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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

Η πτυχιακή εργασία αποσκοπεί στην επεξήγηση του γενικού όρου της 

βελτιστοποίησης και σταδιακά η εισαγωγή του αναγνώστη σε κάποιο ορισµένο βάθος 

του παραπάνω όρου. Εκεί θα συναντήσει υποκατηγορίες και µεθόδους της 

βελτιστοποίησης, παρέχοντας τα αντίστοιχα παραδείγµατα για περαιτέρω κατανόηση 

των όρων. Τέλος, παρουσιάζεται και το προγραµµατιστικό κοµµάτι της πτυχιακής που 

είναι µία εφαρµογή γραφικού περιβάλλοντος, όπου ο χρήστης µπορεί να παράξει τα 

δικά του αποτελέσµατα µέσω ορισµένων µεθόδων βελτιστοποίησης που παρέχονται 

από την ίδια την εφαρµογή. 

 

Λέξεις-κλειδιά: Βελτιστοποίηση, Μέθοδοι βελτιστοποίησης, Τοπική βελτιστοποίηση, 

Καθολική βελτιστοποίηση, Βελτιστοποίηση προβληµάτων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

ABSTRACT 

 

This thesis aims at the explanation of the general term of optimization and gradually 

the insertion of the reader to a certain depth of the above term. This is where the reader 

will find subcategories and optimization methods, being provided with the respective 

paradigms for further understanding of terms. Lastly, the programming part of the 

thesis is presented, which is a graphical interface, where the users can produce their 

own results via certain optimization methods provided by the application. 

 

Keywords: Optimization methods, Optimization problems, Local optimization, 

Global optimization, Optimization. 
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1. Εισαγωγή 

1.1 Παρούσα εργασία 

Σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η κατανόηση της ιδέας πίσω από τον γενικό όρο 

της βελτιστοποίησης, συµπεριλαµβανοµένων κάποιων κλάδων της, καθώς και η ανάλυση 

ορισµένων µεθόδων που ανήκουν στους κλάδους αυτούς. Μετά την απαραίτητη 

πληροφόρηση, τον ορισµό και τον τρόπο λειτουργίας και φιλοσοφίας των παραπάνω, η 

εργασία προχωρά στο κοµµάτι του κύριου αντικειµένου της, µε την παρουσίαση µίας 

εφαρµογής διαπροσωπείας, µέσω της οποίας ο χρήστης µπορεί να χειριστεί αρκετές 

µεθόδους βελτιστοποίησης, για την επίλυση διαφόρων προβληµάτων. Ο κάθε χρήστης θα 

µπορεί εύκολα να επιλέξει τη µέθοδο και το πρόβληµα βελτιστοποίησης που επιθυµεί, 

έχοντας την επιπρόσθετη ευκολία εισαγωγής των απαραίτητων παραµέτρων για κάθε 

κατάσταση ξεχωριστά. Η εφαρµογή µπορεί να δεχθεί και έγκυρα προβλήµατα προς λύση 

που επιθυµεί να εισάγει ο χρήστης, ενώ κατά την ολοκλήρωση, η εφαρµογή παρέχει 

αναλυτικά τα αποτελέσµατα της διαδικασίας βελτιστοποίησης. 

1.2 Βελτιστοποίηση 

Βελτιστοποίηση, ως γενική έννοια, ονοµάζεται η τεχνική εύρεσης καλύτερων 

(βέλτιστων) αποτελεσµάτων για προβλήµατα βελτιστοποίησης που µπορούν να βρεθούν 

σε πολλά επιστηµονικά πεδία όπως είναι η φυσική, η βιολογία, η οικονοµία κτλ [1]. Πιο 

συγκεκριµένα, η βελτιστοποίηση είναι η τεχνική εύρεσης του σηµείου x στο οποίο η 

συνάρτηση f(x) παίρνει την βέλτιστη τιµή της (ελάχιστη για προβλήµατα 

ελαχιστοποίησης ή µέγιστη για προβλήµατα µεγιστοποίησης αντίστοιχα), καθώς και την 

τιµή αυτή. Το σηµείο x είναι ένα n-διάστατο διάνυσµα(π.χ. x = [x1, x2, …, xn]
T∈	Rn) στις 

n-διαστάσεις Ω ⊆Rn, µε Rn να είναι ο n-διάστατοςΕυκλείδειος χώρος. Η συνάρτηση f(x) 

της οποίας ψάχνουµε το ελάχιστο ή µέγιστο ονοµάζεται αντικειµενική συνάρτηση. Το 

πρόβληµα της βελτιστοποίησης θα µπορούσε να κατηγοριοποιηθεί ανάλογα µε τα 

χαρακτηριστικά του, βάσει της συνάρτησης ως εξής: 

• Αν είναι διαφορίσιµη ή µη διαφορίσιµη. 

• Αν είναι γραµµική ή µη γραµµική. 

• Αν το πρόβληµα προς βελτιστοποίηση έχει ή όχι περιορισµούς (άρα δηλαδή όταν 

το σύνολο Ω = Rn ή Ω ⊂ Rn αντίστοιχα). 

• Αν ο σκοπός εύρεσης είναι για τοπικό ή ολικό ελάχιστο/µέγιστο. 

Έτσι, ανάλογα µε το πρόβληµα που προκύπτει χρησιµοποιείται και ο αντίστοιχα 

κατάλληλος αλγόριθµος. Να σηµειωθεί ότι δεν υπάρχει αλγόριθµος που να λύνει όλα τα 

προβλήµατα βελτιστοποίησης αποτελεσµατικά. Με σκοπό λοιπόν της µεθόδου 

βελτιστοποίησης να είναι η εύρεση του ολικού ελαχίστου/µεγίστου, για αντικειµενικές 

συναρτήσεις που είναι είτε γραµµικές είτε µη γραµµικές, αλλά κυρτές, η εύρεσή του 

είναι γρήγορη και σίγουρη (όταν αυτό υπάρχει). Όταν όµως η αντικειµενική συνάρτηση 
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είναι µη κυρτή, εµφανίζεται ένας αριθµός τοπικών ελαχίστων/µεγίστων εκ των οποίων 

ένα είναι το ολικό. Στην τελευταία περίπτωση υπάρχει κίνδυνος οι µέθοδοι 

βελτιστοποίησης να εγκλωβιστούν σε περιοχή τοπικού ακροτάτου ή να ξοδέψουν χρόνο 

και υπολογιστικούς πόρους έως ότου καταφέρουν να απεγκλωβιστούν µετά από έναν 

µεγάλο αριθµό άσκοπων επαναλήψεων. [18] 

 

1.2.1 Μεταβλητές σχεδιασµού 

Μεταβλητές σχεδιασµού ονοµάζονται οι παράµετροι που αποτελούν έναν σχεδιασµό. Ο 

σχεδιασµός αυτός µπορεί να θεωρηθεί εφικτός (feasible design), αν πληροί τις 

προϋποθέσεις των περιορισµών του προβλήµατος ή ανέφικτος (unfeasible design), αν 

όχι. Κάθε εφικτός προγραµµατισµός αποτελεί την κάθε δυνατή λύση του προβλήµατος 

προς βελτιστοποίηση, µε τον καλύτερο σχεδιασµό να είναι αυτός που βελτιστοποιεί 

(ελαχιστοποιεί ή µεγιστοποιεί) τη συνάρτηση. Οι µεταβλητές σχεδιασµού µπορεί να είναι 

συνεχείς, ακέραιες ή διακριτές. 

• Συνεχείς µεταβλητές ονοµάζονται οι πραγµατικές. Το σύνολο τιµών Xi που 

δέχεται συνεχείς µεταβλητές xi χαρακτηρίζεται ως διάστηµα πραγµατικών 

αριθµών, και έχει τη µορφή, Li≤ xi ≤ Ui, όπου Li και Ui είναι το κάτω (Lower) και 

άνω (Upper) όριο αντίστοιχα. 

• Οι ακέραιες µεταβλητές χρησιµοποιούνται κυρίως στον ακέραιο 

προγραµµατισµό. Ειδική κατηγορία των ακέραιων µεταβλητών, είναι όταν 

ονοµάζονται δυαδικές, καθώς µπορούν να λάβουν µόνο τις τιµές 0 και 1. 

• Οι διακριτές µεταβλητές λαµβάνουν τιµές από πεπερασµένα σύνολα Xi, είτε 

πραγµατικά είτε ακέραια. 

Ένα πρόβληµα, µπορεί βέβαια να χρησιµοποιεί διαφορετικά ήδη µεταβλητών. Συνήθως 

τέτοια προβλήµατα είναι µεικτά και µετατρέπονται σε συνεχή πριν την επίλυσή τους. Η 

ορθή επιλογή του σωστού είδους µεταβλητών είναι πολύ σηµαντική, εφόσον επηρεάζει 

την αποδοτικότητα της βελτιστοποίησης, όπως µε την αύξηση του υπολογιστικού 

κόστους. Για την επίτευξη εύκολης ανάλυσης ευαισθησίας των µεταβλητών, γνωστή 

τεχνική είναι η οµαδοποίηση των µεταβλητών σχεδιασµού. Έτσι µπορεί να µειωθεί 

σηµαντικά το υπολογιστικό κόστος και ο απαιτούµενος χρόνος επίλυσης. [18] 

 

1.2.2 Αντικειµενική συνάρτηση 

Η αντικειµενική συνάρτηση είναι το µέσο µε το οποίο µπορεί κανείς να αξιολογήσει τον 

κάθε εφικτό σχεδιασµό ώστε να καταλήξει στον βέλτιστο. Σκοπός λοιπόν του κάθε 

αλγορίθµου βελτιστοποίησης είναι να λαµβάνει την τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης 

επιλύοντάς την µε κάθε µεταβλητή σχεδιασµού. Για προβλήµατα ελαχιστοποίησης, 

δεκτή γίνεται η αντικειµενική συνάρτηση F(x) µε τη µικρότερη δυνατή τιµή (και κατ’ 

επέκταση η µεταβλητή σχεδιασµού που χρησιµοποιήθηκε), ενώ για προβλήµατα 

µεγιστοποίησης, δεκτή γίνεται η αντικειµενική συνάρτηση µε τη µεγαλύτερη τιµή, 

δηλαδή η –F(x). Σε ένα πρόβληµα µπορεί να χρησιµοποιείται µία, ή παραπάνω από µία 
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αντικειµενικές συναρτήσεις για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Στην πρώτη περίπτωση 

το πρόβληµα αυτό ανήκει στα προβλήµατα βελτιστοποίησης µίας αντικειµενικής 

συνάρτησης (Single Objective Optimization), ενώ στη δεύτερη, το πρόβληµα ανήκει στα 

προβλήµατα βελτιστοποίησης πολλών αντικειµενικών συναρτήσεων (Multi Objective 

Optimization), και εφόσον η κάθε τιµή της κάθε συνάρτησης µπορεί να επηρεάζει την 

τιµή την άλλης, ζητούµενο είναι να βρεθεί ένα σύνολο βέλτιστων λύσεων, που συνολικά 

παρουσιάζει την καλύτερη συµπεριφορά ως προς όλες τις αντικειµενικές συναρτήσεις. 

[18] 

 

1.2.3 Συναρτήσεις περιορισµών 

Κάθε µεταβλητή ενός προβλήµατος µπορεί να πάρει ορισµένες τιµές, µεσώ του πεδίου 

τιµών που ορίζεται για το συγκεκριµένο αυτό πρόβληµα. Παρόλα αυτά, ακόµη και µε τις 

επιτρεπόµενες τιµές, υπάρχει η περίπτωση κάποιοι συνδυασµοί µεταβλητών να οδηγούν 

είτε σε µη λογικές, είτε σε µη επιτρεπόµενες λύσεις. Για να αποφευχθεί κάτι τέτοιο, είναι 

απαραίτητο να εφαρµοστούν κάποιοι περιορισµοί στο πρόβληµα βελτιστοποίησης. Οι 

περιορισµοί αυτοί µπορεί να είναι είτε ανισοτικοί (gj(x) ≤ 0) ή ισοτικοί (hj(x) = 0). 

Ένας σχεδιασµός που υπακούει σε όλους τους περιορισµούς ονοµάζεται εφικτός 

(feasible design) και αποτελεί πλέον µία υλοποιήσιµη λύση του προβλήµατος, χωρίς να 

είναι απαραίτητα η βέλτιστη. Αντιθέτως, όταν ένας σχεδιασµός δεν υπακούει σε όλους 

τους περιορισµούς, ονοµάζεται ανέφικτος σχεδιασµός (infeasible design) και 

απορρίπτεται από τον αλγόριθµο. Σηµαντικό είναι οι συναρτήσεις περιορισµών που θα 

δηµιουργηθούν να είναι αυστηρά οι απαραίτητες, καθώς αυξάνεται αρκετά το 

υπολογιστικό κόστος. Επίσης, αν οι συναρτήσεις περιορισµών είναι αρκετά αυστηρές µε 

πολύ στενά περιθώρια ικανοποίησής τους, ή λόγω πλήθους, υπάρχουν περιορισµοί που 

αλληλοσυγκρούονται, όπου η ικανοποίηση του ενός περιορισµού οδηγεί στην παραβίαση 

του άλλου, τότε το πρόβληµα προς βελτιστοποίηση καταντά άλυτο. Η µείωση του 

περιττού κόστους, η προσθήκη µεγαλύτερης ελαστικότητας και η αναθεώρηση των 

αλληλοσυγκρουόµενων περιορισµών, κρίνεται απαραίτητη πριν την εφαρµογή της 

µεθόδου βελτιστοποίησης. 

Οι ανισοτικές συναρτήσεις περιορισµών, µπορεί να είναι ενεργές, ανενεργές ή να 

παραβιάζονται. Αν δηλαδή ισχύει, gj(x) = 0, η συνάρτηση θεωρείται ενεργή, αν ισχύει 

gj(x)< 0, η συνάρτηση θεωρείται ανενεργή, ενώ αν δεν ισχύει καν η αρχική ανισότητα, 

δηλαδή gj(x)> 0, τότε η συνάρτηση θεωρείται ότι παραβιάζεται. Με παρόµοια λογική, 

οι ισοτικές συναρτήσεις περιορισµών, µπορεί να είναι ενεργές αν ισχύει hj(x) = 0, ή να 

παραβιάζονται αν δεν ισχύει η ισότητα, δηλαδή hj(x) ≠ 0. Οι ανισοτικές συναρτήσεις 

περιορισµών, σε αντίθεση µε τις ισοτικές, µπορούν ανά βήµα βελτιστοποίησης, να 

ενεργοποιούνται και να απενεργοποιούνται. Για να µειωθεί το υπολογιστικό κόστος για 

τον υπολογισµό των τιµών όλων των περιορισµών σε κάθε βήµα, αρκετοί αλγόριθµοι 

βελτιστοποίησης ελέγχουν κάθε φορά ποιοι αλγόριθµοι είναι ανενεργοί. Αγνοώντας 

τους, καταλήγουν να υπολογίζουν µόνο τους περιορισµούς που είναι είτε ενεργοί, είτε 

παραβιάζονται, αυξάνοντας έτσι την αποδοτικότητά τους. Ένα παράδειγµα ανεκτής 



4 

 

ελαστικότητας, είναι οι ανισοτικές και οι ισοτικές συναρτήσεις περιορισµών, εφόσον 

είναι πρακτικά σπάνιο να ισούνται µε το µηδέν, να θεωρούνται ενεργές όταν η τιµή τους 

είναι περίπου µηδέν (gj(x)≈ 0 και hj(x) ≈ 0 αντίστοιχα). [18] 

 

1.3 Τοπική βελτιστοποίηση 

Το πρόβληµα της τοπικής βελτιστοποίησης είναι η εύρεση εκείνου του σηµείου 

(ονοµαζόµενο και τοπικός ελαχιστοποιητής/µεγιστοποιητής), έστω το διάνυσµα x* που 

παίρνει τιµές στον χώρο Rn, τέτοιο ώστε, για κάθε άλλο διάνυσµα x που βρίσκεται εντός 

µίας περιοχής γύρω από το x*, έστω S, όπου S ⊂ Rn, να ισχύει: 

f(x*) ≤ f(x) ∀ x ∈	S 

Οι πιο πολλές µέθοδοι τοπικής βελτιστοποίησης βασίζονται στη λογική της κλίσης 

(gradient-based), όπου όπως αναφέρει και το όνοµα, οι τεχνικές αυτές εκµεταλλεύονται 

τις πληροφορίες κλίσης για να βρουν τη βέλτιστη λύση. Αυτές οι τεχνικές 

χρησιµοποιούνται ευρέως, καθώς είναι αποδοτικές όσον αφορά τις συναρτήσεις που 

πρέπει να κληθούν µέχρι να βρεθεί το ακρότατο, µπορούν να λύσουν προβλήµατα µε 

µεγάλο πλήθος µεταβλητών σχεδιασµού και απαιτούν µικρή ρύθµιση των παραµέτρων 

του προβλήµατος. Παρόλα αυτά, οι µέθοδοι αυτές παρουσιάζουν και κάποια αρνητικά, 

όπως, του ότι µπορούν να εντοπίσουν µόνο τοπικό ακρότατο, δυσκολεύονται στο να 

λύσουν διακριτά προβλήµατα βελτιστοποίησης, είναι αρκετά περίπλοκοι αλγόριθµοι, 

κάτι που τους κάνει δύσκολο να εφαρµοστούν αποδοτικά, και κάποιοι από αυτούς µπορεί 

να είναι επιρρεπείς σε αριθµητικό θόρυβο. Η γενική ιδέα είναι πως µία µέθοδος τοπικής 

βελτιστοποίησης παράγει αποτελέσµατα που εξαρτώνται από ένα αρχικό σηµείο. Οι 

µέθοδοι αυτές δηλαδή, έχουν άµεση εξάρτηση από την ύπαρξη µίας τουλάχιστον αρχικής 

παραµέτρου. Παράδειγµα είναι η gradient descent, που θα αναλυθεί σε επόµενο 

κεφάλαιο, και η οποία χρειάζεται µία παράγωγο σε µορφή κλίσης. Οι τεχνικές κλίσης 

είναι κατάλληλες για συνεχείς αντικειµενικές συναρτήσεις πράγµα που σηµαίνει ότι 

γίνονται ανεπαρκείς όταν υπάρχουν ασυνέχειες στην επιφάνεια στην οποία η κλίση 

υπολογίζεται. Οι “gradient-based” µέθοδοι ουσιαστικά, εφαρµόζουν µία διαδικασία δύο 

βηµάτων για να βρουν το ακρότατο. Αυτή η διαδικασία δύο βηµάτων µπορεί να φανεί 

στην εικόνα 1.1 όπου ένα παιδί µε κλειστά µάτια βρίσκεται σε έναν λόφο. Σκοπός του 

παιδιού είναι να φτάσει το ψηλότερο σηµείο του λόφου, όσο µένει µέσα στα όρια του 

φράκτη. Οι µεταβλητές σχεδιασµού είναι οι x και y συντεταγµένες για το παιδί. Να 

σηµειωθεί ότι το παιδί µπορεί να ξεκινήσει και έξω από τους φράκτες. 
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Εικόνα 1.1 Σχηματική αναπαράσταση μίας “gradient-based” μεθόδου ([28]) 

 

Η αναλογία του παιδιού στην παραπάνω εικόνα µε την “gradient-based” βελτιστοποίηση, 

είναι πως το παιδί µπορεί να φτάσει την κορυφή του λόφου µε το να κάνει ένα βήµα στον 

άξονα x και ένα βήµα στον άξονα y κάθε φορά. Τότε, βασιζόµενο στις πληροφορίες που 

σύλλεξε από αυτά τα δύο βήµατα, µπορεί να θεωρήσει ποια κατεύθυνση θα µπορούσε να 

το οδηγήσει στην κορυφή. Τότε το παιδί αρχίζει να κινείται προς αυτή την κατεύθυνση 

µέχρι να φτάσει σε ένα σηµείο που, είτε όσο κινείται η πρόοδος του µένει στάσιµη, είτε 

φτάσει σε όριο του φράκτη. Εκεί κάνει άλλα δύο µικρά βήµατα και για να συλλέξει πάλι 

πληροφορίες κλίσης και να µπορεί πάλι να θεωρήσει µία νέα κατεύθυνση για να κινηθεί 

προς αυτήν. Συνεχίζει αυτή τη διαδικασία µέσα στα όρια των φρακτών µέχρι να βρει την 

κορυφή του λόφου. Η παραπάνω µέθοδος δύο βηµάτων µπορεί να εκφραστεί 

µαθηµατικά παρακάτω: 

xq = xq-1 + a * Sq, 

όπου το πρώτο βήµα είναι για να χρησιµοποιηθούν οι πληροφορίες κλίσης για να βρεθεί 

η κατεύθυνση αναζήτησης S, και το δεύτερο βήµα είναι να συνεχιστεί η αναζήτηση προς 

αυτή την κατεύθυνση µέχρι να µην υπάρχει άλλη βελτίωση. Το δεύτερο βήµα είναι 

γνωστό και ως µονοδιάστατη αναζήτηση ή αναζήτηση γραµµής, και προσφέρει το 

βέλτιστο µέγεθος βήµατος (step size), a. Να σηµειωθεί βέβαια, πως υπάρχουν και 

“gradient-based” µέθοδοι που δε στηρίζονται στη µονοδιάστατη αναζήτηση. 

[1][4][18][28] Παρακάτω αναλύονται κάποιες µέθοδοι τοπικής αναζήτησης. 
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• Μέθοδος Αναρρίχησης λόφου (Hill-Climbing): 

Η αναρρίχηση λόφου είναι µία µέθοδος τοπικής αναζήτησης, κατάλληλη για 

βελτιστοποίηση µαθηµατικών προβληµάτων, και σκοπός της είναι η εύρεση της 

κορυφής του λόφου (είτε τοπική, είτε ολική βέλτιστη λύση), ξεκινώντας µε µία 

τυχαία αρχική λύση και ακολουθώντας κάθε φορά ένα καλύτερο σηµείο. 

