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ΕΕΙΙΣΣΑΑΓΓΩΩΓΓΗΗ  
 
 
Η παρούσα εργασία αναφέρεται στο πρόβληµα της βελτιστοποίησης 

αεροδυναµικών σχηµάτων (Aerodynamic Shape Optimization Problem - ASOP), που 
αποτελεί ένα από τα σπουδαιότερα προβλήµατα στο πεδίο της αεροναυτικής και της 
κατασκευής στροβιλοκινητήρων. Το αυξηµένο ενδιαφέρον για το αντικείµενο, 
τροφοδοτείται στις µέρες µας από την σηµαντική πρόοδο τόσο στην τεχνολογία των 
υπολογιστών όσο και από την ανάπτυξη ικανών µεθόδων αριθµητικής επίλυσης των 
σχετικών προβληµάτων. Η επάρκεια λοιπόν προγραµµάτων CAD, FEM και CFD µεταξύ 
άλλων, οδήγησε λογικά στην ανάγκη ανάπτυξης µεθοδολογιών, που θα βοηθούν τους 
µηχανικούς να φωτίσουν τη συµπεριφορά των υπαρχόντων συστηµάτων και να 
εκµεταλλευτούν τη σχετική πληροφορία για την ανάπτυξη νέων, µε βελτιωµένη απόδοση. 
Η διαχείριση αυτής ακριβώς της πληροφορίας είναι που αποτελεί το κριτήριο του 
διαχωρισµού των ‘’µη έξυπνων’’ µεθόδων όπως η τυχαία αναζήτηση και η εξαντλητική 
απαρίθµηση, από τις µεθόδους αριθµητικής βελτιστοποίησης, που έχουν πλέον 
κυριαρχήσει στις µοντέρνες µηχανολογικές εφαρµογές.       

Η ιδιότητα του βέλτιστου ορίζεται σε σχέση µε τις εκάστοτε απαιτήσεις, οι οποίες 
αποδίδονται µε τη µορφή συναρτήσεων κόστους (Cost Functions)  ή καταλληλότητας 
(Fitness Functions). Μεθοδολογίες βελτιστοποίησης ενός ή πολλαπλών στόχων (Single / 
Multi-objective) καθώς και µε ή χωρίς περιορισµούς (Constrained / Unconstrained) 
απαιτούνται κατά περίσταση, µε αποτέλεσµα το τελικό µέγεθος του προβλήµατος, όπως 
θα γίνει αντιληπτό στις επόµενες σελίδες, να το κατατάσσει στην κατηγορία εκείνη των 
προβληµάτων, όπου η εύρεση της βέλτιστης λύσης είναι πρακτικά αδύνατη µε κλασσικό 
µαθηµατικό προγραµµατισµό. Ο χώρος των υποψήφιων λύσεων είναι τεράστιος και είναι 
επιτακτική η ανάγκη χρησιµοποίησης ευρετικού αλγορίθµου. Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι 
(Evolutionary Algorithms - ΕΑ) αποτελούν ένα ισχυρό εργαλείο για την επίλυση 
προβληµάτων µε τεράστιο χώρο λύσεων και επιλέχθηκαν στην παρούσα εργασία για την 
επίλυση του παραπάνω προβλήµατος. 

Η επιλογή των ΕΑ αντί κάποιας άλλης ευρετικής µεθόδου επίλυσης βασίστηκε στα 
ακόλουθα χαρακτηριστικά τους: oι ΕΑ εµφανίζουν αξιοσηµείωτη ισορροπία µεταξύ της 
ικανότητάς τους να εξερευνούν τον χώρο λύσεων και της δυνατότητάς τους να πιέζουν 
προς την εύρεση καλύτερης λύσης. Συνδυάζουν χαρακτηριστικά κατευθυνόµενης και 
στοχαστικής αναζήτησης και εµφανίζουν µεγάλη ευστάθεια σε σχέση µε άλλες αντίστοιχες 
µεθόδους. Προσαρµόζονται πολύ εύκολα σε διαφορετικού τύπου προβλήµατα, ενώ είναι 
σχετικά εύκολη η εισαγωγή πολύπλοκων περιορισµών. 

Ωστόσο η βελτιστοποίηση µε χρήση ΕΑ είναι ιδιαίτερα χρονοβόρα διαδικασία στην 
πράξη. Η ανάγκη για µεγάλο αριθµό εκτιµήσεων µέσω ενός απαιτητικού σε υπολογιστικό 
χρόνο επιλύτη (π.χ. CFD), καθιστά τη µέθοδο ακατάλληλη για καθηµερινή χρήση. 
Προκειµένου λοιπόν να µειώσουµε τον αριθµό των απαιτούµενων εκτιµήσεων, που είναι 
κυρίως υπεύθυνες για την εκτόξευση του υπολογιστικού κόστους της µεθόδου (µιας και η 
αντίστοιχη υπολογιστική πολυπλοκότητα του ΕΑ αυτού καθαυτού είναι συγκριτικά 
αµελητέα), καταφεύγουµε στη λύση της υιοθέτησης ενός προσεγγιστικού µοντέλου 
(Approximation Model). Η βασική ιδέα πίσω από αυτή την επιλογή είναι η αντικατάσταση 
των υπολογιστικά ακριβών αναλυτικών επιλύσεων µε γρήγορες µη ακριβείς προσεγγίσεις 
τους. Στην παρούσα εργασία, τη διαδικασία αυτή αναλαµβάνει ένα Τεχνητό Νευρωνικό 
∆ίκτυο Συναρτήσεως Ακτινικής Βάσης (Radial Basis Function Network – RBFN), που 
εκπαιδεύεται κατάλληλα για το σκοπό αυτό.    

Η συνεισφορά της παρούσας εργασίας στη λύση του προβλήµατος της 
βελτιστοποίησης αεροδυναµικών σχηµάτων έγκειται στο συνδυασµό ενός νέου πολλά 
υποσχόµενου τύπου ΕΑ του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου (Differential Evolution – 
DE) µε τον συγκεκριµένο τύπο νευρωνικού δικτύου (RBFN). Στην παρούσα εργασία 
προτείνεται µια µεθοδολογία συνδυασµού του ∆ιαφορικού Εξελικτικού αλγορίθµου µε τον 
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συγκεκριµένο τύπο Τεχνητού Νευρωνικού δικτύου. Η προτεινόµενη µεθοδολογία φάνηκε, 
µέσα από διαφορετικές εφαρµογές, ότι επιταχύνει τη σύγκλιση του ΕΑ, µειώνοντας το 
υπολογιστικό κόστος της µεθόδου. Η µέθοδος που αναπτύχθηκε εφαρµόστηκε στη 
συνέχεια στη βελτιστοποίηση αεροτοµής (για συγκεκριµένες συνθήκες ροής), µε κριτήρια 
την αύξηση της άνωσης και τη µείωση της αντίστασης. Το δικριτήριο πρόβληµα 
βελτιστοποίησης µοντελοποιήθηκε ως µονοκριτήριο, µε την δηµιουργία µοναδικής 
συνάρτησης κόστους, στην οποία τα δύο κριτήρια συµµετέχουν σταθµισµένα. Για να 
υπολογιστεί το ζητούµενο µέτωπο Pareto, εφαρµόστηκαν διαφορετικοί συντελεστές 
στάθµισης σε διαφορετικά τρεξίµατα του αλγορίθµου. Παράλληλα, χρησιµοποιήθηκε ένας 
έτοιµος πολυκριτήριος Εξελικτικός Αλγόριθµος για την αντιµετώπιση του ίδιου 
προβλήµατος και τα αποτελέσµατά του συγκρίνονται µε αυτά του µονοκριτήριου. 

 
Η διάρθρωση των κεφαλαίων της εργασίας είναι η ακόλουθη:  
 

• Στο 1ο Κεφάλαιο γίνεται παρουσίαση του προβλήµατος της βελτιστοποίησης 
αεροδυναµικών σχηµάτων (Aerodynamic Shape Optimization Problem - ASOP). 
Ξεκινάµε µε µια ανάλυση της διαδικασίας του µηχανολογικού σχεδιασµού και της 
θέσης που κατέχει σε αυτόν η βελτιστοποίηση, αναφερόµαστε στις βασικές έννοιες 
της διαδικασίας και αναλύουµε τον τρόπο µε τον οποίο δοµείται ένα πρόβληµα 
βελτιστοποίησης. Ακολούθως γίνεται παρουσίαση του επιλυόµενου προβλήµατος. 

• Το Κεφάλαιο 2 εξετάζει τη χρησιµοποιούµενη µέθοδο βελτιστοποίησης, δηλαδή ο 
Εξελικτικός Αλγόριθµος. Αρχικά παρουσιάζονται οι διάφορες κατηγορίες ΕΑ, 
αναπτύσσεται η σχετική ορολογία και παρατίθενται στοιχεία για τη δοµή τους. 
Ακολούθως εστιάζουµε στους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς Αλγορίθµους, τόσο στην 
αρχική µορφή µε την οποία εισήχθησαν όσο και σε αυτή µε την οποία εδώ 
χρησιµοποιούνται και τέλος τους συγκρίνουµε µε τους GA, προκειµένου να 
τεκµηριώσουµε την ανωτερότητά τους στην αντιµετώπιση του ανά χείρας 
προβλήµατος βελτιστοποίησης.       

• Το 3ο Κεφάλαιο αποτελεί την παρουσίαση του χρησιµοποιούµενου προσεγγιστικού 
µοντέλου (Surrogate Model). Ξεκινάµε µε την διερεύνηση της αναγκαιότητας 
χρήσης ενός τέτοιου µοντέλου και την επισκόπηση διαφόρων εναλλακτικών 
µεθόδων. Εν συνεχεία, αναφερόµαστε στις βασικές έννοιες της θεωρίας των ΑΝΝ 
και επικεντρώνουµε στα RBFN και τα MLP. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε την 
περιγραφή της διαδικασίας ενσωµάτωσης του RBFN στον DE. 

• Το Κεφάλαιο 4 περιγράφει την τελική εφαρµογή για την επίλυση του προβλήµατος 
βελτιστοποίησης αεροτοµών. Αρχικά αποσαφηνίζεται η φύση της προτεινόµενης 
µεθόδου, βάσει της θεωρίας που έχει αναπτυχθεί στα προηγούµενα κεφάλαια. Εν 
συνεχεία δίνονται τα βασικά χαρακτηριστικά της προγραµµατιστικής υλοποίησης 
(γλώσσα προγραµµατισµού, διεπαφή µε το χρήστη, κ.λπ.). Τέλος παρουσιάζονται 
όλα τα πειραµατικά δεδοµένα που προέκυψαν κατά την διάρκεια των δοκιµών 
επίλυσης του προβλήµατος. 

• Τέλος, στο κεφάλαιο των Συµπερασµάτων αποδελτιώνονται τα συµπεράσµατα 
που προέκυψαν κατά την εκπόνηση της εργασίας, και επιπλέον προτείνονται 
µελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις, που αξίζει κατά τη γνώµη µας να 
διερευνηθούν. 

• Το Παράρτηµα στο τέλος της εργασίας, φιλοξενούνται τα δεδοµένα των δοκιµών, 
που πραγµατοποιήθηκαν µε σκοπό την εξαγωγή συµπερασµάτων για την 
αποτελεσµατικότητα διαφόρων εναλλακτικών του DE αλγόριθµου µεθόδων 
βελτιστοποίησης, χρησιµοποιώντας µία σειρά από γνωστές µαθηµατικές 
συναρτήσεις, καθώς και τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν.   
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ΣΣΥΥΝΝΤΤΜΜΗΗΣΣΕΕΙΙΣΣ    
 

 
 
 

ΑΙ Artificial Intelligence Τεχνητή Νοηµοσύνη 
ΑΝΜ Annealed Nelder & Mead Strategy  
ΑΝΝ Artificial Neural Network Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο 
ASA Adaptive Simulated Annealing Προσαρµοστική Προσοµοιωµένη 

Ανόπτηση 
ASOP Aerodynamic Shape Optimization 

Problem 
Πρόβληµα Βελτιστοποίησης 
Αεροδυναµικών Σχηµάτων 

BEP Back Error Propagation  algorithm Αλγόριθµος Οπισθοτροφοδότησης 
του Σφάλµατος 

CAD Computer Aided Design Σχεδίαση µε χρήση Η/Υ 
CFD Computational Fluid Dynamics Υπολογιστική Ρευστοδυναµική 
CPU Central Processing Unit Κεντρική Επεξεργαστική Μονάδα 
DACE Design and Analysis of Computer 

Experiments  
Θεωρία Σχεδιασµού και Ανάλυσης 
Πειραµάτων σε Υπολογιστές 

DE Differential Evolution ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος 
DGA Distributed Genetic Algorithms ∆ιανεµηµένοι Γενετικοί Αλγόριθµοι 
EA Evolutionary Algorithm Εξελικτικός Αλγόριθµος 
EP Evolution Programs Εξελικτικά Προγράµµατα 
ES Evolution Strategies Εξελικτικές Στρατηγικές 
FEM Finite Element Method Μέθοδος Πεπερασµένων Στοιχείων 
FLM Fitness Landscape Modeling Μοντελοποίηση του Τοπίου 

Καταλληλότητας 
FMS Finite State Machines Μηχανές Πεπερασµένης 

Κατάστασης 
GA Genetic Algorithm Γενετικός Αλγόριθµος 
GP Genetic Programming Γενετικός Προγραµµατισµός 
HEPD Hierarchical Electronic Product 

Definition  
Ιεραρχικός Ηλεκτρονικός 
Καθορισµός Προϊόντος  

HGA Hierarchical Genetic Algorithms  Ιεραρχικοί Γενετικοί Αλγόριθµοι 
MLP Multi-Layer Perceptron ∆ίκτυα Πολλαπλών Στοιβάδων 

Πρόσθιας  Τροφοδότησης  
MOOP Multi-Objective Optimization 

Problem 
Πρόβληµα Βελτιστοποίησης 
Πολλαπλών Στόχων 

POF Pareto Optimal Front Βέλτιστο κατά Pareto Μέτωπο  
RBF Radial Basis Function Συνάρτηση Ακτινικής Βάσης 
RBFN Radial Basis Function Network ∆ίκτυο Συναρτήσεως Ακτινικής 

Βάσης 
RSM Response Surface Methodology Μεθοδολογία της Επιφάνειας 

Απόκρισης 
SA Simulated Annealing Προσοµοιωµένη Ανόπτηση 
UAV Unmanned Aerial Vehicle Μη-Επανδρωµένο Εναέριο Όχηµα 
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 ΣΤΟ πρώτο αυτό κεφάλαιο γίνεται παρουσίαση του προβλήµατος της 
βελτιστοποίησης αεροδυναµικών σχηµάτων (Aerodynamic Shape Optimization Problem - 
ASOP). Ξεκινάµε µε µια ανάλυση της διαδικασίας του µηχανολογικού σχεδιασµού και της 
θέσης που κατέχει σε αυτόν η βελτιστοποίηση. Στη συνέχεια αναφερόµαστε διεξοδικά στις 
βασικές έννοιες της διαδικασίας και αναλύουµε τον τρόπο µε τον οποίο δοµείται ένα 
πρόβληµα βελτιστοποίησης. Ακολούθως γίνεται παρουσίαση του επιλυόµενου 
προβλήµατος. 
 

1.1. ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑ ΜΗΧΑΝΟΛΟΓΙΚΟΥ ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΥ  
  
 Ο µηχανολογικός σχεδιασµός (Engineering Design) είναι ιστορικά τόσο παλιός όσο 
οι πρώτες µηχανές και τα προϊόντα τους. Εξετάζοντας το πλέον πρόσφατο παρελθόν του, 
µπορεί κανείς να διαπιστώσει ότι η κυρίαρχη τάση αναφορικά µε τη µεθοδολογία του τα 
τελευταία 20 χρόνια, είναι η µοντελοποίηση συγκεκριµένων πτυχών ενός συστήµατος. 
Οδηγηθήκαµε έτσι, χάρη και στην πρόοδο των υπολογιστών, στην ανάπτυξη και χρήση 
εργαλείων προσοµοίωσης, όπως τα λογισµικά CFD και FEM. Παρόλα αυτά ο σχεδιασµός 
πολύπλοκων µηχανολογικών συστηµάτων στηρίζεται κυρίως στη γνώση και τη διαίσθηση 
του σχεδιαστή. Όσο δε η πολυπλοκότητα αυξάνει, τόσο δυσκολότερο είναι να έχει κανείς 
συνολική εικόνα των ανταλλαγµάτων (trade-offs) και των συµβιβασµών που απαιτούνται 
µεταξύ των διαφόρων πτυχών της σχεδίασης.  
 Επικεντρώνοντας στις αεροναυτικές εφαρµογές (Aeronautical Engineering), 
οφείλουµε να κάνουµε ορισµένες βασικές διαπιστώσεις για τη φύση τους. Πρόκειται για 
ένα από τα πεδία µηχανολογικής σχεδίασης µε την υψηλότερη πολυπλοκότητα, µιας και 
ένα αεροσκάφος λόγου χάρη αποτελείται από µερικές χιλιάδες εξαρτήµατα, µε 
περισσότερες του ενός εκατοµµυρίου παραµέτρους σχεδίασης αντίστοιχα [ ]. Παράλληλα 
εισάγεται µεγάλος αριθµός φυσικών και τεχνικών περιορισµών καθιστώντας το πρόβληµα 
ακόµα δυσκολότερο (multi-constraint). Ένα άλλο σηµαντικό χαρακτηριστικό είναι το 
γεγονός ότι στη σχεδίαση υπεισέρχονται πολλές διαφορετικές επιστηµονικές περιοχές, οι 
οποίες ταυτόχρονα καθορίζουν την εφικτότητα και ποιότητα της κάθε υποψήφιας λύσης. 
 

1.1.1.  Η ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ 
 
 Προκειµένου να αντιµετωπιστεί το φαινόµενο της πολυπλοκότητας, που δρα 
απαγορευτικά στην άµεση εφαρµογή κάποιας µεθόδου βελτιστοποίησης, καταφεύγουµε 
συνήθως στην ιεραρχική προσέγγιση του µηχανολογικού συστήµατος [Giles, 1997]. Πιο 
συγκεκριµένα ο ιεραρχικός ηλεκτρονικός καθορισµός προϊόντος (Hierarchical Electronic 
Product Definition – HEPD), το πρώτο βήµα της διαδικασίας, έγκειται στη δηµιουργία µιας 
βάσεως δεδοµένων, στην οποία κάθε εξάρτηµα περιγράφεται σε διάφορα επίπεδα 
λεπτοµέρειας. Εν συνεχεία τα εργαλεία ανάλυσης αλληλεπιδρούν µε το καταλληλότερο 
επίπεδο του HEPD. Το κάθε επίπεδο ορίζεται αναφορικά µε τα υπόλοιπα, ούτως ώστε οι 
αλλαγές σε αυτό να κληροδοτούνται στα επόµενα επίπεδα. 
 Η ιεραρχική προσέγγιση ωστόσο δεν σταµατά στην αναπαράσταση των επί µέρους 
τµηµάτων αλλά επεκτείνεται στη διαχείριση του υψηλού υπολογιστικού κόστους 
ολόκληρού του συστήµατος. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω της διεξαγωγής του σχεδιασµού σε 
δύο επίπεδα: προηγείται ο προκαταρκτικός σχεδιασµός ολόκληρου του προϊόντος και 
ακολουθεί ο λεπτοµερής σχεδιασµός των επιµέρους τµηµάτων.  
 Στο πρώτο επίπεδο το αεροσκάφος λόγου χάρη, θεωρείται ως ένα σύστηµα και 
λαµβάνονται υπόψην οι απαιτήσεις των καταναλωτών. Λαµβάνονται αποφάσεις για τις 
βασικές διαστάσεις και προδιαγραφές καθώς και τη µεταφορά τεχνογνωσίας και 
υποσυστηµάτων από προηγούµενες αντίστοιχες µελέτες. Το επίπεδο µοντελοποίησης 
είναι ιδιαίτερα προσεγγιστικό, καθιστώντας την προσοµοίωση γρήγορη, ενώ γίνεται χρήση 
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των χαµηλότερων επιπέδων της βάσης HEPD. Τελικά αποκοµίζουµε µια συνολική ιδέα 
των συµβιβασµών που πρέπει να γίνουν και καταλήγουµε στις γενικές τεχνικές 
προδιαγραφές. 
 Στο επόµενο επίπεδο διάφορες οµάδες σχεδιαστών εργάζονται πάνω στα 
επιµέρους εξαρτήµατα. Εδώ το ζητούµενο είναι η εκπλήρωση των στόχων που έχουν τεθεί 
στο προηγούµενο στάδιο, υπό τους αντίστοιχους πάντοτε περιορισµούς. Σε πολλές 
περιπτώσεις πρόκειται για βελτιστοποίηση γεωµετρικών σχηµάτων, δεδοµένου ότι οι µη 
γεωµετρικές παράµετροι του προβλήµατος έχουν καθοριστεί στην προκαταρκτική 
σχεδίαση. Χρησιµοποιούνται πλέον εργαλεία υψηλής ακρίβειας, τα οποία ενεργούν στα 
υψηλότερα επίπεδα της βάσης HEPD. Το αποτέλεσµα της διαδικασίας είναι το εξάρτηµα 
στην τελική του µορφή.      
 Η παραπάνω διαδικασία είναι σειριακή και εκτός εξαιρετικών περιπτώσεων οι 
αποφάσεις που παίρνονται στο προκαταρκτικό στάδιο δεν αλλάζουν στην πορεία. Το 
φαινόµενο αυτό δικαιολογείται από το γεγονός ότι ο αρχικός σχεδιασµός βασίζεται στην 
προϋπάρχουσα εµπειρία, οπότε είναι δύσκολο να προκύψουν σηµαντικές εκπλήξεις. 
∆ιαγραµµατικά η διαδικασία περιγράφεται στο Σχήµα 1.1:  
 

 
 

Σχήµα 1.1. Η τρέχουσα σειριακή διαδικασία σχεδιασµού, δύο σταδίων [Giles, 1997]. 
  

1.1.2. ΟΙ ΣΥΓΧΡΟΝΕΣ ΑΠΑΙΤΗΣΕΙΣ 
 

Επειδή ωστόσο ο σχεδιασµός είναι συνυφασµένος µε την βιοµηχανική παραγωγή, 
θα πρέπει να λαµβάνει υπόψην τις ανάγκες της, µε σηµαντικότερες αυτές για αυξηµένη 
απόδοση και εγγυηµένη µηχανολογική αρτιότητα, µε ταυτόχρονη µείωση του χρόνου που 
απαιτεί ένας κύκλος ανάπτυξης προϊόντος. Παράλληλα η πίεση του ανταγωνισµού οδηγεί 
στην δηµιουργία διαρκώς πολυπλοκότερων συστηµάτων. Πως µπορεί λοιπόν να 
ανταπεξέλθει η κοινότητα των µηχανικών στις προκλήσεις αυτές; 

Η διαφαινόµενη απάντηση είναι διπλή: µε τη βελτίωση των χρησιµοποιούµενων 
εργαλείων αλλά και µε την καλύτερη µεθοδολογικά οργάνωση της διαδικασίας του 
σχεδιασµού. Έτσι ο Giles [Giles, 1997] προβλέπει ότι η σηµαντικότερη εξέλιξη στο χώρο 
της µηχανολογικής ανάλυσης θα προέλθει τις επόµενες δύο δεκαετίες από την 
συγκέντρωση των µεµονωµένων εργαλείων, σε ολοκληρωµένα συστήµατα σχεδιασµού. Ο 
Andersson µε τη σειρά του διερευνά το ζήτηµα της µεθοδολογικής οργάνωσης και 
προτείνει µεθόδους για την βελτιστοποίησή της [Andersson, 2001], ενώ ο Pierret εξετάζει 
µια διαφορετική προσέγγιση του µηχανολογικού σχεδιασµού, ενσωµατώνοντας στις 
παραδοσιακές µεθόδους στοιχεία Τεχνητής Νοηµοσύνης (Artificial Intelligence – AI) 
[Pierret, 1999].            

Σε µια προσπάθεια να αποδελτιώσουµε τις σύγχρονες απαιτήσεις από µια 
µεθοδολογία σχεδιασµού, θα σηµειώναµε τα ακόλουθα [Giles, 1997, Andersson, 2001, 
Pierret, 1999]: 
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• Θα πρέπει να διασφαλίζει την µηχανολογική αρτιότητα και να συµβάλει στην 

αυξηµένη απόδοση του νέου σχεδίου, µέσω της βελτίωσης των επιµέρους 
εργαλείων ανάλυσης που ενσωµατώνει. 

• Οφείλει να µειώνει την διάρκεια του κύκλου ανάπτυξης του νέου προϊόντος, 
βελτιστοποιώντας τις εµπλεκόµενες διαδικασίες. 

• Πρέπει να διασφαλίζει την αποτροπή δηµιουργίας προβληµάτων και 
καθυστερήσεων από την αλόγιστη ανθρώπινη παρέµβαση. 

