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Πρόλογος 

Στις φυσικές επιστήµες, µε τον όρο εξέλιξη νοούνται οι αλλαγές στα 

χαρακτηριστικά των έµβιων οργανισµών στο πέρασµα των χρόνων, µε ταυτόχρονη 

εµφάνιση νέων ειδών [www.20]. 

Ο τρόπος µε τον οποίο λειτουργεί η φύση είναι αξιοθαύµαστος και αξιοζήλευτος, 

αφού δύναται, µε κάποιο πολύ ενδιαφέροντα αλλά ακόµα µη απόλυτα κατανοητό, 

από τον άνθρωπο, τρόπο, να εξελίσσει όλα τα είδη των ζωντανών οργανισµών µε 

την πάροδο του χρόνου. Κάθε γενιά κατέχει παρόµοιες δυνατότητες µε την 

προηγούµενη, αλλά οι ικανότητές της αποδεικνύονται βελτιωµένες. Αυτό το 

γεγονός έχει ως αποτέλεσµα οι γενιές που βρίσκονται σε µεγάλη απόσταση µεταξύ 

τους να διαφέρουν σε πολλούς τοµείς δυνατοτήτων και το είδος γενικά, µε τον 

καιρό, να οδηγείται σε βελτίωση.   

Τα προβλήµατα που αντιµετωπίζει πλέον ο άνθρωπος, µπορεί να είναι 

πολυδιάστατα και πολύπλοκα. Εξαιτίας του γεγονότος αυτού, έχει παρατηρηθεί µία 

έξαρση στην αναζήτηση τρόπων επίλυσης προβληµάτων που δεν είναι δυνατό να 

επιλυθούν µε άλλους, ήδη υπάρχοντες τρόπους ή η επίλυσή τους µε τους τρόπους 

αυτούς δεν είναι ικανοποιητική. Εδώ και κάποιες δεκαετίες έχουν γίνει 

προσπάθειες, πολλές από τις οποίες επιτυχηµένες, µίµησης των διαδικασιών της 

φύσης από υπολογιστικά προγράµµατα, µε στόχο να βρεθεί κάποιος εύκολος και 

αποδοτικός τρόπος χειρισµού των υπαρχόντων προβληµάτων. Όπως η φύση 

λειτουργεί τόσο αποδοτικά και σωστά, γιατί να µην είναι δυνατή η µίµηση των 

λειτουργιών της από ένα υπολογιστικό πρόγραµµα για την επίλυση δυσεπίλυτων 

προβληµάτων; 

Μία οµάδα πολύ υποσχόµενων αλγορίθµων, που χρησιµοποιούνται για 

βελτιστοποίηση προβληµάτων, είναι οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι. Λειτουργούν ως 

υπολογιστική απεικόνιση των πιο χαρακτηριστικών λειτουργιών της διαδικασίας 

της εξέλιξης στη φύση, όπως της διασταύρωσης ή επιχιασµού (crossover) και της 

µετάλλαξης (mutation). ∆ηµιουργούν αρχικά έναν πληθυσµό τυχαία επιλεγµένων 

εναλλακτικών λύσεων, στον οποίο εφαρµόζουν τις προαναφερθείσες λειτουργίες, 

δηµιουργώντας έτσι µία νέα γενιά ατόµων. Καθώς οι λειτουργίες συνεχίζονται, 

δηµιουργούν την µία γενιά µετά την άλλη, βελτιώνοντας κάθε φορά τα 

χαρακτηριστικά του πληθυσµού (σε σχέση µε το πρόβληµα που επιλύεται).   

Στην παρούσα µελέτη το ενδιαφέρον επικεντρώνεται στη χρησιµοποίηση και 

αξιολόγηση ενός συγκεκριµένου είδους Εξελικτικών Αλγορίθµων, που ονοµάζονται 

∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι. Αντικείµενο της εργασίας είναι η διερεύνηση 

των δυνατοτήτων επιτάχυνσης της σύγκλισής τους µε κατάλληλη προσαρµογή των 

λειτουργικών τους παραµέτρων. Όπως θα φανεί στο κείµενο που ακολουθεί, η 

βέλτιστη ρύθµιση των παραµέτρων δεν είναι ούτε εύκολη ούτε αυτονόητη. Παρ’ 
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όλα αυτά, από τα αποτελέσµατα της εργασίας µπορούν να εξαχθούν µερικά 

χρήσιµα συµπεράσµατα για τον τρόπο µε τον οποίο µπορεί να αυξηθεί η ταχύτητα 

σύγκλισης των ∆ιαφορικών Εξελικτικών αλγορίθµων, µε κατάλληλη ρύθµιση των 

παραµέτρων τους. 

Στο πρώτο κεφάλαιο της µελέτης αναφέρεται τι σηµαίνει και πως ορίζεται η ολική 

βελτιστοποίηση, ορίζονται τα είδη της βελτιστοποίησης σε µονοκριτήρια και 

πολυκριτήρια. Στο δεύτερο κεφάλαιο γίνεται εκτενής αναφορά στον τοµέα των 

Εξελικτικών Αλγορίθµων, στον τρόπο που λειτουργούν και στα είδη που 

διακρίνονται. 

Στο τρίτο κεφάλαιο παρουσιάζεται το είδος των Εξελικτικών Αλγορίθµων που 

απασχόλησαν τη συγκεκριµένη έρευνα, δηλαδή οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί 

Αλγόριθµοι, ενώ αναφέρονται ταυτόχρονα οι παραλλαγές που έχουν προταθεί έως 

σήµερα. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο της µελέτης γίνεται µία αναλυτική παρουσίαση της έρευνας 

που πραγµατοποιήθηκε σχετικά µε τις βέλτιστες στρατηγικές επιλογής παραµέτρων 

για την επιτάχυνση της σύγκλισης των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων. 

Τέλος, στο πέµπτο κεφάλαιο παρατίθενται συγκεντρωτικά τα αποτελέσµατα της 

έρευνας και προτείνονται µελλοντικές της επεκτάσεις. 
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1.1 Εισαγωγή 

Στις φυσικές επιστήµες, ως εξέλιξη νοούνται οι αλλαγές στα χαρακτηριστικά των 

έµβιων οργανισµών στο πέρασµα των χρόνων, συµπεριλαµβανοµένης και της 

εµφάνισης νέων ειδών. Με την πρόοδο της σύγχρονης Γενετικής τη δεκαετία του 

’40, η εξέλιξη διατυπώθηκε λεπτοµερέστατα, ως µία αλλαγή στην αλληλουχία των 

αλληλόµορφων (διαφορετικές µορφές του ίδιου γονιδίου) σε ένα πληθυσµό από τη 

µία γενιά στην επόµενη [www.20].  

Η βιολογική εξέλιξη αναφέρεται σε όλες τις αλλαγές που παρουσιάζονται σε έναν 

πληθυσµό στη διάρκεια του χρόνου [www.20]. Αυτές οι αλλαγές 

πραγµατοποιούνται στους οργανισµούς σε γενετικό επίπεδο, καθώς τα γονίδια 

αυτών µεταλλάσσονται και/ ή υπόκεινται σε επιχιασµό κατά τη διάρκεια της 

αναπαραγωγικής διαδικασίας, οπότε περνούν στις επόµενες γενιές.  

Κάποιες φορές, τα άτοµα αυτά κληρονοµούν νέα χαρακτηριστικά, τα οποία και 

τους χαρίζουν µεγαλύτερες πιθανότητες επιβίωσης και αναπαραγωγής από τα 

υπόλοιπα άτοµα του περιβάλλοντός τους. Τα χαρακτηριστικά που ενεργούν θετικά, 

και συνεπώς αυξητικά στην πιθανότητα επιβίωσης των ατόµων, τείνουν να 

παρουσιάζουν µεγαλύτερη συχνότητα εµφάνισης στον πληθυσµό, ενώ αυτά που 

είναι ελαττωµατικά ή κατέχουν συγκριτικά µειονεκτική θέση, τείνουν να 

ελαττωθούν. Αυτή η διαδικασία της διαφοροποίησης της επιβίωσης και της 

αναπαραγωγής των ατόµων είναι γνωστή ως Φυσική Επιλογή [www.3].          

Ο Κάρολος ∆αρβίνος (12 Φεβρουαρίου 1809 - 19 Απριλίου 

1882) ήταν ένας Βρετανός φυσιοδίφης, που έγινε γνωστός 

ως ο πρώτος που διατύπωσε την θεωρία της εξέλιξης µέσω 

της φυσικής επιλογής. Ήταν ο πρώτος που στήριξε τη 

θεωρία της οργανικής εξέλιξης µε επαρκή αποδεικτικά 

στοιχεία και καθόρισε µε ποιον τρόπο η διεργασία της 

φυσικής επιλογής επιφέρει την προσαρµογή των ατόµων 

στο περιβάλλον τους, αλλά απέφυγε για χρόνια να 

Εικόνα 1.1:  Charles 
Darwin [www.3] 
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δηµοσιεύσει τις ανακαλύψεις του [www.5].  

Από όσα παρατηρούσε, ήταν απόλυτα πεπεισµένος ότι η αφήγηση της ∆ηµιουργίας 

στη Βίβλο ήταν έκδηλα σφαλερή. Είχε υιοθετήσει τον κριτικό τρόπο σκέψης, και 

όσο συνειδητοποιούσε τη µεγάλη σηµασία της θεωρίας της εξέλιξης µέσω της 

 στη µελέτ  αυτής [www.1]. 

Η θεωρία της εξελικτικής επιλογής του

φυσικής επιλογής, τόσο περισσότερο αφοσιωνόταν η . 

 

σ  

ύ θ ί ν

η του ∆αρβίνου που έχει απαθανατιστεί µέσα από τις σελίδες του εν 

οµονή µπορεί να επιλέγει ποικιλίες πιο χρήσιµες σ’ 

τού του βιβλίου, ο ∆αρβίνος συνέχισε να 

χε τροµερό αντίκτυπο στη 

η

η

ι σκεπτικιστές επιτίθενται στη θεωρία της

ι

∆αρβίνου υποστηρίζει ότι η ποικιλοµορφία 

στα είδη παρουσιάζεται τυχαία και η 

επιβίωση ή η εξαφάνι η του κάθε 

οργανισµο  κα ορ ζεται από τη  ικανότητα 

αυτού να προσαρµοστεί στο περιβάλλον 

του. Σχετικές θεωρίες διατυπώθηκαν στο 

βιβλίο του, µε τίτλο «Η Προέλευση των 

Ειδών», 1859 (Εικόνες 1.2 και 1.3) 

[www.5].  

Μία έκφρασ

λόγω βιβλίου, είναι η εξής:  

«Αν ο άνθρωπος µε την υπ

αυτόν, γιατί να αποτύχει η φύση στην επιλογή ποικιλιών χρήσιµων, 

στα ζώντα είδη της, κάτω από µεταβαλλόµενες συνθήκες ζωής;» 

[Darwin, 1859] 

Μετά τη δηµοσίευση αυ

γράφει για τη βοτανική, τη γεωλογία και τη ζωολογία µέχρι το 

θάνατό του το 1882 [www.5].  

Η εργασία του ∆αρβίνου εί

θρ σκευτική σκέψη. Πολλοί άνθρωποι αντιτάχθηκαν στην ιδέα 

της εξέλιξης, λόγω του ότι ερχόταν σε αντίθεση µε τις θρ

πεποιθήσεις. Ο ίδιος απέφευγε να µιλάει για τις θεολογικές και κ

απόψεις της δουλειάς του, ενώ άλλοι συγγραφείς χρησιµοποίησαν τ

για να υποστηρίξουν τα δικά τους πιστεύω και τις δικές τους απ

κοινωνία [www.5]. Η διαµάχη, όσον αφορά στην ορθότητα της

συνεχίζεται έως σήµερα. 

Όταν ο

 

1  

«

σ

Εικόνα 1.4 
[www.2] 

∆αρβίνου, εστιάζουν συχνά στο όργανο του µατ

∆αρβίνος οµολόγησε ότι θα ήταν "παράλογο" να θ

ανθρώπινο µάτι εξελίχθηκε µέσω της αυθόρµητη

και της φυσικής επιλογής. Οι επιστήµονες στ

Μορ ακό Εργαστήριο της Βιολογίας (European Mo
Εικόνα 1.3:  
Η Προέλευση
των Ειδών», 
859 [www.4]
Εικόνα 1.2:  Η Προέλευση των Ειδών, 
1859 [www.1] 
ς 

 εξέλιξης του 

οινωνιολογικές 

ις θεωρίες του 

όψεις για την 

 θεωρίας του 

κευτικές του

ιού. Ο ίδιος ο 

εωρηθεί ότι το 

ς µετάλλαξης 

ο Ευρωπαϊκό 

lecular Biology 



Κεφάλαιο 1          Γνωριµία µε τη διαδικασία της Βελτιστοποίησης                     13                          

Laboratory, EMBL), αντιµετώπισαν τη σηµαντική πρόκληση του ∆αρβίνου µε µια 

εξελικτική µελέτη, που δηµοσιεύτηκε στο περιοδικό Science, διευκρινίζοντας την 

εξελικτική προέλευση του ανθρώπινου µατιού. Περισσότερες λεπτοµέρειες 

αναφέρονται στην πηγή [www.6]. 

Ο ∆αρβίνος στο βιβλίο του «Η Προέλευση των Ειδών» το 1859, παραδέχεται ότι: 

«Η υπόθεση ότι το µάτι µε όλες τις ασυναγώνιστες ικανότητές του για τη ρύθµιση 

της εστίασης σε διαφορετικές αποστάσεις, για την αναγνώριση των διαφορετικών 

ποσών φωτός και για τη διόρθωση της σφαιρικής και χρωµατικής παρέκκλισης, θα 

µπορούσε να έχει διαµορφωθεί από τη φυσική επιλογή, φαίνεται, οµολογώ 

ελεύθερα, παράλογο στον υψηλότερο βαθµό»  [Darwin, 1859].  

 
Εικόνα 1.5:  Ένα πιθανό τοπίο της εξέλιξης των µατιών, που δηµιουργήθηκε απ  τον Mike 

Land. Το ύψος αντιπροσωπεύει την οπτική ποιότητα και την εξελικτική απόσ ση των 

 

α µάτια υπάρχουν σε ποικίλες µορφές, µεγέθη, σχέδι  και θέσεις στο σώµα, 

ό
τα

επίγειων πεδίων. Ο Land γράφει ότι «το σκαρφάλωµα των λόφων είναι απλό, αλλά η 
µετάβαση από µια κορυφή σε µια άλλη είναι σχεδόν αδύνατη» [Dawkins, 1996]. 

 

Τ α

ανάλογα µε τον εκάστοτε ζωντανό οργανισµό, αλλά όλα παρέχουν παρόµοιες 

πληροφορίες για το µήκος κύµατος και την ένταση του φωτός στους ιδιοκτήτες 

τους. Αντίθετα, όλα τα µάτια διαθέτουν τον ίδιο µηχανισµό απορρόφησης 

φωτονίων. Παρά τα νέα συµπεράσµατα, που απορρέουν από τις ισχυρές µοριακές 

τεχνικές, όλα τα στοιχεία ακόµα συγκλίνουν στο γεγονός ότι τα µάτια έχουν µια 

πολυφυλετική προέλευση, µε την εξαίρεση ότι περιέχουν οµόλογα µόρια αρµόδια 

για πολλά δοµικά, λειτουργικά και αναπτυξιακά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα 

(Εικόνα 1.5). ∆εδοµένου ότι οι οµόλογες αναπτυξιακές διαδικασίες πρέπει να 

παράγουν τις οµόλογες δοµές, τα βασικά στοιχεία (αρµόδια για την ανάπτυξη των 

µη οµογενών µατιών) παραµένουν ελλιπή. Η κατανόηση του τι καθιστά τα µάτια 

διαφορετικά µπορεί να είναι µεγαλύτερη πρόκληση από αυτή για την εύρεση του τι 

έχουν από κοινού [www.6]. 
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Εµπνευσµένοι από το έργο και τα αποτελέσµατα των θεωριών του ∆αρβίνου, 

πολλοί ερευνητές εφαρµόζουν τις αρχές της φυσικής εξέλιξης στην επιστήµη, µε 

αποτέλεσµα την εµφάνιση ενός νέου κύµατος αλγορίθµων πολύ χρήσιµων στην 

αντιµετώπιση απαιτητικών και δυσεπίλυτων προβληµάτων.  

Χαρακτηριστικά ο David Stephens [www.21] αναφέρει τα παρακάτω: 

«∆εν είµαι βιολόγος, είµαι ειδικός στην επιστήµη των υπολογιστών, αλλά πιστεύω 

ότι έχω κάτι ενδιαφέρον να προσθέσω στο θέµα της εξέλιξης και της 

προβλεψιµότητας. Το ωραίο µε την εξέλιξη για 

µένα είναι ότι είναι ένας αλγόριθµος. Οι 

αλγόριθµοι είναι επαναληπτικές διαδικασίες, που 

µπορούν να µοντελοποιηθούν και να 

προγραµµατιστούν σε έναν υπολογιστή, χωρίς 

όµως να έχουν την ικανότητα της σκέψης. Σήµερα 

υπάρχουν συναρπαστικοί αλγόριθµοι, που 

βασίζονται στην εξέλιξη και χρησιµοποιούνται 

στην επιστήµη των υπολογιστών. Αυτοί οι 

αλγόριθµοι είναι χρήσιµοι στο λογισµικό των υπολογιστών κυρίως επειδή έχουν 

προβλέψιµα αποτελέσµατα. Ένα παράδειγµα της χρήσης της εξέλιξης στο 

λογισµικό που γνωρίζω είναι οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms, 

EA). Αυτοί οι αλγόριθµοι είναι χρήσιµοι σε περιπτώσεις που ο χρήστης είναι σε 

θέση να καθορίσει µία καλύτερη λύση συγκρινόµενη µε άλλες, αλλά ο 

υπολογισµός της βέλτιστης είναι δύσκολος, αδύνατος ή απαιτεί πολύ χρόνο. Σε 

αυτές τις περιπτώσεις ένας Εξελικτικός Αλγόριθµος κάνει τον υπολογιστή να 

παράγει συνεχώς καλύτερες λύσεις µέχρι τελικά να επιτευχθεί µία, η οποία να είναι 

αρκετά ικανοποιητική σε ότι αφορά τις απαιτήσεις που έχουν τεθεί, έστω κι αν 

αυτή δεν είναι η βέλτιστη όλων» [www.21].   

Σχήµα 1.1 

Ο όρος Εξελικτικός Αλγόριθµος χρησιµοποιείται για να περιγράψει οποιονδήποτε 

ευρετικό αλγόριθµο βελτιστοποίησης, που χρησιµοποιεί µηχανισµούς 

εµπνευσµένους από τη βιολογική εξέλιξη, όπως την Επιλογή, τη Μετάλλαξη και τον 

Επιχιασµό (∆ιασταύρωση). Οι υποψήφιες λύσεις του προβλήµατος προς 

βελτιστοποίηση παίζουν το ρόλο των ατόµων σε έναν πληθυσµό και η συνάρτηση 

καταλληλότητας (fitness function) δηµιουργεί το περιβάλλον µέσα στο οποίο οι 

λύσεις «ζουν». Η εξέλιξη του πληθυσµού λαµβάνει χώρα µετά την 

επαναλαµβανόµενη εφαρµογή των προαναφερθέντων τελεστών [www.1].    

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι είναι πλέον πολύ διάσηµοι και ευρέως 

χρησιµοποιούµενοι, λόγω του γεγονότος ότι είναι εύκολοι στην υλοποίηση και στη 

χρήση, ενώ εφαρµόζονται σε ένα ευρύ πεδίο διαφορετικών προβληµάτων. Η 

συνεχόµενη έρευνα στο συγκεκριµένο αντικείµενο οδήγησε τόσο στην ανακάλυψη 
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κάποιων αδυναµιών τους, όπως η πρόωρη σύγκλιση, αλλά και σε βελτιώσεις τους, 

µε στόχο την υπερνίκηση εµποδίων που µπορεί αυτοί να αντιµετωπίσουν. Οι 

χρήστες τους είναι πολύ δύσκολο να έχουν µία πλήρη εποπτεία των βέλτιστων 

επιλογών παραµέτρων και  τύπου αλγορίθµου, αφού η επίδοση των διάφορων 

µεθόδων Εξελικτικών Αλγορίθµων εξαρτάται από το εκάστοτε πρόβληµα και τις 

εκάστοτε χρησιµοποιούµενες παραµέτρους. 

Μέσα από την προσπάθεια για βελτίωση των Εξελικτικών Αλγορίθµων 

δηµιουργήθηκαν οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Differential Evolution, DE – 

∆.Ε.), οι οποίοι αποτελούν µέρος της ευρύτερης οµάδας των Εξελικτικών 

Αλγορίθµων, αλλά µπορούν και λειτουργούν πιο αξιόπιστα, χωρίς να παρουσιάζουν 

ιδιαίτερες αδυναµίες σε εµπόδια, στα οποία οι άλλοι αλγόριθµοι αντιµετωπίζουν 

δυσκολίες. 

Συγκρινόµενοι µε άλλες µορφές Εξελικτικών Αλγορίθµων, οι ∆.Ε. αλγόριθµοι είναι 

σχετικά άγνωστοι, αν και έχουν εµφανιστεί εδώ και ένα αρκετά µεγάλο διάστηµα. 

Είναι αλγόριθµοι, οι οποίοι παρουσιάζουν γενικά µία εκπληκτική συµπεριφορά και 

αξιοπιστία, απαιτώντας τη ρύθµιση ελάχιστων παραµέτρων. Μπορούν να 

χρησιµοποιηθούν στην επίλυση δύσκολων πραγµατικών προβληµάτων και 

εµφανίζουν εύρωστη συµπεριφορά και ταχύτατη σύγκλιση.  

Τα προβλήµατα που υπάρχουν στη φύση ή δηµιουργούνται από τον άνθρωπο για 

έλεγχο των αλγορίθµων, ποικίλουν στη µορφή, στα χαρακτηριστικά, στο βαθµό 

δυσκολίας και στις απαιτήσεις. Σε πολλά πραγµατικά προβλήµατα περιέχονται δύο 

βασικές δυσκολίες [Zitzler Ε., 1999]: 

α) πολλαπλές και αντικρουόµενες αντικειµενικές συναρτήσεις και  

β) πεδία αναζήτησης ιδιαίτερα πολύπλοκα.  

Από τη µία µεριά οι διάφορες ανταγωνιστικές µέθοδοι αντί για µία µοναδική 

βέλτιστη λύση, αποδίδουν µία οµάδα «συµβιβαστικών» λύσεων. Οι λύσεις αυτές 

είναι γνωστές µε το όνοµα «βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο». Από την άλλη µεριά το 

πεδίο αναζήτησης µπορεί να είναι τόσο µεγάλο και τόσο πολύπλοκο, που να µην 

είναι δυνατό να επιλυθεί µε κάποιες µεθόδους. Έτσι δηµιουργείται η ανάγκη 

δυναµικών στρατηγικών βελτιστοποίησης, που θα δύνανται να αντιµετωπίζουν και 

τα δύο είδη δυσκολιών [Zitzler Ε., 1999].  

Από το 1985 και έπειτα έχουν προταθεί διάφορες εξελικτικές µέθοδοι για 

πολυκριτήρια βελτιστοποίηση, ικανές να αναζητούν πολλαπλές κατά Pareto 

βέλτιστες λύσεις. Παρόλη όµως την ποικιλία υπάρχει µία έλλειψη διεξοδικής και 

συγκριτικής µελέτης στην βιβλιογραφία µε αποτέλεσµα κατά τον Eckart Zitzler, να 

µένουν αναπάντητα κάποια σηµαντικά ερωτήµατα, όπως: 

• αν κάποιες τεχνικές είναι γενικά ανώτερες από άλλες, 

• ποιοι αλγόριθµοι ταιριάζουν σε ποια είδη προβληµάτων και 
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• ποια συγκεκριµένα προτερήµατα και µειονεκτήµατα έχουν κάποιες µέθοδοι. 

 

1.2 Η Ολική Βελτιστοποίηση στα προβλήµατα του µηχανικού 

Ο στόχος της Ολικής Βελτιστοποίησης είναι να βρεθεί η ολικά βέλτιστη λύση (των 

ενδεχοµένως µη γραµµικών) µοντέλων, υπό την (πιθανή ή γνωστή) παρουσία 

πολλαπλών τοπικών βέλτιστων. Τυπικά, η ολική βελτιστοποίηση επιδιώκει την 

ολική λύση (ή τις ολικές λύσεις) ενός µοντέλου βελτιστοποίησης που υπόκειται σε 

περιορισµούς [www.10].  

Μη γραµµικά µοντέλα παρατηρούνται σε πολλές εφαρµογές, όπως για παράδειγµα 

στη µηχανική, στη βιοτεχνολογία, στην ανάλυση δεδοµένων, στην περιβαλλοντική 

διαχείριση, στον οικονοµικό σχεδιασµό, στον διαδικαστικό έλεγχο, στη διαχείριση 

του κινδύνου, στην επιστηµονική µοντελοποίηση και αλλού, ενώ η λύση τους 

απαιτεί συχνά µια προσέγγιση ολικής αναζήτησης. Μερικά παραδείγµατα 

εφαρµογής περιλαµβάνουν, το σχεδιασµό εξοπλισµού ακουστικής, τον σχεδιασµό 

θεραπείας καρκίνου, τη µοντελοποίηση της χηµικής διαδικασίας, την ανάλυση 

δεδοµένων, την ταξινόµηση και την απεικόνιση, την οικονοµική και χρηµατική 

πρόβλεψη, την εκτίµηση και τη διαχείριση του περιβαλλοντικού κινδύνου, το 

σχεδιασµό βιοµηχανικών προϊόντων, το σχεδιασµό εξοπλισµού λέιζερ, την 

µοντελοποίηση της καταλληλότητας δεδοµένων (βαθµολόγηση), τη συσκευασία, 

καθώς και άλλα προβλήµατα χειρισµού αντικειµένων, τη διαχείριση 

χαρτοφυλακίων, τα πιθανά ενεργειακά µοντέλα στην υπολογιστική φυσική και τη 

χηµεία, τον έλεγχο διεργασίας, το σχεδιασµό και τους χειρισµούς ροµπότ, τα 

συστήµατα µη γραµµικών εξισώσεων και ανισοτήτων και τη διαχείριση 

συστηµάτων κατεργασίας υδάτινων αποβλήτων [www.10]. 

Ενώ είναι συχνό φαινόµενο στη φύση των προβληµάτων να παρουσιάζουν 

πολλαπλά βέλτιστα, οι µηχανικοί χρησιµοποιούν τις διαθέσιµες τεχνικές ολικής 

βελτιστοποίησης µόλις τα τελευταία χρόνια, παρόλο που µολονότι για πάνω από 30 

έτη έχουν χρησιµοποιηθεί στα προβλήµατα µηχανολογικού σχεδιασµού οι 

παραδοσιακές µέθοδοι τοπικής βελτιστοποίησης, που βασίζονται στην κλίση της 

συνάρτησης που βελτιστοποιείται.  

Πώς µπορεί όµως η ολική βελτιστοποίηση να χρησιµοποιηθεί στο µηχανολογικό 

σχεδιασµό, λαµβάνοντας υπόψη πρακτικά στοιχεία και πώς πρέπει να αναπτυχθούν 

τα εργαλεία βελτιστοποίησης έτσι ώστε αυτά να είναι χρήσιµα στους µηχανικούς;  

Οι µηχανικοί επιδιώκουν πάντα να βελτιστοποιούν τα σχέδιά τους µε στόχο τη 

λήψη και υλοποίηση του φτηνότερου και γενικά βέλτιστου σχεδίου. Επίσης, στην 

πράξη, οι µηχανικοί τείνουν να συγκρίνουν πολύ µικρό αριθµό σχεδιάσεων. Έτσι, 

υπήρξε από την κοινότητα των µηχανικών µια πραγµατικά µεγάλη ανάγκη εύρεσης 

πρακτικών και αποδοτικών µεθόδων βελτιστοποίησης, αφού ακόµη και οι 
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µηχανικοί αυτοί που χρησιµοποιούσαν τοπικές µεθόδους βελτιστοποίησης 

βασιζόµενες στην κλίση, δήλωναν ανικανοποίητοι από τα αποτελέσµατα, λόγω του 

ότι τα προβλήµατά τους παρουσίαζαν πολλά τοπικά βέλτιστα. Οι ολικές µέθοδοι 

βελτιστοποίησης είχαν χρησιµοποιηθεί από λίγους µηχανικούς, ίσως εν µέρει 

επειδή οι µέθοδοι αυτές ήταν σχετικά καινούργιες. Επιπλέον, πολλοί εν ενεργεία 

µηχανικοί δεν θεωρούσαν τα προβλήµατα σχεδίασης ως επίσηµα προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. Εντούτοις οι νεότερες µέθοδοι αποδείχθηκαν αρκετά δυναµικές, 

και µε την πρόοδο της τεχνολογίας των υπολογιστών, αποδείχθηκαν και πολύ 

πρακτικές [www.9].  

Για να γίνει κατανοητό πώς η ολική βελτιστοποίηση χρησιµοποιήθηκε στην πράξη, 

είναι σηµαντικό να εξεταστεί η σχεδίαση από την άποψη του µηχανικού. Πολλές 

φορές οι µηχανικοί αντιµετωπίζουν πολύ αυστηρές προθεσµίες, µε αποτέλεσµα να 

πρέπει να ανταποκριθούν πολύ γρήγορα στις εκάστοτε αλλαγές του σχεδιασµού. 

Αυτό έχει ως συνέπεια να ενδιαφέρονται αρχικά για ένα οποιοδήποτε εφικτό σχέδιο 

και στη συνέχεια για ένα βέλτιστο σχέδιο. Επιπλέον, ο καθορισµός του 

προβλήµατος αλλάζει σχετικά συχνά. Για παράδειγµα τη µια στιγµή το ζητούµενο 

βελτιστοποίησης µπορεί να σχετίζεται µε την ελαχιστοποίηση του βάρους µιας 

κατασκευής ενώ την επόµενη στιγµή µπορεί να σχετίζεται µε τη µεγιστοποίηση της 

ακαµψίας για δεδοµένο βάρος κατασκευής [www.9].  

Η διαδικασία της βελτιστοποίησης συνήθως είναι αποτελεσµατικότερη στην αρχή 

της διαδικασίας του σχεδιασµού (conceptual design phase), όταν δηλαδή 

λαµβάνονται οι αποφάσεις που καθορίζουν σε µεγάλο βαθµό τη µορφή και το 

τελικό κόστος του προϊόντος.  

Για να διατυπωθεί το πρόβληµα της ολικής βελτιστοποίησης, γίνεται υπόθεση ότι η 

αντικειµενική συνάρτηση f και οι περιορισµοί g είναι συνεχείς συναρτήσεις, τα όρια 

που σχετίζονται µε το διάνυσµα µεταβλητών απόφασης είναι πεπερασµένα, και το 

εφικτό σύνολο D είναι µη µηδενικό.  

Ως παράδειγµα δίδεται η νόρµα της συνάρτησης σφάλµατος για την επίλυση των 

Εξισώσεων 1.1 και 1.2. 

 

- sin(2 3 ) - cos(3 -5 ) 0 (1.1)
- sin( - 2 ) cos( 3 ) 0 (1.2)

x x y x y
y x y x y

+ =
+ + =

                                                                  
                                                                  

 

∆εδοµένου ότι επιθυµούµε να βρούµε το ολικό ελάχιστο λάθος και όχι µόνο ένα 

"τοπικά ελάχιστο", πρέπει να γίνει ολική αναζήτηση στη διδιάστατη περιοχή του 

κύβου (Εικόνα 1.6) [www.8].  
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Εικόνα 1.6:  ∆ιδιάστατη περιοχή ολικής αναζήτησης [www.8] 

  

Παρόµοια πολύπλοκη δοµή παρουσιάζουν πολλά µη γραµµικά προβλήµατα 

βελτιστοποίησης [www.8].  

Εάν χρησιµοποιηθούν οι παραδοσιακές µέθοδοι τοπικής αναζήτησης για τη λύση 

αυτού του προβλήµατος, τότε ανάλογα µε την αφετηρία της αναζήτησης, θα 

βρούµε συχνά τοπικές βέλτιστες λύσεις ποικίλης ποιότητας (οι "κοιλάδες" στην 

Εικόνα 1.6 θα µπορούσαν εύκολα να παγιδέψουν τις τοπικές µεθόδους 

αναζήτησης). Έτσι, προκειµένου να βρεθεί η ολικά βέλτιστη λύση, απαιτείται 

διαδικασία ολικής αναζήτησης [www.8]. 

Η βελτιστοποίηση µπορεί να διαχωριστεί σε δύο επιµέρους µέρη, ανάλογα µε το 

πλήθος των στόχων που επιθυµείται να βελτιστοποιηθούν. Οι δύο αυτές 

κατηγορίες αναφέρονται στη βιβλιογραφία ως µονοκριτήρια και πολυκριτήρια 

βελτιστοποίηση και στη συνέχεια (παράγραφοι 1.3 και 1.4) παρουσιάζεται µία 

σύντοµη περιγραφή τους. 

 

1.3  Μονοκριτήρια Βελτιστοποίηση 

Στη µονοκριτήρια βελτιστοποίηση υπάρχει µία µοναδική αντικειµενική συνάρτηση, 

µε βάση την οποία πραγµατοποιείται η συνολική αξιολόγηση των υποψήφιων 

λύσεων. Η αξία της λύσης ορίζεται µέσω της αντικειµενικής συνάρτησης (objective 

function) για προβλήµατα µεγιστοποίησης, ή της συνάρτησης κόστους (cost 

function) για προβλήµατα ελαχιστοποίησης (τυπική διάκριση). 

Ας υποθέσουµε ότι µια αεροπορική βιοµηχανία επιχειρεί να βελτιώσει τα 

αεροδυναµικά χαρακτηριστικά του πτερυγίου ενός αεροσκάφους σε 

δεδοµένη ταχύτητα πτήσης και δεδοµένη γωνία προσβολής. Το πρόβληµα 
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αυτό ανήκει στην κατηγορία των προβληµάτων βελτιστοποίησης µε 

περιορισµούς, στα οποία επιδιώκουµε να αυξήσουµε / µειώσουµε µια 

αντικειµενική συνάρτηση, της µορφής: 

 

( , ), (1.3)iF F U i = 1...nβ=                                                                                     

 

όπου β είναι το διάνυσµα των παραµέτρων σχεδίασης του πτερυγίου, n, ο 

συνολικός αριθµός των παραµέτρων σχεδίασης και U, το διάνυσµα 

κατάστασης. 

Μία αντικειµενική συνάρτηση, που θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί, είναι ο λόγος 

της άνωσης προς την αντίσταση της πτέρυγας. Οι περιορισµοί του προβλήµατος 

µπορεί να σχετίζονται µε τα αεροδυναµικά ή και τα γεωµετρικά χαρακτηριστικά του 

πτερυγίου. Επίσης, οι περιορισµοί µπορεί να είναι περιορισµοί ισότητας ή 

ανισότητας της µορφής των σχέσεων (1.4) και (1.5): 

 

( , ) 0, 1... (1.4)

( , ) 0, 1...
i

i

R U i n

G U i n

β
β

= =

< =

                                                                                    

                                                                             (1.5)       
 

 

Ο σκοπός του προβλήµατος βελτιστοποίησης είναι η εύρεση των βi, έτσι ώστε να 

ελαχιστοποιείται ή να µεγιστοποιείται (ανάλογα µε το πρόβληµα) η αντικειµενική 

συνάρτηση F. Στο παράδειγµα που προαναφέρθηκε, προφανώς µας ενδιαφέρει η 

µεγιστοποίηση της αντικειµενικής συναρτήσεως [Χριστόπουλος, 2003]. 

