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ΠΕΡΙΛΗΧΗ ΜΕΣΑΠΣΤΦΙΑΚΉ΢ ΔΙΑΣΡΙΒΗ΢ 

΢κοπϐσ τησ εργαςύασ εύναι η εμπεριςτατωμϋνη απϐδοςη τησ αλληλεπύδραςησ που υφύςταται 

μεταξϑ των τεχνικών οι οπούεσ αναπτϑςςονται ςτα πλαύςια τησ μαθηματικόσ βελτιςτοπούηςησ και των 

μεθϐδων που διϋπουν τη λειτουργύα τησ μηχανικόσ μϊθηςησ. 

Προσ αυτό την κατεϑθυνςη, αφοϑ γύνει μια ςϑντομη αναφορϊ ςτα δϑο ωσ ϊνω αντικεύμενα, θα 

δοθοϑν κατ’ αρχϊσ, οι κϑριεσ εφαρμογϋσ μεθϐδων μαθηματικόσ βελτιςτοπούηςησ για τισ ανϊγκεσ 

διεκπεραύωςησ θεμϊτων μηχανικόσ μϊθηςησ. Ειδικϐτερα, θα ςυζητηθοϑν θϋματα ϐπωσ ο μαθηματικϐσ 

προγραμματιςμϐσ ςτη μηχανικό μϊθηςη και οι αλγοριθμικϋσ τεχνικϋσ τησ βελτιςτοπούηςησ που 

αξιοποιοϑνται για τισ ανϊγκεσ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ, με ιδιαύτερη ϋμφαςη ςτισ ςχετικϋσ μεθϐδουσ του 

μεικτοϑ ακϋραιου προγραμματιςμοϑ και τησ μη-κυρτόσ βελτιςτοπούηςησ, ωσ επύςησ και τισ τεχνικϋσ τησ 

πολυδιϊςτατησ βελτιςτοπούηςησ ςμόνουσ ςωματιδύων που αναπτϑςςονται για τη μηχανικό μϊθηςη και 

την αναγνώριςη προτϑπου. Ακϐμη, θα ςυζητηθοϑν οι μϋθοδοι βελτιςτοπούηςησ που χρηςιμοποιοϑνται για 

τη μηχανικό μϊθηςη μεγϊλησ κλύμακασ, με ϋμφαςη ςτη θεωρύα τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ, καθώσ και 

κϊποιεσ μϋθοδοι βελτιςτοπούηςησ για εποπτευϐμενη μϊθηςη μηχανών. Προςϋτι, θα παρουςιαςθοϑν 

κϊποιεσ μϋθοδοι μαθηματικόσ βελτιςτοπούηςησ για μηχανικό μϊθηςη χρηςιμοποιώντασ ςτοιχεύα απϐ τη 

Υυςικό, δύνοντασ ιδιαύτερη προςοχό ςτην περύπτωςη τησ κβαντικόσ μηχανικόσ μϊθηςησ. 

΢τη ςυνϋχεια, θα γύνει αναφορϊ ςτην αντύςτροφη προοπτικό αλληλεπύδραςησ των δϑο υπϐ 

θεώρηςη αντικειμϋνων, ότοι ςτισ εφαρμογϋσ των μεθϐδων μηχανικόσ μϊθηςησ ςτη μαθηματικό 

βελτιςτοπούηςη. ΢τα πλαύςια αυτόσ τησ αναφορϊσ, θα δοθοϑν μϋθοδοι μηχανικόσ μϊθηςησ που 

αξιοποιοϑνται για τουσ ςκοποϑσ τησ ολικόσ βελτιςτοπούηςησ και ςτρατηγικϋσ μηχανικόσ μϊθηςησ για την 

πρϐβλεψη χρονοςειρών. Η εν προκειμϋνω αναφορϊ θα ολοκληρωθεύ με μύα προςϋγγιςη βαςιςμϋνη ςτο 

μαθηματικϐ προγραμματιςμϐ για τον προςδιοριςμϐ αντικειμενικών ςυναρτόςεων απϐ ποιοτικϋσ και 

υποκειμενικϋσ ςυγκρύςεισ. 

Η Εργαςύα θα ολοκληρωθεύ με την παρϊθεςη ενδεικτικών εφαρμογών μαθηματικών θεωριών ςε 

θϋματα βελτιςτοπούηςησ και μηχανικόσ μϊθηςησ. Οι επιλεγεύςεσ εφαρμογϋσ θα αφοροϑν ςε εξελικτικοϑσ 

υπολογιςμοϑσ ςτα πεδύα τησ βελτιςτοπούηςησ και τησ μηχανικόσ μϊθηςησ, ςε γενετικοϑσ αλγορύθμουσ 

ςτισ θεωρύεσ αναζότηςησ, βελτιςτοπούηςησ και εκμϊθηςησ μηχανόσ, ςε αυτϐματα εκμϊθηςησ ςτισ 

ςτρατηγικϋσ ςχεδιαςμοϑ ελϋγχου και, τϋλοσ, ςτη γενετικό βελτιςτοπούηςη εκπαιδευτικών ςυνϐλων για τη 

δημιουργύα βελτιωμϋνων μοντϋλων μηχανικόσ μϊθηςησ των μοριακών ιδιοτότων.  
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Κεφάλαιο Ι 

΢ύντομη Ειςαγωγή ςτη Μηχανική Μάθηςη 

 

1.1. Περιγραφή 

 
Η μηχανικό μϊθηςη εύναι ϋνα πεδύο τησ επιςτόμησ των υπολογιςτών το οπούο ςυνύςταται ςε 

μεθϐδουσ που χρηςιμοποιοϑνται για την επινϐηςη πολϑπλοκων και δϑςκολων μοντϋλων και αλγορύθμων.  

Οριςμόσ 1. Η Μηχανικό Μϊθηςη (Machine Learning) μπορεύ να οριςτεύ ωσ το διαδικαςτικό φαινόμενο 

κατϊ το οπούο ϋνα ςύςτημα βελτιώνει την απόδοςό του κατϊ την εκτϋλεςη μιασ ςυγκεκριμϋνησ εργαςύασ, χωρύσ 

να υπϊρχει ανϊγκη να προγραμματιςτεύ εκ νϋου.  

Παρατήρηςη 1. Ϊνασ ςχετικϐσ γενικϐσ οριςμϐσ Μηχανικόσ Μϊθηςησ δύνεται επύςησ απϐ τον Mitchell 

(1997): «Ένα πρόγραμμα υπολογιςτό λϋμε ότι μαθαύνει από την εμπειρύα Ε ωσ προσ κϊποια κλϊςη εργαςιών Σ 

και μϋτρο απόδοςησ Ρ, αν η απόδοςό του ςε εργαςύεσ από το Σ, όπωσ μετριϋται από το Ρ, βελτιώνεται μϋςω 

τησ εμπειρύασ Ε.» 

Εν γϋνει, ο τομϋασ τησ Μηχανικόσ Μϊθηςησ αναπτϑςςει τρεισ τρϐπουσ μϊθηςησ, ανϊλογα  με 

τουσ τρϐπουσ κατϊ τουσ οπούουσ μαθαύνει ϋνασ ϊνθρωποσ:  

 επιβλεπϐμενη μϊθηςη,  

 μη επιβλεπϐμενη μϊθηςη και  

 ενιςχυτικό μϊθηςη.  

Πιο ςυγκεκριμϋνα:   

Οριςμόσ 1.α.Επιβλεπόμενη Μϊθηςη (Supervised Learning) εύναι η διαδικαςύα ϐπου ϋνασ αλγϐριθμοσ 

(:μύα μηχανό)καταςκευϊζει μια ςυνϊρτηςη και  απεικονύζει δεδομϋνεσ ειςϐδουσ (ςϑνολο εκπαύδευςησ) ςε 

γνωςτϋσ επιθυμητϋσ εξϐδουσ, με απώτερο ςτϐχο τη γενύκευςη τησ ςυνϊρτηςησ αυτόσ και για ειςϐδουσ με 

ϊγνωςτη ϋξοδο. Φρηςιμοποιεύται ςε προβλόματα:  

1. Σαξινϐμηςησ (Classification)  

2.  Πρϐγνωςησ (Prediction) 

3.   Διερμηνεύασ (Interpretation). 

1.β.Μη Επιβλεπόμενη Μϊθηςη (Unsupervised Learning)εύναι ϋνασ αλγϐριθμοσ (:μύα μηχανό)που 

καταςκευϊζει ϋνα  μοντϋλο για κϊποιο ςϑνολο ειςϐδων υπϐ μορφό παρατηρόςεων χωρύσ να γνωρύζει τισ 

επιθυμητϋσ εξϐδουσ. Φρηςιμοποιεύται ςε προβλόματα:  
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1. Ανϊλυςησ ΢υςχετιςμών (Association Analysis) 

2.  Ομαδοπούηςησ (Clustering). 

1.γ.Ενιςχυτικό Μϊθηςη (Reinforcement Learning)εύναι ϋνασ αλγϐριθμοσ (:μύα μηχανό)που μαθαύνει μια 

ςτρατηγικό ενεργειών μϋςα απϐ ϊμεςη αλληλεπύδραςη με το περιβϊλλον. Φρηςιμοποιεύται κυρύωσ ςε 

προβλόματα ΢χεδιαςμού (Planning), ϐπωσ για παρϊδειγμα ο ϋλεγχοσ κύνηςησ ρομπϐτ και η 

βελτιςτοπούηςη εργαςιών ςε εργοςταςιακοϑσ χώρουσ. 

Παρατήρηςη 2.Η μηχανικό μϊθηςη και η εξϐρυξη δεδομϋνων, παρϐλο που χρηςιμοποιοϑν τισ ύδιεσ 

μεθϐδουσ, διακρύνονται ςτο ϐτι: 

 Η μηχανικό μϊθηςη εςτιϊζει ςτην πρϐβλεψη, ενώ 

 Η εξϐρυξη δεδομϋνων εςτιϊζει ςτην ανακϊλυψη.  

 

1.2. Παραδείγματα 

 
Ασ δώςουμε μερικϊ παραδεύγματα. ΢το πρώτο ςχόμα , διαθϋτουμε δεδομϋνα που αφοροϑν αριθμϐ 

εργαζομϋνων και την ικανοπούηςό τουσ που μετριϋται ςε μύα κλύμακα απϐ το 1 ϋωσ το 100.  

 
΢χόμα 1ο . ποςοςτϐ ικανοπούηςησ εργαζομϋνου ανϊλογα με το ϑψοσ του μιςθοϑ του –ςυνϊρτηςη 
πρϐβλεψησ 
 

Δύνοντασ ςτη μηχανό μασ τα δεδομϋνα προςπαθοϑμε να “αρχικοποιόςουμε” την πρϐβλεψό μασ 

𝑕(𝑥) για κϊποιεσ λογικϋσ τιμϋσ παραμϋτρων 𝜃0 και 𝜃1με βϊςη τισ οπούεσ θα μπορεύ να καταςκευϊζεται /η 

αλλιώσ να προςδιορύζεται μια (γραμμικό) εξύςωςη πρϐβλεψησ. Η απλοϑςτερη ζητοϑμενη εξύςωςη 

πρϐβλεψησ μπορεύ να  λϊβει αρχικώσ μια γραμμικό μορφό, ϐπωσ για παρϊδειγμα 𝑕 𝑥 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥 =

20.00 + 0.20𝑥: 
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ςχόμα 2ο . ικανοπούηςη  εργαζομϋνων ανϊλογα με το ϑψοσ του μιςθοϑ τουσ με βϊςη την αρχικό 

εξύςωςη. 

Αν προβοϑμε ς’ αυτό την πρϐβλεψη για ϐλουσ τουσ μιςθοϑσ απϐ το δεδομϋνο “εκπαιδευτικϐ μασ ςετ” και 

θεωρόςουμε τισ διαφορϋσ ανϊμεςα ςτισ προκϑπτουςεσ εκτιμώμενεσ βαθμολογύεσ ικανοπούηςησ και την 

πραγματικό βαθμολογύα ικανοπούηςησ των αντύςτοιχων υπαλλόλων, τϐτε, χρηςιμοποιώντασ απλϋσ 

μαθηματικϋσ μεθϐδουσ (ϐπωσ, για παρϊδειγμα, τη μϋθοδο τησ γραμμικόσ παλινδρϐμηςησ) μποροϑμε να 

υπολογύςουμε με πολϑ μεγϊλη βεβαιϐτητα ϐτι οι τιμϋσ 𝟑𝟏, 𝟏𝟐 για το 𝜃0και 𝟎, 𝟔𝟏 για το 𝜃1εύναι 

κατϊλληλεσ να μασ δώςουν καλϑτερη πρϐβλεψη: 

 
 

΢χόμα 3ο . ποςοςτϐ ικανοπούηςησ εργαζομϋνου ςτον μιςθϐ του,  με βϊςη την εξύςωςη που 

παρόχθηκε με την μϋθοδο παλινδρϐμηςησ .  

Εφϐςον επαναλϊβουμε την διαδικαςύα, ασ ποϑμε 1500 φορϋσ, τϐτε η εξύςωςη πρϐβλεψησ που θα 

προκϑψει θα εύναι τησ μορφόσ𝑕 𝑥 = 38.54 + 0.75𝑥. 
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΢χημα 4ο . ποςοςτϐ ικανοπούηςησ εργαζομϋνου ςτο μιςθϐ του μετϊ απϐ 1500 επαναλόψεισ.  

 

΢ε αυτϐ το ςημεύο, εϊν επαναλϊβουμε ακϐμα μια φορϊ τη διαδικαςύα, θα διαπιςτώςουμε ϐτι οι 

παρϊμετροι 𝜃0 και 𝜃1 δεν πρϐκειται να  μεταβληθοϑν περαιτϋρω και ϋτςι μποροϑμε να ςυμπερϊνουμε ϐτι 

το ςϑςτημα ϋχει όδη ςυγκλύνει. Εϊν δεν ϋχουμε κϊνει ςφϊλματα, αυτϐ ςημαύνει ϐτι ϋχουμε όδη βρει   ϋναν 

βϋλτιςτο προγνωςτικό παρϊγοντα παλινδρόμηςησ, την καταληκτικό ςυνϊρτηςη 𝑕 𝑥 . ΢υνεπώσ, εϊν 

εμεύσ, βαςιζϐμενοι ςτο βϋλτιςτο αυτϐ προγνωςτικό παρϊγοντα, ζητόςουμε ξανϊ απϐ το μηχϊνημα την 

αξιολϐγηςη ικανοπούηςησ ενϐσ υπαλλόλου ο οπούοσ αμεύβεται με $ 60, τϐτε το μηχϊνημα θα προβλϋψει 

μια βαθμολογύα ύςη περύπου με 60. 

Ϊχουμε λοιπϐν οδηγηθεύ ςτο χαρακτηριςμϐ μιασ μεγϊλησ (και κεντρικόσ) κατηγορύασ ςυςτημϊτων 

μηχανικόσ μϊθηςησ που εύναι αλληλϋνδετα με τη ςτοιχειωδϋςτερη διαδικαςύα τησ Επιβλεπϐμενησ 

Μϊθηςησ(Supervised Learning) 

 

 

 

 

 

 

 

Ι.2.1. ΢υςτήματα παλινδρόμηςησ μηχανικήσ μάθηςησ 
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Σο παραπϊνω πρϐβλημα εύναι ϋνα απλϐ πρϐβλημα διμεταβλητόσ γραμμικόσ παλινδρόμηςησ, το 

οπούο μπορεύ εϑκολα να λυθεύ, αναζητώντασ τη βϋλτιςτη ϋκφραςη μύασ απλόσ γραμμικόσ ςυνϊρτηςησ. 

Ψςτϐςο, επιλϋγοντασ πιο πολϑπλοκεσ ςυναρτόςεισ απϐ τισ γραμμικϋσ, ϐπωσ εύναι για παρϊδειγμα η 

παρακϊτω ςυνϊρτηςη: 

𝑕 𝑥1 , 𝑥2 , 𝑥3 , 𝑥4 = 𝜃0 + 𝜃1𝑥1 + 𝜃2𝑥3
2 + 𝜃3𝑥3𝑥4 + 𝜃4𝑥1

3𝑥2
2 + 𝜃5𝑥2𝑥3

4𝑥4
2. 

η δυνατϐτητα πρϐβλεψησ μπορεύ να αποβεύ εξαιρετικϊ δϑςκολη, επειδό ο προςδιοριςμϐσ βϋλτιςτησ 

επιλογόσ των παραμϋτρων 𝜃0, 𝜃1,𝜃2,𝜃3,𝜃4 και 𝜃5 ωσ προσ ϋνα δοθϋν ςϑςτημα δεδομϋνων ςυνιςτϊ ϋνα 

πραγματικϊ δϑςκολο μαθηματικϐ/υπολογιςτικϐ πρϐβλημα, και ϋτςι τα ςυςτόματα μηχανικόσ μϊθηςησ 

χρηςιμοποιώντασ την  (πολϑ-μεταβλητό)γραμμικό παλινδρόμηςη αποτελοϑν(τουλϊχιςτον προσ το παρϐν) 

ύςωσ τη μϐνη επιλογό. Αυτϊ τα ςυςτόματα ονομϊζονται ςυςτόματα (γραμμικόσ) παλινδρόμηςησ 

μηχανικόσ μϊθηςησ. 

 

1.2.2. Καθοδική κλίςη και μείωςη του ςφάλματοσ μηχανικήσ μάθηςησ 

 

Μϋτρο ςφϊλματοσ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι η ονομαζϐμενη, ςυνϊρτηςη κόςτουσ ό, 

αλλιώσ, ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ 𝐽 𝜃 . Σα δεδομϋνα ειςαγωγόσ ςυνοψύζονται ςε ϋνα διϊνυςμα 𝜃 =

 𝜃0 , 𝜃1, … , 𝜃𝑛 ∈ ℝ𝑛το οπούο πρϋπει να προςδιοριςθεύ για να χρηςιμοποιηθεύ κατϊ βϋλτιςτο τρϐπο ςτον 

προγνωςτικϐ μασ ϋλεγχο. ΢την περύπτωςη μασ (δηλαδό ςτην περύπτωςη ενϐσ ςυςτόματοσ 

παλινδρϐμηςησ μηχανικόσ μϊθηςησ), το διϊνυςμα 𝜃 εύναι απλώσ ϋνα ζεϑγοσ δεδομϋνων ειςαγωγόσ 

 𝜃0 , 𝜃1  και η 𝐽 𝜃0 , 𝜃1  δύνεται απλώσ ωσ μύα μαθηματικό ϋκφραςη η οπούα αποδύδει το πϐςο εςφαλμϋνοσ 

εύναι ο επιλεγμϋνοσ  προγνωςτικϐσ μασ παρϊγοντασ ϐταν χρηςιμοποιεύ τισ δεδομϋνεσ τιμϋσ 𝜃0 και 𝜃1: 

𝐽 𝜃0, 𝜃1 =
1

2𝑚
  𝑕 𝑥𝑡,𝑖 − 𝑦 

2
𝑚

𝑖=1

 

 
΢χόμα 5. ΢υνϊρτηςη ςφϊλματοσ ανϊλογα με τισ τιμϋσ θο και θ1. Οςο πιο μικρϐτερη εύναι η κλύςη (πιο 

κοντϊ ςτην περιοχό τησ κοιλϊδασ, τϐςο πιο ιδανικϋσ εύναι  οι τιμεσ .  

 

Αυτϐσ ο υπολογιςμϐσ εύναι η διαδικαςύα που γύνεται “εκπαιδευτικό” για το ςϑςτημα μασ. Αυτϐ που 

κϊνουμε εύναι να πϊρουμε την κλύςη του 𝐽 𝜃0 , 𝜃1 , που προςδιορύζεται απϐ το ζεϑγοσ των μερικών 

παραγώγων του 𝐽 𝜃0, 𝜃1 ωσ προσ 𝜃0 και 𝜃1. Η διαβϊθμιςη τησ κλύςησ  𝐽 𝜃0 , 𝜃1  εύναι διαφορετικό ςε κϊθε 

διαφορετικό τιμό των 𝜃0 και 𝜃1, και υποδηλώνει την "κατευθυντόρια τϊςη" τησ μϊθηςησ. Γενικϊ, οι τιμϋσ 
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𝜃0 και 𝜃1 που μασ δύνουν κλύςη μικρό, πρϊγμα το οπούο φαύνεται απϐ το παραπϊνω ςχόμα, θεωροϑνται 

ιδανικϋσ για την εκπαιδευτικό μασ διαδικαςύα αφοϑ το ςφϊλμα εύναι μικρϐ. Κϊθε αναπροςαρμογό επύ των 

τρεχουςών τιμών 𝜃 τησ κλύςησ, μπορεύ να ςημαύνει ϐτι η αϑξηςη τησ τιμόσ τησ 𝜃0εύτε η μεύωςη τησ τιμόσ 

τησ 𝜃1, οδηγεύ ςτην ςυνϊρτηςη  κϐςτουσ προσ το ςημεύο που εμφανύζεται ωσ “κοιλϊδα” (αποτελεύ 

ουςιαςτικϊ την ςχεδϐν κατώτερη επύπεδη επιφϊνεια του παραπϊνω ςχόματοσ). Κατ’ αυτό την ϋννοια, 

κϊθε φορϊ που αυξϊνουμε λύγο την τιμό τησ 𝜃0 εύτε μειώνουμε λύγο την τιμό τησ 𝜃1,μποροϑμε να λϋμε ϐτι 

πραγματοποιοϑμε(ολοκληρώνουμε) ϋνα γϑρο μηχανικόσ μϊθηςησ και ο “ενημερωμϋνοσ” πλϋον 

προγνωςτικϐσ μασ παρϊγοντασ 𝑕  𝑥 = + 𝑥 μασ επιςτρϋφει καλϑτερεσ προβλϋψεισ απϐ πριν: Ο 

αλγϐριθμοσ (:η μηχανό) μασ τώρα εύναι λύγο πιο “ϋξυπνοσ”. 

 

 

΢χόμα 6ο . Αριθμϐσ επαναλόψεων και ςυνϊρτηςη κϐςτοσ. Οςο πιο πολλϋσ εύναι οι επαναλόψεισ, τϐςο πιο 

μικρό εύναι η ςυνϊρτηςη κϐςτουσ. Απϐ ϋνα ςημεύο ϐμωσ και μετϊ, ο αριθμϐσ των επαναλόψεων δεν 

επηρεϊζει την κλύςη.  

Γενικϊ ςκοπϐσ μασ εύναι η ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ να εύναι η ελϊχιςτη. Εφϐςον, κατ’ αυτϐ τον 

τρϐπο, καταλόξουμε ςε ϋνα ςημεύο ςτο οπούο ο αριθμϐσ των επαναλόψεων δεν αλλϊζει ςημαντικϊ την 

κλύςη, αυτϐ ςημαύνει ϐτι το ςϑςτημα μασ εύναι πλϋον αξιϐπιςτο και ϐτι η καταληκτικό ςυνϊρτηςη 

𝑕 𝑥 που δύνει τον προγνωςτικό παρϊγοντα παλινδρόμηςησ εύναι κατϊλληλη. 

1.2.3. Προβλήματα ταξινόμηςησ ςτην μηχανική μάθηςη 
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΢την εποπτευϐμενη μηχανικό μϊθηςη υπϊρχουν δϑο μεγϊλεσ υποκατηγορύεσ 

 Σα ςυςτόματα παλινδρόμηςησ μηχανικόσ μϊθηςησ, για τα οπούα ϋχουμε δώςει παρϊδειγμα 

ανωτϋρω: τα ςυγκεκριμϋνα ςυςτόματα μασ βοηθοϑν να απαντόςουμε ερωτόματα ϐπωσ εύναι πχ το 

πϐςο ό πϐςοι. 

 Σα ςυςτόματα ταξινόμηςησ μηχανικόσ μϊθηςησ, τα οπούα αφοροϑν ςε ςυςτόματα που 

αναζητοϑν μύα πρϐγνωςη μϋςω μιασ απϊντηςησ ναι ό ϐχι (: καταφατικόσ ό αρνητικόσ 

απϊντηςησ).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Κεφάλαιο ΙΙ 

2.Εφαρμογή Μεθόδων Μαθηματικήσ Βελτιςτοποίηςησ ςτη Μηχανική Μάθηςη 
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Απϐ τισ πρώτεσ μϋρεσ, η μηχανικό μϊθηςη χρηςιμοπούηςε διατυπώςεισ και αλγϐριθμουσ 

βελτιςτοπούηςησ. Αλλϊ και αντιςτρϐφωσ, η μηχανικό μϊθηςη ςυνϋβαλε ςτη βελτιςτοπούηςη, οδηγώντασ 

ςτην ανϊπτυξη νϋων μεθϐδων βελτιςτοπούηςησ που αντιμετωπύζουν τισ ςημαντικϋσ προκλόςεισ που 

παρουςιϊζονται απϐ τισ εφαρμογϋσ μηχανικόσ επεξεργαςύασ. 

Οι θεωρύεσ και οι μϋθοδοι βελτιςτοπούηςησ απολαμβϊνουν εξϋχουςα θϋςη ςτη μηχανικό μϊθηςη 

λϐγω τησ ευρεύασ εφαρμογόσ τουσ και των ελκυςτικών θεωρητικών ιδιοτότων τουσ. Ψςτϐςο, η αυξημϋνη 

πολυπλοκϐτητα, το μϋγεθοσ και η ποικιλύα των ςημερινών μοντϋλων μηχανικόσ μϊθηςησ επιβϊλλουν την 

επανεξϋταςό τουσ με βϊςη τισ αρχϋσ των υφιςτϊμενων υποθϋςεων και τεχνικών.  

Εκτϐσ απϐ την αναζωπϑρωςη του ενδιαφϋροντοσ επύ τησ καθ’ αυτόσ ανϊπτυξησ των όδη 

καθιερωμϋνων αλγοριθμικών πλαιςύων, ϐπωσ οι μϋθοδοι πρώτησ τϊξησ, ςτοχαςτικϋσ μϋθοδοι, ο κυρτϐσ 

προγραμματιςμοσ, οι μϋθοδοι εςωτερικών ςημεύων, γύνεται πλϋον αναφορϊ και ςε ϊλλεσ μεθϐδουσ 

βελτιςτοπούηςησ, ϐπωσ τα νευρωνικϊ δύκτυα (:μϋθοδοιGD (Gradient. Descent)), οι γενετικού 

αλγόριθμοι (: Background-Subtraction Algorithm) και οι μϋθοδοι δευτϋρασ τϊξησ 

 

2.1. Σεχνικέσ τησ μαθηματικήσ βελτιςτοποίηςησ 

 

Σο αυξανϐμενο ενδιαφϋρον για την εφαρμογό τησ τεχνολογύασ τησ Σεχνητόσ Νοημοςϑνησ (AI), 

και την τεχνολογύα ςυςτημϊτων ϋχει ενδυναμώςει τισ δυνατϐτητεσ χρόςησ των τεχνικών τησ μαθηματικόσ 

βελτιςτοπούηςησ. Οι εν λϐγω τεχνικϋσ, ςε αντύθεςη με ϊλλεσ αυςτηρϋσ μαθηματικϋσ μεθϐδουσ, ϋχουν την 

ικανϐτητα να προςαρμϐζονται ςτισ μη γραμμικϋσ και τισ αςυνεχεύσ ςυναρτόςεισ. Οι πιο γνωςτού 

αλγϐριθμοι αυτόσ τησ κατηγορύασ περιλαμβϊνουν τον εξελικτικό προγραμματιςμό, τουσ γενετικούσ 

αλγορύθμουσ, τον αλγόριθμο τησ προςομοιωμένησ ανόπτηςησ και τα νευρωνικϊ δύκτυα.  

Εξελικτικόσ προγραμματιςμόσ Ο εξελικτικϐσ προγραμματιςμϐσ (EP) αναπτϑχθηκε απϐ τον 

Larry J. Fogel. Η ομϊδα του Fogel επικεντρώθηκε ςε μηχανϋσ πεπεραςμϋνων καταςτϊςεων (finite state 

machines) , αςχολόθηκε με τη μηχανικό ευφυϏα (machine intelligence) και κατϊφερε να λϑςει 

προβλόματα με χρόςη εξελικτικοϑ προγραμματιςμοϑ, τα οπούα δεν λυνϐντουςαν εϑκολα με γενετικοϑσ 

αλγορύθμουσ. 

 Οι γενετικού αλγόριθμοι εύναι αλγϐριθμοι που προςπαθοϑν να μιμηθοϑν διαδικαςύεσ τησ 

βιολογικόσ εξϋλιξησ για να λϑςουν ϋνα πρϐβλημα. Για το ςκοπϐ αυτϐ, δεν χρηςιμοποιοϑν αναλυτικϐ / 

μαθηματικϐ τρϐπο αλλϊ μηχανιςμοϑσ τησ Δαρβινικόσ θεωρύασ τησ εξϋλιξησ. ΢την ουςύα εύναι ευρετικού  

αλγϐριθμοι αναζότηςησ (heuristics) . 

Ϊνασ αλγϐριθμοσ εκμϊθηςησ Σεχνητού νευρωνικού δικτύου, που ςυνόθωσ ονομϊζεται 

"νευρωνικϐ δύκτυο" (NN), εύναι ϋνασ αλγϐριθμοσ μϊθηςησ, που εμπνϋεται απϐ τη δομό και τισ 

λειτουργικϋσ πτυχϋσ των βιολογικών νευρωνικών δικτϑων. H δομό των υπολογιςμών βαςύζεται ςε μια 

ομϊδα εςωτερικϊ διαςυνδεδεμϋνων τεχνητών νευρώνων, οι οπούοι επεξεργϊζονται την πληροφορύα και 

εκτελοϑν υπολογιςμοϑσ επικοινωνώντασ μεταξϑ τουσ. Σα ςϑγχρονα νευρωνικϊ δύκτυα εύναι εργαλεύα μη 

γραμμικόσ ςτατιςτικόσ μοντελοπούηςησ δεδομϋνων. ΢υνόθωσ χρηςιμοποιοϑνται για τη μοντελοπούηςη 

ςϑνθετων ςχϋςεων μεταξϑ δεδομϋνων ειςϐδου και εξϐδου, για την ανακϊλυψη προτϑπων ςτα δεδομϋνα, ό 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9D%CE%B5%CF%85%CF%81%CF%89%CE%BD%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CE%B4%CE%AF%CE%BA%CF%84%CF%85%CE%BF
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%9C%CE%B7_%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CF%83%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%BC%CE%BF%CE%BD%CF%84%CE%B5%CE%BB%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7%CF%82_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%9C%CE%B7_%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CF%83%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%BC%CE%BF%CE%BD%CF%84%CE%B5%CE%BB%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7%CF%82_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD&action=edit&redlink=1
https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%9C%CE%B7_%CE%B3%CF%81%CE%B1%CE%BC%CE%BC%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CF%83%CF%84%CE%B1%CF%84%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CE%AE%CF%82_%CE%BC%CE%BF%CE%BD%CF%84%CE%B5%CE%BB%CE%BF%CF%80%CE%BF%CE%AF%CE%B7%CF%83%CE%B7%CF%82_%CE%B4%CE%B5%CE%B4%CE%BF%CE%BC%CE%AD%CE%BD%CF%89%CE%BD&action=edit&redlink=1
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για τον εντοπιςμϐ ςτατιςτικόσ δομόσ ςε μύα  ϊγνωςτη κοινό κατανομό πιθανϐτητασ μεταξϑ των 

παρατηροϑμενων μεταβλητών. 

2.2. Μαθηματικά τησ μηχανικήσ μάθηςησ 

Η Μηχανικό Μϊθηςη εύναι ϋνα πεδύο που ςυνυπϊρχουν πολλϋσ επιςτόμεσ ϐπωσ η ςτατιςτικό και η 

επιςτόμη των υπολογιςτών. Παρϐλο που υπϊρχουν πλϋον πολλϊ ϋτοιμα, ςχεδϐν αυτοματοποιημϋνα, 

εργαλεύα για Μηχανικό και Βαθιϊ Μϊθηςη, η γνώςη μαθηματικών εύναι απαραύτητη για να καταλϊβει 

κανεύσ πωσ ακριβώσ δουλεϑει ο κϊθε αλγϐριθμοσ. Ϊτςι, μπορεύ κανεύσ να διαλϋξει τον ςωςτϐ αλγϐριθμο 

για κϊθε περύπτωςη ςυνεκτιμώντασ πολλϋσ παραμϋτρουσ(ακρύβεια πρϐβλεψησ, χρϐνοσ «εκπαύδευςησ» 

αλγορύθμου, πολυπλοκϐτητα μοντϋλου κλπ), να επιλϋξει τισ κατϊλληλεσ ςτρατηγικϋσ, να καταλϊβει 

υπερεκτιμόςεισ ό υποεκτιμόςεισ και να εκτιμόςει ςωςτϊ το μϋγεθοσ τησ αβεβαιϐτητασ . 

΢το παρακϊτω διϊγραμμα βλϋπουμε ποια  πεδύα των μαθηματικών εύναι πιο απαραύτητα για τη Μηχανικό 

Μϊθηςη. Η απϊντηςη ςτο ερώτημα αυτϐ δεν εύναι απλό οπϐτε ενδεικτικϊ αναφϋρονται κϊποιεσ 

ελϊχιςτεσ γνώςεισ που χρειϊζονται. Υαύνεται πωσ η γραμμικό ϊλγεβρα, η θεωρύα Πιθανοτότων και η κατϊ 

Bayes προςϋγγιςη, η πολυμεταβλητό ϊλγεβρα, οι αλγϐριθμοι και ϊλλεσ μαθηματικϋσ θεωρύεσ εύναι 

απαραύτητα για την κατανϐηςη πολλών τεχνικών Μηχανικόσ Μϊθηςησ. Σο καλϐ εύναι ϐτι υπϊρχουν 

πολλϊ μαθόματα και πηγϋσ ςτο διαδύκτυο ςχετικϊ με ϐλα αυτϊ τα θϋματα. 

 
΢χόμα 7. Πεδύα μαθηματικών που εύναι απαραύτητα για την μηχανικό μϊθηςη 

 

 

 

 

 

 

2.3. Η αλληλεπίδραςη τησ έρευνασ ςτη βελτιςτοποίηςη και τη μηχανική μάθηςη 

 

Η αλληλεπύδραςη τησ Βελτιςτοπούηςησ και τησ Εκμϊθηςησ Μηχανών. 

https://el.wikipedia.org/w/index.php?title=%CE%9A%CE%BF%CE%B9%CE%BD%CE%AE_%CE%BA%CE%B1%CF%84%CE%B1%CE%BD%CE%BF%CE%BC%CE%AE_%CF%80%CE%B9%CE%B8%CE%B1%CE%BD%CF%8C%CF%84%CE%B7%CF%84%CE%B1%CF%82&action=edit&redlink=1
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           Η αλληλεπύδραςη τησ βελτιςτοπούηςησ και τησ μηχανικόσ μϊθηςησ περιπλϋκεται απϐ το γεγονϐσ 

ϐτι  η  μηχανικό μϊθηςη  ςυνδυϊζει  μοντελοπούηςη και μεθϐδουσ. Απϐ την ϊποψη αυτό, η μηχανικό 

μϊθηςη μοιϊζει πολϑ με την ϋρευνα των επιχειρόςεων (OR).  

Ο μαθηματικϐσ προγραμματιςμϐσ / βελτιςτοπούηςη εύναι ιςτορικϊ υποπεδύο τησ ϋρευνασ των 

επιχειρόςεων. Ο μαθηματικϐσ προγραμματιςμϐσ αςχολεύται με την ανϊλυςη και την επύλυςη αυτών. Οι 

αναλυτϋσ και για την μηχανικό μϊθηςη αλλϊ και για την ϋρευνα των επιχειρόςεων αντιμετωπύζουν  

προβλόματα του πραγματικοϑ κϐςμου  διαμορφώνοντασ ϋνα μοντϋλο, αντλώντασ το βαςικϐ πρϐβλημα 

βελτιςτοπούηςησ και χρηςιμοποιώντασ το μαθηματικϐ προγραμματιςμϐ για να το λϑςουν.  Ϊτςι, ςε 

υψηλϐ επύπεδο, οι αναλυτϋσ OR και ML αντιμετωπύζουν τα ύδια διλόμματα εγκυρϐτητασ και ευκολύασ και 

δεν αποτελεύ ϋκπληξη ϐτι και οι δϑο μποροϑν να εκμεταλλευτοϑν την ύδια εργαλειοθόκη βελτιςτοπούηςησ.        

Για ϋνα, πρακτικϐ πρϐβλημα μηχανικόσ μϊθηςησ  , ο αναλυτόσ που αςχολεύται με αυτϐ   μπορεύ να 

επιλϋξει μύα ό περιςςϐτερεσ οικογϋνειεσ μοντελών μηχανικόσ μϊθηςησ καθώσ και  μια κατϊλληλη ό μη  

ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ  ό και κατανομόσ και ςτη ςυνϋχεια να αναζητόςει το κατϊλληλο μοντϋλο που 

αποδύδει καλϊ ςϑμφωνα με τα δεδομϋνα κατϊρτιςησ. Αυτό η αναζότηςη δηλαδό περιλαμβϊνει τυπικϊ 

ϋναν ςυνδυαςμϐ προεπεξεργαςύασ δεδομϋνων και τησ βελτιςτοπούηςησ. Ψςτϐςο, ςε κϊθε ςτϊδιο τησ 

διαδικαςύασ μπορεύ το ςφϊλμα να αυξηθεύ απϐ διϊφορεσ πηγϋσ που θα αναφερθοϑν παρακϊτω και οι 

οπούεσ να υποβαθμύςουν την ποιϐτητα των επακϐλουθων επαγωγικών ςυναρτόςεων. Επιςημαύνουμε τρεισ 

πηγϋσ τϋτοιων ςφαλμϊτων.  

           Η πρώτη πηγό ςφϊλματοσ εύναι ϐτι η υποκεύμενη αληθινό ςυνϊρτηςη καθώσ και η  ςυνϊρτηςη  

ςφϊλματοσ εύναι ϊγνωςτεσ, επομϋνωσ κϊθε επιλογό εκπροςώπηςησ των δεδομϋνων, οικογϋνειασ μοντϋλων και 

ςυνϊρτηςησ κόςτουσ  μπορεύ να μην εύναι κατϊλληλη για το πρϐβλημα.  

          Η δεϑτερη πηγό ςφϊλματοσ πηγϊζει απϐ το γεγονϐσ ϐτι μόνο ϋνα πεπεραςμϋνο ποςό (ενδεχομϋνωσ 

θορυβώδεσ) δεδομϋνων εύναι διαθϋςιμο. Επομϋνωσ, ακϐμη και αν επιλϋξουμε κατϊλληλεσ ςυναρτόςεισ 

ςφϊλματοσ , μοντϋλα και εκτιμόςεισ , η μϋθοδοσ ενδϋχεται να παραγϊγει αναξιοπιςτα αποτελϋςματα 

           Η τρύτη πηγό των ςφαλμϊτων ϋχει να κϊνει με την  δυςκολύα του υπο αναζότηςησ προβλόματοσ και 

του  ςυγκεκριμϋνου πρόβληματοσ  μοντελοπούηςησ. Σο πρϐβλημα θα μποροϑςε να μειωθεύ με την επιλογό 

τησ κυρτόσ  βελτιςτοπούηςησ , των κατϊλληλων ςυναρτόςεων ςφϊλματοσ και τουσ κατϊλληλουσ 

περιοριςμοϑσ ό και χαλϊρωςεων. ΢ε πολλϋσ περιπτώςεισ,  τα μοντϋλα μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι κυρτϊ με 

ϋνα ςυγκεκριμϋνο καθοριςμϐ των ορύων του ςυςτόματοσ που ορύζουν τισ παραμϋτρουσ ωσ ςταθερϋσ. 

           Σϐςο οι αλγϐριθμοι τησ μηχανικόσ μϊθηςησ καθώσ και του μαθηματικοϑ προγραμματιςμοϑ 

φαύνεται να  υπολογύζουν αποτελεςματικϊ τισ "κατϊλληλεσ" λϑςεισ. Σο πρϐτυπο που κϊνει ϋναν 

αλγϐριθμο αποτελεςματικϐ - πολυπλοκϐτητα, χρόςη μνόμησ κ.λπ. - εύναι το ύδιο και για τισ δϑο. Αλλϊ 

υπϊρχει ϋνα μεγϊλο χϊςμα μεταξϑ αυτών, ωσ τι θεωρεύται η  κατϊλληλη λϑςη. ΢τον μαθηματικϐ 

προγραμματιςμϐ, οι "κατϊλληλεσ" λϑςεισ εύναι εκεύνεσ που λϑουν το μοντϋλο με υψηλϐ βαθμϐ ακρύβειασ 

και που μετρϊται απϐ τισ ςυνθόκεσ βϋλτιςτου.  

Οι επιθυμητϋσ ιδιϐτητεσ ενϐσ αλγορύθμου βελτιςτοπούηςησ τησ μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι:  

• καλό γενύκευςη,  

• δυνατότητα κλιμϊκωςησ ςε μεγϊλα προβλόματα,  

• καλϋσ επιδόςεισ ςτην πρϊξη όςον αφορϊ τουσ χρόνουσ εκτϋλεςησ και των απαιτόςεων  μνόμησ,  

• απλό και εύκολη εφαρμογό αλγορύθμου 

• γρόγορη ςύγκλιςη προσ μια κατϊ προςϋγγιςη λύςη του μοντϋλου, 
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 • ευρωςτύα και αριθμητικό ςταθερότητα για τισ δοκιμαςμϋνεσ κλϊςεισ μηχανικών μοντϋλων 

μϊθηςησ, 

 • θεωρητικϊ γνωςτό ςύγκλιςη και πολυπλοκότητα. 

 

 

Μοντϋλα μηχανικόσ μϊθηςησ που χρηςιμοποιούν τισ υπϊρχουςεσ μεθόδουσ βελτιςτοπούηςησ.  

 

Περιλαμβϊνονται κυρύωσ καινοτϐμα μοντϋλα μηχανικόσ μϊθηςησ βαςιςμϋνα ςε υπϊρχοντα μοντϋλα 

ϐπωσ εύναι διϊφορα  κυρτϊ προγρϊμματα πχ γραμμικϐ προγραμματιςμϐ και προγραμματιςμϐ  κώνου 

δεϑτερησ τϊξησ αλλϊ και ημιοριςμϋνοσ προγραμματιςμϐ. Αναπτϑςςονται νϋεσ προςεγγύςεισ 

μοντελοπούηςησ για την αβεβαιϐτητα, την επιλογό υποθϋςεων, τουσ  περιοριςμοϑσ και τα γραφημϊτα  

 

Φρόςη κωνικού  προγραμματιςμού δεύτερησ τϊξησ  

΢την προκειμϋνη περύπτωςη η χρόςη κωνικοϑ προγραμματιςμοϑ δευτϋρασ τϊξησ αποτελεύ μύα επϋκταςη 

των ςτοχαςτικών μεθϐδων για παρατηρόςεισ ελλειπεύσ ό αβϋβαιεσ. (1) 

  

Κυρτϊ μοντϋλα για επιλογό υποθϋςεων 

Σα κυρτϊ μοντϋλα απευθϑνονται ςτην επιλογό υποθϋςεων. ΢κοπϐσ εύναι η απϐδοςη μιϊσ μικρϐτερησ 

ομϊδασ δεδομϋνων να εύναι εξύςου αποτελεςματικό με μύα μεγαλϑτερη. Σο ϊρθρο   “Ensemble Pruning 

Via Semi-Definite Programming” (Zhanget al., 2006),  ακριβωσ αποδεικνϑει ,ϐτι μπορεύ να 

χρηςιμοποιηθεύ ςε προβλόματα μεγϊλησ κλύμακασ.   

 

Μοντϋλα με πλευρικούσ περιοριςμούσ  

Βελτιςτοπούηςη με περιοριςμοϑσ. Ο   Niculescu et al. (2)(2006)–ςτο ϊρθρο μϊθηςη ςε μπαγεςιανϊ δύκτυα 

και  με παραμετρικοϑσ περιοριςμοϑσ-“Bayesian Network Learning with Parameter Constraints” -

χρηςιμοποιεύ περιοριςμοϑσ που τουσ ενςωματώνει ςτα μπαγεςιανϊ δύκτυα.  

Αςχολοϑνται με τουσ υπϊρχοντεσ αλγϐριθμουσ βελτιςτοπούηςησ για να λϑςουν τα μοντϋλα ενώ 

ταυτϐχρονα βελτιώνουν και την γενύκευςη.   

 

Μϋθοδοι κυρτου ημικαθοριςμϋνου προγραμματιςμού  για  ςυςςωμϊτωςη γραφημϊτων.  

         Σο ϊρθρο " Fast SDP Relaxations of Graph Cut Clustering, Transduction, and Other Combinatorial 

Problems”" (3), προτεύνει μια χαλϊρωςη τησ ςτοχαςτικόσ μεθϐδου SDP ςε ϋνα  κανονικοποιημϋνο 

πρϐβλημα μεύωςησ. Ουςιαςτικϊ η ςυνδυαςτικό βελτιςτοπούηςη οδηγεύ απϐ ϋνα πολυςϑνθετο πρϐβλημα 

ςε ϋνα πιο απλϐ πρϐβλημα αντλώντασ δεδομϋνα απϐ ϋνα μικρϐτερο υποςϑνολο.  
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Κεφάλαιο ΙΙΙ 

Εφαρμογή Μεθόδων τησ Μαθηματικήσ Βελτιςτοποίηςησ ςτη Μηχανική Μάθηςη 

 

3.1 Μεικτόσ ακέραιοσ προγραμματιςμόσ για μηχανική μάθηςη 

          Αν γνωρύζουμε ϐτι ϐλεσ οι μεταβλητϋσ ενϐσ προβλόματοσ γραμμικοϑ προγραμματιςμοϑ εύναι 

ακϋραιεσ τϐτε το πρϐβλημα αναφϋρεται ωσ πρϐβλημα ακϋραιου προγραμματιςμοϑ. Αν μϐνο μερικϋσ απϐ 

τισ μεταβλητϋσ του προβλόματοσ εύναι ακϋραιεσ τϐτε το πρϐβλημα λϋγεται ϐτι εύναι πρϐβλημα μεικτοϑ 

ακϋραιου προγραμματιςμοϑ. Ο ακϋραιοσ προγραμματιςμϐσ ϋχει καθιερωθεύ ωσ ϋνασ αποδοτικϐσ τρϐποσ 

για την επύλυςη δϑςκολων προβλημϊτων ςυνδυαςτικόσ βελτιςτοπούηςησ που παρουςιϊζουν πρακτικϐ 

ενδιαφϋρον. Ο αλγϐριθμοσ branch and bound και οι τεχνικϋσ cutting plane αποτελοϑν τισ δϑο κϑριεσ 

ιδϋεσ ςτισ οπούεσ ςτηρύχθηκε η επιτυχόσ εφαρμογό του. 

          Περιληπτικϊ αναφϋρουμε ϐτι ο   Αλγϐριθμοσ  Branch and bound (BB, B & B ό BnB), εύναι ϋνα 

παρϊδειγμα ςχεδιαςμοϑ αλγορύθμου για διακριτϊ και ςυνδυαςτικϊ προβλόματα βελτιςτοπούηςησ καθώσ 

και μαθηματικόσ βελτιςτοπούηςησ..  Η βαςικό ιδϋα εύναι η χρόςη μιασ ςτρατηγικόσ διαχωριςμοϑ και 

επϋκταςησ με την οπούα γεννώνται οι λϑςεισ του προβλόματοσ, ενώ ταυτϐχρονα 

απομακρϑνονται/διαγρϊφονται περιοχϋσ του διαςτόματοσ των λϑςεων. Με αυτϐ τον τρϐπο αποφεϑγεται 

η ολοκληρωτικό αξιολϐγηςη ϐλων των 0-1 ςυνδυαςμών, ενώ εξαςφαλύζεται η εϑρεςη μιασ λϑςησ Ο 

αλγϐριθμοσ αποτελεύται απϐ μια ςυςτηματικό απαρύθμηςη των υποψόφιων λϑςεων μϋςω τησ αναζότηςησ 

χώρου  και το ςϑνολο των υποψόφιων λϑςεων θεωρεύται ϐτι ςχηματύζει ϋνα ριζωμϋνο δϋντρο με το 

πλόρεσ ςϑνολο ςτη ρύζα. Ο αλγϐριθμοσ διερευνϊ τουσ κλϊδουσ αυτοϑ του δϋντρου, που αντιπροςωπεϑουν 

υποςϑνολα τησ ςειρϊσ λϑςεων και  εξαρτϊται απϐ την αποτελεςματικό εκτύμηςη των κατώτερων και 

ανώτερων ορύων των περιοχών / κλϊδων του χώρου αναζότηςησ. Αν δεν υπϊρχουν ϐρια, ο αλγϐριθμοσ 

εκφυλύζεται ςε μια εξαντλητικό αναζότηςη. 

           ΢τη μαθηματικό βελτιςτοπούηςη, η μϋθοδοσ  cutting plane  εύναι οποιαδόποτε ποικιλύα μεθϐδων 

βελτιςτοπούηςησ που εξειδικεϑουν διαδοχικϊ μια εφικτό ομϊδα ό μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη μϋςω 

γραμμικών ανιςοτότων, που ονομϊζονται περικοπϋσ. Σϋτοιεσ διαδικαςύεσ χρηςιμοποιοϑνται ςυνόθωσ για 

την εξεϑρεςη λϑςεων ακϋραιων τϑπων ςε προβλόματα μικτοϑ ακϋραιου γραμμικοϑ προγραμματιςμοϑ 

(MILP), καθώσ και για την επύλυςη γενικών, ϐχι απαραύτητα διαφοροποιόςιμων κυρτών προβλημϊτων 

βελτιςτοπούηςησ. ΢υχνϊ το ύδιο πρϐβλημα μπορεύ να διατυπωθεύ με διαφορετικϊ εναλλακτικϊ μοντϋλα 

ακεραύου προγραμματιςμοϑ. Ψςτϐςο παρατηρεύται το φαινϐμενο κϊποιο μοντϋλο να οδηγεύ ςε λϑςη μϋςα 

ςε αποδεκτϊ χρονικϊ πλαύςια ενώ κϊποια ϊλλα μοντϋλα να αδυνατοϑν να επιλϑςουν το πρϐβλημα ακϐμα 

και για μικρϊ μεγϋθη δεδομϋνων ςε λογικϐ χρϐνο. ΢υνεπώσ η επιλογό του κατϊλληλου μοντϋλου 

ιςοδυναμεύ πολλϋσ φορϋσ και με την ϑπαρξη πρακτικόσ λϑςησ για ϋνα πρϐβλημα. Μια βαςικό αρχό 

δημιουργύασ αποδοτικών μοντϋλων εύναι η χρόςη  γραμμικών χαλαρώςεων (linear relaxation) 

 

Μεικτόσ ακϋραιοσ γραμμικόσ προγραμματιςμόσ 

          Σα πλεονεκτόματα που παρουςιϊζονται ςε αυτόν την κατηγορύα εύναι το γραμμικϐ κϐςτοσ, οι 

γραμμικού περιοριςμού και οι ακϋραιεσ και ςυνεχεύσ μεταβλητϋσ.  

Η μορφό που παύρνει η ςυνϊρτηςη ςε αυτόν την κατηγορύα μαζύ με τουσ περιοριςμοϑσ εύναι η παρακϊτω 

και ουςιαςτικϊ φαύνεται καθαρϊ ϐτι ςκοπϐσ μασ εύναι η ελαχιςτοπούηςη κϊποιασ ςυνϊρτηςησ 

λαμβϊνοντασ υπϐψη τουσ περιοριςμοϑσ αυτοϑσ.  
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𝒎𝒊𝒏
𝑾є𝑰𝑹,𝒛є𝑰𝑵𝒒

𝒇 𝒘, 𝒛 = 𝒄𝒕 𝒘 + 𝒅𝒕𝒛   (𝜸𝝆𝜶𝝁𝝁𝜾𝜿𝜼) 

Aw+Bz<b(γραμμικό) 

w>0 

oπου cєIR P, DєIRm, AєIRmxp, BєIRmxq, και dєIRq 

 

Παραλλαγό του παραπϊνω εύναι ο μεικτϐσ δυαδικϐσ γραμμικϐσ προγραμματιςμϐσ ϐπου 

zє 0,1 𝑞  

 

Μεικτόσ ακϋραιοσ τετραγωνικόσ προγραμματιςμό 

Πλεονεκτόματα εδώ εύναι  

1. τετραγωνικϐ κϐςτοσ, 

2. γραμμικού περιοριςμού  

3. και ακϋραιεσ-ςυνεχεύσ μεταβλητϋσ.  

 

𝒎𝒊𝒏
𝝌−(𝒛,𝒘)є𝑰𝑹,𝒛є𝑰𝑵𝒒

𝒇 𝒙 

= 𝟏/𝟐𝒙𝒕𝑸 𝒙 + 𝒄𝒕𝒙   (𝝉𝜺𝝉𝝆𝜶𝜸𝝎𝝂𝜾𝜿𝜼 𝝁𝝄𝝆𝝋ό ) 

 

Ax<b(γραμμικό) 

x>0 

oπου QєIR(p+q)(q+p) 

 

 

 

Λογιςμικό εμπορικήσ κλίμακασ που χρηςιμοποιείται για την επίλυςη προβλημάτων μεικτου 

ακέραιου προγραμματιςμού και μεικτού ακέραιου τετραγωνικού προγραμματιςμού είναι οι 

CPLEX, MATLAB , GUROBI, Xpress, SCIP.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.2.Μη-κυρτή Βελτιςτοποίηςη 

 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
25 

 

Η γενικό μορφό ενϐσ προβλόματοσ βελτιςτοπούηςησ εύναι τησ ακϐλουθησ μορφόσ 

 

minf (x) x∈Rp 

 

ϐπου x∈C,  που αποτελεύ μεταβλητό του προβλόματοσ,  

f: Rp → R  εύναι  η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη του προβλόματοσ και 

 C ⊆Rp εύναι  ομϊδα περιοριςμών του προβλόματοσ.  

Όταν χρηςιμοποιεύται η ςυνϊρτηςη ςτην εκμϊθηςησ μηχανόσ, αυτό επιτρϋπει ςτον ςχεδιαςτό του 

αλγορύθμου να κωδικοποιεύ την κατϊλληλη και την λαμβϊνουςα  ςυμπεριφορϊ του μοντϋλου εκμϊθηςησ 

ϐπωσ πχ ςτο ταύριαςμα των δεδομϋνων εκπαύδευςησ ςε ςχϋςη με την ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ  ενώ οι 

περιοριςμού  επιτρϋπουν την κωδικοπούηςη περιοριςμών ςτο μοντϋλο , για παρϊδειγμα, περιοριςμοϑσ που 

αφοροϑν ςτο μϋγεθοσ του μοντϋλου. Ϊνα πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ λϋγεται ϐτι εύναι κυρτϐ ϐταν  ο 

ςτϐχοσ εύναι μια κυρτό ςυνϊρτηςη, καθώσ και το ςϑνολο περιοριςμοϑ εύναι ϋνα κυρτϐ ςϑνολο.  

 

 

Κύνητρα για Μη Κυρτό Βελτιςτοπούηςη. 

          Οι ςϑγχρονεσ εφαρμογϋσ απαιτοϑν ςυχνϊ τουσ αλγϐριθμουσ μϊθηςησ να λειτουργοϑν ςε εξαιρετικϊ 

μεγϊλεσ διαςτϊςεισ. Παραδεύγματα περιλαμβϊνουν προβλόματα ταξινϐμηςησ εγγρϊφων ιςτοϑ ςε 

ηλεκτρονικό μορφό , ςυςτόματα με εκατομμϑρια ςτοιχεύα τα οπούα να απευθϑνονται ςε  εκατομμϑρια 

χρόςτεσ αλλϊ και καθόκοντα επεξεργαςύασ ςόματοσ ϐπωσ εργαςύεσ αναγνώριςησ προςώπου και εικϐνασ 

ςε προβλόματα βιοπληροφορικόσ ωσ ανύχνευςη ςυγκϐλληςησ και γονιδύων, τα οπούα παρουςιϊζουν 

ϐμοια δεδομϋνα μεγϊλων διαςτϊςεων. Η αντιμετώπιςη τϋτοιων προβλημϊτων ςε προβλόματα τϋτοιων  

διαςτϊςεων  απαιτεύ την επιβολό διαρθρωτικών περιοριςμών ςτα μαθηςιακϊ μοντϋλα που εκτιμώνται 

απϐ δεδομϋνα. ΢ε ϊλλεσ εφαρμογϋσ, ο φυςικϐσ ςτϐχοσ τησ μαθηςιακόσ λειτουργύασ  εύναι μια μη κυρτό 

λειτουργύα. Οι βαςικού ςτϐχοι και οι περιοριςμού,  μασ επιτρϋπουν να διαμορφώνουμε με ακρύβεια 

μαθηςιακϊ προβλόματα ενώ  ςυχνϊ παρουςιϊζουν μια τερϊςτια πρϐκληςη για τουσ ςχεδιαςτϋσ 

αλγορύθμων. Αυτϐ ςυμβαύνει διϐτι, αντύθετα με τη βελτιςτοπούηςη, δεν διαθϋτουμε ϋνα εϑχρηςτο ςϑνολο 

εργαλεύων για την επύλυςη μη κυρτών προβλημϊτων. Πολλϊ μη κυρτϊ προβλόματα εύναι δϑςκολο να 

επιλυθοϑν.   

 

Παραδεύγματα μη κυρτών προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ 

            Παρακϊτω παρουςιϊζουμε μερικϋσ περιπτώςεισ  ϐπου προκϑπτουν μη κυρτϊ προβλόματα 

βελτιςτοπούηςησ κατϊ την εκπϐνηςη μαθηςιακών προβλημϊτων.  

 

Παλινδρόμηση(Sparse Regression).  το κλαςικό πρόβλθμα τθσ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ 
επιδιϊκει να ανακτιςει ζνα γραμμικό μοντζλο που μπορεί να προβλζψει αποτελεςματικά μια 
μεταβλθτι ωσ γραμμικι ςυνάρτθςθ ςυνδιακυμάνςεων 
 

Για παρϊδειγμα, ύςωσ να επιθυμοϑμε να προβλϋψουμε τη μϋςη δαπϊνη ενϐσ νοικοκυριοϑ  ωσ ςυνϊρτηςη 

των επιπϋδων εκπαύδευςησ των μελών του νοικοκυριοϑ, των ετόςιων μιςθών τουσ και των ϊλλων 

ςχετικών δεικτών (των ομοιοτότων). Η ικανϐτητα να εφαρμϐζουμε ϋνα μοντϋλο μηχανικόσ μϊθηςησ , μασ 
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επιτρϋπει την καλϑτερη πληροφϐρηςη ςε θϋματα  αποφϊςεων οικονομικόσ πολιτικόσ, για παρϊδειγμα, 

πώσ επηρεϊζει το επύπεδο τησ εκπαύδευςησ , την κατανϊλωςη και την οικονομικό ευημερύα .  

Περιςςϐτερο τυπικϊ, μασ παρϋχεται ϋνα ςϑνολο μεταβλητών ειςϐδου και εξϐδου (x1, y1), ..., (xn, yn) ϐπου 

xi∈Rp και yi∈R. Η προςϋγγιςη γραμμικόσ παλινδρϐμηςησ καθιςτϊ την παραδοχό μοντελοπούηςησ  

yi = xΣ
iw

Κ * + τκ 

 ϐπου 

 w * ∈ Rp εύναι παρϊγοντασ  τησ γραμμικόσ παλινδρϐμηςησ που εκφρϊζει την ςχϋςη μεταξϑ τησ 

μεταβλητόσ ειςϐδου και εξϐδου ενώ  ο παρϊγοντασ τκ εκφρϊζει  τον θϐρυβο.  

Φρηςιμοποιώντασ τα δεδομϋνα που παρϋχονται {xi, yi}ϐπου  i = 1, ..., n, θϋλουμε να ϋχουμε ϋνα μοντϋλο 

ϐςο πιο πιςτϊ γύνεται. Ϊνασ δημοφιλόσ τρϐποσ για να ανακτόςει το w * εύναι να χρηςιμοποιηθεύ  η  

μϋθοδοσ των ελϊχιςτων τετραγώνων ϐπου  w = arg min w∈Rp ΢ i = 1 (yi-x
τ
iw) 2. 

 Σο πρϐβλημα γραμμικόσ παλινδρϐμηςησ καθώσ και ο εκτιμητόσ ελϊχιςτων τετραγώνων, εύναι εξαιρετικϊ 

καλϊ μελετημϋνοι παρϊμετροι και η ςυμπεριφορϊ τουσ εύναι γνωςτό. Εδώ ωςτϐςο μποροϑν να 

προκϑψουν θϋματα ϐςον αφορϊ την ψευδοτητα ό ακϐμα και την μη επύδραςη κϊποιων  μεταβλητών ςτο 

αποτϋλεςμα.  

 

Μαθηματικϊ εργαλεύα για την μη κυρτό βελτιςτοπούηςη 

 

Θεώρημα 1ο . Ϊνασ κυρτϐσ ςυνδυαςμϐσ ενϐσ ςυνϐλου n παραγϐντων xi∈Rp, i = 1 ... n ςε ϋναν  αυθαύρετα 

πραγματικϐ χώρο   εύναι ϋνασ παρϊγοντασ οπου xθ:=∑n
i=1κixi  όπου κ= (κ1,κ2,...,κn),κi≥0 και ∑ni=1κi= 1.. 

Θεώρημα 2ο . Ϊνα n‐διάςτατο ςϑνολο C καλεύται κυρτϐ ϐταν το ευθύγραμμο τμήμα που ενώνει 

οποιοδήποτε ζεύγοσ ςημείων (X, Τ) ∈ S βρύςκεται ολϐκληρο εντϐσ του ςυνϐλου. ΢ε κϊθε ϊλλη περύπτωςη 

το ςϑνολο λϋγεται μη κυρτϐ. Δηλαδό ενα ςϑνολο C ∈ Rp  θεωρεύται κυρτϐ αν, για κϊθε x, y∈ C και λ∈ 

[0,1], ϋχουμε (1-λ) · x + λ · y∈C. 

 
΢χόμα 8ο . κυρτόσ και μη κυρτόσ ςυνδυαςμόσ  

 

Θεώρημα 3ο . Μια ςυνεχόσ διαφοροποιόςιμη ςυνϊρτηςη f: Rp → R θεωρεύται κυρτό εϊν για κϊθε, y∈Rp 

ϋχουμε  

 (y) ≥f (x) + (∇f (x), y-x), ϐπου ∇f (x) εύναι η κλύςη  τησ  f ςτο χ.  

 

 

 

3.3.Πολυδιάςτατη βελτιςτοποίηςη ςμήνουσ  



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
27 

 

        Ο ϐροσ τησ νοημοςϑνησ ςμόνουσ (swarm intelligence) ειςόχθη απϐ τουσ ειδικοϑσ  τησ τεχνητόσ 

νοημοςϑνησ (artificial intelligence). Ονϐμαςαν ϋτςι την ςυλλογικό ςυμπεριφορϊ μη κατανεμημϋνων, 

αυτο-οργανωμϋνων φυςικών ό τεχνητών ςυςτημϊτων. Η κϑρια πηγό ϋμπνευςησ τησ νοημοςϑνησ ςμόνουσ 

εμφανύζεται ςτη φϑςη, ςτον τρϐπο οργϊνωςησ φυςικών οργανιςμών ϐπωσ οι αποικύεσ μυρμηγκιών, τα 

ςμόνη πτηνών, η ςυμπεριφορϊ των μελιςςών ςτισ κυψϋλεσ και πολλϊ ϊλλα τα οπούα παρουςιϊζουν μια 

οργανωμϋνη ςυλλογικό ςυμπεριφορϊ χωρύσ να παύρνουν οδηγύεσ απϐ κανϋναν. Παρατηρώντασ για 

παρϊδειγμα τα μυρμόγκια κατϊ τη μεταφορϊ τησ τροφόσ τουσ, βλϋπουμε ϐτι ξεκινοϑν ϐλα απϐ το ύδιο 

ςημεύο και ενώ ςτην αρχό ακολουθεύ το καθϋνα ξεχωριςτϋσ διαδρομϋσ ςτη ςυνϋχεια, χωρύσ να τουσ ϋχουν 

δοθεύ ςυγκεκριμϋνεσ οδηγύεσ για την πορεύα που πρϋπει να ακολουθόςουν, βρύςκουν τον βϋλτιςτο τρϐπο 

(πιο γρόγορο γι’ αυτϊ) ϋτςι ώςτε να μεταφϋρουν τρϐφιμα ςτην αποικύα τουσ και πραγματοποιοϑν ϐλα την 

ύδια διαδρομό. Ακϐμα και τα ςμόνη πτηνών κατϊ τη μετανϊςτευςη τουσ παρ’ ϐτι αποτελοϑνται απϐ 

πολλϋσ ανεξϊρτητεσ οντϐτητεσ (πτηνϊ) κινοϑνται ςυλλογικϊ ςαν ϋνα ςώμα ακολουθώντασ μια κοινό 

πορεύα και ςχηματιςμϐ. Παρατηροϑμε δηλαδό πωσ παρϐλο που αυτού οι οργανιςμού ατομικϊ διαθϋτουν 

ςχετικϊ περιοριςμϋνεσ ικανϐτητεσ, ςαν ςϑνολο μποροϑν να πραγματοποιόςουν αρκετϊ ςϑνθετεσ 

ενϋργειεσ. Καταλόγουμε ϋτςι ϐτι τα ευφυό αυτϊ ςυςτόματα λειτουργοϑν ςαν μια οντϐτητα, η οπούα 

ανιχνεϑει το ϊμεςο τησ περιβϊλλον προκειμϋνου να διαλϋξει τη βϋλτιςτη για το ςϑςτημα ενϋργεια. Φωρύσ 

να παύρνουν οδηγύεσ απϐ κϊποιον η κϊθε οντϐτητα λειτουργεύ αυτϐνομα και οδηγεύται ςε μια ςυλλογικό 

ςυμπεριφορϊ. ΢ε ϋνα τυπικϐ ςϑςτημα νοημοςϑνησ ςμόνουσ παρατηροϑμε κϊποια γνωρύςματα.  Αρχικϊ 

αποτελεύται απϐ πολλϊ ϊτομα. 

         Σα ϊτομα αυτϊ  χαρακτηρύζονται απϐ ομοιογϋνεια χωρύσ να εύναι απαραύτητα πανομοιϐτυπα.  Οι 

αλληλεπιδρϊςεισ μεταξϑ των μελών του ςυςτόματοσ βαςύζονται ςε απλοϑσ κανϐνεσ ςυμπεριφορϊσ που 

χρηςιμοποιοϑν μϐνο τισ πληροφορύεσ που τα μϋλοσ ανταλλϊςςουν ϊμεςα εύτε μεταξϑ τουσ εύτε μϋςω του 

περιβϊλλοντοσ τουσ.  Η ςυνολικό ςυμπεριφορϊ του ςυςτόματοσ απορρϋει απϐ τισ αλληλεπιδρϊςεισ  των 

μεταξϑ τησ μελών και με τα περιβϊλλον τουσ (το ςϑςτημα αυτϐοργανώνεται).  