• Ιδιαίτερα επιθυµητή είναι η ικανότητα ενσωµάτωσης των ανθρώπινων γνώσεων και 
της εµπειρίας των σχεδιαστών, µιας και το σύστηµα στοχεύει στο να τους επικουρεί 
κι όχι στο να τους αντικαταστήσει. 

• Προκειµένου να διασφαλίζει την απρόσκοπτη συνεργασία των επιµέρους 
εργαλείων ανάλυσης καθώς και την σύζευξή τους µε αποτελεσµατικές µεθόδους 
βελτιστοποίησης, οφείλει να ενσωµατώνει την κατάλληλη τεχνολογία λογισµικού 
και τις απαιτούµενες διεπαφές (interfaces) για την επικοινωνία των 
υποσυστηµάτων αυτών. 

 
Στο σηµείο αυτό και υπό το φως των νέων απαιτήσεων, όπως µόλις 

απαριθµήθηκαν, οφείλουµε να επισηµάνουµε δύο ελαττώµατα της παραδοσιακής 
διαδικασίας του ιεραρχικού σχεδιασµού. Το πρώτο έχει να κάνει µε το γεγονός ότι η 
διαδικασία στηρίζεται στην προϋπάρχουσα εµπειρία, οπότε έµµεσα οδηγεί σε τετριµµένες 
λύσεις, µη αφήνοντας χώρο για καινοτοµίες. Το δεύτερο έχει την ίδια πηγή, δηλαδή την 
προσκόλληση στην υπάρχουσα γνώση και εκδηλώνεται µε την αδυναµία ανταπόκρισης σε 
νέες και διαφορετικές απαιτήσεις σχεδίασης και στις µεταβαλλόµενες τεχνολογικές 
συνθήκες.   

Λύση στα παραπάνω θα µπορούσε να αποτελέσει µια περισσότερο 
αλληλεπιδραστική διαδικασία σχεδιασµού, µε πολλούς κύκλους σαν αυτόν του Σχήµατος 
1.2. Έτσι η αποκτώµενη γνώση από τον σχεδιασµό των επιµέρους τµηµάτων ανανεώνει 
σε κάθε επανάληψη την εµπειρική βάση σχεδιασµού ολόκληρου του συστήµατος, ενώ 
µπορούν να εισαχθούν και νέες µέθοδοι βελτιστοποίησης τόσο σε τοπικό όσο και σε ολικό 
επίπεδο (local / global optimization).  

 

 
 
Σχήµα 1.2. Η  µελλοντική αλληλεπιδραστική διαδικασία σχεδιασµού, δύο σταδίων [Giles, 

1997]. 
 

1.1.3. ΣΥΝΟΨΗ ΤΩΝ  ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΥ 
 
 Ως εδώ κινηθήκαµε εξετάζοντας τα βήµατα της διαδικασίας σχεδιασµού και 
εντοπίζοντας στον τρόπο ενσωµάτωσης σε αυτήν των εργαλείων ανάλυσης. Ωστόσο η 
ανάλυση (analysis), η διαδικασία δηλαδή καθορισµού της απόκρισης του συστήµατος στο 
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περιβάλλον του, αποτελεί µέρος µόνο της διαδικασίας σχεδίασης. Ποιες είναι λοιπόν οι 
διαφορετικές µεθοδολογικές προσεγγίσεις του σχεδιασµού; Ο Pierret εντοπίζει τις 
ακόλουθες εναλλακτικές [Pierret, 1999]: 
 

• Αριθµητικές Μέθοδοι Βελτιστοποίησης (Numerical Optimization Methods): 
Πρόκειται για συνδυασµό µεθόδων ανάλυσης και αλγορίθµων αριθµητικής 

βελτιστοποίησης. Η γεωµετρία παραµετροποιείται µε τη βοήθεια γενικών συναρτήσεων 
(πολυωνυµικές, καµπύλες Bezier κ.λπ.) και οι όροι της αντικειµενικής συνάρτησης, 
είναι συναρτήσεις της αεροδυναµικής και µηχανικής απόδοσης.    

 
• Μέθοδοι Αντίστροφου Σχεδιασµού (Inverse Methods):  

Οι εν λόγω µέθοδοι χρησιµοποιούν προδιαγεγραµµένες διανοµές πίεσης ή 
ταχύτητας για να αναπαράγουν την γεωµετρία που τις προκαλεί, µέσα από αριθµητικές 
διαδικασίες.  

 
• Ευρετικές Μέθοδοι (Heuristic Methods): 

Εδώ έχουµε να κάνουµε µε µεθόδους όπως τα Έµπειρα Συστήµατα (Expert 
Systems) και τα Συστήµατα Ταξινόµησης (Classifier Systems). Για να βελτιώσουν την 
απόδοση του σχεδίου, τα πρώτα βασίζονται σε κανόνες που προκύπτουν από τη 
γνώση των ειδικών του πεδίου και τα δεύτερα σε κανόνες που αρχικά καθορίζονται 
από το χρήστη και στη συνέχεια αναπροσαρµόζονται µε την πρόοδο της διαδικασίας. 

 

1.2. ∆ΟΜΗ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ 
 

1.2.1. ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ 
 
  Αρχικά εισάγουµε την έννοια της αξίας (Value) ενός σχεδίου. Η αξία είναι εγγενής 
ιδιότητα του σχεδίου και εκφράζει το βαθµό εκπλήρωσης των προσδοκιών που έχουµε για 
το σχέδιο αυτό. Γεννάται λογικά το ερώτηµα ποιού τις προσδοκίες καλείται να εκπληρώσει 
το σχέδιο και πώς µπορεί αυτό να καταστεί σαφές στον σχεδιαστή. Κατά τη διάρκεια της 
εργασίας του ο τελευταίος πρέπει να ισορροπήσει ανάµεσα σε αντικρουόµενα 
χαρακτηριστικά του σχεδίου τόσο ποσοτικά όσο και ποιοτικά. Εδώ έγκειται και η 
σπουδαιότητα µεθοδολογιών όπως η βελτιστοποίηση πολλαπλών στόχων (multi-objective 
optimization), που καταφέρνουν όπως θα δείξουµε στη συνέχεια να κάνουν αυτούς τους 
συµβιβασµούς ‘’ορατούς’’. 
 Στη συνέχεια εξετάζουµε τους βασικότερους τύπους µεταβλητών σχεδίασης 
(design variables), των παραµέτρων δηλαδή του προβλήµατος που µπορεί να µεταβάλλει 
ο σχεδιαστής [Arora, 1989]. Έτσι έχουµε:    
 

• Ανεξάρτητες µεταβλητές σχεδίασης (Independent Design Variables): είναι οι 
ποσότητες που ο σχεδιαστής µεταβάλλει άµεσα, όπως λόγου χάρη οι γεωµετρικές 
διαστάσεις. Συνήθως αποκαλούνται απλώς µεταβλητές σχεδίασης. 

• Εξαρτηµένες µεταβλητές σχεδίασης (Dependent Design Variables): πρόκειται για 
ποσότητες που ο σχεδιαστής δεν µεταβάλλει άµεσα, παρά µόνο µέσω των 
ανεξάρτητων µεταβλητών σχεδίασης, π.χ. η κατανάλωση καυσίµου. Αποκαλούνται 
χαρακτηριστικά της σχεδίασης και από αυτά εξάγεται η τελική του αξία. 

• Μεταβλητές Κατάστασης (State Variables): ‘’ενδιάµεσος’’ τύπος µεταβλητής, µιας 
και δεν µπορεί να του ανατεθεί απευθείας τιµή, αλλά δεν συµµετέχει και στην 
διαµόρφωση της αξίας της σχεδίασης. 

• Μεταβλητές Λειτουργίας (Operating Variables): είναι µεταβλητές που µπορούν να 
τροποποιηθούν από το χρήστη από τη στιγµή που το σχέδιο έχει 
πραγµατοποιηθεί. 
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• Μεταβλητές Περιβάλλοντος (Environmental Variables): οι παράµετροι που 
επηρεάζουν την απόδοση της σχεδίασης κατά τη χρήση της, όπως τα 
επιβαλλόµενα φορτία και οι θερµοκρασία.    

 
Η επόµενη σηµαντική έννοια της διαδικασίας, είναι η αντικειµενική συνάρτηση 

(Objective Function) ή συνάρτηση κόστους (Cost Function) ή συνάρτηση καταλληλότητας 
(Fitness Function), όπως συναντάται στην βιβλιογραφία. Πρόκειται για το µηχανισµό 
έκφρασης των προτιµήσεων, από την αξιολόγηση του οποίου προκύπτει η αξία του 
σχεδίου. Λεπτοµέρειες για την µορφοποίησή της δίνονται στην ενότητα 1.2.3.   

Τέλος οι περιορισµοί (Constraints), καθορίζουν τα όρια µέσα στα οποία µπορούν 
να κινηθούν οι τιµές των ανεξάρτητων µεταβλητών σχεδίασης. Η φυσική τους σηµασία 
έγκειται στον προσδιορισµό των συνθηκών λειτουργίας του σχεδιαζόµενου συστήµατος 
καθώς και των διαφόρων τεχνολογικών περιορισµών που αντιµετωπίζουµε κατά την 
κατασκευή του.  
 

1.2.2. Η ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 
 
 Θεωρούµε ένα σύστηµα µε ιδιότητες: 

, 0,mg m P 1 = −  (2.1) 
που παίρνουν πραγµατικές τιµές και αποτελούν το αντικείµενο της βελτιστοποίησης καθώς 
και τους περιορισµούς 

, ,mg m P P C 1 = + −  (2.2) 
οι οποίοι περιγράφουν ιδιότητες του συστήµατος που δεν χρειάζεται να βελτιστοποιηθούν, 
αλλά απλώς να εκπληρωθούν προκαθορισµένες προδιαγραφές τους. Οι τιµές των 
παραπάνω ιδιοτήτων προσδιορίζονται από τις πραγµατικές µεταβλητές σχεδίασης 

, 0,jx j D 1 = −  (2.3) 
µε  

,j jlow jhighx x x⎡ ⎤∈ ⎣ ⎦  (2.4) 
προκειµένου η λύση να είναι υλοποιήσιµη. 
 Η βελτιστοποίηση του συστήµατος συνίσταται στην τροποποίηση του διανύσµατος 
των ανεξάρτητων µεταβλητών σχεδίασης  

( )0 1 1, ,..., T
Dx x x x −=

r
 (2.5) 

έως ότου οι ιδιότητες  πάρουν τις βέλτιστες τιµές τους και ικανοποιηθούν οι περιορισµοί 
. Ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης µπορεί πάντα να επαναπροσδιοριστεί ως 

πρόβληµα ελαχιστοποίησης ως εξής: 

mg
,mg m P ≥

( )min mF x
r

 (2.6) 

όπου  είναι η συνάρτηση που υπολογίζει την ιδιότητα  του συστήµατος. Όλες 

αυτές οι συναρτήσεις µπορούν να συνδυαστούν σε µία συνάρτηση κόστους 

( )mF x
r

mg

( )Z x
r

, που 

συνήθως δίνεται από το σταθµισµένο άθροισµα:  

( ) ( )
1

0
, 0

P C

m m m
m

Z x w F x w
+ −

=

=  ∑
r r

≥  (2.7) 

Οι συντελεστές ή βάρη  υποδηλώνουν τη σπουδαιότητα που αποδίδεται στον κάθε 
στόχο και περιορισµό, ενώ κανονικοποιούν επίσης διαφορετικές φυσικές µονάδες. Το 
πρόβληµα λοιπόν της βελτιστοποίησης µπορεί πλέον να επαναδιατυπωθεί ως εξής: 

mw

( )min Z x
r

 (2.8) 
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1.3. Ο ΟΡΙΣΜΟΣ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 
 

Το ASOP ιδωµένο ως πρόβληµα βελτιστοποίησης, φέρει τα βασικά χαρακτηριστικά 
των προβληµάτων σχεδιασµού αεροναυτικών εφαρµογών: υψηλή πολυπλοκότητα, µεγάλο 
αριθµό φυσικών και τεχνικών περιορισµών και µεγάλο αριθµό ανεξάρτητων µεταβλητών 
σχεδίασης. Ειδικότερα το πρόβληµα που αντιµετωπίζεται στην παρούσα εργασία, δεν είναι 
άλλο από το ευθύ πρόβληµα βελτιστοποίησης µιας αεροτοµής, εκτεθειµένης σε χαµηλού 
αριθµού Reynolds ροή. Ο στόχος της όλης διαδικασίας είναι η εύρεση του διανύσµατος x∗  
των µεταβλητών σχεδίασης που αντιπροσωπεύει αεροτοµή, η οποία επιτυγχάνει βέλτιστη 
επίδοση κατά το προκαθορισµένο κριτήριο απόδοσης1. Στην περίπτωσή µας στόχος είναι 
η µεγιστοποίηση της άνωσης και η ελαχιστοποίηση της οπισθέλκουσας της αεροτοµής για 
δεδοµένες συνθήκες ροής. Το πολυκριτήριο (δικριτήριο) πρόβληµα βελτιστοποίησης, 
όπως αναλύεται στο κεφάλαιο 4, µοντελοποιείται ως µονοκριτήριο πρόβληµα 
βελτιστοποίησης µε εφαρµογή διαφορετικών συνδυασµών βαρών µεταξύ των δύο 
κριτηρίων, έτσι ώστε να προσεγγιστεί το µέτωπο Pareto του πολυκριτήριου προβλήµατος.  

Για την επίλυση του προβλήµατος βελτιστοποίησης χρησιµοποιήθηκε ∆ιαφορικός 
Εξελικτικός αλγόριθµος (DE). Οι ΕΑ και ειδικότερα η µέθοδος DE προτιµήθηκαν για την 
αντιµετώπιση του συγκεκριµένου προβλήµατος µιας και παρουσιάζουν συγκεκριµένες 
επιθυµητές ιδιότητες όπως οι ακόλουθες [Price, Storn & Lampinen]: 

 
• ∆εν απαιτείται για την εφαρµογή τους η γνώση των παραγώγων της συνάρτησης 

που απαιτούνται για τους αλγορίθµους Μαθηµατικής Ανάλυσης (π.χ. Μέθοδοι 
Συζυγών Κατευθύνσεων, Newton ή Σχεδόν Newton2). 

• Αποφεύγουν την ρητή απαρίθµηση (explicit enumeration) στην οποία προβαίνουν 
µέθοδοι όπως ο ∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic Programming), διαδικασία 
απαγορευτικά µεγάλου υπολογιστικού κόστους για τα συνήθως υψηλής διάστασης 
αεροναυτικά προβλήµατα.  

• Αντιµετωπίζουν αποδοτικότερα το πρόβληµα της εξερεύνησης του χώρου των 
λύσεων σε σχέση µε τις µεθόδους τυχαίας αναζήτησης όπως ο Τυχαίος περίπατος 
ή η Προσοµοιωµένη Ανόπτηση [Χριστόπουλος ,2003]. 

   
Η αξιολόγηση των υποψήφιων λύσεων γίνεται µε κατάλληλους κώδικες ανάλυσης 

και πιο συγκεκριµένα µε χρήση εργαλείων Υπολογιστικής Ρευστοδυναµικής (CFD). 
Ωστόσο το µέγεθος του χώρου λύσεων, που οδηγεί σε υψηλό αριθµό αξιολογήσεων για 
την αποδοτική λύση του προβλήµατος, σε συνδυασµό µε το µεγάλο υπολογιστικό κόστος 
των εν λόγω αναλύσεων, καθιστούν στην πράξη την εφαρµογή του DE δύσκολη υπόθεση. 
Αποφασιστικής σηµασίας λοιπόν για την χρονικά και υπολογιστικά αποδοτική εφαρµογή 
του DE, είναι η αντικατάσταση του κατά το δυνατόν µεγαλύτερου αριθµού ακριβών 
αναλύσεων µε λιγότερο ακριβείς αλλά ταχύτερες προσεγγίσεις. 

Προκειµένου να επιτευχθεί ο ως άνω στόχος υιοθετήθηκε η χρήση ενός 
προσεγγιστικού µοντέλου και ειδικότερα ενός Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου. Το δίκτυο 
εκπαιδεύεται µε δεδοµένα προερχόµενα από προηγούµενες ακριβείς αναλύσεις και 
χρησιµοποιείται για την πρόγνωση της καταλληλότητας κάθε υποψήφιας λύσης-αεροτοµής. 
Αποκτούµε έτσι γνώση για το ποιες λύσεις αξίζει να αξιολογηθούν περαιτέρω (δηλαδή µε 
χρήση CFD εργαλείων) και ποιες όχι, εξοικονοµώντας κατ’ επέκταση υπολογιστικό χρόνο.  

Απαραίτητη προϋπόθεση για την αντιµετώπιση του προβλήµατος είναι η 
γεωµετρική αναπαράσταση της αεροτοµής. Για το σκοπό αυτό έγινε χρήση καµπυλών  B-
Spline µιας και η συγκεκριµένη µεθοδολογία επιτρέπει τη δηµιουργία λεπτοµερών 
γεωµετρικών σχηµάτων µε ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση των απαιτούµενων παραµέτρων 
σχεδίασης καθώς και ελεγχόµενη οµαλότητα της καµπύλης [Piegl & Tiller, 1997], [Farin, 

                                                 
1 Η αναλυτική µοντελοποίηση και λύση του προβλήµατος, είναι το αντικείµενο του Κεφαλαίου 4.  
2 Ο ενδιαφερόµενος για τις συγκεκριµένες µεθόδους παραπέµπετε στους [Παπαγεωργίου, 1999] και 
[Κουϊκόγλου, 2002] 
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1988].  Κάθε αεροτοµή προσεγγίζεται µε µία καµπύλη B-Spline, τα σηµεία ελέγχου της 
οποίας χρησιµοποιούνται ως ανεξάρτητες µεταβλητές σχεδίασης. Περισσότερα για το 
θέµα περιγράφονται στο κεφάλαιο 4. 
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ΣTO παρόν κεφάλαιο εξετάζεται διεξοδικά η χρησιµοποιούµενη µέθοδος 
βελτιστοποίησης, δηλαδή ο Εξελικτικός Αλγόριθµος. Αρχικά παρουσιάζονται οι διάφορες 
κατηγορίες ΕΑ, αναπτύσσεται η σχετική ορολογία και παρατίθενται στοιχεία για τη δοµή 
τους. Ακολούθως εστιάζουµε στους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς Αλγορίθµους τόσο στην 
αρχική µορφή µε την οποία εισήχθησαν όσο και σε αυτή µε την οποία εδώ 
χρησιµοποιούνται και τέλος τους συγκρίνουµε µε τους GA, προκειµένου να 
τεκµηριώσουµε την ανωτερότητά τους στην αντιµετώπιση του ανά χείρας προβλήµατος 
βελτιστοποίησης.       
 

2.1. ΟΙ ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 
 

2.1.1. ΙΣΤΟΡΙΚΑ ΣΤΟΙΧΕΙΑ ΚΑΙ ΒΑΣΙΚΟΙ ΤΥΠΟΙ ΕΑ 
 

Τις τελευταίες τέσσερις δεκαετίες αυξάνει διαρκώς το ενδιαφέρον των ερευνητών 
για µεθόδους βελτιστοποίησης που βασίζουν τη λειτουργία τους στη µίµηση των 
διαδικασιών της φυσικής εξέλιξης. Οι ΕΑ ξεκίνησαν στη δεκαετία του ’60 από 
διαφορετικούς ερευνητές και σε διαφορετικές µορφές, οι οποίες όµως είχαν ως κοινό 
παρονοµαστή τη χρησιµοποίηση ενός πληθυσµού πιθανών λύσεων, οι οποίες 
εξελισσόµενες µε τη χρήση τεχνικών δανεισµένων από τη γενετική,  κατέληγαν σε 
(σχεδόν) βέλτιστες τιµές. Οι ΕΑ δε χρησιµοποιήθηκαν από όλους τους ερευνητές µόνο ως 
εργαλεία βελτιστοποίησης, αλλά και ως µέθοδοι εξοµοίωσης της φυσικής διαδικασίας της 
εξέλιξης και της συµπεριφοράς ζωντανών οργανισµών.  

 Το 1965 ο Ingo Rechenberg εισήγαγε τις Εξελικτικές Στρατηγικές 
(Evolutionstrategie στην αυθεντική του µορφή ή Evolution Strategies - ES), ως µεθόδους 
βελτιστοποίησης των παραµέτρων αεροδυναµικών σωµάτων κατά τη διάρκεια 
πειραµάτων σε αεροδυναµική σήραγγα. (Οι εξελικτικές στρατηγικές χρησιµοποιούν 
κωδικοποίηση πραγµατικών αριθµών και µόνο τη µετάλλαξη ως τεχνική διαφοροποίησης 
των χρωµοσωµάτων, ενώ προσοµοιάζουν µε τεχνικές hill-climbing). Ο χώρος των 
εξελικτικών στρατηγικών παρέµεινε ένας ενεργός χώρος έρευνας και αναπτύχθηκε 
ανεξάρτητα από αυτόν των γενετικών αλγορίθµων, αν και πρόσφατα έχουν αρχίσει  να 
αλληλεπιδρούν [Rechenberg, 1973]. 

 Την ίδια χρονική περίοδο (1966), οι Fogel, Owens και Walsh ανέπτυξαν τον 
Εξελικτικό Προγραµµατισµό, µε σκοπό να διερευνήσουν τη δυνατότητα εξέλιξης τεχνητής 
νοηµοσύνης, µε την έννοια η µηχανή να µπορεί να προβλέπει αλλαγές στο περιβάλλον της 
και να αντιδρά κατάλληλα. Το περιβάλλον προσοµοιαζόταν µε µία σειρά συµβόλων, ενώ η 
µηχανή θα έπρεπε να δίνει  σαν έξοδο ένα σύµβολο που να αντιπροσωπεύει την 
αντίδρασή της στο δυναµικό περιβάλλον. Οι εξελισσόµενοι πληθυσµοί είναι Finite State 
Machines (FMS), η δοµή των οποίων µπορεί να µεταβληθεί µέσα από την εξελικτική 
διαδικασία. Η ιδέα ήταν οι µηχανές να εξελίσσονται µαζί µε το περιβάλλον τους, ώστε να 
προσαρµόζονται σε αυτό [Fogel, Owens & Walsh, 1966]. 

 Ανάµεσα στο 1960 και το 1970 ο John Holland µε την πρωτοποριακή δουλειά του 
εισήγαγε τους Γενετικούς Αλγόριθµους που εν συνεχεία αναπτύχθηκαν από τον ίδιο και 
τους φοιτητές του στο πανεπιστήµιο του Michigan. Σε αντίθεση µε τις προαναφερθείσες 
τεχνικές, ο Holland είχε ως στόχο όχι το σχεδιασµό αλγορίθµων που να επιλύουν 
συγκεκριµένα προβλήµατα, αλλά περισσότερο να εξετάσει κατά τρόπο γενικό το 
φαινόµενο της προσαρµογής, όπως αυτό παρατηρείται στη φύση και να αναπτύξει 
τρόπους, έτσι ώστε οι  µηχανισµοί της φυσικής προσαρµογής να προσαρµοσθούν σε 
υπολογιστικά συστήµατα. Ο ίδιος παρουσιάζει τους γενετικούς αλγορίθµους σαν µια 
αφηρηµένη έννοια που πηγάζει από τη βιολογική εξέλιξη και εκθέτει το θεωρητικό 
περίγραµµα της προσαρµογής κάτω από τους γενετικούς αλγορίθµους [Holland, 1992]. 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ - ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ∆ΙΟΙΚΗΣΗΣ 15



ΖΩΓΡΑΦΟΣ ΕΛΕΥΘΕΡΙΟΣ – ∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

Ο Γενετικός Προγραµµατισµός (Genetic Programming - GP) που αναπτύχθηκε 
πρόσφατα (1992) από τον Koza, προτείνει ότι είναι καλύτερα να γίνεται εξερεύνηση των 
πιθανών διαφορετικών προγραµµάτων υπολογιστή που µπορούν να λύσουν ένα 
δεδοµένο πρόβληµα. Έτσι, διαφορετικά προγράµµατα ανταγωνίζονται µεταξύ τους για τη 
λύση του προβλήµατος, µε τα πιο ασθενή να πεθαίνουν και τα πιο αποτελεσµατικά να 
εξελίσσονται [Koza, 1992].  
 

2.1.2. ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΚΑΙ ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΑ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΑ 
 
 Εκτός από τις παραπάνω γενικές κατηγορίες ΕΑ, υπάρχει µία πληθώρα 
τροποποιήσεων και υποκατηγοριών, ανάλογα µε το πρόβληµα που αντιµετωπίζεται. Η 
ανοικτή µορφή των εξελικτικών αλγορίθµων επιτρέπει την ελεύθερη τροποποίηση των επί 
µέρους λειτουργιών τους, κάτι που περιορίζεται µόνο από τη φαντασία του εκάστοτε 
ερευνητή. Έτσι προκειµένου να περιγράψει το σύνολο των βασιζόµενων στην εξέλιξη 
συστηµάτων, ο Michalewicz  εισάγει τον όρο Εξελικτικά Προγράµµατα (Evolution Programs 
– EP), που περιλαµβάνει όλα τα προαναφερθέντα συστήµατα.  
 Η βασική δοµή ενός EP είναι αυτή του Σχήµατος 2.1 [Michalewicz, 1999].  
 