Για την αντιµετώπιση προβληµάτων µονοκριτήριας βελτιστοποίησης έχει 

αναπτυχθεί ένας σηµαντικός αριθµός µεθόδων. Θα πρέπει να τονιστεί ότι 

πολλές από τις µεθόδους αυτές απαιτούν τον υπολογισµό τουλάχιστον της 

πρώτης παραγώγου της αντικειµενικής συνάρτησης. Το γεγονός αυτό 

αποτελεί και το µεγάλο µειονέκτηµα αυτών των µεθόδων, λόγω του ότι σε 

ένα µεγάλο αριθµό πραγµατικών προβληµάτων µηχανολογικής σχεδίασης, ο 

υπολογισµός των παραγώγων είναι αρκετά δύσκολος ή κάποιες φορές 

ακόµη και αδύνατος [Χριστόπουλος, 2003]. 

Οι ευθείς αριθµητικές µέθοδοι βελτιστοποίησης, που χρησιµοποιούνται για 

την επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίησης µηχανολογικού σχεδιασµού, 

µπορούν να ταξινοµηθούν σε κατηγορίες, σύµφωνα µε το Σχήµα 1.2 

[Χριστόπουλος, 2003]. 
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Σχήµα 1.2:  Ταξινόµηση αριθµητικών µεθόδων βελτιστοποίησης [Χριστόπουλος, 2003]. 

   

Οι µέθοδοι που δεν απαιτούν τη γνώση παραγώγων (Non – Derivative methods) 

είναι πιο κατάλληλες για την επίλυση προβλήµατος βελτιστοποίησης 

µηχανολογικού σχεδιασµού, διότι δεν απαιτούν τον υπολογισµό καµίας παραγώγου 

των αντικειµενικών συναρτήσεων κατά την διάρκεια της διαδικασίας 

βελτιστοποίησης. Θα πρέπει να τονισθεί, ότι ο υπολογισµός των παραγώγων των 

αντικειµενικών συναρτήσεων είναι µια αρκετά πολύπλοκη διαδικασία, εξαιτίας της 

πολυπλοκότητας που εµφανίζουν πολλές αντικειµενικές συναρτήσεις. Αυτή η 

πολυπλοκότητα αυξάνεται δραµατικά, ειδικά σε περιπτώσεις επίλυσης 

προβληµάτων  βελτιστοποίησης σύνθετης σχεδίασης, όπου το προϊόν έχει µεγάλο 

αριθµό παραµέτρων σχεδίασης (κλασσικό παράδειγµα τα προϊόντα της 

αεροπορικής βιοµηχανίας) [Χριστόπουλος, 2003]. 

 

1.4  Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση 

Η Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση (Multi-objective Optimization, MOO) 

αντιµετωπίζει προβλήµατα, στα οποία υπάρχουν παραπάνω από ένα 

κριτήρια (αντικειµενικές συναρτήσεις). Εκτός από την πρόκληση του 

πλήθους των στόχων βελτιστοποίησης, καλείται ταυτόχρονα και να 

εξισορροπήσει τα κριτήρια αυτά που µπορεί να έρχονται σε αντίθεση µεταξύ 

τους, να είναι δηλαδή αλληλοσυγκρουόµενα.  

Η γενική µορφή ενός προβλήµατος πολυκριτήριας βελτιστοποίησης µπορεί να 

περιγραφεί µέσω των σχέσεων 1.6 και 1.7: 
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_ _ _

1 2 n

_

1 2

minF(x) = [f (x), f (x),..., f (x)]   (1.6)

( , ,..., ) ,T
nx x x x x S= ∈

                                                                    

                                                                    (1.7)           
 

όπου f1, f2,…, fn, είναι το σύνολο των αντικειµενικών συναρτήσεων, x1, x2,…,xn, οι 

παράµετροι βελτιστοποίησης (π.χ. οι µεταβλητές σχεδίασης) και S ε Rn, το 

διάστηµα τιµών των παραµέτρων [Χριστόπουλος, 2003]. Τα Πολυκριτήρια 

Προβλήµατα (Multi-Objective Problems, ΜΟΡs) συναντώνται σε διάφορες 

εφαρµογές και είναι ένας τοµέας ιδιαίτερα ενδιαφέρων και σηµαντικός που αξίζει 

να µελετηθεί, λόγω του πολυκριτήριου χαρακτήρα όλων των πραγµατικών 

προβληµάτων [Abbass H. A., Sarker R., Newton C., 2001].  

Τα συγκεκριµένα προβλήµατα, όπως προαναφέρθηκε, µπορεί να επιδιώκουν 

την βελτιστοποίηση αντικρουόµενων αντικειµενικών συναρτήσεων. Σε αυτή 

την περίπτωση είναι σχεδόν αδύνατο να υπάρξει µία µοναδική βέλτιστη 

λύση, που να ικανοποιεί και να βελτιστοποιεί ταυτόχρονα όλα τα δοθέντα 

κριτήρια. Ο στόχος στα πολυκριτήρια προβλήµατα βελτιστοποίησης είναι η 

εύρεση ενός διανύσµατος των µεταβλητών σχεδίασης x*, το οποίο θα 

ελαχιστοποιεί ή θα µεγιστοποιεί το σύνολο των αντικειµενικών 

συναρτήσεων, ταυτόχρονα. Ωστόσο, αυτό το σενάριο είναι ιδανικό και 

σπάνια µπορεί να επιτευχθεί, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις αληθινών 

προβληµάτων βελτιστοποίησης. Στις περιπτώσεις των αληθινών 

προβληµάτων βελτιστοποίησης, η εύρεση ενός διανύσµατος x*, το οποίο θα 

βελτιστοποιεί ταυτόχρονα όλες τις αντικειµενικές συναρτήσεις είναι 

εξαιρετικά δύσκολη, ως απίθανη. Επιπλέον, όπως προαναφέρθηκε, στην 

πλειοψηφία των αληθινών προβληµάτων βελτιστοποίησης, υπάρχουν 

αντικρουόµενες αντικειµενικές συναρτήσεις και συνεπώς  η εύρεση µιας και 

µόνο βέλτιστης λύσης είναι αδύνατη. ∆εν υπάρχει καµία ουτοπική 

«απάντηση» ή κάποιο βέλτιστο µε την παραδοσιακά αναµενόµενη έννοια. 

Αντί αυτού, υπάρχει µια µεγάλη οικογένεια εναλλακτικών λύσεων και 

διαφορετικές ισορροπίες µεταξύ των διάφορων στόχων. Αυτή η 

ποικιλοµορφία των λύσεων αποκλείει τις µεµονωµένες «σωστές» ή 

«λανθασµένες» αποφάσεις. Αντί αυτού, η απόφαση βασίζεται στην πλήρη 

εικόνα της κατάστασης. Με άλλα λόγια, τα σύνθετα συστήµατα απαιτούν 

σύνθετες επιλογές µε σύνθετες εφαρµογές.  

Ένα πρόβληµα που προκύπτει εντούτοις, είναι σε ποια κριτήρια να δοθεί 

προτεραιότητα και πώς να οµαλοποιηθούν και να σταθµιστούν οι συνεισφορές των 

διάφορων στόχων, έτσι ώστε να επιτευχθεί  ένα γενικά κατάλληλο µέτρο;  
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Ως παράδειγµα, επιλέγοντας ένα αυτοκίνητο, πώς συγκρίνουµε στόχους, όπως το 

µέγεθος και το χρώµα; Είναι η ταχύτητα περισσότερο σηµαντικός παράγοντας από 

το κόστος και κατά πόσο; Πώς µπορούµε να ποσοτικοποιήσουµε συγκεχυµένους 

στόχους όπως η οµορφιά ή η άνεση; Επιπλέον, οι διάφορες λύσεις µπορούν να 

αλληλεπιδράσουν ή να συγκρουστούν η µια µε την άλλη, ενώ ταυτόχρονα η 

αύξηση µίας µπορεί να προκαλέσει τη µείωση κάποιας άλλης, γεγονός που µπορεί 

να συµβεί µε µη γραµµικούς τρόπους. Αυτό το στάδιο χαρτογράφησης είναι από 

µόνο του προβληµατικό, δεδοµένου ότι το σύνολο των λύσεων που προκύπτουν 

εξαρτάται ιδιαίτερα από την κατανεµηµένη αξία της συνάρτησης και από τον τρόπο 

µε τον οποίο χρησιµοποιούνται και ορίζονται τα βάρη. Μόνο εάν αυτό το στάδιο 

είναι επαρκές, οι λύσεις θα είναι επίσης επαρκείς, µε αποτέλεσµα, να είναι εύκολος 

ο ορισµός των επιβλαβών ή ακατάλληλων παραγόντων που µπορούν να 

οδηγήσουν σε ποσοτικά ακριβείς λύσεις που στην πραγµατικότητα είναι υπο-

βέλτιστες ή παραπλανητικές [www.23]. 

Κατά συνέπεια, ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων απαιτεί δύο 

υποπροβλήµατα. Ένα για να καθιερωθεί µια µοντελοποίηση του προβλήµατος σε 

µια κατάλληλη µαθηµατική µορφή, αποκαλούµενη «αντικειµενική συνάρτηση» 

(δηλαδή καθορισµό του πεδίου απόφασης), και αφετέρου ένα δεύτερο για να 

αναζητήσει και να εντοπίσει στο διάστηµα αυτό τις αποδεκτές λύσεις. 

Ο τοµέας των προβληµάτων βελτιστοποίησης πολλαπλών στόχων είναι εξαιρετικά 

σύνθετος και από µαθηµατική άποψη δύσκολος, µε πολλά εκκρεµή ερωτήµατα. 

Ακόµα, δεδοµένου ότι αποκτάµε περισσότερη γνώση των σύνθετων συστηµάτων, 

σε όλους τους τοµείς της ζωής και της έρευνας, έχουµε την ανάγκη να 

καταλάβουµε πώς οι στόχοι εξελίσσονται δυναµικά. Έξω από το µαθηµατικό χώρο, 

τα ανθρώπινα συστήµατά σχετίζονται έντονα µε τέτοιες µη γραµµικές τιµές 

συσχέτισης, προσφέροντας µία περαιτέρω περιπλοκή πολλαπλών επιπέδων, όπως 

για παράδειγµα, του περιβάλλοντος, της ανθρώπινης φυσιολογίας, της ψυχολογίας 

και της κοινωνιολογίας, όπου οι στόχοι εµφανίζουν συχνά εξάρτηση από τον 

εσωτερικό, αλλά και από τον εξωτερικό χώρο [www.23].  

Έχοντας κατά νου ότι τα τεχνητά συστήµατα ενσωµατώνονται σχετικά καλά στη 

ζωή και τον πολιτισµό του ανθρώπου, και αρχίζουν να προσαρµόζονται στις 

ανάγκες αυτού, πρέπει να πραγµατοποιείται προσεκτική µείωση της 

πολυπλοκότητας των µοντέλων, προκειµένου να προκύπτουν «ποσοτικές» λύσεις. 

Μια λύση σε λανθασµένο πρόβληµα µπορεί να έχει χειρότερες συνέπειες από το να 

µη βρεθεί καµία λύση, ειδικά εάν αυτή επιβληθεί έπειτα στον «πραγµατικό κόσµο» 

σαν είναι η «πραγµατική». Πρέπει να γίνεται σαφής διευκρίνιση, στη διατύπωση 

του µοντέλου, των υποθέσεων που έχουν λάβει χώρα, δεδοµένου ότι στα σύνθετα 

συστήµατα οι απλοποιήσεις δεν είναι πάντα έγκυρες. Πολλές πραγµατικές 
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καταστάσεις απαιτούν να λαµβάνονται υπόψη πολλοί περισσότεροι στόχοι, από 

εκείνους που αντιµετωπίζονται σε ένα µεγάλο µέρος της βιβλιογραφίας της 

πολυκριτήριας βελτιστοποίησης.  

Στην Πολυκριτήρια Βελτιστοποίηση αναζητείται ένα σύνολο εναλλακτικών 

λύσεων, οι οποίες αποτελούν το λεγόµενο βέλτιστο µέτωπο κατά Pareto. 

Αυτό αναφέρεται σε µία υποπεριοχή του πεδίου λύσεων και αποτελείται από 

τις λεγόµενες «µη κυριαρχούµενες» (non-dominated) λύσεις. Οι µη 

κυριαρχούµενες λύσεις είναι οι λύσεις που αποδείχτηκαν ανώτερες των 

υπολοίπων, δηλαδή αυτές που δεν υπερνικούνται από κάποια άλλη λύση, 

αφού οι τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης αυτών είναι καλύτερες από τις 

αντίστοιχες των υπόλοιπων λύσεων.  

Ο πιο κοινός και ευρέως αποδεκτός ορισµός της ευνοϊκότερης συνθήκης, 

είναι αυτός που αρχικά διατυπώθηκε από τον Francis Ysidro Edgeworth και 

αργότερα γενικεύτηκε από τον Vilfredo Pareto [Cvetkovic D. and Coello 

Coello C. A., 2004]: 

Ορισµός: Ένα διάνυσµα από µεταβλητές απόφασης x* που ανήκει στο ƒ 

είναι βέλτιστο κατά Pareto αν δεν υπάρχει άλλο x που ανήκει στο ƒ τέτοιο 

ώστε fi(x) ≤ fi(x*) για όλα τα i=1,…,k και fj(x) < fj(x*) για τουλάχιστον 

ένα j. 

Ο ορισµός αυτός δηλώνει ότι το x* είναι βέλτιστο κατά Pareto αν δεν 

υπάρχει κάποιο άλλο εφικτό διάνυσµα µεταβλητών απόφασης x που να 

ανήκει στο ƒ και το οποίο δύναται να µειώσει κάποιο κριτήριο του 

προβλήµατος, χωρίς ταυτόχρονα να επιφέρει µία αύξηση σε κάποιο άλλο. 

Όπως προκύπτει από τα παραπάνω, συνήθως δεν είναι δυνατή µία µοναδική 

λύση, αλλά αντιθέτως ένα σύνολο λύσεων, το οποίο, όπως προαναφέρθηκε, 

ονοµάζεται βέλτιστο µέτωπο κατά Pareto [Cvetkovic D. and Coello Coello 

C. A., 2004].  

Για την κατανόηση του βέλτιστου µετώπου Pareto θεωρούµε το Σχήµα 1.3. Ένα 

πολυκριτήριο πρόβληµα βελτιστοποίησης έχει τουλάχιστον δύο αντικειµενικές 

συναρτήσεις, f1 και f2. Έστω, ότι σε ένα αληθινό πρόβληµα, η συνάρτηση f1 

εκφράζει την πιθανότητα εµφάνισης ατυχηµάτων σε µια βιοµηχανία, ενώ η 

συνάρτηση f2 εκφράζει το κόστος ανάπτυξης και υλοποίησης ενός νέου 

προγράµµατος για την πρόληψη των ατυχηµάτων στην βιοµηχανική µονάδα. 

Σκοπός του αποφασίζοντα είναι να επιλέξει µια λύση, η οποία θα του εξαλείφει την 

πιθανότητα πρόκλησης ατυχήµατος και παράλληλα θα έχει πολύ χαµηλό κόστος 

[Χριστόπουλος, 2003]. 
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Παρατηρώντας το Σχήµα 1.3 είναι προφανές ότι το σηµείο Α αντιπροσωπεύει µια 

λύση, η οποία είναι οικονοµικά συµφέρουσα, αλλά η πιθανότητα πρόκλησης 

ατυχήµατος είναι µεγαλύτερη, σε 

σχέση πάντα µε τις υπόλοιπες λύσεις. 

Από την άλλη πλευρά, το σηµείο Β 

του προ ήµ ος, α ιστοιχεί σε µια 

λύση, στην οποία η πιθανότητα 

πρόκλησης ατυχήµατος είναι 

περιορισµένη, αλλά το κόστος 

υλοποίησης της είναι υψηλό. Η 

τελική επιλογή της καλύτερης λύσης 

εξαρτάται από τον αποφασίζοντα και 
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• 
Σχήµα 1.3:  Το σύνολο βέλτιστων λύσεων 
µπορεί να είναι διαφορετική από 

ο σε άτοµο. Εάν και οι δύο αντικειµενικές συναρτήσεις είναι σηµαντικές για 

ποφασίζοντα, τότε κανένας δεν µπορεί να πει ότι η λύση Α είναι καλύτερη 

η Β ή το αντίθετο. Οι λύσεις αυτές χαρακτηρίζονται ως µη – κυριαρχούµενες 

-dominated), αφού δεν υπάρχει κάποιος τρόπος να θεωρηθεί ότι η µία είναι 

ύτως καλύτερη από την άλλη. Το σύνολο των λύσεων, που ανήκουν στη 

κοµµένη γραµµή του Σχήµατος 1.3, είναι γνωστές ως Pareto – βέλτιστες 

ις και είναι µη συγκρίσιµες µεταξύ τους [Χριστόπουλος, 2003].  

Pareto [Χριστόπουλος, 2003] 

τηρώντας το γράφηµα του Σχήµατος 1.3, είναι προφανές ότι υπάρχουν 

ις, οι οποίες δεν ανήκουν στο σύνολο Pareto, όπως για παράδειγµα η λύση 

 οποία αντιστοιχεί το σηµείο C. Συγκρίνοντας τη λύση αυτή µε τη λύση Α δεν 

ορούσε κανείς να αναφέρει ποια από τις δύο θεωρεί απολύτως καλύτερη της 

ς. Κάτι τέτοιο, όµως, δεν οδηγεί στο συµπέρασµα ότι η λύση C ανήκει στο 

λο  Pareto, διότι υπάρχει µια άλλη λύση, η D, η οποία υπερτερεί της λύσης C 

ς προς τις δύο αντικειµενικές συναρτήσεις. Έτσι, η λύση C χαρακτηρίζεται ως 

τερη ή κυριαρχούµενη (inferior - dominated) [Χριστόπουλος, 2003]. 

λτιστο µέτωπο Pareto P1 περιέχει λύσεις για τις οποίες ισχύουν οι ακόλουθες 

ροτάσεις [Χριστόπουλος, 2003]: 

. Κάθε δύο λύσεις του P1 πρέπει µεταξύ τους να είναι µη κυριαρχούµενες 

(non – dominated). 

. Κάθε λύση η οποία δεν ανήκει στο P1 κυριαρχείται από τουλάχιστον µία 

λύση που ανήκει στο P1. 

κοπός της διαδικασίας της πολυκριτήριας βελτιστοποίησης είναι 

τόπουλος, 2003]: 

Να βρεθεί ένα σύνολο λύσεων όσο το δυνατόν πιο κοντά στο βέλτιστο 

µέτωπο Pareto. 
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• Να βρεθεί ένα σύνολο λύσεων µε όσο το δυνατόν µεγαλύτερη διασπορά και 

ποικιλοµορφία, ώστε το συγκεκριµένο µέτωπο να εµφανίζει τη µεγαλύτερη 

δυνατή κάλυψη. 

Στον κόσµο γύρω από µας είναι σπάνιο ένα οποιοδήποτε πρόβληµα να ορίζεται από 

µια µοναδική αξία ή ένα µοναδικό στόχο. Για να θεωρηθεί µία οποιαδήποτε λύση 

επαρκής, είναι απαραίτητο αρχικά, να επιτευχθούν ή να βελτιστοποιηθούν οι 

γενικά πολλαπλοί στόχοι ή οι πολλαπλές παράµετροι.  

Για την εύρεση λύσης των πολυκριτήριων προβληµάτων έχουν δοκιµαστεί 

διάφορες µέθοδοι οι οποίες θα αναφερθούν στη συνέχεια. Ανάλογα µε το πώς 

συνδυάζονται η βελτιστοποίηση και η διαδικασία της απόφασης (decision process) 

(πότε ο αποφασίζον δηλώνει την προτίµησή του, όσον αφορά στην αντικειµενική 

συνάρτηση), οι πολυκριτήριες µέθοδοι βελτιστοποίησης µπορούν να ταξινοµηθούν 

ευρέως σε τρεις κατηγορίες [Zitzler E., 1999]: 

• Λήψη απόφασης πριν την αναζήτηση: Οι στόχοι του πολυκριτήριου 

προβλήµατος συναθροίζονται σε µία ενιαία αντικειµενική συνάρτηση, που 

περιλαµβάνει «σιωπηρά» τις προτιµήσεις του αποφασίζοντα, 

• Αναζήτηση πριν από τη λήψη απόφασης: Η βελτιστοποίηση εκτελείται χωρίς 

καµία δοθείσα πληροφορία προτίµησης. Το αποτέλεσµα της διαδικασίας 

αναζήτησης είναι ένα σύνολο (ιδεατό βέλτιστο µέτωπο Pareto) υποψηφίων 

λύσεων, από τις οποίες οι τελικές επιλογές γίνονται από τον αποφασίζοντα 

και 

• Λήψη απόφασης κατά τη διάρκεια της αναζήτησης: Ο αποφασίζων µπορεί 

να δώσει τις προτιµήσεις του κατά τη διάρκεια της διαδικασίας 

βελτιστοποίησης. Μετά από κάθε βήµα βελτιστοποίησης, παρουσιάζεται ένα 

πλήθος εναλλακτικών λύσεων, βάσει των οποίων ο αποφασίζων καθορίζει 

κάποιες συµπληρωµατικές πληροφορίες προτίµησης καθοδηγώντας 

ανάλογα την αναζήτηση. 

Οι συµβατικές µέθοδοι της Επιχειρησιακής Έρευνας που επιτυγχάνουν την 

εύρεση του µετώπου Pareto εστιάζουν συνήθως στην ταξινόµηση των 

στόχων, δηλαδή, προσπαθούν να µειώσουν το διάστηµα της σχεδίασης µε 

µια ευκολότερα διοικούµενη µαθηµατική µορφή. Οι συνηθέστερες των 

συµβατικών µεθόδων είναι: 

• Στοχαστικές (Stochastic): Πολύ γενικές, αλλά αξιόπιστες µέθοδοι 

(π.χ. τυχαίος περίπατος, Προσοµοιωµένη Ανόπτηση, Monte Carlo και 

Tabu Search), 

• Γραµµικός Προγραµµατισµός (Linear Programming): Γρήγορη 

µέθοδος, αλλά περιορίζεται µόνο σε γραµµικές περιπτώσεις, 
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• Βασιζόµενη στην κλίση/ Hill Climbing: Μη γραµµική, εφαρµοζόµενη 

σε διαφορίσιµες συναρτήσεις, 

• Simplex Based: Μη γραµµική για µη συνεχείς συναρτήσεις, 

• ∆ιαδοχική Βελτιστοποίηση (Sequential Optimisation): Κατατάσσει 

τους στόχους ανάλογα µε την προτίµηση και τους βελτιστοποιεί µε 

τη σειρά, 

• Μέθοδος Ολικού Κριτηρίου (Global Criterion): Ελαχιστοποιεί την 

απόσταση από ένα ιδεατό διάνυσµα, 

• Προγραµµατισµός Στόχων (Goal Programming): Ελαχιστοποιεί την 

απόκλιση από τους περιορισµούς στόχων. 

Στον αντίποδα των παραπάνω, η τεχνική της Εξελικτικής Πολυκριτήριας 

Βελτιστοποίησης (Evolutionary Multi-objective Optimization, EMOO) µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί για να επιλύσει σύνθετα προβλήµατα βελτιστοποίησης 

(MOP, Multi-objective Optimization Problems) ή πολλαπλών στόχων 

συνδυαστικά προβλήµατα βελτιστοποίησης (MOCO, Multi-objective 

Combinatorial Optimization problems), χρησιµοποιώντας µορφές 

Εξελικτικών Αλγορίθµων που ονοµάζονται Πολικριτήριοι Εξελικτικοί 

Αλγόριθµοι (Multi-objective Evolutionary Algorithms, MOEA). Στους MOEAs 

επιθυµείται να παραχθούν όλες οι βέλτιστες λύσεις κατά Pareto σε ένα 

ενιαίο τρέξιµο.  

 
Εικόνα 1.7:  Στατιστική έρευνα δηµοσιεύσεων σχετικών µε Εξελικτικούς Αλγορίθµους για τα 

έτη 1983-2001 [Coello Coello, C.A.,  2002]  

 
Το παραπάνω Σχεδιάγραµµα της Εικόνας 1.7, δείχνει το πλήθος των 

εκδόσεων που σχετίζονται µε EMOO ανά έτος, για τα έτη 1983-2001. Από 

αυτό παρατηρείται, ότι κατά τη διάρκεια των ετών 1994-2001 εκδόθηκαν 

τρεις φορές περισσότερες δηµοσιεύσεις απ’ ότι στα έτη 1983-1993. 
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Υπάρχει, λοιπόν µία φανερά έντονη αύξηση του ενδιαφέροντος της 

επιστηµονικής κοινότητας για τον συγκεκριµένο τοµέα της βελτιστοποίησης.  

 



Εισαγωγή 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (ΕΑ), είναι ένας γενικός όρος που χρησιµοποιείται για να 

δείξει οποιοδήποτε µεθευρετικό αλγόριθµο βελτιστοποίησης, τυχαίας αναζήτησης, 

βασισµένο σε πληθυσµούς. Είναι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν µηχανισµούς που 

εµπνέονται από τη βιολογική εξέλιξη, όπως αυτοί της αναπαραγωγής, της 

µετάλλαξης και του επανασυνδυασµού. Οι υποψήφιες λύσεις στο πρόβληµα 

βελτιστοποίησης διαδραµατίζουν το ρόλο των ατόµων σε έναν πληθυσµό, και η 

συνάρτηση κόστους καθορίζει το περιβάλλον µέσα στο οποίο οι λύσεις "ζουν". Η 

εξέλιξη του πληθυσµού πραγµατοποιείται µε την επαναληπτική εφαρµογή των 

προαναφερθέντων µηχανισµών των EA [www.1].  

Οι περισσότερες από τις διαφορετικές τεχνικές των ΕΑ είναι παρόµοιες στη σκέψη, 

αλλά διαφέρουν στις λεπτοµέρειες της εφαρµογής τους και της φύσης του 

ιδιαίτερου προβλήµατος στο οποίο έχουν εφαρµοστεί. Επειδή δεν κάνουν καµία 

υπόθεση για το πεδίο της συνάρτησης προσαρµογής (fitness landscape) οι ΕΑ 

θεωρούνται γενικά ότι αποδίδουν ικανοποιητικά και µε συνέπεια σε όλους τους 

τύπους προβληµάτων. Αυτό αποδεικνύεται από την επιτυχία τους σε τοµείς 

διαφορετικούς µεταξύ τους, όπως η µηχανική, η τέχνη, η βιολογία, τα οικονοµικά, 

η γενετική, η επιχειρησιακή έρευνα, η ροµποτική, οι κοινωνικές επιστήµες, η 

φυσική, η χηµεία, και άλλους [www.1]. 

Οι ΕΑ, εκτός από τη χρήση τους ως µέθοδοι βελτιστοποίησης, έχουν εφαρµοστεί 

και ως πειραµατικό πλαίσιο επεξεργασίας, µε στόχο την επικύρωση των θεωριών 

για τη βιολογική εξέλιξη και τη φυσική επιλογή [www.1].  

Ένας περιορισµός των ΕΑ είναι η έλλειψη µιας σαφούς διάκρισης γονότυπου-

φαινοτύπου. Στη φύση, το γονιµοποιηµένο κύτταρο υποβάλλεται σε µια σύνθετη 

διαδικασία, γνωστή ως εµβρυογένεση, για να γίνει ένας ώριµος φαινότυπος. Αυτή 

η έµµεση κωδικοποίηση θεωρείται ότι καταστεί τη γενετική αναζήτηση πιο εύρωστη 

(δηλαδή, µειώνει την πιθανότητα των µοιραίων µεταλλάξεων), και επίσης 

βελτιώνει την ικανότητα εξέλιξης του οργανισµού [www.1].  
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2.1 Χαρακτηριστικά των Εξελικτικών Αλγορίθµων 

Οι ΕΑ παρουσιάζουν σαφή πλεονεκτήµατα, διότι δεν απαιτούν κυρτότητα, 

κοιλότητα και συνέχεια της εκάστοτε συνάρτησης, αλλά ενώ είναι επιτυχείς στην 

εφαρµογή τους, οι λύσεις τους διαφέρουν από αλγόριθµο σε αλγόριθµο [Abbass H. 

A., Sarker R., Newton C., 2001]. Ένας εξελικτικός αλγόριθµος για βελτιστοποίηση 

διαφέρει από µία «κλασσική» µέθοδο βελτιστοποίησης σε αρκετά σηµεία 

[www.16]: 

Τύχη : Αρχικά βασίζεται στην τυχαία δειγµατοληψία. Αυτό καθιστά τον ΕΑ µία µη- 

ντετερµινιστική µέθοδο, η οποία µπορεί να καταλήξει σε παραπλήσιες αλλά 

διαφοροποιηµένες λύσεις σε διαφορετικά τρεξίµατα του αλγορίθµου ακόµα και 

όταν δεν υπάρξει αλλαγή του µοντέλου. Αντιθέτως, οι ντετερµινιστικές µέθοδοι 

καταλήγουν πάντα στην ίδια λύση.   

Πληθυσµός : Αντίθετα από µία κλασσική µέθοδο βελτιστοποίησης, που διατηρεί µία 

µόνο βέλτιστη λύση που έχει βρεθεί µέχρι εκείνο το σηµείο, σε έναν ΕΑ διατηρείται 

ένας ολόκληρος πληθυσµός από υποψήφιες λύσεις. Αυτή η χρήση του πληθυσµού 

βοηθά τον ΕΑ να αποφεύγει την παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα. 

Μετάλλαξη : Εµπνευσµένος από το DNA των ζωντανών οργανισµών στην φυσική 

εξέλιξη, ο ΕΑ πραγµατοποιεί περιοδικές τυχαίες αλλαγές ή µεταλλάξεις σε ένα ή 

περισσότερα µέλη του πληθυσµού, αποδίδοντας µία νέα υποψήφια λύση, η οποία 

µπορεί να είναι είτε καλύτερη είτε χειρότερη από τα υπάρχοντα µέλη. Υπάρχουν 

πολλοί διαφορετικοί τρόποι για την πραγµατοποίηση µίας µετάλλαξης. 

Επιχιασµός : Εµπνευσµένος από το ρόλο της σεξουαλικής αναπαραγωγής στην 

εξέλιξη των ζωντανών οργανισµών, ένας ΕΑ επιχειρεί να συνδυάσει στοιχεία από 

τις υπάρχουσες λύσεις, µε στόχο να δηµιουργήσει µία νέα λύση µε κάποια 

χαρακτηριστικά από τον κάθε γονιό. Και εδώ υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί τρόποι 

πραγµατοποίησης του επιχιασµού.  

Επιλογή : Εµπνευσµένος από τον ρόλο της φυσικής επιλογής στην εξέλιξη, ένας 

ΕΑ πραγµατοποιεί µία διαδικασία επιλογής, κατά την οποία τα πιο αποδοτικά µέλη 

του πληθυσµού επιβιώνουν, ενώ τα λιγότερο αποδοτικά µέλη εξοντώνονται. Η 

διαδικασία της επιλογής οδηγεί τον αλγόριθµο σε καλύτερες λύσεις.  

∆ιαδικασία Εξελικτικού Αλγορίθµου 

Κάθε άτοµο αξιολογείται από µια συνάρτηση προσαρµογής, έτσι ώστε να ορίζεται 

µια πραγµατική αξία, η οποία και αποτελεί ένα µέτρο για το πόσο ικανοποιητικά ή 

όχι θα αποδώσει αυτό στο πρόβληµα. Έπειτα, αρχίζει µια επαναληπτική διαδικασία, 

κατά την οποία εφαρµόζεται ένα σύνολο τελεστών στον πληθυσµό, προκειµένου 

να παραχθούν τα νέα άτοµα. Στη συνέχεια πραγµατοποιείται µια νέα αξιολόγηση 

του πληθυσµού για τον υπολογισµό της εκάστοτε συνάρτησης προσαρµογής. Οι 

κύριοι εξελικτικοί τελεστές που απευθύνονται στον πληθυσµό είναι ο επιχιασµός 
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(διασταύρωση) και η µετάλλαξη. Επίσης, εφαρµόζεται ένας τελεστής επιλογής, που 

µπορεί να τροποποιήσει τον αριθµό ατόµων από  ή λ λ µ+  σε µ , όπου  ∈  

και  το πλήθος των απογόνων. Η επαναληπτική διαδικασία συνεχίζεται έως ότου 

ικανοποιηθεί κάποιο δεδοµένο κριτήριο τερµατισµού του αλγορίθµου [www.12].  

 λ µ, Ν

λ

Θα ήταν χρήσιµο να αναφερθεί ότι οι EA σύµφωνα µε τον Goldberg [Goldberg, 

1989] διαφέρουν από τις συµβατικές διαδικασίες αναζήτησης σε τέσσερα σηµεία: 

1. Λειτουργούν µε κωδικοποίηση κάποιων παραµέτρων και όχι µε αυτές 

καθαυτές τις παραµέτρους (στους γενετικούς αλγορίθµους), 

2. Αναζητούν λύση µέσα από ένα πληθυσµό σηµείων και όχι από ένα 

µοναδικό σηµείο, 

3. Χρησιµοποιούν πληροφορίες από την αντικειµενική συνάρτηση (την 

οποία και προσπαθούν να βελτιστοποιήσουν) και όχι από παραγώγους και 

άλλα βοηθήµατα και 

4. Χρησιµοποιούν κανόνες µετάβασης µη αιτιοκρατικούς, βασισµένους 

σε πιθανότητες.   

Οι κύριοι λόγοι της µεγάλης επιτυχίας των εν λόγω αλγορίθµων 

συνοψίζονται στη συνέχεια [Michalewicz, 1994]: 

• Παρουσιάζουν µία πρωτοφανή ισορροπία (σε σχέση µε τους 

υπόλοιπους τυχαίους αλγορίθµους) µεταξύ της ικανότητας 

εξερεύνησης του πεδίου λύσεων (exploration) και της άσκησης 

πίεσης για εύρεση της βέλτιστης λύσης (exploitation).  

• Είναι από τη φύση τους παράλληλοι αλγόριθµοι, 

• Έχουν µεγάλη προσαρµοστικότητα στα διαφορετικά προβλήµατα που 

καλούνται να επιλύσουν.  

• Είναι πολύ εύκολο να τροποποιηθούν οι τελεστές διαφοροποίησης 

των χρωµοσωµάτων, και να προσαρµοσθούν στα ιδιαίτερα 

χαρακτηριστικά του προβλήµατος. 

Στη παράγραφο 2.2 που ακολουθεί, γίνεται εκτενής αναφορά στους ΕΑ, στον 

τρόπο που αυτοί κατηγοριοποιούνται, και στα είδη αλγορίθµων που έχουν 

προέλθει από αυτούς ή έχουν αναπτυχθεί παράλληλα µε αυτούς.  

 

2.2  Κατηγορίες Εξελικτικών Αλγορίθµων 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι έχουν εµφανιστεί µε τρεις διαφορετικές µορφές, οι 

οποίες έχουν ακολουθήσει διακριτή πορεία και έχουν παρουσιάσει ισχυρές 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ τους. Οι µορφές αυτές είναι: οι Γενετικοί Αλγόριθµοι 

(Genetic Algorithms, GA), ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός (Evolutionary 

Programming, EP) και οι Εξελικτικές Στρατηγικές (Evolution Strategies, ES). Ως 
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παρακλάδι των Γενετικών Αλγορίθµων εξελίχθηκε πρόσφατα ο Γενετικός 

Προγραµµατισµός (Genetic Programming, GP). 

