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Sammanfattning

Denna uppsats behandlar genetiska algoritmer som ar en del av machine
learning. Machine learning ar ett omrade inom vetenskapen artificiell
intelligens. | arbetet har vi tillampat genetiska algoritmer for att uppna
larande i ett rekommendationssystem. Syftet med algoritmen &ar att
anpassa och forandra profiler sa att de battre beskriver anvandares
intresseomraden. En prototyp av ett sa kallat content-based
recommendation system har utvecklats. Metoden som vi anvant under
arbetet med prototypen har varit en iterativ experimentell utvecklings-
process. Prototypen har till uppgift att hitta dokument pa ett intranet
med hjalp av de profiler som den genetiska algoritmen anpassar. Den
genetiska algoritmen star for larande processen i denna prototyp. Efter
en kort tids anvandning kunde vi erhalla resultat som visar att
algoritmen anpassar profiler fordelaktigt. Vi anser darfor att genetiska
algoritmer ar intressant for den har typen av tillampningar.






Institutionen for Informatik
Handelshégskolan vid Géteborgs Universitet Magisteruppsats i Informatik, vt 1998

| nnehallsforteckning

INNEHALLSFORTECKNING ...ttt ettt et e et e e ee e e ee e et eeeeeeseeeeeeeeeeeeseneeeeneeeseneeneens 11
1 INTRODUKTION L.oiiiiiiiiiiiiitiiieeeeeee e ettt eeeeeeeeeeeeeeeseeesseeessssseesesssssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnsnnnnnns 5
IRt 1 NI = ) L1 LT 5
1.2  RAPPORTENS UPPLAGG .uvvuuiiiiiiiittiiiiieeee s ettt s e e e st eeabba s s e e s s se s bbb seessses bbb s e esssesabbba s eesseeesbbaanses 6
IR T = 7 e = U] N o TP 7
1.4 PROBLEMOMRADE......cctttttiiiiiiiiiitttie s st e e st eet s e e e s see st s e eeasee s bbbt eessses bbb eeessesa bbb seesssessbbaanses 7
1.5  PROBLEMFORMULERING ..uuuutiiiiiiitttieiieesseesttsisssesssessssaassssssseesssaassssesssesssssassesssesssssssseesseessssnnnsns 8
I ANV e =7y NES N1 LT 8

2 AT T SOK A ettt et ettt et ettt et e e te et et e et e et eae e et et e e eeeae et et e ete et eet et e eteeaeeeeeeeaaeenan 9
P S 0 N = = 1 = 2 B ) NPT 9
2.2 SOKA EFTER SOKVAGAR TILL ETT MAL ottt ettt e et e s s re s e e e 9
2.3 SOKA EFTERLOSNINGAR .. .ciiietttii i iieeeeettie s e e s s ettt s e e e e s e ea bbb s s e e s s e ea bbb s sesssessbbaseesssensbbaansaeaaaes 10

3 INFORMATION RETRIEVAL OCH INFORMATION FILTERING ....covvieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 11
3.1 FILTRERINGSPARADIGMER.....cctttuiiiiiiiitttssniteestisstsseessseesssseesseesssssesssesssseesssesssnneeann 16
3.2 TEKNIKER FOR INFORMATIONSFILTRERING......ccitttttuiiieeeiiistssiiseesieessssssesssessssseesssessssnnseeanes 17
321 Vector-Space MO EN. ... e 17

3.22  Latent Semantic INAeXiNg (L) ....oeoueeeiieieiie ettt 18

4 REKOMMENDATIONSSY STEM ... s 21
5 F AN AN I = SRR RRRTRTRTRRRN 23
6 GENETISKA ALGORITIMER ... e 25
(ST R |V X @ N = I =7 N1 TR 25
6.2  URSPRUNG | BIOLOGIN ...uiiiiiiieiiiii i cee ettt s e e e s ettt s e e e s s ea b s s e s s s s ea bbb s s essseas bbb s eessseebbbaasaeaanes 26
6.2.1  Konkurrens och Naturligt Urval ..........ccooiiiiiiiiieee et 29

6.2.2  Reproduktion 0Ch Genetisk Variation............ooeieiiieiiiiiiee e 30

(ST o [ 1Sy 0] 11 TR 31
6.4 DEN GENETISKA ALGORITMEN t1uuuiiiiiiiettttiieiesiissssseessseesssseesssesssiteetsesssseest. 32

L N R =0T o 1 =4 o o PR 34

(ST 1 2T | Y/ T o R 34

LS G T <" o T 34

LS S (0 0= 1 (14 35

5.5 SCHEMATEOREMET .etttuuiiiiiiiittttiiieesseesstssssessstesssssssessseessssaseesssessssstesstesssssnnteessseesssnnnseesne 37
6.6  GENETISKA OPERATORER.....cctttttiiiteiittttttititeesttesttstessttesstaeesttestt ettt 38
(ST T R O 010 Y/ TR 38

ST 2 < 1< (1T o] 41

(ST N |V 111 7= 11 o] 46

6.7 EXEMPEL PA EN GENETISK ALGORITM Livtttuiiiiiiiiettiiiiiesssiessssisessssessssnsesssesssseesssessseean 48

7 METOD OCH VAL AV VERKTY Gt s 53
7.1 LITTERATURSTUDIE.......otutttittittitttiteueeeeeseesesessssssessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnns 53
7.2 METODER FOR PROTOTY PING. ...ttt eeeet ettt ettt e ettt eeeeseeeeeeeeeeseeseeeeeeeeeseeseneanesenans 53
7.21  EXPlOratory ProgramiMing.........c.ce eeeoeeeaieeaaeeesieesreasteeasseeessseesssessnsessssesssssessssessasesssses 53

A A A = 10 1Y, o 1 oo [PV 54

7.2.3  Inkrementell UtVECKITING.......c.oiiiie e e 55

7.3 UTVECKLING AV PROTOTY P..ceeeiiietiieeitiiteesesessssessessesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss. 56



Genetiska Algoritmer i Adaptiva

Rekommendationssystem Anders Gustafson och Henrik Hoégberg
7.3.1  Prototyping Med OOT OCH JAVA........ccocueiiiiiirieieiiie e eiee ettt sbe e sae e e sbee e 56

40 1 58

ST TN = V7= B < Y, 1< £ 58

7.3.4  UVECKIINGSMITJO. ...ttt ettt e bt e e sae e e smbe e s re e e 59

A B s VA = = T 1 KO 1 17 =TT 59

8 PRESENTATION AV PROTOTYPEN ..ot 61
8.1  ANVANDNINGSOMRADE.......iitttttiiiiieiitttttie st ee st eetb e easseestb s seesstessbb s sseassessbbaseesssessssannsaeaanes 61
I €127 N N SIS T 1 TR 61
I T = U N[ T NN I o = TR 62
8.3.1  BELYGSSYSIEIMEL ..ottt e e h b e e e s b ae e e e are e e e e nre e e e anres 63

I N L 1 = T = TR 65
8.4.1 Den Genetiska AlQOrTMEBN ... ...oouuii ittt b e sae e e be e e 67

SR TN NV N = = NPT 68
B.5.1 GA-PAKELEL. ... s 68

8.5.2  DOCUMEN-PAKELEL ... s 72

9 TEST AV EBA-AGENTEN ..o 75
9.1 SIMULERAD ANVANDARE | HYPOTETISKT SCENARIO ....cciiiiiiiiiiiieeiceetiiis s eesseesbbs s e e s s seessssasseeanes 75

L T I s == U T - TR 78
O I 11 S 0 1 83
10.1 [ (O 1 O I = = N TR 83
JO.1.1  BELYGSSYSIEIMEL .....eeiiieiiiii ettt ettt ettt e et e e e s b b e e e e et b e e e e aabee e e e anbee e e abbee e e aanreeeeanres 83

O O = T T 1= 83
10.1.3  Den Genetiska AlQOTTTMEN ........uiiiiii ettt ettt et sbe e saae e sabe e sbe e e beeesaeeas 84
O Y[ (04 Y/ 14’0 (< o TSP 84
O T == 1 = (00 U= 84

10.2 [ T Y TN AN =] = T 85
10.2.1  Framtida Arbete med den Genetiska AlQOrtMEN ........ooieiiiieriiee e 85
10.2.2  BELYGSSYSIEIMEL .....eiiiieiiiii ettt ettt ettt e ettt e e ab bt e e e et e e e e s aa b e e e e e anbee e e e bree e e anre e e e anres 86

L e BB (o g Lot [ = = GRS 87

10.3 S U ST =TT 88
11 LITTERATURFORTECKNING ..ottt ettt et eee ettt ee e e et eeeeeeeteseeeeeeseeeteseneaneeeeans 89



Institutionen for Informatik
Handelshégskolan vid Géteborgs Universitet Magisteruppsats i Informatik, vt 1998

1 Introduktion

1.1 INLEDNING

Denna rapport ar skriven som magisteruppsats for system-
vetenskapliga programmet pda Institutionen foér Informatik vid
Goteborgs Universitet. | rapporten beskrivs den prototyp, Eba-
agenten, som vi har utvecklat i samband med detta arbete.
Rapporten beskriver aven de teorier som ligger till grund for
arbetet. Rapporten liksom prototypen har arbetats fram under
varterminen 1998.

Prototypen som utvecklats under denna studie syftar till att
besvara de fragor som stallts vid arbetets bérjan. Denna prototyp
ar exempel pa ett rekommendationssystem. Rekommendations-
system har att gora med text- eller informationsfiltrering. Filtrering
av information innebar att vissa delar av en informationsmangd
elimineras eller valjs ut pa ett sadant satt att endast det mest
relevanta ur en anvandares perspektiv aterstar. Prototypen har till
uppgift att presentera dokument for en anvdndare som i sin tur
har mojlighet att betygsatta dem med hansyn till innehallets
relevans. Denna form av betygssattning ar ett exempel pa sa kallad
relevance feedback. Agenten har sitt anvandningsomrade inom ett
foretags intranet. | rapporten beskrivs forutom arbetet med att
utveckla prototypen aven resultatet av de tester som har utforts da
Eba-agenten (prototypen) utvarderats.

Rapporten utgar fran de problem och svarigheter som existerar
inom organisationer gallande de anstalldas behov att ta del av
information i foretagets interna informationskallor. Rapporten
behandlar dock inte dessa problem specifikt utan problemen ligger
snarare till grund for hur prototypen har utvecklats.

Den viktigaste teorin som anvands i rapporten handlar om
genetiska algoritmer, en gren inom det vetenskapliga faltet artificiell
intelligens. Genetiska algoritmer ar ett exempel pa anvandning av
sa kallad maskinlarning (eng. machine learning) som ocksa utgor
ett omrade inom artificiell intelligens. Enligt Oard och Marchionini
(1996) finns det sex klassiska metoder for maskinlarning som har
anvants for textfiltrering; rule induction, instance based learning,
statistisk klassificering, regression, neurala natverk och genetiska
algoritmer. Genetiska algoritmer har i denna studie anvants for att
utveckla och anpassa anvandarprofiler i ett rekommendations-
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system sd att dessa battre beskriver anvandares informations-
behov. Vi har for avsikt att undersdoka om genetiska algoritmer ar
lampliga att anvanda for att anpassa och utveckla profiler i ett
sadant system. Utover genetiska algoritmer berdrs aven teorier om
bland annat information retrieval och information filtering.

Sheth (1994) har tidigare utfort studier inom omradet och
presenterat resultatet av dessa i1 avhandlingen A learning
Approach to Personalized Information Filtering”. | avhandlingen
presenteras Newt”, en informationsfiltreringsagent som anvander
sig av genetiska algoritmer. Newt:s anvandningsomrade &ar inom
USENET och har till uppgift att filtrera artiklar bland olika
nyhetsgrupper. Skillnaden mellan Sheths studie och denna &ar att
Sheth fokuserade pa filtreringen av artiklar medan vi fokuserar pa
anvadndningen av genetiska algoritmer for att anpassa
anvandarprofiler.

GroupLens (Konstan, et al., 1997) ar ett informationsfiltrerings-
system som anvander sociala gruppers rekommendationer eller
bedbmningar for att presentera dokument ur Usenet nyhets-
grupper for enskilda anvéandare. | projektet konstaterades att
bedbmningen eller betygssattningen av dokument var ett
bekymmersamt omrade. Mogjligheten att istallet anvanda
anvandarens beteende vid hantering av dokument som underlag
vid betygssattningen av nyheter diskuterades.

I rekommendationssytemet Fab (Balabanovic & Shoham 1997)
kombineras fordelarna med content-based recommendations och
collaborative recommendations. Fab utnyttjar bade gruppers
rekommendationer och enskilda anvandares historiska
bedomningar for att rekommendera intressant information pa
Internet till Fab% anvandare.

Sociala natverk av sammarbetspartners, kollegor och vanner ar
minst lika betydelsefulla som mer formella natverk inom
exempelvis organisationer (Kautz, Selman & Shah, 1997). Referral
Web ar ett rekommendationssystem som skapar informella sociala
natverk mellan individer. Istallet for anonyma rekommendationer
presenteras kedjor av namngivna personer.

1.2 RAPPORTENSUPPLAGG

Rapporten ar uppdelad i fem olika delar; introduktion, teori,
metod, resultat och diskussion. Strukturen i rapporten har
arbetats fram med utgangspunkt fran Backman (1985) med vissa
modifieringar for anpassning till vart arbete. Rapportens olika
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delar kommer kortfattat behandlas nedan for att ge en Oversikt
Over rapportens upplagg.

1. Introduktion: Introducerar lasaren kort i bakgrund och de
problem som rapporten behandlar.

2. Teori: Teoriavsnittet beskriver de teorier som ligger till grund for
studien och som har tillampats under arbetets gang.

3. Metod: Har forklaras de metoder som har anvants under
utvecklingen av Eba-agenten och hur vi har gatt tillvaga under
studien

4. Resultat: Presentation av Eba-agenten som har varit en del av
resultatet av arbetet. Har redovisas aven de tester som gjorts av
prototypen och de resultat som erhallits av dessa.

5. Diskussion: Diskuterar problemformuleringen i férhallande till
Eba-agentens utvardering och resultat. Diskussionen beror
aven framtida arbete och den genetiska algoritmens lamplighet
for den har typen av problem.

1.3 BAKGRUND

Inom stora organisationer finns idag ofta en odverskadlig mangd
information. Eftersom informationen ar svar och nast intill omojlig
att overblicka finns en stor risk att den inte kommer till
anvandning. Risken &r ocksa stor att de som har ett visst
informationsbehov inte tillfredsstéaller detta utan istallet erhaller
for dem ointressant eller betydelselos information.
Rekommendationssystem ar ett av flera existerande angreppssatt
som forsoker eliminera problem liknande de som beskrivits ovan,
dvs information overload.

1.4 PROBLEMOMRADE

Problemet med vanliga sOkmotorer &r svarigheten med att
specificera den fraga (eng. query) som ligger till grund for
utsokningen. Ett koncept eller ett amne kan forklaras pa manga
skilda satt. Problemet for en anvdndare ar bland annat att hitta
ratt vokabular. Komplexa fragor dar manga olika termer
kombineras kan ocksa vara svara att konstruera.
Rekommendationssystem kan ge ett i manga fall battre resultat om
de tillampar nagon form av larande. Larandet har till uppgift att
anpassa fragor mot systemet sa att de béttre passar anvandare och
deras olika intresseomraden. Fragor kallas ibland for profiler,

7
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vilket ofta forekommer i samband med rekommendationssystem
och informationsfiltrering. Larandet i ett rekommendationssystem
gar ut pa att anpassa en profil till att motsvara anvandarens
informationsbehov. Vi har for avsikt att studera och tillampa
genetiska algoritmer for att uppna larande och anpassning i ett
rekommendationssystem.

Ett av delproblemen &ar att hitta en lamplig representationsform for
den genetiska algoritmen. Forst maste en lamplig modell hittas for
att representera de entiteter som algoritmen arbetar med, s& som
anvandare, profiler och dokument. Dessa olika entiteter maste ha
en motsvarighet hos den genetiska algoritmen eftersom det maste
finnas en klar koppling dem emellan. Vi bestamde oss for att utga
fran modeller som ar vanligt forekommande inom information
retrieval sa som vector-space model och LSI, Latent Semantic
Indexing. Dessa modeller ar vedertagna inom information retrieval
men forekommer aven inom informationsfiltrering. Modellerna har
visat sig vara lampliga for att representera och jamféra dokument
avseende semantiskt innehall.

Ett problem som vi har uppméarksammat med rekommendations-
system &ar modellen for betygssattning av dokument. Oftast
tillampas ett betygssystem dar anvandaren har mojlighet att
gradera dokumenten till ett betyg mellan exempelvis 1 och 5. Har
hade vi for avsikt att hitta alternativa metoder eftersom det har
visat sig svart for anvandare att bedoma dokument rattvist med en
sadan betygsskala.

1.5 PROBLEMFORMULERING

Ar det mojligt att bygga upp och forandra en profil i ett
rekommendationssystem, sa att den battre beskriver en
anvandares intressen, med hjalp av genetiska algoritmer.

1.6 AVGRANSNING

Arbetet med prototypen har avgransats da det exempelvis galler
aspekter rorande felkontroller och prestanda. Detta innebar att
ingen vikt har lagts vid prestanda vad galler hastighet hos
prototypen, utan istallet har funktionalitet premierats. Fel-
kontroller har ocksa utelamnats i viss omfattning. Det bor ocksa
papekas att avsikten med denna studie inte heller ar att studera
rekommendationssystem i allmanhet utan snarare att studera
larande och anpassning av den profil som prototypen anvéander,
med hjélp av genetiska algoritmer.
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2 Att Soka

Vad innebar det att soka? Ur en agents perspektiv innebar det en
process for att ta reda pa vilken nasta handling som ar bast att
vidta givet att det inte ar klart vilken handling som ar lampligast.
Agenten kan beakta olika sekvenser av handlingar for att finna den
lampligaste (Russell & Norvig, 1995). Sokandet ar en gren till
vetenskapen artificiell intelligens och behandlar stkandet efter
lampliga aktiviteter att vidtaga for att uppna agentens mal. Ett
annat perspektiv pa att soéka ar nar specifik information pa ett
lagringsmedie eftersoks.

21 SOKA EFTER DATA

Nar data som explicit finns lagrat pa ett lagringsmedie eftersoks
stalls aktualiseras ett effektivitetsproblem som det numera finns
val dokumenterade l6sningar pa. Den har sortens sokproblem &ar
tamligen triviala. For att soka efter ett telefonnummer som finns
lagrat i en databas bland relaterade data kan till exempel en binar
s6kmetod tillampas.

2.2 SOKA EFTER SOKVAGARTILL ETT MAL

Nar sokvagar i ett trad skall sokas aktualiseras ett annat problem.
| det har fallet skall en effektiv uppsattning regler for agerande som
tar sOkningen fran ett initialtillstand till ett maltillstdnd hittas.
Sokvagen fran start till mal skall vara sa effektiv som moijligt vad
betraffar kostnaden att forflytta sig fran ett tillstand till ett annat.

Ett soktrad representeras av ett starttillstdnd och en uppséattning
regler for agerande. Genom att tillampa dessa regler kan nya
tillstand expanderas till ett trad av tillstand. En l6sning ar en
sokvag genom det resulterande tradet till ett tillstand som
satisfierar ett givet mal. Svarigheterna med att stka pa detta viset
ar att det inte ar data som finns explicit lagrat som eftersoks.
Snarare expanderas noder efter hand givet de regler som finns att
folja for att hitta en l6sning.

Nar endast data eftersdoks, som beskrivet ovan, erbjuder problem
av den har naturen betydligt svarare notter att knacka. Som tur ar
finns det mycket teori om den har sortens problem och det finns
en mangd mer eller mindre effektiva sokmetoder for att sbka efter
sOkvagar i trad. Russell och Norvig (1995) beskriver en mangd
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sadana sokmetoder. Vissa av dessa metoder ar utttmmande
sOkmetoder sa som djupet forst eller bredden forst. Dessa
metoderna forsoker expandera hela tillstandsrymden for att hitta
en optimal 16sning. Andra metoder som beskrivs ar informerade
sokmetoder s& som A* eller IDA*, vilka anvander heuristik for att
sOka efter maltillstand. A* ar inte en uttommande sokmetod men
kan anda garantera en optimal 16sning.