           ΢υχνϊ η ςυμπεριφορϊ των ατϐμων/μελών του ςμόνουσ μποροϑν να περιγραφοϑν με 

πιθανολογικοϑσ ϐρουσ. Κϊθε ϊτομο ϋχει μια ςτοχαςτικό ςυμπεριφορϊ που εξαρτϊται απϐ την αντύληψη 

του εκϊςτοτε περιβϊλλοντοσ του. Λϐγω των παραπϊνω ιδιοτότων εύναι δυνατϐ να ςχεδιϊςουμε ϋνα 

ευφυϋσ ςϑςτημα που θα μπορεύ να εύναι επεκτϊςιμο, παρϊλληλο και με ανοχό ςφαλμϊτων. Σεχνικϋσ που 

ϋχουν ςαν βϊςη τη νοημοςϑνη ςμόνουσ χρηςιμοποιοϑνται ευρϋωσ ςε πολλοϑσ τομεύσ τησ επιςτόμησ, των 

μαθηματικών και τησ ιατρικόσ. ΢υγκεκριμϋνα ο ςτρατϐσ ερευνϊ τεχνικϋσ για τον ϋλεγχο επανδρωμϋνων 

τηλεκατευθυνϐμενων οχημϊτων. Η NASA ερευνϊ τη χρόςη τησ νοημοςϑνησ ςμόνουσ για χαρτογρϊφηςη 

πλανητών.  

         Αλγόριθμοσ Βελτιςτοπούηςησ ΢μόνουσ ΢ωματιδύων (Particle Swarm Optimization) Ϊνασ 

μεγϊλοσ αριθμϐσ αλγορύθμων αναπτϑχθηκε με ςκοπϐ την επύλυςη των προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ. 

Διαχωρύςτηκαν εύτε ςε αλγϐριθμουσ που εύναι καθαρϊ μαθηματικόσ μορφόσ, τουσ ονομαζϐμενουσ 

μαθηματικοϑσ αλγϐριθμουσ εύτε ςε αλγϐριθμουσ με πηγό ϋμπνευςησ τη φϑςη. Οι παρατηρόςεισ του 

ανθρώπου και τησ επιςτημονικόσ κοινϐτητασ ςε ςυμπεριφορϋσ που εμφανύζουν διϊφοροι οργανιςμού ςτη 

φϑςη ϐπωσ εύδαμε και παραπϊνω (ςμόνοσ πτηνών, αποικύεσ μυρμηγκιών κ.τ.λ.) ςτη νοημοςϑνη ςμόνουσ, 

αποτϋλεςαν πηγό ϋμπνευςησ για τη δημιουργύα νϋων αλγορύθμων. Κυρύωσ μετϊ το 2000 αναπτϑχθηκαν 

ιδιαύτερα οι αλγϐριθμοι οι οπούοι εύναι εμπνευςμϋνοι απϐ τη φϑςη. 

 Κϑριο παρϊδειγμα αλγορύθμων εμπνευςμϋνων απϐ τη φϑςη αποτελοϑν και οι Εξελικτικού Αλγϐριθμοι 

(Evolutionary Algorithms EA). Οι Γενετικού Αλγϐριθμοι (Genetic Algorithms GA) εύναι απϐ τα κυριϐτερα 
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παρϊγωγα των εξελικτικών αλγορύθμων και εύναι εμπνευςμϋνοι απϐ τη Δαρβινικό θεωρύα. ΢τη ςυνϋχεια 

δημιουργόθηκαν οι αλγϐριθμοι Νοημοςϑνησ ΢μόνουσ (Swarm Intelligence SI) με γνωςτϐτερουσ την 

Αποικύα των Μυρμηγκιών (Ant Colony ACO), τη Βελτιςτοπούηςη ςμόνουσ ςωματιδύων (Particle Swarm 

Optimization PSO) και την Αποικύα των Μελιςςών (Bee Colony BCA). Αυτϐ που διαφοροποιεύ τουσ 

γενετικοϑσ αλγορύθμουσ απϐ τισ υπϐλοιπεσ μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ εύναι ϐτι χαρακτηρύζονται και ωσ 

μεθευρετικού αλγϐριθμοι. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι αναζητϊ τη βϋλτιςτη λϑςη ςε ολϐκληρο τον διαθϋςιμο 

πληθυςμϐ και χαρακτηρύζονται απϐ ςχολαςτικϐτητα. Ο αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ ςμόνουσ 

ςωματιδύων, particle swarm optimization (PSO), τον οπούο και θα μελετόςουμε, εύναι μια ϋννοια που 

ειςόχθη απϐ τουσ James Kennedy και Russell Eberhart (4) το 1995 ωσ αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ 

υπολογιςτικόσ νοημοςϑνησ που αναπτϑχθηκε ενώ παρατοϑςαν oι παραπϊνω τη ςυμπεριφορϊ που 

παρουςύαζε ϋνα ςμόνοσ πτηνών, και τελειοποιόθηκε απϐ τουσ Kennedy, Eberhart και Shi το 2001(5). 

΢κοπϐσ του αρχικϊ όταν η προςομούωςη τησ κοινωνικόσ ςυμπεριφορϊσ διαφϐρων ϋμβιων οργανιςμών, 

αφοϑ απλοποιόθηκε ο αλγϐριθμοσ παρατηρόθηκε ϐτι επόλθε βελτιςτοπούηςη. Φαρακτηρύςτηκε ϋτςι ωσ 

εξελικτικϐσ μεθευρετικϐσ αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ. ΢τον αλγϐριθμο βελτιςτοπούηςησ ςμόνουσ 

ςωματιδύων παρατηρεύται ϋνα ςϑνολο απϐ ςωματύδια τα οπούα αναζητοϑν τη βϋλτιςτη λϑςη ςε ϋνα 

πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ που τουσ ϋχει δοθεύ. Σο κϊθε ϋνα απϐ αυτϊ τα ςωματύδια αποτελεύ και 

αυτϐνομα λϑςη ςτο πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ αλλϊ με βϊςει τα ερεθύςματα που δϋχεται απϐ τα 

γειτονικϊ του ςωματύδια ό και ακϐμα απϐ την ύδια του την εμπειρύα επιλϋγει τον τρϐπο με τον οπούο θα 

μπορεύ να κινηθεύ ςτο χώρο. Αυτϐ που τον ξεχωρύζει απϐ τοϑσ υπϐλοιπουσ γενετικοϑσ αλγορύθμουσ εύναι η 

ικανϐτητα του να “θυμϊται” και να ςυγκρατεύ λϑςεισ που ϋχει βρει ςτο παρελθϐν και να τισ αξιοποιεύ 

ϐποτε εμφανιςτεύ παρϐμοιο πρϐβλημα. Για να δοϑμε και πρακτικϊ αυτϐ που ςυμβαύνει, κατϊ την φϊςη 

τησ προετοιμαςύασ κϊθε ϋνα απϐ τα ςωματύδια του ςυςτόματοσ μασ διαθϋτει μια τυχαύα αρχικό θϋςη και 

μια τυχαύα ταχϑτητα ϋτςι αντύςτοιχα η θϋςη του αυτό αποτελεύ μια πιθανό λϑςη ςτο πρϐβλημα μασ και 

ϋχει μια τιμό που ορύζεται ςτη ςυνϊρτηςη του ςυςτόματοσ. Σο ςωματύδιο κινεύται μϋςα ςτο πολυδιϊςτατο 

χώρο που ϋχει οριςτεύ και αποθηκεϑει κϊθε 17 φορϋσ τη βϋλτιςτη λϑςη. 

 Η ταχϑτητα που κινεύται το εκϊςτοτε ςωματύδιο ςτην κϊθε επανϊληψη εύναι ϋνα ϊθροιςμα παραγϐντων:   

 Σησ προηγοϑμενησ του ταχϑτητασ.  

  Μιασ ςυνιςτώςασ τησ προηγοϑμενησ του ταχϑτητασ που το οδηγεύ ςτην αναζότηςη τησ νϋασ 

καλϑτερησ τοποθεςύασ που μπορεύ να πετϑχει ςε ςχϋςη με την προηγοϑμενη καλϑτερη λϑςη που 

εύχε πετϑχει, το ατομικϐ βϋλτιςτο (pbest).  

  Και τϋλοσ μια ςυνιςτώςα τησ ταχϑτητασ για την νϋα του θϋςη, η οπούα   βαςύζεται ςτη 

ανατροφοδϐτηςη που λαμβϊνει απϐ τα γειτονικϊ του    ςωματύδια και την καλϑτερη λϑςη που 

εύχαν βρει αυτϊ, το λεγομενο καθολικϐ βϋλτιςτο. 

 Δυο απϐ τισ ςημαντικϋσ εκδοχϋσ τησ μελϋτησ βελτύωςησ του ςμόνοσ εύναι το ατομικό βϋλτιςτο 

(Bp) και το καθολικό βϋλτιςτο (global best ό Βg). ΢την πορεύα μϋςα απϐ αποτελϋςματα 

πειραμϊτων προςτϋθηκε ακϐμα και μια ϊλλη εκδοχό που εύναι το τοπικϐ βϋλτιςτο (local best ό 

Bl). ΢την εκδοχό αυτό τα ςωματύδια επικοινωνοϑν μϐνο με τα γειτονικϊ τουσ και αντλοϑν τισ 

πληροφορύεσ τουσ απϐ αυτϊ και ϐχι απϐ το ςυνολικϐ ςμόνοσ, ςε αντύθεςη με το καθολικϐ 

βϋλτιςτο. Ϊχει αποδειχθεύ ϐτι ςε περιπτώςεισ ϐπου ο πληθυςμϐσ του ςμόνουσ δεν εύναι αρκετϊ 
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μεγϊλοσ η χρόςη του τοπικοϑ βϋλτιςτου εύναι πιο αποδοτικό καθώσ χρηςιμοποιεύ μικρϐτερο 

αριθμϐ εντολών και πρϊξεων για να καταλόξει ςτο επιθυμητϐ αποτϋλεςμα 

 

 

Ο δε αλγϐριθμοσ του ςμόνουσ παρουςιϊζεται ςτο παρακϊτω ςχόμα  

 

 
 

 

Επεξηγόςεισ. 

I: ταυτοτητα ςωματιδιου 

K:χρονοσ  

Vi:ταχυτητα ςωματιδιου 

Xi:θεςη ςωματιδιου 

Pi:καλϑτερη θϋςη του ςωματιδιου 

G:καλϑτερη θϋςη του ςμόνουσ 

G(1,2)i:τυχαύα νουμερα ςτο διαςτημα Ο,1  

 

Με λύγα λϐγια μποροϑμε να ποϑμε ϐτι ςκοπϐσ του αλγορύθμου εύναι να βρει τη βϋλτιςτη λϑςη 

χρηςιμοποιώντασ ϋνα «ςμόνοσ απϐ ςωματύδια» για την αναζότηςη μϋςα ςτον χώρο του προβλόματοσ. Σα 

ςωματύδια αυτϊ δεν εύναι ϊλλο παρϊ πολυδιϊςτατα διανϑςματα που αναπαριςτοϑν θϋςεισ/λϑςεισ. Ϊνα 

ςωματύδιο λοιπϐν λαμβϊνει μια θϋςη η οπούα αναπαριςτϊ μια πιθανό λϑςη του προβλόματοσ. Η λϑςεισ 

αυτϋσ αξιολογοϑνται απϐ μια ςυνϊρτηςη προςαρμογόσ (fitness function) που ϋχει προκαθοριςτεύ, ώςτε 

να προκϑψει η βϋλτιςτη λϑςη. Η διαδικαςύα αυτό επαναλαμβϊνεται πολλϋσ φορϋσ ώςτε να βρεθεύ η 

βϋλτιςτη θϋςη/λϑςη ανϊμεςα ςε ϐλα τα ςωματύδια, δηλαδό να βρεθεύ το ςωματύδιο εκεύνο, του οπούου η 

θϋςη αναπαριςτϊ την βϋλτιςτη λϑςη. ΢ε κϊθε επανϊληψη κϊθε ςωματύδιο υπολογύζει το «προςωπικϐ» 

του βϋλτιςτο (την καλϑτερη λϑςη που βρόκε μϋχρι τώρα) ενώ ανϊμεςα ςτα ςωματύδια υπολογύζεται το 

ολικϐ βϋλτιςτο (το βϋλτιςτο ϐλων των προςωπικών βϋλτιςτων μϋχρι τώρα). 

 Κατϊ την πρώτη επανϊληψη τα ςωματύδια παύρνουν τυχαύεσ θϋςεισ ςτον χώρο ενώ ςτισ  επϐμενεσ 

αλλϊζουν θϋςη με βϊςη την ςυνϊρτηςη τησ «ταχϑτητϊσ» τουσ. Η ταχϑτητα δηλαδό εύναι ϋνα ϊλλο 
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διϊνυςμα που υπολογύζεται με βϊςη μια ςυνϊρτηςη η οπούα εμπεριϋχει ςτοιχεύα τυχαιϐτητασ και 

καθορύζει τη θϋςη ενϐσ ςωματιδύου ςτην επϐμενη επανϊληψη. ΢την πρώτη επανϊληψη η ταχϑτητα 

παύρνει μια τυχαύα τιμό μεταξϑ μιασ ελϊχιςτησ και μιασ μϋγιςτησ τιμόσ. Η ςυνϊρτηςη αυτό λαμβϊνοντασ  

υπϐψη τα προςωπικϊ και ολικϊ βϋλτιςτα επηρεϊζει  τη θϋςη του ςωματιδύου ςτην επϐμενη επανϊληψη 

και «ϋλκεται» απϐ το προςωπικϐ και το ολικϐ βϋλτιςτο ςε διαφορετικϐ βαθμϐ. 

Σο διϊνυςμα Φ υπολογύζεται με την παρακϊτω ςυνϊρτηςη:  

 

𝑿⃗ i(t+1) = 𝑿⃗ i(t) + 𝑽⃗ i(t+1)  

 

Όπου i εύναι ο αριθμϐσ του ςωματιδύου του ςμόνουσ πχ αν το ςμόνοσ αποτελεύται απϐ Ν ςωματύδια τϐτε 

i=1,2,…,Ν και t εύναι η επανϊληψη, ϊρα εϊν Ε ο αριθμϐσ των ςυνολικών επαναλόψεων τϐτε t=0,2,…,Ε-1.  

Σο διϊνυςμα V υπολογύζεται με την ςυνϊρτηςη:  

Vi(t+1) = W × 𝑽⃗ i(t) + C1 × 𝑼⃗⃗ (0,1) ⊗ (pbest (t) – 𝑿⃗ i(t)) + C2 × 𝑼⃗⃗ (0,1) ⊗ (pglobal(t) – 𝑿⃗ i(t)) 

Όπου τα διανϑςματα Bg και Bi εύναι το ολικϐ και το προςωπικϐ βϋλτιςτο αντύςτοιχα, C1 ονομϊζεται και 

εμπειρικό παρϊμετροσ και ορύζεται απϐ τον χρόςτη για να αντιςταθμύζει την ταχϑτητα ωσ προσ το 

προςωπικϐ βϋλτιςτο. Αντύςτοιχα C2 ονομϊζεται παρϊμετροσ  που αντιςταθμύζει την ταχϑτητα ωσ προσ το 

ολικϐ βϋλτιςτο. U(0,1) εύναι μια ςυνϊρτηςη που επιςτρϋφει ϋνα τυχαύο διϊνυςμα που παρϊγεται μϋςω 

κανονικόσ κατανομόσ ςτο πεδύο [0,1]. Ο τελεςτόσ ⊗ δηλώνει το εςωτερικϐ γινϐμενο των διανυςμϊτων. 

Σϋλοσ ο παρϊγοντασ W  αντιςταθμύζει την ταχϑτητα ωσ προσ την προηγοϑμενη τιμό τησ ταχϑτητασ του 

ςωματιδύου.  

 Επύςησ η ταχϑτητα παύρνει τιμϋσ ανϊμεςα ςε ϋνα μϋγιςτο και ϋνα ελϊχιςτο ϐριο [Vmax,Vmin].  

Η πορεύα των ςωματιδύων φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα.  

 

 
΢χόμα 8ο .Εξεύρεςη του βϋλτιςτου ςημεύου και διαφορεσ με τρϋχουςα θϋςη ςωματιδύου αλλϊ και 

βϋλτιςτη θϋςη ςημεύου.  
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Όπωσ μπορεύ να διαπιςτωθεύ, εϊν η τιμό τησ ταχϑτητασ δεν υπϐκειται ςε κανϋναν περιοριςμϐ, η θϋςη του 

ςωματιδύου μπορεύ εϑκολα να βγει εκτϐσ ορύων του χώρου αναζότηςησ, να ψϊχνει για λϑςεισ δηλαδό που 

δεν ορύζονται ςτο πρϐβλημα. Για την εξομϊλυνςη του προβλόματοσ αυτοϑ, χρηςιμοποιεύται μια τεχνικό 

περιοριςμοϑ τησ ταχϑτητασ που ονομϊζεται "velocity clamping". Για ϋναν χώρο αναζότηςησ με τιμϋσ ςτο 

διϊςτημα [xmin, xmax] ϐπου xmin = -xmax, η τεχνικό αυτό περιορύζει την ταχϑτητα ςε ϋνα διϊςτημα [vmin, 

vmax] με vmax = k × xmax και vmin = -vmax, ϐπου το k εύναι μια ςταθερϊ που ορύζεται απϐ τον χρόςτη και 0,1 

≤ k ≤ 1 . 

       Παρατηρώντασ την εξύςωςη τησ ταχϑτητασ βλϋπουμε ϐτι αυτό επηρεϊζεται απϐ την απϐςταςη τησ 

τρϋχουςασ θϋςησ με το προςωπικϐ και το ολικϐ βϋλτιςτο ταυτϐχρονα. Όςο πιο μακριϊ εύναι η τρϋχουςα 

θϋςη απϐ τα βϋλτιςτα τϐςο πιο πολϑ μεγαλώνουν οι διαφορϋσ Β – Φ. Παρϊλληλα ϐμωσ οι διαφορϋσ 

ρυθμύζονται απϐ τουσ παρϊγοντεσ C και απϐ την τυχαύα τιμό τησ U(0,1). ΢υνεπώσ θεωροϑμε πωσ κοντϊ 

ςτο τοπικϐ και ολικϐ βϋλτιςτο βρύςκεται πιθανώσ η τελικό βϋλτιςτη λϑςη, ϋτςι οι διαφορϋσ Β – Φ 

μειώνονται ώςτε να μειωθεύ και η ταχϑτητα με ςκοπϐ τα ςωματύδια να πϊρουν τισ επϐμενεσ τιμϋσ τουσ 

γϑρω απϐ αυτϋσ τισ περιοχϋσ. Βλϋπουμε επύςησ ϐτι υπϊρχουν παρϊγοντεσ (πχ διϊνυςμα U(0,1)) που 

προςδύδουν μια τυχαιϐτητα ςτη ςυνϊρτηςη τησ ταχϑτητασ ϋτςι ώςτε να υπϊρχουν πιθανϐτητεσ διαφυγόσ 

απϐ τοπικϊ βϋλτιςτα που μπορεύ να «παγιδεϑςουν» τα ςωματύδια και να επηρεϊςουν αρνητικϊ την τελικό 

λϑςη.   

 

 

Πλεονεκτόματα του αλγορύθμου PSO:   

 Η ικανϐτητα του να “θυμϊται” και να αποθηκεϑει τισ καλϑτερεσ θϋςεισ των ςωματιδύων, τϐςο τα 

ατομικϊ βϋλτιςτα ϐςο και τα ολικϊ. Αυτϐ κϊνει τη ςϑγκλιςη πιο γρόγορη καθώσ κατευθϑνει τα 

ςωματύδια προσ τισ περιοχϋσ που εύναι πιθανϐτερο να εύναι κατϊλληλεσ για τη βελτιςτοπούηςη.  

  Η απλϐτητα του ςαν κώδικασ.  

 Φρηςιμοποιεύ βαςικϋσ και απλϋσ εξιςώςεισ για τισ παραμϋτρουσ του ϋτςι ο κώδικασ του εύναι 

απλϐσ και χρειϊζεται μϐνο λύγεσ γραμμϋσ κώδικα για την ολοκλόρωςη του.   

 Διαθϋτει την ικανϐτητα να προςαρμϐζεται ϊμεςα ςτισ αλλαγϋσ του περιβϊλλοντοσ του και τισ 

εναλλαγϋσ απϐ ςτατικϊ ςε δυναμικϊ περιβϊλλοντα παραμϋνοντασ αποδοτικϐσ.  

Μειονεκτόματα του αλγορύθμου PSO: 

 Αν ςτο δεδομϋνο προσ βελτιςτοπούηςη πρϐβλημα δεν μποροϑν να οριςτοϑν αρχικϋσ θϋςεισ των 

ςωματιδύων, ό να δοθεύ ϋνασ τρϐποσ εϑρεςησ ησ επϐμενησ τουσ θϋςησ ςτο χώρο ο αλγϐριθμοσ 

δεν μπορεύ να ανταπεξϋλθει.  

  Κϊθε ςωματύδιο ςτον αλγϐριθμο χαρακτηρύζεται απϐ ομοιογϋνεια. 

  Τποθϋτει πωσ ϐλα τα ςωματύδια ϋχουν τα ύδια χαρακτηριςτικϊ και τισ ύδιεσ ικανϐτητεσ κύνηςησ , 

κϊτι που ςτα πραγματικϊ προβλόματα δεν υφύςταται.  

  Λϐγω τησ φϑςησ του, αναζητϊ να βρει τη βϋλτιςτη λϑςη του προβλόματοσ  αγνοώντασ την 

πιθανϐτητα ϑπαρξησ παραπϊνω απϐ μιασ ςωςτόσ και βϋλτιςτησ λϑςησ 

 

 

3.4.Μέθοδοι βελτιςτοποίηςησ για μηχανική μάθηςη μεγάλησ κλίμακασ. 
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Επιςκόπηςη των μεθόδων βελτιςτοπούηςησ 

         ΢τρϋφουμε την προςοχό μασ ςε αριθμητικοϑσ αλγϐριθμουσ για την λϑςη προβλημϊτων 

βελτιςτοπούηςησ που προκϑπτουν ςτη μεγϊλησ κλύμακασ  μηχανικό μϊθηςη δηλαδό με μεγϊλο ϐγκο 

δεδομϋνων. Αρχύζουμε με την τυποπούηςη των προβλημϊτων μασ με ςκοπϐ την  ελαχιςτοπούηςη των 

αναμενϐμενων και εμπειρικών ςφαλμϊτων. 

 

Προβλϋψεισ και ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ. 

Η επιλογό τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ  θα πρϋπει να γύνει λαμβϊνοντασ υπϐψητ τρεύσ παραμϋτρουσ 

1. Η ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ θα πρϋπει να ϋχει χαμηλϐ εμπειρικϐ ρύςκο ό αλλιώσ ςφϊλμα  

2. Η διαφορϊ μεταξϑ του αναμενϐμενου και του εμπειρικοϑ ςφϊλματοσ θα πρϋπει να εύναι 

μικρϐτερη απϐ ϐλεσ τισ τιμϋσ που λαμβϊνει η ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ κατϊ την διϊρκει τησ 

εκπαύδευςησ και για ϐλα τα ζεϑγη ειςϐδου και εξϐδου 

3. Η επιλογό τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ θα πρϋπει να εύναι τετοια ώςτε κϊποιοσ να μπορεύ να λϑςει 

το ςυγκεκριμϋνο πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ η δυςκολύα του οπούου μπορεύ να αυξηθεύ εϊν 

υπϊρχουν αρκετϋσ ςυναρτόςεισ πρϐβλεψησ ό πολλϊ ζεϑγη δεδομϋνων 

 

Γενικα μποροϑμε να ποϑμε ϐτι η διαφορϊ μεταξϑ αναμενϐμενου και εμπειρικοϑ ςφϊλματοσ εύναι 

τησ μορφόσ  

 

 
Κανονικϊ, θεωροϑμε την οικογϋνεια  ςυναρτόςεων πρϐβλεψησ να εύναι τησ παρακϊτω μορφόσ  

Η:- 𝒉(; 𝒘) 𝒘є𝑰𝑹  

Άλλεσ παρϊμετροι που λαμβϊνονται υπόψη εύναι  

-Αναμενόμενο ςφϊλμα  

Ειδικϊ,  η παρϊμετροσ ω επιλϋχθηκε για να ελαχιςτοποιόςει την αναμενϐμενη απώλεια που θα προϋκυπτε 

απϐ το ζεϑγοσ τιμών ειςϐδου-εξϐδου. Για να δηλώςουμε τυπικϊ αυτό την ιδϋα, υποθϋτουμε ϐτι οι 

απώλειεσ μετροϑνται ςε ςχϋςη με μια κατανομό πιθανϐτητασ P (x, y) που αντιπροςωπεϑει την 

πραγματικό ςχϋςη μεταξϑ ειςϐδων και εξϐδων. Η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη που θϋλουμε να 

ελαχιςτοποιόςουμε , και που αποτελεύ και το αναμενϐμενο ςφϊλμα εύναι  

R(w)= 𝒍 𝒉 𝒙; 𝒘 , 𝒚 𝒅𝑷 𝒙, 𝒚 − 𝑬(𝒍 𝒙; 𝒘 , 𝒚)
𝑹𝒅 𝒙 𝒙𝑹𝒅(𝒚)

 

 

-Εμπειρικό ςφϊλμα .  
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Ενώ μπορεύ να εύναι επιθυμητϐ να ελαχιςτοποιηθεύ  το αναμενϐμενο  ςφϊλμα ϋνασ τϋτοιοσ ςτϐχοσ εύναι 

αδϑνατοσ ϐταν δεν υπϊρχει επαρκόσ  πληροφϐρηςη ςχετικϊ με την πιθανϐτητα Ρ. Επομϋνωσ, ςτην πρϊξη, 

κϊποιοσ επιδιώκει τη λϑςη ενϐσ προβλόματοσ που περιλαμβϊνει εκτύμηςη του αναμενϐμενου ςφϊλματοσ 

R(αναφερϐμαςτε ϋτςι ςτο εμπειρικϐ ςφϊλμα). ΢την εποπτευϐμενη μϊθηςη, η ςυνϊρτηςη εμπειρικοϑ 

ςφϊλματοσ Rn : Rd → R δύνεται  απϐ τον τϑπο  

Rn(w)=1/n  𝒍 𝒉 𝒙𝒊; 𝒘 , 𝒚𝒊 .𝒏
𝒊=𝟏  

Η ελαχιςτοπούηςη του οπούου αποτελεύ το ςκοπϐ του προβλόματοσ βελτιςτοπούηςησ .  

΢τοχαςτικϋσ μϋθοδοι εναντύον μεθόδων βελτιςτοπούηςησ παρτύδασ.  

Τπϊρχουν μϋθοδοι μεύωςησ του ςφϊλματοσ   οι οπούεσ βαςύζονται ςε αλγϐριθμοϑσ βελτιςτοπούηςησ εύτε 

ςε ςτοχαςτικϋσ μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ εύτε ςε μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ batch. (6) Πιο 

ςυγκεκριμϋνα, μύα  πρωτϐτυπη μϋθοδοσ ςτοχαςτικόσ βελτιςτοπούηςησ εύναι η ςτοχαςτικό μϋθοδοσ 

κλύςησ (SG) η οπούα, ςτο πλαύςιο τησ ελαχιςτοπούηςησ του εμπειρικοϑ ςφϊλματοσ  Rn και του w1∈Rd-       

( παραμετροποιημϋνη  ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ), ορύζεται ωσ 

Wk+1←wk-a∇fik(wk) 

 

Δηλαδό για ϐλα τα k∈N:={1,2,...},το ζεϑγοσ (xik,yik) επιλϋγεται τυχαύα απϐ{1,...,n} και το α κ εύναι το μϋγεθοσ 

του βόματοσ 

Ψςτϐςο η  προςϋγγιςη κατϊ παρτύδεσ αποτελεύ  μια πιο φυςικό και γνωςτό ιδϋα βελτιςτοπούηςησ. Η πιο 

απλό μϋθοδοσ αυτόσ τησ κατηγορύασ εύναι ο  αλγϐριθμοσ απϐτομησ κλιςησ  - ο οπούοσ αναφϋρεται επύςησ 

και  ωσ μϋθοδοσ  γραμμικόσ βαθμιδωτόσ κλύςησ ό πλόρουσ βαθμύδασ – και  ορύζεται απϐ την επανϊληψη 

Wk+1←wk-aκ∇Rn(wk)=wk-(ak/n)  𝛁𝐟𝐢(𝐰𝛋)𝒊=𝟏  

         Ο υπολογιςμϐσ aκ∇Rn(wk)ςαν διαδικαςύα εύναι πιο δϑςκολη απϐ τον υπολογιςμϐ τησ aκ∇fik(wk), 

δεδομϋνου ϐτι ϐλα τα δεύγματα ςτην δεϑτερη περύπτωςη, λαμβϊνονται υπϐψη ςε μύα επανϊληψη. Οι 

ςτοχαςτικϋσ μϋθοδοι και οι  προςεγγύςεισ κατϊ παρτύδεσ,  προςφϋρουν διαφορετικϊ ςυμπερϊςματα ϐςον 

την αναμενϐμενη βελτύωςη που προκϑπτει απϐ την μεύωςη  του εμπειρικοϑ ςφϊλματοσ. Γιατύ, λοιπϐν, ό 

μϋθοδοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ ϋχει  αναδειχθεύ ςε τϋτοια εξϋχουςα θϋςη ςτο πλαύςιο τησ μεγϊλησ 

κλύμακασ μηχανικόσ μϊθηςησ; Η κατανϐηςη των λϐγων πύςω απϐ αυτϐ απαιτεύ την προςεκτικό εξϋταςη 

των υπολογιςτικών ςχϋςεων μεταξϑ των ςτοχαςτικών μεθϐδων και των μεθϐδων  ςε παρτύδεσ καθώσ και 

μια βαθϑτερη ματιϊ ςτισ ικανϐτητϋσ τουσ για να εξαςφαλιςτεύ η βελτύωςη του υποκεύμενου αναμενϐμενου 

ςφϊλματοσ R. Επύςησ  οι ςτοχαςτικϋσ και οι προςεγγύςεισ κατϊ παρτύδεσ που αναφϋρονται εδώ,  ϋχουν 

ανϊλογεσ ιδιϐτητεσ ϐςον αφορϊ την προςομούωςη  και ςτοχαςτικό βελτιςτοπούηςη,  που  αναφϋρονται 

ωσ ςτοχαςτικό προςϋγγιςη (SA) και μϋςη προςϋγγιςη δεύγματοσ (SAA), αντύςτοιχα(10).  

         Πϋρα απϐ την ςτοχαςτικό κλύςη ϋχουμε και ϊλλουσ παρϊγοντεσ οι οπούοι μποροϑν να 

χρηςιμοποιηθοϑν ςαν ϋνασ ικανϐσ και αξιϐπιςτοσ τρϐποσ για την εϑκολη μϋθοδο βελτιςτοπούηςησ και για 

ϐλεσ τισ εφαρμογϋσ. Σϋτοιοι παρϊγοντεσ εύναι η μεύωςη θορύβου και μϋθοδοι δευτϋρασ τϊξησ.  
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          Κοιτώντασ μπροςτϊ , ϋνα απϐ τα κϑρια ζητόματα που θϋτουν οι ερευνητϋσ και οι επαγγελματύεσ 

εύναι ςτο τι βρύςκεται πϋρα απϐ την ςτοχαςτικό κλύςη  που μπορεύ να χρηςιμεϑςει ωσ μια 

αποτελεςματικό, αξιϐπιςτη και εϑχρηςτη μϋθοδοσ βελτιςτοπούηςησ για διϊφορα εύδη εφαρμογών. ΢το 

πρώτο επύπεδο βρύςκεται η ςτοχαςτικό βαθμιδωτό μϋθοδοσ  και η κατϊ παρτύδεσ βαθμιδωτό μϋθοδοσ , 

ενώ ςτο δεϑτερο επύπεδο βρύςκονται οι μϋθοδοι δεϑτερησ τϊξησ ϐπωσ εύναι η ςτοχαςτικό μϋθοδοσ 

Newton και η κατϊ παρτύδεσ μϋθοδοσ Newton. 

Ανϊλυςη των ςτοχαςτικών βαθμιδωτών μεθόδων 

H μέθοδοσ τησ ςτοχαςτικήσ κλίςησ 

΢την προκειμϋνη περύπτωςη η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη η οπούα εύναι ςε ϊμεςη ςχϋςη με το εμπειρικϐ και 

το αναμενϐμενο ςφϊλμα  δύνεται απϐ τη παρακϊτω ςχϋςη.  

 

F(w)- 

𝑅 𝑤 = 𝐸 𝑓 𝑤; 𝜉  
𝜂 

𝑅𝑛 𝑤 = 1/𝑛  𝑓𝑖(𝑤)𝑛
𝑖=1

  

 

Ο αλγϐριθμοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ παρουςιϊζεται παρακϊτω 

 

 
 

 ΢τον παραπϊνω αλγϐριθμο φαύνονται κϊποια υπολογιςτικϊ εργαλεύα. Πιο ςυγκεκριμϋνα εύναι ο  g (wk,ξΚ) 

που  εκφρϊζει τον ςτοχαςτικϐ παρϊγοντα και ο οπούοσ υπολογύζεται  με βϊςη την τυχαύα επιλογό 

ανεξϊρτητησ μεταβλητόσ ξ(κ), η επανϊληψη wk, και ο αριθμϐσ των επαναλόψεων  Κ  που εύναι 

ςημαντικοσ για τον υπολογιςμϐ του μεγϋθουσ του βόματοσ ακ>0.  

 

g(wk,ξκ)- 

       Ηκ  1/𝑛𝜅  ∇𝑓 𝑤𝑘 , 𝜉𝜅  
𝑛𝜅
𝑖=1               

1/𝑛𝜅  ∇𝑓 𝑤𝑘 , 𝜉𝜅  
𝑛𝜅
𝑖=1

           

 

 

βαςικϋσ προτϊςεισ  που  αφορούν την μϋθοδο SG  

Πρόταςη  1. Αφορϊ τον αντικειμενικϐ βαθμϐ ςυνϋχειασ του lipschitz.  

Η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη F εύναι ςυνεχώσ διαφορύςιμη και η ςυνϊρτηςη βαθμιδωτόσ κλύςησ ςυνεχόσ όταν 

 

 
Επύςησ η παραπϊνω πρόταςη διαςφαλύζει ότι η κλύςη τησ F δεν αλλϊζει αυθαύρετα και γρόγορα.  
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Πρόταςη  2ο . Oι επαναλόψεισ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ ικανοποιούν την επόμενη ανιςότητα για όλα τα k 

  Εξκ F(Wk + 1) -F(wk)≤ −ak∇F wk tΕξκ   F(ωκ, ξκ) +
1

2
ακ

2LEξκ  F(ωκ, ξκ 2
2  

Η παραπϊνω πρϐταςη   δεύχνει ϐτι ανεξϊρτητα από τον τρόπο που ϋφταςε η ςτοχαςτικό κλύςη  ςτο wk, η 

αναμενόμενη μεύωςη τησ απόδοςησ τησ αντικειμενικόσ ςυνϊρτηςησ που προκύπτει από το βόμα αυτό εύναι 

κατϊ ϋνα ποςοςτό το οπούο  και υπολογύζεται ώσ:  

(i) Σην αναμενόμενη παρϊγωγο του F ςτο wk κατϊ μόκοσ του g (xk, ξk) 

(ii)   τη δεύτερη ςτιγμό του g (xk, ξk).  

 

 

Πολυπλοκότητα μεθόδων για μεγϊλησ κλύμακασ μηχανικό μϊθηςη 

Ψςτϐςο, η ϋρευνϊ μασ θα όταν ελλιπόσ χωρύσ να εξετϊςουμε πώσ αυτϋσ οι ιδιϐτητεσ επηρεϊζουν το 

υπολογιςτικϐ φϐρτο εργαςύασ που ςχετύζεται με την επύλυςη ενϐσ υποκεύμενου προβλόματοσ μηχανικόσ 

μϊθηςησ. Τπϊρχει το επιχεύρημα ϐτι ϋνασ πιο αργόσ ςυγκλύνοντασ αλγόριθμοσ, όπωσ αυτόσ τησ 

ςτοχαςτικόσ κλύςησ, εύναι πιο αποτελεςματικόσ για μϊθηςη μεγϊλησ κλύμακασ από μεθόδουσ 

βαςιζόμενεσ ςε κλύςη που ϋχουν γραμμικό ρυθμό ςύγκλιςησ. ΢κοπϐσ αυτόσ τησ ενϐτητασ εύναι να 

παρουςιϊςουμε αυτϊ τα επιχειρόματα με μεγαλϑτερη λεπτομϋρεια. Ψσ μια πρώτη προςπϊθεια 

δημιουργύασ ενϐσ πλαιςύου ςτο οπούο μποροϑμε να ςυγκρύνουμε αλγορύθμουσ βελτιςτοπούηςησ για 

μϊθηςη μεγϊλησ κλύμακασ, μπορεύ κανεύσ να μπει ςτον πειραςμϐ να εξετϊςει την κατϊςταςη τησ ϑπαρξησ 

μιασ ςυγκεκριμϋνησ κατϊρτιςησ. Ποιοσ τϑποσ αλγορύθμου - π.χ. μια απλό μϋθοδοσ SG ό παρτύδασ 

διακϑμανςησ - θα παρϋχει τισ καλϑτερεσ εγγυόςεισ ϐςον αφορϊ την επύτευξη ενϐσ χαμηλοϑ αναμενϐμενου 

κινδϑνου. Οι κυριϐτεροι μϋθοδοι που χρηςιμοποιοϑνται για την μηχανικό μϊθηςη μεγϊλησ κλύμακασ εύναι 

η µϋθοδοσ Newton , οι Quasi-Newton µϋθοδοι , και οι περιοριςμϋνησ µνόµησ Quasi Newton µϋθοδοι . Οι 

αναφερϐμενεσ τεχνικϋσ ολικόσ ςϑγκλιςησ εύναι οι μϋθοδοι γραµµικόσ αναζότηςησ καμπυλϐγραμμησ 

αναζότηςησ και περιοχόσ εμπιςτοςϑνησ 

 

΢τοχαςτικό κλύςη για αντικειμενικό κυρτότητα 

Για ϋντονη κυρτότητα 

         Η  μϋθοδοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ εύναι ιδανικό για την διαπύςτωςη τησ αντικειμενικόσ 

κυρτϐτητασ μιασ ςυνϊρτηςησ . Πιο ςυγκεκριμϋνα  

η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη F: Rd → R εύναι ϋντονα κυρτό δεδομϋνου τησ ϑπαρξησ μύασ  ςταθερόσ  c> 0 

ϐταν  

𝐹 𝑤  ≥ 𝐹 𝑤 + ∇𝐹 𝑤 𝑇(𝑤 − 𝑤)+1/2c 𝑤 − 𝑤 2
2 για ϐλα τα 𝑤 , 𝑤 ∈ 𝛪𝑅𝑑𝑥𝛪𝑅𝑑  

Ϊτςι η F   ϋχει ϋναν μϐνο ελαχιςτοποιητό ο οπούοσ εύναι ύςοσ  𝑤∗ ∈  𝐼𝑅𝑑   𝜅𝛼𝜄 𝐹∗∶= 𝐹 𝑤∗  .  

Ιςχυρϊ κυρτϋσ ςυναρτόςεισ με ςταθερό μϋγεθοσ βόματοσ. Γενικϊ το μϋγεθοσ βόματοσ ϋχει να κϊνει με την 

ταχϑτητα την οπούα η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη βρύςκει την βϋλτιςτη τιμό του. Ϊςτω ϐτι το μϋγεθοσ 

βόματοσ εύναι ςταθερϐ για μύα αντικειμενικό ςυνϊρτηςη ςτην οπούα εφαρμϐζεται ο αλγϐριθμοσ τησ 

ςτοχαςτικόσ κλύςησ. Ϊςτω ϐτι το μϋγεθοσ βόματοσ εύναι ύςο με 𝛼𝜅  = 𝛼  
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Όπου 0<𝛼  ≤  𝜇 𝐿𝑀𝐺 . Σα μ και Mg εύναι τιμϋσ που ϋχουν να κϊνουν με τισ πρώτεσ και δεϑτερεσ ςτιγμϋσ 

και ςυνόθωσ εύναι ύςεσ με 1. Η L εύναι η ςταθερϊ του lipschtitz . Ο εμπειρικϐσ κύνδυνοσ εύναι ύςοσ με  

Ε 𝐹 𝑤𝑘 − 𝐹∗ ≤  𝑎  𝐿𝑀 2𝑐𝜇 + 1 − 𝛼 𝜇𝑐 𝑘−1 𝑓(𝑤1 − 𝑓∗ − 𝑎  𝐿𝑀 2𝑐𝜇 
𝑘→∞
     𝑎  𝐿𝑀 2𝑐𝜇  

 

         ΢υνόθωσ η καλϑτερη τακτικό εύναι ςτην αρχό το μϋγεθοσ του βόματοσ να εύναι ςταθερϐ και ϐςο 

αυξϊνονται οι επαναλόψεισ να βαύνει μειοϑμενο. Σο πϐτε πρϋπει να μειωθεύ το μϋγεθοσ του βόματοσ αυτϐ 

εξαρτϊται απϐ την τιμό του optimality gap ό αλλιώσ απϐ την τιμό τησ παραπϊνω ςχϋςησ.  Αν αυτό 

μειωθεύ περιςςϐτερο απϐ το μιςϐ τϐτε εύναι ςτιγμό να μειωθεύ.  Και αυτϐ γιατύ δεν θϋλουμε να χϊςουμε 

την optima τιμό τησ ςυνϊρτηςησ.  

Με ϊλλα λϐγια κϊθε φορϊ που μειώνεται το μϋγεθοσ του βόματοσ ςτο μιςϐ, θα πρϋπει να διπλαςιϊζουμε 

το αριθμϐ των επαναλόψεων  

 

 
΢χημα 10Ο   Αϑξηςη των επαναλόψεων που ϋχει να κϊνει με την μεύωςη του μεγϋθουσ βόματοσ 

 

Θεώρημα. Όςον αφορϊ τισ πολϑ κυρτϋσ ςυναρτόςεισ και με μειοϑμενο μϋγεθοσ βόματοσ που εύναι ύςο με 

𝛼𝜅= 𝛽 𝛾 + 𝜅  , 𝛽 >  1 𝜇𝑐 , γ>0, α1 ≤  𝜇 𝐿𝑀𝑔  

΢υνόθωσ το c,  μ=1. 

 

Επύςησ το χϊςμα βελτιςτοπούηςησ  για μειοϑμενο μϋγεθοσ βόματοσ δύνεται απϐ την παρακϊτω ιςοτητα 

Ε 𝐹 𝑤𝑘 − 𝐹∗ ≤  𝜈 𝛾 + 𝜅  οπου ν∶= 𝑚𝑎𝑥   𝛽2𝐿𝑀 2(𝛽𝜇𝑐 − 1) ,  𝛾 + 1 ,   𝑓(𝑤1 − 𝑓∗   

 

Ρϐλοσ τησ μεγϊλησ κυρτϐτητασ.  

          Η ϋντονη κυρτϐτητα επηρεϊζει το μϋγεθοσ του βόματοσ με διαφορετικϐ τρϐπο. ΢την περύπτωςη 

των ςταθερών βημϊτων οι πιθανϋσ τιμϋσ του 𝛼  περιορύζονται απϐ ϋνα ϐριο το οπούο δεν εξαρτϊται απϐ το 

c. ΢την περύπτωςη των μειοϑμενων μεγεθών του βόματοσ, το αρχικϐ μϋγεθοσ του βόματοσ α1 εξαρτϊται 

απϐ το ανώτερο ϐριο ωςτϐςο η παρϊμετροσ β  θα πρϋπει να εύναι μεγαλϑτερη απϐ το 1/μc. Αυτϐ 

θεωρεύται απαραύτητο για τη ςϑγκλιςη και την  εϑρεςη του βϋλτιςτου ςημεύου. Επύςησ ςημαντικϐσ 

θεωρεύται ο παρϊγοντασ του αρχικοϑ ςημεύου. Σο αρχικϐ ςημεύο καθορύζει το αρχικϐ optimality gap η 

αλλιώσ ϐπωσ ορύζεται 𝐹 𝑤1 − 𝐹∗. Όταν χρηςιμοποιεύται το ςταθερϐ μϋγεθοσ βόματοσ το αρχικϐ χϊςμα 

εμφανύζεται με ϋνα εκθετικϐ μειωτικο παρϊγοντα. ΢την περύπτωςη ϐμωσ του μειοϑμενο μεγϋθουσ 

βόματοσ , το χϊςμα εμφανύζεται ςτο δεϑτερο ϐρο με την μορφό ν. Ψςτϐςο με την ςωςτό ϋναρξη τησ 

φϊςησ, κϊποιοσ μπορεύ να μειώςει τον ρϐλο που παύζει αυτϐσ ο ϐροσ.  
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Για μη κυρτϋσ ςυναρτόςεισ και ςταθερϐ μϋγεθοσ βόματοσ ιςχϑουν τα εξόσ  

 

0<𝛼  ≤  𝜇 𝐿𝑀𝐺  

 

Ε   𝐹 𝑤𝑘  2
2𝜅

𝜅−1  ≤  𝑎  𝛫𝐿𝑀 𝜇 +
2  𝑓(𝑤1 −𝑓𝑖𝑛𝑓   

𝜇𝛼 

𝑘→∞
     𝑎  𝐿𝑀 𝜇  

 

Γι α μη κυρτϋσ ςυναρτόςεισ και μειοϑμενο μϋγεθοσ βόματοσ ϋχουμε την εξύςωςη 

 

Ακ∶=  𝛼𝜅
𝜅
𝜅−1  οπου και ιςχϑει ϐτι  

lim
𝜅→∝

𝛦   𝛼𝜅

𝛫

𝛫−1

 ∇𝐹 𝑤𝑘  2
2 ≤ ∞ 

  𝐸 𝐴𝐾  𝛼𝜅

𝛫

𝛫−1

 ∇𝐹 𝑤𝑘  2
2

𝐾→∝
   𝑂 

 

      

Mϋθοδοι μεύωςησ θορύβου.  

        Η  μϋθοδοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ παρουςιϊζει το πρϐβλημα τησ επύδραςησ των μϋςων 

υπολογιςμών θορϑβου. Για αυτϐ το λϐγο οι διϊφοροι μϋθοδοι ϋχουν ενιςχυθεύ με διϊφορεσ ικανϐτητεσ 

μεύωςησ του θορϑβου. Οριςμϋνοι  μϋθοδοι που ϋχουν δημιουργηθεύ για το ςκοπϐ αυτϐ εύναι οι μϋθοδοι 

δυναμικόσ δειγματοληψύασ, οι μϋθοδοι βαθμιδωτόσ ςυςςωμϊτωςησ και τϋλοσ οι μϋθοδοι αυξανϐμενου 

μϋςου ϐρου.  

Παρακϊτω θα αναφερθοϑμε ςε μεθϐδουσ βαθμιδωτόσ ςυςςωμϊτωςησ, ϐπου και ανόκουν τρεύσ γνωςτού 

αλγϐριθμοι , οι SVRG, ο SAG και ο SAGA.  

 

 

Πολυπλοκότητα για την μεγϊλησ κλύμακασ μηχανικό μϊθηςη 

         Ασ υποθϋςουμε ϐτι τϐςο το αναμενϐμενο  ςφϊλμα ϐςο και το  εμπειρικϐ ςφϊλμα  ϋχουν ελϊχιςτο 

ςημεύο με τουσ παραμετρικοϑσ  παρϊγοντεσ  

w * ∈arg minR (w) και 

wn∈arg minRn (w), αντύςτοιχα.  

Επιπλϋον, ασ εύναι ο  𝑤𝑛      ο κατϊ προςϋγγιςη ελαχιςτοποιητόσ του εμπειρικοϑ ςφϊλματοσ  που 

επιςτρϋφεται απϐ ϋναν δεδομϋνο αλγϐριθμο βελτιςτοπούηςησ ϐταν εξαντληθεύ ο προϒπολογιςμϋνοσ 

χρϐνοσ  Tmax. Οι ςυμβιβαςμού που ςχετύζονται με αυτϐ το ςενϊριο μποροϑν να τυποποιηθοϑν  επιλϋγοντασ 

την οικογϋνεια των ςυναρτόςεων  πρόβλεψησ H, τον αριθμό των επαναλόψεων  n, και την ακρύβεια : 

ε = E [Rn (wn) -Rn (wn)],  

προκειμϋνου να ελαχιςτοποιηθεύ  ςτο χρϐνο Tmax, το ςυνολικϐ ςφϊλμα  

Ε 𝑅 𝑤𝑛      = R(wk)+ Ε 𝑅 𝑤 𝑛 − R(wk) + Ε 𝑅 𝑤𝑛     − 𝑅 𝑤 𝑛   

O πρώτοσ ϐροσ εύναι το κατϊ προςϋγγιςη  ςφϊλμα , ο δεϑτεροσ ϐροσ αποτελεύ το υπολογιςτικϐ ςφϊλμα 

και ο τρύτοσ το ςφϊλμα βελτιςτοπούηςησ 
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 Για να ελαχιςτοποιόςουμε αυτϐ το ςφϊλμα, πρϋπει να εξιςορροπόςουμε τισ ςυνειςφορϋσ απϐ κϊθε ϋναν 

απϐ τουσ τρεισ ϐρουσ ςτη δεξιϊ πλευρϊ. Για παρϊδειγμα, αν κϊποιοσ αποφαςύςει να κϊνει την 

βελτιςτοπούηςη ακριβϋςτερη, πχ  μειώνοντασ την e με την  ελπύδα ϐτι θα μειωθεύ  επύςησ το ςφϊλμα  

βελτιςτοπούηςησ Eopt (H, n,e) (που αξιολογεύται ςε ςχϋςη με το R απϐ το Rn), μπορεύ να χρειαςτεύ να 

επαναπροςδιοριςτεύ ο χρϐνοσ εύτε  (i) μειώνοντασ το δεύγμα n, αυξϊνοντασ πιθανώσ το ςφϊλμα 

προςδιοριςμοϑ Eest (H, n). ό (ii) απλοποιώντασ  τη λειτουργύα  H, αυξϊνοντασ ενδεχομϋνωσ το ςφϊλμα 

προςϋγγιςησ (Eapp) (H).  

Ο χρϐνοσ υπολογιςμοϑ εξαρτϊται απϐ τον αλγϐριθμο βελτιςτοπούηςησ. Για παρϊδειγμα ο χρϐνοσ 

υπολογιςμοϑ ενϐσ αλγορύθμου παρτύδασ αυξϊνεται γραμμικϊ με τον αριθμϐ των η ενώ ο χρϐνοσ ςε ϋναν 

ςτοχαςτικϐ αλγϐριθμο εύναι ανεξϊρτητοσ απϐ το η. Με τον αλγϐριθμο τησ βελτιςτοπούηςησ παρτύδασ 

κϊποιοσ μπορεύ να θεωρόςει την αϑξηςη του e προκεύμενου να αξιοποιηθεύ ο χρϐνοσ για περιςςϐτερα 

εκπαιδευτικϊ παραδεύγματα. Ψςτϐςο με τον ςτοχαςτικϐ αλγϐριθμο , κϊποιοσ οφεύλει να χρηςιμοποιόςει 

ϐλο και περιςςϐτερα παραδεύγματα επειδό ο υπολογιςμϐσ των επαναλόψεων εύναι ανεξϊρτητοσ των η.(11) 

 

Μϋθοδοι μεύωςησ θορύβου 

Επειδό ο θϐρυβοσ αλλοιώνει τα αποτελϋςματα κατϊ την διαδικαςύα ενϐσ αλγορύθμου πολλϋσ μϋθοδοι 

ϋχουν ιςχυροποιηθεύ με κϊποιεσ ιδιϐτητεσ οι οπούεσ μειώνουν τον θϐρυβο. Αυτϋσ οι μϋθοδοι μειώνουν τα 

ςφϊλμα ςτουσ υπολογιςμοϑσ ό ςε κϊποια αλληλουχύα επαναλόψεων και ϋχουν αποδειχθεύ 

αποτελεςματικϋσ ςτην πρϊξη  

 
΢χόμα 11ο  Μϋθοδοι οπου ςυνδυϊζεται η μεύωςη του θορϑβου 

 

Οι δϑο πρώτεσ  μϋθοδοι πετυχαύνουν μεύωςη θορϑβου με ϋναν τρϐπο οπου τισ επιτρϋπει να ςυγκλύνουν 

ςτην βϋλτιςτη λϑςη  με ςταθερϐ μϋγεθοσ βόματοσ. Η πρώτη μϋθοδοσ dynamic sampling ό αλλιώσ 

δυναμικό ςυςςώρευςη, πετυχαύνει πιο ακριβεύσ ςταδιακοϑσ υπολογιςμοϑσ καθώσ η διαδικαςύα τησ 

βελτιςτοπούηςησ τρϋχει. Οι μϋθοδοι ςταδιακόσ ςυςςωμϊτωςησ ό αλλιώσ gradient aggregation, 

βελτιώνουν την ποιϐτητα τησ ϋρευνασ απλωσ αποθηκεϑοντασ ςταδιακοϑσ υπολογιςμοϑσ που 

ανταποκρύνονται ςε δεύγματα προηγοϑμενων επαναληψεων. Η τρύτη κατηγορύα μεθϐδων , οι μϋθοδοι  

iterate averaging η αλλιώσ ο επαναλαμβανόμενοσ μέςοσ όροσ πετυχαύνει μεύωςη του θορϑβου 

διατηρώντασ ϋναν μϋςο ϐρο ϐλων των επαναλόψεων κατϊ την διϊρκεια τησ διαδικαςύασ 

βελτιςτοπούηςησ. Μϋθοδοι μεύωςησ του θορϑβου που χρηςιμοποιοϑν μεθϐδουσ ςταδιακόσ 

ςυςςωμϊτωςησ αναλϑονται παρακϊτω.  

 

 Μϋθοδοσ SVGA 
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Η μϋθοδοσ αυτό αποτελεύ χαρακτηριςτικϐ αλγϐριθμο για την μεύωςη θορϑβου ςε προβλόματα 

ςτοχαςτικόσ κλύςησ μεγϊλων ό και μη μεγϊλησ κλύμακασ και δουλεϑει κυρύωσ κυκλικϊ. Μύα επανϊληψη 

ωκ εύναι διαθϋςιμη και ςτην οπούα  ο αλγϐριθμοσ υπολογύζει την κλύςη  

∇RN wK =1/n  ∇𝑓𝑖
𝑛
𝑖−1 𝑤𝑘 .  

 Ο αλγϐριθμοσ δύνεται παρακϊτω  

 
 

. Γενικϊ θεωρεύται ϐτι ο αλγϐριθμοσ ϋχει φτϊςει ςτο βϋλτιςτο ςημεύο(12), ϐταν  

Ε 𝑅𝑛   𝑤𝑘+1  − 𝑅𝑛   𝑤∗   ≤ 𝜌𝑅𝑛    𝑤𝑘  − 𝑅𝑛   𝑤∗    

Όπου ρ∶=  1 1 − 2𝛼𝐿  1 𝑚𝑐𝑎 + 2𝐿𝑎 ≤ 1 

 

SAGA μϋθοδοσ  

 Η δεϑτερη αυτό μϋθοδοσ υπολογύζει ϋναν ςτοχαςτικϐ παρϊγοντα gk ςαν τον μϋςο ϐρο των προηγοϑμενων 

επαναλόψεων. Γενικϊ ςτην περύπτωςη αυτό θεωροϑμε ϐτι η μϋθοδοσ χρηςιμοποιεύ αμερϐληπτεσ 

εκτιμόςεισ κλύςησ αλλϊ οι διακυμϊνςεισ ςε αυτό την περύπτωςη θεωρεύται ϐτι θα εύναι μικρϐτερεσ απϐ τισ 

αντύςτοιχεσ τησ ςτοχαςτικό κλύςησ (7,8). Η μϋθοδοσ φτϊνει το επύπεδο ςϑγκλιςησ ϐταν ιςχϑει η 

παρακϊτω ςχϋςη  

 

Ε   𝑤𝑘 −  𝑤∗  2
2  ≤  1 − 𝑐/2 𝑐𝑛 + 𝐿  𝐾     𝑤1 −  𝑤∗  2

2  + 𝑛𝑑/𝑐𝑛 + 𝐿   

Οπου 

d∶= 𝑅𝑛𝑤1 − ∇𝑅𝑛𝑤∗
𝑡  𝑤1 −  𝑤∗   − 𝑅𝑛𝑤∗  

 

φυςικϊ, αυτϐ προυποθϋτει την γνώςη που δηλώνει την ιςχυρό κυρτϐτητα c  αλλϊ και τη ςταθερϊ 

Lipschtitz L.  Εϊν η c δεν εύναι γνωςτό τϐτε το μϋγεθοσ βόματοσ μπορεύ να θεωρηθεύ ϐτι εύναι ύςο με α=1/3 

(9). Ο υπολογιςτικϐσ χρϐνοσ τϐςο ςτην μϋθοδο τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ ϐςο και ςτισ μεθϐδουσ SVRG, 

SAGA,SAG εύναι ύςοσ με Σ(n,e)~ 𝑘2 𝑒  και Σ(n,e)~ 𝑛 + 𝑘 log 1 𝑒    αντύςτοιχα. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι ϐςο 

αυξϊνεται ο αριθμϐσ των δεδομϋνων τϐςο αυξϊνεται  και ο υπολογιςτικϐσ χρϐνοσ(10)  

 

 

 

 

Μϋθοδοι βαςιζόμενοι ςτον μϋςο όρο των επαναλόψεων 
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Αποτελεύ μύα ϊλλη κατηγορύα μεθϐδων που ςκοπϐ ϋχουν την μεύωςη τησ επύδραςησ των θορϑβων ςτην 

εϑρεςη του βϋλτιςτου ςημεύου τησ διαδικαςύασ. Η βαςικό ιδϋα όταν των juditsky  

B. T. Polyak and A. B. Juditsky.(11), με κεντρικϐ ϊξονα την εφαρμογό ςυνεχώσ μειοϑμενων επαναλόψεων  

Ο(1/κ2) για ϊ(1/2,1). Μϊλιςτα ϋχει χαρακτηριςτεύ ϐτι αυτό η μϋθοδοσ ϋχει παρϐμοια αποτελϋςματα με 

μεθϐδουσ δευτϋρασ τϊξησ ϐπωσ εύναι η μϋθοδοσ εςςιανόσ προςϋγγιςησ B. T. Polyak.(12)  

 

 

Μϋθοδοι δευτϋρασ τϊξεωσ.  

΢τισ μεθϐδουσ δευτϋρασ τϊξησ περιλϊμβϊνονται οι Quasi-Newton , οι Gauss-Newton, οι 

υποδειγματοληπτικϋσ μϋθοδοι χωρύσ εςςιανοϑσ πύνακεσ μϋθοδοι Newton αλλϊ και οι μϋθοδοι με 

διαγώνιεσ διαβαθμύςεισ. Παρακϊτω αναφϋρουμε περιληπτικϊ καποιεσ απϐ αυτϋσ τισ μεθϐδουσ.  

             Η μϋθοδοσ Newton εύναι ύςωσ η πιο γνωςτό απϐ ϐλεσ τισ επαναληπτικϋσ μεθϐδουσ. 

Φρηςιμοποιεύται ςτην επύλυςη του προβλόματοσ 

min x ∈ Rn f(x), 

ϐπου η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη f : R n → R εύναι δυο φορϋσ ςυνεχώσ διαφορύςιµη. ΢ε ϐτι ακολουθεύ ϑα 

δηλώνουµε την πρώτη παρϊγωγο τησ f µε g(x) = ∇f(x). 

Η ϐαςικό ιδϋα τησ Newton ϋχει ωσ εξόσ :αντύ να ελαχιςτοποιόςουμε την f, ελαχιςτοποιοϑµε το 
τετραγωνικϐ µοντϋλο τησ, το οπούο καταςκευϊζεται ςτην τρϋχουςα επανϊληψη xk. ΄Εςτω λοιπϐν ϐτι η 
εςςιανό ∇2f(xk)-πύνακασ (μότρα) ϐλων των μερικών παραγώγων δεϑτερησ τϊξησ μιασ ςυνϊρτηςησ 
υπολογιςμϋνησ ςε ϋνα ςημεύο καλεύται εςςιανό μότρα τησ f- εύναι ϑετικϊ οριςμϋνη ςτο xk. Σϐτε, το 
παραγϐμενο τετραγωνικϐ µοντϋλο τησ f µε κϋντρο το ςηµεύο  xk  που εύναι ύςο με την παρακϊτω ςχϋςη 
 

mk(xk + s) = f(xk) + g(xk) Ts + 1/ 2 sT∇2f(xk)s, 
εύναι κυρτϐ, ενώ  ϋχουµε ϑϋςει s = x−xk. 

 
Οπϐτε το µοντϋλο ϋχει μοναδικϐ ελαχιςτοποιητό το ςηµεύο ςτο οπούο η κλύςη του µοντϋλου µηδενύζεται. 
Αυτϐ το ςηµεύο εύναι προφανώσ η λϑςη του ςυςτόματοσ 
 
 

∇mk(xk + s) = 0, 
Δηλαδό 

g(xk) + ∇2f(xk)s = 0. 

 

Επομϋνωσ, ελαχιςτοποιώντασ το mk(xk + s) ςτην τρϋχουςα επανϊληψη, ϐρύςκουµε ϐτι sk = − ∇2f(xk) −1 g(xk) 

και ϋτςι προκϑπτει το  επαναληπτικϐ ςχόµα x k+1 = xk − ∇2 f(xk) −1 g(xk)ϐπου το διϊνυςµα sk = x k+1 − xk, 

εύναι γνωςτϐ ωσ κατεϑθυνςη Newton. 

 

Mϋθοδοι Newton απαλλαγμϋνοι από εςςιανϋσ μότρεσ.  

΢ε αυτόν την κατηγορύα ουςιαςτικϊ δεν χρηςιμοποιοϑμε εςςιανϋσ μότρεσ αλλϊ παραμϋτρουσ που 

ςχετύζονται με αυτϋσ. ΢κοπϐσ εύναι και πϊλι η ελαχιςτοπούηςη τησ δϑο φορϋσ διαφορύςιμησ F, οπου η 

επανϊληψη Newton δύνεται παρακϊτω 

 

Wk+1←Wk +akSk    
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 ∇2𝐹 𝑊𝑘    𝑠𝑘
1
  ∶= ∇𝐹𝑊𝐾  

Η μϋθοδοσ ϋχει αρκετϋσ απαιτόςεισ ϐςον αφορϊ τουσ υπολογιςμοϑσ και τον αποθηκευτικο χώρο. Για 

αυτϐ το λϐγο, αντύ κϊποιοσ να λϑςει το παραπϊνω ςϑςτημα, μπορεύ να λϑςει εμμϋςωσ , το πρϐβλημα, 

χρηςιμοποιώντασ μύα επαναληπτικό προςϋγγιςη ϐπωσ η  μεθϐδοσ βαθμιδωτόσ ςϑζευξησ (CG).(13).Η 

μϋθοδοσ οδηγεύ ςε μεγϊλο βαθμϐ ςϑγκλιςησ(14). 

 

Τποδειγματοληπτικϋσ μϋθοδοι Newton  χωρύσ εςςιανούσ πύνακεσ.  Σο κύνητρο για τη μϋθοδο που 

περιγρϊφουμε τώρα πηγϊζει απϐ την παρατόρηςη ϐτι, ςε ϋμμεςεσ μεθϐδουσ  Newton,  ο εςςιανϐσ 

πύνακασ  δεν χρειϊζεται να εύναι τϐςο ακριβόσ ϐςο η κλύςη για να δώςει μια αποτελεςματικό επανϊληψη. 

΢την  περύπτωςη των προβλημϊτων μεγϊλησ κλύμακασ, αυτϐ ςημαύνει ϐτι μύα επανϊληψη εύναι πιο 

εϑκολο να αυξόςει τον θϐρυβο ςε μύα εκτύμηςη του εςςιανοϑ πύνακα παρϊ ςτον θϐρυβο απϐ την 

ςταδιακό  εκτύμηςη.  Με  γνώμονα το παραπϊνω, η τεχνικό αυτό χρηςιμοποιεύ ϋνα μικρϐτερο δεύγμα για 

τον καθοριςμϐ του εςςιανοϑ πύνακα απϐ ϐτι για την εκτύμηςη τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ.  

Η εκτύμηςη τησ  ςτοχαςτικόσ κλύςησ  εύναι ύςη με  

∇F(sk)(wk;ξκ)=1/(∣Sk∣)∇f(wk;ξκ,ι) 

Και η εκτύμηςη του ςτοχαςτικοϑ εςςιανοϑ πύνακα εύναι  

∇2F 𝒔𝒌
𝑯 (wk;𝝃𝑲

𝑯)=1/(∣𝑺𝑲
𝑯∣) 𝛁𝟐

𝑰∈𝑺𝑲
𝑯 𝑭 𝒘𝒌,𝝃𝒌,𝒊  

Σο 𝑆𝐾
𝐻 φανερώνει το μϋγεθοσ του δεύγματοσ. Καλϐ εύναι καποιοσ να επιλϋξει ϋνα ςχετικϊ μεγϊλο μεγεθοσ 

δεύγματοσ προκειμϋνου η μϋθοδοσ να εύναι αποτελεςματικό(15).  

 

Ψσ ςυμπϋραςμα μποροϑμε να ποϑμε ϐτι οι μϋθοδοι οι οπούϋσ δεν χρηςιμοποιοϑν εςςιανοϑσ πύνακεσ εύναι 

αποτελεςματικϋσ για μη κυρτϊ προβλόματα.  

 

Οι ςτοχαςτικϋσ Quasi-Newton µϋθοδοι 

 

         Μύα απϐ τισ  πιο ςημαντικϋσ εξελύξεισ ςτον τομϋα τησ μη γραμμικόσ βελτιςτοπούηςησ εύναι ο 

ερχομϐσ των μεθϐδων quasi-newton. Αυτού οι μϋθοδοι εφαρμϐζουν εκτιμόςεισ του  εςςιανοϑ πύνακα 

χρηςιμοποιώντασ μϐνο πληροφορύεσ κλιςησ και εύναι ςυμβατϋσ για προβλόματα κυρτοϑ και μη κυρτοϑ 

προγραμματιςμοϑ. Εκδοχϋσ αυτών των μεθϐδων ϐπωσ εύναι οι μϋθοδοι περιοριςμϋνησ μνόμησ ϋχουν 

αποδειχθεύ ϐτι εύναι εξύςου αποτελεςματικϋσ ιδιαύτερα ϐταν ϋχουμε τερϊςτιο ϐγκο μεταβλητών.  Σο 

βαςικϐ ςχόμα αυτών των μεθϐδων ονομϊζεται BFGS (16),  και η διαφορύςιμη μορφό τησ ςυνϊρτηςησ εύναι  

Wk+1←Wk-akHk∇f(wk) 

 

 

Όπου η  Ηκ εύναι η ςυμμετρικό οριςμϋνη θετικό προςϋγγιςη τησ    ∇2𝐹 𝑊𝑘  
−1

   και φαύνεται ϐτι 

ενημερώνεται απϐ τον ύδιο τον αλγϐριθμο και ϐχι απϐ υπολογιςμοϑσ δευτϋρασ τϊξησ ςε κϊθε επανϊληψη.     

 Ειδικϐτερα η καινοϑρια εκτύμηςη του  ανεςτραμμϋνου  εςςιανοϑ  πύνακα ορύζεται παρακϊτω ωσ 
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𝑠𝑘∶= 𝑤𝑘+1 − 𝑤𝑘  και 𝑣𝑘 ∶= ∇ 𝐹 𝑊𝑘+1) − ∇𝐹 𝑊𝐾   και εν ςυνεχεύα 

𝛨𝛫+1 ←  𝛪 −  𝜈𝜅𝑠𝑘
𝑇 𝑠𝑘

𝑇𝑣𝑘  
𝑇
,         𝛨𝛫 ←  𝛪 −  𝜈𝜅𝑠𝑘

𝑇 𝑠𝑘
𝑇𝑣𝑘  + 𝑠𝑘𝑠𝑘

𝑇
/𝑠𝑘

𝑇𝑣𝑘 , 

 

Eνα ςημαντικϐ γεγονϐσ με την μϋθοδο αυτό εύναι ϐτι επιτυγχϊνει μεγϊλο βαθμϐ ςϑγκλιςησ (17)και αυτϐ 

μϊλιςτα με πληροφορύεσ πρώτησ τϊξησ και χωρύσ την ανϊγκη κϊποιου γραμμικοϑ ςυςτόματοσ επύλυςησ. 