2.2.1  Γενετικοί Αλγόριθµοι 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι, ΓΑ (Genetic Algorithms, GAs), έχουν εφαρµοστεί µε 

πολλούς διαφορετικούς τρόπους. Η συνάρτηση που ελαχιστοποιείται καλείται 

αντικειµενική συνάρτηση και τα δεδοµένα εισόδου σε αυτή που επιτρέπεται να 

ποικίλουν προκειµένου να φθάσουν στο βέλτιστο, καλούνται παράµετροι. 

(Μπορούν να υπάρξουν και άλλα δεδοµένα εισόδου στη συνάρτηση, ανάλογα µε το 

εκάστοτε δεδοµένο πρόβληµα βελτιστοποίησης) [www.18]. 

Οι ΓΑ ξεκίνησαν από το κίνηµα της Επιστήµης αυτοµάτου ελέγχου 

στην δεκαετία του 1950, αλλά αναγνωρίστηκαν και αναλύθηκαν 

περισσότερο από τα µέσα της δεκαετίας του 1980, βοηθώντας και 

στιγµατίζοντας πολλές πτυχές της ανθρώπινης ζωής και ασχολίας. 

Για παράδειγµα, προβλήµατα τόσο διαφορετικά µεταξύ τους, όπως ο 

σχεδιασµός στροβιλοαντιδραστήρα, ο σχεδιασµός και η 

βελτιστοποίηση ηλεκτροµαγνητικών κεραιών, ο προγραµµατισµός έργου, η 

σύνθεση συστηµάτων ελέγχου, η σύνθεση µουσικής, η δοµική βελτιστοποίηση και 

ταξινόµηση και η αυτοµατοποιηµένη παραγωγή λογισµικού έχουν αντιµετωπιστεί 

µε επιτυχία [www.18]. 

Εικόνα 2.1:  
Έλικα DNA 
[www.4] 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι ανακαλύφτηκαν από τον John Holland και αναπτύχθηκαν 

από τον ίδιο, τους φοιτητές του και τους συναδέλφους του. Αυτό είχε και σαν 

αποτέλεσµα την έκδοση του βιβλίου του, µε τον τίτλο "Adaption in Natural and 

Artificial Systems" το έτος 1975 [Νικολός, 2004].  

Ο Holland είχε ως στόχο, όχι το σχεδιασµό αλγορίθµων που να επιλύουν 

συγκεκριµένα προβλήµατα, αλλά περισσότερο να εξετάσει κατά γενικό 

τρόπο το φαινόµενο της προσαρµογής, όπως αυτό παρατηρείται στη φύση, 

και να αναπτύξει τρόπους, ώστε να γίνει δυνατό µηχανισµοί της φυσικής 

προσαρµογής να προσαρµοσθούν σε υπολογιστικά συστήµατα. Ο Holland 

[Holland, 1992] παρουσιάζει τους γενετικούς αλγορίθµους ως µια 

αφηρηµένη έννοια, που πηγάζει από τη βιολογική εξέλιξη και εκθέτει το 

θεωρητικό περίγραµµα της προσαρµογής πίσω από τους αλγορίθµους 

αυτούς [Νικολός, 2004].  

Η κύρια εφαρµογή των ΓΑ αποδείχθηκε η βελτιστοποίηση προβληµάτων. 

Εµπνευσµένοι, λοιπόν, από τη θεωρία του ∆αρβίνου για την εξέλιξη, οι 

Γενετικοί Αλγόριθµοι, επιδιώκουν την επίλυση προβληµάτων µε µία 

εξελικτική διαδικασία αποφέροντας τελικά την καλύτερη και πιο κατάλληλη 

λύση. Οι εν λόγω αλγόριθµοι προσοµοιάζουν περισσότερο από τις 

υπόλοιπες τεχνικές τη φυσική γενετική διαδικασία, η λύση εξελίσσεται σε 
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όλη τη διάρκεια της διαδικασίας και ο αλγόριθµος καταλήγει στο πέρας της 

λειτουργίας του, στη βέλτιστη µορφή αυτής.  
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Σχήµα 2.1:  ∆ιάγραµµα ροής των Γενετικών Αλγορίθµων [www.4] 

 

Οι µηχανισµοί των Γενετικών Αλγορίθµων είναι απλοί:  

1) ∆ιατήρηση ενός πληθυσµού λύσεων χαρακτηριζόµενα ως τεχνητά 

χρωµοσώµατα,  

2) Επιλογή των καλύτερων λύσεων για Επιχιασµό (Crossover) και ανασυνδυασµό 

των γονιδίων των διασταυρωµένων χρωµοσωµάτων,  

3) Πραγµατοποίηση µετάλλαξης και άλλων τελεστών, που συντελούν στην αύξηση 

της ποικιλοµορφίας των εναλλακτικών λύσεων-χρωµοσωµάτων και  

4) Χρήση του δηµιουργούµενου απογόνου για αντικατάσταση µη κατάλληλων 

λύσεων.  

Σε αντίθεση µε άλλους αλγορίθµους, οι ΓΑ δηµιουργούν ένα πληθυσµό λύσεων 

κάθε στιγµή και απαιτούνται τρεις επιµέρους διαδικασίες [www.19]:  

• Η επιλογή των γονέων,  

• Η επιλογή τελεστή ζευγαρώµατος των γονέων και 

• Η επιλογή τελεστή επιβίωσης του καταλληλότερου ατόµου -λύσης.   

Ο τυπικός Γενετικός Αλγόριθµος επιλέγει δύο γονείς από τον πληθυσµό και 

αναµιγνύει τα γονίδια αυτών, έτσι ώστε να δηµιουργηθεί µια νέα λύση. Αυτή η 

λύση µπορεί να εισαχθεί ή όχι στον πληθυσµό ανάλογα µε το πόσο καλή είναι η 

τιµή που αποδίδει στην εκάστοτε αντικειµενική συνάρτηση. 
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Τρεις πτυχές του τυποποιηµένου αλγορίθµου που µπορεί να είναι προβληµατικές 

είναι οι εξής [www.19]:  

• ∆υαδική κωδικοποίηση των γονιδίων,  

• Πληθυσµοί εκφρασµένοι σε γενιές και  

• Μη κατάλληλος συσχετισµός των παραµέτρων κατά τη διαδικασία του 

ζευγαρώµατος.  

Ο τυπικός αλγόριθµος κωδικοποιεί τα γονίδια ως δυαδικές σειρές, µε τρόπο 

παρόµοιο, µε αυτόν που κωδικοποιεί το DNA των ζωντανών οργανισµών τις 

πληροφορίες που κατέχει. Αυτή η µέθοδος είναι αποδοτική, εάν οι παράµετροι 

είναι πραγµατικά δυαδικές. Αντίθετα, εάν οι παράµετροι είναι πραγµατικοί αριθµοί, 

οι φυσικές αποστάσεις µεταξύ των σηµείων καταστρέφονται στο µετασχηµατισµό. 

Έπειτα, αυτός ο τύπος αλγορίθµου, χρησιµοποιεί µια προσέγγιση στην επιλογή των 

λύσεων που επιβιώνουν, που βασίζεται σε γενιές και διαµορφώνεται πάλι όπως και 

στους ζωντανούς οργανισµούς. Όµως, η γενετική των ζωντανών οργανισµών 

χρησιµοποιείται για να περιγράψει τους υγιείς πληθυσµούς και δεν προορίζεται για 

να παράγει ένα µεµονωµένο ανώτερο άτοµο, όπως επιθυµούµε στη 

βελτιστοποίηση. Τέλος, η γενετική διαδικασία του τυπικού αλγορίθµου 

χρησιµοποιεί µια διαδικασία «διασταύρωσης», όπως κάνουν και τα χρωµοσώµατα 

στους ζωντανούς οργανισµούς. Κατά την κωδικοποίηση, ένα παιδί είναι πιθανό να 

πάρει δύο παραµέτρους µόνο από το έναν απ’ τους γονείς του, αν οι παράµετροι 

αυτοί βρίσκονται κοντά η µία στην άλλη. Αντίθετα, όταν οι παράµετροι έχουν 

µεγάλη απόσταση µεταξύ τους, το παιδί είναι πιθανό να πάρει µία από κάθε γονέα. 

Περιληπτικά, συµπεραίνεται ότι, ο τυπικός αλγόριθµος δεν ψάχνει την απόσταση 

ανάµεσα στις παραµέτρους τόσο αποτελεσµατικά, όσο θα µπορούσε. Και τα τρία 

προβλήµατα που προαναφέρθηκαν, είναι αποτέλεσµα του ότι η φυσική διαδικασία 

ακολουθείται πολύ στενά. Μπορούµε να εµπνευστούµε από τη φύση, χωρίς όµως 

να τη µιµηθούµε δουλικά [www.19].  

2.2.2  Εξελικτικός Προγραµµατισµός 

Ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός αναπτύχθηκε από τον Fogel [Fogel, 1962], 

µε σκοπό να διερευνήσει τη δυνατότητα εξέλιξης τεχνητής νοηµοσύνης, µε 

την έννοια ότι η µηχανή θα µπορεί να προβλέπει αλλαγές στο περιβάλλον 

της και θα αντιδρά κατάλληλα. Οι εξελισσόµενοι πληθυσµοί είναι Μηχανές 

Πεπερασµένου Βαθµού κατάστασης (Finite State Machines, FSM), η δοµή 

των οποίων µπορεί να µεταβληθεί µέσα από την εξελικτική διαδικασία, µε 

σκοπό αυτές να καταστούν ικανές να προβλέπουν γεγονότα µε βάση ήδη 

γνωστών δεδοµένων από προηγούµενες παρατηρήσεις. Μία FSM έχει την 

ικανότητα να µετατρέπει µια σειρά συµβόλων εισόδου σε µία σειρά 

συµβόλων εξόδου, µε βάση µία πεπερασµένη λίστα καταστάσεων και µία 
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πεπερασµένη λίστα κανόνων. Η ιδέα ήταν οι µηχανές να εξελίσσονται µαζί 

µε το περιβάλλον τους, ώστε να προσαρµόζονται σε αυτό. Η αξιολόγηση 

της FSM σε σχέση µε το περιβάλλον µετράται µε βάση την ποιότητα 

πρόβλεψης που επιτυγχάνει: κάθε σύµβολο εξόδου συγκρίνεται µε το 

επόµενο σύµβολο εισόδου και η ποιότητα της πρόβλεψης ποσοτικοποιείται 

µε τη βοήθεια κάποιας συνάρτησης [Νικολός, 2004]. 

Στη θεωρία των υπολογιστών, µια FSM είναι µια αφηρηµένη µηχανή που έχει µόνο 

ένα πεπερασµένο, σταθερό ποσό µνήµης, ενώ οι εσωτερικές καταστάσεις της 

µηχανής δεν φέρνουν καµία περαιτέρω δοµή. Οι FSMs χρησιµοποιούνται ευρέως 

στο σχεδιασµό ψηφιακών συστηµάτων, στη τεχνολογία λογισµικού, στην 

υπολογιστική µελέτη και στις γλώσσες [www.1]. 

2.2.3  Εξελικτικές Στρατηγικές - ΕΣ 

Τα τελευταία χρόνια η χρήση των ΕΣ (Evolutionary Strategies, ESs) για την 

επίλυση κυρίως προβληµάτων µε πολλαπλές αντικειµενικές συναρτήσεις (γνωστά 

σαν Vector Optimization Problems, VOPs) έχει τραβήξει την προσοχή πολλών 

επιστηµόνων. Οι Εξελικτικές Στρατηγικές παρουσιάστηκαν στη δεκαετία του 1960 

από τον I. Rechenberg, στην εργασία του µε τον τίτλο “Evolution Strategies”. 

Από τον Rechenberg, οι ΕΣ παρουσιάστηκαν ως µέθοδοι βελτιστοποίησης 

των παραµέτρων αεροδυναµικών σωµάτων κατά τη διάρκεια πειραµάτων σε 

αεροδυναµική σήραγγα [Rechenberg, 1965], [Rechenberg, 1973]. Η ιδέα 

του Rechenberg εξελίχθηκε περαιτέρω από τον Schwefel [Schwefel 1975],  

[Schwefel 1977]. Οι Εξελικτικές Στρατηγικές χρησιµοποιούν κωδικοποίηση 

πραγµατικών αριθµών και µόνο τη διαδικασία της µετάλλαξης 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 παρουσιάσει µια µορφή 

αλληλεπίδρασης µεταξύ τους [Νικολός, 2004]. 

2.2.4  Γενετικός Προγραµµατισµός - ΓΠ 

Ο Γενετικός Προγραµµατισµός (Genetic Programming, GP), είναι ένας κλάδος 

των γενετικών αλγορίθµων και αναπτύχθηκε από τον Koza [Koza, 1992], ο 

οποίος αντιπροτείνει στις εξελικτικές µεθόδους, την εξερεύνηση πιθανών 

διαφορετικών προγραµµάτων που δύνανται να λύσουν το εκάστοτε 

πρόβληµα [Νικολός, 2004]. Η κύρια διαφορά, λοιπόν, µεταξύ του γενετικού 

προγραµµατισµού και των γενετικών αλγορίθµων είναι η παρουσίαση της λύσης. Ο 

γενετικός προγραµµατισµός παρουσιάζει προγράµµατα υπολογιστών, σε 

ψευδοκώδικα ή σε σχήµατα, ως λύση. Οι ΓΑ δηµιουργούν µια σειρά αριθµών που 
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αντιπροσωπεύει τη λύση. Έτσι, στο ΓΠ οι διακριτές λύσεις που ανταγωνίζονται 

µεταξύ τους είναι κάποιο είδος προγραµµάτων (που περιέχουν τόσο δοµές 

δεδοµένων, όσο και συναρτήσεις). Αυτό υποδεικνύει ότι ο GP είναι 

ισχυρότερος από τους ΓΑ και είναι χρήσιµος στην εύρεση των λύσεων όπου οι 

µεταβλητές αλλάζουν συνεχώς [www.17]. 

Λόγω των παραπάνω προαναφερθέντων χαρακτηριστικών, ο ΓΠ διαφέρει 

αρκετά από τους τυπικούς Γενετικούς Αλγορίθµους και ως εκ τούτου µπορεί 

να θεωρηθεί ως ξεχωριστή και ιδιαίτερη κατηγορία Εξελικτικών 

Αλγορίθµων.  

Στο Σχήµα 2.2 φαίνεται µία αναλυτική µορφή του διαγράµµατος ροής 

αλγορίθµου Γενετικού Προγραµµατισµού. 
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Εκτίµηση της συνάρτησης προσαρµογής για 
το κάθε άτοµο του πληθυσµού 

Άτοµα=0 

Άτοµα = Μ; 

Επιλογή ενός ατόµου 
βάσει της τιµής της 

συνάρτησης προσαρµογής 

Επιλογή ενός ατόµου 
βάσει της τιµής της 

συνάρτησης προσαρµογής

Επιλογή δύο ατόµων βάσει 
της τιµής της συνάρτησης 

προσαρµογής 

Πραγµατοποίηση 
αναπαραγωγής 

Πραγµατοποίηση 
επιχιασµού 

Πραγµατοποίηση 
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Αντιγραφή στον 
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Εισαγωγή του ατόµου 
στον νέο πληθυσµό 

Άτοµα=Άτοµα+1 Άτοµα=Άτοµα+1 Άτοµα=Άτοµα+2 

Ικανοποιείται το κριτήριο 
τερµατισµού; 

Τέλος 

Προσδιορισµός 
αποτελέσµατος 

Γενιά=Γενιά+1 

∆ηµιουργία αρχικού τυχαίου πληθυσµού 

Σχήµα 2.2:  ∆ιάγραµµα ροής Γενετικού Προγραµµατισµού [www.17] 
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2.3  Εφαρµογές των Εξελικτικών Αλγορίθµων 

Οι EA καταλαµβάνουν ένα ευρύ φάσµα εφαρµογών σε διάφορους τοµείς της 

επιστήµης όπως τα µαθηµατικά, την ιατρική, τη µηχανική και τις πολιτικές 

επιστήµες. Χρησιµοποιήθηκαν προς την κατεύθυνση της µηχανικής µάθησης, της 

τεχνητής ζωής, του επιστηµονικού προγραµµατισµού και φυσικά προς τη 

βελτιστοποίηση [Νικολός, 2004].  

Στο βιβλίο του Goldberg [Goldberg D.E., 1989] περιέχεται µια ιστορική αναφορά 

σε ορισµένα προβλήµατα που εµφανίστηκαν από το 1967 και µετά, όταν ο Bagley 

[Bagley, 1967] πρώτος δηµοσίευσε µια εφαρµογή των ΓΑ για την επίλυση ενός 

παιγνίου που ονοµαζόταν «εξάπιονο» (ή hex pawn καλύτερα στα αγγλικά). Πέρα 

από αυτή την εφαρµογή, οι συγκεκριµένοι αλγόριθµοι χρησιµοποιήθηκαν από τον 

Rosenberg [Rosenberg, 1967], για την εξοµοίωση ενός πληθυσµού 

µονοκυτταρικών οργανισµών µε διαπερατή µεµβράνη και κλασσική γενετική δοµή 

(ένα γονίδιο, ένα ένζυµο) και από τον Box [Box, 1957] σε διοικητικές τεχνικές 

(management), µε στόχο οι, λιγότερο έµπειροι και σχετικοί µε την τεχνολογία, 

εργάτες, να είναι σε θέση να εκτελέσουν συγκεκριµένες λειτουργίες. Τέλος, οι ΓΑ 

χρησιµοποιήθηκαν από πολλούς άλλους επιστήµονες σε προβλήµατα Βιολογίας, 

Μηχανολογίας, Επιστήµης των Υπολογιστών, Επιχειρησιακής Έρευνας, Φυσικών 

Επιστηµών, Κοινωνικών Επιστηµών κ.α [Νικολός, 2004].   

Όπως επισηµαίνεται και από τη Melanie Mitchell, ακριβώς όπως οι ΓΑ είναι  

τεχνικές αναζήτησης «γενικού στόχου», έτσι και οι µελετητές τους πρέπει να 

ασχολούνται µε πολλούς κλάδους, και να είναι διαθέσιµοι  να ξεφύγουν από την 

επιστήµη τους, προκειµένου να ακολουθήσουν µια πολλά υποσχόµενη εφαρµογή ή 

ένα µοντέλο [Νικολός, 2004]. 



∆ιαφορικοί Εξελικτικοί (∆Ε) Αλγόριθµοι, (Differential Evolution, 

DE) 

Εισαγωγή 

Οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι δηµιουργήθηκαν από τις προσπάθειες του 

Ken Price να επιλύσει το πολυωνυµικό πρόβληµα 

Chebychev που είχε προταθεί από τον Rainer Storn 

(Εικόνα 3.1). Μία αιφνίδια επαναστατική πρόοδος 

συνέβη, όταν ο Ken Price σκέφτηκε να χρησιµοποιήσει 

διαφορές διανυσµάτων για να διαταράξει τον 

διανυσµατικό πληθυσµό. Από αυτή την ιδέα προκλήθηκε 

ένας ασταµάτητος διάλογος, ανταλλαγή απόψεων και 

ακατάπαυστος στοχασµός των δύο προαναφερθέντων 

επιστηµόνων. Προσοµοιώσεις σε υπολογιστές και από τις 

δύο µεριές απέφεραν τελικά ουσιαστικές βελτιώσεις, που συνέθεσαν την σηµερινή 

εικόνα των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων [www.7]. Αλγόριθµοι 

ευπροσάρµοστο, εύρωστοι και αποτελεσµατικοί, που τα τελευταία χρόνια έχουν 

βρει εφαρµογή τόσο σε πραγµατικά, όσο και σε τεχνητά προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. 

Εικόνα 3.1:          
Rainer Storn 

Οι ∆Ε Αλγόριθµοι ανήκουν στην ευρύτερη οµάδα των Εξελικτικών Αλγορίθµων, και 

έχουν παρουσιάσει ελκυστικά χαρακτηριστικά γνωρίσµατα κατά τη βελτιστοποίηση 

συνεχών συναρτήσεων [Storn R. και Price K., 1995]. O Rainer Storn έχει εκθέσει 

εντυπωσιακά αποτελέσµατα, παρουσιάζοντας τους ∆Ε Αλγορίθµους να υπερτερούν 

άλλων εξελικτικών µεθόδων και να προσδίδουν ιδιαίτερη υπολογιστική ευελιξία. Η 

“κοινωνία των DE” εξελίσσεται από τα πρώτα χρόνια εξέλιξης των συγκεκριµένων 

αλγορίθµων, 1994- 1996, και από τότε ερευνητές τους αναλύουν και εργάζονται 

πάνω στη χρήση αυτών [www.7].     

Οι ∆Ε αλγόριθµοι κέρδισαν την 3η θέση στον Πρώτο ∆ιεθνή ∆ιαγωνισµό στον 

Εξελικτικό Τοµέα (First International Contest on Evolutionary Computation) 

(1stICEO), που πραγµατοποιήθηκε στη Nagoya τον Μάιο του 1996 (οι πρώτες δύο 

θέσεις δόθηκαν σε µη-γενετικού τύπου αλγορίθµους που δεν είναι πάντοτε 

http://iridia.ulb.ac.be/langerman/ICEO.html
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εφαρµόσιµοι, αλλά επέλυσαν το δοθέν πρόβληµα πιο γρήγορα από τους ∆Ε 

αλγορίθµους). Οι ∆Ε αλγόριθµοι, αποδείχτηκαν δηλαδή, οι καλύτεροι γενετικού 

τύπου αλγόριθµοι για την επίλυση πραγµατικών τιµών συναρτήσεων του 1ου ICEO, 

υπερνικώντας άλλους ως τότε γνωστούς και ευρέως χρησιµοποιούµενους 

αλγορίθµους [www.7].  

 

3.1  Βασικές Αρχές και χαρακτηριστικά των ∆Ε Αλγορίθµων 

Οι DE αλγόριθµοι αποτελούν έναν τύπο Εξελικτικής Στρατηγικής, που 

αναπτύχθηκε για να µπορεί να χειρίζεται ικανοποιητικά, προβλήµατα 

βελτιστοποίησης σε συνεχή πεδία ορισµού, και αποτελούν µία πρόσφατη 

ανακάλυψη στον τοµέα τον αλγορίθµων βελτιστοποίησης [Storn R., Price K., 

1997].  

Η κρίσιµη ιδέα πίσω από το ∆Ε Αλγόριθµο είναι ένα σχήµα παραγωγής 

διανυσµάτων δοκιµαστικών παραµέτρων [www.7]. Ένας σταθερός αριθµός 

διανυσµάτων αρχικοποιείται τυχαία, κατόπιν εξελίσσεται κατά την πάροδο του 

χρόνου και τέλος διερευνάει το πεδίο αναζήτησης µε στόχο την εύρεση του 

ελαχίστου της αντικειµενικής συνάρτησης. Σε κάθε επανάληψη, που αποκαλείται 

γενιά, τα νέα διανύσµατα παράγονται από το συνδυασµό διανυσµάτων που 

επιλέγονται τυχαία από τον τρέχοντα πληθυσµό (µετάλλαξη). Τα παραγόµενα 

διανύσµατα διασταυρώνονται στη συνέχεια µε ένα προκαθορισµένο διάνυσµα 

στόχων. Αυτή η λειτουργία καλείται επιχιασµός και παράγει το δοκιµαστικό 

διάνυσµα. Τέλος, το δοκιµαστικό διάνυσµα γίνεται αποδεκτό στην επόµενη γενιά 

εάν και µόνο εάν παράγει µια µείωση της αντικειµενικής συνάρτησης. Αυτός ο 

τελευταίος τελεστής αναφέρεται ως επιλογή [www.8]. Βασικά, ο ∆Ε Αλγόριθµος 

προσθέτει τη σταθµισµένη διαφορά µεταξύ δύο διανυσµάτων του πληθυσµού σε 

ένα τρίτο διάνυσµα [www.7].  

Ο ∆Ε αλγόριθµος είναι µία µέθοδος αναζήτησης, η οποία αξιοποιεί NP D-διάστατα 

διανύσµατα παραµέτρων: 

1 2( , ,..., )  n=1,2,...,NPn DV x x x  
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Σχήµα  3.1:  ∆ιαδικασία λειτουργίας ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου [www.7] 

 

όπου  είναι το πλήθος των µεταβλητών σχεδίασης προς βελτιστοποίηση και  

το µέγεθος του πληθυσµού που πρέπει να είναι αναλογικό µε το πλήθος των 

παραµέτρων  (NP=2D ή NP=10D κ.λπ.). Τα αρχικά διανύσµατα µεταβλητών 

σχεδίασης επιλέγονται τυχαία, ώστε να καλύπτουν οµοιόµορφα ολόκληρο το πεδίο 

παραµέτρων και σε κάθε γενιά κρατούνται NP διαφορετικές λύσεις, µε σκοπό τον 

καθορισµό της σύνθεσης της επόµενης γενιάς.  

D NP

D

Οι ∆Ε Αλγόριθµοι µπορούν να διακριθούν από τις ιδιότητες των τελεστών 

µετάλλαξης και επιχιασµού. Ο γενικός τύπος που τους χαρακτηρίζει είναι ο 

DE/x/y/z, όπου x είναι το τυχαίο (random) ή το καλύτερο (best) διάνυσµα προς 

µετάλλαξη, y το πλήθος των διαφορετικών διανυσµάτων και z το σχήµα του 

χρησιµοποιούµενου Επιχιασµού [Gamperle R., Muller S. D., Koumoutsakos, P., 

2002]. 

Αναλυτικά η γενική διαδικασία που ακολουθείται σε έναν ∆ιαφορικό Εξελικτικό 

Αλγόριθµο απεικονίζεται στο Σχήµα 3.1 και περιγράφεται ως εξής [Storn R., Price 

K., 1995]: 

• Τυχαία Επιλογή NP διανυσµάτων πιθανών λύσεων 

• Επιλογή τριών τυχαίων, ξεχωριστών εναλλακτικών λύσεων για κάθε άτοµο του 

πληθυσµού και µε βάση αυτές τη δηµιουργία του διανύσµατος της Μετάλλαξης. 

Το διάνυσµα αυτό, δηµιουργείται προσθέτοντας το διάνυσµα διαφοράς µεταξύ 

των δύο εκ των τριών ατόµων στο τρίτο, το οποίο ονοµάζεται δότης:       
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1 2 3
( ), 1,2,..., (3.1)i r r rF iν α α α µ= + − =                                                                   

 

όπου οι τυχαίοι δείκτες 1 2 3, , [1,2,... ]r r r NP∈  είναι διαφορετικοί µεταξύ τους και 

επίσης διαφορετικοί από το δείκτη . Το i [0,1 ]F ∈ + , είναι µια πραγµατική σταθερή 

παράµετρος ελέγχου της διαταραχής, που έχει επιπτώσεις στη διαφορική 

παραλλαγή µεταξύ των δύο διανυσµάτων (Σχήµα 3.2). Μεγαλύτερες τιµές του  

ή/ και του µεγέθους  του πληθυσµού τείνουν να αυξήσουν την ολική ικανότητα 

αναζήτησης του αλγορίθµου, επειδή µε αυτό τον τρόπο εξερευνώνται περισσότερες 

περιοχές του διαστήµατος αναζήτησης. 

F

NP

Στη µετάλλαξη ισχύει ότι το µέγεθος του πληθυσµού παραµένει σταθερό: 

.   { } : NP NP
Fm Ι → Ι

 

 
Σχήµα 3.2:  Απεικόνιση της διαδικασίας της Μετάλλαξης [Storn R., Price K., 1995] 

 
Στο Σχήµα 3.2 φαίνονται τα τρία διαφορετικά διανύσµατα που παίζουν ρόλο στη 

µετάλλαξη των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων. Όπως φαίνεται, γίνεται 

επιλογή δύο αρχικών διανυσµάτων, των οποίων η διαφορά προστίθεται σε ένα 

τρίτο. Το παραγόµενο διάνυσµα ( iv ) συγκρίνεται µε την εκάστοτε προσωρινή 

λύση και αξιολογείται ανάλογα.  

Τα δύο είδη ∆Ε αλγορίθµων που θεωρούνται πιο αποδοτικά είναι το DE/rand/1/bin 

και το DE/best/2/bin. Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος που δηλώνεται µε τη 

µορφή DE/rand/1/bin αντιπροσωπεύει έναν αλγόριθµο, στον οποίο το διάνυσµα 

µεταλλάξεων επιλέγεται τυχαία από τον πληθυσµό, ενώ εξετάζεται µόνο ένα 

διάνυσµα διαφοράς στη λειτουργία της µετάλλαξης όπως περιγράφεται από την 

Εξίσωση 3.2. Ο δεύτερος DE αλγόριθµος περιγράφεται σύντοµα ως DE/best/2/bin. 
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Σε αυτήν την περίπτωση τα µεταλλαγµένα διανύσµατα περιγράφονται µε την 

Εξίσωση 3.5 που ακολουθεί [Gamperle R., Muller S. D., Koumoutsakos P., 2002]: 

 

1 2 3 4
( )                                                                 (3.2)besti r r r rF= + + − −ν α α α α α  

 

Όπου  είναι η τρέχουσα καλύτερη λύση στον πληθυσµό. bestα

Οι R. Gamperle, S. D. Muller και P. Koumoutsakos χρησιµοποίησαν τέσσερις 

διαφορετικές συναρτήσεις για να ελέγξουν και να συγκρίνουν τους δύο 

αλγορίθµους DE/rand/1/bin και DE/best/2/bin, µε στόχο την εκτίµηση των τιµών 

των παραµέτρων και της αξιολόγησης και σύγκρισης των δύο τεχνικών. 

Από τη σύγκριση αυτή, αποδεικνύεται ότι ο DE/best/2/bin είναι καλύτερος από τον 

DE/rand/1/bin, όσον αφορά την ταχύτητα σύγκλισης και την ολική 

βελτιστοποίηση. Έπειτα, µε την χρήση αυτού, παράγονται περισσότερα 

διαφορετικά διανύσµατα.  

Στην συγκεκριµένη µελέτη των R. Gamperle, S. D. Muller και P. Koumoutsakos, 

γίνεται προσπάθεια επιλογής κατάλληλων µεταβλητών µε στόχο τα βέλτιστα 

αποτελέσµατα. Συγκεκριµένα το µέγεθος του πληθυσµού, µετά από δοκιµές, 

εκτιµήθηκε ανάµεσα σε 3D και 8D και διαπιστώθηκε ότι όσο πιο µεγάλος είναι ο 

πληθυσµός τόσο µεγαλύτερη είναι η πιθανότητα να βρούµε το ολικό βέλτιστο. 

∆υστυχώς όµως, ο µεγάλος πληθυσµός προϋποθέτει και µεγαλύτερο αριθµό 

εκτιµήσεων της συνάρτησης. 

• Επόµενο βήµα του αλγορίθµου είναι η πραγµατοποίηση Επιχιασµού µεταξύ του 

αρχικού ( iα ) και του ενδιάµεσου ( iv ) χρωµοσώµατος, µε αποτέλεσµα τη 

δηµιουργία του τελικού ια ′  χρωµοσώµατος. Η ∆ιαδικασία πραγµατοποιείται ως 

εξής:  

o Για κάθε γονίδιο παράγεται ένας τυχαίος αριθµός, που ανήκει στο διάστηµα 

[0,1]. Αν ο τυχαίος αριθµός του  γονιδίου είναι µικρότερος ή ίσος µε την 

πιθανότητα Eπιχιασµού Cr , τότε το γονίδιο περνάει στην επόµενη γενιά του 

ενδιάµεσου χρωµοσώµατος. Σε αντίθετη περίπτωση, στην επόµενη γενιά 

περνάει το γονίδιο του αρχικού χρωµοσώµατος.  

j

o Για να είναι βέβαιο ότι έστω και ένα καινούριο γονίδιο θα περάσει στον νέο 

πληθυσµό, ορίζεται και ικανοποιείται µία ανάλογη, επιβαλλόµενη συνθήκη.    

Εποµένως, η διαδικασία του Επιχιασµού  συνδυάζει το προηγουµένως 

µεταλλαγµένο διάνυσµα 

{ }
2:CRr I → I

i1 2, ,...,i i i Dν ν ν ν= ⎡⎣ ⎤⎦  µε το λεγόµενο διάνυσµα στόχου (µία 
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λύση ενός γονέα από τον παλιό πληθυσµό) 1 2, ,...,i i i Diα α α α= ⎡ ⎤⎣ ⎦ για να παράγει το 

τελικό, δοκιµαζόµενο διάνυσµα , , ,
1 2, ,...,i i i Di⎡ ⎤′ = ⎣ ⎦α α α α  µε βάση την παρακάτω 

σχέση 3.3: 

 

,    εάν ( ( ) ) ή ( )
 1,2,...,   1,2,...,        (3.3)

,   εάν ( ( ) ) και ( )
ji

ji

ji

randb j Cr j rnbr i
j D i

rand j Cr j rnbr i

ν
α κ

α

≤ =⎧⎪′ = =⎨
> ≠⎪⎩

αι µ=

 

όπου randb(j)∈[0,1] είναι η  αξιολόγηση µιας οµοιόµορφης τυχαίας γεννήτριας 

αριθµών και rnbr(i)  1,2,…,D είναι ένας τυχαία επιλεγµένος δείκτης. [0,1] 

είναι η παράµετρος επιχιασµού, που αυξάνει την ποικιλοµορφία των ατόµων στον 

πληθυσµό.  

j

∈ Cr ∈

Στο Σχήµα 3.3, το iα′  µπορεί να λάβει την τιµή µιας εκ των τριών διανυσµάτων 

των γωνιών του σχηµατιζόµενου κύβου, που αντιπροσωπεύεται από το 

σχεδιασµένο ορθογώνιο, εκτός από αυτή του διανύσµατος iα . Μεγαλύτερες τιµές 

του Cr προκαλούν ένα διάνυσµα iα′  πλησιέστερο στη µορφή µε το µεταλλαγµένο 

διάνυσµα iν  και συντελούν στην αύξηση της ταχύτητας σύγκλισης του 

αλγορίθµου.  

Όπως µπορεί να φανεί από την Εξίσωση (3.2), κάθε µέλος του πληθυσµού παίζει 

µία φορά το ρόλο του διανύσµατος στόχου. Είναι σηµαντικό να συνειδητοποιηθεί 

ότι ακόµα και όταν , η Εξίσωση (3.2) εξασφαλίζει ότι τα διανύσµατα του 

γονέα και του παιδιού διαφέρουν τουλάχιστον σε ένα γονίδιο (µεταβλητή 

σχεδίασης).  

0Cr =

 

 
Σχήµα 3.3:  Απεικόνιση της διαδικασίας του Επιχιασµού 

 
• Στη συνέχεια της λειτουργίας του αλγορίθµου εφαρµόζεται ο τελεστής της 

επιλογής , ο οποίος συγκρίνει τη συνάρτηση κόστους από το : NP NPs I → Ι
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διάνυσµα στόχου iα  µε αυτή του σχετικού δοκιµαστικού διανύσµατος iα′ , 

i=1,2,…,µ, καθορίζει ποιο από τα δύο είναι καλύτερο και επιλέγει ποιο θα 

περάσει στην επόµενη γενιά. Αν η τιµή της συνάρτησης προσαρµογής του ια ′  

είναι µικρότερη από την αντίστοιχη του ια , τότε το δεύτερο αντικαθίσταται από 

το πρώτο στην επόµενη γενιά. Σε αντίθετη περίπτωση, το ια  παραµένει και 

εισέρχεται αυτό στην επόµενη γενιά. Έτσι,   

 

i i i i

i i

Αν Φ(α( ) Φ(α( ),  τότε α( 1): α( )                                                (3.4)

Αλλιώς, α( 1): α( )                                                                   

G G G G

G G

′ < + =

+ =        (3.5)
 

 
όπου το  δηλώνει τον τρέχων πληθυσµό και η G (...)Φ  είναι η συνάρτηση 

προσαρµογής (αντικειµενική συνάρτηση ή συνάρτηση κόστους). 