2.3 SOKA EFTER LOSNINGAR

I Al varlden talas det ofta om att stka efter I6sningar bland en
uppsattning kandidatlosningar till ett problem i en sa kallad
sokrymd (M. Mitchell, 1996). En sokrymd &r kort en samling
majliga l6sningar till ett givet problem. Dessa I6sningar kan tankas
ha olika avstand till varandra beroende pa hur bra l6sningar pa
problemet de ar. For vissa problem ar sékrymden sa stor att tiden
det skulle ta, for att utféra en uttommande sékning bland dessa,
skulle vara orimligt lang. For denna sortens problem kravs det
algoritmer som inte nodvandigtvis returnerar en optimal l6sning.
Snarare returnerar dessa algoritmer lI6sningar som ar godtagbara
givet den kortare tiden som har investerats i sékningen.

M. Mitchell (1996) klargor skillnaden mellan att soka efter
sOkvéagar och att stka efter I6sningar. Att sOka efter lIésningar ar en
mer generell metod an att soka efter sokvagar i ett trad. En effektiv
I6sning eftersoks bland en stor uppséattning kandidatlésningar. En
sOkvag genom ett trad till ett maltillstind kan kodas som en
I6sning. Med andra ord sker utsdkningen bland en uppséattning
fardiga sokvagar dar sokvagarna kan vara losningar pa problemet,
kandidatlésningar. Det ar till denna sorts problem som genetiska
algoritmer anvands.
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3 Information Retrieval och Infor-
mation Filtering

Sedan 1940-talet har problem med att lagra och hamta
information ront allt stoérre uppméarksamhet (Rijsbergen, 1979).
Eftersom tillgangen pa information kontinuerligt 6kar blir det allt
svarare att hitta information och kanske framférallt hitta relevant
information. Detta leder ofta till att information som ar intressant
och anvandbar kanske aldrig uppmarksammas eller kommer till
anvandning. Olika kommunikationsteknologier har successivt
utvecklats vilket ytterligare har medfort att méngden tillganglig
information standigt har dkat. Det stora tillflodet av information
och svarigheterna att hitta ratt information har givit upphov till
problem, som till exempel information overload, dvs datamangder
som ar sa turbulenta och omfattande att de blir ohanterliga. Stora
datamangder har medfort att det blir allt viktigare att kunna sélla
ut den mest relevanta informationen.

Datorutvecklingen och uppkomsten av natverksstrukturer som till
exempel internet har bidragit till att informationsflodet har okat i
annu hogre grad, samtidigt som datorer bidrar med 06kade
mojligheter att filtrera informationen pa olika satt (Malone et al.,
1987). Denna tillvaxt har lett till att forskningen inom
natverksbaserad informationsteknologi har eskalerat och ront allt
storre intresse (Oard & Marchionini, 1996). For att kunna dra
nytta av all den information som finns tillganglig utvecklas olika
typer av system, som till exempel olika automatiserade soksystem.

Syftet med ett automatiserat soksystem &ar att hitta dokument som
kan anses vara intressanta samtidigt som forekomsten av icke
intressanta dokument minimeras (Rijsbergen, 1979). Information
retrieval ar koncentrerat kring begreppet relevans: ett matt pa hur
val informationsinnehallet tillfredsstaller ett existerande behov. Ett
dokument kan klassificeras som relevant om dess innehall kan
sagas tillfredsstalla ett visst informationsbehov. Problemet ar att
hitta ratt information ur en stor informationsmangd. Om
informationen som behdvs for att tacka ett givet informationsbehov
finns tillganglig i en viss informationsméangd, ar ett alternativ for
att hitta denna information att stka genom hela mé&ngden. Att
manuellt sbka genom hela informationsmangden, om denna ar
stor, tar dock alldeles for lang tid i ansprak.

11



Genetiska Algoritmer i Adaptiva
Rekommendationssystem Anders Gustafson och Henrik Hoégberg

Med datorernas hjalp forsoker manga darfor skapa system som
automatiserar sokprocessen. Dessa system utgar fran att
anvandare specificerar aktuella informationsbehov som sedan
anvands som kriterium da systemet skall soka efter information
som matchar detta behov. Har finns dock ett antal svarigheter. En
manniska kan lasa en text for att avgéra om den innehaller
relevant information eller om den inte kan anses meningsfull. En
dator eller ett system kan inte lasa och tolka information i en
mansklig mening. En manniska forstar semantiken i texten,
subjektiva inneborder, osv. Ett automatiserat system maste ha
nagot satt att avgéra om innehallet ar betydelsefullt eller inte.
Systemet maste ha tillgdng till en konstruerad modell for att
kunna avgora huruvida olika dokument &ar relevanta eller inte
(Rijsbergen, 1979). Modellen (Vector-space model, LSI m fl)
tillhandahaller ett representationssatt for dokument och
informationsbehov som mojliggor for datorer eller datorprogram att
beddbma informationsinnehallet i dokumenten. Detta ger
mojligheter att till en viss grad kunna beddma dokumentens
relevans relaterat till aktuellt informationsbehov. Oftast utfors
nagon form av textanalys pa den informationsmangd som skall
ligga till grund for sdkningen. Analysen utfors med avsikt att hitta
en representationsform som ger datorer en mdjlighet att avgora och
bedobma innehallet i dokument eller meddelanden. Enligt
Rijsbergen (1979) lade Luhn (1958) grunden till mycket av detta
arbete da han foreslog att frekvensen hos olika termer i dokument
kunde ge ett matt pa dess signifikans. Luhns idéer visualiseras i
figur 1 dar de mest forekommande och de mest ovanliga orden
raknas bort for att bilda en mangd av signifikanta termer.
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Figur 1 Figuren kommer ursprungligen ifran (Rijsbergen, 1979) och
visar fordelningen av signifikanta ord i ett dokument. f ar
frekvensen av ord relaterat till rangordningen r.

Ofta anvands nagon form av filtreringssystem for att underlatta att
hitta relevant information ur en stor datamangd. Att hitta ratt
information, dvs information med hdodg precision avseende
problemomrade och behov, samt att reducera informations-
mangden pa ett sadant satt att endast det viktiga finns kvar har
blivit allt viktigare. Nar det talas om informationsfiltrering kan det
ofta uppfattas som om avsikten ar att salla bort irrelevant
information, dvs att filtrera bort information fran en
informationsmangd. Malone et al. (1987) anvander dock filtrering i
ett vidare begrepp. Filtrering i deras mening innebéar att ett urval
gors av relevant information ur en stor informationsméangd. Ett
filter kan ses som ett mellanliggande lager mellan en
informationskélla och en anvandare (dvs den person som &r i
behov av viss information). Filtrets uppgift ar att fungera som en
medlare mellan dessa tva for att sékprocessen skall resultera i att
anvandaren erhaller intressant information (Sheth, 1994).

Pa en ganska abstrakt niva ar skillnaden mellan information
retrieval och information filtering inte sa stor, da syftet med dessa
bada forskningsfalt ar att forse olika individer med information
som ar intressant och som har ett hogt relevansvarde. Det ar
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viktigt att de som behover viss information far tillgang till den men
aven att informationen undgar dem som inte ar i behov av den.

Belkin och Croft (1992) klargor tre stora skillnader mellan
information retrieval och information filtering. Den forsta ar att
information filtering system anvander profiler for att representera
ett langsiktigt intresse medan information retrieval systemen
anvander en fraga (eng. query) for att representera kortsiktiga mal
och intressen. For det andra sa utgar information retrieval
systemen fran att informationskallan ar statisk och har en lag grad
av forandring. Information filtering system utgar daremot fran att
det forekommer ett kontinuerligt tillflode av dokument och en
kontinuerlig forandring av kallan. Till sist sa bygger information
retrieval pa principen att hitta information som ar relevant ur
exempelvis en databas medan information filtering bygger pa att
filtrera bort information ur informationsmassan.

Historiskt sett, har forskningen kring information retrieval arbetat
mot en statisk informationsmangd. Informationsbehovet repre-
senteras av en fraga, som systemet anvander sig av vid sjalva
urvalsprocessen, utsokningen. Vanligtvis ar det frdga om nagon
form av databassystem dar en anvandare gor sokningar i en
relativt statisk datamangd. Ofta kan det forekomma flera helt
skilda fragor vid ett och samma utsokningstillfalle, dvs fragor som
inte ar relaterade till varandra (Sheth, 1994).

Inom information filtering har det visats intresse for larande och
att anpassa system till systemens anvandare, vilket inte har ront
sa mycket intresse inom information retrieval. Ofta anvands nagon
form av maskinlarning (eng. machine learning) for att systemen
skall uppna nagon form av larande och anpassning. Inom
information retrieval tillampas ofta nagot som kallas relevance
feedback, vilket innebar, att da en sokning ar gjord finns
mojligheten att kunna paverka och ge synpunkter pa de dokument
som presenterats. Denna feedback kan sedan utvarderas och leda
till eventuella forandringar av de kriterier som lag till grund for
sOkproceduren. P& detta satt kan resultatet justeras och
forhoppningsvis béattre 6verensstamma med anvandarens Kkrav.
Relevance feedback kan ocksa innebara en enkel omformulering av
en fridga da en utsékning i en informationsmangd inte traffade
riktigt ratt. Larande och en hogre grad av anpassning ar mycket
viktigare da det galler filtreringssystem eftersom det ofta ar fraga
om ett kontinuerligt anvandande av systemet for att tillfredsstalla
ett langsiktigt behov (Sheth, 1994). Det ar da viktigt att systemet
kan anpassa sig och uppfatta forandringar hos anvandarens olika
intresse-omraden. Information retrieval system anvands ofta mera
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sporadiskt under kortare tidsperioder och mellan de olika
tillfallena kan mycket val anvandarnas intresse eller behov ha
forandrats.

Ett information filtering system skall inte bara stddja anvandare
att hitta intressant information utan ocksd undanhalla det som
kan verka ointressant. Ett filtering system maste vara specialiserat
da det assisterar anvandare med olika intressen och informations-
behov. For varje anvandare skall det ocksa vara anpasshingsbart
pa sa vis att det anpassar sig efter individens behov och intressen.
Det skall ocksa anpassa sig efter eventuella forandringar som kan
ske da systemet anvands under en langre tidsperiod. Inom
Information filtering representeras intresset eller behovet av en
profil, som da ar specifikt definierad for varje anvandare (Oard &
Marchionini, 1996; Sheth, 1994). De kriterier som systemet har att
tillgd vid sokningen &ar den profil som har skapats over
anvandaren. Profilen skall motsvara intresseomraden och ge
uttryck for det informationsbehov som en anvandare har.

For att mata effektivitet eller resultat for information retrieval
systemen brukar matt som precision, recall och fallout anvandas
(Oard & Marchionini, 1996; Rijsbergen, 1979). Effektivitet ger ett
matt pa hur val systemet tillfredsstéaller anvandaren med avseende
pa relevans hos returnerade dokument. Dessa matt mater inte
prestanda hos systemet avseende hastighet, vantetider osv. For att
mata effektiviteten kan simulerade tester goras dar dokument-
samlingen innehdller dokument som innan korningen har
klassificerats som intressanta eller icke intressanta givet ett visst
informationsbehov. Precision &r andelen relevanta dokument ur
mangden returnerade dokument. Detta ar alltsa ett matt pa hur
manga dokument som verkligen ar relevanta av de som anses vara
detta av systemet. Recall i sin tur ger ett matt pa andelen
returnerade relevanta dokument i forhallande till den totala
mangden relevanta dokument i dokumentsamlingen. Fallout ar
andelen icke relevanta dokument som klassificerats som relevanta
av systemet i forhallande till det totala antalet icke relevanta
dokument.

Vanligtvis brukar en skillnad gbéras mellan en vanlig
databasutsokning och information filtering (eller information
retrieval) med hanseende till processens resultat. Vid en
databasutsokning ar resultatet nagon form av information medan
det vid information filtering ofta resulterar i ett antal returnerade
entiteter, sa som ett antal dokument (Oard & Marchionini, 1996).
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3.1 FILTRERINGSPARADIGMER

Under arbetet med ett informationsdelningssystem, Information
Lens, presenterade Malone et al. (1987), tre olika paradigmer for
urval av information; kognitiv, ekonomisk och social. | arbetet togs
"the information-sharing problem" upp, vilket handlar om svarig-
heterna med att sprida information inom exempelvis en
organisation. Svarigheterna ligger i att sprida information till de
som anser den vardefull och att inte nda dem for vilka
informationen inte har nagot varde (Malone et al., 1987).

Malone et al. (1987) ansag att det viktigaste syftet med olika typer
av filtreringssystem inte enbart ar att filtrera bort irrelevant
information utan att aven hitta och presentera den mest relevanta
informationen. Ur de studier som genomfdrdes i olika organisa-
tioner kunde tre olika angreppssatt pa filtreringssystem skonjas.
Dessa angreppssatt klassificerar systemen pa tre olika satt
angaende filtrering: kognitiva, sociala eller ekonomiska system.

Kognitiva system utgar fran innehallet i meddelanden eller
dokument for att avgbra vad som kan anses som viktigt for
anvandaren. Kognitiva system motsvaras idag av vad som brukar
kallas content-based systems (Oard & Marchionini, 1996). Vid
anvandandet av content-based systems antas anvandaren arbeta
helt sjalvstandigt. Utsokningar eller matchningar utgar fran
innehallet i dokumenten och eventuell feedback pa presenterat
resultat.

De sociala systemen motsvaras idag av vad som brukar kallas
collaborative filtering systems (Oard & Marchionini, 1996). Till
skillnad fran content-based filtering utgar dessa system fran
andras beddmningar av dokument eller meddelanden. Kognitiv
filtrering utgar fran de relationer som finns mellan de olika
anvandarna av systemet. Nar collaborative systems anvands kravs
att anvdndarna kommenterar eller bedomer de dokument eller
meddelanden som de har last och tittat pa. Utifran dessa
bedbmningar kan sedan ett system filtrera bort dokument och
information som inte anses sa viktig. For att detta skall fungera
kravs dock ett relativt stort antal anvandare med liknande
intresseomraden.

Economic filtering (Malone et al., 1987) lagger en ekonomisk aspekt
pa filtreringen av meddelanden och dokument. Nar en anvandare
erhaller ett dokument eller ett meddelande maste beslut fattas om
dessa skall lasas eller ignoreras. Om kostnaden, ekonomisk eller
annan, for att lasa ett dokument &ar hogre an den nytta som kan
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erhallas genom att ta del av informationsinnehallet i dokumentet
kan det anses onddigt att ta del av informationen. Ofta maste en
uppskattning goras for att avgéra om dokumentet skall l&dsas. En
faktor som paverkar kostnaden kan vara langden pa aktuellt
dokument.

3.2 TEKNIKER FOR INFORMATIONSFILTRERING

Generellt, for de flesta filtreringssystem, finns behovet av att ha:
nagot satt att representera dokument pa,
nagot satt att representera informationsbehovet pa,

nagot satt att jamféra dessa tva for att fa en grad av relevans
och

ett satt att tillampa resultaten av denna jamforelse.

3.2.1 VECTOR-SPACE MODELLEN

Inom information retrieval tillampas ofta en modell som kallas
vector-space model for att representera dokument och
utsokningskriterier. | denna modell representeras bade dokument
och profiler som multidimensionella vektorer 1 en vektorrymd.
Vektorerna representeras av arrayer (datakonstruktion; vektor
anvands ibland synonymt med array) med lika manga element som
antalet dimensioner vektorn har i vektorrymden. Ladngden av en
vektor har ingen avgdorande betydelse utan snarare ar det vektorns
riktning i forhallande till 6vriga vektorer i vektorrymden som avgor
vilket dokument som representeras. Genom att gora jamforelser
mellan dessa vektorer kan det avgoras hur lika innehallet i
dokumenten ar, eller hur val en profil 6verensstammer med nagot
godtyckligt dokument. Representationen utgar fran de ord eller
termer som dokumenten bestar av och vektorernas element ar
nagon form av ordfrekvens hos dokumenten.

Vi antar att vi har en vektor av termer d (termvektor), dar varje
element d; ar ett ord. Varje dokument har en vektor w (dokument-
vektor), dar varje element w; ar vikten av ordet d; for detta
dokument. Om dokumentet inte innehaller di ar vikten w; = 0.
Vikten w; av ett ord di ges av formel 1 (Balabanovic, Shoham &
Yun, 1997):
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Formel 1 Vikten av ett ord i ett dokument.

dar tf(i) ar antalet ganger som ordet di forekommer i dokumentet W
(ordfrekvensen), df(i) ar antalet dokument i informationsmassan
som innehaller termen d; (dokumentfrekvensen), n ar antalet
dokument i samlingen och tfmax ar det totala antalet ord i
dokumentsamlingen.

Anledningen till att vikten av ett visst ord i ett dokument ar
intressant beror pa att forekomsten av ordet ger en fingervisning
om vilken amneskategori dokumentet tillnh6ér. Orden i ett dokument
viktas efter hur ofta de forekommer i ett visst dokument samt hur
vanligt forekommande ordet ar i den dvriga dokumentmangden.

Vinkeln mellan vektorer har visat sig vara ett anvandbart matt for
att avgora likhet mellan dokument avseende innehall och den
givna profilen (Oard & Marchionini, 1996). Den normaliserade inre
produkten av tva vektorer ger detta matt for att avgora hur lika
dokument och/eller profiler ar varandra. Om en dokumentvektor
och en query-vektor, den vektor som likhet skall jamforas med,
befinner sig nara varandra i vektorrummet antas dessa tva vara
relativt lika och representera ett liknande innehall (Sheth, 1994).

Fordelen med att anvanda sig av en gemensam representation av
bade dokument och profiler ar att aven tva eller flera dokument
kan jamforas med varandra for att mata likheten mellan dessa
(Sheth, 1994).

3.2.2 LATENT SEMANTIC INDEXING (LSI)

Ett vanligt tillvagagangssatt vid uts6kningar &ar att matcha
innehallet i texten mot angivna nyckelord. Nyckelorden matchas
mot innehallet i dokument for att avgora huruvida dokumentets
innehall o6verensstammer med de angivna kriterierna. Om en
lexikalisk matchning mellan nyckelord och de termer som finns i
dokumenten tillampas finns en risk att dokument som kan vara
intressanta anda inte presenteras som resultat av utsokningen.
Eftersom det finns manga olika satt att uttrycka exakt samma
koncept eller intresscomrade pa kan inte alla intressanta
dokument hittas. Ofta kan dokument som behandlar samma
amnesomrade innehalla helt skilda vokabular. Da manga ord
ocksa kan ha olika betydelser finns ocksa risken att dokument
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matchas mot nyckelorden péa felaktiga grunder (dvs da
dokumenten innehaller ratt termer men da de anvands med en
annan betydelse an i kriteriet for utsokningen). En béttre ansats ar
att soka med utgangspunkt fran amnet eller den semantiska
betydelsen hos innehallet i dokument. LSI, Latent Semantic
Indexing, ar en metod som &r vanligt forekommande inom
information retrieval for att hitta gemensamma semantiska
strukturer mellan olika dokument inom en informationsmangd
(Berry, Dumais et al., 1995). LSI bygger pa att en matris
konstrueras bestdende av dokument- och termvektorer. Matrisens
element innehaller viktade ordfrekvenser for de termer som ingar i
respektive dokument. Grundidén med LSI ar att hitta och
modellera relationerna mellan de termer som forekommer i
informationsmangden. Pa detta satt kan information hittas med
utgangspunkt fran betydelsen i innehallet istallet for att tillampa
rent litterdra matchningar.
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4 Rekommendationssystem

Rekommendationssystem forsoker eliminera problem som t.ex.
information overload. Den har typen av problem har uppstatt bland
annat pa grund av den okande tillvaxten i stora informations-
massor som exempelvis World Wide Web. Ett véxande antal
anvandare samt en tillvaxt av antalet dokument har ocksa bidragit
till den héar typen av problem (Balabanovic & Shoham, 1997).
Sedan Tapestry, som var ett av de forsta rekommendations-
systemen, presenterades, har forskningen kring system av den har
typen ront allt storre intresse (Ljungberg, 1997).
Rekommendationssystem brukar klassificeras efter den metod som
anvands for att rekommendera dokument till anvandare. Tva
ansatser brukar namnas; content-based och collaborative
recommendation.

Content-based recommendation baserar rekommendationer pa
innehall i dokument och vad anvandaren tidigare har ansett vara
intressant. Content-based recommendation har sina rotter fran
information retrieval och manga av de tekniker som anvands
harstammar ocksa dar ifran. Nagon form av relevance feedback
brukar ocksa tillampas som underlag fér systemets sékningar. Det
finns ett antal nackdelar med den har typen av system. En nackdel
ar att systemen inte tar hansyn till innehallets eller dokumentets
estetiska kvalitet. Ett annat problem som brukar ndmnas ar over-
specialization, vilket innebar att systemet bara soker efter
dokument med héansyn till anvandarens profil. Detta leder till att
anvandaren begransas att se dokument som redan liknar de
dokument som redan har betraktats. Det kanske storsta problemet
med den har typen av rekommendationssystem &r den feedback
som anvandaren maste ge pa dokumenten. Att betygsatta
dokument kan ofta upplevas som en betungande uppgift for
anvandaren. Vid tillampning av den har ansatsen ar dock
anvandarens feedback det enda som paverkar framtida resultat
och prestanda (Balabanovic & Shoham, 1997). Om anvandaren
valjer att inte betrakta och ge feedback pa ett antal dokument
minskar chansen for att uppna bra resultat.