Χαρακτηρίζεται και ως µία από τις άπληστες µεθόδους τοπικής αναζήτησης, 

καθώς η λογική που ακολουθεί είναι απλά ένας βρόγχος που µετακινείται 

συνεχώς προς την κατεύθυνση της αυξανόµενης τιµής που περιέχουν γειτονικά 

σηµεία, ελπίζοντας ότι θα οδηγηθεί στην κορυφή, όπως φαίνεται και στην 

παρακάτω εικόνα 1.2, όπου ο άπληστος αλγόριθµος ακολουθεί τυφλά την 

γειτονική καλύτερη τιµή µε αποτέλεσµα να βρει το τοπικό και όχι το ολικό 

ακρότατο. Ο αλγόριθµος τερµατίζει όταν βρεθεί σε ένα σηµείο που κανένα 

γειτονικό του σηµείο δεν έχει καλύτερη τιµή. 

 

Εικόνα1.2 Γραφική αναπαράσταση αναζήτησης Hill-Climbing ([37]) 

 

Παρακάτω φαίνεται η µεθοδολογία του αλγορίθµου της µέθοδος αναρρίχησης 

λόφου: 

1. Εκτίµηση της αρχικής κατάστασης, αν η κατάσταση είναι και η 

επιθυµητή, επιστροφή αποτελέσµατος και τέλος αλγορίθµου. 

2. Επανάληψη µέχρι να βρεθεί η βέλτιστη λύση, ή να µην υπάρχουν άλλοι 

διαθέσιµοι τελεστές για να εφαρµοστούν. 

3. Επιλογή και εφαρµογή καινούριου τελεστή στην τρέχουσα κατάσταση 

4. Έλεγχος νέας κατάστασης 

I. Αν η νέα κατάσταση είναι και η επιθυµητή, επιστροφή αποτελέσµατος 

και τέλος αλγορίθµου 

II. Αλλιώς, αν η νέα κατάσταση είναι καλύτερη από την προηγούµενη, 

τότε ορισµός της νέας κατάστασης ως την τρέχουσα κατάσταση 
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III. Αλλιώς, αν η νέα κατάσταση είναι χειρότερη από την προηγούµενη, 

τότε επιστροφή στο βήµα 2. 

5. Έξοδος. [37][38] 

 

• Μέθοδος τοπικής ακτινικής αναζήτησης 

Η τοπική ακτινική αναζήτηση διαφέρει αρκετά από τη µέθοδο αναρρίχησης 

λόφου, που αναπτύχθηκε παραπάνω. Αρχικά, αυτό συµβαίνει γιατί η µέθοδος 

αυτή χειρίζεται k καταστάσεις αντί για µία, τις οποίες κιόλας κρατά στη µνήµη 

της, επιτρέποντάς της τη δυνατότητα οπισθοδρόµησης (backtracking). Ο 

αλγόριθµος ξεκινά παράγοντας k τυχαίες καταστάσεις µε τους διαδόχους τους, 

ελέγχοντας κάθε φορά αν κάποια από τις καταστάσεις αυτές είναι και ο 

επιθυµητός στόχος. Αν ναι, τότε ο αλγόριθµος σταµατά. ∆ιαφορετικά, 

επιλέγονται οι k καλύτεροι διάδοχοι, από τους οποίους παράγονται οι δικοί τους 

διάδοχοι, ενώ πριν την παραγωγή των νεών διαδόχων, οι γείτονες κόµβοι 

επικοινωνούν µεταξύ τους σε κάθε επίπεδο που βρίσκεται ο αλγόριθµος, για να 

ανταλλάξουν σηµαντικές πληροφορίες που θα στρέψουν την αναζήτηση εκεί που 

υπάρχει µεγαλύτερη πρόοδος. Η επαναληπτική αυτή διαδικασία συνεχίζει, είτε 

µέχρι να ικανοποιηθεί ο επιθυµητός στόχος, είτε µέχρι να ικανοποιηθεί κάποιος 

περιορισµός τερµατισµού. [38][39] 

 

1.4 Καθολική βελτιστοποίηση 

Το πρόβληµα της καθολικής βελτιστοποίησης περιλαµβάνει παρόµοια λογική µε την 

τοπική βελτιστοποίηση. Η µόνη διαφορά κατά την εύρεση εκείνου του σηµείου 

(ονοµαζόµενο και καθολικός ελαχιστοποιητής/µεγιστοποιητής), έστω το διάνυσµα x*, 

αφορά την αντικειµενική συνάρτηση να παρουσιάζει ολικό ελάχιστο/µέγιστο και όχι 

τοπικό. ∆υστυχώς όµως, λίγες µέθοδοι έχουν µελετηθεί για την εύρεση ολικού ελαχίστου 

σε σύγκριση µε την πληθώρα µεθόδων που υπάρχουν για την εύρεση τοπικού ελαχίστου. 

Στόχος λοιπόν της καθολικής βελτιστοποίησης είναι η εύρεση αυτού του διανύσµατος x* 

που παίρνει τιµές στο χώρο Rn, ώστε για κάθε άλλο διάνυσµα x, να ισχύει: 

f(x*) ≤ f(x) ∀ x ∈Rn
 

Μία µέθοδος καθολικής βελτιστοποίησης παράγει αποτελέσµατα που εξαρτώνται από τις 

αρχικές συνθήκες. Εξαρτώνται δηλαδή κυρίως από τους φραγµούς στο χώρο των 

λύσεων. Αν δεν υπάρχουν φραγµοί οι µέθοδοι αυτές γίνονται αποτελεσµατικές καθώς 

αντιµετωπίζουν έναν πολύ διευρυµένο χώρο. Είναι ικανοί να αντιµετωπίσουν χώρους µε 

ασυνέχειες, προβλήµατα µε φραγµένες παραµέτρους και χώρους µε πολλά τοπικά 

µέγιστα ή ελάχιστα, αλλά έχουν αργή σύγκλιση προς τη λύση. [4][5][18] 

 



 

1.4.1 Χαρακτηριστικά µεθόδων καθολικής βελτιστοποίησης

Οι µέθοδοι καθολικής βελτιστοποίησης εφόσον έχουν σκοπό να εντοπίσουν το ολικό 

ελάχιστο/µέγιστο οφείλουν να εξετάσουν όλα τα ακρότατα που εµφανίζει η 

αντικειµενική συνάρτηση. Μία χρήσιµη ικανότητά τους, είναι ότι µπορούν να 

χρησιµοποιούν µεθόδους τοπικής β

στον προσδιορισµό της τιµής ενός τοπικού ακροτάτου σε µικρές περιοχές ενδιαφέροντος. 

Συνδυαστικά, επίσης χρήσιµη ικανότητα είναι ότι µπορούν να απεγκλωβιστούν από 

τοπικά ακρότατα µε διάφορους τόπους (όπως θα 

χαρακτηριστικά λοιπόν που συνθέτουν έναν αποδοτικό αλγόριθµο καθολικής 

βελτιστοποίησης εµφανίζονται παρακάτω:

1. Αναπαράσταση του πεδίου αναζήτησης

Το πεδίο αναζήτησης εξαρτάται από το πεδίο ορισµού των παραµέτρων του 

προβλήµατος. Μπορεί να είναι περιορισµένο ή άπειρο, αναλόγως µε το αν 

υπάρχουν συνάρτησης

το γνωστό πρόβληµα του 

οποίο το πεδίο ορισµού αναζήτησης είναι έν

κάθε πόλη µέσα στο πρόβληµα. 

 

2. Στρατηγικές διαίρεσης

Ενώ άλλες µέθοδοι βελτιστοποίησης ερευνούν όλο το πεδίο ορισµού για τον 

εντοπισµό της βέλτιστης λύσης, κάποιες άλλες χωρίζουν το χώρο σχεδιασµού σε 

τµήµατα εξετάζοντας

και η τεχνική διακλάδωσης και φράγµατος (branch and bound), η οποία ανήκει 

στις αιτιοκρατικές καθολικές µέθοδος, και στόχος της είναι να απορρίπτει 

ορισµένα υποσύνολα ή να υποδιαιρεί κάποια άλλα, τα οπ

περιέχουν τη βέλτιστη λύση. Χρησιµοποιείται για τη γρήγορη επίλυση εκθετικής 

χρονικής πολυπλοκότητας συνδυαστικών προβληµάτων βελτιστοποίησης, καθώς 

και έχει αποτελέσει βάση για την ανάπτυξη άλλων αλγορίθµων.

1.4 και 1.5παρακάτω, 

Εικόνα 1.3 Γραφική αναπαράσταση τεχνικής branch and bound

 

.1 Χαρακτηριστικά µεθόδων καθολικής βελτιστοποίησης 

Οι µέθοδοι καθολικής βελτιστοποίησης εφόσον έχουν σκοπό να εντοπίσουν το ολικό 

ελάχιστο/µέγιστο οφείλουν να εξετάσουν όλα τα ακρότατα που εµφανίζει η 

αντικειµενική συνάρτηση. Μία χρήσιµη ικανότητά τους, είναι ότι µπορούν να 

χρησιµοποιούν µεθόδους τοπικής βελτιστοποίησης, καθώς διαθέτουν µεγάλη ακρίβεια 

στον προσδιορισµό της τιµής ενός τοπικού ακροτάτου σε µικρές περιοχές ενδιαφέροντος. 

, επίσης χρήσιµη ικανότητα είναι ότι µπορούν να απεγκλωβιστούν από 

τοπικά ακρότατα µε διάφορους τόπους (όπως θα δούµε και παρακάτω)

χαρακτηριστικά λοιπόν που συνθέτουν έναν αποδοτικό αλγόριθµο καθολικής 

βελτιστοποίησης εµφανίζονται παρακάτω: 

Αναπαράσταση του πεδίου αναζήτησης: 

Το πεδίο αναζήτησης εξαρτάται από το πεδίο ορισµού των παραµέτρων του 

πορεί να είναι περιορισµένο ή άπειρο, αναλόγως µε το αν 

συνάρτησης περιορισµών ή όχι αντίστοιχα. Κλασσικό παράδειγµα είναι 

το γνωστό πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή που θα αναφερθεί και αργότερα

οποίο το πεδίο ορισµού αναζήτησης είναι ένα σύνολο τιµών που εκφράζουν την 

κάθε πόλη µέσα στο πρόβληµα. [5] 

Στρατηγικές διαίρεσης 

Ενώ άλλες µέθοδοι βελτιστοποίησης ερευνούν όλο το πεδίο ορισµού για τον 

εντοπισµό της βέλτιστης λύσης, κάποιες άλλες χωρίζουν το χώρο σχεδιασµού σε 

τµήµατα εξετάζοντας το κάθε υποσύνολο ξεχωριστά. Τέτοιας φιλοσοφίας είναι 

και η τεχνική διακλάδωσης και φράγµατος (branch and bound), η οποία ανήκει 

στις αιτιοκρατικές καθολικές µέθοδος, και στόχος της είναι να απορρίπτει 

ορισµένα υποσύνολα ή να υποδιαιρεί κάποια άλλα, τα οποία ενδεχοµένως να 

περιέχουν τη βέλτιστη λύση. Χρησιµοποιείται για τη γρήγορη επίλυση εκθετικής 

χρονικής πολυπλοκότητας συνδυαστικών προβληµάτων βελτιστοποίησης, καθώς 

και έχει αποτελέσει βάση για την ανάπτυξη άλλων αλγορίθµων.

παρακάτω, φαίνεται οπτικά η τεχνική branch and bound. 

 

Γραφική αναπαράσταση τεχνικής branch and bound ([21])
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Οι µέθοδοι καθολικής βελτιστοποίησης εφόσον έχουν σκοπό να εντοπίσουν το ολικό 

ελάχιστο/µέγιστο οφείλουν να εξετάσουν όλα τα ακρότατα που εµφανίζει η 

αντικειµενική συνάρτηση. Μία χρήσιµη ικανότητά τους, είναι ότι µπορούν να 

ελτιστοποίησης, καθώς διαθέτουν µεγάλη ακρίβεια 

στον προσδιορισµό της τιµής ενός τοπικού ακροτάτου σε µικρές περιοχές ενδιαφέροντος. 

, επίσης χρήσιµη ικανότητα είναι ότι µπορούν να απεγκλωβιστούν από 

δούµε και παρακάτω) [5]. Τα κύρια 

χαρακτηριστικά λοιπόν που συνθέτουν έναν αποδοτικό αλγόριθµο καθολικής 

Το πεδίο αναζήτησης εξαρτάται από το πεδίο ορισµού των παραµέτρων του 

πορεί να είναι περιορισµένο ή άπειρο, αναλόγως µε το αν 

περιορισµών ή όχι αντίστοιχα. Κλασσικό παράδειγµα είναι 

πλανόδιου πωλητή που θα αναφερθεί και αργότερα στο 

α σύνολο τιµών που εκφράζουν την 

Ενώ άλλες µέθοδοι βελτιστοποίησης ερευνούν όλο το πεδίο ορισµού για τον 

εντοπισµό της βέλτιστης λύσης, κάποιες άλλες χωρίζουν το χώρο σχεδιασµού σε 

το κάθε υποσύνολο ξεχωριστά. Τέτοιας φιλοσοφίας είναι 

και η τεχνική διακλάδωσης και φράγµατος (branch and bound), η οποία ανήκει 

στις αιτιοκρατικές καθολικές µέθοδος, και στόχος της είναι να απορρίπτει 

οία ενδεχοµένως να 

περιέχουν τη βέλτιστη λύση. Χρησιµοποιείται για τη γρήγορη επίλυση εκθετικής 

χρονικής πολυπλοκότητας συνδυαστικών προβληµάτων βελτιστοποίησης, καθώς 

και έχει αποτελέσει βάση για την ανάπτυξη άλλων αλγορίθµων. Στις εικόνες 1.3, 

φαίνεται οπτικά η τεχνική branch and bound. [5][20] 

([21]) 
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Εικόνα 1.4 - 1.5 Οπτική αναπαράσταση δημιουργίας υποσυνόλων από την branch and bound ([21]) 

 

3. Πρόβλεψη της κατεύθυνσης διερεύνησης στο πεδίο ορισµού των παραµέτρων 

Η επιλογή της κατάλληλης κατεύθυνσης αναζήτησης για τον εντοπισµό του 

ολικού ελαχίστου/µεγίστου φέρει καίριας σηµασίας, καθώς η σωστή επιλογή θα 

σώσει αρκετό χρόνο και υπολογιστικούς πόρους. Αρκετές µέθοδοι υπολογίζουν 

το σύνολο τιµών της συνάρτησης σε ένα επιθυµητό πεδίο ορισµού και επιλέγουν 

να εξετάσουν τις περιοχές που το ακρότατο είναι µικρότερο. Αργότερα το 

διάστηµα που περιέχει το ακρότατο αυτό υποδιαιρείται και ελέγχεται πάλι. Η 

διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται έως ότου βρεθεί το ολικό ακρότατο. Σε άλλες 

µεθόδους σηµαντικό ρόλο παίζει και η τιµή συνάρτησης του γειτονικού σηµείου, 

γιατί παρέχει πληροφορία για την κατεύθυνση αναζήτησης. Πέρα από τις 

παραδοσιακές µεθόδους βέβαια,  διαφορετική προσέγγιση αποτελούν οι γενετικοί 

αλγόριθµοι οι οποίοι όπως θα αναφερθεί και αργότερα, η κατεύθυνση που θα 

επιλέξουν για την αναζήτησή τους θα είναι προς εκείνα τα µέλη του πληθυσµού 

που εµφανίζουν µεγαλύτερη τιµή καταλληλότητας. [5] 

 

4. Μηχανισµοί απεγκλωβισµού από τοπικά ακρότατα 

Για να µπορέσει ένας αλγόριθµος να εξετάσει όλα τα ακρότατα ώστε να βρει το 

ολικό, απαραίτητο είναι να µπορεί να ξεφεύγει από τα τοπικά. Γνωστή µέθοδος 

είναι η προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing), η οποία ανήκει στις 

στοχαστικές καθολικές µεθόδους και κατέχει τη λογική της διαδικασίας 

κατεργασίας µετάλλων, όπου στην αρχή που η θερµοκρασία είναι υψηλή, τα 

άτοµα του µετάλλου παρουσιάζουν µεγάλη κινητικότητα, ενώ όσο η 

θερµοκρασία πέφτει, αντιστοίχως πέφτει και η κινητικότητα των ατόµων. Η 

παραπάνω λογική µεταφρασµένη σε γλώσσα βελτιστοποίησης αντιστοιχεί στην 

επαναληπτική αναζήτηση στο προκαθορισµένο πεδίο ορισµού της συνάρτησης, 

όπου αρχικά υπάρχει υψηλή πιθανότητα να γίνουν αποδεκτές ακόµη και λύσεις 

χειρότερες ως αντικατάσταση της τωρινής, προοδευτικά µειούµενη βέβαια καθώς 

η µέθοδος συγκλίνει προς τη βέλτιστη λύση. Παρόµοιας αποτελεσµατικότητας 

είναι και η τεχνική των γενετικών αλγορίθµων,  όπου πιθανοτικά µπορούν να 

µεταφερθούν σε επόµενο σηµείο, η τιµή του οποίου δεν έχει καµία σχέση µε του 

προηγούµενου. Έτσι δηµιουργείται µία ποικιλία στα διαθέσιµα σηµεία που 

µπορεί να µεταφερθεί ο κάθε αλγόριθµος παρόµοιας λογικής, πιθανοτικά ικανός 
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να εξετάσει όλο το επιθυµητό πεδίο ορισµού, χωρίς να εγκλωβιστεί σε κάποιο 

τοπικό ακρότατο. [5][22] 

 

5. Κριτήρια τερµατισµού 

∆εδοµένου του ότι ένας αλγόριθµος βελτιστοποίησης θα πρέπει να εκτελείται 

µέσω ενός καθορισµένου ορίου, θα πρέπει να υπάρχουν κάποια κριτήρια κατά τα 

οποία ο αλγόριθµος να τερµατίζει, είτε έχει βρει τη βέλτιστη λύση είτε όχι. 

Επιτακτική ανάγκη είναι ο αλγόριθµος να τερµατίζει µετά από κάποιο χρονικό 

διάστηµα, έχοντας επιστρέψει ικανοποιητικής προσέγγισης λύσεις· γι’ αυτό 

επιζητείται η χρυσή τοµή µεταξύ απόδοσης του αλγορίθµου και εγγύησης 

εύρεσης του καθολικού ελαχίστου/µεγίστου. Έχοντας λοιπόν τα παραπάνω σαν 

κεντρική ιδέα, τα γενικότερα κριτήρια τερµατισµού του αλγορίθµου είναι τα 

εξής: 

I. Ένα καθορισµένο πλήθος αποτιµήσεων της συνάρτησης. 

II. Εισαγωγή προκαθορισµένου αριθµού βηµάτων του αλγορίθµου. [5] 

 

1.4.2 Κατηγορίες µεθόδων καθολικής βελτιστοποίησης 

Βασική διάκριση των µεθόδων βελτιστοποίησης είναι σε αιτιοκρατικές και στοχαστικές 

µεθόδους. 

Αιτιοκρατικές µέθοδοι: 

Οι αιτιοκρατικές ή αλλιώς ντετερµινιστικές µέθοδοι (deterministic methods), επιχειρούν 

να βρουν το καθολικό ελάχιστο εφαρµόζοντας µία εξαντλητική αναζήτηση σε όλο το 

πεδίο ορισµούτων µεταβλητών της συνάρτησης. Τα αποτελέσµατα είναι εγγυηµένα όταν 

βέβαια η συνάρτηση πληροί κάποιες προϋποθέσεις. Οι µέθοδοι αυτές καταναλώνουν 

µεγάλο υπολογιστικό χρόνο, αυξανόµενος µε εκθετικό ρυθµό µε την αύξηση του 

πλήθους των µεταβλητών του προβλήµατος, µέχρι την ικανοποίηση κάποιου κριτηρίου 

τερµατισµού, όπου, η εύρεση του κατάλληλου, αποτελεί µεγάλο πρόβληµα τόσο για τις 

αιτιοκρατικές όσο και για τις στοχαστικές µεθόδους. Οι αιτιοκρατικές µέθοδοι 

βασίζονται στις υποθέσεις πως ο χώρος τιµών των µεταβλητών καθώς και τα όρια των 

περιορισµών είναι γνωστά, σταθερά και πως ο υπολογισµός της αντικειµενικής 

συνάρτησης και των συναρτήσεων περιορισµών είναι ντετερµινιστικές διαδικασίες, 

δηλαδή για τα ίδια επιχειρήµατα θα επιστρέφονται κάθε φορά τα ίδια αποτέλεσµα. 

Υποθέσεις που ισχύουν βέβαια µόνο σε ιδανικές συνθήκες. Αν και συγκλίνουν γρήγορα 

στη βέλτιστη λύση, υπάρχει πάντα ο κίνδυνος να βρεθεί τοπικό και όχι ολικό ακρότατο, 

κάτι που εξαρτάται κυρίως από το σηµείο εκκίνησης.Η ιδέα των αιτιοκρατικών µεθόδων 

είναι η εύρεση µίας αρχικής λύσης, όπου αργότερα, σε κάθε επανάληψη ο αλγόριθµος 

παρακολουθεί και βελτιώνει τη λύση αυτή. Σε έναν µεγάλο βαθµό, από την 

συγκεκριµένη αρχική λύση που θα βρεθεί, εξαρτάται το ποσοστό κινδύνου για 

εγκλωβισµό του αλγορίθµου σε τοπικό ακρότατο. Παρακάτω αναλύονται ορισµένες 

αιτιοκρατικές µέθοδοι. [5][18][19] 

• Μέθοδος Direct: 
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Η µέθοδος DIRECT δηµιουργήθηκε από τους Jones, Perttunen και Stuckman το 

1993, οι οποίοι εµπνεύστηκαν από την Lipschitzian καθολική βελτιστοποίηση. Η 

DIRECT είναι µία αυστηρή και ντετερµινιστική µέθοδος βασισµένη στη µέθοδο 

διακλάδωσης και φράγµατος (branch and bound), όπου τα φράγµατα 

υπολογίζονται βασισµένα στη γνώση µίας Lipschitz σταθεράςγια την 

αντικειµενική συνάρτηση. Η DIRECT προσέφερε κάποιες παραλλαγές στην 

Lipschitzian προσέγγιση που την έκανε πιο ανιχνεύσιµη σε προβλήµατα πολλών 

διαστάσεων, καθώς και εξάλειψε την ανάγκη να γνωρίζει κανείς την Lipschitz 

σταθερά. Το αποτέλεσµα ήταν ένας αλγόριθµος απλός, ντετερµινιστικός, ο οποίος 

είχε µία µόνο υπερπαράµετρο, την επιθυµητή ακρίβεια. Η DIRECT, αν και 

πλήρως αποδοτική σε προβλήµατα λίγων διαστάσεων (2-6 µεταβλητές), αρκετά 

χρήσιµη δηλαδή για προβλήµατα σε αρκετά µεγάλο εύρος επιστηµονικών πεδίων, 

είναι πολύ λιγότερο ανταγωνιστική όταν έχει να κάνει µε προβλήµατα πολλών 

διαστάσεων. Πιο συγκεκριµένα, αρκετοί γνώστες έχουν παρατηρήσει την τάση 

της µεθόδου να φτάνει γρήγορα στο καθολικό ακρότατο, αλλά χρειάζεται αρκετή 

ώρα ώστε να βελτιστοποιήσει τη λύση σε υψηλή ποιότητα. Αν και, ανά τα 

χρόνια, έχουν δηµοσιευθεί αρκετές παραλλαγές της, όπως είναι η DIRECT 

(glcCluster) η οποία σε µία σχετικά πρόσφατη σύγκριση µε άλλους αλγορίθµους 

για τον χειρισµό προβληµάτων µέχρι και 300 µεταβλητών, κατέληξε να είναι από 

τους κορυφαίους αλγορίθµους βάσει απόδοσης, ή η eDIRECT-C η οποία πάλι 

σχετικά πρόσφατα, επιτυχώς κατάφερε να βελτιστοποιήσει έναν κβαντικό 

προσοµοιωτή 15 µεταβλητών, παρακάτω θα αναπτυχθεί η λογική του πρώτου 

αλγορίθµου DIRECT, που αποτέλεσε βάση για αρκετές παραλλαγές ή 

παρόµοιους αλγορίθµους σε βάθος χρόνου. 