 
(0) Χρονική στιγµή t=0 

Αρχικοποίηση πληθυσµού λύσεων P(t=0) 
Αξιολόγηση του πληθυσµού των λύσεων 

(1) Χρονική στιγµή t+1 
Επιλογή νέου πληθυσµού λύσεων P(t+1)από τον παλιό 

P(t) 
Εφαρµογή τελεστών πάνω στο νέο πληθυσµό 

Αξιολόγηση του νέου πληθυσµού 
Επιστροφή στο (1) µε t=t+1 

 
 

Σχήµα 2.1. Η δοµή ενός Εξελικτικού Προγράµµατος.  
 
Πρέπει να τονιστεί εδώ η θεµελιώδης διαφοροποίηση µεταξύ ΕΑ και EP: ουσιαστικά ένα 
EP αποτελεί υπερσύνολο του ΕΑ, συνδυάζοντας τον τελευταίο µε τις κατάλληλες δοµές 
δεδοµένων για την επίλυση ενός συγκεκριµένου προβλήµατος. Πρόκειται δηλαδή για το 
επόµενο βήµα στην αντιµετώπιση του προβλήµατος, µια περισσότερο εντοπισµένη στο 
πρόβληµα (problem specific) εφαρµογή. Έµµεσα στο σηµείο αυτό εισάγεται κι ένα από τα 
σηµαντικότερα ζητήµατα της εφαρµογής της προτεινόµενης µεθόδου, ο καθορισµός 
δηλαδή των κατάλληλων δοµών δεδοµένων για την κωδικοποίηση του προβλήµατος. 
 

2.1.3. ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΚΑΙ ΟΡΟΙ 
 
 Προκειµένου να εισαχθεί ο αναγνώστης στην µελέτη της δοµής και της λειτουργίας 
των ΕΑ, απαιτείται ο ορισµός µερικών βασικών εννοιών και όρων που χρησιµοποιούνται 
στη σχετική ανάλυση. Αξίζει να σηµειωθεί ότι σε µεγάλο βαθµό η χρησιµοποιούµενη 
ορολογία είναι δανεισµένη από το χώρο της βιολογίας. Για την καλύτερη λοιπόν εποπτεία 
της αναλογίας ανάµεσα στους όρους των δύο πεδίων, δηµιουργήθηκε ο Πίνακας 2.1. 
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Όρος Βιολογία ΕA 

Χρωµόσωµα 
(chromosome)

Eίναι µια αλληλουχία χαρακτήρων 
του DNA και αποτελεί το ‘’σχέδιο 
δράσης’’ µε το οποίο θα 
αναπτυχθεί ο οργανισµός. 

Μία υποψήφια λύση: είναι 
ουσιαστικά η ακολουθία των τιµών 
των ανεξάρτητων µεταβλητών 
σχεδίασης του προβλήµατος. 

Γονίδιο (gene)

Aποτελούν τους θεµέλιους λίθους 
του DNA, και καθένα από αυτά 
κωδικοποιεί µια συγκεκριµένη 
πρωτεΐνη. 

Η κωδικοποίηση της κάθε 
ανεξάρτητης µεταβλητής 
σχεδίασης του προβλήµατος.  

Αλληλόµορφα 
(alleles)

Αποτελούν τις διαφορετικές τιµές 
που µπορεί να πάρει κάθε γονίδιο. 

Αποτελούν τις διαφορετικές τιµές 
που µπορεί να πάρει κάθε γονίδιο. 

Γονιδίωµα 
(genome)

Η συνολική συλλογή από γενετικό 
υλικό (όλα τα χρωµοσώµατα µαζί) 
του οργανισµού. 

Το σύνολο των γονιδίων ενός 
χρωµοσώµατος (µιας υποψήφιας 
λύσης).  

Γονότυπος 
(genotype)

Το συγκεκριµένο σύνολο γονιδίων 
που περιέχονται σε ένα γονιδίωµα. 

Οι συγκεκριµένες τιµές των 
ανεξάρτητων µεταβλητών 
σχεδίασης, όπως έχουν 
υλοποιηθεί µε την εφαρµογή της 
συγκεκριµένης κωδικοποίησης. 

Φαινότυπος 
(phenotype)

Τα σωµατικά και πνευµατικά 
χαρακτηριστικά, όπως χρώµα 
µατιών, ύψος, µέγεθος εγκεφάλου, 
ευφυΐα κ.λπ. 

Είναι η υλοποίηση της λύσης στο 
συγκεκριµένο πρόβληµα µε βάση 
τις συγκεκριµένες τιµές των 
παραµέτρων του γονότυπου (π.χ. 
µια αεροτοµή). 

∆ιπλοειδείς 
(diploids)

Οι οργανισµοί στους οποίους τα 
χρωµατοσώµατα παρατάσσονται 
σε ζευγάρια.  

∆εν συνηθίζονται στους ΕΑ.  

Απλοειδείς 
(haploids)

Οι οργανισµοί στους οποίους τα 
χρωµατοσώµατα παρατάσσονται 
µόνα τους. 

Οι υποψήφιες λύσεις που 
κωδικοποιούνται µε ένα µόνο 
χρωµόσωµα.  

∆ιασταύρωση 
(crossover)

Σε κάθε γονέα ανταλλάσσονται 
γονίδια µεταξύ των ζευγαριών των 
χρωµοσωµάτων για να 
σχηµατίσουν τον γαµέτη (gamete) 
-ένα απλό χρωµόσωµα- και έπειτα 
οι γαµέτες των δύο γονέων 
ζευγαρώνουν και δηµιουργούν ένα 
πλήρες σύνολο χρωµατοσωµάτων. 

Συµβαίνει όταν ανταλλάσσεται ένα 
ολόκληρο τµήµα του 
χρωµοσώµατος µεταξύ δύο 
πιθανών λύσεων, δίνοντας δύο 
νέες λύσεις. 

Μετάλλαξη 
(mutation)

Η διαδικασία κατά την οποία τα 
νουκλεοτίδια (πρωταρχικά στοιχεία 
του DNA) αλλάζουν από γονέα σε 
απόγονο εξαιτίας κάποιων λαθών 
που συνήθως λαµβάνουν χώρα. 

Η διαδικασία κατά την οποία 
αλλάζει η τιµή ενός µόνο γονιδίου-
παραµέτρου της λύσης, οπότε 
προκύπτει µια διαφοροποιηµένη 
λύση. 

 
Πίνακας 2.1. Αναλογία της ορολογίας Βιολογίας – Εξελικτικών Αλγορίθµων. 

 
Για περισσότερες πληροφορίες πάνω στους διάφορους τύπους ΕΑ ο ενδιαφερόµενος 
αναγνώστης παραπέµπετε στη βιβλιογραφία [Goldberg, 1989], [Mitchell, 1996]. 
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2.2. ΟΙ ∆ΙΑΦΟΡΙΚΟΙ ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 
 

2.3.1. Η ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑ ΤΟΥ DE 
 
 Στην περίπτωση του DE [Storn & Price, 1995], έχουµε να κάνουµε µε έναν 
παράλληλο αλγόριθµο αναζήτησης για µη γραµµικά προβλήµατα, ο οποίος χρησιµοποιεί 
σε κάθε γενιά  διανύσµατα παραµέτρων της µορφής:  NP
 

, , 0,j G 1x j NP = −
r

 (2.1) 
 
όπου το  αριθµεί τις γενιές. Ο αρχικός πληθυσµός δηµιουργείται τυχαία αν δεν έχουµε 
κάποια πληροφορία για το σύστηµα, υποθέτοντας οµοιόµορφη κατανοµή πιθανότητας για 
οποιονδήποτε τυχαίο παράγοντα πρέπει να ‘’γεννήσουµε’’, εκτός αν ρητά δηλώνεται κάτι 
διαφορετικό. Αν πάλι διαθέτουµε κάποια προκαταρκτική λύση, τότε εκκινούµε 
προσθέτοντας οµαλά κατανεµηµένες τυχαίες αποκλίσεις στην ονοµαστική αυτή λύση 

. Σε κάθε περίπτωση το πλήθος  δεν µεταβάλλεται. 

G

,0nomx
r

NP
Η βασική ιδέα πίσω από τους DE είναι ο καθορισµός µιας διαδικασίας δηµιουργίας 

δοκιµαστικών διανυσµάτων µεταβλητών π.χ.: ,trial Gx
r

. Ο στόχος αυτός επιτυγχάνεται µε την 
πρόσθεση του σταθµισµένου διανύσµατος της διαφοράς δύο µελών του πληθυσµού, σε 
ένα τρίτο µέλος. Εάν το προκύπτον διάνυσµα έχει µικρότερη τιµή καταλληλότητας από το 
προκαθορισµένο µέλος του πληθυσµού, έστω ,old Gx

r
, µε το οποίο συγκρίνεται 

(υποθέτοντας πρόβληµα ελαχιστοποίησης), τότε αντικαθιστά το τελευταίο στο νέο 
πληθυσµό. Το  µπορεί, αλλά δεν είναι υποχρεωτικό να είναι µέλος της διαδικασίας 
σχηµατισµού του δοκιµαστικού διανύσµατος. Για κάθε γενιά του αλγορίθµου, αξιολογείται 
επιπλέον η καλύτερη λύση , προκειµένου να παρακολουθούµε την πρόοδο της 
διαδικασίας βελτιστοποίησης.  

,old Gx
r

,best Gx
r

Η παραπάνω διαδικασία εξαγωγής πληροφορίας σχετικής µε την απόσταση και 
την κατεύθυνση στο χώρο των λύσεων, µε σκοπό την δηµιουργία τυχαίων αποκλίσεων, 
οδηγεί στη δηµιουργία ενός προσαρµοστικού σχήµατος µε πολύ καλές ιδιότητες 
σύγκλισης. Εν συνεχεία παρουσιάζεται µια επισκόπηση κάποιων βασικών εναλλακτικών 
σχηµάτων. 
 

2.3.2. ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΕΝΑΛΛΑΚΤΙΚΩΝ ΣΧΗΜΑΤΩΝ DE 
 

• Το πρώτο υπό εξέταση σχήµα οφείλεται στους Storn και Price και λειτουργεί ως 
εξής [Storn & Price, 1995]: όσον αφορά τη διαδικασία της µετάλλαξης, για κάθε 
διάνυσµα , , 0,j G 1x j NP = −

r
, ένα δοκιµαστικό διάνυσµα  δηµιουργείται 

σύµφωνα µε τον τύπο: 
, 1j Gv +

r

 

( )1 2 3, 1 , , , ,j G r G r G r Gv x F x x+ = + −
r r r r

  (2.2) 

 
µε τα [ ]1 2 3, , 0, 1r r r NP∈ −  διαφορετικούς µεταξύ τους τυχαία εκλεγµένους 

ακέραιους και , µια πραγµατική σταθερά καθοριζόµενη από το χρήστη. Τα 
διάφορα διανύσµατα που εµπλέκονται στην διαδικασία φαίνονται στο Σχήµα 2.2, 
όπου 

0F >

x x≡
r

.     
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Σχήµα 2.2. Η διαδικασία γέννησης του , 1j Gv +

r
, σε δυσδιάστατο παράδειγµα [Storn & Price, 

1995]. 
 

 Εν συνεχεία το διαταραγµένο διάνυσµα (perturbed vector) και το αντίστοιχο 
µέλος του τρέχοντος πληθυσµού υπόκεινται σε διασταύρωση, από την οποία 
προκύπτει ο πληθυσµός των δοκιµαστικών διανυσµάτων 

ως εξής:  ( ), 1 1, , 1 2, , 1 , , 1j G j G j G n j Gu u u u+ + += , , ..., 
r

+

 
, , 1

, , 1
, ,

,

,
i j G j r

i j G
i j G

v if rand C j k
u

x άλλως
+

+

   ≤  ∀ =⎧⎪= ⎨   ⎪⎩
 (2.3) 

 
Εδώ  ο δείκτης της τυχαίας παραµέτρου που επιλέγεται για 
κάθε . Ο συντελεστής διασταύρωσης 

1,..., {1,..., }i n k=  , ∈ n
j [0,1]rC ∈ , είναι η δεύτερη παράµετρος 

ελέγχου του DE που εισάγεται από το χρήστη. Η διαδικασία απεικονίζεται στο 
Σχήµα 2.3.   

 
Σχήµα 2.3. Η διαδικασία της διασταύρωσης [Storn & Price, 1995]. 

 
 Τελικά η επιλογή των µελών του νέου πληθυσµού από τον τρέχοντα πληθυσµό και 
το αντίστοιχο δοκιµαστικό διάνυσµα γίνεται σύµφωνα µε τον κανόνα:  
  

( ) ( ), 1 , 1 ,
, 1

,

,

,

j G j G j G
j G

j G

u if u x
x

x άλλως

+ +
+

⎧    Ζ ≤ Ζ⎪= ⎨
⎪   ⎩

r r
r

r

r

 (2.4) 
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επιλύοντας πάντα πρόβληµα της µορφής ( )min Z x
r

.  

• Το δεύτερο εναλλακτικό σχήµα [Storn & Price, 1995] λειτουργεί όπως και το πρώτο 
µε την διαφορά ότι το διάνυσµα , 1j Gv +

r
 δηµιουργείται ως εξής:  

 

( ) ( )2 3, 1 , , , , , ,j G j G best G j G r G r Gv x x x F x xλ+ = + − + −
r r r r r r

  (2.5) 

 
Εισάγεται έτσι µια νέα µεταβλητή ελέγχου λ , η βασική ιδέα πίσω από την οποία 
είναι, η ενίσχυση της απληστίας (greediness) του αλγορίθµου, ενσωµατώνοντας 
την τρέχουσα καλύτερη λύση. Η διαφοροποίηση αυτή απεικονίζεται στο Σχήµα 2,4, 
ενώ η υπόλοιπη διαδικασία παραµένει απαράλλακτη. 

 
Σχήµα 2.4. Η διαδικασία γέννησης του , 1j Gv +

r
, σε δυσδιάστατο παράδειγµα [Storn & Price, 

1995]. 
 

 Οι τρεις επόµενες εναλλακτικές είναι αποτέλεσµα της εργασίας των Fan, Lampinen 
και Dulikravich [Fan, Lampinen & Dulikravich, 2003], πίσω από την οποία η βασική ιδέα 
είναι η επιλογή ενός δότη (donor) που να περιέχει την τοπική πληροφορία των µελών της 
τριπλέτας µετάλλαξης. Προσδοκούµε µε την επιλογή αυτή να προσφέρουµε ένα καλύτερο 
σηµείο εκκίνησης για τη µετάλλαξη, που µε τη σειρά της θα αποδώσει καλύτερα 
κατανεµηµένα δοκιµαστικά διανύσµατα.       

Τα νέα σχήµατα µπορούν να περιγραφούν ως κυρτός συνδυασµός των µελών της 
τριπλέτας µετάλλαξης από τη γενική σχέση [Fan, Lampinen & Dulikravich, 2003] 

 
3

,
1

,ir Gi
i

d w x
=

=   ∑
r

 (2.6) 

 

όπου για τα βάρη ισχύει: . Μπορούµε πλέον να διακρίνουµε τα τρία 

νέα σχήµατα ως εξής: 

3

1

0, 1i
i

w
=

≥  και =∑ iw

 
• Η περίπτωση του αριθµητικού µέσου: 
 

3

,1
1

1
3 ir G

i

d x
=

=   ∑
r

 (2.7) 
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• Η περίπτωση του σταθµισµένου µέσου κατά κατανοµή Gauss: 
 

3 3

,2
1 1

/ ,ir Gi j j
i j

d x randnλ λ λ
= =

⎛ ⎞
=  ,  =⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑

r
j  (2.8) 

 
όπου η jrandn  συµβολίζει τις τυχαίες τιµές που ικανοποιούν την κατανοµή Gauss ως 

, µε ( ) ( ) ( )( )2 2exp / 2j jR randn randn c σ⎡ ⎤= − −⎢ ⎥⎣ ⎦
0.5c =  και 0.2σ =  

 
• Η περίπτωση του σταθµισµένου µέσου κατά οµοιόµορφη κατανοµή: 
 

[ ]
3 3

,3
1 1

/ 0ir Gi j j j
i j

d x randλ λ λ
= =

⎛ ⎞
=  ,  =⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑

r
,1 ,  (2.9) 

 
όπου η jrand  συµβολίζει µια οµοιόµορφα κατανεµηµένη τιµή µεταξύ [0.0, 1.0]. 

 Η περίπτωση ενός διδιάστατου προβλήµατος φαίνεται στο Σχήµα 2.5. Μπορούµε 
να πούµε ότι στο χώρο των λύσεων η τριπλέτα των επιλεγµένων ατόµων σχηµατίζει ένα 
τριγωνοµετρικό υπερεπίπεδο, µε κορυφές τα άτοµα. Οι δότες που καθορίζονται από κάθε 
σχήµα θα βρίσκονται µε υψηλή πιθανότητα εντός αυτού του υπερεπιπέδου. Από τη Σχέση 
2.7, είναι προφανές ότι όσο µεγαλύτερο το βάρος ενός µέλους της τριπλέτας, τόσο 
κοντύτερά του προσελκύει το δότη.  

 
Σχήµα 2.5. Γεωµετρική αναπαράσταση των σχηµάτων επιλογής δότη για δυσδιάστατο 
πρόβληµα. Ως ‘’donor0’’, εµφανίζεται το πρώτο προταθέν σχήµα [Fan, Lampinen & 

Dulikravich, 2003].  
 

2.3.3. ΣΥΓΚΡΙΣΗ DE ΚΑΙ ΑΝΤΑΓΩΝΙΣΤΙΚΩΝ ΜΕΘΟ∆ΩΝ 
 

 Ιδιαίτερο βέβαια πρακτικό ενδιαφέρον παρουσιάζει η διαφορά στην απόδοση των 
εναλλακτικών µεθόδων κατά την επίλυση ενός προβλήµατος βελτιστοποίησης. Οι Storn 
και Price τεκµηριώνουν την ανωτερότητα του DE έναντι τόσο της Annealed Nelder & Mead 
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(ΑΝΜ)3 στρατηγικής, όσο και απέναντι στην Προσαρµοστική Προσοµοιωµένη Ανόπτηση 
(Adaptive Simulated Annealing - ASA) [Storn & Price, 1995].  

Σε ότι έχει να κάνει µε τους GA, οι δύο µέθοδοι µοιράζονται µια σειρά από τα κοινά 
χαρακτηριστικά των ΕΑ. Εξερευνούν το χώρο των λύσεων εκτιµώντας έναν πληθυσµό 
υποψήφιων λύσεων ανά γενεά, για προκαθορισµένο αριθµό γενεών ή ως την εκπλήρωση 
κάποιου κριτήριου σύγκλισης, βασιζόµενες στην κατάλληλη µοντελοποίηση του 
προβλήµατος. Ως προς την υλοποίησή τους µπορούµε να εντοπίσουµε κοινά σηµεία 
όπως η ύπαρξη τελεστή µετάλλαξης και τελεστή διασταύρωσης, κι η χρήση ενός σχήµατος 
επιλογής, αλλά και σηµαντικές διαφορές ως προς τον τρόπο που τα παραπάνω 
εφαρµόζονται. 
 Για την εξαγωγή ενός συµπεράσµατος για την υπεροχή κάποιας εκ των δύο, 
προβήκαµε στην σύγκρισή τους µε βάση µια σειρά γνωστών µαθηµατικών συναρτήσεων. 
Ειδικότερα χρησιµοποιήθηκαν οι ακόλουθες τρεις συναρτήσεις: 
 

• Η συνάρτηση του Ackley στην γενικευµένη εκδοχή της από τον Schwefel: 
 

( ) ( )

( ) ( )

2
1

1 1

1 1

1 1exp exp cos ; 32.768 32.768

20 ; 0.2 ; 2 ; 2.71828 ; min 0, ,0 0

n n

i i
i i

ff x a b x c x a e x
n n

a b c e f fπ

= =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − ⋅ − ⋅ − ⋅ ⋅ + + − ≤ ≤⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟ ⎝ ⎠⎝ ⎠

= = = = = =

∑ ∑r

K

i

 

(2.10) 

 
• Η γενικευµένη συνάρτηση της σφαίρας: 
 

2

0
1

( )
n

i

i

f f x x
=

= ∑  (2.11) 

 
• Η συνάρτηση του Griewangk: 
 

2

4
1 1

( ) cos 1
4000 1

nn
i i

i i

x xff x
i= =

⎛ ⎞= − ⎜ ⎟+⎝ ⎠
∑ ∏ +  (2.12) 

 
 

 
Σχήµα 2.6. Η συνάρτηση του Ackley στις δύο διαστάσεις. 

                                                 
3 Η µέθοδος καθώς και κώδικας υλοποίησής της βρίσκεται στην παράγραφο 10.4 του [Press et all, 1992] 
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Για κάθε µία από τις άνωθεν συναρτήσεις χρησιµοποιήθηκαν διάφοροι συνδυασµοί 
πλήθους µεταβλητών σχεδίασης και µεγέθους πληθυσµού, φροντίζοντας ωστόσο οι 
συγκρίσεις να γίνονται για ίδιο αριθµό αξιολογήσεων της µαθηµατικής συνάρτησης. Τέλος 
ο DE αλγόριθµος συγκρίνεται τόσο µε έναν κλασσικό GA όσο και µε έναν Πολλαπλών 
Υποπληθυσµών Γενετικό Αλγόριθµο (Multi-Deme GA). Τα δεδοµένα των δοκιµών καθώς 
και ο σχολιασµός τους παρουσιάζονται στο Παράρτηµα που βρίσκεται στις τελευταίες 
σελίδες κα συνεισφέρουν στην τεκµηρίωση της ανωτερότητας του DE έναντι του 
κλασσικού GA. Στην παρούσα εργασία χρησιµοποιήθηκε το πρώτο σχήµα DE (σχέση 2.2) 
και το τρίτο σχήµα ( ) επιλογής δότη (σχέση 2.9). 3d

Επιπλέον συγκριτικά στοιχεία για την απόδοση του DE έναντι άλλων γνωστών 
αλγορίθµων βελτιστοποίησης µπορεί να βρει κανείς στο τρίτο κεφάλαιο του [Price, Storn & 
Lampinen]. Οι συγγραφείς καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι ενώ ο DE δεν είναι πάντοτε ο 
γρηγορότερος αλγόριθµος, είναι από τους πλέον ευσταθείς. Η ικανότητά του να 
επηρεάζεται ελάχιστα από την αρχικοποίηση του πληθυσµού και η εύκολη ρύθµιση των 
λίγων µεταβλητών ελέγχου του, τον καθιστούν ιδανικό για την αντιµετώπιση καινοφανών 
προβληµάτων για τα οποία υπάρχει καθόλου ή περιορισµένη γνώση.   
 Τέλος µια σύγκριση των εναλλακτικών σχηµάτων DE, παρατίθεται στο [Fan, 
Lampinen & Dulikravich, 2003]. Και σε αυτή την περίπτωση η σύγκριση γίνεται µε βάση τις 
µαθηµατικές συναρτήσεις του De Jong και άλλων. Το αποτέλεσµα είναι ενδεικτικό της 
υπεροχής των τριών προτεινόµενων από τους εν λόγω συγγραφείς σχηµάτων και 
ιδιαίτερα των και  (Παράγραφος 2.3.2), από τα οποία και επιλέξαµε τελικά για την 
εφαρµογή µας το σχήµα , όπως προαναφέρθηκε.  

2d 3d

3d
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ΤΟ τρίτο κεφάλαιο αποτελεί την παρουσίαση του χρησιµοποιούµενου 
προσεγγιστικού µοντέλου (Surrogate Model). Ξεκινάµε µε την διερεύνηση της 
αναγκαιότητας χρήσης ενός τέτοιου µοντέλου και την επισκόπηση διαφόρων εναλλακτικών 
µεθόδων. Εν συνεχεία, αναφερόµαστε στις βασικές έννοιες της θεωρίας των ΑΝΝ και 
παρουσιάζουµε διεξοδικά τις δύο εκδοχές τους που χρησιµοποιήθηκαν στα πλαίσια της 
ανά χείρας εργασίας: τα RBFN και τα MLP. Το κεφάλαιο ολοκληρώνεται µε την περιγραφή 
της διαδικασίας ενσωµάτωσης του RBFN στον DE. 
 

