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Περίληψη

Σκοπός της ∆ιδακτορικής ∆ιατριβής είναι να προτείνει, προγραµµατίσει και αξιο-
λογήσει αναβαθµίσεις υπαρχουσών µεθόδων ϐελτιστοποίησης αεροδυναµικών/υδρο-
δυναµικών µορφών µε ϐάση τους εξελικτικούς αλγορίθµους (ΕΑ). Η αποδοτικότητα
των προτεινόµενων ϐελτιώσεων επιδεικνύεται σε πραγµατικές εφαρµογές από τον το-
µέα της υπολογιστικής ϱευστοδυναµικής (ΥΡ∆) που απαιτούν υπολογιστικά ακριβό
λογισµικό αξιολόγησης. Οι προτεινόµενες µέθοδοι µειώνουν αισθητά το υπολογι-
στικό κόστος ϐελτιστοποίησης σε σύγκριση µε προϋπάρχουσες µεθόδους, οι οποίες
ϐασίζονται σε ΕΑ ενισχυµένους µε χρήση µεταπροτύπων (Metamodel-Assisted ΕΑ,
ΜΑΕΑ) και κατανεµηµένης αναζήτησης. ΄Ολα τα µεταπρότυπα, κυρίως δίκτυα ακτι-
νικής ϐάσης, είναι εξατοµικευµένα και συνδεδεµένα µε την εξέλιξη, που σηµαίνει
ότι, κατά τη διάρκεια της εξέλιξης, εκπαιδεύεται ένα µεταπρότυπο τοπικής εµβέλειας
για κάθε νέο άτοµο προς αξιολόγηση. Η χρήση αυτή των µεταπροτύπων έρχεται σε
αντίθεση µε τη χρήση µεταπροτύπων αποσυνδεδεµένων από την εξέλιξη, η οποία συ-
νηθίζεται στην πλειονότητα των συναφών µεθόδων ϐελτιστοπίησης της ϐιβλιογραφίας.
∆εδοµένου του υψηλού υπολογιστικού κόστους ανά αξιολόγηση, η παραλληλοποίη-
ση, µε τη έννοια της ταυτόχρονης αξιολόγησης των υποψηφίων λύσεων στην πολυεπε-
ξεργαστική συστοιχία της Μονάδας Παράλληλης Υπολογιστικής Ρευστοδυναµικής &
Βελτιστοποίησης (ΜΠΥΡΒ) του Εργαστηρίου Θερµικών Στροβιλοµηχανών του ΕΜΠ,
είναι απολύτως απαραίτητη. ΄Ολες οι προτεινόµενες µέθοδοι έχουν αναπτυχθεί στη
γενικής ϕύσης πλατφόρµα ϐελτιστοποίησης EASY (Evolutionary Algorithm SYstem)
που αναπτύχθηκε από την ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ. Σε όλα τα προβλήµατα ϐελτιστοποίησης,
το λογισµικό αξιολόγησης για κάθε υποψήφια λύση είναι ο επιλύτης ϱοών µε τεχνι-
κές ΥΡ∆ PUMA, που έχει αναπτυχθεί από την ίδια οµάδα και τρέχει σε επεξεργαστές
καρτών γραφικών. Μόνο στην περίπτωση της ϐελτιστοποίησης της διαφραγµατικής
µικρο-αντλίας χωρίς ϐαλβίδες, χρησιµοποιείται ένας διαφορετικός επιλύτης ΥΡ∆ που
ϐασίζεται στη µέθοδο των τεµνοµένων κυψελών.

Οι πιο σηµαντικές συνεισφορές αυτής της εργασίας είναι οι ακόλουθες :

α) Η χρήση της Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (Principal Component Analysis,
PCA) για την υποβοήθηση των ΕΑ. Σε αυτήν τη ∆ιατριβή, χρησιµοποιείται η PCA µε
συναρτήσεις πυρήνα (Kernel PCA) και δείχνεται ότι παρέχει καλύτερα αποτελέσµα-
τα σε σύγκριση µε τη γραµµική PCA, που χρησιµοποιείτο προηγουµένως. Στην
αρχή κάθε γενιάς, η PCA εκτελεί µια ιδιοανάλυση του πληθυσµού των απογόνων.
Τα προκύπτοντα ιδιοδιανύσµατα ορίζουν ένα νέο χώρο των χαρακτηριστικών, στον
οποίο µετασχηµατίζονται τα µέλη του πληθυσµού. Οι τελεστές εξέλιξης εφαρµόζο-
νται στο χώρο των χαρακτηριστικών όπου εκεί λειτουργούν ϐέλτιστα. Επιπλέον, η
PCA ϐοηθά τους ΜΑΕΑ. Τα µεταπρότυπα εκπαιδεύονται µε τις πιο σηµαντικές µε-
ταβλητές ενώ οι υπόλοιπες αποκόπτονται µε ασφάλεια, καθώς εισάγουν ϑόρυβο στις
προβλέψεις. Η PCA προσδιορίζει τις πιο σηµαντικές κατευθύνσεις (µεταβλητές) στο
χώρο των χαρακτηριστικών. Τα µεταπρότυπα εκπαιδεύονται µε δεδοµένα τα οποία
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µετασχηµατίζονται στο χώρο των χαρακτηριστικών όπου αποκόπτονται οι λιγότερο
σηµαντικές µεταβλητές. Κατά συνέπεια, µειώνεται το κόστος εκπαίδευσης των µετα-
προτύπων και οι προβλέψεις τους γίνονται πιο αξιόπιστες. Η διπλή χρήση της PCA
οδηγεί σε καλύτερη απόδοση του ΕΑ.

ϐ) ΄Ενας Υβριδικός Αλγόριθµος ϐασισµένος στην PCA µε στόχο τη µέγιστη α-
πόδοση σε προβλήµατα πολυκριτηριακής ϐελτιστοποίησης. Αυτή η υβριδική µέθο-
δος συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα του ΕΑ και εκείνα της µεθόδου ϐελτιστοποίησης
µε χρήση παραγώγων (Gradient-Based, GB). Ο ΕΑ ανιχνεύει το χώρο σχεδιασµού,
ενώ η µέθοδος GB ανανεώνει τακτικά τις πιο υποσχόµενες λύσεις. Οι απαιτούµε-
νες κλίσεις των αντικειµενικών συναρτήσεων ως προς τις µεταβλητές σχεδιασµού
υπολογίζονται αποτελεσµατικά µε τη συνεχή συζυγή µέθοδο που αναπτύχθηκε και
προγραµµατίστηκε στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ, το κόστος της οποίας είναι ανεξάρτητο από
τον αριθµό των µεταβλητών σχεδιασµού. Στην πολυκριτηριακή ϐελτιστοποίηση, η
κατεύθυνση κατά την οποία η µέθοδος GB ανανεώνει τα επιλεγµένα άτοµα είναι ε-
ξαιρετικής σηµασίας. Η γραµµική PCA υπολογίζει τις κύριες συνιστώσες του χώρου
των συναρτήσεων-στόχων χρησιµοποιώντας τις τιµές που αυτές λαµβάνουν για τα
άτοµα του τρέχοντος µετώπου των µη-κυριαρχούµενων λύσεων. Η κύρια συνιστώσα
(κατεύθυνση) που αντιστοιχεί στην ελάχιστη διακύµανση είναι κάθετη στο τρέχον
µέτωπο και δείχνει προς την κατεύθυνση η οποία ταυτόχρονα ϐελτιώνει όλες τις
συναρτήσεις-στόχους, για αυτό και χρησιµοποιείται για την ανανέωση µε GB. Η
προτεινόµενη υβριδική µέθοδος αποδίδει καλύτερα από τους µη-υβριδικούς ΕΑ.

γ) Πολυκριτηριακή Λήψη Αποφάσεων (Multi-Criteria Decision Making, MCDM)
εντός των ΕΑ για να ληφθούν υπόψη οι προτιµήσεις του Λήπτη Αποφάσεων κατά
την εξέλιξη. Σε αντίθεση µε τους ΕΑ πολλών στόχων που ενδέχεται να µην κα-
λύπτουν επαρκώς τις προτιµώµενες περιοχες του χώρου των συναρτήσεων-στόχων,
η χρήση τεχνικών MCDM οδηγεί περισσότερες µη-κυριαρχούµενες λύσεις προς τις
περιοχές αυτές. Αυτό, στη ∆ιδακτορική αυτή ∆ιατριβή, επιτυγχάνεται µε τη χρήση
της MCDM µεθόδου Technique for Order of Preference by Similarity to Ideal So-
lution (TOPSIS), η οποία επηρεάζει την επιλογή γονέων και την αποκοπή των µη-
κυριαρχούµενων λύσεων από το τρέχον µέτωπο.

δ) Πρόβλεψη ϱοής µε Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Deep Neural Networks, DNN)
για την υποβοήθηση στο σχεδιασµό/βελτιστοποίηση αεροδυναµικών σχηµάτων. Α-
ϕού έχουν εκπαιδευτεί σε ϐάσεις δεδοµένων προσοµοιώσεων οι οποίες πραγµατοποι-
ήθηκαν µε τη χρήση λογισµικού ΥΡ∆, τα DNN µαθαίνουν να προβλέπουν το πεδίο
ϱοής γύρω/µέσα στα αεροδυναµικά σώµατα, όπως αεροσκάφη, πτερύγια και ϑερµι-
κές στροβιλοµηχανές. Στη ∆ιδακτορική αυτή ∆ιατριβή, η επεξεργασία των δεδοµένων
εισόδου και εξόδου του DNN γίνεται σε µορφή εικόνων, σε 2∆ περιπτώσεις, και σε
µορφή ανεπεξέργαστων δεδοµένων, σε 3∆ περιπτώσεις. Τα DNN δοκιµάζονται σε
νέα αεροδυναµικά σχήµατα και αποδεικνύεται η ικανότητά τους να αναπαράγουν
τα αποτελέσµατα κωδίκων ΥΡ∆ µε υψηλή ακρίβεια και χαµηλό υπολογιστικό κόστος
(µη συµπεριλαµβανοµένου του κόστους εκπαίδευσης). Τα DNN χρησιµοποιούνται
ως αποσυνδεδεµένα από την εξέλιξη µεταπρότυπα, σε αντίθεση µε τα συνδεδεµένα
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µε την εξέλιξη µεταπρότυπα που παρουσιάστηκαν προηγουµένως.
Οι προαναφερθείσες µέθοδοι µπορούν να λειτουργούν συνεργατικά ή ξεχωριστά

για τη ϐελτίωση της απόδοσης των µεθόδων ϐελτιστοποίησης που ϐασίζονται σε ΕΑ,
όπως αποδεικνύεται σε δύο οµάδες εφαρµογών. Η πρώτη οµάδα αποτελείται α-
πό κάποια ¨τυπικά¨ προβλήµατα αεροδυναµικής ϐελτιστοποίησης, που ονοµάζονται
προβλήµατα αναφοράς. Κάθε ϕορά που παρουσιάζεται µια νέα προτεινόµενη µέθο-
δος, τα προβλήµατα αυτά επανεξετάζονται. Με αυτόν τον τρόπο, ο αναγνώστης αξιο-
λογεί µε σαφήνεια και συγκριτικά τα πλεονεκτήµατα κάθε προτεινόµενης παραλλα-
γής. Σε ξεχωριστό κεφάλαιο της ∆ιδακτορικής ∆ιατριβής, παρουσιάζονται ορισµένα
ϐιοµηχανικά προβλήµατα τα οποία ϐελτιστοποιούνται µε τις πιο αποτελεσµατικές
από τις προτεινόµενες µεθόδους. Στα προβλήµατα αυτά περιλαµβάνουν τη ϐελτιστο-
ποίηση του σχήµατος : (α) µιας διαµόρφωσης πτέρυγας-ατράκτου αεροσκάφους, (ϐ)
του αυτοκινήτου DrivAer, (γ) ενός ελαφρού ανεµόπτερου, (δ) ενός δροµέα υδροστρο-
ϐίλου Francis και (ε) µιας διαφραγµατικής µικρο-αντλίας χωρίς ϐαλβίδες.