Collaborative recommendation forlitar sig pa sociala natverk, dar
rekommendationer sker med hansyn till vad andra liknande
anvandare anser vara intressant. Istallet for att jamfora likhet
mellan dokument jamfors likhet mellan anvandare. Dessa system
anvander sig ofta av anonyma rekommendationer dar en profil
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matchas mot existerande profiler i systemet. Profiler upprattas
vanligtvis avseende anvandarens intresseomraden. Den har typen
av rekommendationssystem forsbker utnyttja det faktum att
manga individer som arbetar inom stora natverk eller
organisationer har liknande intresseomraden. Genom att koppla
samman manniskor genom deras rekommendationer av dokument
blir det mojligt att dra nytta av varandras erfarenheter och asikter.
En av nackdelarna med collaborative recommendation ar att det
behovs ett storre antal anvandare med liknande intresseomraden.
Om det finns anvandare med smala intresseomraden kan det vara
svart att erhalla ett bra resultat for dem.

Andra nackdelar som galler for bada typerna av rekommendations-
system ar exempelvis att dokument som innehaller multimediala
inslag inte kan beddmas av rekommendationssystem.
Rekommendationssystem baserar sig pa innehallet i dokument och
inte estetisk kvalitet eller andra subjektiva aspekter.
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5 Agenter

En agent ar allt som kan betrakta sin omgivning geonom sensorer
och agera pa den omgivningen genom effektorer (Russell & Norvig
1995). Agenten forsoker uppfylla sina mal i en komplex och
dynamisk milj6. En méansklig agent har 6gon, 6ron och andra
organ som sensorer. Hander, ben, mun och andra kroppsdelar
fungerar som effektorer for att den méanskliga agenten skall kunna
paverka miljon.

En rationell agent ar en agent som reagerar rationellt eller ‘ratt”” pa
stimuli fran omgivningen.
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6 Genetiska Algoritmer

6.1 MACHINE LEARNING

Machine learning kallas den process som tillater maskiner eller
datorbaserade system att anpassa sig till nya situationer och
utrona betydelsen av monster (forhallanden och samband mellan
iakttagelser) (Russell & Norvig, 1995). Machine learning ingar
ocksa som ett naturligt omrade i artificiell intelligens.

1950 definierade Alan Turing intelligens som férmagan att uppna
mansklig niva i alla kognitiva aktiviteter. Turings test gar ut pa att
en dator forhérs av en manniska. Datorn klarar testet om
manniskan inte kan avgdra huruvida datorn ar manniska eller
inte. Larande eller machine learning ar en nédvandig egenskap for
att klara Turings test (Russell & Norvig, 1995).

De nodvandiga egenskaperna for att klara Turings test ar ocksa
Oonskvarda egenskaper hos den rationella agenten (Russell &
Norvig, 1995). Larande lagger grunden for autonomi. Ett autonomt
datorbaserat system lar sig att agera med storre framgang genom
erfarenhet. Agentens larande har med formagan att hantera
ok&dnda miljéer att gora. Att larandet 6ver huvud taget behovs
beror pa designerns ofullbordade bild av den miljé agenten skall
verka i. Om designern hade kunnat forutse alla mojliga situationer
hade agenten kunnat agera rationellt i varje fall utan att behodva
lara sig av sina handlingar. T. Mitchell (1997) argumenterar att
sattet pd vilket larandet sker har stor betydelse for vilken framgang
Som uppnas.

Vid allt larande ges feedback som anger om en handlingen var
positiv eller negativ utifran det forvantade resultatet. Denna
feedback kan antingen vara direkt eller indirekt. | varje situation
dar det ar klart vad en handling kommer att fa till foljd kallas
larandet supervised learning. Vanligtvis visar en larare vad foljden
till en handling kommer att bli. Vid unsupervised learning finns det
ingen mojlighet att avgora vilken handling som ar lampligast att
vidtaga givet en betraktad situation. Vid reinforcement learning ges
bara positiv eller negativ feedback pa en handling. Istallet fér att
visa vilken handling som skulle varit korrekt, erhalls en
bestraffning eller en beloning. Denna feedback ar exempel pa sa
kallad reinforcement. Tanken ar att dela ut en beloning da en
vidtagen handling varit lyckosam och en bestraffning om
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handlingen inte var korrekt pa ett sadant satt att larande kan
uppnas.

Bredden pa larandet har en stor betydelse for agerandet i framtida
situationer. Vid larande som bygger pa exempel maste mangden
exempel folja fordelningen pa de situationer som &ar mojliga att
hamna i.

Oard och Marchionini (1996) anger sex klassiska machine learning
metoder som har anvants for textfiltrering: rule induction, instance
based learning, statistisk klassificering, regression, neurala natverk
och genetiska algoritmer.

6.2 URSPRUNG | BIOLOGIN

Principerna bakom genetiska algoritmer har sitt ursprung i
biologin. | mitten pa 1800-talet presenterade Charles Darwin sina
teorier om evolution och det naturliga urvalet. Darwin kunde i sina
studier konstatera att de individer som bast lampade sig till den
miljo de existerade i, ocksa fick chansen att fortplanta sig relativt
de egenskaper som gjorde individen framgangsrik (Darwin, 1906).
Det ar ur dessa principer som genetiska algoritmer vuxit fram.

Naturen har en enastaende férmaga att anpassa livet till en
standigt foranderlig milj6. Trots att forutsattningarna for livet
standigt forandras har naturen hittills funnit lésningar for hur livet
skall kunna fortga. De senaste aren har utvecklingen av algoritmer
fort anstrangningarna in pa ett spar parallellt med de principer
som har gjort naturen sd framgangsrik. Den viktigaste principen
for denna framgang kallas evolution.

Evolution &r i princip en metod for att sOka efter kandidatlosningar
i ett enormt l6sningslandskap (M. Mitchell, 1996). | naturen ar
dessa kandidatlésningar mycket val anpassade organismer.
Snarare an att verka pa& organismerna verkar evolutionen pa
kromosomer (Alba & Cotta, 1998). Kromosomerna i en organism
kan sagas utgodra ett l16sningsférslag som metoden evolution har

hittat i l0sningslandskapet. Genom att manipulera dessa
kromosomer finner evolutionen nya losningar pa komplicerade
problem.

Evolution ar enkelt samspelet mellan ett antal enkla processer,
namligen konkurrens och naturligt urval, reproduktion och
genetisk variation (Olsson, 1996). Genom att manipulera och
forandra sammansattningen av gener hos individer hittas nya
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kombinationer av egenskaper som kan fungera battre &n tidigare. |
biologin betyder ordet evolution att forandra.

Den sammantagna genetiska informationen i en population av
individer utgor en genpol. Stora genpoler bidrar till starkare och
friskare individer genom att ge mojlighet till fler genetiska
varianter. Storre variation minskar risken for inavel och minskar
andelen recessiva gener bland populationens avkommor (Ladd,
1998). For en art finns det vissa egenskaper som delas av alla
individer i arten. Dessa egenskaper utmarker arten och arvs i
generation efter generation av artens avkommor. Med tiden kan
artens genpol forandras sa att de specifika egenskaperna for arten
skiftar. Ibland forandras genpolen sa att arten fors till en ny fas i
sin utveckling. Om daremot genpolen delas kan nya arter bildas.

Charles Darwin konstaterade att individers avkomma ofta fick
egenskaper som aven foraldrarna hade. Han kunde ocksa se att
syskon delade vissa egenskaper men skilde sig i andra. Vad
Darwin inte kunde forklara var vad detta berodde pa. Det var inte
forran nastan hundra ar senare som gatan fick sin forklaring.
1951 fanns de vetenskapliga forutsattningarna for att biologerna
Francis Crick och James Watson skulle kunna presentera DNA-
molekylen. Avkomma arver egenskaper genom gener som de fatt av
foraldrarna (Ladd, 1998).

M. Mitchell (1996) beskriver de komponenter i naturliga organ-
ismer som har sina motsvarigheter i genetiska algoritmer. |
naturen bestar alla levande organismer av celler, vilka var och en
innehaller en fullstandig beskrivning av organismen. Denna
beskrivning finns representerad i en uppsattning av en eller flera
kromosomer. Kromosomerna &ar logiskt uppdelade i ett antal gener
som kodas av olika proteiner. Det ar generna som anger hur
organismen ar uppbyggd. Varje gen representerar var sin egenskap
hos organismen, som till exempel 6gonfarg eller harfarg. De olika
varden eller tillstdnd som genen kan anta, t ex bla eller gron,
brukar benamnas alleler. Varje gen har en bestdmd position, locus.
Termen genotyp refererar till den specifika uppsattning gener som
ryms i organismens totala genmassa. Tva individer vars genmassa,
eller genome, ar identiska sags ha samma genotyp. Genotypens
interaktion, under organismens utveckling, med den omgivande
miljon ger upphov till en fenotyp, den sammantagna effekten av
alla gener, organismens fysiska och mentala egenskaper sa som
ogonfarg, kroppshojd och intelligens (M. Mitchell, 1996; Beasley et
al., 1993).
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Organismer vars kromosomer ar ordnade i par kallas diploida
organismer. En organism vars kromosomer inte ar ordnade kallas
haploida. De flesta levande organismer i naturen ar diploida,
inklusive manniskor. Vid sexuell reproduktion av diploida organ-
ismer kombineras gener fran de bada kromosomerna i ett
kromosompar till en gamete, en enskild kromosom. En gamete fran
vardera foraldern kombineras till ett nytt kromosompar och sa
manga kromosompar som behdvs for att representera individen
bildas. Vid haploid reproduktion bildas nya kromosomer genom att
kombinera gener fran varsin kromosom fran vardera foraldern.

I diploida organismer, organismer vars kromosomer ar ordnade i
par, kommer det alltid att finnas tva gener som kan bestamma en
egenskap, en i varje kromosom. Det &ar inte sakert att dessa gener
kommer att koda samma egenskap. Kromosomerna i kromosom-
paret kommer alltid fran olika foraldrar och darfor kan
egenskaperna skilja sig at. Till exempel kanske den ena foraldern
har bld 6gon medan den andra har bruna. Om generna i genparet
skiljer sig at, antar olika allel, maste nagot avgora vilken gen som
har foretrade. Gener i en diploid organism kan vara antingen
dominanta eller recessiva. En dominant gen har foretrade over en
recessiv gen, vilket betyder att den dominanta genen bestammer
vilken egenskap som géller. Dominanta eller recessiva gener ar den
primara mekanismen for att avgora vilken gen som har foretrade
(Stacey, 1996). Den dominanta genen i ett genpar kommer till
uttryck nar generna i kromosomparet ar heterozygot. Den recessiva
genen kan endast komma till uttryck i ett homozygot genpar. En
organism som har uppstatt genom sammansmaltning av kons-
celler med olika alleler i en eller flera gener ar heterozygot. Detta ar
framfor allt vanligt hos icke sjalvbefruktande organismer. En
organism som uppstatt genom sjalvbefruktning ar homozygot (M.
Mitchell, 1996). Betrakta exemplet i figur 2 6ver ett kromosompar i
en diploid organism:

AbCDe
aBCde

Figur 2 Dominanta och recessiva gener i ett kromosompar.

Exemplet kommer delvis fran (Stacey, 1996) och visar hur
dominans mellan gener fungerar. Antag att varje bokstav
representerar en gen. Beroende p& om bokstaverna ar versaler eller
inte representerar de olika alleler. Bokstaverna representerar med
andra ord binara gener. En versal bokstav representerar dessutom
en dominant gen. Sag att B representerar fargen BRUN och b
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fargen bla. Eftersom genen B ar dominant innebar det att den
resulterande egenskapen som kommer till uttryck ar BRUN.
Fenotypen som kromosomparet resulterar i &r ABCDe. Uppenbart
ar en organism med det beskrivha kromosomparet heterozygot.

Kombinationen av gener till nya kromosomer kallas crossover eller
sammansmaltning. Aven Overkorsning forekommer. Under
reproduktionen finns det mdjlighet att vissa gener muterar. Detta
ar ofta resultatet av att fel uppstar vid kopieringen av gener till
avkommans nya kromosomer. Oftast medfér inte mutationer nagot
gott utan snarare ett allvarligt tillstdnd for individen. Ibland,
daremot, kan en mutation leda till att nya egenskaper bildas som
gor individen oOverlagsen sin art.

6.2.1 KONKURRENS OCH NATURLIGT URVAL

Naturligt urval &ar mekanismen som relaterar en organisms
kromosomer med effektiviteten hos den organism de representerar
(Alba & Cotta, 1998). | naturen rader en standig konkurrens om
foda och mojligheten att fa reproducera sig. Endast de individer
som &ar starka nog har mdjlighet att undga svaltdoden och fa en
chans att fora sitt arvsanlag vidare till nasta generation.

De resurser som gor livet mojligt racker inte alltid at alla. Friskt
vatten och foda finns bara tillgangligt i rikliga mangder i vissa
omraden och under vissa perioder. Manga ganger kravs det stora
resurser for att fa tag pa dessa livsbetingelser. De metoder som
utvecklats for detta andamal ar manga och komplicerade, men
ibland ar det de enkla lésningarna som ar effektivast. Det ar inte
sallan som naturen uppvisar bevis pa att vald ar en lamplig metod.
Vissa arter har specialiserat sig pa att doda for att anskaffa foda.
Att vissa arter lever pa andras bekostnad brukar omtalas som
djungelns lag och det &ar just bristen och konkurrensen om vatten
och féda som har skapat detta beteende.

Torka, flodregn, kyla och manga andra naturfenomen bidrar till att
skapa ett mer eller mindre fientligt klimat for jordens alla arter.
Ofta beror det pa det bistra klimatet som det blir ont om de
livsviktiga resurserna. | kalla klimat ar det svart att behalla
varmen men framfor allt ar det svart att skapa kyla i ett varmt
klimat. For att skapa kyla kravs det ofta vatten och i varma klimat
ar det vanligt att det rader brist pa vatten.

| det flesta arterna rader det en kraftfull konkurrens om
mojligheten att fa reproducera sig och fora sitt genetiska arvsanlag
vidare. Vanligen ar det hanarna som konkurrerar om honorna.
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Detta spel ar viktigt eftersom honorna valjer sina hanar efter
egenskaper som éar viktiga for artens overlevhad. Rena och vackra
drag hos individer forefaller vara en garanti for att individen ar
frisk och har en god gensammanséattning.

Det naturliga urvalet ar de individer som oOverlever de harda
villkoren som rader i naturen och som lyckas sprida sitt arvsanlag.
Beroende pa gensammansattningen och den resulterande feno-
typen kommer individer att lyckas olika bra.

6.2.2 REPRODUKTION OCH GENETISK VARIATION

Alba och Cotta (1998) havdar att evolution ager rum under den
sexuella eller asexuella reproduktionen. Under reproduktionen
bildas nya kombinationer av gener. Avkomman med den nya
kombinationen av gener kommer i stort att likna foraldrarna men
kan fa nya egenskaper som gor den Overlagsen, eller underlagsen,
sina foraldrar.

Det naturliga urvalet sakerstaller att de egenskaper som det visat
sig lampligt att besitta for att overleva en viss milj6 fortplantas i
nasta generation. Utan denna mekanism hade evolutionen fore-
fallit alldeles slumpartad. Det naturliga urvalet driver evolutionen
av arter sa att individerna blir battre anpassade for att klara av
den miljo de vistas i.

Om den genetiska variationen i en arts genpol ar stor har arten
storre mojligheter att klara av forandringar i miljon. Stor variation i
genpolen innebar att det finns stdorre chans att de egenskaper som
behovs vid en forandring i miljon finns tillgadngliga. Vid en
miljéférandring kommer de individer som har de nédvandiga
generna, och saledes egenskaperna som generna representerar, att
vara battre anpassade for forandringen. Det naturliga urvalet av
individer innebar att de som saknar egenskaperna inte langre i lika
stor utstrackning kommer att propagera sitt genetiska arvsanlag.
Istallet kommer de nya generna och egenskaperna att i allt storre
grad manifestera sig i populationen. Detta beror pa att individerna
med egenskaperna har storre mojlighet att propagera sig; de
kanske inte har avlidit av miljoférandringen.

Ett tydligt exempel pa den ovan beskrivha effekten ar dagens
problem med att vissa bakterier borjar bli resistenta mot vara
vacciner. De bakterier som inte har varit resistenta mot vaccinen
har helt enkelt dukat under medan de bakterier som har klarat sig
pa grund av en viss egenskap har fort den eller dessa egenskaper
tillsammans med sitt 6vriga arvsanlag vidare till nasta generation.
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PA detta viset har det evolverat bakterier som ar fullstandigt
resistenta mot alla vara vaccin.

Under senare tid har det dykt upp en teori som sager att
evolutionen inte alls &r en kontinuerlig férandring, tvart emot vad
som tidigare har antagits (Eldredge, 1985). Eldredge (1985)
menade att arter inte alls kontinuerligt utvecklades till nya arter.
Snarare stagnerade utvecklingen tills dess att forandringar i miljon
tvingar fram en hastig forandring och evolution till nya arter.
Denna process bendmns punctuated equilibrium och bekraftas av
vissa fossila fynd. Ladd (1998) pavisar en intressant parallell med
resultaten av senare simulationer som gjorts med datorer. Dessa
tycks pavisa att punctuated equilibrium finns med i alla komplexa
system sa som t ex vader och evolution.

6.3 HISTORIK

Under de senaste aren har intresset for de principer som har gjort
naturen sa effektiv i att hitta losningar pa komplicerade problem
Okat. Dessa principer har forsokts oOversattas till algoritmer som
kan anvandas av artificiella datorsystem. Forekomsten av liv
bevisar effektiviteten 1 hur naturen hittar I6sningar till
komplicerade problem i enorma losningslandskap eller s6krymder.

I samband med genetiska algoritmer finns det en méangd
terminologi som kan vara bra att k&dnna till, forutom all terminologi
som har arvts av biologin. Till att boérja med patraffas ofta
forkortningen GA pa genetiska algoritmer och GP pa genetisk
programmering. Genetisk programmering &r extensionen av
genetiska algoritmer till program. Objekten som utgdr en
population, mer om detta senare, ar inte kodade lésningar till det
aktuella problemet. Istallet bestar populationen av hela
datorprogram som evolveras till ett speciellt fitness-kriterie (T.
Mitchell, 1997). Vid sidan om GA och GP finns ytterligare en
mangd metoder for problemlosning vilka grundar sig pa Charles
Darwins teorier om 6verlevnad, det naturliga urvalet och evolution
fran borjan av 1800-talet, samt andra teorier vilka ocksa har sin
harkomst i biologiska principer for problemlosning; klassificerings-
system (eng. classifier systems, CFS), evolution strategies, ES osv.
Algoritmerna som har inspirerats av Darwins teorier har
sammanfattats under rubriken evolutionary algorithms, EA. Alla
dessa begreppen och de teorier de star for kallas med ett
gemensamt namn evolutionary computing, EC. Tillsammans med
neurala natverk och fuzzy systems, utgdér EC delar i ett vidare
vetenskapligt begrepp som pa engelska kallas computational
intelligence, Cl. Tillsammans med ytterligare nagra vetenskapliga
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teorier, artificial life, fractal geometry mm, har vi ndgot som i en
framtid skulle kunna tankas kallas natural computation, NC.

Den modell som ligger till grund for de genetiska algoritmerna
presenterades av John Holland i samarbete med hans studenter
1975 (Whitley, 1993). Malet med Hollands anstrangningar var att
utveckla en teori for att skapa generella program och maskiner
som kunde anpassa sig till godtyckliga miljoer. Holland var inte
forst med att applicera principerna bakom evolutionen i artificiella
datorsystem. Fore Holland hade ett antal biologer redan
experimenterat i den riktningen. Holland var daremot forst med att
anvanda evolutionen som forebild inom omradet artificiell
intelligens. En biolog vid namn Fraser (1960) var i sjalva verket
nara den genetiska algoritmen i sina studier om evolutionen som
ett naturfenomen. Emellertid namndes aldrig betydelsen av att
anvanda principerna bakom evolutionen i samband med artificiell
intelligens.

Holland pastod att varje problem som roérde anpassning kunde
beskrivas som ett genetiskt problem. En genetisk algoritm
simulerar processerna bakom evolutionen och de genetiska
operationerna pa kromosomer (Holland, 1975). Till grund for all
den teori som ligger bakom de genetiska algoritmerna ligger de
principer som Darwin formulerade om evolutionen.