 

Οι μϋθοδοι gauss-newton 

           Η μϋθοδοσ αυτό αποτελεύ την κλαςςικό προςϋγγιςη τησ μεθϐδου των μη γραμμικών ελϊχιςτων 

τετραγώνων ϐπου η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη εύναι το ϊθροιςμα τετραγώνων. Βαςικϐ πλεονϋκτημα εύναι 

ϐτι δημιουργεύ  μύα προςϋγγιςη εςςιανοϑ  πύνακα χρηςιμοποιώντασ πρώτησ τϊξησ πληροφορύεσ και αυτό 

η προςϋγγιςη εύναι εγγυημϋνη ϐτι θα εύναι ημιοριςμϋνη θετικϊ ακϐμα και αν ο εςςιανϐσ πύνακασ δεν εύναι 

οριςμϋνοσ. Βϋβαια το τύμημα εύναι ςε αυτόν την περύπτωςη, ότι αγνοεύ αλληλεπιδρϊςεισ δεύτερησ 

τϊξησ μεταξύ ςτοιχεύων τησ παραμϋτρου ω πρϊγμα που  ςημαύνει την ϋλλειψη κϊποιων 

πληροφοριών που ενδεχομϋνωσ να όταν ςημαντικού γι α την διαδικαςύα τησ βελτιςτοπούηςησ.  

Εςτω ϐτι ϋχουμε ϋνα ζευγϊρι (x,y), το ςφϊλμα που προκαλεύται απϐ τον παραμετρικϐ παρϊγοντα ω 

υπολογύζεται απϐ την τετραγωνικό διαφορϊ τησ νορμασ  

F(w;ξ)=1/2  𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔𝜅 − 𝑦𝑘 
2
 ϐπου 𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔𝜅  εύναι η ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ. Ψςτϐςο μια εκτύμηςη τησ 

κλαςςικόσ μεθϐδου gauss Neuton επιτυγχϊνεται κϊνοντασ μύα πρϐβλεψη τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ 

εντϐσ μιϊσ τετραγωνικόσ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ.   

Η εκτύμηςη τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ υπολογύζεται περιπου ωσ  

𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔  ≈ 𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔𝜅 + 𝐽𝑕 𝜔𝑘 ; 𝜉  𝜔 − 𝜔𝜅  

οπου 𝐽𝑕  εύναι η Ιακωβιανό μότρα τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ ςε ςχϋςη με το ω, ενώ επύςησ η βϋλτιςτη 

ςυνϊρτηςη ελαχιςτοπούηςησ τησ f δύνεται απϐ την παρακϊτω 

 

𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔  ≈ 1/2  𝑕 𝜒𝜉 ; 𝜔𝜅 + 𝐽𝑕 𝜔𝑘 ; 𝜉  𝜔 − 𝜔𝜅 − 𝑦𝜉 
2

2
 

 

Γενικευμϋνη μϋθοδοσ Gauss-Newton 

         Η μϋθοδοσ εύναι μύα κλαςςικό προςϋγγιςη των  μη γραμμικών  ελαχύςτων τετραγώνων 

προβλημϊτων ελαχιςτοπούηςησ ςτην οπούα η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη εύναι ϊθροιςμα τετραγώνων. Αυτό 

η μϋθοδοσ εφαρμϐζεται ςε προβλόματα βελτιςτοπούηςησ που περιλαμβϊνουν ςυνϊρτηςη ελαχύςτων 

τετραγώνων αλλϊ η ιδϋα γενικεϑεται και ςε ϊλλεσ ςυναρτόςεισ ςφϊλματοσ επύςησ. Σο βαςικϐ 

πλεονϋκτημα εύναι ϐτι δημιουργεύ μύα προςϋγγιςη ςτον εςςιανϐ πύνακα χρηςιμοποιώντασ πληροφορύεσ 

πρώτου βαθμοϑ.  

 

Μϋθοδοσ φυςικόσ κλιςησ 

         Η  μϋθοδοσ αυτό τεύνει να εύναι αδιϊφορη ϐςον αφορϊ τουσ διαφορύςιμουσ μεταςχηματιςμοϑσ 

( ιακωβιανη μότρα). Η βαςικό ιδϋα περιλαμβϊνει τον ςχηματιςμϐ του αλγορύθμου βαθμιδωτόσ κλύςησ  

ςτο περιβϊλλον των ςυναρτόςεων πρϐβλεψησ απϐ ϐτι ςε ςυγκεκριμϋνεσ παραμϋτρουσ. Υυςικϊ , ο 

πραγματικϐσ υπολογιςμϐσ λαμβϊνει χώρα πϊντα ςε ςυνϊρτηςη με τισ παραμϋτρουσ αλλϊ επύςησ 

υπολογύζει την ανιςϐτροπη ςχϋςη μεταξϑ των παραμϋτρων και τησ ςυνϊρτηςησ. Δηλαδό, ςτο χώρο των 
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παραμϋτρων, ο φυςικϐσ αλγϐριθμοσ κλύςησ θα κινητοποιόςει τισ παραμϋτρουσ πιο γρόγορα ςε 

διευθϑνςεισ που ϋχουν μικρό επύδραςη ςτην ςυνϊρτηςη και πιο ςιγϊ ςε διευθϑνςεισ που ϋχουν μεγϊλη 

επύδραςη ςτην ςυνϊρτηςη. Πολλού ςυγγραφεύσ (18), θεωροϑν ϐτι οι μϋθοδοι quasi-natural gradient εύναι 

αρκετϊ ϐμοιοι με τισ μεθϐδουσ quasi- newton. Η προςϋγγιςη ωσ εκ τοϑτου τησ φυςικόσ κλύςησ προςφϋρει 

μύα διαφορετικό δικαύωςη για αυτοϑσ τουσ αλγϐριθμουσ.  

 

Λύγα λόγια για την μϋθοδο.  

       Ϊςτω ϐτι Η εύναι ο χώροσ των ςυναρτόςεων πρϐβλεψησ. Χϊχνουμε ϋνα αλγϐριθμο ο οπούοσ θα 

ελαχιςτοποιεύ την ςυνϊρτηςη F:𝑕𝑤 ∈ 𝐻 → 𝐹 𝑕𝑤  = 𝐹 𝑤 ∈ 𝐼𝑅. 

Kϊθε επανϊληψη εύναι ϋνασ τυπικϐσ αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ ο ο οπούοσ υπολογύζει κϊθε καινοϑρια 

επανϊληψη. Εφϐςον περιμϋνουμε οι πληροφορύεσ μασ να εύναι ςωςτϋσ ςε μια περιοχό γϑρω απϐ την 𝑕𝑤𝑘  

περιοριζϐμαςτε μϐνο ςτουσ αλγϐριθμουσ οι οπούοι κϊνουν ϋνα βόμα απϐ το 𝑕𝑤𝑘  ςτο 𝑕𝑤𝑘 +1 με μϋγεθοσ 

 ηκ >0. Ο αριθμϐσ των επαναλόψεων προκειμϋνου να φτϊςουμε ςτο βϋλτιςτο ςημεύο εξαρτϊται απϐ το 

μϋγεθοσ του βόματοσ του αλγορύθμου με επιθυμητϐ μϋγεθοσ να εύναι ϐςον το δυνατϐν μικρϐτερο.  

Μετϊ απϐ μύα ςειρϊ βημϊτων, ϋχει βρεθεύ ϐτι η βϋλτιςτη μεταξϑ των επαναλόψεων τιμό φυςικόσ κλύςησ 

δύνεται απϐ  

 

𝜔𝜅+1 = 𝜔𝜅 − 𝛼𝜅𝐺−1 𝑤𝑘 ∇𝐹 𝑤𝑘  

Όπου ακ εύναι ο πολλαπλαςιαςτόσ Langrage και 𝐺−1 εύναι ο αντύςτροφοσ τησ μότρασ Fischer ο οπούοσ 

εξαρτϊται απϐ την ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ . 

 

Μϋθοδοι οι οπούοι χρηςιμοποιούν διαγώνιεσ  διαβαθμύςεισ.  

         Οι μϋθοδοι που ϋχουμε αναφϋρει μϋχρι ςτιγμόσ, εύναι υποχρεωμϋνεσ να προςπερϊςουν το γεγονϐσ 

ϐτι ϐταν γύνεται μύα επανϊληψη, κϊποιοσ θα πρϋπει να διαςφαλύςει ϐτι το η πρϐοδοσ που ςυντελεύται ανα 

επανϊληψη , υπερβαύνει το κϐςτοσ ανα επανϊληψη. Μύα ςτρατηγικό προκειμϋνου να μειώςουμε το 

κϐςτοσ αυτϐ ανα επανϊληψη εύναι να δώςουμε προςοχό ςτισ μότρεσ διαγώνιασ διαβϊθμιςησ. Αυτϐ μπορεύ 

να επιτευχθεύ πολλαπλαςιϊζοντασ κϊθε ςυντελεςτό του βαθμιδωτοϑ παρϊγοντα με το ανϊλογο διαγώνιο 

ϐρο τησ διαβαθμιςμϋνησ μότρασ ό ϐταν η ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ εύναι γραμμικό, κανονικοποιϐντασ τουσ 

εςωτερικοϑσ ςυντελεςτϋσ.(19)  

 

3.5. ΜΕΘΟΔΟΙ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢Η ΓΙΑ ΜΗΦΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗ΢Η –΢ΣΟΦΑ΢ΣΙΚΗ ΚΛΙ΢Η(20) 

Ο αλγϐριθμοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ παρϊγει διαδοχικϋσ επαναλόψεισ με ςκοπϐ να ελαχιςτοποιόςει 

την ςυνϊρτηςη 

F:IRd→ 𝐼𝑅 

΢την προκειμϋνη περύπτωςη ϋχουμε ςτην διϊθεςη μασ τρεύσ μηχανιςμοϑσ 

 Δεδομϋνου του αριθμοϑ  τησ επανϊληψησ Κ, ϋναν μηχανιςμϐ ο οπούοσ θα οδηγεύ ςτην δημιουργύα   

τυχαύων μεταβλητών ξκ ". Σο ξκ" δηλαδό πρϐκειται για   μια αλληλουχύα κοινών ανεξϊρτητων 

τυχαύων μεταβλητών 



ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 
ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
44 

 

 Δεδομϋνου μύασ επανϊληψησ wk και  των τυχαύων ανεξϊρτητων μεταβλητώνξκ,  υπϊρχει ϋνασ 

μηχανιςμϐσ που θα υπολογύζει τον ςτοχαςτικϐ παρϊγοντα g(wk, ξκ)єIRd. 

 Δεδομϋνου ενϐσ αριθμοϑ επανϊληψησ ,θϋλουμε ο μηχανιςμϐσ αυτϐσ να  υπολογύζει  το μϋγεθοσ 

βόματοσ  ακ> 0 

 

Πιο ςυγκεκριμϋνα  

Η εξύςωςηF:IRd→ 𝐼𝑅θα μποροϑςε να εύναι 

F(w)= 
𝑅 𝑤 = 𝐸 𝑓 𝑤; 𝜉  

𝑅𝑛 𝑤 = 1/𝑛  𝑓(𝑤; 𝜉)𝑛
𝜉=1

  

 

Όπου η πρώτη αφορϊ το αναμενϐμενο ςφϊλμα  ενώ η δεϑτερη αφορϊ το εμπειρικϐ ςφϊλμα. 

Ο ςτοχαςτικϐσ παρϊγοντασ θα μποροϑςε να εύναι  

 

 
Η πρώτη αφορϊ τον ςτοχαςτικϐ παρϊγοντα για την κλύςη ενϐσ παραδεύγματοσ, η δεϑτερη αφορϊ την 
κλύςη για μύα  μικρό παρτύδα δεδομϋνων, ενώ η τρύτη αφορϊ τυχϐν αναςκευαςμϋνα παραδεύγματα. 
 
Βαςικεσ προτϊςεισ 

Ι)χαλαρότητα . Η ανϊλυςό μασ βαςύζεται ςτην υπϐθεςη χαλαρϐτητασ. Αυτό η υπϐθεςη ςυμβαύνει και ςτην 
περύπτωςη μη κυρτών παραδειγμϊτων .Η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη f:IRd→IR εύναι ςυνεχώσ διαφορύςιμη 
και η κλύςη τησ ∇F: IRd → IR 𝜀ί𝜈𝛼𝜄 𝜍𝜐𝜈𝜀𝜒ή𝜎 𝜅𝛼𝜏𝛼 𝐿𝑖𝑝𝑠𝑐𝑕𝑖𝑡𝑧 𝜇𝜀 𝜍𝜏𝛼𝜃𝜀𝜌ά 𝐿𝑖𝑝𝑠𝑐𝑕𝑡𝑖𝑧 𝐿 > 0 ό𝜏𝛼𝜈  

║∇𝐹 𝑤 − ∇𝐹(𝑤)     ║2 ≤ 𝐿 𝑤 − 𝑤  2  για ϐλα τα  𝑤, 𝑤  ∁𝐼𝑅 𝑑 

 

Ο αριθμϐσ των επαναλόψεων ςτον αλγϐριθμο  τησ ςτοχαςτικό κλύςησ ικανοποιεύ  την επϐμενη ανιςϐτητα  

Eξκ 𝐹(𝑤𝑘 + 1) − 𝐹 𝑤𝑘 ≤ −𝑎𝑘∇𝐹𝑤𝑘𝑇
 Eξκ 𝑔(𝑤𝑘, 𝜉𝜅) +1/2𝛼𝜅

2𝐿𝐸𝛯𝛫   𝑔(𝑤𝑘, 𝜉𝜅 
2

2
  

 

Ο ϐροσ −𝑎𝑘∇𝐹𝑤𝑘𝑇
 Eξκ 𝑔(𝑤𝑘, 𝜉𝜅)  αποτελεύ την αναμενϐμενη μεύωςη των επαναλόψεων του αλγϐριθμου 

και ο δεϑτεροσ ϐροσ 1/2𝛼𝜅
2𝐿𝐸𝛯𝛫   𝑔(𝑤𝑘, 𝜉𝜅 

2

2
  αποτελεύ τον θϐρυβο 

 

ΙΙ)΢τιγμϋσ  

Η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη και ο αλγϐριθμοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ ικανοποιοϑν τισ παρακϊτω 

προϒποθϋςεισ 

 Η αλληλουχύα των επαναλόψεων φαύνεται ϐτι περιορύζεται απϐ μύα ςυνϊρτηςη Finf,  
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 Τπϊρχει κλιμϊκωςη 𝜇𝑔    ≥ 𝜇 ≥ 0          τϋτοια ώςτε για ϐλα τα κ να ιςχϑει 

𝜵𝑭(𝒘𝒌)𝑻 Eξκ 𝒈(𝒘, 𝝃𝜿) ≥ 𝝁 𝜵𝑭(𝒘𝒌) 𝟐
𝟐 

 𝑬𝝃𝜿 𝒈(𝒘𝒌, 𝝃𝜿)  𝟐 ≤ 𝝁𝒈 𝛁𝑭(𝒘𝒌)  

 

 Τπϊρχει κλιμϊκωςη Μ>Ο και Μν>0 ώςτε για ϐλα τα κ ώςτε να ιςχϑει 

Vξκ 𝒈(𝒘𝒌, 𝝃𝜿)  ≤ 𝜧 + 𝜧𝝂 𝜵𝑭(𝒘𝒌) 𝟐
𝟐 

 

΢υνδυϊζοντασ τισ  

 𝑬𝝃𝜿 𝒈(𝒘𝒌, 𝝃𝜿)  𝟐 ≤ 𝝁𝒈 𝛁𝑭(𝒘𝒌)  και την Vξκ 𝒈(𝒘𝒌, 𝝃𝜿)  ≤ 𝜧 + 𝜧𝝂 𝜵𝑭(𝒘𝒌) 𝟐
𝟐

 

Εχουμε την παρακϊτω  

 𝑬𝝃𝜿 𝒈(𝒘𝒌, 𝝃𝜿)  𝟐
𝟐 ≤  𝜧 + 𝜧𝝂 𝜵𝑭(𝒘𝒌) 𝟐

𝟐 

 

Επιπλϋον η αναμενϐμενη μεύωςη  και ο θϐρυβοσ δύνονται απϐ τισ παρακϊτω ανιςϐτητεσ που εκφρϊζουν 

τισ επαναλόψεισ του αλγϐριθμου ςτοχαςτικόσ κλύςησ  Eξκ 𝐹(𝑤𝑘 + 1) − 𝐹 𝑤𝑘 ≤ −𝜇𝑎𝑘∇𝐹𝑤𝑘 2

2
 

+1/2𝛼𝜅
2𝐿𝐸𝛯𝛫   𝑔(𝑤𝑘, 𝜉𝜅 

2

2
 ≤ -(μ-1/2ακLMg)ak ∇𝐹(𝑤𝑘) 2

2+1/2𝛼𝜅
2LM 

 

 

 

ΙΙΙ)Δυνατό κυρτότητα 

Η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη F:IRd→ 𝐼𝑅  εύναι ιςχυρϊ κυρτό εϊν υπϊρχει μύα ςταθερό τιμό c>0 για ϐλα τα  

 𝑾,      𝑾 ∈ 𝑰𝑹𝒅x𝑰𝑹𝒅 ιςχύει 

F(𝒘 )≥ 𝑭 𝑾 + 𝜵𝑭(𝑾)𝑻( 𝑾   − 𝑾 +1/2c 𝑾   − 𝑾 𝟐
𝟐 

 

 Επιπλϋον η F ϋχει μϐνο ϋναν ελαχιςτοποιητό 

ο οπούοσ ορύζεται ωσ 𝑤∗  ∈ 𝐼𝑅𝐷   με   𝐹∗ ∶=F(𝑊∗) 

Απϐ την παραπϊνω ανιςϐτητα προκϑπτει και η ςχϋςη  

2c(F(w)-𝐹∗)≤  ∇F(w) 2
2 για ϐλα τα 𝑤∗  ∈ 𝐼𝑅𝐷 

 

Αλλϊ τελικϊ γιατύ μασ νοιϊζει η κυρτϐτητα; 

 Γιατύ δύνει πιο αξιόπιςτα αποτελϋςματα 

 ΢υνόθωσ ςυμβαύνει και ςτην πραγματικότητα 

 Μπορεύ και περιγρϊφει οποιαδόποτε χαλαρό ςυνϊρτηςη αρκεύ να βρύςκεται ςε ϋνα τοπικό 

ιςχυρό ελϊχιςτο. 

 

΢τοχαςτικό κλύςη με ςταθερό βόμα  

Εϊν η μϋθοδοσ του αλγϐριθμου βελτιςτοπούηςησ μπορεύ να τρϋχει με ςταθερϐ βόμα ό να βαύνει μειοϑμενο 

ϐςο πληςιϊζουμε ςτην βϋλτιςτη λϑςη. Εύναι λογικϐ ϐτι ϐςο πιο μακριϊ βριςκϐμαςτε απϐ την βϋλτιςτη 
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λϑςη, ο αλγϐριθμοσ θα πρϋπει να ϋχει ϋνα ςταθερϐ μϋγεθοσ βόματοσ το οπούο ωςτϐςο να μειώνεται. ΢την 

περύπτωςη ςταθεροϑ βόματοσ ασ υποθϋςουμε ϐτι το βόμα εύναι ύςο με  

 

𝛼𝜅=𝛼  για ϐλα τα κ∈ 𝛮 𝜀𝜈ώ 𝜄𝜅𝛼𝜈𝜊𝜋𝜊𝜄𝜀ί𝜏𝛼𝜄 𝜂 𝜍𝜒έ𝜍𝜂  

0≤ 𝛼 ≤ 𝜇/𝐿𝑀𝐺 

τϐτε η αναμενϐμενη ϋλλειψη εμπιςτοςϑνησ ικανοποιεύται απϐ την ανιςϐτητα 

E 𝑭 𝒘𝒌 − 𝑭∗ ≤ 𝒂 
𝑳𝑴

𝟐𝒄𝝁
+ (𝟏 − 𝒂     𝒄 𝝁) 𝜿−𝟏  

𝑭 𝒘𝟏 − 𝑭∗   −
𝒂  𝑳𝑴

𝟐𝒄𝝁    
𝜿→∝
   

𝒂  𝑳𝑴

𝟐𝒄𝝁
 

 

 
 

Εϊν μειωθεύ το μϋγεθοσ του βόματοσ τϐτε αντύςτοιχα ϋχουμε 

 

 

 
΢χόμα 12ο . Μεύωςη ςφϊλματοσ με την μεύωςη του μεγϋθουσ του βόματοσ 

 

Δηλαδό εϊν περιμϋνουμε αρκετϊ, το μϋγεθοσ του βόματοσ μειώνεται ςε F(wk)-F ενώ μποροϑμε να 

υπολογύςουμε και το μϋγεθοσ F*=2Fa/2-Fa 

Εϊν θϋλουμε να μειώςουμε το μϋγεθοσ του βόματοσ γρηγορϐτερα τϐτε διαιροϑμε το α/2 οπϐτε η  
 
E(F(wk)-F*) προςεγγύζει την τιμό του  2(αLM/2cμ) 
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          Γενικϊ ϐτι αναφϋραμε παραπϊνω ϋχουν να κϊνουν με τον αλγϐριθμο ςτοχαςτικόσ κλύςησ για κυρτό 
βελτιςτοπούηςη. ΢την περύπτωςη που ϋχουμε μη κυρτϋσ ςυναρτόςεισ τϐτε αντύςτοιχα αλλϊζουν τα 
παραπϊνω . Γενικϊ ϋνα περιβϊλλον μη κυρτών ςυναρτόςεων χαρακτηρύζεται απϐ τα παρακϊτω 
χαρακτηριςτικϊ 

o Κρύςιμα ςημεύα μπορεύ να εύναι τοπικϊ ελϊχιςτα  η ομϊδα ελϊχιςτων 
o Σα κρύςιμα ςημεύα μπορεύ να εύναι πρώτησ τϊξησ ό και πιο υψηλόσ τϊξησ . 
o Σα κρύςιμα ςημεύα μπορεύ να εύναι μαζύ και οι δϑο προηγοϑμενεσ ομϊδεσ 

           Ουςιαςτικϊ ο αλγϐριθμοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ αναφϋρεται και αποςκοπεύ ςτην εϑρεςη των 
κρύςιμων ςημεύων.  Ο θϐρυβοσ SG παύζει ωςτϐςο ςημαντικϐ ρϐλο ςτην πρϊξη διϐτι  φαύνεται να βοηθϊ 
ςτην πλοόγηςη των τοπικών ελϊχιςτων, ενώ ϋχει βρεθεύ περιςςϐτεροσ θϐρυβοσ που βοηθϊ μερικϋσ φορϋσ 
τη βελτιςτοπούηςη. Αλλϊ η θεωρητικό κατανϐηςη αυτών των γεγονϐτων εύναι αδϑναμη. 

Εϊν η μϋθοδοσ τησ ςτοχαςτικόσ κλύςησ αφορϊ δεδομϋνο μϋγεθοσ βόματοσ και μη κυρτϐ ςτϐχο , και ιςχϑει  

𝛼𝜅=𝛼  για ϐλα τα κ∈ 𝛮 𝜀𝜈ώ 𝜄𝜅𝛼𝜈𝜊𝜋𝜊𝜄𝜀ί𝜏𝛼𝜄 𝜂 𝜍𝜒έ𝜍𝜂  

0≤ 𝛼 ≤ 𝜇/𝐿𝑀𝐺 

 

Σϐτε το αναμενϐμενο ϊθροιςμα των τετραγώνων αλλϊ και το μϋςο ϊθροιςμα του F ακολουθοϑν τισ 

παρακϊτω ανιςϐτητεσ και ορύζονται ωσ 

E [ 𝛁𝑭(𝒘𝒌) 𝟐
𝟐 ]𝜿

𝜿=𝟏 ≤ 𝑲𝒂 
𝑳𝑴

𝝁
+ 𝟐  

 𝑭 𝒘𝟏 − 𝑭𝒊𝒏𝒇∗    𝒂 𝝁 
  

 

E [ 𝛁𝑭(𝒘𝒌) 𝟐
𝟐 ]𝜿

𝜿=𝟏 ≤ 𝒂 
𝑳𝑴

𝝁
+ 𝟐  

 𝑭 𝒘𝟏 − 𝑭𝒊𝒏𝒇∗    𝜥𝒂 𝝁 
  

 

Εϊν ωςτϐςο το μϋγεθοσ του βόματοσ μειωθεύ τϐτε η αλληλουχύα του βόματοσ θα πρϋπει να ικανοποιεύται  

 𝛂𝛋 ∶=∞

∞

𝛋=𝟏

 

 𝛂𝛋 ≤∞

∞

𝛋=𝟏

 

Και E  𝛂𝛋 [ 𝛁𝐅(𝐰𝐤) 𝟐
𝟐 ]𝛋

𝛋=𝟏 < ∞ 
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Μεγάλησ κλίμακασ μάθηςη 
Ασ υποκζςουμε ότι είμαςτε ςε κακεςτϊσ πολλϊν δεδομζνων όπου  

 • Τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ είναι ουςιαςτικά απεριόριςτα 
 • Ο χρόνοσ υπολογιςμοφ είναι περιοριςμζνοσ 
 
Τα καλά  
 • Περιςςότεροι βακμοί κατάρτιςθσ ⇒ μικρι  υπερφόρτωςθ 
 • Λιγότερο υπερκαταςκευζσ ⇒ περιςςότερα  μοντζλα. 
Τα κακά 
• Η χριςθ περιςςότερων δεδομζνων εκπαίδευςθσ ι πλοφςιων μοντζλων εξαντλεί γριγορα το χρόνο του 
προχπολογιςμοφ. Η ελπίδα μασ 
 • Πόςο λεπτομερϊσ χρειαηόμαςτε για να βελτιςτοποιιςουμε το 𝑅d (𝑤) όταν κζλουμε πραγματικά να 
ελαχιςτοποιιςουμε μια άλλθ λειτουργία 𝑅 (𝑤) .  

 

Όταν ο αρικμόσ των παραδειγμάτων ποικίλει 
 

 
 
Όταν ποικίλουν τα παραδείγματα, ο βελτιςτοποιθτισ και το μοντζλο 
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΢χόμα 11ο . αναμενϐμενοσ κύνδυνοσ ϐταν διαφϋρουν τα μοντϋλα, ο βελτιςτοποιητόσ και ο αριθμϐσ των 
παραδειγμϊτων 
 
3.6.Μζθοδοι Βελτιςτοποίηςησ για Εποπτευόμενη Μηχανική Μάθηςη: Από Γραμμικά Μοντζλα ςε Βαθιά 
Μάθηςη 
 

        Σισ τελευταύεσ δϑο δεκαετύεσ διαπιςτώθηκε η ςχεδϐν πρωτοφανόσ ϊνοδοσ ενϐσ ενδιαφϋροντοσ 
αλγοριθμικοϑ πεδύου, αυτϐσ τησ  μηχανικόσ μϊθηςησ (ML).  
          Με ρύζεσ απϐ την ςτατιςτικό  και την επιςτόμη των υπολογιςτών, η μηχανικό μϊθηςη αποτελεύ τον 
κινητόριο μηχανιςμϐ βελτιςτοπούηςησ  για ϋνα πρϐβλημα. ΢την πραγματικϐτητα, η μηχανικό μϊθηςη με  
τα  δεδομϋνα και τισ αρχϋσ που την διϋπουν,  ϋχει επηρεϊςει πολλϋσ απϐ τισ τελευταύεσ θεωρητικϋσ και 
πρακτικϋσ εξελύξεισ ςτην βελτιςτοπούηςη. Παρϐλα αυτϊ και  παρϊ τισ ςυνδϋςεισ αυτϋσ, υπϊρχουν πολλϊ 
εμπϐδια μεταξϑ  τησ επιςτόμησ των υπολογιςτών και του πεδύου τησ  βελτιςτοπούηςησ που αςχολοϑνται 
με την μηχανικό μϊθηςη και τα ςχετικϊ θϋματα. Αυτού οι φραγμού  - ϋχουν ωσ αποτϋλεςμα την 
αλληλοεπικϊλυψη προςπαθειών και καταλόγουν πολλϋσ φορϋσ ςτο  να εμποδύζουν την αποτελεςματικό 
ανταλλαγό ιδεών. Εδώ παρουςιϊζονται οριςμϋνα  βαςικϊ  θϋματα και ερευνητικϋσ ερωτόςεισ που 
ςχετύζονται με τη βελτιςτοπούηςη ςτο πεδύο του ML 
           Η ιδϋα τησ μηχανικόσ μϊθηςησ προκϑπτει με το θεμελιώδεσ ερώτημα αν οι μηχανϋσ (δηλ. οι 
υπολογιςτϋσ) μποροϑν να «ςκϋφτονται» ςαν τουσ ανθρώπουσ. ΢ε ϋνα πιο απτϐ επύπεδο, αυτϐ οδηγεύ ςε 
ερωτόςεισ ϐπωσ εϊν, με δεδομϋνη μια ςυγκεκριμϋνη ειςροό, μια μηχανό μπορεύ να παρϊγει ϋνα εϑλογο 
και αποτελεςματικϐ αποτϋλεςμα εξϐδου, π.χ. με ςκοπϐ την πρϐβλεψη ό την απϐφαςη. Ασ ξεκινόςουμε με 
μια απλό απεικϐνιςη του τρϐπου με τον οπούο θα μποροϑςε να γύνει αυτϐ πριν ειςαγϊγει την ιδϋα τησ 
ενημϋρωςησ ςχετικϊ με το πρϐβλημα ςτην επϐμενη υποδιαύρεςη. Τποθϋτουμε  ϐτι μια εταιρεύα ςκοπεϑει 
να προβλϋψει εϊν το προώϐν A θα εύναι κερδοφϐρο (ναι ό ϐχι) ςε ϋνα προςεχϋσ τρύμηνο. Ϊνασ ϊνθρωποσ 
εμπειρογνώμονασ μπορεύ να προςπαθόςει να κϊνει μια τϋτοια πρϐβλεψη εξετϊζοντασ διϊφορουσ 
παρϊγοντεσ που μποροϑν να βρεθοϑν ςτα ιςτορικϊ δεδομϋνα, για παρϊδειγμα ςχετικϊ με το Προώϐν Α, 
παραπλόςια  προώϐντα και / ό ϊλλουσ παρϊγοντεσ. Για την απλϐτητα τησ απεικϐνιςησ, ασ υποθϋςουμε ϐτι 
κϊποιοσ θεωρεύ δϑο γνωςτοϑσ παρϊγοντεσ: η ζότηςη για Προώϐν και ϋναν ϊλλο παρϊγοντα , τον οπούο και  
ονομϊζουμε παρϊγοντα X, και οι δϑο προβϊλλονται για το προςεχϋσ τρύμηνο Βϋβαια, θα μποροϑςε κανεύσ 
να αναμϋνει ϐτι η προβαλλϐμενη υψηλό ζότηςη ενδϋχεται να υποδηλώνει υψηλό πιθανό κερδοφορύα ςτο 
προςεχϋσ τρύμηνο, αλλϊ με την επιρροό του παρϊγοντα X θα μποροϑςε να εύναι λιγϐτερο προφανόσ. Για 
παρϊδειγμα, ο παρϊγοντασ X ύςωσ αντανακλϊ  το κϐςτοσ παραγωγόσ ό παρϊδοςησ του Προώϐντοσ Α, το 
οπούο μπορεύ να εξαρτηθεύ απϐ το κϐςτοσ των πρώτων υλών ό το κϐςτοσ εγκατϊςταςησ (μεύωςη) των 
επιπϋδων παραγωγόσ ςε ςχϋςη με τα προηγοϑμενα τρύμηνα. ΢υνολικϊ, η επύδραςη του παρϊγοντα X θα 
μποροϑςε να εύναι πολϑπλοκη και μη γραμμικό. Η ιδϋα εύναι ϐτι, αν καθοριςτεύ ϋνα καλϐ εργαλεύο 
πρϐβλεψησ (δηλαδό η διαχωριςτικό γραμμό / καμπϑλη), τϐτε θα μποροϑςε κανεύσ να πϊρει ϋνα νϋο 
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ζεϑγοσ ειςροών και να προβλϋψει με ακρύβεια εϊν το προώϐν θα εύναι κερδοφϐρο ςτο επϐμενο τρύμηνο (ςε 
αυτϐ το παρϊδειγμα, καθορύζοντασ ςε ποια πλευρϊ η διαχωριςτικό γραμμό εύναι το νϋο ζεϑγοσ ειςϐδων) 
 
Μαθηςιακά προβλήματα και (υποκατάςτατα) προβλήματα βελτιςτοποίηςησ 
 
         Ασ εξετϊςουμε το πρϐβλημα τησ προςπϊθειασ να προςδιορύςουμε μια αποτελεςματικό διαδικαςύα 
ϐπου απϐ  μια μεταβλητό  x ςε ϋνα χώρο ειςϐδου Φ ⊆R dx προβλϋπουμε  ποια εύναι η ςωςτό ϋξοδοσ του ςε 
ϋνα χώρο εξϐδου Y ⊆R dy. Αυτϐ μπορεύ να γύνει ςτην προςπϊθεια  να μϊθουμε τη λειτουργύα μύασ 
εξύςωςησ, p: X → Y, που παύρνει τιμϋσ ειςϐδου και παρϊγει τιμϋσ εξϐδου ρ (x) . Ο ςτϐχοσ εύναι να 
μεγιςτοποιηθεύ η ςυνϊρτηςη  
 

 1 𝑃 𝑋 ≈ 𝑌 
𝑋𝑥𝑌

𝑑𝑃(𝑥, 𝑦) 

 
 
        Εδώ, η παραπϊνω ςχϋςη  εύναι μύα  ςυνϊρτηςη που παύρνει την τιμό 1 αν το αποτϋλεςμα   εύναι 

αληθϋσ και 0 διαφορετικϊ. Όςο για τη ςημεύωςη "≈", θα μποροϑςε να ςημαύνει κυριολεκτικϊ ϐτι οι δϑο 

φορεύσ εύναι ύςοι ό ύςοι  με  ϊλλο μϋτρο ό κϊποια ϊλλη ςυναφό ϋννοια. Η ςυνϊρτηςη πρϐβλεψησ μπορεύ 

να εύναι εύτε γραμμικόσ εύτε τετραγωνικόσ μορφόσ  και μπορεύ  η ϋκφραςη αυτόσ, να εύναι δυαδικόσ 

ταξινϐμηςησ δηλαδό να  θϋλει ωσ απϊντηςη ϋνα ναι ό ϐχι, εύτε να μην εύναι μεγαλϑτερη απϐ μύα τιμό εύτε 

τϋλοσ ςε μεγϊλεσ ταξινομόςεισ η τιμό τησ ςυνϊρτηςησ πρϐβλεψησ να ϋχει την μεγαλϑτερη πιθανϐτητα.  

  

Παρϊδειγμα  

 Εςτω το πρϐβλημα  

 
Το οποίο μπορεί να γραφτεί και ωσ  

  
Ο ςτόχοσ είναι να βρεκεί ζνασ παράγοντασ w οπου να ιςχφει 

 
Μποροφμε να δθμιουργιςουμε και κάποιο ςυςχετιςμό  εξιςϊνοντασ  

 
Μετά από κάποιουσ αλγεβρικοφσ μεταςχθματιςμοφσ ιςχφει  

 
Καποιοσ ζτςι μπορεί να πεί ότι ζνα λογικό υποκατάςτατο του προβλιματοσ είναι  
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Και θ ςυνάρτθςθ λογιςτικοφ ςφάλματοσ είναι  

 
 

Μέθοδοι για την επίλυςη προβλημάτων λογιςτικήσ παλινδρόμηςησ 

Επιγραμματικϊ αναφϋρουμε ϐτι  τισ μεθϐδουσ πρώτησ τϊξησ ϐπωσ εύναι η κϊθοδοσ με βϊςη την κλύςη . 

πιο ςυγκεκριμϋνα ξεκινϊμε απϐ μια αρχικό τιμό των βαρών wi (0) (ςυνόθωσ τυχαύα). ΢ε κϊθε επανϊληψη 

t: υπολογύζουμε  την κλύςη  και ενημερώνουμε  τα wi .  Ελϋγχουμε για τερματιςμϐ τησ μεθϐδου – Αν ναι, 

τερματύζουμε, αλλιώσ ςυνεχύζουμε. 

  

Μϋθοδοσ ςτοχαςτικόσ κλύςησ  

         Η μϋθοδοσ ςτοχαςτικόσ κλύςησ, γνωςτό ςτην κοινϐτητα  ωσ OR λϐγω τησ χρόςησ τησ για 

τηνελαχιςτοπούηςη των ςτοχαςτικών αντικειμενικών ςυναρτόςεων εύναι ο αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ 

τησ μηχανικόσ μϊθηςησ ML(21). Η μϋθοδοσ εύναι αξιοςημεύωτη ςτο ϐτι μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την 

ελαχιςτοπούηςη μύασ ςτοχαςτικόσ αντικειμενικόσ ςυνϊρτηςησ  με ικανοποιητικό ςϑγκλιςη, ενώ το 

κϐςτοσ ανϊ επανϊληψη  εύναι μικρϐ . ΢ε κϊθε επανϊληψη, ο αλγϐριθμοσ τησ  ςτοχαςτικόσ κλύςησ 

υπολογύζει ϋναν αμερϐληπτο εκτιμητό Gk τησ  πραγματικόσ κλύςησ  που εύναι ύςοσ με  ∇F(wk). Αυτϐσ ο 

εκτιμητόσ μπορεύ να υπολογιςτεύ με πολϑ χαμηλϐ κϐςτοσ. π.χ., για το παραπϊνω πρϐβλημα  η 

ςτοχαςτικό κλύςη μπορεύ να υπολογιςτεύ ωσ 

∇F wk = −
1

 SK    1 1 + eyi (wTxi  i∈Sk yixi
+ 2λw 

 

όπου το Sk, γνωςτό ωσ mini -batch, ζχει ςτοιχεία που ζχουν επιλεγεί ομοιόμορφα τυχαία από το {1, ..., n}. Το 

βόμα τϐτε λαμβϊνεται παρϐμοιο με τη καθοδικό  κλύςη: 

 

         Απϐλυτα κρύςιμοσ για τον αλγϐριθμο εύναι η επιλογό του μεγϋθουσ βόματοσ {αk}. ΢ε αντύθεςη με την 

καθοδικό κλύςη, μια ςταθερό κλύμακα βημϊτων (δηλ. Ρυθμϐσ εκμϊθηςησ) δεν εγγυϊται τη ςϑγκλιςη του 

αλγορύθμου με τον ελαχιςτοποιητό μιασ  ιςχυρώσ κυρτόσ  F. ΢την πραγματικϐτητα ϐμωσ η μϋθοδοσ τησ 

καθοδικόσ κλύςησ δεν εύναι και η πιο αποτελεςματικό για την επύλυςη προβλημϊτων ςτην μηχανικό 

μϊθηςη. Ϊχουν γύνει πολλϋσ τροποποιόςεισ και βελτιώςεισ τησ μεθϐδου προκειμϋνου να καλϑψουν 

περιςςϐτερεσ περιπτώςεισ προβλημϊτων. Ενδεικτικϊ αναφϋρουμε την μεύωςη τησ διαςπορϊσ με τισ 

μεθϐδουσ δεϑτερησ τϊξησ. Τπϊρχει μύα ποικιλύα προςεγγύςεων ακϐμα και ςε αυτϋσ τισ κατηγορύεσ. Πχ μύα 

επϋκταςη τησ ςτοχαςτικόσ βαθμιδωτόσ κλύςησ που μπορεύ να λειτουργόςει καλϑτερα ςτην πρϊξη εύναι η 

ςτοχαςτικό βαθμιδωτό κλύςη με ορμό. Αυτϐσ ο αλγϐριθμοσ φαύνεται να λειτουργεύ καλϊ ςτην βαθιϊ 

μϊθηςη(22) 
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Μζθοδοι μείωςησ των διακυμάνςεων 

         Στισ εφαρμογζσ μθχανικισ μάκθςθσ, το ςφνολο δειγμάτων {(xi, yi)} 
n

i = 1 ςυχνά δίνεται, και αν το μζγεκοσ  η  

είναι αρκετά μεγάλο, τότε υπάρχει καλόσ λόγοσ να δοφμε τθν  διακριτι ομοιόμορφθ κατανομι του δείγματοσ 

ωσ καλι προςζγγιςθ προσ τθν κατανομι P . 

Κάποιοσ μπορεί να διαπιςτϊςει ότι θ μζκοδοσ τθσ ςτοχαςτικισ κλίςθσ  μπορεί να βελτιωκεί με τθν κεϊρθςθ  

τθσ δομισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ F  ςαν  ζνα πεπεραςμζνο άκροιςμα θ ςυναρτιςεων  ςυν ζνα απλό  

όρο κυρτότθτασ. Διάφορεσ μζκοδοι ζχουν αναπτυχκεί ςε αυτζσ τισ κατευκφνςεισ, όπωσ SAG(23)(24), (25), 

(26). Η SAG και θ SAGA, για παράδειγμα, βαςίηονται ςτον μζςο όρο των παρελκόντων ςτοχαςτικϊν  κλίςεων 

με ζνα ςυγκεκριμζνο τρόπο, ςε μια προςπάκεια να ςυγκεντρϊςουν ακριβζςτερεσ εκτιμιςεισ κλίςθσ κακϊσ ο 

αλγόρικμοσ για τθν βελτιςτοποίθςθ προχωράει. Ωσ αποτζλεςμα, αποκτοφν το ίδιο ποςοςτό ςφγκλιςθσ με τισ 

πλιρεισ μεκόδουσ (με καλφτερουσ ςτακεροφσ παράγοντεσ). Ωςτόςο, αυτζσ οι μζκοδοι απαιτοφν τθν 

αποκικευςθ των  θ προθγοφμενων  ςτοχαςτικϊν βακμίδων ζτςι ϊςτε τα μζρθ αυτϊν να μποροφν να 

ενθμερϊνονται ξεχωριςτά. Αντίκετα, το SVRG δεν απαιτεί τζτοια μεγάλθ  αποκικευςθ, αν και απαιτεί 

υπολογιςμό τθσ πλιρουσ κλίςθσ για κάκε O (n) επανάλθψθ. Το όνομα SVRG, το οποίο ςθμαίνει ςτοχαςτικι 

κλίςθ μειωμζνθσ διακφμανςθσ, προζρχεται από το γεγονόσ ότι ο αλγόρικμοσ μπορεί να κεωρθκεί ωσ 

παραλλαγι μειωμζνθσ διακφμανςθσ τθσ   προθγοφμενθσ μεκόδου SGD (ειδικά για ελαχιςτοποίθςθ 

πεπεραςμζνων ποςϊν). Για να το δοφμε  αυτό, παρατθροφμε  πρϊτον,  ότι οι τυχαίεσ κατευκφνςεισ που 

λαμβάνονται από τον αλγόρικμο είναι ςτθν πραγματικότθτα αμερόλθπτεσ εκτιμιςεισ κλίςθσ: 

Ε𝑉𝑇-∇F(Wt)-∇𝐹 𝑊𝑜 + 𝑢𝑜 − ∇𝐹(𝑊𝑡) 

        Δεφτερον, παρατθροφμε  ότι ο υπολογιςμόσ τθσ πλιρουσ κλίςθσ ςε κάκε επανάλθψθ βοθκά ςτθ μείωςθ 

τθσ διακφμανςθσ των εκτιμιςεων ςτοχαςτικισ κλίςθσ που χρθςιμοποιοφνται ςτθν SGD. Πράγματι, αν το wt 

είναι "κοντά" ςτο w0, κανζνασ δεν ζχει  παρά να περιμζνει ότι το vt  να είναι "πλθςιζςτερο" ςε ∇F (wt) από το 

∇StF (wt) μόνο του. Στθν πράξθ, το SVRG είναι κάπωσ πιο ιςχυρό από το SGD ςτθν επιλογι του ρυκμοφ 

εκμάκθςθσ.  

Μζθοδοι δεφτερησ τάξησ και μζθοδοσ quasi- Neuton. Με βάςθ δεκαετίεσ ζρευνασ  ςτο τομζα τθσ 

βελτιςτοποίθςθσ, ζνασ από τουσ πιο δραςτιριουσ ερευνθτικοφσ τομείσ ςτθ βελτιςτοποίθςθ του ML είναι ο 

τρόποσ με τον οποίο μπορεί κανείσ να χρθςιμοποιιςει πλθροφορίεσ παραγϊγου δεφτερθσ τάξθσ (δθλαδι 

καμπυλότθτασ) εκπαίδευςθσ. Η  ιδζα είναι να υπολογιςτεί το βιμα k με ελαχιςτοποίθςθ τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ F ενόσ τετραγωνικοφ μοντζλου για το wk τθσ φόρμασ 

Mk(s)-F(Wk)+∇𝐹𝑊𝑘𝑡 𝑠 + 1/2𝑠𝑡𝐵𝑘𝑠 

Όπου Bk είναι κετικά οριςμζνοσ, δθλ. Bk> 0. Υπάρχει μια ποικιλία αλγορίκμων αυτοφ του τφπου, που 

διακρίνονται από τον τρόπο με τον οποίο αποκτικθκε το πλζγμα καμπυλότθτασ Bk , και τον τρόπο με τον 

οποίο υπολογίςτθκε (κατά προςζγγιςθ ι ακριβϊσ) ο ελαχιςτοποιθτισ  sk.  

Το πρωτότυπο παράδειγμα τθσ  μεκόδου  Newton όπου Bk = ∇2
F (wk), ςποθέτει  ότι αςτή η μήτπα είναι θετική. 

Για παράδειγμα, για τθν περίπτωςθ του προβλιματοσ ομαλισ  παλινδρόμθςθσ , διαπιςτϊνουμε ότι ο 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
53 

 

εςςιανόσ πίνακασ, προζρχεται από το άκροιςμα παρόμοιων όρων που ορίηονται πάνω ςτο  ςφνολο 

δεδομζνων 

∇2 𝑓 𝑤 −
1

𝑛   𝑒𝑦1 𝑤𝑇𝑥𝑖   1 + 𝑒𝑦𝑖  𝑤𝑇𝑥𝑖    𝑛
𝑖=1

∗ 𝑥𝑖𝑥𝑖𝑡 + 2𝐼𝑑𝑋𝑑 𝜆 

Δυςτυχϊσ , ο υπολογιςμόσ και θ αποκικευςθ εςςιανοφ πίνακα  γίνεται απαγορευτικά ακριβι για τισ 

εφαρμογζσ τθσ μθχανικισ μάκθςθσ όταν τα n, d είναι μεγάλα. Μια άλλθ κατθγορία αλγορίκμων είναι οι νζεσ-

μεκόδοι quasi  Newton. Ενδιαφζρον είναι ότι αυτζσ οι προςεγγίςεισ δεν υπολογίηουν ςυγκεκριμζνεσ δεφτερθσ 

τάξθσ παραγϊγουσ αλλά αντίκετα, καταςκευάηουν  εςςιανοφσ  πίνακεσ προςζγγιςθσ από πρϊτθσ τάξθσ 

παραγϊγουσ.  

Ο πιο δθμοφιλισ quasi-Newton αλγόρικμοσ είναι θ μζκοδοσ Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS). Σε 

αυτιν τθν μζκοδο κάποιοσ αναγνωρίηει ότι ο ελαχιςτοποιθτισ του  

Mk(s)-F(Wk)+∇𝐹(𝑊𝑘)𝑡 𝑠 + 1/2𝑠𝑡𝐵𝑘𝑠 είναι ο  –Βκ1∇𝐹(𝑊𝑘)𝑡   

αποκαλφπτοντασ ότι είναι πράγματι βολικό να υπολογίςει κανείσ τον αντίςτροφο εςςιανό πίνακα. Με το -B1
k 

δεδομζνο,  με το βιμα sk = wk + 1-wk  και με τθν μετατόπιςθ yk= ∇F (wk + 1) -∇F (wk), κάποιοσ επιλέγει B
-1

k + 1 για 

να ελασιστοποιήσει την μήτπα «B
1
-B

1
k» με την πποϋπόθεση ότι ικανοποιεί αςτή την εξίσωση sk = Β

1
yk. 

Χπησιμοποιώνταρ έναν πποσεκτικά επιλεγμένο κανόνα, η λύση αςτού τος πποβλήματορ μποπεί να γπαυτεί πητά  

ωρ 

𝛣𝜅+1
1 - 𝛪 −  𝑠𝑘𝑦𝑘

𝑡  𝑠𝑘 
𝑡 𝑦𝑘 𝐵𝐾

1   𝐼 −  𝑠𝑘 
𝑡 𝑦𝑘  𝑠𝑘𝑦𝑘

𝑡    +( 𝑠𝑘 
𝑡 𝑠𝑘 𝑦𝑘𝑦𝑘

𝑡   

όπου θ διαφορά μεταξφ των B1
k και B1

k + 1 μπορεί να αποδειχκεί ότι είναι μόνο μια μιτρα δεφτερθσ τάξθσ. Οι 

ςτοχαςτικζσ μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ (χωρίσ μείωςθ τθσ διακφμανςθσ) δεν μποροφν να επιτφχουν ρυκμό 

ςφγκλιςθσ που είναι γριγοροσ , ακόμθ και αν χρθςιμοποιοφνται πλθροφορίεσ δεφτερθσ τάξθσ. Εντοφτοισ, θ 

χριςθ πλθροφοριϊν δεφτερθσ τάξθσ είναι μια καλι  ιδζα, αφοφ εάν οι προςεγγίςεισ του εςςιανοφ πίνακα,  

ςυγκλίνουν με το εςςιανό πίνακα ςτθν λφςθ, τότε θ ςτακερά ςτο ρυκμό ςφγκλιςθσ μπορεί να μειωκεί κακϊσ 

οι επιπτϊςεισ τθσ κακισ προετοιμαςίασ μποροφν να μειωκοφν. Δυςτυχϊσ, παρά τισ πρακτικζσ βελτιϊςεισ που 

ζχουν παρατθρθκεί, δεν υπάρχει ακόμθ μια πρακτικι μζκοδοσ δεφτερθσ τάξθσ θ οποία αποδεδειγμζνα 

επιτυγχάνει τζτοιεσ βελτιϊςεισ κεωρθτικά. Προσ το παρόν, οι περιςςότερεσ πρακτικζσ μζκοδοι επιτυγχάνουν 

αποδεδειγμζνα τισ ιδιότθτεσ ςφγκλιςθσ (ρυκμοφ) των μεκόδων ςτοχαςτικισ κλίςθσ , και οι προςεγγιςτικζσ 

εςςιανζσ  μιτρεσ παραμζνουν καλζσ.  

Βαθιά μάθηςη(αλγόριθμοι DNN). 

          Ζχουμε δει ότι θ μακθματικι βελτιςτοποίθςθ παίηει ζναν αναπόςπαςτο ρόλο ςτθ μθχανικι μάκθςθ. 

Mάλιςτα, κα πρζπει να γίνει μια προςεκτικι ςειρά επιλογϊν και πρακτικϊν προςεγγίςεων προτοφ φτάςει 

κανείσ ςε ζνα  πρόβλθμα όπωσ το  

min
𝑤∈𝑊

𝑓 𝑤  ό𝜋𝜊𝜐𝑓 𝑤 ∶= −
1

𝑛
 𝑙(𝑝(𝑤, 𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 ), 𝑦𝑖  )
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 Ζχουμε επίςθσ δει πωσ, όπωσ και ςε πολλά παραδοςιακά μοντζλα μθχανικισ μάκθςθσ, μπορεί κανείσ να 

αντιμετωπίςει ζνα κυρτό πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ όπωσ το  

min
𝑤∈𝐼𝑅𝑑

𝐹 𝑤  ό𝜋𝜊𝜐𝐹 𝑤 ∶= −
1

𝑛
 𝑙𝑜𝑔(1 + 𝑒

𝑦
1(𝑤

𝑇𝑥𝑖)

𝑛

𝑖=1

 ) + 𝑟 𝑤 𝜆 )

 

 

για το οποίο μποροφν να εφαρμοςτοφν πολυάρικμοι τφποι αλγορίκμων με γνωςτζσ ιςχυρζσ εγγυιςεισ 

ςφγκλιςθσ. Ωςτόςο, για μια ποικιλία τφπων μακθςιακϊν προβλθμάτων, οι ερευνθτζσ ζχουν διαπιςτϊςει ότι θ 

κατάλθξθ ςε ζνα κυρτό πρόβλθμα ταιριάηει  από τθν άποψθ τθσ απλοποίθςθσ τθσ ςυνάρτθςθσ που κάποιοσ 

προςπακεί να μάκει για να κάνει ακριβείσ προβλζψεισ.  

         Αυτό που κα κάνουμε εδϊ είναι να κάνουμε μία επιςκόπθςθ  των πρόςφατων εξελίξεων ςε αυτόν τον 

τομζα βελτιςτοποίθςθσ για μθχανικι μάκθςθ. Οι ςθμαντικότερεσ εξελίξεισ που ζγιναν ςε αυτζσ τισ 

κατευκφνςεισ αφοροφν τθ χριςθ νευρωνικϊν δικτφων (DNNs). Ο αντίςτοιχοσ κλάδοσ τθσ ML που είναι 

γνωςτόσ ωσ βακιά γνϊςθ  αντιπροςωπεφει τάξεισ αλγορίκμων που προςπακοφν να καταςκευάςουν υψθλοφ 

επιπζδου δεδομζνα χρθςιμοποιϊντασ ζνα βακφ γράφθμα με πολλαπλζσ ςτρϊςεισ που αφοροφν διαδοχικοφσ 

γραμμικοφσ και μθ γραμμικοφσ μεταςχθματιςμοφσ . Μια ποικιλία τφπων νευρωνικϊν δικτφων ζχει μελετθκεί 

τα τελευταία χρόνια, ςυμπεριλαμβανομζνων των πλιρωσ ςυνδεδεμζνων δικτφων (FNN) , των ςυμβατικϊν  

δικτφων (CNN) και των επαναλαμβανόμενων δικτφων.  

Νευρωνικά δίκτυα 

Σα τεχνητϊ νευρωνικϊ δύκτυα (artificial neural networks) ςτην αρχό παρουςιϊςτηκαν ωσ ϋνα μαθηματικϐ 

μοντϋλο το οπούο προςομοιώνει την πολϑπλοκη λειτουργύα εγκεφαλικών νευρώνων του ανθρώπινου 

εγκεφϊλου. Η δομό και οι ςυνδϋςεισ του εγκεφϊλου εύναι τϋτοιεσ ώςτε να καθιςτοϑν δυνατό την 

παρϊλληλη επεξεργαςύα δεδομϋνων και ςημϊτων και τη δυνατϐτητα ςυνεχοϑσ μϊθηςησ µϋςω τησ 

αλληλεπύδραςησ µε το περιβϊλλον. Αυτϊ τα δϑο θεμελιώδη χαρακτηριςτικϊ ςυμβϊλλουν ςτην 

ικανϐτητα, αφενϐσ, εκτϋλεςησ δϑςκολων καθηκϐντων, ϐπωσ η γρόγορη αναγνώριςη μορφών, 

ταξινϐμηςησ αντικειμϋνων με αφαιρετικϊ δεδομϋνα (π.χ. μακρινϋσ λόψεισ εικϐνων) κ.ϊ., αφετϋρου, ςτην 

ςυνεχό εξϋλιξη και προςαρμογό, μαθαύνοντασ απϐ το περιβϊλλον κατϊ την αλληλεπύδραςό του µε αυτϐ. 

Η λειτουργύα ενϐσ τεχνητοϑ νευρωνικοϑ δικτϑου μιμεύται κατϊ το δυνατϐ εκεύνη του αντύςτοιχου 

βιολογικοϑ νευρωνικοϑ δικτϑου, ώςτε να εμφανύζονται παρϐμοιεσ ιδιϐτητεσ και κατϊ την επεξεργαςύα 

δεδομϋνων. Κατ’ αντιςτοιχύα επομϋνωσ µε ϋνα δύκτυο νευρώνων εγκεφϊλου, ϋνα τεχνητϐ δύκτυο δομεύται 

απϐ ϋνα ςϑνολο τεχνητών νευρώνων που επικοινωνοϑν και αλληλοεπιδροϑν, ςυνδεϐμενοι μεταξϑ τουσ µε 

τισ λεγϐμενεσ ςυνϊψεισ (synapses). Κϊθε ςϑναψη ϋχει διαφορετικϐ βαθμϐ αλληλεπύδραςησ, ο οπούοσ 

καθορύζεται απϐ τα ςυναπτικϊ βϊρη (synaptic weights) , τα οπούα μεταβϊλλονται ανϊλογα κατϊ την 

εκπαύδευςη. Σο κϑριο πλεονϋκτημα των νευρωνικών δικτϑων εύναι ϐτι ϋχουν την δυνατϐτητα να 

αποθηκεϑςουν γνώςη και εμπειρύα απϐ το περιβϊλλον, την οπούα ςτη ςυνϋχεια δϑναται να ανακαλϋςουν. 

Επιπλϋον, ϋνα τεχνητϐ νευρωνικϐ δύκτυο προςφϋρει την δυνατϐτητα γενύκευςησ μύασ ειςϐδου, δηλαδό την 

εξαγωγό των βαςικών χαρακτηριςτικών ενϐσ ςυςτόματοσ, ακϐμα και ϐταν αυτϊ εύναι κρυµµϋνα ςε 

θορυβώδη δεδομϋνα. 
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Σχηματιςμόσ 

        Δομικά , ζνα DNN παίρνει τθ μορφι ενόσ γραφιματοσ με υποςφνολα κόμβων διατεταγμζνων ςε μια 

ακολουκία. Κάκε υποςφνολο κόμβων (ι νευρϊνων) καλείται ςτρϊςθ,  όπου ςε απλζσ περιπτϊςεισ,  ακμζσ 

υπάρχουν μόνο μεταξφ των νευρϊνων δφο διαδοχικϊν ςτρωμάτων. Ωςτόςο, εκτόσ από τθ δομι του, θ βαςικι 

δομι  ενόσ DNN είναι ο τρόποσ με τον οποίο οι πλθροφορίεσ "τροφοδοτοφνται" μζςω αυτοφ. Στθν απλι 

περίπτωςθ τθσ απλισ προϊκθςθσ δεδομζνων, αυτό ςυμβαίνει ωσ εξισ. Πρϊτον, κάκε ςτοιχείο του 

διανφςματοσ  ειςόδου x = (x1, ..., xdx) δίνεται ςε  ζνα διαφορετικό νευρϊνα ςτο πρϊτο ςτρϊμα, επίςθσ γνωςτό 

ωσ το ςτρϊμα ειςόδου. Οι τιμζσ ςε αυτό το ςτρϊμα μετά περνοφν θ κάκε μία  ςτουσ νευρϊνεσ τθσ  επόμενθσ 

ςτρϊςθσ  αφοφ πρϊτα ζχουν πολλαπλαςιαςτεί  με τα βάρθ που ςυνδζονται με τισ αντίςτοιχεσ ακμζσ. Από τον 

δεφτερο κόμβο εν ςυνεχεία θ   τιμι μπορεί να μετατραπεί περαιτζρω μζςω τθσ εφαρμογισ μιασ (γραμμικισ ι 

μθ γραμμικισ) ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ ειςζρχεται ςτθν τρίτθ ςτρϊςθ κ τλ  . Το τελευταίο ςτρϊμα του 

δικτφου, το οποίο προβλζπει τθν προβλεπόμενθ ζξοδο p (x), είναι γνωςτι και  ωσ το ςτρϊμα εξόδου, ενϊ τα 

ςτρϊματα μεταξφ τθσ ειςόδου και εξόδου καλοφνται κρυμμζνεσ ςτρϊςεισ. Όςο πιο πολλζσ κρυμμζνεσ 

ςτρϊςεισ υπάρχουν τόςο πιο βακφ είναι το δίκτυο.  

 

Σχιμα 14ο Δίκτυο DNN 

Μακθματικά, θ εφαρμογι ενόσ DNN ξεκινά με τθ ρφκμιςθ του x (1) ← x ωσ των επιμζρουσ τιμϊν ειςόδου. Όταν  

εφαρμόηονται επαναλαμβανόμενοι μεταςχθματιςμοί (για κάκε ακολουκοφμενο  ςτρϊμα) τθσ φόρμασ  

𝜒1+𝑗 ← 𝑠𝑗 (𝑊𝐽   𝑋
𝐽 + 𝑊)𝐽  

όπου κάκε Wj είναι ζνασ πίνακασ παραμζτρων βάρουσ, ωj είναι ζνασ φορζασ παραμζτρων μετατόπιςθσ, και sj 

είναι μια ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ (οι κοινζσ επιλογζσ τθσ οποίασ είναι ςιγμοειδείσ, ι γραμμικζσ). 

Άλλεσ δομζσ γραφθμάτων είναι κοινζσ ςτθ βακιά εκμάκθςθ, όλεσ ςχεδιαςμζνεσ, ςε κάποιο βακμό, για 

ςυγκεκριμζνουσ ςκοποφσ. Για παράδειγμα, τα ςυνελικτικα νευρωνικά δίκτυα (CNNs) ζχουν λάβει μεγάλθ 

προςοχι ςτο πλαίςιο τθσ αναγνϊριςθσ εικόνων (και άλλων αντιλθπτικϊν κακθκόντων). Αυτά τα δίκτυα 
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εκμεταλλεφονται το γεγονόσ ότι θ είςοδοσ αποτελείται από μονάδεσ, όπωσ τα εικονοςτοιχεία μιασ εικόνασ, τα 

οποία είναι εγγενϊσ ςυνδεδεμζνα λόγω των χωρικϊν τουσ ςχζςεων.  

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα περιζχουν ςίγουρα τουλάχιςτον ζνα ι περιςςότερα επίπεδα Συνζλιξθσ 

(Convolutional Layers), . Επίςθσ, ζνα επιπρόςκετο επίπεδο το οποίο ςυναντάται ςτα Συνελικτικά Νευρωνικά 

είναι το επίπεδο Συγκζντρωςθσ (Pooling), το επίπεδο απαλοιφισ Γραμμικότθτασ (Nonlinear Layer) και τελικά 

το Πλιρωσ Συνδεδεμζνο Επίπεδο (Fully Connected Layer). Το τελευταίο επίπεδο εμφανίηεται και ςτα τυπικά 

Νευρωνικά Δίκτυα. Το κφριο πλεονζκτθμα των Συνελικτικϊν Νευρωνικϊν Δικτφων είναι πωσ με τθν 

αρχιτεκτονικι τουσ δομι ευνοοφν τθν επεξεργαςία διςδιάςτατων δεδομζνων, όπωσ και ςτθν εφαρμογι τθσ 

παροφςασ εργαςίασ με εικόνεσ, ιχουσ ι και άλλα. Αυτό ςυμβαίνει κακϊσ με τισ τοπικζσ ςυνδζςεισ και 

αλλθλοεπιδράςεισ των κόμβων και τθν εξαγωγι τοπικϊν χαρακτθριςτικϊν, απαλείφεται θ εξάρτθςθ από 

μετατοπίςεισ, διαςτρεβλϊςεισ και ςθμαντικό κόρυβο των ειςόδων. Για παράδειγμα, μία εικόνα (W x H) που 

ζχει μετατοπιςτεί ι ζχει κόρυβο ςτα εικονοςτοιχεία τθσ, δίνει παρόμοια τοπικά αποτελζςματα με τθν μθ 

διαςτρεβλωμζνθ. Ζνα επιπρόςκετο πλεονζκτθμα των Νευρωνικϊν αυτϊν δικτφων είναι θ ευκολότερθ 

εκπαίδευςθ και οι λιγότερεσ παράμετροι ςε ςχζςθ με τα τυπικά Νευρωνικά Δίκτυα. Όλα αυτά, ςε ςυνδυαςμό 

με τθν αποδοτικότθτά τουσ, τα κακιςτοφν ζνα τουλάχιςτον άξιο για μελζτθ, μοντζλο Νευρωνικϊν Δικτφων. Για 

τθν βακφτερθ κατανόθςθ των Συνελικτικϊν Νευρωνικϊν, αξίηει να δοφμε εποπτικά το επίπεδο ςυνζλιξθσ 

(convolutional Layer). Όπωσ ζχει προαναφερκεί, τα δεδομζνα είναι ςε διςδιάςτατθ μορφι. Ζτςι, ςτο επίπεδο 

αυτό, υπάρχουν αντίςτοιχα διςδιάςτατα φίλτρα, τα οποία είναι προφανϊσ μικρότερου μεγζκουσ από τθν ίδια 

τθν είςοδο (πχ φψοσ επί πλάτοσ για μία εικόνα). Το κάκε φίλτρο ςυνελίςςεται με κάκε εικόνα και ζχει ωσ 

ζξοδο χάρτεσ χαρακτθριςτικϊν (feature maps) , τόςουσ όςουσ και τα φίλτρα. Στθ ςυνζχεια, ο χάρτθσ αυτόσ 

υποδειγματολθπτείται ςτο επίπεδο Συγκζντρωςθσ, ϊςτε να μειωκοφν τα δεδομζνα χωρίσ να χακεί ςθμαντικι 

πλθροφορία. Η λειτουργία των CNN ςυνοψίηεται ςτα εξισ τζςςερα βαςικά βιματα, τα οποία 

χρθςιμοποιοφνται πάνω από μία φορά και με διαφορετικι ςειρά, ανάλογα με τθν εκάςτοτε περίπτωςθ:  

1. Συνζλιξθ τθσ ειςόδου με φίλτρα που ζχουν προκφψει απ’ τθ διαδικαςία εκμάκθςθσ 

 2. Εφαρμογι μθ γραμμικότθτασ (Non linearity) 

 3. Επίπεδο Συγκζντρωςθσ (Pooling Layer)  

4. Κανονικοποίθςθ (Normalization) Η διαδικαςία προςαρμογισ των φίλτρων αλλά και τθσ τιμισ των 

ςτακμιςμζνων βάρων, γίνεται μζςω του αλγορίκμου backpropagation (οπιςκοδιάδοςθσ).  

         Για τα  DNNs γενικά, θ δομι του γραφιματοσ και οι λειτουργίεσ ενεργοποίθςθσ κακορίηονται ςυνικωσ εκ 

των προτζρων, πράγμα που ςθμαίνει ότι πρζπει να λφςουμε ζνα πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ για να 

ελαχιςτοποιιςουμε τον αναμενόμενο (ι εμπειρικό) κίνδυνο πάνω ςτισ παραμζτρουσ w = (W1, ω1, W2, ω2, ...). 

Ωςτόςο, ζνα τζτοιο πρόβλθμα δεν μπορεί γενικά να περιοριςτεί ςε ζνα κυρτό πρόβλθμα βελτιςτοποίθςθσ. 

Πράγματι, τα προκφπτοντα προβλιματα είναι εξαιρετικά μθ κυρτά  με πολλά ςθμεία  και τοπικά ελάχιςτα.  

Λόγω αυτοφ, κα μποροφςε κανείσ να αναμζνει ότι θ εκπαίδευςθ ενόσ DNN κα ιταν ζνα αδφνατο ζργο. 