3.1. ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΤΙΚΑ ΜΟΝΤΕΛΑ  
 

3.1.1.  Η ΑΝΑΓΚΑΙΟΤΗΤΑ ΧΡΗΣΗΣ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΤΙΚΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ 
  
 Το σηµαντικότερο πρόβληµα κατά την πρακτική εφαρµογή των ΕΑ είναι, όπως 
είδαµε και στο προηγούµενο κεφάλαιο, το υψηλό υπολογιστικό τους κόστος. Το τελευταίο 
οφείλεται στον µεγάλο αριθµό αξιολογήσεων των υποψηφίων λύσεων µε υπολογιστικά 
‘’ακριβά’’ εργαλεία, γεγονός που καθιστά τους κλασσικούς ΕΑ ακατάλληλους για 
καθηµερινές βιοµηχανικές εφαρµογές. Γίνεται λοιπόν προφανής η ανάγκη εξεύρεσης 
τρόπων µείωσης του υπολογιστικού κόστους ή/και επιτάχυνσης της διαδικασίας 
περάτωσης µιας σχεδιοµελέτης. Μερικοί τέτοιοι τρόποι είναι [Giannakoglou, 2002]: 
 

• Ο επιµερισµός του φόρτου εργασίας µεταξύ επικοινωνούντων επεξεργαστών. 
• Ο κατακερµατισµός του συνολικού πληθυσµού, σε ηµιαποµονωµένους 

υποπληθυσµούς (demes), όπως στην περίπτωση των ∆ιανεµηµένων Γενετικών 
Αλγορίθµων (Distributed Genetic Algorithms – DGAs)   

• Η χρήση ιεραρχικών µοντέλων (hierarchical models) επικοινωνίας µεταξύ των 
υποπληθυσµών, οι οποίοι δοµούνται δενδροειδώς. Τέτοια λύση αποτελούν οι 
Ιεραρχικοί Γενετικοί Αλγόριθµοι (Hierarchical Genetic Algorithms – HGAs).   

• Η χρήση βελτιωµένων, πιο κατάλληλων εξελικτικών τελεστών και ο λιγότερο 
απαιτητικός υπολογιστικά χειρισµός των περιορισµών. 

• Η υβριδοποίηση των ΕΑ µε διάφορες παραδοσιακές τεχνικές που εκµεταλλεύονται 
την κλίση (gradient based).  

• Η αντικατάσταση των ακριβών υπολογιστικά αναλυτικών εκτιµήσεων της 
αντικειµενικής συνάρτησης, µε προσεγγιστικές αλλά ταχύτερες εκτιµήσεις. Η ουσία 
αυτής της µεθόδευσης έγκειται στην ανάπτυξη προσεγγιστικών µοντέλων, που 
αντικαθιστούν τα ακριβά εργαλεία επίλυσης σε µεγάλο αριθµό περιπτώσεων. 

 
Στην επόµενη ενότητα παρουσιάζεται µια σειρά από προσεγγιστικές τεχνικές που 

εκµεταλλεύονται την πληροφορία που προέρχεται από τη µοντελοποίηση του τοπίου 
καταλληλότητας (Fitness Landscape Modeling). Αντίστοιχα η χρησιµοποιούµενη ορολογία, 
είναι προσαρµοσµένη στην οπτική του χώρου λύσεων, µε τον όρο σηµείο να ισοδυναµεί 
µε πιθανή λύση.   
 

3.1.2. ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΤΕΧΝΙΚΩΝ ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗΣ ΤΟΠΙΟΥ ΚΑΤΑΛΛΗΛΟΤΗΤΑΣ 
 
 Το βασικό πρόβληµα που καλούµαστε εδώ να αντιµετωπίσουµε µπορεί να 
διατυπωθεί ως εξής [Torczon & Trosset, 1998]: 
 

 ‘’Με δεδοµένο έναν περιορισµένο αριθµό υπολογιστικά ακριβών 
εκτιµήσεων της συνάρτησης καταλληλότητας για την επίλυση ενός 
µηχανολογικού προβλήµατος βελτιστοποίησης, βρείτε τον καλύτερο 
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συµβιβασµό ανάµεσα στην υπολογιστική δαπάνη προσέγγισης και τη 
δαπάνη εκτίµησης.’’     
 
Η προτεινόµενη από τους άνωθεν συγγραφείς στρατηγική για την επίλυση του 

προβλήµατος αυτού, έγκειται σε πρώτη φάση, στην εκτίµηση της πραγµατικής 
αντικειµενικής συνάρτησης για έναν αριθµό σηµείων. Εν συνεχεία κατασκευάζεται ένα 
προσεγγιστικό µοντέλο και µέσω αυτού γίνεται η εκτίµηση για ένα νέο σηµείο. Από την 
σύγκριση µε την τιµή της αναλυτικής εκτίµησης προκύπτουν τα δεδοµένα για την 
ενηµέρωση του προσεγγιστικού µοντέλου και η διαδικασία επαναλαµβάνεται. Μερικές από 
τις σηµαντικότερες τεχνικές που συναντώνται στη βιβλιογραφία αναλύονται ακολούθως. 

 
• Τα ΑΝΝ, φαίνεται να βρίσκουν εφαρµογή σε σειρά προβληµάτων όπως ο 

σχεδιασµός αεροτοµών, η επιβεβαίωση δεδοµένων πτήσεων καθώς επίσης η 
πρόγνωση, διάγνωση και κατηγοριοποίηση βλαβών. ∆εδοµένου ότι στα ΑΝΝ 
αφιερώνεται το υπόλοιπο του κεφαλαίου δεν θα επεκταθούµε εδώ περισσότερο. 

 
• Η µεθοδολογία της Επιφάνειας Απόκρισης (Response Surface Methodology – 

RSM): 
 

∆εδοµένου ενός διανύσµατος x που επηρεάζει την απόκριση y, η σχέση µεταξύ 
τους είναι:  

y = f(x) + e (3.1) 
 
όπου το e παριστά ένα τυχαίο σφάλµα κατανεµηµένο κατά Ν(0, s). Η πραγµατική 
συνάρτηση της επιφάνειας απόκρισης f(x) είναι συνήθως άγνωστη οπότε 
θεωρούµε  µια προσέγγισή της έστω g(x), οπότε οι προβλεπόµενες τιµές είναι:  
 

( )y g x
∧

=  (3.2) 
 
Στις περισσότερες περιπτώσεις οι προσεγγιστικές συναρτήσεις είναι χαµηλής 
τάξης πολυώνυµα. Όταν η καµπυλότητα είναι οµαλή ένα πρώτης τάξης 
πολυώνυµο µπορεί να χρησιµοποιηθεί ενώ για εντονότερη καµπυλότητα ένα 
δεύτερης τάξης πολυώνυµο της µορφής: 
 

2
0

1 1 1 1,

k k k k

ii i ii ij i j
i i i j i j

y x xβ β β β
∧

= = = = <

= + + +∑ ∑ ∑ ∑ x x  (3.3) 

 
Οι παράµετροι β  καθορίζονται συνήθως µέσω παλινδρόµησης ελαχίστων 
τετραγώνων, προσαρµόζοντας την προσεγγιστική επιφάνεια απόκρισης σε 
υπάρχοντα δεδοµένα ή µέσω gradient µεθόδων. Ο αναγνώστης παραπέµπεται στο 
[Shyy et al.]  για µια επισκόπηση των εν λόγω τεχνικών. 

 
• Η χρήση της µεθοδολογίας Kriging: 

 
Σύµφωνα µε την µέθοδο αυτή η άγνωστη συνάρτηση y(x) αποτελεί το άθροισµα 
δύο όρων: της µακροπρόθεσµα αναµενόµενης τιµής της πραγµατικής συνάρτησης 
καταλληλότητας (drift function) f(x) και της βραχυπρόθεσµης επίδρασης κάθε 
σηµείου στο µοντέλο (covariance function) Z(x).  
 

y(x) = f(x) + Z(x) (3.4) 
 
Ο πίνακας συµµεταβλητότητας της τελευταίας δίνεται από τη σχέση: 
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Cov [Z(xi) Z(xj)] = σ2 R[R(xi xj)] (3.5) 

 
Όπου R είναι ο πίνακας συσχετίσεων και R(xi xj) είναι η συνάρτηση συσχέτισης 
ανάµεσα σε δυο εκλεγµένα σηµεία xi και xj. Ο R είναι ένας τετραγωνικός 
συµµετρικός πίνακας µε µονάδες κατά µήκος της διαγωνίου ενώ η R(xi xj) 
καθορίζεται από το χρήστη.   

Οι προβλεπόµενες εκτιµήσεις y
∧

 της απόκρισης y(x) σε µη δοκιµασµένες τιµές του 
δίνονται από τη σχέση: 

y
∧

= β
∧

 + rT(x) R-1 (y – f β
∧

) (3.6) 
 

όπου y είναι το διάνυσµα που περιέχει τις τιµές της απόκρισης σε κάθε σηµείο του 
δείγµατος και f  είναι ένα διάνυσµα γεµάτο µε µονάδες όταν η f(x) λαµβάνεται 
σταθερή. rT(x) είναι το διάνυσµα συσχέτισης ανάµεσα σε ένα µη δοκιµασµένο x και 
τα δειγµατισµένα δεδοµένα, ενώ δίνεται από την: 

 
rT(x)  = [R(x,x1 )R(x,x2 ) . . .,R(x,xns )]T (3.7) 

Τέλος το β
∧

 δίνεται από την εξίσωση: 

β
∧

 = (f T R-1 f)-1 f T R-1 y (3.8) 
 

Μολονότι απαιτούνται υπολογιστικά δαπανηρές αντιστροφές πινάκων για τον 
υπολογισµό του εξαγοµένου, υπάρχει η δυνατότητα δηµιουργίας τόσο ολικών 
(global) όσο και τοπικών (local) µοντέλων, ανάλογα µε τη στρατηγική 
δειγµατοληψίας [Giannakoglou, 2002]. Ο ενδιαφερόµενος παραπέµπετε επίσης 
στο [Martin & Simpson, 2003] για µια µελέτη διαφορετικών τύπων Kriging. 

 
• ∆ιαδικασίες Gauss (Gaussian Processes - GPs): 
  

Οι GPs [Vapnik, 1998] καθορίζουν ένα πιθανοθεωρητικό µοντέλο σε ένα σύνολο 
δεδοµένων, ενώ µπορούν να προσεγγίσουν οποιαδήποτε συνάρτηση. ∆ουλεύουν 
ως εξής [Buche, Schraudolph & Koumoutsakos, 2005]:  
 

o Αρχικά ένα πιθανοθεωρητικό µοντέλο κατασκευάζεται για ένα σύνολο 
δεδοµένων. 

o Το µοντέλο επεκτείνεται, προκειµένου να προβλέψει τη µέση τιµή και την 
τυπική απόκλιση της τιµής της συνάρτησης σε νέα σηµεία εκτός του 
αρχικού συνόλου. 

o Η αναµενόµενη τιµή της τιµής της συνάρτησης µεγιστοποιείται για όλα τα 
σηµεία του συνόλου, µέσω της προσαρµογής των ‘’υπερπαραµέτρων’’( 
hyperparameters) 

 
Η µαθηµατική έκφραση των παραπάνω για N πλήθος δεδοµένων σηµείων XN και 
τις αντίστοιχες τιµές tN  της συνάρτησης είναι η εξής: 

 
1

1
ˆ T
N N Nt k C −

+ = t  (3.9) 

1

2 1
N

T
t Nk C kσ κ

+

−= −  (3.10) 
11 (log det log 2 )

2
T

N N N NL C t C t N π−= −  + +   (3.11) 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ - ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ∆ΙΟΙΚΗΣΗΣ 27



ΖΩΓΡΑΦΟΣ ΕΛΕΥΘΕΡΙΟΣ – ∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

11 ( (
2
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N N N N N

L t C t trace
θ

−∂
= Γ − Γ

∂
))  (3.12) 

          όπου,  
1 N

N N
CC
θ

− ∂
Γ =

∂
 (3.13) 

 
και k είναι το διάνυσµα που περιέχει τις µεταβλητότητες ανάµεσα στα γνωστά και 
το καινούργιο σηµείο, µε κ τη διακύµανση του νέου σηµείου. CN είναι ο πίνακας 
συµµεταβλητότητας της κατανοµής Gauss. Οι εξισώσεις (3.9) και (3.10), 
προβλέπουν τη µέση τιµή και την τυπική απόκλιση ενός νέου σηµείου, ενώ οι 
(3.11) και (3.12) βελτιστοποιούν τις υπερπαραµέτρους. Το σηµαντικότερο 
µειονέκτηµα των GPs είναι το υψηλό υπολογιστικό τους κόστος.  

 
• Support Vector Machines – SVM: 

 
Εµπνευσµένα από τη Στατιστική Θεωρία Εκµάθησης (Statistical Learning Theory) 
τα SVM συγκρινόµενα µε άλλα αντίστοιχα µοντέλα όπως τα ΑΝΝ, εµφανίζουν το 
πλεονέκτηµα της απουσίας τοπικών ακροτάτων κατά την εκµάθηση. Επιπλέον το 
σφάλµα γενίκευσης δεν εξαρτάται από τη διάσταση του χώρου.  
Για ένα σύνολο δειγµάτων (xi, yi), i=1,…,ns, η κατασκευή του µοντέλου είναι 
ισοδύναµη µε τη βελτιστοποίηση της συνάρτησης: 
  

{ }2

1

1|| || max | ( ) |
ns

i i
i

L w C y f x e
ns =

= + ⋅ − −∑  (3.14) 

 
όπου, e είναι το ανεκτό σφάλµα , C µια σταθερά και f 
 

f(x)=wx +b (3.15) 
 
η υπό εκτίµηση συνάρτηση.  
Ο Μη Γραµµικός Προγραµµατισµός µπορεί να λύσει το παρακάτω ισοδύναµο πρόβληµα: 
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(3.16) 

 
 

• Συστήµατα Επαγωγικής Εκµάθησης (inductive learning system) 
 

Ένα Συστήµατα Επαγωγικής Εκµάθησης, επάγει κανόνες τύπου Συνθήκης – 
∆ράσης (Condition - Action rules), από δεδοµένα υποδείγµατα. Οι κανόνες αυτοί 
διαχωρίζουν τα δεδοµένα σε διακριτές κατηγορίες και συνήθως συνδυάζονται σε 
µορφή δένδρων απόφασης για καλύτερη εποπτεία. Η µέθοδος είναι κυρίως 
κατάλληλη για δεδοµένα µε διακριτές (µη συνεχείς) τιµές, που δίνονται στη µορφή 
(xi,yi), i=1,…,ns, µε xi το διάνυσµα των µεταβλητών σχεδίασης και yi την αντίστοιχη 
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τιµή εξόδου. Η κατασκευή του µοντέλου γίνεται ως ακολούθως [Evans & Fisher, 
1994]: 

o Αρχικά συλλέγονται τα δεδοµένα 
o Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης φτιάχνει ένα δένδρο απόφασης 

 Πρώτον, επιλέγοντας την ‘’καλύτερα διαχωριζόµενη’’ µεταβλητή 
 ∆εύτερον, αναδροµικά καλώντας τα υποσύνολα δεδοµένων που 

προκύπτουν σε κάθε επανάληψη. 
 
Είναι γενικά αποδοτικότερο να κατασκευάζονται δένδρα επιλέγοντας 
χαρακτηριστικά που ελαχιστοποιούν την ποσότητα πληροφορίας που απαιτείται 
για την ένταξη των δεδοµένων σε κάποια υποκατηγορία και τα απαιτούµενα 
µαθηµατικά για το σκοπό αυτό δίνονται στο [Evans & Fisher, 1994]. 

 
Η τεχνική που ακολουθήθηκε στην παρούσα εργασία, κάνει χρήση ΑΝΝ 

(συγκεκριµένα ενός RBFN ΑΝΝ) για µια χαµηλού υπολογιστικού κόστους αρχική εκτίµηση 
της καταλληλότητας των υποψήφιων λύσεων. Οι περισσότερα υποσχόµενες λύσεις 
υπόκεινται στη συνέχεια σε αναλυτική αξιολόγηση µε τον εκάστοτε επιλύτη. Η διαδικασία 
συνεχίζεται µε το ΑΝΝ να εκπαιδεύεται ξανά για κάθε νέα γενεά, αντλώντας υποδείγµατα 
από µια βάση δεδοµένων που ενηµερώνεται διαρκώς µε τις καλύτερες των λύσεων. Στη 
συνέχεια ακολουθεί µια διεξοδική ανάλυση της βασικής θεωρίας των ΑΝΝ.   

Αξίζει στο σηµείο αυτό να αναφερθεί ότι ο συνδυασµός Νευρωνικών ∆ικτύων και 
Εξελικτικών Αλγορίθµων δεν αποτελεί κάτι νέο. Συνηθέστερα οι ΕΑ χρησιµοποιούνται για 
τον προσδιορισµό της βέλτιστης αρχιτεκτονικής ενός ΑΝΝ, που µε τη σειρά του καλείται να 
επιλύσει κάποιο συγκεκριµένο πρόβληµα. Πληθώρα τέτοιων εφαρµογών περιγράφονται 
στη διεθνή βιβλιογραφία [Schmitz, 1999], [Mitchell, 1996], [Patel, Honavar & 
Balakrishnan].     
 

3.2. ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ - ΑΝΝ  
 

3.2.1.  ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΤΗΣ ΘΕΩΡΙΑΣ ΤΩΝ ΑΝΝ 
 
 Στη συγκεκριµένη ενότητα θα ορίσουµε τι είναι ένα νευρωνικό δίκτυο και θα δούµε 
τα διάφορα µοντέλα αναπαράστασής του. Εν συνεχεία θα αναλύσουµε τα δοµικά του µέρη 
και τους βασικούς κανόνες που διέπουν τη µετάδοση σηµάτων και τη διεξαγωγή 
υπολογισµών. 
 

3.2.1.1.  ΤΙ ΕΙΝΑΙ ΕΝΑ ΑΝΝ 
  
 Ένα ΑΝΝ, αναφερόµενο επίσης στη διεθνή βιβλιογραφία ως νευρο-υπολογιστής 
(neurocomputer) ή διασυνδεδεµένο δίκτυο (connectionist network) ή παράλληλος 
διανεµηµένος επεξεργαστής (parallel distributed processor), είναι µια µηχανή σχεδιασµένη 
να µοντελοποιεί τον τρόπο µε τον οποίο ο ανθρώπινος εγκέφαλος διεκπεραιώνει µια 
συγκεκριµένη εργασία ή λειτουργία. Θεωρώντας τον εγκέφαλο ως έναν πολύπλοκο, µη 
γραµµικό και παράλληλο υπολογιστή µε δυνατότητα να αυτοοργανώνει τα δοµικά του 
µέρη, τους νευρώνες και εστιάζοντας το ενδιαφέρον µας στα ΑΝΝ που πραγµατοποιούν 
χρήσιµους υπολογισµούς µέσω µιας διαδικασίας εκµάθησης, µπορούµε να δώσουµε για 
τα τελευταία τον εξής ορισµό [Haykin, 1999]:    
 

 ‘’Ένα ΑΝΝ είναι ένας µαζικά παράλληλος διανεµηµένος 
επεξεργαστής, αποτελούµενος από απλές µονάδες επεξεργασίας, 
διαθέτουσες µια φυσική ροπή στην αποθήκευση εµπειρικής γνώσης και 
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την επαναδιάθεση της για χρήση. Οµοιάζει δε στον εγκέφαλο κατά δύο 
έννοιες: 

1. Η γνώση του δικτύου αποκτάται από το περιβάλλον του µέσω 
µιας διαδικασίας εκµάθησης. 

2. Η ισχύς των συνδέσεων µεταξύ των νευρώνων, γνωστή ως 
συναπτικά βάρη, αποτελεί το µέσο αποθήκευσης της 
αποκτώµενης γνώσης.’’  

  
Το δίκτυο συνήθως υλοποιείται µε τη χρήση ηλεκτρονικών εξαρτηµάτων ή 

προσοµοιώνεται σε ψηφιακό υπολογιστή µε χρήση κατάλληλου λογισµικού. Η διαδικασία 
που χρησιµοποιείται τότε για την πραγµατοποίηση της εκµάθησης, καλείται αλγόριθµος 
εκµάθησης(learning algorithm). 

Στην πράξη ένα ΑΝΝ δεν µπορεί να λειτουργήσει ανεξάρτητα και συνήθως 
αποτελεί τµήµα µίας ολοκληρωµένης εφαρµογής, στα πλαίσια της οποίας καλείται να 
εκτελέσει µια λειτουργία αρµόζουσα στις εγγενείς ικανότητές του. Μερικές από τις 
σηµαντικότερες ιδιότητες των ΑΝΝ πέρα από την υπολογιστική τους ισχύ και την 
ικανότητά τους να γενικεύουν µαθαίνοντας, είναι οι εξής [Haykin, 1999]:    

 
• Η µη γραµµικότητα (nonlinearity), ιδιότητα που οφείλεται στην διασύνδεση µη 

γραµµικών νευρώνων και είναι ιδιαίτερα χρήσιµη όταν η είσοδος του δικτύου είναι 
µη γραµµικής φύσεως (περίπτωση αναγνώρισης φωνής). 

• Η αντιστοίχηση εισόδου – εξόδου (input – output mapping), όπως στην περίπτωση 
της κατηγοριοποίησης προτύπων (pattern classification), όπου στο δίκτυο η 
είσοδος που εκφράζει ένα φυσικό αντικείµενο ή γεγονός, αποδίδεται σε µια 
συγκεκριµένη κλάση αντικειµένων ή γεγονότων. 

• Η προσαρµοστικότητα (adaptivity) είναι η ιδιότητα του δικτύου να αναπροσαρµόζει 
τα βάρη των συναπτικών του συνδέσεων προκειµένου να ανταποκριθεί στις 
µεταβολές στο περιβάλλον του.  

• Η ικανότητα τεκµηρίωσης της απόκρισης (evidential response) στα πλαίσια της 
κατηγοριοποίησης προτύπων, έγκειται στη δυνατότητα σχεδιασµού του ΑΝΝ έτσι 
ώστε να παρέχει πληροφόρηση για την εµπιστοσύνη στη ληφθείσα απόφαση. 

• Η γνώση αναπαρίσταται από ένα ΑΝΝ µέσω της δοµής και του τρόπου 
ενεργοποίησής του. ∆εδοµένου λοιπόν ότι ο κάθε νευρώνας επηρεάζεται από τη 
λειτουργία ολόκληρου του δικτύου, τα ΑΝΝ έχουν µια εγγενή ικανότητα διαχείρισης 
της συναφούς πληροφορίας (contextual information).        

• Η αντοχή σε σφάλµα (fault tolerance) αποτελεί σηµαντικό πλεονέκτηµα των ΑΝΝ 
που οφείλεται στον τρόπο που κατανέµεται η πληροφορία µέσα στο δίκτυο. Σαν 
αποτέλεσµα του γεγονότος αυτού αποφεύγεται η κατάρρευση του συστήµατος ενώ 
η απόδοση του δεν µειώνεται σηµαντικά παρά για µεγάλο αριθµό αστοχούντων 
νευρώνων. 

• Η παράλληλη επεξεργαστικά φύση των ΑΝΝ τα καθιστά ιδανικά για κατά VLSI 
(very-large-scale-integration) εφαρµογή, µεθοδολογία βάσει της οποίας εξαιρετικά 
πολύπλοκες συµπεριφορές αντιµετωπίζονται µε αυστηρά ιεραρχικό τρόπο.   

 

3.2.1.2.  ΕΝΑΛΛΑΚΤΙΚΑ ΜΟΝΤΕΛΑ ΝΕΥΡΩΝΩΝ 
  
 Ο νευρώνας αποτελεί τη στοιχειώδη υπολογιστική µονάδα ενός ΑΝΝ. Τα τρία 
βασικά συστατικά µέρη του είναι: 
 

• Ένα σύνολο από συνάψεις, καθεµία από τις οποίες έχει το δικό της βάρος. Σαν 
αποτέλεσµα αυτού, κάθε είσοδος, έστω xj, της σύναψης j, συνδέεται στον νευρώνα 
k πολλαπλασιαζόµενη µε το βάρος wkj µε τα βάρη να παίρνουν και αρνητικές τιµές. 
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• Ένα γραµµικό συνθέτη (linear combiner), που υπολογίζει το σταθµισµένο άθροισµα 
των εισόδων. 

• Μια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function), που σκοπό έχει τον 
περιορισµό του εύρους της εξόδου, συνήθως στα διαστήµατα [0,1] ή [-1,1]. 

 
Το περιγραφέν µοντέλο νευρώνα είναι αυτό του Σχήµατος 3.1. Στο ίδιο σχήµα εµφανίζεται 
και ο παράγοντας προδιάθεσης (bias) bk, που επιδρά αυξοµειώνοντας την είσοδο ανάλογα 
µε τον αν είναι θετικός ή αρνητικός αντίστοιχα. 
 

 
 

Σχήµα 3.1. Μη γραµµικό µοντέλο νευρώνα [Haykin, 1999]. 
 