6.4 DEN GENETISKA ALGORITMEN

Whitley (1993) menar att en genetisk algoritm har tva betydelser.
Ur ett striktare perspektiv refererar den genetiska algoritmen till
den modell som introducerades av Holland 1975. | princip
harstammar den mesta teorin fran den modell som Holland
presenterade. Aven de senare landvinningarna om genetiska
algoritmer refererar till denna modellen. | det bredare perspektivet
ar en genetisk algoritm varje algoritm som baseras pa en
population och som anvander selektion och rekombination for att
skapa nya kandidatlosningar i en sokrymd.

Stacey (1996) aterger definitionen av en genetisk algoritm som
John Koza har formulerat. Koza (1992) sager att en genetisk
algoritm ar en metod som transformerar en population, eller
uppsattning, individuella matematiska objekt, var och en med en
associerad fitness, till en ny population med hjalp av operationer
som foljer Darwins principer om reproduktion och "survival of the
fittest” och efter genetiska operationer sa som sexuell rekombina-
tion och mutation.
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Alba och Cotta (1998) definierar en EA (evolutionary algorithm, se
ovan) som en iterativ och stokastisk process som opererar pa en
uppséattning individer i en population. Varje individ representerar
en potentiell I6sning till ett problem.

Enligt Ladd (1998) diskuteras det fortfarande om hur den
genetiska algoritmen exakt skall definieras. Emellertid har den
genetiska algoritmen egentligen ett valdigt enkelt utseende. Ladd
(1998) beskriver den genetiska algoritmens i dess grundlaggande
form. Algoritmen skapar en uppsattning lésningar, testar dem mot
ett givet problem och skapar sedan en ny uppsattning lésningar
baserat pa nagot varde som anger framgangen hittills. | den flesta
litteraturen foljer algoritmen detta utseendet.

Vanligt ar att den genetiska algoritmen beskrivs i en punktlista.
Denna lista kan ha lite olika uppdelning och utseende beroende pa
forfattaren, men &r i stort sett en beskrivning av samma algoritm.
Ladd (1998) och Olsson (1996) ger exempel pa sadana punktlistor.

Nedan presenteras en syntes av de typiska punktlistorna 6ver hur
den enkla genetiska algoritmen fungerar:

1. Den genetiska algoritmen skapar en initial population. Denna
populationen utgodr den forsta generationen, generation O, i
algoritmen. Generna i generation O brukar ha varden som ar
slumpmassigt bestadmda. Individerna som skapas i generation O
kommer darfor troligen att vara daliga kandidatlosningar till det
givna problemet.

2. Varje individ i populationen ges ett fitness-varde som bestams
genom att testa individen mot det givna problemet. Individer
som representerar goda kandidatlosningar till problemet ges
hogre fitness an individer som representerar daliga kandidat-
I6sningar till problemet.

3. Algoritmen skapar en ny population individer genom att
applicera de genetiska operatorerna pa individerna. Individer
med battre fitness ges stdorre mojlighet att propagera sitt
genetiska material till nya kandidatlésningar. Genom selektion
bestams vilka individer som skall ges mdgjlighet att propagera
och en viss grad av mutation férandrar genpolen.

4. Om en optimal 16sning till problemet har hittats eller om en
tillrackligt bra l6sning (suboptimal) har erhallits sa terminerar
algoritmen. Om algoritmen inte satisfierar malet ersatts den
nuvarande populationen med den nyss skapade avkomman och
algoritmen itererar tillbaks till steg 2 igen.
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6.4.1 POPULATION

En population i den genetiska algoritmen bestar av kandidat-
Iosningar till det aktuella problemet. Uppsattningen kandidat-
I6sningar i populationen ar en delméangd till alla kandidatlésningar
i sokrymden. Varje kandidatlésning i populationen representeras
av en individ. Normalt sett ar populationens storlek konstant men
det forekommer att antalet individer i populationen varierar over
generationerna. Om reproduktionen av individer skapar individer
som ersatter de gamla kommer storleken pa populationen av vara
konstant. Om daremot foraldrar och avkomma kan samexistera i
populationen kommer storleken pa populationen att variera
dynamiskt (Stacey, 1996). En dynamiska population Overens-
stdmmer béattre med hur populationer fungerar i naturen. Det ar
dock besvarligare att hantera en sadan population och det ar inte
nodvandigt att imitera varje aspekt av naturen.

Populationen i den forsta generationen skapas vanligtvis slump-
massigt. Om kunskaper om domanen oOnskas utnyttjas kan den
forsta generationens population skapas sa att specifika data om
doménen finns representerat i denna (M. Mitchell, 1996). Om
kunskaper, som hjalper algoritmen ett steg pa vagen mot malet,
finns representerade i algoritmens forsta population kommer
algoritmen att snabbare na en god l6sning. Algoritmen ges en
skjuts i ratt riktning.

6.4.2 INDIVID

Individerna i populationen bestar vanligen av en eller tva
kromosomer. En individ som bestar av tvd kromosomer kan vara
antingen homozygot eller heterozygot. Eftersom individerna i en
population i vissa konstruktioner endast bestar av en kromosom
jamstaller litteraturen ibland en kromosom med en individ. Hur
individerna designas i en population, som skall anvandas for att
I6sa ett problem, ar en av de stora utmaningarna. Vilken framgang
som kan uppnas beror till stor del pa hur val problemet
representerats genetiskt i individerna och individernas kromo-
somer. Eftersom individerna i en genetisk algoritm representerar
kandidatlésningar pa det aktuella problemet kommer det att visa
sig i resultatet om en dalig design har gjorts av dessa.

6.4.3 GEN

Generna 1 en genetisk algoritm kodar vissa aspekter av ett
problem. Alfabetet som generna drar sina alleler ur ar oftast binart
av olika anledningar. En av dessa &ar att Holland fokuserade sig pa
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detta i sina studier. En annan anledning ar att en stor del av den
teori som finns om genetiska algoritmer ofta behandlar binara
alfabet. Bada dessa anledningar gar visserligen hand i hand.
Holland argumenterade att det fanns en teoretisk grund till varfoér
ett alfabet med fa alleler och langa kromosomer skulle féredras
framfor ett alfabet med manga alleler och korta kromosomer. Det
har emellertid argumenterats om grunden foér detta resonemang
har nagon relevans (M. Mitchell, 1996). For vissa problem ar det
dock nodvandigt att anvanda ett alfabet med manga tecken eller
reella tal.

6.4.4 KONSTRUKTION

En genetisk algoritm kan enkelt konstrueras med hjalp av en
uppsattning komponenter som tillsammans skapar ett beteende
som ar gemensamt for de flesta evolutionsalgoritmer.

Forst och framst behovs en genetisk representation av
kandidatlésningarna till problemet. Den genetiska representa-
tionen lagger grunden till vilken framgang som kommer nas
med algoritmen. Ofta finns det manga olika satt att
representera ett problem, men alla kommer inte att vara bra.
En genetisk representation betyder i princip att de datatyper
som opereras pa &ar sadana att genetiska operatorer kan
appliceras pa dem.

For att initiera den forsta populationen, generation 0, behdvs en
metod som kan skapa en uppsattning individer, kandidat-
I6sningar till problemet. Om kunskap om domanen skall
utnyttjas maste metoden se till att individerna ar skapade sa att
denna kunskap finns representerad i populationen.

Varje individ i den forsta populationen och i de kommande
generationerna evalueras med en evalueringsfunktion, en sa
kallad fitness-funktion. Individerna ges ett varde som anger hur
val anpassade de ar till problemet. | princip utgér fitness-
funktionen miljon i vilken individerna existerar.

Genetiska operatorer forandrar det genetiska materialet vid
reproduktionen sa att nya kandidatlosningar bildas. Genom
rekombination och mutation bildas en avkomma som utgdr nya
kandidatlésningar.

Forutom de ovan nadmnda komponenterna behovs en
uppsattning parametrar som styr algoritmens beteende.
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Exempelvis maste populationens storlek bestammas, sannolik-
heten att en gen skall mutera under reproduktionen, osv.

Den typiska genetiska algoritmen konstrueras sa att dess beteende
delvis stammer 6verens med det som figur 3 beskriver. En forsta
generation O bestar av ett antal, oftast slumpmassigt genererade,
individer. Individer evalueras med en fitness-funktion mot det
aktuella problemet. En uppséattning individer valjs ut, for att
propagera sitt genetiska material till nasta generation, beroende pa
de fitness-varden som individerna tidigare har erhallit. Genom att
applicera genetiska operatorer pa de selekterade individerna
genereras en ny population, avkomman. Det normala ar att den
gamla populationen kastas bort och ersatts med avkomman som
den nya populationen. Det forekommer emellertid att dynamiska
populationer i vilka foraldrar och avkomma existerar samtidigt
anvands. Nar den nya populationen har erhallits itererar hela
proceduren om igen till dess att en tillrackligt anpassad individ har

hittats.
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Figur 3 Figuren kommer ursprungligen fran Russell och Norvig
(1995) och beskriver det generella beteendet for genetiska
algoritmer. | (a) finns en initial population om fyra individer. | (b)
rankas de av en fitness-funktion; den 6versta erhaller ett varde 8
och den understa 5. For varje selektion har den dversta individen
32% chans att bli vald och den understa 20%, enligt den modell som
valts. | (c) har tva par selekterats och en crossoverpunkt har valts
(streckade linjer). Notera att en individ har selekterats tva ganger
och en ingen gang. | (d) finns den nya avkomman som bildats genom
crossover av foraldrarnas arvsanlag. Slutligen i (e) har tva individer
muterat.

Stuart Russel och Peter Norvig ger en prototyp pa en genetisk
algoritm:

function Genetic-Al gorithm popul ation, Fitness-Fn) returns an
i ndi vi dual
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i nputs:
popul ati on, a set of individuals
Fi tness-Fn, a function that neasures the fitness of
an indi vi dual
r epeat
parents Sel ecti on(popul ation, Fitness-Fn)
popul ati on Reproduction(parents)
until some individual is fit enough
return the best individual in the popul ation, according to
Fi t ness-Fn

6.5 SCHEMATEOREMET

Grunden for genetiska algoritmer utgors av sa kallade schemata
(pluralis for schema). Ett schema &r ett monster (eng. template)
som delvis definierar en kandidatloésning till det aktuella problemet
(Alba & Cotta, 1998). Holland introducerade schemata redan
(1975) for att formalisera den mer Iinformella tanken om
"byggstenar" (eng. building blocks). Den genetiska algoritmen, sa
som den forst definierades av Holland, antas upptacka bra
byggstenar till kandidatlésningar och rekombinera dessa till
I6sningar pa problemet. Byggstenarna utgors av genkombinationer
med hog fitness. Tanken ar att goda losningar till ett problem
byggs upp av bra byggstenar. Detta sker i en mycket parallell
process vilket gor att den genetiska algoritmen kan hantera
enorma sokrymder valdigt effektivt. Simultan implicit evaluering av
manga schemata i en population kallas implicit parallellism och
beskrevs av Holland (1975).

Ett problems s6krymd utgérs av alla mdjliga genotyper som utgor
kandidatlésningar till problemet. Om en genotyp utgdrs av en
strang med tecken fran ett alfabet A, sa definieras schemata som
strangar vars tecken ar delmangder till A E {*}. Symbolen *
definierar ett locus (position) vars varde ar okant, odefinierat. En
kromosom matchar ett schema om de definierade positionerna
stammer Overrens. Antag ett schema med utseendet **Q1***1.
Alfabetet ar binart och bestar av 0 och 1, dvs de mdjliga allelerna i
en genotyp ar antingen O eller 1. En kromosom med utseendet
11010011 matchar det beskrivha schemat medan en kromosom
med utseendet 11010010 inte gor det. Den enda genen som skiljer
de tvd kromosomerna at ar den sista. | schemat ar vardet pa den
genen 1, men i den andra kromosomen &r vardet pa genen 0, alltsa
matchar kromosomen inte schemat. Genotyper som matchar ett
schema ségs vara instanser av schemat. Definitionslangden (eng.
defining length) pa ett schema ar avstandet mellan de yttersta
locus i schemat som ar definierade. | exemplet ar definitions-
langden pa schemat 5. Schemat ségs vara av tredje ordningen,
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eller ett tredje ordningens schema, eftersom 3 positioner i schemat
ar definierade.

Schemata har betydelse for forstadelsen av hur den genetiska
algoritmen paverkar en population med de genetiska operatorerna.
Schemateoremet, som Holland (1975) formulerade det, sager att
antalet korta schemata av lag ordning med fitness Over
medelvardet okar exponentiellt med varje generation. Hollands
ursprungliga teori om schemata ar emellertid begransad i att den
forutsatter ett binart alfabet och att metoden for att rekombinera
kromosomer endast anvander en crossoverpunkt, sa kallad
enpunkts crossover (M. Mitchell, 1996). Under senare ar har denna
teori utvecklats till att omfatta olika rekombinationsmetoder och
representationer. Antagandet att genetiska algoritmer fungerar
genom att satta ihop schemata med bra fitness till schemata av
hogre ordning och med lika bra eller battre fitness kallas "the
building block hypothesis" (M. Mitchell, 1996).

6.6 GENETISKA OPERATORER

6.6.1 CROSSOVER

Crossover ar en av tre genetiska operatorer som den enklaste
formen av genetiska algoritmer anvander sig av (Michalewicz,
1992). Det ar anvandandet av crossover-operatorn som framst
utmarker den genetiska algoritmen. Det ar med crossover-
operatorn som sjalva reproduktionen simuleras. Crossover
opererar pa kromosomer och vid varje crossover anvands tva
kromosomer som input. Detta resulterar i en kromosom som har
en blandning av gener fran tva kromosomer, vilka kallas foraldrar.
Grundprincipen hos overkorsningen ar densamma som hos den
biologiska reproduktionen pa det satt att varje ny individ arver en
blandning av egenskaper fran sina foraldrar (Olsson, 1996).
Crossover byter ut segment av kromosomerna mellan tva individer
pa ett satt som i stort motsvarar den biologiska reproduktionen
mellan haploida organismer (M. Mitchell, 1996).

Vilken typ av crossover som skall valjas finns det ingen generell
regel for. Hur val Overkorsningen fungerar i den genetiska
algoritmen beror pd manga olika faktorer sa som fitness-funktion,
representationsform och andra faktorer specifika for problemet
(Michalewicz, 1992). Ofta ar det viktig att studera interaktionen
mellan dessa faktorer for att hitta en bra losning och forsta
processen.
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Manga anser att orsaken till att genetiska algoritmer ar
anvandbara beror mycket pa dess foérmaga att rekombinera
schemata med hoga fitness-varden (M. Mitchell, 1996).

Crossover ger den genetiska algoritmen egenskaper som skiljer den
fran andra optimeringsalgoritmer. Overkorsningen gér den
genetiska algoritmen 6verlagsen vissa andra optimeringsalgoritmer
under vissa speciella omstandigheter. Ett exempel ar da
sokrymden innehdller flera lokala maxima. Genom Overkorsning
kan kromosomer fran olika lokala maxima kombineras (Olsson,
1996), vilket gor att sokningen undgar att fastna vid en l6sning
som inte ar optimal.

D& en genetisk algoritm skall anvandas maste de parametrar som
paverkar algoritmen fa sina varden. Beslut som skall fattas ror
t.ex. vilken sannolikhetsgrad for crossover och mutation som skall
galla samt storleken hos populationen. Eftersom dessa parametrar
paverkar och interagerar med varandra ar det svart att optimera
parametrarna var for sig.

Det finns ingen generell regel for vilken typ av crossover som &r
lamplig att anvanda ej heller hur h6ég sannolikhet for crossover
som skall tillampas. Val av crossover, mutation och selektion ar
lite av ett experiment eftersom dessa operatorer paverkar varandra
omsesidigt. Aven att satta parametrarnas varden ar lite av ett
experiment men har en avgbrande betydelse for hur val den
genetiska algoritmen fungerar. Vanligtvis anvands dock tvapunkts
eller uniform crossover med en sannolikhetsgrad mellan 0.7 och
0.8 (M. Mitchell, 1996). Syswerda (1989) har genom empiriska
studier kommit fram till att uniform crossover ar battre an bade
enpunkts och tvapunkts crossover i de flesta tillampningarna.
Uniform crossover skulle enligt Syswerda (1989) vara battre pa att
kombinera olika schemata, vilket bidrog till det goda resultatet.

Det har experimenterats mycket med crossover och olika satt att
fordndra dess beteende. De Jong (1975) experimenterade med en
operator som han kallade crowding operator. Denna operator
anvandes nar nya kromosomer hade skapats och ersatte de
individer i1 populationen som mest efterliknade dessa. Detta
forhindrade att alltfor manga individer férekom i populationen som
liknade varandra. Goldberg och Richardson (1987) uppnadde
liknande resultat med nagot som de kallade fitness-sharing
function. Denna funktion straffade de individer som var allt for lika
manga andra individer och belonade de som var originella och
sarskilde sig fran ovriga individer.
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ENPUNKTS CROSSOVER

Den enklaste formen av crossover kallas enpunkts crossover. Vid
denna typ av crossover véljs en crossoverpunkt slumpmassigt ut i
kromosomen for att avgora vilka genetiska segment som skall
utbytas under reproduktionen. Sekvensen av gener fore den valda
crossoverpunkten fran en kromosom kommer att kombineras med
generna efter crossoverpunkten fran den andra kromosomen for
att bilda tva nya kromosomer med arvsanlag fran bada féraldrarna
(Michalewicz, 1992).

Tanken med crossover ar att bygga och kombinera sa kallade
"building blocks" eller schemata, grupper av gener med olika
egenskaper (M. Mitchell, 1996). Det finns ett antal nackdelar med
enpunkts crossover. En av dessa ar bland annat att alla tankbara
schemata inte kan kombineras. Ett exempel ar att da tva
schemata, t.ex. 11*****1 och ****11** skall kombineras, finns det
ingen mojlighet att skapa exempelvis schemat 11**11*1. Detta
fenomen, att mojligheten att skapa eller forstbéra schemata éar
beroende av genernas position i kromosomen, kallas positional bias
(Eshelman, Caruana & Schaffer, 1989). Vid enpunkts crossover ar
dessutom risken stor att schemata med lang definitionslangd
kommer att forstéras under reproduktionen.

Enpunkts crossover bidrar ocksa till nagot som kallas endpoint
effect, vilket innebar att de segment av gener som skiftas alltid
kommer att innehdalla start och andpunkterna hos kromosomen
(M. Mitchell, 1996).

TVAPUNKTS CROSSOVER

Tvapunkts crossover innebar att kromosomerna delas pa tva
stallen nar de korsas med varandra. Segmenten utbytes sedan
mellan dessa punkter for att skapa tva nya kromosomer
(Michalewicz, 1992). Istallet for en crossoverpunkt anvands har tva
crossoverpunkter och segmenten mellan dessa punkter skiftas
mellan foraldrakromosomerna. Tvapunkts crossover minskar
risken for att forstora schemata med lang definitionslangd
samtidigt som den sa kallade "endpoint-effekten" reduceras da de
segment som utbytes inte nddvandighetsvis behover innehalla
andpunkterna fran foraldrarna.

UNIFORM CROSSOVER

Uniform crossover skiljer sig fran de tva andra pa det sattet att
istallet for att utbyta sammanhéngande sekvenser av foraldrarnas
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gener, finns har en sannolikhet for varje gen att antingen hamna i
den ena eller den andra av de tva kromosomer som bildas. For
varje locus, genens position, i foraldrakromosomerna, finns det en
sannolikhet (ofta 50 %) for varje gen att antingen hamna i en
resulterande kromosom A eller en kromosom B. Foérdelen med
uniform crossover ar att effekten av "positional bias" uteblir da
varje schemata har en mojlighet att rekombineras i avkomman.
Dock kan denna mojlighet ocksa forhindra att vissa schemata
skapas eftersom uniform crossover med stor sannolikhet forstor
schemata.

6.6.2 SELEKTION

Selektionen har till uppgift att bestamma vilka individer som skall
ga vidare for reproduktion och bilda ny avkomma. De individer
som valjs ut kommer att bli foraldrar till nasta generations
avkomma. De selekterade individerna bildar underlag for rest-
erande genetiska operatorer som tillampas i ett senare skede for
att uppna en form av evolution.

Miljon paverkar individernas mojligheter att Overleva och i
genetiska algoritmer representeras detta av en evaluerings-
funktion. Funktionen utgér de Kkriterier som ligger till grund for
urvalsprocessen, alltsa da det beslutas vilka individer som skall
ges mojlighet att reproducera avkomma. Varje individ evalueras
(enligt funktionen) och far ett varde, ett fitness-varde, pa hur val
individen I6ser det problem som den genetiska algoritmen har till
uppgift att lésa. Selektionen har till uppgift att bestamma vilka
individer som skall reproduceras for att skapa nasta generation.