Λέξεις κλειδιά: Εξελικτικοί Αλγόριθµοι, Πολυκριτηριακή Βελτιστοποίηση, Με-
ταπρότυπα, Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών µε Συναρτήσεις Πυρήνα, Υβριδική Βελ-
τιστοποίηση, Πολυκριτηριακή Λήψη Αποφάσεων, Βελτιστοποίηση µε χρήση Παρα-
γώγων, Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα, Υπολογιστική Ρευστοδυναµική.
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Κεφάλαιο 1

Βελτιστοποίηση σε Μηχανολογικές
Εφαρµογές - ΕΑ και ΄Αλλες Μέθοδοι
Βελτιστοποίησης

Σε όλους τους κλάδους της µηχανικής, κάθε σχεδιασµός είναι συνυσφσµένος µε ϐελ-
τιστοποίηση. Για τόσα χρόνια, οι µηχανικοί ϐελτιστοποιούσαν τα σχέδια µε µεθόδους
δοκιµής και σφάλµατος ή εµπειρίας, αλλά έχει πλέον επικρατήσει η αριθµητική/υ-
πολογιστική ϐελτιστοποίηση. Σε αυτήν τη ∆ιατριβή, αναλύονται αποκλειστικά προ-
ϐλήµατα ϐελτιστοποίησης µορφής στην αεροδυναµική/µηχανική των ϱευστών, τα
οποία εµπλέκουν κοστοβόρο λογισµικό Υπολογιστικής Ρευστοδυναµικής (ΥΡ∆) που
υπολογίζει συναρτήσεις-στόχοι και περιορισµούς.

Κατά τη διάρκεια των τελευταίων δύο δεκαετιών, οι εξελικτικοί αλγόριθµοι (ΕΑ)
έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως για την επίλυση προβληµάτων ϐελτιστοποίησης στις
ϐιοµηχανίες. Σε γενικές γραµµές, µπορούν να εντοπίσουν τα ολικά ϐέλτιστα και
µπορούν να χρησιµοποιήσουν οποιοδήποτε λογισµικό αξιολόγησης (Problem Speci-
fic Model-PSM), όπως εδώ λογισµικό ΥΡ∆. Μπορούν να χειριστούν προβλήµατα ενός
ή πολλών στόχων µε ή χωρίς περιορισµούς. Το µοναδικό µειονέκτηµά τους είναι
ότι πιθανόν χρειάζονται υπερβολικό αριθµό κλήσεων του PSM, ιδίως σε προβλήµατα
µε πολλές µεταβλητές σχεδιασµού, που οδηγεί σε υψηλό κόστος ϐελτιστοποίησης.
Αυτή η ∆ιατριβή επικεντρώνεται σε µεθόδους που ϐοηθούν στη µείωση του κόστους
των ΕΑ. Πριν, όµως, την παρουσίαση του υλικού που αναπτύχθηκε σε αυτήν τη
∆ιδακτορική ∆ιατριβή, είναι απαραίτητη µια επισκόπηση των µεθόδων που έχουν
αναπτυχθεί στη παρελθόν Μονάδα Παράλληλης Υπολογιστικής Ρευστοδυναµικής &
Βελτιστοποίησης (ΜΠΥΡΒ) του ΕΜΠ.

1.1 Ανάπτυξη των ΕΑ στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ

Ακολουθεί επισκόπηση παλαιότερων ∆ιδακτορικών ∆ιατριβών και σχετικών δηµο-
σιεύσεων πάνω στους ΕΑ που πραγµατοποιήθηκαν στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ. Η ∆ιατριβή
του Α.Γιώτη (2003) [22] ανέπτυξε µια ενοποιηµένη και γενικευµένη διατύπωση ενός
ΕΑ για µονοκριτηριακή (single-objective optimization, SOO) και πολυκριτηριακή
(multi-objective optimization, ΜΟΟ) ϐελτιστοποίηση και τα εφάρµοσε στην πρώτη
έκδοση της πλατφόρµας ϐελτιστοποίησης EASY [20] την οποία εξελίσσει περαιτέρω
αυτή η ∆ιατριβή. Επιπλέον, για µείωση του κόστους ϐελτιστοποίησης, προτάθηκε η
χρήση µεταπροτύπων συνδεδεµένων µε την εξέλιξη των ΕΑ, σε αντίθεση µε τα απο-
συνδεδεµένα µεταπρότυπα που χρησιµοποιούνταν µέχρι τότε. Αυτή η παραλλαγή
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του ΕΑ ονοµάστηκε Metamodel-Assisted EA ή ΜΑΕΑ. Η ∆ιατριβή του Μ. Καρακάση
(2006) [35] επικεντρώθηκε κυρίως στην ενίσχυση της αποτελεσµατικότητας των ΕΑ
και ΜΑΕΑ για προβλήµατα ΜΟΟ. Βελτίωσε την απόδοση των µεταπροτύπων και η
χρήση τους επεκτάθηκε στους Κατανεµηµένους ΕΑ (Distributed EA-DEA), [36]. Η
διαθεσιµότητα περισσότερων του ενός PSM, δηλαδή λογισµικών ΥΡ∆ µε διαφορετική
ακρίβεια και υπολογιστικό κόστος, οδήγησε στους Κατανεµηµένους Ιεραρχικούς ΕΑ.
Η τρίτη ∆ιδακτορική ∆ιατριβή ϐασισµένη στους ΕΑ (Ι. Καµπόλης, 2009) [32] ανα-
ϐάθµισε στους Κατανεµηµένους Ιεραρχικούς ΕΑ. Κάθε επίπεδό τους επιτράπηκε να
εµπλέκει διαφορετικό εργαλείο αξιολόγησης ή/και τεχνική αναζήτησης ή/και σχήµα
παραµετροποίησης. Στη συνέχεια, η ∆ιατριβή του Σ. Κυριάκου (2014) [41] συνέβα-
λε στη διείσδυση του EASY στη ϐιοµηχανία στροβιλοµηχανών (υδροστροβίλων) µέσω
της εταιρίας Andritz Hydro Linz. Η κύρια συµβολή της ∆ιατριβής ήταν η εισαγωγή
της Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών (Principal Component Analysis, PCA) στους ΕΑ
και ΜΑΕΑ, η οποία αποτελεί σηµαντικό τµήµα, αλλά και επεκτείνεται, στη ∆ιατρι-
ϐή αυτή. Τέλος, πρέπει να αναφερθούν οι ∆ιατριβές της Β. Ασούτη (2009) [1], της
Χ. Γεωργοπούλου (2009) [18] και της Ε. Κοντολέοντος (2012) [39] που συνέβαλαν,
αµέσως ή εµµέσως, στην περαιτέρω ανάπτυξη της πλατφόρµας λογισµικού EASY.

1.2 Ανάπτυξη Μεθόδων Βελτιστοποίησης µε Παραγώγους στη
ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ

Ακολουθεί σύντοµη αναφορά σε µεθόδους ϐελτιστοποίησης µε χρήση παραγώγων
(Gradient-Based, GB), για να ολοκληρωθούν οι µέθοδοι ϐελτιστοποίησης που α-
ναπτύσσονται στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ οι οποίες χρησιµοποιούνται σε αυτήν τη ∆ιατριβή
ως τµήµα του προτεινόµενου υβριδικού αλγορίθµου ϐελτιστοποίησης. Τα τελευ-
ταία χρόνια αναπτύχθηκε στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ η συνεχής συζυγής (continuous ad-
joint) µέθοδος για τον υπολογισµό παραγώγων πρώτης και υψηλότερης τάξης των
συναρτήσεων-στόχων που χρησιµοποιούνται σε προβλήµατα αεροδυναµικής ϐελτι-
στοποίησης. Το υπολογιστικό κόστος για τον υπολογισµό των παραγώγων είναι ισο-
δύναµο µε εκείνο της επίλυσης των Μ∆Ε ϱοής και ανεξάρτητο από τον αριθµό των
µεταβλητών σχεδιασµού. Σε αυτήν τη ∆ιατριβή, το λογισµικό PUMA [62, 2, 61] προ-
γραµµατισµένο να εκτελείται σε επεξεργαστές καρτών γραφικών, όπως αναπτύχθηκε
στις ∆ιδακτορικές ∆ιατριβές του Ξ. Τροµπούκη [60] και του Κ. Τσιάκα [63], και το
λογισµικό ΥΡ∆ που ϐασίζεται στη µέθοδο των τεµνοµένων κυψελών και αναπτύσσε-
ται στη ∆ιατριβή του Κ. Σαµούχου [51], είναι τα χρησιµοποιούµενα PSM. Και για
τα δύο, έχει αναπτυχθεί (και χρησιµοποιείται) η συνεχής συζυγής µέθοδος για τον
υπολογισµό των παραγώγων των συναρτήσεων-στόχων.

1.3 Παραλληλοποίηση

Σε όλα τα προβλήµατα ϐελτιστοποίησης αυτής της ∆ιατριβής, εκτελούνται ταυτόχρο-
νες αξιολογήσεις των απογόνων κάθε γενιάς του ΕΑ σε διαφορετικές υπολογιστικές
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µονάδες µειώνοντας, όσο το δυνατόν περισσότερο, τον χρόνο ϐελτιστοποίησης. Στην
πλειονότητα των περιπτώσεων που εξετάστηκαν, το λογισµικό αξιολόγησης έτρεχε σε
επεξεργαστές καρτών γραφικών, επιτρέποντας ουσιαστικά κάθε αξιολόγηση να υλο-
ποιείται σε συστοιχία παράλληλων υπολογιστών. ΄Ολες οι ϐελτιστοποιήσεις πραγ-
µατοποιήθηκαν στη συστοιχία υπολογιστών ¨VELOS¨ της ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ, ένα υπο-
σύστηµα του οποίου ϐασίζεται σε συστοιχία επεξεργαστών καρτών γραφικών.

1.4 Συνεισφορά της ∆ιατριβής

Ακολουθεί σύντοµη καταγραφή των συνεισφορών της ∆ιδακτορικής ∆ιατριβής :
1) ΕΑ και ΜΑΕΑ καθοδηγούµενοι από την PCA µε συναρτήσεις πυρήνα (Kernel

PCA): Η Kernel PCA ενσωµατώνεται σε ΕΑ και ΜΑΕΑ για να µειώσει το υπολογι-
στικό κόστος τους. Ο χώρος σχεδιασµού µετατρέπεται σε ένα νέο διαχωρίσιµο χώρο
χαρακτηριστικών, στον οποίον οι τελεστές εξέλιξης εκτελούνται ϐέλτιστα. Επιπλέον,
τα µεταπρότυπα εκπαιδεύονται µόνο µε τις σηµαντικότερες, σύµφωνα µε την PCA,
µεταβλητές του νέου χώρου, καταλήγοντας σε χαµηλότερο κόστος εκπαίδευσης και
ακριβέστερες προβλέψεις.

2) Υβριδικός αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης υποβοηθούµενος από την PCA: ΄Ενας
υβριδικός αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης που συνδυάζει ΕΑ και µια µέθοδο GB για
την επίλυση πολυκριτηριακών (ΜΟΟ) προβληµάτων ϐελτιστοποίησης. Σε κάθε γενι-
ά, η µέθοδος GB ανανεώνει λίγες υποσχόµενες λύσεις µε ϐάση τις παραγώγους των
συναρτήσεων-στόχων ως προς τις µεταβλητές σχεδιασµού, οι οποίες υπολογίζονται
από τη συνεχή συζυγή µέθοδο. Σε προβλήµατα ΜΟΟ, η κατεύθυνση ανανέωσης
πρέπει να δείχνει ¨κάθετα¨ στο µέτωπο µη-κυριαρχούµενων λύσεων και, εδώ, υπο-
λογίζεται µε τη γραµµική PCA.

3) Πολυκριτηριακή Λήψη Αποφάσεων (Multi Criteria Decision Making, MCDM)
στους ΕΑ : Οι προτιµήσεις ενός Λήπτη Αποφάσεων (Decision Maker, DM) ενσωµα-
τώνονται στους ΕΑ µε τη ϐοήθεια της τεχνικής MCDM TOPSIS. ΄Εχοντας γνωστές τις
προτιµήσεις του DM πριν τη ϐελτιστοποίηση, ο ΕΑ οδηγείται σε περιοχές του χώρου
των συναρτήσεων-στόχων που προτιµώνται από τον DM.

4) Πρόβλεψη πεδίων ϱοής µε χρήση Βαθιών Νευρωνικών ∆ικτύων (Deep Neural
Networks, DNN): Σκοπός αυτής της µελέτης είναι η δηµιουργία DNN τα οποία, µετά
την εκπαίδευσή τους µε δεδοµένα από αεροδυναµικές προσοµοιώσεις, να µπορούν
να αντικαταστήσουν το λογισµικό ΥΡ∆ σε διαδικασίες σχεδιασµού και ϐελτιστοποίη-
σης. Τα DNN ϐασίζονται σε επίπεδα συνέλιξης και είναι ευέλικτα, µε αρχιτεκτονικές
προσαρµοζόµενες εύκολα σε κάθε πρόβληµα. ∆ιεξάγονται µελέτες ϱοής γύρω από
αεροτοµές και πτέρυγες.