Οι τρεις παράµετροι του αλγορίθµου που οδηγούν την αναζήτηση του αλγορίθµου, 

είναι το µέγεθος του πληθυσµού (NP ), η σταθερά του επιχιασµού (Cr ) και ο 

διαφορικός παράγοντας µετάλλαξης ( F ), οι οποίοι παραµένουν σταθεροί κατά τη 

διάρκεια µιας βελτιστοποίησης. 

Στο Σχήµα 3.4 που ακολουθεί, φαίνεται ένα διάγραµµα ροής των βασικών 

λειτουργιών του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου, για να γίνουν πιο 

κατανοητές οι λειτουργίες του και η σειριακή τους εφαρµογή. 

 

 

 Ναι 

 

 

   Όχι 

 

                           Όχι 

Αρχικοποίηση 
πληθυσµού 

Εκτίµηση της 
συνάρτησης 
προσαρµογής 

Ο πληθυσµός 
είναι ίσος µε 

NP; 

Επιλογή του 
καλύτερου 
ατόµου 

ανάµεσα στο 
παιδί και τον 

γονιό 

Εκτίµηση του 
νέου ατόµου 

Ικανοποιείται 
η συνθήκη 
τερµατισµού; 

Μετάλλαξη Επιχιασµός Επιλογή 
ατόµων  

 

 Ναι 

Τερµατισµός  

 
Σχήµα 3.4:  ∆ιάγραµµα ροής του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 
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Στους ∆Ε Αλγορίθµους, ένα από τα βασικά προβλήµατα που αντιµετωπίζεται, είναι 

το ότι είναι δυνατό να αποδοθεί κάποια λύση, η οποία δεν ανήκει στο πεδίο των 

εφικτών λύσεων, αλλά αποδόθηκε από τον αλγόριθµο, λόγω του ότι µε τη χρήση 

της λύσης αυτής επιτυγχάνεται στη συνάρτηση προσαρµογής καλύτερη και πιο 

ικανοποιητική τιµή από ότι µε τις υπόλοιπες εναλλακτικές. Οι αλγόριθµοι αυτοί 

δηλαδή, δεν ασκούν πίεση για την εύρεση της περιοχής εφικτών λύσεων 

[Lampinen J., 2001].  

Για να αντιµετωπιστούν και να ξεπεραστούν τέτοιου είδους προβλήµατα που 

παρουσιάζονται, πραγµατοποιούνται κάποιες αλλαγές στον τυπικό και σχετικά απλό 

τύπο του ∆Ε αλγορίθµου, οι οποίες σχετίζονται µε αλλαγές στη διαδικασία της 

επιλογής για τη διαχείριση των συναρτήσεων που εκφράζουν τους περιορισµούς. 

Επίσης, µπορεί να γίνει και εισαγωγή περισσότερων περιορισµών, έτσι ώστε το 

πιθανό χρωµόσωµα (άτοµο ή λύση) του ενδιάµεσου πληθυσµού να αντικαθιστά το 

αρχικό αν και µόνο αν ικανοποιεί όλους τους δοθέντες περιορισµούς και βελτιώνει 

την τιµή της συνάρτησης κόστους. Με τον τρόπο αυτό, πραγµατοποιείται αύξηση 

της πίεσης εύρεσης της περιοχής εφικτών λύσεων και βελτιώνεται η αποδοτικότητα 

και η αξιοπιστία του αλγορίθµου [Lampinen J., 2001]. 

∆εδοµένου, λοιπόν ότι αρχικά οι ∆Ε αλγόριθµοι σχεδιάστηκαν για να επιλύουν τα 

στατικά προβλήµατα βελτιστοποίησης χωρίς περιορισµούς, απαιτείται µια 

τροποποίηση προκειµένου να χρησιµοποιηθούν περιορισµοί για τους ελέγχους. Μια 

τεχνική «ψαλιδίσµατος», που έχει εισαχθεί για την εγγύηση της παραγωγής και 

διατήρησης µόνο των εφικτών δοκιµαστικών διανυσµάτων, µετά τη µετάλλαξη και 

τον επιχιασµό, περιγράφεται από την Εξίσωση 3.6: 

 

,  εάν ( )
( ) ,       j=1,2,...,d και i=1,2,...,µ                           (3.6)

,  εάν ( )
j ji j

ji
j ji j

g
g

g

′ >⎧⎪′ = ⎨ ′ >⎪⎩

β α β
α

α α α

 

Όπου τα Jα  και jβ  αντιπροσωπεύουν τα κατώτατα και ανώτατα όρια των 

µεταβλητών ελέγχου, αντίστοιχα.  

Τα πιο σηµαντικά πλεονεκτήµατα που έχουµε µε τη χρήση των ∆Ε αλγορίθµων 

είναι τα παρακάτω:  

• ∆εν απαιτείται µία αρχική εφικτή λύση για την έναρξη της λειτουργίας τους,  

• Η χρήση τους είναι εύκολη, αφού απαιτείται µόνο η αρχική επιλογή των 

παραµέτρων που χαρακτηρίζουν τον αλγόριθµο, και οι οποίοι στη συνέχεια 

παραµένουν συνήθως αµετάβλητοι, 

• Είναι εύρωστοι και αξιόπιστοι,  

• Αποδίδουν λύση σε αρκετά µικρό χρονικό διάστηµα, 
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• Είναι απλοί στη χρήση τους,  

• Η λειτουργία τους γίνεται εύκολα κατανοητή και 

• Είναι εύκολοι στον προγραµµατισµό.  

 

3.2  Παραλλαγές των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγόριθµων κυρίως 

για Πολυκριτήρια Προβλήµατα (Multi-Objective Problems, MOPs) 

Εκτός, από την αρχική µορφή των DΕ Αλγορίθµων γίνεται και χρήση παραλλαγών 

αυτών, για την επίλυση πιο απαιτητικών και πολύπλοκων προβληµάτων, όπου η 

τυπική και απλή µορφή τους συναντά δυσκολίες. Οι δυσκολίες αυτές µπορεί να 

σχετίζονται µε τη διαχείριση περιορισµών, την επίτευξη αποκλειστικά εφικτών 

λύσεων, τη στασιµότητα σε τοπικά βέλτιστα κ.λπ. Μελέτες πάνω στο θέµα της 

στασιµότητας των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων έχουν πραγµατοποιηθεί 

από πολλούς ερευνητές, όπως για παράδειγµα από τους Jouni Lampinen και Ivan 

Zelinka [Lampinen J. and Zelinka I. 2000].     

Οι µέθοδοι, που περιγράφονται στις επόµενες παραγράφους, έχουν 

δοκιµαστεί σε προβλήµατα που αφορούν κυρίως τον πολυκριτήριο 

προγραµµατισµό και τα αποτελέσµατά τους στο, σύνολό τους, κρίθηκαν 

ιδιαίτερα ικανοποιητικά.    

3.2.1 Η µέθοδος PDE (Pareto Frontier Differential Evolution) 

Για την επίλυση Πολυκριτήριων Προβληµάτων δηµιουργήθηκε και 

χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος βελτιστοποίησης PDE (Pareto Frontier DEAs). Η 

µέθοδος αυτή [Abbass H. A., Sarker R. και Newton C., 2001] είναι παρόµοια µε 

τους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς Αλγορίθµους, µε τη διαφορά ότι ο αρχικός 

πληθυσµός και η παράµετρος  της µετάλλαξης έχουν Γκαουσιανή κατανοµή (0.5, 

0.15) και (0,1) αντίστοιχα. Επίσης, στη νέα αυτή µέθοδο, γίνεται αναπαραγωγή 

µόνο σε µη κυριαρχούµενες λύσεις κάθε γενιάς και ο απόγονος εισέρχεται στο νέο 

πληθυσµό αν, και µόνο αν, κυριαρχεί του γονιού του.  

F

∆ιαδικασία PDE 

• ∆ηµιουργία τυχαίου αρχικού πληθυσµού Γκαουσιανής κατανοµής µε µέση 

τιµή 0.5 και διασπορά 0.15.  

• Αποµάκρυνση των κυριαρχούµενων λύσεων από τον πληθυσµό, 

Αναπαραγωγή των εναποµεινάντων, µη κυριαρχούµενων, λύσεων. Αν το 

πλήθος των µη κυριαρχούµενων λύσεων είναι µεγάλο, χρησιµοποιείται η 

παρακάτω συνάρτηση απόστασης πλησιέστερου γείτονα για την 

αποµάκρυνση των γονέων που βρίσκονται πολύ κοντά ο ένας στον άλλο: 
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(min min )
( )                                                                 (3.7) 

2

i jx x x x
D x

− + −
=

 

          όπου .  i jx x x≠ ≠

Η Εξίσωση 3.7, δείχνει ότι η µικρότερη απόσταση µεταξύ γειτονικών 

λύσεων πρέπει είναι η µέση ευκλείδεια απόσταση µεταξύ των δύο πιο 

κοντινών σηµείων. Οι µη κυριαρχούµενες λύσεις µε τη µικρότερη απόσταση 

πλησιέστερου γείτονα αποµακρύνονται από τον πληθυσµό, έως ότου το 

συνολικό πλήθος των λύσεων να φτάσει στην αποδεκτή και επιθυµητή τιµή. 

• Πραγµατοποίηση τυχαίας επιλογής τριών γονέων, οι οποίοι και παράγουν 

έναν απόγονο  

• Ο απόγονος εισέρχεται στον πληθυσµό αν και µόνο αν κυριαρχεί του 

αρχικού προγόνου του. Αν κάτι τέτοιο δεν συµβαίνει, πραγµατοποιείται νέα 

επιλογή.  

Στην βιβλιογραφική πηγή [Abbass H. A., Sarker R. και Newton C., 2001], 

αποδείχτηκε ότι ο PDE υπερέχει της µεθόδου SPEA (Strength Pareto EA) [Zitzler E.  

και Thiele L., 1999], ενώ η κατανοµή των σηµείων του είναι πιο οµοιόµορφη. Ένα 

πολύ σηµαντικό συµπέρασµα είναι ότι η τιµή της παραµέτρου επιχιασµού έχει 

επίπτωση στις λύσεις και η χαµηλή τιµή του έχει ως αποτέλεσµα µεγάλο πλήθος µη 

κυριαρχούµενων λύσεων. 

Από την άλλη πλευρά, ο PDE, όπως επισηµάνεται [Abbass H. A., 2002], είναι ένας 

αρκετά υποσχόµενος Αλγόριθµος, αλλά παρουσιάζει και ένα καθόλου αµελητέο 

µειονέκτηµα. Το µειονέκτηµα αυτό αφορά όλους τους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς 

Αλγορίθµους και σχετίζεται µε τις τιµές των εκάστοτε τελεστών. Η επιλογή των 

κατάλληλων τιµών των συντελεστών επιχιασµού και µετάλλαξης δεν είναι εύκολη, 

εκτός αν πραγµατοποιηθούν πολλά τρεξίµατα του αλγορίθµου µε κάθε φορά 

διαφορετικές τιµές των εν λόγω συντελεστών, και τελικά επιλεχθούν οι τιµές για 

τις οποίες παρουσιάζονται τα πιο ικανοποιητικά αποτελέσµατα. 

3.2.2  Ο Αλγόριθµος SPDE (Self-adaptive PDEA) 

Για αντιµετώπιση του προβλήµατος της επιλογής τιµών των συντελεστών 

µετάλλαξης και επιχιασµού που παρουσιάζει ο PDE, δηµιουργήθηκε ο SPDE (Self-

adaptive Pareto Differential Evolution algorithm). Ο Αλγόριθµος αυτός παρουσιάζει 

ακριβώς την ίδια λειτουργία µε τον PDE, µε τη διαφορά ότι σε αυτόν οι τιµές των 

τελεστών επιχιασµού και µετάλλαξης κληρονοµούνται από τους γονείς. Ο SPDE 

έχει σαν στόχο τη εύρεση µετώπου λύσεων όσο το δυνατόν πλησιέστερου στο 

πραγµατικό βέλτιστο κατά Pareto µέτωπο και όσο το δυνατόν καλύτερης 
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βελτιστοποίησης του πλήθους των βέλτιστων λύσεων στο µέτωπο αυτό [Abbass H. 

A., 2002]. 

Ο SPDE δοκιµάστηκε και συγκρίθηκε µε την τεχνική στατιστικής σύγκρισης των 

Knowles και Corne [Abbass H. A., 2002], µε πλήθος άλλων µεθόδων (FFGA, 

NSGA, SPEA, HLGA, RAND, VEGA, NPGA, SOEA, PAES98, PAES.gray, 

PAES98.gray, PAES20 και PAES98mut3p). Τα αποτέλεσµα της σύγκρισης 

απέδειξαν την ανωτερότητα της µεθόδου, αφού δεν απαιτεί µεγάλο πλήθος 

εκτιµήσεων της αντικειµενικής συνάρτησης και το µέγεθος του πληθυσµού δεν έχει 

µεγάλη επίπτωση στην απόδοση του αλγορίθµου [Abbass H. A., 2002]. 

3.2.3 Ο Αλγόριθµος VEDE (Vector Evaluated DE) 

O VEDE (Vector Evaluated DE) [Parsopoulos K.E., Tasoulis D.K., Pavlidis N.G., 

Plagianakos V.P. και Vrahatis M.N., 2004] είναι µία παραλλαγή των ∆Ε 

Αλγορίθµων. Αρχική έµπνευσή του υπήρξε ο VEGA (Vector Evaluated GA) και 

όπως όλοι οι ∆Ε Αλγόριθµοι, είναι ευαίσθητος σε αλλαγές, που σχετίζονται µε το 

µέγεθος του πληθυσµού.  

Σε αυτό τον Αλγόριθµο κάθε πληθυσµός αξιολογείται µε µία από τις αντικειµενικές 

συναρτήσεις του προβλήµατος και µεταξύ των πληθυσµών µοιράζονται 

πληροφορίες µε µεταναστεύσεις των καλύτερων ατόµων. 

Αλγόριθµος VEDE  

• Αρχικά οι πληθυσµοί τοποθετούνται σε κυκλικό σχήµα. 

• Σε κάθε γενιά, το καλύτερο άτοµο του ενός πληθυσµού πηγαίνει στον 

επόµενο και από κάθε άτοµο παράγεται µε µετάλλαξη απόγονός του στην 

επόµενη γενιά. 

 

 
Σχήµα 3.5:  Απεικόνιση της κυκλικής τοποθέτησης [Parsopoulos K.E., Tasoulis D.K., Pavlidis 

N.G., Plagianakos V.P. και Vrahatis M.N., 2004] 
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Μεταξύ των δύο αλγορίθµων VEDE και VEGA, αποδείχτηκε ότι υπερτερεί ο πρώτος, 

ενώ παρατηρήθηκε ότι η αύξηση του µεγέθους του πληθυσµού έχει ως αποτέλεσµα 

την µείωση της απόδοσης και των δύο αλγορίθµων. 

Ο VEDE µπορεί εύκολα να παραλληλοποιηθεί. Με χρήση της τεχνικής αυτής πολλά 

µικρά υποπροβλήµατα λύνουν ένα µεγάλο, πετυχαίνοντας έτσι καλύτερη απόδοση 

και χαµηλότερο κόστος για τους χρήστες. Ο χρόνος εκτέλεσης µειώνεται, η 

απόδοση του αλγορίθµου αυξάνεται, αλλά την ίδια στιγµή παρουσιάζεται και 

υψηλό κόστος υλικού εξοπλισµού. 

Σε µία προσπάθεια για µείωση του χρόνου εκτέλεσης, καλύτερης παρουσίασης των 

αποτελεσµάτων και ταυτόχρονη αύξηση της απόδοσης των διαφόρων αλγορίθµων, 

η Παράλληλη Επεξεργασία εφαρµόστηκε, αναλύθηκε και αξιολογήθηκε από τους 

[Tasoulis D.K., Pavlidis N.G., Plagianakos V.P. και Vrahatis M.N., 2004]. Όπως 

επισηµάνθηκε, οι ∆Ε αλγόριθµοι µπορούν εύκολα να µετατραπούν σε παράλληλη 

διαδικασία, λόγω του ότι σε αυτούς κάθε άτοµο του πληθυσµού αξιολογείται 

ανεξάρτητα. Η µοναδική φάση που απαιτεί επικοινωνία µε άλλα άτοµα είναι η 

αναπαραγωγή, αλλά και αυτή µπορεί να µετατραπεί σε παράλληλη διαδικασία για 

ζευγάρια ατόµων.  

Στην παραλληλοποίηση, οι πληθυσµοί µπορούν να µοιραστούν σε διάφορες 

µηχανές, µε τις µεταναστεύσεις να λαµβάνουν χώρα από κόµβο σε κόµβο. Για τον 

σκοπό αυτό χρησιµοποιήθηκε [Tasoulis D.K., Pavlidis N.G., Plagianakos V.P. και 

Vrahatis M.N., 2004], η τεχνική PVM (Parallel Virtual Machine).  

Η διαδικασία ενός παράλληλου αλγορίθµου περιγράφεται ως εξής [Tasoulis D.K., 

Pavlidis N.G., Plagianakos V.P. και Vrahatis M.N., 2004]: 

o Στον κύριο Κόµβο (master node) 

Παραγωγή Ν υποπληθυσµών σε ξεχωριστούς επεξεργαστές  

Για κάθε γενιά 

 Επιλογή ενός ατόµου από κάθε υποπληθυσµό 

Απόφαση για κάθε άτοµο αν θα µεταναστεύσει, βάσει της 

συνάρτησης προσαρµογής 

Μεταφορά των ατόµων που θα µεταναστεύσουν στον επόµενο 

υποπληθυσµό της κυκλικής τοποθέτησης 

Αν το κριτήριο τερµατισµού για την αντικειµενική συνάρτηση 

ικανοποιηθεί, πραγµατοποιείται αποστολή σήµατος τερµατισµού σε 

όλους τους υποπληθυσµούς 

o Σε κάθε υποπληθυσµό 

Για κάθε γενιά 

  Πραγµατοποίηση ενός βήµατος του ∆Ε αλγορίθµου 
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  Αποστολή του καλύτερου ατόµου στον κύριο κόµβο 

Παραλαβή του ατόµου στο οποίο ασκείται ο τελεστής της 

µετανάστευσης (αν υπάρχει) και αντιστοίχησή του σε τυχαίο άτοµο 

Αν ληφθεί κάποιο σήµα τερµατισµού, πραγµατοποιείται ο 

τερµατισµός της διαδικασίας 

3.2.4  Ο Αλγόριθµος NSDE (Non-dominated Sorting DE) 

Μία επιπλέον παραλλαγή των ∆Ε Αλγορίθµων είναι η NSDE (Νon-dominated 

Sorting DE), γνωστή ως DE/ Current-to-rand/1 [Iorio A.W. και Li X., 2004]. Η 

µέθοδος δεν χρησιµοποιεί την πιθανότητα επιχιασµού.  

Η µέθοδος NSDE συγκρίθηκε µε τη µέθοδο NSGA-II (Νon-dominated Sorting GA) 

σε προβλήµατα περιστροφής και παρουσίασε καλύτερη σύγκλιση και ταχύτητα. Η 

µόνη διαφορά µεταξύ της µεθόδου NSDE και αυτή της NSGA-ΙΙ είναι στη µέθοδο 

παράγωγής των νέων ατόµων. Είναι προφανές ότι η αιτία της κακής απόδοσης του 

NSGA-II στα προβλήµατα περιστροφής είναι οι τελεστές της µετάλλαξης και του 

επιχιασµού, που δεν είναι κατάλληλοι για αυτό τον τύπο προβληµάτων. Ο NSDE 

αλγόριθµος χρησιµοποιεί τα αυτοσυσχετιζόµενα βήµατα των ∆ιαφορικών 

Εξελικτικών Αλγορίθµων, για τους οποίους έχει αποδειχτεί ότι µπορούν και 

παρέχουν περιστρεφόµενη αµετάβλητη συµπεριφορά στα πολλαπλών στόχων 

προβλήµατα βελτιστοποίησης. 

 

 
Σχήµα 3.6:  Απεικόνιση των απαραίτητων προσθέσεων και αφαιρέσεων για τη δηµιουργία της 

νέας υποψήφιας λύσης στον DE/ Current-to-rand/1 [Iorio A.W.  και Li X., 2004] 
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3.2.5 Η µέθοδος SADE (Simplified Atavistic Differential Evolution)   

Η µέθοδος SADE (Simplified Atavistic Differential Evolution) [Hrstka O. και 

Kucerova A., 2000] είναι ένας συνδυασµός των ∆ιαφορικών Εξελικτικών και των 

Γενετικών Αλγορίθµων. Είναι βασισµένη στην απλουστευµένη µορφή του 

διαφορικού τελεστή και σε ένα αλγοριθµικό σχέδιο παρόµοιο µε του 

τυποποιηµένου Γενετικού Αλγορίθµου.  

Η απλουστευµένη έκδοση του διαφορικού τελεστή έχει εφαρµοστεί για τον ίδιο 

σκοπό που χρησιµοποιείται η διασταύρωση στον τυποποιηµένο Γενετικό 

Αλγόριθµο, ενώ χρησιµοποιείται τελεστής µετάλλαξης.  

Ο απλουστευµένος διαφορικός τελεστής µπορεί να γραφτεί ως εξής: 

 

1 2 3
( 1) ( ) ( ( ) ( ))                                                         (3.8)

ir r r rG G Cr G Gα α α α+ = +  

 

όπου 
1r

α , 
2r

α  και 
3r

α  είναι τα τρία τυχαία επιλεγόµενα χρωµοσώµατα, το  η 

πιθανότητα επιχιασµού και 

Cr

ir
α  το i-οστό χρωµόσωµα στη γενιά G . 

Σε αντίθεση µε τους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς Αλγόριθµους, η συγκεκριµένη 

µέθοδος χρησιµοποιεί αλγοριθµικό σχήµα παρόµοιο µε αυτό του τυποποιηµένου 

ΓΑ: 

1. Παράγεται τυχαία ο αρχικός πληθυσµός και υπολογίζεται η συνάρτηση 

προσαρµογής για όλα τα χρωµοσώµατα του πληθυσµού. 

2. ∆ηµιουργούνται διάφορα νέα χρωµοσώµατα χρησιµοποιώντας κάποιο είδος 

µετάλλαξης (τοπική ή µη). 

3. ∆ηµιουργούνται άλλα νέα χρωµοσώµατα χρησιµοποιώντας τον απλουστευµένο 

διαφορικό τελεστή που αναφέρθηκε, και το πλήθος των χρωµοσωµάτων 

διπλασιάζεται. 

4. Ορίζονται οι τιµές της συνάρτησης προσαρµογής σε όλα τα νεοδηµιουργηµένα 

χρωµοσώµατα. 

5. Εφαρµόζεται στον διπλασιασµένο πληθυσµό ο τελεστής επιλογής και τα άτοµα 

µειώνονται στο αρχικό επιθυµητό πλήθος. 

6. Πραγµατοποιείται επανάληψη των βηµάτων 2-5, έως ότου να επιτευχθεί κάποιο 

δεδοµένο κριτήριο τερµατισµού. 

Στην Εικόνα 3.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της αξιολόγησης του 

αλγορίθµου [Kucerova A., Leps M. και Zeman J., 2003]. Με βάσει τα 

αποτελέσµατα διαφορετικών προβληµάτων, αντιπαρατέθηκαν η µέθοδος SADE, ο 
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απλός ∆Ε αλγόριθµος, η µέθοδος IASA (Integer Augmented Simulated Annealing) 

και η µέθοδος RASA (Real valued Augment Simulated Annealing).  
Τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν από τις συγκρίσεις της έρευνας που 

πραγµατοποιήθηκε είναι τα εξής [Kucerova A., Leps M. και Zeman J., 2003]: 

• Η απόδοση και η ευρωστία της µεθόδου SADE ήταν ουσιαστικά καλύτερες 

από αυτές του απλού ∆Ε αλγορίθµου.  

• Οι πιο αποτελεσµατικές µέθοδοι SADE και RASA χρησιµοποιούν παραλλαγές 

τοπικής µετάλλαξης, αποδεικνύοντας, τη σηµαντικότητα του τελεστή 

αυτού, ειδικά σε πολυδιάστατες συναρτήσεις.  

Εποµένως, από πρακτική άποψη η µέθοδος SADE φαίνεται να είναι η πιο εύχρηστη 

εναλλακτική λύση, αφού εκτός της επιβεβαιωµένης καλής και αποδοτικής 

συµπεριφοράς που παρουσίασε στις δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν, απαιτεί 

απλές και µικρού πλήθους παραµέτρους. 

 
Εικόνα 3.2:  Αποτελέσµατα σύγκρισης SADE, DE, RASA, IASA σχετικά µε το πλήθος του 

απαιτούµενου πλήθους εκτιµήσεων της συνάρτησης προσαρµογής για την επίτευξη κάποιας 
συγκεκριµένης αποδεκτής τιµής [Kucerova A., Leps M. και Zeman J., 2003]. 

 
 
3.2.6  Ο Υβριδικός ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος (HDE) 

O Υβριδικός ∆Ε (HDE) παρουσιάστηκε από τους [Chiou, J. P. και Wang, F. S, 

1998], µε στόχο να µειώσει τον υπολογιστικό χρόνο. Συνδυάζει τοπικό και γενικό 

έλεγχο και χρησιµοποιείται για την επίλυση µη γραµµικών προβληµάτων. Έχει 
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εφαρµοστεί σε πολλά πρακτικά προβλήµατα, όπως την αναγνώριση παραµέτρων 

(parameter identification) και το βέλτιστο έλεγχο (optimal control) και η διαφορά 

του µε τον απλό ∆ιαφορικό Εξελικτικό Αλγόριθµο, είναι το ότι στους ήδη 

υπάρχοντες βασικούς τελεστές προστίθενται δύο νέοι, οι οποίοι λειτουργούν ως 

τελεστές ανταλλαγής: 

• Ο Τελεστής Επιτάχυνσης που προστέθηκε λόγω της παρατήρησης ότι στον 

απλό ∆Ε αλγόριθµο µετά από αρκετές γενιές, οι τελεστές της µετάλλαξης 

και του επιχιασµού δεν βελτιώνουν επιπλέον την αντικειµενική συνάρτηση.   

     Η εφαρµογή του τελεστή αυτού γίνεται µε τον εξής τρόπο: 

 

1
1 ( )                                                                 (3.9)G

b

N G
b b a x x

x x p f x +
+= − ∇  

 

όπου  είναι η τρέχουσα καλύτερη λύση και N
bx (0,1]ap ∈  το µέγεθος του 

βήµατος που µπορεί να είναι προκαθορισµένο (αρχικά τίθεται ίσο µε 1 για 

να παραχθεί το νέο άτοµο ).  N
bx

Στη συνέχεια, συγκρίνεται η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης  µε 

την τιµή της . Αν ισχύει ότι , τότε το νέο άτοµο 

προστίθεται στον πληθυσµό για να αντικαταστήσει το χειρότερο. Αντίθετα, 

αν κάτι τέτοιο δεν ισχύει, τότε το βήµα 

( )N
bf x

1( G
bf x + ) 1( ) ( )N G

b bf x f x +<

ap  µειώνεται και η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται µέχρι να ικανοποιηθεί κάποια συνθήκη τερµατισµού. 

• Ο Τελεστής Μετανάστευσης που εξερευνά όλο τον χώρο των πιθανών 

λύσεων, µειώνει την πίεση επιλογής (selection pressure), αποφεύγει τα 

τοπικά βέλτιστα και χρησιµοποιείται όταν ο βαθµός ποικιλοµορφίας του 

παραγόµενου διαφοροποιηµένου πληθυσµού είναι µικρότερος από µία 

δεδοµένη και ανεκτή τιµή.     

Τα νέα γονίδια παράγονται µε βάσει την Εξίσωση 3.10: 

 

G+1 L G+1 G+1 L U L
jb j jb jb j j j

1

G+1 U G+1
jb j jb

x +p(x -x , εάν ένας τυχαίος αριθµός < (x -x )/(x -x )  

                                                                                         

x +p(x -x ), αλλιώς   

G
jix + = (3.10)

                                           

⎧ ⎫
⎪ ⎪⎪ ⎪
⎨ ⎬
⎪ ⎪
⎪ ⎪⎩ ⎭

 

όπου  είναι ένας τυχαίος αριθµός στο διάστηµα [0,1]. p
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Ο τελεστής της µετανάστευσης πραγµατοποιείται αν και µόνο αν δεν    

ικανοποιείται ένα δεδοµένο µέτρο ικανοποιητικής διαφοροποίησης του 

πληθυσµού. 

Το µέτρο της ικανοποιητικής διαφοροποίησης συµβολίζεται µε το γράµµα  

και ορίζεται στην Εξίσωση 3.11: 

n

 

1 1

( /( ( 1))                                                         (3.11)
cnNp

ji c
i j

n dx n Np
= =

⎧ ⎫⎪ ⎪= −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑

 

  όπου το  ορίζεται ως εξής:  jidx

 

G+1 1
ji 2 j p0,  x  µε j,b 1,...,  και i=1,...,N        

        (3.12)
1,  αλλιώς                                                         

G
bj c

ji

x n
dx

+⎧ ⎫− < =⎪ ⎪= ⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

ε
 

 

όπου 2 [0,1]ε ∈  είναι µία τιµή ανοχής που αφορά τη διαφοροποίηση των 

γονιδίων και ορίζεται από το χρήστη. 

Αν το µέτρο της ικανοποιητικής διαφοροποίησης  του πληθυσµού είναι 

µικρότερο από µία τιµή ανοχής 

n

1 [0,1]ε ∈  που δίνεται από το χρήστη, τότε 

πραγµατοποιείται η µετανάστευση για να αποφευχθεί το τοπικό ελάχιστο.  
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Εικόνα 3.3:  Απεικόνιση των συγκεντρωµένων γονιδίων και των διαφοροποιηµένων ατόµων 

όσον αφορά το καλύτερο άτοµο[Lin Y.- C., Hwang K.-S.και Wang F.-S., 2000] 
 

 

∆Ε Αλγόριθµος Υβριδικός ∆Ε (HDE) Αλγόριθµος 

1) Αρχικός πληθυσµός 1) Αρχικός πληθυσµός 

2) Μετάλλαξη 2) Μετάλλαξη 

3) Επιχιασµός 3) Επιχιασµός 

4) Εκτίµηση και επιλογή 4) Εκτίµηση και επιλογή 

5) Επανάληψη βηµάτων 2-4 5) Επιτάχυνση (αν χρειάζεται) 

 6) Μετανάστευση (αν χρειάζεται) 

 Επανάληψη βηµάτων 2-6 

Πίνακας 3.1:  Λειτουργίες του DE και του HDE [Lin Y.- C., Hwang K.-S.και Wang F.-S., 2000] 

 

Στον Πίνακα 3.1 παρουσιάζονται οι λειτουργίες του απλού και του Υβριδικού 

∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου για να γίνουν πιο κατανοητές οι µεταξύ τους 

διαφορές. 

3.2.7  Ο Συνεξελικτικός Αλγόριθµος (CHDE) 

Ο Συνεξελικτικός Αλγόριθµος [Lin Y.-C, Hwang K.-S. και Wang F.-S., 2000] 

βασίζεται στον HDE και χρησιµοποιείται για την επίλυση Προβληµάτων Μικτού 

Ακεραίου Προγραµµατισµού. Στο λογισµικό του έχει 2 κύκλους Εξελικτικών 

Αλγορίθµων, από τις οποίες ο εξωτερικός εκτελεί απλή ελαχιστοποίηση 
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πραγµατικών αριθµών και ο εξωτερικός εκτελεί σύνθετη ελαχιστοποίηση. Και οι 

δύο κύκλοι των χρησιµοποιούµενων ∆Ε αλγορίθµων που συνθέτουν τον CHDE, 

βασίζονται στον HDE έχουν ως αποτέλεσµα την απόδοση καλύτερων τελικών 

λύσεων. 

Το υπολογιστικό σχήµα που χρησιµοποιείται στον συγκεκριµένο αλγόριθµο 

περιγράφεται ως εξής [Lin Y.-C, Hwang K.-S. και Wang F.-S., 2000]:  

G=0 

Int_Pop(G)= τυχαίος αρχικός πληθυσµός µεγέθους NP 

For (για) όλα τα άτοµα του πληθυσµού 

Real_Pop(G)= τυχαίος αρχικός πληθυσµός πραγµατικών τιµών για κάθε 

άτοµο του Int_Pop(G) 

Εξέλιξη του Real_Pop(G) µε τον HDE του εσωτερικού κύκλου 

Τέλος for 

Εκτίµηση της συνάρτησης προσαρµογής για κάθε άτοµο του Int_Pop(G) 

While (όσο) δεν ικανοποιείται το κριτήριο τερµατισµού κάνε: 

Παραγωγή Int_Pop’(G) µε την εφαρµογή των τελεστών του HDE στον 

Int_Pop(G) 

For όλα τα άτοµα του πληθυσµού 

Real_Pop’(G)= τυχαίος αρχικός πληθυσµός πραγµατικών τιµών για 

κάθε  άτοµο του Int_Pop’(G) 

Εξέλιξη του Real_Pop’(G) µε τον HDE του εσωτερικού κύκλου 

Τέλος for 

  Εκτίµηση της συνάρτησης προσαρµογής για κάθε άτοµο του Int_Pop’(G) 

  Επιλογή του Int_Pop(G+1) από {Int_Pop’(G) U Int_Pop(G)} 

  G=G+1 

Τέλος While 

Στον εσωτερικό κύκλο πραγµατοποιούνται οι παρακάτω διεργασίες: 

G=0 

Real_Pop(G)=τυχαία επιλεγµένος πληθυσµός πραγµατικών τιµών µεγέθους NP’ 

Εκτίµηση της συνάρτησης προσαρµογής για κάθε άτοµο του Real_Pop(G) 

While (όσο) δεν ικανοποιείται το κριτήριο τερµατισµού κάνε 

Παραγωγή Real_Pop’(G) µε εφαρµογή των τελεστών του HDE στον 

Real_Pop(G) 

Εκτίµηση της συνάρτησης προσαρµογής για κάθε άτοµο του Real_Pop’(G) 

Επιλογή του Real_Pop(G+1) από {Real_Pop’(G) U Real_Pop(G)} 

G=G+1 

Τέλος While 
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3.3  Συγκρίσεις και διαφορές 

Οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι έχουν συγκριθεί µε πολλές διαφορετικές 

µεθόδους βελτιστοποίησης, έχουν αποδειχτεί ως ένα ιδιαίτερα σηµαντικό εργαλείο 

του τοµέα αυτού, αλλά σε συγκεκριµένες περιπτώσεις έχουν παρουσιάσει και 

κάποιες σηµαντικές ελλείψεις. 

