
ΔΗΜΘΙΟ ΛΔΣ΢ΟΒΘΟ 
ΠΟΚΤΣΔΦΜΔΘΟ 
΢ΦΟΚΖ ΛΖΦΑΜΟΚΟΓΩΜ ΛΖXANIΙΩΜ 
ΣΟΛΔΑ΢ ΣΔΦΜΟΚΟΓΘΑ΢ ΣΩΜ ΙΑΣΔΡΓΑ΢ΘΩΜ 

 

 

 

 

 

Δταομξγή μξμςέλχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ 

ρε ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ 

για ςξμ ποξρδιξοιρμό ςηπ αςξμικήπ δξμήπ 

σλικώμ 

 

Διπλχμαςική εογαρία 

ςξσ τξιςηςή 

Πλακξύςρη Φοήρςξσ 

 

 

 

 

 

Δπιβλέπχμ: Δπικ. Ιαθ. Α. Λαοκόπξσλξπ 

 

ΑΗΖΜΑ, ΟΙΣΩΒΡΘΟ΢ 2018 



ii 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iii 
 

 

Ατιεοχμέμξ ρςη Βίκσ και ςξμ Λιυάλη 

 

 

Life can only be understood backwards; but it must be lived 

forwards. 

Søren Kierkegaard 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



iv 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



v 
 

 

 

 

ΠΡΟΚΟΓΟ΢ 

 

 

Ζ παοξύρα διπλχμαςική εογαρία εκπξμήθηκε ρςα πλαίρια ςχμ ρπξσδώμ μξσ ρςη 

ρυξλή Ληυαμξλόγχμ Ληυαμικώμ ςξσ Δθμικξύ Λεςρόβιξσ Πξλσςευμείξσ.  Σξ 

γεμικόςεοξ θέμα ςηπ διπλχμαςικήπ είμαι η εταομξγή μξμςέλχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ ρε ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ για ςξμ ποξρδιξοιρμό ςηπ αςξμικήπ 

δξμήπ σλικώμ. Απξςελεί μια ρύγυοξμη και εμδιατέοξσρα εταομξγή ςχμ 

μεσοχμικώμ δικςύχμ και μπξοεί μα μειώρει καςά πξλύ ςξ υοόμξ ποξρξμξιώρεχμ.   

Ηα ήθελα μα εσυαοιρςήρχ θεομά ςξμ σπξφήτιξ διδάκςξοα Μίκξ Ιάοκαλξ για ςη 

ρσμευή, μεθξδική και ξσριαρςική βξήθεια πξσ μξσ παοείυε ρε όλα ςα ρςάδια 

δημιξσογίαπ ςηπ εογαρίαπ ασςήπ. Ακόμα, θα ήθελα μα εσυαοιρςήρχ ςξμ κ. 

Λαοκόπξσλξ Άγγελξ πξσ μξσ έδχρε ςη δσμαςόςηςα εμαρυόληρηπ με έμα 

εμδιατέοξμ θέμα και για ςημ εμπιρςξρύμη πξσ μξσ έδεινε ρςημ αμάληφη ςξσ 

παοαπάμχ θέμαςξπ. 

Σέλξπ , θα ήθελα μα εσυαοιρςήρχ ςημ ξικξγέμεια μξσ και ςξσπ τίλξσπ μξσ, πξσ μξσ 

ρσμπαοαρςάθηκαμ ρε όλα ςα υοόμια τξίςηρήπ μξσ. 
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ΠΔΡΘΚΖΧΖ 

 

Στόχοσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ διερεφνθςθ τθσ δυνατότθτασ 

εφαρμογισ νευρωνικών δικτφων  ςε  προςομοιώςεισ  μοριακισ δυναμικισ και 

ςυγκεκριμζνα ςε προςομοιώςεισ προςδιοριςμοφ τθσ ατομικισ δομισ  υλικών. Η εργαςία 

αςχολείται με τθ γεωμετρικι βελτιςτοποίθςθ ενόσ ςυςτιματοσ ςεμεντίτθ (Fe3 C) 512 

ατόμων. Χρθςιμοποιώντασ δεδομζνα από προςομοιώςεισ μοριακισ δυναμικισ επιχειρείται 

ο προςδιοριςμόσ τθσ ατομικισ δομισ με τθν ελάχιςτθ ενζργεια με χριςθ νευρωνικών 

δικτφων. Προκειμζνου να προςδιοριςτεί το αποδοτικότερο μοντζλο νευρωνικών δικτφων 

επιχειρείται επιπλζον θ βελτιςτοποίθςθ των χαρακτθριςτικών του. 

 Για τθν επίλυςθ του προβλιματοσ προςδιοριςμοφ τθσ αρχιτεκτονικισ των νευρωνικών 

δικτφων χρθςιμοποιικθκε μζκοδοσ δοκιμισ και πλάνθσ(trial and error) και γενετικοί 

αλγόρικμοι. Από τθ διαδικαςία δοκιμισ και πλάνθσ παρατθρικθκε  ότι το MSE κατά τθ 

διαδικαςία μάκθςθσ όπωσ και το ποςοςτιαίο ςφάλμα ( MAPE ) μειώνονται με τθν αφξθςθ 

των νευρώνων, όμωσ από κάποιο αρικμό νευρώνων και πάνω το δίκτυο μειώνει τθν 

ικανότθτα γενίκευςισ του. Στθ ςυνζχεια αφοφ προςδιορίςτθκαν οι βζλτιςτεσ παράμετροι 

του γενετικοφ αλγορίκμου, διερευνικθκαν οι βζλτιςτεσ τιμζσ των παραμζτρων του 

νευρωνικοφ δικτφου με βάςθ το MSE, το MAPE κακώσ και ςυνδυαςμό τουσ.Με τουσ 

γενετικοφσ αλγόρικμουσ παρατθρικθκε ότι, εκτόσ από τουσ αρικμοφσ των νευρώνων, 

ςθμαντικό ρόλο παίηουν και δευτερεφοντεσ παράγοντεσ όπωσ ο διαχωριςμόσ του ςυνόλου 

των δεδομζνων  ςε training και testing για τθν ικανοποιθτικι απόδοςθ των νευρωνικών 

δικτφων. Τζλοσ, οι ατομικζσ δομζσ που προιλκαν από τα βζλτιςτα νευρωνικά δίκτυα και 

χρθςιμοποιικθκαν ωσ είςοδοι ςτισ νζεσ προςομοιώςεισ μοριακισ δυναμικισ, επιτάχυναν 

τθ διαδικαςία γεωμετρικισ βελτιςτοποίθςθσ ςε ποςοςτό πάνω από 33%.  
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ABSTRACT 

 

 

 

The aim of the present diploma thesis is the investigation of the applicability of artificial 

neural networks in molecular dynamics simulations and specifically in the definition of 

materials’ atomic structure. The thesis deals with the geometry optimization of a system of 

512 atoms of cementite (Fe3C). Using data from molecular dynamics simulations, the 

definition of the atomic structure with the least energy is attempted, using neural networks. 

In order to define the most efficient architecture of neural networks, the optimization of 

their features is also attempted. 

To solve the problem of defining the architecture of the neural networks a trial and error 

method has been used, along with genetic algorithms. From the trial and error it has been 

observed that the MSE during training as well as the MAPE are reduced while the number of 

neurons are increased, but, from a number of neurons upwards, the network reduces its 

capability to generalize efficiently. Then, after defining the best parameters of the genetic 

algorithm, the optimum parameters of the neural network have been investigated using 

MSE, MAPE, and a combination of both as the genetic algorithm’s objective function. Using 

genetic algorithms it has been observed that, apart from the number of neurons in the 

hidden layers of the network, an important role is being played by secondary parameters in 

the efficiency of the network, such as the division percentage of the dataset into training 

and testing datasets. Finally, the atomic structures created by the optimum neural networks 

and were used as inputs in new molecular dynamics simulations, reduced the process of 

geometry optimization by a percentage of at least 33%. 
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Ιετάλαιξ 1 

1 ΔΙ΢ΑΓΩΓΗ 
 

΢ςημ παοξύρα εογαρία γίμεςαι μια μελέςη για ςημ εταομξγή ςχμ ςευμηςώμ 

μεσοχμικώμ δικςύχμ ρε ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ πξσ έυξσμ χπ ρςόυξ 

ςξμ ποξρδιξοιρμό ςηπ αςξμικήπ δξμήπ σλικώμ. Ο ποξρδιξοιρμόπ ςηπ αςξμικήπ δξμήπ 

σλικώμ είμαι ιδιαίςεοα ρημαμςικόπ ιδίχπ ρε πεοιπςώρειπ κοαμάςχμ ή άμξοτχμ 

σλικώμ. Ζ διαδικαρία ασςή αμάλξγα με ςξμ αοιθμό ςχμ αςόμχμ ςξσ ρσρςήμαςξπ 

μπξοεί μα είμαι αοκεςά υοξμξβόοα γι' ασςό η ύπαονη μιαπ αουικήπ δξμήπ πξσ 

ποξρεγγίζει ικαμξπξιηςικά ςημ ςελική επιθσμηςή δξμή επιςαυύμει ρημαμςικά ςημ 

διαδικαρία. Έμαπ ςοόπξπ εμςξπιρμξύ μιαπ δξμήπ πξσ ποξρεγγίζει ικαμξπξιηςικά ςημ 

ςελική δξμή είμαι η υοήρη μεσοχμικώμ δικςύχμ. 

Ζ παοξύρα εογαρία απξςελείςαι από ςα ενήπ κετάλαια: 

΢ςξ κετάλαιξ 2, γίμεςαι παοξσρίαρη ςχμ βαρικώμ υαοακςηοιρςικώμ ςηπ μεθόδξσ 

ςηπ μξοιακήπ δσμαμικήπ, ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ και ςχμ γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ. 

΢ςξ κετάλαιξ 3, γίμεςαι μια βιβλιξγοατική αμαρκόπηρη ρυεςική με εογαρίεπ πξσ 

ατξοξύμ ςημ υοήρη μεσοχμικώμ δικςύχμ ρε ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ. 

΢ςξ κετάλαιξ 4, παοξσριάζεςαι η μεθξδξλξγία πξσ αμαπςύρρεςαι ρςημ παοξύρα 

διπλχμαςική εογαρία ρυεςικά με ςξμ ποξρδιξοιρμό ςηπ αςξμικήπ δξμήπ σλικξύ με ςη 

υοήρη μεσοχμικώμ δικςύχμ εκπαιδεσμέμχμ με δεδξμέμα ποξεουόμεμα από 

ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ. 

΢ςξ κετάλαιξ 5, παοξσριάζξμςαι ςα απξςελέρμαςα ςχμ ποξρξμξιώρεχμ μξοιακήπ 

δσμαμικήπ, ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ και ςχμ γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ πξσ 

υοηριμξπξιήθηκαμ για ςη βελςιρςξπξίηρη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ και γίμεςαι μια 

ρσμξπςική ρύγκοιρη ςξσ υοόμξσ ποξρξμξιώρεχμ. 

΢ςξ κετάλαιξ 6 παοξσριάζξμςαι ςα ρσμπεοάρμαςα ςηπ παοξύραπ διπλχμαςικήπ 

εογαρίαπ και παοαςίθεμςαι ποξςάρειπ για μελλξμςική μελέςη. 
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Ιετάλαιξ 2 

2 Μξοιακή δσμαμική   
 

2.1.1  Διραγχγή 

 

Ζ μξοιακή δσμαμική είμαι μια μέθξδξπ σπξλξγιρςικήπ ποξρξμξίχρηπ και ατξοά 

ςημ αοιθμηςική επίλσρη ςχμ κλαρρικώμ ενιρώρεχμ κίμηρηπ για μια ξμάδα 

αςόμχμ. Για μα μελεςηθεί έμα ρύρςημα ρε αςξμική κλίμακα, όπχπ ρσμβαίμει με 

ςημ ποξρξμξίχρη ρε μαμξκλίμακα με ςη μξοιακή δσμαμική, ποέπει μα 

σπξλξγιρςξύμ ξι δσμάμειπ πξσ αμαπςύρρξμςαι μεςανύ ςχμ αςόμχμ, επειδή ξι 

δσμάμειπ ασςέπ καθξοίζξσμ καςά κύοιξ λόγξ ςα ταιμόμεμα πξσ λαμβάμξσμ 

υώοα. 

 Για μια ποξρξμξίχρη με ςη μέθξδξ ςηπ μξοιακήπ δσμαμικήπ, υοειάζξμςαι ςοία 

βαρικά ρσρςαςικά :  

 Ποώςξμ, υοειάζεςαι έμαπ μόμξπ για ςημ πεοιγοατή ςχμ αμξιβαίχμ 

αλληλεπιδοάρεχμ μεςανύ ςχμ αςόμχμ ρςξ ρύρςημα πξσ μελεςάςαι. Απξ 

εκεί μπξοξύμ μα σπξλξγιρςξύμ, έυξμςαπ γμχρςέπ ςιπ θέρειπ ςχμ αςόμχμ, 

ξι δσμάμειπ πξσ επιδοξύμ ρςα άςξμα και ξι ςάρειπ ρςξσπ ςξίυξσπ ςξσ 

δξυείξσ/κξσςιξύ όπξσ βοίρκξμςαι ςα άςξμα. Ο μόμξπ ασςόπ είμαι ρςη 

γεμική πεοίπςχρη άγμχρςξπ, αλλά μπξοεί μα ποξρεγγιρςεί με 

διατξοεςικξύπ βαθμξύπ ακοίβειαπ από έμα δσμαμικό, ή μπξοεί μα 

μξμςελξπξιηθεί με σπξλξγιρμξύπ ηλεκςοξμιακήπ δξμήπ (electronic 

structure calculations). 

 Δεύςεοξμ, υοειάζεςαι έμαπ αλγόοιθμξπ για ςημ αοιθμηςική εμρχμάςχρη 

ςχμ ενιρώρεχμ κίμηρηπ ςχμ αςόμχμ ςξσ ρσρςήμαςξπ. 

 Σοίςξμ, για ςημ επίλσρη ςχμ ενιρώρεχμ κίμηρηπ, ποέπει μα δξθξύμ 

ξοιρμέμεπ έγκσοεπ αουικέπ ρσμθήκεπ ρςξμ αλγόοιθμξ, δηλαδή έγκσοεπ 

αουικέπ θέρειπ και ςαυύςηςεπ για όλα ςα άςξμα ρςξ ρύρςημα. 

Λε μια ςέςξια ποξρξμξίχρη σπξλξγίζεςαι με ποξρεγγιρςικό ςοόπξ η αληθιμή 

δσμαμική ςξσ μελεςξύμεμξσ ρσρςήμαςξπ, και είμαι δσμαςή η παοακξλξύθηρη 

κάθε αςόμξσ με πξλύ λεπςξμεοή ςοόπξ. Έςρι ξι ποξρξμξιώρειπ MD βξηθξύμ 

ρςημ παοαςήοηρη ρημαμςικώμ διεογαριώμ πξσ λαμβάμξσμ υώοα ρε αςξμικό ή 

μξοιακό επίπεδξ, κάςι πξσ ρσυμά είμαι αδύμαςξ μα παοαςηοηθεί πειοαμαςικά 

λόγχ αμεπαοκξύπ αμάλσρηπ . Δπιπλέξμ, ρε μια ποξρξμξίχρη είμαι εύκξλξ μα 

ποξεςξιμαρςξύμ ξι ρσμθήκεπ (θεομξκοαρία, πίερη, αςξμικέπ θέρειπ) καςά 

βξύληρη, και σπάουει έμα επίπεδξ ελέγυξσ ςξσπ πξσ είμαι ρσυμά πξλύ 

μεγαλύςεοξ από ςξ αμςίρςξιυξ πειοαμαςικό. 
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Δκςόπ από ςιπ αοιθμηςικέπ ποξρεγγίρειπ καςά ςημ εμρχμάςχρη ςχμ ενιρώρεχμ 

κίμηρηπ, σπάουξσμ δύξ βαρικέπ ποξρεγγίρειπ εγγεμείπ ρςιπ ποξρξμξιώρειπ MD: 

 Ποώςξμ, η σπόθερη όςι ςα άςξμα ρσμπεοιτέοξμςαι χπ κλαρρικά ρώμαςα, 

δηλαδή ακξλξσθξύμ ςιπ Μεσςώμειεπ ενιρώρειπ κίμηρηπ. Ζ ακοίβεια ςηπ 

ποξρέγγιρηπ ασςήπ εναοςάςαι από ςξ μελεςξύμεμξ ρύρςημα, και ρςιπ 

ρσμθήκεπ ποξρξμξίχρηπ. ΢ςιπ πεοιρρόςεοεπ πεοιπςώρειπ ξι κβαμςικέπ 

επιδοάρειπ ρςη δσμαμική ςχμ αςόμχμ είμαι ρυεςικά μικοέπ, με εναίοερη 

ςα ελατοά άςξμα και ςιπ υαμηλέπ θεομξκοαρίεπ.  ΢ε ασςέπ ςιπ 

πεοιπςώρειπ, και γεμικά ρε πεοιπςώρειπ όπξσ ξι κβαμςικέπ επιδοάρειπ 

δεμ μπξοξύμ μα παοαβλετθξύμ, ρσμίρςαςαι η ποξρέγγιρη Path Integral 

[1]  ή κάπξια παοόμξια μέθξδξπ. 

 Δεύςεοξμ, ςξ μξμςέλξ πξσ πεοιγοάτει ςιπ αλληλεπιδοάρειπ μεςανύ ςχμ 

αςόμχμ ρςξ ρύρςημα. Λόμξ μέρχ μιάπ επαοκξύπ πεοιγοατήπ ασςώμ ςχμ 

αλληλεπιδοάρεχμ είμαι πιθαμό μα παοθξύμ υοήριμεπ και ανιόπιρςεπ 

πληοξτξοίεπ για ςιπ αςξμικέπ διεογαρίεπ πξσ ρσμβαίμξσμ ρςξ ρύρςημα. 

 

΢υήμα 1 : ΢ύγκοιρη ποξρξμξιώρεχμ με βάρη ςη υοξμική κλίμακα και ςξ επίπεδξ ακοίβειαπ 

 

 

 

 

 

 



4 
 

 

2.1.2 Θεχοηςικό σπόβαθοξ 

 

2.1.2.1 Εξιςώςειρ κίνηςηρ 

 

Φοηριμξπξιώμςαπ μιά καςάλληλη ρσμάοςηρη δσμαμικξύ και σπξλξγίζξμςαπ ςιπ 

δσμάμειπ αλληλεπίδοαρηπ ςχμ αςόμχμ, ατξύ ασςέπ ρσρυεςιρςξύμ με ςιπ θέρειπ 

ςχμ αςόμχμ, δημιξσογείςαι έμα ρύρςημα διατξοικώμ ενιρώρεχμ η επίλσρη ςξσ 

ξπξίξσ δίμει ςημ απόκοιρη ςξσ ρσρςήμαςξπ. Για ςξ λόγξ ασςό υοειάζξμςαι ξι 

δσμαμικέπ ενιρώρειπ ςξσ ρσρςήμαςξπ. Ζ επιλξγή ςχμ ενιρώρεχμ ασςώμ γίμξμςαι 

αμάλξγα με ςημ πξλσπλξκόςηςα ςηπ μξμςελξπξίηρηπ ςξσ ποξβλήμαςξπ. ΢ςη 

μαμξκλίμακα ςξμ ποώςξ λόγξ έυει η κβαμςική μηυαμική και η ενίρχρη 

Schrödinger, όμχπ είμαι πξλύπλξκη σπξλξγιρςικά και βοίρκει εταομξγή ρε 

ποξρξμξιώρειπ μικοώμ ρσρςημάςχμ. ΢ςα πλαίρια ςηπ παοξύραπ μελέςηπ 

μπξοξύμ μα υοηριμξπξιηθξύμ, θσριάζξμςαπ έμα κξμμάςι ακοίβειαπ, ξι ενιρώρειπ 

ςξσ Lagrange, ςξσ Hamilton και ςξσ Newton. 

Λεοικά ποξβλήμαςα ρςη ρςαςιρςική μηυαμική είμαι ακοιβώπ επιλύριμα. Ασςό 

ρημαίμει όςι ξ ξλξκληοχμέμξπ ποξρδιξοιρμόπ ςχμ μικοξρκξπικώμ ιδιξςήςχμ 

εμόπ ρσρςήμαςξπ (π.υ. η Φαμιλςξμιαμή εμόπ ιδαμικξύ μξμςέλξσ όπχπ ςξ ςέλειξ 

αέοιξ ή ξ κούρςαλλξπ ςξσ Einstein) ξδηγεί άμερα ρε έμα ρύμξλξ από 

μακοξρκξπικέπ ιδιόςηςεπ (π.υ. μια ενίρχρη καςάρςαρηπ όπχπ η PV= NRT). 

Ζ σπξλξγιρςική ποξρξμξίχρη ρσρυεςίζει άμερα ςιπ μικοξρκξπικέπ λεπςξμέοειεπ 

εμόπ ρσρςήμαςξπ (ςιπ μάζεπ ςχμ αςόμχμ, ςιπ αλληλεπιδοάρειπ μεςανύ ςξσπ, ςη 

μξοιακή γεχμεςοία κ.α) με μακοξρκξπικέπ ιδιόςηςεπ πειοαμαςικξύ 

εμδιατέοξμςξπ ( ενίρχρη καςάρςαρηπ, ρσμςελερςήπ μεςατξοάπ, κ.α.) 

Ζ μικοξρκξπική καςάρςαρη εμόπ ρσρςήμαςξπ μπξοεί μα πεοιγοατεί χπ 

ρσρυεςιρμόπ ςχμ θέρεχμ και ςχμ ξομώμ εμόπ ρσρςαςικξύ ρσμόλξσ ρχμαςιδίχμ : 

ςχμ αςόμχμ και ςχμ μξοίχμ. Δμςόπ ςηπ ποξρέγγιρηπ Born-Oppenheimer [2], 

είμαι ετικςό μα εκτοαρςεί η Φαμιλςξμιαμή εμόπ ρσρςήμαςξπ χπ ρσμάοςηρη ςχμ 

πσοημικώμ μεςαβληςώμ. Λε μια ακόμη ποξρέγγιρη όςι η κλαρρική πεοιγοατή 

είμαι επαοκήπ, η Φαμιλςξμιαμή εμόπ ρσρςήμαςξπ Μ μξοίχμ γοάτεςαι χπ 

άθοξιρμα ρσμαοςήρεχμ κιμηςικήπ και δσμαμικήπ εμέογειαπ ςξσ ρσμόλξσ ςχμ 

ρσμςεςαγμέμχμ qi και ξομώμ pi κάθε μξοίξσ i. Τιξθεςώμςαπ ςξ ρσμβξλιρμό  

  (         ) 

  (          ) 

Θρυύει : 

 (   )   ( )   ( )         

 

Οι γεμικεσμέμεπ ρσμςεςαγμέμεπ q μπξοξύμ απλά μα είμαι ςξ ρύμξλξ ςχμ 

καοςεριαμώμ ρσμςεςαγμέμχμ ri κάθε αςόμξσ ( ή πσοήμα) ρςξ ρύρςημα, όμχπ 
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μεοικέπ τξοέπ είμαι υοήριμξ μα αμςιμεςχπίζξμςαι ςα μόοια χπ άκαμπςα ρώμαςα, 

επξμέμχπ ςόςε ςξ q θα ρσμίρςαςαι από ςιπ καοςεριαμέπ ρσμςεςαγμέμεπ κάθε 

μξοιακξύ κέμςοξσ μάζαπ μαζί με έμα ρύμξλξ μεςαβληςώμ Ωi πξσ εκτοάζξσμ ςξ 

μξοιακό ποξραμαςξλιρμό. ΢ε κάθε πεοίπςχρη ςξ p είμαι ςξ καςάλληλξ ρύμξλξ 

ρσζσγώμ ξομώμ. ΢σμήθχπ, η κιμηςική εμέογεια Ζ παίομει ςη μξοτή 

  ∑∑   
     

 

   

 

Όπξσ mi είμαι η μξοιακή μάζα και ξ δείκςηπ α ρσμπεοιλαμβάμει ςα διατξοεςικά 

(x,y,z) ρςξιυεία ςηπ ξομήπ ςξσ μξοίξσ i. [3] 

H δσμαμική εμέογεια V πεοιέυει ςιπ εμδιατέοξσρεπ πληοξτξοίεπ ρυεςικά με ςημ 

εμδξμξοιακή αλληλεπίδοαρη: αμ ρσμπεοιτέοεςαι ρυεςικά ρχρςά, θα είμαι 

δσμαςό μα δημιξσογηθεί, από ςημ Ζ, μια ενίρχρη κίμηρηπ (ρε Φαμιλςξμιαμή, 

Καγκοαμζιαμή ή Μεσςώμεια μξοτή) πξσ θα διέπει όλη ςη υοξμική ενέλινη ςξσ 

ρσρςήμαςξπ και όλεπ ςιπ μηυαμικέπ ςξσ ιδιόςηςεπ. Ζ λύρη ασςήπ ςηπ ενίρχρηπ 

πεοιλαμβάμει ςξμ σπξλξγιρμό, απξ ςξ V,  ςχμ δσμάμεχμ fi και ςχμ ρςοξτξομώμ 

ti πξσ επιδοξύμ ρςα μόοια. [4] 

Ζ δσμαμική εμέογεια μπξοεί μα ρπάρει ρε όοξσπ πξσ εναοςώμςαι από ςιπ 

ρσμςεςαγμέμεπ ςχμ νευχοιρςώμ αςόμχμ, ζεσγώμ, ςοιπλεςώμ, κ.ξ.κ. : 

   ∑  (  )  ∑∑  
     

(     )  ∑∑ ∑   (        )   

         

 

 

O ποώςξπ όοξπ αμαπαοιρςά ςημ επίδοαρη εμόπ ενχςεοικξύ πεδίξσ (π.υ. ςξσπ 

ςξίυξσπ ςξσ κξμςέιμεο) ρςξ ρύρςημα.Οι σπόλξιπξι όοξι αμαπαοιρςξύμ 

ρχμαςιδιακέπ αλληλεπιδοάρειπ. Ο δεύςεοξπ όοξπ, ςξ δσμαμικό ζεύγξσπ, είμαι ξ 

πιξ ρημαμςικόπ. Σξ δσμαμικό ζεύγξσπ εναοςάςαι μόμξ από ςξ μέγεθξπ ςηπ 

απόρςαρηπ rij = |ri – rj| ξπόςε μπξοεί μα γοατεί u2 (rij). 

 

2.1.2.2 Εξιςώςειρ Lagrange 

 

Οι ενιρώρειπ Lagrange υοηριμξπξιξύμςαι για ρύμθεςα ρσρςήμαςα και έυξσμ ςημ 

μξοτή  

      

όπξσ Σ η κιμηςική και U η δσμαμική εμέογεια εμόπ ρσρςήμαςξπ 

Ζ μέθξδξπ Lagrange θεμελιώμεςαι με ςξ ανίχμα μεςαβξλώμ ςξσ Hamilton, δηλαδή 

όςι η ςοξυιά q(t) εμόπ τσρικξύ ρσρςήμαςξπ ρςξ υώοξ τάρεχμ απξςελεί ρςάριμξ 

ρημείξ ςξσ ρσμαοςηριακξύ S, πξσ ξμξμάζεςαι δοάρη, και είμαι : 
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  ∫  (   ( ) 
  

  
( ))

  

  

   

Λε εταομξγή ςξσ θεμελιώδξσπ λήμμαςξπ ςξσ λξγιρμξύ ςχμ μεςαβξλώμ ποξκύπςει 

ςξ ρύρςημα διατξοικώμ ενιρώρεχμ Euler-Lagrange : 

   (   ( )  ̇( ))  
 

  
   (   ( )  ̇( )) 

με x=q(t) και u=
  

  
( ) 

2.1.2.3 Εξιςώςειρ Hamilton 

 

Αμ ρςα παοαπάμχ αμςικαςαρςήρξσμε ςιπ γεμικεσμέμεπ ςαυύςηςεπ με ςιπ γεμικεσμέμεπ 

ξομέπ, δηλαδή 

   
  

  ̇ 
   ̇  

και ξοίρξσμε ςη Φαμιλςξμιαμή Ζ χπ : 

   ̇     

ςόςε με εταομξγή ςηπ αουήπ Ζamilton ποξκύπςξσμ ξι δύξ δσμαμικέπ ενιρώρειπ 

ποώςηπ ςάνηπ ςξσ ρσρςήμαςξπ  

 

 ̇    ̇  

 

 ̇     ̇  

 

2.1.2.4 Εξιςώςειρ Newton 

 

Ζ πιό ρσμήθηπ ρυέρη δσμαμικξύ και δύμαμηπ είμαι  

 

       ( ) 

και ξι πιξ απλέπ ενιρώρειπ κίμηρηπ ποξκύπςξσμ από ςξ δεύςεοξ μόμξ ςξσ Μewton : 
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( )    ( )   ∑      (‖   ( )‖)

  

       

 

όπξσ ri η θέρη ςξσ αςόμξσ i, Fi η ρσμιρςαμέμη δύμαμη πξσ δέυεςαι ςξ άςξμξ i, Fij η 

δύμαμη πξσ δέυεςαι ςξ άςξμξ i από ςξ άςξμξ j, M η μάζα ςξσ αςόμξσ i και Μm ςξ 

πλήθξπ ςχμ αςόμχμ. 

Λε ςημ ξλξκλήοχρη ςχμ παοαπάμχ ενιρώρεχμ δίμξμςαι ξι ςοξυιέπ ςχμ αςόμχμ και 

λόγχ ςξσ ςοίςξσ μόμξσ ςξσ Newton (Fij=-Fji) αοκεί μόμξ έμαπ σπξλξγιρμόπ για ςημ 

αλληλεπίδοαρη εμόπ ζεύγξσπ αςόμχμ. 