Μαθηµατικά το αναλυόµενο µοντέλο περιγράφεται ως εξής: 

1

m

k k
j

u w
=

= ∑ j jx  (3.17) 

 και  
( )k ky u bφ= + k  (3.18) 

 
όπου, x1, x2,…, xm οι είσοδοι, wk1, wk2,…, wkm τα βάρη του νευρώνα k, yk η έξοδός του και 

( ).φ  η συνάρτηση ενεργοποίησης. Τρεις εναλλακτικές επιλογές για την τελευταία 
φαίνονται στο στον Πίνακα 3.1.  
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Σιγµοειδής Συνάρτηση 
(Sigmoid Function) 

 

( ) ( )

1
1 auu

e
φ −=

+
 

Πίνακας 3.1. Τρεις γνωστές συναρτήσεις ενεργοποίησης. 
 
 Χρησιµοποιώντας όρους γραφηµάτων ροής σήµατος (signal flow graphs) 4 , 
µπορούµε να µοντελοποιήσουµε το δίκτυο του Σχήµατος 3.1. όπως φαίνεται στο Σχήµα 
3.2. Ο τρίτος και τελευταίος εναλλακτικός τρόπος αναπαράσταση ενός δικτύου είναι η 
περιγραφή µέσω του διαγράµµατος της αρχιτεκτονικής του (architectural graph), όπως 
φαίνεται στο Σχήµα 3.3.  
 Η ύπαρξη ανάδρασης (feedback) σε ένα δυναµικό σύστηµα ορίζεται ως η 
κατάσταση κατά την οποία η είσοδος του συστήµατος επηρεάζεται από την έξοδο του 
συστήµατος ή κάποιου υποσυστήµατος αυτού. Χαρακτηριστικό παράδειγµα τέτοιου 
δικτύου είναι αυτό του Σχήµατος 3.4, όπου ο τελεστής Α χαρακτηρίζει τον κλάδο της 
πρόσθιας τροφοδότησης και ο Β τον κλάδο της οπισθοτροφοδότησης. Μαθηµατικά η 
διαδικασία περιγράφεται ως εξής:   
 

( ) ( )'
k jy n A x n⎡ ⎤= ⎣ ⎦  (3.19) 

  
( ) ( ) ( )'

j j kx n x n B y n= + ⎡ ⎤⎣ ⎦  (3.20) 
οπότε, τελικά:  

( ) ( )
1k j

Ay n x n
AB

⎡ ⎤= ⎣ ⎦−
 (3.21) 

 

όπου, η ποσότητα 
1

A
AB−

αποτελεί τον λεγόµενο τελεστή κλειστού βρόγχου (closed-loop 

operator). 
 

  
Σχήµα 3.2. Γράφηµα ροής σήµατος ενός 
νευρώνα [Haykin, 1999]. 

Σχήµα 3.3. ∆ιάγραµµα αρχιτεκτονικής 
νευρώνα [Haykin, 1999]. 

 

                                                 
4 Για τους βασικούς κανόνες που διέπουν τη δηµιουργία γραφηµάτων ροής σήµατος ο ενδιαφερόµενος 
αναγνώστης παραπέµπεται στο [Haykin, 1999]. 
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3.2.1.3. ΕΝΑΛΛΑΚΤΙΚΕΣ ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΕΣ ∆ΙΚΤΥΩΝ  
 

Τρεις είναι οι θεµελιωδώς διαφορετικές αρχιτεκτονικές δικτύου που υπάρχουν 
[Haykin, 1999]: 

 
• Τα Μονής Στοιβάδας Πρόσθιας Τροφοδότησης ∆ίκτυα (Single-Layer Feedforward 

Networks) που αποτελούνται από µια στοιβάδα νευρώνων οι οποίοι 
προσλαµβάνουν την είσοδο (input layer) και την µεταβιβάζουν προς τη στοιβάδα 
εξόδου (output layer), αλλά όχι και το αντίστροφο (Σχήµα 3.5). Ο χαρακτηρισµός 
ως ‘’µονής στοιβάδας’’ αναφέρεται στο γεγονός ότι υπολογισµοί γίνονται µόνο στη 
στοιβάδα εξόδου, µε αποτέλεσµα εκείνη της εισόδου να µην µετράται.  

• Τα Πολλαπλής Στοιβάδας Πρόσθιας Τροφοδότησης ∆ίκτυα (Multilayer Feedforward 
Networks) διαφέρουν λόγω της ύπαρξης ενός ή περισσοτέρων κρυφών στοιβάδων 
(hidden layers) υπολογιστικών νευρώνων. ∆ίνεται έτσι στο δίκτυο η δυνατότητα 
εξαγωγής στατιστικών υψηλότερης τάξης, ιδιότητα ιδιαίτερα χρήσιµη για δίκτυα µε 
µεγάλου µεγέθους στοιβάδα εισόδου. Το δίκτυο του Σχήµατος 3.6, χαρακτηρίζεται 
επίσης ως πλήρως συνδεδεµένο (fully connected) µιας και κάθε κόµβος µίας 
στοιβάδας συνδέεται µε όλους τους κόµβους της προηγούµενης. Σε διαφορετική 
περίπτωση το δίκτυο ονοµάζεται µερικώς συνδεδεµένο (partially connected). 

• Τα Αναδροµικά ∆ίκτυα (Recurrent Networks) διαφοροποιούνται χάρη στην ύπαρξη 
τουλάχιστον ενός βρόγχου ανάδρασης ή ακόµη και αυτοανατροφοδότησης (self-
feedback) στην περίπτωση που η έξοδος ενός νευρώνα τροφοδοτείται πίσω στην 
είσοδό του. Η δυναµική συµπεριφορά που αποκτά το δίκτυο έχει σαφή επίδραση 
στην µαθησιακή του ικανότητα. Παράδειγµα τέτοιου δικτύου αποτελεί αυτό του 
Σχήµατος 3.7. 

 
 

 
 

 
 

Σχήµα 3.4. Γράφηµα ροής σήµατος ενός 
συστήµατος µε ένα βρόγχο ανάδρασης 

[Haykin, 1999]. 
 

Σχήµα 3.5. ∆ίκτυο Πρόσθιας 
Τροφοδότησης Μονής Στοιβάδας 

[Haykin, 1999]. 
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Σχήµα 3.6. ∆ίκτυο Πρόσθιας Τροφοδότησης 
Πολλαπλής Στοιβάδας [Haykin, 1999]. 

 
Σχήµα 3.7. Αναδροµικό ∆ίκτυο δίχως 
αυτοανατροφοδότηση και κρυφή 

στοιβάδα  [Haykin, 1999]. 
 

3.2.1.4.  Η ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ ΤΗΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ 
 
 Η ικανότητα ενός ΑΝΝ να µαθαίνει είναι πρωταρχικής σηµασίας για τη χρήση του. 
Αν και δεν είναι εύκολο να δοθεί σαφής ορισµός για την εκµάθηση, εδώ θα υιοθετήσουµε 
τον ακόλουθο [Haykin, 1999]: 
  

‘’Εκµάθηση είναι η διαδικασία κατά την οποία ένα ΑΝΝ προσαρµόζει τις 
ελεύθερες παραµέτρους του µέσω µιας διαδικασίας διέγερσης από το 
περιβάλλον στο οποίο βρίσκεται. Ο τύπος της εκµάθησης καθορίζεται 
από τον τρόπο που γίνονται οι αλλαγές των παραµέτρων.  ‘’ 
 

 Ένα προκαθορισµένο σύνολο βηµάτων για την επίλυση ενός προβλήµατος 
εκµάθησης ονοµάζεται αλγόριθµος εκµάθησης (learning algorithm). Οι κανόνες εκµάθησης 
(learning rules), περιγράφουν πώς ένα ΑΝΝ µαθαίνει, οι σηµαντικότεροι δε εξ αυτών είναι 
[Haykin, 1999]: 
 

• Ο κανόνας διόρθωσης σφάλµατος (error-correction learning), που στοχεύει στην 
προσαρµογή των παραµέτρων του ΑΝΝ ώστε η έξοδός του, να βρίσκεται όσο πιο 
κοντά γίνεται σε µια προκαθορισµένη επιθυµητή τιµή.  

• Η βασιζόµενη στη µνήµη εκµάθηση (memory-based learning), λειτουργεί µε την 
ρητή αποµνηµόνευση των δεδοµένων της εκπαίδευσης. 

• Ο κανόνας της Hebbian εκµάθησης (Hebbian learning), εµπνέεται από τα χώρο της 
νευροβιολογίας και πριµοδοτεί τις συνάψεις τα άκρα των οποίων ενεργοποιούνται 
ταυτόχρονα. 

• Η ανταγωνιστική εκµάθηση (competitive learning) είναι µέθοδος νευροβιολογικής 
προέλευσης και στηρίζεται στον ανταγωνισµό µεταξύ των νευρώνων της στοιβάδας 
εξόδου για το ποιος θα ενεργοποιηθεί.  

• Η κατά Boltzmann εκµάθηση (Boltzmann learning) εµπνέεται από ιδέες της 
στατιστικής µηχανικής.  

 
Εξετάζοντας τώρα τη διαδικασία εκπαίδευσης ενός ΑΝΝ από τη σκοπιά της 

αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον του, κάνουµε λόγο για παραδείγµατα εκµάθησης 
(learning paradigms), που διακρίνονται ως εξής: 
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• Στην επιβλεπόµενη εκµάθηση (supervised learning) ή εκµάθηση µετά δασκάλου 
(learning with a teacher) όπου ο επιβλέπον έχει γνώση του περιβάλλοντος 
εκφρασµένη ως ένα σύνολο υποδειγµάτων εισόδου-εξόδου. Η προσαρµογή των 
παραµέτρων του ΑΝΝ γίνεται υπό την επίδραση τόσο της εισόδου όσο και του 
σφάλµατος, που εκφράζει την διαφορά µεταξύ επιθυµητής και πραγµατικής 
απόκρισης του δικτύου. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται έως ότου το ΑΝΝ µάθει να 
‘’µιµείται’’ τον επιβλέποντα επαρκώς, σύµφωνα µε κάποιο προκαθορισµένο 
στατιστικό κριτήριο (Σχήµα 3.8). 

• Στην εκµάθηση χωρίς δάσκαλο (learning without a teacher), όπου δεν υπάρχει 
επιβλέπον ήτοι  το ΑΝΝ δεν έχει να µάθει κάποιο σύνολο υποδειγµάτων εισόδου-
εξόδου. ∆υο υποπεριπτώσεις διακρίνονται εδώ: 

 
 Η ενισχυόµενη εκµάθηση (reinforcement learning) ή νευροδυναµικός 

προγραµµατισµός (neurodynamic programming), συνίσταται στην εκµάθηση 
µέσω διαρκούς αλληλεπίδρασης του δικτύου µε το περιβάλλον του, µε σκοπό 
την ελαχιστοποίηση ενός βαθµωτού δείκτη απόδοσης. Η διαδικασία 
παρουσιάζεται στο Σχήµα 3.9. 

 

  
 

Σχήµα 3.8. ∆ιάγραµµα ροής επιβλεπόµενης 
µάθησης [Haykin, 1999]. 

Σχήµα 3.9. ∆ιάγραµµα ροής ενισχυόµενης 
µάθησης [Haykin, 1999]. 

 
 

  Η µη επιβλεπόµενη εκµάθηση (unsupervised learning), προϋποθέτει την 
ύπαρξη ενός µέτρου της ποιότητας της αναπαράστασης που το ΑΝΝ καλείται 
να µάθει. Η βελτιστοποίηση των ελεύθερων παραµέτρων του δικτύου γίνεται µε 
βάση αυτό ακριβώς το µέτρο, όπως δείχνει το Σχήµα 3.10.   

Σχήµα 3.10. ∆ιάγραµµα ροής µη επιβλεπόµενης µάθησης [Haykin, 1999]. 
 

Κλείνοντας τη συγκεκριµένη ενότητα θα πρέπει να τονίσουµε ότι απώτερος σκοπός 
της διαδικασίας εκπαίδευσης, είναι η δηµιουργία ενός δικτύου που να κάνει την καλύτερη 
δυνατή γενίκευση (generalization), δηλαδή να εκτελεί την προγραµµατισµένη για αυτό 
εργασία αποτελεσµατικά σε άγνωστα δεδοµένα, πέρα από εκείνα που χρησιµοποιήθηκαν 
για την  εκπαίδευσή του.   

 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ - ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ∆ΙΟΙΚΗΣΗΣ 35



ΖΩΓΡΑΦΟΣ ΕΛΕΥΘΕΡΙΟΣ – ∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

3.2.1.5.  ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΤΩΝ ΑΝΝ 
 
 Έξι βασικές εφαρµογές των ΑΝΝ, µεγάλου πρακτικού ενδιαφέροντος διακρίνει ο 
Haykin [Haykin, 1999]: 
 

• Η συσχέτιση προτύπων (pattern association), που συνίσταται στην απόδοση µιας 
τιµής εισόδου σε µια αντίστοιχη τιµή εξόδου ως εξής: , 1,2,...k kx y k n→   = , όπου 

 ο αριθµός των αποθηκευµένων στο δίκτυο προτύπων. n
• Η αναγνώριση προτύπων (pattern recognition), κατά την οποία ένα εισερχόµενο 

σήµα ή πρότυπο, καταχωρείται σε µια εκ των διατεταγµένων κλάσεων. 
• Η προσέγγιση συναρτήσεων (function approximation) όπως η , µε την 

συνάρτηση-στόχο  να θεωρείται άγνωστη, γίνεται δεδοµένου ενός συνόλου 

υποδειγµάτων 

( )d F= ⋅
( )f ⋅

( ){ } 1
,

N
i i i

x d
=

ℑ = . Ουσιαστικά αποζητάµε ένα δίκτυο η ( )F ⋅  του 

οποίου να είναι όσο πιο κοντά γίνεται στην πραγµατική , δηλαδή: 
, όπου 

( )f ⋅
|| ( ) ( ) ||F x f x−  < ∈ ∈  είναι ένας µικρός θετικός αριθµός.   

• Ο έλεγχος (control) µίας διαδικασίας ή ενός συστήµατος που επιθυµούµε να 
διατηρήσουµε σε ελεγχόµενη κατάσταση.  

• Με χρήση των ΑΝΝ ως φίλτρων µπορούµε να εκτελέσουµε τρεις διαφορετικές 
εργασίες, ήτοι: 
 Φιλτράρισµα (filtering), όταν προσπαθούµε να εξάγουµε πληροφορία για 

κάποια ποσότητα σε δεδοµένη χρονική στιγµή t, από δεδοµένα που 
περιλαµβάνουν µέχρι και τη στιγµή αυτή. 

 Εξοµάλυνση (smoothing), όταν έχουµε δεδοµένα για την εξαγωγή πληροφορίας 
και µετά τη στιγµή t. Αναµένουµε λοιπόν η εξοµάλυνση να είναι στατιστικά πιο 
ακριβής από το φιλτράρισµα. 

 Πρόβλεψη (prediction), όταν µε δεδοµένα µέχρι και τη χρονική στιγµή t, 
προσπαθούµε να εξάγουµε πληροφορία για την ποσότητα που µας ενδιαφέρει 
σε µια µελλοντική χρονική στιγµή έστω t’. 

 
• ∆ιαµόρφωση δέσµης σήµατος (beamforming), µια ειδική µορφή φιλτραρίσµατος 

που αποσκοπεί στο διαχωρισµό της πηγής που µας ενδιαφέρει από τον θόρυβο 
του περιβάλλοντος της.   

 

3.2.2.  ΙΣΤΟΡΙΚΗ ΑΝΑ∆ΡΟΜΗ 
 

Εδώ παρουσιάζεται µια σύντοµη, σε µορφή πίνακα, ανασκόπηση της µοντέρνας 
εποχής των νευρωνικών δικτύων. Παρατίθενται τα σηµαντικότερα γεγονότα που 
σηµάδεψαν την εξέλιξη του επιστηµονικού αυτού πεδίου τον τελευταίο µισό αιώνα µε τις 
αντίστοιχες ηµεροµηνίες [Haykin, 1999, Callan, 1999]. 
 
1943 Η πρωτοποριακή εργασία των McCulloch και Pitts σηµατοδοτεί την απαρχή της 

µοντέρνας περιόδου εξέλιξης των ΝΝ. Απέδειξαν ότι ένα δίκτυο αποτελούµενο 
από επαρκή αριθµό απλών, ταυτόχρονα ενεργών νευρώνων, συνεργαζόµενων 
µέσω συναπτικών συνδέσεων, δύναται να υπολογίσει οποιαδήποτε υπολογίσιµη  
συνάρτηση. 

1948 Ο Wiener στο βιβλίο του Cybernetics, γίνεται ο πρώτος που επισηµαίνει τη 
διασύνδεση µεταξύ στατιστικής µηχανικής και συστηµάτων εκµάθησης. 

1949 O Hebb στο The Organization of Behavior, εισάγει τον πρώτο αναλυτικό κανόνα 
εκµάθησης για την συναπτική προσαρµογή: «η σπουδαιότητα µιας συναπτικής 
σύνδεσης αυξάνει µε τον αριθµό των ενεργοποιήσεων µέσω αυτής, των 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ - ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ∆ΙΟΙΚΗΣΗΣ 36



ΖΩΓΡΑΦΟΣ ΕΛΕΥΘΕΡΙΟΣ – ∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

νευρώνων που συνδέει».  
1954 Ο Minsky στη διδακτορική του διατριβή αποδελτιώνει µεγάλο µέρος αυτού που 

σήµερα αποτελεί το γνωστικό αντικείµενο των ΝΝ. 
Η ιδέα των µη γραµµικών προσαρµοστικών φίλτρων προτείνεται από τον Gabor. 
Κατά την υλοποίησή της χρησιµοποιείται µια διαδικασία εκµάθησης µε 
ταυτόχρονη παρουσίαση στο σύστηµα δειγµάτων στοχαστικών διαδικασιών και 
των επιθυµητών αποτελεσµάτων.   

1956 Σε µία εργασία των Rochester, Holland, Haibt και Duda γίνεται η πρώτη χρήση 
προσοµοίωσης µέσω υπολογιστή για να ελεγχθεί η θεωρία εκµάθησης του Hebb. 
Ο Uttley δείχνει ότι ένα ΝΝ µε µεταβλητές συνάψεις µπορεί να µάθει να 
κατηγοριοποιεί δυαδικά πρότυπα στις αντίστοιχες κλάσεις. Το πρόβληµα του 
σχεδιασµού αξιόπιστων δικτύων βασιζόµενων στους αναξιόπιστους νευρώνες 
επιλύεται από τον von Neumann µε χρήση της ιδέας της υπερεπάρκειας.  

1958 Εισαγωγή του perceptron από τον Rosenblatt και της αντίστοιχης καινοτόµου 
µεθόδου εκµάθησης µε επίβλεψη. 

1960 Οι Widrow και Hoff εισάγουν τον αλγόριθµο ελαχίστων µέσων τετραγώνων (Least 
Mean-Square, LMS) και µε τη χρήση του δηµιουργούν τα Adaline(adaptive linear 
element) και Madaline(multiple-adaline).  

1961 Ο Minsky διατυπώνει το credit assignment problem. 
1963 Οι Winograd και Cowan προτείνουν την ιδέα της κατανεµηµένης αναπαράστασης: 

ένας αυξηµένος αριθµός στοιχείων αναπαριστά συλλογικά µια ιδέα, αυξάνοντας 
έτσι την ευστάθεια και την παραλληλότητα. 

1967 Στο βιβλίο Computation: Finite and Infinite Machines του Minsky τα αποτελέσµατα 
των McCulloch και Pitts τοποθετούνται στα πλαίσια της θεωρίας υπολογισµού και 
αυτοµάτων. 

1969 Σε µια εργασία των Willshaw, Buneman και Longuet-Higgins εµφανίζονται δυο 
ενδιαφέροντα µοντέλα δικτύων: ένα απλό οπτικό σύστηµα που υλοποιεί µια 
correlation memory και ένα αντίστοιχο µε την οπτική µνήµη ΝΝ. 
Το βιβλίο των Minsky και Papert θέτει σαφείς περιορισµούς στο τι µπορούν να 
κάνουν τα SLPs (Single Layer Perceptrons). 

1976  Οι Willshaw και von der Malsburg δηµοσιεύουν την πρώτη εργασία σχετικά µε τη 
δηµιουργία αυτοοργανούµενων χαρτών (self-organised maps). 

1980 Μια καινούργια µέθοδος αυτοοργάνωσης, η adaptive resonance theory (ART) 
προτείνετε από τον  Grossberg 

1982 Ο Hopfield άλλαξε ριζικά το τοπίο, αναλύοντας τη σχέση µεταξύ των αναδροµικών 
νευρωνικών και αντίστοιχων µοντέλων της στατιστικής φυσικής. Για πρώτη φορά 
στην εργασία του αυτή αναλύει διεξοδικά την ιδέα της αποθήκευσης πληροφορίας 
σε δυναµικά σταθερά δίκτυα.   

1983 Το ζήτηµα των self-organised maps επαναπροσδιορίζεται από τον Kohonen, η 
εργασία του οποίου αποτελεί εφεξής µέτρο σύγκρισης στον τοµέα αυτό.   
Την ίδια χρονιά προτείνεται και ο αλγόριθµος της Προσοµοιωµένης Ανόπτησης.  

1985 Οι Ackley, Hinton και Sejnowski προτείνουν την στοχαστική Μηχανή Boltzmann, 
την πρώτη επιτυχηµένη υλοποίηση MLNN(Multi Layer NN). Καταδεικνύουν έτσι 
ότι η εικασία των Minsky και Papert (1969) ήταν θεµελιωµένη εσφαλµένα. 

1986 Προτείνεται από τους Rumelhart, Hinton και  Williams ο δηµοφιλέστερος όπως 
απεδείχθη αλγόριθµος εκµάθησης, για εφαρµογές µηχανικής εκµάθησης. ∆εν 
είναι άλλος από τον αλγόριθµο Back-propagation, η βασική ιδέα του οποίου 
πρωτοεισήχθει από τους Bryson και Ho το 1969. 

1988 Ο Linsker περιγράφει µια νέα αρχή αυτοοργάνωσης, κάνοντας χρήση της θεωρίας 
πληροφορίας του Shannon.   
Οι Broomhead και Lowe εισάγουν τα RBFN µια εναλλακτική των MLP 
µεθοδολογία η βασική ιδέα της οποίας πηγάζει από τη µέθοδο των συναρτήσεων 
δυναµικού (potential functions).  

1990 Η θεωρία κανονικοποίησης του Tikhonov εφαρµόζεται στα RBFN από τους Girosi 
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και Poggio. 
1995 Η µεθοδολογία των SVM εισάγεται από τους Vapnik και Cortes. Πρόκειται για 

υπολογιστικά ισχυρά δίκτυα επιβλεπόµενης εκµάθησης µε εφαρµογές στην 
αναγνώριση προτύπων την παλινδρόµηση και την εκτίµηση πυκνότητας. 

 
Πίνακας 3.2. Ορόσηµα της εξέλιξης των νευρωνικών δικτύων. 

 
Συµπληρωµατικά στα παραπάνω οφείλουµε να τονίσουµε τη στενή 

αλληλεπιδραστική σχέση µεταξύ της επιστήµης των ΝΝ και της νευρολογίας, οι ρίζες της 
οποίας βρίσκονται στην πρωτοποριακή δουλειά του Ramon y Cajal πίσω στα 1911, όταν 
και πρότεινε την ιδέα των νευρώνων ως δοµικών στοιχείων του εγκεφάλου. Έκτοτε η 
ανταλλαγή ιδεών και εξηγητικών σχηµάτων είναι διαρκής. Στενή είναι επίσης η σχέση των 
ΝΝ και µε άλλα επιστηµονικά πεδία όπως η ψυχολογία, τα µαθηµατικά η φυσική και η 
µηχανολογία.     

Άξια µνείας είναι επίσης η διακύµανση του ενδιαφέροντος γύρω από τα ΝΝ. 
Περίοδοι αυξηµένων προσδοκιών και ερευνητικής δραστηριότητας όπως η δεκαετία του 
’80, διαδέχθηκαν άλλες ουσιαστικής εγκατάλειψης µε χαρακτηριστικότερο παράδειγµα τα 
χρόνια του ’70, οπότε και οι δυνατότητες των ΝΝ αµφισβητήθηκαν σοβαρά. Σήµερα η 
µεγαλύτερη βεβαιότητα γύρω από τα ΝΝ είναι η αύξηση των εφαρµογών τους και η 
διεύρυνση της θεωρητικής τους τεκµηρίωσης, µέσα από την απάντηση σε ερωτήµατα 
όπως αυτό για την ύπαρξη κεντρικού ρόλου για το χάος, στην µελέτη των ΝΝ.     