Fitness-funktionen tar en individ som input och applicerar
individen pa det specifika problemet. Resultatet (dvs fitness-vardet)
som returneras ar ett varde pa hur val denna kandidatlésning
I6ser det aktuella problemet. Vid optimering med hjalp av
genetiska algoritmer ar valet av fitness-funktion en av de viktigaste
forberedelserna (Olsson, 1996) eftersom det ar den som avgor vilka
individer som har storst chans att paverka det genetiska materialet
som gar vidare mellan varje generation. Fitness-funktionen ar
problemberoende, dvs beror pa och maste anpassas till det
problem som skall studeras och eventuellt optimeras (Russell &
Norvig, 1995).

En genetisk algoritm ar en relativt enkel sOkprocedur, som skapar
olika kandidatlosningar pa ett problem. Dessa losningar kan sedan
leva vidare, rekombineras eller forkastas. Fitness-funktionen &r
egentligen den enda kopplingen mellan det problem som skall
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Idsas och den algoritm (s6kprocedur) som anvands (Olsson, 1996).
Den genetiska algoritmen har saledes ingen direkt information om
problemomradet eller sokrymden. Sokrymden konstituerar miljon
som algoritmen verkar i och det ar fitness-funktionen som
definierar denna. Situationen kan betraktas som att fithess-
funktionen skapar miljon som algoritmen sdker i; med crossover
och mutation kan sedan forflyttningar ske i sokrymden.

Syftet med selektionen &ar givetvis att de individer som har hogst
fitness-varde 1 storre utstrdckning skall bidra med genetiskt
material an de som har ett 1agt fitness-varde. Detta skall ske pa ett
sadant satt att deras avkomma i nasta generation erhaller annu
hogre fitness-varden. Selektionsstrategien ar viktig inte minst i
samspel med crossover och mutation och héar ar det viktigt att
hitta en balans. Alltfor fokuserad selektion kan leda till att icke
optimala individer kommer att ta Over populationen och att
mangfalden i populationen reduceras. En hog grad av mangfald ar
nodvandig for ytterligare utveckling och forandring inom
populationen. Alltfor lagt tryck pa selektionen kan a andra sidan
leda till alltfér lAngsam evolution (M. Mitchell, 1996).

Efter att representation for problemet har beslutats galler det att
besluta om vilken selektionsmetod som skall anvandas, dvs vilka
individer ur den nuvarande populationen som skall féra sina anlag
vidare till nasta population samt hur manga individer varje
overkorsning skall resultera i. Det finns ett antal olika selektions-
metoder att valja mellan varav en del kommer att forklaras i
korthet har.

FITNESS-PROPORTIONELL SELEKTION

John Hollands forsta genetiska algoritm anvande sig av en typ av
selektionsmetod som kallas fitness-proportionell selektion. | formel
2 beskrivs strukturen pa en enkel sadan fitness-funktion.

p(sel ection) = fitness(individual) / fitness(popul ati on)

Formel 2 Beskriver en enkel fithess-funktion.

Denna funktion &r fitness-proportionell, vilket innebar att
sannolikheten for varje individ att valjas ar proportionell med varje
individs fitness-varde i forhallande till populationens summerade
fitness-varde. Det vanligaste sattet att implementera denna typ av
selektion ar med den sa kallade rouletthjulsmetoden (se figur 4)
(Michalewicz, 1992). Denna metod genomfors pa ett satt som kan
liknas vid att snurra ett rouletthjul. Varje individ far en del, ett
fack, av rouletthjulet, vars storlek motsvarar dess proportionella
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fitness. Hjulet kommer sedan att snurras n antal ganger dar n ar
antalet individer i populationen. De individer som blir utvalda da
hjulet snurras &r de individer som skall vara &amne for
reproduktion och alltsd medlemmar i reproduktionspoolen.

Nackdelar med rouletthjulsmetoden &ar att manga av de basta
individerna inte tvingas till reproduktion utan kanske istallet
forkastas helt. Det ar ocksa mojligt att genetiska operatorer senare
kommer att forstéra det genetiska material i dessa individer sa att
dess goda gener och egenskaper tappas bort.

Figur 4 | Rouletthjulsmetoden ges varje individ en tartbit med
storleken i proportion till individens fitness. f anger individens
proportionella fitness i populationen. Runt individerna snurras ett
hjul, med en tagg, lika manga ganger som antalet individer i
populationen. Varje individ representeras i urvalet lika manga
ganger som antalet erhallna taggar.

Rouletthjulsmetoden ar en slumpmassig metod som statistiskt
kommer att ge det resultat som forvantas. Detta innebar att for
varje individ ar sannolikheten att valjas sa stor som den andel
individens fitness utgor av populationens totala fitness-varde. Om
populationen ar relativt liten, vilket ofta ar fallet vid tillampningar
av genetiska algoritmer, kan resultatet daremot bli langt ifran det
forvantade. Problemet ar att da populationen ar liten till antalet
kan det utfall som erhalls vid urvalet mycket val tankas resultera i
att manga av de samsta individerna blir valda. Fér att rdda bot pa
detta problem foreslog Baker (1987) en annan urvalsmetod,
stokastisk universell sampling, ocksa kallad SUS (se figur 5).
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Istallet for att snurra hjulet n antal ganger snurras hjulet bara en
gang och individerna valjs ut genom att runt hjulet finns ett antal
pilar som pekar ut vilka individer som skall ga vidare for
reproduktion. Avstandet mellan dessa pilar ar lika stort runt hela
hjulet och till antalet ar de lika manga som populationens storlek.
De individer som ar battre en genomsnittet kommer alltid fa
mojlighet att reproducera sitt genetiska material nar SUS
tillampas, eftersom alla individer med fitness battre an medel-
vardet i population kommer att selekteras minst en gang.

Figur 5 Figuren visar hur SUS selekterar individer i ett rouletthjul.
Varje individ ges en tartbit med storleken i proportion till individens
fitness. f anger individens proportionella fitness i populationen. Runt
individerna snurras ett hjul, med lika manga taggar som antalet
individer, en gang. Varje individ representeras i urvalet lika manga
ganger som antalet erhallna taggar.

Inte heller SUS l6ser de stora problemen som &r betingade med
fitness-proportionell selektion. | inledningsskedet av en sdkning
kan ofta fitness-variansen vara hodg. Ett litet antal individer med
hdga fitness-varden kan vara avsevart battre an dvriga individer i
populationen. Vi tillampning av fitness-proportionell selektion kan
dessa individer snabbt sprida sig i populationen. Detta fenomen
kallas premature convergence, vilket alltsa innebar att det sker en
fokusering mot de béasta individerna vid sbkningen, vilket kan leda
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till att ytterligare utforskning i sokrymden forhindras (M. Mitchell,
1996). Ett annat problem uppstar senare under sékningen om de
flesta individerna ar snarlika, alltsd da fitness-variansen ar lag. Da
finns en risk att evolutionen kommer att avstanna eftersom
skillnaden mellan individerna ar liten. Graden av evolution ar
alltsa helt beroende av fitness-variansen i populationen.

Det har visat sig att fitness-proportionell selektion &r vanligt
forekommande mycket pa grund av att Hollands grundforslag
utnyttjade metoden samt att den anvands i schemateoremet. For
att erhalla ett tillfredsstallande resultat behover dock den
ursprungliga varianten av denna metod ofta justeras eller
forandras (M. Mitchell, 1996). P4 senare ar har darfor manga
andra metoder tillkommit och blivit allt vanligare for olika
tillampningar.

SIGMA SCALING

For att undvika problemet med premature convergence har forskare
experimenterat med olika statistiska metoder dar fitness-varden
hos individerna fordelas mot nagot slag av forvantade varden.
Detta gor selektionen mindre kanslig for premature convergence.
En av dessa metoder ar sigma scaling (M. Mitchell, 1996). Vid
denna metod halls trycket i selektionen pa en relativt konstant
nivd under hela evolutionen istallet for att vara beroende av
fitness-variansen i populationen. Trycket hos selektionen ar ett
matt pa hur manga avkommor som de basta individerna har
mojlighet att vara upphov till. D& sigma scaling anvands ar
individernas forvantade varden en funktion av deras respektive
fitness, medelvardet i populationen och populationens standard-
avvikelse. | tidiga generationer ar ofta standardavvikelsen relativt
hog och da kommer inte de béasta individernas fitness att ligga sa
speciellt manga standardavvikelser 6ver medelvardet i popula-
tionen. Under senare generationer da standardavvikelsen ofta ar
lagre och populationen mera konvergerad kommer de basta
individerna bli mera framstaende i populationen vilket leder till att
evolutionen fortsatter.

BOLTZMANN SELECTION

Ibland finns det 6nskemal om att andra trycket i selektionen och
ha ett varierande tryck mellan de olika generationerna. Detta kan
vara onskvart om exempelvis en langsam selektionsutveckling
efterstravas samtidigt som en hdg varians behalls i populationen.
Boltzmann selection ar en metod som varierar trycket i selektionen
under evolutionsprocessen. Trycket ar lagt i inledningsskedet for
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att sedan oka efter hand. Tanken ar att da trycket ar lagt skall
sOkproceduren utforska delar av sokrymden for att forstka hitta de
basta omradena. Nar de basta delarna i sokrymden har hittats
hojs trycket successivt. Enligt M. Mitchell (1996) kunde De la Maza
och Tidor (1991) visa att metoder liknande denna uppvisade béattre
resultat an olika former av fitness-proportionell selektion vid ett
litet antal testkorningar med olika problem.

ELITISM

Elitism introducerades av Kenneth De Jong (1975) och ar val
sharast att betrakta som ett komplement till andra selektions-
metoder. Elitism innebar att de basta individerna tvingas att ga
vidare mellan generationerna. Dessa individer skulle annars kunna
forstdoras genom mutation eller tappas bort om de inte gick vidare
mellan varje generation. Elitism kan i manga fall férbattra
resultatet hos genetiska algoritmer avsevart (M. Mitchell, 1996).

TOURNAMENT SELECTION

Tournament selection &r en metod som gar ut pa att stalla individer
mot varandra for att valja den av de tva som har hogst fitness. Tva
individer valjs slumpmassigt fran populationen, varefter ett
nummer r mellan 0 och 1 slumpas fram. Om r < k (dar k ar en
konstant, t ex 0,75) gar individen med hogst fitness vidare annars
gar den andra vidare till reproduktion.

STEADY-STATE SELECTION

Vid anvandandet av steady-state selection tillkommer bara ett fatal
nya individer vid varje generation. Vanligtvis ersatts bara de
samsta individerna i populationen med avkomma fran de med
hogst fitness. De basta individerna producerar avkomman genom
Overkorsning och mutation precis som i andra selektionstekniker.
Steady-state selection anvands ofta vid utvecklingen av regel-
baserade system dar inkrementellt larande ar viktigt och dar
medlemmarna i en population kollektivt snarare an individuellt
forsoker hitta en l6sning pa problemet (M. Mitchell, 1996).

6.6.3 MUTATION

Mutation ar den tredje av de operatorer som brukar ingd i en enkel
genetisk algoritm. Mutationen opererar pa generna i kromo-
somerna och forandrar dessa slumpvis. Detta medfor en viss
sannolikhet for slumpmaéssiga forandringar hos individerna, en
forandring som inte ar beroende av anlag fran nagon av
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foraldrarna. Pa detta satt kan egenskaper skapas hos avkomman
som inte nédvandigtvis har sitt ursprung i populationens genpool.
Mutation brukar tillampas pa foljande satt; for varje gen i
kromosomen avgérs med en viss grad av sannolikhet om genen
skall muteras eller behalla sitt ursprungliga varde. Graden av
sannolikhet ar ofta relativt 1ag, t.ex. 0,01 %. Om kromosomerna
bestar av gener som representeras med binara varden innebar
mutation en invertering av bitarnas varden. En gen med véardet O
muteras till en 1:a och tvartom.

Mutation ar en viktig operator eftersom den ser till att behalla en
viss grad av slumpmaéssig fordndring hos kromosomerna. John
Holland (1975) menade bland annat att mutation ser till att en viss
grad av mangfald i populationen behalls under evolutions-
processen. Med mangfald i populationen menas antalet schemata
som finns representerade. Utan mutation skulle en fixering mot
permanenta varden latt kunna uppsta. Om t.ex. den forsta genen
hos alla kromosomer skulle innehalla en 1:a, finns det ingen chans
till for&dndring om inte mutation tillampades. Forsta genen hos
varje kromosom skulle darmed fortsattningsvis alltid ha vardet 1.
D& uppstar risken att alla kromosomer skulle likna varandra efter
ett antal generationer. Na&ar individerna liknar varandra ar
mangfalden i populationen 1ag.

Manga anser att crossover ar den viktigaste operatorn for att
uppna variation och forandring. Mutation ar dock betydelsefull
eftersom den ser till att populationen inte fixeras mot permanenta
varden hos olika gener. Om en fixering uppstar kommer mang-
falden hos populationen bli alltfor 1&g. Detta innebar att bredden i
I6sningslandskapet gar forlorad. Da genetiska algoritmer bygger
mycket pa crossover och urval for att uppna forandring, spelar
mutationsoperatorn lite av en bakgrundsroll. Tidigare versioner av
evolutionar programmering och evolutiondra strategier tillampade
dock mutation som sin enda operator for att uppna en
slumpmassig variation (M. Mitchell, 1996).

Ibland stalls mutation och crossover mot varandra i en jamforelse
da det galler formagan och sattet att 16sa komplexa problem pa. En
del anser att mutation och crossover har samma formaga att
forstora olika schemata medan crossover ar mycket battre pa att
skapa nya. Andra menar & andra sidan att mutation har fatt en
underordnad betydelse da det galler genetiska algoritmer och att
sOkmetoder s& som "hill-climbing" har battre forutsattningar for att
lyckas i manga fall (M. Mitchell, 1996).
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6.7 EXEMPEL PA EN GENETISK ALGORITM

| detta avsnitt ges ett exempel pa en enkel genetisk algoritm for att
visa principen for hur de genetiska algoritmerna fungerar.

Populationen i algoritmen bestar av 10 individer. Storleken pa
populationen kommer att vara konstant i varje generation, vilket
innebar att foréaldrarna ersatts av sina avkommor efter
reproduktionen. Varje individ bestar av en kromosom med 10
gener i en bitstrang. Generna kan anta alleler som ar antingen O
eller 1. En individ kan saledes ha utseendet 1001011101.

I algoritmens forsta generation genereras en population med 10
individer slumpmassigt, dvs generna i varje individ och kromosom
ges antingen vardet O eller 1 med sannolikheten 50% f6r antingen
det ena eller andra. Malet for algoritmen &ar att hitta en individ med
endast gener som har véardet 1. Individens fitness definieras som
antalet gener med vardet 1. En perfekt individ kommer saledes att
ha fitness 10.

| tabell 1 visas generation 0, sa som den har genererats,
tillsammans med fitness for varje individ, individens proportionella
fitness samt individernas ackumulerade fitness. Populationens
totala fitness ar 46. | tabellen ar individ 1 den b&sta individen med
fitness 8. Individerna 0, 3 och 6 har sdmst fitness med bara 3
gener med vardet 1.

Tabell 1 Populationen i generation O med fitness for varje individ,
varje individs proportionella fithess samt ackumulerad fitness i
populationen.

Individ Fitness  Proportionell Ackumulerad
fitness fitness
0: 0110000010 3 0,07 0,07
1: 1101111101 8 0,17 0,24
2: 1001100010 4 0,09 0,33
3: 0001010100 3 0,07 0,40
4: 1000101111 ©6 0,13 0,53
5: 0010000111 4 0,09 0,62
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6: 0010010010 3 0,07 0,69
7:1100111010 6 0,13 0,82
8: 0101001100 4 0,09 0,91
9: 0011101001 5 0,11 »1,00

For att selektera de individer som skall fa mojlighet att propagera
sitt genetiska material har algoritmen anvant en sa kallad fitness-
proportionell selektionsmetod. Det betyder att de individer som ar
battre anpassade till miljén ocksa far storre chans att propagera.
Den selektionsmetod som har anvants kallas rouletthjulsmetoden.
I exemplet innebar detta att individ 1 teoretiskt har storst chans
att f4 propagera sitt genetiska material.

| tabell 2 visas de individer som har fatt mojligheten att propagera
sitt genetiska material efter selektionen. Det &ar detta urval av
individer som skall producera den nya generationen. Den nya
generationen kommer sedermera att ersatta den gamla. Det ar fullt
mojligt for en individ att forekomma flera ganger i urvalet. En
individ som forekommer mer an en gang i urvalet kommer ocksa
att f4 propagera sa manga ganger.

Tabell 2 Individerna i urvalet.

Individ Forekomst

0: 0110000010 1

7:1100111010 1

9: 0011101001 1

1: 1101111101 1

7:1100111010 2

1: 1101111101 2

: 0010000111 1

: 0101001100 1

o 00 O

: 0010010010 1
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1: 1101111101 3

| tabell 2 ar det uppenbart att individ 1 har fatt flest chanser att
reproducera sina gener i den nya generationen. Individ 1
forekommer 3 ganger i urvalet. Individ 4 som hade en bra fitness i
generation O har inte kommit med i urvalet en enda gang, medan
individ 6 forekommer en gang trots att den tillhérde de absolut
samsta individerna.

Infor reproduktionen ordnas individerna i urvalet parvis. Varje par
kommer att reproducera tva avkommor som sedan ersatter
foraldrarna. Ett problem som kan uppsta med en sadan metod ar
om antalet individer i populationen ar udda. Individerna i urvalet
kan i sadana fall inte ordnas parvis utan att nagon individ blir
utan partner. Detta ar ett problem som kan lésas antingen genom
att andra antalet individer i populationen eller att utjamna antalet
individer i1 wurvalet och sedan justera antalet till den nya
populationen genom att antingen ta bort eller lagga till individer.

Sammansmaltningssmetoden som den genetiska algoritmen i
exemplet anvander kallas enpunkts crossover. Eftersom varje
individ endast har en kromosom tas en crossoverpunkt ut och
generna fore denna skiftas sa att tva nya kromosomer, eller
individer, bildas. | tabell 3 nedan visas hur detta gar till for det
forsta paret i urvalet, alltsa individ 0 och 7. Crossoverpunkten som
slumpats fram ar 6, alltsa skiftas de 6 forsta generna. Det ar dock
inte sakert att nagot crossover intraffar. Sannolikheten att en
crossover skall intraffa bestams av en variabel pc. | exemplet ar
sannolikheten for att en crossover skall intraffa satt till pc = 0,7.
Om det intraffar en crossover bor crossoverpunkten inte kunna
hamna framfér den forsta eller efter den sista genen eftersom detta
skulle resultera i tva likadana individer. Om ingen crossover
intraffar hamnar de bada foraldrarna automatiskt oférandrade i
den nya populationen.

Tabell 3 Crossover i det forsta kromosomparet.

Foraldrar Avkomma

0: 0110000010 1100110010

7:1100111010 0110001010

Efter sammansmaltningen finns det en mojlighet for varje gen att
mutera. Sannolikheten att en gen skall mutera bestams av en
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parameter pm. | exemplet ar sannolikheten for varje gen att mutera
satt till pm = 0,005. | tabell 4 visas avkomman efter det forsta paret
efter det att varje gen har haft mdjlighet att mutera. Den andra
avkomman har fatt gen 7 muterad.

Tabell 4 Mutation i avkomman fran det forsta individparet.

Avkomma

1100110010

0110001110

Tabell 5 visar den nya populationen, generation 1, efter det att
individerna i urvalet reproducerat den nya avkomman. Den nya
populationens totala fitness har okat till 57 vilket innebéar en
markant forbattring. Oftast reagerar genetiska algoritmer som
liknar den i exemplet precis pa det viset, eftersom trycket pa
populationen &r mycket stort i borjan. | slutet, nar populationen
bestar av en mer homogen uppsattning individer, ar trycket pa
populationen mycket lagre och forandringar tar avsevart langre tid.

Tabell 5 Populationen i generation 1 med fitness for varje individ,
varje individs proportionella fithness samt ackumulerad fitness i
populationen.