Εντοφτοισ, με τα τεράςτια ποςά δεδομζνων και υπολογιςτϊν υψθλισ απόδοςθσ που είναι διακζςιμα ςιμερα, 

οι ερευνθτζσ ζχουν βρει ότι οι μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ μποροφν να προςφζρουν (κατά προςζγγιςθ) λφςεισ 

που οδθγοφν ςε DNN με μεγάλεσ δυνατότθτεσ πρόβλεψθσ. Το αυξθμζνο ενδιαφζρον  των νευρωνικϊν 

δικτφων και θ βακιά μάκθςθ τα τελευταία χρόνια υπιρξε τόςο για κεωρθτικοφσ όςο και πρακτικοφσ λόγουσ. 

Το κεϊρθμα κακολικισ προςζγγιςθσ που κακιερϊκθκε το 1989  δείχνει ότι ζνα νευρωνικό δίκτυο 

τροφοδοςίασ προσ τα εμπρόσ με μόνο ζνα απλό κρυφό ςτρϊμα κα μποροφςε, κάτω από ιπιεσ υποκζςεισ για 

τθ λειτουργία ενεργοποίθςθσ, να προςεγγίςει οποιαδιποτε ςυνεχι ςυνάρτθςθ ςτο υποςφνολο  του Rd. Από 
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τθν πρακτικι πλευρά, οι πρόςφατεσ εξελίξεισ ςτισ τεχνικζσ βελτιςτοποίθςθσ και θ χριςθ υπολογιςτικϊν 

πόρων βοικθςαν ςτθν κατάρτιςθ DNN για εφαρμογζσ μεγάλθσ κλίμακασ, όπωσ για τθν αναγνϊριςθ 

ομιλίασ(27),  την ταξινϐμηςη εικϐνων(28) ,  την πρϐβλεψη(29) τη μηχανικό μετϊφραςη (30) και την 

μηχανικό(31). 

 

3.7.Μαθηματική βελτιςτοποίηςη για μηχανική μάθηςη χρηςιμοποιώντασ ςτοιχεία από τη Φυςική. 

ΤΕΧΝΙΚΕΣ.  

            Μελετϊντασ τθν διαδικαςία τθσ μθχανικισ μάκθςθσ, επικεντρωνόμαςτε κυρίωσ ςτθν τεχνικι τθσ 

ςταδιακισ κακόδου. Η μζκοδοσ περιγράφεται με πολλά ονόματα όπωσ ςυνάρτθςθ κόςτουσ , ι αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ ι με άλλεσ ονομαςίεσ. Ο αλγόρικμοσ του adam(32) αποτελεί ζναν καλό αλγόρικμο 

βελτιςτοποίθςθσ ο οποίοσ αποςκοπεί ςτθν εξεφρεςθ βζλτιςτων βαρϊν, ςτθν ελαχιςτοποίθςθ των  ςφαλμάτων 

και ςτθν μεγιςτοποίθςθ τθσ ακρίβειασ. Η μζκοδοσ τθσ κακοδικισ κλίςθσ αποτελεί και τον πιο κοινό αλγόρικμο 

βελτιςτοποίθςθσ  για τα νευρωνικά δίκτυα. Βρικαμε μερικι παράγωγο του ςυνολικοφ ςφάλματοσ ςε ςχζςθ με 

κάκε βάροσ και χρθςιμοποιιςαμε αυτόν τον υπολογιςμό για τθν ενθμζρωςθ των βαρϊν.Η μζκοδοσ αυτιν 

περιγράφεται με τθν παρακάτω ςχζςθ 

wi = wi – α.dwi 

Σο α εκφρϊζει ϋναν ρυθμϐ μϊθηςησ και ο ϐροσ gradient εύναι μύα παρϊγωγοσ τησ αντικειμενικόσ 
ςυνϊρτηςησ  ςε ςχϋςη με τον w. Oυςιαςτικϊ ο αλγϐριθμοσ αυτϐσ μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ αντύ τησ 
μεθϐδου τησ ςτοχαςτικόσ καθϐδου προκεύμενου να καθορύςει και να ενημερώςει τα βϊρη ενϐσ δικτϑου 
ϐταν ειςϊγονται δεδομϋνα. θεωρεύται μϋθοδοσ που οδηγεύ ςε γρόγορα και ικανοποιητικϊ αποτελϋςματα.  

Αυτό παρουςιάηεται κακαρά και ςτο παρακάτω ςχεδιάγραμμα 

 

 

 

 

νευτώνιες εξισωσεις 

         Το βαςικϐ  βόμα προσ την επύλυςη ενϐσ ςυγκεκριμϋνου κλαςικοϑ φυςικοϑ (Νιοϑτον) προβλόματοσ  
εύναι να βροϑμε την εξύςωςη τησ ςχϋςησ μεταξϑ τησ δϑναμησ και του χρϐνου, που ςημαύνει να λϑςουμε 
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ακριβώσ την εξύςωςη 𝐹 = 𝑔 (𝑡). ΢την πραγματικϐτητα, αυτϐ μπορεύ επύςησ να αξιολογηθεύ με τισ 
εξιςώςεισ 𝑥 = 𝑔 (𝑡) και 𝑣 = 𝑔 (𝑡) ϐςο  αυτϋσ βρύςκονται ςτο χώρο που ςχηματύζεται απϐ τισ μαθηματικϋσ 
βϊςεισ. Για να λϑςουμε λοιπϐν το πρϐβλημα φυςικόσ του Νεϑτωνα ςτα NNs, παύρνουμε πρώτα για 
παρϊδειγμα την τυπικό μεθοδολογύα του αλγϐριθμου MLP (Multilayer perceptron).Αυτϐ εύναι να 
χρηςιμοποιόςουμε NNs (νευρωνικϊ δύκτυα) για να απεικονύςουμε μια ςυνϊρτηςη x = f (t).Σο πεύραμα 
ϋγινε με ςυγκεκριμϋνεσ εξιςώςεισ μύασ διϊςταςησ. Ψςτϐςο η ύδια εξύςωςη μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ και 
ςε περιςςϐτερεσ διαςτϊςεισ απλϊ χρηςιμοποιώντασ μερικϋσ παραγώγουσ αντύ για ολικό παρϊγωγο  

Εςτω μύα ςυνϊρτηςη  . Εϊν αρχύςουμε απϐ μύα θϋςη και ακολουθόςουμε τουσ νϐμουσ τησ κύνηςησ 
αποκτϊμε το παρακϊτω ςχόμα. Παρατηροϑμε ϐτι ςε τιμϋσ γϑρω απϐ το 0 η θϋςη αποκτϊ μύα 
ςταθερϐτητα και μύα   ελϊχιςτη ταλϊντωςη 

 

 

Εξιςώςεισ του Αϊνςτάιν 

          Ο Αϊνςτάιν είχε προτείνει ότι οι δφο παράμετροι, ο χϊροσ και ο χρόνοσ, δεν είναι ανεξάρτθτεσ  μεταξφ 

τουσ και θ κίνθςθ λαμβάνει χϊρα και ςτισ δφο με ζνα μοναδικό τρόπο. Πιο ςυγκεκριμζνα , ο χρόνοσ είναι 

ςχετικόσ με τον χϊρο. Η εξίςωςθ που ςχθματίηεται χρθςιμοποιϊντασ τισ αρχζσ τθσ ςχετικότθτασ είναι θ 

παρακάτω 

 

Ο όροσ epsilon αναφζρεται ςτο αντίςτροφο τθσ  ταχφτθτασ  του φωτόσ ϊςτε ο όροσ dy/dx να είναι 0 και θ 
ταχφτθτα να είναι ςτακερι. Η εξίςωςθ είναι παρόμοια και πολφ επθρεαςμζνθ από τθν μζκοδο του Newton-
Rapson. Όταν χρθςιμοποιοφμε αυτιν τθν εξίςωςθ μαηί με τθν καμπφλθ  y=x2 ζχουμε τα παρακάτω ςχιματα 
αρχίηοντασ από χ=1000. Ουςιαςτικά δθλαδι, οι δφο διαςτάςεισ, ο χϊροσ και ο χρόνοσ υπειςζρχονται ωσ 
παράγοντεσ ςτθν επίλυςθ μίασ εξίςωςθσ 
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΢χόμα 15ο . επύλυςη τησ εξύςωςησ y=x2 με βϊςη τισ εξιςώςεισ του Αινςτϊιν   
 

Όςον αφορϊ την εκθετικό ςυνϊρτηςη  τα αντύςτοιχα ςχϋδια αλλϊζουν ϐπωσ 
παρουςιϊζονται παρακϊτω 
 
 

 
 
Σχιμα 16ο . επίλυςθσ τθσ εξίςωςθσ  y=exp( x) με βάςθ τισ εξιςϊςεισ του Αινςτάιν 
 
3.8.ΚΒΑΝΤΙΚΗ ΜΗΧΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ 
 
    Εισαγωγή.  Εφοδιαςµζνεσ µε τθν αφξθςθ τθσ ιςχφοσ του υπολογιςτι και των αλγορικµικϊν εξελίξεων, οι 
τεχνικϋσ µηχανικόσ µϊθηςησ ϋχουν καταςτεύ ιςχυρϊ εργαλεύα για την εϑρεςη µοτύβων ςε δεδοµϋνα. Αν 
αναλογιςτοϑµε ϐτι τα κβαντικϊ ςυςτόµατα παρϊγουν αντιδιαιςθητικϊ µοτύβα (counter-intuitive patterns) 
που πιςτεϑεται ϐτι δεν παρϊγονται αποτελεςµατικϊ απϐ τα κλαςικϊ ςυςτόµατα, εύναι λογικϐ να 
υποθϋςουµε ϐτι οι κβαντικού υπολογιςτϋσ ενδϋχεται να ξεπερϊςουν τουσ κλαςικοϑσ υπολογιςτϋσ ςε 
εργαςύεσ µηχανικόσ µϊθηςησ. Ο τοµϋασ τησ κβαντικόσ µηχανικόσ µϊθηςησ διερευνϊ τον τρϐπο επινϐηςησ 
και εφαρµογόσ ςυγκεκριµϋνου κβαντικοϑ λογιςµικοϑ που προςφϋρει τϋτοια πλεονεκτόµατα. Πρϐςφατεσ 
ϋρευνεσ ςτον κλϊδο κατϋςτηςαν ςαφϋσ ϐτι οι προκλόςεισ υλικοϑ και λογιςµικοϑ εξακολουθοϑν να εύναι 
ςηµαντικϋσ, αλλϊ ϋχουν ϋπιςησ ανούξει δρϐµουσ προσ ενδεχϐµενεσ λϑςεισ. Με απλϊ λϐγια, ςτην κβαντικό 
µηχανικό µϊθηςη, οι κβαντικού αλγϐριθµοι αναπτϑςςονται ϋτςι ώςτε να λϑνουν ϐαςικϊ προβλόµατα 
µηχανικόσ µϊθηςησ κϊνοντασ χρόςη τησ πολϑ µεγϊλησ απϐδοςησ των κβαντικών υπολογιςτών. Κϑριο 
εργαλεύο τησ και υπεροχό τησ ςε ςχϋςη µε τισ κλαςικϋσ µεθϐδουσ, εύναι η διαχεύριςη και εκτϋλεςη 
πρϊξεων πινϊκων µε διανϑςµατα µεγϊλων διανυςµατικών 6 χώρων. Αυτϐ ςυνόθωσ γύνεται 
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αναπροςαρµϐζοντασ τουσ κλαςικοϑσ αλγϐριθµουσ ό τισ δαπανηρϋσ υπορουτύνεσ τουσ, ώςτε να µποροϑν 
να εκτελεςθοϑν ςε ϋναν κβαντικϐ υπολογιςτό. Αναµϋνεται ϐτι ςτο κοντινϐ µϋλλον τϋτοιεσ µηχανϋσ ϑα 
εύναι ευρϋωσ διαδεδοµϋνεσ και ϑα ϐοηθόςουν ςτην επεξεργαςύα του αυξανϐµενου ϐγκου δεδοµϋνων. 
Τπϊρχουν και προςεγγύςεισ που ακολουθοϑν την αντύςτροφη ιδϋα, δηλαδό τη χρόςη των ϐελτιωµϋνων 
µεθϐδων µηχανικόσ µϊθηςησ για την ϐελτύωςη τησ ύδιασ τησ ϑεωρύασ κβαντικόσ πληροφορύασ. Για να 
εκµεταλλευτοϑµε τισ δυνατϐτητεσ τησ κβαντοµηχανικόσ χωρύσ να περιοριζϐµαςτε απϐ τισ κλαςικϋσ ιδϋεσ 
που ϋχουµε για την κωδικοπούηςη δεδοµϋνων, η εϑρεςη καθαρϊ κβαντικών τρϐπων αναπαρϊςταςησ και 
εξϐρυξησ πληροφορύασ ύςωσ να γύνει ηωτικόσ ςηµαςύασ για το µϋλλον τησ κβαντικόσ µηχανικόσ µϊθηςησ. 
Πϊντωσ, µϋχρι ςόµερα περιοριζϐµαςτε ϐπωσ προαναφϋρθηκε, ςτην αναπροςαρµογό κλαςικών 
αλγορύθµων ςε µορφό διαχειρύςιµη απϐ ϋναν κβαντικϐ υπολογιςτό. Με αυτοϑσ ακριβώσ τουσ 
αλγϐριθµουσ ϑα αςχοληθοϑµε ςτη ςυνϋχεια.      
 
Βαςικϊ ςτοιχεύα τησ κβαντικόσ υπολογιςτικόσ 
 Η βαςικό μονϊδα ενϐσ κβαντικοϑ υπολογιςμοϑ εύναι το qubit (quantum bit),ϐπου 
 
 |ψ⟩ = α|0⟩ + β|1⟩ µε α, β ∈ℂ και |0⟩, |1⟩∈ℋ2.  
 
Σο τετρϊγωνο του πλϊτουσ μιασ κβαντικόσ κατϊςταςησ εύναι η πιθανϐτητα να βρεθεύ, μετϊ απϐ μϋτρηςη, 
το qubit ςε αυτό τη κατϊςταςη, και ςτην κβαντομηχανικό διατηρεύται πϊντα η ιδιϐτητα τησ διατόρηςησ 
τησ πιθανϐτητασ που δύνεται απϐ την παρακϊτω ςχϋςη 
|α| 2 + |β| 2 = 1.  
 ΢τη γλώςςα των μαθηματικών, αυτϐ ςημαύνει ϐτι οποιοςδόποτε μεταςχηματιςμϐσ ενϐσ qubit απϐ μια 
κβαντικό κατϊςταςη ςε μια ϊλλη (κβαντικϋσ πϑλεσ) πρϋπει να εύναι ορθομοναδιαύοσ. Μϋςα απϐ 
κβαντικϋσ πϑλεσ ενϐσ qubit μποροϑμε να αλλϊξουμε την βαςικό κατϊςταςη ενϐσ qubit, το πλϊτοσ του ό 
τη φϊςη του (ϐπωσ για παρϊδειγμα μϋςα απϐ την πϑλη-X, πϑλη-Ζ ό πϑλη-Τ), ό να θϋςουμε ςε υπερθϋςη 
ϋνα qubit με α = 0, (β = 0) ςε α = β = 1/ √2 (α = 1/ √2 , β = − 1/ √2 ) μϋςω τησ πϑλησ Hadamard. Μια απϐ 
τισ ςημαντικϐτερεσ πϑλεσ που δϋχεται δϑο qubits εύναι η πϑλη XOR, η οπούα αντιμεταθϋτει το δεϑτερο 
qubit αν το πρώτο qubit βρύςκεται ςτην κατϊςταςη |1⟩. 
 

 
 
΢χεδ. 17.Αναπαρϊςταςη των καταςτϊςεων qubit, ορθομοναδιαύων πυλών και μετρόςεων ςε κβαντικϊ 
κυκλώματα και η αναπαρϊςταςτη πινϊκων. Οι κβαντικϋσ πϑλεσ αναπαρύςτανται ςυνόθωσ ωσ 
ορθομοναδιαύοι πύνακεσ. Οι πύνακεσ ενεργοϑν ςε 2n-διϊςτατα διανϑςματα τα οπούα περιϋχουν τα πλϊτη 
των 2 βαςικών κβαντικών καταςτϊςεων του n-διϊςτατου κβαντικοϑ ςυςτόματοσ. 
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         Η τϋχνη του να παρϊγουμε αλγορύθμουσ για ϋναν πιθανϐ κβαντικϐ υπολογιςτό εύναι πρακτικϊ η 
χρόςη τϋτοιων βαςικών πυλών με ςκοπϐ να δημιουργόςουμε μια κβαντικό κατϊςταςη η οπούα ϋχει 
ςχετικϊ μεγϊλα πλϊτη για τισ καταςτϊςεισ που αποτελοϑν τισ λϑςεισ ςε κϊποιο πρϐβλημα. Μετϊ την 
μϋτρηςη του κβαντικοϑ ςυςτόματοσ, παρϊγεται ϋνα επιθυμητϐ αποτϋλεςμα ςε ςχετικϊ μεγϊλη 
πιθανϐτητα. Οι κβαντικού αλγϐριθμοι ςυνόθωσ επαναλαμβϊνονται μερικϋσ φορϋσ αφοϑ τα αποτελϋςματα 
τουσ εύναι αμφιταλαντευϐμενα . ΢την κβαντικό μηχανικό μϊθηςη, οι κβαντικού αλγϐριθμοι 
αναπτϑςςονται ϋτςι ώςτε να λϑνουν βαςικϊ προβλόματα μηχανικόσ μϊθηςησ κϊνοντασ χρόςη τησ πολϑ 
μεγϊλησ απϐδοςησ των κβαντικών υπολογιςτών. Αυτϐ ςυνόθωσ γύνεται αναπροςαρμϐζοντασ τουσ 
κλαςςικοϑσ αλγορύθμουσ ώςτε  να μποροϑν να τρϋξουν ςε ϋναν κβαντικϐ υπολογιςτό. Οι προςδοκύεσ 
εύναι ϐτι ςτο κοντινϐ μϋλλον τϋτοιεσ μηχανϋσ θα εύναι ευρϋωσ διαδεδομϋνεσ και θα βοηθόςουν ςτην 
επεξεργαςύα του αυξανϐμενου ϐγκου δεδομϋνων. Τπϊρχουν και προςεγγύςεισ που ακολουθοϑν την 
αντύςτροφη ιδϋα, δηλαδό την χρόςη των βελτιωμϋνων μεθϐδων μηχανικόσ μϊθηςησ για την βελτύωςη τησ 
ύδιασ τησ θεωρύασ κβαντικόσ πληροφορύασ. 
           Όπωσ προαναφϋρθηκε, δεν υπϊρχει μια πλόρησ θεωρύα για την κβαντικό μϊθηςη ακϐμη. Μια 
θεωρύα κβαντικόσ μϊθηςησ θα μποροϑςε να αναφϋρεται ςε μεθϐδουσ επεξεργαςύασ κβαντικόσ 
πληροφορύασ οι οπούεσ μαθαύνουν τισ ςυςχετύςεισ ειςϐδου -εξϐδου απϐ ϋνα ςϑνολο εκμϊθηςησ, εύτε για 
την βελτιςτοπούηςη κβαντικών παραμϋτρων εύτε για την εϑρεςη μιασ «κβαντικόσ ςυνϊρτηςησ απϐφαςησ» 
ό μια «κβαντικό ςτρατηγικό». Πωσ μποροϑμε να υλοποιόςουμε αποδοτικϊ ϋνα πρϐβλημα 
βελτιςτοπούηςησ (το οπούο ςυνόθωσ λϑνεται επαναληπτικϊ με μεθϐδουσ ϐπωσ τη μϋθοδο τησ επικλινοϑσ 
καθϐδου) ςε ϋναν κβαντικϐ υπολογιςτό; Πώσ μποροϑμε να μεταφρϊςουμε και να επεξεργαςτοϑμε 
ςημαντικό δομικό πληροφορύα, ϐπωσ μετρικϋσ αποςτϊςεισ, χρηςιμοποιώντασ κβαντικϋσ καταςτϊςεισ;  
Πώσ μποροϑμε να ορύςουμε μια ςτρατηγικό απϐφαςησ μϋςα απϐ τη κβαντικό φυςικό;  
Και η γενικό ερώτηςη, υπϊρχει ϋνασ γενικϐσ και καθολικϐσ τρϐποσ του πώσ η κβαντικό φυςικό μπορεύ 
επιταχϑνει και να βελτιώςει την επύλυςη ςυγκεκριμϋνων προβλημϊτων ςτη μηχανικό μϊθηςη; Μια ακϐμη 
ϋμμεςη ερώτηςη εύναι η αναπαρϊςταςη κλαςςικών δεδομϋνων απϐ ϋνα κβαντικϐ ςϑςτημα. Η 
ςυνηθϋςτερη προςϋγγιςη ςτην κβαντικό υπολογιςτικό εύναι η αναπαρϊςταςη τησ κλαςςικόσ 
πληροφορύασ ωσ δυαδικό ςυμβολοςειρϊ 
 (x1, … , xn) µε  xi ∈ {0,1}, i = 1 … n, οι οπούεσ μεταφρϊζονται κατευθεύαν ςε n-qubit κβαντικϋσ καταςτϊςεισ 
|x1 … xn⟩ ςτον 2n -διϊςτατο χώρο Hilbert με βϊςη {|0 … 00⟩, |0 … 01⟩, … |1 … 11⟩} και να διαβϊζονται οι 
πληροφορύεσ μϋςω μετρόςεων. 
 Ψςτϐςο, όδη υπϊρχοντεσ αλγϐριθμοι μηχανικόσ μϊθηςησ βαςύζονται ςυχνϊ ςε μια εςωτερικό δομό 
αυτών των δεδομϋνων, ϐπωσ εύναι η χρόςη τησ Ευκλεύδειασ απϐςταςησ ωσ μια μονϊδα μϋτρηςησ  
ομοιϐτητασ μεταξϑ δϑο δεδομϋνων.  
 
Για να εκμεταλλευτοϑμε τισ δυνατϐτητεσ τησ κβαντομηχανικόσ χωρύσ να περιοριζϐμαςτε απϐ τισ 
κλαςςικϋσ ιδϋεσ που ϋχουμε για την κωδικοπούηςη δεδομϋνων, η εϑρεςη  «καθαρϊ κβαντικών» τρϐπων 
αναπαρϊςταςησ και εξϐρυξησ πληροφορύασ ύςωσ να γύνει ζωτικόσ ςημαςύασ για το μϋλλον τησ κβαντικόσ 
μηχανικόσ μϊθηςησ. 
 
Γραμμικό ϊλγεβρα με χρόςη τησ κβαντικόσ μηχανικόσ. 
 Η επύλυςη γραμμικών ςυςτημϊτων εξιςώςεων εύναι ϋνα πρϐβλημα για την ,  μηχανικό μϊθηςη. Επύςησ 
διϊφορα προβλόματα μϊθηςησ ϐπωσ εύναι η διαδικαςύεσ Gauss, ό SVM  απαιτοϑν την αντιςτροφό 
μότρασ. Ο αλγϐριθμοσ QLSA (33)) επιλϑει την αντιςτροφό των μότρων ςε λογαριθμικϐ χρϐνο.  
 
Κβαντικό βελτιςτοπούηςη. Ο ημιοριςμϋνοσ προγραμματιςμϐσ εύναι βαςικϐσ για την επύλυςη 
ςυγκεκριμϋνων τϑπων προβλημϊτων κυρτόσ βελτιςτοπούηςησ. Αλγϐριθμοσ ο οπούοσ χρηςιμοποιεύται για 
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την επύλυςη προβλημϊτων με περιοριςμοϑσ εύναι  ο αλγϐριθμοσ QAOA ο οπούοσ δημιουργόθηκε το 2014 
απϐ τουσ . Farhi, J. Goldstone, and S. Gutmann(34)  
“Κβαντικϊ νευρωνικϊ δύκτυα. Αποδύδουν μια ποικιλύα μοντϋλων που ϋχουν εφαρμοςτεύ ςτην ταξινϐμηςη , 
παλινδρϐμηςη , ςτατιςτικό ανϊλυςη. Βαςικϐ χαρακτηριςτικϐ τουσ εύναι η μετατροπό γραμμικών 
λειτουργιών με μη γραμμικϋσ μορφϋσ πχ ςιγμοειδεύσ ςυναρτόςεισ. Σα πρώτα ϊρθρα για τα κβαντικϊ 
νευρωνικϊ δύκτυα παρουςιϊςτηκαν αρχϋσ του 90. Η φιλοςοφύα τησ επιταχυνϐμενησ εκπαύδευςησ των 
νευρωνικών δικτϑων με την χρόςη κβαντικών πηγών εχει επικεντρωθεύ ςε μοντϋλα που εύναι γνωςτϊ ωσ 
restricted Boltzman machines(RBMs) (35). Πρϐκειται για μοντϋλα που επιτρϋπουν την αναδημιουργύα 
νϋων δεδομϋνων βαςιζϐμενων ςτα προηγοϑμενα δεδομϋνα τα οπούα ωςτϐςο μποροϑν να μελετηθοϑν απϐ 
την κβαντικό μηχανικό εξαιτύασ τησ ςτενόσ ςχϋςησ με το μοντϋλο Ising.  
Επύλυςη δϑςκολων προβλημϊτων με την χρόςη τησ κβαντικόσ μηχανικόσ. 
Ϊχει παρατηρηθεύ ϐτι η χρόςη των κβαντικών αλγορύθμων επιταχϑνουν λογαριθμικα τϐςο πολυωνυμικϋσ 
ϐςο και εκθετικϋσ ςυναρτόςεισ.  
 
  
4.ΕΥΑΡΜΟΓΗ ΜΕΘΟΔΨΝ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ ΢ΣΗΝ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η 
 
4.1.Μια μηχανή ιεραρχίασ: Μάθηςη για Βελτιςτοποίηςη από τη φύςη και τουσ ανθρώπουσ 
 
         Βαςικϐ χαρακτηριςτικϐ πολλών ςϑνθετων ςυςτημϊτων που μασ επιτρϋπουν να αντιληφθοϑμε, να 
αναλϑςουμε και να οικοδομόςουμε τϋτοια ςυςτόματα εύναι αυτϐ τησ ιεραρχύασ.(42).Με την ιεραρχύα, 
εννοοϑμε ϋνα ςϑςτημα που αποτελεύται απϐ υποςυςτόματα, το καθϋνα απϐ τα οπούα εύναι ιεραρχικϐ  απϐ 
μϐνο του μϋχρισ ϐτου υπϊρξει  ςε κϊποιο επύπεδο παρακϊτω οπϐτε θα δημιουργηθεύ καινοϑρια τϊξη 
πραγμϊτων. ΢ε κϊθε επύπεδο μιασ ιεραρχύασ, οι αλληλεπιδρϊςεισ εντϐσ κϊθε υποςυςτόματοσ εύναι πολϑ 
υψηλϐτερου μεγϋθουσ απϐ τισ αλληλεπιδρϊςεισ μεταξϑ των υποςυςτημϊτων. Παραδεύγματα ιεραρχικών 
ςυςτημϊτων μποροϑν να βρεθοϑν παντοϑ γϑρω μασ . 
 ΢τα κοινωνικϊ ςυςτόματα, η ιεραρχύα μπορεύ να παρατηρηθεύ ςε οργανιςμοϑσ και ςε κοινωνικϊ δύκτυα. 
΢ε βιολογικϊ ςυςτόματα, οι οργανιςμού αποτελοϑνται απϐ ϐργανα, τα ϐργανα αποτελοϑνται απϐ ιςτοϑσ, 
οι ιςτού αποτελοϑνται απϐ κϑτταρα, και οϑτω καθεξόσ. 
         Η ιεραρχύα ϐμωσ δεν εύναι μϐνο ϋνα χρόςιμο εργαλεύο για να περιγρϊψουμε τα πολϑπλοκα 
ςυςτόματα. αλλϊ εύναι επύςησ ϋνα βαςικϐ ςυςτατικϐ τησ προςϋγγιςησ που χρηςιμοποιεύ για την επύλυςη 
ςϑνθετων προβλημϊτων τησ μηχανικόσ, τησ επιςτόμησ και του εμπορύου. ΢τη μηχανικό λογιςμικοϑ,  
ςϑνθετα ςυςτόματα λογιςμικοϑ εύναι χτιςμϋνα ςε πολλαπλϊ επύπεδα. ΢ε κϊθε επύπεδο, τα ςυςτατικϊ 
μϋρη (λειτουργύεσ, βιβλιοθόκεσ, αντικεύμενα κ.λπ.) απϐ χαμηλϐτερα επύπεδα χρηςιμοποιοϑνται ωσ βαςικϊ 
δομικϊ ςτοιχεύα για την καταςκευό νϋων εξαρτημϊτων και τα ςυςτατικϊ αυτϊ χρηςιμοποιοϑνται ςε 
ακϐμη υψηλϐτερα επύπεδα. Ξεκινώντασ απϐ τη γλώςςα ςυςχϋτιςησ με τη γλώςςα αλληλουχύασ 
ερωτόςεων των ςυςτημϊτων βϊςεων δεδομϋνων ό με "κλικ και πληκτρολϐγηςη" ςε επεξεργαςτό 
κειμϋνου, ο ιεραρχικϐσ ςχεδιαςμϐσ μασ επιτρϋπει να αναπτϑξουμε πολϑπλοκα ςυςτόματα που δεν θα 
μποροϑςαν να προςεγγιςτοϑν ςε ϋνα μϐνο επύπεδο. Παρϊ την παροϑςα φϑςη τησ ιεραρχύασ τϐςο ςτα 
φυςικϊ ϐςο και ςτα τεχνητϊ ςυςτόματα και παρϊ την ευκολύα με την οπούα οι ϊνθρωποι φαύνεται να 
αντιλαμβϊνονται και να  χρηςιμοποιοϑν την ιεραρχύα ςτην καθημερινό επύλυςη προβλημϊτων, η 
εκτεταμϋνη και αποτελεςματικό εκμετϊλλευςη τησ ιεραρχύασ ςτισ υπολογιςτικϋσ διαδικαςύεσ αναζότηςησ 
και βελτιςτοπούηςησ δεν εύναι ϋνα ςυνηθιςμϋνο φαινϐμενο. 
          Δεν θα όταν ωραύο αν μποροϑςαμε να επινοόςουμε γρόγορα και αξιϐπιςτα τισ διαδικαςύεσ τησ 
ςϑνθεςησ για να λϑςουμε με ακρύβεια ϐλεσ ό τισ περιςςϐτερεσ απϐ τισ ςημαντικϐτερεσ ταξινομικϋσ λϑςεισ 
του Simon(ςχεδϐν ιεραρχικϊ);  
          Γενικϊ προτεύνεται  μια μηχανό ιεραρχύασ, μια μϋθοδοσ που ςυνδυϊζει ιδϋεσ απϐ εξελικτικϋσ 
υπολογιςτικϋσ, ςτατιςτικϋσ και μηχανικό μϊθηςη για να χρηςιμοποιόςουν την ιεραρχύα ςε μια διαδικαςύα 
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βελτιςτοπούηςησ τησ πληροφορικόσ. Ακριβώσ ϐπωσ η αξιοπούηςη τησ ιεραρχύασ ςτην επύλυςη 
προβλημϊτων βοηθϊει τον ϊνθρωπο να επιλϑει προβλόματα που δεν μποροϑν να προςεγγύςουν ςε ϋνα 
ενιαύο επύπεδο, η ύδια ιδϋα επιτρϋπει μια διαδικαςύα υπολογιςτικόσ βελτιςτοπούηςησ να κϊνει το ύδιο. Απϐ 
τουσ εξελικτικοϑσ υπολογιςμοϑσ, βιώνουμε τισ ιδϋεσ τησ βελτιςτοπούηςησ με βϊςη τον πληθυςμϐ, την 
αποτελεςματικό εξερεϑνηςη ςυνδυϊζοντασ τα κομμϊτια των προτϊςεων λϑςεων και τη δημιουργύα μιασ 
ςειρϊσ τεχνητών διαφοροποιόςεων . Οι ςτατιςτικϋσ και η μηχανικό μϊθηςη παρϋχουν μεθϐδουσ για την 
εκμϊθηςη πιθανολογικοϑ γραφικοϑ μοντϋλου που μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την καταγραφό και 
κωδικοπούηςη τησ δομόσ του προβλόματοσ και των εγγενών κανονικοτότων και για την καθοδόγηςη τησ 
αποτελεςματικόσ ϋκφραςησ του τομϋα προβλημϊτων. Επιπλϋον, ορύζουμε μια τϊξη δϑςκολων ιεραρχικών 
προβλημϊτων που ςυνδϋουν μια ευρεύα τϊξη ςϑνθετων και απλών προβλημϊτων - την τϊξη των ςχεδϐν 
διαςπαςμϋνων και ιεραρχικών προβλημϊτων. Σα εμπειρικϊ αποτελϋςματα επιβεβαιώνουν ϐτι ο 
προτεινϐμενοσ αλγϐριθμοσ εύναι ικανϐσ να επιλϑςει αποτελεςματικϊ, με ακρύβεια και αξιοπιςτύα αυτό τη 
ςημαντικό κατηγορύα προβλημϊτων.  
            Πρωταρχικϊ μποροϑμε να αναφϋρουμε την βελτιςτοπούηςη  του μαϑρου κουτιοϑ που  βαςύζεται 
ςτισ προδιαγραφϋσ τησ μονϊδασ λογιςμικοϑ που πρϐκειται να ελεγχθεύ και  οι οπούεσ θεωροϑνται 
γνωςτϋσ, ενώ ο τρϐποσ καταςκευόσ τησ θεωρεύται ϊγνωςτοσ.  
           Αντιμετωπίηεται δθλαδι ςαν ζνα μαφρο κουτί του οποίου θ ςυμπεριφορά μπορεί να μελετθκεί μόνο 
παρατθρϊντασ τισ ειςόδουσ και τα αποτελζςματα που αντιςτοιχοφν ςε αυτζσ.  
Για τθν αποκάλυψθ όλων των ςφαλμάτων αρκεί να δοκιμαςτοφν τα δεδομζνα που ανικουν ςτο ςφνολο Α, 
δθλαδι τα δοκιμαςτικά δεδομζνα που προκαλοφν ανϊμαλθ ςυμπεριφορά του ςυςτιματοσ. Στθν ουςία όμωσ, 
για να γίνει κάτι τζτοιο κα πρζπει να δοκιμαςτοφν όλα τα δυνατά δεδομζνα ειςόδου, κάτι το οποίο είναι 
ανζφικτο. Θα πρζπει, λοιπόν, να γίνει επιλογι ενόσ ςυνόλου περιπτώςεων ελϋγχου οι οπούεσ ϋχουν μεγϊλη 
πιθανϐτητα να αποκαλϑψουν ςφϊλματα ςτην ελεγχϐμενη οντϐτητα, δηλαδό του μαϑρου κουτιοϑ.  
Η βελτιςτοπούηςη τησ θεωρύασ του  μαϑρου κουτιοϑ μπορεύ να θεωρηθεύ ωσ ϋργο καθοριςμοϑ των 
βϋλτιςτων τιμών των μεταβλητών, δεδομϋνου ενϐσ μϋτρου απϐδοςησ για κϊθε διαμϐρφωςη των 
μεταβλητών. Κϊθε διαμϐρφωςη των προβληματικών μεταβλητών αντιπροςωπεϑει μια υποψόφια λϑςη ςε 
ϋνα πρϐβλημα. Τπϊρχουν δϑο ςημαντικϊ χαρακτηριςτικϊ των προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ του 
μαϑρου κουτιοϑ  
● Σο μϋτρο απϐδοςησ εύναι ϊγνωςτο 
 ● Η πραγματικό ςημαςιολογύα μιασ υποψόφιασ λϑςησ εύναι ϊγνωςτη.  
          Ο διαχωριςμϐσ ενϐσ βελτιςτοποιητό απϐ τισ υποψόφιεσ  λϑςεισ , και των μϋτρων βελτιςτοπούηςησ 
ενϐσ προβλόματοσ με τη ςτρατηγικό του  μαϑρου κουτιοϑ  εύναι κατϊλληλη για τη βελτιςτοπούηςη του 
φϊςματοσ περιοχών απϐ τη βελτιςτοπούηςη των παραμϋτρων μϋχρι το ςχεδιαςμϐ, τη μουςικό ςϑνθεςη, 
τη ςτατιςτικό και το εμπϐριο. Απϐ την ϊλλη μεριϊ, ο διαχωριςμϐσ του βελτιςτοποιητό ςϑμφωνα με τουσ 
περιςςϐτερουσ ερευνητϋσ βελτιςτοπούηςησ, αφόνει ςτην μϋθοδο  αυτό , εξειδικευμϋνη γνώςη με πολλϋσ 
προκλόςεισ. Ο πιο απλϐσ τρϐποσ για την επύλυςη ενϐσ τϋτοιου προβλόματοσ εύναι ϐταν  η καλϑτερη λϑςη 
επιλϋγεται αφοϑ απαριθμηθοϑν ϐλεσ οι υποψόφιεσ λϑςεισ ςε μια προκαθοριςμϋνη ό τυχαύα ςειρϊ. Η 
χρονικό πολυπλοκϐτητα τησ ςυνολικόσ απαρύθμηςησ εύναι ανϊλογη του ςυνολικοϑ αριθμοϑ των 
υποψηφύων λϑςεων. Ψςτϐςο, επειδό ο αριθμϐσ των λϑςεων αυξϊνεται τουλϊχιςτον εκθετικϊ με τον 
αριθμϐ των μεταβλητών απϐφαςησ, η ςυνολικό απαρύθμηςη εύναι ανυπϐςτατη για ομοιϐμορφα μικρϊ 
προβλόματα. Σα καλϊ νϋα εύναι ϐτι τα αληθινϊ προβλόματα ςυχνϊ επιδεικνϑουν παρατυπύεσ, οι οπούεσ 
μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν για την απλοϑςτευςη αυτών των προβλημϊτων και την ταχεύα λϑςη τουσ 
χωρύσ την απαύτηςη ςυνολικόσ απαρύθμηςησ. Για παρϊδειγμα, υπϊρχουν πολλϊ προβλόματα που ϋχουν 
μϐνο ϋνα τοπικϐ βϋλτιςτο. Πολλϊ προβλόματα  μποροϑν να λυθοϑν γρόγορα απϐ μια παραλλαγό τησ 
αναζότηςησ ςταδιακόσ καθϐδου. Οι ςυγκεκριμϋνεσ κανονικϐτητεσ που εκμεταλλεϑονται μϋςω τησ 
διαδικαςύασ βελτιςτοπούηςησ καθορύζουν τισ διεργαςύεσ τουσ, οι οπούεσ περιορύζουν την τϊξη των 
προβλημϊτων που μπορεύ να επιλϑςει αποτελεςματικϊ η μϋθοδοσ. Με την διϊςπαςη  ενϐσ προβλόματοσ 
ςε ϋναν αριθμϐ υποπρογραμμϊτων, ο αριθμϐσ διαςτϊςεων  του προβλόματοσ μπορεύ να μειωθεύ 
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ςημαντικϊ, και αντύ να επιλϑςει ϋνα μεγϊλο πρϐβλημα, μπορεύ  να επιλυθοϑν μικρϐτερα. Λϑςεισ 
μικρϐτερησ τϊξησ μποροϑν να τοποθετηθοϑν μαζύ για να ςχηματύςουν τη λϑςη ςτο αρχικϐ πρϐβλημα. 
Όπωσ αναφϋρθηκε παραπϊνω, πολλϊ ςϑνθετα προβλόματα πραγματικοϑ κϐςμου εύναι ςχεδϐν ικανϊ για 
διϊςπαςη. Αυτϐσ εύναι και ο λϐγοσ για τον οπούο η διαςπαςη  εύναι ϋνασ καλϐσ υποψόφιοσ για ευρϋωσ 
εφαρμϐςιμεσ διαδικαςύεσ βελτιςτοπούηςησ των προβλημϊτων με την ςτρατηγικό του μαϑρου κουτιοϑ.  
 
Σρύα κλειδιϊ για να πετϑχουμε την ιεραρχύα.  

1. ΢ωςτό αποςυναρμολόγηςη. Η μηχανό ιεραρχύασ θα πρϋπει να εύναι ικανό να αποςυναρμολογεύ 
ϋνα πρϐβλημα ςε κϊποιον αριθμϐ επιπϋδων. ΢ωςτό αποςυναρμολϐγηςη θα επιτρϋψει ςε κϊθε 
επύπεδο  την ςωςτό εκμετϊλλευςη του χώρου ϋρευνασ. 

2. Chunking. Με τον ϐρο αυτϐ εννοοϑμε την εκμετϊλλευςη λϑςεων ςε υποπροβλόματα. Εύναι 
προφανϋσ ϐτι  αυτϐ δεν εύναι ανεξϊρτητο με την προηγοϑμενη αποςυναρμολϐγηςη ωςτϐςο ο 
ςκοπϐσ τησ ςωςτόσ αποςυναρμολϐγηςησ και του chunking εύναι διαφορετικϐσ.  

3. Επικρϊτηςη των εναλλακτικών υποψόφιων λύςεων. Η μηχανό ιεραρχύασ θα πρϋπενα διατηρεύ 
αρκετϋσ εναλλακτικϋσ λϑςεισ για την επύλυςη των υποπροβλημϊτων ςε κϊθε επύπεδο οϑτοσ 
ώςτε να υπϊρχει αρκετϐ υλικϐ για τα υψηλϐτερα επύπεδα.  

          Επύςησ η μηχανό ιεραρχύασ χρηςιμοποιεύ πολλϋσ φορϋσ, εκδοχϋσ απϐ τουσ εξελιγκτικοϑσ και 
γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ ϐπωσ εύναι οι ϋννοιεσ πληθυςμϐσ, επιλογό , αναςυνδυαςμϐσ και εξειδύκευςη. 
Πιο ςυγκεκριμϋνα, χρηςιμοποιεύ  ϋναν πληθυςμϐ υποψόφιων λϑςεων και ϐχι μεμονωμϋνεσ λϑςεισ 
πρϊγμα που επιτρϋπει ςτον αλγϐριθμο να ϋχει αρκετϋσ εναλλακτικϋσ ςτο πεδύο των λϑςεων και να 
ελύςςεται ςτο θϋμα των θορϑβων που οφεύλονται ςτισ ελλειπεύσ πληροφορύεσ, ό ακϐμα και ςτο γεγονϐσ 
ϐτι επιτρϋπει ςτον αλγϐριθμο να αξιολογεύ μεγϊλο αριθμο λϑςεων ό ακϐμα και ςυμπλεγμϊτων 
λϑςεων(36) 

Μηχανιςμόσ ιεραρχύασ- Ο ιεραρχικόσ αλγόριθμοσ τησ Bayesian βελτιςτοπούηςησ.  
           Ο  αλγϐριθμοσ αυτϐσ περιλαμβϊνει ϋναν αριθμϐ απϐ υποψόφιεσ λϑςεισ. Ο αρχικϐσ πληθυςμϐσ 
ςυνόθωσ παρϊγεται τυχαύα αλλϊ μποροϑν να διαχωριςτοϑν και ςε περιοχϋσ που πιςτεϑεται ϐτι 
περιλαμβϊνουν καλϋσ λϑςεισ. Ο πληθυςμϐσ εξελύςςεται μϋςω τριών φϊςεων, τησ επιλογόσ, του 
αναςυνδυαςμού και τησ αντικατϊςταςησ. ΢την επιλογό αναφερϐμαςτε ςτην ϋρευνα περιοχών με 
υποςχϐμενεσ λϑςεισ κϊνοντασ πολλϋσ φορϋσ και αρκετϊ αντύγραφα απϐ αυτϋσ ενώ ταυτϐχρονα 
απορρύπτουμε  τισ περιοχϋσ εκεύνεσ χωρύσ υποςχϐμενεσ λϑςεισ. Η δεϑτερη φϊςη αφορϊ τον 
αναςυνδυαςμϐ και περιλαμβϊνει περιοχϋσ λϑςεων μετϊ την επιλογό. Η τρύτη φϊςη αφορϊ την 
αντικατϊςταςη και περιλαμβϊνει νϋεσ λϑςεισ ςτον αρχικϐ πληθυςμϐ. Η απλοϑςτερη ςτρατηγικό εύναι να 
αντικαταςτόςει κϊποιοσ ϐλεσ τισ υποψόφιεσ λϑςεισ του αρχικοϑ πληθυςμοϑ με τισ καινοϑριεσ.  

 
 
΢χόμα 18ο . Ο ιεραρχικϐσ αλγϐριθμοσ Bayesian . 
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Σα δύκτυα Bayesian (37) εύναι αποτελεςματικϊ για την αποκϊλυψη και παρουςύαςη κατανομών 

ςυνδυαςτικόσ πιθανϐτητασ αφοϑ ςυνόθωσ παρουςιϊζεται και ωσ κυκλικϐ γρϊφημα με τισ κορυφϋσ να 
αντιπροςωπεϑουν τισ διϊφορεσ μεταβλητϋσ και τισ ζεϑξεισ μεταξϑ τουσ να αντιπροςωπεϑουν την 
εξϊρτηςη τησ μύασ μεταβλητόσ απϐ την ϊλλη.  

΢το παρακϊτω ςχόμα που αποτελεύ και ϋνα τυπικϐ Bayesian δύκτυο, φαύνεται πωσ ο παρϊγοντασ 
ταχϑτητα ενϐσ αυτοκινότου επηρεϊζεται απϐ διϊφορουσ ϊλλουσ παρϊγοντεσ. Επύςησ ςτον πύνακα που τον 
ςυνοδεϑει, φαύνεται η κατανομό πιθανοτητων που αφορϊ την ταχϑτητα και τον υγρϐ δρϐμο.  

 

 
 
΢χόμα 19ο . Παρϊδειγμα Bayesian δικτϑου  
 
΢υμπερϊςματα. Κυρύωσ η μηχανό ιεραρχύασ εύναι αποτελεςματικό για προβλόματα που ςυνόθωσ 

καθορύζονται απϐ ςυγκεκριμϋνουσ παρϊγοντεσ διακριτών μεταβλητών  
 

 
4.2. μηχανικό μϊθηςη για ολικό βελτιςτοπούηςη 

 
           Πολλϋσ περιπτώςεισ αλγορύθμων βελτιςτοπούηςησ απαιτοϑν την εκτϋλεςη μιασ διαδικαςύασ 
εκκύνηςησ απϐ τυχαύα επιλεγμϋνα ςημεύα ςε ϋναν τομϋα ό απαιτοϑν την επιλογό κατϊλληλων αρχικών 
τιμών για ϋνα πεπεραςμϋνο αριθμϐ παραμϋτρων. Όταν αςχολοϑμαςτε με πολυδιϊςτατα  προβλόματα, 
δηλ. με προβλόματα βελτιςτοπούηςησ με πολλϊ ακρϐτατα, εύναι τυπικό διαδικαςύα να «τρϋχουμε» 
αρκετϋσ περιπτώςεισ τον ύδιο αλγϐριθμο ξεκινώντασ απϐ διαφορετικϊ ςημεύα ό χρηςιμοποιώντασ 
διαφορετικϐ ςϑνολο παραμϋτρων. ΢υνόθωσ η μεγϊλη ποςϐτητα δεδομϋνων που δημιουργοϑνται κατϊ τη 
διϊρκεια αυτών των δοκιμών χϊνεται, καθώσ ο χρόςτησ ςυνόθωσ ενδιαφϋρεται μϐνο για την καλϑτερη 
εκτϋλεςη, δηλαδό για εκεύνη που να παρϊγει το καλϑτερο ςυνολικϐ αποτϋλεςμα. ΢ε μια νϋα προςϋγγιςη, 
την οπούα ονομϊζουμε LeGO (Learning for Global Optimization), χρηςιμοποιοϑνται εργαλεύα μηχανικόσ 
μϊθηςησ για να μϊθουν την ϊγνωςτη ςχϋςη μεταξϑ τησ αρχικόσ κατϊςταςησ (αρχικϐ ςημεύο ό 
παρϊμετροσ) και τησ τελικόσ τιμόσ. Η ιδϋα που βαςύζεται ςτο LeGO   εύναι πρϊγματι πολϑ απλό: πρώτα 
προβαύνουμε ςτην εκτϋλεςη  μερικών περιπτώςεων-παραδειγμϊτων του αλγορύθμου που απαιτοϑν μια 
αρχικοπούηςη. 
            Απϐ  τα αποτελϋςματα αυτών των δοκιμών, και ςϑμφωνα με το εργαλεύο εκμϊθηςησ εύμαςτε ςε  
θϋςη να εκτιμόςουμε  το αποτϋλεςμα των μελλοντικών δοκιμών. Ψσ πολϑ γνωςτϋσ μϋθοδοι δοκιμών, 
(38)χρηςιμοποιόθηκαν μϋθοδοι ομαδοπούηςησ για να επιλεγοϑν διϊφορα καλϊ  ςημεύα εκκύνηςησ. ΢ε 
αυτϋσ τισ προςεγγύςεισ χρηςιμοποιόθηκε κϊποια μορφό ςτατιςτικόσ μϊθηςησ για να μπορϋςουμε να 
επιλϋξουμε τυχαύα παραγϐμενα ςημεύα ωσ υποψόφια ςημεύα εκκύνηςησ για τοπικϋσ αναζητόςεισ. Οι 
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μϋθοδοι  βαςύζονται ςτη χρόςη ενϐσ πρώτου ςυνϐλου παραμϋτρων (39).  Φρηςιμοποιώντασ αυτϋσ τισ 
πληροφορύεσ, επιλϋγονται νϋα, υποψόφια ςημεύα για την αξιολϐγηςη τησ λειτουργύασ. Επιςημαύνουμε ϐτι 
ενώ ςε πολλϋσ περιπτώςεισ ςτη βιβλιογραφύα η μϊθηςη χρηςιμοποιεύται για να οικοδομηθεύ μια 
κατϊλληλη προςϋγγιςη τησ αντικειμενικόσ ςυνϊρτηςησ , εδώ η θεμελιώδησ διαφορϊ εύναι ϐτι η μϊθηςη 
χρηςιμοποιεύται για να καταλόξει ςε ςυμπερϊςματα ςχετικϊ με την ςχϋςη των ςημεύων  εκκύνηςησ και 
την ποιϐτητα του τελικοϑ αποτελϋςματοσ μιασ βελτιςτοπούηςησ, δηλαδό η μϊθηςη εφαρμϐζεται ϊμεςα 
ςτον εφικτϐ τομϋα. Αυτϐ που παρουςιϊζεται ςε αυτό την εργαςύα δεν εύναι ϋνασ νϋοσ αλγϐριθμοσ, αλλϊ 
ϋνα πλαύςιο που μπορεύ να υιοθετηθεύ ςε πολλϊ υπολογιςτικϊ ςυςτόματα και  φυςικϊ, αυτϐ δεν θα 
αντικαταςτόςει τισ τυποποιημϋνεσ μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ.  
 
 
Γενικό πλαύςιο 
Με βϊςη ϋνα πρϐβλημα  βελτιςτοπούηςησ ιςχϑει 

Min f(x) 
min

𝑥𝜖𝑆⊆𝐼𝑅𝑛
𝑓(𝑋) 

ϐπου  ιςχϑουν  οι εξόσ  παρϊμετροι 
 -G () εύναι μια διαδικαςύα καθοριςμοϑ των ςημεύων εκκύνηςησ (ςυνόθωσ ενςωματώνοντασ μια τυχαύα 
ςυνιςτώςα), 
 - R (x) εύναι μια διαδικαςύα "τελειοπούηςησ" ϐπου το ςημεύο ειςϐδου x ειςϊγεται ςτην διαδικαςύα και 
καταλόγει  ςτο  y ∈ Rn (ελπύζουμε ςτο S), δηλαδό αποτελεύ  μια τυπικό διαδικαςύα τοπικόσ αναζότηςησ. 
Επιπλϋον,  το υπολογιςτικϐ κϐςτοσ του G εύναι ςημαντικϊ χαμηλϐτερο απϐ το κϐςτοσ λειτουργύασ του R.          
Πολλϋσ ευρετικϋσ τεχνικϋσ για την επύλυςη προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ βαςύζονται ςε πολλαπλϋσ 
διαδικαςύεσ που ξεκινοϑν  απϐ ςημεύα που παρϊγονται απϐ τη διαδικαςύα G. 
Ϊνα ςημεύο εκκύνηςησ xk με τη ςχετικό ετικϋτα dk = +1 αντιπροςωπεϑει ϋνα "καλϐ" ςημεύο εκκύνηςησ. 
Δύνουμε δηλαδό , ϋνα ςταθερϐ αριθμϐ διαδρομών για να δημιουργόςουμε ζεϑγη αποτελοϑμενα απϐ 
αρχικϊ ςημεύα και τισ τελικϋσ τιμϋσ λειτουργύασ (xk, f (yk)) μϋςω τησ εκτϋλεςησ του G (xk, dk), ϐπου η 
ετικϋτα dk∈ {-1,1} υποδεικνϑει ϐτι, με δεδομϋνο το ςημεύο εκκύνηςησ xk, η διαδικαςύα  οδηγεύ ςε ϋνα τελικϐ 
ςημεύο yk τησ οπούασ η τιμό τησ ςυνϊρτηςησ  εύναι , αντιςτούχωσ, υψηλϐτερη ό χαμηλϐτερη απϐ το 
κατώφλι ,  η τιμό του οπούου επιλϋγεται εύτε απϐ προηγοϑμενη εμπειρύα και γνώςη εύτε μϋςω τησ 
διαδικαςύασ cross validation(μϋθοδοσ η οπούα εκτιμϊει τισ ϊγνωςτεσ τιμϋσ ενϐσ μοντϋλου) . Σο ςϑνολο 
εκπαύδευςησ που λαμβϊνεται με τον τρϐπο αυτϐ μπορεύ ςτη ςυνϋχεια να χρηςιμοποιηθεύ για την 
εκπαύδευςη ενϐσ CLS ταξινομητό ο οπούοσ, δεδομϋνου ϐτι ειςϊγεται ϋνα ςημεύο Φ, επιςτρϋφει "ναι" (+1) ό 
ϐχι "(-1) .  

Μια ςύντομη ειςαγωγό ςτην ταξινόμηςη μϋςω SVM  

Η μηχανό διανϑςματοσ ςτόριξησ (SVM) εμφανύςτηκε για πρώτη φορϊ το 1992 και παρουςιϊςτηκε απϐ 
τουσ Boser, Guyon και Vapnik ςτο COLT-92. Οι μηχανϋσ διανυςμϊτων υποςτόριξησ (SVM) αποτελοϑν 
ϋνα ςϑνολο ςυναφών μεθϐδων μϊθηςησ υπϐ επύβλεψη (supervised learning) που χρηςιμοποιοϑνται για 
ταξινϐμηςη (classification) και παλινδρϐμηςη (regression) . Ανόκουν ςε μια οικογϋνεια γενικευμϋνων 
γραμμικών ταξινομητών. Σo Support Vector Machine (SVM) δηλαδό εύναι ϋνα εργαλεύο πρϐβλεψησ 
ταξινϐμηςησ και παλινδρϐμηςησ που χρηςιμοποιεύ τη θεωρύα μϊθηςησ μηχανών για να μεγιςτοποιόςει 
την ακρύβεια πρϐβλεψησ  ενώ αποφεϑγει αυτϐματα την υπερβολικό προςαρμογό (overfitting) ςτα 
δεδομϋνα. Οι μηχανϋσ διανυςμϊτων ςτόριξησ μποροϑν να οριςτοϑν και ωσ ςυςτόματα που χρηςιμοποιοϑν 
χώρο υποθϋςεων γραμμικών ςυναρτόςεων ςε ϋναν χώρο χαρακτηριςτικών (feature space) υψηλόσ 
διϊςταςησ. Σα ςυςτόματα αυτϊ εκπαιδεϑονται με ϋναν αλγϐριθμο μϊθηςησ απϐ τη θεωρύα 
βελτιςτοπούηςησ που υλοποιεύ μια μαθηςιακό -bias, η οπούα προϋρχεται απϐ τη θεωρύα τησ ςτατιςτικόσ 
μϊθηςησ. Η μηχανό φορϋα υποςτόριξησ όταν αρχικϊ δημοφιλόσ ςτην κοινϐτητα NIPS και τώρα αποτελεύ 
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ϋνα ενεργϐ κομμϊτι τησ ϋρευνασ μηχανών μϊθηςησ ςε ϐλο τον κϐςμο. Επύςησ, τα SVM ϋχουν γύνει 
διϊςημα λϐγω τησ χρόςησ χαρτών εικονοςτοιχεύων (pixel maps) ωσ ειςροό (input). Για παρϊδειγμα, ςε 
μια εργαςύα αναγνώριςησ χειρογρϊφου, μπορεύ να επιτϑχει ποςοςτϐ ακρύβειασ ςυγκρύςιμο με αντύςτοιχο 
απϐ εξελιγμϋνα νευρωνικϊ δύκτυα προεπεξεργαςμϋνων χαρακτηριςτικών . Φρηςιμοποιεύται επύςησ για 
πολλϋσ εφαρμογϋσ, ϐπωσ ανϊλυςη χειρονομιών, ανϊλυςη προςώπου και οϑτω καθεξόσ, ειδικϊ για 
εφαρμογϋσ ταξινϐμηςησ προτϑπων και παλινδρϐμηςησ. Σα θεμϋλια των μηχανιςμών διανϑςματοσ 
υποςτόριξησ (SVM) τϋθηκαν απϐ τον Vapnik και ϋχουν κερδύςει ςε δημοτικϐτητα, λϐγω του μεγϊλου 
αριθμοϑ των πολλϊ υποςχϐμενων χαρακτηριςτικών, ϐπωσ η καλϑτερη εμπειρικό απϐδοςη τουσ. Η 
ςυγκεκριμϋνη φϐρμουλα χρηςιμοποιεύ την αρχό του Minimizing Structure Risk (SRM), η οπούα ϋχει 
αποδειχθεύ ϐτι εύναι ανώτερη τησ παραδοςιακόσ αρχόσ Empirical Risk Minimization (ERM) που 
χρηςιμοποιεύται απϐ τα ςυμβατικϊ νευρωνικϊ δύκτυα .Η SRM ελαχιςτοποιεύ το ανώτερο ϐριο του 
αναμενϐμενου κινδϑνου, ϐπου η ERM ελαχιςτοποιεύ το ςφϊλμα ςτα δεδομϋνα εκπαύδευςησ. Αυτό εύναι η 
διαφορϊ που παρϋχει ςτα SVM μεγαλϑτερη δυνατϐτητα γενύκευςησ, που εύναι ο ςτϐχοσ τησ ςτατιςτικόσ 
μϊθηςησ. Σα SVM υλοποιόθηκαν για την επύλυςη του προβλόματοσ ταξινϐμηςησ, αλλϊ ϋχουν επεκταθεύ 
και ςτην επύλυςη προβλημϊτων παλινδρϐμηςησ . Παρακϊτω παραθϋτουμε παραδεύγματα για να 
εξηγόςουμε πωσ λειτουργοϑν τα SVM 

Παρϊδειγμα-1: Προςδιοριςμϐσ του ςωςτοϑ hyperplane. Εδώ, ϋχουμε 3 hyperplanes (A, B και C). Θα 
προςδιορύςουμε το ςωςτϐ hyperplane για να ταξινομόςουμε το αςτϋρι και τον κϑκλο. 

 

Σο hyperplane Β κϊνει πολϑ καλϊ αυτϐ που θϋλουμε. 

Προςδιοριςμϐσ του ςωςτοϑ hyperplane. Εδώ, ϋχουμε 3 hyperplanes (A, B και C) και ϐλα διαχωρύζουν 
καλϊ τισ κλϊςεισ. 

η μεγιςτοπούηςη των αποςτϊςεων μεταξϑ του πληςιϋςτερου ςημεύου 
δεδομϋνων (ό κλϊςησ) και του hyperplane θα μασ βοηθόςει να αποφαςύςουμε το ςωςτϐ hyperplane. 
Αυτό η απϐςταςη ονομϊζεται margin. 

 
 
Αριθμητικϊ πειρϊματα  
Αν και η προτεινϐμενη προςϋγγιςη μπορεύ να εφαρμοςτεύ ςε διαφορετικϊ προβλόματα βελτιςτοπούηςησ 
και αλγορύθμουσ, εςτιϊζουμε  την προςοχό μασ ςτα προβλόματα ολικόσ βελτιςτοποιόςησ  (GO). Εδώ 
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εντϊςςουμε  δϑο προςεγγύςεισ, το πρότυπο πολλαπλόσ ϋναρξησ και (MS) και την μόνιμη  (MBH)ελεγχόμενη 
τοπικό αναζότηςη. (40). 
Η βαςικό δομό αυτών των αλγορύθμων εύναι η ακϐλουθη: 
Πολλαπλόσ ϋναρξησ  (MS) αποτελεύ μύα ομοιϐμορφη δειγματοληπτικϊ τοπικό αναζότηςη απϐ  το εφικτϐ 
ςϑνολο (χρηςιμοποιώντασ τον αρμϐδιο χειριςτό G). 
 Επιπροςθϋτωσ ωσ μονοτονικό βϊςη  (MBH) εύναι  αυτό η  οπούα και παρϊγει τυχαύα ϋναν αρχικϐ τοπικϐ 
ελαχιςτοποιητό (operator G) και   ςε κϊθε επανϊληψη «διαταρϊςςει» τον τρϋχων  τοπικϐ ελαχιςτοποιητό 
x. 
 Αρχικϊ ξεκινϊ μια τυπικό τοπικό αναζότηςη. Αν ο προκϑπτων τοπικϐσ ελαχιςτοποιητόσ βελτιώνει την 
αντικειμενικό ςυνϊρτηςη ςτο x, τϐτε αντικαθύςταται η πρϐτερη τιμό του  x, διαφορετικϊ παραμϋνει  
αμετϊβλητη. Σο MBH τερματύζεται ςυνόθωσ ϐταν για ϋνα οριςμϋνο αριθμϐ επαναλόψεων δεν 
παρατηρεύται  καμύα βελτύωςη. ΢ε αυτό την περύπτωςη, η διαδικαςύα βελτύωςησ ολοκληρώνεται. 
Μποροϑμε να εφαρμϐςουμε αυτό την προςϋγγιςη ςε οποιοδόποτε καθολικϐ  πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ, 
υπϐ την προϒπϐθεςη ϐτι εύναι διαθϋςιμη μια τυχαύα γεννότρια εφικτών ςημεύων εκκύνηςησ καθώσ και 
μεθοδολογύα βελτιςτοπούηςησ ϐλων των αλγορύθμων. Ψςτϐςο, για να δώςουμε περιςςϐτερεσ αποδεύξεισ 
ςτην προτεινϐμενη προςϋγγιςη, επιλϋγουμε να εφαρμϐςουμε τη LeGO  για το πρϐβλημα τησ 
βελτιςτοπούηςησ. 
Σο  LeGO μπορεύ να εφαρμοςτεύ ςε ϋνα ζεϑγοσ γνωςτών δοκιμαςτικών ςυναρτόςεων. Σα πειρϊματα 
πραγματοποιόθηκαν  με τισ λειτουργύεσ δοκιμών Rastrigin και Schwefel. Ο ςκοπϐσ αυτών των 
πειραμϊτων εύναι για να διαπιςτώςουμε εϊν η κατανομό των τιμών μετϊ την εκπαύδευςη εύναι καλϑτερη 
απϐ τισ αντύςτοιχεσ τιμϋσ κατϊ την διϊρκεια τησ εκπαύδευςησ. Πρϐκειται ουςιαςτικϊ για μύα μη κυρτό 
ςυνϊρτηςη που μασ επιτρϋπει να δοϑμε την απϐδοςη των μαθηματικών αλγορύθμων 
 
Πειρϊματα με τη λειτουργύα δοκιμόσ Rastrigin 
 
Ϊςτω   

min
𝑊∈𝛨,𝛿∈𝐼𝑅,𝜉∈ 𝛪𝑅𝑛

10𝑛 +   𝜉𝑥𝑖2𝜄
− 10,0𝑐𝑜𝑠(2𝜋𝜒𝜄 

𝑁

𝐼=1

 

Με Φι∈  −5,12 − 5,12  ∀ ι∈ 1, … … 𝑛 
 
Αυτό ϋχει  καθολικϐ ελϊχιςτο ςτην τιμό χο=0 οπου f(x)=0 
Ο πολϑ μεγϊλοσ αριθμϐσ τοπικών ελαχιςτοποιητών αυτόσ τησ λειτουργύασ αντιπροςωπεϑει μια ςοβαρό 
πρϐκληςη για την κλαςςικό προςϋγγιςη πολλαπλόσ ϋναρξησ , ενώ το πρϐβλημα εύναι μειωμϋνησ 
ςημαςύασ  ϐταν ϋχει ακολουθηθεύ η διαδικαςύα  μϋςω MBH. Οι ςταυρού (×) αντιπροςωπεϑουν θετικϊ 
ςημεύα (δηλ. ςημεύα εκκύνηςησ που οδηγοϑν ςε ϋνα τοπικϐ βϋλτιςτο), ενώ τα αςτϋρια (⋆) εύναι αρνητικϊ 
ςημεύα. Η ςκοτεινϐτερη περιοχό γϑρω απϐ το κϋντρο τησ εικϐνασ αντιπροςωπεϑει το ςϑνολο των 
ςημεύων εκκύνηςησ που γύνονται αποδεκτϊ απϐ τον εκπαιδευμϋνο SVM. 
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΢χόμα 20ο πειρϊματα με την δοκιμό Rastrigin  

Πειρϊματα με τη λειτουργύα δοκιμόσ Schwefel 

Ασ θεωρόςουμε τώρα το τϐτε διαςταςιακϐ πρϐβλημα δοκιμήσ Schwefel: 
 

𝐦𝐢𝐧
𝒙∈𝑰𝑹𝒏

 −𝒙𝒊 𝐬𝐢𝐧    𝒙𝒊  

𝒊=𝟏

 

     𝒙𝒊 ∈  −𝟓𝟎𝟎, 𝟓𝟎𝟎 , ∀𝒊 ∈ 𝟏, … . 𝒏 
 
Αυτό εύναι μια κλαςικό ςυνϊρτηςη δοκιμόσ τησ οπούασ η ςυνολικό βϋλτιςτη τιμό εύναι απϐ -418.982 ϋωσ 
και 420.9687, i∈1,. . . , η. Απϐ τη ςκοπιϊ τησ βελτιςτοπούηςησ, αυτϐ το πρϐβλημα εύναι αρκετϊ αςόμαντο, 
καθώσ εύναι διαχωρύςιμο και ϋτςι αρκεύ να το λϑςουμε  για η= 1 και να αναπαραςτόςουμε το 
μονοδιϊςτατο βϋλτιςτο για να βροϑμε το ολικϐ βϋλτιςτο.  
Η  δοκιμό αποτελεύ  ϋνα πολϑ δϑςκολο ςημεύο αναφορϊσ για τισ μεθϐδουσ που δεν εύναι ςε θϋςη να 
εκμεταλλευτοϑν τη δυνατϐτητα διαχωριςμοϑ.  
 