Οι προαναφερθείσες µέθοδοι χρησιµοποιούνται σε δύο κατηγορίες προβληµάτων,
στα προβλήµατα αναφοράς και τα ϐιοµηχανικά προβλήµατα, σε συνδυασµό µε λο-
γισµικά ΥΡ∆ της ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ για τις προλέξεις των πεδίων ϱοής.



Κεφάλαιο 2

Εξελικτικοί Αλγόριθµοι

2.1 Ορισµός του Προβλήµατος Βελτιστοποίησης

΄Ενα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης µε Mo συναρτήσεις-στόχοι για ελαχιστοποίηση και
Mc περιορισµούς (~c) ορίζεται ώς :

min~f(~b) = (f1(~b), . . . , fMo(~b)) ∈ RMo subject to ck(~b) ≤ 0, k = 1,Mc

όπου ~b ∈ RN (N είναι ο αριθµός των µεταβλητών σχεδιασµού) είναι το διάνυσµα
των µεταβλητών σχεδιασµού που περιορίζεται από τα διανύσµατα άνω και κάτω ο-
ϱίων ~U, ~L. Σε προβλήµατα πολυκριτηριακής ϐελτιστοποίησης, οι ΕΑ χειρίζονται δια-
νύσµατα συναρτήσεων-στόχων, που µετασχηµατίζονται σε µια (ϐαθµωτή) τιµή χρησι-
µότητας µε τεχνικές όπως οι SPEA και NSGA [68, 67, 69, 10], οι οποίες ϐασίζονται
στην έννοια της κατά Pareto κυριαρχίας. Επιπλέον, τα µηχανολογικά προβλήµατα
έχουν συχνά περιορισµούς για την επιβολή των οποίων έχουν αναπτυχθεί πολλές
µέθοδοι στο πλαίσιο των ΕΑ [9, 45, 48, 58].

2.2 Ιστορία των ΕΑ

Οι περισσότερες στοχαστικές µέθοδοι ϐελτιστοποίησης ϐασίζονται στη ϑεωρία εξέλι-
ξης του ∆αρβίνου [8]. ΄Εχουν αναπτυχθεί πολλές διαφορετικές παραλλαγές, που γε-
νικά ονοµάζονται Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (ΕΑ) [44], και ϐρίσκουν εφαρµογή σε ϐιο-
µηχανικά προβλήµατα ϐελτιστοποίησης. Στα µέσα του 1950, οι Friedberg, Bremer-
mann, Box [5, 4, 17] δηµιούργησαν τις Στρατηγικές Εξέλιξης (Evolution Strategy,
ES) και Γενετικούς Αλγορίθµους (Genetic Algorithms, GA). Ο Fogel [14, 15, 16]
ανέπτυξε τον Εξελικτικό Προγραµµατισµό µε γονείς και απογόνους. Το 1962, ο
Holland πρόσθεσε στους GA τελεστές εξέλιξης, όπως διασταύρωση και µετάλλαξη,
και χρησιµοποίησε δυαδική κωδικοποίηση. Αυτή η ∆ιδακτορική ∆ιατριβή εστιάζεται
στην ανάπτυξη τεχνικών για τη µείωση του κόστους των (µ, λ) ΕΑ [22, 35, 32, 1, 41],
που χειρίζονται τρεις πληθυσµούς, γονέων (µε µ άτοµα), απογόνων (µε λ άτοµα) και
επιλέκτων και εξελίσσονται εφαρµόζοντας τελεστές εξέλιξης.

2.3 Evolutionary Algorithm SYstem (EASY)

Η πλατφόρµα/το λογισµικό EASY [35, 32, 22] είναι το ϐασικό λογισµικό πάνω
στο οποίο υλοποιήθηκαν, αναπτύχθηκαν και εφαρµόστηκαν όλες οι µέθοδοι της
∆ιατριβής. Υποστηρίζει ΕΑ υποβοηθούµενους από µεταπρότυπα και χρησιµοποιεί
ιεραρχική και κατανεµηµένη αναζήτηση για τη µείωση του κόστους ϐελτιστοποίησης.

4
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2.3.1 (µ, λ) ΕΑ

Ο (µ, λ) ΕΑ χειρίζεται τρεις διαφορετικούς πληθυσµούς σε κάθε γενιά. Οι µεταβλητές
σχεδιασµού µπορούν να κωδικοποιηθούν µε δυαδική ή πραγµατική κωδικοποίηση.
Κάθε κωδικοποίηση συνδέεται µε τους δικούς της εξελικτικούς τελεστές. Ο ϐασικός
(µ, λ) ΕΑ περιλαµβάνει τα ακόλουθα ϐήµατα: αρχικοποίηση, αξιολόγηση, απόδοση
(ϐαθµωτών) τιµών χρησιµότητας, ανανέωση επιλέκτων, ελιτισµός, επιλογή γονέων,
διασταύρωση, µετάλλαξη και έλεγχος τερµατισµού.

2.3.2 Τελεστές Εξέλιξης

Οι τελεστές εξέλιξης (όπου ο δείκτης g είναι ο µετρητής των γενιών) που χρησιµοπο
ιούνται από το EASY αναφέρονται στη συνέχεια.

Ελιτισµός: Ο ελιτισµός προάγει έναν ορισµένο αριθµό επιλέκτων στον πληθυσµό
των απογόνων P g

λ .

Επιλογή Γονέων: Ο τελεστής της επιλογής γονέων δηµιουργεί νέους γονείς P g
µ από

επιλεγµένα άτοµα από το σύνολο ατόµων P g−1
µ ∪P g

λ . Οι πιο κοινές τεχνικές είναι
η αναλογική επιλογή, η γραµµική κατάταξη και ο διαγωνισµός πιθανοτικής
επιλογής.

∆ιασταύρωση: Η διασταύρωση είναι ο πιο ϐασικός τελεστής εξέλιξης µε σκοπό
τον συνδυασµό των γονέων ώστε να αποδώσουν καλύτερους απογόνους. Οι
παραλλαγές που έχουν αναπτυχθεί στον EASY ειναι η διασταύρωση ενός ή δύο
σηµείων (δυαδική και πραγµατική κωδικοποίηση) και η διακριτή, ενδιάµεση
και δυαδική προσοµοιούµενη διασταύρωση (πραγµατική κωδικοποίηση).

Μετάλλαξης: Ο τελεστής µετάλλαξης χρησιµοποιείται για τη διατήρηση της ποι-
κιλίας στον πληθυσµό και την εξερεύνηση του χώρου σχεδιασµού. Για κάθε
απόγονο που έχει υποστεί διασταύρωση, παράγεται ένας τυχαίος αριθµός. Αν
ο αριθµός αυτός είναι µικρότερος από µια µικρή πιθανότητα µετάλλαξης, ο
απόγονος µεταλλάσσεται. Υπάρχουν διάφορες παραλλαγές του τελεστή µετάλ-
λαξης ανάλογα µε την κωδικοποίηση.

2.3.3 Πολυκριτηριακή Βελτιστοποίηση και Περιορισµοί στο EASY

Σε προβλήµατα πολυκριτηριακής ϐελτιστοποίησης, το διάνυσµα των συναρτήσεων-
στόχων (~f ) πρέπει να µετατραπεί σε µια (ϐαθµωτή) συνάρτηση χρησιµότητας (utility
function) φ(~b) = φ(~f(~b)), RMo → R1, το οποίο, στον EASY, γίνεται µε τη ϐοήθεια
των µεθόδων SPEA [68], SPEA2 [67] και NSGA2 [10]. Επιπλέον, ο EASY µπορεί
να χειριστεί περιορισµούς µε τη χρήση συναρτήσεων ποινής. Οι όροι ποινής είναι
ανάλογοι του κατά πόσο παραβιάζεται ο κάθε περιορισµός και προστίθενται στην
τιµή του φ.
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2.3.4 ΕΑ Υποβοηθούµενοι από Μεταπρότυπα και Κατανεµηµένη
Αναζήτηση

Η αντικατάσταση του ακριβού λογισµικού αξιολόγησης, όπως το λογισµικό ΥΡ∆, µε
κάποιο µεταπρότυπο είναι η ϐασική ιδέα των ΕΑ οι οποίοι υποβοηθούνται από µετα-
πρότυπα (Metamodel-Assisted EA ή ΜΑΕΑ) [19, 37, 13]. Τα µεταπρότυπα µπορούν
να προβλέψουν, µε χαµηλό υπολογιστικό κόστος, τις τιµές των συναρτήσεων-στόχων
κάθε νέας υποψήφιας λύσης. Σε αυτήν τη ∆ιατριβή χρησιµοποιούνται µεταπρότυ-
πα συνδεδεµένα µε την εξέλιξη, τα οποία αναλαµβάνουν την προσεγγιστική προ-
αξιολόγηση (ΠΠΑ) των απογόνων κάθε γενιάς. Η ϕάση της ΠΠΑ ξεκινά όταν έχει
πραγµατοποιηθεί ένας ελάχιστος αριθµός αξιολογήσεων µε το λογισµικό ΥΡ∆. Για
κάθε άτοµο προς αξιολόγηση, εκπαιδεύεται ένα τοπικό εξατοµικευµένο µεταπρότυ-
πο και προβλέπει τη τιµή χρησιµότητας φ. Τα άτοµα κατατάσσονται µε ϐάση τις
προβλέψεις και τα (λε�λ) πιο υποσχόµενα από αυτά επαναξιολογούνται µε το πραγ-
µατικό λογισµικό αξιολόγησης (PSM). Στη ∆ιατριβή αυτή , ως µεταπρότυπα χρησιµο-
ποιούνται κυρίως τα ∆ίκτυα Συναρτήσεων Ακτινικής Βάσης, αλλά προγραµµατίστη-
καν και δοκιµάστηκαν τα πρότυπα παλινδρόµησης και Kriging. Λεπτοµερέστερη
περιγραφή της τεχνικής ΠΠΑ και των µεταπροτύπων ϐρίσκεται στο κεφάλαιο 2.3.4
του πλήρους κειµένου. Μια ακόµα ιδέα για τη µείωση του κόστους ϐελτιστοποίησης
είναι η χρήση κατανεµηµένης αναζήτησης, που δηµιουργεί τους Κατανεµηµένους
ΕΑ ή ΜΑΕΑ (Distributed EA & MAEA - DEA & DMAEA). Αυτοί χειρίζονται ένα
σύνολο υποπληθυσµών (δήµων), µε διαφορετικές πολιτικές ανίχνευσης και τελεστές
εξέλιξης. Οι υποπληθυσµοί εξελίσσονται ταυτόχρονα σε ηµι-αποµόνωση και επικοι-
νωνούν ανά κάποιες γενιές ανταλλάσσοντας καλά ή τυχαία άτοµα, ϐοηθώντας την
καλύτερη ανίχνευση στο χώρο σχεδιασµού.

2.4 Προβλήµατα Αναφοράς

΄Ολες οι προαναφερθείσες παραλλαγές ΕΑ χρησιµοποιούνται σε πέντε προβλήµατα α-
ναφοράς. Για ευνόητους λόγους, οι παραλλαγές ΕΑ ή ΜΑΕΑ οι οποίες προτείνονται
στα επόµενα κεφάλαια αξιολογούνται στα ίδια προβλήµατα. Κάθε ϐελτιστοποίηση
πραγµατοποιήθηκε τρεις ϕορές µε διαφορετικές αρχικοποιήσεις της γεννήτριας τυ-
χαίων αριθµών για κάθε παραλλαγή του ΕΑ, ώστε να µειωθεί (έστω µερικώς) η τυχαι-
ότητα. Ο δείκτης υπερόγκου IH [11] ποσοτικοποιεί την ποιότητα των υπολογιζόµενων
µετώπων µη-κυριαρχούµενων λύσεων και χρησιµοποείται, εδώ, για τη σύγκριση των
µεθόδων ϐελτιστοποίησης. Ο επιλύτης των Reynolds-Averaged Navier-Stokes εξι-
σώσεων του λογισµικού PUMA χρησιµοποιείται ως λογισµικό αξιολόγησης σε όλα
τα προβλήµατα αναφοράς. ΄Ολες οι αξιολογήσεις µε αυτό το λογισµικό τρέχουν σε
επεξεργαστές καρτών γραφικών.