Individ Fitness Proportionell Ackumulerad
fitness fitness
0: 1100110010 5 0,09 0,09
1: 0110001110 5 0,09 0,18
2:1101101001 6 0,11 0,29
3: 0011111101 7 0,12 0,41
4: 1001111010 6 0,11 0,52
5:1100111101 7 0,12 0,64
6: 0101001101 5 0,09 0,73
7: 1010100110 5 0,09 0,82
8: 1101010010 5 0,09 0,91
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9: 0010111101 6 0,11 »1,00

Nar sa den forsta generationen ar avklarad itererar algoritmen
tillbaka och skapar ett nytt urval av den nya populationen. Detta
urval utgor sa grunden till nasta generation.
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7/ Metod och val av Verktyg

Under varen 1998 har en prototyp under namnet Eba-agenten
arbetats fram. De forsta veckorna i perioden avsatte vi till
litteraturstudier for att insamla kunskap inom de olika omraden
som skulle komma att berdras under arbetets gang. Prototypen har
sedan arbetats fram iterativt under varen och har under slutskedet
aven testats och utvarderats.

7.1 LITTERATURSTUDIE

Vi hade for avsikt att studera omradet genetiska algoritmer
eftersom det lag till grund for var uppsats. Litteraturstudien bestod
av att insamla litterart material i syfte for individuella sjalvstudier
hemma. Vi borjade med att soka efter litteratur pa bibliotek och pa
Internet. Artiklar tillhandaholls ocksad genom var handledare.
Sokning efter information pa World Wide Web skedde med hjalp av
befintliga sokrobotar pa natet inom de amnen vi var intresserade
av. Nar vi hittade information som vi ansag intressant letade vi
vidare for att hitta ytterligare material som eventuellt publicerats
av forfattaren. De omraden som vi sokte efter var framst genetiska
algoritmer, information retrieval och rekommendationssystem. Vi
avsatte ungefar fyra veckor till sjalvstudier da vi gick igenom det
material som vi hade erhallit.

7.2 METODER FOR PROTOTYPING

7.2.1 EXPLORATORY PROGRAMMING

Exploratory programming ar en metod for att utveckla system som
baserar sig pa en experimentell utvecklingsfas. | ett initialskede
utvecklas och implementeras en prototyp som anvands och testas
for att ytterligare forfinas i ett antal steg. Genom att systemet hela
tiden forfinas och utvecklas mellan de olika stegen kommer
systemet slutligen att ndrma sig ett onskvart resultat. Denna
metod ar lamplig da ett litet fungerande system skall tas fram pa
en mycket kort tid for att senare eventuellt modifieras sa att det
fungerar pa onskvart satt. Denna metod anvands ofta da avsikten
ar att prova ett systems lamplighet istallet for att avgbéra dess
korrekthet (Sommerville, 1996).

Metoden exploratory programming ar lamplig att anvanda i de fall
da det ar svart att erhdlla en detaljerad systemspecifikation i
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inledningsskedet av utvecklingsfasen. Nagot som utmarker
exploratory programming ar att verifiering och validering av
programmet inte kan utforas pa ett satt som ar brukligt inom
andra metoder. Verifiering ar i princip omgjligt eftersom det inte
finns nagon specifikation att utgd fran. Valideringen av systemet
kommer i storre grad att behandla programmets lamplighet an
dess eventuella avvikelser fran en specifikation (Sommerville,
1996). Systemets lamplighet eller riktighet ar svart att definiera
som ett matt utan har ar det mera fragan om subjektiva asikter
och beddmningar. Bedomningar som har att géra med hur val
systemet kan losa den uppgift som det ursprungligen var avsett
for.

Exploratory programming har i hog grad tillampats inom
utveckling av Al-system kanske framst pa grund av att det da ofta
ar svart att erhalla en riktig kravspecifikation. Det ar dock ovanligt
att exploratory programming anvands da relativt stora och
langlivade system skall utvecklas (Sommerville, 1996). Det finns
ett antal skal till varfor det ar pa detta satt. Ett av skalen ar att det
finns svarigheter med att fordela resurser inom ett team med
systemutvecklare pa ett effektivt satt da den har typen av metod
tillampas. Ofta passar metoden bast for mindre team bestaende av
ett litet antal hogt motiverade experter.

7.2.2 PROTOTYPING

Prototyping anvands ofta for att erhalla en kravspecifikation eller
en validering av de krav som galler for systemet nar dessa ar svara
eller omgjliga att specificera. Funktionalitet som kan beskrivas pa
papper kan vara svara att utvardera och kritisera innan det &ar
tillampat i verkligheten. Istallet kan en prototyp byggas for att fa
ett system relativt snabbt i drift. Under utvardering av systemet
kan sedan asikter fangas upp och tas till vara da specifikationen
arbetas fram eller forandras. Prototyping behoéver dock inte
anvandas for att arbeta fram en kravspecifikation, det finns aven
andra anledningar till att anvanda prototyping som modell. En av
anledningarna till att anvanda prototyping ar att snabbt fa ett
fungerande system for att demonstrera mojligheter och testa olika
egenskaper hos systemet.

Sommerville (1996) anger fyra steg som ingar i prototyping:
Ta fram 6vergripande mal med prototypen.

Specificera funktionalitet och utelamnad funktionalitet.
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Utveckla prototypen.
Utvardera systemet.

Det ar viktigt att specificera malen med prototypen innan
utvecklingen bdrjar. En prototyp kan utarbetas med avsikt att
testa ett grafiskt granssnitt men den kan ocksa tas fram med
avsikt att erhalla en kravspecifikation. Det ar darfor viktigt att ha
klart for sig vad som &r avsikten med systemet redan i
inledningsfasen. Det ar viktigt att ha klart for sig vad prototypen
skall klara och vilken funktionalitet som bor utelamnas.

Ett alternativ till prototyping ar att tillampa en exploratory
programming approach. Den fradmsta skillnaden mellan exploratory
programming och prototyping ar att avsikten med prototyping ofta
ar att erhdlla en kravspecifikation. Exploratory programming
tillampas vanligen for att erhalla ett korbart system pa en relativt
kort tidsperiod for exempelvis demonstrationssyfte. Nagon
specifikation erhalls daremot inte efter det att systemet ar klart (se
figur 6). Ett annat alternativ ar att bygga en throw away prototype
som grund for specifikationen for att nar denna ar utvarderad och
validerad boérja om fran borjan med ett nytt system.

Exploratory » Executable system

programming

Outline
requirements

) . Executable prototype +
Prototyping > system specifikation

Figur 6 Figuren kommer frdn Sommerville (1996) och beskriver
skillnaden mellan exploratory programming och prototyping.

7.2.3 INKREMENTELL UTVECKLING

Ett alternativt arbetssatt som kombinerar fordelarna med
exploratory programming med den styrning som ar noddvandig i
stora utvecklingsprojekt foreslogs enligt Sommerville (1996) av
Mills et al. Metoden kallas inkrementell utveckling och innebar att
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programmet stegvis véaxer och arbetas fram. Systemet utvecklas en
liten del i taget genom att specificera kraven for varje delsystem
och godkanna dessa efterhand. En Overgripande
systemspecifikation arbetas fram i inledningsskedet och ligger till
grund for utvecklingen under hela utvecklingsprocessen. De olika
komponenterna levereras och valideras kontinuerligt, vilket
innebar att ingen forandring sker av dessa delar vid senare
tidpunkter i processen forutsatt att inga fel upptéacks. Detta medfor
att problemet med att det hela tiden sker en konstant férandring
av systemet vid exploratory programming aldrig blir nagot egentligt
bekymmer.

7.3 UTVECKLING AV PROTOTYP

Eftersom syftet med var agent var att avgéra om det kunde vara
lampligt att anvanda en genetisk algoritm for att utveckla profiler i
ett rekommendationssystem tyckte vi att prototyping kunde vara
en lamplig metod. Vi behdvde inte bara en implementation av en
genetisk algoritm utan aven nagot slags system dar vi kunde prova
och testa vara idéer. Nagon slags prototyp skulle vara lamplig att
utveckla bade da det gallde utvecklingen av den genetiska
algoritmen, granssnittet och den del som skulle presentera valda
dokument. Vi valde att arbeta enligt en exploratory programming
approach eftersom vi var intresserade av att fa tillgang till ett
korbart system pa en ganska kort tid. Vi hade inte for avsikt att
skapa en specifikation for ett system, ej heller att verifiera eller
validera programmet enligt en forutbestdamd specifikation.
Valideringen skulle istallet bestda av att utforska om genetiska
algoritmer kunde anvandas till den har typen av problem.

Det grafiska granssnittet (HTML-baserat) kom till pa slutet i
utvecklingsfasen och var hela tiden separerat fran den
underliggande genetiska algoritmen. Web-granssnittet arbetades
fram som en snabb prototyp dar vi mellan fordndringarna testade
och tog tillvara pa de olika problem som vi kom underfund med.

7.3.1 PROTOTYPING MED OOT OCH JAVA

Under utvecklingen av prototypen har Java anvants som
programmeringssprak. En av anledningarna till att valet foll pa
Java var att det i hog grad ar objektorienterat vilket medforde en
viss potential att erhalla ett system dar olika delar lattare kunde
bytas ut eller modifieras. Den objektorienterade metodologin ger
oss fordelar genom att vi far sjalvstandiga enheter (objekt) som ar
oberoende av andra entiteter (Booch, 1994). Eftersom objektens
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tillstdnd och representation ar inkapslade inom objektet, under-
lattas forandringar avseende representation och struktur (Fowler,
1997). Genom att vi anvande oss av en objektorienterad metodologi
underlattades arbetet med att fa ateranvandbara komponenter,
som vid behov kan bytas ut eller féorandras.

Under utvecklingen av de olika klasserna for den genetiska
algoritmen har vi lagt stor vikt vid att designa klasser och
medlemsfunktioner pa ett sadant satt att de olika delarna latt skall
kunna bytas ut. Arvsmekanismer &ar ocksa ovarderliga vid
prototyping da det tillater ateranvandning av kod och underlattar
snabba forandringar utan att inverka alltfor mycket pa andra delar
i systemet (Sommerville, 1996). Ofta kan det dock vara svart att
hitta naturliga arvsmekanismer i problemdomanen. Arv kan vara
en kraftfull abstraktionsteknik genom att visa relationer mellan
problem och modell men kan ocksa stalla till en hel del problem
om inte problemdomanen innehaller naturliga arvsrelationer. Detta
kan leda till att det blir nddvandigt att experimentera ett tag innan
en bra avbildning, som ocksa tillater ateranvandning och
forandringar i1 delar av systemet, hittas. Vi experimenterade i ett
inledningsskede med olika strukturer for att hitta en lamplig
struktur som skulle vara val anpassad till domanmodellen och
samtidigt underlatta eventuella férandringar i1 den genetiska
algoritmens olika delar.

Under arbetet med den genetiska algoritmen har vi arbetat med
olika problem for att hitta en bra form och struktur for algoritmens
olika delar och klasser. Vi startade med ett mindre problem for att
bygga upp sjalva grundstrukturen hos de olika java-paketen och
fortsatte sedan med att prova och utforska andra mer
komplicerade problem. Hela tiden hade vi i atanke att vi skulle
ateranvanda klasserna och algoritmen till andra problem langre
fram i utvecklingsskedet. Genom att vi fokuserade pa en hog grad
av modularitet upplevde vi inga speciella problem med att anpassa
den genetiska algoritmen till det verkliga problemet; det som vi
hade for avsikt att undersdka och analysera.

Vi forsokte ocksa tidigt i processen gora domanmodellen klar for
oss och anpassa oss till denna nar klasser och metoder
utvecklades. Vi upplevde att det fanns en klar relation mellan
domanen och de klasser som vi skapade. Detta gjorde den
genetiska algoritmen latt att anpassa till och implementera i ett
objektorienterat sprak och metodologi. Klasstrukturen designades
pa ett sadant satt att det skulle vara latt att byta ut exempelvis
fitness-funktion, crossover- eller selektionsmetod da valet och
kombinationen av dessa i hog grad paverkar den genetiska
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algoritmens prestanda och resultat. Att Java i manga fall ar
langsammare an andra programmeringssprak (som t.ex. C eller
C++) var inget som vi faste oss vid eftersom hog prestanda inte var
nagon egenskap som vi efterstravade. Vi utforde ocksa ett mindre
experiment tidigt i utvecklingsfasen da vi provade att implementera
en enkel genetisk algoritm med Delphi som utvecklingsmilj6. De
prestandatester som vi genomforde visade att Delphi var klart
snabbare an Java men vi beslutade anda att ga vidare med Java
da prestandan inte var nagot viktigt kriterium. Att Java dessutom
ar anvandbart pa webben var bara ytterligare en fordel da vi hade
planer att bygga ett web-baserat granssnitt. Java gav 0ss
mojligheter att senare i processen avgbéra om vi ville ha ett
granssnitt som byggde pa en applet, en Java servlet eller om det
skulle vara ett renodlat CGIl-program. Eftersom vi har skilt
affarslogiken (den genetiska algoritmen) fran gransnittslogiken
(web-interfacet) har vi kunnat fatta beslut senare i utvecklings-
skedet hur granssnittet skulle implementeras.

7.3.2 CGlI

CGI (common gateway interface), ar det sprak eller protokoll som
en web-lasare anvander sig av for att kommunicera och skicka
data mellan sig sjalv och en web-server. Nar en anvandare fyller i
ett formular pa en hemsida och skickar ivag informationen
kommer web-ldsaren att bunta ihop ifyllt data och i sin tur skicka
ivag detta till servern. Servern ser da till att ett script tar hand om
detta data for ytterligare behandling. Det ar web-lasaren (web-
sidan) som talar om for servern vilket CGl-script som skall ta hand
om det data som har sants ivag. Ett CGl-script &r ett program som
kan ta hand om och tolka data som servern erhaller fran en web-
sida.

7.3.3 JAVA SERVLETS

En servlet &r en modul som kors av en web-server och utokar
serverns funktionalitet. En servlet kan exempelvis vara ansvarig for
att ta hand om data fran en web-sida for att behandla detta pa
nagot satt. En servlet har sin motsvarighet i en applet. Servleten
kan ses som en server-version av en applet, ett litet program som
kors av web-servern for att ta hand om forfragningar (eng.
requests) fran klienten. En applet kors i en web-lasare pa liknande
satt som en servlet kors pa en server. Servletar kan ersatta CGI-
script och ger da en liknande funktionalitet. For att utveckla
servletar har JavaSoft tagit fram ett speciellt servilet-API som
implementerar denna funktionalitet. Nar en web-server har laddat
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och kort igang en servlet ar den redo for att ta emot forfragningar
fran klienter. Servleten kommer sedan att skota kommunikationen
mellan web-lasaren och servern.

Vi valde att anvdnda oss av Java servlet framfor ett renodlat CGl-
program pa grund av ett flertal orsaker. Forst och framst ville vi
fortsatta att anvanda Java som utvecklingssprak eftersom spraket
ar objektorienterat. Visserligen hade vi fortfarande kunnat an-
vanda oss av Java aven om vi hade valt att utveckla ett renodlat
CGl-program. Vi tyckte dock att servlet gav oss fler mojligheter
eftersom servlet-APl:n tillhandahaller anvandbara metoder for
serverdelen i den utvecklade prototypen. Eftersom prototypen
skulle anpassas till en multianvandarmiljo sa passade servlet bra
dd méanga anvandare kan arbeta oberoende av varandra med
samma servlet. En annan foérdel ar att en servlet ar resident i
minnet sa fort den laddats in, vilket forbattrar prestanda avsevart
jamfort med exempelvis CGl-program (de senare laddas in vid varje
anrop). Eftersom prototypen anvander sig av en stor datamangd
(ett stort antal objekt) kontinuerligt under agentens levnadstid ar
en servlet lamplig da denna ar resident i serverns minne.
Dataméangden behoéver inte laddas vid varje anrop av agenten vilket
hade varit fallet om ett vanligt CGl-program hade anvants. Med en
servlet kan manga anvandare anropa agenten utan att data-
mangden maste initieras vid varje anrop.

7.3.4 UTVECKLINGSMILJO

Prototypen har arbetats fram i en PC milj6 men har &ven testats
och korts under Unix. Vi har anvant oss av JDK (Java Development
Kit) version 1.1.5 och programmerat i Java bade nar det galler
prototypen och den underliggande genetiska algoritmen.

74 TEST AV PROTOTYP

Prototypen som utvecklats har testats i ett figurerat test med en
hypotetisk anvandare i tankbara situationer. Testet genomfordes
under ett antal generationer genom att simulera anvandarens
hantering av agenten. Syftet med testet var att erhalla en grund for
att den genetiska algoritmen, som tidigare endast testats pa en ad-
hoc basis, verkligen férandrar och anpassar profiler éver anvand-
ares intressen sa att profilen battre stammer éverens med dessa.
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8 Presentation av Prototypen

8.1 ANVANDNINGSOMRADE

Eba-agentens anvandningsomrade ar att stodja individer i en
organisation som vill ha mojlighet att fa tillgang till det
informationsflode som férekommer i organisationen. Agenten ar
avsedd att anvdndas inom ett intranet och skall klara ett flertal
anvandare samtidigt. Eftersom det &ar manga individer som
interagerar i en organisation ar det viktigt att ha mojligheten att fa
kontakt med och na personer inom andra delar av organisationen.
D& antalet dokument pa t.ex. ett intranet ocksa ar omfattande i en
stor organisation maste det tillhandahallas mojligheter att sélla
bland all information. Prototypen har inte utvecklats med avsikt
att ta reda pad om den har typen av system (dvs rekommendations-
system) kan fungera eller ge ett gott resultat i allmé&nhet.
Prototypen &ar daremot tankt att visa om det ar en lamplig metod
att anvanda sig av genetiska algoritmer i ett sddant har syfte, dvs
att anvdnda sig av genetiska algoritmer for att utveckla och
forandra profiler. Prototypen skall skapa en profil for varje
anvandare som vill anvanda systemet for att sedan forandra och
anpassa denna efter anvandarens informationsbehov. For varje
intresseomrade maste en specifik profil skapas eftersom en alltfor
bred profil (en profil med diverse olika intresseomraden) inte kan
tacka det specialiserade informationsbehov som ett intresseomrade
kraver.

8.2 GRANSSNITT

Prototypen ar utvecklat med tanke pa att kdras i en web-lasare och
granssnittet ar ocksa utvecklat i HTML pa grund av detta.
Granssnittet kan sdgas ha en ganska traditionell layout och det
foljer de regler som ar brukligt pa natet (se figur 7). Vi har
efterstravat att skapa en layout som har vissa likheter med de
olika sokmotorer som finns tillgangliga pa WWW. Anledningen till
detta ar att anvandarna kan tdnkas ha vana vid att anvanda
sadana sokmotorer. Orsaken till att vi valde HTML framfor
exempelvis en java-applet var att vi tyckte det rackte med den
funktionalitet som HTML-koden ger. Det finns egentligen ingen
anledning att anvanda sig av en java-applet eftersom den inte
skulle bidra med nagon ytterligare funktionalitet som vi
efterstravade. Vi anser ocksa att HTML ar lite stabilare an Java-
applets avseende utseendet i olika web-lasare.
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Figur 7 Visar granssnittet pa Eba-agenten.

8.3 FUNKTIONALITET

Forsta gangen en anvandare kommer i kontakt med Eba-agenten
finns majligheten att skapa en profil som sedan anpassas till ett
specifikt intresseomrade. Anvandaren kommer att fa ett antal
dokument (eller lankar) presenterade for sig och har mojlighet att
ga vidare till varje dokument for att kontrollera dess innehall
genom att klicka pa respektive lank. Lanken representeras av
dokumentets titel (i HTML-koden). For varje dokument ges ocksa
en kort oOversikt ¢ver dess innehadll da de forsta raderna fran
dokumentets innehall askadliggors tillsammans med lanken. Da
ett dokument har lasts eller kontrollerats finns mojlighet att ge
positiv eller negativ feedback som sedan ligger till grund for nasta
samling lankar som presenteras. Efter att eventuell feedback har
angivits har anvandaren mojligheten att antingen spara profilen
och fortsatta vid ett annat tillfalle eller att generera ett nytt antal
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dokument. Nar anvandaren valjer att fa nasta samling dokument
presenterade itererar den genetiska algoritmen mellan generationer
och profilen fordndras och anpassas till anvdndarens intresse-
omraden. Den genetiska algoritmen evaluerar en generation mellan
varje iteration. Det &ar viktigt att anvandaren ar konsekvent i sin
bedémning av dokumenten mellan varje generation for att erhalla
ett rattvisande resultat. Om beddmningarna som goérs ar av
skiftande kvalitet och anvandaren inte ar riktigt konsekvent finns
en stor risk att resultatet inte blir vad som kanske forvantas. Det
ar ocksa viktigt att papeka att det ar innehallet i ett dokument som
skall bedbmas och inte layout eller liknande egenskaper.
Bedomningarna boér snarare ske med fokusering pa om agenten
har hittat ratt intresseomrade an om dokumentet i sig é&r
valformulerat eller innehaller intressanta synpunkter, osv. Ett
sadant har system har inte mojligheten att bedoma kvaliteten hos
enskilda dokument.

