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Σύντοµη Περίληψη 
 

Η εκβολή αποτελεί µια από τις ευρύτερα χρησιµοποιούµενες τεχνικές, τόσο για τη 

µορφοποίηση όσο και για την ανάµειξη πολυµερών. Κύριο τµήµα της γραµµής 

παραγωγής προϊόντων µε τη µέθοδο της εκβολής είναι η µήτρα του εκβολέα. Το 

στόµιο εξόδου της µήτρας εκβολής είναι κυλινδρικό µε συµπαγή άξονα στο κέντρο 

του και ακτινικά στηρίγµατα (“αράχνες”) ανάµεσα στην περιφέρεια και τον άξονα. Η 

ύπαρξη των στηριγµάτων προκαλεί διαχωρισµό του ρευστού και σε συνδυασµό µε τις 

διαφορές ταχύτητας δηµιουργούνται ανωµαλίες στο τελικό προϊόν, που έχουν ως 

αποτέλεσµα µηχανικά αδύναµες περιοχές και συνέπειες στις µηχανικές ιδιότητες του 

προϊόντος. 

 

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι ο βέλτιστος σχεδιασµός της 

µήτρας για την παραγωγή σωλήνα από πολυαιθυλένιο υψηλής πυκνότητας (HDPE), 

ώστε να επιτυγχάνεται µεγαλύτερη οµοιοµορφία στην ταχύτητα εξόδου και, συνεπώς, 

αυξηµένη µηχανική αντοχή του πλαστικού σωλήνα.  

 

Ως µεταβλητή εξόδου βελτιστοποίησης της ροής (αντικειµενική συνάρτηση), 

λαµβάνεται η ταχύτητα του πολυµερικού ρευστού στην έξοδο της µήτρας και 

επιδιώκεται η µεγιστοποίηση της. Ως παράµετροι βελτιστοποίησης, επιλέγονται 

συγκεκριµένα γεωµετρικά χαρακτηριστικά της µήτρας εκβολής. Συνολικά 

επιλέγονται έξι παράµετροι βελτιστοποίησης, οποίες είναι: το µήκος εξόδου της 

µήτρας, το µήκος της spline κατά τον Χ άξονα (Χ), το µέγιστο ύψος της spline (Υ), η 

θέση του µέγιστου σαν ποσοστό του Χ (f), η γωνία εκκίνησης της spline a και η 

γωνία τερµατισµού της spline b. Με δεδοµένο ότι οι αρχικές και οι οριακές συνθήκες 

της ροής ποικίλουν κατά την παραγωγική διαδικασία (κατεργαζόµενο υλικό, 

συνθήκες περιβάλλοντος, πίεση εισόδου στην µήτρα κ.α.), εξετάζονται οι 

βασικότερες µεταβλητές που αφορούν στην γεωµετρία της µήτρας και επηρεάζουν τη 

ροή.  

 

Στην εργασία αυτή αρχικά γίνεται µια αναφορά στις σχέσεις που διέπουν τη 

συµπεριφορά του ρευστού, βάσει των αρχών της Μηχανικής Ρευστών, ύστερα 

αναφέρονται τα κατασκευαστικά στοιχεία της διάταξης εκβολής και εξηγούνται οι 

αρχές των τεχνητών νευρωνικών δικτύων και των γενετικών αλγορίθµων που 

χρησιµοποιούνται. Η βελτιστοποίηση πραγµατοποιείται µε χρησιµοποίηση µεθόδων 

Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων και Γενετικών Αλγορίθµων. 

 

Τελικά, εξάγονται τα αποτελέσµατα και τα συµπεράσµατα της διαδικασίας αυτής και 

παρουσιάζεται η βιβλιογραφία που βοήθησε στο να δηµιουργηθεί αυτή η εργασία. 
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1. Εισαγωγή 

1.1. Πολυµερή 

 
Τα πολυµερή που απαντώνται στη φύση είναι αυτά που προέρχονται από φυτά και 

ζώα. Τα υλικά αυτά περιλαµβάνουν το ξύλο, το καουτσούκ, το βαµβάκι, το µαλλί, το 

δέρµα και το µετάξι. Άλλα φυσικά πολυµερή όπως οι πρωτεΐνες, τα ένζυµα, το άµυλο 

κι η κυτταρίνη (κελουλόζη), είναι σηµαντικά στις βιολογικές και φυσιολογικές 

διεργασίες στα φυτά και τα ζώα. Σύγχρονα επιστηµονικά ερευνητικά εργαλεία έχουν 

κάνει δυνατή την εξακρίβωση της µοριακής δοµής αυτής της οµάδας υλικών και την 

ανάπτυξη πολυαρίθµων πολυµερών, τα οποία συντίθενται από µικρά οργανικά µόρια. 

Στην πραγµατικότητα, από τη λήξη του ∆ευτέρου Παγκοσµίου Πολέµου, στο πεδίο 

των υλικών έχει ουσιαστικά σηµειωθεί επανάσταση µε την άφιξη των συνθετικών 

πολυµερών. Τα συνθετικά, µπορούν να παραχθούν φθηνά, και οι ιδιότητες τους είναι 

εύκολο να ελέγχθουν σε βαθµό που πολλά να είναι ανώτερα από τα αντίστοιχα 

φυσικά. Σε πολλές εφαρµογές εξαρτήµατα από µέταλλο και ξύλο έχουν 
αντικατασταθεί από πλαστικά, τα οποία έχουν ικανοποιητικές ιδιότητες και µπορούν 

να παραχθούν µε χαµηλό κόστος. Όπως µε τα µέταλλα και τα κεραµικά, οι ιδιότητες 

των πολυµερών είναι περίπλοκα συνδεδεµένες µε τα δοµικά στοιχειά του υλικού.  

 

Τα περισσότερα πολυµερή αποτελούνται από πολύ µεγάλα µόρια - αλυσίδες ατόµων 

άνθρακα, στα οποία συνδέονται διάφορα άτοµα ή ρίζες. Τα µακροµόρια αυτά µπορεί 

να γίνει αντιληπτό ότι αποτελούνται από οµάδες µονοµερών, µικρότερες δοµικές 

µονάδες, οι οποίες επαναλαµβάνονται κατά µήκος της αλυσίδας. Κάποια από τα 

χηµικώς απλούστερα πολυµερή είναι το πολυαιθυλένιο, το πολυβινυλοχλωρίδιο και 

το πολυπροπυλένιο. 

 

Τα µοριακά βάρη των πολυµερών µπορούν να ξεπερνούν το ένα εκατοµµύριο. 

Εφόσον όλα τα πολυµερή δεν είναι όλα του ιδίου µεγέθους, υπάρχει µια κατανοµή 

µοριακών βαρών. Το µήκος των αλυσίδων µπορεί επίσης να διευκρινιστεί µε το 

βαθµό πολυµερισµού, τον αριθµό οµάδων µονοµερών ανά µέσο µόριο.  

 

Αρκετά µοριακά χαρακτηριστικά έχουν επίδραση στις ιδιότητες των πολυµερών. Η 

µοριακή διαπλοκή συµβαίνει όταν οι αλυσίδες λαµβάνουν συνεστραµµένα, 

περιελιγµένα, ή έκκεντρα σχήµατα ή περιγράµµατα (contours). Αναφορικά µε τη 

µοριακή δοµή, πλέον των υποτακτικών, συντακτικών και τακτικών στερεοϊσοµερών 

και των eis- και trans- γεωµετρικών ισοµερών, είναι δυνατές οι γραµµικές, 

διακλαδωµένες, διασταυρωµένες, και δικτυωµένες δοµές. Στα είδη πολυµερών 

περιλαµβάνονται τα τυχαίας δοµής και τα εναλλασσόµενης δοµής, τα µπλοκ και τα 

συµπολυµερή εµβολιασµού. 
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Σχήµα 1.1. Μοριακή αλυσίδα πολυµερούς όπως φωτογραφήθηκε από AFM (Atomic Force 

Microscope) 

 

 

 

 
 
Σχήµα 1.2. Θερµοσκληρυνόµενο                                  Σχήµα 1.3. Θερµοπλαστικό 
 

 

Όταν η συσσώρευση (πακετάρισµα) των µοριακών αλυσίδων είναι τέτοια ώστε να 

παράγει µια τακτική ατοµική διαµόρφωση, λέµε ότι υπάρχει η συνθήκη της 

κρυσταλλικότητας. Εκτός από τα πλήρως άµορφα, τα πολυµερή µπορούν να 

εµφανίζουν ουσιαστικά πλήρη και µερική κρυσταλλικότητα. Στη δεύτερη περίπτωση, 

οι κρυσταλλικές περιοχές διασπείρονται µεταξύ των άµορφων περιοχών. Η 

κρυσταλλικότητα διευκολύνεται στα απλά από χηµικής πλευράς πολυµερή που έχουν 

κανονική και συµµετρική δοµή αλυσίδας. Οι µονοκρυσταλλοι πολυµερών µπορούν 

να αναπτύσσονται από αραιά διαλύµατα σαν λεπτά πλακίδια που έχουν δοµή 

αναδιπλωµένης αλυσίδας. Πολλά ηµικρυσταλλικα πολυµερή σχηµατίζουν 

σφαιρουλίτες. Κάθε σφαιρουλίτης αποτελείται από ένα σύνολο κρυσταλλιτών που 

σχηµατίζουν ταινιοειδείς φυλλώδεις δοµές αναδιπλωµένης αλυσίδας, οι οποίες 

αναπτύσσονται ακτινωτά από το κέντρο προς τα έξω. Τα πολυµερή ανάλογα µε τον 

τρόπο µορφοποίησής τους διακρίνονται σε: 
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• Θερµοπλαστικά ή πλαστοµερή ή πλαστικά (thermoplastics) 

 

Αποτελούνται συνήθως από γραµµικά µακροµόρια. Με θέρµανση µαλακώνουν και 

µετατρέπονται σε ρευστά (χαλάρωση των µοριακών δεσµών), διατηρούν δε την 

κατάσταση αυτή όσο χρόνο διαρκεί η επίδραση της θερµότητας και στη συνεχεία 

µπορούν εύκολα να µορφοποιηθούν µε άσκηση υψηλών πιέσεων. Η ακολουθούσα 

απόψυξη αποδίδει στέρεο υλικό. Η όλη διεργασία είναι αντιστρεπτή. Τα 

θερµοπλαστικά διατίθενται σε υγρή ή στέρεα µορφή. Είναι ευαίσθητα στη 

θερµοκρασία και τους διαλυτές και παράγονται µε πολυµερισµό προσθήκης ή 

συµπύκνωσης. Τυπικά θερµοπλαστικά πολυµερή είναι: Το πολυαιθυλένιο (ΡΡ), το 

πολυστυρένιο (ΡS), τα πολυαµιδια (Nylon), τα φθοροπολυµερή κα. 

 

• Θερµοσκληρυνόµενα ή θερµοσταθερά (thermosettings) 

 

Αποτελούνται από µη γραµµικά και σχετικά µικρά µακροµόρια. Με θέρµανση ή υπό 

πίεση αρχικά µαλακώνουν και µορφοποιούνται, αλλά µε περαιτέρω κατεργασία 

αποκτούν πυκνή δικτυωτή δοµή και µετατρέπονται σε σκληρά στέρεα κατά τρόπο µη 

αντιστρεπτό. Τα θερµοσκληρυνόµενα πλαστικά είναι άµορφα σκληρά στέρεα, άτηκτα 

και δεν επιδέχονται περαιτέρω κατεργασία, παράγονται δε µε πολυµερισµό 

συµπύκνωσης. Στα εν λόγω πολυµερή συχνά παρατηρείται το φαινόµενο της 

διόγκωσης (swell). 

 

• Τυπικά θερµοσκληρυνόµενα πολυµερή 

 

Είναι τα φαινολικά πολυµερή (φαινοπλάστες ή βακελίτες), οι ρητίνες κα. 

 

• Ελαστοµερή ή ελαστικά (elastomers ή rubbers) 

 

Είναι συνήθως γραµµικά πολυµερή µε διακλαδισµένες αλυσίδες. Εµφανίζουν την 

ιδιότητα της υπερπλαστικοτητας, δηλαδή κατά τον εφελκυσµό επιδέχονται πολύ 

µεγάλη επιµήκυνση και κατά την αποφόρτιση ταχυτάτη πλήρη επαναφορά. Σε πολλά 

ελαστοµερή η διατήρηση της υπερελαστικής συµπεριφοράς διατηρείται σε ευρεία 

γκάµα αλλαγών θερµοκρασίας και συνθηκών περιβάλλοντος. Τυπικά ελαστικά είναι 

τα ελαστικά κόµµι, το συνθετικό και φυτικό καουτσούκ, το συνθετικό 

πολυϊσοπροπένιο, οι σιλικόνες κλπ. 
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1.2. Εκβολή 

 

 
 
Σχήµα 1.4. Γραµµή παραγωγής πλαστικού σωλήνα µε την µέθοδο της εκβολής υλικού 

 
Η εκβολή αποτελεί µια από τις ευρύτερα χρησιµοποιούµενες τεχνικές τόσο για τη 

µορφοποίηση όσο και για την ανάµειξη πολυµερών. Περίπου το 6Ο% των πλαστικών 

παγκοσµίως µορφοποιούνται µε τη µέθοδο αυτή. Στα προϊόντα που µορφοποιούνται 

µε εκβολή ανήκουν οι σωλήνες, ράβδοι, προφίλ (όπως πλαίσια σε παράθυρα), φιλµ, 

ίνες, µονωµένα καλώδια για ηλεκτρικές εφαρµογές.  