Το πρώτο πρόβληµα σχετίζεται µε τη ϐελτιστοποίηση µορφής µιας µεµονωµένης
αεροτοµής για µέγιστο συντελεστή άνωσης (CL). Το περίγραµµα της αεροτοµής πα-
ϱαµετροποιείται µε καµπύλες Bezier που καταλήγουν σε 20 µεταβλητές σχεδιασµού
και η ϱοή είναι ατριβής µε συνθήκες M∞ = 0.4 και a∞ = 5o. Η ϐελτιστοποίηση
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πραγµατοποιείται µε (20, 40)EA και MAEA, (10, 20)DEA και DMAEA, µε κριτήριο
τερµατισµού τις 1000 αξιολογήσεις. Από τη σύγκριση της πορείας σύγκλισης των
ϐελτιστοποιήσεων, σχ. 2.1, ϕαίνεται ότι τα µεταπρότυπα και η κατανεµηµένη ανα-
Ϲήτηση ϐελτιώνουν την απόδοση των ΕΑ. Μια σύγκριση της αεροτοµής αναφοράς και
της ϐέλτιστης αεροτοµής παρουσιάζεται στο σχ. 2.2. Το δεύτερο πρόβληµα αναφο-
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Σχήµα 2.1: Πρόβληµα Αναφοράς 1: Σύγκριση της µέσης πορείας σύγκλισης των EA,
MAEA, DEA και DMAEA (µέσος όρος τριών τρεξιµάτων µε κάθε µέθοδο, µε διαφορετική
αρχικοποίηση της γεννήτριας τυχαίων αριθµών) ως προς τον αριθµό των αξιολογήσεων
µε το λογισµικο ΥΡ∆.

Mach: 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 1.1 1.2 1.3

Σχήµα 2.2: Πρόβληµα Αναφοράς 1: Πεδίο αριθµού Mach γύρω από την αεροτοµή
αναφοράς (αριστερά) και τη ϐέλτιστη (δεξιά) αεροτοµή.

ϱάς αφορά στην πολυκριτηριακή ϐελτιστοποίηση µορφής µιας διηχητικής πτέρυγας,
[53], για µέγιστο συντελεστή άνωσης (CL) και ελάχιστο συντελεστή οπισθέλκουσας
(CD). Η πτέρυγα παραµετροποιείται µε 24 µεταβλητές σχεδιασµού µέσω της τεχνικής
των ογκοµετρικών NURBS και η συνθήκες ϱοής είναι M∞= 0.8395, a∞,pitch = 3.06o

και a∞,yaw = 0o. Χρησιµοποιούνται ένας (10, 20)EA και MAEA, ένας (5, 10)DEA και
DMAEA και οι αντίστοιχες συγκλίσεις του δείκτη υπερόγκου και τα τελικά µέτωπα
µη-κυριαρχούµενων λύσεων ϕαίνονται στο σχ. 2.3, όπου είναι ϕανερά τα πλεονε-
κτήµατα από τη χρήση µεταπροτύπων και κατανεµηµένης αναζήτησης. Η κατανοµή
του αριθµού Mach στην επιφάνεια των πτερύγων που ϐρίσκονται στα δύο άκρα του
µετώπου και της πτέρυγας αναφοράς παρουσιάζεται στο σχ. 2.4. Το τρίτο πρόβληµα
αναφοράς ασχολείται µε τη ϐελτιστοποίηση µιας αεροτοµής τριών στοιχείων [23] µε
δύο στόχους, µέγιστη άνωση και ελάχιστη ϱοπή πρόνευσης. Οι ϑέσεις των δύο επι-
µέρους στοιχείων µπορεί να αλλάξει καταλήγοντας σε 6 µεταβλητές σχεδιασµού. Η
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Σχήµα 2.3: Πρόβληµα Αναφοράς 2: Αριστερά: Σύγκριση των µετώπων µη-
κυριαρχούµενων λύσεων που προέκυψαν από τους EA, MAEA, DEA και DMAEA. ∆εξιά:
Σύγκριση της µέσης πορείας σύγκλισης του δείκτη υπερόγκου για τις ίδιες µεθόδους.

Σχήµα 2.4: Πρόβληµα Αναφοράς 2: Πεδίο αριθµού Mach στην επιφάνεια της πτέρυγας
αναφοράς (αριστερά) και των πτερύγων µε µέγιστη άνωση (µέση) και ελάχιστη οπισθέλ-
κουσα (δεξιά).

ϱοή είναι ατριβής µε M∞=0.12 και a∞=17.18o. Χρησιµοποιούνται ένας (10, 20)EA
και MAEA µε όριο τις 200 αξιολογήσεις µε το PSM. Στο σχ. 2.5 ϕαίνεται η σύγκλι-
ση του δείκτη υπερόγκου για κάθε ϐελτιστοποίηση και η υπεροχή του ΜΑΕΑ επί
του ΕΑ. Το σχ. 2.6 δείχνει τα υπολογισθέντα πεδία του αριθµού Mach γύρω από
τις ϐέλτιστες αεροτοµές και την αεροτοµή αναφοράς. Το τέταρτο πρόβληµα ανα-
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Σχήµα 2.5: Πρόβληµα Αναφοράς 3: Σύγκριση της µέσης πορείας σύγκλισης του δείκτη
υπερόγκου για τον EA και MAEA µε διαφορετικούς τύπους µεταπροτύπων.

ϕοράς σχετίζεται µε τη ϐελτιστοποίηση µιας 2∆ αεροτοµής πτερυγίου της σταθερής
πτερύγωσης συµπιεστή γνωστού µε το ακρωνύµιο TurboLab, [65]. Οι δύο στόχοι
είναι η µεγιστοποίηση της στροφής ϱοής (∆α) και η ελαχιστοποίηση των απωλειών
ολικής πίεσης (∆pt). Για την παραµετροποίηση, χρησιµοποιούνται δύο καµπύλες
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Σχήµα 2.6: Πρόβληµα Αναφοράς 3: Πεδίο αριθµού Mach γύρω από την αεροτοµή
αναφοράς (δεξιά) και αυτές µε µέγιστη άνωση (µέση) και ελάχιστη ϱοπή πρόνευσης
(δεξιά).

Bezier µε 12 µεταβλητές σχεδιασµού. Η ϱοή είναι τυρβώδης µε a1 =−42o, ast = 12o

και Re= 3.58 × 106. Χρησιµοποιούνται ένας (15, 30)EA και MAEA, µε όριο τις 600
αξιολογήσεις, και από τα σχ. 2.7, που παρουσιάζονται οι συγκλίσεις και τα τελικά
µέτωπα µη-κυριαρχούµενων λύσεων τους, ϕαίνεται ότι ο ΜΑΕΑ αποδίδει καλύτερα
από τον ΕΑ. Το σχ. 2.8 δείχνει τα σχήµατα και το πεδίο ταχυτήτων στις ϐέλτιστες
πτερυγώσεις και την πτερυγώσεις αναφοράς.
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Σχήµα 2.7: Πρόβληµα Αναφοράς 4: Αριστερά: Σύγκριση της µέσης πορείας σύγκλι-
σης του δείκτη υπερόγκου για τον EA και MAEA. ∆εξιά: Σύγκριση των µετώπων µη-
κυριαρχούµενων λύσεων που προέκυψαν από αυτές.

Σχήµα 2.8: Πρόβληµα Αναφοράς 4: Πεδίο µέτρου ταχύτητας για τις πτερυγώσεις µε
ελάχιστο ∆pt (αριστερά), µέγιστο ∆α (µέση) και τη πτερύγωση αναφοράς (δεξιά).



Κεφάλαιο 3

Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών

Τα ϐιοµηχανικά προβλήµατα ϐελτιστοποίησης συνήθως χαρακτηρίζονται από πολ-
λές πολύπλοκες µη-διαχωρίσιµες συναρτήσεις-στόχους, µεταβλητές σχεδιασµού και
περιορισµούς, τα οποία κάνουν τους ΕΑ να υπολειτουργούν και να απαιτούν πολλές
κλήσεις του ακριβού λογισµικού αξιολόγησης (PSM). Το κεφάλαιο αυτό ϑα επικε-
ντρωθεί σε µια µέθοδο που αντιµετωπίζει αυτά τα προβλήµατα και µειώνει το κόστος
των ΕΑ και ΜΑΕΑ.

3.1 Οι ¨Κατάρες¨ των Μηχανολογικών Προβληµάτων Βελτιστο-
ποίησης

Τα προβλήµατα ϐελτιστοποίησης συνήθως υποφέρουν από τρία διαφορετικά αλλά
στενά συνδεδεµένα προβλήµατα/¨κατάρες¨. Μπορεί να είναι ¨κακώς-τοποθετηµένα¨
µε µη-διαχωρίσιµες συναρτήσεις-στόχους (έχουν ασυνέχειες ή/και ίδιες τιµές συναρτήσεων-
στόχων για διαφορετικά σύνολα τιµών των µεταβλητών σχεδιασµού), το οποίο υπο-
ϐαθµίζει την απόδοση των ΕΑ και ΜΑΕΑ [31, 25]. Ο µεγάλος αριθµός µεταβλητών
σχεδιασµού προκαλεί τη λεγόµενη ¨κατάρα των πολλών διαστάσεων¨, που αυξάνει
τον όγκο του χώρου σχεδιασµού, αυξάνει το σφάλµα πρόβλεψης των µεταπροτύπων
και δυσκολεύει τη σύγκλιση των πληθυσµών των ΕΑ. Οπότε, είναι επιθυµητή η ε-
ύρεση µιας µεθόδου, η οποία να µειώνει τις µεταβλητες σχεδιασµού κρατώντας τις
πιο σηµαντικές, να µετατρέπει τις µη-διαχωρίσιµες συναρτήσεις-στόχους σε διαχω-
ϱίσιµες και να κάνει το πρόβληµα ¨καλώς-τοποθετηµένο¨. Στη ∆ιδακτορική ∆ιατριβή
του Σ. Κυριάκου [41, 42, 43], χρησιµοποιήθηκε η γραµµική Ανάλυση Κύριων Συ-
νιστωσών (Principal Component Analysis, PCA) σε ΕΑ και ΜΑΕΑ για την επίλυση
των παραπάνω προβληµάτων. Εδώ, παρουσιάζεται η PCA µε συναρτήσεις πυρήνα
(Kernel PCA) [34] που παρέχει επιπλέον µείωση του χρόνου εκτέλεσης των ΕΑ ή
ΜΑΕΑ, όπως ϑα δειχθεί παρακάτω.

3.2 Τα Βασικά της Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών

Η PCA [26, 30] είναι µια τεχνική εκµάθησης χωρίς επίβλεψη, ικανή να µετα-
τρέψει ένα σύνολο δεδοµένων από πιθανά συσχετιζόµενες µεταβλητές σε ένα σύνολο
µη-συσχετιζόµενων µεταβλητών. Οι κύριες συνιστώσες που υπολογίζονται ορίζουν
ένα νέο χώρο χαρακτηριστικών, όπου οι µεταβλητές είναι µη-συσχετιζόµενες και το
πρόβληµα µετατρέπεται από ¨κακώς-τοποθετηµένο¨ µη-διαχωρίσιµο πρόβληµα σε
¨καλώς-τοποθετηµένο¨ διαχωρίσιµο. Στην περίπτωση των ΕΑ, το σύνολο δεδοµένων
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που χρησιµοποιείται είναι ο πληθυσµός των απογόνων κάθε γενιάς, ο οποίος περι-
έχει σηµαντικές πληροφορίες για την εξέλιξη του ΕΑ και συγκλίνει σταδιακά στις
ϐέλτιστες λύσεις.

Η γραµµική PCA υπολογίζει τον πίνακα συσχέτισης PN×N = 1
M

BBT , όπου M
είναι ο αριθµός των ατόµων/δεδοµένων και πραγµατοποιεί µια ιδιοανάλυση, η ο-
ποία καταλήγει στις ιδιοτιµές και τα ιδιοδιανύσµατα που χαρακτηρίζουν τον χώρο
χαρακτηριστικών. Κάθε νέο άτοµο µπορεί να µεταφερθεί στο χώρο των χαρακτη-
ϱιστικών και να επιστρέψει στο χώρο σχεδιασµού µε γραµµικές συναρτήσεις που
παρουσιάζονται στο πλήρες κείµενο.