8.3.1 BETYGSSYSTEMET

Betygssystemet utgar frdn en modell dar alla dokument inte
nodvandighetsvis behover bedomas for att anda erhalla ett betyg. |
den anvanda modellen baseras betygssystemet pa vector-space
modellen och LSI. Genom att anta att dessa modeller ger en bra
approximation pa innehallet i dokument kan det forutsattas att
dokument som ligger nara varandra i vektorrymden ocksa har
liknande innehall. Den betygsskala som tillampas I6per mellan 0,0
och 2,0. Om ett dokument markeras som relevant erhaller
motsvarande individ i populationen ett fitness-varde pa maximala
2,0. De andra dokumenten (individerna) erhaller fitness-varden
som beraknas med hansyn till detta valda dokument. Fitness for
varje oOvrigt dokument berdknas genom att jamféra vektorernas
vinklar med markerat dokuments vektor. Om ett dokuments vektor
sammanfaller nagorlunda med det markerade dokumentets vektor,
vektorerna ar nara varandra i vektorrymden, kommer &ven det
sammanfallande dokumentet att f4 en fitness nara 2,0. Betyget
berdaknas som 1 + cos av vinkeln mellan ett dokuments vektor och
det markerade dokumentets vektor. P& detta viset berdknas fitness
pa varje dokument som inte markerats (se figur 8). Observera att
bilden visar en férenklad modell av verkligheten. Vektorrymden
kan sjalvklart representeras i flera dimensioner (oandligt till
antalet) men i figuren visas endast tva. Matematiken som anvands
kan appliceras aven vid ett stérre antal dimensioner.
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f=1+cos@ =193 pokument som
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Dokument markerat
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0,3
0,2
a
0,1
b
>
-06 -05 -04 -03 -02 -0,1 1l 02 03 04 05 06 07
-0,1
Dokument som
-0,2 inte markerats som
relevant
-0,3

f=1+cosb =131

Figur 8 Visar hur rekommenderade dokument ges ett berédknat
fitness-varde baserat pa anvandarens markering av ett dokument
som intressant. Fitness for ett dokument ges av formeln f = 1 + cos
v, dar f ar fitness for dokumentet och v ar vinkeln mellan
dokumentets vektor och det markerade dokumentets vektor.

Vid de tillfallen da tva eller flera dokument markeras som relevanta
raknas en medelvektor fram som motsvarar de valda dokumenten.
Denna medelvektor antas motsvara ett basta, artificiellt, dokument
och erhdller saledes ett fitness-varde pa 2,0. Darefter raknas
fitness-vardet hos alla 6vriga dokumenten fram med hansyn till
denna artificiella dokumentvektor. De dokument som markerades
som relevanta av anvandaren kommer troligen att fa ett fitness-
varde néara 2,0 (se figur 9).
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Figur 9 Visar hur rekommenderade dokument ges ett berédknat
fitness-varde baserat p& anvandarens markering av flera dokument
som intressanta. Fitness for ett dokument ges av formeln f = 1 + cos
v, dar f ar fitness for dokumentet och v ar vinkeln mellan
dokumentets vektor och medelvektorn av markerade dokuments
vektorer.

84 ARKITEKTUR

Eba-agentens miljo kan beskrivas som i figur 10. Miljon utgors av
ett intranet i vilken en dokumentsamling finns representerad.
Agentens uppgift ar att hamta dokument ur samlingen och
presentera dessa for anvandaren. Till sin hjalp har agenten en
genetisk algoritm som ansvarar for anpassning av de profiler som
anvandaren har skapat. Profilerna motsvarar intresseomraden hos
anvandaren och representeras av populationer med evolverade
dokument i den genetiska algoritmen. | populationerna repre-
senteras dokumenten som vektorer av reella tal. Agenten jamfor
dokumentsamlingens vektorer med den genetiska algoritmens
evolverade dokumentvektorer. De dokument som motsvaras bast
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av profilerna presenteras i web-lasaren for anvandaren. Genom att
anvandaren bedomer och ger feedback pa lasta dokument kan den
genetiska algoritmen anpassa profilerna efter anvandarens asikter.
Kopplingen mellan den genetiska algoritmen och anvandaren ar
den feedback som anvandaren ger. Den genetiska algoritmen ar
transparent gentemot anvandaren och han/hon kommer inte att
marka av dess existens.

Profil bestdende av en evolverad Dokumentsamling i agenten
samling dokument. representerad som en uppséttning
r‘jJ vektorer av redlatal.
Evolverade dokument

representerade som

vektorer av reallatal.

Agenten presenterar dokument

ur dokumentrymden som bést
motsvarar den evolverade profilen
i en Web-l&sare.

Eba-agenten - Web-lasare
a [ o | O

http://w3.informatik.gu.se

RO . Eba

Evolutionary Based Filtering Algorithm

Dokumentsamling pé ett Intranet Beyg  Dokument

O Anders och Henriks fantastiska varld
Sagick det till i begynnelsen.
Tillsammans skrev de en
kick-ass uppsats.

O Ett underbart dygn framfér monitorn.
Ogonen anpassar sig till
monitorns form och visar bara
monokroma \?outef
htp://www.eyelid.arial bold

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

Figur 10 Visar Eba-agentens arkitektur. Agenten representerar en
dokumentsamling pa ett intranet i en dokumentrymd som vektorer
av reella tal. Agenten utnyttjar en genetisk algoritm for att evolvera
kandidatlosningar i dokumentrymden. Kandidatlésningarna ar
representerade som vektorer p& samma satt som vektorerna i
dokumentrymden. Varje kandidatlosning jamfors med dokumenten i
dokumentrymden for att erhalla en referens till ett verkligt dokument
i dokumentsamlingen. De verkliga dokumenten presenteras i ett
web-baserat granssnitt for en anvandare. Genom granssnittet kan
anvandaren ge feedback pa de presenterade dokumenten och pa sa
séatt styra utvecklingen av en profil.

Den informationsmangd som Eba-agenten anvander sig av bygger
pa anvandandet av vedertagna tekniker inom information retrieval.
Dessa tekniker, som exempelvis LSI och vector-space modellen har
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visat sig ge goda resultat inom omraden som detta. Genom att
samla ihop information fran exempelvis ett intranet och applicera
ett antal filtreringsoperationer pa textmangden kan en matris som
bestar av dokument- och termvektorer skapas. Dokumenten som
samlas in, HTML-dokument, rensas fran HTML-taggar, olika
symboler, specialtecken och siffror. Aven nagot som Kkallas
stemming, en teknik for att reducera termer till grammatiska
stammar, och rensning av sa kallade stopwords utférs, for att
reducera textmangden till att endast innehalla det informations-
barande innehallet. LSl:n genererar sedan den matris som
anvands och tillampas av vector-space modellen. Denna matris
bestar av ett antal dokument och termvektorer. Matrisen reduceras
sedan med hjalp av singular value decomposition, SVD sa att
vektorerna innehaller 47 element. Varje dokument motsvaras av en
sadan vektor, vilken skall motsvara innehallet i dokumentet.
Genom att utnyttja tekniker inom vector-space modellen kan
dokument jamféras avseende semantiskt innehall. Detta gors
genom att jamfora vinklarna mellan de vektorer som motsvarar
dokumenten. Nar tva vektorer ar nara varandra anses det
semantiska innehallet hos dokumenten vara liknande. Dessa
tekniker har i vart fall gett upphov till tva filer som Eba-agenten
anvander sig av. Den ena filen innehaller nyss beskrivna
dokumentvektorer; en vektor, motsvarande ett dokument, per rad.
Den andra filen innehaller sokvagar, URL:er, till respektive
dokument. Varje rad i filen motsvarar en dokumentvektor i den
forsta filen och ger sokvéagen till detta dokument pa intranatet.

8.4.1 DEN GENETISKA ALGORITMEN

| den prototyp som har utvecklats anvands tvapunkts crossover da
overkorsning skall ske. Eftersom en individ representeras av en
vektor med 47 element blir det alltfér stora segment som skall
utbytas om enpunkts crossover skulle anvandes. Det ar vanligt att
tvapunkts crossover anvands nar kromosomerna ar langre som i
det har fallet. Sannolikheten for crossover ar enkelt att justera
men vid testerna har en sannolikhet pa 0,7 anvants.

Sannolikheten for att en gen skall mutera sattes till 0,05 under de
tester som har genomfdorts. Mutation av en gen sker genom att
antingen addera eller subtrahera ett slumpmassigt reellt tal fran
genens varde.

Algoritmen anvander sig av fitness-proportionell selektion. Detta
ger en stark fokusering pa de basta individerna i populationen.
SUS har anvants for att implementera den fitness-proportionella
selektionen eftersom SUS garanterar att de basta individerna gar
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vidare vilket inte roulettehjulsmetoden gor. Dessutom ser SUS till
att behalla en hogre varians i populationen jamfort med
rouletthjulsmetoden.

8.5 JAVA-PAKETEN

8.5.1 GA-PAKETET

For att bygga upp och forandra en profil i ett rekommendations-
system, sa att den béattre beskriver en anvandares intressen,
behdvs nagon form av larande hos systemet. Systemet maste
kunna anpassa sig till skiftningar i anvandarens intresseomraden
och hela tiden strava efter att battre beskriva dessa intressen. For
att uppna denna anpassning och larande anvands en genetisk
algoritm 1 prototypen Eba som presenteras i detta kapitel.
Genetiska algoritmer har historiskt ingatt som en del i omradet
machine learning och lampar sig for problem som ror anpassning.

Den genetiska algoritmen som har anvants for att implementera en
inlarningsmotor i Eba-agenten bestar av sju olika komponenter.
Dessa komponenter beskriver olika aspekter av en miljé och
populationer i miljon. Programmeringsspraket som har anvants for
att beskriva dessa komponenter ar Java. Varje komponent repre-
senteras som en egen klass och ansvarar for sin funktionalitet.
Klasserna som beskriver miljon ar Environment, Selection, och
Fitness. Tanken ar att dessa klasser skall beskriva en miljo, i
vilken nagon sorts organism lever, samt olika aspekter av
overlevnad i miljon. Populationer av organismer i miljén beskrivs
av klasserna Population, Individual och Gene. Dessutom beskriver
en klass Crossover hur reproduktionen av tva individers genotyper
skall ske.

ENVIRONMENT

Klassen Environment definierar miljon i vilken den genetiska
algoritmens population evolverar. Det &r miljon som bestammer
livsvillkoren, vad som kréavs for att dverleva och vilka individer som
tillhor det naturliga urvalet. Det &ar saledes miljon som paverkar
individerna mojligheter for fortplantning och overlevnad.

For att implementera klassens beteende bestar Environment av
ytterligare tva klasser. En klass Fitness som har till uppgift att
utvardera varje individs anpassning till miljon samt en klass
Selection vars uppgift ar att definiera det naturliga urvalet.
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Varje objekt av klassen Environment som skapas bildar en miljo.
Saledes skulle det kunna vara fullt méjligt att skapa manga olika
miljoer i ett system. For den aktuella prototypen forekommer det
dock bara en miljé at gangen.

Innan den genetiska algoritmen kan evalueras och anvéndas
maste miljon initieras. Nar miljon initieras med den statiska
medlemsfunktionen initiate() genereras en slumptalssekvens som
anvands vid anrop till alla de genetiska operatorerna. De genetiska
operatorerna har en konstant som anger sannolikheten for att de
skall appliceras. Miljon bestammer med hjalp av slumptals-
sekvensen nar och hur de genetisk operatorerna skall paverka
populationen. Environment har ytterligare tva viktiga medlems-
funktioner. setFitness() tar som argument ett objekt av klassen
Fitness. Miljon anvander detta objekt for att evaluera hur val varje
individ ar anpassad till miljon. setSelection() tar som argument ett
objekt av klassen Selection. Miljon anvander detta objekt for att
definiera det naturliga urvalet av individer. En del av de
metodanrop som gors till ett objekt av Environment skickas vidare
till dessa tva objekt for att dolja miljons interna funktionalitet.

SELECTION

Objekt av klassen Selection har till uppgift att definiera ett
naturligt urval av individer i en population. Klassen innehaller
metoden selection() som anropas med en population som argument
och returnerar de individer i populationen som ar lampliga att
reproducera sitt genetiska material. Selection ar en abstrakt
basklass overst i en hierarki. Tanken ar att mer specialiserade
klasser skall arva klassens beteende for att gora det mojligt att
implementera olika selektionsstrategier.

FITNESS

Klassen fitness har till uppgift att avgéra hur lampliga eller val
anpassade individer ar till miljon. Liksom Selection &ar klassen
Fitness abstrakt i avsikt att mer specialiserade klasser skall arva
dess beteende och implementera olika strategier for att avgora en
individs fitness. | princip definierar ett objekt av klassen Fitness
overlevnadsvillkoren i miljon. Daligt anpassade individer slas ut till
forman for battre anpassade. Med hjalp av en uppsattning
medlemsfunktioner kan varje individs fitness bestdmmas, en
individs proportionella fitness i forhallande till 6vriga individer i
populationen, den b&st anpassade individen i populationen,
populationens totala fitness, osv.
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POPULATION

I den genetiska algoritmen representeras en population av klassen
Population. | prototypen Eba modelleras en profil som en
population. Eba hanterar flera populationer samtidigt och kan pa
det viset representera flera anvandares olika intresseomraden.
Populationerna, eller profilerna de representerar, evolveras sa att
de battre beskriver anvandarnas intressen. Det ar metoden evolve()
i klassen Population som evolverar en instans av klassen. Nar
populationen evolverar appliceras genetiska operatorer pa
individerna i populationen sa att uppsattningen individer for-
andras. Pa sa vis forandras aven profilen.

INDIVIDUAL

Varje instans av klassen Individual representerar ett dokument
som ingar i en profil. | Eba byggs en profil upp av en samling
representativa dokument for ett intresseomrade. Individerna i
algoritmen bestar endast av en kromosom, vilken beskriver ett
dokument. Varje gen i kromosomen beskriver nagon dimension
eller aspekt av dokumentet. Varje aspekt av ett dokument
representeras av ett reellt tal. Utseendet pa en kromosom ser ut
som i figur 11.

K = [Ky, ko, Ks, ..., k,] = [0.00023177, 0.00006104, -0.00006202, ..., 0.00069215]

Figur 11 Utseendet pa en kromosom i den genetiska algoritmen.

En av de \viktigaste medlemsfunktionerna i klassen ar
chromosomeAsString(). Funktionen returnerar vardet pa kromo-
somen som en strang av reella tal, vilket gér det mojligt att jamfora
vinkeln mellan kromosomen och andra vektorer av reella tal.

Varje dokument som individerna representerar utgér kandidat-
I6sningar i en sOkrymd av vektorer med reella tal. Dessa vektorer
ar resultatet av LS| pa en samling dokument, t ex dokumenten i ett
intranet. LSI:n resulterar i vektorer av reella tal med langden n,
dar n ar antalet beskrivha dimensioner eller aspekter av doku-
menten i dokumentsamlingen. Sokrymden med vektorer utgor
saledes en dokumentrymd.

Denna representation av dokument lampar sig val for en genetisk
algoritm eftersom det ar enkelt att applicera genetiska operatorer
pa sadana vektorer. Genom att rekombinera och mutera kromo-
somerna i populationen forandras profilen sa att nya dokument

70



Institutionen for Informatik
Handelshégskolan vid Géteborgs Universitet Magisteruppsats i Informatik, vt 1998

representeras. Det ar emellertid inte séker att dokumenten som
individerna representerar har en direkt motsvarighet i dokument-
rymden. Emellertid ar det alltid mdgjligt att, for varje individ, hitta
ett dokument i dokumentrymden som &r mest likt det dokument
som individen representerar. Detta gors genom att méata vinkeln
mellan vektorerna (dokumenten) som skall jamféras (se figur 12).

A
0,7

06 Dokumentet som
' kromsomen beskriver
narmast

Kromosomen
representerad
som vektor

v

0,5 0,6 0,7

Figur 12 Figuren visar hur en kromosom representerad som en
vektor av reella tal jamférs med dokumenten i en dokumentrymd
genom att méata vinkeln mellan vektorerna.

GENE

Klassen Gene beskriver generna i en individs kromosomer. Objekt
av klassen lagrar ett reellt tal som motsvarar nagon aspekt av ett
dokument. Ett antal gener tillh6rande en kromosom bygger upp
och beskriver dokumentet i dess helhet. Under samman-
smaltningen av tva kromosomer finns det mdojlighet att generna i
kromosomen muterar. Sannolikheten att en gen skall mutera beror
pa en konstant pm. Beteendet for mutationen beskrivs i klassen
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Gene av medlemsfunktionen mutate(). Om nagon eller nagra gener
muterar i en kromosom kan utseendet av ett dokument forandras
delvis eller betydligt. Genom att anpassa graden av mutation med
justeringar av pm kan en lagom variation i populationen behallas
och 6verspecialisering undvikas.

Om en gen muterar forandras vardet pa det reella talet i genen.
Om alfabetet som anvands hade varit binart, vilket ar fallet i
manga tillampningar av genetiska algoritmer, hade vardet helt
enkelt skiftats fran ett varde till ett annat. Nu anvands emellertid
reella tal vilket innebar att det inte gar att skifta vardet pa samma
satt. Dessutom maste vardet pd genen efter mutationen var ett
tankbart varde som LSI:n skulle ha kunnat generera. Nedan ges
metoden som klassen Gene anvander for att mutera vardet pa
genen.
public void nutate() {

final float max = (float) 1. 0;

final float mn = (float)-1.0;

float rnd = Environnent.randonFloat() * (max - mn);

i f (Environment.randonfloat() > 0.5) {
rnd = -rnd,
}

gene += rnd;
if (gene > max) {
gene = (float)(gene - (max - mn));

if (gene < mn) {
gene = (float)(gene + (max - mn));
}

}
CROSSOVER

Crossover ar en abstrakt klass som implementerar beteendet for
crossover i den genetiska algoritmen. Tanken ar att Crossover skall
vara en superklass for andra mer specialiserade klasser precis som
i fallet med Selection och Fitness. Genom att arva och
implementera metoderna i Crossover kan olika subklasser beskriva
olika sorters crossover, t ex enpunkts eller tvapunkts. Algoritmen i
Eba anvander en klass som implementerar tvapunkts crossover.

8.5.2 DOCUMENT-PAKETET

For att hitta en modell och relationer mellan den genetiska
algoritmen och domanmodellen har ett Document-paket imple-
menterats. En av klasserna utgor en hjalpklass och innehaller
matematiska funktioner for de berdkningar som anvands da
dokument jamfors. Klasserna som ingar i paketet Document ar
DocMath, DocumentSpace och Document.
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DOCMATH

Denna klass innehaller de matematiska funktioner som anvands
da ett dokument skall jamforas med agentens profil for att avgora
likheten dem emellan.

Matematiken som anvands for att mata vinkeln mellan tva vektorer
visas i de matematiska formler som presenteras nedan. | formel 3
och 4 visas tva vektorer A och B. Vektorerna kan representera
dokument i antingen dokumentrymden eller evolverade dokument i
den genetiska algoritmen. | documentrymden representeras en
vektor av en instans av klassen Document.

A=[a,a,,..,a,]
Formel 3 En vektor A med n element ai.
B=[b,b,,...,b,]
Formel 4 En vektor B med n element b;.

Beloppet eller langden av en vektor berdknas med medlems-
funktionen length(). Den matematiska formeln som anvands for att
berédkna beloppet visas i formel 5.

A =[a,a,,..a] :\/312 +a,’ +..+a’

Formel 5 Beloppet av en vektor A.

Skalarprodukten av tva vektorer berdknas med medlems-
funktionen scalarProduct(). Den matematiska formel som anvands
for att berakna skalarprodukten visas i formel 6.

AxB =[a,a,,..,a,]{b,b,,.,b,]=ab +ab, +..+ab,

Formel 6 Skalarprodukten mellan en vektor A och en vektor B.

Vinkeln mellan tva vektorer i en vektorrymd ges av medlems-
funktionen angle(). Den matematiska formeln som anvands for att
berakna cos vinkeln mellan vektorerna ges i formel 7.
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AB
cosa = ——
A8
Formel 7 Beraknar cos av vinkeln mellan en vektor A och en vektor
B.
DOCUMENTSPACE

DocumentSpace ar en abstraktion av den befintliga dokument-
rymden, alltsa alla de dokument som agenten skall soka bland.
DocumentSpace innehaller ett Vector-objekt med instanser av
klassen Document som motsvarar ett dokument i dokument-
mangden.