3.3.1  Σύγκριση των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων µε άλλες 

µεθόδους βελτιστοποίησης 

α) Οι [Lui J., Wang S., Ware A. S., 2002] έκαναν εφαρµογή των µεθόδων των 

Γενετικών Αλγορίθµων, των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων και των 

αλγορίθµων βελτιστοποίησης Levenberg-Marquadt σε τρία διαφορετικά τεστ. Τα 

συµπεράσµατα που εξάγονται από αυτή την έρευνα, είναι ότι η µέθοδος 

Levenberg-Marquadt είναι πιο αποτελεσµατική στην ελαχιστοποίηση, ενώ οι 

αλγόριθµοι DE και GA ήταν εξίσου αποτελεσµατικοί µόνο σε συγκεκριµένες 

περιπτώσεις και µετά από την πραγµατοποίηση µεγαλύτερου αριθµού 

επαναλήψεων. 

β) Οι [Krink T., Filipic B., Fogel G.B., Thomsen R., 2004] εφάρµοσαν τυπικές 

µορφές των αλγορίθµων DE, των PSO (Particle Swarm Optimization) και των ΕΑ 

σε συναρτήσεις δοκιµασίας επιδόσεων, σε εκδοχές µε και χωρίς θόρυβο.  

• Οι DE, όπως έχει ήδη αναφερθεί, είναι αλγόριθµοι βασιζόµενοι σε 

πληθυσµούς, 

• Η PSO είναι µία τεχνική αναζήτησης που εµπνεύστηκε από τα σµήνη των 

ζώων και την ανθρώπινη κοινωνική συµπεριφορά και  

• Οι ΕΑ εµπεριέχουν ένα πληθυσµό εναλλακτικών λύσεων µε τελεστές 

επιλογής και διαφοροποίησης.   

Τα αποτελέσµατα των εφαρµογών και των τριών διαφορετικών αλγορίθµων 

απέδωσαν, όπως ήταν αναµενόµενο, καλύτερα αποτελέσµατα στις εκδοχές των 

συναρτήσεων προς βελτιστοποίηση χωρίς θόρυβο. Σε αυτές τις εφαρµογές τα πιο 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα επήλθαν από τον αλγόριθµο DE, ο οποίος και 

απέδωσε το καλύτερο αποτέλεσµα όσον αφορά την ακρίβεια, τη διακύµανση του 

τελικού αποτελέσµατος και την ταχύτητα σύγκλισης.  

Αντίθετα µε τα αποτελέσµατα του DE για τις δοκιµές χωρίς την εµφάνιση θορύβου, 

στις δοκιµές όπου υπήρξε θόρυβος, η απόδοσή του παρατηρήθηκε πολύ χειρότερη 

από αυτή του ΕΑ και σχετικά συγκρίσιµη µε αυτή του PSO. 
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3.3.2  Σύγκριση των Γενετικών και των Εξελικτικών Αλγορίθµων µε τους 

∆ιαφορικούς Εξελικτικούς Αλγορίθµους 

Οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι, είναι σηµαντικά πιο γρήγοροι στην 

αριθµητική βελτιστοποίηση (numerical optimization) και διαθέτουν µεγαλύτερη 

αξιοπιστία στην εύρεση του ολικού βέλτιστου.  

Ανάµεσα στους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς και τους απλούς Εξελικτικούς 

αλγόριθµους, υπάρχει η διαφορά ότι στους πρώτους πραγµατοποιείται αρχικά η 

µετάλλαξη και έπειτα ο επιχιασµός, ενώ στους δεύτερους γίνεται το αντίστροφο.  

Έτσι, η βασική διαφορά µεταξύ των Γενετικών και των ∆ιαφορικών Εξελικτικών 

Αλγορίθµων έγκειται στο γεγονός ότι οι Γενετικοί βασίζονται στον επιχιασµό, ενώ 

οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι χρησιµοποιούν την µετάλλαξη ως βασικό µηχανισµό 

αναζήτησης. Επιπροσθέτως, η διαδικασία της µετάλλαξης στον ∆ιαφορικό 

Εξελικτικό Αλγόριθµο στηρίζεται σε µία ιδιαίτερη µορφή, που σχετίζεται µε 

διαφορές διανυσµάτων.  

Σε αντίθεση µε τους Γενετικούς που χρησιµοποιούν κάποια συγκεκριµένη 

εφαρµογή, όπως αυτή της ρουλέτας, για την επιλογή των ατόµων, οι ∆ιαφορικοί 

Εξελικτικοί Αλγόριθµοι πραγµατοποιούν τυχαία επιλογή των ατόµων. 

 

3.3.3  Υπάρχουν τελικά καλύτερες µέθοδοι; 

Υπάρχουν πολλές µέθοδοι σύγκρισης της λειτουργίας των διαφορετικών 

αλγορίθµων µε πιο γνωστή αυτή των Knowles και Corne. Αυτή η µέθοδος είναι µία 

ανάλυση κατανοµής της προσέγγισης του µετώπου Pareto και στη συνέχεια 

παρουσιάζεται ενδεικτικά η µεθοδολογία της. 

Για όλους τους αλγορίθµους πραγµατοποιείται η εξής διαδικασία: 

 Από την ένωση των σηµείων που συνιστούν το µέτωπο Pareto ενός 

αλγορίθµου δηµιουργείται µία επιφάνεια. 

 Σχηµατίζεται µία γραµµή από την αρχή του συστήµατος συντεταγµένων 

που τέµνει την πραγµατοποιηµένη επιφάνεια.   

 Η τοµή της γραµµής και της επιφάνειας ενός αλγορίθµου, πλησιέστερη στην 

αρχή του συστήµατος συντεταγµένων, επιβάλλεται-υπερτερεί . 

Από την άλλη πλευρά, υπήρξαν και επιστήµονες, οι οποίοι εναντιώθηκαν στη 

θεωρία της Εξέλιξης. Η οµάδα των επιστηµόνων αυτών, µε πιο γνωστό τον William 

Dembski, θέλησε να αποδείξει ότι η εξέλιξη δεν είναι καλύτερη από την τυχαία 

επιλογή των βέλτιστων εκβάσεων, και διατύπωσε το λεγόµενο No Free Lunch 

Theorem (NFTL) [www.1].  

Το θεώρηµα No Free Lunch  στον τοµέα της συνδυαστικής βελτιστοποίησης 

δηλώνει ότι [www.1]: 
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«[... ] όλοι οι αλγόριθµοι που ψάχνουν για το ακρότατο όριο µιας συνάρτησης 

κόστους λειτουργούν κατά µέσο όρο µε ακριβώς τον ίδιο τρόπο σε όλες τις πιθανές 

συναρτήσεις κόστους».  

Το θεώρηµα αυτό πήρε το όνοµά του από τη φράση «there ain’t no such thing as 

a free lunch», και εξηγεί γιατί, πέρα από το σύνολο όλων των από µαθηµατική 

άποψη πιθανών προβληµάτων, ένας αλγόριθµος αναζήτησης θα αποφέρει 

αποτελέσµατα κατά µέσον όρο ίδια µε τα αποτελέσµατα οποιουδήποτε άλλου. 

Αυτό, εξηγεί, οφείλεται στις υποθέσεις που πραγµατοποιούν οι αλγόριθµοι 

αναζήτησης, οι οποίες µερικές φορές δεν είναι οι σωστές [www.1].  

Το θεώρηµα χρησιµοποιείται ως επιχείρηµα ενάντια στη χρησιµοποίηση των 

αλγορίθµων γενικής αναζήτησης, όπως των Γενετικών Αλγορίθµων και τη µέθοδο 

της Προσοµοιωµένης Ανόπτησης (Simulated Annealing) [www.1].  

 
Εικόνα 3.4:  Απεικόνιση του No Free Lunch Theorem [www.1] 

 
Ένας τρόπος να απεικονιστεί το NFLT παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.4, όπου µε την 

κόκκινη γραµµή συµβολίζεται ο εξαιρετικά ειδικευµένος αλγόριθµος, ενώ µε την 

µπλε ένας γενικής-χρήσης αλγόριθµος [www.1].  

Εναλλακτικά, το θεώρηµα καθορίζει ότι «µια γενικής χρήσης καθολική στρατηγική 

βελτιστοποίησης είναι θεωρητικά αδύνατη, και ο µόνος τρόπος που µία στρατηγική 

µπορεί να ξεπεράσει κάποια άλλη, είναι εάν είναι ειδικευµένη στο συγκεκριµένο 

πρόβληµα υπό εξέταση» [www.1]. 

Πρέπει να αναφερθεί, τέλος, ότι οι αντίπαλοι της άποψης του William Dembski, 

δηλώνουν ότι τα συγκεκριµένα θεωρήµατα δεν είναι σχετικά για να µπορούν να 

ασκούν κριτική στον τοµέα της εξέλιξης [www.1]. 

Για περισσότερες πληροφορίες και λεπτοµέρειες για το Θεώρηµα No Free Lunch 

συστήνονται οι εργασίες των David W. και Joshua D. Knowles  [Knowles D. W. and 

Knowles J. D., I, 2003] [Knowles D. W. and Knowles J. D., ΙΙ, 2003]. 
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Παρουσίαση της Έρευνας 
 

 

 

 

 



Εισαγωγή 

Οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Differential Evolution, DE) αναλύονται 

λεπτοµερώς στο Κεφάλαιο 3 στης εργασίας αυτής. Στη συνέχεια, παρατίθεται µία 

περιγραφή των βασικών λειτουργιών του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 

[Nikolos, 2004] που χρησιµοποιήθηκε στη συγκεκριµένη µελέτη και αναλύονται τα 

δεδοµένα εισόδου που προσφέρουν στο χρήστη τη δυνατότητα εναλλαγής τους.  

Το γραφικό περιβάλλον (ή φόρµα) του λογισµικού που χρησιµοποιήθηκε έχει τη 

µορφή που εµφανίζεται στην Εικόνα 4.1 και τα χαρακτηριστικά του και οι 

δυνατότητες που παρέχει στο χρήστη αναλύονται στη συνέχεια µε βάση την 

αναφορά στις Εικόνες 4.1 έως και 4.3. 
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Εικόνα 4.1: Μορφή φόρµας του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 
 

Ονοµασία χρησιµοποιούµενης 

συνάρτηση προς βελτιστοποίηση 

 Μπάρα υπόδειξης προόδου του 

∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 

 

 

Τα ∆εδοµένα που εµφανίζονται πάνω στη φόρµα αφορούν τιµές οι οποίες είναι 

δυνατό να εναλλάσσονται και να προσαρµόζονται στις επιθυµίες του χρήστη, αλλά 

και τιµές οι οποίες δεν ρυθµίζονται, αλλά προσφέρουν στο χρήστη τη γνώση των 

µέχρι στιγµής λειτουργιών και αποτελεσµάτων του αλγορίθµου.   

 

Στην Εικόνα 4.2 παρουσιάζεται το αριστερό µέρος του γραφικού περιβάλλοντος 

του αλγορίθµου, εµπλουτισµένο µε επεξηγήσεις για τις διαφορετικές επιλογές και 

λειτουργίες του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου.   
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Κουµπί επιλογής εκκίνησης του Αλγορίθµου 
 
 
Η γενιά που εξετάζεται αυτή τη στιγµή 
 
 
Το τρέχων άτοµο που εξετάζεται 
 
 
Το πλήθος των, µέχρι στιγµής, αξιλογήσεων    
 
 
 
Η τρέχουσα, ευρεθείσα καλύτερη τιµή της συνάρτησης προσαρµογής 
 
 
Η τρέχουσα τιµή της συνάρτησης προσαρµογής 
 
 
Το πλήθος των νήσων 
 
 
 
 
 
Ο πρώτος σπόρος της γεννήτριας τυχαίων αριθµών µε εύρος τιµών (1-
490) 
Ο επιλεγµένος πρώτος σπόρος στο συγκεκριµένο παράδειγµα (50) 
 
 
Το µέγιστο πλήθος γενεών που είναι δυνατό να επιλέξει ο χρήστης 
 
 
Το µέγεθος του πληθυσµού που χρησιµοποιείται 
 
 
Το πλήθος των παραµέτρων (µεταβλητών) σχεδίασης

Εικόνα 4.2:  Μορφή αριστερού µέρους φόρµας του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 
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Στην Εικόνα 4.3 που ακολουθεί, παρουσιάζονται κάποια επιπλέον στοιχεία του 

γραφικού περιβάλλοντος, του εν χρήσει, ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου, και 

τα οποία παρουσιάζονται στο κάτω δεξιά µέρος της φόρµας της συνολικής Εικόνας 

4.1. 

 

 

  

 

 

     

 
Τιµή της πιθανότητας Επιχιασµού 

 
  
Τύπος Επιχιασµού (Εδώ είναι επιλεγµένος ο τύπος   
DE2) 

 

Τιµή του συντελεστή F για την Μετάλλαξη 

 

Τύπος Μετάλλαξης (εδώ είναι επιλεγµένος ο Απλός 
τύπος) 

 

Τιµή του λ για τον απλό τύπο Μετάλλαξης

Εικόνα 4.3:  Επιπλέον στοιχεία φόρµας του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου 

 

Τα στοιχεία που απασχόλησαν τη συγκεκριµένη έρευνα ήταν τα εξής: 

• H αναλογία του µεγέθους του πληθυσµού (popsize) µε το πλήθος των 

µεταβλητών σχεδίασης (nvars) (Εικόνα 4.2) 

• Ο πρώτος σπόρος (ISEED1) που δίνεται στη γεννήτρια τυχαίων αριθµών 

(Εικόνα 4.2)  

• H σχέση και οι τιµές των συντελεστών της µετάλλαξης (F) και της 

πιθανότητας επιχιασµού (Cr) (Εικόνα 4.3) και  

• H επίδοση δύο διαφορετικών τύπων µετάλλαξης και επιχιασµού, που 

αναλύονται στην παράγραφο 4.1, (Εικόνα 4.3) καθώς και ο βέλτιστος 

συνδυασµός τους.  

Οι τρεις βασικοί συντελεστές που φαίνεται ότι κυρίως επηρεάζουν τον τρόπο 

σύγκλισης και γενικά την απόδοση του αλγορίθµου, είναι ο συντελεστής της 

Μετάλλαξης , η πιθανότητα Επιχιασµού Cr  και το µέγεθος του πληθυσµού.  F

Με χρήση της απλής λογικής και χωρίς την απαίτηση πολλών εξειδικευµένων 

γνώσεων πάνω στο εξεταζόµενο αντικείµενο, θα πραγµατοποιηθεί µία πρωταρχική 

και λογική πρόβλεψη της συµπεριφοράς του αλγορίθµου σε κάποιες απορρέουσες 

αλλαγές, έτσι ώστε να γίνουν πιο κατανοητές οι δοκιµές και τα συµπεράσµατα που 

ακολουθούν. Οι συντελεστές  και  επηρεάζουν τις δύο βασικές λειτουργίες 

του αλγόριθµου. Όπως είναι εύκολα κατανοητό, τα αποτελέσµατα και η τελική 

αποδοτικότητα του αλγόριθµου θα διαφοροποιηθεί µε την εναλλαγή της 

πιθανότητας Επιχιασµού  ή του συντελεστή  της Μετάλλαξης, αφού η 

F Cr

Cr F
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οποιαδήποτε πραγµατοποιούµενη εναλλαγή, επιφέρει αλλαγή στη µορφή του 

σχηµατιζόµενου πληθυσµού. Χρησιµοποιώντας απλή λογική, είναι εύκολο να γίνει 

κατανοητό το γεγονός ότι η λειτουργία και η συµπεριφορά του αλγορίθµου 

επηρεάζεται έντονα από τους συντελεστές αυτούς, αφού αυτοί ρυθµίζουν το 

µέγεθος της διαφοροποίησης των υπαρχόντων ατόµων. Αυτοί θα αποφασίσουν αν 

η νέα γενιά που θα σχηµατιστεί θα είναι παρόµοια µε την προηγούµενη ή αν και 

κατά πόσο θα διαφέρει. Αυτοί θα αποφασίσουν αν µία γενιά θα εξελιχθεί ή θα 

παραµείνει ίδια. Από τα παραπάνω, διαφαίνεται η σηµασία των συντελεστών 

αυτών, και η επιτακτική ανάγκη της περαιτέρω µελέτης τους.  

Το πώς ακριβώς µπορεί ο αλγόριθµος να αντιδράσει σε κάποια αλλαγή των 

συντελεστών  και , δεν είναι εξαρχής απόλυτα προβλέψιµο και θα 

παρατηρηθεί και θα αναλυθεί λεπτοµερώς µέσα από τις δοκιµές που θα 

ακολουθήσουν στη συνέχεια του κεφαλαίου.  

F Cr

Όσον αφορά την εναλλαγή στο µέγεθος του πληθυσµού, είναι δυνατό εξαρχής να 

υπάρξει κάποια ιδέα του τρόπου µε τον οποίο ο αλγόριθµος θα αντιδράσει. Αυτό 

που είναι βέβαιο, είναι ότι ένα µεγάλο πλήθος ατόµων θα απαιτήσει περισσότερο 

χρόνο διερεύνησης από ότι ένα µικρότερο, καθώς επίσης ότι δεν θα οδηγήσει 

εύκολα τον αλγόριθµο σε παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα, αφού η πιθανότητα να 

παρουσιαστούν εναλλακτικές λύσεις καλύτερες από την τρέχουσα είναι πολύ 

µεγαλύτερη.  

Ένα από τα χαρακτηριστικά, για το οποίο ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος 

είναι ευρέως γνωστός, είναι η ευρωστία του. Ως ευρωστία χαρακτηρίζεται η 

δυνατότητά του να αποφέρει σχεδόν ταυτόσηµες λύσεις όσες φορές κι αν αυτός 

κληθεί να ολοκληρώσει ένα τρέξιµο, όταν σε αυτόν εφαρµοστούν τα ίδια δεδοµένα 

εισόδου. Αν και η λειτουργία του αλγορίθµου στηρίζεται σε τυχαίες επιλογές και η 

επιλογή των διοχετευόµενων σπόρων είναι επίσης τυχαία, τα αποτελέσµατα 

παραµένουν σχεδόν ίδια όταν τα αρχικά δεδοµένα που εισάγονται δεν 

µεταβάλλονται, ενώ η σύγκλιση είναι παρόµοια. 

Στην έρευνα που πραγµατοποιήθηκε και παρουσιάζεται, αναλύεται λεπτοµερώς η 

συµπεριφορά του Αλγορίθµου σε διαφορετικά δεδοµένα και γίνεται διεξοδική 

ανάλυση και σύγκριση των αποτελεσµάτων, σε µία προσπάθεια κατανόησης των 

αναγκών και λειτουργιών του Αλγορίθµου για να µπορέσει να µας προσφέρει τη 

βέλτιστη δυνατή λειτουργία. 

Στο συγκεκριµένο κεφάλαιο παρουσιάζεται η µελέτη που πραγµατοποιήθηκε και 

απαρτίζεται από εκατοντάδες διαφορετικές δοκιµές. Στόχος των δοκιµών αυτών 

υπήρξε η διεξαγωγή συµπερασµάτων για τη βελτίωση και την επανεξέταση των 

∆ιαφορικών Εξελικτικών αλγορίθµων, οι οποίοι αποτελούν πλέον ένα ευρέως 

γνωστό, εύχρηστο και αξιόπιστο εργαλείο αντιµετώπισης προβληµάτων 
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βελτιστοποίησης. Πραγµατοποιήθηκε µία έρευνα εις βάθος, στις αλλαγές της 

συµπεριφοράς των εν λόγω αλγορίθµων σε αλλαγές των τιµών των παραγόντων 

που δύναται επηρεάσουν την απόδοσή του και τα συµπεράσµατα που διεξήχθησαν, 

αποτελούν σηµαντικό εργαλείο για την κατανόηση και τη σωστή και αποδοτικότερη 

χρήση αυτών.    

Ένας πρώτος στόχος, ήταν να ξεκαθαριστεί η σύνθετη εικόνα από τις ήδη 

υπάρχουσες δηµοσιεύσεις και έρευνες σχετικές µε τους ∆ιαφορικούς Εξελικτικούς 

Αλγορίθµους, να απορριφθούν περιττές ή µη αποδοτικές τεχνικές και να δοθούν 

αποτελέσµατα µέσα από εξειδικευµένη, ολοκληρωµένη και σωστή έρευνα και 

σύγκριση, τα οποία να µπορούν να θεωρηθούν αξιόπιστα και ιδιαίτερης βαρύτητας 

στην µελλοντική χρήση των αλγορίθµων.  

Η πρωταρχική σκέψη που όρισε και τον αρχικό στόχο της εργασίας που 

παρατίθεται, ήταν η εύρεση µίας µεθόδου δυναµικής προσαρµογής των 

συντελεστών  και , έτσι ώστε να είναι δυνατή η αντιµετώπιση του κάθε 

προβλήµατος µε τον πιο κατάλληλο, προσιτό και ξεχωριστό τρόπο. Για να 

προσανατολιστεί η προσπάθεια εύρεσης ενός τέτοιου τρόπου, απαιτείται να λάβει 

χώρα µία εκτενέστατη µελέτη σχετικά µε τον τρόπο που λειτουργεί ο αλγόριθµος 

µε διαφορετικές τιµές των συντελεστών  και . Οι προσπάθειες 

επικεντρώθηκαν και στηρίχθηκαν στις επαναλαµβανόµενες δοκιµές, µέσω των 

οποίων παρατηρήθηκαν οι αλλαγές της συµπεριφοράς του αλγορίθµου. Οι 

προσπάθειες αυτές, παρά το γεγονός ότι, δυστυχώς, δεν απέδωσαν καρπούς όσον 

αφορά την εύρεση µιας ιδιαίτερα αποδοτικής δυναµικής µεθόδου προσαρµογής του 

αλγορίθµου, εν τούτοις οδήγησαν σε πολύ σηµαντικά συµπεράσµατα. Τα 

συµπεράσµατα αυτά µπορούν και πρέπει να χρησιµοποιηθούν σε µελλοντικές 

έρευνες, αφού µπορούν να καθοδηγήσουν και να δώσουν πολύ σηµαντικές 

πληροφορίες σε κάποιον που θα θελήσει να ασχοληθεί µε το θέµα της περαιτέρω 

βελτιστοποίησης των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων.  

F Cr

F Cr

Στις συγκρίσεις και παρουσιάσεις των Γραφηµάτων 4.1 - 4.62 που ακολουθούν, 

µία καµπύλη θα θεωρείται καλύτερη από κάποια άλλη, αν η ταχύτητα σύγκλισής 

της είναι καλύτερη, δηλαδή αν αποδίδει κάποια τιµή στη συνάρτηση προσαρµογής 

σε µικρότερο χρονικό διάστηµα – σε λιγότερες γενιές. Σε περίπτωση που και οι δύο 

καµπύλες παρουσιάζουν παρόµοια ταχύτητα σύγκλισης, ως βέλτιστη θα 

χαρακτηρίζεται αυτή που παρουσιάζει πιο ικανοποιητική αντιµετώπιση ως προς την 

αποφυγή τοπικών βέλτιστων. Παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα, παρουσιάζεται όταν 

µία καµπύλη γίνεται σχεδόν παράλληλη µε τον άξονα x . Αυτό δείχνει, ότι ο 

αλγόριθµος έχει φτάσει σε κάποιο σηµείο, όπου πλέον δεν είναι δυνατή η 

περαιτέρω βελτίωση της συνάρτησης προσαρµογής. Πολλές φορές, βέβαια, η 

στασιµότητα µπορεί να είναι και παροδική. Γι’ αυτό το λόγο, για να θεωρηθεί ότι ο 
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αλγόριθµος έχει παγιδευτεί σε κάποιο τοπικό βέλτιστο, θα πρέπει αυτός να 

αποδίδει την ίδια, ή σχεδόν την ίδια, τιµή στη συνάρτηση προσαρµογής για 

πολλές, συνεχόµενες επαναλήψεις.   
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4.1  Επιλογή κατάλληλων τύπων επιχιασµού και µετάλλαξης 

Πρωταρχικό µέληµα της µελέτης είναι η δοκιµασία και η σύγκριση των δύο πιο 

ευρέως χρησιµοποιούµενων και αποδοτικών τύπων Μετάλλαξης και Επιχιασµού 

που αναφέρονται στην µέχρι τώρα Βιβλιογραφία.  

Και τα δύο διαφορετικά σχήµατα που θα παρουσιαστούν αναφέρονται από τους 

Storn και Price [Storn R., Price K., 1995].  

›  Το πρώτο σχήµα που χρησιµοποιείται, παρουσιάστηκε στην Παράγραφο 3.1.1 

και αφορά τον ∆ιαφορικό Εξελικτικό Αλγόριθµο DE/rand/1/bin. Σε αυτό τον τύπο 

µετάλλαξης επιλέγονται τρία τυχαία διανύσµατα 1 2 3, , [1,2,... ]r r r NP∈ . Τα 

διανύσµατα αυτά υπόκεινται στην Εξίσωση 4.1, η οποία ορίζεται ως εξής:  

 

1 2 3
( ), 1,2,..., (4.1)i r r rF iν α α α µ= + − =                                                                   

 
Ο επιχιασµός πραγµατοποιείται µεταξύ του αρχικού ( iα ) και του ενδιάµεσου ( ) 
χρωµοσώµατος, µε αποτέλεσµα τη δηµιουργία του τελικού χρωµοσώµατος 

.  

iv

, , ,
1 2, ,...,i i i⎡ ⎤′ = ⎣ ⎦α α α α Di

αι µ=

 
 

,    εάν ( ( ) ) ή ( )
 1,2,...,   1,2,...,        (4.2)

,   εάν ( ( ) ) και ( )
ji

ji

ji

randb j Cr j rnbr i
j D i

rand j Cr j rnbr i

ν
α κ

α

≤ =⎧⎪′ = =⎨
> ≠⎪⎩

 
 
Αυτές οι µορφές της µετάλλαξης και του επιχιασµού θα αναφέρονται στη συνέχεια 

της παρουσίασης ως τύποι DE2.  

›  Το δεύτερο σχήµα του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου λειτουργεί µε τον 

ίδιο τρόπο που λειτουργεί και το πρώτο, αλλά παράγει το µεταλλαγµένο διάνυσµα 

σύµφωνα µε την Εξίσωση 4.3: 

 

2 3
( ) ( )                                                              (4.3)besti i i r rFν α λ α α α α= + ⋅ − + −  

 
Στην Εξίσωση 4.2 εισάγεται µία νέα µεταβλητή µε τον συµβολισµό λ .  Η ιδέα πίσω 

από το λ  είναι να ενισχυθεί η απληστία του σχεδίου, µε την ενσωµάτωση του 

τρέχοντος καλύτερου διανύσµατος bestα . 

Ο επιχιασµός πραγµατοποιείται όπως ακριβώς και στο πρώτο σχήµα, µε τη διαφορά 

ότι εδώ η Εξίσωση 4.2 εκφράζεται ως εξής: 

 
,    εάν ( ( ) ) 

 1,2,...,   1,2,...,                        (4.4)
,   εάν ( ( ) ) 

ji
ji

ji

randb j Cr
j D i

rand j Cr

ν
α και µ

α

≤⎧⎪′ = = =⎨
>⎪⎩

 

Αυτοί οι τύποι µετάλλαξης και επιχιασµού θα αναφέρονται στη συνέχεια σαν 

«απλοί» τύποι. 
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Στην παρούσα έρευνα, δοκιµάστηκαν και οι δύο τύποι (απλός και DE2) από την 

κάθε διεργασία, σε όλους τους δυνατούς συνδυασµούς τους και τελικά επιλέχθηκε 

ο πιο αποδοτικός. 

Η σύγκριση που πραγµατοποιήθηκε, χωρίστηκε σε δύο µέρη: 

Το πρώτο µέρος αποτέλεσαν οι συγκρίσεις των διάφορων εναλλακτικών επιλογών, 

ενώ το δεύτερο µέρος αποτέλεσε η σύγκριση των καλύτερων δυνατών επιλογών 

που εξήχθησαν στο πρώτο µέρος.  

Το πρώτο µέρος µε τη σειρά του, χωρίστηκε σε τρία επιµέρους τµήµατα: Το πρώτο 

τµήµα σχετίστηκε µε την επιλογή των απλών τύπων µετάλλαξης και επιχιασµού 

(Mutation, Crossover=0), ενώ το δεύτερο µε τον απλό τύπο µετάλλαξης και τον 

τύπο επιχιασµού DE2 (Mutation=απλός=0, Crossover=DE2=1). Σε αυτές τις δύο 

υποκατηγορίες του πρώτου µέρους, ο απλός τύπος της µετάλλαξης που 

χρησιµοποιήθηκε απαιτούσε το βέλτιστο προσδιορισµό του συντελεστή λ. Τα δύο 

αναφερθέντα υποµέρη έδωσαν ως αποτέλεσµα τις δύο πιο αποδοτικές τιµές του 

συντελεστή λ για τον εκάστοτε συνδυασµό µετάλλαξης και επιχιασµού. Τέλος, στο 

τρίτο και τελευταίο τµήµα του πρώτου µέρους, συγκρίθηκαν οι περιπτώσεις 

εξέλιξης του τύπου µετάλλαξης DE2 (Mutation=DE2). Σε αυτό το µέρος, έγινε 

δυνατός ο προσδιορισµός της καλύτερης επιλογής του τύπου του επιχιασµού, µε 

δεδοµένο τον τύπο µετάλλαξης. 

Στο δεύτερο µέρος της συνολικής σύγκρισης, αντιπαρατέθηκαν οι τρεις βέλτιστες 

επιλογές από κάθε υποκατηγορία του πρώτου µέρους. Η διαδικασία που 

ακολουθήθηκε και περιγράφτηκε παρουσιάζεται στο Σχήµα 4.2 που ακολουθεί. 

 

 

  

Εύρεση βέλτιστου τύπου συνδυασµού τύπων 
µετάλλαξης και επιχιασµού 

 

 

    

Mut=0 
Cros=0  
λ=? 

Mut=1 
Cros=? 

Mut=0 
Cros=1 
λ=? 

Mut=0, 
Cros=0, λ=.. 

Mut=0, 
Cros=1, λ=.. 

 

               

  

 

Σχήµα 4.1:  Ακολουθία διαδικασιών µε στόχο την εύρεση του βέλτιστου συνδυασµού 
µετάλλαξης και επιχιασµού 
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Οι δοκιµές που πραγµατοποιήθηκαν, είχαν ως σταθερές τιµές τις =0.6, =0.45 

και ISEED1=50. Ο αλγόριθµος εφαρµόστηκε σε πέντε διαφορετικές συναρτήσεις 

(Παράρτηµα Α) µε πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (nvars) 50 και µέγεθος 

πληθυσµού (popsize) 100 (βάσει της λογικής που θα εξεταστεί στην παράγραφο 

4.2), δηλαδή ίσο µε το διπλάσιο του πλήθους των µεταβλητών σχεδίασης 

(popsize=2*nvars).  

F Cr

Στα Σχεδιαγράµµατα 4.1 µέχρι 4.20 που ακολουθούν, παρουσιάζονται γραφικά και 

τα δύο µέρη της σύγκρισης, καθώς και τα απαρτίζοντα υποµέρη της πρώτης 

φάσης. Η σειρά µε την οποία εµφανίζονται τα γραφήµατα είναι αυτή που 

περιγράφτηκε, δηλαδή τα πρώτα πέντε Γραφήµατα 4.1 ως 4.4, είναι η πρώτη 

υποκατηγορία του πρώτου µέρους σύγκρισης, τα επόµενα πέντε η δεύτερη 

υποκατηγορία κ.ο.κ. Τα πέντε σχεδιαγράµµατα που αναφέρονται, σχετίζονται µε 

τις πέντε διαφορετικές συναρτήσεις του Παραρτήµατος Α. 

Γραφικά, στον άξονα x  απεικονίζονται οι γενιές, ενώ στον άξονα  η εκάστοτε 

τιµή της συνάρτησης προσαρµογής.  

y

Τα σύµβολα που παρουσιάζονται σε όλα τα Γραφήµατα 4.1 - 4.20 είναι παρόµοια, 

και έχουν ως εξής: 

• Με Ο συµβολίζεται ο απλός τύπος µετάλλαξης ή επιχιασµού, 

• Με Ι συµβολίζεται ο τύπος µετάλλαξης ή επιχιασµού DE2 και 

• Με L συµβολίζεται ο συντελεστής λ που σχετίζεται µε τον απλό τύπο 

µετάλλαξης. 

Εκτός από τα σύµβολα αυτά καθαυτά, παίζει ρόλο και η θέση, στην οποία 

αυτά αναγράφονται. Η πρώτη θέση αφορά πάντα την µετάλλαξη, ενώ η 

δεύτερη τον επιχιασµό. Έτσι για παράδειγµα, ο συµβολισµός ΟΙ_L_0.5 

διαφέρει από τον IO, αφού ο πρώτος αφορά τον απλό τύπο µετάλλαξης και 

τον τύπο επιχιασµού DE2, ενώ ο δεύτερος αφορά τον απλό τύπο επιχιασµού 

και τον τύπο µετάλλαξης DE2. Όταν χρησιµοποιείται ο απλός τύπος της 

µετάλλαξης, απαιτείται και ο προσδιορισµός του συντελεστή λ. Έτσι, στο 

πρώτο συµβολισµό προσδιορίζεται ο λ=0.5, ενώ στον δεύτερο δεν 

αναφέρεται καθόλου.    

Τέλος, οι «µοναχικοί» συµβολισµοί Ο και Ι αποτελούν συντοµογραφίες των 

ΟΟ και ΙΙ αντίστοιχα. Για παράδειγµα ο συµβολισµός Ο_L_0 δείχνει ότι 

χρησιµοποιείται ο απλός τύπος, τόσο για την µετάλλαξη (µε λ=0), όσο και 

για τον επιχιασµό.  

4.1.1  Πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους σύγκρισης 

Στα Γραφήµατα 4.1 έως 4.5 που ακολουθούν, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα µε 

τη χρήση του απλού τύπου µετάλλαξης και επιχιασµού και κάθε γράφηµα 

αναφέρεται στη βελτιστοποίηση διαφορετικής συνάρτησης (Παράρτηµα Α). Λόγω 
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του ότι γίνεται χρήση του απλού τύπου µετάλλαξης, θα πρέπει να διερευνηθεί, ποια 

τιµή του συντελεστή λ είναι η βέλτιστη. Ο συντελεστής αυτός λαµβάνει τιµές από 0 

έως 1. Ενδεικτικά, στην πραγµατοποιούµενη σύγκριση που παρουσιάζεται εδώ, 

χρησιµοποιήθηκαν η ενδιάµεση και οι ακραίες τιµές του διαστήµατος εφικτών 

τιµών (0, 0.5 και 1).  
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Γράφηµα 4.1:  Συνάρτηση ff0, πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.2:  Συνάρτηση ff1, πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.3:  Συνάρτηση ff2, πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.4:  Συνάρτηση ff3, πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.5:  Συνάρτηση ff4, πρώτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
 

Από τη σύγκριση των καµπύλων στα Γραφήµατα 4.1 ως 4.5, παρατηρείται ότι στις 

περισσότερες περιπτώσεις των χρησιµοποιούµενων συναρτήσεων προς 
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βελτιστοποίηση, τα καλύτερα αποτελέσµατα επιτυγχάνονται, µε χρήση του 

συντελεστή απλής µετάλλαξης λ=0.5.  

Συγκεκριµένα, για τις συναρτήσεις ff0, ff2, ff4, ο αλγόριθµος µε τιµή του λ ίση µε 

0.5, αποφέρει πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα, παρουσιάζοντας εντυπωσιακή 

ταχύτητα σύγκλισης.  