 

3.2.3. ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΩΣ ΑΚΤΙΝΙΚΗΣ ΒΑΣΗΣ – RBFN 
 

Τα RBFN συνιστούν µια από τις διάφορες δυνατές προσεγγίσεις στο πρόβληµα της 
σχεδίασης νευρωνικών δικτύων, βλεποντάς το ως ισοδύναµο του προβλήµατος 
προσέγγισης µιας καµπύλης (curve fitting or approximation), σε έναν υψηλής διάστασης 
χώρο. Εποµένως εδώ η εκµάθηση ισοδυναµεί µε την εύρεση µιας υπερεπιφάνειας σε έναν 
πολυδιάστατο χώρο που δίνει την καλύτερη προσέγγιση των δεδοµένων εκπαίδευσης 
(training data), µε το κριτήριο της ‘’καλύτερης προσέγγισης’’, να µετράται κατά κάποια 
στατιστική έννοια. Αντίστοιχα η γενίκευση συνίσταται στη χρήση αυτής της επιφάνειας για 
την παρεµβολή στα δεδοµένα δοκιµής (test data).  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Σχήµα 3.11. Νευρωνικό ∆ίκτυο Συναρτήσεως Ακτινικής Βάσης - RBFN  
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Ένα τυπικό RBFN φαίνεται στο Σχήµα 3.11. Αποτελείται συνήθως από τρεις 
στοιβάδες, εισόδου, κρυφή και εξόδου, µε τις συνδέσεις µεταξύ των δυο τελευταίων να 
αποτελούν και τις µοναδικές µεταβαλλόµενες παραµέτρους. Ουσιαστικά προβαίνει σε µια 
µη γραµµική αντιστοίχηση από τον χώρο της εισόδου (input space), στον κρυµµένο χώρο 
(hidden space) L MR R→ , ακολουθούµενη από µια γραµµική αντιστοίχηση από τον 
κρυµµένο στο χώρο της εξόδου (output space) 1MR R→ . Μαθηµατικά αυτό δικαιολογείται 
µε βάση το θεώρηµα του Cover5, σύµφωνα µε το οποίο ένα πρόβληµα κατηγοριοποίησης 
προτύπων είναι πιθανότερο να είναι γραµµικώς διαχωρίσιµο αν µεταφερθεί σε 
υψηλότερης διάστασης χώρο. Επιπλέον η διάσταση του κρυµµένου χώρου είναι ευθέως 
ανάλογη της ικανότητας του δικτύου για οµαλή αντιστοίχηση εισόδου-εξόδου κι εποµένως 
για ακριβέστερη προσέγγιση [Cover, 1965]. 

Στα RBFN, οι κρυµµένοι κόµβοι σχετίζονται µε τα λεγόµενα κέντρα των 
συναρτήσεων ακτινικής βάσης. Στο παράδειγµά µας (Σχήµα 3.11), τα M  κέντρα µπορούν 
να ιδωθούν ως L -διάστατα διανύσµατα, οπότε στο εξής θα συµβολίζονται ως:  

 
( )

, 1,
m

c m M =
r

 (3.22) 
 
Η συνήθης προσέγγιση που οδηγεί στη δηµιουργία των λεγοµένων ∆ικτύων 

Κανονικοποίησης (Regularization Networks), είναι η επιλογή ως κέντρων, των 
διανυσµάτων εισόδου του συνόλου εκπαίδευσης (training set), οπότε M = T , όπου T  το 
µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης. Η επιλογή αυτή εκφράζεται ως ακολούθως: 

 
( ) ( )

, 1, , 1,
t t

l lc x t T l=  =  =
r r

L  (3.23) 
 
οδηγεί ωστόσο σε πολύ µεγάλη ανάγκη για µνήµη και χρόνο CPU καθώς αυξάνει το T . 
Επιπλέον, αν το σύνολο εκπαίδευσης δεν δειγµατοληπτεί επαρκώς το πεδίο των τιµών, 
µπορεί να οδηγηθούµε σε υπερπροσαρµογή (overfitting) ή/και κακή γενίκευση. 

Προκειµένου να ξεπεράσουµε το συγκεκριµένο σκόπελο όπου αυτό είναι 
απαραίτητο (σε δίκτυα δηλαδή που ξεπερνούν τους 20-30 κρυφούς κόµβους), επιλέγουµε 
τα κέντρα µας να είναι ένα υποσύνολο του ( ). Για την επιλογή αυτών των 
κέντρων χρησιµοποιήθηκε γεννήτρια τυχαίων αριθµών, µε τη βοήθεια της οποίας ένα 
ποσοστό των διανυσµάτων του συνόλου εκπαίδευσης (συνήθως τα 2/3 αυτών), 
επιλέγονται ως κέντρα των ακτινικών συναρτήσεων. 

T T M>

 Θεωρώντας ωστόσο για τους σκοπούς της παρουσίασής µας ότι M = T , δίχως 
βλάβη της γενικότητας, ο -ιοστός κρυφός κόµβος παίρνει τιµή:    m

 
( ) ( ) ( )( )|| ||,

t tt
m ng x c= Φ − r

r r
 (3.24) 

όπου, 
( )t

x
r

 είναι το διάνυσµα εισόδου, ( )Φ ⋅  η συνάρτηση ενεργοποίησης που εκτελεί την 

αντιστοίχηση 1MR R→  και  η παράµετρος που ρυθµίζει το εύρος της RBF (Σχήµα 
3.12).  

nr

                                                 
5 Περισσότερα για το εν λόγω θεώρηµα µπορεί να βρει ο αναγνώστης στο [Haykin, 1999] 
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Σχήµα 3.12. Οι ενεργοποιήσεις τεσσάρων κέντρων συναρτήσεων ακτινικής βάσης 

για την περίπτωση διδιάστατου χώρου λύσεων [Schmitz, 1999]. 

 
Μερικές εναλλακτικές επιλογές για τη συνάρτηση ( )Φ ⋅  και η µορφή τους φαίνονται στον 
Πίνακα 3.3 [Giannakoglou, 2001]. 
 

   
( ) ( )2 2

1 , exp /n nu r u rΦ = −  ( ) ( ) 1
2 , 1nu r u −Φ = +  ( ) (2

3 , ln |nu r u uΦ = )|  

   

( ) 2 2
4 , n nu r u rΦ = +  ( ) ( ) 1

2 2
5 , n nu r u r

−

Φ = + ( ) (6 , exp /n nu r u rΦ = − )
 

Πίνακας 3.3. Έξι πιθανές συναρτήσεις ενεργοποίησης για RBFN. 
  
Η συµπεριφορά των παραπάνω συναρτήσεων είναι πολύ διαφορετική καθώς το , 
ενώ για παράδειγµα η , η 

u → ∞
3Φ → ∞ 6 0Φ → . 

 Με δεδοµένη την είσοδο 
( )t

x
r

, η αντίστοιχη έξοδος του δικτύου είναι 
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( ) ( )t t
m my w g= ⋅  (3.25) 

 
όπου  τα βάρη των συναπτικών συνδέσεων που πρέπει να 

αναπροσαρµοστούν έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί το σφάλµα 

, 1,mw m M =
( )tE , όπως είδαµε στην 

παράγραφο 3.2.1.5. για την διαδικασία προσέγγισης συναρτήσεων.  
Αναφορικά µε τη διαδικασία εκπαίδευσης του δικτύου έχουµε δύο επιλογές: 
 

• Να ακολουθήσουµε την επαναληπτική διαδικασία εκπαίδευσης (iterative learning 
process), που στηρίζεται στην σταδιακή µείωση του σφάλµατος ( )tE . Η 
αναπροσαρµογή των βαρών γίνεται σύµφωνα µε τον τύπο:   

 
( )tnew old

m mw w w= + ∆ m  (3.26) 
  
πριν από την παρουσίαση κάθε νέου υποδείγµατος, µε 
 

( )
( )

( ) ( )( ) ( )
t

t t
m

m

Ew d
w

η η∂
∆ = − = −

∂
t t

my g  (3.27) 

όπου, ( )td  είναι η επιθυµητή έξοδος-στόχος και ( )ty  η πραγµατική του δικτύου και 
η  ο ρυθµός εκµάθησης (learning rate).   

• Να ακολουθήσουµε την ευθεία διαδικασία εκπαίδευσης (direct learning process), 
που στηρίζεται στην µέσω πινάκων µορφοποίηση των βασικών εξισώσεων του 
προβλήµατος. Έτσι από τον υπολογισµό των ενεργοποιήσεων κάθε κόµβου 
προκύπτει ένας πίνακας  µεγέθους G (T M )× , όπου υπενθυµίζουµε πως T  είναι 
το µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης και M  το πλήθος των κρυφών κόµβων. 
Συνεπώς κάθε γραµµή του πίνακα αντιστοιχεί σε ένα υπόδειγµα εκµάθησης και 
κάθε στήλη στο κέντρο µίας συνάρτησης. Η Εξίσωση (3.9) που δίνει την σχέση της 
γραµµικής αντιστοίχησης 1MR R→ , παίρνει τώρα τη µορφή 

 
GW D=
uur ur

 (3.28) 
  

µε τα διανύσµατα των βαρών και της επιθυµητής εξόδου να είναι αντίστοιχα: 
 

( )

( )
1 2

(1) (2) ( )

, ,...,

, ,...,

T
M

TT

W w w w

D d d d

=

=

uur

ur  (3.29) 

  

3.2.4. ∆ΙΚΤΥΑ ΠΟΛΛΑΠΛΩΝ ΣΤΟΙΒΑ∆ΩΝ ΠΡΟΣΘΙΑΣ ΤΡΟΦΟ∆ΟΤΗΣΗΣ - MLP 
 

Τα MLP αποτελούν µια διαφορετική προσέγγιση στο πρόβληµα της σχεδίασης 
νευρωνικών δικτύων υπό επίβλεψη. Ο αλγόριθµος οπισθοτροφοδότησης του σφάλµατος 
(Back Error Propagation  algorithm - BEP)6 που εδώ χρησιµοποιείται για την  εκπαίδευση 
µπορεί να εκληφθεί ως εφαρµογή της αναδροµικής τεχνικής γνωστής ως στοχαστική 
προσέγγιση (stochastic approximation). 

∆ανειζόµενοι τους συµβολισµούς που υιοθετήσαµε στην περίπτωση των RBFN και 
για την απλή περίπτωση ενός MLP µε τρεις στοιβάδες και µοναδική έξοδο, όµοιο µε αυτό 
του Σχήµατος 3.11, το δίκτυο ουσιαστικά προβαίνει στην µη γραµµική αντιστοίχηση 
                                                 
6 Για ένα κατατοπιστικό διάγραµµα ροής του αλγορίθµου ο αναγνώστης παραπέµπετε στο [Callan, 1999] . 
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L MR R→  και ακολούθως στην επίσης µη γραµµική αντιστοίχηση 1MR R→ . Κάθε φορά 

που ένα υπόδειγµα 
( )t

x
r

 παρουσιάζεται στο δίκτυο, το σήµα προωθείται στα εξής δυο 
στάδια: 

( ) ( )( ) , 1, , 1,t t
m lm lg a w x m M l=  =  L=  (3.30) 

και 
( ) ( )( ) , 1,t t

m my a w g m M=  =   (3.31) 

 
όπου,  είναι η µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης που συνήθως επιλέγεται να 
είναι η σιγµοειδής συνάρτηση: 

( )a ⋅

( ) 1
1 ua u

e−=
+

 (3.32) 

 
 Στόχος της διαδικασίας εκπαίδευσης είναι η αναπροσαρµογή των βαρών, που 

σκοπό έχει την σταδιακή µείωση του σφάλµατος, που ορίζεται ως η διαφορά µεταξύ της 
επιθυµητής εξόδου-στόχου ( )td  και της πραγµατικής εξόδου του δικτύου ( )ty . 

Χρησιµοποιώντας λοιπόν ένα σύνολο ζευγών εισόδου-εξόδου 
( ) ( )( ),
t t

x d
r ur

, µε το σφάλµα 

για κάθε υπόδειγµα να είναι: 
( ) ( ) ( )( )21 || ||

2
t t tE y d= −  (3.33) 

 
οι εναλλακτικές που έχουµε είναι δυο: 

• Η εκπαίδευση κατά ‘’παρτίδα’’ (batch training), οπότε τα βάρη του νευρωνικού 
αναπροσαρµόζονται αφού έχουν παρουσιαστεί όλα τα υποδείγµατα του συνόλου 
εκπαίδευσης. 

• Η online εκπαίδευση (online training), µε τα βάρη να αναπροσαρµόζονται µετά την 
παρουσίαση κάθε υποδείγµατος και πριν την παρουσίαση του επόµενου. 

 
Στη δεύτερη περίπτωση που συνήθως αποδεικνύεται αποτελεσµατικότερη, ο ΒΕΡ 
αλγόριθµος βασίζεται στην αρνητική κλίση του σφάλµατος και στον ρυθµό εκµάθησης η  
που επιλέγει ο χρήστης. Τα βάρη αναπροσαρµόζονται λοιπόν ως εξής: 
 

( )

( )

tnew old
lm lm lm

tnew old
m m m

w w w

w w w

= + ∆

= + ∆
 (3.34) 

όπου 

( )
( )

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )

( )
( )

( ) ( )( ) ( )( ) ( )

' '

'

t
t t t t

lm m m m lm l l
lm

t
t t t t t

m m m
m

Ew d y a w g w a w
w

Ew d y a w g g
w

η η

η η

∂
∆ = − = −

∂

∂
∆ = − = −

∂

t t

m

x x
 (3.35) 

µε: 
( ) ( ) ( )( )' 1a u a u a u= −  (3.36) 

 
Από την επιλογή του ρυθµού η  εκµάθησης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό η ταχύτητα 

σύγκλισης του αλγορίθµου, αλλά κυρίως η ικανότητά του για επαρκή µείωση του 
σφάλµατος, δίχως εγκλωβισµό σε κάποιο τοπικό ακρότατο. Προκειµένου να 
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χρησιµοποιηθούν µεγαλύτερα η  εισάγεται επικουρικά ένας όρος ‘’αναθεώρησης µε 
κεκτηµένη’’ (momentum updating), έστω ω  που παίρνει τιµές στο (0,1] κι επιδρά ως εξής:  

 
( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )' '| |t t t t t t

lm new m m m lm l l lm oldw d y a w g w a w x x wη ω∆ = − + ⋅∆ t  (3.37) 

 
µε τιµές του ω  κοντά στη µονάδα να συνιστώνται. 
 

3.2.5. ΣΥΓΚΡΙΣΗ RBFN - MLP  
 

∆εδοµένου ότι τόσο τα RBFN όσο και τα MLP είναι µη γραµµικά δίκτυα πρόσθιας 
τροφοδότησης που χαρακτηρίζονται µάλιστα ως γενικοί προσεγγιστές (universal 
approximators), µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τους ίδιους σκοπούς. Τίθενται λοιπόν 
τα ερωτήµατα: α) ποιες είναι οι διαφορές τους και β) πιο από τα δυο είναι καταλληλότερο.     

Αναφορικά µε το πρώτο ερώτηµα µπορούµε να εντοπίσουµε τα εξής [Haykin, 
1999]: 

 
• Το RBFN στη βασική του µορφή έχει µόνο µία κρυµµένη στοιβάδα ενώ το MLP µία 

ή περισσότερες. 
• Οι νευρώνες των κρυµµένων στοιβάδων και της εξόδου µοιράζονται στα MLP το 

ίδιο νευρωνικό µοντέλο σε αντίθεση µε τα RBFN, όπου οι νευρώνες αυτοί είναι 
διαφορετικής φύσης κι εξυπηρετούν διαφορετικούς σκοπούς. 

• Η κρυµµένη στοιβάδα στα RBFN είναι µη γραµµική σε αντίθεση µε τη στοιβάδα 
εξόδου που είναι γραµµική. Στους MLP ταξινοµητές υποδειγµάτων πάλι, όλες οι 
στοιβάδες πλην της εισόδου είναι µη γραµµικές µε εξαίρεση την περίπτωση 
προβληµάτων µη γραµµικής παλινδρόµησης, όπου προτιµάται µια γραµµική 
στοιβάδα εξόδου. 

• Το όρισµα της συνάρτησης ενεργοποίησης στα RBFN υπολογίζει την Ευκλείδεια 
νόρµα, δηλαδή απόσταση, µεταξύ του διανύσµατος εισόδου και του κέντρου του 
κόµβου. Η αντίστοιχη συνάρτηση στα MLP υπολογίζει το εσωτερικό γινόµενο και το 
διάνυσµα των συναπτικών βαρών. 

• Τα MLP δηµιουργούν ολικές προσεγγίσεις της εκάστοτε αντιστοίχησης εισόδου-
εξόδου. Τα RBFN από την πλευρά τους, εκµεταλλευόµενα εκθετικά µειούµενες, 
τοπικές, µη γραµµικότητες όπως οι συναρτήσεις Gauss, κατασκευάζουν τοπικές 
προσεγγίσεις.      

 
Συγκρίνοντας τα δύο είδη δικτύων από άποψη απόδοσης [Shyy et al.] το βασικό 

συµπέρασµα που προέκυψε είναι το ακόλουθο: Ενώ τα MLP χρειάζονται λιγότερους 
νευρώνες από τα αντίστοιχα RBFN προκειµένου να πετύχουν ίδια απόδοση, τα RBFN 
εκπαιδεύονται πιο γρήγορα λόγω της γραµµικής τους φύσης (αποφεύγεται η µη γραµµική 
παλινδρόµηση). Είναι εποµένως πιο αποτελεσµατικά στην εκπαίδευση µε µεγάλα training 
sets. Παράλληλα ο Haykin [Haykin, 1999]7, κάνει ορισµένες συγκριτικές  παρατηρήσεις για 
την απόδοση των δύο τύπων δικτύων σε συγκεκριµένες εφαρµογές.   

Η απάντηση στο ερώτηµα ποιο είδος δικτύου είναι καταλληλότερο για την δική µας 
εφαρµογή καθορίζεται σε µεγάλο βαθµό από τη στρατηγική επιλογή µας να υιοθετήσουµε 
την τακτική της τοπικής προσέγγισης (local approximation). Όπως λοιπόν προτείνουν 
διάφοροι συγγραφείς, η αποδοτικότερη επιλογή δικτύου για τη συγκεκριµένη προσέγγιση 
φαίνεται να είναι αυτή του RBFN. Ειδικότερα στο [Giannakoglou et al.] προτείνεται η 
χρήση µικρού αριθµού υποδειγµάτων εκπαίδευσης (γύρω στα 20 υποδείγµατα), µε σκοπό 
την δηµιουργία µικρών τοπικής εµβέλειας RBFN. Το κέρδος από την προσέγγιση αυτή 
είναι το αµελητέο κόστος εκπαίδευσης του δικτύου µε την ευθεία διαδικασία εκπαίδευσης 

                                                 
7 Κεφάλαιο 5, σελ 303-304. 
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να χρησιµοποιείται, λόγω του µικρού µεγέθους του προς αντιστροφή πίνακα (το ζήτηµα 
παρουσιάστηκε στην παράγραφο 3.2.3.). 
 

3.3. ΣΥΝ∆ΥΑΣΜΟΣ RBFN ΚΑΙ DE   
 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί η τεχνική που ακολουθήθηκε, κάνει χρήση ΑΝΝ για µια 
χαµηλού υπολογιστικού κόστους αρχική εκτίµηση της καταλληλότητας των υποψήφιων 
λύσεων. Οι περισσότερα υποσχόµενες λύσεις υπόκεινται στη συνέχεια σε αναλυτική 
αξιολόγηση µε τον εκάστοτε επιλύτη. Η διαδικασία συνεχίζεται µε το ΑΝΝ να εκπαιδεύεται 
ξανά για κάθε νέα γενεά, αντλώντας υποδείγµατα από µια βάση δεδοµένων που 
ενηµερώνεται διαρκώς µε τις καλύτερες των λύσεων [Nikolos, 2004].  

Ακολουθεί περιγραφή της συγκεκριµένης διαδικασίας σε µορφή µετακώδικα:   
 

• Σε κάθε γενιά του αλγορίθµου, ένα µικρό ποσοστό των υποψηφίων λύσεων 
επιλεγµένο µε οµοιόµορφη συνάρτηση πιθανότητας, αξιολογείται αναλυτικά. Οι 
υπόλοιπες: 

o Κάθε δοκιµαστικό διάνυσµα  αξιολογείται αρχικά µε το ΑΝΝ: 1, +GiU

 Αν εκτιµηθεί ως χειρότερο από το αντίστοιχο µέλος του τρέχοντα 
πληθυσµού  

Τότε  καµία περαιτέρω αξιολόγηση δεν γίνεται: το τρέχον µέλος 
µεταφέρεται στην επόµενη γενιά και το δοκιµαστικό διάνυσµα 
εγκαταλείπεται.  

 Αν εκτιµηθεί ως καλύτερο από το αντίστοιχο µέλος του τρέχοντα 
πληθυσµού  

Τότε πραγµατοποιείται µία ακριβής αξιολόγηση του 
δοκιµαστικού διανύσµατος, ακολουθούµενη από νέα σύγκριση 
των δύο διανυσµάτων:  
• Αν το δοκιµαστικό διάνυσµα εξακολουθεί να είναι καλύτερο 

του τρέχοντος  
Τότε το δοκιµαστικό διάνυσµα περνά στην επόµενη 
γενιά.  

Αλλιώς το τρέχον διάνυσµα είναι αυτό που περνά στην 
επόµενη γενιά.    

 
Σηµειώνεται ότι σύµφωνα µε την παραπάνω διαδικασία, µόνο ακριβώς αξιολογηµένες 
υποψήφιες λύσεις περνάνε στην επόµενη γενιά, η οποία ως εκ τούτου αποτελείται από 
αναλυτικά αξιολογηµένα µέλη, γεγονός που ενισχύει την ευστάθεια του αλγορίθµου.   

Τα αποτελέσµατα της κάθε αξιολόγησης (ακριβούς ή µη) καθώς και το αντίστοιχο 
χρωµόσωµα, αποθηκεύονται σε µια βάση δεδοµένων. Από αυτές οι καλύτερες µε βάση 
την τιµή καταλληλότητάς τους, χρησιµοποιούνται για την επανεκπαίδευση του RBFN. Το 
αποτέλεσµα είναι να έχουµε ένα µοντέλο τοπικής πρόβλεψης το οποίο εξελίσσεται µε τον 
πληθυσµό του DE από γενιά σε γενιά. Η εξοικονόµηση αναλυτικών αξιολογήσεων (µέσω 
πχ. CFD) και εποµένως χρόνου, δεν γίνεται σε βάρος των καλύτερων λύσεων που 
αξιολογούνται πάντα αναλυτικά.      

Αναφορικά µε το µέγεθος του χρησιµοποιούµενου δικτύου, ο χρησιµοποιούµενος 
αριθµός των κρυµµένων κόµβων κυµαίνεται γύρω στο 30. Η επιλογή αυτή εξυπηρετεί το 
σκοπό της δηµιουργίας ενός τοπικής πρόβλεψης µοντέλου, διατηρώντας παράλληλα το 
σφάλµα γενίκευσης σε χαµηλά επίπεδα. Ταυτόχρονα και όπως έδειξαν και οι συγγραφείς 
του [Giannakoglou et al.] µπορεί να επιλεγεί M = T  όπως συζητήθηκε στην Παράγραφο 
3.2.3, γεγονός που επιτρέπει την αποτελεσµατική υπολογιστικά αντιστροφή του πίνακα 

. Για του λόγου το αληθές παρουσιάζεται ένα ενδεικτικό διάγραµµα σύγκλισης για 
διαφορετικά µεγέθη δικτύων και τη συνάρτηση του Ackley (ff
G

1) στο Σχήµα 3.13. 
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Σχήµα 3.13. Η περίπτωση της συνάρτησης του Ackley (ff1) για διάφορα µεγέθη RBFN (20, 
30 και 70 νευρώνες).  

 
Προκειµένου να ελέγξουµε την απόδοση του συνδυασµού του νευρωνικού δικτύου 

µε τον ∆ιαφορικό Εξελικτικό αλγόριθµο, πραγµατοποιήσαµε µια σειρά δοκιµών, 
χρησιµοποιώντας τις µαθηµατικές συναρτήσεις που εισήγαµε στην ενότητα 2.3.3. 
Ορισµένα ενδεικτικά διαγράµµατα σύγκλισης του τροποποιηµένου πλέον αλγορίθµου 
φαίνονται στα Σχήµατα 3.14 ως 3.16. Στον οριζόντιο άξονα δίδεται ο αριθµός των 
αξιολογήσεων που πραγµατοποιήθηκαν µε το «ακριβές» µοντέλο. 
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Σχήµα 3.14. Η περίπτωση της συνάρτησης του Ackley (ff1). Η µπλε γραµµή αντιστοιχεί 
στον DE χωρίς προσεγγιστικό µοντέλο ενώ η κόκκινη στο συνδυασµό του µε το RBFN.  
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Σχήµα 3.15. Η περίπτωση της συνάρτησης σφαίρας (ff0). 
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Σχήµα 3.16. Η περίπτωση της συνάρτησης του Griewangk (ff4). 