 

Η λογική λοιπόν πίσω από την πρώτη έκδοση της DIRECT µεθόδου, έχοντας ως 

χώρο σχεδιασµού έναν υπερκύβο και υπακούοντας σε περιορισµούς που ορίζουν 

τα κάτω και άνω όρια του πεδίου ορισµού, είναι να διαιρεί τον υπερκύβο σε 

µικρότερα ορθογώνια τµήµατα, µε την ιδιότητα ότι η αντικειµενική συνάρτηση 

αξιολογείται στο κάθε κεντρικό σηµείο του κάθε νέου ορθογωνίου. Πιο 

συγκεκριµένα, σε κάθε επανάληψη, ορισµένα “πιθανώς βέλτιστα” ορθογώνια 

επιλέγονται για περαιτέρω αναζήτηση. Αυτά τα ορθογώνια τότε υποδιαιρούνται 

και η αντικειµενική συνάρτηση αξιολογείται στο κεντρικό σηµείο των νέων 

ορθογωνίων που προέκυψαν. Η παραπάνω λογική φαίνεται καλύτερα και 

στηνεικόνα 1.4, όπου φαίνεται οπτικά η έκβαση µέσω τριών επαναλήψεων. 
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Εικόνα1.6 Οπτική απεικόνιση της DIRECT µεθόδου για 3 επαναλήψεις ([32]) 

 

Στην παραπάνω εικόνα φαίνεται η διαδικασία των τριών πρώτων επαναλήψεων 

του αλγορίθµου για µία αντικειµενική συνάρτηση µε 2 µεταβλητές. Αρχικά, 

υπάρχει ένα ορθογώνιο (ο λεγόµενος υπερκύβος), όπου και επιλέγεται. Ο 

υπερκύβος χωρίζεται σε µικρότερα ορθογώνια τµήµατα (η διάσταση πάνω στην 

κατεύθυνση της οποίας θα γίνει ο χωρισµός είναι τυχαία), και το κεντρικό σηµείο 

του κάθε ορθογωνίου που προκύπτει (όχι το κεντρικό όλων, καθώς αυτό ανήκει 

στον υπερκύβο) αξιολογείται µε βάση την αντικειµενική συνάρτηση (κόκκινες 

κουκίδες). Στη δεύτερη επανάληψη, επιλέγεται ένα ορθογώνιο, χωρίζεται σε 

ακόµη µικρότερα ορθογώνια τµήµατα, και ξανά τα κεντρικά τους σηµεία 

αξιολογούνται. Στην τρίτη επανάληψη, επιλέγονται 2 ορθογώνια και 

ακολουθείται η ίδια φιλοσοφία. Η διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται µέχρι ο 

αλγόριθµος να φτάσει είτε σε όριο επαναλήψεων, είτε σε όριο αξιολογήσεων την 

συνάρτησης. [32][33] 

• Μέθοδοι ανίχνευσης κατά γραµµή: 

Η ιδέα των επαναληπτικών αυτών µεθόδων ανίχνευσης κατά γραµµή, είναι ο 

υπολογισµός της επόµενης προσέγγισης x�	n+1 της λύσης, χρησιµοποιώντας την 

τρέχουσα προσέγγιση x�	nκαι µία µεταβλητή, την κατεύθυνση ανίχνευσηςp�	n 

πολλαπλασιαζόµενη µε µία βαθµωτή ποσότητα η που ρυθµίζει το µέγεθος του 
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βήµατος (step size) στην κατεύθυνσηp�	n. Παρακάτω φαίνεται και ο µαθηµατικός 

τύπος: 

 x�	n+1 = x�	n + η*p�	n, 

 
µε τον δείκτη n να συµβολίζει τον αριθµό της επανάληψης. Μεταξύ των 

διαφορετικών µεθόδων ανίχνευσης κατά γραµµή, η διαφορά βρίσκεται στον 

τρόπο που υπολογίζεται η τιµή της κατεύθυνσης ανίχνευσης και η τιµή του η. 

Άλλοτε η τιµή του η µπορεί να είναι σταθερή για όσο εκτελείται η αντίστοιχη 

µέθοδος και άλλοτε να υπολογίζεται σε κάθε βήµα εκ νέου, µετά τον υπολογισµό 

της κατεύθυνσης ανίχνευσης p�	n. Στην τελευταία περίπτωση, ο παραπάνω 

µαθηµατικός τύπος µετατρέπεται στην παρακάτω µορφή: 

 x�	n+1 = x�	n + ηn*p�	n 

 
Παρακάτω εµφανίζονται ορισµένες µέθοδοι ανίχνευσης κατά γραµµή: 

 

Η µέθοδος της απότοµης καθόδου: 

Η µέθοδος της απότοµης καθόδου (steepest descent method), υπολογίζει την 

επόµενη προσέγγιση x�	n+1, επιλέγοντας ως κατεύθυνση ανίχνευσης p�	n το αντίθετο 

του τοπικού διανύσµατος κλίσης της συνάρτησης F(x�	n), όπως φαίνεται και 

παρακάτω: 

 

p
n = -∇F(x�	n) 

 
Για λόγους πληρότητας, παρακάτω εµφανίζεται και το ανάπτυγµα Taylor: 

 

F(x�	n + ηn*p�	n) = F(x�	n) + ηn
 * p�	nT* ∇F(x�	n) + O(n2) 

 
όπου, το πρόσηµο του δεύτερου όρου στο δεξί µέρος (αρνητική ποσότητα για ηn> 

0) δικαιολογεί και την επιλογή της προηγούµενης σχέσης. Χαρακτηριστικό της 

µεθόδου απότοµης καθόδου είναι πως απαιτεί τον υπολογισµό της κλίσης της 

αντικειµενικής συνάρτησης, και ότι δεν απαιτεί πληροφορία για το µητρώο Hess 

(δεύτερες παράγωγοι). Παρόλα αυτά, η µέθοδος είναι αποτελεσµατική ΜΟΝΟ 

για απλά προβλήµατα βελτιστοποίησης, ενώ σε πολύπλοκα προβλήµατα γίνεται 

αργή και πλήρως αναποτελεσµατική. 
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Η µέθοδος Newton: 

Η µέθοδος Newton, ως µία από τις πιο κλασσικές µεθόδους ανίχνευσης κατά 

γραµµή, χρησιµοποιεί το ανάπτυγµα Taylor διατηρώντας τον όρο της δεύτερης 

τάξης: 

 

F(x�	n+ p�	n) ≈ F(x�	n) + p�	nT * ∇F(x�	n) + 
�
 *p�	nT * ∇2F(x�	n) * p�	n 

 

Η απαίτηση µηδενισµού της πρώτης παραγώγου της F(x�	n+ p�	n) ως προς p�	n δίνει: 

 ∇F(x�	n) + ∇2F(x�	n) * p�	n = 0 

 
που καθορίζει την κατεύθυνση ανίχνευσης για την τρέχουσα επανάληψη ως: 

 p�	n = - (∇2F(x�	n))-1 * ∇F(x�	n) 

 
Εδώ πρέπει να σηµειωθεί πως η παραπάνω σχέση προϋποθέτει ότι το µητρώο 

Hess ∇2F(x�	n) είναι θετικά ορισµένο, αλλιώς η κατεύθυνση p�	n δεν µπορεί να 

οριστεί αφού δεν µπορεί να υπολογιστεί η αντίστροφος του µητρώου Hess. Αξίζει 

να σηµειωθεί επίσης ότι στις περισσότερες εφαρµογές της µεθόδου Newton, η 

βαθµωτή ποσότητα ηnθεωρείται πως είναι ίση µε 1. Η µέθοδος αυτή σε αντίθεση 

µε την µέθοδο της απότοµης καθόδου απαιτεί τον υπολογισµό του µητρώου Hess 

της αντικειµενικής συνάρτησης, γεγονός που προκαλεί αυξηµένες υπολογιστικές 

δυσκολίες και κόστος. Η περίπτωση που η µέθοδος Newton αξίζει να 

χρησιµοποιηθεί, είναι όταν µπορεί να προκαλέσει αισθητά ταχύτερη σύγκλιση. 

 

• Μέθοδος ανίχνευσης κατά περιοχές εµπιστοσύνης: 

Η µέθοδος ανίχνευσης κατά περιοχές εµπιστοσύνης είναι µία εναλλακτική 

µέθοδος της ανίχνευσης της βέλτιστης λύσης κατά γραµµή. Η βασική αρχή της 

µεθόδου αυτής στηρίζεται στην επαναληπτική δηµιουργία ενός τοπικού µοντέλου 

της αντικειµενικής συνάρτησης F(x�	), έστω Φn(x�	), όπου n, ο αριθµός των 

επαναλήψεων στη γειτονιά της βέλτιστης λύσης και στη χρήση του, ώστε 

σταδιακά, να προσεγγίζεται όλο και περισσότερο η βέλτιστη λύση. Συνηθέστερη 

τεχνική για τη δηµιουργία του µοντέλου είναι µία συνάρτηση τετραγωνικής 

µορφής. Αν λοιπόν,x�	n είναι η τρέχουσα λύση, η δηµιουργία του νέου τοπικού 

µοντέλου Φ(x�	n +p�	) υπολογίζεται ξανά από το ανάπτυγµα Taylor ως εξής: 

 

Φn(x�	n+ p�	) = F(x�	n) + p�	T * ∇F(x�	n) + 
�
 *p�	T * ∇2F(x�	n) * p�	 
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Μαθηµατικά το παραπάνω ανάπτυγµα διατυπώνεται ως: 

 

minΦ(x�	n+ p�	), (x�	n+ p�	)∈Τ(x�	n),		
µε Τ(x�	n),	 να είναι η περιοχή εµπιστοσύνης γύρω από το x�	n. Η περιοχή 

εµπιστοσύνης ωστόσο, ισοδυναµεί µε το χώρο γύρω από το x�	n ο οποίος 

καθορίζεται από την παρακάτω σχέση: 

 

||p�	|| ≤ ∆, 

 
όπου ∆, καλείται η ακτίνα περιοχής εµπιστοσύνης (trust region radius). 

 

Βασική προσεγγιστική διαφορά ανάµεσα στις µεθόδους ανίχνευσης κατά γραµµή 

και στη µέθοδο ανίχνευσης κατά περιοχές εµπιστοσύνης, είναι πως, ενώ στις 

µεθόδους ανίχνευσης κατά γραµµή, υπολογίζεται αρχικά η τρέχουσα λύση x�	n, η 

κατεύθυνση ανίχνευσης p�	n, και βάσει αυτής, το µέγεθος του βήµατος (step size), 

στη µέθοδο ανίχνευσης κατά περιοχές εµπιστοσύνης, πρώτα υπολογίζεται η 

µέγιστη ακτίνα ∆ στο σηµείο x�	n, άρα συνεπώς πρώτα καθορίζεται η διαφορά 

απόστασης από το x�	n όπου αναζητείται η λύση, και αργότερα υπολογίζεται η 

κατεύθυνση αναζήτησης. [19] 

 

Στοχαστικές µέθοδοι: 

Στοχαστικές µέθοδοι ονοµάζονται οι µέθοδοι βελτιστοποίησης που παράγουν και 

χρησιµοποιούν τυχαίες µεταβλητές[23]. Χρησιµοποιούν δηλαδή, στοιχεία τυχαίας ή 

οργανωµένα τυχαίας αναζήτησης για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. Αποτελούν µία 

γενίκευση των αιτιοκρατικών µεθόδων, και χρησιµεύουν στην επίλυση στοχαστικών 

προβληµάτων (προβληµάτων που εµφανίζουν τυχαίες µεταβλητές) ή ακόµη και µη-

στοχαστικών προβληµάτων χρησιµοποιώντας τυχαίες επαναλήψεις. Μπορούν να 

χαρακτηριστούν ως περισσότερο γενικές µέθοδοι, µε την έννοια ότι εύκολα 

προγραµµατίζονται σε διαφορετικούς τύπους προβληµάτων. Πρέπει να σηµειωθεί βέβαια 

ότι καταλήγουν να είναι περισσότερο αργές, µε κέρδος όµως, το να µπορούν να 

εντοπίσουν το ολικό ακρότατο ανεξάρτητα από τη λύση ή τις λύσεις µε τις οποίες 

εκκινούν. Μεγάλο µειονέκτηµα των στοχαστικών µεθόδων είναι ότι ανακαλύπτουν το 

καθολικό ελάχιστο µε κάποια πιθανότητα, µέσω ενός πεπερασµένου αριθµού 

επαναλήψεων. Αυτό σηµαίνει ότι εφόσον το ασυµπτωτικό όριο (άπειρες επαναλήψεις) σε 

πρακτικές εφαρµογές δεν είναι εφικτό, θα πρέπει να τερµατίσει η διαδικασία πρώιµα 

διακινδυνεύοντας την πλήρη επιτυχία της. Παρόλα αυτά, υπό κάποιες προϋποθέσεις που 

αφορούν την κατανοµή των σηµείων του αρχικού δείγµατος και της συνάρτησης όσο 

αυξάνεται το πλήθος των σηµείων των δειγµάτων αυτών, η πιθανότητα εγγυηµένων 
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λύσεων πλησιάζει τη µονάδα. Στη διαδικασία εύρεσης της βέλτιστης λύσης, οι 

στοχαστικές µέθοδοι περιλαµβάνουν συνήθως δύο µεγάλες φάσεις: 

 

1. Την ολική φάση, που η συνάρτηση αποτιµάται σε έναν τυχαίο αριθµό σηµείων. 

2. Τηντοπική φάση, που κάποια από τα σηµεία του αρχικού δείγµατος αποτελούν 

αρχικά σηµεία για µεθόδους τοπικής βελτιστοποίησης. 

 

Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα που έχουν οι στοχαστικές µέθοδοι ένατι των ατιοκρατικών 

µεθόδων, είναι πως µπορούν να αντιµετωπίσουν το πρόβληµα του εγκλωβισµού σε 

τοπικό ακρότατο. 

Παρακάτω εµφανίζονται δύο βασικές δράσεις για το πρόβληµα αυτό: 

1. Μη χρήση µόνο αιτιοκρατικών κριτηρίων βελτίωσης της τρέχουσας λύσης. 

Ταυτόχρονα µπορεί να χρησιµοποιηθούν στοχαστικά κριτήρια που θα επιφέρουν 

µία τυχαιότητα στη χρησιµοποιούµενη µέθοδο. Η στοχαστικότατα δίνει ευκαιρίες 

ανίχνευσης και άλλων υποπεριοχών του πεδίου ορισµού. Αυτό όµως επιφέρει 

βέβαια και υψηλότερο υπολογιστικό κόστος. 

2. Εγκαταλείπεται η ιδέα για παρακολούθηση και βελτίωση µίας µόνο λύσης ανά 

επανάληψη. Αντ’αυτού, πολλές υποψήφιες λύσεις ανά επανάληψη, παρέχει 

µεγαλύτερη σιγουριά πως η λύση που θα βρεθεί θα είναι το ολικό ακρότατο. 

Τέτοιες µέθοδοι ονοµάζονται µέθοδοι βελτιστοποίησης σε πληθυσµούς λύσεων 

(population-based optimization methods). 

Οι δύο παραπάνω τρόποι αν συνδυαστούν, δηµιουργούν µία κατηγορία στοχαστικών 

µεθόδων που βασίζεται σε πληθυσµούς λύσεων· εκεί ανήκουν και οι εξελικτικοί 

αλγόριθµοι (οι οποίοι θα αναλυθούν παρακάτω). Όσον αφορά τον τερµατισµό των 

στοχαστικών µεθόδων, κύριο κριτήριο τερµατισµού, αποτελεί ένα κριτήριο που 

πιστοποιεί ότι η πιθανότητα για την ορθότητα των αποτελεσµάτων πλησιάζει τη 

µονάδα.[5][19]Παρακάτω αναλύονται ορισµένες στοχαστικές µέθοδοι. 

1. Μέθοδος αναρρίχησης λόφου και παραλλαγές αυτής: 

Η µέθοδος αναρρίχησης λόφου λαµβάνει το όνοµά της λόγω του ότι απευθύνεται 

σε προβλήµατα µεγιστοποίησης. Εύκολα µπορεί όµως να παραµετροποιηθεί σε 

σχήµα κατάβασης λόφου για την επίλυση προβληµάτων ελαχιστοποίησης. 

∆εδοµένου λοιπόν, ότι η µέθοδος αποσκοπεί στη µεγιστοποίηση ενός 

προβλήµατος, αρχική προσέγγιση της ανάλυσής της, θα είναι η επεξήγηση µίας 

τοπικής µεθόδου ανίχνευσης πάνω στην οποία στηρίζεται ο αλγόριθµος, και 

σταδιακά, θα αναπτυχθεί στην τελική µορφή της µεθόδου. 

 

Ακολουθεί η µορφή του απλούστερου αλγορίθµου αναρρίχησης λόφου µε τοπική 

ανίχνευση: 
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• Βήµα 1: Αρχικοποίηση του µετρητή επαναλήψεων n = 0, τυχαία επιλογή 

της αρχικής λύσης x�	n όπου x�	n∈Ω. Υπολογισµός τιµής της αντικειµενικής 

συνάρτησης στοx�	n. 

• Βήµα 2: Αφού εντοπιστούν όλες οι λύσεις στη γειτονιά του x�	n, για 

καθεµία από τις οποίες υπολογίζεται η τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης, επιλέγεται η καλύτερη (για πρόβληµα µεγιστοποίησης αυτή 

η λύση, δηλαδή, µε τη µεγαλύτερη αντικειµενική συνάρτηση F), έστω x�	#. 

• Βήµα 3: Αν x�	#>x�	n (x�	#<x�	n για πρόβληµα ελαχιστοποίησης), τότε  x�	n = x�	#, 

n = n+1, επιστροφή του αλγορίθµου στο βήµα 2. 

• Βήµα 4: Ο αλγόριθµος τερµατίζει µε τη x�	n ως βέλτιστη λύση. 

 

 

Με την εισαγωγή ενός εξωτερικού βρόχου στον παραπάνω αλγόριθµο, µε σκοπό 

σε κάθε επανάληψη να ξεκινά µε διαφορετική τυχαία λύση, και καταλήγοντας, να 

καταγράφει ως βέλτιστη την καλύτερη λύση µεταξύ του πλήθους των βέλτιστων 

λύσεων κάθε επανάληψης µέχρι στιγµής, δηµιουργείται ο αλγόριθµος 

αναρρίχησης λόφου µε επανεκκίνηση (iterated hill climber). Ακολουθεί η µορφή 

του αλγορίθµου: 

 

• Βήµα 1: Αρχικοποίηση του µετρητή επαναλήψεων στον εξωτερικό βρόχο, 

k = 0, ανάθεση πολύ µικρής τιµής στο τελικό διάνυσµα x�	*, στην αρχική 

φάση του αλγορίθµου (για πρόβληµα ελαχιστοποίησης ανατίθεται µία 

πολύ µεγάλη τιµή). 

• Βήµα 2: Αρχικοποίηση του µετρητή επαναλήψεων στον εσωτερικό βρόχο, 

n = 0, τυχαία επιλογή της αρχικής λύσης x�	n. Υπολογισµός τιµής της 

αντικειµενικής συνάρτησης στοx�	n. 

• Βήµα 3: Αφού εντοπιστούν όλες οι λύσεις στη γειτονιά του x�	n, για 

καθεµία από τις οποίες υπολογίζεται η τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης, επιλέγεται η καλύτερη (για πρόβληµα µεγιστοποίησης αυτή 

η λύση, δηλαδή, µε τη µεγαλύτερη αντικειµενική συνάρτηση F), έστω x�	#. 

• Βήµα 4: Αν x�	#>x�	n (x�	#<x�	n για πρόβληµα ελαχιστοποίησης), τότε  x�	n = x�	#, 

n = n+1, και ο αλγόριθµος επιστρέφει στο βήµα 3. 

• Βήµα 5: Ορισµός του x�	n ως καλύτερη λύση για την επανάληψη αυτή (x�	*, k 

= x�	n). 

• Βήµα 6: Αν x�	*, k>x�	* (x�	*, k<x�	* για πρόβληµα ελαχιστοποίησης), τότε x�	* = x�	*, 

k, 

k = k+1, επιστροφή του αλγορίθµου στο βήµα 2. 