Αντίθετα, στις συναρτήσεις ff1 και ff3, η ίδια καµπύλη  δεν απέφερε ιδιαίτερα καλά 

αποτελέσµατα. Σε αυτές τις συναρτήσεις, παρατηρείται µία έντονη στασιµότητα της 

διαδικασία της βελτιστοποίησης σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Παρόλα αυτά όµως, και 

για τη συνάρτηση ff1, η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε λ=0.5, παρέχει, έστω και 

λίγο, καλύτερα αποτελέσµατα, αφού αποδίδει στη συνάρτηση κόστους ελαφρώς 

µικρότερη τιµή από την αντίστοιχη τιµή που αποδίδουν οι άλλες δύο εναλλακτικές, 

εξεταζόµενες επιλογές. Τέλος, για τη συνάρτηση ff3 οι καµπύλες λύσεων που 

δηµιουργήθηκαν µε λ=0 και λ=0.5 σχεδόν ταυτίζονται, µε ίσως λίγο καλύτερη 

επίδοση και πάλι, από αυτή που σχηµατίστηκε µε λ=0.5.  

Η, συνολικά, καλύτερη επιλογή που ξεχώρισε (λ=0.5), θα συγκριθεί στο δεύτερο 

µέρος της σύγκρισης (Παράγραφος 4.1.4) µε τις υπόλοιπες δύο που θα 

αναδειχθούν από τις επόµενες δύο υποκατηγορίες του πρώτου µέρους σύγκρισης 

(Παράγραφοι 4.1.2 και 4.1.3). 

4.1.2  ∆εύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους σύγκρισης 

Στα επόµενα Γραφήµατα 4.6 ως 4.10, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της 

βελτιστοποίησης των πέντε διαφορετικών συναρτήσεων, µε χρήση του απλού 

τύπου µετάλλαξης και του τύπου επιχιασµού DE2. Λόγω του ότι και εδώ 

χρησιµοποιείται ο απλός τύπος µετάλλαξης, πραγµατοποιούνται, όπως και στην 

παράγραφο 4.1.1, δοκιµές µε τρεις αντιπροσωπευτικές τιµές του συντελεστή λ (0, 

0.5 και 1). 
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Γράφηµα 4.6:  Συνάρτηση ff0, δεύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.7:  Συνάρτηση ff1, δεύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.8:  Συνάρτηση ff2, δεύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.9:  Συνάρτηση ff3, δεύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.10:  Συνάρτηση ff4, δεύτερη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 

 

Στα πέντε Γραφήµατα 4.6 – 4.10 που προηγούνται, παρατηρείται ότι για τις 

συναρτήσεις ff0, ff2 ff4 η πιο αποδοτική καµπύλη είναι αυτή που σχηµατίστηκε µε 

τιµή του συντελεστή απλής µετάλλαξης λ=0.5. Και στις τρεις αυτές συναρτήσεις, η 

καµπύλη αυτή δεν έχει µεγάλη διαφορά από αυτή που σχηµατίστηκε µε λ=1, αλλά 

δεν παύει να είναι ελαφρώς καλύτερη.  

Για τις συναρτήσεις ff1 και ff3, τα πράγµατα παρουσιάζονται λίγο διαφορετικά. 

Στην ff1, φαίνεται τελικά να ξεχωρίζει και να υπερτερεί η επιλογή της τιµής του λ 

ίση µε 1, ενώ µέχρι ένα µεγάλο ποσοστό επαναλήψεων, φαινόταν η επιλογή αυτή 

να παρουσιάζει παρόµοια αποδοτικότητα µε αυτή της επιλογής του λ ίση µε 0.5. 

Τέλος, και στη συνάρτηση ff3, είναι δύσκολο να ξεχωρίσει κάποια καµπύλη εις 

βάρος κάποιας άλλης, αφού και οι δύο εναλλακτικές επιλογές αποφέρουν παρόµοια 

συνολικά αποτελέσµατα. Αρχικά, η επιλογή λ=0.5 παρουσιάζει καλύτερη ταχύτητα 

σύγκλισης, αλλά, τελικά, η καµπύλη που σχηµατίζεται µε λ=1, παρουσιάζει µία 

απότοµη και έντονη βελτίωση, µε αποτέλεσµα, τελικά, να αποδεικνύεται πιο 

αποδοτική.  

Συµπεραίνεται, λοιπόν, όπως και στην περίπτωση που εξετάστηκε στην παράγραφο 

4.1.2, ότι τα καλύτερα αποτελέσµατα µε τον απλό τύπο µετάλλαξης και τον τύπο 

επιχιασµού DE2, αποδίδονται για λ=0.5. 
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4.1.3  Τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους σύγκρισης 

Στα επόµενα Γραφήµατα 4.11 ως 4.15, που αποτελούν την τρίτη και τελευταία 

υποκατηγορία του πρώτου µέρους της σύγκρισης, αντιπαραβάλλονται η καµπύλη 

που σχηµατίστηκε µε τύπο µετάλλαξης DE2 και τον απλό τύπο επιχιασµού, µε αυτή 

που σχηµατίστηκε µε χρήση µετάλλαξης και επιχιασµού τύπου DE2. 
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Γράφηµα 4.11:  Συνάρτηση ff0, τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.12:  Συνάρτηση ff1, τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.13:  Συνάρτηση ff2, τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.14:  Συνάρτηση ff3, τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 
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Γράφηµα 4.15:  Συνάρτηση ff4, τρίτη υποπερίπτωση πρώτου µέρους 

 

Στα Γραφήµατα 4.11 - 4.15, παρατηρείται, ότι για τις συναρτήσεις ff0 και ff1 η 

καµπύλη που σχηµατίστηκε µε τύπους µετάλλαξης και επιχιασµού DE2 εµφανίζεται 
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πιο αποδοτική από αυτή που σχηµατίστηκε µε τον απλό τύπο επιχιασµού και τον 

τύπο µετάλλαξης DE2.  

Αντίθετα, στη συνάρτηση ff2, η καµπύλη που δηµιουργήθηκε µε τους απλούς 

τύπους επιχιασµού και µετάλλαξης, αποδείχτηκε σχετικά καλύτερη -όσον αφορά 

την παγίδευση του αλγορίθµου σε κάποιο τοπικό βέλτιστο- από αυτή που 

δηµιουργήθηκε µε µετάλλαξη και επιχιασµό τύπου DE2. Βέβαια, πρέπει να 

αναφερθεί, ότι η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε τύπους µετάλλαξης και επιχιασµού 

DE2, αποδίδει µία αρκετά ικανοποιητική τιµή στη συνάρτηση κόστους και θα 

µπορούσε να θεωρηθεί και αυτή µία σχετικά καλή και αποδοτική επιλογή των 

τύπων των βασικών διαδικασιών διαφοροποίησης του αλγορίθµου.   

Τέλος, στις συναρτήσεις ff3 και ff4 οι δύο καµπύλες παρουσιάζουν ακριβώς την 

ίδια συµπεριφορά, µε αποτέλεσµα να µην είναι δυνατός ο χαρακτηρισµός κάποιας 

ως βέλτιστης. 

Αποδεικνύεται, λοιπόν, ότι ο αλγόριθµος, σε γενικές γραµµές, παρουσιάζει 

καλύτερη συµπεριφορά όταν σε αυτόν εφαρµόζονται οι τύποι µετάλλαξης και 

επιχιασµού DE2.   
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4.1.4  ∆εύτερο µέρος σύγκρισης 

Τα τελευταία πέντε Γραφήµατα 4.16 - 4.20 που ακολουθούν, αποτελούν το 

δεύτερο µέρος της σύγκρισης που πραγµατοποιήθηκε, και εµπεριέχουν τις 

καλύτερες καµπύλες που ξεχώρισαν από το πρώτο µέρος σύγκρισης.  

Οι συγκεκριµένες καµπύλες δηµιουργήθηκαν ως εξής: 

• Απλό τύπο επιχιασµού και µετάλλαξης µε λ=0.5, 

• Απλό τύπο µετάλλαξης µε λ=0.5 και τύπο επιχιασµού DE2 και 

• Τύπο µετάλλαξης και επιχιασµού DE2 

 Στις δοκιµές πραγµατοποιήθηκε µία µόνο εξαίρεση που αφορά τη συνάρτηση ff2, 

στην οποία, αντί για την τρίτη επιλογή χρησιµοποιήθηκε η επιλογή µε τύπο 

µετάλλαξης DE2 και τύπο επιχιασµού απλό. Αυτό πραγµατοποιήθηκε, λόγω του 

γεγονότος ότι στη συνάρτηση αυτή, ο συγκεκριµένος συνδυασµός µετάλλαξης και 

επιχιασµού απέδωσαν καλύτερα αποτελέσµατα.   
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Γράφηµα 4.16:  Συνάρτηση ff0, δεύτερο µέρος σύγκρισης 
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Γράφηµα 4.17:  Συνάρτηση ff1, δεύτερο µέρος σύγκρισης 
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Γράφηµα 4.18: Συνάρτηση ff2, δεύτερο µέρος σύγκρισης 
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Γράφηµα 4.19:  Συνάρτηση ff3, δεύτερο µέρος σύγκρισης 
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Γράφηµα 4.20:  Συνάρτηση ff4, δεύτερο µέρος σύγκρισης 

 

Από τα προηγούµενα Γραφήµατα 4.16 - 4.20, παρατηρείται ότι στις περισσότερες 

περιπτώσεις, η χρήση των τύπων µετάλλαξης και επιχιασµού DE2 είναι πιο 

αποδοτική από τους υπόλοιπους συνδυασµούς.  
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Στις συναρτήσεις ff0, ff1 και ff4, η εν λόγω καµπύλη υπερτερεί των υπολοίπων, 

ενώ στη συνάρτηση ff3 παρουσίασε ελαφρώς χειρότερα αποτελέσµατα από αυτή µε 

τον απλό τύπο µετάλλαξης (λ=0.5).  

Τέλος, στη συνάρτηση ff2, καλύτερα αποτελέσµατα παρουσιάζονται µε στην 

καµπύλη µε µετάλλαξη τύπου DE2 και απλό τύπο επιχιασµού.  

4.1.5  Συµπεράσµατα 

Συµπερασµατικά, από το σύνολο των Γραφηµάτων 4.1 - 4.20 που προηγήθηκαν, 

παρατηρείται ότι:  

• Στις περιπτώσεις όπου ο τύπος της µετάλλαξης είναι DE2, ο πιο αποδοτικός 

τύπος επιχιασµού είναι επίσης DE2.  

• Στην περίπτωση που χρησιµοποιείται ο απλός τύπος µετάλλαξης, 

ανεξάρτητα από τον τύπο του επιχιασµού που χρησιµοποιήθηκε, πιο 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα επιτυγχάνονται όταν ο συντελεστής λ είναι 

ανάµεσα στις τιµές 0.5 και 1.  

Συµπερασµατικά, µετά από σύγκριση των πιο αποδοτικών καµπύλων που 

σχηµατίζονται µε όλους τους δυνατούς συνδυασµούς, αποδεικνύεται ότι σε γενικές 

γραµµές, τα βέλτιστα αποτελέσµατα επιτυγχάνονται µε τη χρήση µετάλλαξης και 

επιχιασµού τύπου DE2. 
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4.2  Επιλογή κατάλληλου συνδυασµού µεγέθους πληθυσµού και 

µεταβλητών σχεδίασης 

Στις µέχρι σήµερα έρευνες, παρουσιάζονται αντιφάσεις όσον αφορά στη χρήση του 

πιο αποδοτικού συνδυασµού µεγέθους πληθυσµού και πλήθους µεταβλητών 

σχεδίασης. Κάποιοι ερευνητές υποστηρίζουν, ότι καλύτερα αποτελέσµατα 

επιτυγχάνονται όταν ο πληθυσµός είναι διπλάσιος από το πλήθος των µεταβλητών 

σχεδίασης. Άλλοι υποστηρίζουν ότι για να είναι αποδοτικός ο αλγόριθµος, θα 

πρέπει ο πληθυσµός να είναι ίσος µε το πλήθος των µεταβλητών, ενώ κάποιοι 

άλλοι ότι ο πληθυσµός θα πρέπει να είναι δεκαπλάσιος από το πλήθος των 

µεταβλητών. Στη συνέχεια της έρευνας θα  γίνει προσπάθεια να ξεκαθαριστεί και 

να διαχωριστεί η πιο συµφέρουσα και αποδοτική επιλογή από τις προαναφερθείσες 

εναλλακτικές. 

Από τα συµπεράσµατα της Παραγράφου 4.1.5 που προηγήθηκε, αποδεικνύεται ότι  

η γενικά πιο συµφέρουσα επιλογή για τους τύπους µετάλλαξης και επιχιασµού είναι 

ο τύπος Lampinen. Έτσι, στις δοκιµές που θα ακολουθήσουν, θα χρησιµοποιηθεί 

αυτός ο τύπος των τελεστών του αλγορίθµου. Τα συνολικά δεδοµένα εισόδου των 

δοκιµών που θα πραγµατοποιηθούν, παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.1.  

 

Όνοµα µεταβλητής ∆εδοµένες τιµές µεταβλητών για τις 

εφαρµογές 

Τύπος Μετάλλαξης Lampinen 

Συντελεστής F 0.6 

Τύπος Επιχιασµού Lampinen 

Πιθανότητα Cr 0.45 

Πρώτος σπόρος γεννήτριας τυχαίων 

αριθµών (ISEED1) 

50 

Μέγεθος πληθυσµού (popsize) 50, 100, 500  

Πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (nvars) 50 

Πίνακας 4.1:  ∆εδοµένα δοκιµών για εύρεση βέλτιστης αναλογίας πληθυσµού-πλήθους 
µεταβλητών σχεδίασης 

 
Στον Πίνακα 4.1, φαίνονται ότι οι τρεις εναλλακτικές τιµές που θα 

χρησιµοποιηθούν για το µέγεθος του πληθυσµού θα είναι 50, 100 και 500, ενώ το 

πλήθος των µεταβλητών θα παραµείνει σε όλες τις δοκιµές 50. Έτσι, θα επιτευχθεί 

ίσο, διπλάσιο και δεκαπλάσιο µέγεθος του πληθυσµού σε σχέση µε το πλήθος των 

µεταβλητών. 

Η σύγκριση θα πραγµατοποιηθεί σε ένα και µοναδικό στάδιο, ξεχωριστά για κάθε 

συνάρτηση του Παραρτήµατος Α. Στο εκάστοτε γράφηµα θα παρουσιάζονται και οι 

τρεις συγκρινόµενες καµπύλες διαφορετικών πληθυσµών.  
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Μία επισήµανση που πρέπει να γίνει, αφορά στο σύστηµα συντεταγµένων που θα 

χρησιµοποιηθεί. Στον y άξονα θα υπάρχει η τιµή που λαµβάνει η συνάρτηση 

προσαρµογής, ενώ στον x, σε αντίθεση µε τις προηγούµενες παρουσιάσεις του 

Κεφαλαίου 4, θα αναφέρεται το πλήθος των εκτιµήσεων και όχι οι γενιές. Αυτό θα 

συµβεί, γιατί όταν για παράδειγµα, πραγµατοποιούνται δύο δοκιµές, µε 

διαφορετικό µέγεθος πληθυσµού, µπορεί και οι δύο να προσδίδουν την ίδια τιµή 

στη συνάρτηση προσαρµογής µετά το πέρασµα ίδιου αριθµού γενεών, αλλά στην 

πραγµατικότητα, η δοκιµή µε τον µεγαλύτερο πληθυσµό θα έχει πραγµατοποιήσει 

περισσότερες αξιολογήσεις. Στη συνέχεια δίνεται ένα γραφικό παράδειγµα για να 

γίνει κατανοητή και πιο εµφανής η διαφορά και η σύγκριση αυτή. 

Στο Γράφηµα 4.21 οι συµβολισµοί αναπαρίστανται ως εξής: 

 Με τη λέξη pop περιγράφεται ο πληθυσµός και 

 Με τη λέξη nvars περιγράφεται το πλήθος των µεταβλητών σχεδίασης. 

Έτσι, για παράδειγµα ο συµβολισµός pop_100_nvars_50, αναφέρεται σε πληθυσµό 

ίσο µε 100 και 50 µεταβλητές σχεδίασης. 
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Γράφηµα 4.21:  Σύγκριση γραφηµάτων µε καµπύλες διαφορετικού µεγέθους πληθυσµού 

Γράφηµα 4.21α) Σύγκριση καµπύλων µε βάση το πλήθος των γενεών                                         

Γράφηµα 4.21β) Σύγκριση καµπύλων µε βάση το πλήθος των εκτιµήσεων (evaluations) 

Γράφηµα 4.21α 

Γράφηµα 4.21β 
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Στα Γράφηµα 4.21, έχουν πραγµατοποιηθεί δοκιµές µε πλήθος µεταβλητών 

σχεδίασης 50 και πληθυσµό 50 και 100. Στο Γράφηµα 4.21α, οι καµπύλες 

εκφράζονται συναρτήσει του πλήθους των γενεών, ενώ στο Γράφηµα 4.21β 

συναρτήσει του πλήθους των εκτιµήσεων.  

Στο Σχεδιάγραµµα 4.21α, φαίνεται ότι ο αλγόριθµος µε πληθυσµό 500 

αποδεικνύεται πιο αποδοτικός. Στην πραγµατικότητα όµως, αυτό που συµβαίνει 

είναι το αντίθετο και απεικονίζεται στο Σχεδιάγραµµα 4.21β.  

Το γεγονός που διαφοροποιεί µε αυτό τον τρόπο τα δεδοµένα, γίνεται κατανοητό 

µε το εξής παράδειγµα: όταν το πρόγραµµα έχει φτάσει στη τριακοσιοστή γενιά, µε 

πληθυσµό 500 έχει πραγµατοποιήσει 300*500=150.000 εκτιµήσεις, ενώ µε 

πληθυσµό 100 έχει πραγµατοποιήσει µόλις 300*100=30.000 εκτιµήσεις. 

Παρατηρείται, λοιπόν ότι η επιλογή του µικρότερου πληθυσµού έχει σαν 

αποτέλεσµα 5 φορές µικρότερο πλήθος εκτιµήσεων. Το συµπέρασµα αυτό είναι 

πολύ σηµαντικό, διότι το µικρό πλήθος συνολικών εκτιµήσεων συνεπάγεται και την 

εξοικονόµηση πολύτιµου χρόνου από τον χρήστη.  

4.2.1  Παρουσίαση σύγκρισης 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται συνολικά πέντε γραφήµατα (4.22 – 4.26), καθένα 

από τα οποία αντιστοιχεί και σε µία διαφορετική συνάρτηση του Παραρτήµατος Α. 
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Γράφηµα 4.22:  Συνάρτηση ff0 – σύγκριση καµπύλων σχηµατιζόµενων µε χρήση 
διαφορετικών πληθυσµών 
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Στο παραπάνω Γράφηµα 4.22, παρατηρείται ότι η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε 

πληθυσµό 100 είναι πολύ πιο ικανοποιητική από τις υπόλοιπες. Με την επιλογή 

αυτή, ο αλγόριθµος δεν παγιδεύεται σε κάποιο τοπικό βέλτιστο και συγκλίνει 

εντυπωσιακά γρήγορα.  

Η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε πληθυσµό 50, παρουσιάζει στασιµότητα σε κάποιο 

τοπικό βέλτιστο, µε αποτέλεσµα να θεωρηθεί µη αποδοτική επιλογή. 

Τέλος, η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε πληθυσµό 500, δεν σταθεροποιήθηκε σε 

κάποιο τοπικό βέλτιστο, αλλά παρουσίασε αρκετά µικρότερη ταχύτητα σύγκλισης 

από τη βέλτιστη επιλογή του πληθυσµού 100.  

Χαρακτηριστικά, η καµπύλη που δηµιουργήθηκε µε πληθυσµό 100 προσδίδει τη 

βέλτιστη τιµή στη συνάρτηση προσαρµογής µετά από 41.800 επαναλήψεις, ενώ η 

συνάρτηση που σχηµατίστηκε µε πληθυσµό 500, φτάνει την τιµή αυτή µετά από 

περίπου 184.500 εκτιµήσεις. Συµπεραίνεται, λοιπόν, ότι η επιλογή του διπλάσιου 

πληθυσµού είναι πιο συµφέρουσα, αφού αποφέρει τη βέλτιστη τιµή σε 184.500/ 

41.800=4.4 φορές λιγότερο χρόνο. 

 

1E-11

1E-10

1E-09

1E-08

1E-07

1E-06

1E-05

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

10

100

1000

0 100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000 800000

Evaluation

F
it

n
e
ss

pop_50_nvars_50

pop_100_nvars_50

pop_500_nvars_50

Γράφηµα 4.23:  Συνάρτηση ff1 – σύγκριση καµπύλων σχηµατιζόµενων µε χρήση 
διαφορετικών πληθυσµών 

 

Στο Γράφηµα 4.23 που αναφέρεται στη συνάρτηση ff1, η καµπύλη που 

σχηµατίζεται µε πληθυσµό 100 παγιδεύτηκε και κόλλησε σε κάποιο τοπικό 

βέλτιστο, ενώ η ανταγωνίστριά της που σχηµατίστηκε µε πληθυσµό 500 δεν 

αντιµετώπισε κάποια τέτοια δυσκολία. Παρόλα αυτά, η τιµή στην οποία 
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παγιδεύτηκε η πρώτη καµπύλη και βρέθηκε µετά από 210.000 επαναλήψεις δεν 

έχει µεγάλη διαφορά από τη βέλτιστη τιµή που αποδόθηκε από τη δεύτερη. Τέλος, 

η λίγο καλύτερη τιµή που αποδόθηκε στη συνάρτηση προσαρµογής µε χρήση του 

πληθυσµού 500, βρέθηκε µετά από 702.500 εκτιµήσεις, δηλαδή, σε σχεδόν 3.5 

φορές µεγαλύτερο χρονικό διάστηµα.  

Παρατηρείται λοιπόν, ότι η καµπύλη µε µεγαλύτερο πληθυσµό µπορεί να µην 

εµποδίζεται από κάποιο τοπικό βέλτιστο, αλλά χρειάζεται πολύ περισσότερο χρόνο 

για να καταλήξει σε κάποια ωφέλιµη λύση.  
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Γράφηµα 4.24:  Συνάρτηση ff2 – σύγκριση καµπύλων σχηµατιζόµενων µε χρήση 
διαφορετικών πληθυσµών 

 

Για τη συνάρτηση ff2, τα αποτελέσµατα της οποίας απεικονίζονται στο Γράφηµα 

4.24, ισχύουν περίπου τα ίδια πράγµατα µε τη συνάρτηση ff1. Ο αλγόριθµος µε 

την επιλογή πληθυσµού ίσου µε 100, παγιδεύτηκε σε κάποιο τοπικό βέλτιστο, µε 

αποτέλεσµα να «κολλήσει» και να σταθεροποιηθεί η τιµή της συνάρτησης 

προσαρµογής.  

Αντίθετα, η περίπτωση µε πληθυσµό 500 δεν αντιµετώπισε παρόµοιο πρόβληµα, 

αλλά και πάλι χρειάστηκε πολύ περισσότερο χρόνο για να δώσει κάποια 

ικανοποιητική λύση. 
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Γράφηµα 4.25:  Συνάρτηση ff3 – σύγκριση καµπύλων σχηµατιζόµενων µε χρήση 
διαφορετικών πληθυσµών 

 
Στο Γράφηµα 4.25 που προηγείται και αναφέρεται στη συνάρτηση ff3, 

παρατηρείται ότι και οι τρεις εναλλακτικές επιλογές διαφορετικών πληθυσµών, 

παγιδεύονται σε κάποιο τοπικό βέλτιστο, δηµιουργώντας καµπύλες σχεδόν 

ταυτόσηµες. Έτσι, δεν είναι δυνατός ο χαρακτηρισµός κάποιας ως βέλτιστη.  

Το αποτέλεσµα αυτό, δείχνει ότι η συνάρτηση ff3 είναι αρκετά πολύπλοκη, γεγονός 

που καθιστά αδύνατη τη βελτιστοποίησή της µε κάποια από τις εξεταζόµενες 

εναλλακτικές επιλογές.  
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Γράφηµα 4.26:  Συνάρτηση ff4 – σύγκριση καµπύλων σχηµατιζόµενων µε χρήση 
διαφορετικών πληθυσµών 

 

Η περίπτωση που περιγράφεται από το Γράφηµα 4.26, αναφέρεται στη συνάρτηση 

ff4, η οποία και παρουσιάζει παρόµοια συµπεριφορά µε τη συνάρτηση ff0 που 

παρουσιάστηκε στο Γράφηµα 4.22.  

Ο αλγόριθµος και µε τις δύο επιλογές πληθυσµών, 100 και 500, αποδίδει κάποια 

ικανοποιητική τιµή στη συνάρτηση προσαρµογής, αλλά και πάλι µε το µικρότερο 

πληθυσµό απαιτείται πολύ λιγότερος χρόνο.  

Συγκεκριµένα, µε πληθυσµό 100 επιτυγχάνεται βέλτιστη τιµή της συνάρτησης 

προσαρµογής 7.35 * 10-11 σε 51.900 επαναλήψεις, ενώ µε πληθυσµό 500 

επιτυγχάνεται βέλτιστη τιµή της συνάρτησης ίση µε 8.5 * 10-11 σε 219.500 

επαναλήψεις.   

4.2.2  Συµπεράσµατα 

Από το σύνολο των προηγηθέντων Γραφηµάτων 4.22 ως 4.26, δηµιουργείται ένα 

πολύ σηµαντικό ερώτηµα:  

Τι είναι αυτό που τελικά  ενδιαφέρει περισσότερο; Η ταχύτητα σύγκλισης του 

αλγορίθµου ή η ικανότητά του να αποφεύγει τα εκάστοτε εµφανιζόµενα εµπόδια 

τοπικών βέλτιστων;  

Συνήθως, αυτό που απασχολεί τη πλειοψηφία των ερευνητών που  ενασχολούνται 

µε τέτοιου είδους αλγορίθµους, είναι η επίτευξη ικανοποιητικού αποτελέσµατος σε 

σχετικά µικρό χρόνο.  
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Στα αποτελέσµατα των δοκιµών και συγκρίσεων που πραγµατοποιήθηκαν, 

παρατηρήθηκε ότι η εκλογή πληθυσµού διπλάσιου των µεταβλητών σχεδίασης, 

αποφέρει, σε µικρό σχετικά χρόνο, αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Από την 

άλλη πλευρά, σε ορισµένες περιπτώσεις, ο αλγόριθµος παγιδεύεται σε κάποιο 

τοπικό βέλτιστο.  Αν για τον χρήστη του προγράµµατος είναι ιδιαίτερα σηµαντική η 

ικανότητα του αλγορίθµου να αποφεύγει τυχόν στασιµότητα σε τοπικά βέλτιστα, 

τότε θα πρέπει να εφαρµοστεί πληθυσµός δεκαπλάσιος του πλήθους των 

µεταβλητών σχεδίασης, έχοντας κατά νου ότι η συγκεκριµένη επιλογή θα έχει 

αρνητική επίπτωση στην ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου. Σε κάθε περίπτωση, 

θα πρέπει να εξετάζεται τι είναι πιο σηµαντικό για τον εκάστοτε χρήστη και να 

πραγµατοποιείται ανάλογα, η πιο συµφέρουσα επιλογή.  

Στη συγκεκριµένη έρευνα, αυτό που θεωρείται πιο αποδοτικό είναι η χρήση του 

διπλάσιου πληθυσµού. Με την επιλογή αυτή, ο αλγόριθµος µπορεί να εµφανίζει σε 

ορισµένες περιπτώσεις στασιµότητα, αλλά η στασιµότητα αυτή πραγµατοποιείται σε 

σχετικά ικανοποιητικές τιµές της συνάρτησης προσαρµογής. Επιπλέον, το πιο 

σηµαντικό είναι το ότι η συγκεκριµένη επιλογή, αποδίδει στο πρόγραµµα πολύ 

ικανοποιητική ταχύτητα σύγκλισης. 
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4.3  Εξέταση της ευρωστίας των ∆ιαφορικών Εξελικτικών 

Αλγορίθµων 

Το τρίτο µέληµα της πραγµατοποιούµενης έρευνας, είναι η εξέταση της ευρωστίας 

των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων. Στο υπολογιστικό λογισµικό, ευρωστία 

είναι η προσαρµοστικότητα του συστήµατος, όταν σε αυτό ασκείται κάποιο είδος 

πίεσης σε περίπτωση παρουσίας κάποιου λανθασµένου δεδοµένου εισαγωγής.  

Οι αλγόριθµοι που εξετάζουµε, λειτουργούν µε µία γεννήτρια παραγωγής τυχαίων 

αριθµών. Η γεννήτρια αυτή, παράγει µία σειρά αριθµών που δεν παρουσιάζουν 

κάποια διακριτή µορφή και έτσι η σειρά αυτή µπορεί και να χαρακτηριστεί τυχαία. 

Οι αριθµοί που παράγονται επηρεάζουν τις βασικές λειτουργίες του αλγορίθµου, 

καθιστώντας τον έτσι, τυχαία εξελισσόµενο. Από το γεγονός αυτό προκύπτει το 

εξής ερώτηµα: 

«Πως είναι δυνατή η βελτίωση και τελικά η βελτιστοποίηση των παραγόµενων 

λύσεων, µέσα από µία σειρά τυχαίων επιλογών και διαδικασιών;».  

Στην πραγµατικότητα, η λειτουργία του αλγορίθµου δεν είναι απόλυτα τυχαία, 

αφού ορίζεται και περιορίζεται από κάποιες βασικές λειτουργίες, όπως αυτές της 

µετάλλαξης, του επιχιασµού και της επιλογής.  

Η εξέλιξη δεν είναι τυχαία. Η γενετική ποικιλοµορφία, στην οποία δρα η φυσική 

επιλογή, µπορεί να γίνεται τυχαία, η φυσική επιλογή όµως, δεν είναι καθόλου 

τυχαία. Η επιτυχηµένη επιβίωση και ανάπτυξη του εκάστοτε ατόµου, είναι άµεσα 

συνδεδεµένη µε τις λειτουργίες των χαρακτηριστικών που κληρονοµεί. Το κατά 

πόσον το άτοµο αυτό θα επιβιώσει και θα αναπτυχθεί, εξαρτάται από το αν έχει 

γονίδια που παράγουν χαρακτηριστικά, τα οποία προσαρµόζονται εύκολα στο 

περιβάλλον.  

Για να ερευνηθεί η ευρωστία του αλγορίθµου που µας απασχολεί, θα µελετηθεί η 

συµπεριφορά του σε αλλαγές του αρχικού σπόρου ISEED1 της γεννήτριας τυχαίων 

αριθµών. Για να χαρακτηριστεί, τελικά, ο αλγόριθµος ως εύρωστος, θα πρέπει µε 

διάφορες τιµές του αρχικού σπόρου και σταθερά τα υπόλοιπα δεδοµένα εισόδου, 

τα αποτελέσµατα του προγράµµατος να είναι παρόµοια µεταξύ τους.         

Για την κάθε µία συνάρτηση του Παραρτήµατος Α, πραγµατοποιήθηκαν εικοσιένα 

διαφορετικά τρεξίµατα µε χρήση κάθε φορά διαφορετικού ISEED1, µε στόχο να 

εξεταστεί η συµπεριφορά του αλγορίθµου. Η τιµή του αρχικού σπόρου κυµαίνεται 

στο διάστηµα [1, 490] και αντιστοιχεί στη θέση σε έναν πίνακα µε 490 τιµές 

αρχικών σπόρων. Οι τιµές επιλέχθηκαν ώστε να καλύπτουν όλο αυτό το δυνατό 

εύρος. Οι τιµές αυτές ξεκινούν από το 1 και µε βήµα 25 επιλέγονται από όλο το 

διάστηµα είκοσι µία τιµές.  
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Η αναλογία µέγεθος πληθυσµού–πλήθους µεταβλητών σχεδίασης που θα 

χρησιµοποιηθεί, θα αποφασιστεί βάσει της παραγράφου 4.2. Συγκεκριµένα το 

µέγεθος πληθυσµού θα είναι 100 και διπλάσιο των µεταβλητών σχεδίασης.  

Τα συνολικά δεδοµένα εισόδου του προγράµµατος αναγράφονται στον Πίνακα 4.2 

που ακολουθεί:  

 

Όνοµα µεταβλητής ∆εδοµένες τιµές µεταβλητών για τις 

εφαρµογές 

Τύπος Μετάλλαξης Lampinen 

Συντελεστής F 0.6 

Τύπος Επιχιασµού Lampinen 

Πιθανότητα Cr 0.45 

Μέγεθος πληθυσµού (popsize) 100  

Πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (nvars) 50 

Πίνακας 4.2:  ∆εδοµένα δοκιµών για απόδειξη ευρωστίας του Εξελικτικού ∆ιαφορικού 
Αλγόριθµου 

 
Για την κάθε χρησιµοποιούµενη συνάρτηση του Παραρτήµατος Α, δίδονται δύο 

διαφορετικά σχεδιαγράµµατα. Το πρώτο παρουσιάζει τη µέση τιµή και των είκοσι 

µία δοκιµών, για να παρουσιαστεί η σύγκλιση του αλγορίθµου, και το δεύτερο 

παρουσιάζει την τυπική απόκλιση των διαφορετικών τιµών για τη σύγκριση των 

ξεχωριστών δοκιµών.  

Η τυπική απόκλιση είναι το «φυσικό» µέτρο της στατιστικής διασποράς, αν για 

κέντρο των δεδοµένων θεωρηθεί η µέση τιµή. Η στατιστική διασπορά ή στατιστική 

µεταβλητότητα είναι ποσοτικοί µετρητές της µεταβλητότητας διαφορετικών µελών 

ενός πληθυσµού.   

4.3.1  Παρουσίαση σύγκρισης 

Στα Γραφήµατα 4.27 ως 4.31 που παρουσιάζονται στη συνέχεια, οι συµβολισµοί 

που χρησιµοποιούνται, ερµηνεύονται ως εξής: 

 Average είναι η καµπύλη των µέσων τιµών και 

 Stdev είναι η τυπική απόκλιση των διαφορετικών τιµών. 
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Γράφηµα 4.27:  Μέση τιµή και τυπική απόκλιση της συνάρτησης ff0 
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Γράφηµα 4.28:  Μέση τιµή και τυπική απόκλιση της συνάρτησης ff1 
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Γράφηµα 4.29:  Μέση τιµή και τυπική απόκλιση της συνάρτησης ff2 
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Γράφηµα 4.30:  Μέση τιµή και τυπική απόκλιση της συνάρτησης ff3 

 

   



Κεφάλαιο 4                      Παρουσίαση της έρευνας                                         97 
 

 

0.00001

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

10

100

1000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Generation

F
it

n
e
ss

Average
Stdev

Γράφηµα 4.31:  Μέση τιµή και τυπική απόκλιση της συνάρτησης ff4 

 
4.3.2  Συµπεράσµατα 

Με τα Γραφήµατα 4.27 µέχρι 4.31, πραγµατοποιείται σύγκριση της µέσης τιµής µε 

την τυπική διασπορά των πέντε διαφορετικών συναρτήσεων του Παραρτήµατος Α.  

Για να είναι ικανοποιητικά τα αποτελέσµατα και να µπορεί να θεωρηθεί ο 

αλγόριθµος εύρωστος, θα πρέπει η τυπική διασπορά να τείνει στο µηδέν.  