DOCUMENT

Ett dokument i dokumentsamlingen motsvaras av ett Document-
objekt. Objektet bestar av en vektor med flyttal som alltsa ar de
vektorer som skapats med LSIl:n osv. Dokumenten kan jamforas
med varandra genom de metoder som finns tillgdngliga i DocMath
paketet.
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9 Test av Eba-Agenten

Eba-agenten har testats genom att simulera en anvandares
beteende i ett tdnkbart scenario. En anvandarprofil har anpassats
av den genetiska algoritmen under trettio generationer. Tanken ar
att varje generation skulle motsvara en dags anvandning. Trettio
generationer motsvarar saledes i princip en manad. Tidsperioden
som gick at for att utvardera alla generationerna komprimerades
dock till drygt en dag. | varje generation har agenten presenterat
10 dokument. Evalueringen av dessa dokument har legat till grund
for algoritmens uppdatering av anvandarprofilen. Dokument-
samlingen som har genomsokts av Eba-agenten bestar av Web-
sidor utvecklade av studenter pa Institutionen for Informatik vid
Goteborgs Universitet. Dokumentsamlingen bestar dels av
personliga hemsidor, uppsatser som ingar i kurser och dylikt.
Merparten av dokumenten torde dock ha nagon anknytning till
informationsteknologi. Samlingen bestar av mer an nio tusen
dokument utvecklade av hundratals olika studenter.

Testet avser att belysa hur profilen forandras och anpassas till den
hypotetiska anvandarens intresseomrade. Metodologin for testet
och resultatet presenteras i detta avsnitt.

9.1 SIMULERAD ANVANDARE | HYPOTETISKT
SCENARIO

For en hypotetisk anvandare skapades en profil som skulle
inriktas mot Overnaturliga fenomen. En anledning till amnesvalet
ar att dokumentsamlingen pa vilken Eba-agenten har testats
innehaller en storre andel dokument som ror omradet. Cirka ett
dokument pa tio handlar om o6vernaturliga fenomen i
dokumentsamlingen. | princip borde var tionde dokument i ett
slumpvis urval handla om ratt &mne. Detta var mer eller mindre en
forutsattning for att testet skulle kunna genomftras eftersom
agenten i dagslaget inte kan acceptera negativ feedback fran en
anvandare pa presenterade dokument. Pa grund av detta behover
en slumpmassigt initierad profil atminstone innehalla ett
dokument med ett innehall i ratt intresseomrade. Malet med testet
ar att studera hur agenten specialiserar anvandarens profil mot
det valda amnesomradet.
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Figur 13 Presenterade dokument i generation 0. Fyra av de
presenterade dokumenten handlade om &mnet Overnaturliga
fenomen.

En profil initierades med ett slumpmassigt urval av tio dokument
ur dokumentsamlingen som agenten skulle sdka i. Profilen visade
sig bestd av fyra dokument som handlade om Overnaturliga
fenomen men om helt skilda @amnen inom omradet. Ett av
dokumenten behandlade t ex taoism, medan ett annat dokument
behandlade lastips for parapsykologi (se figur 13). Att profilen
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initierades med en sa stor andel dokument om o6vernaturliga
fenomen kan mojligen ha stort testet men det bdr betankas att
huvuddelen av dessa dokument handlar om olika aspekter av
informationsteknologi.

Forsoket pagick under trettio generationer. | varje generation av
den genetiska algoritmen uppdaterades profilen med utgangspunkt
i den betygsséattning som gjordes av de presenterade dokumenten.
Agenten anpassade sig till den nya profilen och presenterade tio
nya dokument under den atfoljande generationen. Konsekvent
genom hela testet gavs endast dokument med anknytning till
intresseomradet Overnaturliga fenomen positiv feedback. Pa sa vis
kom manga olika dokument att representeras i profilen men
samtliga med nagon form av anknytning till 6évernaturliga feno-
men.

Eftersom agenten inte sallar bort dokument som redan é&r
presenterade for anvandaren ar det mgjligt att agenten presenterar
likadana dokument flera ganger i samma generation eller upprepat
i flera olika generationer. Under testets gang markerades
dokument som intressanta aven om dokumentet forekommit i
tidigare generationer eller flera ganger i samma generation. Detta
fick till foljd att ett visst dokument om “medium” (person (-er) med
formaga att kontakta andevarlden) overrepresenterades i profilen. |
generation 9 blev denna dverrepresentation anmarkningsvard och i
generation 11 beslutades att fortsattningsvis inte langre ge positiv
feedback pa multipla instanser av ett dokument. Risken var
annars att alla andra dokument skulle trangas undan till forman
for ett enda dokument.

Under storre delen av testets utférande fungerade agenten som
den skulle men vid generation 16 fallerade systemet pa grund av
ett oupptéckt fel i programkoden. Foljden av detta blev att betygen
for de tre foljande generationerna forlorades. Agenten lyckades
dock aterhamta sig och profilen blev inte allt for illa atgangen.
Visst brus kan saledes finnas i testet tack vare detta missode.

Det som kan uppfattas som svart under testprocessen ar att
manga dokument inte innehaller s& mycket text. Den storsta delen
av dokumentmangden innehaller endast ett fatal rader av text.
Dessa rader skall da utgora det semantiska innehallet i
dokumentet och i jamférelse med andra dokument skall det vara
mojligt att avgdra om de behandlar liknande &mnen.
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9.2 TESTRESULTAT

Under testets gang fanns en viss varians i de dokument som
agenten presenterade mellan varje generation. Problemet med
Overrepresentation som redan har beskrivits var tydligast under
testets inledande skede men efter att tillvagagangssattet vid
bedémningen av de presenterade dokumenten forandrades i den
elfte generationen 6kade variansen i de presenterade dokumentens
informationsinnehall. Dock fanns det genomgaende nagot eller
nagra nya dokument, som inte presenterats tidigare, i varje
generation. Testet visar att om positiv feedback kontinuerligt ges
pa ett dokument kommer individen som representerar dokumentet
att sprida sina gener i population sa mycket att andra gener
riskerar att slas ut ur genpolen.

I figur 16 presenteras fordelningen av antalet dokument i
populationen som handlar om 06vernaturliga fenomen fér de 14
forsta generationerna. Figuren visar pa en topp av antalet sadana
dokument kring generation 10 och 11. Fran generation 13 och
vidare forhaller sig denna fordelning tamligen konstant kring 5
eller 6 dokument per generation. Profilen i generation 11 bestar av
8 dokument som alla handlar om 0&vernaturliga fenomen.
Generation 11 presenteras i figur 14. Figuren visar Over-
representationen av dokumentet som handlar om medium. Det ar
inte forran i generation 25 som populationen nar upp till denna
nivad igen, dd@ med 9 dokument om amnet. Aven da ar profilen
nagot likriktad med flera instanser av samma dokument. Testet
avslutas i generation 30 med relativt god varians i populationen.
Fem olika dokument om o&vernaturliga fenomen finns repre-
senterade i profilen samtidigt. Under de tio sista generationerna
var variansen over lag tamligen hdg i populationen. Generation 30
presenteras i figur 15.

78



Institutionen for Informatik
Handelshégskolan vid Géteborgs Universitet Magisteruppsats i Informatik, vt 1998

\is Metscape - [The Eba Agent] _[Of <]
File Edit View Go Bookmarks Options Directory  Window  Help

Generation: 11 Save | Nextl =

Lizer: Testl

FPrafile: Paranormal

Betyg Alctuella dokument
o Parapsykologi

FarapsylologiParapsykologF arapsykolog kan sagas vara studiet av parapsykiskafenomen. Men pé senare
tid har man welat komma bort frinantagandet att de fenomen parapsykologemastuderar nédvandigtvis
miste vara paranormala. Mumerasager man istallet a..

http-ffw3 informatike gu sef~a%5jonasipsifparaipsykologm html

[ Idedium
e diumn Me divmbled mediumn menas négon som uppfattar andevarlden och kan budksaprellan den
varlden och waran warld. lassiskt sker detta genom attndgon tar séleer upp mediet for att ta kontalt med
négon nyligenavliden anhéng WMediet anvander wanigen nd
httpfiwr3 informatile ou sef~a®5 {onas’psifme dium hittrl

v MMedium
e diumn Me dumbied medium menas ndgon som uppfattar andevarlden och lean budksaprnellan den
varlden och véran varld. Klassiskt sker detta genom attndgon tar sékoer upp mediet for att ta kontalkt med
néigon nyligenavliden anhorig Mediet anvander vanligen nd. .
hitp:dfw3. informatile pu. sef~a%5jonas/psiime dium html

Il Idedium
Idedium MediumMed medium menas nigon som upplattar andevarlden och kan budksapmellan den
varlden och varan varld. Elassiskt sker detta genom attndgon tar séker upp mediet for att ta kontakt med
négon nyligenavliden anhérig, Mediet anvander varligen nd .
hitpifw3. informatile. pu. sef—~a%5 onas/peifme dium hirml

[ Idedium
Iedium Medumbied medium menas négon som uppfattar andevarlden och kan budksapmellan den
varlden och waran warld. Elassiskt sker detta genom attndzon tar séker upp mediet for att ta kontakt med
négon nyligenavliden anhérig, Mediet anvander varligen n..
bittpofwr 3. ntormatile. s, sel~a2 5 cnasipavtne dmm hitl

IV Iedivm
e diumn Me divmbled mediumn menas négon som uppfattar andevarlden och lean budksaprelian den
varlden och véran varld. Elassiskt sker detta genom attnfgon tar séleer upp mediet for att ta kontalt med
négon nyligenavliden anhérg Mediet anvander vanligen nd .
httpdiw3. infortnatile. gu. sef~a% Sjonasipeifme dium bl

v Iedium
e dnmn Mednmed medim menas nigon som uppfattar andevarlden och kan budlesapmellan den
varlden och véran varld. Elassiskt sker detta genom attnfgon tar soloer upp mediet far att ta kontakt med
négon nyligenavliden anhérig, Mediet anvander vanligen né..
hitpdfw3. informatile gu. sef—a% 5 onas/psiime dium hirml &

x| [Documert: Done I =E

Figur 14 Vid generation 11 har dokumentet som handlar om
medium blivit dverrepresenterat i populationen.
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Figur 15 Vid generation 30 ar variationen i populationen
representativ for de 10 senaste generationerna. Antalet olika
dokument om 0&vernaturliga fenomen som finns representerade i
varje generation utgor ofta narmare halften av alla dokument i
profilen.
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Figur 16 Fordelningen av antalet dokument som handlar om
Oovernaturliga fenomen.

Figur 17 visar hur dokument som aldrig representerats i profilen
tidigare tillkommer under generationernas gang. Nar profilen
initierats ar tillskottet av nya dokument som storst. Tillskottet av
nya dokument dalar under de narmast fbéljande generationerna
innan den genetiska algoritmen hunnit styra upp populationens
utveckling mot anvandarens intresseomrade. Efter hand okar
tillskottet av nya dokument nar algoritmen anpassar populationen.

Nya dokument som inte presenterats tidigare
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Figur 17 Foérdelningen av nya dokument som inte presenterats i
tidigare generationer.

Om utvecklingen av den genetiska algoritmen studeras i figur 18
kan en kontinuerlig 0kning av antalet dokument under de 14
forsta generationerna noteras. Figuren visar aven att utvecklingen
ar relativt konstant under dessa generationer. De forsta 14
generationerna resulterade i 21 unika dokument inom omradet.
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Figur 18 Ackumulerat antal unika dokument 6ver 14 generationer.
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10 Diskussion

10.1 PROTOTYPEN

10.1.1 BETYGSSYSTEMET

Rekommendationssystem som baseras pa en content-based
approach ar behaftade med nackdelen att anvandare maste
betrakta manga av de presenterade dokumenten for att ge
feedback, om resultatet skall bli tillfredsstallande. Om vissa
dokument utelamnas och inte blir foremal for bedémning kan
prestanda hos systemet forsamras. | princip ar det meningen att
alla dokument skall betygsattas. Vi hade tidigt forhoppningar om
att hitta en alternativ modell som eventuellt kunde komma forbi
eller eliminera det har problemet. Den modell som vi har baserat
var agent (Eba) och dess betygssystem pa forlitar sig helt pa att
vector-space modellen och LSI:n &r rattvisande modeller for att
avgora likhet mellan dokument och deras innehall. Under
forutsattning att sa ar fallet verkar det som om vi har lyckats
skapa ett betygssystem som gor det mojligt att endast betygsatta
ett eller ett par dokument och anda fa betyg pa ovriga dokument.
Det bor emellertid papekas att det inte har gatt att testa detta sa
val som onskat eftersom prototypen inte accepterar negativ
feedback.

Ett val fungerande betygssystem har utan tvekan stor betydelse for
om den genetiska algoritmen kommer att kunna anpassa en profil
val till en anvandares intresseomrade. Testet som utforts tyder pa
att betygsmodellen som anvants fungerar évertygande.

10.1.2 GRANSSNITTET

Granssnittet har forenklats genom den betygsmodell som har
anvants. Anvandaren behover inte anstranga sig med att satta
rattvisa betyg med en flergradig gradering.

I och med det forenklade betygssystemet har detaljrikedomen i
granssnittet minskat. Antalet valmojligheter ar relativt fa i jam-
forelse med andra rekommendationssystem. Detta ger ett enklare
granssnitt att anvanda.
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10.1.3 DEN GENETISKA ALGORITMEN

Det hade varit intressant att forsoka optimera och anpassa den
genetiska algoritmen till problemomradet med andra typer av
crossover, selektion och mutation.

Crossover och mutation ar de tva operatorer som gor att den
genetiska algoritmen forflyttar sig i sbkrymden. Crossover baseras
pa arvda resultat och egenskaper eftersom individerna tar med sig
genetiskt material fran tidigare generationer. Mutation kan
daremot infora nya egenskaper hos populationen och se till att den
genetiska algoritmen forflyttar sig mot omraden i sékrymden som
tidigare inte utforskats eller ansetts intressanta. Genom att
forandra och experimentera med mutationsoperatorn kan den
genetiska algoritmen utforska nya doméner. Detta ar ett satt att fa
ett rekommendationssystem att inte specialisera sokprofiler alltfor
mycket, over-specialization. Om 6verspecialiserade profiler anvands
kommer anvandaren alltid att presenteras dokument som liknar
dem som tidigare lasts och betraktats. Vi upplever att det finns
mojligheter att experimentera for att hitta en mutationsoperator
som passar for den har typen av tillampningar.

10.1.4 VEKTORRYMDEN

Ljungstrand och Johansson (1998) har i ett relaterat projekt
beskrivit och utvecklat den automatiska textindexeringen som
ligger till grund for den vektorrymd som Eba-agenten anvander. De
tillampar LSI, SVD och andra tekniker for att konstruera
vektorrepresentationer och klustring av dokument efter seman-
tiska forhallanden och strukturer. Denna representation anvands
av den genetiska algoritmen for att evolvera kandidatlésningar pa
en anvandares informationsbehov. En forutsattning for att Eba-
agenten skall fungera val ar att vektorrymden ar Kkorrekt
konstruerad. Betygssystemet fallerar delvis om inte dokumenten ar
klustrade pa ratt satt.

10.1.5 TESTMETODEN

Med mer ordinara sokmotorer kan problem uppsta da anvandaren
skall konstruera den fraga som utgor kriteriet vid utsokningen. En
fraga kan konstrueras pa manga olika satt och med olika termer.
Rekommendationssystem ar i manga fall battre pa att hitta ratt
information pa grund av att nagon fraga inte behover specificeras.
For att uppna bra resultat kravs dock ett kontinuerligt
anvadndande av agenten under en langre tid. Vi har inte kunnat
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gora nagra direkta jamforelser med vanliga sokmotorer men vi
tycker att det hade varit intressant att utfora sadana.

Tester av det ovan beskrivna slaget kréaver forutom en langre tids
anvandande av agenten hogre krav pa informationsmangden. Vi
har haft stora problem med att informationsmangden innehaller
allt for manga dokument med obetydligt innehall. For att gora ett
rattvisande test skulle en informationsméangd med dokument av
bra kvalitet vara nédvandig.

10.2 FRAMTIDA ARBETE

Problem med information overload kommer sdkerligen finnas aven
i framtiden. Standigt vaxande informationsméangder ar kanske
nagot vi far vanja oss vid. Verktygen kommer daremot ocksa att
utvecklas. Tjanster eller verktyg som filtrerar bland informationen
blir allt viktigare. Rekommendationssystem erbjuder vissa tjanster
som kan sagas motsvara dellésningar pa& detta problem.
Fortfarande finns det dock ett antal nackdelar behaftade med
dessa system som gor att de inte kan anses ge nagon optimal
I6sning.

10.2.1 FRAMTIDA ARBETE MED DEN GENETISKA ALGORITMEN

Den genetiska algoritmens resultat for olika problem &r i stor grad
beroende av de genetiska operatorer som anvands. Har finns ett
stort arbete med att forsoka optimera prestanda och resultat for
prototypen. Vid urvalsmetoden skulle det kunna tankas att nagon
form av elitism for att garantera att riktigt bra individer gar vidare
oférandrade mellan generationer tillampas.

Mutationsoperatorn &ar ocksa intressant eftersom den kan paverka
de dokument som presenteras av Eba-agenten. Nar agenten
anvands under en langre tidsperiod finns risken att den anpassar
sig alltfor val till anvandaren. Variationen tenderar bli valdigt liten
i populationen. Genom att 0ka sannolikheten for mutation samt
att forandra mutationsoperatorn skulle det vara mdjligt att erhalla
en storre variation av de dokument som presenteras. Hur detta
skulle paverka prestanda eller resultat ar en annan fraga. Vi har
funderat kring en modell dar mutationsoperatorn har mojlighet att
fordndras over tiden. | bdrjan skulle sannolikheten for mutation
kunna hallas l&g och successivt 6kas nar variansen i populationen
minskar. Aven crossover operatorn skulle kunna tankas vara
foremal for experiment da &ven den paverkar variationen i
populationen.
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Mutationsoperatorn skulle kunna implementerats pa ett annat satt
en det som valdes. En tanke ar att vid mutation byta ut genens
varde mot ett redan befintligt varde nagonstans i dokument-
rymden. Detta innebar att gener som muteras alltid skulle
garanteras att fa valida varden. Som mutationen gar till idag
garanteras endast att varden hamnar inom ett visst intervall. Det
ar dock inte sakert att det finns nagon individ som innehaller det
varde som muterats fram.

10.2.2 BETYGSSYSTEMET

I en framtida version av prototypen skulle det aven kunna vara
mojligt att satta negativa betyg pa presenterade dokument. Denna
funktion har annu inte implementerats i prototypen, men modellen
for hur detta skulle ga till har arbetats fram. Om en anvandare
exempelvis markerar ett bra och ett daligt dokument beraknas en
vektor fram som skall motsvara ett artificiellt dokument med
fitness-varde 2,0. Detta dokuments vektor konstrueras genom att
fran det eller de dokuments vektorer som &ar markerade som
relevanta subtrahera de daliga dokumentens vektorer. Ovriga
dokument kommer darefter att fa sina fitness-varden berdknade
med hansyn till det konstruerade artificiella dokument (se figur
16).
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Figur 19 Figuren visar hur en modell for att kunna ange negativa
betyg p& dokument skulle kunna fungera. Rekommenderade
dokument ges ett beraknat fitness-varde baserat pa anvandarens
markering av ett dokument som intressant och ett annat som icke
intressant. Fitness for ett dokument ges av formeln f = 1 + cos v, dar
f ar fitness for dokumentet och v ar vinkeln mellan dokumentets
vektor och medelvektorn av markerade dokuments vektorer.

10.2.3 UTFORLIGARE TESTER

Eba-agenten maste testas utférligare for att kunna bedéma den
verkliga prestandan av prototypen. Testet som genomfdrts ger
endast indikationer pa att anvandarprofiler verkligen anpassas och
forbattras sa att de battre representerar informationsbehov. Testet
som utforts visar visserligen att den genetiska algoritmen och Eba-
agenten faktiskt fungerar men det aterstar att befasta detta mera
konkret. Det vore oOnskvart att prova agenten pa en stérre
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informationsmassa med dokument vars informationsinnehall ar
bade kvantitativt och kvalitativt battre.

10.3 SLUTSATS

Trots daliga forutsattningar for ett riktigt test kan vi konstatera att
ett system av den héar typen verkligen kan anpassa och forbattra
anvandarprofiler sa att dokument kan presenteras som battre
Overensstammer med anvandarens informationsbehov. Vi tror att
den har typen av system som anvander nagon form av larande och
lingvistiska metoder for att anpassa profiler kan fylla en viktig
funktion i organisationer med stora dokumentsamlingar.

Den genetiska algoritmen som anvéands i Eba-agenten anvands
med framgang for att hantera profiler men den skulle kunna
optimeras pa manga satt for att uppna ett battre resultat.
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