Η Kernel PCA µεταφέρει τον αρχικό χώρο σχεδιασµού σε ένα χώρο χαρακτη-
ϱιστικών µε έναν µη-γραµµικό µετασχηµατισµό, φ : RN → RL, όπου L είναι ένας
µεγάλος, ϑεωρητικά άπειρος, αριθµός. Ο πίνακας συσχέτισης γράφεται ως P =
1
M

ΦΦT και το ιδιοπρόβληµα προς επίλυση µε µεγάλο υπολογιστικό κόστος είναι
P~V r = λr~V r, r = 1, . . . , L όπου ~V r ∈RL είναι το rth ιδιοδιάνυσµα του P και λr

είναι η rth ιδιοτιµή. Το λεγόµενο ¨kernel trick¨ ϐοηθάει να µειώθει το κόστος ε-
πίλυσης αποφεύγοντας τον υπολογισµό της συνάρτησης φ. Χρησιµοποιείται ένας
πίνακας πυρήνα K ∈ RM×M τα στοιχεία του οποίου υπολογίζονται από τη σχέση
Kij = k(~bi,~bj) = ~φ(~bi)~φT (~bj) =

∑L
p=1 φp(

~bi)φp(~b
j). Εισάγοντας τον πίνακα πυρήνα

στο παραπάνω ιδιοπρόβληµα και µετά από πράξεις που ϕαίνονται αναλυτικά στο
πλήρες κείµενο, το νέο µειωµένο ιδιοπρόβληµα προς επίλυση εκφράζεται ως K~aq =
Mλq~aq, q = 1, . . . ,M or KA = MAΛ µε τις ιδιοτιµές A και τα ιδιοδιανύσµατα
Λ. Η επίλυσή του παρέχει τα ιδιοδιανύσµατα και ιδιοτιµές που εκφράζουν τον χώρο
χαρακτηριστικών. Σε κάθε γενιά, κάθε νέο άτοµο µεταφέρεται στον χώρο χαρακτηρι-
στικών, εφαρµόζονται οι τελεστές εξέλιξης και µετά επιστρέφει στο χώρο σχεδιασµού
µε µια επαναληπτική διαδικασία που παρουσιάζεται αναλυτικά στο πλήρες κείµενο.

3.3 ΕΑ µε Τελεστές Εξέλιξης καθοδηγούµενους από την PCA

Μετά από µερικές αρχικές γενιές του ΕΑ, η PCA υπολογίζει το χώρο των χαρακτη-
ϱιστικών µε ϐάση το τρέχοντα πληθυσµό των απογόνων. Οι γονείς µεταφέρονται
εκεί, εφαρµόζονται οι τελεστές εξέλιξης και οι προκύπτοντες απόγονοι επιστρέφουν
στο χώρο σχεδιασµού. Ο τελεστής διασταύρωσης δεν αλλάζει ως προς τον τρόπο ε-
ϕαρµογής, αλλά λόγω της αλλαγής του χώρου, αυξάνεται η πιθανότητα επιλογής
απογόνων µε ϐελτιωµένες συναρτήσεις-στόχοι. Ο τελεστής µετάλλαξης τροποποιε-
ίται κατάλληλα ώστε να δοθεί έµφαση στις περιοχές του χώρου σχεδιασµού που
δεν έχουν εξερευνηθεί ακόµη. Οι ΕΑ ή ΜΑΕΑ µε χρήση της PCA στους τελεστές
εξέλιξης αναφέρονται ως EA(L) και MAEA(L) όταν χρησιµοποιείται γραµµική PCA
(L=Linear), ενώ ως EA(K) και MAEA(K) όταν χρησιµοποιείται PCA µε συναρτήσεις
πυρήνα (K=Kenrel).



12 3. Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών

3.4 ΕΑ µε Μεταπρότυπα Αποκοµµένα µε τη ϐοήθεια της PCA

Στους ΜΑΕΑ, τα µεταπρότυπα έχουν µειωµένη απόδοση σε προβλήµατα µε πολ-
λές µεταβλητές σχεδιασµού, γιατί απαιτούν περισσότερα δεδοµένα εκπαίδευσης και
χρόνο. Η PCA αναγνωρίζει τις περισσότερο σηµαντικές κατευθύνσεις στο χώρο
των χαρακτηριστικών· η σηµαντικότητα εκφράζεται µε/ποσοτικοποιείται από την
αντίστοιχη µε την κατεύθυνση ιδιοτιµή. Με διαθέσιµη την πληροφορία αυτή, µπο-
ϱούν να χρησιµοποιηθούν µόνο οι σηµαντικές µεταβλητές για την εκπαίδευση των
µεταπροτύπων. ΄Ετσι, σε κάθε γενιά του ΜΑΕΑ, η PCA υπολογίζει το χώρο των χαρα-
κτηριστικών και τα δεδοµένα εκπαίδευσης των µεταπροτύπων µεταφέρονται στο νέο
χώρο, όπου αποκόπτονται οι µεταβλητές µε τις µικρότερες ιδιοτιµές/σηµαντικότητα.
Τα µεταπρότυπα εκπαιδεύονται µε τα αποκοµµένα δεδοµένα, οπότε η εκπαίδευσή
τους κοστίζει λιγότερο και οι προβλέψεις τους ϐελτιώνονται, κάνοντας περισσότερο
αποδοτική τη λειτουργία των ΜΑΕΑ. Οι ΜΑΕΑ µε χρήση της PCA στα µεταπρότυπα
αναφέρονται ως M(L)AEA όταν χρησιµοποιείται γραµµική PCA και M(K)AEA όταν
χρησιµοποιείται PCA µε συναρτήσεις πυρήνα, ενώ οι συντοµογραφίες M(L)AEA(L)
και M(K)AEA(K) υποδηλώνουν τη διπλή χρήση της PCA.

3.5 Επανεξέταση των Προβληµάτων Αναφοράς

Η απόδοση των παραλλαγών των ΕΑ µε τη χρήση γραµµικής ή Kernel PCA συ-
γκρίνεται µε τις προϋπάρχουσες παραλλαγές των ΕΑ σε τέσσερα προβλήµατα α-
ναφοράς που παρουσιάστηκαν στο κεφάλαιο 2.4. Χρησιµοποιούνται οι (20, 40)
MAEA(L), MAEA(K), M(L)AEA(L) και M(K)AEA(K) για τη ϐελτιστοποίηση του πρώτου
προβλήµατος αναφοράς. Η σύγκλισή τους παρουσιάζεται στο σχ. 3.1 όπου ϕαίνο-
νται τα πλεονεκτήµατα από τη χρήση PCA. Η ϐελτιστοποίηση της αποµονοµένης
πτέρυγας (πρόβληµα αναφοράς 2) πραγµατοποιείται εδώ µε τις ίδιες παραλλαγές
αλλά µε (µ = 10, λ = 20). Το σχ. 3.2 δείχνει τη σύγκλιση του δείκτη υπερόγκου
για όλες τις παραλλαγές. Η χρήση PCA ϐελτιώνει τη σύγκλιση της ϐελτιστοποίησης
ιδίως όταν χρησιµοποιείται η PCA µε συναρτήσεις πυρήνα. Η ϐελτιστοποίηση του
τρίτου προβλήµατος αναφοράς πραγµατοποιείται µε τις ίδιες παραλλαγές αλλά µε
(µ = 10, λ = 20). Το σχ. 3.3 δείχνει τη σύγκλιση του δείκτη υπερόγκου για όλες
τις παραλλαγές. Η αποκοπή των µεταβλητών σχεδιασµού κατά την εκπαίδευση των
µεταπροτύπων µειώνει την απόδοση του ΜΑΕΑ, αλλά αν η PCA εφαρµοστεί µόνο
στους τελεστές εξέλιξης, τότε η σύγκλιση ϐελτιώνεται. Το σχήµα της 2∆ αεροτοµής
πτερυγίου της σταθερής πτερύγωσης συµπιεστή TurboLab ϐελτιστοποιείται µε τις
ίδιες παραλλαγές αλλά µε (µ = 15, λ = 30). Το σχ. 3.4 δείχνει τη σύγκλιση όλων
των παραλλαγών, όπου ϕαίνεται ότι η γραµµική PCA δεν ϐοηθά εδώ τους ΕΑ, ενώ η
Kernel PCA αυξάνει την ταχύτητα σύγκλισης.
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Σχήµα 3.1: Πρόβληµα Αναφοράς 1: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των ΜΑΕΑ,
MAEA(L) και MAEA(K) (αριστερά) και MAEA, M(L)AEA(L) και M(K)AEA(K) (δεξιά).
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Σχήµα 3.2: Πρόβληµα Αναφοράς 2: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των ΜΑΕΑ,
MAEA(L) και MAEA(K) (αριστερά) και MAEA, M(L)AEA(L) και M(K)AEA(K) (δεξιά).
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Σχήµα 3.3: Πρόβληµα Αναφοράς 3: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των ΜΑΕΑ,
MAEA(L) και MAEA(K) (αριστερά) και MAEA, M(L)AEA(L) και M(K)AEA(K) (δεξιά).
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Σχήµα 3.4: Πρόβληµα Αναφοράς 4: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των ΜΑΕΑ,
MAEA(L) και MAEA(K) (αριστερά) και MAEA, M(L)AEA(L) και M(K)AEA(K) (δεξιά).



Κεφάλαιο 4

Υβριδικός Αλγόριθµος Υποβοηθούµενος από
την PCA

Οι ΕΑ, ακόµα και αν ενισχυθούν µε τις προαναφερθείσες µεθόδους, µπορεί να γίνουν
αποτρεπτικά ακριβοί σε προβλήµατα µε ακριβό λογισµικό αξιολόγησης. Σε αντίθεση,
οι µέθοδοι ϐελτιστοποίησης µε χρήση παραγώγβν (Gradient-Based, GB) χρειάζονται
µικρότερο αριθµό κλήσεων του λογισµικού αξιολόγησης, αλλά εγκλωβίζονται πιθα-
νόν σε τοπικά ελάχιστα. Γενικά, υβριδικοί αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης οι οποίοι
συνδυάζουν συνήθως ΕΑ και GB, [7, 56], εκµεταλλευόµενοι τα πλεονεκτήµατα της
κάθε µεθόδου, παρέχουν επιτάχυνση της ϐελτιστοποίησης. Οι ΕΑ εξερευνούν το
χώρο σχεδιασµού ενώ οι GB αναλαµβάνουν να ϐελτιώσουν τις υποσχόµενες λύσεις.
Οι Μιµητικοί Αλγόριθµοι (ΜΑ) [46, 55] είναι υποκατηγορία των υβριδικών και χω-
ϱίζονται σε κατηγορίες Baldwinian [3] ή Lamarckian [66] αναζήτησης ανάλογα µε
το πως επικοινωνούν οι επιµέρους µέθοδοι ϐελτιστοποίησης. Η προτεινόµενη υ-
ϐριδική µέθοδος (Υβριδικός Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Υποβοηθούµενος από την
PCA, PCA-Assisted Hybrid Algorithm) ανήκει στους Lamarckian ΜΑ και ειδικεύε-
ται σε πολυκριτηριακά προβλήµατα ϐελτιστοποίησης. Για ϐέλτιστη απόδοση, ο ΕΑ
ενισχύεται µε PCA και µεταπρότυπα, ενώ οι παράγωγοι για τη GB υπολογίζονται
από τη συνεχή συζυγή µέθοδο [21, 47], που έχει αναπτυχθεί τόσο στο λογισµικό PU-
MA όσο και στο λογισµικό ΥΡ∆ ϐασισµένο στη µέθοδο των τεµνοµένων κυψελών. Σε
προβλήµατα πολλών στόχων, η κατεύθυνση Pareto Advancement Direction ή PAD
προς την οποία η GB ανανεώνει τις υποψήφιες λύσεις καθορίζει την απόδοση της
µεθόδου και πρέπει να δείχνει προς την κατεύθυνση ταυτόχρονης ελαχιστοποίησης
όλων των συναρτήσεων-στόχων. Η προτεινόµενη µέθοδος ϐασίζεται στη γραµµική
PCA για το υπολογισµό της PAD, σε αντίθεση µε τη συναφή µέθοδο η οποία πα-
ϱουσιάζεται στις δηµοσιεύσεις [40, 33] που προϋπήρχε στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ, η οποία
υπολογίζει τη PAD παραγωγίζοντας τη συνάρτηση χρησιµότητας της µεθόδου SPEA.
Η PCA υπολογίζει τις ιδιοκατευθύνσεις του χώρου των συναρτήσεων-στόχων και η
κατεύθυνση µε την ελάχιστη ιδιοτιµή δείχνει κάθετα στο µέτωπο και αυτή αποτελεί
τη PAD.