 

Η λειτουργιά ενός εκβολεα συνίσταται στη µετατροπή των στερεών κόκκων του 

πολυµερούς τροφοδοσίας σε οµογενές τήγµα το όποιο στη συνεχεία προωθείται µε 

οµοιόµορφο ρυθµό σε µια µήτρα. ∆ιακρίνουµε συστήµατα εκβολής ενός κοχλία και 

δύο κοχλιών. 

 

 
 
Σχήµα 1.5. Εκβολέας 
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1.3. ∆ιάταξη του εκβολέα 

 

Ο εκβολέας είναι η µονάδα παροχής τήγµατος στη διαδικασία της εκβολής. Παρέχει 

τήγµα του πολυµερούς σε οµοιόµορφη θερµοκρασία και σύσταση µε έναν σταθερό 

και ελεγχόµενο ρυθµό. Οι µηχανές αυτές εξελιχτήκαν, από τις πρώτες διατάξεις που 

κάποτε µετέτρεπαν τους εκβολείς ελαστικών, στις συνθέτες µονάδες παραγωγής 

τήγµατος που χρησιµοποιούνται τώρα. Οι περισσότεροι εκβολεις που είναι σε χρήση 

είναι µονοκοχλιοι (single screw extruders). Οι µηχανές µε δυο (twin screw) ή 

πολλαπλούς κοχλίες (multiple screw) είναι η πιο πρόσφατη εξέλιξη.  

 

 
 
Σχήµα 1.6. ∆ιάταξη του εκβολέα 
 

Επίσης υπάρχουν εκβολεις για πιο ειδικές εφαρµογές όπως ο εκβολεας ελαστικού 

τήγµατος (elastic melt extruder) και η γραναζωτή αντλία (gear pump).  

 

Η λειτουργιά των περισσότερων εκβολεών γίνεται µε την κάθοδο των πολυµερών υπό 

µορφή κόκκων, σκόνης ή φολιδιων από τη χοάνη τροφοδοσίας στο άνοιγµα µεταξύ 

του περιστρεφόµενου κοχλία (screw) και του θερµαινόµενου κυλίνδρου (barrel). Το 

πολυµερές µεταφέρεται προς τα εµπρός, συµπιέζεται και τήκεται και τελικά υπό 

µορφή τήγµατος περνά µέσα από τη µήτρα εκβολής όπου παίρνει το κατάλληλο 

σχήµα προτού εξέλθει και στερεοποιηθεί µε ψύξη στην ατµόσφαιρα.  

 

Ο κοχλίας περιστρέφεται από το σύστηµα µετάδοσης κίνησης που αποτελείται από 

ένα κινητήρα (motor) και ένα κιβώτιο ταχυτήτων (gear box) για τον έλεγχο των 

στρόφων του κοχλία. Το σύστηµα µετάδοσης κίνησης εξασφαλίζει τις απαιτήσεις της 

διάταξης σε µηχανική ενέργεια.  
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Η απαιτούµενη µηχανική ενέργεια µιας διάταξης εκβολής αυξάνεται όταν: 

 

• Αυξάνεται η ογκοµετρική παροχή εξόδου 

 

• Αυξάνεται η διάµετρος του κυλινδρικού σώµατος 

 

• Αυξάνεται το µήκος του κοχλία και 

 

• Απαιτείται υψηλή ογκοµετρική παροχή εξόδου σε υψηλές θερµοκρασίες. 

 

Οι απαιτήσεις σε µηχανική ενέργεια επίσης εξαρτώνται από τον τύπο της 

πολυµερικής ρητίνης και το σχεδιασµό της µήτρας. Το σύστηµα µεταφοράς 

θερµότητας αποτελείται από θερµαντικά στοιχειά ηλεκτρικής αντίστασης (heating 

elements), σύστηµα ψύξης στην περιοχή της τροφοδοσίας και έναν αριθµό 

θερµοστοιχείων. Τα θερµοστοιχεία είναι συνδεδεµένα µε τους ρυθµιστές 

θερµοκρασίας οι όποιοι ενεργοποιούν τα θερµαντικά ή ψυκτικά στοιχειά ώστε να 

διατηρηθεί το επιθυµητό θερµοκρασιακό προφίλ του εκβολέα. Κατά την περιστροφή 

του ο κοχλίας δέχεται µια ώθηση από το πολυµερικό τήγµα προς το πίσω µέρος του 

εκβολέα. Για το λόγο αυτό υπάρχουν τα έδρανα αντιθλιψης (thrust bearing) που 

λειτουργούν για την απόσβεση αυτής της δράσης. Το κύριο σώµα της διάταξης 

εκβολής αποτελείται από τον κύλινδρο (barrel) και τον κοχλία (screw). 

 

Ο κύλινδρος είναι κατασκευασµένος από ανοξείδωτο χάλυβα και η εσωτερική 
επιφάνεια είναι ειδικά επεξεργασµένη για να έχει αντίσταση στην τριβή και στη 

διάβρωση. Η εσωτερική διάµετρος του κυλίνδρου είναι µια σηµαντική παράµετρος 

που καθορίζει το µέγεθος και τη δυναµικότητα του εκβολεα. Με τη βοήθεια του 

ηλεκτροκινητήρα (motor) ο κοχλίας περιστρέφεται αξονικά µέσα στον κύλινδρο, 

προωθώντας το πολυµερές που τροφοδοτείται µέσω της χοάνης τροφοδοσίας 

(hopper). 

 

 Κατά τη διαδροµή προς την έξοδο το προϊόν τήκεται. Το τήγµα οδηγείται σε µια 

πλακά όπου βρίσκονται στερεωµένα µεταλλικά δισκία µε διάφορα ανοίγµατα, που 

παίζουν το ρόλο του φίλτρου. Συγκρατούν δηλαδή ακαθαρσίες και ξένα σώµατα που 

µπορεί να βρίσκονται µέσα στο πολυµερές. Μετά το φίλτρο, το τήγµα του 

πολυµερούς οδηγείται στην κεφαλή του εκβολέα και στη συνέχεια βγαίνει από τη 

µήτρα (die), έχοντας πάρει τη µορφή που επιθυµούµε να κατασκευάσουµε. Πρέπει να 

σηµειωθεί ότι, µετά την έξοδο από τον εκβολέα, το µορφοποιηµένο τήγµα του 

πολυµερούς πρέπει να σταθεροποιηθεί. 

 

Η τήξη συντελείται από τους ακολούθους µηχανισµούς: 

 

• Με τη µεταφορά θερµότητας από τα θερµαντικά στοιχειά 

 

• Με την διάτµηση η οποία προκαλείται από την κίνηση του κοχλία 
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1.4. Εξοπλισµός του εκβολέα 

1.4.1. Κοχλίας 

 

 
 
Σχήµα 1.7. Κοχλίας εκβολέα 
 

Ο κοχλίας εκτελεί σηµαντικές λειτουργίες όπως: 

 

• Μεταφορά ρητίνης µέσα στον εκβολέα 

 

• Μετάδοση της µηχανικής ενέργειας η οποία αποτελεί τµήµα της διαδικασίας 

τήξης 

 

• Αναµειξη των διαφορετικών πρώτων υλών 

 

• Ανάπτυξη πίεσης στον εκβολέα ετσι ώστε η ρητίνη να εξωθηθεί στη µήτρα 

 

Η διάµετρος του σώµατος σηµειώνεται σαν D. Η γωνία που σχηµατίζει η ελίκωση µε 

έναν άξονα κάθετο προς τον κοχλία ονοµάζεται γωνία ελίκωσης (φ). Σε πολλούς 

κοχλίες η ελίκωση προχωρεί σε µια στροφή κατά µήκος ίσο προς τη διάµετρο του 

‘‘τετραγωνικού βήµατος’’ (squared pitched screw). Αυτό αντιστοιχεί σε γωνία 

ελίκωσης ίση προς 17.65º. Το διάστηµα κατά το οποίο προχωρεί η ελίκωση σε µια 

πλήρη περιστροφή ονοµάζεται "βήµα" (t). Το πέλµα της ελίκωσης είναι η επιφάνεια 

της που είναι στραµµένη προς το σώµα του συστήµατος εκβολής. Το πλάτος του 

πέλµατος και του διάκενου µεταξύ πέλµατος και σώµατος συµβολίζονται σαν e και δ 

αντίστοιχα. Το δ είναι τόσο µικρό ώστε οι διάµετροι σώµατος και κοχλία µπορούν να 

θεωρηθούν ότι ταυτίζονται στις περισσότερες εφαρµογές. Το διάκενο που υπάρχει 

µεταξύ των σπειρών της ελίκωσης ονοµάζεται αύλακα. Το πλάτος της αύλακος 

παρίσταται µε w ενώ το ύψος µε h. Μια σηµαντική παράµετρος η οποία συνδέεται µε 

τον κοχλία είναι ο αδιάστατος λόγος L/D, όπου L το µήκος του κοχλία και D η 

διάµετρός του. Για τα θερµοπλαστικά ο λόγος αυτός κυµαίνεται συνήθως από 16:1 

µέχρι 32:1, ενώ για τα ελαστοµερή είναι πολύ µικρότερος και κυµαίνεται µεταξύ 4:1 

µέχρι 7:1. Η διάµετρος του κοχλία ποικίλει, µε τις τιµές κάτω των 20 mm για τους 

εργαστηριακούς εκβολείς, ενώ στους βιοµηχανικούς εκβολείς η διάµετρος φθάνει τα 

750mm. Γενικά όσο αυξάνει το µήκος του κοχλία τόσο αυξάνει η απόδοση της 

εγκατάστασης ανά µονάδα καταναλισκόµενης ισχύος, καθώς και η οµοιοµορφία του 

τήγµατος και η ακρίβεια των διαστάσεων του εξερχόµενου προϊόντος. 
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Η διάµετρος του κυλίνδρου Db είναι σταθερή σε όλο το µήκος του εκβολέα ενώ για 

τη διάµετρο του κοχλία ισχύει: 

 

Ds = Db - 2δ 

 

Το διάκενο είναι τόσο µικρό ώστε η διάµετρος του κυλίνδρου και η διάµετρος του 

κοχλία µπορεί να θεωρηθεί ότι στις περισσότερες περιπτώσεις ταυτίζονται. 

 

Ds = Db = D 

 

Στο δοσιµετρικό κοχλία ενός εκβολέα διακρίνουµε τρία τµήµατα: το τµήµα 

τροφοδοσίας (feed section), το τµήµα συµπίεσης ή τήξης (compression section) και το 

τµήµα δοσιµετρίας (metering section). Η ακριβής λειτουργία των τµηµατων αυτών 

αναλύεται παρακάτω. 

 

• Τµήµα Τροφοδοσίας 

 

Η λειτουργία του τµήµατος αυτού έχει ως σκοπό την προθέρµανση του 

πολυµερούς και την µεταφορά του στο επόµενο τµήµα. Το τµήµα τροφοδοσίας 

χαρακτηρίζεται από σταθερό και σχετικά µεγάλο βάθος αύλακος. Προσοχή πρέπει 

να δοθεί ώστε το υλικό να µην υπερθερµανθεί πολύ γρήγορα γιατί στην 

περίπτωση αυτή η ρητίνη θα κολλήσει στον κοχλία και απλώς θα περιστρέφεται 

χωρίς να µεταφέρεται στο επόµενο τµήµα. Το τµήµα αυτό σχεδιάζεται µε τέτοιο 

τρόπο ώστε να έχει τη µεγαλύτερη δυνατότητα µεταφοράς στα επόµενα τµήµατα 

του κοχλία και να µην παρουσιασθεί έλλειψη του υλικού. 

 

• Τµήµα Συµπίεσης ή Τήξης 

 

Κατά µήκος του τµήµατος αυτού το βάθος της αύλακος του κοχλία µειώνεται 

βαθµιαία µε αποτέλεσµα το τήγµα να συµπιέζεται και να εξαναγκάζεται ο 

εγκλωβισµένος από το πλαστικό αέρας και άλλες πτητικές ουσίες να εξέλθουν 

από το πολυµερές.  

 

• Τµήµα ∆οσιµετρίας 

 

Στο τµήµα αυτά ο κοχλίας χαρακτηρίζεται από σταθερό και πολύ µικρό βάθος 

αύλακος. Το µικρό βάθος αύλακος επιφέρει την ανάπτυξη υψηλών διατµητικών 

τάσεων στην ρητίνη µε αποτέλεσµα την ολοκλήρωση της τήξης του πολυµερούς. 