2.1.3 ΢σμαοςήρειπ δσμαμικξύ  

 

Οι ρσμαοςήρειπ δσμαμικξύ μξμςελξπξιξύμ ςημ εμέογεια πξσ έυει έμα ζεύγξπ 

ρχμάςχμ λόγχ ςχμ δσμάμεχμ αλληλεπίδοαρηπ. Ζ απώθηρή ςξσπ όςαμ ςξ έμα 

πληριάζει ςξ άλλξ ξτείλεςαι ρςημ αλληλεπικάλσφη μη ρσζεσγμέμχμ 

ηλεκςοξμιακώμ μετώμ, εμώ η έλνη ςξσπ ρε μεγάλεπ απξρςάρειπ δημιξσογείςαι 

από ςη ρσρυέςιρη ςχμ ηλεκςοξμίχμ. 

Ζ ακοίβεια ςχμ δσμαμικώμ πξσ επιλέγξμςαι για ςημ ποξρξμξίχρη καθξοίζει 

καςά πξλύ ςημ πξιόςηςα ςηπ ποξρξμξίχρηπ, και γι’ασςό όπχπ ταίμεςαι 

παοακάςχ σπάουει μεγάλξ εοεσμηςικό εμδιατέοξμ για ςη δημιξσογία 

δσμαμικώμ με πξλύ μεγάλη ακοίβεια, διαδικαρία η ξπξία μπξοεί μα 

ποαγμαςξπξιηθεί και με μεσοχμικά δίκςσα. 

Έμα δσμαμικό πξσ έυει δημιξσογηθεί για ρσγκεκοιμέμη καςηγξοία σλικώμ δεμ 

είμαι καςάλληλξ για υοηριμξπξίηρη ρε άλλεπ καςηγξοίεπ, επξμέμχπ είμαι 

αμαγκαία η δημιξσογία διατξοεςικώμ δσμαμικώμ για κάθε είδξπ σλικξύ. Σα 

πεοιρρόςεοα γμχρςά δσμαμικά ατξοξύμ μξμξταρικά και μξμξκοσρςαλλικά 

σλικά με έμα είδξπ δερμξύ μεςανύ ςχμ αςόμχμ. Για πξλσκοσρςαλλικά σλικά, 

σλικά μεοικώπ με ξμξιξπξλικξύπ και μεοικώπ με ιξμςικξύπ δερμξύπ, μεςαλλικά 

κοάμαςα, η δημιξσογία καςάλληλχμ δσμαμικώμ είμαι αμςικείμεμξ μελέςηπ και 

έοεσμαπ. Τπάουξσμ δύξ ποξρεγγίρειπ για ςξμ σπξλξγιρμό ςχμ ρσμαοςήρεχμ 

δσμαμικξύ, ab initio και εμπειοικέπ. 

Λε ρκξπό ςη διεοεύμηρη ςχμ γεμικώμ ιδιξςήςχμ ςχμ σλικώμ και ςη ρύγκοιρη με 

ςη θεχοία, μπξοξύμ μα υοηριμξπξιηθξύμ ενιδαμικεσμέμα μξμςέλα δσμαμικξύ 

ζεύγξσπ. Παοακάςχ παοξσριάζξμςαι ξοιρμέμα δσμαμικά απλά και υοήριμα για 

σπξλξγιρςικέπ ποξρξμξιώρειπ. 

Ασςέπ είμαι : 

 Hard-sphere potential : 

   ( )  {
     
     

 

 Square-well potential 
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   ( )  {

        
            
      

 

 Soft-sphere potential  

   ( )   (
 

 
)       

όπξσ v μια παοάμεςοξπ πξσ ρσμήθχπ επιλέγεςαι μα είμαι ακέοαιξπ αοιθμόπ. Όρξ 

ςξ v ασνάμεςαι, ςξ soft-sphere potential ςείμει μα μξιάζει όλξ και πεοιρρόςεοξ 

ρςξ hard-sphere potential. ΢ςξμ παοακάςχ πίμακα παοξσριάζξμςαι ςα 

παοαπάμχ ενιδαμικεσμέμα δσμαμικά. 

 

΢υήμα 2: Δνιδαμικεσμέμα δσμαμικά ζεύγξσπ : a) hard sphere potential; b) square-well potential; c) 

soft-sphere potential with repulsion parameter v=1; d) soft-sphere potential with repulsion 
parameter v=12 

 

 

 Δσμαμικό Mie[5] 
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(
 

 
)
 
    [(

 

   
)  (

 

   
) ] 

όπξσ η παοάμεςοξπ rij είμαι η ρςιγμιαία απόρςαρη αμάμερα ρςα άςξμα i και j, ρ 

είμαι η απόρςαρη μηδεμικξύ δσμαμικξύ και εναοςάςαι από ςιπ ιδιόςηςεπ ςξσ σλικξύ, 

ε είμαι η εμέογεια απξυχοιρμξύ και n,m είμαι ρςαθεοέπ παοάμεςοξι. 

 

΢υήμα 3 : Δσμαμικό Mie 

 

 Δσμαμικό Morse[6] 

 

     [ 
   (      )      (      )] 

όπξσ rij η απόρςαρη αμάμερα ρςα ρχμαςίδια i και j, re η απόρςαρη ιρξοοξπίαπ ή 

ελάυιρςξσ δσμαμικξύ και D,α ρςαθεοέπ πξσ εναοςώμςαι από ςιπ ιδιόςηςεπ ςξσ 

σλικξύ. 



10 
 

 

΢υήμα 4 : Δσμαμικό Morse 

 

 Δσμαμικό Lennard-Jones 12-6 

   ( )    ((
 

 
)   (

 

 
) ) 

πξσ είμαι ειδική πεοίπςχρη ςξσ δσμαμικξύ Λie για n=12 και m=6 

 

 

 Δσμαμικό Lennard-Jones 8-6 

   ( )   ( (
  
   
)   (

  
   
) ) 

 

 Δσμαμικό Lennard-Jones 9-6 

 

   ( )   [ (
  
   
)   (

  
   
) ] 

 

 Δσμαμικό Lennard-Jones 9-3 
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   ( )  
 √ 

 
 [ (

 

   
)   (

 

   
) ] 

 

΢ςξ παοακάςχ ρυήμα ταίμεςαι η διατξοά ςξσ θεχοηςικξύ Lennard-Jones 12-6 

μξμςέλξσ από ςξ πειοαμαςικό και διεσκξλύμεςαι η ρύγκοιρη με ςα ενιδαμικεσμέμα 

μξμςέλα δσμαμικξύ ςξσ ρυήμαςξπ 1. 

 

΢υήμα 5 : Δσμαμικό ζεύγξσπ για ςξ ρςξιυείξ αογό και ρύγκοιρη με ςξ θεχοηςικό μξμςέλξ Lennard-
Jones (διακεκξμμέμη). 

 

 Δσμαμικό ΔΑΛ (embedded atom method) 

      (∑  (   )

   

) 
 

 
∑   (   )

   

 

 

όπξσ rij η απόρςαρη μεςανύ ςχμ αςόμχμ i και j, Υαβ είμαι μια ρσμάοςηρη δσμαμικξύ 

ζεύγξσπ, οβ είμαι η ρσμειρτξοά ρςημ πσκμόςηςα ηλεκςοξμιακξύ τξοςίξσ από ςξ 

άςξμξ j ςύπξσ β ρςη θέρη ςξσ αςόμξσ I, και F είμαι μια ρσμάοςηρη εμρχμάςχρηπ 

πξσ αμαπαοιρςά ςημ απαιςξύμεμη εμέογεια για ςημ ςξπξθέςηρη ςξσ αςόμξσ i ςύπξσ 

α ρςξ ηλεκςοξμιακό μέτξπ. Δξλ είμαι η ξλική και όυι η δσμαμική εμέογεια. 
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΢υήμα 6: Δσμαμικό ΔΑΜ 

Για ςημ καςαμόηρη ςηπ επίδοαρηπ ςξσ δσμαμικξύ ρςα άςξμα παοαςίθεςαι ςξ 

παοακάςχ ρυήμα : 

 

΢υήμα 7 : Δομημεία ςξσ δσμαμικξύ. Απχθηςικέπ και ελκςικέπ δσμάμειπ χπ ρσμάοςηρη ςηπ 

απόρςαρηπ 
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Λια από ςιπ μεγαλύςεοεπ δσρκξλίεπ ρςιπ θεχοηςικέπ ποξρεγγίρειπ πξσ ποξρπαθξύμ 

μα πεοιγοάφξσμ τσρικά και υημικά ρσρςήμαςα είμαι ξ ακαςάλληλξπ σπάουχμ 

μαθημαςικόπ ενξπλιρμόπ για ςημ επίλσρη ςξσ ποξβλήμαςξπ Μ ρχμάςχμ (many-body 

problem). Παοόλξ πξσ ξι ιδιόςηςεπ εμόπ απξμξμχμέμξσ ρχμαςιδίξσ είμαι 

θεμελιχμέμεπ και ξι ρςξιυειώδειπ διαδικαρίεπ πξσ ποξκύπςξσμ όςαμ δύξ ςέςξια 

ρχμαςίδια αλληλεπιδοξύμ πεοιγοάτξμςαι από γμχρςξύπ μόμξσπ, η ρσμπεοιτξοά 

ρσρςημάςχμ με πξλλά αλληλεπιδοώμςα μόοια δεμ μπξοεί, ρςη γεμική πεοίπςχρη, 

μα αμςιμεςχπιρςεί θεχοηςικά με ακοιβή ςοόπξ. [7] 

Ο αμαλσςικόπ σπξλξγιρμόπ ςηπ αλληλεπίδοαρηπ εμόπ ρυεςικά μεγάλξσ αοιθμξύ 

ρχμαςιδίχμ ρσμπεοιλαμβάμει ςημ επίλσρη είςε ξλξκληοχμάςχμ πξλλώμ 

διαρςάρεχμ είςε διατξοικώμ ενιρώρεχμ σφηλήπ ςάνηπ.  Οι μαθημαςικέπ ασςέπ 

εκτοάρειπ μπξοξύμ μα αμαυθξύμ ρε διαυειοίριμεπ ενιρώρειπ ρε αοαιά (dilute) 

ρσρςήμαςα καθώπ, ρε ασςή ςημ πεοίπςχρη, η ρσμπεοιτξοά ςξσ ρσρςήμαςξπ μπξοεί 

μα θεχοηθεί χπ μια αλληλξσυία δσαδικώμ αλληλεπιδοάρεχμ. ΢ςημ πεοίπςχρη μη 

αοαιώμ(nondilute) ρσρςημάςχμ, δηλαδή όςαμ η εμβέλεια ςχμ διαρχμαςιδιακώμ 

δσμάμεχμ δεμ είμαι μικοή ρσγκοιμόμεμη με ςη μέρη διαρχμαςιδιακή απόρςαρη, 

αμαλσςικέπ θεχοίεπ έυξσμ αμαπςσυθεί για μα ποξρεγγίρξσμ ςξ ποόβλημα Μ 

ρχμάςχμ με διάτξοξσπ εσοημαςικξύπ ςοόπξσπ.  Ζ πιξ ρσμήθηπ ρςοαςηγική είμαι, 

ατξσ γίμει διαλξγή εμόπ αμςιποξρχπεσςικξύ ρχμαςιδίξσ, μα ατεθεί σπό ςημ 

επήοεια ςξσ δσμαμικξύ ςχμ σπόλξιπχμ ρχμαςιδίχμ, όςαμ ασςά διαςηοξύμςαι 

ρςαθεοά ρε μια μέρη θέρη. Σξ δσμαμικό ασςό μπξοεί μα παοθεί από ρατή τσρικά 

μξμςέλα ή με ασςόμξμξ ςοόπξ. [7] 

 

Τπάουξσμ πξλλέπ διατξοεςικέπ ποξρεγγίρειπ για ςξμ σπξλξγιρμό ςξσ δσμαμικξύ V. 

΢ε ασςέπ, η καςαμξμή ςχμ ηλεκςοξμίχμ ρςξ ρύρςημα δεμ μξμςελξπξιείςαι από έμα 

ιρυύξμ δσμαμικό, αλλά πεοιγοάτεςαι από ςη μέθξδξ density functional theory[8]. 

Λια εκδξυή είμαι η ηλεκςοξμιακή πσκμόςηςα μα αμαπαοαρςαθεί από μια ποξέκςαρη 

ςξσ μξμςέλξσ ελεύθεοξσ ηλεκςοξμίξσ (free electron model) [9]. ΢ε μια άλλη 

εκδξυή, ηλεκςοξμιακξί βαθμξί ελεσθεοίαπ ρσμπεοιλαμβάμξμςαι ρςημ πεοιγοατή, 

και ςα ηλεκςοόμια ατήμξμςαι μα ηοεμήρξσμ καςά ςη διάοκεια ςηπ ποξρξμξίχρηπ με 

μια διαδικαρία γμχρςή χπ ςευμηςή αμόπςηρη(simulated annealing). [10] 

2.1.4 Σοόπξι σπξλξγιρμξύ αλληλεπιδοάρεχμ 

 

Λεςά ςημ επιλξγή ςχμ καςάλληλχμ ενιρώρεχμ κίμηρηπ και ρσμαοςήρεχμ 

δσμαμικξύ, υοειάζεςαι η επιλξγή ςξσ καςάλληλξσ ςοόπξσ σπξλξγιρμξύ ςχμ 

αλληλεπιδοάρεχμ μεςανύ ςχμ αςόμχμ. Διακοίμξμςαι ςοειπ κύοιεπ μέθξδξι [11] : 

 All pairs method 

Λε ςη μέθξδξ ασςή σπξλξγίζξμςαι όλεπ ξι Μm-1 δσμάμειπ αλληλεπίδοαρηπ για κάθε 

έμα από ςα Nm άςξμα, και είμαι η πιξ πξλύπλξκη υοξμικά και σπξλξγιρςικά. 

Ζ σπξλξγιρςική πξλσπλξκόςηςα ςηπ μεθόδξσ ασςήπ είμαι  
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  (
    

 
)   (  )

  

αμ λητθεί σπόφη ξ 3ξπ μόμξπ ςξσ Μεύςχμα ςηπ δοάρηπ-αμςίδοαρηπ. 

 Cell subdivision-cell lists 

΢ςημ πεοίπςχρη ασςή εταομόζεςαι μιά απόρςαρη απξκξπήπ rc και σπξλξγίζξμςαι ξι 

δσμάμειπ για κάθε άςξμξ μόμξ μέρα ρςα όοια ςηπ απόρςαρηπ ασςήπ. Ζ πεοιξυή 

ποξρξμξίχρηπ σπξδιαιοείςαι ρε κύςςαοα, και κάθε κύςςαοξ, κσβικό ή ςεςοαγχμικό, 

έυει διάρςαρη ακμήπ λίγξ μεγαλύςεοη από ςη διάρςαρη απξκξπήπ. Άοα η 

αλληλεπίδοαρη πεοιξοίζεςαι ρε άςξμα πξσ βοίρκξμςαι ρε γειςξμικά κύςςαοα ρε 

απόρςαρη μικοόςεοη ςηπ απόρςαρηπ απξκξπήπ. Κόγχ ρσμμεςοίαπ αοκεί μα 

σπξλξγίζξμςαι μόμξ ςα μιρά γειςξμικά κύςςαοα ρσμ ςξ κύςςαοξ ρςξ ξπξίξ βοίρκεςαι 

ςξ άςξμξ σπό ενέςαρη, μια μέθξδξπ πξσ είμαι υοήριμη όςαμ η διάρςαρη ςηπ 

ποξρξμξίχρηπ είμαι μεγαλύςεοη από 4rc. 

 

΢υήμα 8 : Μέθξδξπ cell subdivision 

 Neighbor-list method 

Για μα μειχθεί ςξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ ςηπ παοαπάμχ μεθόδξσ, ξοίζεςαι μιά λίρςα 

γειςόμχμ εμςόπ ςηπ πεοιξυήπ dij<rc+Δr. Κόγχ ςηπ ρυεςικά αογήπ μεςαβξλήπ ςξσ 

μικοξρκξπικξύ πεοιβάλλξμςξπ, η λίρςα ασςή παοαμέμει ακοιβήπ για αοκεςέπ 

επαμαλήφειπ. Ο όοξπ Δr υοηριμξπξιείςαι για ςη διαρτάλιρη ςηπ μη ειρόδξσ εμςόπ 

εμβέλειαπ αςόμχμ πξσ δεμ πεοιλαμβάμξμςαι ρςη λίρςα μεςανύ ςχμ διαδξυικώμ 

εμημεοώρεώμ ςηπ. 

 

΢υήμα 9: ΢ύμξφη ςχμ ςοιώμ μεθόδχμ σπξλξγιρμξύ ςηπ αλληλεπίδοαρηπ 
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2.1.5 Μέθξδξι ξλξκλήοχρηπ 

 

΢ςημ σπξλξγιρςική σλξπξίηρη ςηπ μεθόδξσ ςηπ Λξοιακήπ Δσμαμικήπ, ρημαμςικό 

οόλξ παίζει ξ ςοόπξπ ξλξκλήοχρηπ ςχμ διατξοικώμ ενιρώρεχμ, ποξκειμέμξσ μα 

ποξκύφξσμ από ασςέπ ςα επιθσμηςά απξςελέρμαςα. 

Από ςημ αοιθμηςική αμάλσρη είμαι διαθέριμεπ πξλλέπ μέθξδξι ξλξκλήοχρηπ 

διατξοικώμ ενιρώρεχμ, η πλειξφητία ςχμ ξπξίχμ όμχπ απξοοίπςεςαι για υοήρη 

ρςη μέθξδξ ςηπ Λξοιακήπ Δσμαμικήπ. Ο λόγξπ πξσ ρσμβαίμει κάςι ςέςξιξ είμαι όςι ξι 

μέθξδξι ασςέπ απαιςξύμ πάμχ από έμαμ σπξλξγιρμξύπ ςχμ δσμάμεχμ 

αλληλεπίδοαρηπ αμάμερα ρςα άςξμα ρε κάθε υοξμικό βήμα. Όπχπ τάμηκε και από 

ςα ποξηγξύμεμα, ξ σπξλξγιρμόπ ςχμ αλληλεπιδοάρεχμ απξςελεί ςξ πιξ πξλύπλξκξ 

από ςημ άπξφη ςξσ σπξλξγιρμξύ ςμήμα, επξμέμχπ υοήρη ςχμ παοαπάμχ μεθόδχμ 

θα μεγάλχμε ακόμη πεοιρρόςεοξ ςημ πξλσπλξκόςηςα ςχμ σπξλξγιρμώμ. Ιάςι πξσ 

θα βξηθξύρε ποξκειμέμξσ μα μπξοξύραμ μα υοηριμξπξιηθξύμ κάπξιεπ από ασςέπ 

ςιπ μεθόδξσπ, θα ήςαμ η αύνηρη ςξσ υοξμικξύ βήμαςξπ ξλξκλήοχρηπ Δt, έςρι ώρςε 

μα μειχθεί ξ αοιθμόπ ςχμ αμαγκαίχμ επαμαλήφεχμ και επξμέμχπ και η 

πξλσπλξκόςηςα ςξσ αλγξοίθμξσ. Ιάςι ςέςξιξ όμχπ δεμ είμαι δσμαςό, διόςι η ςιμή 

ςξσ άμχ ξοίξσ ςξσ υοξμικξύ βήμαςξπ ξλξκλήοχρηπ είμαι άμχ τοαγμέμη, καθώπ 

απαιςείςαι ακοιβήπ σπξλξγιρμόπ ςξσ δσμαμικξύ ρςιπ μικοέπ απξρςάρειπ αμάμερα 

ρςα άςξμα, ρσγκεκοιμέμα ρςξ απχθηςικό ςξσ ςμήμα. Λία μέθξδξπ πξσ 

υοηριμξπξιείςαι αοκεςά ρσυμά λόγχ αοκεςώμ πλεξμεκςημάςχμ είμαι η μέθξδξπ 

Runge – Kutta ςεςάοςηπ ςάνηπ. ΢ςα πλεξμεκςήμαςα ςηπ μεθόδξσ ασςήπ μπξοεί καμείπ 

μα ρσμπεοιλάβει ςξ γεγξμόπ όςι ςξ ςξπικό ρτάλμα ρε κάθε υοξμική επαμάληφη 

είμαι ςηπ ςάνηπ ςξσ h5, όπξσ h είμαι ςξ υοξμικό βήμα επαμάληφηπ, επξμέμχπ η 

μέθξδξπ ποξρτέοει αοκεςά καλή ακοίβεια. Δπιπλέξμ, γεμικόςεοα η μέθξδξπ είμαι 

ρςαθεοή και εύκξλη ρςξμ ποξγοαμμαςιρμό, όπχπ επίρηπ δεμ απαιςεί γμώρη πξλλώμ 

παοαμέςοχμ αουικά. Δύξ μειξμεκςήμαςα πξσ ρσμξδεύξσμ ςη μέθξδξ ασςή είμαι όςι 

δεμ παοέυει κάπξια εκςίμηρη ςηπ ακοίβειαπ πξσ επιςσγυάμεςαι καθ’ όλη ςη διάοκεια 

ςξσ σπξλξγιρμξύ και όςι 24Μ παοάγχγξι ποέπει μα σπξλξγίζξμςαι ρε κάθε υοξμικό 

βήμα.  [12] 

 

2.1.5.1 Μέθοδορ leapfrog 

 

Ζ μέθξδξπ ασςή βαρίζεςαι ρςξ αμάπςσγμα Taylor ςηπ θέρηπ x(t) ρσμαοςήρει ςξσ 

υοόμξσ t, δηλαδή : 

 (   )   ( )    ̇( )  
  

 
 ̈( )   (  ) 

 

 (   )   ( )    ̇( )  
  

 
 ̈( )   (  ) 
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όπξσ h=Δt είμαι ςξ υοξμικό βήμα. 

΢ςη μέθξδξ ασςή, ςξ αμάπςσγμα Taylor γοάτεςαι : 

 (   )   ( )   ( ̇( )  
 

 
 ̈( ))   (  )   ( )    ̇(  

 

 
) 

 

 (   )   ( )   ( ̇( )  
 

 
 ̈( ))   (  )   ( )    ̇(  

 

 
) 

 

Αταιοώμςαπ ςιπ δύξ ςελεσςαίεπ ενιρώρειπ έυξσμε : 

 (  
 

 
)   ̇ (  

 

 
)    ̈( ) 

 

 (   )   ( )    ̇(  
 

 
) 

 

πξσ απξςελεί ςξ αμαδοξμικό ρυήμα ςηπ μεθόδξσ leapfrog για ςξμ σπξλξγιρμό ςχμ 

θέρεχμ και ςχμ ςαυσςήςχμ ςχμ αςόμχμ.  

Ο όοξπ leapfrog ποξέουεςαι από ςξ γεγξμόπ όςι ξι θέρειπ και ξι ςαυύςηςεπ 

σπξλξγίζξμςαι για διατξοεςικέπ υοξμικέπ ρςιγμέπ. Για μα απξτεσυθεί η απξθήκεσρη 

ςχμ θέρεχμ και ςχμ ςαυσςήςχμ ρε άλλεπ υοξμικέπ ρςιγμέπ ξι σπξλξγιρμξί 

υχοίζξμςαι ρε ςοία μέοη : 

Ποιμ σπξλξγιρςξύμ ξι επιςαυύμρειπ, σπξλξγίζξμςαι ξι ςαυύςηςεπ για  μιρό υοξμικό 

βήμα, με ςιπ παλιέπ ςιμέπ ςχμ επιςαυύμρεχμ, δηλαδή με ςη ρυέρη : 

 ̇ (  
 

 
)   ̇( )  

 

 
 ̈( ) 

 

΢ςη ρσμέυεια σπξλξγίζξμςαι ξι θέρειπ για έμα ξλόκληοξ υοξμικό βήμα, 

υοηριμξπξιώμςαπ ςιπ παοαπάμχ ςιμέπ ςηπ ςαυύςηςαπ : 

 (   )   ( )    ̇(  
 

 
) 

Σέλξπ, για μα σπξλξγιρςξύμ ξι καιμξύοιεπ ςιμέπ ςχμ επιςαυύμρεχμ, 

υοηριμξπξιξύμςαι ξι καιμξύοιεπ ρσμςεςαγμέμεπ και ρςη ρσμέυεια σπξλξγίζξμςαι ξι 

ςαυύςηςεπ ποξρθέςξμςαπ και ςξ άλλξ μιρό υοξμικό βήμα, χπ ενήπ : 

 ̇(   )   ̇ (  
 

 
)  

 

 
 ̈(   ) 
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2.1.5.2 Μέθοδορ Verlet 

 

Ο αλγόοιθμξπ Verlet βαρίζεςαι πάλι ρςξ αμάπςσγμα Taylor και είμαι αλγεβοικά 

ιρξδύμαμξπ με ςξμ αλγόοιθμξ leapfrog. 

 (   )   ( )    ̇( )  
  

 
 ̈( )   (  ) 

 

 (   )   ( )    ̇( )  
  

 
 ̈( )   (  ) 

Λε ποόρθερη ςχμ παοαπάμχ αμαπςσγμάςχμ έυξσμε : 

 (   )    ( )   (   )     ̈( )   (  ) 

όπξσ ξι θέρειπ x(t-h) και x(t) είμαι γμχρςέπ και άοα μπξοξύμ μα σπξλξγιρςξύμ και 

ξι επιςαυύμρειπ ςξσπ χπ ρσμάοςηρη ςχμ ρσμςεςαγμέμχμ ςξσπ. 

Ο σπξλξγιρμόπ ςηπ ςαυύςηςαπ δεμ εμπλέκεςαι ρςημ επίλσρη και για μα ςξμ 

σπξλξγιρμό ςηπ υοηριμξπξιείςαι η ρυέρη : 

 ̇( )  
 (   )   (   )

  
  (  ) 

2.1.5.3 Μέθοδοι Prediction-Correction 

 

Οι μέθξδξι ποόβλεφηπ – διόοθχρηπ (predictor – corrector (PC) methods) είμαι 

μέθξδξι πξλλαπλώμ ςιμώμ, με ςημ έμμξια όςι υοηριμξπξιξύμ πλήθξπ πληοξτξοιώμ 

πξσ σπξλξγίζξμςαι ρε έμα ή πεοιρρόςεοα ποξηγξύμεμα υοξμικά βήμαςα. 

Οσριαρςικά, ποξηγξύμςαι ρςημ αοιθμηςική ξλξκλήοχρη, σπξλξγίζξμςαπ αουικά 

κάπξια εκςίμηρη ςξσ μεγέθξσπ και βελςιώμξμςαπ ςημ ςιμή ασςή, καθώπ ποξυχοάει ξ 

σπξλξγιρμόπ. Οι δύξ πιξ δημξτιλείπ μξοτέπ ςηπ μεθόδξσ διακοίμξμςαι από ςξ εάμ 

υοηριμξπξιξύμςαι ξι ςιμέπ ςηπ επιςάυσμρηπ ποξηγξύμεμχμ υοξμικώμ βημάςχμ 

(μέθξδξπ Adams πξλλαπλώμ βημάςχμ), ή εάμ υοηριμξπξιξύμςαι παοάγχγξι ςηπ 

επιςάυσμρηπ ςηπ παοξύραπ υοξμικήπ ρςιγμήπ (μέθξδξπ Nordsieck). ΢ε πεοιπςώρειπ 

όπξσ η ακοίβεια είμαι ρσγκεκοιμέμη χπ ποξπ δεδξμέμη ιρυύ ςξσ βήμαςξπ 

ξλξκλήοχρηπ Δt, ξι δύξ παοαπάμχ μξοτέπ απξδεικμύεςαι όςι είμαι αλγεβοικά 

ιρξδύμαμεπ.  

Οι μέθξδξι είμαι σφηλόςεοηπ ςάνηπ από ςη μέθξδξ leapfrog, αλλά ρσμεπάγξμςαι 

ρσγκεκοιμέμη πξρόςηςα από επιπλέξμ σπξλξγιρμξύπ και απαιςξύμ μεγαλύςεοη 

μμήμη για ςιπ επιπλέξμ μεςαβληςέπ πξσ ρυεςίζξμςαι με κάθε άςξμξ.  
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΢υήμα 10: Διάγοαμμα οξήπ μξοιακήπ δσμαμικήπ με ςη μέθξδξ prediction-correction 

 

2.1.6 Ιρςξοική αμαδοξμή  

 

Πάμε πεοίπξσ 60 υοόμια από ςη δημξρίεσρη ςχμ ποώςχμ εογαριώμ από ςξσπ Alder 

και Wainright [7] πξσ πεοιγοάτξσμ ςη υοήρη ςηπ μεθόδξσ Molecular Dynamics(MD) 

και από ςόςε, μαζί με ςιπ ςευμικέπ Monte Carlo, η MD έυει γίμει έμα βαρικό εογαλείξ 

για ςημ θεχοηςική μελέςη ςχμ ιδιξςήςχμ ςχμ σλικώμ ρε ρςαθεοέπ θεομξκοαρίεπ. 

Αουικά, η MD υοηριμξπξιήθηκε ρε ρσμδσαρμό με απλά αλλά γεμικά μξμςέλα, όπχπ 

ςξ μξμςέλξ ρκληοώμ ρταιοώμ(hard spheres) ή ςα μξμςέλα σγοώμ Lennard-Jones, 

ρσρςήμαςα ςα ξπξία, μξλξμόςι απλά, δεμ ήςαμ σπξκείμεμα ρε αμαλσςική ρςαςιρςική 

αμςιμεςώπιρη/υοήρη. ΢ήμεοα, όμχπ, η MD υοηριμξπξιείςαι κσοίχπ ρε ρσμδσαρμό 

με αοκεςά ενελιγμέμα μξμςέλα, καλύπςξμςαπ ςξ τάρμα από εμπειοικά δσμαμικά 

πεδία(empirical force fields) μέυοι μεθόδξσπ θεμελιχδώμ αουώμ (first principles), 

με ρςόυξ μα πεοιγοάφει με όρξ ςξ δσμαςόμ μεγαλύςεοη ακοίβεια ξπξιξδήπξςε σλικό 

υοειαρςεί. Από σπξλξγιρςική βξήθεια ρςη ρςαςρςική μηυαμική και ςη τσρική 

πξλλώμ ρχμάςχμ (many-body physics), η MD έυει ενελιυθεί ρε έμα εσοέχπ 

υοηριμξπξιξύμεμξ εογαλείξ ρςη τσρικξυημεία (physical chemistry), ρςη τσρική ςηπ 

ρσμπσκμχμέμηπ ύληπ (condensed matter physics), ρςη βιξλξγία και ρςημ επιρςήμη 

ςχμ σλικώμ. [13] Παοακάςχ θα μελεςηθεί η τσρική ρημαρία ςηπ MD και θα 

παοαςεθξύμ υοξμξλξγικά ξι πιξ ρημαμςικέπ δημξριεύρειπ-ρςαθμξί ρςημ ιρςξοία ςηπ 

με ρςόυξ μα γίμει καςαμξηςόπ ξ ςοόπξπ λειςξσογίαπ ςηπ. 