4.1 Υβριδικός Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης ϐασισµένος στην
Τεχνική SPEA2

Στην υβριδική µέθοδο που προτάθηκε στις [40, 33], τα ϐάρη για τη σύνδεση των
παραγώγων υπολογίζονται από την παραγώγιση της συνάρτησης SPEA2, η οποία

14
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Σχήµα 4.1: PAD για κάθε άτοµο µίας γενιάς σε ένα πρόβληµα δύο στόχων υπολογισµένο
µε την PCA (αριστερά) και µε την SPEA συνάρτηση (δεξιά).

έγινε συνεχής µε την προσθήκη µιας σιγµοειδούς συνάρτησης. Σε αντίθεση µε τον
PCA-Assisted Hybrid Algorithm που προτείνεται εδώ, η µέθοδος των [40, 33] υπο-
λογίζει διαφορετικά ϐάρη για κάθε άτοµο του µετώπου µη-κυριαρχούµενων λύσεων,
χρησιµοποιεί τιµές των συναρτήσεων-στόχων οι οποία έχουν προκύψει από µετα-
πρότυπα, το οποίο προσθέτει σφάλµα στον υπολογισµό της PAD και, τέλος, µπορεί
να εφαρµοστεί µόνο µε τη συνάρτηση χρησιµότητας της µεθόδου SPEA2. Η τεχνική
που προτάθηκε στις [40, 33] αποτελεί τη ϐάση για την ανάπτυξη της νέας τεχνικής
που παρουσιάζεται στην επόµενη ενότητα.

4.2 Υβριδικός Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Υποβοηθούµενος
από την PCA

Ο Υβριδικός Αλγόριθµος Βελτιστοποίησης Υποβοηθούµενος από την PCA ή PCA-
Assisted Hybrid Algorithm χρησιµοποιεί το ΜΑΕΑ που περιγράφηκε προηγου-
µένως. ΄Οταν ξεκινήσει η εφαρµογή των µεταπροτύπων, όλοι οι απόγονοι κάθε γε-
νιάς προ-αξιολογούνται µε τοπικά εξατοµικευµένα µεταπρότυπα. Οι λGB καλύτεροι
απόγονοι ανανεώνονται µε ένα ϐήµα απότοµης καθόδου από τη GB και τα προ-
κύπτοντα άτοµα οδηγούνται κατευθείαν στους απογόνους της επόµενης γενιάς. Στη
PCA-Assisted Hybrid Algorithm, η γραµµική PCA υπολογίζει τα ϐάρη µε τα οπο-
ία συνδυάζονται οι επιµέρους παράγωγοι. Χρησιµοποιεί ως σύνολο δεδοµένων τις
συναρτήσεις-στόχοι των επιλέκτων και υπολογίζει τις ιδιοτιµές και ιδιοδιανύσµατα
του χώρου των συναρτήσεων-στόχων. Η κατεύθυνση µε την ελάχιστη ιδιοτιµή δείχνει
¨σχεδόν κάθετα¨ στο µέτωπο και δείχνει την κατεύθυνση ταυτόχρονης ελαχιστοπο-
ίησης όλων των συναρτήσεων-στόχων. Οπότε, οι επιλεγµένες υποψήφιες λύσεις α-
νανεώνονται προς αυτήν την κατεύθυνση για να κινήσει το µέτωπο προς καλύτερες
λύσεις. Αυτή η µέθοδος υπολογίζει µια κατεύθυνση ανά γενιά σε αντίθεση µε την
προϋπάρχουσα µέθοδο η οποία ϐασίζεται στη µέθοδο SPEA ή SPEA2. Επιπλέον,
χρησιµοποιεί µόνο άτοµα αξιολογηµένα µε το ακριβές λογισµικό αξιολόγησης και
δεν εξαρτάται από την εκάστοτε συνάρτηση χρησιµότητας φ που εφαρµόζεται στον
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ΕΑ.

4.3 Επανεξέταση των Προβληµάτων Αναφοράς

Η απόδοση του υβριδικού αλγορίθµου ϐελτιστοποίησης υποβοηθούµενου από την
PCA αξιολογείται στα προβλήµατα αναφοράς (κεφάλαιο 2.4). Οι απαιτούµενες πα-
ϱάγωγοι υπολογίζονται από το λογισµικό PUMA. Το πρώτο πρόβληµα αναφοράς τρο-
ποποιείται για να έχει τρείς στόχους : µέγιστη άνωση (L), ελάχιστη οπισθέλκουσα
(D) και ελάχιστη ϱοπή πρόνευσης (M ). Πραγµατοποιείται ϐελτιστοποίηση µε τον
Μ(Κ)ΑΕΑ(Κ) και µε το PCA-Assisted Hybrid Algorithm και τα αποτελέσµατα της
σύγκλισης ϕαίνονται στο σχ. 4.2, όπου ο προτεινόµενος υβριδικός αλγόριθµος έχει
καλύτερα αποτελέσµατα. Οι ϐέλτιστες αεροτοµές µαζί µε την αεροτοµή αναφοράς
συγκρίνονται στο σχ. 4.2. Το δεύτερο πρόβληµα αναφοράς ϐελτιστοποιείται και µε
τον υβριδικό αλγόριθµο και η σύγκλισή του ϕαίνεται στο σχ. 4.3. Το τρίτο πρόβληµα
εξετάζεται εκ νέου µε τον PCA-Assisted Hybrid Algorithm και τον υβριδικό αλγόριθ-
µο µε ϐάση το SPEA2. Τα αποτελέσµατα της σύγκλισης (σχ. 4.4) δείχνουν την
υπεροχή του προτεινόµενου αλγορίθµου.
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Σχήµα 4.3: Πρόβληµα Αναφοράς 2: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των Μ(Κ)ΑΕΑ(Κ)
και PCA-Assisted Hybrid Algorithm.
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Σχήµα 4.4: Πρόβληµα Αναφοράς 3: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των Μ(Κ)ΑΕΑ(Κ),
PCA-Assisted Hybrid Algorithm και της µεθόδου των [40, 33].



Κεφάλαιο 5

Πολυκριτηριακή Λήψη Αποφάσεων στους
ΕΑ

Μετά την επίλυση προβληµάτων πολυκριτηριακής ϐελτιστοποίησης, το µέτωπο των
µη-κυριαρχούµενων λύσεων παρουσιάζεται στον Λήπτη Αποφάσεων (Decision Ma-
ker, DM) ο οποίος, χρησιµοποιώντας δικές του προτιµήσεις, επιλέγει µόνο µερικές
επιθυµητές λύσεις. Οι µέθοδοι Πολυκριτηριακής Λήψης Αποφάσεων (Multi-Criteria
Decision Making, MCDM) µπορούν να ϐοηθήσουν αυτήν τη διαδικασία, κατατάσ-
σοντας τις υποψήφιες λύσεις (άτοµα του µετώπου) σε µια σειρά ανάλογα µε τις προ-
τιµήσεις του DM. Αν αυτές οι προτιµήσεις είναι εκφρασµένες στη µορφή ϐαρών ανά
συνάρτηση-στόχο, τότε οι MCDM µπορούν να συνεργαστούν µε τους ΕΑ για να πα-
ϱέχουν καλύτερο τελικό µέτωπο στις προτιµώµενες από τον DM περιοχές. Οι ΕΑ
συνεργάζονται µε τις MCDM είτε ΄a priori΄ είτε ΄a posteriori΄ ή ΄interactively΄. Εδώ,
µελετάται η παραλλαγή της ΄a priori΄ χρήσης MCDM, όπου η MCDM αντικαθιστά
τη µέθοδο υπολογισµού της (ϐαθµωτής) συνάρτησης χρησιµότητας φ κάθε ατόµου
µέσα στον πληθυσµό του ΕΑ.

5.1 Τεχνικές Πολυκριτηριακής Λήψη Αποφάσεων (MCDM)

Στη ϐιβλιογραφία έχουν δηµοσιευθεί πολλές τεχνικές MCDM που ανταποκρίνονται
σε διαφορετικά προβλήµατα αλλά όλες έχουν κάποια κοινά χαρακτηριστικά. ∆η-
µιουργούν έναν πίνακα απόφασης µε τις τιµές των συναρτήσεων-στόχων και τον
επεξεργάζονται ανλόγως των προτιµήσεων του DM. Οι υποψήφιες λύσεις κατατάσ-
σονται µε ϐάση τον τελικό πίνακα και χρησιµοποιούνται µέσα στον ΕΑ. Μερικές
τεχνικές MCDM είναι, ονοµαστικά, η TOPSIS, η VIKOR, η WS, η PROMETHEE, η
AHP και άλλες. Σχετικές ϐιβλιογραφικές αναφορές παρατίθενται στο πλήρες κείµενο
της ∆ιατριβής.

5.1.1 Τεχνική TOPSIS

Η τεχνική TOPSIS [29] συνδυάζεται µε τους ΕΑ. Αυτή δηµιουργεί ακραίες τιµές
που αντιστοιχούν στη χειρότερη και την καλύτερη δυνατή λύση, µετρά σταθµισµένες
αποστάσεις των υποψήφιων λύσεων από τα σηµεία αυτά και καταλήγει να αποδίδει
µια τιµή χρησιµότητας φ σε κάθε λύση. Λεπτοµερής µαθηµατική ανάλυση ϐρίσκεται
στο πλήρες κείµενο.
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5.1.2 ΕΑ οδηγούµενοι από την Τεχνική TOPSIS

Η τεχνική TOPSIS εισάγεται στους ΕΑ για την οδήγηση των λύσεων στις περιοχές
προτίµησης του DM. Χρησιµοποιείται η M(K)AEA(K) παραλλαγή του ΕΑ, µιας και
αυτή αποδίδει ϐέλτιστα όπως δείχθηκε, και έτσι δηµιουργείται ο καθοδηγούµενος
από την τεχνική TOPSIS M(K)AEA(K) ή TO-M(K)AEA(K). Με γνωστές τις προτιµήσεις
του DM, η TOPSIS αντικαθιστά τις µεθόδους υπολογισµού της συνάρτησης χρη-
σιµότητας φ και επηρεάζει την επιλογή των γονέων και των επιλέκτων κάθε γενιάς
οδηγώντας τον ΕΑ σε περιοχές του χώρου των συναρτήσεων-στόχων που προτιµώνται
από τον DM.

5.2 Εφαρµογές

Ο προτεινόµενος TO-M(K)AEA(K) παρουσιάζεται σε σύγκριση µε τον M(K)AEA(K) σε
δύο από τα προβλήµατα αναφοράς (κεφάλαιο 2.4). Το πρώτο πρόβληµα αναφοράς ε-
πανεξετάζεται µε δύο στόχους, µέγιστο συντελεστή άνωσης (CL) και ελάχιστο συντελε-
στή οπισθέλκουσας (CD). Πραγµατοποιείται ϐελτιστοποίηση µε τον M(K)AEA(K) και
µε τον TO-M(K)AEA(K) µε τρια διαφορετικά σύνολα τιµών ϐαρών (w1, w2)=(0.9, 0.1),
(0.1, 0.9) και (0.5, 0.5), για να δοθεί έµφαση σε διαφορετικές περιοχές του χώρου
των συναρτήσεων-στόχων. Τα τελικά µέτωπα µη-κυριαρχούµενων λύσεων, για κάθε
περίπτωση, παρουσιάζονται στο σχ. 5.1. Στο δεύτερο πρόβληµα αναφοράς, πραγ-
µατοποιούνται οι ίδιες ϐελτιστοποιήσεις µε τα τρία διαφορετικά σύνολα τιµών ϐαρών
για τον TO-M(K)AEA(K) και τα αντίστοιχα µέτωπα ϕαίνονται στο σχ. 5.2. Από τα απο-
τελέσµατα και των δύο προβληµάτων ϕαίνεται ότι ο προτεινόµενος TO-M(K)AEA(K)
παρέχει τα αναµενόµενα αποτελέσµατα δίνοντας έµφαση στις αντίστοιχες περιοχές
του χώρου των συναρτήσεων-στόχων.
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Σχήµα 5.1: Πρόβληµα Αναφοράς 1: Μέτωπα µη-κυριαρχούµενων λύσεων τα οποία
υπολογίστηκαν µε τις µεθόδους TO-M(K)AEA(K) και M(K)AEA(K).
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Σχήµα 5.2: Πρόβληµα Αναφοράς 2: Μέτωπα µη-κυριαρχούµενων λύσεων τα οποία
υπολογίστηκαν µε τις µεθόδους TO-M(K)AEA(K) και M(K)AEA(K).