 

Στη συνέχεια τροποποιείται ο αλγόριθµος αναρρίχησης λόφου µε επανεκκίνηση 

µε την εισαγωγή ορισµένων στοιχείων στοχαστικότατας (αν και ήδη περιέχει 

κάποια στοιχεία στοχαστικότατας, εφόσον σε κάθε επανάληψη ξεκινά µε µία νέα, 



18 

 

τυχαία επιλεγµένη, αρχική λύση), ώστε να προκύψει ο στοχαστικός αλγόριθµος 

αναρρίχησης λόφου ο οποίος εµφανίζεται παρακάτω: 

 

• Βήµα 1: Αρχικοποίηση του µετρητή επαναλήψεων στον εσωτερικό βρόχο, 

n = 0, τυχαία επιλογή της αρχικής λύσης x�	n. Υπολογισµός τιµής της 

αντικειµενικής συνάρτησης στοx�	n. 

• Βήµα 2: Επιλογή ενός τυχαίου σηµείου στη γειτονιά του x�	n, έστω x�	, και 

ακολουθεί ο υπολογισµός της αντικειµενικής συνάρτησης στο x�	. Έπειτα 

υπολογίζεται η πιθανότητα P, βάσει του παρακάτω τύπου: 

 

P = � �
����(���	�)��(���	)�

�, Τ ∈	�0,1� 
 

• Βήµα 3: Αν Τ < P, τότε x�	n = x�	. 
• Βήµα 4: (αλλιώς) x�	n = max(x�	n, x�	), n = n + 1, επιστροφή του αλγορίθµου 

στο βήµα 2. 

 

Ο παραπάνω αλγόριθµος, όπως φαίνεται, δε χρειάζεται εξωτερικό βρόχο· και 

αυτό, γιατί το ρόλο της επανεκκίνησης έχει η δυνατότητα αλλαγής επίκεντρου 

ανίχνευσης, ακόµη και αν το νέο επίκεντρο είναι χειρότερο του προηγούµενου. 

Αυτό φαίνεται και στο βήµα 2, που επιλέγεται ένα µόνο τυχαίο στοιχείο στη 

γειτονιά του x�	n, το οποίο ακόµη και αν δεν υπερτερεί του x�	n, βάσει πιθανότητας 

P, µπορεί και να το αντικαταστήσει. H µεταβλητή Τ, είναι ένας πραγµατικός 

αριθµός, που κυµαίνεται από το 0 έως το 1 και στόχος της είναι η ρύθµιση των 

επιπέδων τιµής για την πιθανότητα P. Το x�	, µπορεί να γίνει το νέο επίκεντρο 

ανίχνευσης, είτε µε το να υπερτερεί του x�	n, είτε βάσει της πιθανότητας P, η οποία 

εξαρτάται από την απόκλιση της καταλληλότητας µεταξύ των x�	n και x�	, µε τέτοιο 

τρόπο, ώστε να µειώνεται όσο χειρότερη είναι η τιµή καταλληλότητας του x�	 
συγκριτικά µε του x�	n. Το δεύτερο σενάριο, που καθιστά το επίκεντρο ανίχνευσης 

να µπορεί να ανήκει σε σηµείο που µέχρι τώρα δεν είναι η βέλτιστη λύση, είναι 

µία έξυπνη τεχνική για να µπορεί ο αλγόριθµος να ξεφεύγει από τα τοπικά 

ακρότατα. [19] 

2. Εξελικτικοί αλγόριθµοι: 

Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (evolutionary algorithms) σε αντίθεση µε τις 

περισσότερες τεχνικές βελτιστοποίησης, χρησιµοποιούν έναν πιθανό πληθυσµό 

λύσεων, στον οποίο εφαρµόζοντας ανταγωνιστικά κάποιους τελεστές 

καταλληλότητας, τείνουν να βρίσκουν µία αρκετά ικανοποιητική αν όχι ολικά 

βέλτιστη, λύση. Έχουν εφαρµοστεί σε πολλά προβλήµατα αναζήτησης 
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βελτιστοποίησης καθώς και µηχανικής µάθησης (Holland 1975, Goldberg 1989), 

και σε αντίθεση µε τις συµβατικές µεθόδους που εφαρµόζονται σε ορισµένη 

κατηγορία προβληµάτων για ταχύτερη αναζήτηση (π.χ. οι µέθοδοι επίλυσης 

γραµµικών προβληµάτων εφαρµόζονται σε γραµµικά προβλήµατα), οι 

εξελικτικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται αποδοτικά µόνο σε προβλήµατα 

υψηλής πολυπλοκότητας, µεταξύ της διαφορετικής φύσης των οποίων, δεν 

επηρεάζεται σηµαντικά η ταχύτητά τους. Η ιδέα πίσω από τους εξελικτικούς 

αλγορίθµους βρίσκεται στο χειρισµό ενός πληθυσµού από υποψήφιες λύσεις, για 

την αξιολόγηση των οποίων χρησιµοποιούνται ορισµένοι τελεστές εµπνευσµένοι 

από τη φυσική γενετική µεταβολή και τη φυσική επιλογή. Τα χαρακτηριστικά 

που θα πρέπει να έχει ένας αλγόριθµος για να θεωρηθεί εξελικτικός είναι τα εξής: 

 

• Να χρησιµοποιεί πληθυσµούς ατόµων και όχι µεµονωµένα άτοµα. 

• Η επιλογή του κάθε ατόµου για να επιβιώσει και να περάσει στην επόµενη 

γενιά, να καθορίζεται από την τιµή καταλληλότητας (πρόβληµα 

µεγιστοποίησης), ή την τιµή κόστους (πρόβληµα ελαχιστοποίησης), µε 

βάση την αντικειµενική συνάρτηση. 

• Το µέγεθος του πληθυσµού να µπορεί να µεταβάλλεται δυναµικά, µε τη 

δηµιουργία νέων ή την εξαφάνιση ήδη υπαρχόντων ατόµων βάσει της 

τιµής καταλληλότητας τους. 

• Κατά τη µετάβαση από γενιά σε γενιά να εφαρµόζεται η κληρονοµικότητα 

χαρακτηριστικών από τους γονείς προς τους απογόνους, καθώς και 

στοχαστική εµφάνιση νέων χαρακτηριστικών. [19][24][25] 

 

Χρησιµοποιούµενη ορολογία: 

 

Ο πληθυσµός ατόµων ή πληθυσµός λύσεων οδηγείται (εξελίσσεται) προς 

τη λύση µε χρήση τελεστών στα άτοµα του πληθυσµού αυτού. Ο σκοπός των 

τελεστών είναι να τροποποιήσουν, να εισάγουν ή να αφαιρέσουν άτοµα από τον 

πληθυσµό του προβλήµατος. 

 

Ένα άτοµο, είναι µία πιθανή λύση ανάµεσα στην πληθώρα λύσεων που 

περιέχει το πρόβληµα βελτιστοποίησης και αναπαριστά τις µεταβλητές της λύσης 

αυτής. Οι µεταβλητές που περιέχει, µπορεί να είναι πληροφορίες για τη θέση της 

λύσης στο χώρο των λύσεων, ή πληροφορίες για την καταλληλότητα της 

συνάρτησης, για το πόσο δηλαδή πλησιάζει τη βέλτιστη λύση. 

 

Οι τελεστές χωρίζονται σε δύο κατηγορίες. Στην πρώτη ανήκουν οι 

τελεστές που τροποποιούν τα άτοµα του πληθυσµού, και στη δεύτερη οι τελεστές 

που προσθέτουν ή αφαιρούν άτοµα από τον πληθυσµό. 

 

Στην πρώτη κατηγορία των τελεστών ανήκουν οι τελεστές µετάλλαξης 

(mutation) και διασταύρωσης (crossover). Ο τελεστής µετάλλαξης προσοµοιώνει 
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τη διαδικασία της φυσικής µετάλλαξης αλλάζοντας κάποια χαρακτηριστικά στο 

άτοµο. Ο τελεστής διασταύρωσης χρησιµοποιώντας τουλάχιστον δύο άτοµα, που 

στην προκειµένη χρονική στιγµή αποκαλούνται γονείς, και µε βάση αυτών 

δηµιουργεί έναν ή περισσότερους απογόνους (καινούρια άτοµα), οι οποίοι 

κληρονοµούν κάποια από τα χαρακτηριστικά των γονέων. Χάρις των δύο αυτών 

τελεστών κατά την έκβαση του αλγορίθµου, δηµιουργούνται διαφοροποιηµένα 

άτοµα, και ο πληθυσµός των ατόµων αποκτά µεγαλύτερη ποικιλία, που κατά 

συνέπεια οδηγεί στη δηµιουργία νέων πιθανών λύσεων. 

 

Στη δεύτερη κατηγορία των τελεστών ανήκει ο τελεστής επιλογής 

(selection), ή αλλιώς, αναπαραγωγής (reproduction). Σκοπός του είναι να επιλέξει 

τα καλύτερα άτοµα του πληθυσµού που αργότερα θα αναλάβει ο τελεστής 

διασταύρωσης. 

 

Η συνάρτηση κόστους (pay-off function) ή  συνάρτηση καταλληλότητας 

(fitness function), αποτελεί το κριτήριο επιλογής ενός ατόµου από τον τελεστή 

επιλογής. Σκοπός της είναι να εκτιµήσει πόσο κοντά βρίσκεται ένα άτοµο στη 

βέλτιστη λύση. 

Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι διαχωρίζονται στις επόµενες κατηγορίες βάσει 

του τρόπου που αντιµετωπίζεται το πλήθως των ατόµων του προβλήµατος: 

• Γενεαλογικοί ΕΑ (generational EA): Ο αριθµός των απογόνων 

ισούται µε τον αριθµό των γονέων και οι απόγονοι αντικαθιστούν 

τους γονείς. Έτσι, ο αριθµός των ατόµων στον πληθυσµό 

παραµένει σταθερός. 

 

• Επιλεκτικοί ή ελιστικοί ΕΑ (elitist EA): Ένας αριθµός βέλτιστων 

ατόµων διατηρείται από γενιά σε γενιά. Σε αντίθεση µε τους 

γενεαλογικούς εξελικτικούς αλγορίθµους, ο αριθµός των ατόµων 

στον πληθυσµό, µπορεί είτε να παραµείνει σταθερός, είτε να 

µεταβληθεί. 

 

• Μόνιµης κατάστασης ΕΑ (steady-state EA): Είναι συνδυασµός 

των παραπάνω κατηγοριών. Τα άτοµα κάθε γενιάς αποτελούνται 

από απογόνους αλλά και γονείς της προηγούµενης γενιάς, που 

επιλέγονται βάσει της καταλληλότητάς τους. [24] 

 

Κύριες µεθοδολογίες εξελικτικών αλγορίθµων: 

Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι παρουσιάζονται σε τέσσερις διαφορετικές µορφές, οι 

οποίες είναι: οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms), ο Εξελικτικός 

Προγραµµατισµός (Evolutionary Programming), οι Εξελικτικές Στρατηγικές 
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(Evolution Strategies) και ένα νέο παρακλάδι των Γενετικών Αλγορίθµων που 

εξελίχθηκε πρόσφατα, ο Γενετικός Προγραµµατισµός (Genetic Programming). 

• Γενετικοί Αλγόριθµοι: Προτάθηκαν από τον John Holland το 1975, µε 

στόχο να εξετάσει το φαινόµενο της προσαρµογής, όπως παρουσιάζεται 

στη φύση, και να αναπτύξει τρόπους όπου οι τεχνικές της προσαρµογής 

αυτής να µπορούν να εισαχθούν σε υπολογιστικά συστήµατα. Οι γενετικοί 

αλγόριθµοι αναλύονται εκτενέστερα σε επόµενο κεφάλαιο. [24] 

 

• Εξελικτικές στρατηγικές: Οι εξελικτικές στρατηγικές αναπτύχθηκαν το 

1964 στο Technical University of Berlin από τους Rechenberg και 

Schwefel. Η πρώτη έκδοση των εξελικτικών στρατηγικών, αφορούσε δύο 

άτοµα (διµελής ΕΣ / (1+1)-ES), έναν γονέα και έναν απόγονο, όπου για 

κάθε επανάληψη θα δρούσε ως γονέας για την επόµενη γενιά το 

καλύτερο, εκ των δύο, άτοµο. Αργότερα η έκδοση αυτή αντικαταστάθηκε, 

κυρίως σε υπολογιστικές εφαρµογές, από µία έκδοση που χειρίζεται 

πλήθος γονέων και απογόνων (πολυµελής ΕΣ / (µ+1)-ES). Εκεί εισάγεται 

η έννοια του ανασυνδυασµού, όπου, κατά τον σχηµατισµό του νέου 

απογόνου και µετά τη µετάλλαξη και αξιολόγηση ποιότητας, ο απόγονος 

αυτός θα αντικαταστήσει τον χειρότερο από τους γονείς, δεδοµένου ότι η 

ποιότητα του απογόνου είναι τουλάχιστον ίση µε την ποιότητα του 

εκάστοτε χειρότερου γονέα. [24] 

 

• Εξελικτικός προγραµµατισµός: Ο εξελικτικός προγραµµατισµός 

αναπτύχθηκε το 1966 από τους Fogel, Owens και Walsh. Η αρχική ιδέα 

πίσω από τον εξελικτικό προγραµµατισµό ήταν η επιτυχηµένη εφυής 

συµπεριφορά µέσω της προσοµοίωσης της φυσικής εξέλιξης. 

Συγκεκριµένα ο D. Fogel όρισε τη νοηµοσύνη ως την ικανότητα ενός 

συστήµατος να προσαρµόσει την συµπεριφορά του για να πετύχει τους 

στόχους του σε διάφορα περιβάλλοντα, διευκρινίζοντας πως αυτό µπορεί 

να επιτευχθεί έχοντας σαν βάση την προσοµοίωση της φυσικής εξέλιξης. 

Υλοποιώντας λοιπόν την παραπάνω φιλοσοφία, πράγµατι, ο εξελικτικός 

αλγόριθµος χρησιµοποιεί αναπαραστάσεις διαφορετικής µορφής ανάλογα 

µε τη φύση του προβλήµατος. Για παράδειγµα, σε προβλήµατα 

βελτιστοποίησης πραγµατικών αριθµών, τα άτοµα είναι διανύσµατα 

πραγµατικών αριθµών, ενώ για εφαρµογές µηχανών πεπερασµένων 

καταστάσεων χρησιµοποιούνται γράφοι κτλ. Το µοντέλο του Fogel, 

χρησιµοποιούσε µ>1 πληθυσµό ατόµων, από τα οποία δηµιουργείται µ 

πλήθος απογόνων, µέσω µετάλλαξης του κάθε γονέα. Η κάθε µετάλλαξη 

µπορεί, τυχαία, να είναι αλλαγή ενός συµβόλου εξόδου, αλλαγή µίας 

κατάστασης µετάβασης, πρόσθεση µίας κατάστασης, διαγραφή µίας 

κατάστασης ή αλλαγή της αρχικής κατάστασης. Σε αντίθεση µε τις 

εξελικτικές στρατηγικές, ο εξελικτικός προγραµµατισµός δεν 
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χρησιµοποιεί ανασυνδυασµό και οι µεταλλάξεις γίνονται µε οµοιόµορφη 

κατανοµή, και ο αριθµός των µεταλλάξεων για ένα άτοµο µπορεί είτε να 

είναι σταθερός, είτε να προκύπτει µέσω µίας πιθανότητας. Μετά την 

εφαρµογή των µεταλλάξεων και τη δηµιουργία των απογόνων, 

επιλέγονται τα µ καλύτερα άτοµα από το σύνολο των γονέων και των 

απογόνων. [24] 

 

• Γενετικός προγραµµατισµός: Ο γενετικός προγραµµατισµός 

δηµιουργήθηκε από τον J. Koza το 1992. Είναι µία “domain-independent, 

problem-solving” µέθοδος, σκοπός της οποίας είναι η αυτοµατοποιηµένη 

παραγωγή υπολογιστικών προγραµµάτων. Η φιλοσοφία του γενετικού 

προγραµµατισµού απαντά στο ερώτηµα που είχε θέσει ο Arthur Samuel το 

1959 : 

Πως θα µπορούσαν να φτιαχτούν οι υπολογιστές, ώστε να κάνουν 

αυτό που πρέπει, χωρίς να τους πει κάποιος ακριβώς πως να το 

κάνουν; 

Απορρέοντας από τους γενετικούς αλγορίθµους, παρόµοιας τεχνικής είναι 

και ο γενετικός προγραµµατισµός όπου, ξεκινώντας από χιλιάδες ή 

εκατοµµύρια, τυχαίως παραγόµενα, κατάλληλα υπολογιστικά 

προγράµµατα, χρησιµοποιώντας τη λογική της “φυσικής επιλογής” του 

∆αρβίνου, καθώς και τους κατάλληλους τελεστές διασταύρωσης και 

κάποιες φορές µετάλλαξης, δηµιουργεί την επόµενη γενιά πληθυσµού 

προγραµµάτων, φροντίζοντας πάντα να επιβιώσουν τα καταλληλότερα 

προγράµµατα. Ο γενετικός προγραµµατισµός δηµιουργεί υπολογιστικά 

προγράµµατα, ικανά για επίλυση προβληµάτων, ακολουθώντας τα 

παρακάτω τρία βήµατα: 

1. Παραγωγή αρχικού πληθυσµού από τυχαίες συνθέσεις των 

συναρτήσεων και τερµατικών συνθηκών του προβλήµατος. 

 

2. Επαναλαβµανόµενα εκτελούνται τα παρακάτω βήµατα µέχρι να 

ικανοποιηθεί το ορισµένο κριτήριο τερµατισµού: 

a. Εκτέλεση κάθε προγράµµατος και ανάθεση αντίστοιχης τιµής 

καταλληλότητας. 

b. ∆ηµιουργία νέου πληθυσµού υπολογιστικών προγραµµάτων, 

εφαρµόζοντας στα προγράµµατα που πιθανοτικά επιλέχθηκαν 

βάσει τιµής καταλληλότητας, οι τελεστές αναπαραγωγής (µε 

αντιγραφή του προγράµµατος στη νέα γενιά), διασταύρωσης 

(µε δηµιουργία δύο νέων προγραµµάτων από δύο γονείς του 

πληθυσµού) και µετάλλαξης (µε δηµιουργία ενός 

προγράµµατος, αλλάζοντας ένα τυχαίο µέρος του γονέα). 
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3. Το πρόγραµµα που θα οριστεί ως καλύτερο βάσει της παραπάνω 

µεθόδου, ορίζεται και ως η καλύτερη λύση µέχρι στιγµής, υποψήφιο 

για να είναι η λύση ή τουλάχιστον η προσεγγιστικά καλύτερη λύση 

για το εκάστοτε πρόβληµα.[24][26][27] 

 

 

1.5 Παραδείγµατα προβληµάτων βελτιστοποίησης 

Πάρα πολλά προβλήµατα βελτιστοποίησης έχουν προκύψει, καταγραφεί και συνεχίζουν 

να προκύπτουν καθηµερινώς, άλλοτε απλά και άλλοτε περίπλοκα αρκετά, ώστε 

ελάχιστες µέθοδοι βελτιστοποίησης να είναι ικανές να τα λύσουν, έστω και 

προσεγγιστικά. Παρακάτω εµφανίζονται ορισµένα γνωστά προβλήµατα βελτιστοποίησης 

που έχουν καταγραφεί µέσα στα χρόνια. 

1.5.1 Το πρόβληµα των 8 βασιλισσών 

Ένα κλασσικό παράδειγµα προβλήµατος περιορισµών, καθώς η απλή του διαδεδοµένη 

µορφή απαιτεί να τοποθετηθούν 8 βασίλισσες σε µία σκακιέρα, διαστάσεων 8 x 8, µε την 

κάθε µία σε ξεχωριστή γραµµή και ξεχωριστή στήλη έτσι ώστε να µην απειλούν η µία 

την άλλη, είναι το πρόβληµα των 8 βασιλισσών. Το πρόβληµα αυτό σαφώς και ορίζεται 

για περισσότερες από 8 βασίλισσες, µε τη δυσκολία του προβλήµατος να αυξάνεται 

εκθετικά, αλλά για λόγους απλότητας, εδώ θα αναφερθεί το πρόβληµα των 8 

βασιλισσών. Η πρώτη έκδοση αυτού του προβλήµατος εµφανίστηκε το 1848 και µετά 

από αρκετά χρόνια αποδείχθηκε ότι το πρόβληµα αυτό έχει 92 διαφορετικές λύσεις. 

Μπορεί να επιλυθεί εύκολα µε τη χρήση αλγορίθµων τοπικής βελτιστοποίησης (π.χ. µε 

χρήση του αλγορίθµου “Αναρρίχησης λόφου”, που έχει αναλυθεί σε προηγούµενη 

ενότητα), αλλά είναι και αρκετά χρήσιµο για την αξιολόγηση της απόδοσης διαφόρων 

αλγορίθµων βελτιστοποίησης, όσον αφορά την ικανοποίηση περιορισµών. Η επίλυση του 

προβλήµατος ξεκινά µε τις βασίλισσες να βρίσκονται σε τυχαία αρχική θέση, καθεµία 

στη στήλη της, και τη συνάρτηση διαδοχών να επιστρέφει όλες τις δυνατές καταστάσεις 

που παράγονται από τη µετακίνηση µίας µόνο βασίλισσας σε άλλο τετράγωνο της ίδιας 

στήλης (βλέπε εικόνα 1.5α), έστω h, που είναι ο αριθµός των ζευγών που αλληλεπιδρούν 

είτε άµεσα είτε έµµεσα µεταξύ τους. Στη συγκεκριµένη περίπτωση η καλύτερη τιµή είναι 

η h = 12, οπότε ο αλγόριθµος, αν υπάρχουν περισσότερες από µία καλύτερες λύσεις, 

επιλέγει µία τυχαία και τοποθετεί εκεί τη µία βασίλισσα. Αυτό επαναλαµβάνεται µέχρι 

καµία βασίλισσα να απειλεί άλλη (βλέπε εικόνα 1.5β για µία από τις πιθανές λύσεις). 

[38][39][40] 
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Εικόνα 1.7 a) Τυχαία αρχική κατάσταση, Εικόνα 1.7 β) Μία από τις πιθανές λύσεις 

1.5.2 Το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή 

Ένα ακόµη κλασσικό πρόβληµα περιορισµών, είναι το πρόβληµα του πλανόδιου πωλητή. 