΢ςη μέθξδξ MD, ξι μεσςώμειεπ ενιρώρειπ κίμηρηπ εμόπ ρσμόλξσ Μ ρχμαςιδίχμ ρε 

όγκξ V επιλύξμςαι αοιθμηςικά. Ζ ρσμξλική εμέογεια Δ ςξσ ρσρςήμαςξπ διαςηοείςαι 

ρςαθεοή καθώπ ςξ ρύρςημα κιμείςαι ρε ρσγκεκοιμέμη ςοξυιά. Ο μέρξπ όοξπ κάθε 

ιδιόςηςαπ πάμχ ρςημ ςοξυιά είμαι μια ποξρέγγιρη ςηπ μεςοξύμεμηπ ςιμήπ ασςήπ ςηπ 



19 
 

ιδιόςηςαπ για ςη θεομξδσμαμική καςάρςαρη με ςιπ  εμ λόγχ ςιμέπ N,V και E. Ασςόπ ξ 

μέρξπ όοξπ είμαι ιρξδύμαμξπ με έμα μέρξ όοξ ρε μια μικοξκαμξμική 

καςαμξμή(microcanonical ensemble/καςαμξμή ΜVE), αμ η ςοξυιά πεομά από όλα ςα 

ςμήμαςα τάρηπ-υώοξσ πξσ έυξσμ ςη δξρμέμη εμέογεια.[..]Λια μεςοήριμη δξμική ή 

θεομξδσμαμική ιδιόςηςα F εμόπ ρσρςήμαςξπ ρσρυεςίζεςαι με μια ρσμάοςηρη 

F(rN,pN;V) ςηπ μηυαμικήπ καςάρςαρηπ ςξσ ρσρςήμαςξπ. Ζ ρσμήθηπ παοαδξυή ςηπ 

ρςαςιρςικήπ θεομξδσμαμικήπ είμαι όςι η μεςοήριμη F είμαι ίρη με ςξ μέρξ όοξ ςηπ 

καςαμξμήπ ςηπ ρσμάοςηρηπ F πάμχ ρε μια καςάλληλα επιλεγμέμη καςαμξμή 

καςαρςάρεχμ. Λελεςώμςαι ςέρρεοιπ(4) καςαμξμέπ: η μικοξκαμξμική(NVE), η 

καμξμική(NVT), η ιρξθεομξκοαριακή-ιρξβαοήπ(NPT), και η ιρεμθαλπική-

ιρξβαοήπ(NPH). 

΢ε μεοικέπ πεοιπςώρειπ είμαι αμαγκαίξ μα ποαγμαςξπξιηθξύμ ποξρξμξιώρειπ ρε 

ρςαθεοή πίερη ή/και θεομξκοαρία.  

΢ε ρςαθεοή πίερη, ξ όγκξπ εμόπ ρσρςήμαςξπ Μ ρχμαςιδίχμ παοξσριάζει 

διακσμάμρειπ. Για μα πεοιγοατξύμ ξι διακσμάμρειπ ασςέπ, επιμξήθηκε μια μέθξδξπ 

MD ρςημ ξπξία ξ όγκξπ είμαι μια δσμαμική μεςαβληςή αμςί για ρςαθεοή πξρόςηςα. 

Σξ απξςέλερμα είμαι έμαπ ςοόπξπ σπξλξγιρμξύ ςοξυιώμ έςρι ώρςε ξ μέρξπ όοξπ ςηπ 

ςοξυιάπ κάθε ιδιόςηςαπ μα είμαι ίρξπ με ςξ μέρξ όοξ ςηπ NPH καςαμξμήπ ςηπ 

ιδιόςηςαπ ασςήπ. [14] 

΢ε ρςαθεοή θεομξκοαρία, η εμέογεια εμόπ ρσρςήμαςξπ Μ ρχμαςιδίχμ παοξσριάζει 

διακσμάμρειπ. Για ςημ ποξρξμξίχρη εμξπ ςέςξιξσ ρσρςήμαςξπ υοειάζεςαι έμαπ 

μηυαμιρμόπ ειραγχγήπ εμεογειακώμ διακσμάμρεχμ. Φοηριμξπξιξύμςαι ρςξυαρςικέπ 

δσμάμειπ πξσ εμεογξύμ ρςα άςξμα ςξσ δείγμαςξπ και αλλάζξσμ ςημ κιμηςική ςξσπ 

εμέογεια. Σξ απξςέλερμα είμαι έμαπ ςοόπξπ σπξλξγιρμξύ ςοξυιώμ ώρςε ξ μέρξπ 

όοξπ ςηπ ςοξυιάπ κάθε ιδιόςηςαπ μα είμαι ίρξπ με ςξ μέρξ όοξ ςηπ NVT καςαμξμήπ 

ςηπ ιδιόςηςαπ ασςήπ. [14] 

΢ε ρςαθεοή θεομξκοαρία και πίερη, η εμέογεια,η πίερη(μήπχπ εμμξεί όγκξ??) και η 

εμθαλπία εμόπ ρσρςήμαςξπ Μ ρχμαςιδίχμ παοξσριάζξσμ διακσμάμρειπ. Για μα 

πεοιγοατεί έμα ςέςξιξ ρύρςημα υοειάζεςαι έμαπ ςοόπξπ για ςημ ποξρξμξίχρή ςξσ. 

Ασςό μπξοεί μα γίμει ειράγξμςαπ ρςξυαρςικέπ ρσγκοξύρειπ ρςη μέθξδξ MD ρςαθεοήπ 

πίερηπ. Σξ απξςέλερμα είμαι έμαπ ςοόπξπ σπξλξγιρμξύ ςοξυιώμ ώρςε ξ μέρξπ όοξπ 

ςηπ ςοξυιάπ κάθε ιδιόςηςαπ μα είμαι ίρξπ με ςξ μέρξ όοξ ςηπ NPT καςαμξμήπ ςηπ 

ιδιόςηςαπ ασςήπ. [14] 

Ζ μέθξδξπ ρςαθεοήπ πίερηπ ςξσ Andersen γεμικεύςηκε για ςα ρςεοεά από ςξσπ 

Parinello και Rahman [15] και η μέθξδξπ ρςαθεοήπ θεομξκοαρίαπ βελςιώθηκε από 

ρςξυαρςική ρε μςεςεομιμιρςική από ςξμ Nose [16] και έπειςα η υοξμική κλίμακα 

εναταμίρςηκε απξ ςξμ Hoover [17]. 

Σξ 1985 ξι Car και Parinello [10] έδειναμ για ποώςη τξοά όςι είμαι δσμαςό μα 

ποαγμαςξπξιηθεί ab initio MD, δηλαδή MD ρςημ ξπξία ξι δσμάμειπ ρςα άςξμα δεμ 

ενάγξμςαι από εμπειοικά δσμαμικά πεδία, αλλά από έμαμ ξλξκληοχμέμξ 

σπξλξγιρμό ηλεκςοξμικήπ δξμήπ με βάρη θεμελιώδειπ αουέπ(first principles). Ο 

ρσμδσαρμόπ ςχμ μεθόδχμ ασςώμ ξμξμάρςηκε First Principles Molecular Dynamics 

(FPMD). Δμ ρσμςξμία, η ιδέα ςχμ Car και Parinello ήςαμ μα τέοξσμ ςασςόυοξμα ρςξ 
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ποξρκήμιξ ηλεκςοόμια και ιόμςα, αλλά με έμαμ αρσμήθιρςξ και εμπμεσρμέμξ ςοόπξ. 

Όπχπ ρςη ρσμηθιρμέμη MD με δσμαμικό πεδίξ, ςα ιόμςα κιμξύμςαμ ρύμτχμα με ςιπ 

δσμάμειπ πξσ ςξσπ αρκξύμςαμ, όμχπ ξι δσμάμειπ ασςέπ δεμ ποξέουξμςαμ από 

εμπειοικό δσμαμικό, αλλά από ςημ αλληλεπίδοαρη μεςανύ ςξσπ με βάρη ςξμ 

Coulomb, και από ςημ αλληλεπίδοαρή ςξσπ με ςημ πσκμόςηςα ηλεκςοξμίξσ 

ρθέμξσπ(valence electron density) γύοχ ςξσπ. Σξ επίςεσγμα ςχμ Car και Parinello 

καςάτεοε μα πείρει ςημ επιρςημξμική κξιμόςηςα όςι η FPMD είμαι ετικςή, και 

ρύμςξμα πξλλέπ ξμάδεπ αμα ςξμ κόρμξ άουιραμ μα ποαγμαςξπξιξύμ FPMD 

ποξρξμξιώρειπ υοηριμξπξιώμςαπ είςε ςξ ρυήμα πξσ ποόςειμαμ ξι Car/Parinello είςε 

εμαλλακςικά ρυήμαςα.  

2.2 Σευμηςά μεσοχμικά δίκςσα 

2.2.1 Διραγχγή 

Ζ ξμξμαρία ςευμηςά μεσοχμικά δίκςσα(artificial neural networks-ANN) για 

ρσγκεκοιμέμη ξμάδα μαθημαςικώμ ρσμαοςήρεχμ ξτείλεςαι ρςημ ξμξιόςηςα ςχμ 

γοατικώμ ςξσπ παοαρςάρεχμ με ςξ δίκςσξ μεσοώμχμ ςξσ εγκετάλξσ μαπ. Ασςή η 

αμαλξγία έυει ξδηγήρει ρε βιξλξγικά εμπμεσρμέμη ξμξμαςξλξγία. Οι βιξλξγικξί 

μεσοώμεπ είμαι διαρσμδεδεμέμξι ρε μια δξμή δικςύξσ, όπξσ ξ κάθε μεσοώμαπ 

δέυεςαι ηλεκςοικά ρήμαςα ειρόδξσ και μεςαδίδει μια απάμςηρη όςαμ η ρσμξλική 

είρξδξπ σπεοβαίμει έμα ρσγκεκοιμέμξ όοιξ εμεογξπξίηρηπ. Ιάθε νευχοιρςόπ 

μεσοώμαπ μπξοεί λξιπόμ μα θεχοηθεί χπ έμαπ επενεογαρςήπ ρημάςχμ με μια 

βημαςική ρσμάοςηρη Heaviside χπ ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ. 

 

΢υήμα 11 : Ποαγμαςικά και ςευμηςά μεσοχμικά δίκςσα 

 

Σα ςευμηςά μεσοχμικά δίκςσα ξσριαρςικά ποξρπαθξύμ μα μιμηθξύμ ςα βιξλξγικά 

μεσοικά δίκςσα αμαπαοιρςώμςαπ μεσοώμεπ με βημαςξειδείπ ρσμαοςήρειπ 
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επενεογαρίαπ ρημάςχμ. Για αοιθμηςικξύπ λόγξσπ, η αρσμέυεια ςηπ βημαςικήπ 

ρσμάοςηρηπ απξτεύγεςαι ρςημ ποάνη, και ριγμξειδείπ ρσμαοςήρειπ, όπχπ η 

σπεοβξλική εταπςξμέμη ή η λξγιρςική ρσμάοςηρη υοηριμξπξιξύμςαι χπ 

ρσμαοςήρειπ εμεογξπξίηρηπ ρςα ANN. 

Λεοικέπ από ςιπ πιξ βαρικέπ ρσμαοςήρειπ εμεογξπξίηρηπ είμαι ξι ενήπ : 

Γοαμμική ρσμάοςηρη      
 ( )    

 

Τπεοβξλική εταπςξμέμη    
 ( )      ( )  

      

      
 

 

Κξγιρςική ρσμάοςηρη     
 ( )  

 

     
 

 

Tanh με γοαμμική πεοιρςοξτή   
 ( )            .

 

 
 /     

 

Κξγαοιθμική-ριγμξειδήπ    
 ( )  

 

     
 

 

Δταπςξμεμική-ριγμξειδήπ    
 ( )  

 

      
   

 

΢υήμα 12: a) Γοατική παοάρςαρη ςχμ ρσμαοςήρεχμ εμεογξπξίηρηπ  για ςιμέπ από -2 έχπ 2    
b) Παοάγχγξι ςχμ ρσμαοςήρεχμ εμεογξπξίηρηπ από -2 έχπ 2 

 

Σχήμα 13 : Γραφική παράςταςη τησ λογαριθμικήσ ςιγμοειδοφσ και τησ εφαπτομενικήσ ςιγμοειδοφσ 
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Σα μεσοχμικά δίκςσα μπξοξύμ μα υοηριμξπξιηθξύμ για ςξσπ παοακάςχ 

ρκξπξύπ[18]: 

 Ποξρέγγιρη ρσμαοςήρεχμ ή αμάλσρη παλιμδοόμηρηπ (αμάλσρη υοξμικήπ 

ρειοάπ, βελςίχρη υοόμξσ βελςιρςξπξίηρηπ, κ.α.) 

 Ιαςηγξοιξπξίηρη μξςίβξσ(αμαγμώοιρη μξςίβξσ ή ακξλξσθίαπ, κ.α.) 

 Δπενεογαρία δεδξμέμχμ(τιλςοάοιρμα, ξμαδξπξίηρη, διαλξγή, ρσμπίερη, 

κ.α.) 

 Ποόβλεφη/ποόγμχρη 

 Βελςιρςξπξίηρη 

 Απξμμημόμεσρη  

 Έλεγυξπ(cnc κ.α.) 

 

΢υήμα 14 : Δταομξγέπ ςευμηςώμ μεσοχμικώμ δικςύχμ 

Κόγχ ςηπ ικαμόςηςαπ ςχμ ΑΜΜ μα μξμςελξπξιξύμ και μα αμαπαοάγξσμ μη-γοαμμικέπ 

διεογαρίεπ, έυξσμ βοει εταομξγέπ ρε διάτξοξσπ κλάδξσπ : 
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 Αμαγμώοιρη ρσρςήμαςξπ και έλεγυξπ (έλεγυξπ ξυημάςχμ, ποόβλεφη ςοξυιάπ 

[19], έλεγυξπ διεογαριώμ, διαυείοιρη τσρικώμ πόοχμ κ.α.) 

 Παίγμια και λήφη απξτάρεχμ(ςάβλι, ρκάκι, πόκεο κ.α.) 

 Αμαγμώοιρη μξςίβξσ(ρσρςήμαςα οαμςάο, ενακοίβχρη ποξρώπξσ, 

καςηγξοιξπξίηρη ρημάςχμ [20], αμαγμώοιρη αμςικειμέμχμ κ.α.) 

 Αμαγμώοιρη ακξλξσθίαπ(υειοξμξμιώμ, ξμιλίαπ, αμαγμώοιρη κειμέμχμ 

υειοόγοατχμ ή ςσπχμέμχμ κ.α.) 

 Θαςοική διάγμχρη(καοκίμξσ ςξσ πμεύμξμα [21],καοκίμξσ ςξσ 

ποξρςάςη,διάκοιρη γοαμμώμ επιθεςικώμ κελιώμ καοκίμξσ από λιγόςεοξ 

επιθεςικά [22] [23] κ.α.) 

 Φοημαςξξικξμξμικά(ασςξμαςξπξιημέμα ρσρςήμαςα ρσμαλλαγώμ κ.α.) 

 Δνόοσνη δεδξμέμχμ 

 Αμάλσρη ανιξπιρςίαπ([24] [25]) 

 Γεχεπιρςήμη( σδοξλξγία [26], παοάκςια μηυαμική [27] [28], γεχμξοτξλξγία 

[29], μξμςελξπξίηρη ςξσ χκεαμξύ κ.α.) 

 

΢υήμα 15 : Έμα ςσπικό ςευμηςό μεσοχμικό δίκςσξ με 3 ειρόδξσπ, 2 κοστέπ ρςοώρειπ με 4 
μεσοώμεπ η κάθε μία και 1 ένξδξ(3-4-4-1) 

Για ςη υοηριμξπξίηρη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ υοειάζεςαι η επιλξγή ξοιρμέμχμ 

παοαμέςοχμ: 

 Αοιθμόπ κοστώμ ρςοώρεχμ μεςανύ ςχμ ρςοώρεχμ ειρόδξσ και ενόδξσ 

 Αοιθμόπ μεσοώμχμ ρε κάθε κοστή ρςοώρη 

 ΢σμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ για κάθε μεσοώμα μιάπ ρςοώρηπ(ρσμήθχπ 

ριγμξειδήπ) 

 Αλγόοιθμξπ εκμάθηρηπ(π.υ. conjugate gradient, Levenberg-Marquardt) 

 Πξρξρςά ςξσ dataset για training/testing/validation 

 ΢σμάοςηρη κόρςξσπ ή αμςικειμεμική ρσμάοςηρη 

Ο αοιθμόπ κοστώμ ρςοώρεχμ είμαι ρημαμςικόπ γιαςί, αμ υοηριμξπξιηθξύμ μη-

γοαμμικέπ ρσμαοςήρειπ εμεογξπξίηρηπ επιςοέπξσμ ρςξ δίκςσξ μα μάθει μη-

γοαμμικέπ ρυέρειπ μεςανύ διαμσρμάςχμ ενόδξσ και ειρόδξσ. 
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Ζ αύνηρη ςξσ αοιθμξύ ςχμ μεσοώμχμ ρε κάθε κοστή ρςοώρη ξδηγεί ρε μείχρη ςξσ 

ρτάλμαςξπ ρςημ πεοίπςχρη ςηπ αμάλσρηπ παλιμδοόμηρηπ, αλλά και ρε αύνηρη ςξσ 

σπξλξγιρςικξύ υοόμξσ/κόρςξσπ. 

Ζ ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ καθξοίζει ςη μεςάβαρη από ςη μιά ρςοώρη ρςημ άλλη 

και δημιξσογεί ςημ απαιςξύμεμη πξλσπλξκόςηςα μεςανύ ςχμ ειρόδχμ και ςχμ 

ενόδχμ ςξσ δικςύξσ. ΢ςημ πεοίπςχρη ςηπ αμάλσρηπ παλιμδοόμηρηπ επιλέγεςαι 

ρσμήθχπ η γοαμμική ρσμάοςηρη για ςη ρςοώρη ενόδξσ. 

Ο αλγόοιθμξπ εκμάθηρηπ καθξοίζει ςημ αμαλξγία ακοίβειαπ/σπξλξγιρςικξύ 

κόρςξσπ, και αμάλξγα με ςημ πεοίπςχρη επιλέγεςαι ξ καςαλληλόςεοξπ.  

Σξ αουικό dataset υχοίζεςαι ρε ςοία κξμμάςια. Σξ κξμμάςι ςξσ training 

υοηριμξπξιείςαι για ςημ εκμάθηρη ςξσ μεσοχμικξύ δικςύξσ.Φοηριμξπξιείςαι για ςξμ 

σπξλξγιρμό ςηπ κλίρηπ και για ςημ εμημέοχρη ςχμ βαοώμ και ςξσ ρσρςημαςικξύ  

ρτάλμαςξπ(bias). Σξ κξμμάςι ςξσ validation υοηριμξπξιείςαι για ςημ απξτσγή ςξσ 

overfitting, δηλαδή ςηπ σπεοαπόδξρηπ ςξσ δικςύξσ. Σσπικά και ςα δύξ ρτάλμαςα, 

ςξσ training και ςξσ validation μικοαίμξσμ καςά ςξ αουικό ρςάδιξ ςηπ εκμάθηρηπ. 

Όςαμ ςξ δίκςσξ νεκιμά μα σπεοαπξδίδει, ςξ ρτάλμα ςξσ validation κξμμαςιξύ 

αουίζει μα μεγαλώμει, παοόλξ πξσ ςξ ρτάλμα ςξσ training μικοαίμει. Σα βάοη και 

ςα ρσρςημαςικά ρτάλμαςα ςξσ δικςύξσ απξθηκεύξμςαι ρςξ ελάυιρςξ ρτάλμα ςξσ 

validation ώρςε ςξ δίκςσξ μα είμαι απξδξςικόςεοξ. Σξ ςελεσςαίξ κξμμάςι, ςξσ 

testing, δεμ υοηριμξπξιείςαι καςά ςημ εκμάθηρη, αλλά υοηριμξπξιείςαι για μα 

ρσγκοίμει διατξοεςικά μξμςέλα. 

Ζ αμςικειμεμική ρσμάοςηρη ποέπει μα βελςιρςξπξιηθεί από ςξ μεσοχμικό δίκςσξ. 

Ιαθώπ ρςημ αμάλσρη παλιμδοόμηρηπ είμαι επιθσμηςξ μα μειχθεί ςξ ρτάλμα μεςανύ 

ςχμ ρςόυχμ και ςχμ ενόδχμ ςξσ δικςύξσ, σπάουει έμα ποόβλημα ελαυιρςξπξίηρηπ 

ρτάλμαςξπ.  

 

Βάρη ςηπ αουιςεκςξμικήπ ςξσπ, ςα ΑΜΜ καςηγξοιξπξιξύμςαι χπ ενήπ : 

 Feed-forward δίκςσα, ρςα ξπξία δεμ σπάουξσμ κσκλικέπ ρσμδέρειπ μεςανύ 

μεσοώμχμ 

 Feedback (ή recurrent) δίκςσα, ρςα ξπξία σπάουξσμ κσκλικέπ ρσμδέρειπ 

Τπάουξσμ ςέρρεοα είδη ή παοαδείγμαςα[30] μάθηρηπ : 

 Δπιβλεπόμεμη μάθηρη (supervised learning) 

΢ςημ επιβλεπόμεμη μάθηρη παοέυεςαι ρςξ δίκςσξ μια ρχρςή απάμςηρη(ένξδξπ) για 

κάθε μξςίβξ ειρόδξσ. Σα βάοη καθξοίζξμςαι με ςέςξιξ ςοόπξ ώρςε μα επιςοέφξσμ 

ρςξ δίκςσξ μα παοάνει απαμςήρειπ όρξ ςξ δσμαςόμ πιό κξμςά ρςιπ γμχρςέπ ρχρςέπ 

απαμςήρειπ. 

 Δμιρυσςική μάθηρη (reinforcement learning) 
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Ζ εμιρυσςική μάθηρη είμαι μια παοαλλαγή ςηπ επιβλεπόμεμηπ μάθηρηπ ρςημ ξπξία 

ρςξ δίκςσξ παοέυεςαι μόμξ μια ανιξλόγηρη για ςημ ξοθόςηςα ςχμ ενόδχμ ςξσ 

δικςύξσ, και όυι ξι ρχρςέπ ένξδξι ασςξύριεπ. 

 Λη-επιβλεπόμεμη μάθηρη (unsupervised learning) 

΢ςημ μη-επιβλεπόμεμη μάθηρη δεμ απαιςείςαι μιά ρχρςή ένξδξπ για κάθε είρξδξ ςξσ 

δικςύξσ. Αμςίθεςα, ενεοεσμάςαι η σπξβόρκξσρα δξμή ςχμ δεδξμέμχμ ή ξ 

ρσρυεςιρμόπ μεςανύ μξςίβχμ ςχμ δεδξμέμχμ, και ξογαμώμξμςαι ςα μξςίβα ρε 

καςηγξοίεπ μέρχ ασςώμ ςχμ ρσρυεςιρμώμ. 

 Τβοιδική μάθηρη (hybrid learning) 

΢σμδσαρμόπ επιβλεπόμεμηπ και μη-επιβλεπόμεμηπ μάθηρηπ. Έμα μέοξπ ςχμ βαοώμ 

καθξοίζεςαι από επιβλεπόμεμη μάθηρη, εμώ έμα άλλξ μέοξπ από μη-επιβλεπόμεμη. 

 

Τπάουξσμ ςοία βαρικά και ποακςικά ποξβλήμαςα πξσ ποέπει μα αμςιμεςχπιρςξύμ 

καςά ςη διάοκεια ςηπ μάθηρηπ : 

 Φχοηςικόςηςα (capacity) 

Ζ υχοηςικόςηςα ατξοά ςξ πόρα μξςίβα μπξοξύμ μα απξθηκεσςξύμ και πξιέπ 

ρσμαοςήρειπ και όοια απξτάρεχμ μπξοεί μα ρυημαςίρει έμα δίκςσξ. 

 Πξλσπλξκόςηςα ςξσ δείγμαςξπ (sample complexity) 

Ζ πξλσπλξκόςηςα ςξσ δείγμαςξπ καθξοίζει ςξμ αοιθμό ςχμ μξςίβχμ μάθηρηπ πξσ 

υοειάζξμςαι έςρι ώρςε ςξ δίκςσξ μα μπξοεί μα κάμει μια έγκσοη γεμίκεσρη. Πξλύ 

λίγα μξςίβα μπξοξύμ μα δημιξσογήρξσμ over-fitting, δηλαδή ςξ δίκςσξ μα απξδίδει 

ικαμξπξιηςικά ρςξ training dataset αλλά μη ικαμξπξιηςικά ρςξ testing dataset, 

δηλαδή ρε νευχοιρςά μξςίβα πξσ ποξέουξμςαι από ςημ ίδια καςαμξμή με ςξ training 

dataset 

 Τπξλξγιρςική πξλσπλξκόςηςα (computational complexity) 

Ο αμαγκαίξπ υοόμξπ εμόπ αλγξοίθμξσ για ςξμ σπξλξγιρμό μιάπ λύρηπ μέρχ ςχμ 

μξςίβχμ εκμάθηρηπ. 
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΢υήμα 16 : Καςηγξοιξπξίηρη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ και ρυημαςική αμαπαοάρςαρη 

 

΢υήμα 17 : Αμαλσςική καςηγξοιξπξίηρη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ με βάρη ςη μέθξδξ μάθηρηπ, 
ςημ αουιςεκςξμική, ςξμ αλγόοιθμξ μάθηρηπ και ςημ εταομξγή ςξσπ. 
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΢ςα multilayer perceptrons (MLPs), ξι ςευμηςξί μεσοώμεπ ξογαμώμξμςαι ρε 

ρςοώρειπ, και μόμξ ξι μεσοώμεπ ρε γειςξμικέπ ρςοώρειπ είμαι ρσμδεδεμέμξι. Ζ 

αλγεβοική έκτοαρη ςξσ j μεσοώμα ρςημ i ρςοώρη εμόπ MLP με Μ ρςοώρειπ είμαι : 

    ({      })    
   
(∑    

 

 

      )           (   ) 

Όπξσ {xi-1,k} είμαι ςα ρήμαςα ειρόδξσ από ςημ ποξηγξύμεμη ρςοώρη (i-1), wi
k,j είμαι 

ςξ «βάοξπ» ςξσ ρήμαςξπ από ςξμ k μεσοώμα ςηπ (i-1) ρςοώρηπ και fa
i,j

  είμαι η 

ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ. Θρξδύμαμα, ςξ διάμσρμα όλχμ ςχμ μεσοώμχμ ρςη 

ρςοώρη i δίμεςαι από ςη ρυέρη : 

  (    )    
 (      )             (   ) 

Σξ Wi είμαι ξ πίμακαπ «βάοξσπ» για ςη μεςάδξρη ρήμαςξπ από ςημ i ρςημ i-1 ρςοώρη 

με (Wi)k,j = w
i
k,j . 

΢ςη γοατική παοάρςαρη ςχμ MLP, ξι μεσοώμεπ είμαι ξι κόμβξι, και wi
k,j  είμαι ςα 

βάοη ςχμ ρσμδέρεχμ, δηλαδή ξι άκοεπ ςξσ γοατήμαςξπ. Έμα παοάδειγμα εμόπ MLP 

και η γοατική παοάρςαρη εμόπ μεσοώμα ταίμξμςαι παοακάςχ. Ζ αλγεβοική 

έκτοαρη (ρσμάοςηρη δικςύξσ) ςξσ MLP είμαι : 

 (   *  +)    
 *    

 ,    
 (    )-+     

Σξ διάμσρμα x0 είμαι η είρξδξπ (ρςοώρη ειρόδξσ, μπλέ κόμβξι ρςξ ρυήμα) ςηπ 

ρσμάοςηρηπ δικςύξσ Ν,και x3 είμαι η ςιμή ςηπ ρσμάοςηρηπ (ρςοώρη ενόδξσ, 

ποάριμξι κόμβξι ρςξ ρυήμα). Οι ρςοώρειπ μεςανύ ςχμ ρςοώρεχμ ειρόδξσ και 

ενόδξσ (γκοι κόμβξι ρςξ ρυήμα) ξμξμάζξμςαι κοστέπ ρςοώρειπ, καθώπ δεμ έυξσμ 

εύληπςη εομημεία. Σα ρςξιυεία ςχμ πιμάκχμ βάοξσπ Wl , ξι παοάμεςοξι βάοξσπ, 

είμαι ξι παοάμεςοξι ςξσ μξμςέλξσ πξσ ποέπει μα καθξοιρςξύμ καςά ςη διάοκεια ςηπ 

διαδικαρίαπ εκμάθηρηπ. Ο αοιθμόπ ςχμ ρςοώρεχμ ρε έμα MLP και ξ αοιθμόπ ςχμ 

μεσοώμχμ αμά ρςοώρη ξοίζξσμ ςημ αουιςεκςξμική ςξσ δικςύξσ. Σξ MLP ςξσ 

παοαδείγμαςξπ έυει αουιςεκςξμική 3-2-3-1.  