Κεφάλαιο 6

Βιοµηχανικά Προβλήµατα Βελτιστοποίησης

Το κεφάλαιο αυτό περιλαµβάνει ϐιοµηχανικές εφαρµογές στις οποίες έχει πρόσβαση
η ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ. Σε όλα τα προβλήµατα εκτός από ένα, ο PUMA είναι το λογισµικό
αξιολόγησης. Ο επιλύτης ΥΡ∆ που ϐασίζεται στη µέθοδο των τεµνοµένων κυψελών
χρησιµοποιήθηκε µόνο στη ϐελτιστοποίηση της διαφραγµατικής αντλίας .

Το πρώτο ϐιοµηχανικό πρόβληµα αφορά τον επανασχεδιασµό µιας διαµόρφωσης
πτέρυγας-ατράκτου αεροσκάφους [6] για µέγιστη άνωση (L) και ελάχιστη οπισθέλ-
κουσα (D). Η ϱοή είναι τυρβώδης µε συνθήκες Rec = 106, M∞ = 0.75 και γωνίες
της επ΄ άπειρον ϱοής ίσες µε 0o. Η παραµετροποίηση του σχήµατος µε 8 µεταβλη-
τές σχεδιασµού πραγµατοποιήθηκε µε την τεχνική των ογκοµετρικών επιφανειών
NURBS. Το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης επιλύεται µε (5, 10)EA, MAEA, MAEA(K) και
M(K)AEA(K) µε όριο τις 200 αξιολογήσεις και η σύγκλιση του δείκτη υπερόγκου τους,
σχ. 6.1, δείχνει ότι η PCA αυξάνει την απόδοση του ΕΑ. Στο σχ. 6.2 συγκρίνεται το
πεδίο πιέσεων των δύο ακραίων λύσεων του ϐέλτιστου µετώπου και της διαµόρφωσης
αναφοράς.
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Σχήµα 6.1: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 1: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των MAEA και
MAEA(K) (αριστερά) και MAEA και M(K)AEA(K) (δεξιά), ως προς τον αριθµό κλήσεων του
λογισµικού ΥΡ∆.

Το δεύτερο ϐιοµηχανικό πρόβληµα αφορά τη ϐελτιστοποίηση της µορφής τµήµα-
τος του προτύπου αυτοκινήτου DrivAer για ελάχιστο συντελεστή οπισθέλκουσας (CD).
Η ϱοή είναι τυρβώδης µε αξονική ταχύτητα 11m/s. Το οπίσθιο τµήµα του αυτοκι-
νήτου παραµετροποιείται χρησιµοποιώντας ένα πλέγµα ελέγχου NURBS µε 81 µε-
ταβλητές σχεδιασµού. Η ϐελτιστοποίηση διεξάγεται µε (10, 20) EA, MAEA, MAEA(K)
και M(K)AEA(K), µε όριο τις 200 αξιολογήσεις µε το λογισµικό ΥΡ∆. Η σύγκλιση
των ϐελτιστοποιήσεων (σχ. 6.3) δείχνει πάλι τα πλεονεκτήµατα της διπλής χρήσης
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22 6. Βιοµηχανικά Προβλήµατα Βελτιστοποίησης

(αʹ) Αναφοράς (ϐʹ) Μέγιστη ΄Ανωση
(γʹ) Ελάχιστη Οπισθέλκου-
σα

Σχήµα 6.2: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 1: Σύγκριση του πεδίου πίεσης τριών επιλεγµένων
πτερυγίων.

της PCA. Το πεδίο πιέσεων για τη γεωµετρία αναφοράς και τη ϐέλτιστη γεωµετρία
παρουσιάζονται στο σχ. 6.4.
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Σχήµα 6.3: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 2: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των MAEA,
MAEA(K) και M(K)AEA(K).

Σχήµα 6.4: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 2: Σύγκριση του πεδίου πίεσης για τη γεωµετρία
αναφοράς (αριστερά) και τη ϐέλτιστη γεωµετρία (δεξιά) του αυτοκινήτου.
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Το τρίτο ϐιοµηχανικό πρόβληµα αφορά τη ϐελτιστοποίηση ενός ελαφρού ανε-
µόπτερου, το σχέδιο του οποίο διέθεσς η εταιρία Pipistrel στο πλαίσιο του Ευρω-
παϊκού προγράµµατος ¨RBF4AERO¨, για ελάχιστη οπισθέλκουσα (D). ΄Ενα πλέγ-
µα NURBS µε 54 µεταβλητές σχεδιασµού παραµετροποιεί την ένωση πτέρυγας α-
τράκτου. Η ϱοή είναι τυρβώδης µε συνθήκες M∞ = 0.08, a∞ = 10o και Re = 106.
Χρησιµοποιούνται οι (10, 20) MAEA, MAEA(K) και M(K)AEA(K) µε όριο τις 500 αξιο-
λογήσεις. Στο σχ. 6.5 παρουσιάζονται οι αντίστοιχες συγκλίσεις όπου ϕαίνεται ότι ο
MAEA(K) παρέχει τα καλύτερα αποτελέσµατα. Τα σχ. 6.6 συγκρίνουν το πεδίο πιέσε-
ων του ανεµόπτερου αναφοράς και του ϐέλτιστου ανεµόπτερου. Το τέταρτο ϐιοµη-
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Σχήµα 6.5: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 3: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των MAEA,
MAEA(K) και M(K)AEA(K).

Σχήµα 6.6: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 3: Σύγκριση της γεωµετρίας αναφοράς (πάνω) και
της ϐέλτιστης (κάτω) γεωµετρίας.

χανικό πρόβληµα ϐελτιστοποίησης αφορά τον σχεδιασµό ενός δροµέα υδροστροβίλου
τύπου Francis µε στόχους το µέγιστο ϐαθµό απόδοση και την ελάχιστη σπηλαίωση
(µεγιστοποίηση της ελάχιστης πίεσης). Οι συνθήκες στην είσοδο του δροµέα είναι
Vinlet = 8.2m/s, aswirl = 22.36o και aaxial = 0o, ενώ στην έξοδό του η στατική πίεση
είναι 39900Pa και η γωνιακή ταχύτητα 117.8rad/s. Η γεωµετρία παραµετροποιείται
µε 75 µεταβλητές σχεδιασµού οι οποίες καθορίζονται από το λογισµικό GMTurbo



24 6. Βιοµηχανικά Προβλήµατα Βελτιστοποίησης

παραµετροποίησης πτερυγώσεων στροβιλοµηχανών που έχει αναπτυχθεί στη ΜΠΥΡ-
Β/ΕΜΠ [64, 63]. Χρησιµοποιούνται οι (10, 20)MAEA, MAEA(K) και M(K)AEA(K) και
η σύγκλιση του δείκτη υπερόγκου παρουσιάζεται στο σχ. 6.7 όπου ϕαίνεται, ακόµα
µια ϕορά, πόσο µειώνεται το κόστος ϐελτιστοποίησης µε τη διπλή χρήση της PCA.
Το σχ. 6.8 συγκρίνει τις κατανοµές πιέσεων πάνω στις πτέρυγες που ϐρίσκονται στα
δύο άκρα του µετώπου και στην πτέρυγα αναφοράς.
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Σχήµα 6.7: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 4: Σύγκριση της πορείας σύγκλισης των MAEA,
MAEA(K) και M(K)AEA(K).
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Σχήµα 6.8: Βιοµηχανικό Πρόβληµα 4: Κατανοµή πίεσης στην επιφάνεια της γεωµε-
τρίας αναφοράς (αριστερά), αυτής µε µέγιστη απόδοση (µέση) και αυτής για ελάχιστη
σπηλαίωση (δεξιά).

Η τελευταία ϐιοµηχανική εφαρµογή αφορά τη ϐελτιστοποίηση της 3∆ διαφραγ-
µατικής µικρο-αντλίας χωρίς ϐαλβίδες [57]. Αυτή αποτελείται από δύο διαχύτες
και ένα ϑάλαµο το άνω τοίχωµα του οποίου είναι ένα κινούµενο διάφραγµα, σχ.
6.9. Η κίνηση αυτή καθορίζει τη ϱοή και τη λειτουργία της αντλίας και καθορίζεται
από 8 µεταβλητές σχεδιασµού. Το λογισµικό ΥΡ∆ που ϐασίζεται στη µέθοδο των τε-
µνοµένων κυψελών χρησιµοποιείται για την επίλυση της ϱοής και τον υπολογισµό
των παραγώγων των συναρτήσεων-στόχων ως προς τις µεταβλητές σχεδιασµού. Μόνο
ο προτεινόµενος υβριδικός αλγόριθµος ϐελτιστοποιεί την αντλία (λόγω του κόστους
του λογισµικού αξιολόγησης) για µέγιστη καθαρή ϱοή όγκου και ελάχιστη οπισθορο-
ή. Το τελικό µέτωπο των µη-κυριαρχούµενων λύσεων παρουσιάζονται στο σχ. 6.10,
ενώ περαιτέρω συγκρίσεις και επεξεργασία της εφαρµογής παρουσιάζεται στο πλήρες
κείµενο.
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Σχήµα 6.9: Βελτιστοποίηση ∆ιαφραγµατικής Αντλίας : ∆εξιά: Η αντλία µε το κινούµενο
διάφραγµα. Αριστερά: Στιγµιαία κίνηση του διαφράγµατος.
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Κεφάλαιο 7

Πρόβλεψη Πεδίων Ροής µε Βαθιά
Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σε εφαρµογές αεροδυναµικού σχεδιασµού/βελτιστοποίησης, πραγµατοποιούνται πολ-
λά υψηλού κόστους υπολογισµοί µε χρήση του λογισµικού ΥΡ∆. Τα Τεχνητά Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα (Artificical Neural Networks, ΑΝΝ) και τα Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα
(Deep Neural Networks, DNN) έχουν αποδειχθεί ικανά να προβλέπουν πολύπλοκες
λειτουργίες/καταστάσεις µε µικρό κόστος, [52], οπότε µπορούν να χρησιµοποιηθο-
ύν για την πρόβλεψη αποτελεσµάτων ΥΡ∆. ΑΝΝ µπορούν να προβλέψουν τις τιµές
των συναρτήσεων κόστους κατά τη διάρκεια ϐελτιστοποιήσεων, όπως έχει δειχθεί σε
προηγούµενο κεφάλαιο. Από την άλλη, ΑΝΝ έχουν χρησιµοποιηθεί για την πρόβλε-
ψη ολόκληρων πεδίων ϱοής γύρω από 2∆ και 3∆ αεροδυναµικά σώµατα [54, 24, 28].
Σε αυτήν τη ∆ιατριβή, χρησιµοποιούνται πολύπλοκα DNN εκπαιδευόµενα µε δεδο-
µένα από τρεξίµατα του λογισµικού PUMA για την πρόλεξη πεδίων ϱοής γύρω από
αεροτοµές και πτέρυγες. Η εγκυρότητα τους δείχνεται σε νέα σχήµατα που δεν έχουν
χρησιµοποιηθεί κατά την εκπαίδευση.

7.1 Βασικά Χαρακτηριστικά των DNN

Κατά τη διάρκεια των τελευταίων χρόνων, DNN [12] χρησιµοποιούνται σε µια πλη-
ϑώρα εφαρµογών, όπως αναγνώριση ήχου και εικόνας. ΄Ενα ΑΝΝ αποτελείται από
επίπεδα νευρώνων τα οποία ενώνονται µε ϐάρη και σταθερές, τις παραµέτρους του
δικτύου. Για να µάθει το ΑΝΝ µια διαδικασία, πρέπει να εκπαιδευτεί (αλλάξει τις
παραµέτρους του), έτσι ώστε η τελική πρόβλεψη να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά
στην πραγµατική τιµή. Αυτό γίνεται µε την ελαχιστοποίηση κατάλληλης συνάρτησης
κόστους. Η επικρατέστερη µέθοδος για την εκπαίδευση των DNN είναι ο αλγόριθµος
της πίσω-διάδοσης πληροφορίας, [49]. Ο αλγόριθµος αυτός ξεκινώντας από το τέλος
του DNN (από το επίπεδο εξόδου) προς την αρχή υπολογίζει διαδοχικά τις παρα-
γώγους της συνάρτησης κόστους ως προς τις παραµέτρους (ϐάρη και σταθερές) του
δικτύου (λεπτοµέρειες στο πλήρες κείµενο). Στη συνέχεια, οι παράµετροι ανανεώνο-
νται µε ένα ϐήµα απότοµης καθόδου και η διαδικασία συνεχίζεται µε νέους κύκλους
µέχρι την ελαχιστοποίηση της παραπάνω συνάρτησης. Η εκπαίδευση των DNN ϐα-
σίζεται σε µεθόδους που χρησιµοποιούν παραγώγους. Οι χρησιµοποιούµενες για
την εκπαίδευση µέθοδοι ϐασίζονται σε παραγώγους και µπορεί να εγκλωβιστούν σε
τοπικά ακρότατα και/ή να έχουν αργή σύγκλιση. Για να αποφευχθούν αυτά τα
προβλήµατα, έχουν αναπτυχθεί ειδικές µέθοδοι όπως η Gradient descent with mo-
mentum [49], η RMSProp [59] και η Adam [38]. Εδώ, χρησιµοποιείται η µέθοδος
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Adam µε χρήση παρτίδων (batches) δεδοµένων εκπαίδευσης, η οποία ϐοηθά περαι-
τέρω τη γρήγορη εκπαίδευση των δικτύων.