 
΢χόμα 21ο . Πειρϊματα με τη λειτουργύα δοκιμόσ Schwefel 

Ϊχει επιςημανθεύ ςε αρκετϊ ϊρθρα, ϐτι η μϋθοδοσ μϐνιμησ τοπικόσ αναζότηςησ  ϋχει ςοβαρϋσ δυςκολύεσ 
ςτην επύλυςη αυτοϑ του προβλόματοσ, ιδιαύτερα ϐταν η διϊςταςη n αυξϊνεται. Η εξϋταςη των 
γραφημϊτων τησ ςυνϊρτηςησ Schwefel για n = 1 ό n = 2 αποκαλϑπτει ϐτι το πρϐβλημα αυτϐ ϋχει 



ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 
ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
70 

 

λειτουργικό δομό , ώςτε οι απλϋσ επαναλαμβανϐμενεσ εκτελϋςεισ των αναζητόςεων MBH που ξεκύνηςαν 
απϐ τυχαύα επιλεγμϋνα ςημεύα να εύναι καταδικαςμϋνεσ να αποτϑχουν καθώσ το n αυξϊνεται, εκτϐσ εϊν  ο 
αριθμϐσ των ςημεύων επανεκκύνηςησ εύναι απαγορευτικϊ μεγϊλοσ Αυτϐ που θϋλουμε να δεύξουμε εύναι ϐτι 
μετϊ την εκτϋλεςη τησ μεθϐδου μϐνιμησ τοπικόσ αναζότηςησ , ϋνα εργαλεύο μϊθηςησ ϐπωσ το LeGO θα 
μποροϑςε να χρηςιμοποιηθεύ με επιτυχύα για να δημιουργόςει πολλϊ υποςχϐμενα ςημεύα εκκύνηςησ για 
το MBH. Ψσ επεξηγηματικϐ παρϊδειγμα, δεύχνουμε ςτην παραπϊνω εικϐνα,  την περιοχό αποδεκτών 
ςημεύων εκκύνηςησ για LeGO( ςκοτεινό περιοχό)μετϊ απϐ κατϊλληλη εκπαύδευςη. 

Για ϐ, τι αφορϊ την εκπαύδευςη , επιλϋγουμε να χρηςιμοποιόςουμε την ακϐλουθη διαδικαςύα, την οπούα 
υιοθετόςαμε με ςυνϋπεια για 8 δϑςκολεσ περιπτώςεισ και με την βοόθεια οριςμϋνων τϋςτ (ϐπωσ εύναι και 
οι δοκιμϋσ rastrigin &schwepfel). Μϐνο που ςτην περύπτωςη αυτό χρηςιμοποιόθηκαν ςυνολικα΄25 τϋςτ 
(επιλϋχθηκαν αυτϊ που δεν εύναι διαφοροποιόςιμα  και αυτϊ που δεν ϋχουν πολϑ λύγεσ ό πϊρα πολλϋσ 
μεταβλητϋσ)  

 

 
 
Η διαδικαςύα που ακολουθοϑμε με τα δεδομϋνα εύναι η εξόσ 
1.δημιουργοϑμε το ςϑνολο  απϐ 10 000 πολλαπλϋσ εκκινόςεισ χρηςιμοποιώντασ το (ομοιϐμορφο τυχαύο) 
ςημεύο εκκύνηςησ που ςχετύζεται με την τοπικό βϋλτιςτη τιμό που προκϑπτει απϐ την τοπικό 
βελτιςτοπούηςη 
 2. κανονικοποιοϑμε  τα δεδομϋνα, με τη βοόθεια του εργαλεύου svm-scale 
 3. χωρύζουμε το ςϑνολο δεδομϋνων ωσ 75% / 25% · 
4. για κϊθε πιθανό επιλογό τησ παραμϋτρου κατωφλύου Σ απϐ  70% ϋωσ το 90%  και για κϊθε επιλογό του 
βϊρουσ για θετικϋσ τιμϋσ  (ϐπωσ ϋχει όδη δειχθεύ για τη λειτουργύα δοκιμόσ Schwefel), που κυμαύνεται απϐ 
2 ϋωσ 10, η εκπαύδευςη με το  svm τρϋχει με προεπιλεγμϋνεσ παραμϋτρουσ · 
 5. μετϊ απϐ αυτόν την αναζότηςη ςτο δύκτυο παραμϋτρων, το ςφϊλμα ταξινϐμηςησ υπολογύςτηκε. Η  
βαθμολογύα που προϋκυψε απϐ ϋνα ςταθμιςμϋνο ϊθροιςμα ψευδών θετικών και ψευδών αρνητικών, με 
βϊροσ 1 για ψευδώσ θετικϊ και βϊροσ 2 για ψευδώσ αρνητικϊ . Φρηςιμοποιώντασ αυτϐ το ςκορ, 
διατηρόθηκε το καλϑτερο ζεϑγοσ τιμών για το ϐριο και το βϊροσ. 

Μετϊ απϐ εκπαύδευςη, για κϊθε μύα απϐ τισ 8 λειτουργύεσ δοκιμόσ αποκτόςαμε 5.000 ςημεύα εκκύνηςησ 
που ϋγιναν δεκτϊ απϐ την SVM-πρϐβλεψη ενώ 5.000 απορρύφθηκαν. Μετϊ απϐ αυτό τη δειγματοληψύα, 
εκτελϋςαμε το Multistart απϐ τα δϑο ςϑνολα και ςυλλϋξαμε τα αποτελϋςματα. Οριςμϋνα ςτατιςτικϊ 
ςτοιχεύα ςχετικϊ με τα αποτελϋςματα αυτϊ αναφϋρονται ςτον παρακϊτω Πύνακα . 
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        Για να επιβεβαιώςουμε την εντϑπωςη που ϋχουμε ςχετικϊ με το ςαφϋσ πλεονϋκτημα ςτη χρόςη 
εκπαιδευμϋνων ςημεύων εκκύνηςησ, πραγματοποιόςαμε μια δοκιμαςύα μονϐπλευρησ δοκιμαςύασ 
Kolmogorov-Smirnov ςχετικϊ με την εμπειρικό διανομό των 5 000 αποτελεςμϊτων που προϋκυψαν 
ξεκινώντασ απϐ την αποδοχό και απϐ την ϊρνηςη.  

         Οι μηδενικϋσ υποθϋςεισ που δοκιμϊςαμε όταν ϐτι το βϋλτιςτο που ελόφθη απϐ αποδεκτϊ ςημεύα 
εύναι ςτοχαςτικϊ μικρϐτερο απϐ εκεύνο που προϋκυψε απϐ ϋνα ςημεύο που ϋχει απορριφθεύ ςϑμφωνα με 
το παραπϊνω πύνακα  ό ιςοδϑναμα ϐτι η ςωρευτικό λειτουργύα κατανομόσ του βϋλτιςτου που λαμβϊνεται 
απϐ τισ αποδεκτϋσ τιμϋσ εύναι κατϊ πολϑ μεγαλϑτερη απϐ εκεύνη του βϋλτιςτου που λαμβϊνεται απϐ τισ 
αντύςτοιχεσ απορριφθϋντεσ . Η δοκιμό βαςύζεται ςτα ςτατιςτικϊ ςτοιχεύα  

𝐷+ = max
𝑢

 𝐹𝐴𝐶𝐶 𝑈 − 𝐹𝑅𝐸𝐹 𝑈   

ϐπου το F (·) υποδεικνϑει τη ςυνϊρτηςη εμπειρικόσ κατανομόσ και οι δεύκτεσ Acc και Ref αναφϋρονται ςε 
ςημεύα που γύνονται δεκτϊ ό απορρύπτονται αντύςτοιχα απϐ το LeGO. Σο αποτϋλεςμα τησ δοκιμόσ εύναι 
το ακϐλουθο: 

 

΢ε ϐλεσ τισ 8 περιπτώςεισ η τιμό p όταν αμελητϋα (<2.2e-16) ϋτςι ώςτε τα αποτελϋςματα να εύναι 
διαφορετικϊ με πολϑ υψηλϐ επύπεδο ςπουδαιϐτητασ.  

΢υμπερϊςματα και περαιτϋρω εξελύξεισ 

           Προτεύνεται  ϋνα καινοτϐμο πλαύςιο (LeGO) να ςυνδυϊζεται με τισ τυποποιημϋνεσ 

μεθϐδουσ ολικόσ  βελτιςτοπούηςησ προκειμϋνου να αυξηθεύ η ικανϐτητϊ τουσ να διερευνοϑν γρόγορα τισ 

υποςχϐμενεσ περιοχϋσ. Αν και η ιδϋα εύναι πρϊγματι πολϑ απλό, η επιτυχύα τησ δεν όταν εϑκολο να 

προβλεφθεύ. Η ϑπαρξη μιασ αρκετϊ ιςχυρόσ ςχϋςησ μεταξϑ του ςημεύου ϋναρξησ μιασ πολϑπλοκησ 

διαδικαςύασ βελτιςτοπούηςησ ϐπωσ η MBH και η τελικό βϋλτιςτη τιμό όρθε ωσ ϋκπληξη. ΢ε απλϋσ 

προςεγγύςεισ ϐπωσ το Multistart αυτϐ μπορεύ να υποςτηρύχθηκε, καθώσ, τουλϊχιςτον ςε μια ιδανικό 
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περύπτωςη, μια τοπικό αναζότηςη εύναι μια αιτιοκρατικό διαδικαςύα που θα πρϋπει να οδηγόςει ςε μια 

τοπικό βϋλτιςτη ϋνταξη ςτην ύδια περιοχό ϋλξησ με την αφετηρύα · 

         Επομϋνωσ, υπϊρχει εξϊρτηςη μεταξϑ των ςημεύων εκκύνηςησ και των τοπικών βϋλτιςτων τιμών και η 

μϊθηςη μϋςω μηχανόσ μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την προςϋγγιςη αυτόσ τησ εξϊρτηςησ. Αντύθετα, ςε 

πιο εξευγενιςμϋνεσ μεθϐδουσ ϐπωσ το MBH, ϐχι μϐνο το μονοπϊτι που ακολουθεύται απϐ τη μϋθοδο εύναι 

γενικϊ "μη τοπικϐ", αλλϊ και η ςχϋςη μεταξϑ εκκύνηςησ και το τελικϐ ςημεύο εύναι μη προςδιοριςτικό  

καθώσ εκτελοϑνται τυχαύεσ κινόςεισ κατϊ τη διϊρκεια του αλγορύθμου. Επομϋνωσ, το ύδιο ςημεύο 

εκκύνηςησ μπορεύ να οδηγόςει ςε ριζικϊ διαφορετικϐ βϋλτιςτο ςημεύο. Αυτό η ςυμπεριφορϊ θα μποροϑςε 

θεωρητικϊ να αναλυθεύ, εξετϊζοντασ το MBH ωσ την πραγματοπούηςη μιασ αλυςύδασ Markov ςτον 

(ενδεχομϋνωσ πεπεραςμϋνο)  χώρο των τοπικών βϋλτιςτων. Η μϊθηςη μπορεύ επομϋνωσ να θεωρηθεύ ωσ 

μια μϋθοδοσ για την προςϋγγιςη τησ πιθανϐτητασ ϐτι το ςϑςτημα, που ξεκύνηςε ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο 

τοπικϐ βϋλτιςτο, τελικϊ θα απορροφηθεύ ςε μια κατϊςταςη που αντιςτοιχεύ ςε ϋνα τοπικϐ ϊριςτο του 

οπούου η τιμό εύναι κϊτω απϐ ϋνα ϐριο.  Παρατηροϑμε επύςησ  ϐτι μια προςϋγγιςη LeGO μπορεύ να 

εφαρμοςτεύ με ςημαντικό επιτυχύα ακϐμη και ςε αυτϐ το δϑςκολο πιθανολογικϐ πλαύςιο.  

            Αν και τα πειρϊματα που αναφϋρθηκαν εδώ δεύχνουν, ϐτι η προτεινϐμενη προςϋγγιςη ϋχει μεγϊλεσ 

δυνατϐτητεσ, πολλϊ θϋματα παραμϋνουν προσ επύλυςη και θα αναλυθοϑν μελλοντικϊ . Σο ϋνα αςχολεύται 

με την εκπαύδευςη LeGO: ϐπωσ εύδαμε, η εκπαύδευςη ςυνόθωσ ϋχει αμελητϋο κϐςτοσ ςε ςχϋςη με τη 

βελτιςτοπούηςη. Ψςτϐςο, καθώσ εκτελοϑνται διαδικαςύεσ βελτιςτοπούηςησ, το μϋγεθοσ των διαθϋςιμων 

δεδομϋνων αυξϊνεται, ϋτςι ώςτε κϊποιοσ να πρϋπει  να επανεκπαιδεϑςει το SVM. Ψςτϐςο, ςε αυτό την 

περύπτωςη, το κϐςτοσ τησ κατϊρτιςησ μπορεύ ςϑντομα ό αργϊ να γύνει πολϑ ςημαντικϐ. Θα όταν ύςωσ 

ενδιαφϋρον να αναπτυχθοϑν επαυξητικϋσ τεχνικϋσ οι οπούεσ θα επαναπροςανατολύςουν ϋνα όδη 

εκπαιδευμϋνο SVM μετϊ τη διϊθεςη νϋων παρατηρόςεων. Εϊν η επανακατϊρτιςη εύναι αρκετϊ 

αποτελεςματικό, μπορεύ να ςκεφτοϑμε μια ςυνολικό διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ με δϑο παρϊλληλεσ 

διαδικαςύεσ, μύα απϐ την αρχικό μϋθοδο βελτιςτοπούηςησ και μύα ϊλλη που παρϊλληλα εκπαιδεϑει το 

SVM και δημιουργεύ νϋεσ διαδρομϋσ βελτιςτοπούηςησ απϐ εκπαιδευμϋνα ςημεύα. ΢τη δημιουργύα ςημεύων 

εκκύνηςησ απϐ εκπαιδευμϋνο SVM: χρηςιμοποιοϑμε  μια απλό μϋθοδο αποδοχόσ / απϐρριψησ, αλλϊ, χϊρη 

ςτο γεγονϐσ ϐτι η SVM ϋχει μια γνωςτό αναλυτικό ϋκφραςη, θα μποροϑςαν να αναπτυχθοϑν μϋθοδοι 

ϊμεςησ τυχαύασ παραγωγόσ. Μια ϊλλη κατεϑθυνςη ϋρευνασ αςχολεύται με την επϋκταςη αυτόσ τησ 

προςϋγγιςησ  ςε προβλόματα με περιοριςμοϑσ διαφορετικοϑσ απϐ τα απλϊ ϐρια των μεταβλητών: κατ 

'αρχόν, τύποτα δεν αλλϊζει ςτην προςϋγγιςη, αλλϊ οι αριθμητικϋσ δυςκολύεσ ςτην παραγωγό καλών 

ςημεύων εκκύνηςησ ενδϋχεται να εύναι ςημαντικϊ μεγαλϑτερεσ. Ακϐμα ϋνα ϊλλο ερευνητικϐ ζότημα 

αςχολεύται με την ανϊπτυξη κατϊλληλων μεθϐδων για την επιλογό των παραμϋτρων του SVM - ςτην 

πραγματικϐτητα χρηςιμοποιόςαμε μια αναζότηςη τυφλοϑ πλϋγματοσ, αλλϊ ςε οριςμϋνεσ εφαρμογϋσ η 

γνώςη του προβλόματοσ μασ επιτρϋπει  να μαντϋψουμε λογικϋσ τιμϋσ, τουλϊχιςτον για κϊποιεσ απϐ τισ 

παραμϋτρουσ. Σϋλοσ, ϐςον αφορϊ ςτην εφαρμογό του ςχεδιαςμοϑ τροχιϊσ χώρου, πρϐκειται  για μια 

επιτυχό μϋθοδο LeGO, μαθαύνοντασ απϐ την 100η επανϊληψη του MBH. Η επιλογό αυτών των πρώτων 

100 τοπικών αναζητόςεων όταν εντελώσ αυθαύρετη και ϋπρεπε να διεξαχθεύ περιςςϐτερη ϋρευνα 

προκειμϋνου να υπϊρξει μια λογικό κατευθυντόρια γραμμό για περαιτϋρω εφαρμογό. Μια δυνατϐτητα 

που μποροϑμε να  εκμεταλλευτοϑμε επύ του παρϐντοσ εύναι η ειςαγωγό ςτο εκπαιδευτικϐ ςετ ϐχι μϐνο του 

ςημεύου εκκύνηςησ του MBH, αλλϊ και πολλϊ ςημεύα που υπόρξαν  κατϊ τη διϊρκεια τησ εκτϋλεςησ (π.χ. 

οδηγοϑν ςε βελτύωςη) · με αυτϐν τον τρϐπο η ομϊδα εκπαύδευςησ μπορεύ να διευρυνθεύ χωρύσ καμύα 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
73 

 

προςπϊθεια, εκτϐσ απϐ την αποθόκευςη και την εκμϊθηςη τησ δομόσ τησ MBH, μπορεύ να γύνει πολϑ πιο 

εϑκολη, χωρύσ να χρειϊζεται τροποπούηςη τησ πρϐτυπησ προςϋγγιςησ LeGO. ΢υμπεραςματικϊ, θεωροϑμε 

ϐτι τα παραπϊνω  αποτελοϑν  αφετηρύα για την ανϊπτυξη νϋων μεθϐδων που , ςε ςυνδυαςμϐ με ολικοϑσ  

αλγϐριθμουσ βελτιςτοπούηςησ, μπορεύ να αυξόςουν ςημαντικϊ την αποτελεςματικϐτητϊ τουσ.  

 

4.3.΢ΣΡΑΣΗΓΙΚΕ΢ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ ΓΙΑ ΠΡΟΒΛΕΧΗ ΦΡΟΝΟ΢ΕΙΡΨΝ 

 
       Μια χρονικό ςειρϊ εύναι μύα ακολουθύα παρατηρόςεων s(t)∈R, ςυνόθωσ διορθωμϋνη ςτο χρϐνο. 
Παραδεύγματα χρονοςειρών ςε κϊθε επιςτημονικϐ και εφαρμοςμϋνο τομϋα:  

• Μετεωρολογύα: μεταβλητϋσ του καιροϑ, ϐπωσ η θερμοκραςύα, η πύεςη, ο αϋρασ  
• Οικονομύα και χρηματοδϐτηςη: οικονομικού παρϊγοντεσ (ΑΕΠ)  
• Βιομηχανύα: ηλεκτρικϐ φορτύο, κατανϊλωςη ρεϑματοσ, τϊςη, αιςθητόρεσ  
• Βιοώατρικό: φυςιολογικϊ ςόματα (EEG), καρδιακό ςυχνϐτητα, θερμοκραςύα αςθενοϑσ  
• Web: κλικ , ημερολϐγια  
• Γονιδιωματικό: χρονολογικϋσ ςειρϋσ γονιδιακόσ ϋκφραςησ κατϊ τη διϊρκεια κυτταρικοϑ κϑκλου 
Γιατύ να μελετόςουμε τισ χρονοςειρϋσ;  

 Πρϐβλεψη του μϋλλοντοσ με βϊςη το παρελθϐν. 

 Ζλεγχοσ τθσ διαδικαςίασ παραγωγισ τθσ ςειράσ.  

 Κατανόθςθ του μθχανιςμοφ που δθμιουργεί τθ ςειρά.  

 Περιγραφι των κυριότερων χαρακτθριςτικϊν τθσ ςειράσ. 

Μονομεταβλητζσ διακριτζσ χρονολογικζσ ςειρζσ είναι: 
 • Οι ποςότθτεσ, όπωσ θ κερμοκραςία και θ τάςθ, αλλάηουν ςυνεχϊσ  

• Στθν πράξθ, ωςτόςο, θ ψθφιακι καταγραφι γίνεται διακριτά εγκαίρωσ  

•Χρονικζσ ςειρζσ, όπου ζνασ τφποσ μζτρθςθσ γίνεται επανειλθμμζνα ςτο ίδιο αντικείμενο ι άτομο  

 • Πολλαπλαςιαςμζνεσ χρονολογικζσ ςειρζσ αντιπροςωπεφουν ζνα ςθμαντικό κζμα ςτον τομζα. 

 

 

 

 

ΓΕΝΙΚΟ ΜΟΝΣΕΛΟ 
Μπορεύ να γραφτεύ ϋνα γενικϐ μοντϋλο για τισ χρονολογικϋσ ςειρϋσ 

𝑺𝑻=g(t)+𝝋𝒕 
 
Όπου G(t)που ονομϊζεται επύςησ ςόμα ό τϊςη, εύναι μια αποφαςιςτικό ςυνϊρτηςη του χρϐνου 
΢τοχαςτική ακολουθία: ϋνασ υπολειπϐμενοσ ϐροσ φ (t), που ονομϊζεται επύςησ θϐρυβοσ, και  
ακολουθεύ ϋναν νϐμο των πιθανοτότων. 
Εποχιακή επίδραςη: Πολλϋσ χρονολογικϋσ ςειρϋσ (αριθμού πώληςησ, μετρόςεισ θερμοκραςύασ) 
παρουςιϊζουν διακϑμανςη εποχιακό (π.χ. ετόςια) κατϊ την περύοδο. Σο μϋτρο και η απομϊκρυνςη μιασ 
τϋτοιασ διακϑμανςησ οδηγεύ ςε αποεποχοποιημϋνα  δεδομϋνα.  
Παράτυπεσ διακυμάνςεισ: Αφοϑ η τϊςη και οι κυκλικϋσ μεταβολϋσ ϋχουν αφαιρεθεύ απϐ ϋνα ςϑνολο 
δεδομϋνων, υπϊρχει μύα ςειρϊ καταλούπων , τα οπούα μπορεύ ό ϐχι να εύναι εντελώσ τυχαύα. Αν ϋχει 
αποςαφηνιςτεύ η ςειρϊ , μποροϑμε ακϐμα να αντλόςουμε πληροφορύεσ για την εξϊρτηςη μεταξϑ του 
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παρελθϐντοσ και του μϋλλοντοσ. Ψσ εκ τοϑτου, φ (t) θα υποδηλώςει την αποςταθεροποιημϋνη ςειρϊ. ΢το 
παρακϊτω ςχόμα οι παρατηρόςεισ μασ με την επύδραςη τησ τϊςησ , των εποχιακών διακυμϊνςεων αλλα 
και των τυχαύων γεγονϐτων. 

 
΢χόμα 22. Αποςϑνθεςη των χρονοςειρών ςτα επιμϋρουσ ςυςτατικϊ. Πώσ διϊφοροι ϊλλοι παρϊγοντεσ 
ςυνειςφϋρουν ςτο τελικϐ αποτϋλεςμα  
ΠΙΘΑΝΟΣΗΣΑ ΚΑΙ ΕΞΑΡΣΗ΢Η. Εξετϊζουμε  δϑο ςυνεχεύσ τυχαύεσ μεταβλητϋσ φ (1) και φ (2) που 
αντιπροςωπεϑουν για παρϊδειγμα τη θερμοκραςύα ςόμερα (χρϐνοσ t1) και αϑριο (t2). Ϊχουμε την τϊςη να 
πιςτεϑουμε ϐτι το φ (1) θα μποροϑςε να χρηςιμοποιηθεύ ωσ πρϐβλεψη του φ (2) με κϊποιο βαθμϐ 
αβεβαιϐτητασ  

 Η ςτοχαςτικό εξϊρτηςη μεταξϑ φ (1) και φ (2) επαναλαμβϊνεται απϐ την ςυνδυαςμϋνη πυκνϐτητα p (φ1, 
φ2) ό ιςοδϑναμα με την πιθανϐτητα υπϐ ϐρουσ 

 
Εϊν      p(  𝜑2 𝜑1 ≠ 𝜌(𝜑2)      τϐτε δεν εύναι ανεξϊρτητεσ οι φ(1), φ(2), οπϐτε η γνώςη τησ μύασ 
μεταβλητόσ, μειώνει την αβεβαιϐτητα τησ ϊλλησ μεταβλητόσ. 

 

Αυςτηρϊ ςτϊςιμεσ διαδικαςύεσ 

 • Η πρϐβλεψη μιασ χρονοςειρϊσ εύναι δυνατό μϐνο και μϐνο εϊν η εξϊρτηςη μεταξϑ τιμών που υπόρχαν 
ςτο παρελθϐν διατηροϑνται  και ςτο μϋλλον  
• Με ϊλλα λϐγια, αν αλλϊξουν τα μϋτρα, ο ςτοχαςτικϐσ κανϐνασ που βαςύζεται ςτην υλοπούηςό τουσ δεν 
αλλϊζει. Αυτό η ϊποψη τυποποιεύται ώσ  ακινηςύα  
• Οριςμϐσ . Μια ςτοχαςτικό διαδικαςύα λϋγεται ϐτι εύναι αυςτηρϊ ακύνητη εϊν η κοινό κατανομό των φ 
(t1), φ (t2),. . . , φ (tn) εύναι η ύδια με την κοινό κατανομό των φ (t 1 + k), φ (t 2 + k),. . . , φ (t n + k) για ϐλα τα n, 
t1,. . . , tn κ+ k.  
• Με ϊλλα λϐγια, η μετατϐπιςη τησ χρονικόσ προϋλευςησ κατϊ ϋνα ποςϐ k δεν ϋχει καμύα επύδραςη ςτην  
κατανομό, η οπούα εξαρτϊται μϐνο απϐ τα διαςτόματα μεταξϑ t1,. . . , tn  
• Αυτϐ ςημαύνει ϐτι η (οριακό) κατανομό του φ (t) εύναι η ύδια για ϐλα τα t 
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 • Ο οριςμϐσ ιςχϑει για οποιαδόποτε τιμό του n  
Αδύναμη ακινηςύα  
• Ϊνασ λιγϐτερο περιοριςμϋνοσ οριςμϐσ τησ ακινητοπούηςησ αφορϊ μϐνο τισ δϑο πρώτεσ ςτιγμϋσ του φ 
(t). 
 Οριςμόσ.  Μια διαδικαςύα ονομϊζεται ςταθερό δευτϋρασ τϊξησ  ό αςθενώσ ςτϊςιμη δεύτερησ τϊξησ εϊν ο 
μϋςοσ όροσ τησ εύναι ςταθερόσ και η ςυνϊρτηςη αυτοςυςχϋτιςησ εξαρτϊται μόνο από την υςτϋρηςη. 
 • Η αυςτηρό ακινηςύα υποδηλώνει αδϑναμη ςτϊςιμη κατϊςταςη, αλλϊ ϐχι αντύςτροφα γενικϊ. H  
διαδικαςύα ονομϊζεται κανονικό και  εύναι η κοινό κατανομό των φ (t1), φ (t2),. . . , φ (tn) εύναι 
πολυμεταβλητό κανονικό για ϐλα τα t1,. . . , tn 
 • ΢την ειδικό περύπτωςη των κανονικών διαδικαςιών, η αςθενόσ ςτϊςη ςυνεπϊγεται αυςτηρό ακινηςύα. 
Αυτϐ οφεύλεται ςτο γεγονϐσ ϐτι μια κανονικό διαδικαςύα καθορύζεται εξ ολοκλόρου απϐ τη λειτουργύα 
του μϋςου και απϐ την αυτοςυςχϋτιςη 
 
Εκτιμητέσ πρώτων ςτιγμών 
 
Εμπειρικόσ μέςοσ όροσ 

 𝜧  =    𝜱𝜯
𝜯
𝝉=𝟏  𝜯  

 
Εμπειρική ςυνάρτηςη Αυτοςυςχέτιςησ  
 

𝛾  (κ)=  (𝜑𝜏  − 𝜇  𝛵−𝜅
𝜏=1  ) 𝜑𝜏+𝜅 − 𝜇   𝛵 − 𝛫 − 1  

 
 
 
 
 
 
΢υνάρτηςη αλληλοςυςχέτιςησ 

𝛲   𝛫 =  𝛤  
𝛫  𝛤  

0  

 
 
Παραδείγματα ςτοχαςτικών διαδικαςιών 
 
Παρϊδειγμα αυςτηρόσ τυχαύασ  διαδικαςύασ περιλαμβϊνει μύα αλληλουχύα τυχαύων μεταβλητών φ(t), τα 
οπούα εύναι αμοιβαύα ανεξϊρτητα μεταξϑ τουσ και για κϊθε t &k ιςχϑει  

ενώ επύςησ αυτό η διαδικαςύα ϋχει ςταθερϐ μϋςο και διακϑμανςη οπου  

 για κϊθε k=+-1, +-2 …… 
εύναι η αυςτηρώσ τυχαύα διαδικαςύα ό αλλιώσ ο Λευκϐσ θϐρυβοσ ϐπωσ ονομϊζεται απϐ τουσ μηχανικοϑσ  
μύα αυςτηρό τυχαύα διαδικαςύα ενώ παρϊδειγμα αυςτηρώσ τυχαύασ διαδικαςύασ εύναι πχ η ςειρϊ των 
αριθμών ςε μύα ρουλϋτα ςτο καζύνο. ΢το παρακϊτω ςχόμα αναπαριςτϊται ο λευκϐσ θϐρυβοσ ςε ςχϋςη με 
τον χρονο 
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΢χόμα 23. Λευκϐσ θϐρυβοσ 
 
Ο λευκϐσ θϐρυβοσ εύναι μια θεμελιώδησ τυχαύα διαδικαςύα διακριτοϑ χρϐνου και εμφανύζεται ςε τουσ 
περιπτώςεισ. Μια WSS διαδικαςύα, καλεύται λευκό (white) αν η αυτοςυνδιαςπορϊ τουσ εύναι μηδενικό για 
ϐλα τα lags εκτϐσ του k = 0. 
         Επομϋνωσ, λευκϐσ θϐρυβοσ εύναι μια ακολουθύα αςυςχϋτιςτων τυχαύων μεταβλητών, καθεμιϊ απϐ 
τουσ οπούεσ ϋχει διαςπορϊ ς 2V . Εφϐςον ο λευκϐσ θϐρυβοσ ορύζεται μϐνο ωσ τουσ τα ςτατιςτικϊ δεϑτερησ 
τϊξησ, υπϊρχει μια μεγϊλη ποικιλύα τϋτοιων διαδικαςιών. Για παρϊδειγμα, μια τυχαύα διαδικαςύα που 
αποτελεύ ακολουθύα αςυςχϋτιςτων, Gaussian τυχαύων μεταβλητών πραγματικόσ τιμόσ λϋγεται λευκϐσ 
Gaussian θϐρυβοσ (WGN). Μια ϊλλη λευκό διαδικαςύα εύναι η διαδικαςύα Bernoulli. 
 
΢υνάρτηςη αυτοςυςχέτιςησ 
        Η μϋςη τιμό και η αυτοςυςχϋτιςη μιασ τυχαύασ διαδικαςύασ αποτελοϑν ςτατιςτικοϑσ μϋςουσ ϐρουσ 
που αναφϋρονται ςε ϐλα τα ςόματα διακριτοϑ χρϐνου (υλοποιόςεισ) που αποτελοϑν τη διαδικαςύα. 
Ψςτϐςο, ςε πολλϊ προβλόματα, αν και χρειαζϐμαςτε τα παραπϊνω ςτατιςτικϊ, δεν τα γνωρύζουμε 
εξαρχόσ, για αυτϐ και θα  πρϋπει να τα εκτιμόςουμε απϐ τα δεδομϋνα. Η εκτύμηςη των ςτατιςτικών αυτών 
απϐ την  υλοπούηςη τουσ τυχαύασ διαδικαςύασ εύναι ϋνα ςημαντικϐ πρϐβλημα. ΢την υποενϐτητα αυτό 
αςχολοϑμαςτε με την εκτύμηςη τουσ μϋςησ τιμόσ και τουσ αυτοςυςχϋτιςησ μια τυχαύασ διαδικαςύασ και 
παραθϋτουμε κϊποιεσ ςυνθόκεσ που τουσ επιτρϋπουν να εκτιμόςουμε τουσ τουσ ςτατιςτικοϑσ μϋςουσ 
ϐρουσ απϐ τουσ  χρονικοϑσ μϋςουσ ϐρουσ 
 
 
 
Συχαύοσ περιπατοσ 
 
Ιςχϑει γενικϊ ςε αυτόν την περύπτωςη  
 

𝜑𝜏 = 𝜑𝜏−1 +𝜔𝜏  
 

Αν φ(Ο)=0 τϐτε 
 

𝜑𝜏 =  𝜔𝜄

𝜄=1

 

Ε 𝜑𝜏 = 𝜏𝜇 και VAR 𝛷𝛵 =t  𝜍𝑤
2  
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Παραδεύγματα χρονοςειρών που ςυμπεριφϋρονται ωσ τυχαύοσ περύπατοσ εύναι πχ 

 Οι τιμϋσ ςτϐκ ςε διαδοχικϋσ μϋρεσ 

 Η πορεύα ενϐσ μορύου ϐταν αυτϐ βρύςκεται ςε υγρϐ ό αϋριο μϋςο και το μονοπϊτι αναζότηςησ 
τροφόσ ενϐσ ζώου. Καθώσ ο μϋςοσ και η διακϑμανςη αλλϊζει με το χρϐνο, η διαδικαςύα θεωρεύται 
μη ςτατικό.  

 
Αυτορυθμιζόμενεσ διαδικαςίεσ(Autoregressive processes). Μύα διαδικαςύα θεωρεύται 
αυτορυθμιζϐμενη τϊξεωσ n  Εφαρμϐζεται κατϊ κϊποιον τρϐπο η γραμμικό παλινδρϐμηςη για τισ 
μεταβλητϋσ και ανϊλογα με τον αριθμο η  εϊν ιςχϑει 
 
 
 
Αυτϐ ςημαύνει ϐτι η επϐμενη τιμό αποτελεύ γραμμικϐ ϊθροιςμα των προηγοϑμενων τιμών ςϑν ϋνα τυχαύο 
θϐρυβο.   
 
Εϊν n= 1 η οπούα εύναι  γνωςτό και ωσ διαδικαςύα Markov AR(1) εχουμε  

 
 
Σϐτε  

 
 
 
 
Εκτίμηςη των παραμέτρων AR (n) 
 
Γενικϊ η εκτύμηςη και ο υπολογιςμϐσ μύασ αυτορυθμιζϐμενησ διαδικαςύασ ςε μύα ομϊδα δεδομϋνων 
απαιτεύ την επύλυςη τησ τϊξησ τησ διαδικαςύασ  αλλϊ και τον υπολογιςμϐ των παραμϋτρων (α1,α2,…..αn) 

 
Για Σ παρατηρόςεισ, οι παρϊμετροι μποροϑν να υπολογιςτοϑν με την μϋθοδο των ελϊχιςτων τετραγώνων 
μειώνοντασ  

𝑎  = 𝑎𝑟𝑔 min
𝑎

  𝜑𝜏 − 𝛼1𝜑𝜏−1−⋯…….−  𝛼𝑛𝜑𝜏−𝑛  
𝑇

𝑡=𝑛+1

2

 

 
΢ε μορφό πινϊκων γύνεται η  επύλυςη Y=Xα, ϐπου 
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𝑎  = 𝑎𝑟𝑔 min
𝑎

  𝑦𝜏 −  𝑎𝑥1
𝑡 

𝑇

𝑖=1

2

=  𝑎𝑟𝑔 min
𝑎

  𝑌 − 𝑋𝑎  
𝑇𝑇

𝑖=1
 𝑌 − 𝑋𝑎   

 
𝑎  =  𝑋𝑇𝑋 −1𝑋𝑇Y 
Η παρουςύαςη NAR(μη γραμμικό αυτορυθμιζόμενη διαδικαςύα ) 
Eαν  υποθϋςουμε ϐτι η γραμμικό υπϐθεςη δεν υφύςταται, μποροϑμε να προεκτεύνουμε  την τυποποιημϋνη 
μϋθοδο  AR ςε μια πιο πολϑπλοκη μϋθοδο  μη γραμμικόσ αυτορυθμιζϐμενησ μορφόσ (NAR) 

 

Όπου w εύναι ο αποκλύνων παρϊγοντασ ό αλλιώσ θϐρυβοσ ςε ςχϋςη με την γραμμικόσ μορφόσ 
ςυνϊρτηςη.  

Μη γραμμικϋσ vs. γραμμικϋσ χρονοςειρϋσ 

 Σα πλεονεκτόματα των γραμμικών μοντϋλων χρονοςειρών εύναι πολυϊριθμα: 
 • η εκτύμηςη των ελαχύςτων τετραγώνων μπορεύ να εκφρϊζεται ςε αναλυτικό μορφό  
• η εκτύμηςη ελαχύςτων τετραγώνων μπορεύ εϑκολα να υπολογιςτεύ μϋςω υπολογιςμοϑ μότρασ 
 • οι ςτατιςτικϋσ ιδιϐτητεσ του εκτιμητό μποροϑν εϑκολα να καθοριςτοϑν 
 • η επαναληπτικό διατϑπωςη για διαδοχικό ενημϋρωςη εύναι διαθϋςιμη 
 • η ςχϋςη μεταξϑ εμπειρικοϑ και γενικευμϋνου ςφϊλματοσ εύναι γνωςτό, 

Αλλϊ , 

Μη γραμμικϋσ και γραμμικϋσ χρονολογικϋσ ςειρϋσ  
• οι γραμμικϋσ μϋθοδοι ερμηνεϑουν ϐλη τη δομό ςε μια χρονοςειρϊ μϋςω γραμμικόσ ςυςχϋτιςησ   
• η ντετερμινιςτικό γραμμικό δυναμικό μπορεύ να οδηγόςει μϐνο ςε απλό εκθετικό ό περιοδικϊ 
ταλαντευϐμενη ςυμπεριφορϊ, επομϋνωσ ϐλεσ οι ακανϐνιςτεσ ςυμπεριφορϋσ αποδύδονται ςτον εξωτερικϐ 
θϐρυβο ενώ οι ντετερμινιςτικϋσ μη γραμμικϋσ εξιςώςεισ ςε πολϑ ακανϐνιςτα δεδομϋνα 
 • ςε πραγματικϊ προβλόματα εύναι εξαιρετικϊ απύθανο οι μεταβλητϋσ να ςυνδϋονται με ςχϋςη γραμμικό.  
΢την πρϊξη, η μορφό τησ ςχϋςησ εύναι ςυχνϊ ϊγνωςτη και μϐνο μια περιοριςμϋνη ποςϐτητα δειγμϊτων 
εύναι διαθϋςιμη. 
 
 

MHXANIKH MΑΘΗ΢Η ΓΙΑ ΠΡΟΒΛΕΨΗ. 

         Εςτω ϐτι ϋχουμε ϋνα πρϐβλημα επιβλεπϐμενησ μϊθηςησ οπου απϐ ιςτορικϊ δεδομϋνα πρϋπει να 
βροϑμε την μη γραμμικό εξϊρτηςη των δεδομϋνων και των μελλοντικών τιμών μύασ ςυνϊρτηςησ. 
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 Ϊνασ τυπικϐσ τρϐποσ για να παρουςιϊςουμε την ςχϋςη δεδομϋνων ειςϐδου και εξϐδου εύναι ο τϑποσ 
παλινδρϐμηςησ ςϑν τον  θϐρυβο  

𝑦 = 𝑓 𝑥 + 𝑤 

Όπου f(x) εύναι η ςυνϊρτηςη και ο ϐροσ w ουςιαςτικϊ δηλώνει το τυχαύο ςφϊλμα ό αλλιώσ το θϐρυβο, 
εύναι δε , ανεξϊρτητο απϐ το χ  

Εςτω ϐτι ϋχουμε ϋνα ςϋτ εκπαύδευςησ οπου  𝜒𝑖, 𝑦𝑖 ∶= 𝑖 = 1,2, … … 𝑁  

Ο ςκοπϐσ μασ εύναι να υπολογύςουμε την ςυνϊρτηςη f η οπούα θα δώςει μια καλό εκτύμηςη τησ 
ςυνϊρτηςησ  

΢τα παρακϊτω ςχόματα παρατηροϑμε πωσ μειώνεται το ςφϊλμα εκπαύδευςησ ϐταν αυξϊνονται οι βαθμού 
ελευθερύασ. Πιο ςυγκεκριμϋνα, το ςφϊλμα εκπαύδευςησ ςτο πρώτο ςχόμα εύναι ύςο με 0,92 για 3 βαθμοϑσ 
ελευθερύασ και 0,4 για 18 βαθμοϑσ ελευθερύασ. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι ϐςο αυξϊνονται οι βαθμού ελευθερύασ, 
τϐςο πιο μικρϐ θα εύναι το ςφϊλμα εκπαύδευςησ.  
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΢χόμα 24. Μεύωςη του ςφϊλματοσ εκπαύδευςησ με την αϑξηςη των βαθμών ελευθερύασ  

΢την ερώτηςη για την ποιϐτητα και την αποτελεςματικϐτητα ενϐσ μοντϋλου, ο ςκοπϐσ εύναι το 
ςυγκεκριμϋνο μοντϋλο να μπορεύ να γενικεϑει δηλαδό να μπορεύ να δύνει ικανοποιητικϋσ προγνώςεισ για 
τισ τιμϋσ ειςϐδου. Και φυςικϊ αυτϐ δεν ςημαύνει ϐτι ϋνα μη γραμμικϐ μοντϋλο δύνει πιο ικανοποιητικϋσ 
προβλϋψεισ απϐ ϋνα γραμμικϐ. Μπορεύ επιπλϋον, μύα ομϊδα εκπαύδευςησ να δύνει μηδενικϊ ςφϊλματα 
κατϊ την εκπαύδευςη και να ϋχει κακό επύδοςη με την ειςαγωγό καινοϑριων δεδομϋνων.  

Πϊντωσ το μϋςο τετραγωνικϐ ςφϊλμα μπορεύ να θεωρηθεύ ωσ δεύκτησ απϐδοςησ μύασ διαδικαςύασ. 
Τπϊρχουν διϊφορεσ διαδικαςύεσ για την μϋτρηςη αυτοϑ ϐπωσ εύναι η testing sequence, the holdout 
method και τϋλοσ η k-fold Cross-validation.  

4.4.Μαθηματική προςέγγιςη βαςιζόμενη ςτον προγραμματιςμό  

        Οι λϑςεισ ό οι καταςτϊςεισ των προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ ό των προςομοιώςεων 
αξιολογοϑνται χρηςιμοποιώντασ αντικειμενικϋσ ςυναρτόςεισ. Οι ςυντελεςτϋσ ςτϊθμιςησ για αυτϋσ τισ 
αντικειμενικϋσ ςυναρτόςεισ  πρϋπει ςυνόθωσ να εκτιμηθοϑν απϐ αξιολογόςεισ εμπειρογνωμϐνων, οι 
οπούεσ εύναι πιθανϐν να εύναι ποιοτικϋσ αλλϊ  και κϊπωσ υποκειμενικϋσ. Αν και αυτϊ τα καθόκοντα 
εκτύμηςησ θεωροϑνται  αρκετϊ κατϊλληλα για την μηχανικό μϊθηςη, προτεύνεται  μια μϋθοδοσ βαςιςμϋνη 
ςτον μαθηματικϐ προγραμματιςμϐ για καλϑτερη εκτύμηςη. Η βαςικό ιδϋα τησ μεθϐδου μασ εύναι να 
χρηςιμοποιόςουμε μια κανονικό κλύμακα για τη μϋτρηςη των ζευγών διαφορών των αντικειμενικών τιμών 
καθώσ και τα ζεϑγη των αντικειμενικών  τιμών. Φρηςιμοποιώντασ μια κανονικό κλύμακα, οι ποιοτικϋσ και 
υποκειμενικϋσ αξιολογόςεισ των εμπειρογνωμϐνων μποροϑν να εκφραςτοϑν κατϊλληλα με ταυτϐχρονεσ 
γραμμικϋσ ανιςϐτητεσ και οι οπούεσ μποροϑν να αντιμετωπιςτοϑν με ϋναν μαθηματικϐ προγραμματιςτό. 
Αυτϐ μασ επιτρϋπει να εξαγϊγουμε περιςςϐτερεσ πληροφορύεσ απϐ τισ αξιολογόςεισ των 
εμπειρογνωμϐνων ςε ςχϋςη με τουσ αλγορύθμουσ που βαςύζονται ςτη μηχανικό μϊθηςη, γεγονϐσ που 
αυξϊνει την ακρύβεια τησ εκτύμηςόσ μασ. Η μϋθοδοσ  ξεπερνϊ τουσ αλγϐριθμουσ που βαςύζονται ςτην 
εκμϊθηςη τησ μηχανόσ ςε μια δοκιμό εϑρεςησ κατϊλληλων βαρών για μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη.  

Ρύθμιςη προβλημϊτων  

΢τϐχοσ μασ εύναι να καθορύςουμε μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη απϐ τισ αξιολογόςεισ των 
εμπειρογνωμϐνων. Τποθϋτουμε ϐτι μια λϑςη ϋχει μετρόςεισ K, και αντιπροςωπεϑεται απϐ ϋνα  x-
διαςτϊςεων διανϑςμα x.  

𝐹𝑊 𝑋 −  𝑊𝑘

1≤𝑘≤𝐾

𝑥𝑘  
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Όπου ωκ    εύναι το  αντικειμενικϐ βϊροσ του  Φκ.  

Τποθϋτουμε ϐτι η κλύμακα μϋτρηςησ για τισ αξιολογόςεισ των εμπειρογνωμϐνων εύναι μια κανονικό 
κλύμακα με αρκετοϑσ βαθμοϑσ. Αυτό η κλύμακα μϋτρηςησ μπορεύ να θεωρηθεύ ωσ ϋνα εύδοσ κλύμακασ 
βαθμολϐγηςησ ό κλύμακασ Likert (Likert 1932). Για παρϊδειγμα, ϋνασ εμπειρογνώμονασ ςυγκρύνει δϑο 
λϑςεισ i και j και δύνει μια ποιοτικό αξιολϐγηςη, η οπούα μπορεύ να εύναι μύα απϐ τισ τρεισ επιλογϋσ:  

• η λϑςη  i εύναι παρϐμοια με την λϑςη j, 

 • η λϑςη  i εύναι καλϑτερη απϐ τη λϑςη j, ό  

• η λϑςη  i εύναι πολϑ καλϑτερη  απϐ την  λϑςη  j. 

΢ύνταξη προβλημάτων μάθηςησ μηχανών ςε μαθηματικά προβλήματα προγραμματιςμού. 

 ΢ε οριςμϋνεσ περιπτώςεισ, τα προβλόματα μηχανικόσ μϊθηςησ θα επιςημανθοϑν τελικϊ ςε μαθηματικϊ 
προβλόματα προγραμματιςμοϑ. O  LP (Linear Programming) εύναι μύα απϐ τισ πιο θεμελιώδεισ κλϊςεισ 
του μαθηματικοϑ προγραμματιςμοϑ, ϐπου οι μεταβλητϋσ απϐφαςησ εύναι πραγματικού αριθμού και η 
αντικειμενικό λειτουργύα και οι περιοριςμού γρϊφονται ςε γραμμικό μορφό. Η κλϊςη του LP με ακϋραιεσ 
μεταβλητϋσ ονομϊζεται MIP (Mixed Integer Programming). Εϊν ϋνα πρϐβλημα μπορεύ να διατυπωθεύ ωσ 
πρϐβλημα LP ό MIP, μποροϑμε να το επιλϑςουμε αποτελεςματικϊ με λϑτη LP / MIP ϐπωσ το CPLEX. ΢ε 
LP και MIP, η αντικειμενικό λειτουργύα και ϐλοι οι περιοριςμού πρϋπει να γραφτοϑν ςε γραμμικό μορφό, 
η οπούα φαύνεται να αποτελεύ  ιςχυρϐ περιοριςμϐ. ΢ε αυτό τη ςυνϊρτηςη, χρηςιμοποιώντασ ςυγκεκριμϋνα 
παραδεύγματα, θα δεύξουμε ϐτι ακϐμη και τα LP και τα MIP ϋχουν ακϐμα μεγϊλεσ δυνατϐτητεσ για να 
περιγρϊψουν τα προβλόματα 

Θεωροϑμε ϐτι μια εργαςύα μϊθηςησ μηχανόσ που αποκτϊ τη ςχϋςη ειςϐδου-εξϐδου y = f w (x) ϋνα ςϑνολο 
εκπαύδευςησ.  

𝐹𝑊 𝑋 −  𝑤𝑘

1≤𝑘≤𝐾

𝑥𝑘  

Oπου w= 𝑤1, 𝑤2, … … 𝑤𝜅  εύναι παρϊγοντεσ βαρϑτητασ.  

 

Εκμάθηςη βαςιςμένη ςτην μηχανική μάθηςη.  

 Πρώτον, θα αντιμετωπύςουμε αυτϐ το πρϐβλημα ωσ πρϐβλημα μϊθηςησ μηχανόσ.  

Εϊν η ςυνϊρτηςη απώλειασ εύναι να ελαχιςτοποιόςουμε το τετραγωνικϐ ςφϊλμα, τϐτε μποροϑμε να 
θεωρόςουμε αυτϐ το πρϐβλημα ωσ πρϐτυπο , μηχανικόσ μϊθηςησ, και μια φυςικό διατϑπωςη εύναι 

min
𝜔

  𝐹𝑊 𝑋𝐼 − 𝑌𝐼  2

1≤𝜄≤𝛮

 

                                                               ϐπου w εύναι ύςο με  𝑋𝑇𝑋 −1𝑋𝑇Y 
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και  

       το πρϐβλημα αναφϋρεται ςε ϋνα πρϐβλημα ϐπου μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη ελαχιςτοποιεύται (ό 
μεγιςτοποιεύται) κϊτω απϐ οριςμϋνουσ περιοριςμοϑσ που ορύζονται εύτε ωσ ιςϐτητα ό ανιςϐτητα. Εϊν η 
ςυνϊρτηςη  ςφϊλματοσ δεν εύναι να ελαχιςτοποιηθεύ απϐ το τετραγωνικϐ ςφϊλμα, αλλϊ να 
ελαχιςτοποιηθεύ  το απϐλυτο ςφϊλμα, αυτϐ το πρϐβλημα μπορεύ να γραφτεύ ωσ πρϐβλημα LP 

       ΢τoν  LP, η ελαχιςτοπούηςη του τετραγωνικοϑ ςφϊλματοσ δεν εύναι κατ 'αρχόν δυνατό, επειδό η 
αντικειμενικό ςυνϊρτηςη και ϐλοι οι περιοριςμού πρϋπει να γρϊφονται ςε γραμμικό μορφό. Ψςτϐςο, 
μποροϑμε να αντιμετωπύςουμε κατϊ προςϋγγιςη το τετραγωνικϐ ςφϊλμα χρηςιμοποιώντασ τυπικϋσ 
τεχνικϋσ για πιο πολϑπλοκεσ μορφϋσ του γραμμικοϑ προγραμματιςμοϑ  LP (Dantzig 1998). Για 
παρϊδειγμα, μποροϑμε να ενςωματώςουμε το τετραγωνικϐ ςφϊλμα περύπου προςεγγύζοντασ μια 
τετραγωνικό ςυνϊρτηςη με μια γραμμικό ςυνϊρτηςη.  

Η βελτύωςη τησ ικανότητασ γενύκευςησ ςτον μαθηματικό προγραμματιςμό. 

          Η βελτύωςη τησ ικανϐτητασ γενύκευςησ (ό η αποφυγό υπερφϐρτωςησ) εύναι ϋνα ςυνεχώσ 
αυξανϐμενο πρϐβλημα ςτον τομϋα τησ μηχανικόσ μϊθηςησ. Με την προςθόκη ενϐσ ϐρου τακτοπούηςησ 
ςτη ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ η δυνατϐτητα γενύκευςησ μπορεύ να βελτιωθεύ ό να αποφευχθεύ. Σο 
παρϊδειγμα τησ εξύςωςησ  χρηςιμοποιεύ ϋναν ϐρο κανονικοπούηςη  του προτϑπου L2. 

min
𝜔

  𝐹𝑊 𝑋𝐼 − 𝑌𝐼  2 + 𝜆 𝑤 2

𝜄

 

Σο w δύνεται ωσ εξόσ 

W=(λΙ+Φt Φ)-1 XtY 

 

ϐπου το Ι εύναι η μότρα μονϊδασ και το λ εύναι ϋνα υπερπαραμετρικϐ ςτοιχεύο που ελϋγχει την ιςορροπύα 
μεταξϑ του ϐρου ςφϊλματοσ και του ϐρου νομιμοπούηςησ. Αντύθετα, ςτο πεδύο μαθηματικοϑ 
προγραμματιςμοϑ, η νομιμοπούηςη μπορεύ να υλοποιηθεύ χρηςιμοποιώντασ τυποποιημϋνεσ τεχνικϋσ ΜΙΡ 
(41). Οριςμϋνα προβλόματα μαθηματικοϑ προγραμματιςμοϑ που ϋχουν ακϋραιεσ μεταβλητϋσ καθώσ και 
μεταβλητϋσ πραγματικοϑ αριθμοϑ ονομϊζονται προβλόματα MIP. Ενώ τα προβλόματα MIP εύναι πιο 
δϑςκολα να επιλυθοϑν ςε ςϑγκριςη με τα προβλόματα LP, μποροϑν να επιλυθοϑν με ακρύβεια απϐ μια 
υπερςϑγχρονη μϋθοδο επύλυςησ  MIP ϐπωσ το CPLEX. . 

Η προτεινόμενη μέθοδοσ   

Προτεύνουμε μια νϋα μϋθοδο που καθορύζει μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη  απϐ τισ αξιολογόςεισ των 
εμπειρογνωμϐνων χρηςιμοποιώντασ μια μαθηματικό προςϋγγιςη προγραμματιςμοϑ. Η βαςικό ιδϋα τησ 
μεθϐδου μασ εύναι να χρηςιμοποιόςουμε μια κανονικό κλύμακα για τη μϋτρηςη ϐχι μϐνο των ζευγών 
αντικειμενικών τιμών αλλϊ και των ζευγών διαφορών των αντικειμενικών τιμών. Ασ υποθϋςουμε ϐτι οι 
εκτιμόςεισ ενϐσ εμπειρογνώμονα εύναι "Λϑςη i εύναι καλϑτερη απϐ τη λϑςη j" και "λϑςη S εύναι πολϑ  
καλϑτερα απϐ λϑςη t". Τποθϋτουμε  ϐτι οι αξιολογόςεισ ενϐσ εμπειρογνώμονα εύναι "Η λϑςη i εύναι 
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καλϑτερη απϐ τη λϑςη j", και "Η λϑςη s εύναι πολϑ καλϑτερη απϐ τη λϑςη t". ΢την περύπτωςη αυτό, οι 
ακϐλουθεσ ανιςϐτητεσ ιςχϑουν αντιςτούχωσ 

 

𝑓𝑤  𝑥
𝑖 > 𝑓𝑤  𝑥

𝑗   

𝑓𝑤  𝑥
𝑠 > 𝑓𝑤  

Κατϊ κϊποιον τροπο δηλαδό ϋχουμε μύα μαθητικοπούηςη μη αριθμητικών εκτιμόςεων για το ποια λϑςη 
εύναι καλϑτερη ό ϐχι.  

5.ΕΞΕΛΙΞΗ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΒΙΟΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

5.1.Εξελικτικού αλγϐριθμοι 

Οι εξελικτικού αλγϐριθμοι αςχολοϑνται με την ϋννοια των πληθυςμών. Ο πληθυςμϐσ εύναι ϋνα ςϑνολο 
ατϐμων που ςτην περύπτωςη των προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ περιϋχει ϋναν φορϋα παραμϋτρων και  
το μοντϋλο που επιθυμοϑμε να βελτιςτοποιόςουμε μπορεύ να δεχθεύ και να μετατραπεύ ςε μια ϋξοδο. Ο 
πληθυςμϐσ αρχικοποιεύται με κϊποια διαδικαςύα που να περιϋχει τυχαύα ςειρϊ παραμϋτρων διανυςμϊτων, 
τα οπούα θα πρϋπει να καλϑπτουν ομοιϐμορφα ολϐκληρη την περιοχό παραμϋτρων του μοντϋλου. Ο 
αρχικϐσ πληθυςμϐσ αξιολογεύται και ξεκινϊει μια επαναληπτικό διαδικαςύα η οπούα ςυνεχύζεται εφϐςον 
δεν βρεθεύ κατϊλληλη λϑςη. Κατϊ τη διϊρκεια αυτόσ τησ επαναληπτικόσ διαδικαςύασ, ο ςημερινϐσ 
πληθυςμϐσ επιλϋγεται, μεταβϊλλεται και αξιολογεύται. Κατϊ την επιλογό, ϋνα ςϑνολο ατϐμων που 
εμφανύζουν πολλϊ υποςχϐμενα χαρακτηριςτικϊ επιλϋγονται για να ζόςουν ςτην επϐμενη γενιϊ του 
πληθυςμοϑ. ΢τη ςυνϋχεια μεταβϊλλονται τυχαύα για να δημιουργηθεύ ποικιλύα ςτον πληθυςμϐ και να 
αξιολογηθοϑν. Αυτό η διαδικαςύα δημιουργεύ μια νϋα γενιϊ του πληθυςμοϑ ςε κϊθε επανϊληψη και 
ςυνεχύζει μϋχρι να βρεθεύ μια λϑςη ό κϊποια ϊλλη περιοριςμϐσ (42). 

 Σο πρώτο βόμα ςτη χρόςη εξελικτικών αλγορύθμων δημιουργεύ μια αναπαρϊςταςη που μπορεύ να 
κωδικοποιόςει ϐλεσ τισ πιθανϋσ λϑςεισ ςτο πρϐβλημα. Ο ϐροσ φαινϐτυποσ υποδηλώνει την 
αναπαρϊςταςη που μπορεύ να εφαρμοςτεύ απευθεύασ ςτο πρϐβλημα και ο γονϐτυποσ υποδηλώνει την 
ειδικό κωδικοπούηςη του φαινοτϑπου που χειρύζεται μϋςα ςτον εξελικτικϐ αλγϐριθμο. ΢τισ εργαςύεσ 
βελτιςτοπούηςησ ϋνασ ϋγκυροσ φαινϐτυποσ μπορεύ να εύναι ϋνασ φορϋασ αριθμών που λειτουργοϑν ωσ 
παρϊμετροι ςε μια ςυνϊρτηςη, ενώ ο γονϐτυποσ θα εύναι μια δυαδικό αναπαρϊςταςη των αριθμών που 
μποροϑν να μεταβληθοϑν με το χειριςμϐ των ατϐμων bits. Οι ϐροι φαινϐτυποσ, υποψόφια λϑςη και 
ατομικό χρόςη χρηςιμοποιοϑνται εναλλακτικϊ για να υποδηλώςουν την αναπαρϊςταςη ϐπωσ 
χρηςιμοποιεύται απϐ το μοντϋλο ενώ το χρωμϐςωμα, ο γονϐτυποσ και το ϊτομο χρηςιμοποιοϑνται για να 
αναφερθοϑν ςτην αναπαρϊςταςη μϋςα ςτον εξελικτικϐ αλγϐριθμο. 

Δυαδικό αναπαρϊςταςη 

 Οι γενετικού αλγϐριθμοι (GA) χρηςιμοποιοϑν παραδοςιακϊ μια δυαδικό αναπαρϊςταςη για την 
αποθόκευςη μεμονωμϋνων γονϐτυπων. Η παρϊςταςη εύναι μια ςειρϊ ςταθεροϑ μόκουσ πϊνω απϐ το 
αλφϊβητο {0,1}.(50)  
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Δυαδικό αναπαρϊςταςη του χρωμοςώματοσ με τϋςςερα γονύδια 

 

Ακϋραια αναπαρϊςταςη του χρωμοςώματοσ με τϋςςερα γονύδια (51). 

 

Αναπαρϊςταςη με πραγματικό αποτύμηςη.  Οι αναπαραςτϊςεισ πραγματικοϑ ό μεταβλητοϑ ςημεύου 
χρηςιμοποιόθηκαν αρχικϊ ςε ςτρατηγικϋσ εξελικτικόσ προγραμματιςμοϑ και εξϋλιξησ και λειτουργοϑςαν 
καλϊ για προβλόματα που εντοπύζονται ςε ςυνεχεύσ ερευνητικϋσ περιοχϋσ.  

Παρϊμετροι εξελιγκτικών αλγορύθμων 

΢υνϊρτηςη  αξιολόγηςησ.  Η ςυνϊρτηςη  αξιολϐγηςησ εύναι υπεϑθυνη για τη βελτύωςη του πληθυςμοϑ. 
Εύναι μια ςυνϊρτηςη που αποδύδει μια μορφό  ό αξύα κϐςτουσ ςε κϊθε γονϐτυπο και ϋτςι μασ επιτρϋπει να 
ςυγκρύνουμε την ποιϐτητα των γονϐτυπων ςτον πληθυςμϐ.  

Πληθυςμόσ. Ο πληθυςμϐσ εύναι ϋνα ςϑνολο γονϐτυπων που περιϋχουν τισ τρϋχουςεσ καλϑτερεσ λϑςεισ ςε 
ϋνα πρϐβλημα. Ενώ οι γονϐτυποι παραμϋνουν ςταθερού και αμετϊβλητοι, ο πληθυςμϐσ αλλϊζει ςυνεχώσ 
με την εφαρμογό μηχανιςμών επιλογόσ που αποφαςύζουν ποιοι γονϐτυποι επιτρϋπονται ςτην επϐμενη 
γενιϊ του πληθυςμοϑ. 

Μοντϋλο ςταθερόσ κατϊςταςησ. ΢το μοντϋλο ςταθερόσ κατϊςταςησ ολϐκληροσ ο πληθυςμϐσ δεν 
αντικαθύςταται ταυτϐχρονα. Μϐνο ϋνα κλϊςμα του πληθυςμοϑ αντικαθύςταται ταυτϐχρονα. 

Γενετικό μοντϋλο.  ΢το μοντϋλο γενεϊσ ολϐκληροσ ο πληθυςμϐσ αντικαθύςταται αμϋςωσ 

Μηχανιςμόσ επιλογόσ γονϋων. Η επιλογό γονϋων ςυμβϊλλει ςτη βελτύωςη τησ ποιϐτητασ ενϐσ πληθυςμοϑ 
επιλϋγοντασ τα ϊτομα που θα επιβιώςουν ςτην επϐμενη γενιϊ.(43) 

Αναλογικό φυςικό επιλογό . Η αναλογικό φυςικό επιλογό  (Fitness Proportional Selection - FPS) αποδύδει 
μια δυνατϐτητα επιλογόσ ςε ϋνα ϊτομο με βϊςη την απϐλυτη φυςικό του ικανϐτητα. Αυτϐ ϋχει ωσ 
αποτϋλεςμα πολϑ καλϊ ϊτομα να ξεπερνοϑν τον πληθυςμϐ γρόγορα και πρϐωρα τη ςϑγκλιςη. Εϊν τα 
ϊτομα ϋχουν παρϐμοιεσ φυςικϋσ τιμϋσ, η πύεςη επιλογόσ γύνεται χαμηλό.  

Επιλογό κατϊταξησ.  ΢την επιλογό κατϊταξησ ο πληθυςμϐσ ταξινομεύται ανϊλογα με τισ φυςικϋσ τιμϋσ του 
ατϐμου και η πύεςη επιλογόσ διατηρεύται ςταθερό. ΢τη ςυνϋχεια επιλϋγεται ϋνασ ςταθερϐσ αριθμϐσ απϐ 
τα καλϑτερα ϊτομα  τησ  λύςτα που ϋχει ταξινομηθεύ.   

Επιλογό μετϊ από αγώνα. Η επιλογό του αγώνα επιτρϋπει την επιλογό χωρύσ την  γνώςη τησ φυςικόσ 
κατϊςταςησ του πληθυςμοϑ. Ϊνασ αριθμϐσ ατϐμων επιλϋγεται τυχαύα και επιλϋγεται το καλϑτερο. Αυτό η 
διαδικαςύα επαναλαμβϊνεται μϋχρι να επιλεγεύ ο επιθυμητϐσ αριθμϐσ ατϐμων.  

Διαφορετικού χειριςμού.  Οι χειριςτϋσ μεταβλητών ειςϊγουν νϋα χαρακτηριςτικϊ ςτουσ γονϐτυπουσ ενϐσ 
πληθυςμοϑ τροποποιώντασ ό αναμειγνϑοντασ τουσ υπϊρχοντεσ γονϐτυπουσ. 
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Μποροϑν να χωριςτοϑν ςε δϑο τϑπουσ: οιονεύ χειριςτϋσ που παύρνουν ϋναν γονϐτυπο και τον 
μεταβϊλλουν ςτοχαςτικϊ για να ειςαγϊγουν τυχαύεσ μεταβολϋσ και νευρωνικού χειριςτϋσ που ςυγχϋουν 
χαρακτηριςτικϊ 2 ό περιςςϐτερων γενοτϑπων. Αντύςτοιχα ϋχουμε με βϊςη τουσ παραπϊνω χειριςτϋσ , 
τουσ χειριςτϋσ μετϊλλαξησ και χειριςτϋσ αναςυνδυαςμοϑ.  

Δυαδικό μετϊλλαξη Σο πιο ςυχνϊ χρηςιμοποιοϑμενο ςχόμα μετϊλλαξησ για δυαδικϋσ αναπαραςτϊςεισ 
ςυνύςταται ςτην τυχαύα μετακύνηςη δυαδικών ψηφύων (γονιδύων) ςε ϋνα χρωμϐςωμα με μια οριςμϋνη 
πιθανϐτητα. 

Δυαδικόσ αναςυνδυαςμόσ . Σρεισ προςεγγύςεισ χρηςιμοποιοϑνται κανονικϊ για την αναςυνδυαςμϐ 
δυαδικών χρωμοςωμϊτων. Η διαςταϑρωςη ενϐσ ςημεύου διαιρεύ το χρωμϐςωμα ςε δϑο τμόματα, 
επιλϋγοντασ ϋνα τυχαύο ςημεύο τομόσ. Η διαςταϑρωςη N-ςημεύων γενικεϑει αυτό τη ςυμπεριφορϊ με τη 
λόψη n τυχαύων ςημεύων διϊςπαςησ και τη ςυναρμολϐγηςη νϋων χρωμοςωμϊτων με τη λόψη 
εναλλακτικών τμημϊτων των γονικών χρωμοςωμϊτων. Η ομοιϐμορφη διαςταϑρωςη δημιουργεύ μια ςειρϊ 
ομοιϐμορφων αριθμών απϐ μια κατανομό πιθανοτότων και επιλϋγει τον γονϋα.   

ακϋραιη μετϊλλαξη Συχαύα επαναφορϊ και μετατϐπιςη ερπυςμοϑ χρηςιμοποιοϑνται για να μεταλλϊξουν 
ακϋραια χρωμοςώματα. ΢την τυχαύα επαναφορϊ, οι ακϋραιεσ τιμϋσ αλλϊζουν με κϊποια πιθανϐτητα. 

Ακϋραια αναπαρϊςταςη. Για τισ ακϋραιεσ αναπαραςτϊςεισ, ιςχϑουν οι ύδιεσ τεχνικϋσ που 
χρηςιμοποιοϑνται για τισ δυαδικϋσ αναπαραςτϊςεισ (44) 

Μεταλλϊξεισ  με πραγματικό αξύα.  

 Για πραγματικϋσ εκτιμόςεισ, η μετϊλλαξη εύναι παρϐμοια με την ακϋραιη μετϊλλαξη, με την εξαύρεςη 
νϋεσ τυχαύεσ τιμϋσ απϐ ςυνεχεύσ κατανομϋσ ό αυτϋσ που προκϑπτουν απϐ  Gaussian κατανομό . Ϊνα 
κατώτερο και το ανώτερο ϐριο χρηςιμοποιοϑνται για τον περιοριςμϐ του εϑρουσ των παραγϐμενων 
τυχαύων αριθμών . 

Αναςυνδυαςμόσ πραγματικόσ αξύασ.  Τπϊρχουν τρεισ ςυνόθεισ τρϐποι αναςυνδυαςμοϑ των πραγματικών 
χρωμοςωμϊτων. Ο διακριτικϐσ αναςυνδυαςμϐσ λειτουργεύ ςαν ςημεύο αναςυνδυαςμοϑ  και ϋτςι δεν 
μεταβϊλλει τισ τιμϋσ ςτα χρωμοςώματα των απογϐνων. Ο αριθμητικϐσ αναςυνδυαςμϐσ επιλϋγει τιμϋσ 
που  βρύςκονται  μεταξϑ των τιμών των γονικών χρωμοςωμϊτων για των  απογϐνων  τουσ. Ο ςυνδυαςμϐσ 
μύξησ οι οπούοσ λειτουργεύ ϐπωσ ο αριθμητικϐσ ςυνδυαςμϐσ αλλϊ επιτρϋπει τισ τιμϋσ που βρύςκονται 
ελαφρϊ εκτϐσ του διαςτόματοσ που ορύζεται απϐ τα γονικϊ γονύδια.   