Στο πρόβληµα αυτό, αναπαρίσταται ένας πωλητής ο οποίος ξεκινά από την πόλη του και 

προσπαθεί να περάσει από όλες τις άλλες πόλεις µία µόνο φορά καταλήγοντας πάλι στη 

δική του. Η µορφή του προβλήµατος αποτελείται από ένα τυχαίο µη κατευθυνόµενο 

γράφηµα, έστω Gn = (Vn, En), όπου V το πλήθοςτων κόµβων, όπου ένας κόµβος 

αναπαριστά µία πόλη, και Ε το πλήθος των ακµών, µε κάθε ακµή να ενώνει δύο πόλεις 

και να φέρει το κόστος που απαιτεί η µεταφορά από τη µία πόλη στην άλλη. Το µέγεθος 

του γραφήµατος δεν έχει περιορισµό, µε προφανέστατη αυξανόµενη δυσκολία ανάλογη 

του µεγέθους. Σκοπός του αλγορίθµου είναι να βρει τη διαδροµή µε το µικρότερο 

συνολικό κόστος. Ορισµένοι αλγόριθµοι κατάλληλοι για την επίλυση του προβλήµατος 

αυτού, οι οποίοι έχουν αναλυθεί σε προηγούµενη ενότητα, είναι η µέθοδος διακλάδωσης 

και φράγµατος (branch and bound) και η µέθοδος προσοµοιωµένης ανόπτησης 

(simulated annealing). [41] 

 

2 Μέθοδοι Βελτιστοποίησης 

2.1 ∆ιαχωρισµός µεθόδων βελτιστοποίησης 

Όπως αναφέρθηκε και στην ενότητα της βελτιστοποίησης, δεν υπάρχει αλγόριθµος που 

να µπορεί να επιλύσει κάθε πρόβληµα βελτιστοποίησης πλήρως αποδοτικά. Συνήθως, η 

κάθε µέθοδος βελτιστοποίησης δηµιουργείται και εφαρµόζεται σε µία συγκεκριµένη 

κατηγορία προβληµάτων. Φυσικά, µία µέθοδος µπορεί να εφαρµοστεί και σε άλλες 

κατηγορίες προβληµάτων, αλλά για να είναι πλήρως αποδοτική θα πρέπει να µετατραπεί, 

και συνήθως σε βαθµό που καταλήγει να αλλάζει η λογική του αλγορίθµου, 

δηµιουργώντας έτσι έναν άλλον αλγόριθµο. Ο γενικός διαχωρισµός ανάµεσα στις 

µεθόδους αυτές, αναφέρεται κυρίως σε µαθηµατικές και µεταυριστικές µεθόδους 

βελτιστοποίησης. 
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2.1.1 Μαθηµατικές µέθοδοι 

Ο κλάδος που χρησιµοποιεί εφαρµοσµένα µαθηµατικά για την επίλυση προβληµάτων 

βελτιστοποίησης ονοµάζεται µαθηµατικός προγραµµατισµός (Mathematical 

Programming). Ο µαθηµατικός προγραµµατισµός αποσκοπεί στην επιλογή του 

καλύτερου στοιχείου, σε σχέση µε κάποιο κριτήριο, από ένα σύνολο διαθέσιµων λύσεων. 

Αυτό, στις περισσότερες περιπτώσεις επιτυγχάνεται µέσω µίας επαναληπτικής 

αναζήτησης, όπου σε κάθε βήµα της πραγµατοποιείται ανάλυση ευαισθησίας για τον 

υπολογισµό των απαραίτητων παραγώγων των αντικειµενικών συναρτήσεων και 

συναρτήσεων περιορισµών. Κάποιες υποκατηγορίες του µαθηµατικού προγραµµατισµού 

εµφανίζονται παρακάτω: 

• Κυρτός προγραµµατισµός (Convex Programming). Επιλύει προβλήµατα στα οποία 

οι αντικειµενικές συναρτήσεις και οι συναρτήσεις περιορισµών είναι κυρτές, κάτι 

που καθιστά εύκολη την επίλυσή τους αφού το τοπικό ελάχιστο είναι και το 

ολικό. 
 

• Γραµµικός προγραµµατισµός (Linear Programming). Αποτελεί µία ειδική 

περίπτωση του κυρτού προγραµµατισµού, όπου οι αντικειµενικές συναρτήσεις 

και οι συναρτήσεις περιορισµών είναι γραµµικές, οπότε η περιοχή του συνόλου 

των εφικτών σχεδιασµών είναι ένα κυρτό πολύεδρο. Μία µέθοδος γραµµικού 

προγραµµατισµού τείνει να αναζητά τη βέλτιστη λύση στα όρια του πολυέδρου 

και κυρίως στις γωνίες του. 
 

• Μη γραµµικός προγραµµατισµός (Non Linear Programming). Αντιµετωπίζει 

προβλήµατα που κάποιες αντικειµενικές συναρτήσεις ή συναρτήσεις περιορισµών 

τους είναι µη γραµµικές. Η φιλοσοφία του µη γραµµικού προγραµµατισµού 

προσεγγίζει περισσότερο τη ρεαλιστικότητα στα πραγµατικά προβλήµατα 

βελτιστοποίησης, καθώς οι τάσεις και οι παραµορφώσεις, που συνήθως ορίζονται 

ως περιορισµοί, παρουσιάζουν έντονη µη γραµµικότητα. 
 

• Ακέραιος προγραµµατισµός (Integer Programming). Στην κατηγορία αυτή, 

ανήκουν οι µέθοδοι βελτιστοποίησης που επιλύουν προβλήµατα στα οποία 

κάποιες (Mixed Integer Programming), ή όλες (Pure Integer Programming) οι 

µεταβλητές σχεδιασµού παίρνουν µόνο διακριτές ακέραιες τιµές. Οι 

αντικειµενικές συναρτήσεις και οι συναρτήσεις περιορισµών µπορούν να είναι 

είτε γραµµικές (Linear Integer Programming) είτε µη γραµµικές (Non Linear 

Integer Programming). 
 

• Τετραγωνικός προγραµµατισµός (Quadratic Programming). Τα προβλήµατα που 

επιλύει η κατηγορία αυτή περιέχουν αντικειµενικές συναρτήσεις δευτέρας τάξης, 

και συναρτήσεις περιορισµών που είναι γραµµικές συναρτήσεις των µεταβλητών 

σχεδιασµού. Σε κάποιες περιπτώσεις ειδικής µορφής των αντικειµενικών 

συναρτήσεων, το πρόβληµα βελτιστοποίησης µπορεί να είναι κυρτό. 

Οι επαναληπτικοί αυτοί αλγόριθµοι συνήθως εγγυώνται την εύρεση της βέλτιστης 

λύσης µετά από έναν πεπερασµένο αριθµό επαναλήψεων, και χρησιµοποιούν τις 
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πρώτες (gradient) ή τις δεύτερες (hessian) παραγώγους των αντικειµενικών 

συναρτήσεων και συναρτήσεων περιορισµών, σε κάθε τους βήµα, ώστε να 

οδηγηθούν σταδιακά αλλά γρήγορα στη βέλτιστη λύση. Το σηµαντικό τους όµως 

ελάττωµα είναι πως, αν και οι επαναλήψεις είναι λίγες, το υπολογιστικό κόστος για 

την ανάλυση ευαισθησίας σε κάθε επανάληψη είναι µεγάλο. Επιπλέον, οι µέθοδοι 

αυτές τείνουν να παγιδεύονται εύκολα σε τοπικά ακρότατα, και δεν είναι 

ικανοποιητικά αποδοτικές σε προβλήµατα µε έντονη µη γραµµικότητα ή µε πολλούς 

περιορισµούς. [18] 

2.1.2 Μεταευτερικές µέθοδοι 

Οι µεταευριστικές µέθοδοι παίζουν έναν πολύ σηµαντικό ρόλο στην τεχνολογία των 

καθολικών µεθόδων βελτιστοποίησης. Ως επί το πλείστων, αυτοί οι αλγόριθµοι 

υιοθετούν τη λογική της φύσης, µε το µεγαλύτερο υποσύνολο των αλγορίθµων αυτών να 

εφαρµόζει τη λογική των αλγορίθµων σµήνους, αφού µιµούνται τη συµπεριφορά ζώων 

όπως ψαριών, πτηνών, µελισσών κτλ. Μέθοδοι όπως η “Βελτιστοποίηση σµήνους 

σωµατιδίων (PSO)” και οι “Γενετικοί αλγόριθµοι (Genetic algorithms)” (οι οποίες θα 

αναλυθούν παρακάτω) καθώς και η “Προσοµοιωµένη ανόποτηση (Simulated annealing)” 

(η οποία έχει ήδη αναλυθεί σε προηγούµενη ενότητα), έχουν αποδειχθεί χρήσιµες στην 

επίλυση σηµαντικών προβληµάτων µηχανικής λήψης αποφάσεων. [34] Αν και ο σκοπός 

τους είναι παρόµοιος µε τις µαθηµατικές µεθόδους, οι µεταευριστικές µέθοδοι ωστόσο, 

δεν απαιτούν παραπάνω πληροφορίες σχετικές µε το πρόβληµα, πέρα από τον 

υπολογισµό των συναρτήσεων περιορισµών και της αντικειµενικής συνάρτησης. Έτσι, 

µπορούν να εφαρµοστούν σε µεγαλύτερο εύρος προβληµάτων βελτιστοποίησης, ακόµη 

και αν οι υπολογισµοί των συναρτήσεων δεν είναι γνωστοί, οι αντικειµενικές 

συναρτήσεις του προβλήµατος δεν είναι διαφορίσιµες, ή οι ακριβείς τιµές των 

παραµέτρων παρουσιάζουν αβεβαιότητες ή διακυµάνσεις. 

Στους µεταευριστικούς αλγορίθµους χρησιµοποιείται ένα σύνολο πιθανών λύσεων, 

καθεµία από τις οποίες αντιπροσωπεύει έναν σχεδιασµό. Παρά το γεγονός ότι οι πιθανές 

αυτές λύσεις βρίσκονται στον χώρο ανεξάρτητα η µία µε την άλλη, σε κάθε επανάληψη 

επικοινωνούν µεταξύ τους για να οριστεί η µέχρι τότε καλύτερη λύση. Έτσι εξερευνάται 

ο χώρος σχεδιασµού, και ο αλγόριθµος καθοδηγείται προς τη βέλτιστη λύση βασιζόµενος 

στην εµπειρία που έχει αποκτήσει από τις παραµέτρους σχεδιασµού που έχουν ήδη 

δοκιµαστεί, αντί της παραγώγου. Σε κάθε επανάληψη, για τον υπολογισµό των νέων 

διανυσµάτων µεταβλητών σχεδιασµού χρησιµοποιούνται συνήθως στοχαστικοί τελεστές 

και τυχαίοι αριθµοί σε αντίθεση µε τους αιτιοκρατικούς µαθηµατικούς υπολογισµούς. 

Τυχαίους αριθµούς µπορεί επίσης να περιέχουν οι αρχικές πιθανές λύσεις του 

αλγορίθµου. 

Η τελική λύση που φτάνει ένας µεταυεριστικός αλγόριθµος, δεν είναι σίγουρο ότι θα 

είναι και η ολική βέλτιστη, ακόµη και αν αυτή υπάρχει. Αυτό συµβαίνει γιατί η µέθοδος 

κινείται πάντα προσεγγιστικά στη λύση, η ακρίβεια της οποίας εξαρτάται από τις 

συνθήκες του προβλήµατος και τις παραµέτρους της µεθόδου. Το θετικό µε την 

παραπάνω προσέγγιση, είναι πως η τυχαιότητα που διέπει τον αλγόριθµο στην 
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αναζήτηση της λύσης, προκαλεί συνήθως να µην εγκλωβίζεται σε τοπικό ακρότατο, 

κατάλληλη στρατηγική για αποδοτική επίλυση προβληµάτων καθολικής 

βελτιστοποίησης. 

Βασικό µειονέκτηµα των µεταυριστικών αλγορίθµων είναι πως αργούν περισσότερο στη 

σύγκλιση προς τη βέλτιστη λύση σε αντίθεση µε τους µαθηµατικούς αλγορίθµους, 

εξαιτίας της απαίτησης πολλών επαναλήψεων και δοκιµών. Παρόλα αυτά, ο 

υπολογισµός παραγώγων κατά την ανάλυση ευαισθησίας των µαθηµατικών µεθόδων 

καταλήγει να είναι πιο χρονοβόρος από τις περισσότερες επαναλήψεις των 

µεταευριστικών µεθόδων, µιας και στις µεθόδους αυτές αποφεύγεται η ανάλυση 

ευαισθησίας. [18] 

 

2.2 Η µέθοδος Gradient Descent 



28 

 

Η µέθοδος κλίσης κατάβασης (Gradient Descent) είναι ένας αλγόριθµος τοπικής 

επαναληπτικής αναζήτησης µε διορθώσεις πρώτης τάξης, για τη βελτιστοποίηση κυρτών 

διαφορίσιµων αντικειµενικών συναρτήσεων. Είναι µία από τις πιο γνωστές µεθόδους 

βελτιστοποίησης και χρησιµοποιείται στους κλάδους των machine learning και deep 

learning. Η ιδέα πίσω από τη λογική του αλγορίθµου, είναι να κάνει επαναλαµβανόµενα 

βήµατα προς την αντίθετη κατεύθυνση της κλίσης της συνάρτησης στο τρέχον σηµείο, 

καθώς αυτή είναι και η κατεύθυνση της πιο απότοµης καθόδου (Αντίστοιχα για τη 

µέθοδο κλίσης ανάβασης, η µέθοδος εκτελεί τα βήµατα προς την κατεύθυνση της κλίσης 

της συνάρτησης). Για την καλύτερη κατανόηση της µεθόδου, χρήσιµο είναι να 

κατανοήσει κανείς την έννοια της κλίσης γενικότερα. H κλίση (Gradient), είναι µία “Hill-

Climbing” τεχνική και µπορεί κανείς να φανταστεί την κλίση ως την πλαγιά της 

συνάρτησης, υψηλότερη κλίση ισοδυναµεί µε πιο απότοµη πλαγιά. Αν υποθέσουµε ότι 

ένας άνθρωπος έχει σκοπό να ανέβει ένα λόφο µε τα λιγότερα δυνατά βήµατα, µπορεί να 

το επιτύχει µε το να κάνει µεγαλύτερα βήµατα όσο είναι στην πιο απότοµη περιοχή του 

λόφου, και µικρότερα βήµατα όσο πλησιάζει σε µικρότερη κλίση, όσο δηλαδή πλησιάζει 

στην κορυφή, ώστε να µην ξεπεράσει το επιθυµητό σηµείο. Μαθηµατικά η κλίση µπορεί 

να αναπαρασταθεί ως ένα διάνυσµα που περιέχει το σύνολο των παραγώγων ενός 

σηµείου σε κάθε άξονά της: 

∇F(p) = 
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Αν για παράδειγµα θέλουµε την κλίση στο σηµείο (10, 10) για τη συνάρτηση F(x) =  

0.5x2 + y2 τότε η παράγωγος ισούται µε x + 2y και έχοντας το διάνυσµα, 

∇F(x,y) = , -2/0, αυτό αντικαθίσταται µε ∇F(10, 10) = ,10200 
Παρατηρώντας και την εικόνα 2.1 παρακάτω που απεικονίζει ένα λόφο από ψηλά, 

φαίνεται πως το κόκκινο βέλος ανάµεσα στο Χ0 και το Χ1 είναι αρκετά µακρύτερο από 

το βέλος ανάµεσα στο Χ3 και το Χ4. Αν σκεφτεί κανείς την κλίση ως ένα διάνυσµα που 

περιέχει την κατεύθυνση και το µέγεθος κάθε βέλους (βήµατος), τότε το συµπέρασµα 

είναι πως µικρότερη κλίση σηµαίνει λιγότερο απότοµη πλαγιά και µικρότερο µέγεθος 

βήµατος(stepsize). 
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Εικόνα1.1 Επαναλαμβανόμενα βήματα  προς λόφο με οπτική από πάνω προς τα κάτω 

Αν φανταστεί κανείς τώρα ότι αντί να ανεβαίνει το λόφο κινείται προς τα κάτω, 

αναφέρεται στην κατάβαση, δηλαδή στη µέθοδο Gradient Descent. Η µέθοδος αυτή 

λοιπόν, επαναλαµβανόµενα υπολογίζει το επόµενο σηµείο χρησιµοποιώντας την κλίση 

της συνάρτησης ∇F(pn) στο τωρινό σηµείο pn, την κλιµακώνει (scale) µε το learning 

rate (n) και την αφαιρεί από το τωρινό σηµείο, δηµιουργώντας την παρακάτω ισότητα: 

pn+1 = pn – n * ∇F(pn) 

Από τα παραπάνω παρατηρείται ότι όσο πιο µικρό είναι το learning rate, τόσο µικρότερο 

το βήµα του αλγορίθµου, άρα τόσο µεγαλύτερη ακρίβεια έχει η µέθοδος στο να βρει το 

ακρότατο (µπορεί και να αργήσει αρκετά λόγω µικρών βηµάτων), αλλά και τόσο πιο 

επικίνδυνο είναι το να µην προλάβει η µέθοδος να φτάσει στο επιθυµητό σηµείο λόγω 

περιορισµένου προκαθορισµένου αριθµού βηµάτων. Από την άλλη, όσο πιο µεγάλο είναι 

το learning rate, τόσο πιο πολύ θα αποκλίνει ο αλγόριθµος (πηδώντας µπρος πίσω µε 

µεγάλα άλµατα), µε αποτέλεσµα να υπάρχει η πιθανότητα να µην µπορέσει να βρει ποτέ 

το επιθυµητό σηµείο λόγω µεγάλων αλµάτων. Παρακάτω στην εικόνα 2.2, στα αριστερά 
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φαίνεται µία περίπτωση αναζήτησης µε µεγάλο learning rate ενώ στα δεξιά φαίνεται µία 

περίπτωση αναζήτησης µε µικρό learning rate. [3][29][30][31] 

 

Εικόνα 2.2 a) Αναζήτηση με μεγάλο learningrate, b) Αναζήτηση με μικρό learningrate 

 

2.3 Η µέθοδος BFGS 

Η µέθοδος BFGS δηµιουργήθηκε το 1970 και πήρε το όνοµά της από τα αρχικά των 

ονοµάτων των δηµιουργών της, Broyden, Fletcher, Goldfarb και Shanno. Η απλή της 

έκδοση, είναι µία τοπική επαναληπτική µέθοδος που χρησιµεύει στην επίλυση µη 

γραµµικών, χωρίς περιορισµούς, κυρτών προβληµάτων βελτιστοποίησης. Ανήκει στην 

οµάδα των Quasi-Newton µεθόδων, επεκτάσεις της µεθόδου Newton (η οποία έχει 

αναλυθεί σε προηγούµενη ενότητα), µε διορθώσεις δεύτερης τάξης, και συγκεκριµένα 

θεωρείται η πιο αποδοτική Quasi-Newton µέθοδος. Η λογική που χρησιµοποιεί για την 

προσέγγιση της λύσης σε κάθε βήµα είναι ο καθορισµός της κατεύθυνσης καθόδου µε το 

να προβλέπει την κλίση της συνάρτησης χρησιµοποιώντας πληροφορίες καµπύλης. 

Χειρίζεται διπλά διαφοροποιήσιµες κυρτές αντικειµενικές συναρτήσεις, ξεκινώντας από 

ένα τυχαίο σηµείο στο χώρο σχεδιασµού και αρχίζοντας να κινείται κατηφορικά µε 

επαναληπτικά βήµατα, ανάλογα µε την αρνητική τιµή κλίσης της συνάρτησης σε κάθε 

σηµείο. Αν και η µέθοδος Newton έχει την ικανότητα να χρησιµοποιεί τον όρο της 

δεύτερης τάξης, υπολογίζοντας την ανάστροφο του Eσσιανού πίνακα (hessian matrix), 

ώστε να µειώνει αρκετά τα βήµατα του αλγορίθµου και το χρόνο σύγκλισης προς το 

ελάχιστο, αυτή είναι µία πράξη αρκετά χρονοβόρα καθώς ο υπολογισµός του Εσσιανού 

πίνακα και η αναστροφή του σε κάθε βήµα, χρειάζεται αρκετούς υπολογιστικούς πόρους. 

Αντ’ αυτού, η µέθοδος BFGS υπολογίζει µία προσέγγιση του Εσσιανού πίνακα σε κάθε 

βήµα: 
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B2�� = B2 − 567676�56
76�5676 + 9696�76�96, 

όπου k είναι ο αριθµός επανάληψης µέχρι τώρα, S είναι η διαφορά µεταξύ των σηµείων 

xk+1 και xκ, y είναι η διαφορά µεταξύ των τιµών κλήσης της συνάρτησης των παραπάνω 

σηµείων (∇F(xk+1)	 -	 ∇F(xk)) και B είναι η προσέγγιση του Εσσιανού πίνακα. 