Η ανάπτυξη υψηλών διατµητικών τάσεων στο τµήµα αυτό οδηγεί στην ανάπτυξη 

πίεσης στο πολυµερικό τήγµα ουτως ώστε να εξωθηθεί προς την έξοδο του 

εκβολέα. Το τήγµα οµογενοποιείται και µε οµοιόµορφη σύσταση, θερµοκρασία 

και πίεση οδηγείται µε σταθερή παροχή στην µήτρα εκβολής. Η συµπίεση του 

πολυµερούς οφείλεται στην προοδευτική µείωση στο βάθος αύλακος του κοχλία 

κατά µήκος του εκβολέα. Μια σηµαντική παράµετρος ένας συστήµατος εκβολής 

είναι ο λόγος συµπίεσης (compression ratio) που ορίζεται ως ο λόγος του βάθους 

της αύλακος στο τµήµα τροφοδοσίας προς το βάθος της αύλακος στο τµήµα 

δοσιµετρίας. 
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Bασίκη απαίτηση για ένα σωστά σχεδιασµένο κοχλία, είναι η διατήρηση σταθερού 

ρυθµού εξόδου του υλικού, εφόσον και ο χαρακτηρισµός του είναι "δοσιµετρικός 

κοχλίας".  

 

Η δύναµη τριβής µε τα τοιχώµατα του κυλίνδρου προστατεύει τα σωµατίδια από την 

ελεύθερη περιστροφή τους µε την περιστροφή του κοχλία και εποµένως αποτελεί 

δύναµη προώθησης των στερεών σωµατιδίων προς την έξοδο. Η δύναµη τριβής µε 

την επιφάνεια του κοχλία ευνοεί την περιστροφή των σωµατιδίων και κατά συνέπεια 

αποτελεί επιβραδυντική δύναµη στην αξονική µετακίνηση των σωµατιδίων. 

Εποµένως στην περίπτωση που η δύναµη τριβής στην επιφάνεια του κυλίνδρου είναι 

µηδενική, δεν συµβαίνει αξονική µετατόπιση του υλικού προς την έξοδο του 

εκβολέα. Αντίθετα όταν η δύναµη τριβής στον κοχλία είναι µηδενική έχουµε τη 

µέγιστη αξονική µετατόπιση των σωµατιδίων. Για το λόγο αυτό οι κοχλίες έχουν 

γυαλισµένες επιφάνειες ενώ τα τοιχώµατα των κυλίνδρων φέρουν αυλακώσεις για 

την σκόπιµη αύξηση της τραχύτητας. 

 

Τέλος, έχει αποδειχθεί ότι ο ρυθµός µεταφοράς των στερεών σωµατιδίων εξαρτάται 

από το βάθος της αύλακος του κοχλία. Για την περιοχή µικρών τιµών, ο ρυθµός 

µεταφοράς των σωµατιδίων αυξάνει µε την αύξηση του βάθους αύλακος. Εντούτοις, 

µε περαιτέρω αύξηση του βάθους ο ρυθµός µεταφοράς φτάνει σε µια µέγιστη τιµή. 

Αναλυτικότερα, αν αυξηθεί το βάθος της αύλακος θα αυξηθούν οι δυνάµεις τριβής 

στον κοχλία ενώ δεν  θα επηρεασθούν  οι δυνάµεις που αναπτύσσονται στην 

επιφάνεια του κυλίνδρου. 

 

Εποµένως η δύναµη επιβράδυνσης θα αυξηθεί ενώ η δύναµη προώθησης µένει ίδια, 

γεγονός που οδηγεί στη µείωση του ρυθµού µεταφοράς των στερεών. Ο συντελεστής 

τριβής επηρεάζεται από τη θερµοκρασία και εποµένως οποιαδήποτε θερµοκρασιακή 

αλλαγή στον κοχλία ή στον κύλινδρο θα επηρεάσει αντίστοιχα και τις τιµές του 

συντελεστή τριβής. 
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Σχήµα 1.8. Μεταφορά στερεών συναρτήσει του βάθους αύλακος για εκβολέα µήκους 75mm και 

ταχύτητα περιστροφής 100rpm 

 

Έχουν προταθεί εξισώσεις που περιγράφουν την τροφοδοσία στερεών κόκκων σε 

κοχλίες εκβολέων, απ’ όπου εξάγονται τα ακόλουθα υψίστης σηµασίας 

συµπεράσµατα: 

 

• Όσο µικρότερη είναι η τριβή µεταξύ κοχλία και κόκκων τόσο ταχύτερη είναι 

η προώθηση τους 

 

• Όσο µεγαλύτερη είναι η τριβή µεταξύ κόκκων και σώµατος του εκβολέα τόσο 

ταχύτερη είναι η µεταφορά τους 

 

• Η αύξηση στο βάθος αύλακος αυξάνει την εγκάρσια επιφάνεια της και 

επιφέρει αύξηση στο ρυθµό µεταφοράς των σωµατιδίων 

 

Ο κοχλίας συνήθως κατασκευάζεται άπα κραµατωµένο χάλυβα (πχ. SAΕ 4ι40), µε 

µεγάλη σκληρότητα στις θερµοκρασίες τήξης του υλικού. Οι άκρες των ελικώσεων 

του κοχλία συνήθως καλύπτονται µε κάποιο σκληρό κράµα, για να βελτιωθεί η 

αντοχή σε φθορά. Ο σχεδιασµός του κοχλία καθορίζεται από  τον ρυθµό παραγωγής 

που απαιτείται και από το εκβαλλόµενο πολυµερές. 
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Ι. Τύποι Κοχλιών 

 

Μια επιτυχηµένη διαδικασία εκβολής εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το σχεδιασµό 

του κοχλία. Τα γενικά χαρακτηριστικά ενός τυπικού κοχλία είναι τα εξής: 

 

Συνολικό Μήκος 20D - 30D 

Μήκος Τµήµατος Τροφοδοσίας 4D - 8D 

Μήκος Τµήµατος ∆οσιµετρίας 6D - 10D 

Αριθµός Παράλληλων Ελικώσεων 1 

Βήµα Κοχλία 1d (Γωνία Ελίκωσης φ = 17.66
ο
) 

Πλάτος Αύλακος O.1D 

Βάθος Αύλακος Τµήµατος Τροφοδοσίας 0.15D - 0.2D 

Λόγος Βάθους Αύλακος 2 - 4 

 
Σχήµα 1.9. Χαρακτηριστικά  τυπικού κοχλία 

 

 
 
Σχήµα 1.10. Τυπικός κοχλίας εκβολέα 

  

Ο τυπικός κοχλίας έχει αναπτυχθεί τις τελευταίες δεκαετίες κυρίως µε εµπειρικό 

τρόπο και έχει διαπιστωθεί ότι λειτουργεί πολύ καλά µε πολλούς και διαφορετικούς 

τύπους πολυµερών. Για να ικανοποιούνται όσο το δυνατόν πληρέστερα οι 

συγκεκριµένες απαιτήσεις κάθε διεργασίας εκβολής έχουν γίνει µια σειρά από 

τροποποιήσεις στο σχεδιασµό της γεωµετρίας του κοχλία. 

 

α. Κοχλίας µε Πρόσθετη Έλικα  

 

Στο σχήµα που ακολουθεί παρουσιάζεται ο τυπικός κοχλίας µε µια επιπλέον έλικα 

στη ζώνη τροφοδοσίας. Η πρόσθετη έλικα έχει ως σκοπό να εξοµαλύνει τη 

διακύµανση στην πίεση που προκαλείται από τη διακοπή στην ελεύθερη ροή του 

υλικού που εισάγεται από τη χοάνη τροφοδοσίας σε κάθε περιστροφή του κοχλία. 

 
 
Σχήµα 1.11. Τυπικός κοχλίας µε επιπλέον έλικα στη ζώνη τροφοδοσίας 
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Eνα επιπλέον πλεονέκτηµα στη γεωµετρία της διπλής έλικας είναι ότι 

εξισορροπούνται καλύτερα οι δυνάµεις που ασκούνται στον κοχλία, µε αποτέλεσµα 

να αποφεύγεται η πιθανότητα εκτροπής του κοχλία. Από την άλλη µεριά όµως η 

επιπλέον έλικα µειώνει την εγκάρσια επιφάνεια της αύλακας ενώ αυξάνει την 

επιφάνεια επαφής µεταξύ  της κλίνης των στερεών σωµατιδίων του πολυµερούς και 

του κοχλία. Σε πολλές περιπτώσεις παρατηρείται διαφοροποίηση στο βήµα της έλικας 

γεγονός που δίνει τη δυνατότητα να χρησιµοποιείται για κάθε ζώνη η βέλτιστη γωνία 

ελίκωσης του κοχλία. Η συνεχής µείωση στο βήµα του κοχλία επιφέρει εγκάρσια 

συµπίεση στο υλικό µέσα στην αύλακα. Πρέπει να αναφερθεί ότι ο κοχλίας 

µεταβλητού ελλατούµενου βήµατος δεν αποτελεί κοχλία υψηλών αποδόσεων. 

 

Β. Απαεριούµενος Κοχλίας 

 

Ο απαεριούµενος κοχλίας είναι µια διάταξη που επιτρέπει τη συνεχή απαερίωση του 

τήγµατος πριν την εξώθησή του στη µήτρα. Η απαερίωση είναι πολύ σηµαντική 

ιδιαίτερα στις περιπτώσεις των υγροσκοπικών πολυµερών καθώς και στις ακόλουθες 

εφαρµογές: 

 

• Αποµάκρυνση ολιγοµερών και µονοµερών κατά την παραγωγή πολυµερών 

(PS, HOPE  κ.α.) 

 

• Αποµάκρυνση παραπροϊόντων αντιδράσεων πολυσυµπύκνωσης (νερό, 

µεθανόλη) και ολιγοµερών από πολυεστέρες και νάιλον 

 

• Αποµάκρυνση του αέρα από τα ενισχυµένα πολυµερή 

 

• Αποµάκρυνση από το µέσο διασποράς σε πολυµερισµούς διαλύµατος, 

αιωρήµατος και γαλακτώµατος 

 

• Αποµάκρυνση πτητικών ουσιών κατά την ανάµιξη πολυµερών - πρόσθετων 

 

Ο απαεριούµενος κοχλίας αποτελείται από δύο βαθµίδες η οποίες χωρίζονται από την 

περιοχή απαερίωσης. Στην πρώτη βαθµίδα το πολυµερές παραλαµβάνεται από τη 

ζώνη τροφοδοσίας, τήκεται, συµπιέζεται και οµογενοποιείται. Στη συνέχεια το 

πολυµερές περνά από τη ζώνη αποσυµπίεσης όπου η πίεση µειώνεται στην 

ατµοσφαιρική. Η αποσυµπίεση επιτρέπει και την αποµάκρυνση των πτητικών 

απαερίων µέσω µιας ειδικής εξόδου απαερίωσης που υπάρχει στον κύλινδρο. Το 

απαεριωµένο τήγµα στη συνέχεια προωθείται προς τη δεύτερη βαθµίδα όπου υπάρχει 

δεύτερη ζώνη συµπίεσης και ακολουθεί δεύτερη ζώνη δοσιµετρίας όπου το τήγµα 

οµογενοποιείται και εξωθείται στη µήτρα εκβολής. 
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Σχήµα 1.12. Εκβολέας µε πολλαπλές ζώνες απαερίωσης 

 

Γ. Κοχλίας Πολλαπλής Έλικας 

 

Υπάρχει πλειάδα γεωµετρικών κοχλιών πολλαπλής έλικας. Όταν η επιπρόσθετη έλικα 

είναι ίδια µε την κύρια έλικα, η γεωµετρία αυτή αναφέρεται ως συµβατικός κοχλίας 

πολλαπλής έλικας. Η γεωµετρία πολλαπλής έλικας έχει διαφορετική επίδραση στη 

µεταφορά των στερεών σωµατιδίων και στη µεταφορά τήγµατος του πολυµερούς. Με 

την προϋπόθεση ότι η γεωµετρία έλικας είναι αρκετά µεγάλη, η γεωµετρία αυτή 

βελτιώνει σηµαντικά την απόδοση της διαδικασίας τήξης. 

 

 
 
Σχήµα 1.13. Συµβατικός κοχλίας πολλαπλής έλικας 

 

 
 
Σχήµα 1.14. Κοχλίες πολλαπλής έλικας για βελτιωµένη τήξη 
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Γ. Κοχλίας Φραγµού 

 

Στην περίπτωση της κατηγορία αυτής η κλίνη στερεών και το τήγµα χωρίζονται από 

τη σπείρα φραγµού. 

 

 
 
Σχήµα 1.15. Κοχλίας Φραγµού 

  

Οι πρώτοι κοχλίες φραγµού χρησιµοποιήθηκαν από την αµερικανική εταιρία 

UNIROYAL για καουτσούκ και από την ελβετική MAILLEFER για πλαστικά. 