Μετϊλλαξη διακλϊδωςησ.  Οι διακλαδώςεισ  μεταβϊλλονται ςυνόθωσ επιλϋγοντασ ϋναν κϐμβο τυχαύα  

Αναςυνδυαςμόσ διακλϊδωςησ . 

Μηχανιςμόσ επιλογόσ επιζώντων Η επιλογό επιζώντων λαμβϊνει χώρα μετϊ την παραγωγό νϋων απογϐνων 
και καθορύζει ποια ϊτομα επιτρϋπεται να ζόςουν ςτην επϐμενη γενιϊ. 

Αρχικοπούηςη.  Αρχικοπούηςη εύναι η διαδικαςύα κατϊ την οπούα δημιουργεύται ο αρχικϐσ πληθυςμϐσ. Οι 
γενϐτυποι παρϊγονται ςυνόθωσ τυχαύα απϐ ομοιϐμορφη κατανομό βαςιςμϋνη ςε κϊποιο εϑροσ 
αποδεκτών τιμών. (45). 

Κατϊςταςη τερματιςμού.  Η ςυνθόκη τερματιςμοϑ καθορύζει για πϐςο καιρϐ τρϋχει ο αλγϐριθμοσ. (46) 

 Φρηςιμοποιοϑνται τϋςςερα κριτόρια για να καθοριςτεύ πϐτε θα ςταματόςει  
1. Αν επιτευχθεύ μϋγιςτοσ αριθμϐσ κϑκλων CPU ό επαναλόψεων 
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 2. Εϊν επιτευχθεύ γνωςτϐ βϋλτιςτο επύπεδο  
3. Εϊν η αξύα τησ φυςικόσ κατϊςταςησ δεν ϋχει βελτιωθεύ για μεγϊλο χρονικϐ διϊςτημα 
4. Εϊν η ποικιλύα του πληθυςμοϑ πϋςει κϊτω απϐ ϋνα δεδομϋνο ϐριο. 
 
Παραδοςιακού εξελικτικού αλγόριθμοι. Περιλαμβϊνουν γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ, ςτρατηγικό εξϋλιξησ, 
εξελικτικϐ προγραμματιςμϐ και γενετικϐ προγραμματιςμϐ. 
 
ΓΕΝΕΣΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ(GA) 
          Σα GA εύναι πολυδιϊςτατοι αλγϐριθμοι αναζότηςησ που χρηςιμοποιοϑν πληθυςμοϑσ δυαδικών 
ςυμβολοςειρών που ονομϊζονται χρωμοςώματα για να βελτιώςουν την  λϑςη ςε ϋνα πρϐβλημα. Οι ΓΑ 
χρηςιμοποιοϑν ϋναν χειριςτό επιλογόσ, ϋναν χειριςτό μετϊλλαξησ και ϋναν χειριςτό διαςταϑρωςησ. Ο 
χειριςτόσ επιλογόσ αυτϐ που κϊνει εύναι να επιλϋγει ϊτομα τα οπούα υπϐκεινται ςε αναδιαςταυρώςεισ  
γονιδιών και μεταλλϊξεισ προκειμϋνου να δημιουργηθοϑν με αυτϐ τον τρϐπο καινοϑρια ϊτομα.(47)  
 

 

΢χόμα 25ο .΢τϊδια τησ εξϋλιξησ των γενετικών αλγορύθμων εύναι η  (1) Αξιολϐγηςη (2) Επιλογό (3) 
Αναδιαςταϑρωςη (4) Μετϊλλαξη 

Ο εξελικτικόσ προγραμματιςμόσ (ΕΡ) δημιουργόθηκε ωσ εναλλακτικό προςϋγγιςη ςτην τεχνητό 
νοημοςϑνη. Η ιδϋα όταν να αναπτυχθοϑν μηχανϋσ πεπεραςμϋνων καταςτϊςεων (FSM) που παρατηροϑν 
το περιβϊλλον και δύνουν  τισ κατϊλληλεσ απαντόςεισ(48) . Σο περιβϊλλον διαμορφώνεται ωσ μια 
ακολουθύα χαρακτόρων ειςϐδου που επιλϋγονται απϐ ϋνα ευρετόριο και ο ρϐλοσ τησ FSM εύναι να 
παραγϊγει τον επϐμενο χαρακτόρα διαδοχικϊ. Η καταλληλϐτητα μιασ μηχανόσ FSM μετρϊται απϐ μια 
ςυνϊρτηςη η οπούα και δοκιμϊζει την FSM με μια ακολουθύα χαρακτόρων ειςϐδου ξεκινώντασ απϐ τον 
πρώτο χαρακτόρα και ϋπειτα προχωρώντασ για να ςυμπεριλϊβει μύα επιπλϋον επανϊληψη ενϐσ 
χαρακτόρα. Η ςυνϊρτηςη μετρϊει τον ςωςτϐ ρυθμϐ πρϐβλεψησ των FSM και καθορύζει την ςκϐρ  του. 
(49)  

Κϊθε ςϑςτημα FSΜ, δημιουργεύ μϐνο ϋναν απϐγονο και μεταλλϊςεται απϐ ϋναν η περιςςϐτερουσ 
χειριςτϋσ.  

Γενετικόσ προγραμματιςμόσ.  Ο γενετικϐσ προγραμματιςμϐσ (GP) διαφϋρει απϐ τουσ παραδοςιακοϑσ 
γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ,  ςτο ϐτι  εξελύςςουν τα διϊφορα  προγρϊμματα ηλεκτρονικών υπολογιςτών ςτο 
να  επιλϑουν διϊφορα προβλόματα αντύ να βρουν απευθεύασ τη λϑςη ςε ϋνα πρϐβλημα. Σα ϊτομα του 
πληθυςμού εύναι επομϋνωσ δομϋσ δεδομϋνων που κωδικοποιούν προγρϊμματα υπολογιςτών(50).  
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΢χόμα 26ο . Γενετικϐσ προγραμματιςμϐσ που αποτελεύται απϐ δομϋσ δεδομϋνων 

Η διαδικαςύα εξϋλιξησ απϐ την ϊλλη μεριϊ , εύναι παρϐμοια με τουσ γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ  ςτο 
ϐτι τα προγρϊμματα αξιολογοϑνται χρηςιμοποιώντασ μια ςυνϊρτηςη που τρϋχει ϋνα ςϑνολο 
δοκιμαςτικών περιπτώςεων ϐπου τα προγρϊμματα διεξϊγουν μαζύ αναςυνδιαςμοϑσ και 
μεταλλϊξεισ. Η διαςταϑρωςη ορύζεται ωσ η ανταλλαγό υποομϊδων  μεταξϑ προγραμμϊτων και 
παρϊγει δϑο απογϐνουσ απϐ δϑο γονεύσ. (51) 

 Διαφορικό εξϋλιξη(52). Η διαφορικό εξϋλιξη εύναι ϋνασ ςτοχαςτικϐσ αλγϐριθμοσ 
βελτιςτοπούηςησ ο οπούοσ λειτουργεύ ςε πληθυςμοϑσ παραμϋτρων διανυςμϊτων. 

Σο πρώτο βόμα του αλγορύθμου  εύναι να δημιουργηθεύ ϋνασ αρχικϐσ πληθυςμϐσ, το μϋγεθοσ του 
οπούου  εύναι Ν και θα αντιπροςωπεϑεται απϐ μια μότρα x και ϐπου  η g η οπούα ορύζεται ωσ 
εκθϋτησ, εύναι η γενιϊ και 

n = 1,2,3, ..., N: 

𝜒𝑛,1
9 =  𝜒𝑛,1

9 ,  𝜒𝑛,1
9 𝜒𝑛,2

9 … … . 𝜒𝑛,𝑑
9   

 

Η μετϊλλαξη εύναι το πρώτο βόμα κατϊ τη δημιουργύα μιασ νϋασ γενιϊσ απϐ τον πληθυςμϐ. Η μετϊλλαξη 
εκτελεύται μεμονωμϋνα για κϊθε φορϋα x ςτον πληθυςμϐ. Η διαδικαςύα μετϊλλαξησ ϋχει ωσ εξόσ: 
επιλϋγουμε τρεισ τυχαύουσ φορεύσ για κϊθε φορϋα παραμϋτρων (αυτϐ απαιτεύ ϐτι ο πληθυςμϐσ ϋχει 
μϋγεθοσ Ν> 3) και δημιουργοϑμε  ϋνα ςϑνολο νϋων φορϋων u που ονομϊζονται μεταλλαγμϋνοι φορεύσ και 
ο οπούοσ ορύζεται ςϑμφωνα με τον παρακϊτω τϑπο ϐπου  

n = 1, 2,3, ..., Ν.  

 

𝑢𝑛
9+1= 𝜒𝑛𝑟 1

9 + 𝐹(𝜒𝑛2𝑟
9 − 𝜒𝑛3𝑟

9   

H τιμό F δηλώνει την επύδραςη του διαφορικοϑ βϊρουσ ςτον υπϐ μετϊλλαξη παρϊγοντα. Δηλαδό με λύγα 
λϐγια ο καινοϑριοσ παρϊγοντασ δημιουργεύται απϐ τον μεταλλαγμϋνο παρϊγοντα  u και τον αρχικϐ 
παρϊγοντα χ.  
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Η επιλογό εύναι το τελευταύο βόμα για τη δημιουργύα μιασ νϋασ γενιϊσ. Ο δοκιμαςτικϐσ φορϋασ u 
ςυγκρύνεται με τον αρχικϐ φορϋα x για καταλληλϐτητα και ο φορϋασ με το μικρϐτερο κϐςτοσ επιλϋγεται 
για τη δημιουργύα ςϑμφωνα με τον παρακϊτω τϑπο ϐπου 

 n = 1,2,3, ..., N. 

 

𝜒𝑛,
9+1    

𝑢𝑛
9+1 𝜀ϊ𝜈 𝑓  𝑢𝑛

9+1 < 𝜒𝑛,
9

𝜒𝑛,1,
9  𝑎𝜆𝜆𝜄ώ𝜎

  

 

Σεχνητόσ νευρώνασ.  Ϊνασ τεχνητϐσ νευρώνασ εύναι μια μη γραμμικό λειτουργύα με περιοριςμϋνη περιοχό 

εξϐδου. Η μονϊδα μπορεύ να λαμβϊνει πολλαπλϊ ςόματα ειςϐδου, ϋνα ςημεύο κατώφλι  και να παρϊγει 

ϋνα ςόμα εξϐδου (53) .Κϊθε ςόμα ειςϐδου ϋχει το αντύςτοιχο βϊροσ που ςυνδϋεται με αυτϐ το οπούο 

ρυθμύζει την κροϑςη των ςημϊτων ειςϐδου πολλαπλαςιϊζοντασ με αυτϐ πριν απϐ την εύςοδο ςτη μονϊδα. 

Σο κατώφλι αντιπροςωπεϑεται επύςησ ωσ ςόμα με κϊποιο βϊροσ, αλλϊ η τιμό του ςόματοσ εύναι πϊντα 1 

ό-1. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι το ϐριο βϊρουσ του κατώτατου ςόματοσ καθορύζει το ϐριο. Ο νευρώνασ 

απεικονύζεται ςτο παρακϊτω ςχόμα  ενώ η αντύςτοιχη εξύςωςη  η οπούα καθορύζει την τιμό εξϐδου 

παρουςιϊζεται απϐ τον  παρακϊτω  τϑπο για τον υπολογιςμϐ τησ τιμόσ του. 

 

𝑦 = 𝑓  1 ∗ 𝑤𝑜 +  𝑤𝑖𝑥𝑖  
𝑛−1

𝑖−1
  

 

΢χόμα 27ο. αναπαρϊςταςη ςυνϊρτηςησ ςτον τεχνητϐ νευρώνα 

Η ςυνϊρτηςη f εύναι η λεγϐμενη ςυνϊρτηςη μεταφορϊσ, η οπούα λαμβϊνει ευρϋωσ μεγϊλεσ τιμϋσ ειςϐδου 

και τισ χαρτογραφεύ ςε μια προκαθοριςμϋνη περιοχό εξϐδου. H ςιγμοειδό ςυνϊρτηςη εύναι μια απϐ τισ πιο 

επιτυχημϋνεσ επιλογϋσ ωσ ςυνϊρτηςη μεταφορϊσ επειδό δημιουργεύ μύα ομαλό μεταφορϊ απϐ μύα μη 

ενεργό κατϊςταςη ςε μύα ενεργό νευρωνικό δραςτηριϐτητα.  
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΢χόμα 28ο . ΢ιγμοειδό ςυνϊρτηςη μεταφορασ 

Σεχνητϊ νευρωνικϊ δύκτυα.  Σα τεχνητϊ νευρωνικϊ δύκτυα (ANN) αποτελοϑνται απϐ πολλαπλοϑσ 

νευρώνεσ ομαδοποιημϋνουσ. ΢την ευρϋωσ χρηςιμοποιοϑμενη ϋκδοςη που ονομϊζεται Feed Forward 

Neural Network (FFNN)(54) και το δύκτυο ομαδοποιεύται ςε τρύα βαςικϊ επύπεδα: 

 1. Ϊνα ςτρώμα ειςϐδου, το οπούο λαμβϊνει ϋνα διϊνυςμα ειςϐδων 

2. Ϊνα ό περιςςϐτερα κρυφϊ ςτρώματα, τα οπούα επεξεργϊζονται τα δεδομϋνα. 

 3. Ϊνα ςτρώμα εξϐδου, το οπούο παρϊγει χρόςιμα δεδομϋνα εξϐδου 

 

 
΢χόμα 29ο . Feed Forward Neural Network (FFNN) 

Αντύςτροφη αναπαραγωγό. (55).  Πρϐκειται  για ϋναν  αλγϐριθμο κατϊρτιςησ νευρωνικοϑ δικτϑου ο 

οπούοσ χρηςιμοποιεύ ςϑνολα δεδομϋνων κατϊρτιςησ και διδϊςκει ϋνα νευρωνικϐ δύκτυο διαφορετικϊ 

πρϐτυπα. Σα δεδομϋνα κατϊρτιςησ αποτελοϑνται απϐ ϋνα ςϑνολο ειςϐδων και αντιςτοιχοϑν ςε κϊποιο 

ςϑνολο εξϐδων. Αρχικϊ το δύκτυο θα ϋχει τυχαύα βϊρη και το δύκτυο δεν θα αποδώςει τη ςωςτό ϋξοδο για 

τισ περιςςϐτερεσ ειςϐδουσ εκπαύδευςησ. Η λειτουργύα αναπαραγωγόσ γύνεται με ελαφριϊ ρϑθμιςη των 

βαρών για κϊθε δεύγμα εκπαύδευςησ. Αυτϐ γύνεται επανειλημμϋνα διενεργώντασ διϊφορουσ κϑκλουσ ο 

καθϋνασ απϐ τουσ οπούουσ  θα αναφϋρονται ωσ εποχό.  
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Οι αλγϐριθμοι βαθμιδωτόσ κλύςησ  χρηςιμοποιοϑνται για να επιτευχθεύ αυτϐ βελτιςτοποιώντασ τη 

ςυνϊρτηςη ςφϊλματοσ του δικτϑου που εύναι το ϊθροιςμα τετραγώνων αυτών, το ςφϊλμα δε , που εύναι η 

διαφορϊ μεταξϑ των πραγματικών εξϐδων δικτϑων (ok) και των  εξϐδων  κατϊρτιςησ (tk) 

Ε=1/2  𝑡𝑘  𝜅∈𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠 − 𝑠𝑘
2.  

Οι εξιςώςεισ για την ρϑθμιςη των βαρών εξαρτώνται απϐ την παρϊγωγο τησ ςυνϊρτηςησ μεταφορϊσ 

Βελτύωςη υπολογιςμού των αλγόριθμων κατανομόσ. Ο υπολογιςμϐσ των αλγϐριθμων κατανομόσ (ΕDA) 

χρηςιμοποιοϑν πιθανολογικϊ μοντϋλα προκειμϋνου να λϑςουν πολϑπλοκα προβλόματα βελτιςτοπούηςησ. 

Ϊχουν βοηθόςει ςε διϊφορα μηχανολογικϊ προβλόματα ϊλλα και ςε ποικύλα θϋματα(απϐ την πρϐγνωςη 

τησ δομόσ μύασ πρωτεϏνησ ϋωσ την βελτύωςη τησ χημειοθεραπεύασ). Πολλϋσ τεχνικϋσ ϋχουν 

χρηςιμοποιηθεύ για να κϊνουν την μϋθοδο πιο λειτουργικό. Διϊφορεσ τεχνικϋσ τοπικόσ βελτιςτοπούηςησ 

(DHC) ϋχουν κϊνει την μϋθοδο ταχϑτερη.  

Βελτιςτοπούηςη ςμόνουσ ςωματιδύων 

Η μϋθοδοσ αυτό(γνωςτό και ωσ PSO,(56) )παρουςιϊζεται ωσ πολυδιϊςτατη ςυνϊρτηςη δηλαδό  

F(x1,x2,x3,……xn)=f(𝑥⃗) 

Όπου 𝑥⃗ 𝜀ύ𝜈𝛼𝜄 ϋ𝜈𝛼𝜎 𝜋𝛼𝜌ϊ𝛾𝜊𝜈𝜏𝛼𝜎 𝜊 𝜊𝜋𝜊ύ𝜊𝜎 𝛼𝜈𝛼𝜋𝛼𝜌𝜄𝜍𝜏ϊ 𝜏𝜄𝜎 𝜋𝜌𝛼𝛾𝜇𝛼𝜏𝜄𝜅ϋ𝜎 𝜋𝛼𝜌𝛼𝜇ϋ𝜏𝜌𝜊𝜐𝜎 𝜋𝜊𝜐 𝛿ύ𝜈𝜊𝜈𝜏𝛼𝜄 𝜍𝜏𝜂𝜈 

𝜍𝜐𝜈ϊ𝜌𝜏𝜂𝜍𝜂 . 

 Ο ςκοπϐσ εύναι να βρεθεύ εκεύνο το ςημεύο το οπούο ελαχιςτοποιεύ την ςυνϊρτηςη. ΢ϑμφωνα με την 

μϋθοδο, τα  ςωματύδια πετϊνε ςτον χώρο και δοκιμϊζουν λϑςεισ . Κϊθε ςωματύδιο ϋχει μύα τωρινό θϋςη 

𝑥⃗ 𝜏 , μύα δεδομϋνη ταχϑτητα 𝑣    ⃗ (t) και μύα ατομικό καλϑτερη θϋςη(𝑝 (t)αλλϊ και μύα καλϑτερη θϋςη ςε 

ςχϋςη με τα γειτονικϊ ςωματύδια 𝑔⃗(t). Μύα  γειτονιϊ ςωματιδύων εύναι μύα ςυλλογό απϐ ςωματύδια τα 

οπούα ςυμπεριφϋρονται ωσ ςμόνοσ.  Οι γειτονιϋσ μπορεύ να εύναι εύτε κοινωνικϋσ εύτε και γεωγραφικϋσ. Οι 

κοινωνικϋσ  γειτονιϋσ δεν αλλϊζουν και περιϋχουν τα ύδια ςωματύδια ςε ϐλη την διϊρκεια τησ 

βελτιςτοπούηςησ ενώ οι γεωγραφικϋσ περιοχϋσ εύναι δυναμικϋσ και περιλαμβϊνουν μϐνο γειτονιϋσ που 

εύναι μαζεμϋνα το ϋνα κοντϊ ςτο ϊλλο, ςωματύδια. Ο αλγϐριθμοσ ϋχει κϊποιεσ ιδιϐτητεσ ϐπωσ την μϋγιςτη 

ταχϑτητα 𝑣𝑚𝑎𝑥  , ϋναν εςωτερικϐ παρϊγοντα ω, δϑο τυχαύα νοϑμερα φ1 και φ2  τα οπούα επηρεϊζουν την 

ταχϑτητα και με την ςειρϊ τουσ επηρεϊζουν την καλϑτερη τοπικό θϋςη του ςωματιδύου αλλϊ και την 

καλϑτερη θϋςη αυτοϑ ςε ςχϋςη με τα υπϐλοιπα γειτονικϊ ςωματύδια και τϋλοσ δϑο ςταθερϋσ 𝑐1 𝑐2  τα 

οπούα ονομϊζονται εμπιςτοςϑνη ςωματιδύου και εμπιςτοςϑνη ςμόνουσ.  

 

Εξελικτικού αλγόριθμοι και μηχανικό μϊθηςη. Οι εξελεγκτικού αλγϐριθμοι και η μηχανικό μϊθηςη εύναι δϑο 

πολλϊ υποςχϐμενα πεδύα ςτην επιςτόμη των υπολογιςτών και πολλϋσ προςπϊθειεσ ϋχουν γύνει 

προκειμϋνου να ςυνδυαςτοϑν και οι δϑο. Η μηχανικό μϊθηςη ϋχει χρηςιμοποιηθεύ για την βελτιςτοπούηςη 

των εξελικτικών  αλγορύθμων οι λεγϐμενοι MLEC- Αλγϐριθμοι με διϊφορεσ τεχνικϋσ ϐπωσ εύναι τα 

νευρωνικϊ δύκτυα , η ανϊλυςη ομϊδων, η μηχανό υποςτόριξησ παραγϐντων κτλ. Ϊχει ωςτϐςο προταθεύ 

και το αντύςτροφο δηλαδό η χρόςη των εξελικτικών αλγϐριθμων για την βελτύωςη τησ μηχανικόσ 

μϊθηςησ  με χαρακτηριςτικϐ παρϊδειγμα τα νευρωνικϊ δύκτυα FFNN.  
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Ο προτεινόμενοσ αλγόριθμοσ.  

 Εφαρμϐζοντασ τισ αρχϋσ τησ διαφορικόσ εξϋλιξησ, οι οπούεσ μεταβϊλλουν μϐνο ϋνα χρωμϐςωμα εϊν η 

αλλούωςη βελτιώνει το ϊτομο, ο εν λϐγω πληθυςμϐσ μπορεύ να βελτιωθεύ περαιτϋρω πριν ειςϋλθει ςτην 

επϐμενη γενιϊ χωρύσ να διακινδυνεϑςει ϊλλεσ επιβλαβεύσ ςυνϋπειεσ. Επιπλϋον, ο νϋοσ αλγϐριθμοσ θα εύναι 

ςε θϋςη να προςεγγύςει τα προβλόματα και  ενδεχομϋνωσ να διευρϑνει  την περιοχό εφαρμογόσ του. 

Ο προτεινόμενοσ βελτιωμϋνοσ αλγόριθμοσ, Differential Estimation of Distribution (DEDA), βαςύζεται ςτην 

γενετικό εξϋλιξη ( DE)  και τον υπολογιςμϐ τησ κατανομόσ ( EDA), εφαρμϐζοντασ διαφορικό μετϊλλαξη 

ςτον επιλεγμϋνο πληθυςμϐ του αλγορύθμου EDA. 

 

5.2. Γενετικοί αλγόριθμοι ςτην μηχανική εκμάθηςη  

Γενικϊ περύ Γενετικών αλγορύθμων  

         Οι Γενετικού Αλγϐριθμοι ςτηρύζονται ςτην Δαρβινικό Θεωρύα και πιο ςυγκεκριμϋνα ςτην αρχό τησ 

εξϋλιξησ των ειδών. Ϊνα βαςικϐ ςυςτατικϐ ςτη Δαρβινικό θεωρύα εύναι ϐτι ανϊμεςα ςε οργανιςμοϑσ που 

ανόκουν ςτο ύδιο εύδοσ, δεν υπϊρχει κϊποιοσ διαχωριςμϐσ ςε κατώτερουσ ό ανώτερουσ. Οι απϐγονοι ενϐσ 

πληθυςμοϑ καθορύζονται απϐ το περιβϊλλον, ϋτςι η βελτύωςη των ςυνθηκών διαβύωςησ αυξϊνει την 

πιθανϐτητα οι απϐγονοι να κληρονομόςουν κϊποια χαρακτηριςτικϊ των γονιών τουσ. Ϊνα ακϐμη βαςικϐ 

ςτοιχεύο τησ θεωρύασ εύναι η δομό των ατϐμων ενϐσ εύδουσ. Μύα βαςικό δομό εύναι τα χρωμοςώματα τα 

οπούα κωδικοποιοϑν τα χαρακτηριςτικϊ των ατϐμων ενϐσ εύδουσ. Σα χρωμοςώματα αποτελοϑνται απϐ 

κϊποιεσ μικρϐτερεσ δομικϋσ μονϊδεσ τα γονύδια (gene). Σο ςϑνολο τησ πληροφορύασ που αποθηκεϑεται 

ςτα γονύδια ονομϊζεται γενϐτυποσ (genotype). Σα χαρακτηριςτικϊ ενϐσ οργανιςμοϑ δημιουργοϑνται με 

αποκωδικοπούηςη του γενϐτυπου. Σο ςϑνολο των χαρακτηριςτικών που βλϋπουμε με αυτό την 

αποκωδικοπούηςη εύναι ο φαινϐτυποσ. Οι βαςικϋσ λειτουργύεσ των οργανιςμών εύναι η αναπαραγωγό και 

η μετϊλλαξη. ΢τη διαδικαςύα τησ αναπαραγωγόσ δϑο μϋλη του οργανιςμοϑ ανταλλϊςςουν γενετικϐ υλικϐ 

με ςτϐχο την αναπαραγωγό. Η μετϊλλαξη ςτα εύδη λαμβϊνει χώρα ςε πολϑ αραιϊ χρονικϊ διαςτόματα 

που προκαλεύται εύτε απϐ γενετικοϑσ παρϊγοντεσ εύτε απϐ παρϊγοντεσ του περιβϊλλοντοσ. Οι Γενετικού 

Αλγϐριθμοι δημιουργόθηκαν ωσ μια διαδικαςύα ευρεςτικόσ αναζότηςησ που μιμεύται την διαδικαςύα τησ 

φυςικόσ εξϋλιξησ ϐπωσ αυτό ϋχει διατυπωθεύ απϐ την Δαρβινικό θεωρύα.  

           Οι Γενετικού Αλγϐριθμοι, ανόκουν ςτον τομϋα των εξελικτικών αλγορύθμων και αποτελοϑν μύα 

κατηγορύα ςυςτημϊτων επύλυςησ προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ χρηςιμοποιώντασ τεχνικϋσ 

εμπνευςμϋνεσ απϐ την φυςικό εξϋλιξη ϐπωσ την κληρονομικϐτητα (inheritance) , την μετϊλλαξη 

(mutation), την επιλογό (selection), την διαςταϑρωςη (crossover). Η πρώτη εμφϊνιςη των εξελικτικών 

ςυςτημϊτων, χρονολογεύται ςτην περύοδο 1950 και 1960, ϐταν διϊφοροι επιςτόμονεσ προςπϊθηςαν να 

αναπτϑξουν εξελικτικϊ ςυςτόματα με την ιδϋα ϐτι η εξϋλιξη μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ ςαν εργαλεύο 

βελτιςτοπούηςησ. Η βαςικό ιδϋα όταν η δημιουργύα ενϐσ πληθυςμοϑ απϐ υποψόφιεσ λϑςεισ για ϋνα 

πρϐβλημα, χρηςιμοποιώντασ την φυςικό επιλογό και την φυςικό γενετικό μετϊλλαξη. Σο 1960 ο 

Rechenberg ειςόγαγε τισ “Εξελικτικϋσ ςτρατηγικϋσ” (“evolution strategies”) μύα μϋθοδο για 

βελτιςτοπούηςη παραμϋτρων. ΢τη ςυνϋχεια το 1966 ο Fogel, Owens και Walsh δημιοϑργηςαν τον 

“Εξελικτικϐ προγραμματιςμϐ” ( “evolutionary programming”) μύα μϋθοδο με την οπούα οι υποψόφιεσ 

λϑςεισ ενϐσ δεδομϋνου προβλόματοσ αναπαρύςτανται ωσ πεπεραςμϋνα αυτϐματα τα οπούα μετϊλλαςςαν 

τυχαύα τα διαγρϊμματα μετϊβαςησ καταςτϊςεων επιλϋγοντασ το καλϑτερο. Οι Γενετικού Αλγϐριθμοι 
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εφευρϋθηκαν απϐ τον John Holland το 1960 και αναπτϑχθηκαν απϐ αυτϐν και τουσ φοιτητϋσ του ςτο 

Πανεπιςτόμιο του Michigan το 1960 και 1970. Ο κϑριοσ ςτϐχοσ του Holland όταν να μελετόςει το 

φαινϐμενο τησ εξελικτικόσ προςαρμογόσ ϐπωσ αυτό παρουςιϊζεται ςτη φϑςη και να δημιουργόςει 

μηχανιςμοϑσ φυςικόσ προςαρμογόσ που να μποροϑν να ειςαχθοϑν ςτα υπολογιςτικϊ ςυςτόματα. Ο 

Γενετικϐσ Αλγϐριθμοσ του Holland όταν μύα μϋθοδοσ δημιουργύασ πληθυςμών χρωμοςωμϊτων 

(ςυμβολοςειρϋσ απϐ 0 και 1, δηλαδό bits) μϋςα απϐ τη διαδικαςύα τησ φυςικόσ επιλογόσ, τησ 

διαςταϑρωςησ και τησ μετϊλλαξησ. Κϊθε χρωμϐςωμα αποτελεύται απϐ γονύδια (bits) και κϊθε γονύδιο 

εύναι μύα παρϊςταςη απϐ αλληλϐμορφα (0 και 1). Η διαδικαςύα τησ επιλογόσ διαλϋγει τα καλϑτερα 

χρωμοςώματα του πληθυςμοϑ για να παρϊγει απογϐνουσ. Η διαδικαςύα τησ διαςταϑρωςησ ανταλλϊςςει 

υποςϑνολα των δϑο χρωμοςωμϊτων ενώ η διαδικαςύα τησ μετϊλλαξησ αλλϊζει τυχαύα τα αλληλϐμορφα 

των χρωμοςωμϊτων ςε κϊποιεσ τυχαύεσ θϋςεισ. Η ειςαγωγό ενϐσ πληθυςμοϑ που υπϐκειται ςε 

διαδικαςύεσ επιλογόσ διαςταϑρωςησ και μετϊλλαξησ όταν μύα πρωτοποριακό μϋθοδοσ και όταν μύα 

πρώτη προςπϊθεια ειςαγωγόσ τησ ϋννοιασ του εξελικτικοϑ υπολογιςμοϑ ςε ϋνα αυςτηρϐ θεωρητικϐ 

υπϐβαθρο.  

 

Διαδικαςύα Γενετικών Αλγορύθμων 

         Οι Γενετικού Αλγϐριθμοι διατηροϑν ϋναν πληθυςμϐ πιθανών λϑςεων, του προβλόματοσ που μασ 

ενδιαφϋρει, πϊνω ςτον οπούο δουλεϑουν. Ϊτςι ϋνασ Γενετικϐσ Αλγϐριθμοσ πραγματοποιεύ αναζότηςη ςε 

πολλϋσ κατευθϑνςεισ και υποςτηρύζει καταγραφό και ανταλλαγό πληροφοριών μεταξϑ αυτών των 

κατευθϑνςεων. Ο πληθυςμϐσ υφύςταται μια προςομοιωμϋνη γενετικό εξϋλιξη. ΢ε κϊθε γενιϊ, οι ςχετικϊ 

“καλϋσ” λϑςεισ αναπαρϊγονται, ενώ οι ςχετικϊ “κακϋσ” απομακρϑνονται. Ο διαχωριςμϐσ και η αποτύμηςη 

των διαφϐρων λϑςεων γύνεται με την βοόθεια μιασ αντικειμενικόσ ςυνϊρτηςησ, η οπούα παύζει το ρϐλο 

του περιβϊλλοντοσ μϋςα ςτο οπούο εξελύςςεται ο πληθυςμϐσ. Πιο ςυγκεκριμϋνα μποροϑμε να ποϑμε ϐτι 

ϋνασ Γενετικϐσ Αλγϐριθμοσ για ϋνα ςυγκεκριμϋνο πρϐβλημα πρϋπει να αποτελεύται απϐ τα παρακϊτω 

ςυςτατικϊ: 

 ▶ Μια γενετικό αναπαρϊςταςη των πιθανών λϑςεων του προβλόματοσ Για την αναζότηςη πιθανών 

λϑςεων ενϐσ προβλόματοσ απϐ ϋνα γενετικϐ αλγϐριθμο, εύναι αναγκαύα η κωδικοπούηςη των πιθανών 

λϑςεων ςε μύα ακολουθύα απϐ χαρακτόρεσ που ανόκουν ςε ϋνα αλφϊβητο  

A = a1, a2, · · · aL. 

 Οι χαρακτόρεσ αυτού ςυχνϊ εύναι δυαδικού αλλϊ και πραγματικού αριθμού. Η ακολουθύα χαρακτόρων 

(string) a1, · · · , ai ονομϊζεται χρωμϐςωμα ενώ οι χαρακτόρεσ ai ονομϊζονται γονύδια. Σο ςϑνολο των 

τιμών που ϋνα γονύδιο μπορεύ να λϊβει ονομϊζεται αλληλϐμορφα. ΢την πιο απλό περύπτωςη ϐταν οι 

χαρακτόρεσ εύναι δυαδικού, τα δϑο πιθανϊ αλληλϐμορφα εύναι το 0 και το 1. Ϊτςι ςτο χρωμϐςωμα 

Α=11110000 τα τϋςςερα πρώτα γονύδια ϋχουν αλληλϐμορφο 1 και τα τϋςςερα τελευταύα ϋχουν 

αλληλϐμορφο 0. 

 ▶ Μια αντικειμενικό ςυνϊρτηςη αξιολϐγηςησ των μελών του πληθυςμοϑ ΢τϐχοσ ενϐσ γενετικοϑ 

αλγορύθμου εύναι να εντοπύςει την καλϑτερη λϑςη ςε ϋνα πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ δηλαδό να 

εντοπύςει την καλϑτερη ακολουθύα χαρακτόρων (χρωμϐςωμα). Σο πϐςο καλό εύναι η ακολουθύα 

χαρακτόρων (χρωμϐςωμα) το υποδεικνϑει η αντικειμενικό ςυνϊρτηςη. 

 ▶ Ϊναν τρϐπο δημιουργύασ ενϐσ αρχικοϑ πληθυςμοϑ απϐ πιθανϋσ λϑςεισ Ϊνασ γενετικϐσ αλγϐριθμοσ 

δημιουργεύ ϋνα αρχικϐ πληθυςμϐ χρωμοςωμϊτων και ςτη ςυνϋχεια τον εξελύςςει ςε ϋναν με καλϑτερα 

χαρακτηριςτικϊ. Για την εξϋλιξη αυτό λαμβϊνουν μϋροσ οριςμϋνεσ διαδικαςύεσ, οι οπούεσ λαμβϊνουν τον 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
93 

 

πληθυςμϐ ςε μύα ςυγκεκριμϋνη γενιϊ και απϐ αυτϐν παρϊγουν τον επϐμενο με τϋτοιο τρϐπο ϋτςι ώςτε ο 

μϋςοσ ϐροσ ϐλου του πληθυςμοϑ να εύναι καλϑτεροσ απϐ αυτϐν του προηγοϑμενου. Αυτϋσ οι διαδικαςύεσ 

επαναλαμβϊνονται μϋχρι ϋνα κριτόριο τερματιςμοϑ να εκπληρωθεύ. Οι διαδικαςύεσ αυτϋσ εύναι η επιλογό, 

η διαςταϑρωςη, η μετϊλλαξη.  

▶ Γενετικοϑσ τελεςτϋσ για τη δημιουργύα νϋων μελών.   

Οι γενετικού τελεςτϋσ εύναι οι εξόσ:  

1. Επιλογό: Αυτϐσ ο τελεςτόσ επιλϋγει χρωμοςώματα απϐ ϋναν πληθυςμϐ με τϋτοιον τρϐπο ϋτςι ώςτε να 

επιλεχθοϑν τα καλϑτερα χρωμοςώματα. Η διαδικαςύα αυτό δεν προςθϋτει καινοϑργια χρωμοςώματα ςτον 

πληθυςμϐ αλλϊ τον ανακαταςκευϊζει ϋτςι ώςτε οι επϐμενοι πληθυςμού να περιϋχουν ϐλο και καλϑτερα 

χρωμοςώματα. 

 2. Διαςταύρωςη: Αυτϐσ ο τελεςτόσ παρϊγει δϑο απογϐνουσ απϐ ϋνα ζευγϊρι γονϋων διαςταυρώνοντασ τα 

γονύδια τουσ. Ϊτςι κϊθε απϐγονοσ περιϋχει γονύδια και απϐ τουσ δϑο γονεύσ. Για παρϊδειγμα αν ϋχουμε τισ 

δυαδικϋσ ςυμβολοςειρϋσ 10000100 και 11111111 μύα πιθανό διαςταϑρωςη ςτην τρύτη θϋςη θα δημιουργοϑςε 

τουσ εξόσ δϑο απογϐνουσ τον 10011111 και τον 11100100  

3. Μετϊλλαξη: Αυτϐσ ο τελεςτόσ αλλϊζει ςε τυχαύεσ θϋςεισ τα γονύδια ενϐσ απογϐνου. Κϊθε γονύδιο 

αλλϊζει ό ϐχι ανϊλογα με μύα πιθανϐτητα. Για παρϊδειγμα η δυαδικό ςυμβολοςειρϊ 00000100 ϋπειτα απϐ 

μετϊλλαξη ςτην δεϑτερη θϋςη γύνεται 01000100 

Η χρόςη των Γενετικών Αλγορύθμων (ΓΑ) αποβλϋπει ςτη δημιουργύα απλών τρϐπων αναζότηςησ λϑςεων 

ςε προβλόματα, κυρύωσ βελτιςτοπούηςησ και χρονοδρομολϐγηςησ, τα οπούα κατεξοχόν εξαρτώνται απϐ 

μεγϊλο πλόθοσ παραμϋτρων, με πολλϋσ αλληλεξαρτόςεισ ό πολϑ περύπλοκα ώςτε δεν εφαρμϐζονται η 

βελτιςτοπούηςη ό χρονοδρομολϐγηςη με ϊλλεσ πιο ϊμεςεσ μεθϐδουσ. Για να μπορϋςει να τρϋξει ϋνασ 

γενετικϐσ αλγϐριθμοσ , απαιτεύται να ϋχουν ικανοποιηθεύ 2 προϒποθϋςεισ επιτυχώσ:  

 μια ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ που να αξιολογεύ το χώρο επύλυςησ και  

 μια κωδικοπούηςη του χώρου επύλυςησ 

Μϐλισ επιτευχθοϑν τα δυο παραπϊνω, τϐτε μπορεύ να εφαρμοςτεύ ο ΓΑ, για να δημιουργόςει και να 

αξιολογόςει τισ υποψόφιεσ λϑςεισ μϋςω μιασ προςομούωςησ τησ εξελικτικόσ διαδικαςύασ.  

Οι ςυμβατικϋσ μϋθοδοι βελτιςτοπούηςησ,  εντοπύζουν το πληςιϋςτερο τοπικϐ βϋλτιςτο μιασ ςυνϊρτηςησ, 

αλλϊ ςυνόθωσ αποτυγχϊνουν ςτη εϑρεςη καθολικόσ λϑςησ. Απϐ την ϊλλη, οι ςτατιςτικϋσ τεχνικϋσ 

απαιτοϑν μεγϊλο υπολογιςτικϐ χρϐνο, ενώ οι υπολογιςτικϋσ μϋθοδοι απαιτοϑν την ϑπαρξη παραγώγων, η 

χρόςη των οπούων δεν ςυνιςτϊται ςε μεγϊλα πολυεπύπεδα ςυςτόματα με αυξανϐμενη πολυπλοκϐτητα και 

αςυνϋχεια. Αντύθετα, η χρόςη των ΓΑ εύναι αποτελεςματικό τεχνικό τυχαύασ αναζότηςησ για την εϑρεςη 

τησ βϋλτιςτησ λϑςησ ςε ςυγκεκριμϋνο χρϐνο. Η τεχνικό αυτό βαςύζεται ςτην ανακϊλυψη πρώτα πολλών 

τμηματικών λϑςεων για τη δημιουργύα του αρχικοϑ πληθυςμοϑ και μετϊ ςτο ςυνδυαςμϐ των καλυτϋρων 

λϑςεων μϋχρι την επύτευξη τησ βϋλτιςτησ εξ αυτών. Η ϐλη δυςκολύα εντοπύζεται ςτην ορθό εκτύμηςη τησ 

απϐδοςησ των τμηματικών λϑςεων, διϐτι λανθαςμϋνη εκτύμηςη μπορεύ να οδηγόςει ςε λϑςεισ που θα 

απϋχουν πολϑ απϐ τη ζητοϑμενη βϋλτιςτη. Η λειτουργύα των ΓΑ βαςύζεται ςτη δυνατϐτητϊ τουσ να 

αναπαρϊγουν τον πληθυςμϐ ςε γενεϋσ. Κϊθε γενεϊ προκϑπτει απϐ την προηγοϑμενη, αφοϑ επιλεγοϑν οι 

γονεύσ και εφαρμοςτοϑν οι γενετικού τελεςτϋσ τησ διαςταϑρωςησ και τησ μετϊλλαξησ. Σα κυριϐτερα 

χαρακτηριςτικϊ των ΓΑ εύναι τα ακϐλουθα:   

 Εύναι ϋνασ νϋοσ τρϐποσ προγραμματιςμοϑ, κατϊλληλοσ για επύλυςη προβλημϊτων ςε χώρουσ 

αναζότηςησ ιδιαύτερα πολϑπλοκουσ, προςαρμϐςιμοσ ςε ποικύλα και ευμετϊβλητα περιβϊλλοντα. 
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   Περιλαμβϊνουν ϋνα ςϑνολο μεθϐδων εμπνευςμϋνων απϐ τη θεωρύα τησ εξϋλιξησ.  Αρχύζουν  απϐ 

ϋναν ςυνόθωσ επιλεγμϋνο πληθυςμϐ και επιδιώκουν την παραγωγό ατϐμων με υψηλό απϐδοςη.  

  Η προοδευτικό βελτύωςη του πληθυςμοϑ επιτυγχϊνεται με τισ ενϋργειεσ των γενετικών  τελεςτών 

που επιδροϑν ςτην αναπαραγωγό, ςϑμφωνα με την ικανϐτητα των ατϐμων, με εφαρμογό των 

τεχνικών τησ διαςταϑρωςησ και τησ μετϊλλαξησ.  

  Οι εύςοδοι και οι ϋξοδοι του προβλόματοσ αναπαρύςτανται ωσ ςυμβολοςειρϋσ (strings) ςταθεροϑ 

μόκουσ, ενϐσ ςυγκεκριμϋνου αλφαβότου (ςυνόθωσ δυαδικοϑ), με ρϐλο αντύςτοιχο του 

χρωμοςώματοσ ςτη Γενετικό.  Κϊθε ςημεύο του χώρου επύλυςησ του προβλόματοσ 

αντιπροςωπεϑεται απϐ μια ςυμβολοςειρϊ ό δομό, ϐπωσ αναφϋρθηκε παραπϊνω.  Κϊθε θϋςη ςτη 

ςυμβολοςειρϊ καταλαμβϊνεται απϐ ϋνα ό περιςςϐτερα ςϑμβολα του αλφαβότου, 

αντιπροςωπεϑοντασ μια μεταβλητό του προβλόματοσ και ϋχοντασ ρϐλο αντύςτοιχο με αυτϐν του 

γενετικοϑ υλικοϑ ςτουσ βιολογικοϑσ μηχανιςμοϑσ, δηλαδό γονιδύου μϋςα ςε χρωμϐςωμα.  

 Απαιτεύται η δυνατϐτητα πληροφϐρηςησ για την ικανϐτητα των διϊφορων ςυμβολοςειρών του 

πληθυςμοϑ, ςϑμφωνα με τη ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ (fitness function), που καλεύται επύςησ 

και ςυνϊρτηςη απϐδοςησ, ςυνϊρτηςη προςαρμογόσ ό αντικειμενικό ςυνϊρτηςη.   

Ο χρϐνοσ ςτην εξϋλιξη τησ διαδικαςύασ υπολογύζεται ςε διακριτϊ διαςτόματα τα οπούα  καλοϑνται γενεϋσ. 

  

 

 

Η Ανατομύα ενόσ Γενετικού Αλγόριθμου 

Σρύα εύναι τα βαςικϊ λειτουργικϊ τμόματα ενϐσ ΓΑ:  

 Σμόμα πληθυςμοϑ, με τισ δομϋσ και τεχνικϋσ για τη δημιουργύα και τη διαχεύριςό του, 

  Σμόμα εκτύμηςησ τησ απϐδοςησ, με τη ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ, 

 Σμόμα αναπαραγωγόσ, με τεχνικϋσ για τη δημιουργύα νϋων δομών με την εφαρμογό των  γενετικών 

τελεςτών.  

΢τα παραπϊνω, οι βαςικού μηχανιςμού που ςυνδϋουν τον ΓΑ με το πρϐβλημα που επιλϑει εύναι ο τρϐποσ 

κωδικοπούηςησ τησ δομόσ που αναπαριςτϊ μια λϑςη του προβλόματοσ, καθώσ και η ςυνϊρτηςη 

καταλληλϐτητασ που επιςτρϋφει τη μϋτρηςη τησ απϐδοςησ τησ δομόσ. Επιπλϋον, ο ΓΑ απαιτεύ να οριςτεύ 

ϋνα ϐριο καταλληλϐτητασ, το οπούο θα αντιςτοιχεύ ςτην επιθυμητό τιμόαπϐδοςησ που πρϋπει να 

επιτευχθεύ απϐ μια δομό, ώςτε να τερματιςτεύ ο ΓΑ με τρεύσ  επιπλϋον παραμϋτρουσ :  το πλόθοσ Ν των 

δομών του αρχικοϑ πληθυςμοϑ,  το ποςοςτϐ r του πληθυςμοϑ που θα αναπαραχθεύ ςε μια γενεϊ,  το 

ποςοςτϐ m των απογϐνων που θα υποςτοϑν μετϊλλαξη. 

 Οι μηχανιςμού λειτουργύασ του αλγορύθμου ποικύλλουν ωσ προσ την εφαρμογό και τα αποτελϋςματα. ΢το 

βιβλύο του «Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine Learning» (1989), ο Goldberg 

περιγρϊφει τι κϊνει τουσ γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ να λειτουργοϑν και ειςϊγει τον απλϐ γενετικϐ 

αλγϐριθμο ό κανονικϐ γενετικϐ αλγϐριθμο (canonical genetic algorithm): ϋναν εξελικτικϐ αλγϐριθμο που 

εκτελεύ ενϋργειεσ ςε μια ςυμβολοςειρϊ δυαδικών ψηφύων με τουσ όδη προαναφερϐμενουσ γενετικοϑσ 

τελεςτϋσ:   

 Αναπαραγωγό 

  διαςταϑρωςη 

  μετϊλλαξη 
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Οι γενετικού αλγόριθμοι εύναι διαφορετικού ςε ςχϋςη με την τυπικό βελτιςτοπούηςη και τισ μεθόδουσ ϋρευνασ με 

τϋςςερισ τρόπουσ: 

        Οι γενετικού αλγϐριθμοι δουλεϑουν με κωδικοπούηςη τησ ομϊδασ παραμϋτρων και ϐχι με τισ ύδιεσ    

τισ παραμϋτρουσ απϐ μϐνεσ τουσ 

 Αναζητοϑν απϐ πληθυςμϐ ςημεύων και ϐχι απϐ ϋνα μονϐ ςημεύο 

 Φρηςιμοποιοϑν αντικειμενικϋσ ςυναρτόςεισ και ϐχι παρϊγωγα και αυθαύρετη γνώςη 

            Σουσ διϋπουν ςτοχαςτικού κανϐνεσ.  

 

Αναπαραγωγό εύναι η διαδικαςύα ϐπου μεμονωμϋνεσ ςειρϋσ αναπαρϊγονται ακριβώσ ςϑμφωνα με τισ 

αντικειμενικϋσ τιμϋσ των ςυναρτόςεων τουσ. Ωρα θα πρϋπει να υπϊρχει μύα ςυνϊρτηςη f η οπούα να 

δηλώνει κϊποια ιδιϐτητα ϐπωσ εύναι πχ  το κϋρδοσ , η χρηςιμϐτητα ό κϊποιο ϊλλο θετικϐ ςτοιχεύο που 

θϋλουμε να μεγιςτοποιόςουμε. Η ακριβόσ επικϐλληςη των ταινιών ςϑμφωνα με κϊποιεσ φυςικϋσ τιμϋσ 

ςημαύνει ϐτι οι ταινύεσ με μεγαλϑτερη αξύα ϋχουν υψηλό πιθανϐτητα να ςυμβϊλλουν ςε απογϐνουσ τησ 

επϐμενησ γενεϊσ. ΢το επϐμενο πύνακα βλϋπουμε το ποςοςτϐ που αντιπροςωπεϑει κϊθε ςειρϊ ςτο 

ςυνολικϐ πληθυςμϐ καθώσ και την καταλληλϐτητα  κϊθε ςειρϊσ ξεχωριςτϊ.  

 

 
Εν ςυνεχεύα τα γονύδια θα υποςτοϑν οριςμϋνεσ διαδικαςύεσ και ςυγκεκριμϋνα αναςυνδυαςμοϑσ που 

επύςησ λαμβϊνουν χώρα ςε δυϐ ςτϊδια ϐπωσ φαύνεται και ςτο παρακϊτω ςχόμα.  

 
΢χόμα 30ο . διαδικαςύα αναςυνδυαςμοϑ ςε γονύδια  
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Σα ποςοςτϊ μεταλλϊξεων εύναι ςχετικϊ μικρϊ ςε φυςικοϑσ πληθυςμοϑσ θεωρώντασ ϋτςι αυτϐν ςαν 

δευτερεϑον μηχανιςμϐ. Οι παραπϊνω μηχανιςμού εύναι και οι πιο απλού και αποτελεςματικού ςτην 

αντιμετώπιςη πολλαπλών προβλημϊτων βελτιςτοπούηςησ. Μετϊ απϐ τον αναςυνδυαςμϐ των γονιδύων ο 

καινοϑριοσ πύνακασ εύναι ο παρακϊτω ϐπου φαύνεται ϐτι αυξόθηκε η δϑναμη των ςειρών 

 
 

Σϋλοσ καλϐ θα όταν να αναφερθοϑμε λύγο ςτην ορολογύα των γενετικών αλγορύθμων και πιο 

ςυγκεκριμϋνα ςτισ διαφορϋσ αυτοϑ με την φυςικό ορολογύα κϊποιων παραμϋτρων.  

 
 

AΡΦΕ΢ ΚΩΔΙΚΟΠΟΙΗ΢Η΢ 

 

Οι γενετικού αλγϐριθμοι δημιουργοϑν πληθυςμοϑσ ςε ςειρϋσ. Φρηςιμοποιοϑμε απλοϑσ γενετικοϑσ 

αλγϐριθμουσ SGA και δημιουργοϑμε ϋναν πληθυςμϐ ςε ςειρϊ μεμονομϋνων ατϐμων ϐπου το κϊθε ϊτομο 

περιλαμβϊνει και κϊποιον φαινϐτυπο , γονϐτυπο, τιμό καταλληλϐτητασ ϐπωσ φαύνεται και ςτο παρακϊτω 

ςχόμα  
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΢χόμα 31ο . ταυτϐτητα ατϐμων των γενετικών αλγορύθμων 

 

Επιπλϋον υπϊρχουν και κϊποιεσ ςταθερϋσ που δηλώνουν το μϋγεθοσ του πληθυςμοϑ  αλλϊ και τησ τρεύσ 

βαςικϋσ λειτουργύεσ των GA που εύναι η επιλογό, η  μετϊλλαξη  και ο αναςυνδυαςμϐσ . Αυτϋσ λαμβϊνουν 

χώρα ςε μη αλληλοεπικαλυπτοϑμενουσ πληθυςμοϑσ απλώσ για την διευκϐλυνςη τησ δημιουργύασ 

απογϐνων και τησ αντικατϊςταςησ των γονϋων.  

 
΢χημα 32. ςχηματικό παρϊςταςησ μη αλληλοεπικαλυπτϐμενων πληθυςμών ςτουσ απλοϑσ γενετικοϑσ 

αλγϐριθμουσ 

 

Πιο ςυγκεκριμϋνα οριςμϋνεσ λειτουργύεσ των GA ϋτρεξαν ςτην γλώςςα Pascal  και παρουςιϊζονται 

παρακϊτω.  

Η ςυνϊρτηςη επιλογό  
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Η ςυνϊρτηςη αναδιαςταύρωςη 

 
Η ςυνϊρτηςη mutation 

 
 

΢υνϊρτηςη  decode αποκωδικοποιεύ μύα δυικό ςειρϊ ςε ακϋραια 

 
Εκτϐσ των παραπϊνω, υπϊρχουν επιπλϋον οι διαδικαςύεσ generate (δημιουργεύ ϋναν καινοϑριο πληθυςμϐ 

απϐ τον προηγοϑμενο), και η διαδικαςύα objfunc, η οπούα και υπολογύζει την ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ 

απϐ την αποκωδικοποιημϋνη παρϊμετρο χ.   
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ΜΕΡΙΚΕ΢ ΕΥΑΡΜΟΓΕ΢ ΣΩΝ ΓΕΝΕΣΙΚΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

Βιολογικη κυτταρικό προςομούωςη 

         Ο Rosenberg(57),  προςομούωςε ϋναν πληθυςμϐ μονοκϑτταρων οργανιςμών ςε μύα απλό βιοχημικό 

μορφολογύα. Αυτϐσ προςομούωςε  μύα πεπεραςμϋνου μόκουσ ρύγα με ϋνα ζευγϊρι χρωμοςώματων. ΢τισ 

ϋρευνεσ του, το μόκοσ τησ ρύγασ περιοριζϐταν ςτα 20 γονύδια και  με  μϋγιςτο τουσ  16 αλληλϐμορφουσ 

ανϊ γονύδιο. Επύςησ ϐριςε ωσ χημικό ςυγκϋντρωςη την ποςϐτητα  𝑥𝑗   και ωσ επιθυμητό χημικό 

ςυγκϋντρωςη την ποςϐτητα 𝜒𝑗 . Επύςησ καθϐριςε  ςαν ιδιϐτητα, μύα ομϊδα επιθυμητόσ χημικόσ 

ςυγκϋντρωςησ. Η ςϑζευξη και η επιλογη  καθορύςτηκε με βϊςη  την παρακϊτω ςυνϊρτηςη (antifitness 

function) 

𝑓𝑖  =   𝑥𝑗  − 𝑥𝑗  
2

𝑗

 

 

Aναγνωριςτικό ςχϋδιο Cavicchio. 

         Ο Cavicchio χρηςιμοπούηςε τουσ γενετικοϑσ αλγορύθμουσ ςε δϑο προβλόματα τεχνητόσ 

νοημοςϑνησ. ΢ε πρϐβλημα αναγνώριςησ και πρϐβλημα επιλογόσ. Ουςιαςτικϊ αυτϐσ χρηςιμοπούηςε 

γενετικοϑσ αλγορύθμουσ ςε ϋνα πρϐβλημα αναγνώριςησ ςχεδύου.  Αρχύζοντασ , υιοθϋτηςε το  

αναγνωριςτικϐ ςχϋδιο του  Bledsoe &Browning  με 625 εικονοςτοιχεύα (πύξελ), ϐπου ϋνα πύξελ εύναι 

δυαδικϐ και μπορεύ να ξεχωρύςει μεταξϑ μιϊσ φωτεινόσ και μιασ ςκοτεινόσ ςκιϊσ. Ομϊδα ςυγκεκριμϋνων 

μορφολογικών ανιχνευτών επιλϋγονται ϐπου και κϊθε ανιχνευτόσ εύναι ο ύδιοσ μια υποομϊδα πύξελ. Κατϊ 

την διϊρκεια τησ εκπαιδευτικόσ φϊςησ, γνωςτϋσ εικϐνεσ παρουςιϊζονται ςτην αναγνωριςτικό μηχανό και 

λύςτα απϐ ανιχνευτϋσ αποθηκεϑονται και ςυνδεϐνται με τισ εικϐνεσ αυτϋσ. Κατϊ την διϊρκεια τησ 

αναγνωριςτικόσ φϊςησ, κϊποια ϊγνωςτη εικϐνα ειςϊγεται ςτην αναγνωριςτικό ςυςκευό και εν ςυνεχεύα, 

μύα λύςτα τϊξησ βαθμολογημϋνων ονομϊτων δημιουργεύται για αυτην την ϊγνωςτη εικϐνα.   

Ο Cavicchio επϋτρεψε περύπου 110 ανιχνευτϋσ ανα ςυςκευό με 2- 6 πύξελ ανα ανιχνευτό. Σα χρωμοςώματα 

(ταινύεσ), κωδικοποιηθόκαν ωσ εναλλακτικϋσ ομϊδεσ θετικών και αρνητικών αριθμών. Για παρϊδειγμα , 

ςτο ςχόμα κωδικοπούηςησ,  ςτο χρωμϐςωμα  

τα 3 πρώτα πύξελ αφοροϑν τον πρώτο 

ανιχνευτό, τα 4 επϐμενα τον δεϑτερο ανιχνευτό κτλ. Σϋλοσ θα πρϋπει να αναφϋρουμε ϐτι  

επϋτρεψε να γύνεται αναςτροφό, αναςυνδυαςμϐσ ςε δϑο ςημεύα καθωσ και ενδοχρωμοςωμιακό 

διπλοειδύα.  

 

Ο Hollstien και η βελτιςτοπούηςη τησ ςυνϊρτηςησ.(56)  

 

Ο Hollstien ενδιαφϋρονταν κυρύωσ για την βελτιςτοπούηςη ςυναρτόςεων με δϑο μεταβλητϋσ 

z=f(x,y)χρηςιμοποιώντασ την κυριαρχύα, την διαςταϑρωςη , μετϊλλαξη και πολυϊριθμα ϊλλα ςχόματα 

για την παραγωγό απογϐνων.  

   Πιο ςυγκεκριμϋνα αςχολόθηκε    

-τον ϋλεγχο των γονϋων( και πιο ςυγκεκριμϋνα με το ϋλεγχο καταλληλϐτητασ των απογϐνων που 

προϋρχονται απϐ τουσ γονεύσ) 
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-την επιλογό των ατϐμων δηλαδό την καταλληλϐτητα κϊθε ατϐμου ξεχωριςτϊ προκειμϋνου να 

χρηςιμοποιηθεύ ωσ γονϋασ 

-την επιλογό τησ οικογϋνειασ δηλαδό τον ϋλεγχο τησ καταλληλϐτητασ ϐλησ τησ οικογϋνειασ και για 

ϐλα τα μϋλη τησ 

-επιλογό εντϐσ τησ οικογϋνειασ (καταλληλϐτητα των ατϐμων μεςα ςτην οικογϋνεια η οπούα και 

ελϋγχει την επιλογό των γονϋων για παραγωγό απογϐνων 

-ςυνδυαςτικό επιλογό. Όταν χρηςιμοποιοϑνται δϑο ό και περιςςϐτερεσ μϋθοδοι 

Για τον ςκοπϐ αυτϐ υιοθϋτηςε 8 μεθϐδουσ 

1. Όλα τα ενόλικα εύναι ικανϊ να προβοϑν ςε ςϑζευξη  με ϊλλα ενόλικα το ύδιο-random 

mating 

2. Οι ςχετιζϐμενοι γονεύσ επιλϋγονται απϐ πρϐθεςη-inbreeding 

3. Eνα «πολϑτιμο» ενόλικο μαζύ με απϐγονο του επιλϋγονται με την ςειρϊ τουσ ωσ γονεύσ- 

line breeding 

4. Ωτομα με αξιοςημεύωτα διαφορετικϊ φαινοτυπικϊ χαρακτηριςτικϊ επιλϋγονται ωσ γονεύσ- 

outbreeding 

5. Ϊνα ϊτομo ζευγαρώνει με τον εαυτϐ του(self fertilization) 

6. Μύα κλωνοπούηςη ατϐμου ςυμβαύνει(clonal propagation) 

7. Ωτομα που μοιϊζουν μεταξϑ τουσ ζευγαρώνουν(positive assertive mating) 

8. Ωτομα που δεν ταιριϊζουν μεταξϑ τουσ ζευγαρώνουν(negative assertive mating) 

 

Για να ερευνόςει τα αποτελϋςματα, προςομούωςε διαφορετικοϑσ ςυνδυαςμοϑσ απϐ τισ 5 επιλογϋσ και τισ 

8 ςτρατηγικϋσ, ςε 14 ςυναρτόςεισ  με δϑο μεταβλητϋσ. ΢ε ϐλεσ τισ δοκιμϋσ, oι ταινύεσ κωδικοποιόθηκαν 

ωσ 16-bit δυαδικϋσ ταινύεσ.  

 

Ο  Box  και  ο εξελικτικόσ χειριςμόσ. 

         Αυτό  η μϋθοδοσ αποτελεύ λιγϐτερο ϋναν αλγϐριθμο και περιςςϐτερο μύα τεχνικό διαχεύριςησ. Ο 

ςκοπϐσ αφορϊ   ςτην χρόςη πειραμϊτων προκειμϋνου να βελτιώςουμε οριςμϋνεσ λειτουργικϋσ μετρόςεισ. 

Για την ανϊδειξη του ςχόματοσ , παρατϋθηκε  ϋνα παρϊδειγμα μύασ διαδικαςύασ που εξαρτϊται απϐ 3 

μεταβλητϋσ. Σο ποςοςτϐ τησ αϑξηςησ τησ θερμοκραςύασ, την επεξεργαςύα του ϊνθρακα και την πύεςη του 

αϋρα. Ϊνασ υπερκϑβοσ δημιουργόθηκε γϑρω απϐ το  ςημεύο λειτουργύασ και ϋνα ςυςτηματικϐ ςχϋδιο 

επιςκεψιμϐτητασ των κορυφών του υπερκϑβου. Εϊν υπόρχε ςημαντικό βελτύωςη   απϐ την 

επιςκεψιμϐτητα κϊποιων γειτονικών ςημεύων τϐτε κϊποιοσ ϊλλοσ υπερκϑβοσ δημιουργοϑνταν.  
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΢χόμα 33ο . Παρϊδειγμα απϐδοςησ εξελιγκτικοϑ χειριςμοϑ 

 

Βελτιςτοπούηςη τησ ςυνϊρτηςησ 

           Η εργαςύα του DeJong(58),    ενδιαφϋρονταν ιδιαύτερα για  την δομό του ςχόματοσ δεδομϋνων, το 

ςχόμα των αλγορύθμων και τον ϋλεγχο του ςυςτόματοσ λειτουργύασ των υπολογιςτό. Επιπλϋον 

αναγνώριςε την ςημαςύα του ελεγχϐμενου πειρϊματοσ  . Ϋταν αυτϋσ οι απλοποιόςεισ που επϋτρεψαν την 

πραγματοπούηςη των διϊφορων πειραμϊτων και τη βϊςη για την μελϋτη και τισ εφαρμογϋσ των γενετικών 

αλγορύθμων. Ο DeJong δημιοϑργηςε ϋνα ελεγχϐμενο περιβϊλλον πϋντε προβλημϊτων ςε μύα ςυνϊρτηςη 

ελαχιςτοπούηςησ. Υρϐντιςε να δημιουργόςει ςυναρτόςεισ με τα παρακϊτω χαρακτηριςτικϊ 

 ΢υνεχόσ /αςυνεχόσ 

 Κυρτϋσ  /μη κυρτϋσ 

 Μονοτροπικϋσ/πολυτροπικϋσ 

 Σετραγωνικϋσ/μη τετραγωνικϋσ 

 Μικρόσ και μεγϊλησ διϊςταςησ 

 Ντερτεμινιςτικϋσ/ςτοχαςτικϋσ 

          Για να εκτιμηθεύ η   αποτελεςματικϐτητα των διϊφορων γενετικών αλγορύθμων, ο DeJong  ϋθεςε 

δϑο μϋτρα ϋνα για την μϋτρηςη τησ ςϑγκλιςησ και ϋνα για την τρϋχουςα μϋτρηςη τησ απϐδοςησ. Επύςησ 

ϋθεςε τα ονϐματα των on-line και off –line εφαρμογών με την ϋννοια ϐτι  κϊποιεσ μετρόςεισ ςυναρτόςεων 

μποροϑν να ςωθοϑν και να χρηςιμοποιηθοϑν μετϊ. Αντιθϋτωσ ςε εφαρμογϋσ oη  line δεν υπϊρχει η 

πολυτϋλεια και οι εκτιμόςεισ ςυναρτόςεων αποκτώνται κατϊ την διϊρκεια τησ εκτϋλεςησ του πειρϊματοσ. 

΢την μελϋτη του , ο  DeJong  , ϐριςε την  on-line απϐδοςη ωσ xe(S) τησ ςτρατηγικόσ s ςτο περιβϊλλον e  

ωσ εξόσ 

𝜒𝑒(s)=1/T 𝑓𝑒
𝑇
𝑡  𝑡  

 

Όπου fe(t) αποτελεύ την τιμό τησ αντικειμενικόσ ςυνϊρτηςησ e ςτην δοκιμό t. Με ϊλλα λϐγια η  
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on-line απϐδοςη εύναι ο μϋςοσ ϐροσ ϐλων των εκτιμόςεων των ςυναρτόςεων ςυμπεριλαμβανομϋνου και 

τησ τρϋχουςασ δοκιμόσ. Η off-line απϐδοςη δύνεται απϐ την ςχϋςη  

𝜒∗
𝑒(s)=1/T 𝑓∗

𝑒
𝑇
𝑡  𝑡  

𝑓∗
𝑒
 𝑡 = 𝑏𝑒𝑠𝑡  𝑓𝑒 1 , 𝑓𝑒 2 … … . 𝑓𝑒(𝑡),   

Oi πϋντε εξιςώςεισ του De Jong φαύνονται ςτον παρακϊτω πύνακα  

 

Ο DeJong θϋληςε να ερευνόςει και τισ διακυμϊνςεισ ςε αυτϐ που ονομϊζουμε γενετικϐ αλγϐριθμο. Ωρχιςε 

με το ςτϊδιο R1 το οπούο και περιλαμβϊνει τουσ ανιχνευτϋσ που εύναι υπεϑθυνοι για  

1. Επιλογό με την μϋθοδο τησ ρουλϋτασ 

2. Απλό διαςταϑρωςη 

3. Απλό μετϊλλαξη 

Όλοι οι παρϊμετροι χρηςιμοποιόθηκαν ςε διαδοχικοϑσ πληθυςμοϑσ δυαδικών ςειρών οι οπούεσ και 

κωδικοποιόθηκαν ωσ δυαδικού ακϋραιοι.  

Ο DeJong θεωροϑςε ϐτι το ςχϋδιο R1 δεν όταν ϋνα απλϐ ςχϋδιο αλλϊ μύα ομϊδα ςχεδύων που εξαρτιϐνταν 

απϐ 4 παραμϋτρουσ  

N=μϋγεθοσ πληθυςμοϑ 

Pc=πιθανϐτητα διαςταϑρωςησ 

Pm=πιθανϐτητα μετϊλλαξησ 

G=χϊςμα γενεών.(Ορύζει τουσ αλληλοεπικαλϑπτομενουσ πληθυςμοϑσ) 

G=1 μη αλληλοεπικαλϑπτομενοι πληθυςμού 

0<G<1 αλληλοεπικαλϑπτομενοι πληθυςμού.  