 

΢υήμα 18 : a) Έμα ςευμηςό μεσοχμικό δίκςσξ. Μπλε – είρξδξι, ποάριμξ- ένξδξπ, κόκκιμη 

διακεκξμμέμη – bias neurons. b) Έμαπ ςευμηςόπ μεσοώμαπ πξσ ποξρθέςει ςα ρήμαςα ειρόδξσ και 
μεςαδίδει ςξ ποξψόμ μιαπ ρσμάοςηρηπ εμεογξπξίηρηπ 
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Ιάθε ρςοώρη ςξσ MLP ποιμ ςημ ρςοώρη ενόδξσ πεοιλαμβάμει έμαμ κόμβξ πξσ 

μεςαδίδει εμα ρςαθεοό ρήμα ίρξ με 1. Ασςξί ξι ρςαθεοξί μεσοώμεπ (bias neurons-με 

κόκκιμη διακεκξμμέμη διαγοάμμιρη ρςξ ρυήμα) βξηθξύμ μια αλλαγή ρςαθεοώμ με 

ςη βαούςηςα ςχμ παοαμέςοχμ βάοξσπ ςξσπ.  

Οι παοάμεςοξι βάοξσπ για όλεπ ςιπ ρςοώρειπ ςξσ δικςύξσ καθξοίζξμςαι καςά ςη 

διαδικαρία εκπαίδεσρηπ. Ζ αμάλσρη παλιμδοόμηρηπ είμαι έμα ποόβλημα supervised 

learning, δηλαδή ξι παοάμεςοξι βάοξσπ ποέπει μα οσθμιρςξύμ έςρι ώρςε έμα 

ρύμξλξ από δείγμαςα αματξοάπ ειρόδξσ-ενόδξσ {(x0,n,yn)} μα αμαπαοάγεςαι από ςη 

ρσμάοςηρη δικςύξσ Μ με όρξ ςξ δσμαςόμ μεγαλύςεοη ακοίβεια. Λαθημαςικά ασςό 

ρημαίμει όςι η απόλσςη ςιμή ςξσ ρτάλμαςξπ en κάθε δείγμαςξπ αματξοάπ  

  (        *  +)   (     *  +)     

ποέπει μα ελαυιρςξπξιηθεί. Δπξμέμχπ, η εκπαίδεσρη ςξσ ΑΜΜ μπξοεί μα εκτοαρςεί 

χπ ποόβλημα βελςιρςξπξίηρηπ πξλλώμ διαρςάρεχμ : 

 

{  
   
}     *  +    (*  +)      (*  +)  

 

 
∑   

 

       

 

 

όπξσ ε είμαι η ςεςοαγχμική ρσμάοςηρη ρτάλμαςξπ ςξσ ΑΜΜ και {Wl
opt} είμαι ςξ 

ρύμξλξ ςχμ βέλςιρςχμ παοαμέςοχμ βάοξσπ. 

 

Για μα εκςιμηθεί η ρσμξλική ρσμάοςηρη ρτάλμαςξπ ςηπ παοαπάμχ ενίρχρηπ, ςξ 

ρτάλμα en κάθε δείγμαςξπ n ρςξ ρύμξλξ αματξοάπ ποέπει μα σπξλξγιρςεί. Οι 

μέθξδξι βελςιρςξπξίηρηπ πξσ υοειάζξμςαι ξλόκληοη ςη ρσμάοςηρη ρτάλμαςξπ 

λέγξμςαι μέθξδξι εκπαίδεσρηπ ξμάδαπ/παοςίδαπ (batch training). Δμαλλακςικά, 

κάθε δείγμα αματξοάπ μπξοεί μα παοξσριάζεςαι νευχοιρςά ρςξ ΑΜΜ, και μια 

διόοθχρη βάοξσπ μπξοεί μα σπξλξγιρςεί βαριζόμεμη ρςξ ρτάλμα en κάθε 

νευχοιρςξύ δείγμαςξπ αματξοάπ (online training). 

Παοακάςχ δίδξμςαι ςοειπ διατξοεςικέπ μέθξδξι εκπαίδεσρηπ πξσ μπξοξύμ μα 

υοηριμξπξιηθξύμ για ςη βελςιρςξπξίηρη ςχμ βαοώμ εμόπ ΑΜΜ. 

1) Gradient descent(GD). Ο απλόςεοξπ αλγόοιθμξπ βελςιρςξπξίηρηπ πξσ σπάουει 

είμαι ξ αλγόοιθμξπ gradient descent, πξσ ποξρπαθεί ςημ άμερη επαμαληπςική 

ελαυιρςξπξίηρη ςηπ κλίρηπ ςηπ ρσμάοςηρηπ ρτάλμαςξπ. ΢ε κάθε επαμάληφη Θ ςηπ 

μεθόδξσ GD, ξι παοάμεςοξι βάοξσπ επικαιοξπξιξύμςαι/αμαμεώμξμςαι ρύμτχμα με 

ςη ρυέρη : 

 (   )           (   )         (   )         

όπξσ    είμαι ςξ διάμσρμα όλχμ ςχμ παοαμέςοχμ βάοξσπ, γ έμαπ εμπειοικόπ 

οσθμόπ εκμάθηρηπ, και η παοάγχγξπ/κλίρη ςηπ ρσμάοςηρηπ ρτάλμαςξπ,   , 

δίμεςαι ρε ποξηγξύμεμη ενίρχρη. Ζ μέθξδξπ ασςή υοηριμξπξιείςαι κσοίχπ για 

online training. 
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2) Limited memory BFGS (L-BFGS).  

Οι ΢υεδόμ-Μεσςώμειεπ (Quasi-Newton) μέθξδξι βαρίζξμςαι ρε δεύςεοηπ ςάνηπ 

επέκςαρη ςηπ αμςικειμεμικήπ ρσμάοςηρηπ και ξι επαμαληπςικέπ αμαμεώρειπ ςχμ 

βαοώμ παίομξσμ ςη μξοτή: 

     (   )    ( ( ))    ( )  

όπξσ Η είμαι μια ποξρέγγιρη ςξσ Δρριαμξύ πίμακα, δηλαδή ξι δεύςεοεπ παοάγχγξι 

ςηπ ρσμάοςηρηπ δικςύξσ χπ ποξπ ςα βάοη. Λια δημξτιλήπ ρυεδξμ-Μεσςώμεια 

μέθξδξπ είμαι η Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) μέθξδξπ ρςημ ξπξία ςξ H 

αμαμεώμεςαι ρε κάθε επαμάληφη[4 refs]. Για ςημ εκπαίδεσρη ςχμ ΑΜΜ με μεγάλξ 

αοιθμό παοαμέςοχμ βάοξσπ, η L-BFGS είμαι ιδιαίςεοα υοήριμη, καθώπ δεμ απαιςεί 

ςημ απξθήκεσρη ξλόκληοξσ ςξσ Δρριαμξύ πίμακα. 

3) Levenberg – Marquardt (LM). Ζ μέθξδξπ Levenberg-Marquardt είμαι μια 

ρσμβαςική μέθξδξπ για ςξ ςαίοιαγμα (fitting) ελαυίρςχμ ςεςοαγώμχμ πξσ 

υοηριμξπξιείςαι ρσυμά για ςημ εκπαίδεσρη ςχμ ΑΜΜ. Σξ διάμσρμα αμαμέχρηπ ςχμ 

LM βαοώμ δίμεςαι από ςη ρυέρη : 

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

όπξσ J είμαι ξ Θακχβιαμόπ (Jacobian) πίμακαπ ςηπ ενίρχρηπ με ςη ρσμάοςηρη 

ρτάλμαςξπ, Ι είμαι ξ ςασςξςικόπ πίμακαπ, και λ είμαι έμαπ οσθμόπ εκμάθηρηπ. 

Τπάουει ξμξιόςηςα ςηπ αμαμέχρηπ βαοώμ ςηπ μεθόδξσ LM με ςημ αμςίρςξιυη 

έκτοαρη ςηπ Quasi-Newton καθώπ JTJ είμαι η ποξρέγγιρη Gauss-Newton για ςξμ 

Δρριαμό πίμακα. Για λ = 0 η μέθξδξπ είμαι όμξια με ςξμ αλγόοιθμξ Gauss-Newton, 

αλλά για μεγάλα λ πληριάζει ςξμ αλγόοιθμξ Gradient Descent με μικοό οσθμό 

εκμάθηρηπ. Ζ ιδέα πίρχ από ςη μέθξδξ LM είμαι η εκκίμηρη με ςημ πιξ ιρυσοή 

μέθξδξ gradient descent, αλλά, όςαμ ςα βάοη πληριάρξσμ αοκεςά ρςξ βέλςιρςξ, μα 

γίμει αλλαγή ποξπ ςημ γοηγξοόςεοα ρσγκλίμξσρα μέθξδξ Gauss-Newton. Για μα 

επιςεσυθεί ασςό, η ςιμή ςξσ λ μειώμεςαι μεςά από κάθε επαμάληφη πξσ καςέληνε ρε 

μείχρη ςξσ ρτάλμαςξπ, και ασνάμεςαι όςαμ η αμαμέχρη βαοώμ θα αμέβαζε ςξ 

ρτάλμα. [31] 

 

2.2.2  Ιρςξοική αμαδοξμή 

 

Σξ 1943 ξ μεσοξτσριξλόγξπ Warren McCulloch και ξ μαθημαςικόπ Walter Pitts 

δημιξύογηραμ έμα σπξλξγιρςικό μξμςέλξ[32] για ςα μεσοχμικά δίκςσα βαριρμέμξ 

ρςη μαθημαςική λξγική και ςξσπ αλγόοιθμξσπ πξσ ξμξμάρςηκε λξγική καςχτλίξσ. 

Λξμςελξπξίηραμ έμα απλό μεσοχμικό δίκςσξ με ηλεκςοικά κσκλώμαςα. Σξ μξμςέλξ 

ασςό άμξινε ςξ δοόμξ για ςη διυξςόμηρη ςηπ έοεσμαπ πάμχ ρςα μεσοχμικά δίκςσα 

ρε βιξλξγικέπ διεογαρίεπ ρςξμ εγκέταλξ και ρε εταομξγέπ ςχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ ρςημ ςευμηςή μξημξρύμη. Ζ δξσλειά ασςή ξδήγηρε ρε ενελίνειπ ρςα μεσοικά 

δίκςσα και καςα ποξέκςαρη ρςα πεπεοαρμέμα ασςόμαςα (finite automata) [33]. Σξ 

1949 ξ Donald Hebb[34] δημιξύογηρε έμα μξμςέλξ εκμάθηρηπ βαριζόμεμξ ρςη 

μεσοική πλαρςικόςηςα, δηλαδή ςημ ικαμόςηςα ςξσ εγκετάλξσ μα αλλάζει καςά ςη 



30 
 

διάοκεια ςηπ ζχήπ εμόπ αςόμξσ, πξσ ξμξμάρςηκε εκμάθηρη ςξσ Hebb(Hebbian 

learning) και είμαι μη-επιβλεπόμεμη εκμάθηρη. Ασςό ενελίυθηκε ρε μξμςέλα για ςη 

μακοξυοόμια εμδσμάμχρη(long term potentiation) ςχμ ρσμάφεχμ, δηλαδή μξςίβα 

πξσ παοάγξσμ μια μακοξυοόμια αύνηρη ρςη μεςάδξρη ρήμαςξπ μεςανύ δύξ 

μεσοώμχμ. Δοεσμηςέπ ετάομξραμ ασςέπ ςιπ ιδέεπ ρε σπξλξγιρςικά μξμςέλα με ςιπ 

μηυαμέπ Turing Β-ςύπξσ [35]. Οι Farley και Clark ποχςξυοηριμξπξίηραμ 

σπξλξγιρςικέπ μηυαμέπ για μα ποξρξμξιώρξσμ έμα δίκςσξ ςξσ Hebb[36] και ξι 

Rochester, Holland, Habit και Duda δημιξύογηραμ σπξλξγιρςικέπ μηυαμέπ για 

μεσοχμικά δίκςσα [37]. Tξ 1958 o Rosenblatt δημιξύογηρε ςξ perceptron [38], έμαμ 

αλγόοιθμξ για ςημ αμαγμώοιρη ποξςύπχμ (pattern recognition). Σξ 1959 ξι Hubel 

και Wiesel ποόςειμαμ έμα βιξλξγικό μξμςέλξ πξσ βαριζόςαμ ρςημ αμακάλσφή ςξσπ 

δύξ ςύπχμ κελιώμ ρςξμ ποχςεύξμςα ξπςικό τλξιό, απλώμ και ρύμθεςχμ κελιώμ 

[39].Δπίρηπ ςξ 1959 ξι Widrow και Hoff αμέπςσναμ μξμςέλα πξσ ξμόμαραμ ADALINE 

και MADALINE(Multiple Adaptive Linear Elements)και ςξ MADALINE ήςαμ ςξ ποώςξ 

μεσοχμικό δίκςσξ πξσ εταομόρςηκε ρε έμα αληθιμό ποόβλημα, καθώπ είμαι έμα 

ποξραομξζόμεμξ τίλςοξ πξσ εναλείτει ςημ ηυώ ρςιπ ςηλετχμικέπ γοαμμέπ. Σα 

ποώςα λειςξσογικά δίκςσα με πξλλέπ ρςοώρειπ δημξριέσςηκαμ ςξ 1965 από ςξσπ 

Ivakhnenko και Lapa [40]. 

Ζ έοεσμα πάμχ ρςα μεσοχμικά δίκςσα έπερε ρε ςέλμα μεςά από ςημ έοεσμα ςχμ 

Minksy και Papert ςξ 1969 [41], πξσ αμακάλσφαμ δύξ ρημαμςικά ποξβλήμαςα με ςιπ 

σπξλξγιρςικέπ μηυαμέπ πξσ επενεογάζξμςαμ μεσοχμικά δίκςσα. Ποώςξμ, όςι ςα 

βαρικά perceptron δεμ μπξοξύραμ μα επενεογαρςξύμ ςξ κύκλχμα απξκλειρςικήπ 

διάζεσνηπ(exclusive-or), και δεύςεοξμ όςι ξι σπξλξγιρςέπ δεμ είυαμ αοκεςή 

επενεογαρςική ικαμόςηςα για μα τέοξσμ ειπ πέοαπ ικαμξπξιηςικά ςημ απαιςξύμεμη 

δξσλειά πξσ απαιςξύραμ ςα μεγάλα μεσοχμικά δίκςσα. 

Σξ 1975 ξ Werbos δημιξύογηρε έμαμ αλγόοιθμξ backpropagation [42]πξσ μεςέτεοε 

ςξμ όοξ ςξσ ρτάλμαςξπ ποξπ ςα πίρχ, ρςιπ ρςοώρειπ με ςξσπ μεσοώμεπ, έςρι ώρςε 

μα αμαμεχθξύμ ςα βάοη ρε κάθε κόμβξ και μα μειχθεί πεοαιςέοχ ςξ ρτάλμα, 

λύμξμςαπ ξσριαρςικά ςξ ποόβλημα ςηπ απξκλειρςικήπ διάζεσνηπ και κάμξμςαπ ςημ 

εκμάθηρη δικςύχμ με πξλλέπ ρςοώρειπ ετικςή και απξδξςική. 

Σξ 1988 ξι Qian και Sejnowski δημξρίεσραμ μια μέθξδξ για ςημ ποόβλεφη ςηπ 

δεσςεοεύξσραπ δξμήπ ποχςεψμώμ [43] και ςξ 1993 ξι Rost και Sander έκαμαμ ςξ ίδιξ 

[44], με ςξμ κλάδξ ασςό μα αλλάζει μέρχ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ. 

Σξ 1992 ξ Schmidhuber υοηριμξπξίηρε μια πξλσεπίπεδη ιεοαουία δικςύχμ με κάθε 

δίκςσξ μα εκπαιδεύεςαι νευχοιρςά από ποιμ με μη-επιβλεπόμεμη μάθηρη και 

backpropagation [45]για μα λύρει ςξ ποόβλημα εναταμιζόμεμηπ κλίρηπ [46], πξσ 

διαςύπχρε ξ Hochreiter ςξ 1991 και ατξοά ςη μείχρη ςξσ ρτάλμαςξπ καςά ςη 

μεςατξοά ςξσ από ςη μία ρςοώρη μεσοώμχμ ρςημ άλλη, πξσ εμπξδίζει ςη βελςίχρη 

ςχμ βαοώμ ρςξσπ κόμβξσπ. Για ςημ αμςιμεςώπιρη ςξσ ίδιξσ ποξβλήμαςξπ, ξ Behnke 

ςξ 2003 [47] βαρίρςηκε ρςξ ποόρημξ ςηπ κλίρηπ με ςξμ αλγόοιθμξ resilient 

propagation [48] πξσ αμαπςύυθηκε ςξ 1992. 

Σξ 2006 ξ Hinton et al. [49]ποόςειμε μια αμαπαοάρςαρη μεγάλξσ επιπέδξσ 

υοηριμξπξιώμςαπ διαδξυικέπ ρςοώρειπ μεσοώμχμ απξ δσαδικέπ ή ποαγμαςικέπ 
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λαμθάμξσρεπ μεςαβληςέπ [50] με μια πεοιξοιρμέμη μηυαμή Boltzmann(restricted 

Boltzmann machine) [51] για ςη μξμςελξπξίηρη κάθε ρςοώρηπ. 

Σξ 2012 ξι Le, Ng και Dean [52] δημιξύογηραμ έμα δίκςσξ πξσ καςάτεοε μα 

αμαγμχοίζει έμμξιεπ μεγαλύςεοξσ επιπέδξσ, όπχπ γάςεπ, υοηριμξπξιώμςαπ μη 

καςηγξοιξπξιημέμεπ εικόμεπ από βίμςεξ ρςξ Youtube. 

2.3 Τλικά 

 

2.3.1 ΢εμεμςίςηπ – Fe3C 

Σα άςξμα ρεμεμςίςη πξσ υοηριμξπξιήθηκαμ ρςημ παοξύρα διπλχμαςική [53] 

αμήκξσμ ρςξ space group Pnma, ρςξ Structurbericht ρύμβξλξ D011, και ρςξ Pearson 

ρύμβξλξ oP16. Tα ρύμβξλα Structurbericht είμαι μια μεοικώπ ρσρςημαςική μέθξδξπ 

για ςξμ καθξοιρμό ςηπ δξμήπ εμόπ κοσρςάλλξσ. Δπξμέμχπ ξι Α δξμέπ είμαι 

μξμξαςξμικέπ, ξι Β δξμέπ διαςξμικέπ με ίρξσπ αοιθμξύπ αςόμχμ κάθε ςύπξσ, ξι C 

διαςξμικέπ με 2-1 αμαλξγία κλπ. Σξ ρύμβξλξ Pearson καθξοίζει ςημ κοσρςαλλική 

ρσμμεςοία και ςξμ αοιθμό ςχμ αςόμχμ ρςημ κσφελίδα [54].Για παοάδειγμα, ςξ NaCl 

έυει δξμή face - centered ( F ) cubic ( c ) με 8 άςξμα ρςημ κσφελίδα, άοα ςξ 

ρύμβξλξ Pearson πξσ έυει είμαι cF8. Σα space groups είμαι ρσμξλικά 230 και 

σπάουξσμ αμαλσςικα ρςξσπ Διεθμείπ Πίμακεπ για ςημ Ιοσρςαλλξγοατία [55]. 

Ο ρεμεμςίςηπ, με βάρη ςξ space group ςξσ Pnma, αμήκει ρςξ απλό ξοθξοξμβικό 

ρύρςημα. ΢ςξ ξοθξοξμβικό ρύρςημα, η ρσμβαςική κσφελίδα είμαι έμα 

παοαλληλεπίπεδξ πξσ ξοίζεςαι από ςοία αμξιβαία ξοθξγώμια διαμύρμαςα με άμιρξ 

μήκξπ : 

     ̂ 

     ̂ 

     ̂ 

Έςρι ώρςε a≠b≠c αλλά α=β=γ=π/2. Ο όγκξπ ςηπ ρσμβαςικήπ κσφελίδαπ είμαι 

      

Σξ απλό ξοθξοξμβικό πλέγμα είμαι ςασςόρημξ με ςη ρσμβαςική κσφελίδα, δηλαδή 

ιρυύξσμ ςα παοαπάμχ. Τπάουξσμ δώδεκα άςξμα ριδήοξσ και ςέρρεοα άςξμα 

άμθοακα αμά κσφελίδα, όπχπ δείυμει και η τόομξσλα Fe3C. 
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΢υήμα 19 : ΢σμβαςική ξοθξοξμβική κσφελίδα (αοιρςεοά) και απλό ξοθξοξμβικό πλέγμα ( δενιά) 

 

 

΢υήμα 20 : Κοσρςαλλική δξμή ςξσ ρεμεμςίςη. Σα μχβ άςξμα αμαπαοιρςξύμ ςξμ άμθοακα. Κάθε 

άςξμξ άμθοακα πεοιρςξιυίζεςαι από ξκςώ άςξμα ριδήοξσ. Κάθε άςξμξ ριδήοξσ είμαι ρσμδεδεμέμξ 
με ςοία άςξμα άμθοακα. http://www.phasetrans.msm.cam.ac.uk/2003/Lattices/cementite.html 
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΢υήμα 21 : Σξ διάγοαμμα τάρηπ ςξσ ριδήοξσ-άμθοακα. 
https://www.tf.unikiel.de/matwis/amat/iss/kap_6/illustr/s6_1_2.html 

 Α1: Σξ άμχ όοιξ ςξσ πεδίξσ τάρηπ ςξσ τεοοίςη/ρεμεμςίςη(ξοιζόμςια γοαμμή 

πξσ διαρυίζει ςξ εσςηκςξειδέπ ρημείξ 

 Α2: Ζ θεομξκοαρία όπξσ ξ ρίδηοξπ απξμαγμηςίζεςαι(θεομξκοαρία Curie). Ο 

καθαοόπ ρίδηοξπ βοίρκεςαι ακόμα ρςημ α-τάρη 

 Α3: Σξ ρύμξοξ μεςανύ ςξσ γ-χρςεμίςη και ςξσ πεδίξσ χρςεμίςη/τεοοίςη 

 Α4: Σξ ρημείξ όπξσ ρε σφηλέπ θεομξκοαρίεπ η α-τάρη γίμεςαι δ-τάρη 

 ΑCM: To όοιξ μεςανύ ςξσ γ-χρςεμίςη και ςξσ πεδίξσ χρςεμίςη/ρεμεμςίςη 

 

 

Ο ρεμεμςίςηπ είμαι έμα εμδιάμερξ μεςαβαςικό μέςαλλξ, είμαι έμα ρκληοό, φαθσοό 

σλικό[56] πξσ καμξμικά καςηγξοιξπξιείςαι χπ κεοαμικό ρςημ καθαοή μξοτή ςξσ, 

και είμαι έμα ρημαμςικό ρσρςαςικό ρςημ μεςαλλξσογία με ρίδηοξ, εμώ είμαι παοώμ 

ρςξσπ πεοιρρόςεοξσπ υάλσβεπ και υσςξρίδηοξσπ[57]. 

΢ςξ ρύρςημα ριδήοξσ-άμθοακα,δηλαδή ρςξσπ απλξύπ αμθοακξυάλσβεπ και 

υσςξριδήοξσπ, είμαι έμα κξιμό ρσρςαςικό καθώπ ξ τεοοίςηπ μπξοεί μα πεοιέυει ρςξ 

μέγιρςξ 0,02% καςά βάοξπ άμθοακα[58]. Έςρι, ρςξσπ αμθοακξυάλσβεπ και 

υσςξριδήοξσπ πξσ κοσώμξσμ αογά, έμα κξμμάςι ςξσ άμθοακα είμαι ρςη μξοτή ςξσ 

ρεμεμςίςη[56]. Ο ρεμεμςίςηπ ρυημαςίζεςαι καςεσθείαμ από ςημ ςήνη ρςημ πεοίπςχρη 

ςξσ άρποξσ υσςξριδήοξσ. ΢ςξσπ αμθοακξυάλσβεπ, ξ ρεμεμςίςηπ ποξκαλείςαι απξ 
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ιζημαςξπξίηρη ςξσ χρςεμίςη όςαμ ξ χρςεμίςηπ μεςαςοέπεςαι ρε τεοοίςη ρε αογό 

κούχμα(slow cooling), ή από ςξ μαοςεμρίςη καςά ςη διάοκεια 

επαματξοάπ(tempering). Δμώ ξ ρεμεμςίςηπ είμαι θεομξδσμαμικά αρςαθήπ, 

μεςαςοεπόμεμξπ ςελικά ρε χρςεμίςη(μικοή πεοιεκςικόςηςα άμθοακα) και 

γοατίςη(μεγάλη πεοιεκςικόςηςα άμθοακα) ρε μεγαλύςεοεπ θεομξκοαρίεπ, δεμ 

απξρσμςίθεςαι από θέομαμρη ρε θεομξκοαρίεπ κάςχ από ςημ εσςηκςξειδή 

θεομξκοαρία (πεοίπξσ 727ξ C). 

2.4 Γεμεςικξί αλγόοιθμξι 

 

2.4.1 Ιρςξοική Αμαδοξμή 

 

Ση δεκαεςία ςξσ 50’ και ςξσ 60’ αοκεςξί επιρςήμξμεπ μελέςηραμ ενελικςικά 

ρσρςήμαςα με ςημ ρκέφη όςι η ενέλινη θα μπξοξύρε μα υοηριμξπξιηθεί ραμ έμα 

εογαλείξ βελςιρςξπξίηρηπ ρε ποξβλήμαςα μηυαμικήπ. Ζ ιδέα πίρχ από όλα ασςά ςα 

ρσρςήμαςα ήςαμ η δημιξσογία και ενέλινη εμόπ αοιθμξύ/πληθσρμξύ απξ σπξφήτιεπ 

λύρειπ για έμα δξθέμ ποόβλημα, με ςη υοήρη ςελερςώμ εμπμεσρμέμχμ από ςη 

τσρική γεμεςική μεςαβξλή και ςη τσρική επιλξγή. [59] 

Σξ 1966 ξι Fogel, Owens, και Walsh [60] αμέπςσναμ ςξμ ενελικςικό 

ποξγοαμμαςιρμό(evolutionary programming), μιά ςευμική ρςημ ξπξία ξι σπξφήτιεπ 

λύρειπ αμαπαοιρςώμςαμ χπ πεπεοαρμέμα ασςόμαςα[33], πξσ ενελίρρξμςαμ με 

ςσυαία μεςάλλανη ςχμ διαγοαμμάςχμ ςηπ αλλαγήπ καςάρςαρήπ ςξσπ, και 

διαλέγξμςαπ ςιπ καςαλληλόςεοεπ. 

Σξ 1973 ξ Rechenberg [61] αμέπςσνε ςιπ ενελικςικέπ ρςοαςηγικέπ(evolution 

strategies), μιά μέθξδξ για ςη βελςιρςξπξίηρη ποαγμαςικώμ παοαμέςοχμ για 

μηυαμήμαςα όπχπ αεοξςξμέπ. 

Σξ 1975 ξ Holland [62], έυξμςαπ μελεςήρει ςξ ταιμόμεμξ ςηπ ποξραομξρςικόςηςαπ 

όπχπ ρσμβαίμει ρςη τύρη, παοξσρίαρε ςξσπ γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ χπ 

ποξρέγγιρη ςηπ βιξλξγικήπ ενέλινηπ και αμέπςσνε έμα θεχοηςικό σπόβαθοξ για ςημ 

ποξραομξρςικόςηςα ρςξ πλαίριξ  ασςό.  

Οι ςοείπ ασςέπ καςηγξοίεπ είμαι ξ κξομόπ ςηπ ενελικςικήπ σπξλξγιρςικήπ θεχοίαπ. 

2.4.2 Διραγχγή 

 

Ιαθώπ ξι γεμεςικξί αλγόοιθμξι ρυεδιάρςηκαμ με ποόςσπξ ςη τύρη, η ξμξμαςξλξγία 

ςχμ βαρικώμ ςξσπ ρςξιυείχμ είμαι βιξλξγική. Σα βαρικά ρςξιυεία ρυεδόμ κάθε 

ενελικςικξύ αλγόοιθμξσ είμαι ςα παοακάςχ : 

 Λια ρσμάοςηρη καςαλληλόςηςαπ(fitness function) ποξπ βελςιρςξπξίηρη 

 Έμαπ πληθσρμόπ υοχμξρχμάςχμ(chromosomes) 
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΢υήμα 22: Δνήγηρη ςξσ γξμιδίξσ, ςξσ υοχμξρώμαςξπ και ςξσ πληθσρμξύ ρε δσαδική μξοτή 

 Δπιλξγή(selection) για ςξ πξιά από ςα υοχμξρώμαςα θα αμαπαοάγξσμ 

 

΢υήμα 23 : Δπιλξγή μεςανύ ςξσ πληθσρμξύ 

 Διαρςαύοχρη(crossover) με ρκξπό ςημ παοαγχγή μέαπ γεμιάπ 

υοχμξρχμάςχμ 

  
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΢υήμα 24 : a) Δνήγηρη ςξσ μηυαμιρμξύ διαρςαύοχρηπ και b) παοάδειγμα διαρςαύοχρηπ 

 Σσυαία μεςάλλανη(mutation) ςχμ υοχμξρχμάςχμ ρςη μέα γεμιά 

 

΢υήμα 25: Δνήγηρη 4 διατξοεςικώμ ειδώμ μεςαλλάνεχμ 

Υσρικά ποέπει μα γίμει μια αμαλξγία με ςη μαθημαςική ξμξμαςξλξγία.  

΢σμάοςηρη καςαλληλόςηςαπ είμαι η αμςικειμεμική ρσμάοςηρη, δηλαδή η ρσμάοςηρη 

πξσ ποέπει μα βελςιρςξπξιηθεί. [63] Ο όοξπ καςαλληλόςηςα δαμείρςηκε από ςημ 

ενελικςική θεχοία, και υοηριμξπξιείςαι γιαςί η ρσμάοςηρη ασςή ελέγυει και 

πξρξςικξπξιεί πόρξ καςάλληλη είμαι κάθε πιθαμή λύρη και είμαι από ςξσπ πιξ 

καθξοιρςικξύπ παοάγξμςεπ ςξσ αλγόοιθμξσ. 