Λειτουργούσαν µε την αρχή της συνεχούς µείωσης του πλάτους των στερεών. Η 

λειτουργία αυτή οδηγεί σε αυξηµένη παροχή τήγµατος και καλύτερη ποιότητα αλλά 

επίσης και σε προβλήµατα ευστάθειας. Έχουν αναπτυχθεί διάφορες ευρεσιτεχνίες 

κοχλίων φραγµού όπως για παράδειγµα ο κοχλίας φραγµού HARTIG BARR όπου το 

πλάτος της κλίνης των στερεών παραµένει σταθερό, αλλά µειώνεται το βάθος της 

πριν την έξοδο  ενώ αυξάνει το βάθος του καναλιού τήγµατος. 
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ΙΙ. ∆ιαστάσεις Κοχλία 

 

 
 
Σχήµα 1.16. Χαρακτηριστικές διαστάσεις κοχλία 

 

Ds = διάµετρος κοχλία  

Dd = διάµετρος κυλίνδρου  

Ls = βήµα κοχλία (Ls = π Ds tanφ) 

w = πλάτος καναλιού (W = Ls cosφ - e = π Ds tanφ cosφ) 

 

Συχνά ισχύει  Ds = Ls  οπότε πρόκειται για τον επονοµαζόµενο κοχλία τετραγωνικού 

βήµατος. Τότε φ = 17,65° (tanφ = 1 / π). Έστω αµελητέο άνοιγµα σπείρας δ οπότε  

 

Db = Ds = D 

 

Έστω επίσης  ότι ο κοχλίας είναι στατικός και ο κύλινδρος περιστρέφεται µε 

ταχύτητα  

 

Vb = π D N 
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όπου Ν η γωνιακή ταχύτητα περιστροφής του κοχλία (σε rpm) και Ζ η κάτω 

κατεύθυνση του καναλιού. Η συνιστώσα της ταχύτητας στην κάτω κατεύθυνση του 

καναλιού θα δίνεται από τη σχέση 

 

Vbz = Vb cosφ = π D N cosφ 

 

Η απόσταση z σχετίζεται µε την αξονική L από τη σχέση   

 

z = L / sinφ 

 

Για το βήµα t του κοχλία ισχύει 

 

t = π D tanφ 

 

Το πλάτος της αύλακος, δηλαδή η κάθετη απόσταση µεταξύ δύο διαδοχικών 

ελικώσεων δίνεται από τη σχέση 

 

W = t cosφ - e = t cosφ 

 

Και µε αντικατάσταση έχουµε    

 

W = t cosφ - e = t cosφ = π D sinφ - e = π D sinφ 

 

ενώ ισχύει    

 

z = L / sinφ 

 

Η ροή λόγω οπισθέλκουσας ισούται µε 

 

HWVQ Zd
2

1
=  

 

και η ροή λόγω πίεσης µε    

 

L

PWH
QP µ

φ
12

sin3 ∆
=  

 

οπότε η απλουστευµένη έκφραση για τη ροή του εκβολέα είναι η ακόλουθη 

 

L

PDH
HNDQ

µ
φπ

φφπ
12

sin
cossin

2

1 23
22 ∆

−=  

 

όπου ∆P η διαφορά πίεσης που αναπτύσσεται στη ζώνη δοσιµετρίας. Στην τελευταία 

εξίσωση δεν λαµβάνεται υπόψιν το πλάτος του πέλµατος της έλικας e το οποίο 

θεωρείται πολύ µικρό σε σχέση µε το πλάτος της αύλακος. 
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Εάν το άνοιγµα δ µεταξύ σπείρας του κοχλία και του κυλίνδρου δεν είναι αµελητέο, 

πρέπει να αφαιρέσουµε το ποσό της παροχής διαφυγής (leakage flow) που εύκολα 

αποδεικνύεται ότι είναι 

eL

PD
QL µ

θδπ
12

tan32 ∆
=  

 

Eποµένως η εξίσωση παροχής γράφεται τελικά 

 

L

PD

L

PDH
HNDQ

µ
θδπ

µ
θπ

θθπ
12

tan

12

sin
cossin

2

1 323
22 ∆

−
∆

−=  

 

Φυσικά τα πολυµερικά τήγµατα είναι ρευστά διατµητικής λέπτυνσης, εποµένως 

πρέπει να χρησιµοποιήσουµε κάποιο ισοδύναµο νευτωνικό ιξώδες για την εκτέλεση 

των υπολογισµών. Στην πράξη όµως µετά τον εκβολέα ακολουθεί η µήτρα 

µορφοποίησης. Άρα η εκροή από τον εκβολέα είναι εισροή για τη µήτρα. ∆ηλαδή   

 

Qεκβολέα = Qµήτρας 

 

 Σε µήτρα κυκλικής διατοµής ακτίνας R και µήκους Ld για νευτωνικό ρευστό και 

ισοθερµοκρασιακές συνθήκες, η ογκοµετρική παροχή και η πτώση πίεσης δίνονται 

από την εξίσωση Haagen - Poiseulle 

 

dL

PR
Q

µ
π
8

4∆
=  

 

Στην περίπτωση µήτρας µε µορφή σχισµής  η ογκοµετρική παροχή δίνεται από την 

σχέση  

 

dL

Pwh
Q

µ8

3∆
=  

 

όπου w το πλάτος και h το άνοιγµα της µήτρας. Η σχισµή µπορεί να είναι ευθεία 

(παραγωγή επίπεδων φύλλων) ή κυκλική (παραγωγή σωλήνων). Στην τελευταία 

περίπτωση αντί για το πλάτος της µήτρας w, χρησιµοποιείται µια µέση περιφέρεια. 
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ΙΙΙ. Ανάλυση Ροής σε Μονοκόχλιο Εκβολέα 

 

Στην κλασική µηχανική των ρευστών, οι επονοµαζόµενες στροφοδυναµικές 

(φυγόκεντρες) αντλίες δηµιουργούν πίεση µετατρέποντας την κινητική ενέργεια του 

περιστρεφόµενου στροφείου. Οι αντλίες αυτές δεν λειτουργούν µε ρευστά υψηλού 

ιξώδους όπως τα τήγµατα πολυµερών. Η αρχή του Bernoulli (V² / 2g + P /ρ g = ct) 

δεν ισχύει για ρευστά υψηλού ιξώδους επειδή η κινητική ενέργεια είναι αµελητέα. Σε 

ροή τηγµάτων πολυµερών έχουµε ισορροπία δυνάµεων πίεσης και ιξωδών τάσεων. 

Θα προσπαθήσουµε λοιπόν να παράγουµε πίεση από τάσεις. Το ρευστό σε 

οπισθέλκουσα ροή σύρεται από την κινούµενη πλάκα και αν το ένα άκρο είναι µερικά 

κλειστό τότε κάποια ποσότητα ρευστού θα συνεχίσει να κινείται οπότε θα έχουµε 

παραγωγή πίεσης. Η παραγωγή πίεσης µας παραπέµπει σε αντλία όπου η πλάκα 

άπειρου πλάτους θεωρητικά αποτελεί τον κυλινδρικό αγωγό και το "ρηχό" κανάλι µε 

τον ελιγµό και την στροφή του παίζει το ρόλο του κοχλία, οπότε έχουµε εκβολέα 

τήγµατος τύπου κοχλία.  
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1.4.2. Κύλινδρος του εκβολέα 

 

Η εσωτερική κυλινδρική επιφάνεια του σώµατος ενός εκβολέα αποτελεί αφενός µια 

επιφάνεια για ανάπτυξη διάτµησης και αφετέρου για µετάδοση θερµότητας. Ο λόγος 

του µήκους προς τη διάµετρο (L/D) είναι µια σηµαντική παράµετρος σχεδιασµού. 

Σαν µήκος θεωρείται το ενεργό, δηλαδή η απόσταση από το χωνί τροφοδοσίας µέχρι 

το φίλτρο, ενώ σαν διάµετρος θεωρείται η εσωτερική διάµετρος του κυλίνδρου. Ο 

λόγος L/D είναι ενδεικτικός της διατιθέµενης επιφάνειας για εναλλαγή θερµότητας 

και ανάµειξης που πρέπει να υποστεί το πολυµερές. Οι συνηθισµένοι λόγοι L/D σε 

εκβολεις για θερµοπλαστικά υλικά κυµαίνονται από 16/1 µέχρι 24/1. Το σώµα ενός 

εκβολέα µπορεί να θερµαίνεται µε ηλεκτρικές αντιστάσεις ή µε επαγωγικό ρεύµα, 

είναι όµως δυνατόν να θερµαίνεται και µέσω κελύφους που κυκλοφορεί λαδί ή άλλο 

θερµαντικό ρευστό. Η ηλεκτρική θέρµανση έχει το πλεονέκτηµα της γρήγορης 

απόκρισης, του θερµοκρασιακού ελέγχου κατά ζώνες και δεν συνεπάγεται 

περιορισµούς ως προς το ύψος της επιθυµητής θερµοκρασίας όπως συµβαίνει µε το 

ρευστό. Επιπλέον τα ηλεκτρικά στοιχειά θέρµανσης µπορούν να κατασκευαστούν σε 

µεγάλη ποικιλία µεγεθών, σχηµάτων και ηλεκτρικής ισχύος.  

 

Οι εκβολεις που θερµαίνονται µε ηλεκτρικά στοιχειά µπορούν να ψύχονται µε 

κυκλοφορία αέρα ή νερού. Η αποµάκρυνση θερµότητας είναι βασική απαίτηση, όταν 

υπάρχουν κίνδυνοι από την υπερθέρµανση της ρητίνης λόγω τριβών. Οι µηχανές µε 

µεγαλύτερο µήκος έχουν και µεγαλύτερη επιφάνεια ανταλλαγής θερµότητας και 

προτιµώνται για πιο δύστηκτα πολυµερή. Στους περισσότερους κυλίνδρους 

ανοίγονται κάθετες οπές για θερµοστοιχεία (thermocouples) που ανιχνεύουν και 

ελέγχουν τη θερµοκρασία τους. Οι κύλινδροι σχεδιάζονται για ελάχιστη διαστολή στη 

µέγιστη πίεση λειτουργίας τους, η οποία είναι 5000psi (34,45ΜΡa), και έχουν 

ελ\αχιστη πίεση θραύσης 10000psi (68,9ΜΡa). Οι φλάντζες µπορούν να 

προσαρµοστούν στον κύλινδρο µε βίδες ή µε shrink and wedge συνδέσµους 

σχεδιασµένους να παραλαµβάνουν την εσωτερική πίεση των κυλίνδρων. Οι 

κύλινδροι κατασκευάζονται από χοντρό κραµατωµένο χάλυβα. Είναι πλέον 

καθιερωµένο ο κύλινδρος να επενδύεται µε σκληρό κράµα µε βάση το κοβάλτιο, για 

να τον κάνει ανθεκτικό στην τριβή και στις χηµικές αντιδράσεις. Υπάρχουν µερικοί 

κύλινδροι που φτιάχνονται από χάλυβα πού µπορεί να σκληρυνθεί µε νιτριδιωση 

(εναζώτωση). Οι νιτριδιωµενοι κύλινδροι έχουν µικρότερη διάρκεια ζωής από τούς 

επιµεταλλωµένους. Μερικά υλικά είναι πολύ διαβρωτικά και απαιτούν κυλίνδρους 

από ειδικά κράµατα όπως Hastelloy ή Ζ-nickel. Οι απαιτήσεις ακρίβειας του 

κυλίνδρου είναι ότι το ολικό σφάλµα ευθυγράµµισης µετά από όλες τις 

µηχανουργικές κατεργασίες πρέπει να είναι µικρότερο από το µισό της απόστασης 

κυλίνδρου - κοχλία. Αυτό κυµαίνεται από 0,002 για µηχανές 2 ιντσών (5,08 cm) έως 

0,01 για µηχανές 6 ιντσών (15,24 cm). Στις σύγχρονες µηχανές οι κύλινδροι είναι 

εξοπλισµένοι µε έναν αεραγωγό για να εξαερίζεται το πολυµερές. Ο αεραγωγός 

µπορεί να ταπώνεται όταν ο εξαερισµός δεν είναι απαραίτητος. 
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I. Ζώνη Κυλίνδρου µε Αυλακώσεις 

 

Όπως αναφέρθηκε η µεταφορά των στερεών σωµατιδίων µπορεί να βελτιωθεί µε την 

αύξηση της τραχύτητας της εσωτερικής επιφάνειας του κυλίνδρου. Η απαίτηση για 

µεγάλο συντελεστή τριβής οδήγησε στη δηµιουργία αυλακώσεων, µε κατάλληλη 

µηχανουργική κατεργασία στα τοιχώµατα του κυλίνδρου. ∆ιαπιστώθηκε δε ότι η 

δηµιουργία αυλακώσεων στα τοιχώµατα του κυλίνδρου: 

 

• Βελτιώνει την ογκοµετρική παροχή εξόδου του εκβολέα 

 

• Βελτιώνει τη σταθερότητα της διεργασίας εκβολής 

 

• Μειώνει την ευαισθησία της ογκοµετρικής παροχής στις µεταβολές της πίεσης 

 

• Συνδράµει στην επεξεργασία πολυµερών υψηλού µοριακού βάρους 

 

Το µήκος του κυλίνδρου που φέρει αυλακώσεις εκτείνεται από 3D - 5D από την 

είσοδο της τροφοδοσίας. Το βάθος των αυλακώσεων µειώνεται γραµµικά και 

µηδενίζεται στο τέλος της ζώνης. Για να αποφευχθεί η απότοµη ανάπτυξη 

θερµότητας λόγω τριβής στη ζώνη αυτή είναι απαραίτητο να υπάρχει στην επιφάνεια 

του κυλίνδρου σύστηµα ψύξης. Τέλος, στα µειονεκτήµατα της χρήσης κυλίνδρων µε 

αυλακώσεις συγκαταλέγονται η ανάπτυξη υψηλών τάσεων και φθοράς λόγω τριβής 

όπως επίσης και η συσσώρευση υλικού στις αυλακώσεις. 