7.2 Αρχιτεκτονική των ∆ικτύων

Γενικά, τα ΑΝΝ αποτελούνται από ένα επίπεδο εισόδου, ένα ή πολλά ¨κρυµµένα¨
επίπεδα και ένα επίπεδο εξόδου. ΄Οταν υπάρχουν πολλά κρυµµένα επίπεδα, τότε
το ΑΝΝ ονοµάζεται DNN. Τα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Convolutional Neural
Networks, CNN) είναι ίσως η περισσότερο διαδεδοµένη υποκατηγορία των DNN µε
πολλές εφαρµογές σε όλους τους τοµείς, καθώς χειρίζονται πολλά δεδοµένα εισόδου
και εξόδου µε ϐέλτιστο τρόπο. Αυτό επιτυγχάνεται µε το συνδυασµό επιπέδων συ-
νέλιξης, επιπέδων συγκέντρωσης και πλήρως-συνδεδεµένων επιπέδων. Το επίπεδο
συνέλιξης εφαρµόζει ένα ϕίλτρο πάνω στους νευρώνες του προηγούµενου επίπεδου,
τους οποίους σαρώνει σταδιακά για να αναγνωρίσει κοινά χαρακτηριστικά και δια-
συνδέσεις και να συµπιέσει την πληροφορία. Τα CNN για προβλήµατα ταξινόµησης
εικόνων απαρτίζονται από διαδοχικά επίπεδα συνέλιξης και συγκέντρωσης, ξεκινούν
από πολλά δεδοµένα εισόδου και καταλήγουν σε λίγα. Αντίθετα, τα CNN για την
πρόβλεψη των πεδίων ϱοής απαιτούν πολλές εξόδους. Για τέτοιες εφαρµογές έχουν
αναπτυχθεί τα CNN Κωδικοποίησης-Αποκωδικοποίησης (Encoding-Decoding CNN),
τα οποία αποτελούνται από ένα τµήµα κωδικοποίησης/συµπίεσης µε επίπεδα συ-
νέλιξης και ένα τµήµα αποκωδικοποίησης/αποσυµπίεσης µε επίπεδα αντίστροφης
συνέλιξης. Για την επιπλέον ενίσχυση της απόδοσής τους, ένα σύνολο από επίπεδα
συνέλιξης γίνονται gated residual blocks [50], που συνδέονται µεταξύ τους µε πα-
ϱακαµπτόµενες συνδέσεις, όπως προτείνεται στο [27]. ΄Ολες αυτές οι τροποποιήσεις
καταλήγουν σε ένα αποδοτικό δίκτυο ικανό να προβλέψει πολύπλοκα πεδία ϱοής
όπως ϕαίνεται στην επόµενη ενότητα.

7.3 Εφαρµογές σε Αεροδυναµικά Προβλήµατα

Συνήθως στις ϐιοµηχανίες, οι εκατοντάδες ή χιλιάδες προσοµοιώσεις ΥΡ∆, που πραγ-
µατοποιούνται για τον σχεδιασµό αεροδυναµικών σωµάτων, αποθηκεύονται σε µε-
γάλες ϐάσεις δεδοµένων, οι οποίες µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση
των DNN. Εδώ, προσοµοιώσεις του λογισµικού PUMA κατασκευάζουν τις εκάστοτε
ϐάσεις δεδοµένων. Ως προς τα DNN εφαρµόζονται δύο µέθοδοι επεξεργασίας των
δεδοµένων. Η πρώτη αφορά τις 2∆ εφαρµογές και χειρίζεται τα δεδοµένα εισόδου
και εξόδου ως εικόνες, ενώ η δεύτερη τις 3∆ εφαρµογές και χειρίζεται αριθµητικές
τιµές.

Η πρώτη εφαρµογή αφορά την πρόβλεψη του πεδίου Mach γύρω από µια µεµο-
νωµένη αεροτοµή µε συνθήκες M∞=0.15 και a∞=0o. Αλλάζοντας το αρχικό σχήµα
µε καµπύλες Bezier, δηµιουργούνται και αξιολογούνται µε το λογισµικό PUMA 50
διαφορετικές αεροτοµές, οι οποίες αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Το δίκτυο
εκπαιδεύεται µε είσοδο την εικόνα του σχήµατος της αεροτοµής και παράγει ως έξο-
δο το πεδίο του επιθυµητού ϱοικού µεγέθους υπό µορφή εικόνας. Η προβλεπτική
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ικανότητα του DNN δοκιµάζεται σε µια νέα αεροτοµή (δεν συµπεριλαµβάνεται στα
δεδοµένα εκπαίδευσης) όπου το σχετικό σφάλµα είναι ∼0.1%, σχ. 7.1. Στη δεύτερη
περίπτωση, προβλέπεται η πίεση στην επιφάνεια της πτέρυγας που αναλύθηκε στο
πρόβληµα αναφοράς 2. Το δίκτυο µε είσοδο την παραµετροποίηση της πτέρυγα και
τις συντεταγµένες κάθε σηµείου, προβλέπει κάθε σηµείο του υπολογιστικού πλέγ-
µατος ξεχωριστά. Για την εκπαίδευση χρειάστηκαν 10 διαφορετικές πτέρυγες και οι
προβλέψεις του δικτύου σε νέες πτέρυγες δίνουν σχετικό σφάλµα ∼ 3%, σχ. 7.2. Η
τρίτη εφαρµογή αφορά τη διαµόρφωση πτέρυγας-ατράκτου αεροσκάφους που µε-
λετήθηκε στα ϐιοµηχανικά προβλήµατα. Το δίκτυο, όπως και στην προηγούµενη
περίπτωση, προβλέπει την πίεση κάθε επιφανειακό σηµείου ξεχωριστά. Εκπαιδευ-
όµενο µε 80 διαφορετικές διαµορφώσεις, το δίκτυο µπορεί να προβλέψει την πίεση
πάνω στην επιφάνεια µιας νέας πτέρυγας µε σχετικό σφάλµα ∼3%, σχ. 7.3.

Σχήµα 7.1: Μεµονωµένη Αεροτοµή: Πεδίο αριθµού Mach. ∆εξιά: Ανάλυση ΥΡ∆.
Αριστερά: Πρόβλεψη DNN.
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Σχήµα 7.2: Μεµονωµένη Πτέρυγα: Κατανοµή πιέσεων στην επιφάνεια της πτέρυγας.
∆εξιά: Ανάλυση ΥΡ∆. Αριστερά: Πρόβλεψη DNN.

Σχήµα 7.3: ∆ιαµόρφωσης Πτέρυγας-Ατράκτου Αεροσκάφους : Κατανοµή πιέσεων στην
επιφάνεια της πτέρυγας. ∆εξιά: Ανάλυση ΥΡ∆. Αριστερά: Πρόβλεψη DNN.



Κεφάλαιο 8

Ανακεφαλαίωση-Συµπεράσµατα

Αυτή η ∆ιδακτορική ∆ιατριβή στοχεύει στην ανάπτυξη, ϐελτίωση και εφαρµογή µε-
ϑόδων για τη µείωση του κόστους των ΕΑ ώστε να είναι πιο ελκυστικοί για χρήση
σε ϐιοµηχανικές εφαρµογές. ΄Ολες οι µέθοδοι προγραµµατίστηκαν στην πλατφόρµα
EASY της ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ η οποία ενισχύθηκε µε τα αυρήµατα της ∆ιατριβής. Τα αε-
ϱοδυναµικά προβλήµατα ϐελτιστοποίησης, όπως σχεδιασµός αεροτοµών, πτερυγίων
και στροβιλοµηχανών, ϐασίζονται στο λογισµικό PUMA που αναπτύχθηκε στη ΜΠΥΡ-
Β/ΕΜΠ για την αξιολόγηση των υποψήφιων λύσεων. Επιπλέον, χρησιµοποιήθηκαν
Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα για την πρόβλεψη του πεδίου ϱοής σε αεροδυναµικά σώµα-
τα.

Τα συµπεράσµατα της ∆ιατριβής συνοψίζονται στα παρακάτω:
(α) Η µέθοδος Ανάλυσης Κύριων Συνιστωσών µε συναρτήσεις πυρήνα υποβοηθά

σηµαντικά τους ΕΑ και ΜΑΕΑ. Η Kernel PCA δηµιουργεί ένα νέο χώρο χαρακτη-
ϱιστικών, όπου οι τελεστές εξέλιξης εφαρµόζονται καλύτερα προάγοντας την εξέλιξη.
Επιπλέον, χρησιµοποιείται για την αποκοπή των µεταβλητών σχεδιασµού µε τις ο-
ποίες εκπαιδεύεται το µεταπρότυπο ϐελτιώνοντας την προβλεπτική του ικανότητα. Η
∆ιατριβή ανέδειξε την υπεροχή του Kernel, έναντι του γραµµικού, PCA.

(ϐ) Η προτεινόµενη υβριδική µέθοδος ϐελτιστοποίησης για πολυκριτηριακά προ-
ϐλήµατα υπερτερεί προϋπάρχουσας αντίστοιχης µεθόδου η οποία επίσης αναπτύχθη-
κε στη ΜΠΥΡΒ/ΕΜΠ. Αυτή συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα των ΕΑ και των µεθόδων
ϐελτιστοποίησης µε παραγώγους (GB). Στη µέθοδο αυτή, η κατεύθυνση για την ανα-
νέωση των πιο υποσχόµενων λύσεων από τη GB υπολογίζεται από τη γραµµική PCA.
Αυτή επεξεργαζόµενη τις συναρτήσεις-στόχους των επιλέκτων κάθε γενιάς υπολογίζει
τις σηµαντικές κατευθύνσεις στο χώρο των συναρτήσεων-στόχων. Η κατεύθυνση µε
τη µικρότερη ιδιοτιµή είναι κάθετη στο µέτωπο µη-κυριαρχούµενων λύσεων, δείχνει
προς τη ϐελτίωση όλων των συναρτήσεων-στόχων ταυτόχρονα και προς τα εκεί α-
νανεώνονται οι λύσεις. Η προτεινόµενη µέθοδος υπερτερεί της προϋπάρχουσας ως
προς το ότι δεν περιορίζεται σε συγκεκριµένη τεχνική υπολογισµού της συνάρτησης
χρησιµότητας φ αλλά είναι γενική.

(γ) Η Πολυκριτηριακή Λήψη Αποφάσεων, MCDM, εισάγεται στους ΕΑ και ΜΑ-
ΕΑ και ϐοηθά αισθητά στο να υπολογίζεται ένα περισσότερο ¨χρήσιµο¨ µέτωπο µη-
κυριαρχούµενων λύσεων. Γνωρίζοντας εκ των προτέρων τις προτιµήσεις του Λήπτη
Αποφάσεων υπό µορφή ϐαρών, η MCDM τεχνική TOPSIS υπολογίζει τη τιµή χρησι-
µότητας των ατόµων κάθε γενιάς. ΄Ετσι, ο ΕΑ σταδιακά οδηγείται προς περιοχές που
προτιµώνται από τον Λήπτη Αποφάσεων.

(δ) Βαθιά Νευρωνικά ∆ίκτυα χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη πεδίων ϱοής
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γύρω από αεροδυναµικά σώµατα, µε σκοπό την υποκατάσταση του λογισµικού ΥΡ∆
σε διαδικασίες ϐελτιστοποίησης/σχεδιασµού. Τα δίκτυα αυτά ϐασιζόµενα σε τελευ-
ταίας τεχνολογίας αρχιτεκτονικές χειρίζονται είτε εικόνες, σε 2∆ περιπτώσεις, είτε
αριθµητικά δεδοµένα, σε 3∆ περιπτώσεις. Με εφαρµογές σε αεροτοµές και πτέρυ-
γες, αυτά τα δίκτυα ϕαίνονται ικανά να προβλέψουν πεδία πίεσης και αριθµού Mach
µε µεγάλη ακρίβεια.
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