Συνήθως, στους αρχικούς πληθυσµούς η τυπική απόκλιση λαµβάνει µεγαλύτερες 

τιµές από αυτές που λαµβάνει στη συνέχεια. Αυτό το φαινόµενο οφείλεται στο 

γεγονός, ότι για να επιτευχθεί µία αποδεκτή και ικανοποιητική λύση, απαιτείται 

κάποιο αρχικό, ελάχιστο πλήθος επαναλήψεων. Στη συνέχεια των επαναλήψεων, η 

τυπική απόκλιση σχεδόν µηδενίζεται. Αυτό δείχνει που σηµαίνει ότι όλες οι 

διαφορετικές δοκιµές τείνουν στη µέση τιµή, δηλαδή, αποφέρουν το ίδιο τελικό 

αποτέλεσµα.     
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4.4  Επιλογή κατάλληλου συνδυασµού συντελεστών µετάλλαξης (F) 

και επιχιασµού (Cr) 

Το επόµενο, εξίσου µέγιστης σηµασίας τµήµα της έρευνας, επικεντρώθηκε στη 

µελέτη των αλλαγών που επιφέρουν οι εκάστοτε εναλλαγές των βασικών 

συντελεστών F και Cr των χαρακτηριστικών λειτουργιών (µετάλλαξης και 

επιχιασµού) του αλγορίθµου. Κατά καιρούς, έχουν προταθεί πολλές διαφορετικές 

τιµές για τις δύο αυτές µεταβλητές, µε αποτέλεσµα να µην υπάρχει κάποια 

σταθερή, ικανοποιητική και αδιαµφισβήτητη απόδοση τιµών.  

Στην παράγραφο αυτή, θα εξεταστούν και θα συγκριθούν τα αποτελέσµατα του 

αλγορίθµου µε διαφορετικές τιµές του συντελεστή µετάλλαξης F και της 

πιθανότητας επιχιασµού Cr, για να προσδιοριστεί, τελικά, η πιο σωστή επιλογή. Η 

επιλογή αυτή θα πρέπει να οδηγεί τον αλγόριθµο σε πιο ικανοποιητική και 

αποδοτική συµπεριφορά, βοηθώντας τον να παρουσιάζει ταχεία σύγκλιση και 

αποφυγή ενδεχόµενων τοπικών βέλτιστων.  

Στην παράγραφο 4.4.1, παρουσιάζονται πέντε διαφορετικά σχεδιαγράµµατα (4.32 

– 4.36), καθένα από τα οποία αναφέρεται σε διαφορετική συνάρτηση του 

Παραρτήµατος Α. Το κάθε ένα από αυτά τα σχεδιαγράµµατα, επίσης, αποτελείται 

από εφτά διαφορετικά ζεύγη των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού F και 

Cr. 

4.4.1 Πραγµατοποίηση σύγκρισης 

Στα Γραφήµατα 4.32 µέχρι 4.36, οι συµβολισµοί που παρουσιάζονται είναι οι εξής: 

• I: Τύποι µετάλλαξης και επιχιασµού DE2 και 

• Α: Τιµές συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 0.6 και 0.45 αντίστοιχα. 

Στις καµπύλες που δε χρησιµοποιούνται οι συµβολισµοί αυτοί, η εξήγηση των 

ονοµασιών δίνεται µε το εξής παράδειγµα: 

I_0.4_0.25_50_100: I_F_Cr_Πλήθος µεταβλητών σχεδίασης_Μέγεθος πληθυσµού. 
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 Γράφηµα 4.32:  Συνάρτηση ff0, σύγκριση διαφορετικών συνδυασµών τιµών συντελεστή 
µετάλλαξης F και πιθανότητας επιχιασµού Cr 

 
Στο Γράφηµα 4.32, παρατηρείται ότι ο αλγόριθµος για τρία διαφορετικά ζεύγη των 

συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, παγιδεύεται σε τοπικά βέλτιστα. Η 

συµπεριφορά αυτή του αλγορίθµου, καθιστά τη χρήση των τιµών αυτών µη 

αποδοτική. Στη συνέχεια όµως, οι υπόλοιποι τέσσερις συνδυασµοί δεν εµφανίζουν 

τέτοιου είδους πρόβληµα και επιτυγχάνουν µία ικανοποιητική βέλτιστη λύση. Η 

διαφορά των τεσσάρων αυτών δοκιµών έγκειται στην ταχύτητα σύγκλισης, η οποία 

και παρουσιάζει ποικιλοµορφία ανάλογα µε τον συνδυασµό των συντελεστών 

µετάλλαξης και επιχιασµού που χρησιµοποιούνται.  

Βέλτιστη επιλογή των τιµών συντελεστών που µας απασχολούν είναι F=0.6 και 

Cr=0.45. Με τη χρήση των τιµών αυτών ο αλγόριθµος, όχι µόνο αποφεύγει τον 

κίνδυνο στασιµότητας λόγω κάποιου τοπικού βέλτιστου, αλλά εµφανίζει και καλή 

ταχύτητα σύγκλισης. Συγκεκριµένα, µε τις τιµές αυτές επιτυγχάνεται η βέλτιστη 

λύση µετά από µόλις 418 επαναλήψεις. Από την άλλη, µε την δεύτερη καλύτερη 

επιλογή των συντελεστών, F=0.9 και Cr=0.75, η ίδια λύση επιτυγχάνεται µετά από 

2656 επαναλήψεις. Παρατηρείται, λοιπόν ένα µεγάλο όφελος στην ταχύτητα 

σύγκλισης µε τη βέλτιστη επιλογή των συντελεστών, στην οποία απαιτούνται 

περίπου 6.5 φορές λιγότερες επαναλήψεις.  

Τέλος, κάτι που αξίζει να αναφερθεί, είναι το ότι οι τρεις δοκιµές µε F=0.9, 

αποφέρουν παρόµοια αποτελέσµατα, άσχετα µε την τιµή της πιθανότητας 

επιχιασµού Cr.  
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Γράφηµα 4.33:  Συνάρτηση ff1, σύγκριση διαφορετικών συνδυασµών τιµών συντελεστή 
µετάλλαξης F και πιθανότητας επιχιασµού Cr 

 

Στο Γράφηµα 4.33 που αφορά τη συνάρτηση ff1, είναι εµφανές ότι η καλύτερη 

επιλογή των τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού είναι 0.6 και 0.45 

αντίστοιχα. Ο αλγόριθµος µε τη χρήση των συγκεκριµένων τιµών, παρουσιάζει 

πολύ ικανοποιητική συµπεριφορά και επιτυγχάνει µία βέλτιστη τιµή, η οποία δεν 

είναι δυνατό τα επιτευχθεί µε κανένα άλλο συνδυασµό των εν λόγω συντελεστών. 

Η ταχύτητα σύγκλισης της συγκεκριµένης δοκιµής αρχικά, παρουσιάζεται µη 

ικανοποιητική, αλλά τελικά η µορφή της αναδεικνύεται ως βέλτιστη και µάλιστα µε 

πολύ µεγάλη διαφορά ποιότητας από τις υπόλοιπες.  

Η βέλτιστη τιµή, η οποία επιτυγχάνεται µε την αποδεδειγµένα καλύτερη επιλογή 

των τιµών των συντελεστών, είναι η 4.85*10-9. Ταυτόχρονα, η τιµή που 

επιτυγχάνεται από την αµέσως καλύτερη επιλογή (F=0.4 και Cr=0.25), είναι η 

4.1055. Παρατηρείται, λοιπόν, µία πολύ σηµαντική διαφορά 9 τάξεων.  

Τέλος, και εδώ παρατηρείται ότι οι τρεις δοκιµές µε F=0.9 και διαφορετικά Cr, 

παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα. Η διαφορά που πρέπει να επισηµανθεί, 

είναι ότι για τη συγκεκριµένη συνάρτηση, οι τιµές που αποδίδουν οι δοκιµές αυτές 

στη συνάρτηση προσαρµογής δεν είναι άξιες σύγκρισης µε τις αντίστοιχες τιµές 

που αποδίδονται από τις υπόλοιπες. 
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Γράφηµα 4.34: Συνάρτηση ff2, σύγκριση διαφορετικών συνδυασµών τιµών συντελεστή 
µετάλλαξης F και πιθανότητας επιχιασµού Cr 

 

Στο παραπάνω Γράφηµα 4.34 παρατηρείται ότι η πλειοψηφία των δοκιµών 

αποδεικνύονται επιρρεπείς σε παγιδεύσεις σε τοπικά βέλτιστα και µόνο τρεις 

συνδυασµοί των συντελεστών αποφέρουν καλά αποτελέσµατα αποφεύγοντας τα 

τοπικά ελάχιστα. 

Η προηγουµένως βέλτιστη επιλογή F=0.6 και Cr=0.45 παγιδεύεται σε κάποιο 

τοπικό βέλτιστο, το οποίο όµως, θα µπορούσε να χαρακτηριστεί ως σχετικά 

ικανοποιητικό. Επίσης, η ταχύτητα σύγκλισής της συγκεκριµένης εφαρµογής, είναι 

εντυπωσιακή. Συγκεκριµένα η εν λόγω καµπύλη αποδίδει την τιµή 3.059*10-7 

µετά από 917 επαναλήψεις, τη στιγµή που η δεύτερη καλύτερη καµπύλη µε F=0.9 

και Cr=0.75, αποδίδει την ίδια λύση µετά από 3440 επαναλήψεις. Επισηµαίνεται 

στο σηµείο αυτό, ότι η βέλτιστη λύση της δεύτερης καµπύλης αποδεικνύεται 

καλύτερη κατά περίπου 3.5 τάξεις µεγέθους.  

Τέλος, και σε αυτή τη συνάρτηση, οι τρεις διαφορετικές δοκιµές µε F=0.9 και 

διαφορετικά Cr, παρουσιάζουν όµοια συµπεριφορά και αποδίδουν παρόµοια 

αποτελέσµατα. Η δοκιµή στην οποία χρησιµοποιήθηκαν οι τιµές F=0.9 και Cr=0.75 

υπερτερεί των υπολοίπων δύο εναλλακτικών, όπως ακριβώς και στις προηγούµενες 

συναρτήσεις, ff0 και ff1.      
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Γράφηµα 4.35:  Συνάρτηση ff3, σύγκριση διαφορετικών συνδυασµών τιµών συντελεστή 
µετάλλαξης F και πιθανότητας επιχιασµού Cr 

 

Από το Γράφηµα 4.35, που αφορά τη συνάρτηση ff3, παρατηρείται µία γενική 

συµπεριφορά και των εφτά διαφορετικών δοκιµών. Ο αλγόριθµος φαίνεται να 

παγιδεύεται σε κάποιο ισχυρό τοπικό βέλτιστο, µε όλες τις εναλλακτικές επιλογές 

των συντελεστών. Λίγο καλύτερη συµπεριφορά, βάσει της βέλτιστης επιτευχθείσας 

τιµής, παρουσιάζει ο αλγόριθµος µε χρήση των τιµών F=0.9 και Cr=0.75.  

Κάτι που αξίζει αναφοράς, είναι το γεγονός ότι στη συγκεκριµένη συνάρτηση οι 

τρεις δοκιµές µε F=0.9 και διαφορετικά Cr, εκτός του ότι εµφανίζουν παρόµοια 

συµπεριφορά µεταξύ τους, παρουσιάζουν και καλύτερη, πιο ικανοποιητική, 

συµπεριφορά από τη δοκιµή µε F=0.6 και Cr=0.45. 
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Γράφηµα 4.36:  Συνάρτηση ff4, σύγκριση διαφορετικών συνδυασµών τιµών συντελεστή 
µετάλλαξης F και πιθανότητας επιχιασµού Cr 

 

Από το Γράφηµα 4.36 που προηγείται, παρατηρείται ότι η δοκιµή που απέδωσε τα 

καλύτερα αποτελέσµατα είναι αυτή που πραγµατοποιήθηκε µε F=0.6 και Cr=0.45. 

Η επιλογή αυτή επιτυγχάνει τη βέλτιστη λύση σε περίπου 400 επαναλήψεις, σε 

αντίθεση µε τη δεύτερη καλύτερη επιλογή µε τιµές F=0.9 και Cr=0.75, η οποία 

επιτυγχάνει την ίδια τιµή µετά από περίπου 3000 επαναλήψεις.  

4.4.2  Συµπεράσµατα 

Στα Γραφήµατα 4.32 µέχρι 4.36, παρατηρείται ότι σχεδόν για όλες τις 

διαφορετικές συναρτήσεις, ο αλγόριθµος λειτουργεί πιο ικανοποιητικά όταν γίνεται 

χρήση των τιµών F=0.6 και Cr=0.45. Η δεύτερη καλύτερη εναλλακτική λύση είναι 

αυτή που πραγµατοποιείται για τιµές των συντελεστών F=0.9 και Cr=0.75. 

Τα σηµαντικότερα συµπεράσµατα που εξάγονται από τις συγκρίσεις της 

Παραγράφου 4.3, είναι τα εξής:   

 Οι δοκιµές µε ζεύγη τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 

πρωτίστως 0.6 - 0.45 και δευτερευόντως 0.9 - 0.75, αποδίδουν τα βέλτιστα 

αποτελέσµατα. 

 Οι τιµές 0.6 και 0.45 αποδεικνύονται στις περισσότερες περιπτώσεις 

ιδιαίτερα αποτελεσµατικές. Αποδίδουν στον αλγόριθµο εντυπωσιακή 

ταχύτητα σύγκλισης και ικανοποιητική ευελιξία εύρεσης του ολικού η ενός 

πολύ κοντινού βέλτιστου.   
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 Ταυτόχρονα µικρότερες τιµές από τις 0.6 και 0.45 και στους δύο 

συντελεστές, όχι µόνο δεν επιφέρουν καλύτερα αποτελέσµατα, αλλά 

καθιστούν τον αλγόριθµο επιρρεπή σε παγιδεύσεις σε τοπικά βέλτιστα. Μία 

ιδιαίτερα µη ικανοποιητική λύση, δίνεται για τιµές των συντελεστών F=0.4 

και Cr=0.25. Για λίγο µεγαλύτερες τιµές των δύο συντελεστών, δηλαδή για 

F=0.5 και Cr=0.35, η συµπεριφορά του αλγορίθµου βελτιώνεται ελαφρώς, 

χωρίς όµως και πάλι να θεωρείται αρκετά ικανοποιητική.  

 Όταν ο συντελεστής µετάλλαξης ισούται µε 0.6 και η πιθανότητα 

επιχιασµού µε 0.75, η απόδοση του αλγορίθµου χειροτερεύει δραστικά, 

δίνοντας συνήθως µία από τις δύο εκάστοτε χειρότερες εναλλακτικές 

λύσεις.  

 Ο αλγόριθµος παρουσιάζεται πιο ευαίσθητος σε ενδεχόµενες αλλαγές του 

συντελεστή µετάλλαξης F, από ότι σε αλλαγές της πιθανότητας επιχιασµού 

Cr, κυρίως όταν η τιµή του συντελεστή της µετάλλαξης που χρησιµοποιείται 

είναι µεγάλη (F=0.9). Για παράδειγµα, µε F=0.9 και Cr=0.45 η απόδοση 

του αλγορίθµου µπορεί να βελτιωθεί µε µία µείωση του συντελεστή F κατά 

0.3 και εξίσωσή του µε 0.6. Αντίθετα, στις περιπτώσεις που ο αλγόριθµος 

λειτουργεί µε µικρές τιµές του συντελεστή µετάλλαξης, (F=0.6), 

οποιαδήποτε αλλαγή της πιθανότητας Cr µπορεί να επιφέρει πιο έντονη 

αλλαγή στην αποδοτικότητα του αλγορίθµου.  

4.4.3  Τροποποιήσεις στη λειτουργία του ∆ιαφορικού Εξελικτικού 

Αλγορίθµου  

Εκτός από τις συγκρίσεις που πραγµατοποιήθηκαν και παρουσιάστηκαν στην 

παράγραφο 4.4.1, έγινε και πλήθος τροποποιήσεων στον κώδικα του αλγορίθµου. 

Οι τροποποιήσεις αυτές είχαν ως στόχο τη µελέτη της αντίδρασης του αλγορίθµου, 

όταν σε αυτόν αλλάζουν απότοµα οι τιµές των συντελεστών τη στιγµή που αυτός 

κινδυνεύει να παγιδευτεί σε κάποια υποβέλτιστη λύση. Έτσι, πραγµατοποιήθηκαν 

µειώσεις ή αυξήσεις των εν λόγω συντελεστών σε ζωτικά σηµεία της λειτουργίας 

του αλγορίθµου.  

Από τα συµπεράσµατα της Παραγράφου 4.4.2, διαφαίνεται µία τάση του 

αλγορίθµου να παγιδεύεται σε τοπικά βέλτιστα, κυρίως όταν οι τιµές των 

συντελεστών των διαδικασιών της µετάλλαξης και του επιχιασµού είναι µικρές. Με 

βάση την παρατήρηση αυτή, έγινε προσπάθεια χρησιµοποίησης µικρών τιµών στην 

αρχή της λειτουργίας του αλγορίθµου, έτσι ώστε να επιτευχθεί ικανοποιητική 

ταχύτητα σύγκλισης, µέχρι το σηµείο που ο αλγόριθµος τείνει να «κολλήσει» σε 

κάποιο τοπικό βέλτιστο. Για τον σκοπό αυτό, χρησιµοποιήθηκαν µεγαλύτερες τιµές 

των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, µε στόχο να βοηθηθεί ο αλγόριθµος 

να αποφύγει ενδεχόµενη στασιµότητα.  
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∆υστυχώς, οι δοκιµές αυτές δεν απέφεραν τα αναµενόµενα αποτελέσµατα. Ο 

αλγόριθµος εµφανίζει ιδιόρρυθµη συµπεριφορά σε απότοµες αλλαγές των βασικών 

του συντελεστών και αποδίδει διαφορετικά, από τα αναµενόµενα, αποτελέσµατα. 

Όταν στο πρόγραµµα εµφανίζονται εξαρχής µεγάλες τιµές στους συντελεστές 

µετάλλαξης και επιχιασµού, αυτό λειτουργεί ικανοποιητικά και δύναται να 

αποφύγει την παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα. Αντίθετα, όταν αυτές οι τιµές 

εφαρµοστούν απότοµα στη µέση της λειτουργίας του, µε στόχο την αποφυγή ενός 

τοπικού ελάχιστου, ο αλγόριθµος δεν προλαβαίνει να προσαρµοστεί.  

Αυτή η συµπεριφορά του αλγορίθµου θα µπορούσε επεξηγηθεί ως εξής: Ο 

αλγόριθµος µέχρι το σηµείο της αλλαγής έχει εξελιχθεί µε κάποιο συγκεκριµένο 

τρόπο και έχει παράγει κάποιες λύσεις. Οι λύσεις αυτές είναι διαφορετικές από 

αυτές που θα είχαν προκύψει αν στον αλγόριθµο είχαν εφαρµοστεί οι -εν λόγω- 

τιµές από την αρχή της λειτουργίας του. Έτσι, συµπεραίνεται ότι µπορεί ο 

αλγόριθµος να είναι ιδιαίτερα αποδοτικός µε σχετικά µεγάλες τιµές των 

συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, αλλά αν οι τιµές αυτές εφαρµοστούν 

κατά τη διάρκεια της λειτουργίας του, ο αλγόριθµος παύει να είναι εξίσου 

αποδοτικός, γιατί ήδη έχει παγιδευτεί σε µία περιοχή και η διασπορά του 

πληθυσµού είναι µικρή. 

Αυτό το συµπέρασµα είναι πολύ σηµαντικό, γιατί αποδεικνύει την πολυπλοκότητα 

και µη προβλεψιµότητα του αλγόριθµου σε επιφερόµενες αλλαγές. Οι ∆ιαφορικοί 

Εξελικτικοί Αλγόριθµοι µπορεί να είναι κατανοητοί όσον αφορά τη γενική, τυπική 

τους λειτουργία, αλλά η περαιτέρω βελτίωσή τους παρουσιάζεται ιδιαίτερα 

δύσκολη και αβέβαια, ειδικά όσον αφορά τους συντελεστές των βασικών τους 

λειτουργιών που εξετάστηκαν.  
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4.5  Εύρεση βέλτιστων τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού για διαφορετικούς συνδυασµούς µεγέθους πληθυσµού-

πλήθους µεταβλητών σχεδίασης   

Στην παράγραφο αυτή γίνεται µελέτη της συµπεριφοράς του αλγορίθµου, µε 

διάφορους συνδυασµούς πληθυσµού-πλήθους µεταβλητών σχεδίασης, στις 

διαφορετικές τιµές των συντελεστών F και Cr. Το εύρος τιµών του συντελεστή 

µετάλλαξης F ορίζεται στο διάστηµα [0.4, 0.9], ενώ το εύρος τιµών της 

πιθανότητας επιχιασµού στο διάστηµα [0.25, 0.75].  

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν στις δοκιµές παρουσιάζονται στον Πίνακα 4.3 

που ακολουθεί: 

 

Όνοµα µεταβλητής ∆εδοµένες τιµές µεταβλητών για τις 

εφαρµογές 

Τύπος Μετάλλαξης Lampinen 

Συντελεστής F 0.4, 0.6, 0.9 

Τύπος Επιχιασµού Lampinen 

Πιθανότητα Cr 0,25, 0.45, 0.75 

Πρώτος σπόρος γεννήτριας τυχαίων 

αριθµών (ISEED1) 

50 

Μέγεθος πληθυσµού (popsize) 50, 500  

Πλήθος µεταβλητών σχεδίασης (nvars) 50 

Πίνακας 4.3:  ∆εδοµένα δοκιµών για εύρεση βέλτιστου συνδυασµού συντελεστών 
µετάλλαξης και επιχιασµού σε διαφορετικές αναλογίες πληθυσµού-πλήθους µεταβλητών 

σχεδίασης 

 
Οι συνδυασµοί των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού που 

χρησιµοποιήθηκαν είναι 0.4-0.25, 0.6-0.45, 0.9-0.75 (Η πρώτη τιµή αντιστοιχεί 

στο συντελεστή µετάλλαξης, ενώ η δεύτερη στην πιθανότητα επιχιασµού). Αυτά τα 

ζεύγη τιµών, εφαρµόστηκαν ξεχωριστά στους δύο διαφορετικούς συνδυασµούς 

πληθυσµού- µεταβλητών σχεδίασης που µελετήθηκαν και στην παράγραφο 4.2. 

Η σύγκριση πραγµατοποιείται σε δύο µέρη: 

 Στο πρώτο µέρος συγκρίνονται τα ζεύγη των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού για πληθυσµό ίσο µε το πλήθος των µεταβλητών σχεδίασης και 

 Στο δεύτερο µέρος συγκρίνονται τα ίδια ζεύγη των συντελεστών για 

πληθυσµό δεκαπλάσιο του πλήθους των µεταβλητών σχεδίασης. 

Στα Γραφήµατα 4.37 έως 4.46 που ακολουθούν, τα σύµβολα και οι αριθµοί στις 

ονοµασίες των καµπυλών είναι παρόµοια και µπορούν να γίνουν κατανοητά µε το 

εξής απλό παράδειγµα: 

50_50_0.4_0.25: Πλήθος µεταβλητών σχεδίασης_Μέγεθος πληθυσµού_F_Cr.  
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4.5.1  Πρώτο µέρος σύγκρισης 

Στη παράγραφο αυτή, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα µε χρήση επτά 

διαφορετικών συνδυασµών των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού σε 

µέγεθος πληθυσµού ίσο µε το πλήθος των µεταβλητών σχεδίασης. Οι σύγκριση 

πραγµατοποιήθηκε και για τις πέντε συναρτήσεις του Παραρτήµατος Α. 
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      Γράφηµα 4.37:  Συνάρτηση ff0, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 50 

 

Από το Γράφηµα 4.37, παρατηρούµε ότι για µέγεθος πληθυσµού ίσο µε το πλήθος 

των µεταβλητών σχεδίασης, η καλύτερη καµπύλη επιτυγχάνεται µε F=0.9 και 

Cr=0.75. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος δεν παγιδεύεται σε κάποιο τοπικό 

βέλτιστο και εµφανίζει αρκετά ικανοποιητική ταχύτητα σύγκλισης.  

Η δεύτερη καλύτερη λύση επιτυγχάνεται µε F=0.6 και Cr=0.45, η οποία 

παρουσιάζει καλής ποιότητας σύγκλιση, αλλά παγιδεύεται σε κάποια υποβέλτιστη 

λύση και εµφανίζει στασιµότητα στην τιµή αυτή. 

Τέλος, τελευταία στη σειρά προτίµησης, έρχεται η καµπύλη που σχηµατίζεται µε 

F=0.4 και Cr=0.25. Η επιλογή αυτή, είναι της ίδιας µορφής µε την δεύτερη 

καλύτερη εναλλακτική, µε την διαφορά ότι στη χείριστη επιλογή η στασιµότητα 

εµφανίζεται σε χειρότερη τιµή. 
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Γράφηµα 4.38:  Συνάρτηση ff1, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 50 

 

Στο Γράφηµα 4.38 που προηγείται, φαίνεται ότι και οι τρεις διαφορετικοί 

συνδυασµοί που εξετάζονται παγιδεύονται τελικά σε κάποιο τοπικό βέλτιστο.  

Η βέλτιστη επιλογή των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού είναι 0.4 και 0.25 

αντίστοιχα και η καµπύλη που διαµορφώνεται µε αυτές τις τιµές, είναι παρόµοιας 

µορφής µε αυτή που διαµορφώνεται µε χρήση των τιµών 0.6 και 0.45. Η διαφορά 

που εµφανίζεται µεταξύ των δύο προαναφερθέντων επιλογών, είναι ότι η 

τελευταία εµφανίζει ελαφρώς µικρότερη ταχύτητα σύγκλισης.  

Τέλος, τα χειρότερα αποτελέσµατα φαίνεται να παρέχονται µε τιµές των 

συντελεστών F=0.9 και Cr=0.75. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος εµφανίζει µη 

ικανοποιητική ταχύτητα σύγκλισης και παγιδεύεται σε χειρότερο τοπικό βέλτιστο 

από αυτό που επιτυγχάνεται µε τους άλλους δύο εναλλακτικούς συνδυασµούς.   
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Γράφηµα 4.39:  Συνάρτηση ff2, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 50 

 

Στο Γράφηµα 4.39, παρατηρείται ότι η βέλτιστη συµπεριφορά του αλγόριθµου 

επιτυγχάνεται µε τιµές συντελεστών F=0.9 και Cr=0.75. Με τις τιµές αυτές, ο 

αλγόριθµος δεν παγιδεύεται σε τοπικά βέλτιστα, ενώ παρουσιάζει και πολύ καλή 

ποιότητα σύγκλισης. Η βέλτιστη αυτή καµπύλη παρουσιάζει αρχικά µικρότερη 

ταχύτητα σύγκλισης, αλλά στη συνέχεια τα αποτελέσµατά της είναι εντυπωσιακά. 

Οι υπόλοιποι δύο συνδυασµοί παρουσιάζουν παρόµοια αποτελέσµατα µεταξύ τους, 

αφού και οι δύο οδηγούν το πρόγραµµα σε παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα. Από τις 

δύο αυτές εναλλακτικές, λίγο καλύτερα αποτελέσµατα στη συνάρτηση 

προσαρµογής επιτυγχάνονται µε την επιλογή συντελεστών F=0.6 και Cr=0.45.  
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Γράφηµα 4.40:  Συνάρτηση ff3, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 50 

 

Στο Γράφηµα 4.40 που προηγείται, παρατηρείται µία µη ικανοποιητική 

συµπεριφορά και των τριών εξεταζόµενων συνδυασµών των συντελεστών F και Cr.  

Με τις τιµές F=0.6 και Cr=0.45, καθώς και µε τις τιµές F=0.9 και Cr=0.75, 

παρουσιάζονται παρόµοια αποτελέσµατα. Παρόλα αυτά, ανάµεσα στις δύο, 

καλύτερη αρχική ταχύτητα σύγκλισης παρουσιάζει η καµπύλη που δηµιουργήθηκε 

µε τιµές συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 0.6 και 0.45 αντίστοιχα.  

Τέλος, η καµπύλη µε F=0.4 και Cr=0.25 παγιδεύεται σε µία ελαφρώς υποβέλτιστη 

λύση.  
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Γράφηµα 4.41:  Συνάρτηση ff4, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 50 

 

Από το Γράφηµα 4.41, φαίνεται ότι ο αλγόριθµος συµπεριφέρεται πιο 

ικανοποιητικά µε τιµές των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 0.9 και 0.75 

αντίστοιχα. Η συγκεκριµένη καµπύλη, παρουσιάζει, αρχικά, µικρότερη ταχύτητα 

σύγκλισης, αλλά τελικά επιτυγχάνει µία βέλτιστη τιµή της συνάρτησης 

προσαρµογής ίση µε 5.11*10-11 στην 2599ή  επανάληψη, τη στιγµή που η βέλτιστη 

επιτυγχάνουσα τιµή στις άλλες συναρτήσεις είναι περίπου 7.5* 10-2. Παρατηρείται 

λοιπόν, ότι µε τη χρήση της βέλτιστη επιλογής, επιτυγχάνεται µία τιµή περίπου 

εννέα τάξεων µικρότερη.   

4.5.2  ∆εύτερο µέρος σύγκρισης 

Στη συγκεκριµένη παράγραφο, γίνεται παρουσίαση των διαφορετικών 

αποτελεσµάτων για τις πέντε συναρτήσεις του Παραρτήµατος Α, µε χρήση 

πληθυσµού  δεκαπλάσιου του πλήθους των µεταβλητών σχεδίασης (50).  
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Γράφηµα 4.42:  Συνάρτηση ff0, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 500 

 
Στο Γράφηµα 4.42, παρατηρείται ότι τα καλύτερα και πιο ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα επιτυγχάνονται µε επιλογή των συντελεστών F=0.6 και Cr=0.45. Με 

τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος επιτυγχάνει την καλύτερη σύγκλιση και δεν 

παγιδεύεται σε τοπικά βέλτιστα. 

Αρκετά ικανοποιητικά αποτελέσµατα παρέχονται και µε την καµπύλη που 

δηµιουργήθηκε µε τις τιµές των συντελεστών F=0.9 και Cr=0.75. Βέβαια, µε την 

επιλογή αυτή, παρουσιάζεται αρκετά µικρότερη ταχύτητα σύγκλισης. 

Χαρακτηριστικά, η βέλτιστη τιµή στην πρώτη περίπτωση, επιτυγχάνεται στην 369ή  

επανάληψη, ενώ στην δεύτερη η ίδια τιµή επιτυγχάνεται στην 3709ή  επανάληψη. 

Φαίνεται, δηλαδή, ότι ο βέλτιστος συνδυασµός των τιµών των συντελεστών 

χρειάστηκε σχεδόν δέκα φορές λιγότερες επαναλήψεις για την επίτευξη της, εν 

λόγω, τιµής.  

Τέλος, η τρίτη, σε απόδοση, επιλογή των τιµών F=0.4 και Cr=0.25, εµφανίζει 

αρχικά παρόµοια σύγκλιση µε τη βέλτιστη επιλογή ανάθεσης συντελεστών, αλλά 

τελικά παγιδεύεται γρήγορα σε κάποιο τοπικό βέλτιστο, αποδίδοντας στη 

συνάρτηση προσαρµογής µία σταθερή, υποβέλτιστη τιµή.     
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 Γράφηµα 4.43:  Συνάρτηση ff1, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 500 

 

Από το Γράφηµα 4.43, παρατηρείται ότι όταν επιδιώκεται βελτίωση της 

συνάρτησης ff1 µε χρήση πληθυσµού 500, η καλύτερη επιλογή είναι η χρήση των 

τιµών F=0.6 και Cr=0.45. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος παρουσιάζει εξαιρετική 

συµπεριφορά, ξεπερνώντας ενδεχόµενες παγίδες τοπικών βέλτιστων. 

Χαρακτηριστικά, η εν λόγω καµπύλη, δίνει µία βέλτιστη λύση ίση µε 5.45*10-11 σε 

1463 επαναλήψεις, τη στιγµή που η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε τιµές F=0.4 και 

Cr=0.25, δίνει βέλτιστη τιµή ίση µε 6.2*10-5.   

Από την άλλη πλευρά, η καµπύλη λύσεων που σχηµατίστηκε µε τιµές των 

συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 0.4 και 0.25, επιτυγχάνει την τιµή 

6.3*10-5 µετά από µόλις 853 επαναλήψεις, ενώ η καµπύλη που αποδείχτηκε 

βέλτιστη, την ίδια στιγµή επιτυγχάνει τιµή ίση µε 50.30. 

Ενώ λοιπόν, αρχικά, η τελικά βέλτιστη επιλογή, παρουσιάζει µη ικανοποιητική 

ταχύτητα σύγκλισης, σχετικά µε την καµπύλη τιµών F=0.4 και Cr=0.25, στη 

συνέχεια εξελίσσεται σε µία καµπύλη λύσεων µε πολύ εντυπωσιακή µορφή. 
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Γράφηµα 4.44:  Συνάρτηση ff2, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 500 

 

Από το Γράφηµα 4.44 που προηγείται, παρατηρείται ότι τα πιο ικανοποιητικά 

αποτελέσµατα, επιτυγχάνονται µε τιµές των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού 0.6 και 0.45 αντίστοιχα. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος εµφανίζει 

πολύ καλή ταχύτητα και ποιότητα σύγκλισης. Χαρακτηριστικά, στην εν λόγω 

καµπύλη, µετά από περίπου 495 επαναλήψεις, επιτυγχάνεται η τιµή που µε την 

καµπύλη χρήσης συντελεστών F=0.9 και Cr=0.75, αποδίδεται µετά από  5000 

επαναλήψεις. Με την πρώτη επιλογή δηλαδή, απαιτήθηκαν περίπου 10 φορές 

λιγότερες επαναλήψεις του αλγορίθµου.  

Τέλος, η επιλογή των τιµών F=0.4 και Cr=0.25, οδηγεί τον αλγόριθµο, µετά από 

λίγες σχετικά επαναλήψεις, σε παγίδευση από κάποια υποβέλτιστη, µη 

ικανοποιητική λύση.      
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Γράφηµα 4.45:  Συνάρτηση ff3, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 500 

 

Στο Γράφηµα 4.45, παρατηρούµε ότι όλες οι εναλλακτικές επιλογές των τιµών των 

τελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, παρουσιάζουν δυσκολίες στην αντιµετώπιση 

τοπικών βέλτιστων. Ο αλγόριθµος, και µε τα τρία ζεύγη τιµών, παγιδεύεται σε 

κάποιο µη βέλτιστο ελάχιστο. Έτσι, οι τρεις δηµιουργούµενες καµπύλες 

παρουσιάζουν παρόµοια µορφή, αποδίδοντας στη συνάρτηση προσαρµογής µία 

υποβέλτιστη τιµή που αντιστοιχεί σε κάποιο ισχυρό τοπικό ελάχιστο. Ανάµεσα στις 

τρεις, ξεχωρίζει ελαφρώς η επιλογή τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού F=0.9 και Cr=0.75, γιατί προσδίδει στη συνάρτηση προς 

βελτιστοποίηση λίγο καλύτερη τελική τιµή. 
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 Γράφηµα 4.46:  Συνάρτηση ff4, Βέλτιστη τιµή F και Cr για πληθυσµό 500 

 

Στο Γράφηµα 4.46 που προηγείται, παρατηρείται ότι ο αλγόριθµος λειτουργεί πιο 

αποδοτικά όταν σε αυτόν εφαρµόζονται οι τιµές F=0.6 και Cr=0.45. Με τις τιµές 

αυτές, η βελτιστοποίηση πραγµατοποιείται µε τον καλύτερο δυνατό τρόπο, 

παρουσιάζοντας εντυπωσιακή ταχύτητα σύγκλισης.  