 

1.4.3. Κινητήρας 

 

'Ένας εκβολέας πρέπει να περιλαµβάνει έναν κινητήρα ρυθµιζόµενης ταχύτητας 

περιστροφής, εφ' όσον απαιτείται λειτουργία µε διαφορετικούς ρυθµούς παραγωγής 

και πολυµερή διαφόρων χαρακτηριστικών επεξεργασίας. Για την ρύθµιση της 

ταχύτητας εφαρµόζονται τόσο µηχανικά όσο και ηλεκτρικά συστήµατα. 

 

• Μηχανικά: Για µηχανική ρύθµιση µπορούν να χρησιµοποιηθούν συστήµατα 

τροχαλίας - ιµάντα. Η µηχανική ρύθµιση εφαρµόζεται σε εκβολεις που 

απαιτούν ισχύ κινητήρα άνω των 25ΗΡ. 

 

• Ηλεκτρικά: Υπάρχουν δύο τρόποι ηλεκτρικής ρύθµισης της ταχύτητας. Ο ένας 

εφαρµόζει κινητήρα συνεχούς ρεύµατος µεταβλητής ταχύτητας και ο άλλος 

κινητήρας εναλλασσοµένου σε συνδυασµό µε µια µαγνητική αρπαγή. 

 

Και οι δύο παραπάνω τρόποι δίνουν ακρίβεια στη ρύθµιση για µεγαλύτερο εύρος 

ταχυτήτων απ' ότι οι µηχανικά ρυθµιζόµενοι κινητήρες. 
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1.4.4. Κιβώτιο ταχυτήτων 

 

Τα κιβώτια ταχυτήτων που χρησιµοποιούνται στους µονοκοχλιους εκβολεις είναι εδώ 

και πολλά χρονιά, σχεδόν αποκλειστικά, µονάδες άµεσης µετάδοσης (direct drive 

units) πάρα µειωτήρες ατέρµονα κοχλία (wormgear reducers). Τα γρανάζια έχουν είτε 

ελικοειδή οδόντωση, είτε τύπου ψαροκόκαλου (herringbone type) για ελαχίστη 

φθορά κατά τη µέγιστη µεταφορά ροπής. Τα κιβώτια ταχυτήτων είναι σταθερά 

ρυθµισµένα καθώς οι εκβολεις λειτουργούν γενικά για εβδοµάδες χωρίς διακοπή. Οι 

σχέσεις µετάδοσης των κιβωτίων κυµαίνονται από 6:1 έως 12:1 ανάλογα και µε τη 

βασική ταχύτητα του κινητήρα και τις απαιτήσεις ροπής για το κατεργαζόµενο 

πολυµερές. Τυπικές κλίµακες ταχύτητας του κοχλία είναι 2-35rpm, 10-90rpm, 15-

150rpm, ενώ υπάρχουν και άλλες για ειδικές  περιπτώσεις. Μηχανές που είναι 

σχεδιασµένες για να λειτουργούν µε ποικιλία πολυµερών έχουν εναλλάξιµα κιβώτια 

ταχυτήτων. Αλλάζοντας θέση ή αντικαθιστώντας τα γρανάζια, η σχέση µετάδοσης 

µπορεί να αλλάξει από µια τιµή που παρέχει υψηλή ταχύτητα και µέτρια ροπή σε µια 

που δίνει χαµηλή ταχύτητα και υψηλή ροπή. Είναι πάντα ευνοϊκότερο να 

χρησιµοποιείται το κιβώτιο ταχυτήτων στην κλίµακα όπου ο κινητήρας λειτουργεί σε 

υψηλότερες ταχύτητες, τόσο για καλύτερο έλεγχο, όσο και για πιο αποδοτική 

λειτουργιά του κινητήρα. 

 

1.4.5. Πινάκας ελέγχου 

 

Τα όργανα ελέγχου για τον κινητήρα και για τη θερµοκρασία του κυλίνδρου είναι 

τοποθετηµένα σε µια καµπίνα (control cabinet). Μερικές φορές η καµπίνα είναι 

ανεξάρτητη µονάδα τοποθετηµένη κοντά στον εκβολέα, αλλά τελευταία συνηθίζεται 

να προσαρµόζεται στην ιδία βάση µε τον εκβολέα. Τα χειριστήρια ελέγχου της 

θερµοκρασίας µπορούν να επιλεχτούν ανάµεσα σε διαφόρους τύπους ανάλογα µε τις 

ανάγκες της µηχανής και τον βαθµό πολυπλοκότητας της εγκατάστασης παραγωγής. 
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1.5. Ο Εκβολέας του Εργαστηρίου 

1.5.1. Εισαγωγή 

 

Ο εκβολέας που χρησιµοποιείται στο εργαστήριό του τοµέα Τεχνολογίας των 

Κατεργασιών είναι ένας µονοκόχλιος εκβολέας της εταιρίας Johnson Plastics 

Machinery. 

 

 
 
Σχήµα 1.17. Εταιρία κατασκευής εκβολέα 

 

 
 
Σχήµα 1.18. Χαρακτηριστικά  Εκβολέα Εργαστηρίου 
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EXTRUDER SΕRIAL NUMBER 6606 - 57 

REF. SERIAL NUMBER HB74 - 43348A 

BARREL SERIAL NUMBER 303 - P7196 - 4 

BARREL BORE AND L/D RATIO 1 ½    24.1 

REDUCER GEAR 11.32 

 
Σχήµα 1.19. Τα τεχνικά  χαρακτηριστικά του εκβολέα του εργαστηρίου 

 

 
 

 
 
Σχήµα 1.20. - 1.21. Ο εκβολέας του εργαστηρίου 
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1.5.2 Ο Εξοπλισµός της ∆ιάταξης 

 

Η  διάταξη του εκβολέα απαρτίζεται από το κύριο σώµα του εκβολέα και τον 

κεντρικό πίνακα ελέγχου. Ο κεντρικός πίνακας ελέγχου φέρει τον κεντρικό διακόπτη 

του ρεύµατος, καθώς επίσης ένα στροφόµετρο και ένα αµπερόµετρο τα οποία 

µετρούν τις στροφές και το ρεύµα του ηλεκτροκινητήρα του εκβολέα αντίστοιχα. 

∆ιαιρώντας την ένδειξη του στροφόµετρου µε την τελική σχέση µετάδοσης 

υπολογίζονται οι στροφές του κοχλία. Η ένδειξη του  αµπεροµέτρου χρησιµεύει 

κυρίως για λόγους πρόληψης και προστασίας έναντι εργατικών ατυχηµάτων και 

βλαβών του ηλεκτροκινητήρα. 

 

 
 
Σχήµα 1.22. Πίνακας ελέγχου του εκβολέα 

  

Επίσης υπάρχουν  πέντε θερµόµετρα, οι ενδείξεις των οποίων (σε βαθµούς ºF) 

επιτρέπουν τη ρύθµιση της θερµοκρασίας συγκεκριµένων τµηµάτων του εκβολέα 

κατά τη διάρκεια της παραγωγής του θερµοπλαστικού πολυµερούς. Με τα 

θερµόµετρα αυτά ρυθµίζεται η επιθυµητή θερµοκρασία που πρέπει να έχουν 

συγκεκριµένες περιοχές του εκβολέα κατά τη διάρκεια της παραγωγικής διαδικασίας. 

Κατά µήκος του εκβολέα υπάρχουν επίσης  τέσσερις ηλεκτρικές αντιστάσεις, τρεις 

στο σώµα και µία στη µήτρα. Σε κάθε αντίσταση είναι ενσωµατωµένο ένα 

θερµοστοιχείο που οδηγεί το σήµα σε καθένα από αυτά τα θερµόµετρα. Όταν η 

µετρούµενη θερµοκρασία γίνει ίση µε την επιθυµητή, τότε σταµατάει αυτόµατα το 

ρεύµα προς τις αντιστάσεις και έτσι επιτυγχάνεται ο έλεγχος της θερµοκρασίας κατά 

την παραγωγική διαδικασία. Όταν ο εκβολέας  είναι σε κατάσταση αναµονής όλα τα 

θερµόµετρα πρέπει να έχουν ένδειξη 100ºF. Κάτω από κάθε θερµόµετρο υπάρχει ένας 

δείκτης που δείχνει κατά πόσο η αντίσταση έχει την επιθυµητή θερµοκρασία (αν η 

ένδειξη είναι µηδέν τότε ο η αντίσταση έχει την σωστή θερµοκρασία). Οι στροφές 

του κοχλία ρυθµίζονται σύµφωνα µε την ένδειξη ενός µανοµέτρου. Η µέγιστη ένδειξη 

στο µανόµετρο είναι 5000 ενώ κατά την εκκίνηση του εκβολέα δεν πρέπει η ένδειξη 
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να ξεπεράσει τις 2500 κι αυτό γιατί πρέπει κατά την εκκίνηση και το σταµάτηµα του 

εκβολέα να έχουµε φροντίσει ο κοχλίας να στρέφεται µε λίγες στροφές. Στο τέλος της 

διεργασίας, ένα άλλο πιο µαλακό, ειδικό πλαστικό χρησιµοποιείται για τον 

καθαρισµό του εκβολέα, χωρίς βέβαια αυτό να εξασφαλίζει την µη ύπαρξη ενός 

λεπτού στρώµατος πλαστικού στις επιφάνειες του εκβολέα. Ο εκβολέας  του 

εργαστηρίου έχει δύο κυκλώµατα ψύξης που χρησιµοποιούν φιλτραρισµένο νερό από 

το δίκτυο. Η τροφοδοσία αρχικού υλικού, υπό τη µορφή κόκκων, στον εκβολέα 

γίνεται µέσω ενός χωνιού. 

 

  
 
Σχήµα 1.23. Οι κόκκοι  του αρχικού υλικού 

     

Η υπάρχουσα µήτρα του εκβολέα έχει την δυνατότητα παραγωγής ράβδου ενώ µε τη 

νέα µήτρα θα υπάρχει δυνατότητα παραγωγής σωλήνων ΗDPE  DN32. Τέλος, στην 

είσοδο του καλουπιού υπάρχει µανόµετρο ώστε να έχουµε τις απαραίτητες ενδείξεις 

πίεσης  κατά την παραγωγή των σωλήνων. 
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Σχήµα 1.24. Η µορφή του παραγόµενου προϊόντος 

 

 
 
Σχήµα 1.25. Η υπάρχουσα κεφαλή του εκβολέα 
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Ι. Τεχνικά χαρακτηριστικά κοχλία 

 

Εξωτερική διάµετρος: 37.5mm 

Βήµα: 37.5mm 

Εσωτερική διάµετρος κυλίνδρου (σώµατος): 38mm 

Λόγος µήκους / Εσωτερική διάµετρος κυλίνδρου (σώµατος): 24.1 

Μήκος ζώνης τροφοδοσίας: 255mm 

Μήκος µεταβατικής ζώνης: 304mm 

Μήκος ζώνης ρύθµισης: 343mm 

Βάθος καναλιού στη ζώνη τροφοδοσίας: 6,3mm 

Βάθος καναλιού στη ζώνη ρύθµισης: 2,3mm 

Λόγος συµπίεσης: 6,3 / 2,3 = 2,75 

Ολικό µήκος κοχλία: 1195mm 

 

 Επειδή η εξωτερική διάµετρος του κοχλία ισούται µε το βήµα του, ο κοχλίας  

σύµφωνα µε τα προηγούµενα εδάφια της θεωρίας θεωρείται τετράγωνου βήµατος, 

οπότε η γωνία ελίκωσης προκύπτει 17,65°. Επισηµαίνεται επίσης ότι οι ανωτέρω 

διαστάσεις  είναι κατά τι διαφοροποιηµένες  λόγω της φθοράς των εξαρτηµάτων του 

εκβολέα από τον χρόνο και τη χρήση και κατά συνέπεια ενδεικτικά και µόνον 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν. 
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Σχήµα 1.26. - 1.27. - 1.28. Ο δοσιµετρικός κοχλίας του εκβολέα του εργαστηρίου  
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Σχήµα 1.29. Οι τρεις ζώνες του δοσιµετρικού κοχλία του εκβολέα του εργαστηρίου  
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1.6. Μήτρα εκβολής µε κεφαλή αράχνης 

 

 
 
Σχήµα 1.30. Μονή κεφαλή αράχνης 

 

 
 
Σχήµα 1.31. ∆ιπλή κεφαλή αράχνης 
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Σχήµα 1.32. ∆ιάφορα µεγέθη και είδη κεφαλών αράχνης 

 

 

 
 
Σχήµα 1.33. ∆ιπλή κεφαλή αράχνης 
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Στην βιοµηχανία παραγωγής πλαστικών σωλήνων συναντάµε πολλούς τύπους 
κεφαλών αράχνης. Τα χαρακτηριστικά που καθορίζουν τον τύπο της κεφαλής 

αναφέρονται κυρίως στα πόδια της αράχνης και έχουν να κάνουν µε: 

 

• Την γεωµετρια των ποδιών 

 

• Τον αριθµο των ποδιών 

 

• Τον αριθµό των δακτυλίων που βρίσκονται τα πόδια 

 

• Το µέγεθος των δακτυλίων της αράχνης 

 

Επίσης, ποικίλουν τα µεγέθη και η γεωµετρία της ιδίας της µήτρας. Αυτο συµβαινει 

κυριως για δυο λογους: 

 

• 'Έχουµε διαφορετικές απαιτήσεις κάθε φορά στο µέγεθος και την ποιότητα 

του παραγόµενου προϊόντος. 