Έχοντας υπολογιστεί η νέα προσέγγιση Bk+1,κατ’ επέκταση µπορεί να ικανοποιηθεί και 

η µέθοδος τέµνουσας (secant method), η οποία µπορεί να θεωρηθεί και ως προσέγγιση 

της πεπερασµένης διαφοράς της µεθόδου Newton. Παρακάτω φαίνεται η µέθοδος 

τέµνουσας  

Bk+1 * Sk = yk 

Σηµαντικό είναι να σηµειωθεί πως η µέθοδος τέµνουσας είναι δυνατόν να ικανοποιηθεί 

µόνο αν ισχύει η παρακάτω ανίσωση: 

S2= * y2> 0, 

η οποία είναι γνωστή και ως συνθήκη κυρτότητας. Για προβλήµατα µίας διαστάσεως, η 

BFGS πετυχαίνει την προσέγγιση αυτή µε το να χρησιµοποιήσει τη µέθοδο της 

τέµνουσας (secant method), όπως φαίνεται και παραπάνω. Για προβλήµατα 

περισσότερων της µίας διαστάσεως όµως, το αποτέλεσµα της παραπάνω διαδικασίας 

καταντά απροσδιόριστο. Για να µπορέσει η µέθοδος λοιπόν να προσδιορίσει την επόµενη 

προσέγγιση B, θα χρειαστεί να εφαρµοστούν περισσότεροι περιορισµοί. Τέτοιοι 

περιορισµοί είναι ο πίνακας Β να είναι συµµετρικός και θετικά ορισµένος, κάτι που θα 

πρέπει η µέθοδος να διατηρεί σε κάθε επανάληψη, καθώς και αρκετά επιθυµητό, είναι η 

απόσταση του Βk+1 από τον Βk να είναι αρκετά µικρή σε κάθε επανάληψη k+1, γι’ αυτό 

σκοπός είναι να ελαχιστοποιηθεί η τιµή της πράξης ||Βk+1 - Bk||. [2]42][43] 

 

2.4 Γενετικοί αλγόριθµοι 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι δηµιουργήθηκαν από τον John Holland και τους συνεργάτες 

τουτις δεκαετίες του 60’ και 70’ στο πανεπιστήµιο του Μίσιγκαν, βασιζόµενοι στη 

θεωρία της “φυσικής επιλογής” που ανέπτυξε ο θεµελιωτής της ιστορίας της εξέλιξης, 

Κάρολος ∆αρβίνος, το 1859 στο βιβλίο του µε τίτλο “Η καταγωγή των ειδών”. Ο 

Holland εισήγαγε την έννοια των προτύπων οµοιότητας ή αλλιώς σχηµάτων, στην 

προσπάθεια να ποσοτικοποιηθεί η λειτουργία των γενετικών αλγορίθµων. [6][7] 

Οι γενετικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται σε ευρύ πεδίο εφαρµογών και χρησιµεύουν 

πολύ σε προβλήµατα βελτιστοποίησης. Ιδίως ωφέλιµοι σε περιπτώσεις που η 

αντικειµενική συνάρτηση (Objective function) έχει πολλά ακρότατα ή 

ασυνεχείςπαραγώγους. Πιθανή λύση αποτελεί ένα άτοµο, το οποίο αναπαρίσταται µε µία 

αλυσίδα γονιδίων (χρωµόσωµα) (π.χ. [11010001]) όπου γονίδιο είναι το κάθε ψηφίο της 
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αλυσίδας και αλληλόµορφο ονοµάζεται η κάθε διαφορετική τιµή που µπορεί ναπάρει το 

γονίδο αυτό. Το πλήθος των γονιδίων εξαρτάται από τις παραµέτρους του προβλήµατος 

καθώς και την επιθυµητή ακρίβεια. Από όσα πιο πολλά γονίδια αποτελείται η κάθε 

αλυσίδα γονιδίων τόσο µεγαλύτερο είναι το µήκος του χρωµοσώµατος και τόσο πιο 

χρονοβόρες και δύσκολες είναι οι προσοµοιώσεις του αλγορίθµου. Αν και παρακάτω που 

αναλύονται οι λειτουργίες της διασταύρωσης και της µετάλλαξηςπαρουσιάζονται µε 

δυαδική και δεκαδική κωδικοποίηση, σηµαντικό είναι να σηµειωθεί πως στην εργασία 

αυτή χρησιµοποιούνται προβλήµατα βελτιστοποίησης σε δεκαδική κωδικοποίηση. [6] 

Πρώτη βασική παράµετρος ενός γενετικού αλγορίθµου είναι ο ορισµός του µεγέθους του 

πληθυσµού (έστω PS) από δυνατές τυχαίες λύσεις (χρωµοσώµατα) του προβλήµατος που 

µελετάται (συνήθως η PS καθορίζεται από τον χρήστη και µένει σταθερή κατά την 

διαδικασία της βελτιστοποίησης). Τα χρωµοσώµατα ανήκουν σε γενιές και κάθε 

χρωµόσωµα της πρώτης γενιάς αποτιµάται µέσω µίας σχετικής συνάρτησης (Fitness 

function) ώστε να προκύψει µία τιµή καταλληλότητας (Fitness Value) (µεγαλύτερη τιµή 

για πρόβληµα µεγιστοποίησης, µικρότερη για πρόβληµα ελαχιστοποίησης) για κάθε 

χρωµόσωµα. Σκοπός του αλγορίθµου είναι η παραγωγή της επόµενης γενιάς 

χρωµοσωµάτων µέσω συγκεκριµένων βιολογικών τελεστών (επιλογή, διασταύρωση, 

µετάλλαξη). 

2.4.1 Επιλογή 

Η µέθοδος της επιλογής (selection) βασίζεται στην θεωρία της φυσικής επιλογής και της 

επιβίωσης του ικανότερου – καταλληλότερου χρωµοσώµατος. Έτσι, ανάµεσα σε δύο 

γενεές δηµιουργείται ένας ενδιάµεσος πληθυσµός µε έναν προκαθορισµένα τυχαίο τρόπο 

καθώς σε κάθε χρωµόσωµα αντιστοιχεί µία πιθανότητα επιβίωσης ανάλογα µε την τιµή 

καταλληλότητάς του. Τα καλύτερα χρωµοσώµατα έχουν περισσότερες πιθανότητες να 

επιλεχθούν για τον ενδιάµεσο πληθυσµό. Στην εργασία αυτή θα αναφερθούν η µέθοδος 

επιλογής της ρουλέτας (roulette wheel) και η µέθοδος επιλογής διαγωνισµού 

(tournament). [6] 

2.4.1.1 Μέθοδος επιλογής διαγωνισµού (tournament) 

Στην περίπτωση της µεθόδου του διαγωνισµού (tournament) η πιο κοινή έκδοση είναι η 

“n-τυχαία επιλογή” που βασική παράµετρος της µεθόδου είναι το µέγεθός της, η πίεση 

επιλογής (selection pressure) n, η οποία παίρνει ακέραιες τιµές και ορίζει το πλήθος των 

χρωµοσωµάτων που θα συµµετέχουν κάθε φορά σε έναν διαγωνισµό. Το χρωµόσωµα µε 

την καταλληλότερη Fitness value νικάει και περνάει ως γονέας στον ενδιάµεσο 

πληθυσµό. Η διαδικασία αυτή συνεχίζεται Ps επαναλήψεις, µέχρι δηλαδή το πλήθος των 

υποψήφιων γονέων να είναι ίδιο µε τον πλήθος του αρχικού πληθυσµού [15]. Να 

σηµειωθεί ότι όσο µεγαλύτερη είναι η τιµή της n, τόσο µικρότερη πιθανότητα έχει να 

περάσει ως γονέας ένα χρωµόσωµα µε µικρή Fitness value, γιατί τόσο µεγαλύτερη 

πιθανότητα έχει στο ίδιο τουρνουά να βρίσκεται ένα χρωµόσωµα µε καλύτερη Fitness 

value. Τέλος, να σηµειωθεί ότι στην έκδοση αυτή υπάρχει η δυνατότητα παραλλαγής, 

κατά την οποία µπορεί να διαφοροποιηθεί το µέγεθος n για κάθε βήµα και έτσι να 

κλιµακωθεί η επιλογή των γονέων µε κατάλληλες τιµές της παραµέτρου n. [6][7][8][9] 
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2.4.1.2 Μέθοδος επιλογής της ρουλέτας (roulette wheel) 

Στην περίπτωση της µεθόδου της ρουλέτας (roulette wheel), αρχικά καθορίζεται ο 

αριθµός n ο οποίος αντιπροσωπεύει το πλήθος των χρωµοσωµάτων που θα επιλεχθούν 

για διασταύρωση. Έπειτα χρησιµοποιείται η Fitness value του κάθε χρωµοσώµατος για 

να υπολογιστεί η πιθανότητα p για το κάθε χρωµόσωµα αντίστοιχα, η οποία ισούται µε 

το πηλίκο της Fitness value του προς το άθροισµα όλων των Fitness values. Παρακάτω 

φαίνεται και ο αντίστοιχος τύπος: 

pi = 
?@

A ?@B
CD%

, 

όπου Ν είναι ο συνολικός πληθυσµός των χρωµοσωµάτων. Στην συνέχεια υπολογίζεται η 

αθροιστική πιθανότητα q για κάθε χρωµόσωµα, η οποία ισούται µε το άθροισµα της pi µε 

το συνολικό άθροισµα όλων των p των προηγούµενων χρωµοσωµάτων. Αργότερα 

υπολογίζεται ένας τυχαίος αριθµός r, όπου r ∈ (0, 1]. Έχοντας υπολογίσει την q για κάθε 

χρωµόσωµα και τον αριθµό r, ο αλγόριθµος ξεκινά σειριακά και συγκρίνει την κάθε qi µε 

τον αριθµό r. Το πρώτο χρωµόσωµα που θα βρεθεί να έχει qi µεγαλύτερη ή ίση του r 

επιλέγεται ως υποψήφιο προς διασταύρωση χρωµόσωµα και περνά στον ενδιάµεσο 

πληθυσµό. Για n-1 υπολειπόµενες φορές υπολογίζεται καινούριος τυχαίος αριθµός r και 

γίνονται συγκρίσεις της κάθε qi µε τον r από την αρχή. [7][8][9][10] 

2.4.2 ∆ιασταύρωση 

Όταν ολοκληρωθεί η διαδικασία του τελεστή επιλογής και έχει συµπληρωθεί ο 

ενδιάµεσος πληθυσµός, ο επόµενος τελεστής που παίρνει µέρος είναι ο τελεστής της 

διασταύρωσης. Κατά τη διαδικασία αυτή τα νέα χρωµοσώµατα ανασυνδιάζονται είτε από 

2 διαδοχικούς είτε από 2 τυχαίους γονείς κάτι που εξαρτάται από τον αλγόριθµο. Από 

τον αλγόριθµο εξαρτάται επίσης και η πιθανότητα διασταύρωσης έστω pc, η οποία σε 

µεγάλες τιµές (κοντά στο 1) προκαλεί η αναζήτηση του αλγορίθµου να γίνει µε µικρό 

βήµα, που συνεπάγεται αναζήτηση σε όλο τον χώρο του προβλήµατος και κατ’ επέκταση 

τον αλγόριθµο να συγκλίνει προς την βέλτιστη λύση, πράξη πλήρως αποδοτική αλλά 

χρονοβόρα, ενώ σε µικρές τιµές προκαλεί ο αλγόριθµος να αρχίζει να αναζητά µε 

άλµατα, πιθανότατα να συγκλίνει γρηγορότερα στην βέλτιστη λύση, µε τον κίνδυνο όµως 

να την ξεπεράσει (“αναπηδήσει”) και να αρχίσει να αποκλίνει από αυτή. 

2.4.2.1 ∆ιασταύρωση µε δυαδική κωδικοποίηση 

Η πιο κλασσική και ευρέως αποδεκτή διαδικασία διασταύρωσης δυαδικής 

κωδικοποίησης είναι η “διασταύρωση ενός σηµείου (single point crossover)”.Η τεχνική 

ξεκινά µε τα ζεύγη των γονέων να χωρίζονται σε ένα τυχαίο σηµείο (γονίδιο) έστω ΚΚ, 

το οποίο παράγεται τυχαία και ανήκει στο διάστηµα [0, L-1], όπου L το µήκος των 

γονέων. Κατά τον διαχωρισµό αυτόν τα δύο αποκοµµένα σηµεία από κάθε γονέα 

εναλλάσσονται και έτσι δηµιουργούνται δύο νέα χρωµοσώµατα τα οποία θα 

αντικαταστήσουν τους γονείς τους στη νέα γενιά. Σκοπός της παραπάνω διαδικασίας 

είναι να προκύψει έστω και ένα χρωµόσωµα φέροντας τα επιθυµητά χαρακτηριστικά και 

από τους δύο γονείς. [6][7][8][9][11] 
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Έστω πχ. δύο γονείς Α και Β όπου: 

Γονιός Α: 0010011101 

Γονιός Β: 1110010101 

Και έστω ότι το ΚΚ ορίζεται τυχαία ως 4, τότε η διασταύρωση θα συµβεί στο 4ο γονίδιο, 

άρα ο διαχωρισµός θα µοιάζει ως εξής: Α: 0010/011101 και Β: 1110/010101. Ύστερα 

από την εναλλαγή θα έχουµε τα δύο παιδιά. [6] 

Απόγονος Α: 0010010101 

Απόγονος Β: 0111011110 

2.4.2.2 ∆ιασταύρωση µε δεκαδική κωδικοποίηση 

Στην περίπτωση της διασταύρωσης µε δεκαδική κωδικοποίηση, ο τρόπος εκτέλεσης του 

τελεστή είναι διαφορετικός. Πιο συγκεκριµένα ο πιο συνήθης τρόπος διασταύρωσης 

ονοµάζεται “αριθµητική διασταύρωση (arithmetic)” και είναι ο εξής: 

• Απόγονος1 = α * Γονέας1 + (1 - α) * Γονέας2 

• Απόγονος2 = (1-α) * Γονέας1 + α * Γονεάς2 

Όπου: 

• Απόγονος1 και Απόγονος2 τα χρωµοσώµατα που προκύπτουν µετά την 

διασταύρωση. 

• Γονέας1 και Γονέας2 τα χρωµοσώµατα του ενδιάµεσου πληθυσµού που 

υπέστησαν διασταύρωση. 

• α, ένας τυχαίος αριθµός που ανήκει στο διάστηµα [0, 1]. [14][15] 

 

2.4.3 Μετάλλαξη 

Η τελευταία διαδικασία είναι εκείνη της µετάλλαξης. Η µετάλλαξη όπως και στην φύση 

δρα σπάνια µε βελτιωτική συµπεριφορά για τους οργανισµούς. Καθώς περνούν τα 

γονίδια στον απόγονο, µε τη διαδικασία της αντιγραφής, υπάρχει µία µικρή πιθανότητα, 

η πιθανότητα µετάλλαξης, έστω pm, να µεταβληθεί κάποιο γονίδιο. Είναι σηµαντικό η 

πιθανότητα pm να είναι πολύ µικρή γιατί διαφορετικά ο γενετικός αλγόριθµος καταλήγει 

να αναζητά την βέλτιστη λύση εντελώς τυχαία. Σηµαντικό επίσης είναι η ανάγκη του να 

µικραίνει γραµµικά ανάλογα µε το πλήθος των γενεών σύµφωνα µε τον Hibbert [13], 

καθώς όσο περνούν οι γενιές και καλυτερεύουν τα χρωµοσώµατα τόσο λιγότερη ανάγκη 

υπάρχει να αλλάξουν. Χάρις τη διαδικασία αυτή υπάρχει η πιθανότητα εισαγωγής 

καινούριας πληροφορίας και καλύτερων χαρακτηριστικών στον πληθυσµό, µε 

αποτέλεσµα την αποφυγή εγκλωβισµού του αλγορίθµου σε τοπικό ακρότατο της 

αντικειµενικής συνάρτησης (objective function).Πιο συγκεκριµένα όσον αφορά τον 

παράγοντα για το αν θα συµβεί ή όχι η µετάλλαξη, δηµιουργείται ξανά ένας τυχαίος 

αριθµός, έστω rc, στο διάστηµα [0,1]. Αν ο αριθµός rc είναι µικρότερος ή ίσος της 

πιθανότητας pm, τότε πραγµατοποιείται µετάλλαξη στον απόγονο [6][8][12][13]. 
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2.4.3.1 Μετάλλαξη µε δυαδική κωδικοποίηση 

Ο πιο συνήθης τελεστής µετάλλαξης στο τεχνητό περιβάλλον για προβλήµατα δυαδικής 

κωδικοποίησης είναι η µετάλλαξη σε επίπεδο “µπιτ”. Ο τελεστής αυτός επιλέγει κάποιο 

γονίδιο ενός συγκεκριµένου χρωµοσώµατος βάσει της πιθανότητας pm και το αλλάζει 

από 0 σε 1 και αντίστροφα. Ανάλογα την φύση προβλήµατος, την κωδικοποίηση του 

πληθυσµού και την τεχνική της µετάλλαξης που απαιτείται, στη µετάλλαξη 

εφαρµόζονται διαδοχικά τέσσερεις υποτελεστές: η πρόσθεση (add), ηδιαγραφή (omit), η 

αντικατάσταση (replace) και η ανταλλαγή (swap).[8] 

• Στην πρόσθεση επιλέγεται ένα γονίδιο που δεν βρίσκεται στον απόγονο και 

προστίθεται σε αυτό σε µία τυχαία θέση της αλυσίδας. 

• Στη διαγραφή επιλέγεται ένα γονίδιο από τον απόγονο και διαγράφεται. 

• Στην αντικατάσταση επιλέγεται ένα γονίδιο που δεν βρίσκεται στον απόγονο και 

αντικαθιστά ένα τυχαίο γονίδιο του απογόνου. 

• Στην ανταλλαγή επιλέγονται δύο τυχαία γονίδια µέσα στον απόγονο και 

αλλάζουν θέση µεταξύ τους. 

2.4.3.2 Μετάλλαξη µε δεκαδική κωδικοποίηση 

Αν όµως χρησιµοποιηθεί δεκαδική κωδικοποίηση, η γενική διαφορά είναι ότι η 

διαδικασία µετάλλαξης θα αλλάξει την τιµή του χρωµοσώµατος µε µία άλλη τυχαία η 

οποία θα βρίσκεται µέσα σε ένα προκαθορισµένο διάστηµα ορισµού τιµών. Πέραν 

αυτού, υπάρχουν όµως και κάποιοι τελεστές µετάλλαξης φτιαγµένοι να χειρίζονται 

αποκλειστικά προβλήµατα δεκαδικής κωδικοποίησης. Τρείς από αυτούς είναι οι τελεστές 

οµοιόµορφης µετάλλαξης (uniform mutation), µετάλλαξης ορίων (boundary mutation) 

και ανοµοιόµορφης µετάλλαξης (non-uniform mutation). [15] 

2.4.3.2.1 Οµοιόµορφη µετάλλαξη (Uniform mutation) 

Στην οµοιόµορφη µετάλλαξη επιλέγεται ένας γονέας Χ για να παραχθεί ο µεταλλαγµένος 

απόγονός του Χ’. Αρχικά επιλέγεται ένα τυχαίο γονίδιο έστω k από τον γονέα Χ = 

(x1,…,xk,…,xm) και παράγεται ο απόγονός του Χ’ = (x1,…,xk’,…,xm). Το 

γονίδιο που µεταλλάσσεται παίρνει την νέα τυχαία του τιµή µέσω ενός εύρους τιµών που 

έχει οριστεί προηγουµένως. [16] 

2.4.3.2.2 Μετάλλαξη ορίων (Boundary mutation) 

Όπως και η οµοιόµορφη µετάλλαξη έτσι και η µετάλλαξη ορίων χρησιµοποιεί έναν 

γονέα X για  να πράξει έναν απόγονο Χ’, µε τη µόνη διαφορά ότι το νέο γονίδιο θα 

πάρει µία από τις ακραίες τιµές του προκαθορισµένου εύρους τιµών (κάθε µία εκ των 

δύο µε ίση πιθανότητα). Ο τελεστής αυτός χρησιµεύει για προβλήµατα βελτιστοποίησης 

που η λύση βρίσκεται ακριβώς ή κοντά στα όρια του διαστήµατος των εφικτών λύσεων. 

[16] 
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2.4.3.2.3 Ανοµοιόµορφη µετάλλαξη (Non-uniform mutation) 

Για τη µείωση όµως τυχαίων µεταλλάξεων ο Michalewicz πρότεινε έναν δυναµικό 

ανοµοιόµορφο τελεστή µετάλλαξης, ο οποίος έχει ως εξής: 

Για κάθε χρωµόσωµα Xt,i = {x1,…,xk,…,xm} (όπου t ο αριθµός την τωρινής γενιάς) 

που το γονίδιο xk επιλεχθεί για µετάλλαξη, το αποτέλεσµα θα είναι Xt,i = 

{x1,…,xk’,…,xm} όπου, 

xk’ =Ex2 + Δ(G, ⋃B − x2), IJK = 0x2 − Δ(G, x2 − LB), IJK = 1 M
 

µε ⋃BκαιLB να είναι τα πάνω και κάτω όρια αντίστοιχα για το εύρος τιµών που έχουµε 

θέσει για το xk’, το q να είναι ένας τυχαίος δυαδικός αριθµός που ανήκει στο [0,1] και η 

συνάρτηση ∆(t,y), η οποία επιστρέφει έναν αριθµό που ανήκει στο εύρος [0,y] και 
ορίζεται από τον παρακάτω τύπο: 

∆(t,y) = y * (1 – r(1 - N
O

)b), 

όπου r είναι ένας τυχαίος αριθµός που ανήκει στο [0,1], Τ ο µέγιστος αριθµός γενεών 

που έχει τεθεί εξαρχής και b για λόγους απλότητας θα θεωρήσουµε ότι είναι µία σταθερά 

η οποία όσο αυξάνεται τόσο µειώνεται ο µέσος όρος ταχύτητας µείωσης του µεγέθους 

βήµατος (step size). Τέλος, µπορεί να σηµειωθεί ότι η τιµή που επιστρέφει η συνάρτηση 

∆(t,y) πλησιάζει το 0 όσο παράγονται νέες γενεές (αύξηση του t). Σαν αποτέλεσµα 

επιτυγχάνεται ο αλγόριθµος να µπορεί να πραγµατοποιήσει µία οµοιόµορφη αναζήτηση 

(όταν το t είναι µικρό) και αρκετά τοπικά σε πιο τελικά στάδια (όταν το t είναι µεγάλο). 

[16][17] 

 

2.5 Βελτιστοποίηση σµήνους σωµατιδίων (PSO) 

Είναι µία από τις πιο διάσηµες µεταευριστικές µεθόδους βελτιστοποίησης εµπνευσµένες 

από τη φύση. ∆ηµιουργήθηκε από τους James Kennedy και Russell Eberhart το 1995. Η 

φιλοσοφία της µεθόδου ακολουθεί την κοινωνική συµπεριφορά ορισµένων πληθυσµών, 

όπως πτηνά, ψάρια, µέλισσες κτλ., όπου προς την αναζήτηση κάποιου συγκεκριµένου 

πόρου, επικοινωνούν µεταξύ τους, µοιράζονται την εµπειρία τους που έχουν αποκτήσει 

τα ίδια, αλλά και µέρος του πληθυσµού, σχετικά µε την καλύτερη περιοχή αναζήτησης. 

Ο αλγόριθµος, υιοθετώντας τη φυσική αυτή συµπεριφορά, ακολουθεί τις εξής 

µετατροπές ώστε να µπορεί να εφαρµοστεί σε προβλήµατα βελτιστοποίησης: 

• Ο αλγόριθµος χρησιµοποιεί ένα σµήνος σωµατιδίων (πληθυσµός). 