Ο όοξπ υοχμόρχμα αματέοεςαι ρε μια αοιθμηςική ςιμή ή ςιμέπ πξσ αμαπαοιρςξύμ 

μια σπξφήτια λύρη ρςξ ποόβλημα. Ιάθε σπξφήτια λύρη κχδικξπξιείςαι ραμ μια 

ρειοά από παοαμεςοικέπ ςιμέπ. Αμ έμα ποόβλημα έυει Μ διαρςάρειπ, ςσπικά κάθε 

υοχμόρχμα κχδικξπξιείςαι ραμ μια ρειοά απξ Μ ςιμέπ. Λια ρσμηθιρμέμη διαδικαρία 

είμαι η μεςαςοξπή κάθε παοαμεςοικήπ ςιμήπ ρε μια ρειοά από 0 και 1(bits), και η 

ιρςξοική ςηπ ρημαρία ξτείλεςαι ρςξ όςι ςα υοχμξρώμαςα κχδικξπξιξύμςαμ με ςξμ 

ίδιξ ςοόπξ. Οι ρύγυοξμξι σπξλξγιρςέπ επιςοέπξσμ ρσμδσαρμξύπ, ποαγμαςικξύπ 

αοιθμξύπ κ.α. 

Έμαπ γεμεςικόπ αλγόοιθμξπ νεκιμά με μια ςσυαία ρσλλξγή από υοχμξρώμαςα πξσ 

υοηριμξπξιξύμςαι χπ ξ αουικόπ πληθσρμόπ, η ποώςη γεμιά, και μεςά κάθε 
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υοχμόρχμα ςξσ πληθσρμξύ ανιξλξγείςαι από ςη ρσμάοςηρη καςαλληλόςηςαπ για μα 

ελεγυθεί πόρξ καλά λύμει ςξ ποόβλημα. 

Έπειςα ξ ςελερςήπ επιλξγήπ διαλέγει μεοικά από ςα υοχμξρώμαςα για 

αμαπαοαγχγή, βαριζόμεμξπ ρε μια καςαμξμή πιθαμόςηςαπ πξσ ξοίζει ξ υοήρςηπ. 

Όρξ πιξ καςάλληλξ είμαι έμα υοχμόρχμα, ςόρξ πιξ πιθαμό είμαι μα επιλεγεί.Ο 

ςελερςήπ επιλξγήπ διαλέγει ςα υοχμξρώμαςα με αμςικαςάρςαρη, πξσ ρημαίμει όςι 

έμα υοχμόρχμα μπξοεί μα επιλεγεί παοαπάμχ από μία τξοά. 

Ο ςελερςήπ διαρςάσοχρηπ μξμςελξπξιεί ςη βιξλξγική διαρςάσοχρη και ςξμ 

αμαρσμδσαρμό ςχμ υοχμξρχμάςχμ ρςη (βιξλξγική) μείχρη, δηλαδή ςημ κσςςαοική 

διαίοερη καςά ςη διάοκεια ςηπ αμαπαοαγχγήπ. Για παοάδειγμα αμ 010 και 001 είμαι 

ςα δύξ γξμεψκά υοχμξρώμαςα και διαρςασοχθξύμ μεςά ςξ δεύςεοξ bit, ςα 

υοχμξρώμαςα ςχμ απξγόμχμ θα είμαι 011 και 000. 

Ο ςελερςήπ μεςάλλανηπ αλλάζει ςσυαία κάπξια από ςα bits ρςα μέα 

υοχμξρώμαςα(μεςαςοέπει ςξ 0 ρε 1 και αμςίρςοξτα), ςσπικά με πξλύ μικοή 

πιθαμόςηςα, ςηπ ςάνηπ ςξσ 0.01.  

Ο ςελερςήπ ασςόπ παίζει έμαμ ρημαμςικό οόλξ, παοόλξ πξσ είμαι δεσςεοεύχμ ρε 

ρυέρη με ςξσπ ςελερςέπ επιλξγήπ και διαρςαύοχρηπ. Οι δύξ ποξαματεοθέμςεπ 

ςελερςέπ διαςηοξύμ ςη γεμεςική πληοξτξοία ςχμ καςαλληλόςεοχμ υοχμξρχμάςχμ, 

αλλά ςα υοχμξρώμαςα ασςά είμαι ςα καςαλληλόςεοα μόμξ ρυεςικά με ςημ ςοέυξσρα 

γεμιά. Ασςό μπξοεί μα ξδηγήρει ςξμ αλγόοιθμξ ρε πξλύ γοήγξοη ρύγκλιρη και μα 

υάρει «δσμηςικά υοήριμξ γεμεςικό σλικό(0 ή 1 ρε ρσγκεκοιμέμεπ θέρειπ) [64]. Λε 

άλλα λόγια, ξ αλγόοιθμξπ μπξοεί μα εγκλχβιρςεί ρε ςξπικά βέλςιρςα ποξςξύ βοει 

ςξ ξλικό μέγιρςξ. Ο ςελερςήπ μεςάλλανηπ βξηθά ρςημ επίλσρη ασςξύ ςξσ 

ποξβλήμαςξπ, αλλά μπξοεί μα ξδηγήρει ςξμ αλγόοιθμξ ρε αογόςεοη ρύγκλιρη.  

 

Ζ παοαπάμχ διαδικαρία επαμαλαμβάμεςαι και ξι καλύςεοεπ λύρειπ κάθε γεμιάπ 

απξθηκεύξμςαι, ώρπξσ για ρσμευόμεμα ςοενίμαςα η καλύςεοη λύρη μα μέμει 

ρςαθεοή, ξπόςε και ςεομαςίζεςαι ξ αλγόοιθμξπ. 

 

΢υήμα 26 : Δνήγηρη αμαπαοαγχγήπ  
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΢υήμα 27 : Διάγοαμμα οξήπ γεμεςικξύ αλγξοίθμξσ 

΢σγκοιςικά με ςιπ παοαδξριακέπ μεθόδξσπ βελςιρςξπξίηρηπ, παοαςηοξύμςαι ξι ενήπ 

διατξοέπ[65] : 

1. Οι γεμεςικξί αλγόοιθμξι μεςαυειοίζξμςαι κχδικξπξιημέμεπ εκδξυέπ ςχμ 

παοαμέςοχμ ςξσ ποξβλήμαςξπ αμςί για ςιπ ίδιεπ ςιπ παοαμέςοξσπ 

2. Δμώ ρυεδόμ όλεπ ξι ρσμβαςικέπ μέθξδξι νεκιμάμε ςημ αμαζήςηρη από έμα 

ρημείξ, ξι γεμεςικξί αλγόοιθμξι πάμςα λειςξσογξύμ με έμαμ πληθσρμό από 

ρημεία(ρειοέπ) και ασςό ρσμειρτέοει ρημαμςικά ρςη ρςιβαοόςηςά ςξσπ. 

Βελςιώμεςαι έςρι η πιθαμόςηςα εύοερηπ ςξσ ξλικξύ βέλςιρςξσ, και ,αμςίθεςα, 

μειώμεςαι ξ κίμδσμξπ εγκλχβιρμξύ ρε ςξπικά βέλςιρςα. 

3. Οι ςσπικξί γεμεςικξί αλγόοιθμξι δεμ  υοηριμξπξιξύμ καμία βξηθηςική 

πληοξτξοία ρυεςικά με ςημ ςιμή ςηπ αμςικειμεμικήπ ρσμάοςηρηπ, όπχπ ςημ 

παοάγχγξ. Δπξμέμχπ μπξοξύμ μα εταομξρςξύμ ρε κάθε είδξπ ρσμευξύπ ή 

διακοιςξύ ποξβλήμαςξπ βελςιρςξπξίηρηπ. Σξ μόμξ ποάγμα πξσ ποέπει μα 

γίμει είμαι ξ ξοιρμόπ μιαπ ικαμξπξιηςικήπ ρσμάοςηρηπ απξκχδικξπξίηρηπ. 

4. Οι γεμεςικξί αλγόοιθμξι υοηριμξπξιξύμ πιθαμξλξγικξύπ ςελερςέπ μεςάβαρηπ 

εμώ ξι ρσμβαςικέπ μέθξδξι για ρσμευή βελςιρςξπξίηρη εταομόζξσμ 

μςεςεομιμιρςικξύπ ςελερςέπ μεςάβαρηπ. Πιξ ειδικά, ξ ςοόπξπ πξσ 

σπξλξγίζεςαι μια μέα γεμιά από ςημ ςοέυξσρα έυει ξοιρμέμα ςσυαία ρςξιυεία. 
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΢υήμα 28 : Σξπικά και ξλικά βέλςιρςα 
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Ιετάλαιξ 3 

3  Διεθμήπ βιβλιξγοατία 
 

Όπχπ αμαλύθηκε παοαπάμχ, ξι εταομξγέπ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ αγγίζξσμ 

πξλλξύπ και διατξοεςικξύπ κλάδξσπ. Παοακάςχ θα αματεοθξύμ ξοιρμέμεπ 

δημξριεύρειπ πξσ ρσμδέξσμ ςη μξοιακή δσμαμική με ςα μεσοχμικά δίκςσα.  

1. ΢ςιπ πεοιρρόςεοεπ πεοιπςώρειπ, ςα μεσοχμικά δίκςσα υοηριμξπξιξύμςαι για 

ςημ αμάπςσνη μξμςέλχμ δσμαμικξύ υοηριμξπξιώμςαπ σπξλξγιρμξύπ 

ηλεκςοξμιακήπ δξμήπ. 

Σξ 1999 ξ Hobday [66] υοηριμξπξίηρε μεσοχμικά δίκςσα για μα αμαπςύνει μια 

επιτάμεια δσμαμικήπ εμέογειαπ για ςξ ρύρςημα C-H. Οι είρξδξι ςχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ απξςελξύμςαμ από όοξσπ ζεύγξσπ όπχπ ρσμημίςξμα καςεύθσμρηπ, μήκη 

δερμώμ και ρσμαοςήρειπ cut-off(0≤f≤1), πληοξτξοίεπ ποώςηπ γειςμίαρηπ όπχπ 

απξρςάρειπ και γχμίεπ, και πληοξτξοίεπ δεύςεοηπ γειςμίαρηπ όπχπ ξ αοιθμόπ και 

ςξ είδξπ ςχμ αςόμχμ. Ζ ένξδξπ ήςαμ η δσμαμική εμέογεια εμόπ αςόμξσ.Σξ δίκςσξ 

είυε 5 ειρόδξσπ και μία κοστή ρςοώρη με 6 μεσοώμεπ. Σα αοιθμηςικά απξςελέρμαςα 

δείυμξσμ όςι η επιτάμεια δσμαμικήπ εμέογειαπ πξσ δημιξσογήθηκε, αμ και 60-80% 

πιξ αογή από ςξ δσμαμικό Brenner[67], έυει μικοόςεοξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ από ab 

initio σπξλξγιρμξύπ. 

To 2004 o Lorenz [68] αμέπςσνε μια επιτάμεια δσμαμικήπ εμέογειαπ 

υοηριμξπξιώμςαπ μεσοχμικά δίκςσα ρςα ξπξία η εκμάθηρη έγιμε με ab initio 

δεδξμέμα. Ζ πιθαμόςηςα ποξρκόλληρηπ ςξσ Ζ2 ρε μιά επιτάμεια παλλαδίξσ (Pd) 

καθξοίρςηκε υοηριμξπξιώμςαπ σπξλξγιρμξύπ μξοιακήπ δσμαμικήπ ρςημ επιτάμεια 

δσμαμικήπ εμέογειαπ πξσ δημιξσογήθηκε με ςα μεσοχμικά δίκςσα. Από ςιπ 659 ab 

initio εμέογειεπ, 619 υοηριμξπξιήθηκαμ για training και 40 για testing. Σξ δίκςσξ 

είυε δύξ κοστέπ ρςοώρειπ με 24 και 18 μεσοώμεπ αμςίρςξιυα, 8 ειρόδξσπ και 1 

ένξδξ. Σξ 99,6% ςξσ training ρες και ςξ 95% ςξσ testing ρες είυε ρτάλμα κάςχ από 

0.1 eV.Σξ ρςαςιρςικό ρτάλμα ςηπ πιθαμόςηςαπ ςελικά ήςαμ 2,2%. 

Σξ 2005 ξ Raff [69] υοηριμξπξίηρε μεσοχμικά δίκςσα για μα σπξλξγίρει με 

παοεμβξλή επιτάμειεπ δσμαμικήπ εμέογειαπ για ςα Si5 και C2H3Br. Για ςξ C2H3Br 

υοηριμξπξιήθηκε δξμή με 12 ειρόδξσπ, μία κοστή ρςοώρη με 20 μεσοώμεπ και 1 

ένξδξπ. Για ςξ Si5 , ςα δεδξμέμα υχοίρςηκαμ ρε πεοίπξσ 80% training, 10% testing 

και 10% validation. Σξ δίκςσξ είυε 9 ειρόδξσπ, μία κοστή ρςοώρη με 45 μεσοώμεπ, 

και μία ένξδξ. Ιαι ρςιπ δύξ πεοιπςώρειπ για ςη μάθηρη ςξσ δικςύξσ 

υοηριμξπξιήθηκε ξ αλγόοιθμξπ Levenberg-Marquardt. 

Σξ 2010 ξι Khaliullin et al [70] υοηριμξπξίηραμ μεσοχμικά δίκςσα για μα 

αμαπαοάνξσμ ςημ ab initio επιτάμεια δσμαμικήπ εμέογειαπ για ςιπ τάρειπ 

διαμαμςιξύ και γοατίςη ςξσ άμθοακα. Ζ αουιςεκςξμική ςξσ δικςύξσ πεοιλάμβαμε 2 

κοστέπ ρςοώρειπ με 25 μεσοώμεπ η κάθε μία, και 10% ςχμ ρσμξλικώμ δξμώμ για 

testing. Σξ RMSE ςξσ training set ήςαμ 4 meV και ςξσ testing 4.9 meV. Έπειςα 
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ποαγμαςξπξιήθηκαμ ποξρξμξιώρειπ MD για 512 άςξμα κσβικξύ διαμαμςιξύ και 960 

άςξμα εναγχμικξύ γοατίςη με ςξ δσμαμικό ασςό με πξλύ καλή ακοίβεια.

 

΢υήμα 29 : ΢ύγκοιρη πειοαμαςικώμ απξςελερμάςχμ με ςημ ποόβλεφη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ 

Δπίρηπ ςξ 2010 ξι Eshet et al [71]  με ςη βξήθεια μεσοχμικώμ δικςύχμ 

δημιξύογηραμ έμα δσμαμικό για ςξ Μάςοιξ με ρκξπό μα αμαπαοαυθξύμ ξι ιδιόςηςεπ 

ςχμ κοσρςαλλικώμ και σγοώμ τάρεχμ σφηλήπ πίερηπ και σφηλήπ θεομξκοαρίαπ.Σξ 

δίκςσξ είυε 2 κοστέπ ρςοώρειπ με 25 μεσοώμεπ αμά ρςοώρη,και 10% ςχμ δεδξμέμχμ 

υοηριμξπξιήθηκαμ για testing.To RMSE για ςξ training και ςξ testing ρες αμςίρςξιυα 

ήςαμ 0.72 meV/atom και 0.91 meV/atom, και ςξ Λean Absolute Error 6,18 

meV/atom και 7.62 meV/atom.  

Σξ 2015 ξι Li και Guo [72] αμέπςσναμ μια επιτάμεια δσμαμικήπ εμέογειαπ 15 

διαρςάρεχμ για ςημ αμςίδοαρη                υοηριμξπξιώμςαπ μεσοχμικά 

δίκςσα με 2 κοστέπ ρςοώρειπ,40 μεσοώμεπ ρςημ ποώςη και 100 ρςη δεύςεοη 

ρςοώρη, με μέρξ ρτάλμα 3.9 meV. 

Ζ δημιξσογία δσμαμικώμ μέρχ μεσοχμικώμ δικςύχμ για υοήρη ρε ποξρξμξιώρειπ 

MD δεμ πεοιξοίζεςαι ρςα μέςαλλα, αλλά και ρςξ μεοό [73] [74] και ρε σλικά αλλαγήπ 

τάρηπ (phase change materials) όπχπ ςξ GeTe [75] 

2. Λια άλλη καςηγξοία όπξσ η μξοιακή δσμαμική και ςα μεσοχμικά δίκςσα 

ρσμσταίμξμςαι είμαι η βελςιρςξπξίηρη γεχμεςοίαπ (geometry optimization) 

πξσ αμήκει ρςημ καςηγξοία αμάλσρηπ διακύμαμρηπ (regression analysis).  

To 2016 ξι Aci και Avci [76] υοηριμξπξίηραμ μεσοχμικά δίκςσα με ρκξπό ποώςξμ 

ςημ ποόβλεφη ςχμ αςξμικώμ ρσμςεςαγμέμχμ ιρξοοξπίαπ μαμξρχλήμχμ άμθοακα 

(carbon nanotubes) υχοίπ ςη υοήρη κάπξιξσ λξγιρμικξύ ποξρξμξίχρηπ και 

δεύςεοξμ ςη υοήρη ςχμ απξςελερμάςχμ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ για επιςάυσμρη 

ςχμ επαμαλήφεχμ ρςημ μέα σπξλξγιρςική διαδικαρία. Σξ δίκςσξ είυε 5 ειρόδξσπ, 

ςιπ 3 ρσμςεςαγμέμεπ x,y,z, 2 ακέοαιξσπ u και w πξσ καθόοιζαμ ςα διαμύρμαςα 

αρσμμεςοίαπ(chiral vectors), μία κοστή ρςοώρη με 10 μεσοώμεπ ρε δύξ 

πεοιπςώρειπ και 20 ρε μία άλλη(ξι ξπξίεπ πεοιπςώρειπ ρσγκοίμξμςαι με βάρη ςα 

ρτάλμαςα ςξσπ), και 3 ένξδξι, ξι ςελικέπ ρσμςεςαγμέμεπ ςηπ καςάρςαρηπ 

ιρξοοξπίαπ. To ρες δεδξμέμχμ υχοίρςηκε ρε 70% για training, 15% για validation 

και 15% για testing. Σξ μξμςέλξ ANFIS πξσ υοηριμξπξιήθηκε  

To 2017 ξι Aci και Avci[77]υοηριμξπξίηραμ έμα μξμςέλξ ANFIS [78]για μα μειώρξσμ 

ςξ υοόμξ σπξλξγιρμξύ ποξρξμξιώρεχμ DFT ρε carbon nanotubes. H αουιςεκςξμική 
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ςξσ δικςύξσ και ξ διαυχοιρμόπ ςξσ dataset ρε training, testing, και validation έγιμε 

όπχπ ρςξ ποξηγξύμεμό ςξσπ άοθοξ. 

Σξ 2018 πάλι ξι Aci και Avci [79] ρσμέκοιμαμ 7 διατξοεςικά είδη μεσοχμικώμ 

δικςύχμ και μια μέθξδξ MLR( multiple linear regression) για ςη γεχμεςοική 

βελςιρςξπξίηρη carbon nanotubes με ρκξπό ςα απξςελέρμαςά ςξσπ είςε μα 

υοηριμξπξιηθξύμ ρε τσρικξύπ σπξλξγιρμξύπ υχοίπ ςη υοήρη κάπξιξσ λξγιρμικξύ 

ποξρξμξίχρηπ είςε μα υοηριμξπξιηθξύμ ρε κάπξιξ λξγιρμικό ποξρξμξίχρηπ, χπ 

αουικέπ θέρειπ, για ςημ μείχρη ςξσ σπξλξγιρςικξύ κόρςξσπ. 

3. Ακόμα μία καςηγξοία όπξσ ςα μεσοχμικά δίκςσα υοηριμξπξιξύμςαι ρςιπ 

σπξλξγιρςικέπ ποξρξμξιώρειπ είμαι η αμαγμώοιρη εμεογειώμ και δσμάμεχμ 

με βάρη ςημ αςξμική διάςανη ςξσ ρσρςήμαςξπ. 

Σξ 2012 ξι Artrith και Behler [80] υοηριμξπξίηραμ μεσοχμικά δίκςσα με 

αουιςεκςξμική 51-30-30-1, ρσμαοςήρειπ εμεογξπξίηρηπ σπεοβξλικήπ εταπςξμέμηπ 

ρςξσπ κόμβξσπ ςχμ δύξ κοστώμ ρςοώρεχμ και γοαμμική ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ 

ρςημ ένξδξ για μα ποξβλέφξσμ ςημ αςξμική εμέογεια και καςά ποξέκςαρη ςιπ 

αςξμικέπ δσμάμειπ εμόπ ρσρςήμαςξπ υαλκξύ, με ποξξπςική για επέκςαρη ρε 

μεγαλύςεοα ρσρςήμαςα. Σξ RMSE ήςαμ 3.6 meV και 3.9 meV για ςξ training και ςξ 

testing ρες αμςίρςξιυα. Σξ αμςίρςξιυξ Mean Αbsolute Δrror(ΛΑΔ) ςχμ εμεογειώμ 

ήςαμ 2.09 meV/atom και 2.22 meV/atom και ςχμ δσμάμεχμ 29.3 και 29.4 

meV/Bohr. Δπίρηπ μελεςήθηκαμ και εμαλλακςικέπ αουιςεκςξμικέπ για ςα μεσοχμικά 

δίκςσα ςα ρτάλμαςα ςχμ ξ Σξ 2012 ξι Artrith και Behler [80] υοηριμξπξίηραμ 

μεσοχμικά δίκςσα με αουιςεκςξμική 51-30-30-1, ρσμαοςήρειπ εμεογξπξίηρηπ 

σπεοβξλικήπ εταπςξμέμηπ ρςξσπ κόμβξσπ ςχμ δύξ κοστώμ ρςοώρεχμ και γοαμμική 

ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ ρςημ ένξδξ για μα ποξβλέφξσμ ςημ αςξμική εμέογεια και 

καςά ποξέκςαρη ςιπ αςξμικέπ δσμάμειπ εμόπ ρσρςήμαςξπ υαλκξύ, με ποξξπςική για 

επέκςαρη ρε μεγαλύςεοα ρσρςήμαςα. Σξ RMSE ήςαμ 3.6 meV και 3.9 meV για ςξ 

training και ςξ testing ρες αμςίρςξιυα. Σξ αμςίρςξιυξ Mean Αbsolute Δrror(ΛΑΔ) ςχμ 

εμεογειώμ ήςαμ 2.09 meV/atom και 2.22 meV/atom και ςχμ δσμάμεχμ 29.3 και 

29.4 meV/Bohr. Δπίρηπ μελεςήθηκαμ και εμαλλακςικέπ αουιςεκςξμικέπ για ςα 

μεσοχμικά δίκςσα ςα ρτάλμαςα ςχμ ξπξίχμ ταίμξμςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα : 

 

΢υήμα 30 : ΢ύγκοιρη ρτάλμαςξπ training για διάτξοεπ αουιςεκςξμικέπ μεσοχμικώμ δικςύχμ 
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Σξ 2014 ξι Restrepo, Giraldo και Thijsse [81] μελέςηραμ ςημ εμέογεια ξοίξσ κόκκξσ 

(grain boundary energy) [82] με ςη βξήθεια μεσοχμικώμ δικςύχμ. Από ςα 68705 

δεδξμέμα πξσ είυαμ, ςξ 25% υοηριμξπξιήθηκε για ςημ μάθηρη ςξσ δικςύξσ(training) 

και ςξ 75% για testing, ατξύ ποώςα υχοίρςηκαμ ρε 3 ρες δεδξμέμχμ. H 

αουιςεκςξμική ςξσ cascade μεσοχμικξύ δικςύξσ [83] ήςαμ 5 είρξδξι, ξι γχμίεπ ςξσ 

ξοίξσ κόκκξσ, 1 ένξδξπ, η εμέογεια, και έγιμε βελςιρςξπξίηρη όρξμ ατξοά ςξμ 

αοιθμό ςχμ μεσοώμχμ ςηπ κοστήπ ρςοώρηπ,με ςξμ ςελικό βέλςιρςξ αοιθμό ςχμ 

μεσοώμχμ μα είμαι 41,32 και 30 για ςα ςοία ρες δεδξμέμχμ. Σα ρτάλμαςα ςξσ 

training και ςξσ testing για ςα ςοια dataset, όπχπ και ςξ μέρξ απόλσςξ ρτάλμα χπ 

ρσμάοςηρη ςξσ αοιθμξύ ςχμ μεσοώμχμ ρςημ κοστή ρςοώρη ταίμξμςαι ρςα 

παοακάςχ ρυήμαςα. 

 

΢υήμα 31 : Mean Absolute Error και Mean Absolute Percentage Error χπ ρσμάοςηρη ςξσ αοιθμξύ 

ςχμ μεσοώμχμ 

 

΢υήμα 32 : Μέρξ απόλσςξ ρτάλμα χπ ρσμάοςηρη ςξσ αοιθμξύ ςχμ μεσοώμχμ 

To 2014 ξι Castin, Fernandez και Pasianot [84] υοηριμξπξίηραμ μεσοχμικά δίκςσα 

για μα ποξβλέφξσμ ςημ εμέογεια μεςάρςαρηπ (migration energy) ςχμ αςόμχμ 

σλικξύ bcc FeCr. Ζ αουιςεκςξμική ςξσ cascade μεσοχμικξύ δικςύξσ πεοιλάμβαμε 3 

ειρόδξσπ ρυεςικέπ με ςη γεχμεςοία ςξσ ρσρςήμαςξπ, δύξ κοστέπ ρςοώρειπ με 1 

μεσοώμα η καθεμιά, και 1 ένξδξ, ςη migration energy. Σα ρσμξλικά δεδξμέμα ήςαμ 

62000 από ςα ξπξία ςα 40300 υοηριμξπξιήθηκαμ για ςη μάθηρη ςξσ δικςύξσ και ςα 

21700 για testing.Σξ μέρξ ρτάλμα πξσ παοαςηοήθηκε ήςαμ 100 meV (χπ άθοξιρμα 

ςχμ επιμέοξσπ εμεογειώμ αμά άςξμξ). 

Σξ 2015 ξι Artrith και Kolpak [85] ρε έμα εμδιατέοξμ άοθοξ υοηριμξπξίηραμ 

δσμαμικό καςαρκεσαρμέμξ μέρχ μεσοχμικώμ δικςύχμ για μα ποαγμαςξπξιήρξσμ 

ποξρξμξιώρειπ Molecular Dynamics και Monte Carlo [86] ρε μαμξκοάμα (nanoalloy) 

υαλκξύ-υοσρξύ (Cu-Au). Ζ αουιςεκςξμική ςξσ βέλςιρςξσ ρε σπξλξγιρςικό κόρςξπ 
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δικςύξσ ήςαμ 148-10-10-1, δηλαδή 148 είρξδξι(πξσ έυξσμ μα κάμξσμ με ςη 

γεχμεςοία ςξσ ρσρςήμαςξπ), 2 κοστέπ ρςοώρειπ με 10 μεσοώμεπ αμά ρςοώρη και 

μία ένξδξπ, η εμέογεια/άςξμξ. Σα 24995 δεδξμέμα πξσ πάοθηκαμ από DFT 

μξιοάρςηκαμ ρε 90% για training και 10% για testing. Λια ρύγκοιρη διατόοχμ 

αουιςεκςξμικώμ ςξσ δικςύξσ ταίμξμςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα. Έπειςα ςξ δσμαμικό 

δξκιμάρςηκε με ποξρξμξιώρη MD και παοάλληλα ενάυθηκαμ ξι αςξμικέπ 

ρσμςεςαγμέμεπ ώρςε μα σπξλξγιρςξύμ ξι εμέογειεπ με DFT, ρε έμα ρύμπλεγμα 55 

αςόμχμ Cu-Au για μα επιβεβαιχθεί η ακοίβεια ςξσ δσμαμικξύ. Ζ διατξοά ςηπ 

εμέογειαπ ςξσ μεσοχμικξύ δικςύξσ με ασςή ςηπ DFT ήςαμ ρσρςημαςικά -11.8 

meV/άςξμξ και η ςσπική απόκλιρη 7.6 meV/άςξμξ.  Όρξμ ατξοά ςξ αουικό ρτάλμα 

(RMSE και MAE)ςξσ δικςύξσ, ασςό ταίμεςαι αμαλσςικά ρςξμ παοακάςχ πίμακα. 

 

΢υήμα 33 : ΢ύγκοιρη ςξσ RMSE,MAE και ςξσ αοιθμξύ ςχμ βαοώμ αμάλξγα με ςημ αουιςεκςξμική 
ςξσ δικςύξσ 

 

Σξ 2016 ξι Khorsidi και Peterson [87]υοηριμξπξίηραμ μεσοχμικά δίκςσα για μα 

ποξβλέφξσμ ςημ εμέογεια fcc υοσρξύ (Au) και ποξροξτηςώμ (adsorbates) 

μξμξνειδίξσ ςξσ άμθοακα (CO) και σδοξγόμξσ (Ζ) ρε επιτάμεια μξλσβδαιμίξσ (Mo). 

Σξ δίκςσξ ποόβλεφηπ ςηπ εμέογειαπ ςξσ υοσρξύ είυε 2 κοστέπ ρςοώρειπ με 1 

μεσοώμα αμά ρςοώρη, χπ ειρόδξσπ ςιπ αςξμικέπ διαμξοτώρειπ, και 1 ένξδξ, ςημ 

εμέογεια αμά άςξμξ. Για ςη μάθηρη ςξσ δικςύξσ υοηριμξπξιήθηκαμ 100 αςξμικέπ 

εικόμεπ, από ςιπ ξπξίεπ ξι 60 για training και ξι 40 για testing. Σξ ςελικό ρτάλμα 

ρςιπ εμαπξμείμαρεπ εμέογειεπ ήςαμ λιγόςεοξ από 0.1 meV/atom. 

Σξ ρύρςημα με ςξ μξλσβδαίμιξ είυε 3 κοστέπ ρςοώρειπ με 10 μεσοώμεπ η καθεμιά, 

ρσμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ σπεοβξλική εταπςξμέμη και αλγόοιθμξ μάθηρηπ 

Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno(BFGS). Ωπ είρξδξι υοηριμξπξιήθηκαμ ξι αςξμικέπ 

διαμξοτώρειπ 1977 αςόμχμ, εκ ςχμ ξπξίχμ 1497 για training και 480 για testing. 