 

• Προσπάθεια αντιµετώπισης των προβληµάτων που προκύπτουν κατά την 

παραγωγική διαδικασία. Αυτά έχουν να κάνουν κυρίως µε την αντοχή της 

µήτρας και µε τις ατέλειες που προκύπτουν στο παραγόµενο προϊόν λόγω της 

ύπαρξης της κεφαλής αράχνης 

 

 
 

 

 

 
Σχήµα 1.34. Εγκατάσταση εκβολέα εργαστηρίου 
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Σχήµα 1.35. Κεφαλή αράχνης εργαστηρίου 
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1.6.1. Ροή υλικού µέσα από τη µήτρα 

 

Το ρεύµα του τήγµατος που παρέχει ο εκβολέας σε ένα κυλινδρικό κανάλι ροής, 

µετασχηµατίζεται σε µια δακτυλιοειδή ροή. Το τήγµα εκτρέπεται στη ζώνη της 

αράχνης σε ξεχωριστά ρεύµατα και ρέει γύρω από τα ποδιά της αράχνης. Ακολουθεί 

η συγκλίνουσα περιοχή του πυρήνα στην οποία τα ξεχωριστά ρεύµατα ενώνονται. 

Στο τέλος βρίσκεται η µήτρα µε τα παράλληλα τοιχώµατα. Ο λόγος της διαµέτρου 

της αράχνης προς τη διάµετρο εξόδου για κεφαλές σωλήνων είναι συνήθως 1.4 - 1.6 

για PVC και 2 για ΡΕ, ωστόσο αυτές οι τιµές εξαρτώνται και από τη διάµετρο της 

µήτρας.  

 

Τα βασικά τµήµατα της κεφαλής, όπως η στήριξη της αράχνης και ο δακτύλιος 

εξόδου είναι γενικά εναλλάξιµα ώστε µια κεφαλή να µπορεί να χρησιµοποιηθεί για 

διαφορές γεωµετρίες. Προκειµένου να εξασφαλιστεί οµοιόµορφη ροή στη µήτρα, 

αυτή µπορεί να µετακινηθεί ακτινικά µε τη βοήθεια κοχλιών κεντραρίσµατος που 

είναι τοποθετηµένοι περιφερειακά. Σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιείται ένας 

δακτύλιος στήριξης της µήτρας. 

 

 
 
Σχήµα 1.36. Σκαρίφηµα τυπικής κεφαλής αράχνης 
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Σχήµα 1.37. Σκαρίφηµα κεφαλής αράχνης όπου µε κίτρινο εµφανίζεται η ροή του πολυµερούς στο 

εσωτερικό της 
 

1.6.2. Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα 

 

Οι κεφάλες µε αράχνη ήταν οι πιο ευρέως χρησιµοποιούµενες στο παρελθόν επειδή 

λόγω της κεντρικής τροφοδοσίας τους επιτρέπουν µια καλή διανοµή του τήγµατος 

ανεξάρτητα από τις συνθήκες λειτουργίας. 

 

 Ωστόσο έχουν το µειονέκτηµα ότι τα ποδιά της αράχνης αφήνουν σηµάδια ροής. 

Αυτά δεν είναι πάντα εµφανή όπως τοπικές στενώσεις και ίχνη αλλά εξακολουθούν 

να υπάρχουν στη δοµή του προϊόντος δηµιουργώντας µηχανικά αδύναµες περιοχές.  

 

Ο υψηλός βαθµός προσανατολισµού του τήγµατος στην περιοχή των ποδιών της 

αράχνης είναι µεταξύ άλλων ένας λόγος για τη δηµιουργία σηµαδιών ροής. Ο 

προσανατολισµός δηµιουργείται από τις υψηλές κλίσεις της ταχύτητας όταν το τήγµα 

προσκολλάται στα τοιχώµατα και ειδικά λόγω της µεγάλης επέκτασης µέρους του 

τήγµατος κοντά στο τέλος των ποδιών της αράχνης. 

 

∆ιαφορές στη πυκνότητα λόγω διαφορών στη θερµοκρασία του τήγµατος και της 

αράχνης µπορούν επίσης να παίξουν έναν ρόλο. Προκειµένου να µειώσουµε το 

σηµάδια ροής, τα οποία είναι αναπόφευκτα µε τη χρήση κεφαλών µε αράχνη, 

υπάρχουν διαφορές τεχνικές. 
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• Αύξηση της θερµοκρασίας ή του χρόνου παραµονής της µάζας του υλικού 

στην κεφαλή. 

 

• Οµοιόµορφη θερµοκρασιακή κατανοµή στη ζώνη της αράχνης 

 

• ∆ηµιουργώντας µια οµοιόµορφη δοµή σε ολόκληρη την περιφέρεια της 

κεφαλής προσανατολίζοντας τα µόρια κατά µήκος και ανάµεσα στα ποδιά της 

αράχνης. 

 

• Αλλαγή της γεωµετρίας των ποδιών της αράχνης. 

 

Για να επιτευχτεί αυτό εφαρµόζονται διαφορές λύσεις, στην πράξη όµως, αυτό που 

γίνεται σχεδόν πάντα, είναι ο εξαναγκασµός του τήγµατος να ακολουθήσει µια 

έντονα συγκλίνουσα ροή µετά από τα ποδιά της αράχνης. Οι κεντρικά 

τροφοδοτούµενες κεφαλές µε αράχνη πρέπει να αντέχουν σε πιέσεις άνω των 600bar 

διότι τα πολυµερικά τήγµατα κάτω από κατάλληλες συνθήκες µπορούν να 

αναπτύξουν πιέσεις αυτής της τάξεως. Γι' αυτό τα ποδιά της αράχνης πρέπει να 

διαστασιολογούνται έτσι ώστε να αντέχουν µε ασφάλεια στις δυνάµεις που 

προκύπτουν από τις υψηλές πιέσεις. Από πλευράς µηχανικής αντοχής οι εξωτερικές 

διάµετροι των κεφαλών µε αράχνη δεν πρέπει να ξεπερνούν τα 700mm. 

 

1.6.3. Αρχές σχεδιασµού κεφαλής µε αράχνη 

 

Στις κεφαλές µε αράχνη υπάρχουν τέσσερις διαφορετικές ζώνες οι οποίες πρέπει να 

ληφθούν υπόψιν κατά τον σχεδιασµό του καναλιού ροής της κεφαλής: 

 

• Η ζώνη εκτροπής, στην οποία το τήγµα που εξέρχεται από τον εκβολέα, 

εκτρέπεται από τον άξονα εκβολής και διανέµεται µέσω µιας δακτυλιοειδής 

διατοµής. 

 

• Η ζώνη της αράχνης, στην οποία το αρσενικό της µήτρας συγκρατείται από τα 

ποδιά της αράχνης. 

 

• Η ζώνη χαλάρωσης, άπου η ροή γίνεται οµοιόµορφη κατά µήκος του 

καναλιού ροής. 

 

• Η παράλληλη ζώνη της µήτρας, όπου το εκβαλλόµενο προϊόν διαµορφώνεται 

στις επιθυµητές διαστάσεις. 

 

Η επιλογή των βασικών διαστάσεων της κεφαλής και της µήτρας εξαρτάται από το 

υλικό της κατεργασίας και από τις επιθυµητές διαστάσεις του τελικού προϊόντος. 

 

Η ζώνη εκτροπής του τήγµατος περιλαµβάνει τον λαιµό της κεφαλής και τον κώνο 

του αρσενικού της κεφαλής. Πριν από τον κώνο το τήγµα διέρχεται από µια 

ευθύγραµµη περιοχή κυκλικής διατοµής στον λαιµό της κεφαλής όπου του 

προσδίδεται θερµότητα, και οδηγείται οµαλά στον κώνο. Τέλος, στην άλλη άκρη της 

κεφαλής υπάρχει ένα κωνικό τµήµα που αποτελεί την είσοδο της κεφαλής. 
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Στις κεφαλές µε αράχνη η διάµετρος Dm και η διατοµή στην περιοχή της αράχνης 

σχεδιάζονται µεγαλύτερες από τη διάµετρο Dd της µήτρας και τη διατοµή εξόδου. 

Αυτό επιτρέπει στο τήγµα που έχει χωριστεί στην περιοχή της αράχνης να επανενωθει 

γιατί ετσι µονό προκύπτει η συγκλίνουσα περιοχή. Επιπλέον µε την ίδια κεφαλή 

µπορούµε να παράγουµε σωλήνες διαφορετικών διαµέτρων αλλάζοντας µόνο τη 

διάµετρο της µήτρας. Ο σκοπός στον σχεδιασµό αυτής της ζώνης είναι να 

δηµιουργηθούν τα ποδιά της αράχνης µε τέτοιο τρόπο ώστε να αντέχουν στις 

δυνάµεις λόγω της πίεσης και στις διατµητικες τάσεις και να έχουν την ελαχίστη 

επίδραση στη ροή. Γι' αυτό οι ρεολογικοι και µηχανικοί παράγοντες είναι ιδιαίτερα 

σύνθετοι σε αυτή τη ζώνη. 'Ετσι τα ποδιά της αράχνης : 

 

• ∆εν πρέπει να είναι µακρύτερα από 30 - 80mm. 

 

• ∆εν πρέπει να είναι παχύτερα από 9 - 12mm. 

 

• Ο αριθµός τους αυξάνεται περίπου µε το τετράγωνο της διαµέτρου. 

 

Η ζώνη χαλάρωσης ξεκίνα αµέσως µετά την αράχνη και καταλήγει στην παράλληλη 

περιοχή της µήτρας. Όπως προαναφέρθηκε η περιοχή αυτή πρέπει να είναι 

συγκλίνουσα. Στην πράξη η κλίση αυτή µπορεί να φτάσει τις 30° στην περιοχή της 

µήτρας στην περίπτωση εκβολής ΡΕ χωρίς να επηρεάζεται το υλικό. 

 

Στην παράλληλη ζώνη της µήτρας το τήγµα του πολυµερούς διογκώνεται εξερχόµενο 

από τη µήτρα ( swelling ) κυρίως σε πολυµερή µε µεγάλο ιξώδες. 

 

Το φαινόµενο αυτό οφείλεται στην ανακατανοµή των ροϊκών γραµµών κατά την 

έξοδο του ρευστού ( Νευτωνική διόγκωση, µέχρι 19% ), στην επίδραση της µνήµης 

εξόδου, στην απελευθέρωση κάθετων τάσεων στην έξοδο και στην θερµική 

διόγκωση. Ωστόσο, η εξωτερική διατοµή της µήτρας συνήθως σχεδιάζεται 

µεγαλύτερη από την επιθυµητή διατοµή του σωλήνα, έτσι ώστε να αντισταθµίζεται η 

συρρίκνωση του υλικού. 

 

 
 

 
Σχήµα 1.38. Κεφαλή αράχνης και σκαρίφηµα του εσωτερικού της 
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1.6.4. Κριτήρια σωστού σχεδιασµού και υλικά για κεφαλές εκβολής 

 

Οι βασικές διαστάσεις του συνολικού καναλιού ροής µέσα στην κεφαλή, οι οποίες 

µπορούν να ελεγχθούν, επιλέγονται µε βάση τα παρακάτω κριτήρια: 

 

• Επαρκής όγκος του καναλιού ροής για να αποφευχθούν εσωτερικές τάσεις 

στον σωλήνα εξασφαλίζοντας κατάλληλο χρόνο παραµονής του τήγµατος 

µέσα στην κεφαλή. Πρέπει να ληφθεί υπόψιν ο µέγιστος επιτρεπόµενος 

χρόνος παραµονής του συγκεκριµένου υλικού. 