• Κάθε σωµατίδιο καταλαµβάνει µία θέση στο χώρο σχεδιασµού, η οποία θέση 

αποτελεί µία πιθανή λύση. 
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• Η καταλληλότητα κάθε σωµατιδίου αντιστοιχεί στην τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης ή της συνάρτησης ποιότητας σε περίπτωση ποινής λόγω 

περιορισµών. 

• Τα σωµατίδια κινούνται στο χώρο σχεδιασµού µε κάποια ταχύτητα. 

• Η κατεύθυνση και το µέτρο της ταχύτητας επηρεάζονται από την καλύτερη λύση 

που έχει βρει µέχρι στιγµής το σωµατίδιο. Εποµένως πραγµατοποιείται τοπική 

αναζήτηση όπου χρησιµοποιείται η προσωπική µνήµη και εµπειρία του 

σωµατιδίου αυτού. 

• Η κατεύθυνση και το µέτρο της ταχύτητας επηρεάζονται από την καλύτερη λύση 

που έχουν βρει µέχρι τώρα οι γείτονες του σωµατιδίου. Εποµένως 

πραγµατοποιείται καθολική αναζήτηση όπου χρησιµοποιείται η κοινωνική µνήµη 

και εµπειρία ολόκληρου του σµήνους. 

• Εν τέλει, όλα τα σωµατίδια συγκλίνουν σε τοπικά και ολικά βέλτιστες λύσεις. 

Ο αρχικός πληθυσµός του αλγορίθµου, µεγέθους Ν και διαστάσεων D εκφράζεται ως                   

X = [X1, X2, …, XN]T
, όπου Τ είναι ο τελεστής µετακίνησης. Το κάθε σωµατίδιο Xiµε 

i = (1, 2, ..., Ν), εκφράζεται ως X = [Xi,1, Xi,2, …, Xi,D].Αντίστοιχα, η αρχική 

ταχύτητα του πληθυσµού εκφράζεται ως V = [V1, V2, …, VN]T
, µε την ταχύτητα του 

κάθε σωµατιδίου Xi να είναι V = [Vi,1, Vi,2, …, Vi,D]. Παρακάτω εµφανίζονται οι 

βασικές εξισώσεις νέας θέσης και ταχύτητας µε τις µεταβλητές i να κυµαίνεται από το 1 

έως το Ν και j από το 1 έως το D. 

XQ,R2��= XQ,R2  + VQ,R2��, 

VQ,R2�� = w * VQ,R2  + c1 * r1 * (TbestQ,R2 − XQ,R2 ) + c2 * r2 * (YbestQ,R2 − XQ,R2 ), 

όπου k είναι η τρέχουσα επανάληψη του αλγορίθµου, XQ,R2 και VQ,R2είναι η τρέχουσα θέση 

και ταχύτητα του σωµατιδίου αντίστοιχα, TbestQ,R2
και YbestQ,R2

είναι η τρέχουσα 

καλύτερη λύση που έχει βρει το σωµατίδιo και το σµήνος αντίστοιχα µέχρι στιγµής, 

c1και c2είναι δύο συντελεστές επιτάχυνσης, που επηρεάζουν την ταχύτητα και 

εκφράζουν την εµπιστοσύνη στην καλύτερη λύση που έχει βρει το σωµατίδιο και το 

σµήνος αντίστοιχα,r1 καιr2είναι δύο τυχαίοι αριθµοί που ανήκουν στο διάστηµα [0,1] και 

τέλος, η µεταβλητή w που είναι ο τελεστής αδράνειας, ανήκει στο διάστηµα [wmin, 

wmax] και εκφράζει την τάση του σωµατιδίου να διατηρεί την ταχύτητα που είχε στην 

προηγούµενη επανάληψη. Παρακάτω στην εικόνα 2.3 εµφανίζεται οπτικά η τεχνική 

αναζήτησης της µεθόδου ΒΣΣ σε έναν πολυδιάστατο χώρο αναζήτησης. 
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Εικόνα 2.3 Τεχνική αναζήτησης της μεθόδου ΒΣΣ σε πολυδιάσταστο χώρο αναζήτησης ([36]) 

Παρακάτω εμφανίζονται τα βήματα του αλγορίθμου της μεθόδου ΒΣΣ: 

1. Ορισμός παραμέτρων wmin, wmax, c1, και c2 

2. Αρχικοποίηση πληθυσμού σωματιδίων με αρχικές θέσεις Χ και ταχύτητες V 

3. k = 1 

4. Υπολογισμός συνάρτησης ποιότητας F για να οριστεί το καλύτερο σωματίδιο 

στην τρέχουσα θέση 

5. Αν στην τρέχουσα θέση η τιμή ποιότητας είναι καλύτερη από την προηγούμενη 

Pbest, τότε Pbest = με την τιμή ποιότητας της τρέχουσας τιμής και την τρέχουσα 

θέση ως τη θέση με την καλύτερη τιμή ποιότητας μέχρι στιγμής. Gbest = με την 

τιμή ποιότητας του τρέχοντος καλύτερου σωματιδίου 

6. w = wmax – k * (wmax – wmin) / Maxite (όπου Maxite η τιμή των συνολικών 

επαναλήψεων που έχουν οριστεί εξαρχής) 

7. Εκτέλεση των δύο παραπάνω εξισώσεων για την ανανέωση θέσης και ταχύτητας 

για κάθε σωματίδιο για k = k+1 

8. Εκτίμηση της νέας τιμής της συνάρτησης ποιότητας F για να οριστεί το καλύτερο 

σωματίδιο στη νέα τρέχουσα θέση 

9. Ανανέωση της Pbest. Αν η νέα τιμή της συνάρτησης ποιότητας είναι μικρότερη 

της προηγούμενης, τότε η νέα Pbest ισούται με την τιμή της νέας θέσης του 

σωματιδίου, αλλιώς διατηρεί την προηγούμενη τιμή της 

10. Ανανέωση της Gbest. Αν η νέα τιμή της συνάρτησης ποιότητας του τρέχοντος 

καλύτερου σωματιδίου σε όλο το σμήνος είναι μικρότερη της τιμής του 

προηγούμενα καλύτερου, τότε η νέα Gbest ισούται με την τιμή της Pbest του 

τρέχοντος καλύτερου σωματιδίου, αλλιώς διατηρεί την προηγούμενη τιμή της 
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11. Αν k<Maxite τότε k=k+1 και επιστροφή στο βήμα 6, αλλιώς συνέχεια στο βήμα 

12 

12. Εμφάνιση της τιμής της Gbest ως τη βέλτιστη λύση. 

Η µέθοδος ΒΣΣ παρουσιάζει γρήγορη σύγκλιση στη βέλτιστη λύση, είναι εύκολη στον 

προγραµµατισµό της εφόσον χρησιµοποιεί µόνο πρόσθεση και πολλαπλασιασµό 

διανυσµάτων και απαιτεί τη ρύθµιση λίγων παραµέτρων. Είναι αποδοτική για µη 

γραµµικούς, µη κυρτούς, και, ή συνεχείς χώρους σχεδιασµού. [18][36] 

 

3. Το λογισµικό OPTIMUS 

3.1 Μεταγλώττιση 

Το λογισµικό OPTIMUS έχει αναπτυχθεί στο περιβάλλον προγραµµατισµού Qt και σε 

γλώσσα C++. Είναι ένα αρχείο που περιέχει αρκετές µεθόδους βελτιστοποίησης καθώς 

και αρκετά προβλήµατα προγραµµατισµού. Για να χρησιµοποιήσει κάποιος το λογισµικό 

OPTIMUS, αρχικά θα πρέπει να έχει εγκατεστηµένο το περιβάλλον Qt στον υπολογιστή 

του µε τη γλώσσα C++, έπειτα θα πρέπει να ακολουθήσει τα εξής βήµατα: 

• Η πηγή του κώδικα βρίσκεται σε αυτό τον σύνδεσµο 

https://github.com/itsoulos/OPTIMUS/. Ο χρήστης θα πρέπει να µπει στο σύνδεσµο 

αυτό ώστε να κατεβάσει τον πηγαίο κώδικα. 

• Στη συνέχεια θα χρειαστεί να γίνει αποσυµπίεση (unzip) του αρχείου. 

• Μετά την αποσυµπίεση, µέσω του τερµατικού (terminal/cmd), ο χρήστης θα 

πρέπει να µπει στον φάκελο του αρχείο µε την εντολή cd ακολουθώντας µε το 

µονοπάτι του αρχείου στη µνήµη του υπολογιστή. Σε περίπτωση που το αρχείο 

έχει κατεβεί στον φάκελο Home, στον οποίο ήδη κοιτάζει το τερµατικό, η απλή 

εντολή θα είναι: 

cd OPTIMUS. (Για σιγουριά βέβαια, θα πρέπει πριν από την εντολή cd ο χρήστης 

να τρέξει την εντολή ls που εµφανίζει όλα τα αρχεία µέσα στον φάκελο που 

βρίσκεται το terminal εκείνη τη στιγµή). 

• Απαραίτητη προϋπόθεση για να µπορεί να τρέξει το OPTIMUS, θα πρέπει να 

οριστούν δύο µονοπάτια ώστε να µπορεί το λογισµικό να ορίσει που είναι 

φάκελος που περιέχει τα προβλήµατα, καθώς και για να µπορεί να βρει τις 

απαραίτητες βιβλιοθήκες για να τις χρησιµοποιήσει. Θα πρέπει λοιπόν ο χρήστης 

να εισάγει στα αρχεία /.bashrc και /etc/environment, τις εξής δύο γραµµές: 

1. export OPTIMUSPATH=~/OPTIMUS/ 

2. export 

LD_LIBRARY_PATH=$LD_LIBRARY_PATH:/usr/local/lib/:$OPTIMUSPAT

H/lib/: 
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Το παραπάνω βήµα θέλει αρκετή προσοχή καθώς οι δύο αυτές γραµµές θα πρέπει 

να είναι ακριβώς ίδιες και στα δύο αρχεία. Για να γίνει αυτό, θα πρέπει ο χρήστης 

να ακολουθήσει τα παρακάτω βήµατα: 

 

1. /.bashrc: Για να εισάγει τις δύο γραµµές στο αρχείο /.bashrc, το οποίο 

είναι κρυφό αρχείο, θα πρέπει να βρίσκεται στον φάκελο Home, και 

πατώνας    “ctrl + H” εµφανίζονται τα κρυφά αρχεία. Μπαίνει στο 

αρχείο /.bashrc και εισάγει αυτές τις δύο γραµµές. 

2. /etc/environment: Για να εισάγειτις δύο γραµµές στο αρχείο 

environment θα πρέπει να βρίσκεται στο τερµατικό και ενώ βρίσκεται 

στον φάκελο Home, θα πρέπει να εκτελέσει την εντολή “sudo nano –w 

/etc/environment”. Τότε χρησιµοποιώντας κειµενογράφο nano, ανοίγει 

το εσωτερικό του αρχείου και µπορεί να γράψει αυτές τις δύο 

γραµµές. Πατώντας “ctrl + X”, αποθηκεύει τις αλλαγές που 

πραγµατοποίησε στο αρχείο. 

 

• Τέλος για να ολοκληρωθεί η µεταγλώττιση του λογισµικού OPTIMUS, θα πρέπει 

ο χρήστης να µπει µέσω τερµατικού στον φάκελο του λογισµικού εκτελώντας την 

εντολή “cd OPTIMUS-master/”, τότε θα εκτελέσει την εντολή “./compile.sh”. 

Όταν ολοκληρωθεί η µεταγλώττιση το λογισµικό θα είναι έτοιµο για χρήση. 

 

3.2 Κωδικοποίηση προβληµάτων 

Τα προβλήµατα βελτιστοποίησης αποτελούνται από παρόµοιες συναρτήσεις, οι οποίες 

ευθύνονται για την αρχικοποίηση του κάθε προβλήµατος και την λογική πίσω από τον 

χειρισµό και αναζήτηση νέων καλύτερων λύσεων. Αν παραδείγµατος χάρην αναλυθεί το 

πρόβληµα “rastrigin”, παρακάτω εξηγούνται περιληπτικά οι συναρτήσεις που περιέχει: 

• void init(QJsonObject): Η συνάρτηση αυτή ευθύνεται για την αρχικοποίηση του 

προβλήµατος µε το να περνά το αρχικοποιηµένο σύνολο πιθανών λύσεων. 

• int getdimension(): Επιστρέφει πάντα 2 καθώς τα προβλήµατα είναι δύο 

διαστάσεων 

• void getmargins(vector<Interval>): Σκοπός της είναι ο χειρισµός των περιθωρίων 

µεταξύ των πιθανών λύσεων στο χώρο σχεδιασµού. 

• double funmin(vector<double>): Η συνάρτηση αυτή είναι υπεύθυνη για τον 

υπολογισµό της τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης στο σηµείο αυτό. 

• double granal(vector<double>): Αντίστοιχα, η συνάρτηση αυτή είναι υπεύθυνη 

για τον υπολογισµό της τιµής της αντικειµενικής συνάρτησης στο επόµενο 

σηµείο του αργορίθµου. 

• QJsonObject done(vector<double>): Καλώντας τη συνάρτηση αυτή σηµαίνει ότι 

η αναζήτηση έχει τελειώσει, καθώς η συνάρτηση αυτή καλείται στο τέλος µιας 
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και είναι ο destructor (συνάρτηση καταστροφής) της κλάσης Problem, όπου 

Problem είναι η κλάση από την οποία προέρχονται όλα τα προβλήµατα. 

 

3.3 Παράµετροι προβληµάτων 

Κάθε είδος προβλήµατος µπορεί να απαιτεί διαφορετική προσέγγιση της καλύτερη 

λύσης, κατ’ επέκταση διαφορετική µέθοδο βελτιστοποίησης. ∆ιαφορετικές µέθοδοι 

βελτιστοποίησης απαιτούν και την εκτίµηση διαφορετικών παραµέτρων για την οµαλή 

λειτουργία τους και την εύρεση του καλύτερου δυνατού αποτελέσµατος. Υπάρχουν 

παράµετροι κοινές για όλες τις µεθόδους βελτιστοποίησης και παράµετροι για κάθε 

µέθοδο ξεχωριστά. 

Κοινές παράµετροι: 

• Adam_b1: Η τιµή της παραµέτρου b1 του αλγορίθµου adam. 

• Adam_b2: Η τιµή της παραµέτρου b2 του αλγορίθµου adam. 

• Adam_iterations: Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων για τον αλγόριθµο adam. 

• Adam_rate: To µέγεθος βήµατος (step size) του αλγορίθµου adam. 

• Bfgs_iterations: Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων για τον αλγόριθµο bfgs. 

• Gradient_iterations: Ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων για τον αλγόριθµο 

gradient. 

• Gradient_rate: To µέγεθοςβήµατος (step size) τουαλγορίθµου gradient. 

Παρακάτω εµφανίζονται παραδειγµατικά οι παράµετροι που χρειάζονται οι µέθοδοι 

βελτιστοποίησης Genetic και Pso. 

Παράµετροι της µεθόδου Genetic: 

• Chromosome_count: Ο αριθµός χρωµοσωµάτων. 

• Genetic_crossover_type: Ο τύπος διασταύρωσης της µεθόδου (τιµές µεταξύ 

double, uniform, laplace και onepoint). 

• Genetic_mutation_type: Ο τύπος µετάλλαξης της µεθόδου (τιµές µεταξύ double, 

random, pso). 

• Localsearch_method: Η τοπική µέθοδος βελτιστοποίησης που θα χρησιµοποιηθεί 

(τιµές µεταξύ adam, bfgs, gradient, lbfgs). 

• Localsearch_rate: To µέγεθος βήµατος (step size) της τοπικής µεθόδου που θα 

επιλεχθεί 

• Max_generations: Ο µέγιστος αριθµός παραγωγής νέων γενεών. 

• Max_iterations_of_algorithm: Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων της µεθόδου 

Genetic 

• Mutation_rate: Πιθανότητα να συµβεί µετάλλαξη. 

• Selections_rate: Πιθανότητα να συµβεί επιλογή. 
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Παράµετροι της µεθόδου Pso: 

• Localsearch_method: Η τοπική µέθοδος βελτιστοποίησης που θα χρησιµοποιηθεί 

(τιµές µεταξύ adam, bfgs, gradient, lbfgs). 

• Pso_particles: Ο αριθµός του αρχικού πληθυσµού που θα χρησιµοποιήσει η 

µέθοδος Pso. 

• Pso_max_generations: Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων της µεθόδου Pso. 

• Pso_c1: Η τιµή του συντελεστή επιτάχυνσης c1 της µεθόδου Pso. 

• Pso_c2: Η τιµή του συντελεστή επιτάχυνσης c2 της µεθόδου Pso. 

• Pso_inertia_starting_value: Αρχική τιµή του συντελεστή αδράνειας. 

• Pso_inertia_ending_value: Τελική τιµή του συντελεστή αδράνειας. 

• Pso_localsearch_rate: Τιµή ρυθµού εκκινήσεων µεθόδου τοπκής βελτιστοποίησης 

από τη µέθοδο Pso. 

 

3.4 Κωδικοποίηση µεθόδου βελτιστοποίησης 

Παρόµοιας λογικής µε την ενότητα 2 είναι και αυτή η ενότητα, αλλά για την ανάλυση 

µεθόδων βελτιστοποίησης και όχι προβληµάτων. Παίρνοντας λοιπόν ως παράδειγµα τη 

µέθοδο βελτιστοποίησης “Genetic”, παρακάτω εξηγούνται περιληπτικά οι συναρτήσεις 

που περιέχει: 

• Genetic(Problem): Είναι ο constructor (συνάρτηση κατασκευής) της µεθόδου, 

όταν καλείται αρχικοποιεί τις πρώτες απαραίτητες παραµέτρους της µεθόδου. 

• void init(): Συνάρτηση υπεύθυνη για την αρχικοποίηση όλων των πεδίων της 

µεθόδου, των τύπων της διασταύρωσης και την µετάλλαξης καθώς και τη 

δηµιουργία του αρχικού πληθυσµού των χρωµοσωµάτων. 

• double fitness(Data): Συνάρτηση υπολογισµού της τιµής καταλληλότητας της 

αντικειµενικής συνάρτησης σε ένα σηµείο. 

• bool terminated(): Είναι η συνάρτηση τερµατισµού της µεθόδου ανάλογα µε τα 

κριτήρια τερµατισµού που έχουν τεθεί. 

• bool checkForGradientCriterion(Data): Ελέγχει για το αν χρειάζεται να 

εφαρµόσει τοπική βελτιστοποίηση ή όχι. 

• void calcFitnessArray(): Υπολογίζει τις τιµές καταλληλότητας όλων των 

χρωµοσωµάτων. 

• void select(): Επιλέγει το χρωµόσωµα µε την καλύτερη τιµή καταλληλότητας 

ανάµεσα στο τρέχον και το επόµενο. 

• void getTournamentElement(Data): Συνάρτηση δηµιουργίας της διαδικασίας 

επιλογής µέσω διαγωνισµού. 

• void tournament(Data, Data): Συνάρτηση εισαγωγής δύο χρωµοσωµάτων, για να 

πάρουν µέρος στη µέθοδο επιλογής µέσω διαγωνισµού. 



43 

 

• void doubleCrossover(), void laplaceCrossover(), void uniformCrossover(), void 

onePointCrossover(): Οι 4 αυτές συναρτήσεις είναι υπεύθυνες για τον 

υπολογισµό τηςδιασταύρωσης δύο σηµείων, διασταύρωσηςlaplace, οµοιόµορφης 

διασταύρωσης και διασταύρωσης ενός σηµείου αντίστοιχα. 

• void randomSearch(int): Υπεύθυνη για την τυχαία αναζήτηση µεταξύ 

χρωµοσωµάτων. 

• void crossover(): Χειρίζεται τη διαδικασία της διασταύρωσης καθώς και ποια από 

τις παραπάνω 4 θα εφαρµοστεί κάθε φορά. 

• void mutate(): Χειρίζεται την εφαρµογή και διαδικασία της µετάλλαξης. 

• void step(): Συνάρτηση που υπολογίζει κάθε φορά το µέγεθος βήµατος του 

αλγορίθµου στην αναζήτηση του επόµενου σηµείου στο χώρο σχεδιασµού. 

• void Solve():Η συνάρτηση αυτή καλείται για να ξεκινήσει τη διαδικασία λύσης 

του προβλήµατος. 

• void done(): Συνάρτηση που καλείται αφού ολοκληρωθεί η βελτιστοποίηση του 

προβλήµατος και αρχικοποιεί τους δυναµικούς πίνακες της κλάσης. 

• extern “C” GENETIC_EXPORT Optimizer *createOptimizer(Problem): 

Συνάρτησηδηµιουργίαςνέουβελτιστοποιητή. 

 

4. Η εφαρµογή 

4.1 Εισαγωγή 

Η εφαρµογή που έχει αναπτυχθεί σε αυτή την εργασία, αποτελεί µία διαπροσωπεία 

χρήστη (User Interface / UI) για το λογισµικό OPTIMUS, µέσω της οποίας ο χρήστης 

µπορεί να βρει τη βέλτιστη λύση σε προβλήµατα βελτιστοποίησης επιλέγοντας κάθε 

φορά το επιθυµητό πρόβληµα και την κατάλληλη µέθοδο βελτιστοποίησης από τη λίστα 

των διαθέσιµων µεθόδων. Η εφαρµογή αναπτύχθηκε σε γλώσσα προγραµµατισµού C++ 

και σε λειτουργικό σύστηµα Linux (εξού και τα προβλήµατα βελτιστοποίησης που 

χρησιµοποιούνται, τα οποία έχουν επέκταση “.so”). Η εφαρµογή δεν απαιτεί 

ταυτοποίηση του χρήστη ή οποιαδήποτε µορφή δηµιουργίας λογαριασµού. Η εφαρµογή 

ξεκινά να τρέχει εµφανίζοντας το αρχικό της παράθυρο (βλέπε εικόνα 4.1). Στο πάνω 

µέρος βρίσκεται η µπάρα µενού µε την επιλογή File, στα αριστερά εµφανίζεται σε µορφή 

λίστας η κατάσταση φόρτωσης των µεθόδων βελτιστοποίησης (παραδείγµατος χάριν η 

Genprice εµφανίζει σφάλµα φόρτωσης που την καθιστά αδύνατη για χρήση), στη µέση 

βρίσκονται η µέθοδος που έχει επιλεχθεί από το χρήστη για τη λύση του προβλήµατος 

(στην αρχή είναι προεπιλεγµένη η µέθοδος Genetic) και το κουµπί εκτέλεσης της 

διαδικασίας λύσης του προβλήµατος, στα δεξιά 3 παράµετροι, κοινές για όλες τις 

µεθόδους βελτιστοποίησης, και τέλος, στο κάτω µέρος, ένα τερµατικό για την εµφάνιση 

των αποτελεσµάτων των διαδικασιών βελτιστοποίησης καθώς και χρήσιµων 

πληροφοριών γιατο χρήστη. Όλες οι παράµετροι έχουν αρχικές προκαθορισµένες τιµές, 
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τις οποίες εννοείται πως ο χρήστης µπορεί να αλλάξει, όπως επίσης και όλα τα πεδία 

εµφανίζουν αρχικά την κάθε προκαθορισµένη τιµή της αντίστοιχης παραµέτρου. 