Λεςά από 600 ώοεπ CPU με ρσμξλική μμήμη 125 GB ςξ RMSE ςηπ εμέογειαπ/άςξμξ 

και ςηπ δύμαμηπ/άςξμξ έτςαρε ςα 7.884 meV/atom και 0.182ev/A 

αμςίρςξιυα(ρημείξ 1 ρςξ διάγοαμμα). Λια μεγαλύςεοη μείχρη ςξσ RMSE ρε 7.153 

meV/atom και 0.166 ev/A (ρημείξ 2 ρςξ διάγοαμμα) πήοε 1000 ώοεπ παοαπάμχ. 

Σξ 2007 ξι Behler και Parinello [88]αμέπςσναμ με μεσοχμικά δίκςσα μια 

αμαπαοάρςαρη μιάπ επιτάμειαπ δσμαμικήπ εμέογειαπ, πξσ παοέυει ςημ εμέογεια και 

ςιπ δσμάμειπ χπ ρσμάοςηρη ςχμ αςξμικώμ ρσμςεςαγμέμχμ ςξσ ρσρςήμαςξπ, και είμαι 

5 ςάνειπ μεγέθξσπ πιξ γοήγξοη από ςημ μέθξδξ DFT. Σξ παοαπάμχ μξμςέλξ 

εταομόρςηκε ρςξ πσοίςιξ (Si) και απξδείυθηκε γοηγξοόςεοη από ςημ DFT. Πεοίπξσ 

9000 εμέογειεπ σπξλξγίρςηκαμ από ςιπ ξπξίεπ ξι 8200 υοηριμξπξιήθηκαμ για 

training και ξι 800 για testing ςξσ μεσοχμικξύ δικςύξσ.Σξ δίκςσξ είυε 48 ειρόδξσπ 
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και 2 κοστέπ ρςοώρειπ με πεοίπξσ 40 μεσοώμεπ αμά ρςοώρη. Σξ root mean squared 

error (RMSE) για ςξ training set ήςαμ 4-5 meV και για ςξ testing set 5-6 meV. Όρξμ 

ατξοά ςιπ αςξμικέπ δσμάμειπ, είυαμ RMSE 0.2 eV/A ρε ρυέρη με ςη DFT. 

 

 

΢υήμα 34 : Αμαπαοάρςαρη ςχμ ρταλμάςχμ δσμάμεχμ και εμέογειαπ/άςξμξ αμάλξγα με ςξ 
iteration 

4. ΢σγκεκοιμέμα παοαδείγμαςα πξσ δείυμξσμ όςι ςα μεσοχμικά δίκςσα μπξοξύμ 

μα υοηριμξπξιηθξύμ για ςη μελέςη ιδιξςήςχμ ςχμ σλικώμ. 

Σξ 2008 ξι Behler, Martonak, Donadio και Parinello [89]μελέςηραμ ςιπ μεςαβάρειπ 

ςξσ πσοιςίξσ από τάρη ρε τάρη με ςα μεσοχμικά δίκςσα ςηπ παοαπάμχ μεθόδξσ 

και ρύγκοιμαμ ςα απξςελέρμαςα με ςα αμςίρςξιυα πειοαμαςικά. Σα μεσοχμικά 

δίκςσα ποόβλεφαμ ικαμξπξιηςικά όλεπ ςιπ αλλαγέπ τάρηπ ςξσ πσοιςίξσ και ςα 

αμςίρςξιυα ταιμόμεμα αλλαγήπ τάρηπ εκςόπ από ςημ ςελεσςαία, δηλαδή ςη 

μεςάβαρη απξ hcp ρε fcc, λόγχ ςξσ όςι ςξ μεσοχμικό δίκςσξ είυε δεδξμέμα 

μάθηρηπ από 0 έχπ 100 GPa και η ςελεσςαία μεςάβαρη γίμεςαι ρςα 104 GPa.  

Ζ παοαπάμχ μέθξδξπ επεκςάθηκε για παοαπάμχ από έμα σλικά, ποξρθέςξμςαπ ςιπ 

ηλεκςοξρςαςικέπ αλληλεπιδοάρειπ, ςξ 2011 από ςξσπ Artrith, Morawietz και Behler 

[90] και εταομόρςηκε ρςξ μξμξνείδιξ ςξσ φεσδαογύοξσ (ΕnO). Πάλι ςξ ρες 

δεδξμέμχμ διαυχοίρςηκε ρε 90% για training και 10% για testing, και 

υοηριμξπξιήθηκαμ μεσοχμικά δίκςσα με 2 κοστέπ ρςοώρειπ και 20 μεσοώμεπ αμα 

ρςοώρη. Ακόμα υοηριμξπξιήθηκε ξ αλγόοιθμξπ μάθηρηπ conjugate gradient και ςα 

ςελικά ρτάλμαςα RMSE ςχμ τξοςίχμ ήςαμ 0.0088 e/atom ρςξ training και 0.0090 

e/atom ρςξ testing. 
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Ιετάλαιξ 4 

4 Πεοιγοατή ποξβλήμαςξπ 
 

Ζ κεμςοική ιδέα ςηπ παοξύραπ διπλχμαςικήπ είμαι η επιςάυσμρη ςξσ υοόμξσ 

ποαγμαςξπξίηρηπ ποξρξμξιώρεχμ μξοιακήπ δσμαμικήπ, μέρχ ςηπ υοήρηπ αουικώμ 

ρσμςεςαγμέμχμ σπξλξγιρμέμχμ από ςευμηςά μεσοχμικά δίκςσα. Παοξσριάζεςαι η 

επιςάυσμρη ςηπ εμεογειακήπ υαλάοχρηπ μιάπ δξμήπ ρεμεμςίςη Fe3C με 512 άςξμα 

ρςξ ελεύθεοξ λξγιρμικό ποξρξμξιώρεχμ μξοιακήπ δσμαμικήπ LAMMPS, ύρςεοα από 

υοήρη μεσοχμικώμ δικςύχμ η αουιςεκςξμική ςχμ ξπξίχμ βελςιρςξπξιήθηκε με 

γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ.Σα βήμαςα πξσ ακξλξσθήθηκαμ για ςημ παοαπάμχ 

διαδικαρία είμαι ςα ενήπ: 

1. Δπιλξγή εμόπ καςάλληλξσ σλικξύ για μελέςη, η μελέςη ςξσ ξπξίξσ έυει 

εμδιατέοξμ ρςξ πλαίριξ ςξσ ςξμέα ςχμ καςεογαριώμ, ρςημ πεοίπςχρή μαπ 

ςξσ ρεμεμςίςη 

2. Δύοερη μιάπ καςάλληληπ αουικήπ δξμήπ για ςξ ρεμεμςίςη και επέκςαρή ςηπ 

ρςιπ δύξ διαρςάρειπ. 

3. Βελςιρςξπξίηρη γεχμεςοίαπ ςηπ παοαπάμχ διεσοσμέμηπ δξμήπ μέρχ ςξσ 

λξγιρμικξύ Lammps ώρςε η εμέογεια και η πίερη ςξσ ρσρςήμαςξπ μα 

ελαυιρςξπξιξύμςαι, και μέςοηρη ςξσ απαιςξύμεμξσ υοόμξσ 

4. Δναγχγή ςχμ αουικώμ ρσμςεςαγμέμχμ πξσ υοηριμξπξιήθηκαμ ρςη 

βελςιρςξπξίηρη γεχμεςοίαπ και ςχμ ςελικώμ ρσμςεςαγμέμχμ ιρξοοξπίαπ ςξσ 

ρσρςήμαςξπ  

5. Δημιξσογία μεσοχμικώμ δικςύχμ ρςη Matlab με ρκξπό ςξμ σπξλξγιρμό ςηπ 

ρυέρηπ μεςανύ αουικώμ και ςελικώμ ρσμςεςαγμέμχμ 

6. Ποξρδιξοιρμόπ ςηπ αουιςεκςξμικήπ ςξσ δικςύξσ με δξκιμέπ(trial and error) 

και σπξλξγιρμόπ ςξσ Mean Squared Error, ςξσ Mean Absolute Percentage 

Error, ςξσ Regression, και ςχμ ρταλμάςχμ MSE ςξσ training, testing και 

validation 

7. Ποξρδιξοιρμόπ ςηπ βέλςιρςηπ αουιςεκςξμικήπ ςξσ δικςύξσ με βάρη ςξ 

training MSE και ςξ MAPE με ςη υοήρη γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ και διαλξγή 

ςχμ δύξ καλύςεοχμ δικςύχμ για υοήρη ρςξ Lammps. 

8. Φοηριμξπξίηρη ςχμ δύξ βέλςιρςξπξιημέμχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ για εύοερη 

ςχμ ρσμςεςαγμέμχμ πξσ θα υοηριμξπξιηθξύμ χπ μέεπ είρξδξι ρςξ λξγιρμικό 

Lammps 

9. Διραγχγή ςχμ ρσμςεςαγμέμχμ ενόδξσ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ ρςξ 

λξγιρμικό Lammps και μέςοηρη ςξσ απαιςξύμεμξσ υοόμξσ γεχμεςοικήπ 

βελςιρςξπξίηρηπ 

10. ΢ύγκοιρη ςξσ αουικξύ και ςξσ ςελικξύ υοόμξσ και εναγχγή ρσμπεοαρμάςχμ 

Ζ ιδέα μαπ βαρίρςηκε ρςξ ποξαματεοθέμ άοθοξ ςχμ Aci και Avci [76] ξι ξπξίξι 

παοξσρίαραμ μια μέθξδξ πξσ επιςαυύμει ςιπ ποξρξμξιώρειπ DFT ρςξ εμπξοικό 

λξγιρμικό CASTEP από μέοεπ (για μεγάλα ρσρςήμαςα) ρε ώοεπ ή λεπςά. Παοόλξ πξσ 

ξι ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ ξλξκληοώμξμςαι πξλύ πιξ γοήγξοα από ςιπ 
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ποξρξμξιώρειπ DFT, παοξσριάζεςαι ρατήπ μείχρη ςξσ σπξλξγιρςικξύ κόρςξσπ ρςημ 

πεοίπςχρη εμεογειακήπ υαλάοχρηπ 512 αςόμχμ ρεμεμςίςη. 

Σα παοαπάμχ 10 βήμαςα αμαλύξμςαι διενξδικά παοακάςχ : 

1. Ο ρεμεμςίςηπ είμαι έμα σλικό πξσ, όπχπ ταίμεςαι και από ςξ διάγοαμμα 

τάρηπ ςξσ ριδήοξσ άμθοακα πξσ παοαςίθεςαι παοαπάμχ, εμταμίζεςαι πξλύ 

ρσυμά καςά ςημ καςεογαρία ςξσ αμθοακξυάλσβα και ςξσ υσςξριδήοξσ, άοα 

η μελέςη ςξσ έυει εμδιατέοξμ για ςξμ ςξμέα ςχμ καςεογαριώμ. 

2. Λεςά ςημ επιλξγή ςξσ σλικξύ, είμαι αμαγκαίξ μα βοεθεί μιά καςάλληλη 

αςξμική διάςανη ποξπ μελέςη. Για ςξ ρκξπό ασςό υοηριμξπξιήθηκε μια δξμή 

[54] 136 αςόμχμ ρεμεμςίςη πξσ ταίμεςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα με ςη βξήθεια 

ςξσ OVITO. 

 

΢υήμα 35 : Αουική δξμή 136 αςόμχμ ρεμεμςίςη 

 Ύρςεοα, η παοαπάμχ δξμή επεκςάθηκε 2 τξοέπ καςά υ και 2 τξοέπ καςά y

 έςρι ώρςε ςξ ποόβλημα μα γίμει πιό ρύμθεςξ και υοήριμξ για πεοαιςέοχ  

 μελέςη, με ςημ ςελική δξμή μεςά ςημ επέκςαρη μα πεοιλαμβάμει 512 άςξμα. 

3. Ατξύ επεκςάθηκε η δξμή, υοηριμξπξιήθηκε ςξ λξγιρμικό Lammps [91] για 

μα ποαγμαςξπξιήρξσμε μιά ποξρξμξίχρη γεχμεςοικήπ βελςιρςξπξίηρηπ, 

δηλαδή σπξλξγιρμξύ ςηπ διάςανηπ με ςημ ελάυιρςη δσμαςή εμέογεια, για ςημ 

δξμή με ςα 512 άςξμα ρεμεμςίςη. Σξ λξγιρμικό Lammps διαμέμεςαι ελεύθεοα 

και λειςξσογεί ρςξ λειςξσογικό ρύρςημα Linux. Ύρςεοα από ςη δημιξσογία 

εμόπ ρυεςικά απλξύ κώδικα, ειρήυθηραμ ςα δεδξμέμα ρςξ ποόγοαμμα με έμα 

αουείξ read_data και ενήυθηραμ ςα απξςελέρμαςα ρε μξοτή αςξμικώμ 

ρσμςεςαγμέμχμ με ςημ εμςξλή dump. Ζ ελαυιρςξπξίηρη εμέογειαπ έγιμε με 

ςξμ αλγόοιθμξ conjugate gradient και ξι εμαπξμείμαρεπ ςάρειπ μεςά ςημ 

ελαυιρςξπξίηρη είυαμ ςιμέπ ςηπ ςάνηπ ςξσ 10^-3. Σα απξςελέρμαςα ςηπ 

αουικήπ ποξρξμξίχρηπ αμαλύξμςαι ρε επόμεμξ κετάλαιξ. 
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4. Οι είρξδξι και ξι ένξδξι ςξσ ποξγοάμμαςξπ απξθηκεύςηκαμ με ρκξπό μα 

υοηριμξπξιηθξύμ χπ inputs και targets ρςη Matlab για ςη μάθηρη(training) 

ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ 

5. Σα παοαπάμχ δεδξμέμα μεςατέοθηκαμ ρςη Matlab όπξσ και δημιξσογήθηκε 

έμαπ κώδικαπ για ςημ δξκιμή διατόοχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ. 

6. ΢ςημ ποαγμαςικόςηςα δεμ σπάουει κάπξιξπ καμόμαπ πξσ ξοίζει ςξμ αοιθμό 

ςχμ μεσοώμχμ πξσ ποξρεγγίζξσμ ικαμξπξιηςικά έμα δεδξμέμξ ποόβλημα, ή 

άλλχμ μεςαβληςώμ όπχπ ςξ πξρξρςό πξσ αμαλξγεί ρςξ training, ςξ testing 

και ςξ validation ςξσ ρες δεδξμέμχμ. Για ςξ λόγξ ασςό, ποαγμαςξπξιήραμε 

16 δξκιμέπ για ςξμ αοιθμό ςχμ μεσοώμχμ, ασνάμξμςάπ ςξσπ καςα 5 ρε κάθε 

κοστή ρςοώρη και μελεςώμςαπ ςξσπ ρσμδσαρμξύπ ρςξ διάρςημα [5,20]. 

Ακόμα, επειδή κάθε τξοά πξσ εκκιμείςαι η διαδικαρία ςα βάοη ρε κάθε 

κόμβξ αουικξπξιξύμςαι ςσυαία, για κάθε ρσμδσαρμό ςοέναμε ςξ ποόγοαμμα 

10 τξοέπ για μα βεβαιχθξύμε όςι ςα ρτάλμαςα δεμ ξτείλξμςαμ ρε ςσυαίξ 

ποξρδιξοιρμό ςχμ αουικώμ βαοώμ. Σα απξςελέρμαςα ςηπ διαδικαρίαπ 

αμαλύξμςαι ρε επόμεμξ κετάλαιξ. 

7. Για ςη ρσρςημαςική βελςιρςξπξίηρη ςξσ παοαπάμχ ποξβλήμαςξπ 

υοηριμξπξιήθηκαμ γεμεςικξί αλγόοιθμξι ρςη Matlab. Για ςη βελςιρςξπξίηρη 

ςξσ MSE ςξσ training δξκιμάρςηκαμ 9 διατξοεςικξί ρσμδσαρμξί crossover 

fraction και elite count κοαςώμςαπ ρςαθεοά πληθσρμό 50 και 500 γεμιέπ,και 

ξι ίδιξι ρσμδσαρμξί crossover fraction και elite count με 20 πληθσρμό και 

500 γεμιέπ. Για ςξ MAPE δξκιμάρςηκαμ ξι δύξ καλύςεοξι από ςξσπ παοαπάμχ 

9 ρσμδσαρμξύπ για πληθσρμό 50 και 500 γεμιέπ,και για μια μείνη MAE(mean 

absolute error) και MSE ξι δύξ ποξαματεοθέμςεπ καλύςεοξι ρσμδσαρμξί.Σα 

απξςελέρμαςα ςχμ γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ αμαλύξμςαι ρε επόμεμξ κετάλαιξ. 

8. Σα δύξ καλύςεοα μεσοχμικά δίκςσα με βάρη ςξ MSE ςξσ training και ςξ 

ΛΑPE υοηριμξπξιήθηκαμ, ύρςεοα από έμα ςοένιμξ ρςη Matlab, για μα 

δημιξσογήρξσμ ςιπ μέεπ ρσμςεςαγμέμεπ ειρόδξσ ςηπ ποξρξμξίχρηπ μξοιακήπ 

δσμαμικήπ ρςξ Lammps 

9. Σξ ςελικό ρςάδιξ είμαι η ποαγμαςξπξίηρη ποξρξμξίχρηπ μξοιακήπ 

δσμαμικήπ ρςξ Lammps με ςιπ ρσμςεςαγμέμεπ πξσ δημιξσογήθηκαμ από ςα 

δύξ βέλςιρςξπξιημέμα μεσοχμικά δίκςσα. Σα απξςελέρμαςα ςχμ δύξ ςελικώμ 

ποξρξμξιώρεχμ αμαλύξμςαι ρε επόμεμξ κετάλαιξ 

10. Ιλείμξμςαπ, ρσγκοίμεςαι ξ αουικόπ και ξι ςελικξί υοόμξι ςχμ 

ποξρξμξιώρεχμ και αματέοεςαι η υοηριμόςηςα ςηπ όληπ διαδικαρίαπ, πξσ 

για ποξρξμξιώρειπ με μεγάλξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ  έυει ιδιαίςεοξ μόημα. 
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Ιετάλαιξ 5 

5 Αμάλσρη απξςελερμάςχμ 
 

5.1 Απξςελέρμαςα αουικήπ ποξρξμξίχρηπ  

 

Για ςημ ποξρξμξίχρη μξοιακήπ δσμαμικήπ ρςξ Lammps υοειάρςηκε έμαπ 

καςάλληλξπ κώδικαπ για ςη γεχμεςοική βελςιρςξπξίηρη ςηπ δξμήπ ςξσ ρσρςήμαςξπ 

και έμα αουείξ read_data για ςημ ειραγχγή ςχμ αουικώμ θέρεχμ ςξσ ρσρςήμαςξπ 

ρςξ ποόγοαμμα. 

Ζ αουική δξμή ςξσ ρεμεμςίςη 512 αςόμχμ είυε ρσμξλική εμέογεια -1710.18053485 

eV, και αουική μέγιρςη δύμαμη 38.1487 eV/A. Ζ δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ ποιμ ςημ 

ποξρξμξίχρη ταίμεςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα : 

 

΢υήμα 36 : Αουική δξμή 512 αςόμχμ ρεμεμςίςη 

  

Ζ ποξρξμξίχρη διήοκερε 8.87448 δεσςεοόλεπςα με 2 πσοήμεπ 1.8GHz. Φοειάρςηκαμ 

2377 επαμαλήφειπ και 7520 σπξλξγιρμξί δσμάμεχμ για ςξμ σπξλξγιρμό ςηπ 

βέλςιρςηπ εμεογειακά δξμήπ. Φοηριμξπξιήθηκε δσμαμικό ΔΑΛ για ςξ ρύρςημα Fe-C 

και ξ αλγόοιθμξπ βελςιρςξπξίηρηπ conjugate gradient. ΢ςόυξπ ήςαμ η 

βελςιρςξπξίηρη ςηπ γεχμεςοίαπ ςξσ ρσρςήμαςξπ, δηλαδή η ελαυιρςξπξίηρη ςηπ 

ςελικήπ εμέογειαπ, ςχμ ςελικώμ πιέρεχμ ρςξμ πεοιβάλλξμςα υώοξ και ςχμ 

δσμάμεχμ μεςανύ ςχμ αςόμχμ. 

Ζ ςελική ποξκύπςξσρα δξμή είυε εμέογεια -2010.38352235 eV και η ςελική μέγιρςη 

δύμαμη ήςαμ 1.91855e-05 eV/A.  
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Ζ δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ μεςά ςημ ποξρμξίχρη ταίμεςαι ρςξ ρυήμα : 

 

΢υήμα 37 : Σελική δξμή 512 αςόμχμ ρεμεμςίςη 

 

5.2 Απξςελέρμαςα μεσοχμικώμ δικςύχμ 

 

Για ςξ ρσρυεςιρμό δεδξμέμχμ ειρόδξσ (inputs) και ενόδξσ (targets) ρςα μεσοχμικά 

δίκςσα υοειάρςηκε έμαπ καςάλληλξπ κώδικαπ για εταομξγή ρςη MATLAB, όπχπ 

ταίμεςαι παοαπάμχ. Δπίρηπ υοειάρςηκε η επιλξγή ξοιρμέμχμ παοαμέςοχμ ςχμ 

μεσοχμικώμ δικςύχμ. Αμαλσςικά επιλέυθηκαμ : 

 Ο αλγόοιθμξπ Levenberg-Marquardt για ςημ μάθηρη ςξσ δικςύξσ λόγχ ςηπ 

ποξραομξρςικόςηςάπ ςξσ. 

 Πξρξρςό δεδξμέμχμ για training = 75% ςξσ ρσμόλξσ 

 Πξρξρςό δεδξμέμχμ για validation = 15% ςξσ ρσμόλξσ 

 Πξρξρςό δεδξμέμχμ για testing = 10% ςξσ ρσμόλξσ 

 Λέθξδξπ ελέγυξσ ςηπ απόδξρηπ ςξσ δικςύξσ : Mean Squared Error(MSE) και 

MAPE(Mean Absolute Percentage Error) 

 Λέγιρςξπ αοιθμόπ επαμαλήφεχμ = 1000 

 ΢ςόυξπ MSE = 0, αμ και πειοαμαςιρςήκαμε με διάτξοα performance goals 

καςά ςη διάοκεια ςχμ σπξλξγιρμώμ 

 Λέγιρςα ρτάλμαςα validation για early-stopping = 6, αμ και 

πειοαμαςιρςήκαμε με διάτξοεπ ςιμέπ για ςα μέγιρςα ρτάλμαςα validation 

 Δλάυιρςη κλίρη ςηπ απόδξρηπ για early-stopping = 1e-07, αμ και έγιμαμ 

δξκιμέπ για διατξοεςικέπ ςιμέπ 

 ΢σμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ για ςιπ κοστέπ ρςοώρειπ : σπεοβξλική 

εταπςξμέμη (tanh) αμ και έγιμαμ δξκιμέπ με ςη λξγαοιθμική ριγμξειδή. 

 ΢σμάοςηρη εμεογξπξίηρηπ για ςη ρςοώρη ενόδξσ : γοαμμική 
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Όπχπ ποξαματέοθηκε, έυξσμ ποαγμαςξπξιηθεί σπξλξγιρμξί για διατξοεςικξύπ 

ρσμδσαρμξύπ αοιθμώμ μεσοώμχμ ρςιπ 2 κοστέπ ρςοώρειπ εμόπ μεσοχμικξύ δικςύξσ 

με ςιπ παοαπάμχ ρςαθεοέπ παοαμέςοξσπ. Σα απξςελέρμαςα παοξσριάζξμςαι 

αμαλσςικά παοακάςχ : 

5.2.1 3-5-Φ-3 

 

 

 

  Οverall best 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--5--5--3  3--5--10--3  3--5--15--3  3--5--20--3  

best_MSE_val 0,028482661 0,022090403 0,023532597 0,024845234 

best_MSE_test 0,029475923 0,024625278 0,024866052 0,023876583 

best_MSE_train 0,02536262 0,020759839 0,019625556 0,017289762 

regression total 0,9997 0,99974 0,99975 0,99977 

time 1,10000 0,53400 0,49800 0,62700 

MAPE(%) 11,47166702 10,0182249 9,736833137 9,135793686 

 

Αουικά ρσγκοίμεςαι ξ μέρξπ όοξπ καθεμιάπ από ςιπ 10 δξκιμέπ και η βέλςιρςη ςιμή 

πξσ σπξλξγίρςηκε ρε κάθε ςεςοάδα αουιςεκςξμικώμ για μα εναυθξύμ υοήριμα 

ρσμπεοάρμαςα. ΢ςημ πεοίπςχρη πξσ η ποώςη κοστή ρςοώρη έυει 5 μεσοώμεπ 

παοαςηοείςαι κσοιαουία ςχμ 20 μεσοώμχμ χπ μεςαβληςήπ ποξπ βελςιρςξπξίηρη 

καθώπ εκεί παοαςηοξύμςαι ξι καλύςεοεπ ςιμέπ καςά μέρξ όοξ αμ εναιοέρξσμε ςξ 

υοόμξ, γεγξμόπ λξγικό καθώπ ςξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ αμεβαίμει όρξ πεοιρρόςεοξι 

μεσοώμεπ ποξρςίθεμςαι, ρςη γεμική πεοίπςχρη, ατξύ ποέπει μα σπξλξγιρςξύμ 

παοαπάμχ βάοη και biases. Όμχπ ασςή η ςάρη δεμ ταίμεςαι από ςξμ παοαπάμχ 

πίμακα, γεγξμόπ πξσ ξτείλεςαι ρςιπ ςσυαίεπ αουικέπ εκκιμήρειπ ςχμ βαοώμ και ςχμ 

biases ρε κάθε ρςοώρη. 

Ζ ςιμή best_MSE_train είμαι ςξ ρτάλμα πξσ παοαςηοείςαι καςά ςημ μάθηρη ςξσ 

δικςύξσ και όρξ μικοόςεοξ είμαι, ςόρξ μεγαλύςεοη ικαμόςηςα εκπαίδεσρηπ έυει ςξ 

δίκςσξ. Σξ ρτάλμα μάθηρηπ είμαι ρημαμςικό ρςα μεσοχμικά δίκςσα καθώπ δείυμει 

ςξ καςά πόρξ ςξ δίκςσξ μπξοεί μα ρσμδέρει ςα δεδξμέμα ειρόδξσ με ςα δεδξμέμα 

ενόδξσ, και άοα είμαι ρςξιυείξ ςηπ ανιξπιρςίαπ ςξσ δικςύξσ. 

 
Μέρξπ όοξπ 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--5--5--3  3--5--10--3  3--5--15--3  3--5--20--3  

best_MSE_val 0,034461727 0,030177525 0,030653567 0,028692516 

best_MSE_test 0,033141862 0,030055723 0,032341384 0,029681444 

best_MSE_train 0,031756413 0,026648301 0,023735204 0,021018435 

regression total 0,99963 0,999684 0,999706 0,999735 

time (s) 2,7724 1,4395 2,2402 2,2753 

MAPE(%) 12,80782689 11,61972217 11,02478245 10,34421327 

Πίνακασ 1 

Πίνακασ 2 
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΢ςημ πεοίπςχρη ςχμ 5 μεσοώμχμ ρςημ ποώςη κοστή ρςοώρη, ςξ μικοόςεοξ 

ρτάλμα καςά μέρξ όοξ όπχπ και η βέλςιρςη ςιμή ρτάλμαςξπ παοαςηοείςαι με ςημ 

αουιςεκςξμική 3-5-20-3. Ασςό ρημαίμει όςι για ςα δξθέμςα ρςξιυεία ειρόδξσ και 

ενόδξσ, η αουιςεκςξμική 3-5-20-3 καςατέομει μα λύρει με μεγαλύςεοη επιςσυία ςη 

μη-γοαμμική ενίρχρη ρύμδερηπ ειρόδχμ και ενόδχμ. 

Ζ ςιμή best_MSE_test είμαι ςξ ρτάλμα πξσ παοαςηοείςαι καςά ςη γεμίκεσρη 

(generalization) ςξσ δικςύξσ, δηλαδή, μεςά ςημ εκμάθηρη, ςξ δίκςσξ ελέγυεςαι ρε 

νευχοιρςό dataset(πξσ ποξέουεςαι από ςξ αουικό ρες δεδξμέμχμ) για ςξ καςά πόρξ 

μπξοεί μα ρσμδέρει ικαμξπξιηςικά δεδξμέμα πξσ δεμ υοηριμξπξιήθηκαμ καςά ςη 

διάοκεια ςηπ μάθηρηπ. Λε λίγα λόγια, ςξ ρτάλμα ςξσ testing ελέγυει αμ ςξ δίκςσξ 

είμαι απξςελερμαςικό ρε δεδξμέμα πξσ δεμ νέοει (αλλά αμήκξσμ ρςημ ίδια 

ρσμάοςηρη πιθαμόςηςαπ με ςα δεδξμέμα ςηπ μάθηρηπ)ή αμ έυει δημιξσογηθεί 

overfitting, δηλαδή σπεοβξλική ποξρήλχρη ρςα γμχρςά δεδξμέμα, ςέςξια πξσ 

ξδηγεί ρςξ μα υαθεί η μεγάλη εικόμα. 

΢ςημ πεοίπςχρη ςχμ 5 μεσοώμχμ ρςημ ποώςη κοστή ρςοώρη, ςξ μικοόςεοξ 

ρτάλμα testing καςά μέρξ όοξ και η βέλςιρςη ςιμή ρτάλμαςξπ παοαςηοείςαι με ςημ 

αουιςεκςξμική 3-5-20-3. Ασςό ρημαίμει όςι η εμ λόγχ αουιςεκςξμική, ρσγκοιςικά με 

ςιπ σπόλξιπεπ, έυει ςη μεγαλύςεοη δσμαςόςηςα γεμίκεσρηπ. 