 

• Όταν επιλέγονται οι διαστάσεις δεν πρέπει να υπερβαίνονται οι µέγιστες 

αναλογίες των διατοµών προκειµένου να αποφευχθούν υπερβολικές πιέσεις 

οπισθέλκουσας. Οι τελευταίες µειώνουν την παροχή και εποµένως τον ρυθµό 

παραγωγής. Επίσης και το ελάχιστο αυτών των αναλογιών πρέπει να τηρείται 

αλλιώς δηµιουργούνται ορατές γραµµές ροής. 

 

• Απότοµες αλλαγές της διαµέτρου του καναλιού ροής δηµιουργούν περιοχές 

στροβιλισµού της ροής και πρέπει να αποφεύγονται. Επίσης πρέπει να 

αποφεύγονται ασυνέχειες, εµπόδια και ανωµαλίες στη ροή του υλικού. 

 

Τα υλικά για κεφαλές εκβολής πρέπει να ικανοποιούν τις ακόλουθες απαιτήσεις: 

 

• Να είναι εύκολα κατεργάσιµα 

 

• Να είναι ανθεκτικά σε πίεση, θερµοκρασία και φθορά 

 

• Να έχουν επαρκή αντοχή και στιβαρότητα 

 

• Να έχουν επαρκή επιφανειακή σκληρότητα 

 

• Να ανταποκρίνονται επαρκώς σε θερµικές καταπονήσεις 

 

• Να έχουν ελάχιστη τάση στρεβλώσεως και αλλαγής διαστάσεων κατά τη 

θερµική καταπόνηση 

 

• Να είναι ανθεκτικά σε χηµική διάβρωση 

 

• Να παρέχουν δυνατότητα επιµετάλλωσης 

 

• Να έχουν καλή θερµική αγωγιµότητα 

 

• Να µην έχουν προένταση από παραµένουσες τάσεις 
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Για τη σωστή επιλογή κεφαλής τα παρακάτω δεδοµένα πρέπει να ληφθούν υπόψιν: 

 

• Το υλικό της κατεργασίας και ο τύπος του πολυµερούς που θα µορφοποιηθεί 

µε εκβολή 

 

• Η φύση και το µέγεθος των µηχανικών τάσεων που αναπτύσσονται κατά την 

εκβολή του πολυµερούς 

 

• Οι κατεργασίες που θα πραγµατοποιηθούν για την κατασκευή της µήτρας 

 

• Οι θερµικές κατεργασίες και οι καταπονήσεις που θα υποστεί το υλικό της 

µήτρας και κατά πόσο το επηρεάζουν. 
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2. Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

2.1. Περιγραφή 

2.1.1. Γενικά 

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι εµπνευσµένα από τη δοµή και τη λειτουργία του 

ανθρώπινου εγκεφάλου. Βασικό δοµικό στοιχείο του εγκεφάλου είναι οι νευρώνες, 

δηλαδή τα νευρικά κύτταρα τα οποία δηµιουργούν ένα πυκνό δίκτυο επικοινωνίας 

µεταξύ τους. Κίνητρο για τη µελέτη του νευρώνα και των νευρωνικών δικτύων είναι 

η ελπίδα ανακάλυψης ενός νέου υπολογιστικού µοντέλου βασισµένου σε µια 

δικτυακή δοµή παρόµοια µε αυτή του εγκεφάλου. Αυτή η καινούρια υπολογιστική 

πλατφόρµα, γνωστή και ως Connectionist Model, θα είναι πιο κατάλληλη για την 

ανάπτυξη ευφυών αλγορίθµων και γενικότερα διαδικασιών σχετιζοµένων µε τη 

νοηµοσύνη, όπως η µάθηση, η µνήµη, η γενίκευση, η οµαδοποίηση προτύπων κλπ. 

 

Τα συνήθη τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝ∆) χρησιµοποιούν πολύ απλοποιηµένα 

µοντέλα νευρώνων τέτοια ώστε να διατηρούν µόνο τα πολύ αδρά χαρακτηριστικά 

των λεπτοµερών µοντέλων που χρησιµοποιούνται στη νευρολογία. Θα έλεγε κανείς 

ότι τα συνήθη τεχνητά νευρωνικά µοντέλα έχουν ελάχιστη σχέση µε τα βιολογικά 

νευρωνικά συστήµατα. Ωστόσο πιστεύεται ότι οι λεπτοµέρειες δεν έχουν ιδιαίτερη 

σηµασία στην κατανόηση της ευφυούς συµπεριφοράς των βιολογικών νευρωνικών 

συστηµάτων. Ακόµη και αυτά τα απλά µοντέλα νευρώνων µπορούν να 

δηµιουργήσουν ιδιαιτέρως ενδιαφέροντα δίκτυα αρκεί να πληρούν δύο βασικά 

χαρακτηριστικά: 

 

• Οι νευρώνες να έχουν ρυθµιζόµενες παραµέτρους ώστε να διευκολύνεται η 

διαδικασία της µάθησης - ιδιότητα γνωστή ως πλαστικότητα των νευρώνων 

 

• Το δίκτυο να αποτελείται από µεγάλο πλήθος νευρώνων ώστε να  

επιτυγχάνεται παραλληλισµός της επεξεργασίας και κατανοµή της 

πληροφορίας 

 

Η πρόκληση που αντιµετωπίζει η θεωρία των ΤΝ∆ είναι η εύρεση κατάλληλων 

αλγορίθµων εκπαίδευσης των δικτύων και ανάκλησης της πληροφορίας που αυτά 

περιέχουν έτσι ώστε να προσοµοιάζονται ευφυείς διαδικασίες όπως αυτές που 

αναφέρθηκαν παραπάνω. Για την επίτευξη αυτού του στόχου απαιτείται ο ορισµός 

του κατάλληλου περιβάλλοντος εκπαίδευσης, πχ. αν το δίκτυο θα εκπαιδεύεται µε 

επίβλεψη, δηλαδή µε χρήση κάποιων δεδοµένων οδηγών - δασκάλων, ή αν το δίκτυο 

θα αφήνεται µόνο του να αυτοοργανωθεί και µε ποιο συγκεκριµένο κριτήριο και 

στόχο. 
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2.1.2. Ο Νευρώνας 

 
Το νευρικό κύτταρο ή νευρώνας είναι το βασικό δοµικό στοιχείο του ανθρώπινου 

εγκεφάλου. Ο νευρώνας είναι ένα µεγάλο σε µέγεθος κύτταρο το οποίο ανατοµικά 

αποτελείται από τα εξής τµήµατα: α. το σώµα, β. τους δενδρίτες, γ. τον άξονα, δ. τις 

συνάψεις που συνδέουν τις διακλαδώσεις του άξονα µε τους δενδρίτες άλλων 

νευρώνων δηµιουργώντας έτσι ένα νευρωνικό δίκτυο. 

 

Λειτουργικά τα τµήµατα του νευρώνα παίζουν διαφορετικούς ρόλους: 

 

• Οι δενδρίτες είναι οι πύλες εισόδου του νευρώνα. ∆έχονται ηλεκτρικά σήµατα 

από άλλους νευρώνες. 

 

• Ο άξονας είναι η πύλη εξόδου του νευρώνα. Μοιάζει µε µια µακρόστενη 

κλωστή που µερικές φορές έχει µήκος µερικά χιλιοστά και άλλες ξεπερνάει το 

ένα µέτρο. Ο άξονας στέλνει σήµατα προς άλλους νευρώνες υπό τη µορφή 

ηλεκτρικών παλµών σταθερού πλάτους αλλά µεταβλητής συχνότητας 

 

• Οι συνάψεις είναι τα σηµεία ένωσης µεταξύ διακλαδώσεων του άξονα ενός 

νευρώνα και των δενδριτών από άλλους νευρώνες. Είναι κύστες µε 

ηλεκτροχηµικό υλικό - ιόντα, κυρίως νατρίου και καλίου. Το υλικό αυτό 

µεταδίδει την ηλεκτρική δραστηριότητα του άξονα - αποστολέα στους 

δενδρίτες - παραλήπτες. Το πλάτος της σύναψης, η απόστασή της από τον 

δενδρίτη και η πυκνότητα του ηλεκτροχηµικού υλικού επηρεάζουν την 

ευκολία µε την οποία η ηλεκτρική δραστηριότητα µεταδίδεται από τον άξονα 

στον δενδρίτη. Το ποσοστό της ηλεκτρικής δραστηριότητας που µεταδίδεται 

τελικά στον δενδρίτη λέγεται συναπτικό βάρος. Οι συνάψεις χωρίζονται σε 

ενισχυτικές ( exitatory ) και ανασταλτικές ( inhibitory )  ανάλογα µε το αν το 

φορτίο που εκλύεται από τη σύναψη ερεθίζει το νευρώνα προς το να παράγει 

παλµούς µε µεγαλύτερη συχνότητα ή αντίθετα αν τον καταστέλλει 

εµποδίζοντας τον να παράγει παλµούς. 
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2.1.3. Πως λειτουργεί ο Βιολογικός Νευρώνας 

 
Στους βιολογικούς νευρώνες, φορείς πληροφορίας είναι ηλεκτρικοί παλµοί που 

ταξιδεύουν στον άξονα κάθε νευρώνα και µέσω των συνάψεων διαδίδονται στους 

δενδρίτες των παραληπτών νευρώνων. Κάθε νευρώνας συλλέγει όλο το ηλεκτρικό 

φορτίο που δέχεται από κάθε σύναψη στους δενδρίτες του ζυγίζοντας το εισερχόµενο 

φορτίο µε το αντίστοιχο συναπτικό βάρος. Έτσι, όσο πιο ισχυρή είναι η συναπτική 

ζεύξη τόσο πιο έντονα συµµετέχει το συγκεκριµένο φορτίο εισόδου στο συνολικό 

άθροισµα. Αν το άθροισµα του φορτίου ξεπερνάει κάποιο κατώφλι, τότε ο άξονας 

αρχίζει να παράγει ηλεκτρικούς παλµούς µε µεγάλη συχνότητα οπότε λέµε ότι ο 

νευρώνας πυροβολεί (fires). Αν όµως το φορτίο δεν ξεπερνάει το συγκεκριµένο αυτό 

όριο τότε ο νευρώνας παράγει πολύ αραιά παλµούς σε τυχαίες στιγµές οπότε λέµε ότι 

ο νευρώνας είναι αδρανής. Κάθε παλµός έχει ορισµένο χρονικό πλάτος tp και µετά 

από κάθε παλµό ο νευρώνας χρειάζεται έναν ελάχιστο χρόνο ανάπαυσης tr. Έτσι ο 

µέγιστος ρυθµός παλµών δεν ξεπερνάει το όριο 

 

Firing Frequency < 1 / (tp + tr) 

 

Τελικά οι παλµοί που παράγονται ταξιδεύουν κατά µήκος του άξονα και 

τροφοδοτούν τους άλλους νευρώνες µε τους οποίους συνδέεται. 

 

Ο βιολογικός νευρώνας παρουσιάζεται στο επόµενο σχήµα. 

 

 

 
 

 
Σχήµα 2.1. Μοντέλο βιολογικού νευρώνα 
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2.1.4. Το µοντέλο McCulloch - Pitts 

 
Την δεκαετία του 1940 υπήρξε µια εντονότατη δραστηριότητα προς την κατεύθυνση 

της µελέτης των βιολογικών νευρωνικών δικτύων και της µαθηµατικής 

µοντελοποίησής τους. Πρωτοπόροι στον τοµέα αυτό οι Αµερικάνοι επιστήµονες 

McCulloch και Pitts που περιέγραψαν ένα απλό µοντέλο της δραστηριότητας του 

νευρώνα. Η κατάσταση του νευρώνα περιγράφεται από έναν δυαδικό αριθµό y 

 

y = 0 ο νευρώνας είναι αδρανής (δεν πυροβολεί) 

y = 1 ο νευρώνας πυροβολεί στην µέγιστη συχνότητα 

 

Οι συνάψεις περιγράφονται από τα συναπτικά βάρη ( synaptic weights) wt που είναι 

πραγµατικοί αριθµοί, θετικοί για τις ενισχυτικές συνάψεις και αρνητικοί για τις 

ανασταλτικές. Αν x1, x2, ... , xn είναι οι είσοδοι του νευρώνα τότε το άθροισµα u του 

φορτίου που δέχεται ο νευρώνας είναι  

 

u = Σ i=1 xi wi 

 

Αν το άθροισµα u είναι µεγαλύτερο από το κατώφλι (threshold) θ τότε ο νευρώνας 

πυροβολεί, διαφορετικά παραµένει αδρανής. Χρησιµοποιώντας µαθηµατικά 

γράφουµε  

 

y = f(u - θ) 

 

όπου f είναι η λεγόµενη βηµατική συνάρτηση. 

 

 

Βηµατική συνάρτηση 0 / 1 (step function 0 / 1) 

 

f(u) = 0 αν u < 0 

f(u) = 1 αν u > 0 

 

Σχηµατικά το παραπάνω µοντέλο παριστάνεται από ένα αθροιστή ακολουθούµενο 

από ένα µη γραµµικό µετασχηµατιστή f. 