Αρκετά καλά αποτελέσµατα επιτυγχάνονται και µε τη χρήση των τιµών 0.9 και 

0.75, µε τη διαφορά ότι η ταχύτητα σύγκλισης του αλγορίθµου παρουσιάζεται 

αρκετά µειωµένη.  

Τέλος, η τρίτη εναλλακτική επιλογή των τιµών 0.4 και 0.25, οδηγεί τον αλγόριθµο 

σε κάποια µη βέλτιστη λύση στις σχετικά αρχικές επαναλήψεις.  

4.5.3  Συµπεράσµατα 

Από τις παρουσιάσεις των παραγράφων 4.5.1 και 4.5.2 που προηγήθηκαν, 

εξήχθησαν κάποια σηµαντικά συµπεράσµατα, που αφορούν τη χρήση των 

κατάλληλων τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, όταν ο 

πληθυσµός που χρησιµοποιείται στον αλγόριθµο είναι ίσος ή δεκαπλάσιος του 

πλήθους των µεταβλητών σχεδίασης. 

Όταν ο πληθυσµός επιλέγεται να είναι ίσος µε το πλήθος των µεταβλητών 

σχεδίασης, η βέλτιστη επιλογή των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 

αποδεικνύεται η F=0.9 και Cr=0.75. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος παρουσιάζει 

αρκετά αποδοτική συµπεριφορά, αποφεύγοντας τον κίνδυνο στασιµότητας σε 

τοπικά βέλτιστα και διατηρώντας ικανοποιητική ταχύτητα σύγκλισης. Σε κάποιες 
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από τις δοκιµές που παρουσιάστηκαν και σχολιάστηκαν στην παράγραφο 4.5.1, 

παρουσιάζεται κάποια αρχική, µη ικανοποιητική, µορφή της ταχύτητας σύγκλισης 

του αλγορίθµου, η οποία στη συνέχεια βελτιώνεται. Τελικά, τα αποτελέσµατα που 

επιτυγχάνονται ανταµείβουν πλήρως τον χρήστη και δικαιολογούν τον λίγο 

µεγαλύτερο χρόνο αναµονής που απαιτείται.  

Για µέγεθος πληθυσµού δεκαπλάσιο του πλήθους των µεταβλητών σχεδίασης, το 

πιο ικανοποιητικό ζεύγος των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 

αποδεικνύεται το F=0.6 και Cr=0.45. Με τη χρήση των τιµών αυτών, ο 

αλγόριθµος, επιτυγχάνει την επίτευξη ιδιαίτερα ικανοποιητικών τελικών λύσεων σε 

σχετικά µικρό πλήθος επαναλήψεων. Επίσης, οι δοκιµές µε τιµές F=0.9 και 

Cr=0.75 παρουσιάζουν καλή ποιότητα σύγκλισης, χωρίς τις περισσότερες φορές να 

σταθεροποιούνται σε κάποια υποβέλτιστη λύση. Με τις εν λόγω τιµές όµως, ο 

αλγόριθµος αργεί να συγκλίνει και για την επίτευξη µίας λύσης απαιτεί µεγάλο 

πλήθος επαναλήψεων.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

   



Κεφάλαιο 4                      Παρουσίαση της έρευνας                                         118 
 

 

4.6  ∆υναµική αλλαγή των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 

Εκτός από τη µελέτη χρήσης σταθερών τιµών των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού, έχουν πραγµατοποιηθεί από κάποιους ερευνητές και κάποιες 

προσπάθειες, περιορισµένης σηµασίας και δυναµικής, που σχετίζονται µε τη 

δυναµική εναλλαγή των εν λόγω συντελεστών. Κάποιες σηµαντικές µελέτες έχουν 

πραγµατοποιηθεί από τους [Lui J. and Lampinen J., A, 2002] [Lui J. and Lampinen 

J., B, 2002], [Zaharie D., 2002] και Tomislav Smuc [Smuc T., 2002]. ∆υναµική 

αλλαγή νοείται η αυτόµατη και προσχεδιασµένη αλλαγή των τιµών αυτών κατά τη 

διάρκεια της λειτουργίας του προγράµµατος, µε στόχο την καλύτερη προσαρµογή 

του αλγορίθµου στις απαιτήσεις του εκάστοτε προβλήµατος, που αυτός 

εφαρµόζεται.  

Στη συγκεκριµένη εργασία, πραγµατοποιήθηκε µία προσπάθεια εύρεσης κάποιου 

συγκεκριµένου τρόπου σκέψης, βάσει του οποίου θα προσαρµόζονται οι τιµές των 

συντελεστών F και Cr. Κάποιου τρόπου που να προσδίδει στον αλγόριθµο την 

ικανότητα να αξιολογεί το µέγεθος της δυσκολίας του εκάστοτε προβλήµατος και 

να αντιδρά ανάλογα.  

Κατά τη διεξαγωγή των δοκιµών που παρουσιάστηκαν στην παράγραφο 4.4, 

παρατηρήθηκε ότι ο αλγόριθµος τείνει να παρουσιάζει καλύτερη ταχύτητα 

σύγκλισης, αλλά και να παγιδεύεται εύκολα σε τοπικά βέλτιστα όταν οι τιµές των 

δύο συντελεστών είναι, ταυτόχρονα, µικρές. Αντίθετα, όταν οι τιµές αυτών είναι 

σχετικά µεγάλες, ο αλγόριθµος παρουσιάζει αύξηση της ικανότητάς του να 

αποφεύγει τοπικά ελάχιστα, αλλά συγχρόνως εµφανίζει και χειρότερη ποιότητα 

σύγκλισης. 

Η κύρια δοµή της συγκεκριµένης παραγράφου είναι η εξής: 

 Στην παράγραφο 4.6.1, παρουσιάζεται η λογική της µεθόδου που 

αναφέρεται στη δηµοσίευση των Liu J. και Lampinen J. τον Ιούνιο του 2004 

[Lui J. and Lampinen J., 2004]. Η τεχνική αυτή, στη συνέχεια, συγκρίνεται 

µε τα αποτελέσµατα που επιφέρει ο αλγόριθµος, όταν σε αυτόν 

εφαρµόζονται οι σταθερές, βέλτιστες τιµές που εξήχθησαν από την 

παράγραφο 4.4 της συγκεκριµένης έρευνας.  

 Στην παράγραφο 4.6.1.3, επιχειρείται µία βελτίωση της δοκιµαζόµενης 

τεχνικής, η οποία και συγκρίνεται µε την αρχική της µορφή.  

 Στην παράγραφο 4.6.2, παρουσιάζεται και συγκρίνεται µε τις προηγούµενες 

τεχνικές µία καινούργια µέθοδος, η οποία βασίζεται σε µία αρκετά απλή 

σκέψη και εφαρµογή.  

Οι δοκιµές που παρουσιάζονται σε όλη την παραγράφου 4.6, αναφέρονται και πάλι 

στις πέντε συναρτήσεις του Παραρτήµατος Α.  
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Η διαφορά της παραγράφου αυτής, είναι ότι έγινε χρήση των απλών τύπων 

µετάλλαξης (λ=0) και επιχιασµού, έτσι ώστε να είναι δυνατή η σύγκριση των 

εκάστοτε αποτελεσµάτων µε τα αποτελέσµατα που προήλθαν από τη δηµοσίευση 

των [Lui J. and Lampinen J., 2004].  

4.6.1  Παρουσίαση της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. 

Στη µέθοδο των Lui J. και  Lampinen J. χρησιµοποιήθηκαν οι συντελεστές  και 

 που ορίζονται στις Εξισώσεις 4.5 και 4.6: 

PC

FC

 

( ) ( 1) 2
, ,

1 1

( ) ( 1) 2

1

1
( )                                                                     (4.5)

1
( )                                                               

NP D
n n

j i j i
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n n

i i
i

PC x x
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FC f f
NP

−

= =

−

=

= −

= −

∑∑

∑            (4.6)

 

όπου  το µέγεθος του πληθυσµού και  το πλήθος των µεταβλητών 

σχεδίασης. 

NP D

Ο συντελεστής  ορίζει τη µέση τετραγωνική ρίζα της διαφοράς δύο 

πραγµατοποιηθέντων γενιών όσον αφορά τα µέλη του πληθυσµού, ενώ ο 

συντελεστής  ορίζει τη µέση τετραγωνική ρίζα της διαφοράς δύο 

πραγµατοποιηθέντων γενιών όσον αφορά την τιµή της συνάρτησης προσαρµογής. 

PC

FC

Για τη µετατροπή των συντελεστών  και  στο διάστηµα [0,1]  

χρησιµοποιήθηκαν οι µεταβλητές των Εξισώσεων 4.7 και 4.8 που ορίζονται ως 

εξής: 

PC FC

 

11

12

1 (1 )                                                                              (4.7)

1 (1 )                                                                              (4.8)

PC

FC

d PC e

d FC e

−

−

= − + ⋅

= − + ⋅
 

 

Τέλος, οι συντελεστές της µετάλλαξης και του επιχιασµού ορίζονται ως εξής: 

 

1

1

0.6 0.3                                                                                    (4.9)

0.45 0.3                                                                               (4.10)

F dd

Cr dd

= + ⋅

= + ⋅
 

 

όπου  είναι η µεγαλύτερη από τις τιµές  και . 1dd 11d 12d

Ως ελάχιστες τιµές των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού τέθηκαν οι 0.6 και 

0.45 αντίστοιχα, που προήλθαν από τα συµπεράσµατα της παράγραφο 4.4, όπου 

και αποδείχτηκε ότι µικρότερες τιµές των συντελεστών δεν αποδίδουν θετικά στη 

λειτουργία του αλγορίθµου. Ως µέγιστες τιµές τέθηκαν οι 0.9 και 0.75 (όταν 
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1 1dd = ) που προήλθαν από την παρουσίαση των αποτελεσµάτων της δηµοσίευσης 

των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004].  

Από τις Εξισώσεις 4.5 και 4.6, παρατηρείται ότι η τιµή των συντελεστών  και 

 θα ακολουθεί µία αύξουσα πορεία κατά τη διάρκεια της λειτουργίας του 

αλγορίθµου. Από αυτό προκύπτει ότι και οι µεταβλητές  και  των Εξισώσεων 

4.7 και 4.8, θα µειώνονται, µε αποτέλεσµα να µειώνονται ανάλογα και οι 

συντελεστές της µετάλλαξης και του επιχιασµού (Εξισώσεις 4.9 και 4.10). 

PC

FC

11d 12d

Στην παράγραφο 4.6.1.1, παρουσιάζεται η σύγκριση της µεθόδου των Lui J. και  

Lampinen J., µε τις βέλτιστες σταθερές τιµές των συντελεστών που βρέθηκαν στην 

παράγραφο 4.4, καθώς και µε τις σταθερές τιµές των συντελεστών (0.9, 0.9) που 

χρησιµοποιήθηκαν για σύγκριση στη δηµοσιευµένη, προς εξέταση έρευνα. 

4.6.1.1  Παρουσίαση σύγκρισης 

Στα Γραφήµατα 4.47 έως 4.50 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που αφορούν τις 

συναρτήσεις ff1 έως ff4 του Παραρτήµατος Α.   

Ο συµβολισµός των καµπύλων που παρουσιάζονται στα Γραφήµατα 4.47 έως 4.50 

είναι ο εξής: 

 Η καµπύλη µε την ονοµασία paper αναφέρεται στη µέθοδο των Lui J. και  

Lampinen J.,  

 Η καµπύλη µε την ονοµασία 0.6_0.45 αναφέρεται στη λειτουργία του 

αλγορίθµου µε σταθερές τιµές των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 

0.6 και 0.45 αντίστοιχα και  

 Η καµπύλη µε την ονοµασία 0.9_0.9 αναφέρεται στη λειτουργία του 

αλγορίθµου µε σταθερές τιµές των συντελεστών 0.9 και 0.9. 

Η καµπύλη paper είναι παρόµοιας µορφής µε την αντίστοιχη της, προς εξέταση, 

έρευνας των Lui J. και  Lampinen J.. 
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Γράφηµα 4.47:  Σύγκριση µεθόδου Lampinen J.-  Lui J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και F=0.9 - Cr=0.9 για τη συνάρτηση ff1 
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Γράφηµα 4.48:  Σύγκριση µεθόδου Lampinen J.-  Lui J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 -  Cr=0.45 και F=0.9 - Cr=0.9 για τη συνάρτηση ff2 
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Γράφηµα 4.49:  Σύγκριση µεθόδου Lampinen J.-  Lui J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και F=0.9 - Cr=0.9 για τη συνάρτηση ff3 

 

1E-11

1E-10

1E-09

1E-08

1E-07

1E-06

1E-05

0.0001

0.001

0.01

0.1

1

10

100

1000

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Generation

F
it

n
e
ss

0.6_0.45

0.9_0.9

paper

Γράφηµα 4.50:  Σύγκριση µεθόδου Lampinen J.-  Lui J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και F=0.9 - Cr=0.9 για τη συνάρτηση ff4 
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4.6.1.2  Συµπεράσµατα 

Στα Γραφήµατα 4.47 έως 4.50, παρατηρείται ότι ο αλγόριθµος εµφανίζει πολύ 

καλύτερη συµπεριφορά όταν λειτουργεί µε τις σταθερές τιµές F=0.6 και Cr=0.45.  

Με χρήση των τιµών 0.9 και 0.9 στους συντελεστές µετάλλαξης και επιχιασµού, τα 

αποτελέσµατα που αποφέρει ο αλγόριθµος είναι γενικά µη ικανοποιητικά. Έτσι, 

είναι απόλυτα λογικό, η απόδοσή τους σε σχέση µε τα αποτελέσµατα της µεθόδου 

των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004], να µειονεκτεί. Με την 

αντιπαράθεση  αυτή των κακώς επιλεγµένων εναλλακτικών, αποδίδονται στη νέα 

µέθοδο  των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004] «τιµές», οι 

οποίες στην πραγµατικότητα είναι παραπλανητικές.  

4.6.1.3  Προσπάθειας βελτίωσης της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J.   

Η µέθοδος που παρουσιάστηκε, παρουσιάζει κάποια σηµεία, τα οποία χρήζουν 

βελτίωσης. Με βάσει την µέχρι τώρα εµπειρία επισηµαίνεται ότι για να είναι δυνατή 

και αποδοτική η λειτουργία του αλγορίθµου, θα πρέπει οι τιµές των συντελεστών 

µετάλλαξης και επιχιασµού να µεταβάλλονται παρουσιάζοντας αυξητική πορεία.        

Στη µέθοδο των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004] οι 

συντελεστές στην αρχή της λειτουργίας του αλγορίθµου λάµβαναν τις µέγιστες 

τιµές. Οι τιµές αυτές αποδείχτηκαν από την παράγραφο 4.4, χαµηλής και µη 

ικανοποιητικής ταχύτητας. Με τον τρόπο αυτό, ο αλγόριθµος δεν µπόρεσε να 

εκµεταλλευτεί και να αξιοποιήσει τις ελάχιστες τιµές, οι οποίες όπως αποδείχτηκε, 

και πάλι στην παράγραφο 4.4, προσφέρουν πολύ καλή ποιότητα σύγκλισης στις 

αρχικές επαναλήψεις.   

Στην παράγραφο αυτή, πραγµατοποιήθηκε προσπάθεια βελτίωσης της υπό µελέτη 

µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004] που µελετάται. 

Η βελτίωση έγκειται στην νέα έκφραση των συντελεστών F και Cr, που 

περιγράφονται στις Εξισώσεις 4.11 και 4.12: 

 

1

1

0.9 0.3                                                                                   (4.11)

0.75 0.3                                                                                (4.12

F dd

Cr dd

= − ⋅

= − ⋅ )

 

 

Με τις Εξισώσεις 4.11 και 4.12 παρουσιάζεται η, πλέον, αύξουσα δυναµική πορεία 

των συντελεστών, καθώς και η «φραγή» του συντελεστή της µετάλλαξης στο 

διάστηµα [0.6, 0.9] και του συντελεστή του επιχιασµού στο διάστηµα [0.45, 0.75].  

Από εφαρµογή και σύγκριση των διαφορετικών αποτελεσµάτων, παρατηρήθηκε ότι 

η προσπάθεια βελτίωσης της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and 

Lampinen J., 2004] δεν παρουσιάζει καλύτερη απόδοση από την αρχική της 

εκδοχή. Συµπεραίνεται, λοιπόν, ότι η προσπάθεια βελτίωσης του αλγορίθµου µε 
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τον συγκεκριµένο τρόπο σκέψης, δεν αποδίδει τα αναµενόµενα αποτελέσµατα και 

δε χρίζει περαιτέρω ανάλυσης και έρευνας. 

Στην παράγραφο 4.6.2 που έπεται, παρουσιάζεται µία νέα µέθοδος χειρισµού των 

συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου, 

η οποία είναι ανεξάρτητη από τα εκάστοτε αποτελέσµατα του αλγορίθµου. 

4.6.2  Παρουσίαση Νέας Μεθόδου 

Στις προσπάθειες εύρεσης ενός δυναµικού τρόπου εναλλαγής των συντελεστών 

µετάλλαξης και επιχιασµού, έτσι ώστε ο αλγόριθµος να προσαρµόζεται σε κάθε 

προκύπτον πρόβληµα δεν απέδωσαν καρπούς.  

Στην προσπάθεια εύρεσης ενός απλού και µη ειδικευµένου, αποδοτικότερου 

δυναµικού τρόπου εναλλαγής των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού του 

∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγορίθµου, δοκιµάστηκε µία απλή και λογική µαθηµατική 

έκφραση των εν λόγω συντελεστών. Η έκφραση αυτή περιγράφεται από τις 

Εξισώσεις 4.13 και 4.14: 

 

0.6 ( /max ) 0.3                                                     (4.13)
0.45 ( /max ) 0.3                                                  (4.14)

F generation gens
Cr generation gens
= + ⋅
= + ⋅

 

 

Οι Εξισώσεις 4.13 και 4.14 δείχνουν ότι οι συντελεστές τις µετάλλαξης και του 

επιχιασµού αυξάνονται ανάλογα µε τις γενιές.  

Με τη Νέα Μέθοδο πραγµατοποιούνται και επιτυγχάνονται τα εξής:  

 Οι τιµές των συντελεστών µετάλλαξης ακολουθούν αύξουσα πορεία, 

 Ο συντελεστής F της µετάλλαξης φράσσεται στο διάστηµα [0.6, 0.9], 

 Η πιθανότητα επιχιασµού Cr φράσσεται στο διάστηµα [0.6, 0.45] και 

 Το βήµα αύξησης των συντελεστών εξαρτάται από το πλήθος των γενεών 

που δίνονται από το χρήστη, και έτσι, πραγµατοποιείται µία οµοιόµορφη 

αλλαγή αυτών καθ’ όλη τη διάρκεια της λειτουργίας του αλγορίθµου. 

Οι τρεις πρώτες προαναφερθείσες λειτουργίες της Νέας Μεθόδου θα µπορούσαν να 

αποδοθούν και σαν χαρακτηριστικά της βελτιωµένης έκδοσης των Lui J. και  

Lampinen J.. Αυτό που διαφέρει όµως, είναι το τέταρτο σηµείο, το οποίο 

αναφέρεται στον τρόπο αύξησης των συντελεστών.  

Στη µέθοδο των Lui J. και  Lampinen J. [Lui J. and Lampinen J., 2004], οι 

συντελεστές F και Cr εξαρτώνται από τις τετραγωνικές ρίζες των διαφορών των 

αντικειµενικών συναρτήσεων ή των ατόµων δύο γενιών. Οι τιµές αυτών των 

µεγεθών όµως, αν και ακολουθούν φθίνουσα πορεία, δεν εµφανίζουν οµοιόµορφο 

βήµα µείωσης, ενώ εξαρτώνται από τα εκάστοτε αποτελέσµατα του αλγορίθµου.  
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Στη Νέα Μέθοδο, γίνεται προσπάθεια αποφυγής σύνδεσης της τεχνικής µε τα 

αποτελέσµατα του αλγορίθµου και απλά επιδιώκεται µία οµαλή και προβλέψιµη 

αύξηση των συντελεστών. 

Στην παράγραφο 4.6.2.1 που έπεται, πραγµατοποιείται σύγκριση µεταξύ της 

Μεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. και της επιλογής σταθερών συντελεστών 

F=0.6  και Cr=0.45.        

4.6.2.1  Παρουσίαση σύγκρισης 

Στα Σχεδιαγράµµατα 4.51 ως 4.54, παρουσιάζονται οι συναρτήσεις ff1 έως ff4 του 

Παραρτήµατος Α. Η επεξήγηση των συµβολισµών έχει ως εξής: 

 Με paper συµβολίζεται η µέθοδος των Lui J. και  Lampinen J., 

 Με New_way συµβολίζεται η Νέα Μέθοδος και  

 Με 0.6_0.45 συµβολίζεται η καµπύλη που σχηµατίστηκε µε σταθερές τιµές 

των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού 0.6 και 0.45 αντίστοιχα.  

Η καµπύλη µε την ονοµασία paper παρουσιάζει παρόµοια αποτελέσµατα µε αυτά 

που προκύπτουν στην έρευνα των Lui J. και  Lampinen J.. 
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Γράφηµα 4.51:  Σύγκριση της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και τη Νέα Μέθοδο για τη συνάρτηση ff1 
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Γράφηµα 4.52:  Σύγκριση της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και τη Νέα Μέθοδο για τη συνάρτηση ff2 
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Γράφηµα 4.53:  Σύγκριση της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και τη Νέα Μέθοδο για τη συνάρτηση ff3 
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Γράφηµα 4.54:  Σύγκριση της µεθόδου των Lui J. και  Lampinen J. µε τις σταθερές τιµές των 
συντελεστών F=0.6 - Cr=0.45 και τη Νέα Μέθοδο για τη συνάρτηση ff4 

 
 4.6.2.2  Συµπεράσµατα 

Από τα Σχεδιαγράµµατα 4.51 ως 4.54, παρατηρείται ότι η Νέα Μέθοδος αποδίδει 

παρόµοια ή και κάποιες φορές, αρκετά καλύτερα αποτελέσµατα από την τεχνική 

των Lui J. και  Lampinen J.. Και πάλι η καµπύλη µε τις σταθερές τιµές 0.6 και 

0.45, υπερέχει όλων.  

Επιπροσθέτως, η Νέα Μέθοδος στη συνάρτηση ff2, αποδίδει ιδιαίτερα καλά 

αποτελέσµατα, υπερνικώντας ακόµα και τη βέλτιστη σταθερή επιλογή των 

συντελεστών 0.6 και 0.45. 

4.6.3  Συµπεράσµατα 

Από τις Παραγράφους 4.6.1 ως 4.6.2.2, παρατηρείται ότι η εύρεση ενός 

αποδοτικού τύπου δυναµικής προσαρµογής των συντελεστών µετάλλαξης F και 

επιχιασµού Cr είναι ιδιαίτερα δύσκολη και πολύπλοκη διαδικασία. 

Το σύνολο των συγκρίσεων και αποτελεσµάτων, που αναφέρθηκαν και 

αναλύθηκαν σε όλη την Παράγραφο 4.6, αποδίδουν ως τελική, βέλτιστη επιλογή 

των συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού, στις σταθερές τιµές 0.6 και 0.45 

αντίστοιχα. Με τις τιµές αυτές, ο αλγόριθµος αντιδρά µε ιδιαίτερη ευελιξία και 

αποδίδει ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε πλήθος διαφορετικών προβληµάτων. 
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Επιπροσθέτως, η Νέα Μέθοδος, που χρησιµοποιεί δυναµική εναλλαγή των 

συντελεστών µετάλλαξης και επιχιασµού µε µία απλή µαθηµατική σχέση, 

αποδεικνύεται αρκετά αποτελεσµατική και ικανοποιητικά αποδοτική.  

Για να γίνει πραγµατικότητα η προσαρµογή του ∆ιαφορικού Εξελικτικού 

Αλγορίθµου, µε βάσει τους βασικούς του συντελεστές, θα πρέπει το λογισµικό να 

αποφασίζει και να λειτουργεί ανάλογα µε τα τρέχοντα αποτελέσµατα του 

αλγορίθµου. Ο τρόπος µε τον οποίο αυτά τα αποτελέσµατα θα χρησιµοποιηθούν 

επωφελώς από τον αλγόριθµο, αποτελεί πρόκληση για την ερευνητική – 

επιστηµονική οικογένεια και είναι ένα από τα προς επίλυση προβλήµατα που 

προφανώς θα την απασχολήσουν στο άµεσο µέλλον. 

  

 

 

   



Συµπεράσµατα και µελλοντικά σχέδια 

Στη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία εξετάστηκαν  και αναλύθηκαν οι 

∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι, µία σχετικά νέα µορφή αλγορίθµων, που έχουν 

δανειστεί πολλά από τη φιλοσοφία των Γενετικών Αλγορίθµων και των Εξελικτικών 

Στρατηγικών, ενώ αποτελούν τµήµα της ευρύτερης οµάδας των Εξελικτικών 

Αλγορίθµων. 

Παρά το γεγονός ότι οι ∆ιαφορικοί Εξελικτικοί Αλγόριθµοι είναι πλέον ευρέως 

γνωστοί και συγκεντρώνουν ολοένα και περισσότερα θετικά σχόλια από 

επιστήµονες ανά τον κόσµο, οι µελέτες που αφορούν την εκτεταµένη και 

αναλυτική διερεύνηση της συµπεριφοράς τους βρίσκεται ακόµα σε πρωταρχικό 

στάδιο. Παρατηρείται ένας συνωστισµός ιδεών και προτάσεων χωρίς τελικά να 

ξεκαθαρίζεται η εικόνα των βέλτιστων δυνατών ρυθµίσεών τους.  

Η ανάλυση των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων ξεκίνησε µε τη λεπτοµερή 

παρουσίαση της λειτουργίας τους και παρατέθηκαν κάποιες χρησιµοποιούµενες 

παραλλαγές τους. 

Στην συγκεκριµένη έρευνα που παρουσιάστηκε, µελετήθηκε και αναλύθηκε 

λεπτοµερώς η συµπεριφορά των εν λόγω αλγορίθµων. Μέσα από αυτή τη µελέτη, 

εξήχθησαν οι βέλτιστες τιµές των δεδοµένων εισόδου που πρέπει να έχει ο 

αλγόριθµος, έτσι ώστε αυτός να προσφέρει στον εκάστοτε χρήστη τη βέλτιστη 

δυνατή λειτουργία. Επιπροσθέτως, µελετήθηκε η αξιοπιστία και η απόδοση του 

αλγορίθµου σε διαφορετικά δεδοµένα, ενώ πραγµατοποιήθηκε και διεξοδική 

ανάλυση και σύγκριση των εκάστοτε αποτελεσµάτων, σε µία προσπάθεια 

κατανόησης των αναγκών και απαιτήσεών του.  

Η έρευνα εστιάστηκε στην εύρεση κάποιου τρόπου βελτίωσης και αντιµετώπισης 

των παρατηρούµενων ελαττωµάτων των αλγορίθµων, µε τελικό στόχο την 

προσαρµογή του λογισµικού σε οποιοδήποτε πρόβληµα αυτό κλήθηκε να 

αντιµετωπίσει. 

Πραγµατοποιήθηκαν εκατοντάδες «τρεξιµάτων» µε στόχο την εξαγωγή 

σηµαντικών αποτελεσµάτων και συµπερασµάτων και δοκιµάστηκαν και 
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συγκρίθηκαν µεγάλο πλήθος δεδοµένων που υπάρχουν στη µέχρι σήµερα 

βιβλιογραφία. 

Το βασικό και πιο σηµαντικό αποτέλεσµα που προέκυψε από το σύνολο της 

έρευνας, είναι ο βέλτιστος συνδυασµός των συντελεστών µετάλλαξης και 

επιχιασµού. Αποδείχτηκε ότι οι τιµές F=0.6 και Cr=0.45 προσδίδουν στoν 

αλγόριθµο ιδιαίτερη ευελιξία και ικανότητα να λειτουργεί µε ικανοποιητικό τρόπο 

στις περισσότερες των περιπτώσεων. Η λειτουργία του αλγορίθµου µε την 

εφαρµογή των εν λόγω τιµών, αποδείχτηκε ικανοποιητική, στην πλειοψηφία των 

χρησιµοποιούµενων συναρτήσεων και των µεγεθών πληθυσµών. Επίσης, η 

απόδοση των συγκεκριµένων, σταθερών τιµών αποδείχτηκε βέλτιστη επιλογή 

συγκριτικά µε πιθανές δυναµικές προσαρµογές του αλγορίθµου, όπως αυτή των 

[Lui J., Lampinen J., 2004].  

Με την µελέτη και εφαρµογή των διάφορων τεχνικών βελτιστοποίησης του 

αλγορίθµου, αποδείχτηκε ότι η δυναµική εναλλαγή των συντελεστών µετάλλαξης 

και επιχιασµού, δεν δύναται να αποδώσει σηµαντικά αποτελέσµατα. Η 

συµπεριφορά του αλγορίθµου, παρουσιάζεται ιδιαίτερα δυσνόητη και εξαρτώµενη 

από πολλούς παράγοντες και πολλές παραµέτρους, που ο προσδιορισµός τους, 

καθώς και η ταυτόχρονη επίβλεψή τους  θα µπορούσε να χαρακτηριστεί εξαιρετικά 

δύσκολη ή ακόµα και αδύνατη. 

Σαν µελλοντικός στόχος της ερευνητικής διαδικασίας, θα µπορούσε να αναφερθεί 

η µελέτη της συµπεριφοράς του αλγορίθµου όταν σε αυτόν εναλλάσσεται δυναµικά 

το µέγεθος του πληθυσµού. Αυτή η εκδοχή, παρουσιάζεται ιδιαίτερα υποσχόµενη 

και περισσότερο κατανοητή και απτή, αφού ο πληθυσµός παίζει σαφή και ιδιαίτερα 

σηµαντικό ρόλο στη λειτουργία του αλγορίθµου. Αυτό που πρέπει να εξεταστεί 

είναι η σχέση µεταξύ πληθυσµού και διάστασης του προβλήµατος, ενώ από ότι 

φαίνεται η σχέση των F και Cr θα ρυθµιστεί σε συνάρτηση του πληθυσµού. Όπως 

φάνηκε στην παρούσα µελέτη, µε µεγάλους πληθυσµούς είναι δυνατή η µείωση 

των F και Cr, ενώ σε πολύ µικρούς πληθυσµούς κάτι τέτοιο δεν ενδείκνυται. Αυτό 

είναι αποτέλεσµα του γεγονότος ότι οι δύο αυτές παράµετροι µε την µείωσή τους 

µειώνουν την ποικιλοµορφία, οπότε για µικρό µέγεθος πληθυσµού υπάρχει 

αυξηµένος κίνδυνος εγκλωβισµού σε τοπικά βέλτιστα. 

Έτσι µάλλον είναι καλύτερο να επικεντρωθεί κανείς πρωτίστως στον τρόπο 

καθορισµού του πληθυσµού και έπειτα στον τρόπο καθορισµού των παραµέτρων F, 

Cr. 

Πολύτιµες και ουσιαστικές πηγές δεδοµένων για τη µελέτη µπορούν θεωρηθούν οι 

σχετικές έρευνες των [Zaharie D., 2004] [Zaharie D., B’, 2002] και [Sastry, K., 

2001].              
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α 

 

Στο Παράρτηµα αυτό παρατίθενται οι πέντε συναρτήσεις, που χρησιµοποιήθηκαν 

για τη σύγκριση και τη µελέτη των ∆ιαφορικών Εξελικτικών Αλγορίθµων, σε όλη 

την έκταση της έρευνας που πραγµατοποιήθηκε. Οι γραφικές τους παραστάσεις 

αναφέρονται σε διάσταση 2 (δεν µπορεί να γίνει γραφική τους απεικόνιση για 

µεγαλύτερη διάσταση). 

 

› Συνάρτηση ff0 

First De Jong Function (Sphere function, Συνάρτηση σφαίρας) 

    , 2

1

( )
D

j
j

f x x
=

= ∑

              [ 5.12,5.12],  1:jx j D∈ − = (D η διάσταση του προβλήµατος) 

 

 
Εικόνα  Α.1:  Απεικόνηση της συνάρτηση της σφαίρας για δύο µεταβλητές σχεδίασης 

[www.22]   
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› Συνάρτηση ff1 

               Συνάρτηση Rastrigin’s 

               2

1

( ) ( 10cos(2 )) 10
D

j j
j

f x x x Dπ
=

= − ⋅ +∑ ⋅

              [ 5.12,5.12],  1:jx j D∈ − =  

 

 
Εικόνα  A.2:  Απεικόνιση της συνάρτησης Rastrigin’s για δύο µεταβλητές σχεδίασης 

[www.22]   
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› Συνάρτηση ff2 

              Συνάρτηση Ackley’s Path  

              2
1 2 3 1

1 1

1 1
( ) exp( ) exp( cos( )) exp(1)

D D

j j
j j

f x c c x c x c
D D= =

= − ⋅ − ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅ + +∑ ∑  

              1 2 3[ 32.768,32.768],  1: ,  και =20, c =0.2, c =2 . jx j D c π∈ − = ⋅  

 

 
Σχήµα Α.3:  Απεικόνιση της συνάρτησης Ackley’s Path για δύο µεταβλητές σχεδίασης 

[www.22]  
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› Συνάρτηση ff3 

               Συνάρτηση «Modified second De Jon» (Rosenbrock’s valley) 

               2 2 2
1( ) (100 ( ) (1 ) ),j j jf x x x x+= ⋅ − + −∑

              [ 2.048,2.047],  1: .jx j D∈ − =  

 

 
Εικόνα  Α.4:  Απεικόνηση της συνάρτησης Rosenbrock’s valley για δύο µεταβλητές σχεδίασης 

[www.22]   
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› Συνάρτηση ff4 

               Συνάρτηση Griewangk’s  

              2

1

1
( ) (cos( )) 1,

4000

D
j

j
j

x
f x x prod

j=

= ⋅ − +∑  

              [ 600,600],  1:jx j D∈ − =  

 

 
Σχήµα Α.5:  Απεικόνιση της συνάρτησης Griewangk’s για δύο µεταβλητές σχεδίασης 

[www.22] 

 

 


	Εξώφυλλο.pdf
	ΔΙΠΛΩΜΑΤΙΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ
	ΠΕΤΡΑΚΟΠΟΥΛΟΥ ΦΩΤΕΙΝΗ - ΚΩΝΣΤΑΝΤΙΝΑ
	Χανιά 2005



	Αφιέρωση.pdf
	Περιεχόμενα.pdf
	Ευχαριστίες.pdf
	Πρόλογος.pdf
	Μέρος Ι.pdf
	Κεφάλαιο 1.pdf
	Στις φυσικές επιστήμες, ως εξέλιξη νοούνται οι αλλαγές στα χ
	Η βιολογική εξέλιξη αναφέρεται σε όλες τις αλλαγές που παρου
	Κάποιες φορές, τα άτομα αυτά κληρονομούν νέα χαρακτηριστικά,
	Ο Κάρολος Δαρβίνος (12 Φεβρουαρίου 1809 - 19 Απριλίου 1882) 
	Από όσα παρατηρούσε, ήταν απόλυτα πεπεισμένος ότι η αφήγηση 

	Κεφάλαιο 2.pdf
	Κεφάλαιο 3.pdf
	Μέρος ΙΙ.pdf
	Κεφάλαιο 4.pdf
	Κεφάλαιο 5.pdf
	Βιβλιογραφία.pdf
	[www.23], Lucas Chris, Practical Multiobjective Optimisation

	Παράρτημα Α.pdf