Ζ ςιμή ςηπ γοαμμικήπ ρύγκλιρηπ/παλιμδοόμηρηπ (regression-R2) όλχμ ςχμ 

dataset(total) ρε όλα ςα δίκςσα πξσ δξκιμάρςηκαμ είμαι πάμχ από 99,9% γεγξμόπ 

πξσ εμιρυύει ςημ ανιξπιρςία ςχμ εμ λόγχ δικςύχμ. 

Σξ validation dataset υοηριμξπξιείςαι καςά ςη διάοκεια ςηπ μάθηρηπ, ποξτσλάρρει 

με ςη μέθξδξ early stopping ςξ δίκςσξ από overfitting και υοηριμξπξιείςαι για μα 

επιλευθξύμ ξι καςάλληλεπ ςιμέπ ςχμ βαοώμ μεςανύ πξλλώμ σπξφήτιχμ ςιμώμ. Σξ 

best_MSE_val δεμ παοξσριάζει αμαλσςικό εμδιατέοξμ παοά μόμξ ρε ρύγκοιρη με ςα 

best_MSE_test και best_MSE_train, δηλαδή αμ είμαι ςηπ ίδιαπ ςάνηπ μεγέθξσπ. 

Ο υοόμξπ (time) δείυμει ςξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ ςηπ υοήρηπ ςχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ, πξσ είμαι μικοό όπχπ ταίμεςαι από ςξσπ πίμακεπ, και βέβαια μικοόςεοξ 

από ςξμ υοόμξ ςοενίμαςξπ ποξρξμξιώρεχμ μξοιακήπ δσμαμικήπ. Ακόμα, είμαι 

πξλλέπ ςάνειπ μεγέθξσπ μικοόςεοξ από ποξρξμξιώρειπ DFT. Όπχπ ποξαματέοθηκε, 

δεμ μπξοξύμ μα εναυθξύμ αρταλή ρσμπεοάρμαςα για ςημ επίδοαρη ςξσ αοιθμξύ 

ςχμ μεσοώμχμ ρςξ σπξλξγιρςικό κόρςξπ ςχμ σπό μελέςη μεσοχμικώμ δικςύχμ 

λόγχ ςηπ ςσυαιόςηςαπ πξσ ξτείλεςαι ρςιπ ςσυαίεπ αουικέπ ςιμέπ ςχμ βαοώμ κάθε 

μεσοώμα και ςξσ bias κάθε ρςοώρηπ. 

Σξ Mean Absolute Percentage Error(MAPE) είμαι ςξ μέρξ απόλσςξ πξρξρςιαίξ 

ρτάλμα ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ και κοίμει ςξ καςά πόρξ ςα δεδξμέμα πξσ 

ενάγξμςαι από ςξ δίκςσξ είμαι υοηριμξπξιήριμα για άλλξσπ σπξλξγιρμξύπ. ΢ςημ 

πεοίπςχρή μαπ, ρκξπόπ είμαι ςα δεδξμέμα μα υοηριμξπξιηθξύμ χπ αουικέπ θέρειπ 

για ποξρξμξιώρειπ μξοιακήπ δσμαμικήπ μειχμέμξσ υοόμξσ. Έμα ρύμηθεπ κοιςήοιξ 

για ςξ MAPE είμαι μα έυει ςιμή κάςχ από 10% για μα κοιθξύμ ικαμξπξιηςικά ςα 

δεδξμέμα ενόδξσ. 
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΢ςημ πεοίπςχρη πξσ η ποώςη κοστή ρςοώρη έυει 5 μεσοώμεπ, παοαςηοείςαι όςι η 

πξλσπλξκόςηςα ςξσ δικςύξσ δεμ καςατέομει μα παοέυει ρσρςημαςικά ςιμέπ ςξσ 

MAPE κάςχ από 10%. Όμχπ είμαι αοκεςά κξμςά ρςξ όοιξ ασςό όπχπ ταίμεςαι από 

ςιπ βέλςιρςεπ ςιμέπ ςξσ ρτάλμαςξπ ρςιπ αουιςεκςξμικέπ 3-5-15-3 και 3-5-20-3.Όπχπ 

θα ταμεί αογόςεοα, όρξ η πξλσπλξκόςηςα ςξσ δικςύξσ μεγαλώμει με ςημ ποξρθήκη 

επιπλέξμ μεσοώμχμ, ςξ δίκςσξ γίμεςαι πιξ απξςελερμαςικό και ςξ MAPE μειώμεςαι 

πεοαιςέοχ και ρσρςημαςικά. 

 

Σχήμα 38 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών των αρχιτεκτονικών 3—5---Χ—3 

 

 

Σχήμα 39 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών χρόνου των αρχιτεκτονικών 3—5—Χ—3 
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5.2.2 3-10-Φ-3 

 

 

  Μέρξπ όοξπ 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--10--5--3  3--10--10--3  3--10--15--3  3--10--20--3  

best_MSE_val 0,030567806 0,030274803 0,028384164 0,031292435 

best_MSE_test 0,03297182 0,033219935 0,031723673 0,02741024 

best_MSE_train 0,025657788 0,024310225 0,019593643 0,018135028 

regression total 0,999688 0,999701 0,999747 0,99976 

time (s) 2,7094 2,0466 1,1928 1,5148 

MAPE(%) 11,43707242 11,02572189 10,21445242 9,795740978 
Πίνακασ 3 

 

 

  Οverall best 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--10--5--3  3--10--10--3  3--10--15--3  3--10--20--3  

best_MSE_val 0,02392924 0,024218519 0,024195526 0,025438112 

best_MSE_test 0,024711319 0,022608439 0,025814536 0,021639796 

best_MSE_train 0,019377126 0,017660146 0,016662507 0,016554032 

regression total 0,99975 0,99976 0,99978 0,99978 

time 0,458 0,871 0,751 0,86 

MAPE(%) 9,841277231 9,367532155 9,209296627 9,133779264 
Πίνακασ 4 

΢ςημ πεοίπςχρη ςχμ 10 μεσοώμχμ ρςημ ποώςη κοστή ρςοώρη, παοαςηοείςαι όςι 

και πάλι η βέλςιρςη αουιςεκςξμική είμαι η 3-10-20-3 καθώπ έυει ςιπ μικοόςεοεπ ςιμέπ 

ρτάλμαςξπ training, ρτάλμαςξπ testing, MAPE, και ςιπ μέγιρςεπ ςιμέπ regression, 

καςά μέρξ όοξ και καςά βέλςιρςη ςιμή ρε ρύγκοιρη με ςιπ σπόλξιπεπ αουιςεκςξμικέπ. 

Σξ ρτάλμα training πέτςει καςά μέρξ όοξ κάςχ από 0,02 ρςημ ςιμή ςξσ 0,0181 και 

ρσγκοιςικά με ςξ καλύςεοξ ςχμ αουιςεκςξμικώμ 3-5-Φ-3 είμαι μικοόςεοξ. 

Σξ ρτάλμα testing πέτςει επίρηπ καςά μέρξ όοξ ρε ρύγκοιρη με ςιπ αουιςεκςξμικέπ 

3-5-Φ-3, από 0,0296 ρε 0,0216 και ςξ regression ασνάμεςαι. Ακόμα, η αουιςεκςξμική 

3—10—20—3 παοξσριάζει ςξ καλύςεοξ MSE ρςξ testing dataset καςά μέρξ όοξ από 

όλξσπ ςξσπ (ρσμξλικά 16) ενεςαζόμεμξσπ  ρσμδσαρμξύπ. 

Ο υοόμξπ παοαμέμει αοκεςά κάςχ ςξσ ξοίξσ ςχμ 8,5 δεσςεοξλέπςχμ ςηπ 

ποξρξμξίχρηπ μξοιακήπ δσμαμικήπ πξσ ποαγμαςξπξιήθηκε ρςξ lammps. 

Σξ πιξ ρημαμςικό ρςξιυείξ ςχμ παοαπάμχ πιμάκχμ είμαι όςι η αουιςεκςξμική 3-10-

20-3 καςατέομει ρσρςημαςικά μα πεοάρει ςξ όοιξ ςξσ 10% ρςξ mean absolute 

percentage error. Οι σπόλξιπεπ αμ και δεμ ςξ καςατέομξσμ, είμαι κξμςά καθώπ ξι 

βέλςιρςεπ (ακοαίεπ) ςιμέπ ςξσπ έυξσμ κάςχ από 10% MAPE. 
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Σα παοαπάμχ  ρημαίμξσμ όςι η ποξρςιθέμεμη πξλσπλξκόςηςα πξσ απέκςηρε ςξ 

δίκςσξ ρσμειρέτεοε ρςα βελςιχμέμα απξςελέρμαςα πξσ παοαςηοξύμςαι. 

 

 

Σχήμα 40 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών των αρχιτεκτονικών 3—10---Χ—3 

 

 

Σχήμα 41 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών χρόνου των αρχιτεκτονικών 3—10—Χ—3 
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5.2.3 3-15-X-3 

 

  Μέρξπ όοξπ 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--15--5--3  3--15--10--3  3--15--15--3  3--15--20--3  

best_MSE_val 0,028502539 0,033239724 0,031060794 0,03033365 

best_MSE_test 0,02960834 0,030807325 0,032476562 0,034040446 

best_MSE_train 0,02171783 0,021268672 0,016672313 0,015312077 

regression total 0,999731 0,999724 0,999764 0,999776 

time (s) 2,5922 1,3087 1,2829 1,4073 

MAPE(%) 10,50709969 10,5809156 9,647607812 9,207114842 
Πίνακασ 5 

 

  Οverall best 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--15--5--3  3--15--10--3  3--15--15--3  3--15--20--3  

best_MSE_val 0,022096803 0,022828096 0,025805207 0,024393958 

best_MSE_test 0,021514204 0,023810734 0,020350559 0,026590348 

best_MSE_train 0,019874766 0,017635086 0,013740765 0,013711771 

regression total 0,99975 0,99977 0,99978 0,99979 

time 0,556 0,607 0,796 1,013 

MAPE(%) 9,667479954 9,091124812 9,064059368 8,576150855 
Πίνακασ 6 

΢ςημ πεοίπςχρη ςχμ 15 μεσοώμχμ ρςημ ποώςη κοστή ρςοώρη, παοαςηοείςαι όςι 

πλέξμ δεμ σπάουει ρσγκεκοιμέμη αουιςεκςξμική με ςιπ καλύςεοεπ ςιμέπ καςά μέρξ 

όοξ ρε όλεπ ςιπ ξσριώδειπ καςηγξοίεπ, καθώπ η αουιςεκςξμική 3-15-20-3 έυει ςξ 

μεγαλύςεοξ regression και ςα μικοόςεοα MAPE και train MSE καςά μέρξ όοξ, αλλά η 

αουιςεκςξμική 3-15-5-3 έυει μεγαλύςεοη δσμαςόςηςα γεμίκεσρηπ καθώπ έυει 

μικοόςεοξ testing MSE. 

Ακόμα παοαςηοείςαι όςι ςξ testing MSE ρςημ πεοίπςχρη ςξσ 3-15-15-3 και 3-15-20-3 

έυει ασνηθεί ρε ρυέρη με ςξσπ ποξηγξύμεμξσπ σπξλξγιρμξύπ, εμώ ςξ testing MSE 

ρςα 3-15-5-3 και 3-15-10-3 ρσμευίζει μα μειώμεςαι. Ασςό ρημαίμει όςι ριγά ριγά ςξ 

δίκςσξ μειώμει ςημ ικαμόςηςα γεμίκεσρήπ ςξσ με ςημ ποξρθήκη επιπλέξμ μεσοώμχμ 

παοόλξ πξσ ςξ ρτάλμα ςξσ training μειώμεςαι και έςρι έυξσμε ςξ ποώςξ δείγμα 

overfitting ρε πξλύ μικοή κλίμακα(καθώπ ρςξ ποαγμαςικό overfitting ςα ρτάλμαςα 

ςξσ training και ςξσ testing διατέοξσμ καςά αοκεςέπ ςάνειπ μεγέθξσπ).  

Όρξμ ατξοά ςξ MAPE, παοαςηοείςαι όςι σπάουξσμ πλέξμ δύξ αουιςεκςξμικέπ, ξι 3-

15-15-3 και η 3-15-20-3, πξσ είμαι ρσρςημαςικά κάςχ από ςξ όοιξ ςξσ 10%, γεγξμόπ 

πξσ δείυμει όςι η ποξρθήκη επιπλέξμ μεσοώμχμ, αμ και έβλαφε λίγξ ςημ 

δσμαςόςηςα γεμίκεσρηπ ςξσ δικςύξσ, εμ ςέλει βξηθά ρςημ εναγχγή καλύςεοχμ 

απξςελερμάςχμ για ςξμ ρκξπό πξσ μαπ εμδιατέοει. Ακόμα, ξι βέλςιρςεπ ςιμέπ όλχμ 

ςχμ δικςύχμ είμαι κάςχ ςξσ 10%, κάςι πξσ επιβεβαιώμει όςι, ρςαθεοά, η αύνηρη 

ςχμ μεσοώμχμ μειώμει ςξ MAPE και ςα δίκςσα απξκςξύμ ριγά ριγά ςημ απαιςξύμεμη 

πξλσπλξκόςηςα για μα δώρξσμ ςημ ζηςξύμεμη ακοίβεια. Ο υοόμξπ παοαμέμει 

ρςαθεοά κάςχ από ςξ όοιξ ςχμ 8,5 δεσςεοξλέπςχμ. 
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Σχήμα 42 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών των αρχιτεκτονικών 3—15---Χ—3 

 

Σχήμα 43 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών χρόνου των αρχιτεκτονικών 3—15—Χ—3 

5.2.4 3-20-X-3 

 

  Μέρξπ όοξπ 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--20--5--3  3--20--10--3  3--20--15--3  3--20--20--3  

best_MSE_val 0,030512922 0,030560964 0,038152939 0,043335868 

best_MSE_test 0,032633691 0,031942619 0,033837643 0,041143388 

best_MSE_train 0,021265434 0,016796568 0,014568444 0,013560984 

regression total 0,999728 0,999769 0,99977 0,999762 

time (s) 1,9992 1,787 1,413 1,4471 

MAPE(%) 10,48965264 9,352600861 9,301508425 9,178592707 
Πίνακασ 7 
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Ζ αουιςεκςξμική 3—20—20—3 παοξσριάζει ςξ καλύςεοξ MSE training καςά μέρξ όοξ 

ρσμξλικά(από ςξ ρύμξλξ ςχμ 16 μελεςξύμεμχμ πεοιπςώρεχμ). Ακόμα, παοξσριάζει 

ςξ ελάυιρςξ MAPE από ςξ ρύμξλξ ςχμ ρσμδσαρμώμ. 

 

  Overall best 10 δξκιμώμ 

Δίκςσξ 3--20--5--3  3--20--10--3  3--20--15--3  3--20--20--3  

best_MSE_val 0,025939679 0,025328627 0,024066605 0,032064539 

best_MSE_test 0,023712525 0,024555743 0,028596327 0,033493278 

best_MSE_train 0,018444118 0,014703173 0,012196345 0,010810352 

regression total 0,99976 0,99979 0,9998 0,99978 

time 0,675 0,849 0,998 1,229 

MAPE(%) 9,690621833 8,5190726 7,992544468 8,508880238 
Πίνακασ 8 

΢ςημ πεοίπςχρη όπξσ η ποώςη κοστή ρςοώρη απξςελείςαι από 20 μεσοώμεπ, δεμ 

σπάουει πλέξμ κσοίαουη αουιςεκςξμική.  Σξ καλύςεοξ ρτάλμα training καςά μέρξ 

όοξ και ςξ καλύςεοξ MAPE μπξοεί μα παοαςηοείςαι ρςημ αουιςεκςξμική 3-20-20-3, 

αλλά ςξ testing ρτάλμα ρσμευίζει μα ασνάμεςαι με ςξμ ίδιξ οσθμό και ςξ regression 

αουίζει μα μειώμεςαι λόγχ ςχμ απξκλίρεχμ ςχμ dataset ςξσ testing και ςξσ 

validation.  

Σξ καλύςεοξ ρτάλμα testing καςά μέρξ όοξ παοαςηοείςαι ρςημ αουιςεκςξμική 3-20-

10-3, όμχπ όλα ςα ρτάλμαςα testing έυξσμ ασνηθεί καςά μέρξ όοξ. 

Ο υοόμξπ παοαμέμει ρςαθεοά πξλύ κάςχ από ςξ όοιξ ςχμ 8,5 δεσςεοξλέπςχμ. 

Σξ καλύςεοξ regression πλέξμ παοαςηοείςαι ρςη δξμή 3-20-15-3, ρςημ ξπξία 

παοαςηοείςαι και ςξ καλύςεοξ MAPE καςά βέλςιρςη ςιμή. 

Σέλξπ, παοαςηοείςαι όςι ςοείπ αουιςεκςξμικέπ έυξσμ πλέξμ έοθει κάςχ από ςξ όοιξ 

ςξσ 10%, αμ και με κόρςξπ ρςη γεμίκεσρη ςξσ δικςύξσ, και όςι όλεπ ξι βέλςιρςεπ 

ςιμέπ ςξσ MAPE είμαι κάςχ ςξσ 10%, με ςημ ςιμή ςξσ δικςύξσ 3-20-15-3 μα πέτςει και 

κάςχ από ςξ 8%. 

 

Σχήμα 44 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών των αρχιτεκτονικών 3—20---Χ—3 
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Σχήμα 45 : Σφγκριςη των βζλτιςτων τιμών χρόνου των αρχιτεκτονικών 3—20—Χ—3 

΢σμπεοαρμαςικά, η αύνηρη ςχμ μεσοώμχμ γεμικά ξδηγεί ρε καλύςεοη μάθηρη ςξσ 

δικςύξσ λόγχ ςηπ ποξρδιδόμεμηπ πξλσπλξκόςηςαπ, όμχπ μεςά από κάπξιξ ρημείξ η 

ςάρη ασςή, αμ και ενακξλξσθεί μα σπάουει, δίμει αομηςικά υαοακςηοηρςικά ρςξ 

δίκςσξ, όπχπ μειχμέμη ικαμόςηςα γεμίκεσρηπ και μειχμέμη ρύγκλιρη. 

Ζ μέθξδξπ trial and error πξσ παοξσριάρςηκε ξδηγεί ρε ξοιρμέμα υοήριμα 

ρσμπεοάρμαςα αλλά και ρε αβεβαιόςηςα ρυεςικά με ςη βέλςιρςη αουιςεκςξμική ςξσ 

δικςύξσ, επξμέμχπ ςξ παοαπάμχ ποόβλημα ποέπει μα μελεςηθεί ρσρςημαςικά. 

Δπειδή ξι δύξ μεςαβληςέπ πξσ μελεςήθηκαμ(αοιθμξί μεσοώμχμ ρε κάθε κοστή 

ρςοώρη) είμαι λίγεπ για ςημ απόκςηρη ξλξκληοχμέμηπ εικόμαπ ρυεςικά με ςα 

εκάρςξςε δίκςσα, καθώπ ςα πξρξρςά διαυχοιρμξύ ςξσ dataset ρε training,testing, 

και validation είμαι ρημαμςικά για ςημ απόδξρη ςξσ δικςύξσ, υοηριμξπξιήθηκαμ 

γεμεςικξί αλγόοιθμξι για ςημ ξλξκληοχμέμη ποξρέγγιρη ςξσ ποξβλήμαςξπ. Έςρι 

μπξοξύμ μα βοεθξύμ ρσμδσαρμξί μεσοώμχμ πξσ δεμ μπξοξύραμ μα μελεςηθξύμ με 

trial and error, όπχπ επίρηπ μπξοξύμ μα ποξρςεθξύμ παοαπάμχ παοάμεςοξι ρςξ 

ποόβλημα βελςιρςξπξίηρηπ πξσ αμςιμεςχπίζεςαι. 

 

 

5.3 Απξςελέρμαςα γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ 

 

 

Ζ ρσρςημαςική βελςιρςξπξίηρη ςηπ αουιςεκςξμικήπ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ έγιμε 

με ςη υοήρη γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ για ςημ εύοερη ςχμ βέλςιρςχμ παοαμέςοχμ ςξσ 

μεσοχμικξύ δικςύξσ, ρσμπεοιλαμβαμξμέμχμ αλλα όυι μόμξ, ςχμ μεσοώμχμ ρςιπ 

κοστέπ ρςοώρειπ. Αμαλσςικά ξι παοάμεςοξι πξσ επιλέυθηκαμ ποξπ βελςιρςξπξίηρη 
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 Μεσοώμεπ ρςημ ποώςη κοστή ρςοώρη 

 Μεσοώμεπ ρςη δεύςεοη κοστή ρςοώρη 

 Πξρξρςό ςξσ dataset για training 

 Πξρξρςό ςξσ dataset για testing 

 Αοιθμόπ μέγιρςχμ validation ρταλμάςχμ 

΢ε ασςό ςξ πλαίριξ ποαγμαςξπξιήθηκαμ δξκιμέπ για  διατξοεςικέπ ςιμέπ ςξσ 

crossover fraction (0,7-0,8-0,9), διατξοεςικέπ ςιμέπ ςξσ elite count (2-3-4), και 

διατξοεςικά population sizes(20 και 50). Ακόμη, για ςημ αμςικειμεμική ρσμάοςηρη 

υοηριμξπξιήθηκε χπ κοιςήοιξ ςξ MSE ςξσ training ρε όλεπ ςιπ παοαπάμχ 

πεοιπςώρειπ, ςξ MAPE ρςιπ 2 καλύςεοεπ πεοιπςώρειπ ςξσ MSE-training, και 

ρσμδσαρμόπ ςξσ MSE και ςξσ MAPE για ςημ απξδξςικόςεοη από ςιπ παοαπάμχ 

πεοιπςώρειπ. 

Οι παοάμεςοξι πξσ κοαςήθηκαμ ρςαθεοέπ ήςαμ : 

 migration direction : forward 

 migration fraction : 0,2 

 generations : 500 

 stall generations : 50 

 function tolerance : 1e-6 

 selection function : stochastic uniform 

 mutation function : uniform, 0,01 

 fitness scaling : rank 

Πεοιξοιρμξί : 

 Αοιθμόπ μεσοώμχμ μεςανύ 5 και 20 

 Πξρξρςό training μεςανύ 60% και 80% 

 Πξρξρςό testing μεςανύ 10% και 20% 

 αοιθμόπ μέγιρςχμ ρταλμάςχμ validation μεςανύ 6 και 20 

Σα απξςελέρμαςα για ςξ MSE ςξσ training και population size 20 ταίμξμςαι ρςξσπ 

παοακάςχ πίμακεπ : 

crossover fraction 0,7 

population size 20 

elite count 2 3 4 

generations 60/500 56/500 78/500 

layersize x1 19 17 14 

layersize x2 18 15 14 

training percent 73,732 73,519 60,129 

testing percent 10,842 10,968 18,955 

validation percent 15,426 15,513 20,916 

val. Max fail 9 7 8 

obj.function value 0,022654 0,020353 0,021158 
Πίνακασ 9 
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Λε βάρη ςξσπ γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ, για population size 20 και crossover fraction 

0,7 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count είμαι 3, με MSE για ςξ training 0,020353 και 

αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-17-15-3, 73,5% ςξσ dataset για training, 11% ςξσ dataset 

για testing και 7 max validation fails. 

 

 

crossover fraction 0,8 

population size 20 

elite count 2 3 4 

generations 54/500 54/500 74/500 

layersize x1 15 13 14 

layersize x2 17 17 15 

training percent 64,218 63,262 76,674 

testing percent 13,304 16,454 13,111 

validation percent 22,478 20,284 10,215 

val. Max fail 12 12 17 

obj.function value 0,019868 0,021638 0,023796 
Πίνακασ 10 

 

Για population size 20 και crossover fraction 0,8 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count 

είμαι 2, με MSE για ςξ training 0,019868 και αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-15-17-3, 64,2% 

ςξσ dataset για training, 13,3% ςξσ dataset για testing και 12 max validation fails. 

Ποξταμώπ ξι αοιθμξί διαυχοιρμξύ ςξσ dataset θα ποέπει μα ρςοξγγσλξπξιηθξύμ με 

βάρη ςξμ σπάουξμ αοιθμό (512) ςχμ ρςξιυείχμ ςξσ dataset. 

 

crossover fraction 0,9 

population size 20 

elite count 2 3 4 

generations 69/500 56/500 66/500 

layersize x1 14 11 9 

layersize x2 18 17 18 

training percent 63,776 78,548 62,385 

testing percent 13,139 14,968 18,669 

validation percent 23,085 6,484 18,946 

val. Max fail 10 12 18 

obj.function value 0,024921 0,019913 0,020458 
Πίνακασ 11 
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 Για population size 20 και crossover fraction 0,9 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count 

είμαι 3, με MSE για ςξ training 0,019913 και αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-11-17-3, 78,5% 

ςξσ dataset για training, 15% ςξσ dataset για testing και 12 max validation fails. 

Σα απξςελέρμαςα για ςξ MSE ςξσ training και για population size 50 ταίμξμςαι 

αμαλσςικά ρςξσπ παοακάςχ πίμακεπ : 

 

crossover fraction 0,7 

population size 50 

elite count 2 3 4 

generations 52/500 85/500 51/500 

layersize x1 16 14 13 

layersize x2 13 16 19 

training percent 75,854 75,187 72,601 

testing percent 18,52 10,109 15,029 

validation percent 5,626 14,704 12,37 

val. Max fail 8 13 7 

obj.function value 0,020261 0,018054 0,022482 
Πίνακασ 12 

 

Για population size 50 και crossover fraction 0,7 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count 

είμαι 3, με MSE για ςξ training 0,018054 και αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-14-16-3, 75,2% 

ςξσ dataset για training, 10,1% ςξσ dataset για testing και 13 max validation fails. 

Ζ ςιμή 0,018054 είμαι και η καλύςεοη ςιμή πξσ έδχραμ ξι γεμεςικξί αλγόοιθμξι για 

ςξ training ρτάλμα, από ςιπ ρσμξλικά 18 πξσ μελεςήθηκαμ. 

 

 

crossover fraction 0,8 

population size 50 

elite count 2 3 4 

generations 58/500 83/500 62/500 

layersize x1 20 14 17 

layersize x2 20 16 16 

training percent 61,674 71,079 64,696 

testing percent 10,439 14,119 13,989 

validation percent 27,887 14,802 21,315 

val. Max fail 20 9 18 

obj.function value 0,023438 0,019444 0,021888 
Πίνακασ 13 
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Για population size 50 και crossover fraction 0,8 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count 

είμαι 3, με MSE για ςξ training 0,019444 και αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-14-16-3, 71% 

ςξσ dataset για training, 14,1% ςξσ dataset για testing και 9 max validation fails. 

Παοαςηοείςαι όςι για δεύςεοη ρσμευόμεμη τξοά η καλύςεοη αουιςεκςξμική είμαι    

3-14-16-3 και ςα πξρξρςά διαυχοιρμξύ ςξσ dataset αοκεςά κξμςιμά. 

 

crossover fraction 0,9 

population size 50 

elite count 2 3 4 

generations 54/500 112/500 51/500 

layersize x1 18 16 16 

layersize x2 17 14 17 

training percent 73,077 71,773 71,092 

testing percent 13,657 18,392 19,873 

validation percent 13,266 9,835 9,035 

val. Max fail 10 8 13 

obj.function value 0,026409 0,02595 0,018092 
Πίνακασ 14 

 

Για population size 50 και crossover fraction 0,9 , η καλύςεοη ςιμή ςξσ elite count 

είμαι 4, με MSE για ςξ training 0,018092 και αουιςεκςξμική δικςύξσ 3-16-17-3, 71% 

ςξσ dataset για training, 19,8% ςξσ dataset για testing και 13 max validation fails. 

Ζ ςιμή ςξσ ρτάλμαςξπ training 0,018092 είμαι η δεύςεοη καλύςεοη ςξσ ρσμόλξσ ςχμ 

σπξλξγιρμώμ, με πξλύ μικοή διατξοά από ςημ ποώςη (0,018054). 

 

Σχήμα 46 : Σφγκριςη των τιμών τησ αντικειμενικήσ ςυνάρτηςησ για crossover fraction 0,7 , elite count 2,3 και 
4, και population size 20 (αριςτερά) και 50(δεξιά) 
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Σχήμα 47: Σφγκριςη των τιμών τησ αντικειμενικήσ ςυνάρτηςησ για crossover fraction 0,8 , elite count 2,3 και 4, 
και population size 20 (αριςτερά) και 50(δεξιά) 

 

Σχήμα 48 : Σφγκριςη των τιμών τησ αντικειμενικήσ ςυνάρτηςησ για crossover fraction 0,9 , elite count 2,3 και 
4, και population size 20 (αριςτερά) και 50(δεξιά) 

Παοαςηοείςαι όςι σπάουει αύνηρη ρςξ MSE ςξσ training ρε ρυέρη με ςξ trial and 

error, καθώπ η βέλςιρςη ςιμή ςξσ training MSE ρςξ trial and error ήςαμ (εμδεικςικά) 

0,010810352. Ασςό όμχπ δεμ ρημαίμει όςι ςξ δίκςσξ δεμ έυει καλύςεοη απόδξρη. Ο 

πξρξρςιαίξπ διαυχοιρμόπ ςξσ dataset παίζει μεγάλξ οόλξ ρςημ απόδξρη ςξσ 

δικςύξσ όπχπ και ξ αοιθμόπ ςχμ μέγιρςχμ ρταλμάςχμ ςξσ validation.  