 
 Τα ανωτέρω αποτελέσµατα επιβεβαιώνουν την αποτελεσµατικότητα του 
συνδυασµού DE µε το RBFN, αφού οδηγούν είτε στην επίτευξη ίδιας ποιότητας σύγκλισης 
για µικρότερο αριθµό αξιολογήσεων της συνάρτησης καταλληλότητας, είτε στην επίτευξη 
‘’βαθύτερης’’ σύγκλισης για ίδιο αριθµό αξιολογήσεων.  
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 ΣTO παρόν κεφάλαιο περιγράφεται η τελική εφαρµογή για την επίλυση του 
προβλήµατος βελτιστοποίησης αεροτοµών. Αρχικά αποσαφηνίζεται η φύση της 
προτεινόµενης µεθόδου, βάσει της θεωρίας που έχει αναπτυχθεί στα προηγούµενα 
κεφάλαια. Εν συνεχεία δίνονται τα βασικά χαρακτηριστικά της προγραµµατιστικής 
υλοποίησης (γλώσσα προγραµµατισµού, διεπαφή µε το χρήστη, κ.λπ.). Τέλος 
παρουσιάζονται όλα τα πειραµατικά δεδοµένα που προέκυψαν κατά την διάρκεια των 
δοκιµών επίλυσης του προβλήµατος. 
 

4.1. Η ΦΥΣΗ ΤΗΣ ΠΡΟΤΕΙΝΟΜΕΝΗΣ ΜΕΘΟ∆ΟΥ  
   
 Έχοντας δει στο 1ο Κεφάλαιο µια επισκόπηση των εναλλακτικών µεθόδων 
βελτιστοποίησης κι έχοντας εν συνεχεία αναλύσει τη θεωρία τόσο των ΕΑ όσο και των 
ΑΝΝ, είµαστε πλέον σε θέση να περιγράψουµε την προτεινόµενη εφαρµογή και να 
αποσαφηνίσουµε τη φύση της. Εξετάζοντας λοιπόν τη µέθοδο από τη σκοπιά της κάθε 
εµπλεκόµενης θεωρίας, έχουµε: 
 

• Η εδώ προτεινόµενη µέθοδος ανήκει στο 2ο ιεραρχικό επίπεδο, σύµφωνα µε την 
ταξινόµηση του Giles (Παράγραφος 1.1.1), αφού για δεδοµένες συνθήκες, ροής 
εν προκειµένω, καθορισµένες στο πρώτο ιεραρχικό επίπεδο σχεδιασµού, ζητάµε 
την βέλτιστη λύση.    

• Πρόκειται για Αριθµητική Μέθοδο Βελτιστοποίησης (Παράγραφος 1.1.3), δηλαδή 
για συνδυασµό µεθόδων ανάλυσης (CFD) και αλγορίθµων αριθµητικής 
βελτιστοποίησης. Η γεωµετρία παραµετροποιείται όπως θα δούµε, µε τη βοήθεια 
γενικών συναρτήσεων (καµπύλες B-Splines) και οι όροι της αντικειµενικής 
συνάρτησης, είναι συναρτήσεις της αεροδυναµικής απόδοσης.   

• Το πρόβληµα βελτιστοποίησης δοµείται ως πρόβληµα ελαχιστοποίησης µε 
περιορισµούς (Παράγραφος 1.2.2).  

• Πρόκειται για Μέθοδο Προσέγγισης Συναρτήσεως,  όπως αυτές περιγράφονται 
από τον Pierret [Pierret, 1999], δεδοµένου ότι συνδυάζει έναν αλγόριθµο 
βελτιστοποίησης µε εργαλεία της τεχνητής νοηµοσύνης για την αντιµετώπιση των 
προβληµάτων ανάλυσης. Η κεντρική ιδέα έγκειται στην δηµιουργία προσεγγίσεων 
των µεθόδων ανάλυσης, οι οποίες να είναι πιο αποδοτικές και να ανακαλύπτουν 
την ‘’κρυµµένη’’ συναρτησιακή σχέση.  

• Χρησιµοποιείται τοπικού χαρακτήρα προσεγγιστικό µοντέλο µιας και το 
νευρωνικό δίκτυο που διαδραµατίζει το ρόλο αυτό δηµιουργείται (ήτοι 
εκπαιδεύεται) ξεχωριστά για κάθε υποψήφια λύση που αξιολογεί. Αντίθετα ένα 
ολικό προσεγγιστικό µοντέλο θα συνίστατο από ένα και µόνο νευρωνικό, που 
εκπαιδευόµενο µια φορά, θα αξιολογούσε ολόκληρο τον πληθυσµό λύσεων. 

• Πρόκειται για πιθανοθεωρητικής φύσεως µέθοδο αναζήτησης, που διατηρώντας 
έναν πληθυσµό ατόµων που αντιπροσωπεύουν σηµεία του χώρου αναζήτησης 
των πιθανών λύσεων περιπλανάται στο χώρο αυτό µε τυχαίο τρόπο. Εν τέλει και 
ύστερα από ικανό αριθµό επαναλήψεων, η διαδικασία συγκλίνει σε µια σχεδόν 
βέλτιστη λύση. 
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4.2. Η ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΙΣΤΙΚΗ ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΤΗΣ ΜΕΘΟ∆ΟΥ 
 

4.2.1.  ΤΟ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΜΕΝΟ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ 
  
 Η γλώσσα προγραµµατισµού που χρησιµοποιήθηκε είναι η Microsoft Visual Basic 
6 (VB6). Η επιλογή αυτή έγινε µε γνώµονα την ευκολία µε την οποία µπορούν να 
δηµιουργηθούν πολύπλοκες διεπαφές (interfaces) µε τη συγκεκριµένη γλώσσα, καθώς και 
η ευκολία δηµιουργίας και διαχείρισης αρθρωτών (modular) εφαρµογών. Η πρώτη ιδιότητα 
είναι ιδιαίτερα χρήσιµη αν αναλογιστούµε την πληθώρα παραµέτρων της µεθόδου, ενώ η 
δεύτερη βοηθά τη συνεργασία πολλών ανεξάρτητων τµηµάτων κώδικα π.χ. νευρωνικό 
δίκτυο, DE, γεννήτρια τυχαίων αριθµών, κ.λπ. 
   Ένα ιδιαίτερα χρήσιµο χαρακτηριστικό της εφαρµογής αποτελεί η ικανότητα 
συνδυασµού της µε εξωτερικό λογισµικό. Αυτό µπορεί να είναι οποιοδήποτε πρόγραµµα 
που καλείται να υπολογίσει την εκάστοτε αντικειµενική συνάρτηση του υπό 
βελτιστοποίηση προβλήµατος. Μπορεί εποµένως να µιλάµε για λογισµικό που υπολογίζει 
οικονοµικούς δείκτες, φυσικά µεγέθη  ή µεταβλητές µηχανολογικών προβληµάτων, 
ανάλογα µε την εφαρµογή. 
 Το ρόλο του εξωτερικού επιλύτη κλήθηκε εδώ να παίξει ο κώδικας XFOIL του M. 
Drela, Πρόκειται για λογισµικό υπολογιστικής ρευστοµηχανικής το οποίο επιτρέπει την 
επίλυση της διδιάστατης ροής γύρω από αεροτοµές, κάνοντας συνδυασµένη χρήση µιας 
µεθόδου «panel» για την επίλυση της δυναµικής ροής και µεθόδου επίλυσης διδιάστατων 
οριακών στρωµάτων. Το λογισµικό διατίθεται δωρεάν στο διαδίκτυο για ακαδηµαϊκή χρήση 
και έχει τη δυνατότητα να λαµβάνει υπόψη τη συµπιεστότητα της ροής, χωρίς όµως να 
µπορεί να υπολογίσει κύµατα ασυνέχειας. Επιπλέον έχει τη δυνατότητα υπολογισµού της 
ροής και για χαµηλούς αριθµούς Reynolds [Drela, 1989]. 
      

4.2.2.  Η ∆ΙΕΠΑΦΗ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ - ΧΡΗΣΤΗ 
 
Με εξαίρεση κάποια δεδοµένα που το πρόγραµµα ‘’διαβάζει’’ από τα αρχεία που 

λαµβάνει ως είσοδο, η επικοινωνία µε το χρήστη γίνεται µέσω της βασικής φόρµας του 
προγράµµατος. Η τελευταία, που εµφανίζεται στο Σχήµα 4.1, παρέχει στο χρήστη τη 
δυνατότητα τροποποίησης των παραµέτρων της εφαρµογής. Πιο συγκεκριµένα, µπορούν 
να µεταβληθούν τόσο οι παράµετροι του   ∆ιαφορικού Εξελικτικού αλγορίθµού (µέγεθος 
πληθυσµού, πλήθος γενεών, κ.λπ.), όσο και εκείνες του νευρωνικού δικτύου (µέγεθος 
συνόλου εκπαίδευσης και δοκιµής, πλήθος στοιβάδων νευρώνων, κ.λπ.).  
     Εξίσου σηµαντικές είναι και οι πληροφορίες που παρέχονται στο χρήστη σχετικά 
µε την εξέλιξη της διαδικασίας. Αναλυτικότερα εµφανίζονται οι τιµές για την γενιά στην 
οποία βρίσκεται ο αλγόριθµος, το πλήθος των αξιολογήσεων στις οποίες έχει προβεί, την 
τρέχουσα και την καλύτερη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης καθώς και την εξέλιξη της 
εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου. Τέλος παρουσιάζεται διαγραµµατικά η πορεία 
σύγκλισης του αλγορίθµου. Για την καλύτερη εποπτεία των δυνατοτήτων που παρέχει το 
interface στο χρήστη, δηµιουργήθηκε ο Πίνακας 4.1, όπου εµφανίζονται όλα τα χειριστήρια 
και οι λειτουργίες που επιτελούν. 
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Σχήµα 4.1. Η φόρµα επικοινωνίας του προγράµµατος µε το χρήστη. 
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1 Μπάρα µενού για διαχείριση αρχείων και εικόνων. 
2 Check box επιλογής του MLP. 
3 Check box επιλογής του RBFN. 
4 Παράθυρο αναπαράστασης της σύγκλισης του αλγορίθµου σε δεκαδική κλίµακα. 
5 Παράθυρο αναπαράστασης της σύγκλισης του αλγορίθµου σε λογαριθµική κλίµακα.
6 Check box εµφάνισης πλέγµατος στα δύο παράθυρα αναπαράστασης σύγκλισης. 
7 Check box επιλογής χρήσης ΑΝΝ σε συνδυασµό µε τον DE. 
8 Κουµπί εκκίνησης της διαδικασίας. 
9 Εµφάνιση του αριθµού της τρέχουσας γενεάς.   
10 Εµφάνιση του αριθµού του τρέχοντος αξιολογούµενου ατόµου. 
11 Εµφάνιση του πλήθους των πραγµατοποιηµένων αναλυτικών αξιολογήσεων. 
12 Η τιµή της τρέχουσας καλύτερης λύσης. 
13 Η τιµή της τρέχουσας αξιολογούµενης λύσης. 
14 Το πλήθος των µελών του συνόλου εκπαίδευσης που παρουσιάζεται στο ΑΝΝ. 
15 Το πλήθος των µελών του συνόλου δοκιµής του ΑΝΝ. 
16 Αριθµός επανάληψης κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης ενός MLP ANN.  
17 Η συντεταγµένη του κέρσορα στον Χ άξονα του παραθύρου. 
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18 Η συντεταγµένη του κέρσορα στον Υ άξονα του παραθύρου. 
19 Η µπάρα προόδου της διαδικασίας. 
20 Παράθυρο εµφάνισης του τρέχοντος χρησιµοποιούµενου εξωτερικού επιλύτη. 
21 Μέγιστο επιτρεπόµενο µέγεθος του συνόλου δοκιµής του ΑΝΝ. 
22 Μέγεθος πληθυσµού του DE. 
23 Πλήθος ‘’νησιών’’8
24 Πλήθος µεταβλητών του ανά χείρας προβλήµατος.  
25 Η τιµή της παραµέτρου F του DE, που καθορίζεται από το χρήστη. 
26 Η τιµή της παραµέτρου Cr του DE, που καθορίζεται από το χρήστη. 
27 Αριθµός γενεάς του DE κατά την οποία ξεκινά η λειτουργία του ΑΝΝ. 
28 Πλήθος στοιβάδων νευρώνων του MLP. 
29 Μέγιστος αριθµός γενεών που διαρκεί η διαδικασία.   
30 Μέγιστο επιτρεπόµενο µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης του ΑΝΝ. 

 
Πίνακας 4.1. Οι λειτουργίες της φόρµας και οι πληροφορίες που παρέχει. 

 

4.3. Η ΕΠΙΛΥΣΗ ΤΟΥ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 
 

4.3.1.  Η ΑΕΡΟΤΟΜΗ ΚΑΙ Η ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΠΟΙΗΣΗ ΤΗΣ 
 
 Το πρόβληµα που παρουσιάζεται στη συγκεκριµένη ενότητα, δεν είναι άλλο από το 
ευθύ πρόβληµα βελτιστοποίησης µιας αεροτοµής, εκτεθειµένης σε ροή χαµηλού αριθµού 
Reynolds. Για την γεωµετρική αναπαράσταση της αεροτοµής, έγινε χρήση καµπυλών  B-
Spline, µιας και η συγκεκριµένη µεθοδολογία επιτρέπει τη δηµιουργία λεπτοµερών 
γεωµετρικών σχηµάτων µε ταυτόχρονη ελαχιστοποίηση των απαιτούµενων παραµέτρων 
καθώς και ελεγχόµενη οµαλότητα της καµπύλης.    

Η παραµετρική σχεδίαση (parametric design) συνδέεται µε τη χρησιµοποίηση 
λογισµικού CAD για την περιγραφή του αντικειµένου, µε τη χρήση συγκεκριµένων 
αριθµητικών παραµέτρων. Οι γεωµετρικές διαστάσεις του προϊόντος περιγράφονται µε 
συναρτήσεις, οι οποίες τις συνδέουν µε τις βασικές παραµέτρους σχεδίασης. Η 
σπουδαιότητα της παραµετρικής αναπαράστασης γεωµετριών µέσω καµπυλών και 
επιφανειών Bezier, B-Spline και NURBS, έγκειται στα εξής δύο σηµεία: 

 
• Παρέχει την ευκολία της ταχύτατης µεταβολής της γεωµετρίας του αντικειµένου µε 

την αλλαγή της τιµής κάποιας ή κάποιων παραµέτρων. 
•  Η παραµετρική περιγραφή επιτρέπει τη συνεργασία µε λογισµικό βελτιστοποίησης 

για την γρήγορη παραγωγή και αξιολόγηση διαφορετικών εναλλακτικών 
σχεδιάσεων, µε τη χρησιµοποίηση των λιγότερων δυνατών παραµέτρων. 

 
Εν προκειµένω οι καµπύλες B-Spline [Piegl & Tiller, 1997] αποτέλεσαν την επιλογή 

µας, δεδοµένου ότι χρειάζονται µικρό αριθµό παραµέτρων, τις συντεταγµένες των σηµείων 
ελέγχου (control points), προκειµένου να αποδώσουν περίπλοκες καµπύλες. Το κάθε 
σηµείο ελέγχου έχει τοπική επίδραση στο σχήµα της καµπύλης, πράγµα που σηµαίνει ότι 
µικρές µετακινήσεις της θέσης του επιφέρουν αλλαγές στην καµπύλη µόνο στη ‘’γειτονιά’’ 
του κινούµενου σηµείου ελέγχου.   

Στην συγκεκριµένη εφαρµογή το περίγραµµα της αεροτοµής αναπαρίσταται µε µία 
και µόνο ανοιχτή καµπύλη B-Spline, µε 2Ν σηµεία ελέγχου, όπου Ν ο αριθµός των 
σηµείων ελέγχου σε κάθε πλευρά της αεροτοµής. Το πρώτο και το τελευταίο σηµείο 
ελέγχου, είναι πακτωµένα στην ακµή εκφυγής (trailing edge) της αεροτοµής. Οι x 
                                                 
8  Στην περίπτωση παράλληλης επεξεργασίας σε πολλά CPU, ο πληθυσµός µπορεί να διαχωριστεί και 
αποµονωθεί σε πολλά ‘’νησιά’’ (islands), δυνατότητα που δεν παρέχεται από τον υπάρχοντα κώδικα.   
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συντεταγµένες των υπολοίπων σηµείων ελέγχου, είναι επίσης αµετάβλητες, γεγονός που 
µας αφήνει τελικά µε 2N-2  ελεύθερες παραµέτρους, που αντιστοιχούν στις y 
συντεταγµένες των µη σταθερών σηµείων ελέγχου. Τελικά σε όλα τα σηµεία ελέγχου εκτός 
των σταθερών, επιτρέπεται η κίνηση κατά µήκος κάθετων διαστηµάτων, τα όρια των 
οποίων εµφανίζονται στο Σχήµα 4.2. 

  
Σχήµα 4.2. Τα όρια κίνησης των y συντεταγµένων των µη σταθερών σηµείων ελέγχου. 

 
Για τις ανάγκες του επιλυόµενου προβλήµατος, κάθε αεροτοµή περιγράφεται από 12 
σηµεία ελέγχου κι εποµένως 10 µεταβλητές σχεδίασης, που αποτελούν και το χρωµόσωµα 
της κάθε υποψήφιας λύσης - αεροτοµής. 
 

4.3.2.  ΟΡΙΣΜΟΣ ΚΑΙ ΜΟΝΤΕΛΟΠΟΙΗΣΗ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ 
 

Το πρόβληµα ορίζεται ως η βελτιστοποίηση µορφής µιας υπάρχουσας αεροτοµής, 
προκειµένου να µεγιστοποιηθεί η άνωσή της (lift) και να ελαχιστοποιηθεί η αντίστασή της, 
υπό προκαθορισµένες συνθήκες λειτουργίας. Η αεροτοµή αναφοράς είναι η γνωστή NACA 
4412 (Σχήµα 4.2). Οι περιπτώσεις που εξετάστηκαν είναι δύο και περιγράφονται από τις 
ακόλουθες συνθήκες ροής:  
 

•   α 3 , Re 480000, 0.2ο
∞ ∞=  =  Μ =

•   α 2 , Re 480000, 0.2ο
∞ ∞=  =  Μ =

 
όπου,  είναι η γωνία ροής του ελεύθερου ρεύµατος, Re είναι ο αριθµός Reynolds του 
ελεύθερου ρεύµατος βασισµένος στο µήκος χορδής και  είναι ο αριθµός Μach του 
ελεύθερου ρεύµατος. Οι συνθήκες ροής αντιστοιχούν σε εκείνες που αντιµετωπίζει ένα 
µικρό UAV στη φάση απογείωσής του.         

∞a

∞M

Προκειµένου να αρχικοποιηθεί η διαδικασία βελτιστοποίησης, τα χαµηλότερα και 
ανώτερα όρια κάθε µεταβλητής σχεδίασης (y συντεταγµένη του αντίστοιχου σηµείου 
ελέγχου) καθορίστηκαν, διαµορφώνοντας  ένα διάστηµα για κάθε µεταβλητή. Για να 
ικανοποιηθεί η απαίτηση το µέγιστο πάχος της βελτιστοποιηµένης αεροτοµής να είναι όσο 
το δυνατό πιο κοντά σε αυτό της αρχικής, τα διαστήµατα που αντιστοιχούν στα σηµεία 
ελέγχου κοντά στην περιοχή µέγιστου πάχους, καθορίστηκαν µε το εσωτερικό όριό τους 
πολύ κοντά στα αντίστοιχα σηµεία ελέγχου της αεροτοµής αναφοράς (Σχήµα 4.2). 

Το πρόβληµα ορίζεται ως πρόβληµα ελαχιστοποίησης και η αντικειµενική 
συνάρτηση λαµβάνεται ως εξής: 

L
D C

βCf +=  
 
(4.1)
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προκειµένου να ελαχιστοποιηθεί η αντίσταση και να µεγιστοποιηθεί η άνωση. Η 
παράµετρος β χρησιµοποιείται προκειµένου να καθοριστεί η αναλογικά η σηµασία της 
αντίστασης και της άνωσης στη διαδικασία βελτιστοποίησης. Με την επιλογή διαφορετικών 
τιµών, ο µονού-στόχου ΕΑ (single-objective EA) µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να λύσει το 
δύο-στόχων πρόβληµα βελτιστοποίησης και για να παράξει το αντίστοιχο POF. Στην 
περίπτωσή µας χρησιµοποιήθηκαν οι ακόλουθες οκτώ τιµές του β: 0.001, 0.002, 0.003, 
0.005, 0,01, 0,1, 1 και 10.  
 

4.3.3.  ∆ΟΚΙΜΕΣ ΚΑΙ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 
 

Για κάθε τιµή του β  ο αλγόριθµος βελτιστοποίησης έτρεξε µε και χωρίς το RBFN. 
Οι υπολογισµένοι συντελεστές αντίστασης και άνωσης παρατίθενται στον Πίνακα 4.2 για 
γωνία προσβολής 3ο. Τα τρεξίµατα χωρίς το RBFN εκτελέστηκαν µε ένα µέγεθος 
πληθυσµού ίσο µε 20 και για 250 γενεές, ενώ τα τρεξίµατα µε το RBFN εκτελέστηκαν µε το 
ίδιο µέγεθος πληθυσµού αλλά για 500 γενεές. Για όλες τις δοκιµές οι συντελεστές F και Cr 
ήταν ίσα µε 0,9 και 0,85 αντίστοιχα. Το µέτωπο Pareto, καθώς και όλες οι ενδιάµεσες 
λύσεις, όπως προέκυψαν από τον πολυκριτήριο ΕΑ, δίδονται στο Σχήµα 4.3.  Στο Σχήµα 
4.4 συγκρίνονται τα µέτωπα Pareto που προέκυψαν µε τον πολυκριτήριο ΕΑ και µε την 
παρούσα µεθοδολογία, ενώ δίδεται και η θέση που αντιστοιχείς την αεροτοµή αναφοράς 
NACA 4412.  
 
 
 

°=∞ 3a  
 No ANN With RBFN 
β CL CD CL CD

0.001 0.7798 0.00721 0.8192 0.00728 
0.002 0.9219 0.00746 0.9204 0.00748 
0.003 0.9387 0.00754 0.922 0.00746 
0.005 0.9401 0.00755 0.9618 0.00774 
0.01 1.036 0.0081 1.038 0.0081 
0.1 1.0772 0.0086 1.077 0.0086 
1 1.0739 0.00862 1.0749 0.00857 

10 1.0754 0.00868 1.0357 0.00819 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Πίνακας 4.2.  Αποτελέσµατα υπολογισµού των CL , CD

  για τις δύο εξεταζόµενες 
περιπτώσεις για γωνία προσβολής 3ο. 

 
 

Τέλος στο Σχήµα 4.5, εµφανίζονται οι διάφορες γεωµετρίες αεροτοµών που 
αντιστοιχούν στις λύσεις που ανήκουν στο µέτωπο Pareto, που υπολογίστηκαν 
χρησιµοποιώντας τον ∆Ε. Εργαζόµενοι µε πανοµοιότυπο τρόπο παίρνουµε το αντίστοιχο 
µέτωπο Pareto για την περίπτωση όπου α 2ο

∞ =  και το οποίο εικονίζεται στο Σχήµα 4.6, 
ενώ οι  γεωµετρίες αεροτοµών που αντιστοιχούν στις λύσεις, φαίνονται στο Σχήµα 4.7. 
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Σχήµα 4.3.  Το πλήθος υποψήφιων λύσεων του multi-objective EA  και το αντίστοιχο 
βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο, όπως παρήχθη µε τη χρήση Πολυκριτήριου ΕΑ 

[Χριστόπουλος, 2003] (γωνία προσβολής 3ο).  
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Σχήµα 4.4.  Το βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο του multi-objective EA  και το αντίστοιχο 
βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο του single-objective EA µε και χωρίς το RBFN (γωνία 

προσβολής 3ο). 
 
 
 
 

ΠΟΛΥΤΕΧΝΕΙΟ ΚΡΗΤΗΣ - ΤΜΗΜΑ ΜΗΧΑΝΙΚΩΝ ΠΑΡΑΓΩΓΗΣ ΚΑΙ ∆ΙΟΙΚΗΣΗΣ 54



ΖΩΓΡΑΦΟΣ ΕΛΕΥΘΕΡΙΟΣ – ∆ΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 -0.03

0

0.03

0.06

0.09

0.12

0

 

1

CL=0.805, CD=0.00724
CL=0.9243, CD=0.00748
CL=0.9298, CD=0.00747
CL=0.9601, CD=0.00773
CL=0.9624, CD=0.00774
CL=1.0053, CD=0.00833
CL=1.006, CD=0.00833
CL=1.0072, CD=0.00835
NACA 4412

Σχήµα 4.5.  Οι διάφορες γεωµετρίες αεροτοµών που αντιστοιχούν στις λύσεις που 
ανήκουν στο µέτωπο Pareto, που υπολογίστηκαν χρησιµοποιώντας τον single-objective 

DE (γωνία προσβολής 3ο). 
 