 

 

Εικόνα 4.1 - Αρχικό παράθυρο της εφαρµογής κατά την εκτέλεσή της 

 

4.2 Το µενού File 

Μέσω του µενού File ο χρήστης µπορεί να αλληλεπιδράσει µε τις περισσότερες επιλογές 

που παρέχει η εφαρµογή. Πιο συγκεκριµένα, η επιλογή File εµφανίζει ένα µενού µε τις 

επιλογές New file / Νέο αρχείο, Load file / Φόρτωση αρχείου, Choose method / Επιλογή 

µεθόδου, Exit / Έξοδος (βλέπε εικόνα 4.2). 
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Εικόνα 4.2 Εµφάνιση επιλογών του µενού File 

 

• Η επιλογή του Νέου αρχείου επανεκκινεί την εφαρµογή µε το να αρχικοποιήσει 

ξανά όλες τις παραµέτρους στις αρχικές τους τιµές, που έχουν οριστεί από την 

εφαρµογή και να αποεπιλέξει το προηγουµένως επιλεγµένο αρχείο προβλήµατος 

προς βελτιστοποίηση. Οι παραπάνω ενέργειες γίνονται αυτόµατα όταν ανοίγει οι 

εφαρµογή, γι’ αυτό και η επιλογή του νέου αρχείου δεν είναι διαθέσιµη στην 

αρχή. 

• Η επιλογή της φόρτωσης αρχείου ανοίγει τον φάκελο στο µονοπάτι που έχει 

οριστεί στην εφαρµογή ώστε να επιλέξει ο χρήστης το επιθυµητό πρόβληµα προς 

βελτιστοποίηση. 

• Η επιλογή της επιλογής µεθόδου, επεκτείνει το µενού µε µία λίστα για την 

επιλογή της επιθυµητής µεθόδου βελτιστοποίησης (βλέπε εικόνα 4.3). Στην 
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εικόνα φαίνεται επίσης ότι η επιλογή της µεθόδου Genpriceείναι µη διαθέσιµη 

καθώς έχει υπάρξει πρόβληµα φόρτωσης. Η επιλογή κάποιας µεθόδου 

βελτιστοποίησης θα εµφανίσει το κατάλληλο παράθυρο µε τις απαραίτητες 

παραµέτρους για τη µέθοδο αυτή (βλέπε εικόνα 4.4 στην οποία έχει επιλεχθεί η 

µέθοδος Genmin). 

• Η επιλογή Exit, κάνει το προφανές µε το να κλείσει το παράθυρο της εφαρµογής 

και να τερµατίσει το πρόγραµµα. 

 

   Εικόνα 4.3 Εµφάνιση λίστας µεθόδων βελτιστοποίησης 
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Εικόνα 4.4 Εµφάνιση αντίστοιχου παραθύρου κατά την επιλογή της µεθόδου Genmin από τη λίστα µεθόδων 

 

4.3 Παράδειγµα χρήσης της εφαρµογής 

Ενώ βρίσκεται στο αρχικό παράθυρο ο χρήστης (βλέπε εικόνα 4.1), αυτό που σίγουρα 

πρέπει να κάνει ώστε να µπορέσει να τρέξει η εφαρµογή είναι να φορτώσει το επιθυµητό 

πρόβληµα προς βελτιστοποίηση. Σε περίπτωση επιλογής αρχείου µε λανθασµένη 

επέκταση η εφαρµογή επιστρέφει τον χρήστη στο αρχική παράθυρο και παρέχει 

αντίστοιχο µήνυµα ειδοποίησης του χρήστη (βλέπε εικόνα 4.5 που αποτρέπει το χρήστη 

από την επιλογή αρχείου µε επέκταση διαφορετική της “.so”). 

 

 

Εικόνα 4.5 Ειδοποίηση του χρήστη για την επιτρεπτή επιλογή αρχείου προβλήµατος 
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Όταν ο χρήστης επιλέξει επιτυχώς το πρόβληµα βελτιστοποίησης, ο χρήστης επιστρέφει 

στο αρχικό παράθυρο της εφαρµογής και στη µέση του παραθύρου (βλέπε εικόνα 4.6), 

αναγράφονται το όνοµα του αρχείο και το µονοπάτι του στη µνήµη του υπολογιστή. 

 

 

Εικόνα 4.6 Εµφάνιση πληροφοριών για το επιλεγµένο πρόβληµα βελτιστοποίησης 

 

Όλα τα άλλα στοιχεία της εφαρµογής είναι ήδη αρχικοποιηµένα. Έτσι λοιπόν, αν ο 

χρήστης πατήσει το κουµπί “Run” πριν επιλέξει κάποιο πρόβληµα θα εµφανιστεί το 

ανάλογο µήνυµα αναφέροντας την έλειψη επιλογής προβλήµατος βελτιστοποίησης 

(βλέπε εικόνα 4.7). 
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Εικόνα 4.7 ∆ιάλογος ενηµέρωσης για επιλογή προβλήµατος βελτιστοποίησης 

 

Εφόσον λοιπόν ο χρήστης επιλέξει το επιθυµητό πρόβληµα βελτιστοποίησης, το 

πρόγραµµα είναι ικανό να τρέξει και να παράξει ένα αποτέλεσµα. Αν ο χρήστης επιθυµεί 

να επιλέξει άλλη µέθοδο βελτιστοποίησης, επιλέγει µία από τη λίστα και εν συνεχεία 

εµφανίζεται το αντίστοιχο παράθυρο για να εισάγει τις παραµέτρους που επιθυµεί (βλέπε 

εικόνα 4.4 για παράδειγµα που ο χρήστης επιλέξει τη µέθοδο Genmin). Αν ο χρήστης 

θελήσει να ακυρώσει την επιλογή του, µπορεί να επιλέξει να κλείσει το παράθυρο 

παραµέτρων και µετά από αντίστοιχο διάλογο που εµφανίζεται στην εικόνα 4.8, 

οποιαδήποτε αλλαγή έκανε στο παράθυρο αυτό ακυρώνεται. Φυσικά, ο χρήστης µπορεί 

να κλείσει τον διάλογο και να συνεχίσει κανονικά την παραµετροποίηση της επιλεγµένης 

µεθόδου. 

 

 

Εικόνα 4.8 ∆ιάλογος προειδοποίησης κατά το κλείσιµο παραθύρου παραµέτρων 

 

Αν εν τέλει ο χρήστης συνεχίσει µε την παραµετροποίηση, και αφού επιλέξει το κουµπί 

“submit”, ακολουθούν δύο περιπτώσεις. Αν δεν έχει συµπληρώσει όλα τα πεδία 

παραµέτρων, εµφανίζεται διάλογος αναφέροντας πως οποιοδήποτε πεδίο που δεν έχει 

συµπληρωθεί θα του ανατεθεί η προκαθορισµένη τιµή από την εφαρµογή (βλέπε εικόνα 

4.9). Μπορεί είτε να τον ακυρώσει και να επιστρέψει στο παράθυρο παραµετροποίησης, 

είτε να δεχθεί την ανάθεση των προκαθορισµένων τιµών για τα µη συµπληρωµένα 

πεδίακαι να επιστρέψει στο αρχικό παράθυρο. Αν από την άλλη, έχει συµπληρώσει όλα 

τα πεδία, οι νέες τιµές ενηµερώνουν το πρόγραµµα, ο χρήστης επιστρέφει στο αρχικό 

παράθυρο και στη µέση αναγράφεται η µέθοδος που επέλεξε ο χρήστης. Η εφαρµογή 

έχει επίσης την ικανότητα να αποθηκεύει κάθε αλλαγή του χρήστη στις τιµές των 
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παραµέτρων, ώστε να τον διευκολύνει σε περίπτωση που επιστρέψει πάλι για περαιτέρω 

αλλαγές. 

 

Εικόνα 4.9 ∆ιάλογος ενηµέρωσης του χρήστη κατά την έλειψη συµπλήρωσης όλων των πεδίων της µεθόδου 

 

Τελευταία επιρροή που µπορεί να έχει ο χρήστης στη διαδικασία βελτιστοποίησης του 

προβλήµατος, είναι µε την αλλαγή των τιµών των τριών κοινών παραµέτρων, 

“Iterations”, “Random_seed”, “Num_of_threads”, που βρίσκονται στα δεξιά του αρχικού 

παραθύρου. Ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να ενηµερώσει οποιαδήποτε παράµετρο 

ξεχωριστά και πατώντας το κουµπί “submit”, εµφανίζεται ένα αντίστοιχο µήνυµα, 

ενηµερώνοντας το χρήστη ότι οι αλλαγές που έκανε έχουν καταχωρηθεί (βλέπε εικόνα 

4.10), αν όµως επιλέξει το κουµπί “submit” χωρίς να έχει συµπληρώσει κανένα από τα 

τρία πεδία, τότε εµφανίζεται µήνυµα αναφέροντας πως δεν είναι εφικτή κάποια αλλαγή 

καθώς δεν έχει συµπληρωθεί κανένα πεδίο (βλέπε εικόνα 4.11). 

 

 

Εικόνα 4.10 Μήνυµα ενηµέρωσης για την επιτυχηµένη ενηµέρωση των παραµέτρων 

 

 

Εικόνα 4.11 Μήνυµα ενηµέρωσης για την έλειψη συµπλήρωσης πεδίων 



51 

 

 

Έχοντας ακολουθήσει την απαραίτητη διαδικασία, η εφαρµογή είναι ικανή να τρέξει 

οµαλά και να εµφανίσει στο τερµατικό (terminal) το αποτέλεσµα της αντίστοιχης 

µεθόδου βελτιστοποίησης. Παρακάτω, στην εικόνα 4.12, εµφανίζεται το αποτέλεσµα της 

µεθόδου Genetic. 

 

 

Εικόνα 4.12 Αποτέλεσµα εκτέλεσης προβλήµατος µε τη µέθοδο Bfgs 

 

Μετά την εκτέλεση του προγράµµατος και εµφάνιση των αποτελεσµάτων, η εφαρµογή 

παρέχει ως µόνη επιλογή στο χρήστη, την επιλογή “New file” και “Exit” (βλέπε εικόνα 
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4.13). Έτσι, ο χρήστης µπορεί είτε να αρχικοποιήσει πάλι όλες τις παραµέτρους και να 

ξεκινήσει καινούρια συνεδρία µε στην εφαρµογή, είτε να κλείσει την εφαρµογή. 

 

Εικόνα 4.13 Εμφάνιση περιορισμένων επιλογών μετά την εκτέλεση του προγράμματος 
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5.Συµπεράσµατα 
 

Η εργασία αυτή εξήγησε τις βασικές έννοιες του κλάδου της βελτιστοποίησης, καθώς και 

αρκετές υποκατηγορίες αυτής. Ταυτόχρονα παρείχε και την αντίστοιχη εφαρµογή στο 

χρήστη µέσω της οποίας έχει την ικανότητα να παράξει τα δικά του αποτελέσµατα 

βελτιστοποίησης. Για την καλύτερη και οµαλότερη χρήση από την πλευρά του χρήστη 

θα µπορούσε η εφαρµογή µελλοντικά να αποκτήσει από απλές επεκτάσεις, όπως είναι τα 

όρια τιµών για όλες τις παραµέτρους µεθόδων, χρήση νηµάτων (threads)για οµαλότερη 

λειτουργία του τερµατικού, µέχρι και τις πιο συµαντικές επεκτάσεις, όπως να παρέχονται 

περισσότερες µέθοδοι βελτιστοποίησης, τα αρχεία προβληµάτων να µπορούν να 

επιστρέφουν µία λίστα µε τις δικές τους παραµέτρους ώστε να µπορεί ο χρήστης να θέσει 

τις δικές του τιµές για τις παραµέτρους των προβληµάτων, ή ακόµη, και την υποστήριξη 

προβληµάτων µε διαφορετικό τρόπο δηµιουργίας τυχαίων σηµείων, εφόσον µέχρι 

στιγµής υποστηρίζονται µόνο προβλήµατα µε οµοιόµορφη κατανοµή. Επεκτάσεις σαν κι 

αυτές που αναφέρθηκαν παραπάνω, θα αποτελέσουν µία αρκετά χρήσιµη εφαρµογή από 

τη στιγµή που σήµερα η βελτιστοποίηση είναι αναγκαία στο µεγαλύτερο ποσοστό των 

επιστηµονικών κλάδων ανά τον κόσµο. 

 

 

Παράρτηµα: Κώδικας εφαρµογής 
 

Ο κώδικας της εφαρµογής αποτελείται από τρία βασικά τµήµατα. Την κλάση 

OpBackEnd, η οποία περιέχει τις βασικές συναρτήσεις που ευθύνονται για την οµαλή 

λειτουργία του λογισµικού OPTIMUS, όπως την ανάγνωση και ανάλυση των 

προβληµάτων βελτιστοποίησης, τη δηµιουργία, αρχικοποίηση και χρήση της κάθε 

µεθόδου βελτιστοποίησης, τον χειρισµό των παραµέτρων και την εµφάνιση των τελικών 

αποτελεσµάτων, την κλάσηInterface, η οποία ευθύνεται για τη σωστή σειρά εκτέλεσης 

των συναρτήσεων της κλάσης OpBackEnd, την επικοινωνία µεταξύ των διαλόγων 

παραµέτρων µε κάποιες από τις συναρτήσεις της κλάσης OpBackEnd,καθώς και κάποιων 

απαραίτητων διεργασιών για την οµαλή συνεδρία της διαδικασίας βελτιστοποίησης,και 

τέλος, οι διάλογοι, που αποτελούν ξεχωριστά ένα παράθυρο για την εισαγωγή των 

απαραίτητων παραµέτρων για την κάθε µέθοδο βελτιστοποίησης αντίστοιχα. 

 

Συναρτήσεις της κλάσης OpBackEnd:  
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• OpBackEnd(): Ησυνάρτησηδημιουργίας(constructor) τηςκλάσηςOpBackEnd. Αρχικοποιεί 

κάποιες απαραίτητες παραμέτρους. 

• QStringListloadOptimizers(): Συνάρτηση δημιουργίας των μεθόδων βελτιστοποίησης, 

μαζί με κάποιες αρχικές παραμέτρους τους. 

• voidloadProblem(): Ευθύνεται για τη φόρτωση του επιλεγμένου προβλήματος 

βελτιστοποίησης από το χρήστη. 

• voidunloadOptimizers(): Συνάρτηση διαγραφής των μεθόδων βελτιστοποίησης κατά το 

τέλος του προγράμματος. 

• voidprintStatistics(): Συνάρτηση εκτύπωσης κάποιων απαραίτητων αποτελεσμάτων για 

κάποιες μεθόδους βελτιστοποίησης. 

• voidrunSelectedMethod(): Επιλογή της μεθόδου βελτιστοποίησης από τον χρήστη και 

επίλυση του προβλήματος μέσω αυτής. 

• QJsonObjectgetAvailableParams(): Συνάρτηση επιστροφής όλων των παραμέτρων των 

μεθόδων βελτιστοποίησης. 

• voidsetOptimusPath(QString): Συνάρτηση ενημέρωσης του μονοπατιού για τον φάκελο 

των προβλημάτων βελτιστοποίησης. 

• voidaddProblemParam(QString, QString):Συνάρτησηεισαγωγής παραμέτρων 

προβλημάτων. 

• QJsonObjectgetProblemParams(): Συνάρτηση επιστροφής παραμέτρων προβλημάτων. 

• QStringListgetOptimizersNames(): Συνάρτηση επιστροφής λίστας με τα ονόματα των 

μεθόδων βελτιστοποίησης. 

• voidsetOptMethod(): Συνάρτηση ενημέρωσης επιλεγμένης μεθόδου βελτιστοποίησης 

από τον χρήστη. 

• QStringgetOptMethod(): Συνάρτηση επιστροφής επιλεγμένης μεθόδου 

βελτιστοποίησης. 

• voidsetInterfaceParams(constQstring, constQString, 

constQString):Συνάρτησηενημέρωσηςτωντριώνπαραμέτρων στην αρχική σελίδα της 

εφαρμογής (iterations, randomseed, threads). 

• int&getIterations():Συνάρτηση επιστροφής τιμής της παραμέτρου iterations. 

• int&getRandomSeed():Συνάρτηση επιστροφής τιμής της παραμέτρου randomseed. 

• int&getThreads():Συνάρτηση επιστροφής τιμής της παραμέτρου threads. 

• QMap<QString, Optimizer*>&getOptimizerList():Συνάρτησηεπιστροφής των μεθόδων 

βελτιστοποίησης. 

• voidsetFileName(QString): Συνάρτηση ενημέρωσης του ονόματος του προβλήματος 

βνελτιστοποίησης. 

• QStringgetFileName(): Συνάρτηση επιστροφής του ονόματος του προβλήματος 

βελτιστοποίησης. 

• voideditParams(constQJsonObject):Συνάρτησηενημέρωσης παραμέτρων προβλημάτων. 

• QStringListgetCorruptedMethods() : Συνάρτηση επιστροφής των μεθόδων με πρόβλημα 

φόρτωσης στην εφαρμογή. 

 

Συναρτήσεις της κλάσης Interface:  



55 

 

• Interface():Ησυνάρτησηδημιουργίας (constructor) τηςκλάσηςInterface. Κυρίως, 

δημιουργείκαι εμφανίζει το κύριο παράθυρο της εφαρμογής. 

• voidsetOpbObject():Συνάρτηση που αρχικοποιεί τα απαραίτητα στοιχεία του κύριου 

παραθύρου ώστε να είναι έτοιμο για χρήση. Εμφανίζει και κάποια αντίστοιχα 

μηνύματα ενημέρωσης για τον χρήστη, αρχικοποιεί το τερματικό και απενεργοποιεί 

προβληματικές μεθόδους βελτιστοποίησης. 

• voidinterfaceSlot(constQJsonObject&,constQString&):Συνάρτησηενημέρωσης και 

αποθήκευσηςπαραμέτρων που άλλαξε ο χρήστης μέσω διαλόγου μεθόδου 

βελτιστοποίησης. Εμφανίζει και κάποια αντίστοιχα μηνύματα ενημέρωσης για τον 

χρήστη. 

• Void printResults(): Συνάρτηση εμφάνισης μηνυμάτων στο τερματικό. 

• voidon_apply_btn_clicked():ΣυναρτήσηενημέρωσηςτωνπαραμέτρωνIterations, 

Random_seedκαιNum_of_threads. 

• voidon_run_whole_thing_btn_clicked():Συνάρτησηεκίννησης της διαδικασίας 

βελτιστοποίησης. 

• voidon_actionExit_triggered():Συνάρτησηεξόδουαπό την εφαρμογή. 

• voidon_actionLoad_file_triggered():Συνάρτησηεπιλογήςπροβλήματος βελτιστοποίησης. 

• voidon_actionBfgs_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο BFGS. 

• voidon_actionGenetic_triggered():Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Genetic. 

• voidon_actionGenmin_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Genmin. 

• voidon_actionGenprice_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Gneprice. 

• voidon_actionPso_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο Pso 

• voidon_actionMincenter_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Mincenter. 

• voidon_actionMinfinder_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Minfinder. 

• voidon_actionMultistart_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο 

Multistart. 

• voidon_actionTmlsl_triggered(): Συνάρτησηεμφάνισηςδιαλόγουγια τη μέθοδο Tmlsl. 

• voidon_actionNew_file_triggered():Συνάρτησηπροετοιμασίας του κύριου παραθύρου 

της εφαρμογής για νέα συνεδρία βελτιστοποίησης. 

• voidcloseEvent(QCloseEvent*): Συνάρτηση εξόδου από τον διάλογο κάποιας μεθόδου 

βελτιστοποίησης. 

 

Συναρτήσεις της κλάσης Genmin_D: 

• Genmin_D(QWidget*, constQJsonObject&, OpBackEnd*):Η συνάρτηση δημιουργίας 

(constructor)της κλάσης Genmin_D. Είναι υπεύθυνη για τη δημιουργία και εμφάνιση 

του διαλόγου παραμέτρων της συγκεκριμένης μεθόδου βελτιστοποίησης, περιέχοντας 

και τις αποθηκευμένες αλλαγές που έχει τυχόν κάνει ο χρήστης προηγουμένως. Κατά 
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τον τερματισμό του, επιστρέφει τις παραμέτρους που ενημερώθηκαν, στην κλάση 

Interface, για να αντικαταστήσουν τις παλιές. 

• voidgenminSignal(constQJsonObject&, constQString&): Συνάρτησημέσωτηςοποίας 

επιστρέφονται οι παράμετροι που έχει ενημερώσει ο χρήστης. 

• voidon_push_button_clicked():Ησυνάρτησηαυτήείναι υπεύθυνη για την αποθήκευση 

των παραμέτρων που άλλαξε ο χρήστης. Μόλις ολοκληρωθεί η διαδικασία 

παραμετροποίησης της μεθόδου, η συνάρτηση αυτή αποθηκεύει τις παραμέτρους 

αυτές σε έναν πίνακα, τον οποίο επιστρέφει ο constructor μέσω της συνάρτησης 

genminSignal(constQJsonObject&, constQString&)κατά τον τερματισμό του διαλόγου. 
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