Λε ςξμ ςοόπξ ασςό ποξρπαθήραμε μα βοξύμε ςιπ παοαμέςοξσπ ςξσ δικςύξσ πξσ 

βελςιρςξπξιξύμ ςξ ρτάλμα ςξσ training και καςαλήναμε ρςημ ςοιάδα crossover,elite 

count,population size : (0,7-3-50). Όμχπ, επειδή ασςό πξσ μαπ ατξοά ρε ςελική 

αμάλσρη είμαι ςξ MAPE,  για ςιπ δύξ καλύςεοεπ ςοιάδεπ παοαμέςοχμ ςχμ γεμεςικώμ 

αλγξοίθμχμ υοηριμξπξιήραμε χπ αμςικειμεμική ρσμάοςηρη ςξ MAPE αμςί για ςξ 

training MSE. 
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Σα απξςελέρμαςα για ςξ MAPE για ςιπ ςοιάδεπ (0,7-3-50) και (0,9-4-50) ταίμξμςαι 

παοακάςχ : 

 

crossover fraction 0,7 0,9 

elite count 3 4 

population size 50 50 

generations 208/500 500/500 

layersize x1 18 15 

layersize x2 18 15 

training percent 65,671 74,343 

testing percent 17,449 14,034 

validation percent 16,88 11,623 

val. Max fail 15 8 

obj.function value 5,312404456 6,041013 
Πίνακασ 15 

 

Παοαςηοείςαι ρημαμςική μείχρη ςξσ MAPE ρε ρυέρη με ςη διαδικαρία trial and 

error. Δμδεικςικά, ρε έμα παοόμξιξ δίκςσξ ςξσ trial and error, με πξλύ παοόμξια 

αουιςεκςξμική με ςξ δεύςεοξ απξςέλερμα ςξσ γεμεςικξύ αλγξοίθμξσ, ςξ 3-15-15-3 

πξσ είυε πξρξρςό training 75%,πξρξρςό testing 10% και max validation fails 6, ςξ 

καλύςεοξ MAPE πξσ επιςεύυθηκε ήςαμ 9,064059 και ξ μέρξπ όοξπ ήςαμ 9,64761. 

Δηλαδή ποξρθέςξμςαπ 5% ςξσ dataset από ςξ validation dataset ρςξ testing, και 

ασνάμξμςαπ καςά 2 ςα μέγιρςα ρτάλμαςα καςά ςξ validation, μειώμεςαι ςξ MΑPE 

πάμχ από 3%. Δπίρηπ απ ρημειχθεί όςι ρςη δεύςεοη πεοίπςχρη 500 γεμιέπ (πξλλέπ 

ώοεπ ςοενίμαςξπ) δεμ ήςαμ αοκεςέπ για μα ρςαμαςήρει ξ γεμεςικόπ αλγόοιθμξπ λόγχ 

ρύγκλιρηπ, κάςι πξσ ρημαίμει όςι είμαι πιθαμό μα σπάουει και καλύςεοη λύρη. 

Ακόμα παοαςηοείςαι όςι ξι βέλςιρςξι μεσοώμεπ δεμ είμαι απαοαίςηςα και ξι 

πεοιρρόςεοξι. 

΢σγκοιςικά με ςξ trial and error βλέπξσμε όςι με ςημ αλλαγή ξοιρμέμχμ 

παοαμέςοχμ ασςξμαςξπξιημέμα μπξοξύμε μα βελςιώρξσμε καςά πξλύ ςημ πξιόςηςα 

μεσοχμικώμ δικςύχμ πξσ με ποώςη μαςιά είμαι ρςξ όοιξ μεςανύ επιςσυξύπ και 

απξςσυξύπ ποόβλεφηπ. Λε μια ξλξκληοχμέμη διαδικαρία όπχπ ξι γεμεςικξί 

αλγόοιθμξι πξσ φάυμει ξλικά και όυι ςξπικά βέλςιρςα είμαι δσμαςή η εύοερη 

βέλςιρςχμ αουιςεκςξμικώμ μεσοχμικώμ δικςύχμ με εσοείπ πεοιξοιρμξύπ 

παοαμέςοχμ, παοαμέςοχμ ξι ξπξίεπ δεμ μπξοξύμ μα ποξρδιξοιρςξύμ ικαμξπξιηςικά 

με ςημ εμπειοία. 

Παοακάςχ θα ρσγκοιθεί η καλύςεοη πεοίπςχρη ρτάλμαςξπ training ςξσ trial and 

error με ςημ καλύςεοη πεοίπςχρη ρτάλμαςξπ training ςχμ γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ. 

Για μα γίμει ασςό ςοέυξσμε με ςη Matlab μία τξοά έμα μεσοχμικό δίκςσξ με ςιπ 

ποξςειμόμεμεπ από ςξσπ γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ παοαμέςοξσπ. 



66 
 

 

Δίκςσξ 3--14--16--3  3--20--20--3  

best_MSE_val 0,026135813 0,03206 

best_MSE_test 0,030935009 0,03869 

best_MSE_train 0,015687103 0,01377 

regression total 0,99978 0,99978 

time (s) 2,827 1,45100 

MAPE(%) 9,120865 8,50888 

Πίνακασ 16 

Παοαςηοείςαι όςι ςξ δίκςσξ 3-20-20-3 σπεοέυει ρςα βαρικά υαοακςηοιρςικά όπχπ ςξ 

MAPE, ξ υοόμξπ, και ςξ ρτάλμα ςξσ training, κάςι πξσ είμαι λξγικό καθώπ έυει 

πεοιρρόςεοξσπ μεσοώμεπ. 

Αμςίθεςα, ςξ δίκςσξ 3-14-16-3 σπεοέυει ρςξ ρτάλμα ςξσ testing και ιρξβαθμεί ρςξ 

regression. Για μα καςαμξήρξσμε ςη βελςίχρη ςξσ δικςύξσ με ςξσπ γεμεςικξύπ 

αλγόοιθμξσπ θα ρσγκοιθεί ςξ βελςιχμέμξ δίκςσξ με ςξ μέρξ όοξ ςηπ καςηγξοίαπ 3-

15-15-3 ςξσ trial and error. 

Δίκςσξ 3--14--16--3 3--15--15--3 (μ.ξ) 

best_MSE_val 0,026135813 0,031060794 

best_MSE_test 0,030935009 0,032476562 

best_MSE_train 0,015687103 0,016672313 

regression total 0,99978 0,999764 

time (s) 2,827 1,2829 

MAPE(%) 9,120865 9,647607812 

Πίνακασ 17 

Δδώ ταίμεςαι καθαοά η σπεοξυή ςξσ βελςιχμέμξσ δικςύξσ ρε ρυέρη με ςξ trial and 

error. Σξ βελςιχμέμξ δίκςσξ έυει μικοόςεοα όλα ςα ρτάλμαςα 

ρσμπεοιλαμβαμξμέμξσ ςξσ MAPE, και μεγαλύςεοξ regression. Σξ μόμξ μειξμέκςημά 

ςξσ είμαι όςι σρςεοεί ρε υοόμξ, παοαμέμξμςαπ όμχπ κάςχ από ςξ όοιξ ςχμ 7 

δεσςεοξλέπςχμ. 

Αμςίρςξιυα θα ρσγκοιθεί η καλύςεοη πεοίπςχρη MAPE ςξσ trial and error με ςημ 

καλύςεοη πεοίπςχρη MAPE ςχμ γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ. Για μα γίμει ασςό ςοέυξσμε 

με ςη Matlab μία τξοά έμα μεσοχμικό δίκςσξ με ςιπ ποξςειμόμεμεπ από ςξσπ 

γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ παοαμέςοξσπ. 

 

Δίκςσξ 3-18-18-3 3-20-20-3 

best_MSE_val 0,0400227 0,03206 

best_MSE_test 0,037687588 0,03869 

best_MSE_train 0,0118625 0,01377 

regression total 0,99976 0,99978 

time (s) 1,809 1,451 

MAPE(%) 8,919031 8,508880 
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Πίνακασ 18 

Παοαςηοείςαι όςι ςξ καλύςεοξ ρσμξλικά δίκςσξ ςξσ trial and error είμαι καλύςεοξ 

ρςξ regression, ςξ υοόμξ, και ςξ MAPE, εμώ ςξ βελςιχμέμξ δίκςσξ είμαι καλύςεοξ 

ρςξ ρτάλμα ςξσ training και ςξσ testing. Αμ όμχπ ρσγκοίμξσμε ςξ ςσυαίξ δείγμα 

ςξσ βελςιχμέμξσ μεσοχμικξύ δικςύξσ με ςξ μέρξ όοξ ςξσ trial and error έυξσμε : 

Δίκςσξ 3-18-18-3 3-20-20-3 (μ.ξ.) 

best_MSE_val 0,0400227 0,043335868 

best_MSE_test 0,037687588 0,041143388 

best_MSE_train 0,0118625 0,013560984 

regression total 0,99976 0,999762 

time (s) 1,809 1,4471 

MAPE 8,919031 9,178592707 

Πίνακασ 19 

Δδώ ταίμεςαι όςι ςξ βελςιχμέμξ δίκςσξ σπεοςεοεί ςξσ μέρξσ όοξσ ςηπ 

αουιςεκςξμικήπ 3-20-20-3 ςξσ trial and error ρε όλα ςα ρτάλμαςα, και σρςεοεί ρςξ 

υοόμξ και ςξ regression, παοόλξ πξσ έυει λιγόςεοξσπ μεσοώμεπ. 

Δηλαδή ταίμεςαι όςι δεμ σπάουει ακοιβώπ γοαμμική ρυέρη μεςανύ ςξσ αοιθμξύ ςχμ 

μεσοώμχμ και ςξσ ρτάλμαςξπ ςξσ training, παοά μόμξ αμ όλεπ ξι σπόλξιπεπ 

παοάμεςοξι διαςηοξύμςαι ρςαθεοέπ.  

΢αμ μια ςελική μελέςη δξκιμάρςηκε η παοεμβξλή ρςημ αμςικειμεμική ρσμάοςηρη πξσ 

βελςιρςξπξιξύμ ξι γεμεςικξί αλγόοιθμξι ςξσ MAE(mean absolute error) και ςξσ MSE 

ςξσ training, με ρσμςελερςή 0,5 για ςξ κάθε ρτάλμα, ετόρξμ ςξ MAE και ςξ MSE 

είμαι ςηπ ίδιαπ ςάνηπ μεγέθξσπ. Δπιλέυθηκαμ πάλι ξι δύξ καλύςεοξι ρσμδσαρμξί 

crossover fraction, elite count και population size, δηλαδή (0,7-3-50) και (0,9-4-

50). 

Ο ρκξπόπ ςηπ μελέςηπ ασςήπ είμαι ξ έλεγυξπ ςηπ μεςαβξλήπ ςχμ βελςιρςξπξιημέμχμ 

παοαμέςοχμ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ ρε ρυέρη με ςιπ αμςίρςξιυεπ ςξσ βέλςιρςξσ 

MSE και MAPE. 

Σα απξςελέρμαςα για MAE και MSE με population size 50 ταίμξμςαι παοακάςχ : 

crossover 
fraction 0,7 0,9 

elite count 3 4 

population size 50 50 

generations 52/500 73/500 

layersize x1 19 18 

layersize x2 16 18 

training percent 67,051 60,884 

testing percent 17,58 17,652 

validation 
percent 15,369 21,464 

val. Max fail 14 17 

obj.function 0,039759193 0,043986131 
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value 

MAPE(%) 
5,839236611 6,479577 

MSE 
0,021126019 0,023176 

Πίνακασ 20 

Παοαςηοξύμε όςι ρςη δεύςεοη πεοίπςχρη ξι αοιθμξί ςχμ μεσοώμχμ έμειμαμ ίδιξι με 

ςημ αμςίρςξιυη πεοίπςχρη βελςιρςξπξίηρηπ ςξσ MAPE εμώ άλλαναμ ςα πξρξρςά, 

εμώ ρςημ ποώςη πεοίπςχρη έμειμαμ ίδιξι ξι μεσοώμεπ ρςη δεύςεοη κοστή ρςοώρη. 

Σα πξρξρςά διαυχοιρμξύ ςξσ dataset άλλαναμ καςά πξλύ εμώ ςα μέγιρςα 

ρτάλμαςα validation από 13 έγιμαμ 14 ρςημ ποώςη πεοίπςχρη, και από 15 έγιμαμ 

17 ρςη δεύςεοη πεοίπςχρη.  

Λε ρκξπό ςημ επιςάυσμρη ςηπ ποξρξμξίχρηπ μξοιακήπ δσμαμικήπ ενήυθηραμ ξι 

ρσμςεςαγμέμεπ ενόδξσ ςχμ δύξ βέλςιρςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ, δηλαδή ςχμ : 

crossover fraction 0,7 0,7 

elite count 3 3 

population size 50 50 

layersize x1 18 14 

layersize x2 18 16 

training percent 65,671 75,187 

testing percent 17,449 10,109 

validation percent 16,88 14,704 

val. max fails 15 13 

obj. function value(MAPE-MSE) 5,3124045 0,0180540 

Πίνακασ 21 

 

5.4 Απξςελέρμαςα ςελικώμ ποξρξμξιώρεχμ 

 

Παοξσριάζξμςαι ξι ποξρξμξιώρειπ πξσ είυαμ ρσμςεςαγμέμεπ ειρόδξσ ποξπ 

γεχμεςοική βελςιρςξπξίηρη ςιπ ρσμςεςαγμέμεπ ενόδξσ από ςα μεσοχμικά δίκςσα, 

και υχοίζξμςαι ρε ποξρξμξιώρειπ με βάρη ςξ MSE και με βάρη ςξ MAPE, όπχπ 

ενηγήθηκε ρςημ ποξηγξύμεμη εμόςηςα. 

 

5.4.1.1 Δομή βαςιςμένη ςε νετπωνικά δίκστα με βάςη σο MSE  

 

H αουική δξμή ςηπ ποξρξμξίχρηπ είυε χπ δεδξμέμα ειρόδξσ ςιπ ρσμςεςαγμέμεπ πξσ 

ποξέβλεφε ςξ μεσοχμικό δίκςσξ, ατξύ βελςιρςξπξιήθηκε χπ ποξπ ςξ MSE ςξσ 

training. Ζ αουική εμέογεια ςηπ δξμήπ ήςαμ -1728.27576027   eV, η αουική μέγιρςη 

δύμαμη  45.3134 eV/A, και η δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ ποιμ ςημ ποξρξμξίχρη ταίμεςαι 

ρςξ παοακάςχ ρυήμα : 
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Σχήμα 49 : Αρχική θζςη προςομοίωςησ 512 ατόμων 

 

 

Ζ ποξρξμξίχρη διήοκερε 5.89543 δεσςεοόλεπςα με 2 πσοήμεπ 1.8GHz. Φοειάρςηκαμ 

1669 επαμαλήφειπ και 4964 σπξλξγιρμξί δσμάμεχμ για ςξμ σπξλξγιρμό ςηπ 

βέλςιρςηπ εμεογειακά δξμήπ.  

Φοηριμξπξιήθηκε δσμαμικό ΔΑΛ για ςξ ρύρςημα Fe-C και ξ αλγόοιθμξπ 

βελςιρςξπξίηρηπ conjugate gradient.  

Ζ ςελική ποξκύπςξσρα δξμή είυε εμέογεια -2018.52326142 eV και η ςελική μέγιρςη 

δύμαμη ήςαμ 1.11235e-04 eV/A.  

Ζ δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ μεςά ςημ ποξρμξίχρη ταίμεςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα : 
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Σχήμα 50 : Τελική δομή 512 ατόμων μετά την προςομοίωςη 

 

5.4.1.2 Δομή βαςιςμένη ςε νετπωνικά δίκστα με βάςη σο MAPE 

 

H αουική δξμή ςηπ ποξρξμξίχρηπ είυε χπ δεδξμέμα ειρόδξσ ςιπ ρσμςεςαγμέμεπ πξσ 

ποξέβλεφε ςξ μεσοχμικό δίκςσξ, ατξύ βελςιρςξπξιήθηκε χπ ποξπ ςξ MAPE. Ζ 

αουική εμέογεια ςηπ δξμήπ ήςαμ -1688.25413794 eV, η αουική μέγιρςη δύμαμη  

61.3266 eV/A, και η δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ ποιμ ςημ ποξρξμξίχρη ταίμεςαι ρςξ 

παοακάςχ ρυήμα : 

 

 

Σχήμα 51 : Αρχικζσ θζςεισ προςομοίωςησ 
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Ζ ποξρξμξίχρη διήοκερε 5.57229 δεσςεοόλεπςα με 2 πσοήμεπ 1.8GHz. Φοειάρςηκαμ 

1673 επαμαλήφειπ και 4921 σπξλξγιρμξί δσμάμεχμ για ςξμ σπξλξγιρμό ςηπ 

βέλςιρςηπ εμεογειακά δξμήπ.  

Φοηριμξπξιήθηκε δσμαμικό ΔΑΛ για ςξ ρύρςημα Fe-C και ξ αλγόοιθμξπ 

βελςιρςξπξίηρηπ conjugate gradient.  

Ζ ςελική ποξκύπςξσρα δξμή είυε εμέογεια -2015.89588147 eV και η ςελική μέγιρςη 

δύμαμη ήςαμ 1.64354e-04 eV/A.  

Ζ δξμή ςξσ ρσρςήμαςξπ μεςά ςημ ποξρμξίχρη ταίμεςαι ρςξ παοακάςχ ρυήμα : 

 

Σχήμα 52 : Τελική δομή μετά την προςομοίωςη 

 

5.5 ΢ύγκοιρη υοόμχμ 

 

Παοαςηοείςαι μείχρη ςξσ υοόμξσ ποξρξμξίχρηπ καςά 33,5687274 % (8.8 sec 5.89 

sec) ρςημ πεοίπςχρη ςξσ MSE και καςά 37,2099548 % (8.8 sec 5.57 sec)ρςημ 

πεοίπςχρη ςξσ MAPE.  

Ποξρθέςξμςαπ και ςξσπ υοόμξσπ ςοενίμαςξπ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ(2,827 sec και 

1,809 sec αμςίρςξιυα), ςξ πξρξρςιαίξ κέοδξπ ςξσ ρσμξλικξύ υοόμξσ σπξλξγιρμώμ 

γίμεςαι 1,7133398 % για ςξ MSE και 16,8256619 % για ςξ MAPE. 

Οι ιδιαίςεοα υοξμξβόοα βελςιρςξπξίηρη με γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ ρςημ παοξύρα 

μελέςη έγιμε καθαοά για λόγξσπ παοξσρίαρηπ ςηπ διαδικαρίαπ επιςάυσμρηπ ςξσ 

υοόμξσ ποξρξμξιώρεχμ ρςημ ξλόςηςά ςηπ. Λε άλλα λόγια, ρσμτέοει μόμξ ρε 

πεοιπςώρειπ όπξσ ξι ποξρξμξιώρειπ ςχμ ρσρςημάςχμ είμαι πξλύ υοξμξβόοεπ, και 

ρςημ παοξύρα εογαρία παοξσριάζεςαι για λόγξσπ πληοόςηςαπ και όυι 

ελαυιρςξπξίηρηπ σπξλξγιρςικξύ κόρςξσπ.  
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Δίμαι ποξταμέπ όςι ρε ςόρξ μικοξύπ υοόμξσπ όπχπ ςα 9 πεοίπξσ δεσςεοόλεπςα πξσ 

διαοκεί η ποξρξμξίχρη μξοιακήπ δσμαμικήπ 512 αςόμχμ είμαι δύρκξλξ μα 

απξκξμιρςεί ξσριαρςικό κέοδξπ σπξλξγιρςικξύ κόρςξσπ. Όμχπ, με βάρη ςημ 

ποόρταςη βιβλιξγοατία, σπάουξσμ παοαδείγμαςα όπξσ ποξρξμξιώρειπ πξσ 

διαοκξύμ ώοεπ ή και μέοεπ, με βάρη ςημ διαδικαρία σπξλξγιρμξύ ρσμςεςαγμέμχμ 

με μεσοχμικά δίκςσα, καςαλήγξσμ μα διαοκξύμ πξλλέπ ςάνειπ μεγέθξσπ λιγόςεοξ. 

Ζ μάθηρη ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ με ειρόδξσπ και ενόδξσπ ρσμςεςαγμέμεπ διαοκεί 

πάμςα δεσςεοόλεπςα και μάλιρςα πξλύ λίγα, επξμέμχπ η σπό μελέςη μεθξδξλξγία 

μπξοεί μα εταομξρςεί ρε ρσμθεςόςεοα ποξβλήμαςα, με πιξ μεγάλα σπξλξγιρςικά 

κόρςη. Δκεί  μπξοξύμ μα θσριαρςξύμ ξοιρμέμεπ ώοεπ για καλύςεοξ MAPE μέρχ ςχμ 

γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ, κάπξια δεσςεοόλεπςα για ςη μάθηρη ςχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ, και μα απξκξμιρςξύμ ιρυσοά ξτέλη ρε σπξλξγιρςικό κόρςξπ ςηπ 

ποξρξμξίχρηπ. 

Ο καθαοόπ υοόμξπ ποξρξμξίχρηπ μειώμεςαι καςά 1/3 ρςη υειοόςεοη πεοίπςχρη και 

ςξ σπξλξγιρςικό ασςό κέοδξπ είμαι ςξ κύοιξ ζηςξύμεμξ ςηπ παοξύραπ διπλχμαςικήπ 

εογαρίαπ. 
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Ιετάλαιξ 6 

 

6 ΢σμπεοάρμαςα 
 

΢ςημ παοξύρα διπλχμαςική εογαρία μελεςάςαι η ελαυιρςξπξίηρη ςξσ υοόμξσ 

ποξρξμξιώρεχμ μξοιακήπ δσμαμικήπ με ςη υοήρη μεσοχμικώμ δικςύχμ, η 

αουιςεκςξμική ςχμ ξπξίχμ έυει ποξηγξσμέμχπ βελςιρςξπξιηθεί είςε με ςη υοήρη 

δξκιμήπ και πλάμηπ (trial and error) είςε με ςη υοήρη γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ. 

΢ςόυξπ ςηπ εογαρίαπ είμαι μα απξδειυθεί όςι ξ καθαοόπ υοόμξπ ποξρξμξιώρεχμ 

μξοιακήπ δσμαμικήπ μειώμεςαι καςά πξλύ με ςη υοήρη αουικώμ ρσμςεςαγμέμχμ πξσ 

ποξέουξμςαι από ςευμηςά μεσοχμικά δίκςσα. Έμαπ ακόμα ρςόυξπ ςηπ εογαρίαπ είμαι 

ξ καθξοιρμόπ  μιάπ διαδικαρίαπ βελςιρςξπξίηρηπ ςηπ αουιςεκςξμικήπ ςχμ 

μεσοχμικώμ δικςύχμ με υοήρη  γεμεςικώμ αλγξοίθμχμ, ώρςε μα απξκςήρξσμ ςα 

επιθσμηςά υαοακςηοιρςικά πξσ ξδηγξύμ ρε αύνηρη ςηπ απξδξςικόςηςάπ ςξσπ, 

αμάλξγα με ςημ πεοίπςχρη πξσ μελεςάςαι. 

Σα μεσοχμικά δίκςσα υοηριμξπξιξύμςαι ρσυμά ρε σπξλξγιρςικέπ ποξρξμξιώρειπ για 

ποξρδιξοιρμό ςηπ εμέογειαπ εμόπ ρσρςήμαςξπ, γεχμεςοική βελςιρςξπξίηρή ςξσ ή 

δημιξσογία ρσμαοςήρεχμ δσμαμικξύ. Ζ παοξύρα εογαρία αρυξλείςαι με ςη 

γεχμεςοική βελςιρςξπξίηρη εμόπ ρσρςήμαςξπ 512 αςόμχμ ρεμεμςίςη Fe3C με ςη 

μέθξδξ μξοιακήπ δσμαμικήπ. 

Σξ κύοιξ ποόβλημα ρςημ παοαπάμχ διαδικαρία είμαι η εύοερη ςξσ/ςχμ 

καςάλληλχμ αουιςεκςξμικώμ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ. Για ςημ επίλσρη ςξσ 

ποξβλήμαςξπ ασςξύ αουικά δξκιμάρςηκαμ διάτξοξι ρσμδσαρμξί μεσοώμχμ ρε δύξ 

κοστέπ ρςοώρειπ με trial and error. Κόγχ ςξσ όςι ξι μεςαβληςέπ πξσ παίζξσμ οόλξ 

ρςα μεσοχμικά δίκςσα είμαι πξλλέπ, δεμ είμαι δσμαςό μα μελεςηθεί ικαμξπξιηςικά ςξ 

παοαπάμχ ποόβλημα με ςη μέθξδξ trial and error, επξμέμχπ ποέπει μα 

υοηριμξπξιηθεί κάπξια μέθξδξπ βελςιρςξπξίηρηπ. Για ςξ λόγξ ασςό 

υοηριμξπξιήθηκαμ γεμεςικξί αλγόοιθμξι για ςη ρσρςημαςική εύοερη ςχμ βέλςιρςχμ 

αουιςεκςξμικώμ ςχμ μεσοχμικώμ δικςύχμ. 

Ζ κύοια ςάρη πξσ παοαςηοήθηκε καςά ςη διάοκεια ςξσ trial and error ήςαμ η 

μείχρη ςξσ training MSE και ςξσ MAPE όρξ ασνάμξμςαι ξι μεσοώμεπ ρε κάθε κοστή 

ρςοώρη. Όμχπ, από κάπξιξ αοιθμό μεσοώμχμ και μεςά, πξσ ρςξ ποόβλημά μαπ 

αμήκει ρςξ διάρςημα [10,15], ςξ δίκςσξ αουίζει μα μειώμει ςημ ικαμόςηςα γεμίκεσρήπ 

ςξσ καθώπ ςξ MSE ςξσ testing αουίζει μα ασνάμεςαι, παοόλξ πξσ ςξ training MSE 

ρσμευίζει μα μειώμεςαι. Δάμ ςξ ζηςξύμεμξ είμαι ςξ ελάυιρςξ training MSE και ςξ 

MAPE, η αουιςεκςξμική 3-20-20-3 δίμει ςα καλύςεοα απξςελέρμαςα ρςξ διάρςημα 

αοιθμξύ μεσοώμχμ αμά κοστή ρςοώρη [5,20]. Δάμ ςξ ζηςξύμεμξ είμαι είμαι η 

ελαυιρςξπξίηρη ςξσ ρτάλμαςξπ γεμίκεσρηπ, διαςηοώμςαπ παοάλληλα ρε 
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ικαμξπξιηςικό επίπεδξ ςξ ρτάλμα μάθηρηπ, η αουιςεκςξμική 3-10-20-3 δίμει ςα 

καλύςεοα απξςελέρμαςα. 

Λε ςξσπ γεμεςικξύπ αλγόοιθμξσπ μελεςήθηκαμ πέμςε μεςαβληςέπ ςχμ μεσοχμικώμ 

δικςύχμ, δηλαδή ξι αοιθμξί ςχμ μεσοώμχμ ρε κάθε ρςοώρη ρςξ διάρςημα [5,20], 

ςα πξρξρςά training ρςξ διάρςημα [60,80] και testing ρςξ διάρςημα [10,20] και ξ 

μέγιρςξπ αοιθμόπ ρταλμάςχμ ςξσ validation(max fail) ρςξ διάρςημα [6,20]. Ποιμ 

ποξρδιξοιρςξύμ ξι βέλςιρςεπ ςιμέπ ασςώμ ςχμ πέμςε μεςαβληςώμ επιυειοήθηκε ξ 

ποξρδιξοιρμόπ ςχμ βέλςιρςχμ παοαμέςοχμ ςξσ γεμεςικξύ αλγξοίθμξσ. Πιξ 

ρσγκεκοιμέμα, ενεςάρςηκαμ ςοειπ ςιμέπ ςξσ crossover fraction ρςξ διάρςημα [0,7 , 

0,9] και ςοειπ ςιμέπ ςξσ elite count ρςξ διάρςημα [2,4]. Ζ παοαπάμχ διαδικαρία 

έγιμε για population size 20 και 50. Λε αμςικειμεμική ρσμάοςηρη ςξ MSE ςξ 

καλύςεοξ δίκςσξ είυε αουιςεκςξμική 3-14-16-3, πξρξρςό training 75,2%, πξρξρςό 

testing 10,1% και αοιθμό ρταλμάςχμ validation 13. Λε αμςικειμεμική ρσμάοςηρη ςξ 

MAPE ςξ καλύςεοξ δίκςσξ είυε αουιςεκςξμική 3-18-18-3, πξρξρςό training 65,7%, 

πξρξρςό testing 17,4% και αοιθμό ρταλμάςχμ validation 15. Σέλξπ, 

υοηριμξπξιώμςαπ αμςικειμεμική ρσμάοςηρη πξσ ρσμδσάζει ςα δύξ ποξηγξύμεμα είδη 

ρταλμάςχμ, ςξ καλύςεοξ δίκςσξ είυε αουιςεκςξμική 3-19-16-3, πξρξρςό training 

67,051%, πξρξρςό testing 17,58% και max fails 14. Σα δύξ καλύςεοα δίκςσα 

υοηριμξπξιήθηκαμ για ποόβλεφη ςηπ μέαπ γεχμεςοίαπ ειρόδξσ ςηπ ποξρξμξίχρηπ 

μξοιακήπ δσμαμικήπ, και η μείχρη ςξσ υοόμξσ πξσ απαιςήθηκε για ςξμ 

ποξρδιξοιρμό ςηπ βέλςιρςηπ δξμήπ σπεοέβη ςξ 33% και ρςιπ δύξ πεοιπςώρειπ. 

΢ςημ παοαπάμχ διαδικαρία μπξοξύμ μα διατξοξπξιηθξύμ μελλξμςικά πξλλέπ 

μεςαβληςέπ, όπχπ ξ αοιθμόπ ςχμ αςόμχμ σπό μελέςη(μεγαλύςεοξ ρύρςημα),ξ 

αλγόοιθμξπ εκμάθηρηπ ςξσ μεσοχμικξύ δικςύξσ(BFGS,CG) ςξ είδξπ μεσοχμικξύ 

δικςύξσ πξσ υοηριμξπξιείςαι(ANFIS,RBF), η μέθξδξπ βελςιρςξπξίηρηπ πξσ 

σιξθεςήθηκε(particle swarm optimization,bee colony optimization), ακόμα και η 

μέθξδξπ σπξλξγιρςικήπ ποξρξμξίχρηπ DFT. 
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