 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
103 

 

΢τα πρώτα ςτϊδια τησ μελϋτησ του, αυτϐ που θεώρηςε τη διακϑμανςη κϊθε μύασ απϐ τισ  GA 

παραμϋτρουσ πρώτα ατομικϊ και εν ςυνεχεύα ςε ςυνδυαςμοϑσ μεταξϑ τουσ, ςε μύα  πρώτη εξύςωςη F1, μύα 

χαλαρό τετραγωνικό ςυνϊρτηςη με τρεύσ μεταβλητϋσ.   Παρακϊτω παρουςιϊζονται τα αποτελϋςματα των 

πειραμϊτων για το μϋγεθοσ του πληθυςμοϑ ςτην ςυνϊρτηςη F1. Όπωσ εύναι αναμενϐμενο, οι μεγϊλοι 

πληθυςμού οδηγοϑν ςε καλϑτερεσ αποδϐςεισ offline εξαιτύασ των περιςςοτϋρων διαφοροποιημϋνων 

ςχημϊτων που εύναι διαθϋςιμα. Απϐ την ϊλλη, οι μικρϐτεροι πληθυςμού ϋχουν την ικανϐτητα να αλλϊζουν 

πιο γρόγορα και ωσ εκ τοϑτου , να παρουςιϊζουν καλϑτερη online απϐδοςη.  

 

  ΢χόμα 34ο . επύδραςη του μεγϋθουσ πληθυςμοϑ ςτην απϐδοςη on line του plan R1 τησ 

ςυνϊρτηςησ F1(De Jong 1975).  

Επύςησ για να μειώςη την πιθανϐτητα πρϐωρησ απώλειασ αλληλομϐρφων , η αϑξηςη του ποςοςτοϑ 

μετϊλλαξησ προτεύνεται ωσ μύα μϋθοδοσ προκειμϋνου να διατηρηθεύ ικανό  διαφορετικϐτητα  για ςυνεχό 

βελτύωςη. Ο De Jong βϋβαια ϋδειξε ϐτι η αϑξηςη του ποςοςτοϑ των μεταλλϊξεων δεν εύναι πανϊκεια για 

την αϑξηςη τησ ποικιλομορφύασ ϐπωσ δεύχνει  και το παρακϊτω ςχόμα και ϐτι ακϐμα με n=50, pc=1,0 , 

G=1.0 η αϑξηςη του ποςοςτοϑ μετϊλλαξησ μειώνει τον αριθμϐ των αλληλομϐρφων.  
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΢χόμα  35ο .   η επύδραςη του ποςοςτοϑ μετϊλλαξησ ςτην απώλεια αλληλομϐρφων του R1 ςτην 

ςυνϊρτηςη F1.  

 

Για  την βελτιωςη τησ απϐδοςησ του αλγορύθμου  ο De Jong πρϐτεινε πϋντε μοντϋλα για το ςτϊδιο R1 

οπου και επιγραμματικϊ τα αναφϋρουμε 

 R2=ελιτιςτικϐ μοντϋλο 

 R3=μοντϋλο αναμενϐμενησ τιμόσ 

 R4=μοντϋλο ελιτιςτικόσ αναμενϐμενησ τιμόσ 

 R5=μοντϋλο παρϊγοντα ςυνωςτιςμοϑ 

 R6=μοντϋλο γενικευμϋνησ διαςταϑρωςησ 

 

Εξειδικευμϋνεσ τεχνικϋσ ςτην γενετικό ϋρευνϊ 

Θεωροϑμε οριςμϋνα εργαλεύα ϐπωσ εύναι η κυριαρχύα , η αντιςτροφό, η ενδοχρωματοςωματικό 

διπλοειδύα , η απϐρριψη, η μεταφορϊ και ο διαχωριςμϐσ. Επύςησ γύνεται ειςαγωγό και τησ εξειδικευμϋνησ 

εκμετϊλλευςησ και εξειδύκευςησ , των περιοριςμών ςϑζευξησ, των ςυναρτόςεων διαχωριςμοϑ και τησ 

μετανϊςτευςησ.  

Διπλοειδύα. Η φϑςη περιλαμβϊνει πολλοϑσ απλοειδεύσ οργανιςμοϑσ και αποτελεύ την απλοϑςτερη μορφό 

ζωόσ. Ψςτϐςο ϐταν η φϑςη αποφϊςιςε να δημιουργόςει πιο πολϑπλοκουσ οργανιςμοϑσ ϐπωσ τα φυτϊ και 

τα ζώα, θα ϋπρεπε να δημιουργόςει μύα πιο ςϑνθετη χρωμοςωμικό δομό, πχ  το διπλοειδϋσ ό 

πολυπλοειδϋσ χρωμϐςωμα, κϊθε ϋνα απϐ τα οπούα περιεύχε πληροφορύεσ για τισ ύδιεσ λειτουργύεσ. Ϊτςι πχ 

ϋχουμε μύα χρωμοςωμικό δομό απϐ διαφορετικοϑσ αλληλϐμορφουσ 
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Κϊθε θϋςη αναπαριςτϊ και ϋναν αλληλϐμορφο που ςτην φϑςη χαρακτηρύζει κϊποιο φαινοτυπικϐ 

χαρακτηριςτικϐ. Ϊνα χαρακτηριςτικϐ ονομϊζεται κυρύαρχο εϊν κυριαρχεύ και εκφρϊζεται ςε ςχϋςη με 

κϊποιουσ ϊλλουσ αλληλϐμορφουσ. ΢υνόθωσ ςε ϋνα χρωμϐςωμα , τα κεφαλαύα γρϊμματα εύναι κυρύαρχα 

και τα μικρϊ ονομϊζονται υπολλειπϐμενα.  

 

        Ϊτςι κατϊ κϊποιον τρϐπο, η διπλοειδύα ό η πολυπλοειδύα  παρϋχει ϋναν  μηχανιςμϐ  για την 

επαναφορϊ των αλληλομϐρφων και των ςυνδυαςμών αυτών, οι οπούοι προηγουμϋνωσ υπόρξαν 

απαραύτητοι  και η κυριαρχύα παρϋχει τα εργαλεύα για την προςταςύα αυτών των αλληλομϐρφων απϐ την 

επιβλαβό επιλογό ςε ϋνα εχθρικϐ περιβϊλλον. Φαρακτηριςτικϐ φυςικϐ παρϊδειγμα εύναι η πληθυςμιακό 

ιςορροπύα τησ πρϊςινησ κϊμπιασ ςτην Μεγϊλη Βρετανύα, κατϊ την διϊρκεια τησ βιομηχανικόσ 

επανϊςταςησ. Η ϊγρια μορφό αυτοϑ του λεπιδϐπτερου εύχε ϊςπρα φτερϊ με μαϑρεσ κηλύδεσ. Πρύν απϐ τη 

βιομηχανικό επανϊςταςη, αυτϐσ ο χρωματιςμϐσ όταν ϋνα τϋλειο καμουφλϊζ  εναντύον των διϊφορων 

εχθρών. ΢τα μϋςα του 19ου αιώνα , μαϑρεσ μορφϋσ  τησ κϊμπιασ εμφανύςτηκαν ςε γειτονικϋσ περιοχϋσ και 

μελϋτεσ ϋδειξαν ϐτι αυτϋσ οι μορφϋσ όταν πιο κυρύαρχεσ ςτο καινοϑριο περιβϊλλον. Αποδεύχθηκε δε ϐτι οι 

καινοϑριεσ μορφϋσ όταν πιο επικρατεύσ ςτο καινοϑριο περιβϊλλον.  

        Η μελϋτη του Hollstien(59),  ϋδειξε την διπλοειδύα ωσ ϋνα εξελιγκτικϐ κυριαρχικϐ μηχανιςμϐ  δηλαδό  

ςτην πραγματικϐτητα περιϋγραψε δϑο απλοϑσ μηχανιςμοϑσ κυριαρχύασ και εν ςυνεχεύα χρηςιμοπούηςε 

τον απλοϑςτερο απϐ αυτοϑσ ςτην βελτιςτοπούηςη. ΢το πρώτο ςχόμα , κϊθε γονύδιο  περιγρϊφεται απϐ 2 

παραλλαγϋσ , ϋνα τροποποιητικϐ και ϋνα λειτουργικϐ. Σο λειτουργικϐ γονύδιο παύρνει τιμϋσ απϐ 0 ϋωσ 1 

ενώ το τροποποιητικϐ γονύδιο παρουςιϊζεται με τα γρϊμματα M , m(modify). ΢το παρακϊτω ςχόμα, οι 

αλληλϐμορφοι 0  όταν κυρύαρχοι  ϐταν υπόρχε τουλϊχιςτον ϋνασ Μ αλληλϐμορφοσ. Ϊτςι ϋχουμε το 

παρακϊτω ςχόμα.  

 

΢χόμα 36ο . αναπαρϊςταςη γονιδύου με την μορφό 2 παραλλαγών και με φαινϐμενα κυριαρχύασ 
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Ο Brindle(1981)(60),    παρουςύαςε πειρϊματα για την επύδραςη αριθμών ςχημϊτων κυριαρχύασ και τησ  

ςυνϊρτηςησ βελτιςτοπούηςησ. Ουςιαςτικϊ αυτϐσ θεώρηςε τα παρακϊτω  ςχόματα 

 Συχαύα, προςαρμοςμϋνη και ολικό κυριαρχύα 

 ΢υνολικό κυριαρχύα 

 Επιλογό τυχαύου χρωμοςώματοσ  

 Κυριαρχύα του καλϑτερου χρωμοςώματοσ  

 Κυριαρχύα ντετερμινιςτικό, μεταβλητό και ςυνολικό 

 Απλοειδεύσ ϋλεγχοι τησ διπλοειδοϑσ κυριαρχύασ 

Σελευταύεσ ϋρευνεσ ϋχουν επικεντρωθεύ ςτον ρϐλο τησ κυριαρχύασ και τησ διπλοειδύασ ςαν μηχανιςμοϑσ 

και ςαν δομϋσ αναςτολόσ αλλϊ και ςτην   ςϑγκριςη τησ απϐδοςησ των απλοειδών και των  διπλοειδών 

γενετικών αλγορύθμων.   

Ανάλυςη κυριαρχίασ και διπλοειδίασ ςτην έρευνα των γενετικών αλγορίθμων 

       Για να καταλϊβουμε το αποτϋλεςμα τησ διπλοειδύασ και τησ κυριαρχύασ , πρώτα θεωροϑμε πώσ αυτϊ 

αλλϊζουν τισ προςδοκύεσ. Ο αριθμϐσ των ςχημϊτων Η που θα βρύςκονται ςτην επϐμενη γενεϊ ςχετύζεται 

με τον αριθμϐ των ατϐμων ςτον τωρινϐ πληθυςμϐ. Πιο ςυγκεκριμϋνα ,  

M(H, t+1)≥m(H,t) 𝑓(𝐻) 𝑓  1 − 𝑝𝑐  𝑑(𝐻) 𝑙 − 1 − 𝑜(𝐻)𝑝𝑚   

Όπου pc , pm εύναι οι πιθανϐτητεσ διαςταϑρωςησ και μετϊλλαξησ αντιςτούχωσ, f(H), εύναι η ςυνϊρτηςη 

καταλληλϐτητασ  του ςχόματοσ, f εύναι η μϋςη τιμό των ςυναρτόςεων καταλληλϐτητασ ϐλου του 

πληθυςμου, δ(Η) εύναι το καθοριςμϋνο μόκοσ του ςχόματοσ και ο(Ϋ), εύναι η ςειρϊ του ςχόματοσ ό 

αλλιωσ ο αριθμϐσ των καθοριςμϋνων θϋςεων. Η εξύςωςη αυτό αποτελεύ μύα ακριβό περιγραφό τησ 

ανϊπτυξησ ό τησ  μεύωςησ των ςχημϊτων εϊν αναγνωρύςουμε τη επύδραςη τησ κυριαρχύασ και τησ 

ϋκφραςησ των αλληλομϐρφων  ςτο f(H). Η διαφορϊ αυτό γύνεται πιο ϋντονη αν διαχωρύςουμε το φυςικϐ 

ςχόμα H απϐ το εκφραζϐμενο ςχόμα Ηe. Με ϊλλα λϐγια, ϋνα πραγματικϐ ό φυςικο ςχόμα Η μπορεύ ό 

δεν μπορεύ να εκφρϊζεται, εξαρτώμενο απϐ την κατϊςταςη τησ κυριαρχύασ και τον τωρινϐ ομϐλογο του. 

Αυτϐ με την ςειρϊ του απαιτεύ την τροποπούηςη του ςχόματοσ ανϊπτυξησ ςε  

 

M(H, t+1)≥m(H,t) 𝑓(𝐻𝑒) 𝑓  1 − 𝑝𝑐  𝑑(𝐻) 𝑙 − 1 − 𝑜(𝐻)𝑝𝑚   

΢την περύπτωςη ενϐσ πλόρωσ κυριαρχικοϑ  ςχόματοσ  Η , η κατϊ μϋςο ϐρο ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ 

του φυςικοϑ ςχόματοσ  εύναι ύςη με την αναμενϐμενη ςυνϊρτηςη καταλληλϐτητασ  ςτο εκφραζϐμενο 

ςχόμα 

𝑓 𝐻 = 𝑓(𝐻𝑒) 

 Υυςικϊ , ςε ϋνα κυρύαρχο ςχόμα Η η ελπύδα εύναι ο μϋςοσ ϐροσ τησ φυςικόσ ϋκφραςησ του ςχόματοσ να 

εύναι ύςοσ ό μεγαλϑτεροσ με τον μϋςο ϐρο τησ κανονικόσ φυςικόσ κατϊςταςησ του ςχόματοσ.  

𝑓 𝐻 ≥ 𝑓(𝐻𝑒) 



 ΑΝΑ΢ΣΑ΢ΙΑ ΓΡΑΜΜΑΣΕΑ 
ΣΕΦΝΙΚΕ΢ ΜΑΘΗΜΑΣΙΚΗ΢ ΒΕΛΣΙ΢ΣΟΠΟΙΗ΢Η΢ ΚΑΙ  

ΜΕΘΟΔΟΙ ΜΗΦΑΝΙΚΗ΢ ΜΑΘΗ΢Η΢ 

 

΢ΣΡΑΣΙΨΣΙΚΗ ΢ΦΟΛΗ ΕΤΕΛΠΙΔΨΝ – ΠΟΛΤΣΕΦΝΕΙΟ ΚΡΗΣΗ΢ 

2020 
107 

 

Ασ θεωρόςουμε την απλό περύπτωςη οπου δϑο εναλλακτικϊ ςχόματα μπορουν να εκφραςθοϑν , ϋνα 

κυρύαρχο και ϋνα υπολλειπϐμενο. Υυςικϊ ςτην πιο απλό μορφό, αυτϐ παρουςιϊζει δϑο αλληλϐμορφουσ 

ςε μύα θϋςη ό πολυθεςιακϊ ςχόματα τα οποια μποροϑν να κυριαρχοϑν μύα ςυγκεκριμϋνη θεςη. Όποια και 

να εύναι η εναλλακτικό, η κυρύαρχη εναλλακτικό μπορεύ να αφορϊ εύτε ομοζυγωτοϑσ αλληλομϐρφουσ εύτε 

ετεροζυγωτοϑσ, ενώ η υπολειπϐμενη εναλλακτικό εκφρϊζει μονο ομοζυγωτοϑσ αλληλομϐρφουσ. Η 

ανακατανομη τησ εξύςωςησ ανϊπτυξησ του ςχόματοσ επιτρϋπει τον υπολογιςμϐ του ποςοςτοϑ των 

υπολλειπϐμενων αλληλομϐρφων ςε διαδοχικϋσ γενεϋσ Ρt , t οι διαδοχικϋσ γενεϋσ. Εϊν υποθϋςουμε ϐτι 

υπϊρχουν μϐνο δϑο εναλλακτύκϋσ ϐπωσ αναφϋρθόκαμε και παραπϊνω, και ιςχϑει fd  η τιμό τησ 

ςυνϊρτηςησ καταλληλϐτητασ τησ κυρύαρχησ μορφόσ , ενώ  για την υπολλειπϐμενη  ιςχϑει  fy, , τϐτε το 

ποςοςτϐ ό αλλιώσ η πιθανϐτητα των αναμενϐμενων υπολλειπϐμενων ςτην επϐμενη γενεϊ μπορεύ να δοθεύ 

απϐ την παρακϊτω ςχϋςη 

𝑝𝑡+1= 𝑝𝑡  𝐾  𝑃𝑇  + 𝑟 1 − 𝑝𝑡    1 − 𝑟 𝑝𝑡𝑝𝑡 + 𝑟  

Όπου r=fd/fn  και K =ςταθερϊ απώλειασ διαςταϑρωςησ και μετϊλλαξησ.  

Για την απλοειδό περύπτωςη η αντύςτοιχη εξύςωςη εκφρϊζεται ωσ  

 

Αντιςτροφή και άλλοι χειριςμοί αναδιοργάνωςησ 

Ϋδη ϋχει αναφερθεύ ο τρϐποσ λειτουργύασ τησ αναςτροφόσ με την  βοόθεια οριςμϋνων χειριςτών. Επύςησ 

ϋχουμε όδη αναφϋρει ϐτι η χρόςη αυτόσ τησ λειτουργύασ μπορεύ να οδηγόςει ςε πληθυςμοϑσ πολϑ πιο 

δυναμικοϑσ. O Bagley το 1967(61)ςτισ προςομοιώςεισ που ϋκανε χρηςιμοπούηςε χειριςτϋσ αναςτροφόσ. 

Με αυτόν την μϋθοδο, δϑο ςημεύα επιλϋγονται κατϊ μόκοσ του χρωμοςώματοσ , και αυτϐ κϐβεται ςε αυτϊ 

τα ςημεύα οϑτοσ ώςτε να γύνει  αντιςτροφό.  

 

΢χόμα 37ο . παραδεύγματα αντιςτροφόσ 

Μετϊ τον Bangley φαύνεται ϐτι αςχολόθηκαν και ϊλλοι ερευνητϋσ με το πρϐβλημα τησ αναςτροφόσ ϐπωσ 

εύναι ο Cavicchio (1970)(62), o οπούοσ χρηςιμοπούηςε χειριςτό αναςτροφόσ χωρύσ ϐρουσ και διαδοχικό 

διαςταϑρωςη. Με αυτόν την τεχνικό, πϊντοτε υπϊρχει ϋνα εφικτϐ χρωμϐςωμα. Σα αποτελϋςματα όταν 

ικανοποιητικϊ και μϊλιςτα ςε μύα ομϊδα πειραμϊτων που ϋτρεξε, ϐπου υπόρχαν υψηλϋσ τιμϋσ 

αναδιαςταυρώςεων και αναςτροφών, παρουςιϊςτηκαν υψηλϊ ποςοςτϊ αποδϐςεων και ςϑγκλιςησ.  
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Εν ςυνεχεύα ο Frantz (1972),(63) ςτην ερευνϊ του για την επύςταςια  ςτην τεχνητό γενετικό, 

χρηςιμοπούηςε διϊφορεσ παραλλαγϋσ ϐςον αφορϊ τουσ χειριςτϋσ αναςτροφόσ και τουσ κανϐνεσ 

ζευγαρώματοσ με διϊφορουσ βαθμοϑσ ελεγχϐμενησ μη γραμμικϐτητασ. Μϊλιςτα χρηςιμοπούηςε δϑο 

παραλλαγϋσ αναςτροφόσ, την γραμμικό και την γραμμικό+τελικό αναςτροφό. Η γραμμικό λϊμβανε χώρα 

με ποςοςτϐ 75% ενώ εϊν δεν γύνονταν αυτό, τϐτε θα γύνονταν με γραμμικό+τελικη αναςτροφό με 

ποςοςτϐ 12,5% ςτισ ϊκρεσ τησ λωρύδασ. Η τελευταύα αναςτροφό, εύχε την λογικό, να μην διαταραχθοϑν οι 

αλληλϐμορφοι που βρύςκονται κοντϊ ςτο κϋντρο τησ ςειρϊσ δυςανϊλογα ςε ςχϋςη με αυτοϑσ που εύναι 

τοποθετημϋνοι ςτο κϋντρο. Η αναςτροφό ϋγινε με δϑο τρϐπουσ , με ςυνεχϐμενη αναςτροφό και με μαζικό 

αναςτροφό. Μετϊ  τον Frantz, το 1985 ςτο Διεθνϋσ ΢υμπϐςιο για τουσ γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ και την 

εφαρμογό τουσ, πολλού ερευνητϋσ ϐπωσ πχ ο Davis L(75) περιϋγραψαν την ϑπαρξη  χειριςτών 

αναςτροφόσ και αναδιαςταϑρωςησ οι οπούεσ ενςωματώνονται ςε ϋναν μϐνο χειριςτό. Ενώ δηλαδό αυτού 

δρουν ανεξϊρτητα , εύναι παρϐμοιοι. Διακρύνονται δε ςε χειριςτϋσ ΡΜΦ(μερικώσ αντιςτοιχιςμϋνοσ 

χειριςτόσ αναδιαςταϑρωςησ), χειριςτόσ αναδιαςταϑρωςησ ςειρϊσ(ΟΦ), και χειριςτόσ κυκλικόσ 

αναδιαςταϑρωςησ(CX). O πρώτοσ χρηςιμοποιόθηκε ςτην επύλυςη του προβλόματοσ του πωλητό χωρύσ 

ςυγκεκριμϋνο πρϐγραμμα.  

Διαχωριςμόσ και μετϊθεςη.  

Ο Holland το  1975(64),  προτεύνει ϐτι οι πολλαπλού χρωμοςωμικού γενϐτυποι, ύςωσ εύναι χρόςιμοι για την 

επϋκταςη των γενετικών αλγορύθμων ϐταν χρηςιμοποιοϑνται ςε ςυνδυαςμϐ με δϑο χειριςτικοϑσ 

μηχανιςμοϑσ , την μετϊθεςη και τον διαχωριςμϐ. Για να δοϑμε πώσ λειτουργεύ ο διαχωριςμϐσ, απλϊ 

υποθϋτουμε την διαδικαςύα του ςχηματιςμοϑ γαμετών ϐταν ϋχουμε περιςςϐτερα απϐ ϋνα χρωμοςώμικϊ 

ζεϑγη  ςτον γονϐτυπο. Ψςτϐςο η διαςταϑρωςη ςυμβαύνει ϐπωσ προηγουμϋνωσ. Όμωσ ϐταν θϋλουμε να 

ςχηματύςουμε ϋναν γαμϋτη, απλϊ και τυχαύα επιλϋγουμε ϋναν απϐ κϊθε απλοειδϋσ χρωμϐςωμα. Αυτό η 

τυχαύα διαδικαςύα επιλογόσ η οπούα εύναι γνωςτό και ωσ διαχωριςμϐσ,  ικανοποιητικϊ εμποδύζει 

οποιαδόποτε ςϑζευξη που ενδεχομϋνωσ να υπϊρχει μεταξϑ των γονιδύων διαφορετικών χρωμοςωμϊτων. 

Υυςικϊ τα γονύδια τα οπούα εύναι ςτο ύδιο χρωμϐςωμα παρουςιϊζουν μύα ςτενό ό πιο χαλαρό ςϑζευξη 

μεταξϑ τουσ η οπούα και εξαρτϊται απϐ την απϐςταςη που τα χωρύζει. Ο διαχωριςμϐσ μπορεύ να εύναι 

ϋνασ χρόςιμοσ χειριςτόσ εϊν τα ςχετικϊ ανεξϊρτητα γονύδια ςυμβαύνει να εύναι τοποθετημϋνα ςε 

διαφορετικϊ χρωμοςώματα. Ϊτςι οποιαδόποτε ςϑζευξη διαλϑεται.  

Διπλοπούηςη και απαλλαγό. Αποτελοϑν φορεύσ χαμηλοϑ επιπϋδου για τουσ τεχνητοϑσ γενετικοϑσ 

αλγορύθμουσ. Η ενδοχρωμοςωμικό διπλοπούηςη εύναι μύα διαδικαςύα διπλοπούηςησ ενϐσ ςυγκεκριμϋνου 

γονιδύου και η τοποθϋτηςη του κατϊ μόκοσ του χρωμοςώματοσ. Απαλλαγό εύναι η απομϊκρυνςη ενϐσ 

διπλοειδοϑσ γονιδύου απϐ το χρωμϐςωμα. Ο Holland επιςόμανε το 1975 ϐτι αυτϋσ οι μϋθοδοι μποροϑν να 

εύναι αποτελεςματικού για την αϑξηςη του ποςοςτοϑ  μετϊλλαξησ. Εϊν το ποςοςτϐ μετϊλλαξησ 

παραμϋνει ςταθερϐ και η διπλοπούηςη προκαλεύ  αντύγραφα ςε ϋνα ςυγκεκριμϋνο γονύδιο, τϐτε η  

πιθανϐτητα μετϊλλαξησ για αυτϐ το γονύδιο πολλαπλαςιϊζεται με το κ  Αντιςτρϐφωσ , ϐταν η απαλλαγό 

ςυμβαύνει , το ποςοςτϐ αυτϐ μειώνεται. Υυςικϊ αναρωτιϋται κανεύσ εϊν αυτό η διπλοπούηςη  ό η 

απαλλαγό χρηςιμοποιοϑνται μϐνο για την αϑξηςη του ρυθμοϑ μετϊλλαξησ πρϊγμα το οπούο και 

ςυμβαύνει. Ψςτϐςο φαύνεται ϐτι   η διπλοποιηςη μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ και για ϊλλουσ ςκοποϑσ ϐπωσ 

εύναι η παραγωγό διϊφορων μορφολογικών ανιχνευτών.  
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Πολυκριτηριακό βελτιςτοπούηςη. 

 Όλα τα προβλόματα βελτιςτοπούηςησ μασ που αναφϋραμε προηγουμϋνωσ κυρύωσ εςτιϊζονται ςε θϋματα 

αϑξηςησ τησ απϐδοςησ ό βελτύωςη τησ δυναμικϐτητασ. Ψςτϐςο παρϐλο που αυτό η προςϋγγιςη 

λειτοϑργει ικανοποιητικϊ ςε πολλϊ προβλόματα, υπϊρχουν φορϋσ που πολλϊ κριτόρια υπϊρχουν 

ταυτϐχρονα και δεν θα όταν ςωςτϐ να τα εντϊξουμε ςε ϋναν μϐνο αριθμϐ. Ο Schaffer -1984, (65) 

αναφϋρεται ςτην χρόςη των γενετικών αλγορύθμων ςτην ϋρευνα του πολυκριτηριακοϑ βϋλτιςτου. ΢την 

βελτιςτοπούηςη με ϋνα μϐνο κριτόριο απλώσ ψϊχνουμε να βροϑμε την βϋλτιςτη τιμό κϊποιασ 

ςυνϊρτηςησ(μϋγιςτο ό ελϊχιςτο) ΢την πολυκριτηριακό βελτιςτοπούηςη, αυτϐ δεν εύναι προφανϋσ, 

δηλαδό αν αρνηθοϑμε να ςυςχετύςουμε κϊποιεσ τιμϋσ διαφορετικών κριτηρύων τϐτε το αποτϋλεςμα δεν 

θα εύναι αυτϐ που πρϋπει . Για αυτϐ το λϐγο θα πρϋπει να υπολογύζουμε και την ακεραιϐτητα καθενϐσ απϐ 

τα κριτόρια μασ ξεχωριςτϊ. Πχ ςτο παρακϊτω ςχόμα φαύνεται η προςπϊθεια μύασ επιχεύρηςησ να μειώςει 

ταυτϐχρονα τϐςο τον αριθμϐ των ατυχημϊτων αλλϊ και το κϐςτοσ των μηχανημϊτων. Πρϐκειται για 

πολυκριτηριακό βελτιςτοπούηςη αφοϑ θϋλουμε να βελτιςτοποιόςουμε δϑο ιδιϐτητεσ. Εϊν 

χρηςιμοποιηθοϑν  5 ςενϊρια, καθϋνα απϐ τα οπούα περιλαμβϊνει δϑο τιμϋσ-τον αριθμϐ των ατυχημϊτων 

και τον κϐςτοσ των μηχανημϊτων δηλαδό Α=2,10/Β=4,6/Γ=8,4/Δ=9,5/Ε=7,8 ϋχουμε το παρακϊτω ςχόμα 

 

΢χόμα 38ο .παρϊδειγμα πολυκριτηριακόσ βελτιςτοπούηςησ 

Απϐ το παραπϊνω ςχόμα φαύνεται ϐτι το ςενϊριο Β εύναι τα καλϑτερο διϐτι και ο αριθμϐσ των 

ατυχημϊτων εύναι χαμηλϐσ αλλϊ και το κϐςτοσ των μηχανημϊτων επύςησ.  

Τβριδικϊ ςχόματα.  

Η διαδικαςύα αυτό ουςιαςτικα αναφϋρεται ςτην διαςταϑρωςη των γενετικών αλγϐριθμων με οριςμϋνεσ 

τεχνικϋσ ϋρευνασ προκειμϋνου να δημιουργηθεύ μύα υβριδικό ευρετικό μηχανό που θα  εκμεταλλεϑεται το 

πλεονϋκτημα των GA και ταυτϐχρονα τα πλεονεκτόματα τησ ϊλλησ  τεχνικόσ. Δηλαδό για να 

αναπτϑξουμε ϋνα GA υβρύδιο, απλϊ διαςταυρώνουμε την επιθυμητό ευρετικό τεχνικό με τον γενετικϐ 

αλγϐριθμο. Πολλού ερευνητϋσ ϋχουν προτεύνει αυτϐν τον υβριδιςμϐ ωςτϐςο δεν ϋχουν δημοςιευτεύ αρκετϊ 

ϊρθρα ςε αυτϐν τον τομϋα. Μϋθοδοι αναζότηςησ που μποροϑν να διαςταυρωθοϑν με γενετικοϑσ 
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αλγϐριθμουσ εύναι η ανϊπτυξη  G-bit improvement(66) αλλϊ και οι  αλγϐριθμοι Greedy . Τπϊρχουν 

αρκετού τρϐποι προκειμϋνου να υβριδοποιηθοϑν οι γενετικού αλγϐριθμοι. Η προςϋγγιςη batch ϐπωσ 

φαύνεται και ςτο παρακϊτω ςχόμα εύναι μύα μϋθοδοσ ϐπου απλώσ επιτρϋπουμε ςτον γενετικϐ αλγϐριθμο 

να επιτϑχει ςημαντικό ςϑγκλιςη και εν ςυνεχεύα η διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ αναζητϊ  το 5-10%  των 

ςτοιχεύων  τησ τελευταύασ γενιϊσ.  

 

΢χόμα 39ο . υβριδοποιηςη γενετικών αλγοριθμων 

Φειριςτϋσ αυξανόμενησ γνώςησ 

Οι υβριδικϋσ τεχνικϋσ εύναι ϋνασ τρϐποσ οπου πληροφορύεσ μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν για να 

επιταχϑνουν την αναζότηςη του γενετικοϑ αλγϐριθμου. Αυτό η γνώςη μπορεύ να οδηγόςει τουσ γενετικοϑσ 

χειριςτϋσ ευθεύα ςε καλϑτερεσ strings. Δηλαδό κατϊ κϊποιον τρϐπο μπορεύ να βελτιωθεύ η δραςτηριϐτητα 

χειριςτών μετϊλλαξησ ό διαςταϑρωςησ απλϊ χρηςιμοποιώντασ γνώςη εξειδικευμϋνη ςε καποιο 

πρϐβλημα.  

Φαρακτηριςτικϐ παρϊδειγμα εύναι η χρόςη χειριςτών διαςταϑρωςη crossover αυξανϐμενησ γνώςησ η 

οπούα και χρηςιμοποιόθηκε για το πρϐβλημα του περιπλανώμενου πωλητό(TSP –TRAVELLING 

SALESMAN PROBLEM). Οι Grefenstette, Gopal, Rosmaita, Van Gucht(1985) ανϋπτυξαν ϋνα ευρετικϐ 

χειριςτό διαςταϑρωςησ για τον TSP. To αποτϋλεςμα εύναι ϐτι  για να διαςχύςει ο πώλητησ 200 πϐλεισ 

χωρύσ την χρόςη του χειριςτό διαςταϑρωςησ αυξανϐμενησ γνώςησ ϋκανε 1475,68 χιλιϐμετρα ενώ με την 

χρόςη του ςυγκεκριμϋνου χειριςτό ϋκανε 203,46χιλιομετρα.  
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ςχόμα 40ο  . επύλυςη προβλόματοσ περιπλανώμενου πωλητό με την χρόςη χειριςτών crossover 

αυξανϐμενησ γνώςησ  

 

Γενετικού αλγόριθμοι και παρϊλληλοι επεξεργαςτϋσ.  

Ο Grefenstette( 1981) ερεϑνηςε διϊφορεσ παρϊλληλεσ λειτουργύεσ των γενετικών αλγϐριθμων. Ειδικϐτερα 

επιςόμανε τϋςςερισ τϑπουσ.  

1. Η ςϑγχρονη master slave 

2. Η ημιςϑγχρονη master slave 

3. Η κατανϋμημενη αςϑγχρονα ταυτϐχρονη 

4. Δικτυο 

Ο πρώτοσ τϑποσ αφορϊ μύα διαδικαςύα η οπούα ςυντονύζει k-slave επεξεργαςύεσ. Η  master 

διαδικαςύα ελϋγχει την επιλογό, την ςϑζευξη και την αποτελεςματικϐτητα των γενετικών χειριςτών  και οι 

slaves απλϊ εκτελοϑν τισ  ςυναρτόςεισ. Βαςικϊ μειονεκτόματα εύναι ϐτι ςπαταλεύτε αρκετϐσ χρϐνοσ και 

επύςησ ο αλγϐριθμοσ δεν εύναι αξιϐπιςτοσ. Προκειμϋνου τουλϊχιςτον να μην ςπαταλεύται αρκετϐσ χρϐνοσ, 

υπϊρχει και ο δεϑτεροσ τϑποσ, ο ημιςϑγχρονοσ master slave ο οπούοσ και χαλαρώνει την απαύτηςη για 

ςϑγχρονη λειτουργύα. ΢τον αςϑγχρονο ταυτϐχρονο γενετικϐ αλγϐριθμο, k επεξεργαςτϋσ εκτελοϑν μαζύ 

υπολογιςμοϑσ λειτουργιών και γενετικϋσ διαδικϊςιεσ. Σϋλοσ ο τϑποσ network,  k- ανεξϊρτητοι γενετικού 

αλγϐριθμοι «τρϋχουν», με διαφορετικϋσ μνόμεσ , διαφορετικϋσ γενετικϋσ λειτουργύεσ και εκτιμόςεισ 

ςυναρτόςεων.  

Μηχανικό  μϊθηςη βαςιςμϋνη ςτην γενετικό.  

        Η  θεωρητικό αναφορϊ ςτα ςυςτόματα μηχανικόσ μϊθηςησ ϋγινε απϐ τον Ηοlland -1962(80)_  .Λύγα 

χρϐνια , και με την αναγνώριςη του ςημαντικοϑ ρϐλου του αναςυνδυαςμοϑ , πολλϋσ προτϊςεισ  

ειπώθηκαν για την δημιουργύα μιϊσ αλληλουχύασ πολϑπλοκων επεξεργαςτών ςχημϊτων. Επύςησ ςτην 

ςυνϊντηςη εκεύνη για πρώτη φορϊ ειπώθηκε η  χρόςη ενϐσ ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ. ΢ε αυτόν την 

αρχικό πρϐταςη, ο Holland ειςόγαγε 4 πρωτϐτυπα ςυςτόματα. Σο πρωτϐτυπο Ι (SR), ςυνϋδεε τα διϊφορα 

περιβαλλοντικϊ ςχόματα- conditions  με διϊφορουσ action effectors. Σο πρωτϐτυπο ΙΙ ςχεδιϊςτηκε 
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προκειμϋνου να επεκτεύνει την δρϊςη του πρωτοτϑπου Ι και πιο ςυγκεκριμϋνα προςθϋτοντασ οριςμϋνουσ 

internal effectors, το πρωτϐτυπο ΙΙΙ βαςύςτηκε πϊνω ςτα προηγοϑμενα πρωτϐτυπα απλώσ ειςϊγοντασ 

πραγματικϋσ προβλϋψεισ  και τϋλοσ το πρωτϐτυπο IV, δημιουργόθηκε προκειμϋνου να επεκτεύνει τισ 

δυνατϐτητεσ των υπολούπων επιτρϋποντασ μεγαλϑτερο φϊςμα ανύχνευςησ δεδομϋνων και μεγαλϑτερο 

φϊςμα ςυμπεριφορών.  

        Ψςτϐςο η πρώτη εφαρμογό ςυςτόματοσ μηχανικόσ μϊθηςησ βαςιςμϋνη ςτην γενετικό ϋγινε το 1978 

απϐ τουσ Holland J H &Reitman.(67), oπου και δημιουργόθηκε το ςϑςτημα CS-1-Cognitive system Level 

one .Σο ςϑςτημα αυτϐ μποροϑςε να εκτελεύ δϑο λειτουργύεσ. Φρηςιμοποιοϑςε ϋνα ςϑςτημα απϐδοςησ με 

ταξινομητϋσ, ϋναν   γενετικϐ αλγϐριθμο για αναπαραγωγό, αναδιαςταϑρωςη , μετϊλλαξη και ϋναν 

μηχανιςμϐ μϊθηςησ ο οπούοσ και  αντικαταςτϊθηκε απϐ τον μηχανιςμϐ Bucket brigade.  

 

Κανόνεσ-Γενετικού αλγόριθμοι -Κατανομό του ςυςτόματοσ 

΢ύςτημα ταξινόμηςησ 

       Οι κανϐνεσ και το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ εύναι ϋνα ιδιαύτερο εύδοσ του ςυςτόματοσ παραγωγόσ.  Ϊνα 

ςϑςτημα ταξινϐμηςησ περιλαμβϊνει τα εξόσ ςυςτατικϊ, ϐπωσ εύναι οι κανϐνεσ και το ςϑςτημα 

μηνυμϊτων, η μεριδοπούηςη του ςυςτόματοσ ανταμοιβόσ και τϋλοσ οι γενετικού αλγϐριθμοι.  

Οι κανϐνεσ και το ςϑςτημα μηνυμϊτων του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ εύναι ϋνα ιδιαύτερο εύδοσ του 

ςυςτόματοσ παραγωγόσ. Κατ ουςύα εύναι ϋνα υπολογιςτικϐ ςχόμα που χρηςιμοποιεύ κανϐνεσ. Οι κανϐνεσ 

γενικϊ ακολουθοϑν την εξόσ μορφό 

 

If <condition>then<action> 

Σο παραπϊνω ϋχει την ϋννοια ϐτι ο κανϐνασ παραγωγόσ εξαρτϊται απϐ την ικανοπούηςη κϊποιων 

καταςτϊςεων. Σα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ  ενεργοποιοϑνται παρϊλληλα ςε αντύθεςη με τα παραδοςιακϊ 

εξειδικευμϋνα ςυςτόματα ϐπου παρουςιϊζουν μύα ςειριακό ενεργοπούηςη ενώ  αποτελοϑν  ςυςτόματα 

που βαςύζονται ςε κανϐνεσ, που περνοϑν μηνϑματα  και μαθαύνουν μϋςω των αλγϐριθμων τϊξησ  και των 

γενετικών  αλγϐριθμών. ΢υνόθωσ λειτουργοϑν ςε περιβϊλλοντα που παρουςιϊζουν ϋνα ό περιςςϐτερα 

απϐ τα ακϐλουθα χαρακτηριςτικϊ: 

 (1) τα περιβϊλλοντα αυτϊ χαρακτηρύζονται ςυνεχώσ από νϋα γεγονότα που ςυνοδεύονται από μεγϊλεσ 

ποςότητεσ θορυβωδών ό ϊςχετων δεδομϋνων,  

(2) εύναι ςυνεχό και χαρακτηρύζονται , ςυχνϊ ςε πραγματικό χρόνο, από μεγϊλεσ  απαιτόςεισ  

 (3) ϋχουν ςιωπηρούσ  ό ανακριβώσ καθοριςμϋνουσ  ςτόχουσ   

Κανόνεσ και ςυςτόματα μηνυμϊτων 

 

 Σα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ  εύναι ςχεδιαςμϋνα να απορροφοϑν ςυνεχώσ νϋεσ πληροφορύεσ απϐ τϋτοια 

περιβϊλλοντα, επινοώντασ ςϑνολα ανταγωνιςτικών υποθϋςεων (εκφραςμϋνα ωσ κανϐνεσ) χωρύσ να 

διαταρϊςςουν ςημαντικϊ τισ όδη αποκτημϋνεσ δυνατϐτητεσ.  
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Γενικϊ ςτο παρακϊτω ςχόμα υπϊρχει μύα απεικονιςη ενϐσ ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ. Οι κανϐνεσ και το 

ςϑςτημα μυνημϊτων αποτελεύ την ραχοκοκκαλια των υπολογιςμών. Οι πληροφορύεσ ειςϊγονται μϋςω 

των ανιχνευτών ςε λύςτα μυνημϊτων οπου και αυτϊ ενεργοποιοϑν τουσ λεγϐμενουσ  ταξινομητϋσ. Οτϊν 

αυτού ενεργοποιοϑνται, ο ταξινομητόσ ςτϋλνει το μόνυμα ςτην λύςτα μυνημϊτων. Αυτϊ τα μυνόματα ό θα 

ενεργοποιόςουν ϊλλουσ ταξινομητϋσ ό θα ενεργοποιόςουν τουσ λεγϐμενουσ effectors. Με αυτϐ τον τρϐπο 

οι ταξινομητϋσ ςυνδυϊζουν και περιβαλλοντικϊ ςτοιχεύα αλλϊ και εςωτερικϊ ςτοιχεύα  τα οπούα θα 

οδηγόςουν ςτην απϐφαςη τι θα κϊνει το ςϑςτημα. Δηλαδό μποροϑμε να ποϑμε ϐτι ςυγχρονύζει την ροό 

πληροφορύασ απϐ το εξωτερικϐ περιβϊλλον ςτο αποτϋλεςμα.  

 

΢χόμα 41ο. Ϊνα ςϑςτημα ταξινϐμηςησ που αλληλεπιδρϊ με το   περιβϊλλον του. 

΢υνόθωσ το μόνυμα παρουςιϊζει την μορφό μύασ πεπεραςμϋνου string. Εϊν χρηςιμοποιόςουμε το 

δυαδικϐ αλφϊβητο τϐτε θα ϋχου με τον παρακϊτω οριςμϐ 

 

Επύςησ εκτϐσ απϐ το ϐρο message, ϋχουμε και τον ϐρο condition . Tα μυνόματα ςτην message list ύςωσ 

ταιριϊζουν με ϋνα ό περιςςϐτερουσ ταξινομητϋσ. Γενικϊ για τον ταξινομητό ιςχϑει 

 

Κατανομό πιςτωτικού αλγορύθμου- ανταμοιβό (bucket brigade). Κϊθε ταξινομητόσ  ϋχει  και μύα 

ςυγκεκριμϋνη δυναμικό. ΢την αρχό ϐλοι οι ταξινομητϋσ ϋχουν την ύδια δϑναμη. Μπορεύ να θεωρηθεύ και 

ςαν οικονομύα πληροφορύασ ϐπου το δικαύωμα να εμπορεϑεςαι πληροφορύεσ εύναι θϋμα των ταξινομητών. 

Αποτελοϑν δε μύα αλυςύδα ενδιϊμεςη μεταξϑ του περιβϊλλοντοσ και του αποτελϋςματοσ. Θα μποροϑςαμε 

να ποϑμε ϐτι για τουσ ταξινομητϋσ ιςχϑει αυτϐ που λϋμε δημοπραςύα και εκκαθϊριςη.  

K ατα την διϊρκεια ενϐσ κϑκλου , ϐλα τα μυνόματα ςυνδυϊζονται με τουσ ταξινομητϋσ .Κϊθε ςυνδυαςμϐσ 

μυνόματοσ και ταξινομητό προςφϋρει προςφϋρει καποιο κϋρδοσ για το ταξινομητό που το λϋμε Bid b, και 

ουςιαςτικϊ ο ταξινομητόσ αυξϊνει την εξειδικευςό του και την δϑναμό του. Οι ταξινομητϋσ με τα 
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περιςςϐτερα bid τοποθετοϑν το μόνυμα τουσ ςτην λύςτα του επϐμενου κϑκλου αλλϊ δεν θα πρϋπει να 

πληρώςουν και τα bid  τα οπούα και κατανϋμονται ςτουσ ταξινομητϋσ που εύναι ενεργού ςτον 

προηγοϑμενο κϑκλο.Για να εύμαςτε ακϐμα πιο αναλυτικού με τον αλγϐριθμο αυτϐ, ασ θϋωρηςουμε το 

ςχόμα δημοπραςύα και εκκαθϊριςη. Οι ταξινομητϋσ οι οπούοι ταιριϊζουν με τα μυνόματα,  αρχικϊ δύνουν 

τα bid τα οπούα ωςτϐςο τουσ επιςτρϋφονται ωσ ανταμοιβό.  

Οςον αφορϊ την υφό των δεδομϋνων και του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ, αναφορύκα  για την γλώςςα 

pascal μιλϊμε για μεταβλητϋσ ϐπωσ εύναι οι strength, bid &ebid, matchflag, classarray , population, 

poptype, matchlist κτλ 

H ανϊπτυξη του CS-1 του πρώτου ςυςτόματοσ ταξινόμηςησ  

Οι προτϊςεισ για διϊφορουσ επεξεργαςτϋσ ςχόματοσ, τησ γλώςςασ μετϊδοςησ μαζύ με την επύδραςη 

διϊφορων  ςημαντικών ςτοιχεύων απϐ την θεωρύα των γενετικών αλγορύθμων , οδόγηςαν ςτην ανϊπτυξη 

του πρώτου ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ που ακολοϑθηςαν την ϋκδοςη του ΑΝΑ΢. Μύα περιγραφό του 

ςυςτόματοσ δημοςιεϑτηκε απϐ τουσ Holland και Reitman(83), και ονομϊςτηκε γνωςτικϐ ςϑςτημα . 

΢ϑμφωνα με το ςχόμα που ακολουθεύ, το ςϑςτημα ςτηρύζεται ςε απλοϑσ αυςτηροϑσ κανϐνεσ , μύα 

πιςτωτικό κατανομό( περύπου ςαν αυτό που εύδαμε και με το ςϑςτημα ταξινομόςησ bucket brigade)  του 

ςυςτόματοσ και ενϐσ  γενετικοϑ αλγϐριθμου.  

 

΢χόμα 42ο . H ανϊπτυξη του CS-1 του πρώτου ςυςτόματοσ ταξινόμηςησ  

Η μνόμη ενϐσ ταξινομητό περιλαμβϊνει ϋνα πεπεραςμϋνο αριθμϐ ταξινομητών. Οι ςυνθόκεσ ταξινϐμηςησ 

ςτηρύζονται ςε ϋνα τριμερϋσ αλφϊβητο  0,1, ≠  ϐπου το 0 και το 1 εύναι τα βαςικϊ ςϑμβολα και το ≠εύναι 

παρϊγοντασ αδιαφορύασ. ΢το ςϑςτημα αυτϐ ταξινϐμηςησ , οι conditions εύναι κατακερματιςμϋνεσ ϋτςι 

ώςτε κϊθε τμόμα να δύνει προςοχό ςτα διϊφορα εξωτερικϊ  ςόματα. Αυτϐ ςημαύνει ϐτι ϋνα τμόμα δύνει 

βϊροσ ςτην τελευταύα δραςτηριϐτητα, ϊλλο τμόμα δύνει βϊςη ςε εξωτερικϊ ςόματα και τϋλοσ ϋνα ϊλλο 

μϋροσ δύνει βϊςη  ςε κϊθε  εςωτερικϐ μόνυμα απϐ την λύςτα. Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ επιδιώκει την 

μεγαλϑτερη απϐδοςη η οπούα και κατανϋμεται μϋςω του αλγοριθμου bucket brigard, ςτουσ ταξινομητϋσ.  
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Ψςτϐςο ςτο ςϑςτημα αυτϐ ταξινϐμηςησ , η ανταμοιβό και η κατανομό εύναι λύγο διαφορετικϋσ. Κατϊρχόν 

το ςϑςτημα διατηρεύ ξεχωριςτϋσ αποθόκεσ για ϋναν πεπεραςμϋνο αριθμϐ πηγών που ανταποκρύνονται με 

ϋναν αριθμϐ αναγκών του ςυςτόματοσ. Επύςησ δεν κατανεύμει την ανταμοιβό ϐπωσ γύνεται με τον 

αλγϐριθμο bucket brigade. Αντιθϋτωσ η λεγϐμενη εποχό, καθορύζεται ςαν το χρονικϐ διϊςτημα μεταξϑ 

των ανταμοιβών . Για να καταλϊβουμε την λειτουργύα του ϋςτω u οι τιμϋσ τησ προβλεπϐμενησ 

ανταμοιβόσ του ταξινομητό. To CS-1 διατηρεύ μύα ξεχωριςτό τιμό για κϊθε πηγό που ςχετύζεται με το 

ςϑςτημα. Για να αποφαςιςτεύ ποιοι κανϐνεσ θα ενεργοποιηθοϑν ςε ϋνα κϑκλο, το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ  

παύρνει την τιμό u και τισ τιμϋσ di που εκφρϊζουν τισ αυξανϐμενεσ ανϊγκεσ απϐ το ςυνεχώσ μειοϑμενο 

επύπεδο των πηγών του ςυςτόματοσ. Ο ϐροσ ϊ ουςιαςτικϊ εκφρϊζειε την τιμό καταλληλϐτητασ για κϊθε 

ταξινομητό. Όςο το ταύριαςμα και η ενεργοπούηςη κανϐνων προχωρϊει, η τιμό τησ προβλεπϐμενησ 

ανταμοιβόσ φαύνεται να εξαρτϊται απϐ τον χρϐνο, την ςυχνϐτητα και την απϐςβεςη. Η παρϊμετροσ 

χρϐνοσ ουςιαςτικϊ εκφρϊζει ϐτι ϐςο ο ταξινομητόσ λαμβϊνει ανταμοιβό, ο χρϐνοσ του μειώνεται  κατϊ 

ϋνα ποςοςτϐ που εύναι ύδιο με το ποςϐ που αυξϊνει η χρηςιμϐτητα των κανϐνων. Ό ϐροσ ςυχνϐτητα 

αυξϊνεται κϊθε φορϊ που ϋνασ κανϐνασ ενεργοποιεύται. Ό ϐροσ απϐςβεςη εύναι ουςιαςτικα ϋνασ αριθμοσ 

0 ϋωσ 1 και μειώνεται κϊθε φορϊ που ο κανϐνασ ϋχει μύα προβλεπϐμενη  μεγϊλη τιμό ανταμοιβόσ.  

 

          Σο ςϑςτημα αυτϐ ταξινϐμηςησ δημιοϑργηςε μύα πλειϊδα απογϐνων. Ϊνασ απϐ αυτοϑσ όταν το 

ςϑςτημα LS-1(Smith, 1989,1983,1984)(68).  Αν και το ςϑςτημα αυτϐ εύχε αυςτηροϑσ κανϐνεσ με γενετικοϑσ 

χειριςτϋσ , αυτϐσ δεν θεωρεύται  κλώνοσ του προηγοϑμενου ςυςτόματοσ. Η αρχιτεκτονικό του 

ςυςτόματοσ LS-1, όταν εντελώσ διαφορετικό ϐςον αφορϊ τουσ αυςτηροϑσ κανϐνεσ, τισ  δομϋσ 

αναζότηςησ και  τουσ γενετικοϑσ χειριςτϋσ. Η βαςικό διαφορϊ τουσ φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα. ΢το 

πρώτο διϊγραμμα παρουςιϊζεται μύα αρχιτεκτονικό παρϐμοια με αυτό του ςυςτόματοσ CS-1, ϐπου και 

φαύνεται πώσ οι κανϐνεσ εύναι η βαςικό μονϊδα τησ διαδικαςύασ  και ϐπου κατϊ την διϊρκεια του 

υπολογιςτικοϑ κϑκλου, ο καταμεριςμϐσ του πιςτωτικοϑ αλγορύθμου εύναι αυτϐσ που καθορύζει τουσ 

κανονϋσ  ενώ  κατϊ την διϊρκεια των κϑκλων του γενετικοϑ αλγορύθμου , οι  ατομικού  κανϐνεσ ενώνονται 

και διαςταυρώνονται. Αντιθϋτωσ , ςτη αρχιτεκτονικό του LS-1, ομϊδεσ κανϐνων  διαςταυρώνονται, 

μεταλλϊςςονται  και διαφοροποιοϑνται γενετικϊ προκειμϋνου να δημιουργόςουν καινοϑριουσ, πιθανώσ 

καλϑτερουσ κανϐνεσ ςε μελλοντικϋσ χρόςεισ. Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ LS-1 εύναι μύα μύξη απϐ ϋνα 

νορμϊλ ςϑςτημα παραγωγόσ και  ενϐσ ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ. Μϊλιςτα ςτο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ 

smith η λειτουργοϑςα μνόμη απϐτελεύται απϐ ομϊδα δυαδικών ςτοιχεύων καθοριςμϋνου μόκουσ. Η 

λειτουργοϑςα μνόμη υποδιαιρεύται  ςτο τμόμα αναγνώριςησ και ςτο τμόμα δεδομϋνων. Η λειτουργοϑςα 

μνόμη αποτελεύται απϐ μύα ομϊδα κανϐνων κϊθενασ ϊπο τουσ οπούουσ χαρακτηρύζεται ωσ ταινύα 

πεπεραςμϋνου μόκουσ.  
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΢χόμα 43ο . Αλλα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ 

Ϊνα παρϊδειγμα του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ και απϐ τα μϋρη που αποτελεύται παρουςιϊζεται 

παρακϊτω 

Εςτω ϐτι ϋχουμε ζεϑγη εξωτερικών ανιχνευτών και μύα λειτουργοϑςα  μνόμη ϐπωσ φαύνεται και ςτο 

παρακϊτω ςχόμα. Ο κανϐνασ παραγωγόσ εύναι ο παρακϊτω 

 

Όπου το εξωτερικϐ τμόμα εύναι το  

  

Και το υπολοιπο τησ αριςτερόσ πλευρϊσ εύναι το τμόμα τησ λειτουργοϑςασ μνόμησ.  
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Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ περιλαμβϊνει και αυτϐ 4 λειτουργύεσ ςτον γενετικϐ αλγϐριθμο του, την 

αναπαραγωγό, την μετϊλλαξη, την τροποποιημϋνη αναδιαςταϑρωςη και την αναςτροφό.  

Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ CS-1 δημιοϑργηςε το LS -1  και μαζύ και τα δϑο δημιοϑργηςαν μύα μεγϊλη 

οικογϋνεια ϊλλων ςυςτημϊτων μηχανικόσ μϊθηςησ βαςιςμϋνων ςτουσ γενετικοϑσ αλγορύθμουσ. Σϋτοιεσ 

προςπϊθειεσ εύναι πχ το Booker food and poison learner, Wilson EYE-EYE, ANIMAT-system   

΢το ςϑςτημα seeking food and avoiding poisons , ο Booker- Booker L, B(1985)(69),   ανακϊλυψε τον 

ςϑνδεςμο μεταξϑ των ςυςτημϊτων ταξινϐμηςησ , τησ φυςικόσ ευφυϏασ και τησ τεχνητόσ νοημοςϑνησ 

ςτην διδακτορικό του διατριβό. Η μελϋτη του αφοροϑςε ϋναν δρϐμο για περιςςϐτερεσ προςπϊθειεσ πϊνω 

ςτην μηχανικό μϊθηςη βαςιςμϋνη ςτουσ αλγϐριθμουσ  και ερευνώντασ τρύα πρϊγματα 

 Οι ςϑνδεςμοι μεταξϑ των ςυςτημϊτων ταξινϐμηςησ και τησ γνωςτικόσ νοημοςϑνησ. 

 Οι τροποποιόςεισ των γενετικών αλγορύθμων 

 Οι εφαρμογϋσ των ςυςτημϊτων ταξινϐμηςησ βρύςκοντασ τροφό και αποφεϑγοντασ την 

δηλητηρύαςη ςτο διςδιϊςτατο χώρο 

Τιοθϋτηςε ϋνα ςϑςτημα ταξινϐμηςησ με απευθεύασ ρύζεσ του CS-1. Σο ςϑςτημα χρηςιμοποιεύ  

ταξινομητϋσ του τϑπου Holland , ϋναν επιμεριςμϐ τϑπου ανταμοιβόσ bucket brigade  και ϋναν 

γενετικϐ αλγϐριθμο.  H δομό εύναι παρϐμοια με αυτό του CS-1 ϐςον αφορϊ τουσ  effectors, 

detectors, message list , classifier store. Ψςτϐςο το ςϑςτημα Booker, περύλαμβϊνει δϑο classifier 

stores και 2 message lists. 

 

΢υντονιςμόσ μϊτι με μϊτι.  

Παρϊλληλα με την ανϊπτυξη του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ του Booker ο Wilson(Wilson ,S,W(1981),(86) 

δοϑλευε ςε ϋνα ςϑςτημα ταξινϐμηςησ με τον ςυντονιςμϐ ενϐσ αιςθητόρα μύασ κινητόσ βιντεοκϊμερασ. Ο 

πρωταρχικϐσ ςκοπϐσ του ςυςτόματοσ όταν να κεντρϊρει ϋνα αντικεύμενο ςτο πεδύο τησ κϊμερασ. Η 

εργαςύα αυτό επηρεϊςτηκε δυνατϊ απϐ την αρχιτεκτονικό του CS-1, ωςτϐςο ςυμπεριϋλαβε μερικϋσ 

καινοτομύεσ και κυρύωσ κϊποια πολϑπλοκη λογαριθμικό χαρτογρϊφηςη. Όριςε ωσ w=u+iv ςτο κϊθετο 

επύπεδο και z=x+iy ςτο οριζϐντιο επύπεδο , οπου i= −1. Αρχιτεκτονικϊ μύα διαφορϊ με το CS-1, όταν ϐτι 

υιοθϋτηςε μύα 4χ4 διϊταξη τριαδικών  χαρακτόρων που μπορεύ να μοιϊζουν και ωσ 

 

 

Αν και λεπτομερό αποτϋλεςματα απϐ αυτϊ τα πειρϊματα δεν ϋχουν δημοςιευτεύ, ωςτϐςο τα πειρϊματα με 

αυτϐν το μηχανιςμϐ εύναι επιτυχό, και το ςϑςτημα ϋμαθε τουσ κατϊλληλουσ κανϐνεσ που καθορύζουν την 

κύνηςη τησ κϊμερασ και το κεντρϊριςμα του αντικειμϋνου ςε αυτόν.  
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Σο ςύςτημα ταξινόμηςησ ΑΝΙΜΑΣ.  

Ο Wilson(87)ανϋπτυξε ϋνα περιαγϐμενο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ το οπούο αναζότηςε και ερεϑνηςε ςε 

διςδιϊςτατα περιβϊλλοντα- δϊςη , ψϊχνοντασ τροφό και αποφεϑγοντασ τα δϋντρα. Σα αποτϑπωςε ςε ϋνα 

18χ18 ορθογώνιο πλϋγμα , και κϊθε δϊςοσ περιλϊμβανε ομϊδεσ δϋντρων και τροφόσ που όταν 

τοποθετημϋνα ςε ομϊδεσ ςτον χώρο. Η ταξινϐμηςη ΑΝΙΜΑΣ ϋχει γνώςη ϐςον αφορϊ το κοντινϐ 

περιβϊλλον. Για παρϊδειγμα , ασ υποθϋςουμε ϐτι το ΑΝΙΜΑΣ περιβϊλλεται απϐ 2 δϋντρα(Σ) , ϋνα πακϋτο 

τροφόσ(F) και κενϐ χώρο(Β) ϐπωσ εμφανύζεται παρακϊτω 

 

Αυτϐ το ςχϋδιο παρϊγει ϋνα μόνυμα για το χώρο , ξετυλύγοντασ μύα ςυμβολοςειρϊ, ξεκινώντασ προσ τα 

βϐρεια και κινοϑμενο δεξιϐςτροφα.  

 

Θϋτοντασ   Σ=01, F=11, B=00(η πρώτη θϋςη μπορεύ να υποτεθεύ ωσ δυαδικϐσ ανιχνευτόσ οςμόσ και η 

δεϑτερη ωσ δυαδικϐσ ανιχνευτόσ αδιαφϊνειασ) το μόνυμα που παρϊγεται εύναι το  

 

        Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ ΑΝΙΜΑΣ ανταποκρύνεται ςε μηνϑματα  του περιβϊλλοντοσ 

χρηςιμοποιώντασ απλοϑσ ταξινομητϋσ με 16 θϋςεισ (δηλαδό ανταποκρύνονται ςε 16θεςια μυνόματα), και 8 

actions(0-7). Κϊθε δρϊςη ανταποκρύνεται ςε κύνηςη ενϐσ βόματοσ ςε μια απϐ τισ 8 

κατευθϑνςεισ(0=βορεια, 1=βορειοανατολικϊ, 2=ανατολικϊ κτλ). 

 Για παρϊδειγμα ο κανϐνασ  

 

          Σαιριϊζει με το μόνυμα ςτο παρϊδειγμα παραπϊνω και οδηγεύ ςε μύα απλό λογικό κύνηςη(πχ για ϋνα 

ςϑςτημα ταξινϐμηςησ που αφορϊ την εξεϑρεςη τροφόσ), ςτα ανατολικϊ ϐπου υπϊρχει εκεύ η τροφό. Η 

μϋθοδοσ ΑΝΙΜΑΣ υποτύθεται ϐτι βρύςκει κϊθε τροφό που εύναι παροϑςα ςτο τετρϊγωνο. Αυτϐ το 

ςϑςτημα περιλαμβϊνει ϋναν αριθμϐ καινοτομιών για την απϐδοςη του και τα γενετικϊ υποςυςτόματα. 

 Ζεϑγη ταιριϊςματοσ,  

 Δημιουργύα χειριςτό 

 Μερικό αλληλεπύδραςη του χειριςτό 

 Εκτύμηςη του χρϐνου ανταμοιβόσ 

          Η διαδικαςύα τησ ςϑζευξησ με γνώμονα την απϐδοςη των υποςυςτημϊτων, πιςτοποιεύ ϐτι το ζεϑγοσ 

Μ , το ζεϑγοσ ϐλων των ταξινομητών ταιριϊζουν με το μόνυμα του εξωτερικοϑ χώρου. Η υποομϊδα   Μ 

που ςυμφωνεύ με την επιλεγϐμενη απϐφαςη, ονομϊζεται ζεϑγοσ δραςτηριϐτητασ Α. Αυτού οι ταξινομητϋσ 
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ϋχουν κϊποιεσ τιμϋσ δυναμικϐτητασ , οι οπούεσ ωςτϐςο μειώνονται κατϊ ϋνα ποςοςτϐ και αυτό η 

δεξαμενό των ανταμοιβών διανϋμεται ανϊμεςα ςτα μϋλη τησ προηγοϑμενησ ομϊδασ δρϊςησ. 

 Μύα ϊλλη καινοτομύα του ςυςτόματοσ εύναι η χρόςη τησ ϋννοιασ δημιουργύα χειριςτό- operator. Όταν  ςτο 

ςϑςτημα αυτϐ ταξινϐμηςησ ΑΝΙΜΑΣ καποιο εξωτερικϐ  μόνυμα δεν ςυγκλύνει με καποιο ταξινομητό, 

τϐτε μπαύνει ςε λειτουργύα  η δημιουργύα operator. Αυτϐσ ο χειριςτόσ απλϊ παύρνει ϋνα αποτϑπωμα του 

εξωτερικοϑ μυνόματοσ και με ςυγκεκριμϋνη πιθανϐτητα , απλϊ γενικεϑει κϊθε θϋςη του 

αποτυπώματοσ(αντικαθιςτώντασ το 1 η το 0 με το ≠)και δημιουργώντασ ϋτςι μύα ταξινϐμηςη που εγγυϊται 

ϐτι θα ταιριϊξει το εξωτερικϐ  μόνυμα. Μύα τυχαύα δρϊςη μετϊ επιλϋγεται (ενασ ακϋραιοσ απϐ 0 εώσ 7), 

και προςϊρταται ςτην δημιουργηθόςα ταξινομικό ομϊδα. Ο operator  μερικόσ διαςταϑρωςησ αφορϊ την 

διαςταϑρωςη ενϐσ αμιγό χειριςτό διαςταϑρωςησ και ενϐσ αμιγό χειριςτό των ςημεύων τομόσ. Κατϊ την 

διϊρκεια τησ τομόσ μύασ ςειρϊ , δϑο κανϐνεσ με την ύδια δρϊςη επιλϋγονται. Για παρϊδειγμα ,  

 

       Με τον χειριςτό των ςημεύων τομόσ, κϊθε θϋςη αςυμφωνύασ αντικαθύςταται με το κενϐ. Για 

παρϊδειγμα αυτό η λειτουργύα καταλόγει ςτον παρακϊτω κανϐνα 

 

         ΢τον παρακϊτω ςχεδιϊγραμμα  παρατηροϑμε τυπικϊ αποτελϋςματα ενϐσ γϑρου του ΑΝΙΜΑΣ. Πιο 

ςυγκεκριμϋνα , βλϋπουμε ϐτι μϋςοσ χρϐνοσ για την τροφό εύναι αρκετϊ μεγϊλοσ. ΢τισ πρώτεσ 1000 

δοκιμϋσ , η μϊθηςη εύναι αρκετϊ γρόγορη, με το τελικϐ μϋςο ϐρο του χρϐνου να προςεγγύζει τα 4 βόματα. 

Για αυτϐ το δϊςοσ, ο μϋςοσ αριθμϐσ βημϊτων εύναι 41 και ο ελϊχιςτοσ αναμενϐμενοσ χρϐνοσ για την 

τροφό εύναι 2,2 βόματα αν το ςϑςτημα ϋχει μϊθει την διαδικαςύα . Για να το επιτϑχουμε αυτϐ, πρϋπει να 

ϋχουμε ϋναν νοητϐ χϊρτη απϐ δϊςη ϋτςι ώςτε να ξϋρει το ςϑςτημα που να πϊει αν περιτριγυρύζεται απϐ 

κενϐ. Αυτϐ το εύδοσ τησ εςωτερικόσ μοντελοπούηςησ μπορεύ να αναπτυχθεύ μϋςα ςτο πλαύςιο του 

ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ. Ψςτϐςο η δουλεύα προσ αυτόν την κατεϑθυνςη εύναι αρκετϊ θεωρητικό.  

Περιςςϐτερη δουλειϊ θα πρϋπει να γύνει πρύν αυτού οι γνωςτικού χϊρτεσ ζητηθοϑν προκειμϋνου  να 

βελτιώςουν το πλαύςιο των ςυςτημϊτων ταξινϐμηςησ.  
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΢χόμα 44ο . Σο ςύςτημα  ΑΝΙΜΑΣ απαιτεύ μειούμενο αριθμό βημϊτων για ανϋρευςη τροφόσ ςαν διαδικαςύα 

μϊθηςησ  ςε πϊνω απο 8000 αριθμό προβλημϊτων.  