Τα αποτελέσµατα του υπολογισµού, µε ή χωρίς τη χρήση του µοντέλου 

προσέγγισης, παρουσίασαν σηµαντική βελτίωση σε σχέση µε την αεροτοµή αναφοράς, για 
όλες τις τιµές. Βελτίωση επιτεύχθηκε επίσης, έναντι του µετώπου Pareto που παράγεται 
από πολλαπλών-στόχων ΕΑ, για τα ίδια όρια των παραµέτρων ελέγχου. Εντούτοις, το 
µέτωπο Pareto που υπολογίστηκε µε τον πολλαπλών-στόχων ΕΑ αλγόριθµο, χρειάστηκε 
πολύ λιγότερες αξιολογήσεις (3000), έναντι στις αξιολογήσεις που απαιτούνται για τα 8 
διαφορετικά τρεξίµατα του µονού-στόχου αλγορίθµου (8x5000 για το απλό DE αλγόριθµο 
και σχεδόν ίδιος αριθµός για τον αλγόριθµο µε το  RBFN). Ορισµένα ενδεικτικά 
διαγράµµατα για την πορεία σύγκλισης του αλγορίθµου κατά την εκτέλεση των δοκιµών, 
παρατίθενται στο Σχήµα 4.8  
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Σχήµα 4.6.  Το βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο του multi-objective EA  και το αντίστοιχο 
βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο του single-objective EA µε και χωρίς το RBFN  (γωνία 

προσβολής 2ο). 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

-0.03

0

0.03

0.06

0.09

0.12

0 1

CL=0.6223, CD=0.00686

CL=0.6831, CD=0.00691

CL=0.8223, CD=0.00701

CL=0.8166, CD=0.00696

CL=0.8315, CD=0.00707

CL=0.8275, CD=0.00702

CL=0.8909, CD=0.00761

CL=0.9329, CD=0.00836

NACA 4412

Σχήµα 4.7.  Οι διάφορες γεωµετρίες αεροτοµών που αντιστοιχούν στις λύσεις που 
ανήκουν στο µέτωπο Pareto, που υπολογίστηκαν χρησιµοποιώντας τον single-objective 

DE (γωνία προσβολής 2ο). 
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Σχήµα 4.8.  Ενδεικτικά διαγράµµατα σύγκλισης του single-objective EA µε και χωρίς τη 

χρήση του RBFN. 
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 ΣΤΟΝ επίλογο πλέον αυτής της εργασίας, αποδελτιώνονται τα συµπεράσµατα 
που προέκυψαν κατά την εκπόνησή της, και επιπλέον προτείνονται µελλοντικές 
ερευνητικές κατευθύνσεις  που αξίζει κατά τη γνώµη µας να διερευνηθούν. 
 

5.1. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 
 Μέσα από την πληθώρα δοκιµών που πραγµατοποιήθηκαν τόσο στις µαθηµατικές 
συναρτήσεις που χρησιµοποιήθηκαν, όσο και για την επίλυση του προβλήµατος της 
βελτιστοποίησης αεροτοµών, µπορούµε να πούµε πως δικαιώθηκαν οι θεωρητικές θέσεις 
που αποτέλεσαν οδηγό για την ανά χείρας εργασία. Πιο συγκεκριµένα: 
 

• Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος δικαίωσε την φήµη των Εξελικτικών 
Αλγορίθµων γενικότερα, αποδεικνύοντας πως τα καταφέρνει αρκετά καλά, 
απέναντι σε µια πληθώρα ετερόκλητων προβληµάτων. 

• Αναφορικά µε τη σύγκριση DE και GA, µπορούµε να επισηµάνουµε ότι στη 
συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων που εξετάστηκαν ο DE αποδείχθηκε 
αποτελεσµατικότερος του GA, ιδιαίτερα για προβλήµατα µε µεγάλο πλήθος 
ανεξάρτητων µεταβλητών, οπότε και η ικανότητα σύγκλισης του τελευταίου είναι 
ιδιαίτερα περιορισµένη. 

• Για µικρό και µέσο πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (30 ως 60) ο DE τα καταφέρνει 
καλύτερα και από τον Multi-Deme GA. Σταδιακά ωστόσο και όσο ο αριθµός των 
ανεξάρτητων µεταβλητών αυξάνει, η κατάσταση αντιστρέφεται. 

• Ο GA χρειάζεται σε κάθε περίπτωση µεγαλύτερα µεγέθη πληθυσµού από τον DE,  
που αρκείται σε σχετικά µικρό µέγεθος πληθυσµού συνήθως ελαφρά µεγαλύτερο ή 
ακόµη και ίσο του αριθµού των µεταβλητών σχεδίασης για την επίτευξη της 
καλύτερης απόδοσής του. 

• Χαρακτηριστική τέλος είναι σε κάθε περίπτωση η οµαλότερη πορεία σύγκλισης του 
DE έναντι των GA, κάτι που οφείλεται στον τρόπο που κινείται στο χώρο των 
λύσεων αλλά και ικανότητα διατήρησης ενός ικανοποιητικού ρυθµού σύγκλισης 
καθώς αυξάνει το πλήθος των ανεξάρτητων µεταβλητών. 

• Τα αποτελέσµατα των δοκιµών επιβεβαιώνουν την αποτελεσµατικότητα του 
συνδυασµού DE µε το RBFN, αφού οδηγούν είτε στην επίτευξη ίδιας ποιότητας 
σύγκλισης για µικρότερο αριθµό αξιολογήσεων της συνάρτησης καταλληλότητας, 
είτε στην επίτευξη ‘’βαθύτερης’’ σύγκλισης για ίδιο αριθµό αξιολογήσεων 

• Η εφαρµογή στη βελτιστοποίηση αεροτοµών κατέδειξε ότι ένας µονού-στόχου ΕΑ 
µε κατάλληλη µορφοποίηση του επιλυόµενου προβλήµατος, µπορεί να δώσει 
συγκρίσιµα αποτελέσµατα µε αυτά ενός πολλαπλών-στόχων ΕΑ, µε τα 
ανταλλάγµατα µεταξύ ποιότητας λύσεως και υπολογιστικού κόστους να 
παραµένουν στη διακριτική ευχέρεια του µηχανικού.  

 

5.2. ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ 
 
 Πέρα από τα όποια συµπεράσµατα προέκυψαν από την ενασχόληση µε την 
βελτιστοποίηση µε χρήση Εξελικτικών Αλγορίθµων και Νευρωνικών ∆ικτύων και τις 
απορίες που λύθηκαν κατά τη διάρκειά της, κάποιες νέες δηµιουργήθηκαν και 
εντοπίστηκαν µια σειρά ζητηµάτων που θα µπορούσαν να αποτελέσουν αντικείµενο 
µελλοντικής µελέτης. Τα σπουδαιότερα από αυτά κατά την γνώµη του γράφοντα είναι τα 
ακόλουθα: 
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• Όσον αφορά τον DE αλγόριθµο, ιδιαίτερο ενδιαφέρον θα είχε ενδεχόµενη 
προσπάθεια παραλληλοποίησής του, µε σκοπό την ταχύτερη διεξαγωγή των 
δοκιµών και της επίλυσης των προβληµάτων µε ταυτόχρονη χρήση πολλών 
υπολογιστών. Εξάλλου το χρονοβόρο της διαδικασίας αποτελεί το µεγαλύτερο 
ίσως µειονέκτηµα κατά την πρακτική καθηµερινή εφαρµογή της µεθόδου. 

• Κρίνοντας από τις καλές επιδόσεις του Multi-Deme GA αλγορίθµου, αλλά και από 
τη σαφή ανωτερότητα του DE απέναντι στον κλασσικό GA, η διερεύνηση των 
δυνατοτήτων ενός Multi-Deme DE αλγορίθµου κρίνεται εξόχως ενδιαφέρουσα. 

• Αναφορικά µε τη χρήση του RBFN θα µπορούσαν να πραγµατοποιηθούν 
περισσότερες συγκριτικές δοκιµές για τις διάφορες προτεινόµενες συναρτήσεις 
ενεργοποίησης [Giannakoglou, 2001], µε σκοπό την απόκτηση εµπειρίας στην 
επιλογή της κατά περίσταση καταλληλότερης.  

• Η υιοθέτηση τεχνικών clustering για την επιλογή την κέντρων των συναρτήσεων 
ακτινικής βάσης [Haykin, 1999], αποτελεί ενδιαφέρουσα επέκταση της παρούσας 
εργασίας. Με τον τρόπο αυτό βελτιώνεται η απόδοση των µεγάλου µεγέθους 
δικτύων που απαιτούνται, καθώς η διάσταση των προβληµάτων βελτιστοποίησης 
(πλήθος ανεξάρτητων µεταβλητών) αυξάνει.  

• Η εφαρµογή κάποιας µεθοδολογίας για τον έλεγχο της ποιότητας της απόδοσης 
του προσεγγιστικού µοντέλου είναι ένα χρήσιµο επόµενο βήµα, µιας και ένα κακής 
απόδοσης µοντέλο µπορεί να δρα παραπλανητικά για τον ΕΑ. Αν και ήδη λάβαµε 
σχετική µέριµνα αξιολογώντας ακριβώς ένα ποσοστό του πληθυσµού ανά γενιά 
(το 10%), κάποια περισσότερο ολοκληρωµένη προσέγγιση όπως αυτή των [Jin et 
al.] θα µπορούσε να υιοθετηθεί.  
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ΠΠΑΑΡΡΑΑΡΡΤΤΗΗΜΜΑΑ  
 

 

ΣTO παρόν παράρτηµα περιέχονται τα δεδοµένα των δοκιµών που 
πραγµατοποιήθηκαν µε σκοπό την εξαγωγή συµπερασµάτων για την αποτελεσµατικότητα 
διαφόρων εναλλακτικών µεθόδων βελτιστοποίησης και πιο συγκεκριµένα του DE 
αλγόριθµου, ενός κλασσικού GA όσο και ενός Πολλαπλών Υποπληθυσµών Γενετικού 
Αλγόριθµου (Multi-Deme GA) καθώς και τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν.    

 Για κάθε µία από τις µαθηµατικές συναρτήσεις της ενότητας 2.3.3. 
χρησιµοποιήθηκαν διάφοροι συνδυασµοί πλήθους µεταβλητών σχεδίασης και µεγέθους 
πληθυσµού, φροντίζοντας ωστόσο οι συγκρίσεις να γίνονται για ίδιο αριθµό αξιολογήσεων 
της µαθηµατικής συνάρτησης. Για τη διευκόλυνση του αναγνώστη υπενθυµίζουµε ότι οι 
τρεις χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις είναι οι: 

 
• Η συνάρτηση του Ackley στην γενικευµένη εκδοχή της από τον Schwefel: 
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• Η γενικευµένη συνάρτηση της σφαίρας: 
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• Η συνάρτηση του Griewangk: 
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Στις σελίδες που ακολουθούν παρουσιάζονται αρχικά πίνακες που περιέχουν για 

κάθε µια συνάρτηση δεδοµένα όπως ο χρησιµοποιούµενος κάθε φορά αλγόριθµος, το 
πλήθος των ανεξάρτητων µεταβλητών (nvars), το µέγεθος του χρησιµοποιούµενου 
πληθυσµού (popsize), ο µέγιστος αριθµός γενεών για τις οποίες επαναλαµβάνεται η 
διαδικασία (maxgens), η τιµή της καταλληλότητας που προκύπτει για κάθε δοκιµή (fitness) 
και τέλος ο συνολικός αριθµός αξιολογήσεων της συνάρτησης που πραγµατοποιήθηκαν 
(evaluations).  

Εν συνεχεία παρουσιάζονται τα καλύτερα διαγράµµατα σύγκλισης που πέτυχαν οι 
τρεις συγκρινόµενοι αλγόριθµοι σε κάθε περίπτωση (Σχήµατα 1 ως 3). Για την καλύτερη 
κατανόησή τους διευκρινίζεται ότι: 

 
• Οι τίτλοι των διαγραµµάτων είναι της µορφής: 
 

αξιολογούµενη συνάρτηση _ πλήθος ανεξάρτητων µεταβλητών  
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πχ. ff1_30nvars, σηµαίνει ότι αξιολογείται η συνάρτηση ff1 για 30 ανεξάρτητες 
µεταβλητές. 
• Στα υποµνήµατα των διαγραµµάτων υιοθετήθηκε η µορφή:    
 
χρησιµοποιούµενος αλγόριθµος _ αξιολογούµενη συνάρτηση _ πλήθος ανεξάρτητων 

µεταβλητών _ πλήθος υποπληθυσµών x µέγεθος υποπληθισµού  
 

πχ. DE_ff1_30_100, σηµαίνει ότι µε τη χρήση του DE αλγορίθµου αξιολογείται η 
συνάρτηση ff1 για 30 ανεξάρτητες µεταβλητές και µέγεθος πληθυσµού ίσο µε 100, ενώ 
GA_ff1_30_2x50, σηµαίνει ότι µε τη χρήση του GA αλγορίθµου αξιολογείται η 
συνάρτηση ff1 για 30 ανεξάρτητες µεταβλητές και 2 υποπληθυσµούς µεγέθους 50 
(πρόκειται για την περίπτωση του Multi-Deme GA). 
 
• Στον κατακόρυφο άξονα βρίσκεται η τιµή καταλληλότητας της εκάστοτε 
συνάρτησης ενώ στον οριζόντιο ο αριθµός των αξιολογήσεων. 

   
Τέλος στα Σχήµατα 4 ως 6 παρατηρούµε πώς µεταβάλλεται ο ρυθµός σύγκλησης 

του αλγορίθµου κι εποµένως η δυσκολία του προβλήµατος ανάλογα µε το µέγεθός του 
(πλήθος µεταβλητών σχεδίασης) για κάθε συνάρτηση και κάθε αλγόριθµο. 
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    ff_1     
∆οκιµή DE nvars popsize maxgens fitness 

evaluations=150000 30 25 1500 3.0257772076E+00 
  30 30 5000 1.8284590375E-06 
  30 40 3750 1.8300000000E-06 
  30 50 3000 1.8284589700E-06 
  30 100 1500 2.6149214285E-05 
       

evaluations=150000 60 50 3000 1.3404194594E+00 
  60 60 2500 1.0524962604E-04 
  60 80 1875 1.1107713578E-03 
  60 100 1500 2.1314633681E-02 
       

evaluations=250000 120 75 2000 3.7002313063E+00 
  120 120 2000 1.2701205294E+00 
  120 160 1570 4.8557343811E+00 
  120 200 1250 4.6797086404E+00 
  120 250 800 9.0590988919E+00 
       

evaluations=300000 250 250 1200 9.8118029221E+00 
  250 300 1000 1.2852458390E+01 
     

∆οκιµή GA nvars popsize maxgens fitness 
evaluations=150000 30 30 5000 4.7608246529E+00 

  30 40 3750 5.2504524116E+00 
  30 50 3000 3.6977700064E+00 
  30 100 1500 1.2470648963E+01 
       

evaluations=150000 60 50 3000 6.0482426007E+00 
  60 60 2500 1.3238244921E+01 
  60 80 1875 1.3183092942E+01 
  60 100 1500 1.1799396430E+01 
       

evaluations=250000 120 120 2000 1.2665890141E+01 
  120 160 1250 2.1530558059E+01 
  120 200 1250 2.0852402438E+01 
  120 250 800 1.9853532333E+01 
       

evaluations=300000 250 250 1200 1.7045310525E+01 
     

∆οκιµή Multi-Deme 
GA nvars popsize maxgens fitness 

evaluations=150000 30 2x15 5000 5.2504524116E+00 
  30 2x20 3750 2.9374294243E-04 
  30 5x10 3000 6.6392383617E-03 
  30 5x20 1500 1.0481116782E-03 
       

evaluations=150000 60 50 3000   
  60 4x15 2500 1.0347668852E-02 
  60 4x20 1875 1.0383411623E+01 
  60 5x20 1500 7.4686201140E-03 
       

evaluations=250000 120 4x30 2000 1.6955857418E+00 
  120 4x40 1250 1.4579357100E+01 
  120 4x50 1250 3.5394528322E+00 
  120 5x50 800 4.1906177120E+00 
       

evaluations=300000 250 5x50 1200 6.2902630449E+00 
  250 5x60 1000 6.7636897005E+00 

 
Πίνακας 1. Τα δεδοµένα για την συνάρτηση ff1. 
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    ff_0     
∆οκιµή DE nvars popsize maxgens fitness 

evaluations=150000 30 25 3000 5.6569064501E-27 
  30 30 3302 3.9163963124E-31 
  30 40 3000 8.0453359514E-30 
  30 50 3000 1.0066569342E-29 
  30 100 1500 1.2173547540E-12 
       

evaluations=150000 60 50 3000 1.6900868680E-13 
  60 60 2500 1.2325923128E-11 
  60 80 1875 1.3214210093E-08 
  60 100 1500 4.8847352235E-07 
       

evaluations=250000 120 120 2100 3.6970955382E-04 
  120 160 1570 6.2182008066E-03 
  120 200 1250 3.1535003756E-02 
  120 250 1000 2.6147767084E-01 
       

evaluations=300000 250 250 1200 1.9160099344E+00 
  250 300 1000 3.6465586545E+00 
     

∆οκιµή GA nvars popsize maxgens fitness 
evaluations=150000 30 30 5000 1.1207720217E-01 

  30 40 3750 4.1911750159E-06 
  30 50 3000 8.4939229801E-05 
  30 100 1500 1.4187655641E-01 
       

evaluations=150000 60 50 3000 1.6498083311E+00 
  60 60 2500 5.4855953309E-01 
  60 80 1875 4.0410940753E-01 
  60 100 1500 2.4187379691E-01 
       

evaluations=250000 120 120 2100 4.1128830004E+00 
  120 160 1570 1.2803250037E+01 
  120 200 1250 1.5357355729E+01 
  120 250 1000 7.3187586439E+00 
       

evaluations=300000 250 250 1200 1.6847742603E+01 
          

∆οκιµή Multi-Deme 
GA nvars popsize maxgens fitness 

evaluations=150000 30 2x20 3750 3.6241887527E-06 
  30 5x10 3000 4.1744155326E-07 
  30 5x20 1500 4.7774628694E-10 
       

evaluations=150000 60 5x10 3000 6.8409003317E-06 
  60 4x15 2500 3.8720191558E-06 
  60 4x20 1875 7.2195809009E-01 
  60 5x20 1500 1.9051348008E-06 
       

evaluations=250000 120 3x40 2100 7.3485848293E-05 
  120 4x40 1570 1.1656213720E-04 
  120 4x50 1250 3.6529114777E-04 
  120 5x50 1000 1.7109607163E-01 
       

evaluations=300000 250 5x50 1200 1.7724363276E-02 
  250 5x60 1000 3.8980717728E-02 
  250 4x40 1570 1.20E-02 

 
Πίνακας 2. Τα δεδοµένα για την συνάρτηση ff0. 
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    ff_4     

∆οκιµή DE nvars popsize maxgens fitness 
evaluations=150000 30 40 1928 1.1100000000E-16 

  30 50 2001 1.1102230246E-16 
  30 100 1800 1.5904833006E-11 
       
  60 50 942 3.8300695948E-11 
  60 60 3000 4.3880488132E-10 

evaluations=150000 60 80 2250 5.6480414035E-07 
  60 100 1800 1.4918417428E-04 
       
  120 75    
  120 120 2100 3.0763155700E-01 

evaluations=250000 120 160 1570 1.1150448740E+00 
  120 200 1250 1.6492832360E+00 
  120 250 1000 4.5243674390E+00 
       

evaluations=300000 250 250 1200 4.7925262572E+01 
  250 300 1000 6.6246814050E+01 
     

∆οκιµή GA nvars popsize maxgens fitness 
evaluations=150000 30 40 4500 4.4016214379E+00 

  30 50 3600 1.5192210622E-01 
  30 100 1800 4.9228897447E+02 
       

evaluations=150000 60 50 942 6.3554756805E+02 
  60 60 3000 1.3632639804E+02 
  60 80 2250 1.4442881211E-04 
  60 100 1800 6.3554756805E+02 
       

evaluations=250000 120 120 2100 2.2576907745E+02 
  120 160 1570 3.9165075979E+02 
  120 200 1250 4.0159517812E+02 
  120 250 1000 1.0331969624E+03 
       

evaluations=300000 250 250 1200 4.7020091128E+02 
     

∆οκιµή Multi-Deme 
GA nvars popsize maxgens fitness 

evaluations=150000 30 2x20 4500 4.9101037191E-02 
  30 2x25 3600 1.4307973474E+00 
  30 5x20 1800 2.4603032700E-02 
       

evaluations=150000 60 2x25 942 1.4626188917E+00 
  60 3x20 3000 7.9544871779E+00 
  60 4x20 2250 5.0906103932E+02 
  60 5x20 1800 8.5568064608E-04 
       

evaluations=250000 120 3x40 2100 1.7061778573E+00 
  120 4x40 1570 8.5109481237E-01 
  120 4x50 1250 2.9170571648E+01 
  120 5x50 1000 5.3932736729E-01 
       

evaluations=300000 250 5x50 1200 1.5260269221E+00 
  250 5x60 1000 2.5618519433E+00 

 
Πίνακας 3. Τα δεδοµένα για την συνάρτηση ff4. 
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Σχήµα 1. ∆ιαγράµµατα σύγκλισης που πέτυχαν οι συγκρινόµενοι αλγόριθµοι για 
διαφορετικά πλήθη ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff1. 
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Σχήµα 2. ∆ιαγράµµατα σύγκλισης που πέτυχαν οι συγκρινόµενοι αλγόριθµοι για 
διαφορετικά πλήθη ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff0. 
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Σχήµα 3. ∆ιαγράµµατα σύγκλισης που πέτυχαν οι συγκρινόµενοι αλγόριθµοι για 
διαφορετικά πλήθη ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff4. 
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0.0001

0.001

0.01

0.1

1

10

100

0 50000 100000 150000 200000 250000 300000 350000

GA_ff1_30_2x20
GA_ff1_60_5x20
GA_ff1_120_4x30
GA_ff1_250_5x50

 
 
Σχήµα 4. Η µεταβολή της σύγκλισης των συγκρινόµενων αλγορίθµων για διάφορα πλήθη 

ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff1. 
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Multi-Deme GA_ff0
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Σχήµα 5. Η µεταβολή της σύγκλισης των συγκρινόµενων αλγορίθµων για διάφορα πλήθη 

ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff0. 
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Σχήµα 6. Η µεταβολή της σύγκλισης των συγκρινόµενων αλγορίθµων για διάφορα πλήθη 

ανεξάρτητων µεταβλητών της συνάρτησης ff4. 
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Υπενθυµίζοντας ότι τα προβλήµατα έχουν µορφοποιηθεί ως προβλήµατα 
ελαχιστοποίησης κι εποµένως επιθυµητές είναι οι µικρότερες δυνατές τιµές 
καταλληλότητας, συµπερασµατικά, µπορούµε να επισηµάνουµε τα εξής αναφορικά µε τη 
σύγκριση DE και GA: 
 

• Στη συντριπτική πλειοψηφία των περιπτώσεων ο DE αποδεικνύεται 
αποτελεσµατικότερος του GA. 

• Για µικρό και µέσο πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (30 ως 60) ο DE τα καταφέρνει 
καλύτερα και από τον Multi-Deme GA. Σταδιακά ωστόσο και όσο ο αριθµός των 
ανεξάρτητων µεταβλητών αυξάνει, η κατάσταση αντιστρέφεται µε τον DE να 
αποδίδει λιγότερο ή περισσότερο χειρότερα από τον Multi-Deme GA ανάλογα µε 
την αξιολογούµενη συνάρτηση. 

• Η δυσκολία διατήρησης ενός ικανοποιητικού ρυθµού σύγκλισης καθώς αυξάνει το 
πλήθος των ανεξάρτητων µεταβλητών, είναι και για τις τρεις µεθοδολογίες 
παραπάνω από εµφανής. 

• Ο DE φαίνεται να αρκείται σε σχετικά µικρό µέγεθος πληθυσµού για την επίτευξη 
της καλύτερης απόδοσής του. Το πλήθος αυτό είναι συνήθως ελαφρά µεγαλύτερο 
του αριθµού των µεταβλητών σχεδίασης για µικρό και µέσο πλήθος των τελευταίων 
(30 ως 60 µεταβλητές) ή ακόµη και ίσο για µεγαλύτερου µεγέθους προβλήµατα. 

• Αντίθετα ο GA χρειάζεται σε κάθε περίπτωση µεγαλύτερα µεγέθη πληθυσµού από 
τον DE, ενώ στην Multi-Deme εκδοχή του αποδοτικότερη φαίνεται να είναι η χρήση 
λιγότερων και µεγαλύτερου µεγέθους υποπληθυσµών. 

• Χαρακτηριστική τέλος είναι σε κάθε περίπτωση η οµαλότερη πορεία σύγκλισης του 
DE έναντι των GA, κάτι που οφείλεται στον τρόπο που κινείται στο χώρο των 
λύσεων (κίνηση σε µια γειτονιά λύσεων κι όχι οπουδήποτε στο χώρο), µε 
αποτέλεσµα την αποφυγή έντονων µεταβολών της τιµής καταλληλότητας από γενιά 
σε γενιά. 
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