Σο ςύςτημα ταξινόμηςησ pipeline operations 

Η ϋρευνα για αυτϐ το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ διαιρεύται ςε δϑο ςτοιχεύα, την βελτιςτοπούηςη τησ 

λειτουργύασ του αγωγοϑ με γενετικϐ αλγϐριθμο και ο ϋλεγχοσ εκμϊθηςησ τησ λειτουργύασ του αγωγοϑ με 

το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ. Ό ϋλεγχοσ μϊθηςησ τησ λειτουργύασ του αγωγοϑ διαιρεύται ςε δϑο δρϊςεισ 

1. Σην εργαςύα που αφορϊ τον ϋλεγχο τησ αδρϊνειασ των αντικειμϋνων 

2. Σην εργαςύα που αφορϊ τον ϋλεγχο των αερύων του αγωγοϑ.  

 

΢χόμα 45ο. το πρώτο πρϐβλημα αυτοϑ του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ όταν η μϊθηςη ενϐσ αντικειμϋνου ςε 

μονοδιϊςτατο χώρο, και χωρύσ τριβό, να μεύνει ςτο κϋντρο 

         Εδώ , ςε αυτϐ το πρϐβλημα, το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ προςπαθεύ να κεντροποιόςει  το χωρύσ τριβό, 

αδρανϋσ υλικϐ τοποθετώντασ κϊποια μαγνητικό δϑναμη δεξιϊ ό αριςτερϊ. Σο πρϐβλημα αυτϐ επιλϋχθηκε 

χϊρη ςτην απλοποιημϋνη μορφό και επειδό, ο ϋλεγχοσ του βϋλτιςτου χρϐνου , ενϐσ χωρύσ τριβό 
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αντικειμϋνου ϋχει μύα γνωςτό λϑςη. ΢το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ ενϐσ αγωγοϑ, το πρώτησ τϊξεωσ ςϑςτημα 

με μη γραμμικό αντύςταςη χρηςιμοποιόθηκε για την μοντελοπούηςη τησ δυναμικόσ ροόσ του αερύου. Η 

απαύτηςη ςε αϋριο, διακυμαινϐνταν  απϐ χρϐνο ςε χρϐνο και απϐ μϋρα ςε μϋρα. Η κατϊςταςη του 

περιβϊλλοντοσ μεταδύδονταν ςτο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ απϐ ανιχνευτϋσ .  Η πύεςη ειςϐδου και εξϐδου και 

ροόσ, ο αντύςτροφοσ ρυθμϐσ πύεςησ, ο χρϐνοσ τησ ημϋρασ και του ϋτουσ και η θερμοκραςύα όταν ϐλα 

διαθϋςιμα ςτο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ ϐπωσ φαύνονται ςτα παρακϊτω ςχόματα. Επιπλϋον , ο αγωγϐσ  ϋχει 

υποβληθεύ ςε τυχαύα γεγονϐτα διαρροόσ ϐπου ςημαντικϋσ ποςϐτητεσ ροόσ ϋχουν χαθεύ απϐ το 

αντύςτροφο ϊκρο του ςυςτόματοσ. Οι διαρροϋσ αυτϋσ κϊποια ςτιγμό αντικαθύςτανται. Σο ςϑςτημα 

αμεύβεται εϊν μϊθει να λειτουργεύ και να ειδοποιεύ ςωςτϊ. Ο μϋςοσ χρϐνοσ των ςκϐρ με και χωρύσ 

γενετικοϑσ αλγορύθμουσ ϋρχεται ςε πλόρη αντύθεςη ςε ςχϋςη με την τυχαύα μετϊβαςη. Σα αποτελϋςματα 

εξ αρχόσ , δεύχνουν κϊπωσ αντιφατικϊ αφοϑ το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ το οπούο λειτουργεύ χωρύσ 

γενετικοϑσ αλγορύθμουσ κϊνει καλϑτερη διαχεύριςη ςτην ςωςτό μϋτρηςη των διαρροών, ςε ςχϋςη με το 

αντύςτοιχο που λειτουργεύ με γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ. Ψςτϐςο το μυςτόριο ξεκαθαρύζει εϊν εμεύσ 

αναζητόςουμε το ποςοςτϐ των λανθαςμϋνων ειδοποιόςεων, κτλ. Ο κϑκλοσ με γενετικοϑσ αλγορύθμουσ 

φαύνεται ϐτι αποφεϑγει αυτό την ανεπιθϑμητη ςυμπεριφορϊ μαθαύνοντασ τον κατϊλληλο κανϐνα 

αποφυγόσ διαρροόσ , και μαθαύνοντασ επύςησ πϐτε πρϋπει να ειδοποιόςει και πϐτε πρϋπει να ςιωπόςει.  

Οι απαιτόςεισ ςε αϋριο ποικύλει ανϊλογα με το χρϐνο του ϋτουσ και την ώρα τησ ημϋρασ ςτο ςϑςτημα 

ταξινϐμηςησ του αγωγοϑ.  

 

΢χόμα 46ο . Πλϊνο  εξωτερικών μηνυμϊτων για το ςϑςτημα ταξινϐμηςησ του αγωγοϑ.  

 

΢χόμα 47ο.Κϑκλοι διαρροών ςτο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ του αγωγοϑ , ςυγκρύνοντασ το μϋςο ϐρο των ςκϐρ 

ςτο χρϐνο. Ο κϑκλοσ με γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ υπερϋχει αυτοϑ χωρύσ γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ , ενώ και 

οι δϑο υπερτεροϑν του τυχαύου περύπατου.  
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΢χόμα 48ο .Σο ποςοςτϐ των διαρροών που ειδοπούηςαν ςωςτϊ ςε ϋνα ςϑςτημα ταξινϐμηςησ ενϐσ αγωγοϑ.  

Παρϐλο που φαύνεται ϐτι ο κϑκλοσ χωρύσ γενετικοϑσ αλγορύθμουσ νικϊει αυτϐν με γενετικοϑσ 

αλγϐριθμουσ, ςτο επϐμενο ςχόμα αυτϐ ανατρϋπεται.  

 

΢χόμα 49ο Ποςοςτό λανθαςμϋνων ειδοποιόςεων.  

Έvα ςύςτημα ταξινόμηςησ μαθαύνει μύα δύςκολη ςυνϊρτηςη  boole.  

Ο Wilson (1986a , b, 1987a), ςυνϋχιςε την εργαςύα του με τα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ και ειδικϐτερα με 

πειρϊματα ϐςον αφορϊ την εκμϊθηςη δϑςκολων ςυναρτόςεων Boolean. Τιοθετώντασ ϋνα πρϐβλημα των 

Barto, Andandan, Anderson(1985), ανϋπτυξε ϋνα ςϑςτημα το οπούο και ονϐμαςε BOOLE και μαθαύνει 

προβλόματα ιδιαύτερησ πολυπλοκϐτητασ  ϐπωσ πχ το 6- πολυμεταβλητϐ πρϐβλημα το οπούο ϋχει την 

μορφό 

 

Σο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ που χρηςιμοποιεύ ΒΟΟLE μοιϊζει πολϑ με το ςϑςτημα ταξινϐμηςη ΑΝΙΜΑΣ, , 

Σο ςϑςτημα χρηςιμοποιεύ και αυτϐ απλοϑσ ταξινομητϋσ απλόσ κατϊςταςησ(condition), και μύα δυαδικό 
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δρϊςη. Ο επιμεριςμϐσ τησ ανταμοιβόσ γύνεται ϐπωσ και ςτην ΑΝΙΜΑΣ. Ψςτϐςο εδώ δεν εύναι 

απαραύτητοσ κϊποιοσ αλγϐριθμοσ bucket brigade διϐτι κϊθε ταξινομητόσ αμϋςα ανταμούβεται ό και ϐχι 

ςαν αποτϋλεςμα τησ δρϊςησ του. 

Παρϊλληλα ςημαςιολογικϊ δύκτυα ςτο πλαύςιο ταξινομητών- CL-ONE 

Eπειδό κατϊ καιροϑσ η μηχανικό μϊθηςη βαςιςμϋνη ςτουσ γενετικοϑσ αλγϐριθμουσ ϋχουν δεχθεύ μεγϊλη 

κριτικό ϐςον αφορϊ την αδυναμύα δϑςκολων προβλημϊτων, ο Forrest (1982), ειςόγαγε υψηλοϑ επιπϋδου 

ςημαςιολογικϊ δύκτυα ςτο πλαύςιο των ςυςτημϊτων ταξινϐμηςησ. Κυρύωσ επικεντρώθηκε ςτην απϐδοςη 

ενϐσ ςυςτόματοσ ταξινομόςησ χρηςιμοποιώντασ την μϋθοδο ανταμοιβόσ bucket brigade καθώσ και 

γενετικϐ αλγϐριθμο. Ϊτςι ανϋπτυξε ϋνα εύδοσ μεταγλωτιςτό προκειμϋνου να μπορεύ να μεταφρϊςει τον 

κώδικα ο οπούοσ εύναι ςτην γλώςςα του ςημαςιολογικοϑ δικτϑου KL-ONE, ςτο ςϑςτημα ταξινϐμηςησ. Η 

Forrest, γεφυρώνει κατϊ κϊποιον τρϐπο, τα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ με  τισ ανηςυχύεσ πιο παραδοςιακών 

ερευνητών τησ τεχνητόσ νοημοςϑνησ και χαρτογραφϐντασ επιτυχώσ την δουλεύα των ερευνητών ςτην 

format του ςυςτόματοσ ταξινϐμηςησ, η Forrest, πρϐςφερε μύα απϐδειξη ϐτι τα ςυςτόματα ταξινϐμηςησ 

μποροϑν να εύναι αποτελεςματικϊ ςε περύπλοκα μοντϋλα.  

 

5.3.Αυτόματα εκμϊθηςησ ςτισ ςτρατηγικϋσ ςχεδιαςμού ελϋγχου (από «Ευφυόσ Τπολογιςτικό 

Βελτιςτοπούηςη») 

         Η πρϐοδοσ ςτην νοημοςϑνη ϋφερε νϋεσ ευκαιρύεσ και προκλόςεισ για τουσ ερευνητϋσ που αναζητοϑν 

νϋουσ τρϐπουσ αντιμετώπιςησ ςϑνθετων και αβϋβαιων ςυςτημϊτων. ΢τη Μηχανικό, πολλϊ ςυςτόματα 

εύναι πολϑ περύπλοκα για να εκπροςωποϑνται απϐ ϋνα ακριβϋσ μαθηματικϐ μοντϋλο, αλλϊ εξακολουθοϑν 

να απαιτοϑν τη χρόςη ϊλλων προςεγγύςεων για το ςχεδιαςμϐ, τη βελτιςτοπούηςη ό τον ϋλεγχο τησ 

ςυμπεριφορϊσ τουσ. Σα τελευταύα χρϐνια, αρκετϋσ τεχνικϋσ βαςιςμϋνεσ ςτην τεχνολογύα τησ 

πληροφορικόσ εμφανύςτηκαν ωσ επιτυχημϋνα εργαλεύα για την επύλυςη δϑςκολων προβλημϊτων 

βελτιςτοπούηςησ τα οπούα ςυχνϊ δεν αντιμετωπύζονται με παραδοςιακϋσ μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ. Η 

παρουςύα μη γραμμικοτότων εύναι ςυνόθωσ η κϑρια πρϐκληςη. Επιβϊλλουν διϊφορεσ ςυνθόκεσ ςτισ 

περιςςϐτερεσ βιομηχανικϋσ διεργαςύεσ απϐ αυτόν την κατϊςταςη ϐπωσ οι κορεςμού ό οι νεκρϋσ ζώνεσ. 

Απϐ την ϊλλη πλευρϊ, το μοντϋλο i επιβϊλλει επύςησ ςκληροϑσ περιοριςμοϑσ ϐταν ϋνα δεδομϋνο 

μαθηματικϐ μοντϋλο δεν μπορεύ να αναπαρϊγει ακριβώσ τη ςυμπεριφορϊ του. ΢ϑμφωνα με το πλαύςιο 

ελϋγχου, ο ςχεδιαςμϐσ απαιτεύ τη δυνατϐτητα δημιουργύασ παραςτϊςεων παρϐμοιων με μοντϋλα 

καθημερινόσ ζωόσ. Με τη ςειρϊ του, αυτϐ το γεγονϐσ επιτρϋπει τη δημιουργύα προβλϋψεων ςχετικϊ με 

τον τρϐπο με τον οπούο το περιβϊλλον θα αντιδρϊςει ςε πολλϊ ςχϋδια. Η ικανϐτητα επιλογόσ μεταξϑ 

διαφορετικών εναλλακτικών ςχεδύων και εκτϋλεςησ μεταξϑ αρκετών  ενεργειών ϋχει εξοικειωθεύ, ςχεδϐν 

αποκλειςτικϊ με τον ϊνθρωπο. Ο προγραμματιςμϐσ εύναι η προςϋγγιςη που επιτρϋπει τη δημιουργύα 

ςϑνθετων ςυμπεριφορών που ξεπερνοϑν την απλό αντύδραςη ςε αυτϐ που αιςθϊνεται. Επιπλϋον, ο 

ϋλεγχοσ ςχεδιαςμοϑ  χρηςιμοποιεύ πληροφορύεσ ςχετικϊ με το πρϐβλημα και το περιβϊλλον του, ςυχνϊ 

ενςωματωμϋνο ςε κϊποιο τϑπο μοντϋλου που εξετϊζει πολλϋσ επιλογϋσ, επύςησ γνωςτϋσ ωσ ςχϋδια. 

Επιδιώκει να επιλϋξει το καλϑτερο ςχϋδιο για να επιτϑχει τουσ απαιτοϑμενουσ ςτϐχουσ . Ο ςχεδιαςμϐσ 

παρϋχει επύςησ μια πολϑ γενικό και εϑκολη μεθοδολογύα για την εφαρμογό. Ϊχει αξιοποιηθεύ εκτενώσ ςε 

ςυμβατικϐ ϋλεγχο.. Ψςτϐςο, ϐπωσ προςεγγύζει το αςαφϋσ και εξειδικευμϋνο ςϑςτημα, εύναι ακϐμα δυνατό 
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η ενςωμϊτωςη των ευρετικών ςτοιχεύων για να καθορύςουμε  ποιεσ εύναι οι καλϑτερεσ ενϋργειεσ ελϋγχου. 

Με την ευρεύα ϋννοια, οι προςεγγύςεισ ςχεδιαςμοϑ προςπαθοϑν να χρηςιμοποιόςουν τϐςο τισ ευρετικϋσ 

γνώςεισ ϐςο και τισ αποφϊςεισ βϊςει μοντϋλων για να αςκόςουν ϋλεγχο. Εύναι ο βαςικϐσ λϐγοσ για την 

επιλογό μιασ ςτρατηγικόσ ςχεδιαςμοϑ ςε ϋνα απλϐ ςϑςτημα βαςιςμϋνο ςε κανϐνεσ. 

         Ο ςχεδιαςμϐσ ϋχει εφαρμοςτεύ επιτυχώσ για την επύλυςη αρκετών προβλημϊτων μηχανικόσ(70). 

Μποροϑν να εξεταςτοϑν διϊφορεσ προςεγγύςεισ του ςυςτόματοσ προγραμματιςμοϑ ανϊλογα με το 

πρϐβλημα και τον αριθμϐ των ςχεδύων που εξετϊζονται απϐ τη λϑςη. 

Κλαςςικϐ παρϊδειγμα εύναι  η μϋθοδοσ Belief-Desire-Intention (Seow & Sim, 2008) που αποτελεύ ϋνα  

αποτελεςματικϐ ςχϋδιο για τον πεπεραςμϋνο και λογικϊ μικρϐ αριθμϐ ςχεδύου, το οπούο δυςτυχώσ 

περιορύζει τη χρόςη του για ϋλεγχο. Ο πρoγνωςτικϐσ ϋλεγχοσ μοντϋλου(71) εύναι η προςϋγγιςη 

ςχεδιαςμοϑ που πρϐςφατα αναγνώριςε ευρεύα αποδοχό για βιομηχανικϋσ εφαρμογϋσ. Η παραγωγό 

ςόματοσ ελϋγχου ςτη MPC ςυνεπϊγεται την ηλεκτρονικό χρόςη ενϐσ παραμετρικοϑ μοντϋλου 

εγκατϊςταςησ, με ϋνα αποτελεςματικϐ ςχϋδιο ελϋγχου. Οι κϑριεσ τεχνικϋσ ςχεδιαςμοϑ του MPC 

περιλαμβϊνουν τον ϋλεγχο αλγορύθμου μοντϋλου, τον ϋλεγχο δυναμικόσ μότρασ, τον  εςωτερικο ϋλεγχο 

μοντϋλου και τον γενικευμϋνο προγνωςτικϐ ϋλεγχο, μεταξϑ ϊλλων (72).  Η ςτρατηγικό τησ MPC εύναι, 

ανϊ πϊςα ςτιγμό ϋτοιμη  να επιλϑςει επύ του θϋματοσ ϋνα βϋλτιςτο πρϐβλημα ελϋγχου ανοικτοϑ βρϐχου 

ςε ϋνα πεπεραςμϋνο χρονικϐ ορύζοντα, λαμβϊνοντασ μϐνο το πρώτο αποτϋλεςμα ςτην ακολουθύα 

ελϋγχου. Οι αλγϐριθμοι MPC εύναι πολϑ  εϑκολα κατανοητού με πρακτικοϑσ περιοριςμοϑσ που ςυνόθωσ 

επιβϊλλονται ςτον αλγϐριθμο on-line (73).  Η MPC ϋχει λϊβει παγκϐςμια προςοχό λϐγω τησ απλόσ 

υλοπούηςόσ τησ ςε βιομηχανικϋσ εφαρμογϋσ.  

       Η αυτϐματη μϊθηςη(LA)(74) εύναι μια προςαρμοςτικό μϋθοδοσ λόψησ αποφϊςεων που λειτουργεύ 

μϋςα ςε ϊγνωςτα τυχαύα περιβϊλλοντα, βελτιώνοντασ ςταδιακϊ την απϐδοςό τησ μϋςω μιασ μαθηςιακόσ 

διαδικαςύασ. Σο LA εύναι πολϑ χρόςιμο για τη βελτιςτοπούηςη των λειτουργιών πολυτροπικών 

ςυναρτόςεων, ιδιαύτερα ϐταν μια τϋτοια ςυνϊρτηςη  εύναι ϊγνωςτη και μϐνο οι  αξιολογόςεισ θορϑβου 

εύναι διαθϋςιμεσ(75).  

         Η   μϋθοδοσ LA δεν χρειϊζεται γνώςη του περιβϊλλοντοσ ό οποιαδόποτε ϊλλη αναλυτικό αναφορϊ 

ςτη λειτουργύα που πρϋπει να βελτιςτοποιηθεύ. Εύναι το κϑριο πλεονϋκτημϊ τησ. Επιπλϋον, προςφϋρει 

γρόγορη ςϑγκλιςη για την εκτύμηςη διαφϐρων παραμϋτρων(76). 

         Σο LA ϋχει χρηςιμοποιηθεύ για την επύλυςη διαφορετικών τεχνικών προβλημϊτων ςε διϊφορα πεδύα 

ϐπωσ η αναγνώριςη προτϑπων, η προςαρμοςτικό επεξεργαςύα ςόματοσ ελϋγχου και το δύκτυο 

υπολογιςτών. Μϊλιςτα θεωρεύται ϐτι υπερτερεύ ϋναντι των γενετικών αλγορύθμων λϐγω τησ μεγϊλησ 

ςϑγκλιςησ. ΢την προκειμϋνη περύπτωςη θα χρηςιμοποιόςουμε  τη  αυτοματοποιημϋνη  μϊθηςη  για την 

ενύςχυςη τησ ςυνεχοϑσ δρϊςησ (CARLA) ωσ την επιλεγμϋνη προςϋγγιςη αυτϐματησ μϊθηςησ(77). 

 

΢τρατηγικόσ ςχεδιαςμόσ  

        Η ϋννοια του ςχεδιαςμοϑ εύναι κοινϊ κατανοητό, ακολουθώντασ την κοινό λογικό, ϐπωσ η 

περύπτωςη που ο ϊνθρωποσ ςχεδιϊζει τισ δραςτηριϐτητϋσ του για το ΢αββατοκϑριακο ό ϐταν ςυζητεύται 

μεταξϑ τουσ μια λϑςη για ϋνα καθημερινϐ πρϐβλημα. Η λϑςη προκϑπτει ςυνόθωσ απϐ μια ςυλλογό 

δρϊςεων που πρϋπει να ακολουθηθοϑν για την επύτευξη ςυγκεκριμϋνων ςτϐχων. Μια τϋτοια ταξινϐμηςη 

δρϊςησ μπορεύ να ονομαςτεύ ωσ ςχϋδιο δρϊςησ και μπορεύ να εμπύπτει ςτα ακϐλουθα βόματα 

ςχεδιαςμοϑ: 
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1.Προγραμματιςμϐσ. Αναφϋρεται ςτην πρώτη αναπαρϊςταςη του προβλόματοσ που πρϋπει να λυθεύ. 

(δηλ. ϋνα μοντϋλο).  

2.Καθοριςμϐσ ςτϐχων. Εύναι απαραύτητο να ςχεδιϊςουμε  και  να ορύςουμε  την απαιτοϑμενη 

ςυμπεριφορϊ ό τουσ γενικοϑσ ςτϐχουσ. 

3.Επιλογό ςχεδύου. Λαμβϊνοντασ υπϐψη ϐτι μερικϋσ φορϋσ οι ϊνθρωποι απλϊ αντιδροϑν ςε καταςτϊςεισ 

που δεν λαμβϊνουν υπϐψη τισ ςυνϋπειεσ των πρϊξεών τουσ, θα όταν καλϑτερο να αναπτϑξουμε πλόρωσ 

ϋνα ςχϋδιο με την επύτευξη των ςτϐχων. 

 4.Επιλογό ςτρατηγικόσ. Η επιλογό του ςχεδύου περιλαμβϊνει ςυνόθωσ προοπτικϋσ ςτο μϋλλον μϋςω 

ενϐσ μοντϋλου. Απαιτεύ να εξεταςτεύ η εκτϋλεςη μιασ ςειρϊσ ακολουθιών εργαςιών και υπο-ςτϐχων. 

Απαιτεύται ϋνασ αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ για την επιλογό του καλϑτερου ςχεδύου που πρϋπει να 

ακολουθηθεύ λαμβϊνοντασ ϋνα μερικϐ μοντϋλο του προβλόματοσ. 

 5. Εκτελοϑμε  το ςχϋδιο. Μετϊ την επιλογό, πρϋπει να αποφαςιςτεύ πώσ να εκτελεςτεύ αυτϐ το ςχϋδιο.  

Ρύθμιςη προγραμματιςμού κλειςτού βρόχου 

 Ϊνα γενικϐ ςϑςτημα ςχεδιαςμοϑ μπορεύ να ρυθμιςτεύ ςτην αρχιτεκτονικό ενϐσ τυπικοϑ ςυςτόματοσ 

ελϋγχου ϐπωσ φαύνεται ςτο παρακϊτω ςχόμα . ΢ϑμφωνα με το γενικϐ πλϊνο  επύλυςησ ενϐσ προβλόματοσ 

, αυτϐ περιλαμβϊνει το ύδιο και το περιβϊλλον του. Τπϊρχουν ϋξοδοι y (k) που ουςιαςτικϊ εύναι κϊποιεσ 

μεταβλητϋσ και  εξαρτώνται απϐ  δρϊςεισ ελϋγχου u (k) οι οπούεσ μποροϑν να επηρεϊςουν τη φϑςη του 

προβλόματοσ, οριςμϋνοι θϐρυβοι ό αλλιώσ αυτϐ που λϋμε διαταραχϋσ d (k) που αντιπροςωπεϑουν τυχαύα 

ςυμβϊντα που μποροϑν να επηρεϊςουν το ςυγκεκριμϋνο πρϐβλημα και ωσ εκ τοϑτου η μετροϑμενη 

μεταβλητό y (k) και ο ςτϐχοσ r (k) ο οπούοσ ονομϊζεται εύςοδοσ αναφορϊσ ςτην ςυμβατικό ορολογύα 

ελϋγχου, καθώσ αντιπροςωπεϑει αυτϐ που πρϋπει να επιτευχθεύ. Τπϊρχουν προδιαγραφϋσ κλειςτοϑ 

βρϐχου για τον καθοριςμϐ των απαιτόςεων απϐδοςησ και ςταθερϐτητασ.  

 

΢χόμα  50ο.  ςϑςτημα προγραμματιςμοϑ κλειςτοϑ βρϐγχου 
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Γενικϊ ϋχουμε  

𝑦 𝑘 + 1 = 𝑓(𝑥 𝑘 , 𝑢 𝑘 , 𝑑 𝑘 ) 

ϐπου το y (k) εύναι η ϋξοδοσ και το f εύναι μια γενικϊ ϊγνωςτη ομαλό ςυνϊρτηςη τησ κατϊςταςησ u (k), η 

μετρόςιμη κατϊςταςη εύναι x (k) και η διαταραχό d (k). 

𝑥 𝑘 =  𝑦 𝑘 , 𝑦 𝑘 − 1 , … . 𝑦 𝑘 − 𝑝 , 𝑢 𝑘 − 1 , 𝑢 𝑘 − 2 , … . 𝑢(𝑘 − 𝑞) 𝑇 

Οπου P, q δηλώνουν την τϊξη του ςυςτόματοσ. Επύςησ το ςφϊλμα εύναι ύςο με  

𝑒 𝑘 =  𝑟 𝑘 − 𝑦(𝑘)  

Η τελευταύα εξύςωςη εύναι γνωςτό ωσ ςφϊλμα παρακολοϑθηςησ. Γενικϊ, ο ςτϐχοσ εύναι να καταςτόςει τα 

ςφϊλματα παρακολοϑθηςησ ϐςο το δυνατϐν μικρϐτερα, καθώσ προςεγγύζει αςυμπτωτικϊ το μηδϋν. 

Λαμβϊνοντασ υπϐψη το ςχϋδιο να εύναι μια ακολουθύα πιθανών ειςϐδων ελϋγχου και το ςχϋδιο ith   

μόκουσ N κατϊ το χρϐνο k, η κατϊςταςη   δομεύται ακολοϑθωσ  

𝑢𝑡 𝑘, 𝑁 = 𝑢𝑡 𝑘, 0 , 𝑢𝑡 𝑘, 1 , … . 𝑢𝑡(𝑘, 𝑁 − 1) 

Ο αλγϐριθμοσ ςτοχεϑει ςτην ανϊπτυξη μιασ μεθϐδου ελϋγχου  που βαςύζεται ςτη ςτρατηγικό ςχεδιαςμοϑ. 

Ϊνα μοντϋλο καθώσ και η μϋθοδοσ βελτιςτοπούηςησ χρηςιμοποιοϑνται για την αξιολϐγηςη και 

βαθμολϐγηςη κϊθε ςχεδύου (π.χ. MPC). Αυτϐ με τη ςειρϊ του θα παρϋχει μια ποιοτικό κατϊταξη για κϊθε 

ςχϋδιο. Σο ςχϋδιο επιλϋγεται ϋτςι (ςχϋδιο i *) χρηςιμοποιώντασ την εύςοδο ελϋγχου ςε κϊθε ϊμεςη ςτιγμό 

k ωσ εξόσ: 

𝑢𝑡 𝑘 = 𝑢𝑡 𝑘, 0  

 

Σο καλϑτερο ςχϋδιο ui* [k,N] επιλϋχθηκε, χρηςιμοποιώντασ την πρώτη εύςοδο απϐ την ακολουθύα 

ελϋγχου ωσ εύςοδο ςτην εγκατϊςταςη. Η διαδικαςύα επαναλαμβϊνεται ςε κϊθε βόμα του χρϐνου. Επύςησ, 

η χρόςη ενϐσ αριθμοϑ  μεθϐδων ελϋγχου μπορεύ να εύναι μια επιλογό για την υλοπούηςη του ςυςτόματοσ 

ςχεδιαςμοϑ. Η τρϋχουςα κατϊςταςη και η δεδομϋνη εύςοδοσ αναφορϊσ, μποροϑν να θεωρηθοϑν ωσ 

"πρϐτυπο ςχϋδιο", το οπούο με τη ςειρϊ του αντιπροςωπεϑει ϋνα ςυγκεκριμϋνο ςχϋδιο. Ϊτςι, ϋνασ 

αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ μπορεύ να χρηςιμοποιηθεύ για την αξιολϐγηςη τησ απϐδοςησ λαμβϊνοντασ 

υπϐψη το υπϐ προςϋγγιςη μοντϋλο τησ εγκατϊςταςησ, το οπούο πρϋπει επύςησ να περιλαμβϊνει την 

αβεβαιϐτητα. Θεωρώντασ ϐτι ϋνα ςυνεχϋσ διϊςτημα για τισ παραμϋτρουσ μπορεύ να δημιουργόςει ϋνα 

ϊπειρο αριθμϐ ςχεδύων, πρϋπει να χρηςιμοποιηθεύ ϋνασ αλγϐριθμοσ βελτιςτοπούηςησ για την εϑρεςη του 

καλϑτερου ςχεδύου για μια ςυγκεκριμϋνη κατϊςταςη. 

Μϋθοδοσ βελτιςτοπούηςησ και μϋθοδοσ επιλογόσ ςχεδύου 

 Σο ςϑνολο των ςχεδύων (ςτρατηγικών) κουρεϑεται  μϐνο ςε ϋνα  που θεωρεύται ωσ το καλϑτερο που 

πρϋπει να εφαρμοςτεύ ςτην τρϋχουςα χρονικό ςτιγμό, καθώσ η βελτιςτοπούηςη εύναι πολϑ ςημαντικό για 

τον προγραμματιςμϐ. Ο ςυγκεκριμϋνοσ τϑποσ προςϋγγιςησ τησ βελτιςτοπούηςησ που χρηςιμοποιεύται για 

την επιλογό του ςχεδύου θα πρϋπει να μπορεύ να λειτουργεύ ςε πολυτροπικϋσ ςυνθόκεσ, δεύχνοντασ ϋναν 
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εϑκολο και γρόγορο υπολογιςμϐ. Οι προηγοϑμενεσ απαιτόςεισ εύναι ςυνόθωσ δϑςκολο να επιλυθοϑν 

μϋςω παραδοςιακών αλγορύθμων βελτιςτοπούηςησ, δύδοντασ ςημαςύα ςτην  χρόςη του LA ωσ 

διαδικαςύασ βελτιςτοπούηςησ. 

Μύα ςυνϊρτηςη κϐςτουσ χρηςιμοποιεύται προκειμϋνου να διαπιςτωθεύ το καλϑτερο  ςχϋδιο. Η ςυνϊρτηςη 

κϐςτουσ δύνεται απϐ την ςυνϊρτηςη  

𝐽(𝑢𝑡 𝑘, 𝑁 = 𝜔1   𝑟 𝑘 + 1 − 𝑦𝑚
𝑡  𝑘, 𝑗  

2
+ 𝜔2  (𝑢𝑡

𝑁

𝐽=1

𝑁

𝐽=1

 𝑘, 𝑗 )2 

Όπου ω1,ω2 εύναι παρϊγοντεσ  διαβϊθμιςησ και αφοροϑν την ςημαςύα απϐ την μεύωςη του ςφϊλματοσ . 

το καλϑτερο ςχϋδιο μετριϋται απϐ τη παρϊμετρο 𝐽(𝑢𝑡 𝑘, 𝑁  . 

 

5.4. Αυτόματη μϊθηςη 

         Η ιδϋα τησ αυτϐματησ μϊθηςησ ειςόχθη για πρώτη φορϊ απϐ το πρωτοποριακϐ ϋργο του Tsetlin 

(78).Ενδιαφερϐταν για το μοντϋλο ςυμπεριφορϊσ των βιολογικών ςυςτημϊτων και η μετϋπειτα ϋρευνα 

ϋχει εξετϊςει τη χρόςη τϋτοιων μεθϐδων μϊθηςησ για μηχανικϊ ςυςτόματα. Παρϐλο που η μϊθηςη LA ό η 

ενύςχυςη αυτόσ,  ςτοχεϑουν ςτην επύλυςη παρϐμοιων προβλημϊτων, οι μεθοδολογύεσ και οι αλγϐριθμού 

τουσ διαφϋρουν ςημαντικϊ. Σο LA λειτουργεύ επιλϋγοντασ δρϊςεισ μϋςω ςτοχαςτικόσ διαδικαςύασ. 

Σϋτοιεσ ενϋργειεσ λειτουργοϑν μϋςα ςε ϋνα περιβϊλλον ενώ αξιολογοϑνται ςϑμφωνα με ϋνα μϋτρο τησ 

απϐδοςησ του ςυςτόματοσ. Σο παρακϊτω ςχόμα  δεύχνει την τυπικό αρχιτεκτονικό του ςυςτόματοσ 

εκμϊθηςησ. Σο αυτϐματο επιλϋγει πιθανώσ μια ενϋργεια (X). Σϋτοιεσ ενϋργειεσ λειτουργοϑν  ςε ϋνα  

περιβϊλλον και η λειτουργύα αξιολϐγηςησ τησ απϐδοςησ παρϋχει ϋνα ςόμα ενύςχυςησ β. Με τη ςειρϊ του, 

χρηςιμοποιεύται ϋνα τϋτοιο ςόμα για την ενημϋρωςη τησ εςωτερικόσ κατανομόσ πιθανοτότων του 

αυτοματιςμοϑ, ϐπου οι δρϊςεισ που επιτυγχϊνουν επιθυμητό απϐδοςη ενιςχϑονται μϋςω αυξημϋνησ 

πιθανϐτητασ. Με την πϊροδο του χρϐνου, η μϋςη απϐδοςη του ςυςτόματοσ θα βελτιωθεύ ϋωσ ϐτου 

επιτευχθεύ ϋνα δεδομϋνο ϐριο. 

         ΢την βιβλιογραφύα ϋχει αναφερθεύ μια μεγϊλη ποικιλύα κανϐνων μϊθηςησ. Ϊνασ απϐ τουσ πιο 

ευρϋωσ χρηςιμοποιοϑμενουσ αλγϐριθμουσ εύναι το ςχόμα γραμμικόσ ανταμοιβόσ / αδρϊνειασ (RIL), το 

οπούο ϋχει αποδειχθεύ ϐτι εγγυϊται τισ ιδιϐτητεσ ςϑγκλιςησ (79) . ΢ε απϐκριςη τησ δρϊςησ χ i  που 

επιλϋγεται ςτο βόμα k, οι πιθανϐτητεσ ενημερώνονται ωσ εξόσ: 

 

ϐπου θ εύναι η παρϊμετροσ ρυθμοϑ εκμϊθηςησ 0<θ<1 και β∈  [0,1] το ςόμα ενύςχυςησ. β = 1 υποδεικνϑει τη 

μϋγιςτη ανταμοιβό και β = 0 εύναι μια μηδενικό ανταμοιβό. ΢ε περύπτωςη που κυριαρχεύ μια ενιαύα 

επιτυχημϋνη δρϊςη, θεωρεύται ϐτι το αυτϐματο ϋχει ςυγκλύνει. 
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΢χόμα 51ο . παρϊδειγμα αυτϐματησ μϊθηςησ 

Διακεκριμϋνα ςτοχαςτικϊ ςυςτόματα αυτϐματησ  μϊθηςησ μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν για τον 

προςδιοριςμϐ των βϋλτιςτων καταςτϊςεων ςε ςυνολικϐ  επύπεδο για εφαρμογϋσ ελϋγχου με πολυτροπικϐ 

μϋςο τετρϊγωνο ςφϊλματοσ. Αλγόριθμοσ CARLA 

         Η αυτοματοπούηςη εκμϊθηςησ  ςυνεχοϑσ δρϊςησ (CARLA) αναπτϑχθηκε ωσ επϋκταςη τησ 

ςτοχαςτικόσ αυτϐματησ μϊθηςησ και για εφαρμογϋσ που περιλαμβϊνουν αναζότηςη ςυνεχοϑσ χώρου 

δρϊςησ ςε τυχαύο περιβϊλλον (80).  Διϊφορεσ μϋθοδοι CARLA μποροϑν να διαταχθοϑν παρϊλληλα 

ακριβώσ ϐπωσ οι διακριτού αυτϐματοι χώροι αναζότηςησ πολυδιϊςτατων χώρων δρϊςησ . Καθώσ κϊθε 

αλγϐριθμοσ CARLA λειτουργεύ ςε ανεξϊρτητα πεδύα , το ςϑνολο αυτομϊτων εκτελεύται με  παρϊλληλη 

υλοπούηςη που ορύζει διϊφορεσ τιμϋσ παραμϋτρων. Η επικοινωνύα μεταξϑ πολλών αλγορύθμων CARLA 

γύνεται μϋςω του περιβϊλλοντοσ και μιασ ςυνϊρτηςησ  αξιολϐγηςησ απϐδοςησ. Η διακριτό κατανομό 

πιθανϐτητασ ςτην αυτϐματη μϊθηςη αντικαθύςταται απϐ μια ςυνεχό ςυνϊρτηςη πυκνϐτητασ πιθανϐτητασ 

η οπούα χρηςιμοποιεύται ωσ βϊςη για την επιλογό τησ λειτουργύασ. Λειτουργεύ ϋνασ κανϐνασ μϊθηςησ 

ανταμοιβόσ / αντύδραςησ παρϐμοιοσ με τα διακριτϊ αυτϐματα εκμϊθηςησ. Οι επιτυχημϋνεσ ενϋργειεσ 

λαμβϊνουν μια αϑξηςη ςτην πιθανϐτητϊ τουσ για μελλοντικό επιλογό μϋςω τησ ςυνϊρτηςησ  Gaussian. 

Ϊτςι η πιθανϐτητα μελλοντικόσ επιλογόσ ενιςχϑεται καθώσ υπϊρχει ό όδη η εμπειρύα  καποιασ 

προηγοϑμενησ  επιτυχημϋνησ δρϊςησ.  

Αν η ενϋργεια x ορύζεται πϊνω απϐ το  εϑροσ (xmin,xmax) , η ςυνϊρτηςη πυκνϐτητασ f(x,n) ςτην επανϊληψη 

n ενημερώνεται ςϑμφωνα με τον ακϐλουθο κανϐνα: 

𝑓 𝑥, 𝑛 + 1 =  
𝑎 𝑓 𝑥, 𝑛 + 𝑏( 𝑛 𝐻(𝑥, 𝑟)   ∀𝑥 ∈ (𝑥𝑚𝑖𝑛 ,𝑥𝑚𝑎𝑥

0
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Με το  α να ϋχει επιλεχθεύ για την εκ νϋου ομαλοπούηςη τησ κατανομόσ ςϑμφωνα με την ακϐλουθη 

ςυνθόκη 

 𝑓 𝑥, 𝑛 + 1 𝑑𝑥 = 1
𝑥𝑚𝑎𝑥

𝑥𝑚𝑖𝑛

 

 

με β(η) να εύναι  το ςόμα ενύςχυςησ ςτην αξιολϐγηςη απϐδοςησ και H(x,r) μια ςυμμετρικό Gaussian 

ςυνϊρτηςη τησ περιοχόσ  με κϋντρο r = x(n) .  

𝐻 𝑥, 𝑟 = 𝜆𝑒𝑥𝑝 − 𝑥 − 𝑟 2 2𝜍2  

Όπου λ και ς εύναι παρϊμετροι που καθορύζουν το ϑψοσ και το πλϊτοσ τησ ςυνϊρτηςησ τησ περιοχόσ . 

Αυτϋσ ορύζονται με βϊςη το εϑροσ των ενεργειών ωσ εξόσ 

𝜍 = 𝑔𝑤 (𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛 ),   λ=𝑔𝑘/(𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛 ) 

ϐπου η τιμό  gw ελϋγχει το πλϊτοσ και η παρϊμετροσ gh ορύζει το ϑψοσ τησ Gaussian ςυνϊρτηςησ που 

προςτύθεται ςτη διανομό . 

β(η) -ςόμα ενύςχυςησ ςτην αξιολϐγηςη απϐδοςησ δύνεται απϐ την παρακϊτω ιςϐτητα 

𝛽 𝑛 = 𝑚𝑎𝑥 0,  𝑗𝑚𝑒𝑑 −𝑗𝑛 𝑗𝑚𝑒𝑑 −𝑗𝑚𝑖𝑛    

Αν η  ενϋργεια x (n) εφαρμοςτεύ ςτο περιβϊλλον ςτην επανϊληψη n, επιςτρϋφει  μϋροσ  κϐςτουσ 

απϐδοςησ J (n). Οι τρϋχουςεσ και οι προηγοϑμενεσ τιμϋσ κϐςτουσ αποθηκεϑονται μϋςα ςτον παρϊγοντα  

R (n) για τον υπολογιςμϐ των μϋςων και των ελϊχιςτων τιμών Jmed , J min. Και οι δϑο τιμϋσ πρϋπει να 

υπολογιςτοϑν. Προκειμϋνου να αποφευχθοϑν προβλόματα μϐνο οι τελευταύεσ m τιμϋσ των ςυναρτόςεων 

κϐςτουσ αποθηκεϑονται  ςτην R(n). Επύςησ η τελευταύα εξύςωςη περιοριζει την β(n), ςε τιμϋσ  μεταξϑ 0, 1.  

Για τισ μεθϐδουσ βελτιςτοπούηςησ CARLA, η ςυνϊρτηςη πυκνϐτητασ πιθανϐτητασ ςυνδϋεται με κϊθε 

μεταβλητό απϐφαςησ. Εύναι μϋςω τησ τροποπούηςησ τϋτοιων ςυναρτόςεων πυκνϐτητασ πιθανϐτητασ και 

ενϐσ επαρκοϑσ αριθμοϑ επαναλόψεων, ώςτε να προςδιορύζεται η βϋλτιςτη τιμό των μεταβλητών 

απϐφαςησ. ΢ε κϊθε βόμα, η διαδικαςύα τροποπούηςησ εύναι που ενεργοποιεύται απϐ το ςόμα ενύςχυςησ 

β(n)  που αντιςτοιχεύ ςε μια προκαθοριςμϋνη ςυνϊρτηςη κϐςτουσ.  

 

Εφαρμογεσ 

 Η προτεινϐμενη προςϋγγιςη αντιπροςωπεϑει το ςυνολικϐ ςϑςτημα ςχεδιαςμοϑ που βαςύζεται ςε 

προςεγγιςτικϊ  μοντϋλα τησ εγκατϊςταςησ. Ψσ εκ τοϑτου, ενδϋχεται να υπϊρχουν αρκετϊ ςχϋδια και η 

εκλογό του καλϑτερου ςχεδύου πρϋπει να καθοριςτεύ απϐ το LA μϋςω εκτιμόςεων ςχετικϊ με την 

απϐδοςη του κατϊ προςϋγγιςη μοντϋλου και τα μελλοντικϊ αποτελϋςματα για κϊποιεσ μελλοντικϋσ 

περιπτώςεισ. Η εκλογό κϊθε ςχεδύου γύνεται ςε κϊθε δειγματοληπτικό ςτιγμό k. Παρακϊτω , η 
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προτεινϐμενη επιχειρηματικό ςτρατηγικό εφαρμϐζεται για τον ςυμβατικϐ ϋλεγχο τησ λεγϐμενησ 

δεξαμενόσ υπερχεύλιςησ.  

Ϊλεγχοσ ςτϊθμησ ςε δεξαμενό υπερχεύλιςησ 

Η  "δεξαμενό υπερχεύλιςησ",μοντελοποιεύται ωσ εξόσ  

𝑑𝑕 𝑡 

𝑑𝑡
=   −𝑑  2𝑔𝑕(𝑡) 𝐴(𝑕 𝑡 )  + 𝑐  𝐴(𝑕 𝑡 ) u(t).  

Επύςησ το ςφϊλμα δινεται ϐτι ϋύναι ύςο με 𝑒 𝑡 =  𝑟 𝑡 − 𝑕(𝑡)  

To 𝑕(𝑡)εύναι η ςτϊθμη του υγροϑ, u(t) εύναι η ροό του υγροϑ, 𝐴 𝑕 𝑡  =   𝑎   𝑕 𝑡 + 𝑏  είναι η διατομή τησ 

δεξαμενόσ. Ιςχϑει ϐτι 

𝑎  > 0, 𝑏 > 0, 𝜍𝜐𝜈ό𝜃𝜔𝜎𝑎  = 0,01, 𝑏 = 0,2, 𝑔 = 9,81,

𝑐  𝑒 0,9 − 1 .  𝑘𝛼𝜄 𝑑 𝜀ύ𝜈𝛼𝜄 𝜋𝛼𝜌ϊ𝜇𝜀𝜏𝜌𝜊𝜎 𝜋𝜊𝜐 𝜍𝜒𝜀𝜏ύ𝜁𝜀𝜏𝛼𝜄 𝜇𝜀 𝜏𝜂𝜈 𝛿𝜄ϊ𝜇𝜀𝜏𝜌𝜊 𝜏𝜊𝜐 𝜀𝜉𝜔𝜏𝜀𝜌𝜄𝜅𝜊ύ 𝛼𝛾𝜔𝛾𝜊ύ Kαι η 

απϐδοςη δύνεται απϐ τη παρακϊτω ιςϐτητα 

𝑢  𝑘,  = 𝑘𝑝 𝑒 𝑘 , +𝑘1  𝑒(𝑗)

𝑘

𝑙=0

 

 

΢χόμα 52ο.   δεξαμενό  υπερχεύλιςησ 

5.4. Γενετικό βελτιςτοπούηςη ομϊδων εκπαύδευςησ  για βελτιωμϋνα μοντϋλα μηχανικόσ μϊθηςησ των μοριακών 

ιδιοτότων 

Γενετικό Βελτιςτοπούηςη εκπαιδευτικών ςυνόλων 

΢κοπϐσ ςτην εκτύμηςη ενϐσ μοντϋλου μηχανικόσ μϊθηςησ εύναι η επιλογό των κατϊλληλων δεδομϋνων 

που θα χρηςιμοποιηθοϑν ςτην εκπαύδευςη. Παρακϊτω θα αςχοληθοϑμε με προβλόματα που ϋχουν να 

κανουν με την μοριακό χημεύα και εκτιμόςεισ μοριακών ιδιοτότων. Παραδεύγματα εκπαιδευτικών 

ςυνϐλων τυπικϊ επιλϋγονται απϐ τυχαύα κατανομό ωςτϐςο αυτϐ δεν αποτελεύ και εγγϑηςη ϐτι τα 

δεδομϋνα θα οδηγόςουν και ςτο βϋλτιςτο αποτϋλεςμα. Τπϊρχεύ πληθώρα ςτρατηγικών ςχεδιαςμοϑ 
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μοντϋλων μηχανικόσ μϊθηςησ  με μειωμϋνο ςχετικϊ απϐλυτο ςφϊλμα. ΢ε προγενϋςτερη εργαςύα εύχε 

χρηςιμοποιηθεύ η k-fold cross validation προκειμϋνου να μειωθεύ το ςφϊλμα πρϐγνωςησ απλϊ με 

βελτιςτοποιόςη υπερπαραμϋτρων ς και λ. ΢την παρουςύαςη παρακϊτω , χρηςιμοποιεύται η Δ- μϊθηςη 

προκειμενου να βρεθοϑν οι διαφορϋσ ενθαλπύασ των PM 7 &B3LYP. Ενώ αυτό εργαςύα ςτηρύζεται ςτην 

δεδομϋνα κβαντικόσ χημεύασ που δημοςιεϑθηκαν το 2014, και περιλαμβϊνει γεωμετρύεσ και 13 μοριακϋσ 

ιδιϐτητεσ  για 133.885 μικρα οργανικϊ μϐρια με περιςςϐτερα απϐ 9 ϊτομα που απομονώθηκαν απϐ την 

λύςτα GDB-17 και η οπούα θα αναφϋρεται ωσ GDB9  βϊςη δεδομϋνων. ΢ε αυτόν την εργαςύα 

χρηςιμοποιεύται και υποομϊδα γνωςτό και ωσ GDB8 και η οπούα περιλαμβϊνει μϐρια με περιςςϐτερα απϐ 

8 ϊτομα η οπούα οδηγεύ ςε 21800 μϐρια. Για την δεϑτερη υποομϊδα, οι εξεταζϐμενεσ ιδιϐτητεσ εύναι η 

ενθαλπύα Η και η ελεϑθερη ατομικό ενϋργεια G, η θερμοικανϐτητα C, η ιςοτροπικό μοριακό πϐλωςη α, η 

ανταλλαγό ηλεκτρονύων R2, η ενϋργεια δϐνηςησ ςτο 0, ZPVE, κ.α. 

Γενετικη βελτιςτοποιηςη των εκπαιδευτικών ςετ.  

Πολλϋσ φορϋσ , η απλό ςυςτηματικό απαρύθμηςη για την εϑρεςη εκπαιδευτικών ςυνϐλων που 

ελαχιςτοποιοϑν το προγνωςτικϐ ςφϊλμα κϊποιου  μοντϋλου ML εύναι ϋνα υπολογιςτικϊ απαιτητικϐ 

πρϐβλημα βελτιςτοπούηςησ, αφοϑ για να βρει κϊποιοσ  1000 βϋλτιςτα μϐρια εκπαύδευςησ για την 

κατϊρτιςη μιασ θα πρϋπει να τρϋξει την εκπαύδευςη  5,56χ101760      μηχανών  πλόρουσ αναζότηςησ για την 

βϊςη δεδομϋνων GDB8 .   ΢αφώσ, εύναι αδϑνατη η πλόρησ βελτιςτοπούηςη αυτόσ τησ ςϑνθετησ 

κατϊρτιςησ  ςε ϋναν τϋτοιο ςχεδϐν απεριϐριςτα μεγϊλο χώρο, οπϐτε απαιτεύται μια ϋξυπνη μϋθοδοσ 

αναζότηςησ για την εξεϑρεςη βϋλτιςτων λϑςεων. Εδώ χρηςιμοποιοϑμε γενετικϐ αλγϐριθμο (GA)(100), μια 

βιολογικϊ εμπνευςμϋνη τεχνικό μεταευρετικόσ βελτιςτοπούηςησ, η οπούα αποδεύχθηκε ϋνα επιτυχημϋνο 

ςχόμα βελτιςτοπούηςησ ςε χώρουσ μεγϊλησ διαςτϊςεωσ(101).Η διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ GA εύναι 

ςυνοπτικϊ εικονογραφημϋνη ςτο παρακϊτω ςχόμα .  

΢το παρϊδειγμα μασ, οι εκπαιδευτικϋσ μονϊδεσ αναπαρύςτανται ωσ μοριακϊ ςημεύα 

 

        Σο Xi ορύζεται ωσ παρϊγοντασ θϋςησ , ϐπου κϊθε ςτοιχεύο xα χαρτογραφεύται  μοναδικϊ ςε μύα μότρα 

Coulomb  Mα ενώ  N εύναι το μϋγεθοσ του ςετ εκπαύδευςησ. Αναφορικϊ , η Μ α εύναι η μότρα Coulomb του 

μορύου α. Κϊθε διϊνυςμα θϋςησ Xi χρηςιμοποιεύται για την εκπαύδευςη του μοντϋλου ML και επομϋνωσ 

διευκολϑνει τον υπολογιςμϐ του μϋςου απϐλυτου ςφϊλματοσ (ΜΑΕ) τησ πρϐβλεψησ ιδιοτότων εκτϐσ 

δεύγματοσ. Ξεκινώντασ απϐ ϋναν εκπαιδευτικϐ πληθυςμϐ με μοναδικϊ μϐρια δειγματοληψύασ απϐ 

ομοιϐμορφη κατανομό, τα ϊτομα επιλϋγονται ςτοχαςτικϊ χρηςιμοποιώντασ το κριτόριο τησ 

καταλληλϐτητασ του ΜΑΕ. Αυτϊ τα ςϑνολα αρχικόσ κατϊρτιςησ αναπτϑςςονται διαδοχικϊ 

ακολουθώντασ την επιλογό, τη διαφοροπούηςη και την επανατοποθϋτηςη. Η επιλογό ορύζει ποια 

εκπαιδευτικϊ ςϑνολα θα μεύνουν ςτον πληθυςμϐ για να παρϊξουν την εκπαιδευτικό ομϊδα τησ επϐμενησ 

γενεϊσ. Η διακϑμανςη ορύζεται απϐ δϑο λειτουργύεσ, η πρώτη ενςωματώνει δυο εκπαιδευτικϊ ςϑνολα 

προκειμϋνου τα ϊτομα που θα προκϑψουν να περιλαμβϊνουν ιδιϐτητεσ και των δϑο προηγοϑμενων 

εκπαιδευτικών ςυνϐλων. Η δεϑτερη λειτουργύα ουςιαςτικϊ ειςϊγει νϋεσ πληροφορύεσ εντϐσ του 
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πληθυςμοϑ. Μετϊ απϐ μύα ςειρϊ επαναλόψεων η γενετικό ομοιογϋνεια υπϊρχει και τα εκπαιδευτικϊ 

ςϑνολα φαύνεται ϐτι δεν μποροϑν να βελτιωθοϑν παραπϊνω.  

Εκπαύδευςη 

Για την βελτιςτοπούηςη GA των εκπαιδευτικων ςυνϐλων ςτην βϊςη δεδομϋνων GDB8 ϐλη βϊςη με τα 

21800 μϐρια διαιρεύται ςε δϑο ανεξϊρτητεσ βϊςεισ δεδομϋνων με 10900 μϐρια η καθεμύα. Η διαδικαςύα 

βελτιςτοπούηςησ τρϋχει για την καθεμια απϐ τισ δϑο αυτϋσ διαιρεμϋνεσ βϊςεισ ξεχωριςτϊ και υπολογύζεται 

το ΜΑΕ. Επύςησ δημιουργεύται και μύα Σρύτη βϊςη δεδομϋνων ϐπου ϐλα τα μϐρια απϐ την GDB8 

μετακινοϑνται απϐ την GDB9. Για αυτϐ και ονομϊζεται GDB9-8. Οι δυϐ  βϊςεισ δεδομϋνων GDB9 

&GDB9-8  διαιροϑνται ανϊ 65k &55k αντύςτοιχα.  

Τπολογιςτικϋσ λεπτομϋρειεσ 

Η γενετικό βελτιςτοπούηςη γύνεται  χρηςιμοποιώντασ ϋνα πληθυςμϐ 2000 εκπαιδευτικών ομϊδων για 

κϊθε ιδιϐτητα και 500 επαναλόψεισ . Η πιθανϐτητα μετϊλλαξησ ανα γονύδιο εύναι ύςη με 0,5/Ν οπου Ν 

εύναι το μεγεθοσ τησ ομϊδασ εκπαύδευςησ, Η πιθανϐτητα διαςταϑρωςησ ανα γονύδιο δύνεται ύςη με 0,5, και 

τϋλοσ η επιλογό των επιθυμητών ατϐμων μϋςω ςυνϊρτηςησ καταλληλϐτητασ δύνεται με αναλογύα 0,7.  

Αυτού οι παρϊμετροι θεωρητικϊ οδηγοϑν ςε μειωμϋνο ςφϊλμα.  

 

 

΢χόμα 53ο . Μια διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ μοριακών ςυνϐλων για την εκπαύδευςη του μοντϋλου ML. 

 

 Μια διαδικαςύα βελτιςτοπούηςησ μοριακών ςυνϐλων για την εκπαύδευςη του μοντϋλου ML. Ϊνασ 

πληθυςμϐσ δοκιμαςτικών ςυνϐλων που περιϋχουν ϋναν ύδιο αριθμϐ μορύων λαμβϊνεται δειγματοληπτικϊ 

απϐ τη μοριακό βϊςη δεδομϋνων. Αυτϐσ ο αρχικϐσ πληθυςμϐσ τησ  δοκιμαςτικόσ ομϊδασ εκπαύδευςησ 

χρηςιμεϑει ωσ τη πρώτη επανϊληψη του αλγορύθμου και δηλώνεται ωσ ο γονικϐσ πληθυςμϐσ. Ϊνα 

μοντϋλο ML εκπαιδεϑεται για κϊθε ομϊδα εκπαύδευςησ και το μϋςο ςφϊλμα πρϐβλεψησ εκτϐσ δεύγματοσ 

αποδύδεται ςτο ςετ κατϊρτιςησ ωσ μϋτρο βϋλτιςτησ  κατϊςταςησ. ΢τη ςυνϋχεια, ο πληθυςμϐσ υφύςταται 

επιλογό και παραλλαγό προκειμϋνου  να δημιουργόςουν παιδικϐ πληθυςμϐ. Ϊνα μϋροσ των μη  

αποδεκτών απογϐνων αποκαθύςτανται απϐ καλϑτερουσ γονεύσ. Σϋλοσ, οι καλϑτεροι απϐγονοι 

επιςημαύνονται και αυτού με την ςειρϊ τουσ ωσ γονεύσ και ο αλγϐριθμοσ επαναλαμβϊνεται μϋχρι να 
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υπϊρξει περιοριςμϋνη διαφορϊ πληροφοριών μεταξϑ των επϐμενων επαναλόψεων, δηλαδό να μην 

υπϊρξει κϊποια περαιτϋρω αξιοςημεύωτη βελτύωςη μεταξϑ των απογϐνων των επαναλόψεων 

 

ΑΠΟΣΕΛΕ΢ΜΑΣΑ 

Όλα τα αναφερϐμενα ςχετικϊ μϋςη απϐλυτα ςφϊλματα (RMAE) αναφϋρονται ςτην πρϐβλεψη 10900 

μορύων απϐ μια μηχανό που εκπαιδεϑτηκε με μϐρια N δεύγματοσ. Η ακρύβεια ςτϐχου (για τισ οπούεσ 

RMAE = 1) για τισ θερμοχη μικϋσ ιδιϐτητεσ και τισ τροχιακϋσ ενϋργειεσ εύναι 1 kcal mol-1. Για το ZPVE εύχε 

επιλεχθεύ μια ακρύβεια ςτϐχου 10 cm-1, ςυγκρύςιμη με τη μϋςη ακρύβεια των ςυζευγμϋνων μεθϐδων 

ςυςτϊδων με ςυγκλύνοντα ςϑνολα βϊςεων για την πρϐβλεψη αρμονικών δονητικών ςυχνοτότων μικρών 

μορύων.  

      Σο παρακϊτω ςχόμα  εμφανύζει τυχαύεσ καμπϑλεσ μϊθηςησ αλλα και GA-βελτιςτοποιημϋνων ςυνϐλων 

εκπαύδευςησ για προβλϋψεισ εκτϐσ δεύγματοσ των ενθαλπύων B3LYP, Η, χρηςιμοποιώντασ τϐςο την 

ϊμεςη εκμϊθηςη ϐςο και το μοντϋλο ΔHB3LYP
PM7-ML (102).  

 

 
΢χόμα 54ο. Καμπϑλεσ μϊθηςησ που αφοροϑν μϋτρηςη του ςφϊλματοσ ανϊλογα με το μϋγεθοσ του 

πληθυςμου και αφοροϑν την μϋτρηςη τησ ενθαλπύασ μορύων χρηςιμοποιώντασ τϋςςερισ μεθϐδουσ 

μϊθηςησ. Πύο ςυγκεκριμϋνα η πρϊςινη καμπϑλη αφορϊ την ενθαλπύα μορύων με τυχαύα επιλογό, η 

δεϑτερη κύτρινη καμπϑλη αφορϊ την μηχανικό μϊθηςη με την χρόςη γενετικών αλγορύθμων, η Σρύτη  

μπλϋ καμπϑλό αφορϊ την χρόςη μεθϐδου B3LYP-PM7 DML, και η τϋταρτη κϐκκινη καμπϑλη αφορϊ 

μϋθοδο που εύναι μύξη των δϑο προηγοϑμενων μεθϐδων ΔGA.  

 

Σα RMAE για μοντϋλα ML με και χωρύσ χρόςη GA (με χρόςη γενετικών αλγορύθμων εύναι οι τιμϋσ εντϐσ 

παρϋνθεςησ)ςυνοψύζονται ςτον παρακϊτω πύνακα για διϊφορα μεγϋθη ςετ εκπαύδευςησ και ϐλεσ τισ 

προαναφερϐμενεσ ιδιϐτητεσ. Η GA βελτιςτοπούηςη τησ ςϑνθεςησ των εκπαιδευτικών ςυςτημϊτων 

βελτιώνει ςυςτηματικϊ RMAEs για ϐλεσ τισ ιδιϐτητεσ και τα μεγϋθη των ςυνϐλων εκπαύδευςησ. 
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Οριςμϋνεσ ιδιϐτητεσ ϋχουν μεγαλϑτερη βελτύωςη απϐ ϊλλεσ. Η μεύωςη ςτο RMAE εύναι πιο εντυπωςιακό  

για μικρϐτερα μεγϋθη ομϊδων εκπαύδευςησ, ιδιαύτερα μεγϋθουσ N = 10. Πιο ςυγκεκριμϋνα, οι ιδιϐτητεσ 

που ςχετύζονται με τη χημικό ςϑνδεςη, ϐπωσ οι ενθαλπύεσ και οι ελεϑθερεσ ενϋργειεσ των αερύων καθώσ 

και το ZPVE, βελτιώνονται κατϊ ~ 75%. Ωλλεσ ιδιϐτητεσ, ϐπωσ η θερμικό ικανϐτητα ό η πολικϐτητα, 

βελτιώνονται κατϊ 50%.  Αντύθετα,  κϊποιεσ ϊλλεσ ηλεκτρονικϋσ ιδιϐτητεσ ϋχουν πολϑ λιγϐτερη 

βελτύωςη. ΢υνολικϊ, βρϋθηκε η μικρϐτερη μεύωςη RMAE για το πρϐτυπο τησ διπολικόσ ροπόσ. Ενώ εύναι 

κατϊ το όμιςυ, φαινομενικϊ μικρϐ, η μεύωςη του ςφϊλματοσ για το ΔHB3LYP
PM7 εύναι πολϑ ςημαντικό λϐγω 

τησ εξαιρετικόσ ακρύβειασ του . Αυτϊ τα αποτελϋςματα φανερώνουν ςαφώσ την αριθμητικό απϐδειξη ϐτι 

η επιλογό του τρϐπου επιλογόσ των μελών ομϊδασ εκπαύδευςησ μπορεύ να ϋχει δραματικό επύδραςη ςτην 

προγνωςτικό δϑναμη του προκϑπτοντοσ μοντϋλου ML. ΢υνεπώσ, θα απαιτηθοϑν ουςιαςτικϊ λιγϐτερα 

παραδεύγματα εκπαύδευςησ για την παραγωγό μοντϋλων ML που να φτϊνουν με την ύδια ακρύβεια με τα 

ML μοντϋλα που εκπαιδεϑονται ςε ϋνα πολϑ μεγαλϑτερη ομϊδα  εκπαιδευτικών δειγμϊτων 

  

 

΢ΤΜΠΕΡΑ΢ΜΑΣΑ 

 Εδώ ϋχουν χρηςιμοποιηθεύ γενετικού αλγϐριθμοι (GA) για τη βελτιςτοπούηςη τησ ςϑνθεςησ των ομϊδων 

μοριακόσ εκπαύδευςησ που μποροϑν να χρηςιμοποιηθοϑν για την εκπαύδευςη μοντϋλων μηχανικόσ 

μϊθηςησ μοριακών ιδιοτότων. Η εφαρμογό του GA ςε ϋνα ςετ κατϊρτιςησ ενϐσ δεδομϋνου μεγϋθουσ 

βελτιώνει ουςιαςτικϊ την απϐδοςη του μοντϋλου ML ουςιαςτικϊ, ςε ςϑγκριςη με ϋνα μοντϋλο 

εκπαιδευμϋνο ςε τυχαύα επιλεγμϋνα μϐρια που προϋρχονται απϐ την βϊςη δεδομϋνων GDB οργανικών 

μορύων που ακολουθεύ μια κατανομό που εύναι πλόρησ. Αντύθετα, για την επύτευξη τησ ύδιασ ακρύβειασ, 

χρειϊζονται λιγϐτερα εκπαιδευτικϊ ςϑνολα . Ψςτϐςο, φαύνεται ϐτι εύναι εφικτϐσ ο ςχεδιαςμϐσ 

βελτιωμϋνων GA ςυνϐλων κατϊρτιςησ που περιϋχουν δομϋσ που αναγνωρύζονται μϋςω τησ χρόςησ απλών 

κανϐνων μοριακόσ προβολόσ που εφαρμϐζονται ςτα ςετ κατϊρτιςησ . Ϊχοντασ  εξαντλόςει μϐρια  ~ 100k 

τησ βϊςησ δεδομϋνων GDB9-8 χρηςιμοποιώντασ καταςκευαςμϋνα GA μϐρια ςετ κατϊρτιςησ GA  

δημιουργεύται πλϋον η ~ 20k μορύων GDB8.  

 Η ςυλλογό των μορύων κατϊρτιςησ που παρϊγουν τϋτοιεσ βελτιςτοποιημϋνεσ RMAEs εξαρτϊται ςε 

μεγϊλο βαθμϐ απϐ την επιλογό των παραμϋτρων GA, αλλϊ κυρύωσ απϐ το μϋγεθοσ του πληθυςμοϑ, δηλ. 
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απϐ την ϋκταςη τησ δειγματοληψύασ των εκπαιδευτικων ςυνϐλων. Αντύθετα, η ταχϑτητα βελτιςτοπούηςησ 

ςυνδϋεται ϊμεςα με τα μεγϋθη πληθυςμοϑ και κατϊρτιςησ, με αποτϋλεςμα να υπϊρχει αντιςτϊθμιςη 

μεταξϑ τησ μεύωςησ RMAE και του χρϐνου υπολογιςμοϑ. Παρϐλα αυτϊ, το ςφϊλμα αυτϐ μπορεύ να 

μειωθεύ περαιτϋρω χρηςιμοποιώντασ μεγαλϑτερα μεγϋθη πληθυςμοϑ ό περιςςϐτερα ςτοιχεύα 

εκπαύδευςησ. Η αυςτηροπούηςη των κριτηρύων ςϑγκλιςησ GA μπορεύ επύςησ να οδηγόςει ςε κϊποια 

βελτύωςη. Επιπλϋον, η κατανομό των βϋλτιςτων ςυνϐλων  εκπαύδευςησ εξαρτϊται ϋντονα απϐ την 

επιλεγμϋνη ςυνϊρτηςη που ςτην περύπτωςη μασ, πρϐκειται για  ϋναν ςυνδυαςμϐ τησ ςυνϊρτηςησ Slater- 

type kernel, τησ απϐςταςησ Manhattan και τησ μότρασ Coulomb. Η τροποπούηςη του μοντϋλου (πχ 

παλινδρϐμηςησ / επιλογόσ υπερπαραμϋτρου) πιθανϐν να επηρεϊςει κϊποιεσ λεπτομϋρειεσ ϐςον αφορϊ 

την  πύεςη επιλογόσ ςυγκεκριμϋνων μορύων για ϋνα δεδομϋνο μϋγεθοσ ό κϊποια   ιδιϐτητα τησ ομϊδασ  

εκπαύδευςησ. Οποιοδόποτε ϊλλο μοντϋλο ML μπορεύ να οδηγόςει ςε ϊλλη βϋλτιςτη κατανομό. Ψςτϐςο, 

η γενικό εικϐνα ϐτι οι ουςιαςτικϋσ βελτιώςεισ μοντϋλων μποροϑν να επιτευχθοϑν μϋςω τησ 

βελτιςτοπούηςησ GA θα πρϋπει να εύναι γενικϋσ, καθώσ η προκατϊληψη επιλογόσ που υπϊρχει ςτα 

ςϑνολα εκπαύδευςησ εύναι ανεξϊρτητη απϐ τισ λεπτομϋρειεσ του μοντϋλου. Η ακριβόσ φϑςη τησ ςχϋςησ 

μεταξϑ των ειδικών του ML μοντϋλου και τησ μεροληψύασ επιλογόσ παραμϋνει να αποςαφηνιςτεύ ςε 

μελλοντικϋσ εργαςύεσ. 
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