 

Το κατώφλι θ είναι ένας πραγµατικός αριθµός (θετικός ή αρνητικός) όπως άλλωστε 

και τα συναπτικά βάρη w1, w2, ... , wn. Κατ' αυτή την έννοια το κατώφλι θ µπορεί να 

θεωρηθεί ως ένα επιπλέον συναπτικό βάρος συνδεδεµένο µε µια σταθερή είσοδο xo η 

οποία έχει πάντα την τιµή -1. Έτσι θα µπορούσαµε να γράψουµε 

 

u = Σ i=1xiwi - θ = Σ i=oxiwi 

 

όπου w0 = θ και x0 = -1. 
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Το µοντέλο του βιολογικού νευρώνα εκφρασµένο από τους McCulloch - Pitts 

παρουσιάζεται στο επόµενο σχήµα. 

 

 
Σχήµα 2.2. Μοντέλο McCulloch - Pitts 
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2.1.5. Άλλα διαδεδοµένα µοντέλα 

 

Υπάρχουν πολλές διαφορετικές µοντελοποιήσεις του νευρώνα που αποκλίνουν από 

το απλό µοντέλο McCulloch - Pitts. Η πιο σηµαντική διαφορά είναι στη µορφή της 

µη γραµµικής συνάρτησης f που χρησιµοποιείται στην έξοδο. Η συνάρτηση αυτή 

(που καλείται και συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα - neuron activation 

function) µπορεί να πάρει εναλλακτικά τις παρακάτω µορφές 

 

Βηµατική -1 / 1 (step function -1 / 1) 
 

f(u) = -1  αν u < 0 

f(u) = 1   αν u > 0 

 

Η συνάρτηση αυτή συµβολίζεται επίσης και sgn από το λατινικό  

signum = πρόσηµο 

 

Σιγµοειδής (sigmoid) 

 

f(u) = 1 / (1+e
-u

) 

 

Υπερβολική εφαπτοµένη (hyperbolic tangent) 

 

f(u) = tanh(u) = (1-e
-u

) / (1+e
-u

) 

 

Συνάρτηση κατωφλιού (threshold function) 

 

f(u) = 0  αν u < 0 

f(u) = u  αν 0 < u < 1 

f(u) = 1   αν u > 1 

 

Συνάρτηση ράµπας (ramp function) 

 

f(u) = 0 αν u < 0 

f(u) = u αν u > 0 

 

Γραµµική (linear) 

 

f(u) = u 
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2.1.6. Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων 

 
Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείται από περίπου 100 δισεκατοµµύρια νευρώνες και 

σε κάθε νευρώνα αντιστοιχούν κατά µέσο όρο περίπου 1000 συνάψεις (δηλαδή 

έχουµε ένα σύνολο 100 τρισεκατοµµυρίων συνάψεων) . 

 

Η τροµερή πολυπλοκότητα του εγκεφάλου τον καθιστά ικανό να εκτελεί µε επιτυχία 

διάφορες λειτουργίες που συλλογικά οδηγούν σε αυτό που αποκαλούµε νοηµοσύνη. 

Τέτοιες λειτουργίες είναι:  

 

• Η αναγνώριση εικόνων (προσώπων, αντικειµένων, κλπ.) 

 

• Η µνήµη 

 

• Η αναγνώριση φωνής, η κατανόηση και η παραγωγή της γλώσσας 

 

• Η αυτόνοµη πλοήγηση στο χώρο 

 

• Η λήψη αποφάσεων 

 

• Η κατάστρωση στρατηγικής και η επιλογή της καλύτερης µε βάση διάφορα 

κριτήρια κόστους 

 

• Η λογική, η ανάπτυξη επιχειρηµάτων, η συνεπαγωγή 

 

• Η µάθηση και η αυτοπροσαρµογή σε νέο περιβάλλον και νέες καταστάσεις 

 

Το τελευταίο αντικείµενο, δηλαδή η µάθηση είναι ίσως ένα από τα πιο σηµαντικά 

χαρακτηριστικά του εγκεφάλου και γενικά των βιολογικών νευρωνικών δικτύων 

(σηµειώνεται ότι ικανότητα µάθησης δεν έχουν µόνο οι άνθρωποι αλλά και τα ζώα). 

Ο λόγος που η µάθηση θεωρείται το κλειδί της νοηµοσύνης είναι το γεγονός ότι οι 

περισσότερες από τις υπόλοιπες λειτουργίες που περιγράφηκαν παραπάνω 

µαθαίνονται κατά τη διάρκεια του βίου, και συνήθως κατά την βρεφική ή την πρώιµη 

παιδική ηλικία, και δεν προκύπτουν εκ γενετής. Για παράδειγµα, κανένα παιδί δεν 

γεννήθηκε γνωρίζοντας Ελληνικά, Αγγλικά ή Κινέζικα. Αντίθετα, κάθε παιδί 

µαθαίνει την γλώσσα την οποία θα µιλάει ως µητρική από εδώ και στο εξής, κατά τη 

διάρκεια των πρώτων χρόνων της ζωής του ανάλογα µε το γλωσσικό περιβάλλον 

µέσα στο οποίο θα µεγαλώσει. Επίσης η αναγνώριση των οικείων προσώπων (πχ 

µητέρα, πατέρας, αδερφός, αδερφή κλπ.) και του οικείου περιβάλλοντος (το δωµάτιο, 

το σπίτι, η γειτονιά) δεν µπορεί να υπάρχει εκ γενετής αλλά µαθαίνεται διότι οι 

συγκεκριµένοι γονείς και το συγκεκριµένο περιβάλλον διαφέρουν από παιδί σε παιδί. 

Παρόµοιες επισηµάνσεις µπορούν να γίνουν και για τις υπόλοιπες λειτουργίες που 

κατατάσσονται στην ευρύτερη έννοια της νοηµοσύνης. 
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Βασική αρχή της Τεχνητής Νοηµοσύνης (ΤΝ) είναι η ύπαρξη ενός υλικού στρώµατος 

πάνω στο οποίο εκτελούνται όλες οι παραπάνω λειτουργίες. Στον άνθρωπο και στα 

ζώα το υλικό αυτό είναι οι νευρώνες και η δοµή του υλικού είναι ένα πυκνό δίκτυο 

µεταξύ των νευρώνων µε εκατοντάδες έως χιλιάδες συνάψεις ανά νευρώνα. Το 

αντικείµενο µελέτης της ΤΝ είναι διπλό: 

 

• Η ανάπτυξη ενός υλικού το οποίο θα µπορεί να υποστηρίξει τις παραπάνω 

επιθυµητές λειτουργίες, άσχετα αν αυτό το υλικό µιµείται τους νευρώνες ή 

όχι. Ένα τέτοιο υλικό είναι το υλικό των υπολογιστών που αποτελείται από 

ηµιαγωγά στοιχεία και τρανζίστορ. 

 

• Η ανάπτυξη αλγορίθµων που θα µιµούνται αυτές τις λειτουργίες, δηλαδή θα 

κάνουν αναγνώριση φυσικής γλώσσας, προσώπων και περιβάλλοντος, θα 

επιτυγχάνουν αυτόµατη πλοήγηση ενός ροµπότ σε περιβάλλον µε φυσικά 

εµπόδια, θα αναπτύσσουν βέλτιστες στρατηγικές για ένα πρόβληµα, θα 

εκτελούν συλλογισµούς και θα καταλήγουν σε λογικά συµπεράσµατα, θα 

έχουν µνήµη, και τέλος θα αυτοπροσαρµόζονται σε νέες καταστάσεις και σε 

άγνωστα περιβάλλοντα, και θα µαθαίνουν από την εµπειρία τους. Όλοι αυτοί 

οι στόχοι είναι βέβαια πολλοί και ιδιαίτερα απαιτητικοί αλλά αποτελούν το 

κύριο αντικείµενο µελέτης της ΤΝ. 

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι µοντέλα που µιµούνται τη λειτουργία των 

βιολογικών νευρώνων και τη δοµή των βιολογικών νευρωνικών δικτύων. 

 

Το αντικείµενο των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι η ανάπτυξη και η µελέτη 

µαθηµατικών αλγορίθµων που µιµούνται την αρχιτεκτονική και το πρότυπο των 

βιολογικών νευρωνικών δικτύων. 

 

Όπως και στα βιολογικά δίκτυα έτσι και τα ΤΝ∆ δέχονται ορισµένες εισόδους και 

αντίστοιχα δίνουν ορισµένες εξόδους (input – output). Οι αριθµοί αυτοί που δίνονται 

στην είσοδο του δικτύου αποτελούν κάποιο πρότυπο. Για ένα πρόβληµα µπορεί να 

απαιτούνται πολλά πρότυπα. 

 

Σε κάθε πρότυπο αντιστοιχεί και µία σωστή απάντηση, η οποία είναι το σήµα που 

πρέπει να ληφθεί στην έξοδο ή αλλιώς ο στόχος. Η εκπαίδευση γίνεται µε το να 

παρουσιαστεί µια οµάδα από τέτοια πρότυπα στο δίκτυο, αντιπροσωπευτικά ή 

παρόµοια µε αυτά που πρέπει να µάθει το δίκτυο. Αυτό σηµαίνει ότι δίνονται στο 

δίκτυο ως είσοδοι κάποια πρότυπα για τα οποία η έξοδος είναι γνωστή. Ουσιαστικά 

είναι σαν να δίνεται στο δίκτυο µία ερώτηση και ακολούθως να του δίνεται η 

απάντηση που αντιστοιχεί. Το δίκτυο χρησιµοποιεί την κατάλληλη συνάρτηση 

µεταφοράς f(x) για να µεταδίδει το σήµα σε όλη τη δοµή του, από την είσοδο ως την 

έξοδο. Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης το µόνο πράγµα που αλλάζει είναι οι τιµές 

των βαρών των συνδέσεων των νευρώνων. Αυτό δεν γίνεται πάντα µε τον ίδιο τρόπο, 

αλλά εξαρτάται σηµαντικά από την µέθοδο που χρησιµοποιείται. Το δίκτυο µε τα 

δεδοµένα αυτά τροποποιεί την εσωτερική του δοµή. Ενώ αρχικά ξεκινάει µε τυχαίες 

τιµές στα βάρη w, κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης µεταβάλλει τις τιµές αυτές, 

µέχρι να εκπαιδευθεί πλήρως. Ακολούθως, αφού βρει την σωστή εσωτερική δοµή 

του, τότε θα µπορεί να λύνει και άλλα ανάλογα προβλήµατα τα οποία δεν έχει δει 

προηγουµένως, δηλαδή δεν έχει εκπαιδευθεί στα πρότυπα των προβληµάτων αυτών. 
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Οπωσδήποτε όµως, τα προβλήµατα αυτά θα πρέπει να είναι της ίδιας φύσης και των 

ίδιων χαρακτηριστικών όπως αυτά της εκπαίδευσης και όχι διαφορετικά. 

 

Γενικά, κατά την εκπαίδευση ενός δικτύου οι αλλαγές στα βάρη γίνονται µε ένα από 

τους εξής δύο τρόπους: 

 

• Με επίβλεψη 

 

• Χωρίς επίβλεψη 

 

Η επιβλεπόµενη εκπαίδευση είναι και ο πιο συχνός τρόπος στην εκπαίδευση των 

νευρωνικών δικτύων. Αρχικά δίνονται οι τιµές των εισόδων και των στόχων που 

πρέπει να µάθει το δίκτυο, δηλαδή παρουσιάζονται τα πρότυπα στο δίκτυο. Κατά την 

διαδικασία εκπαίδευσης το δίκτυο αλλάζει τις τιµές των βαρών διορθώνοντας τις 

ανάλογα µε το σφάλµα που λαµβάνει (διαφορά από τον στόχο). O σκοπός εδώ είναι 

τελικά να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά (το σφάλµα) µεταξύ της επιθυµητής εξόδου και 

της τρέχουσας τιµής της εξόδου µετά από διαδοχικές αλλαγές των βαρών 

(ανακυκλώσεις διορθώσεων). Μερικές φορές η διαδικασία αυτή µπορεί να απαιτεί 

µεγάλους αριθµούς τέτοιων διορθώσεων και, εποµένως, µεγάλους υπολογιστικούς 

χρόνους. 

 

Στην εκπαίδευση χωρίς επίβλεψη απλώς δίνεται η πληροφορία στο δίκτυο, αλλά δεν 

δίνονται αντίστοιχοι στόχοι όπως προηγουµένως και έτσι δεν γίνεται κανένας έλεγχος 

ή σύγκριση για την πορεία του σφάλµατος. Το δίκτυο δεν χρησιµοποιεί κάποια 

εξωτερική παράµετρο για την αλλαγή των βαρών. Υπάρχει βέβαια συγκεκριµένη 

διαδικασία που ακολουθείται και καταλήγει σε εκπαίδευση του δικτύου. Το δίκτυο 

χρησιµοποιεί έναν εσωτερικό έλεγχο, ψάχνει να βρει κάποιες τάσεις ή κανονικότητα 

στα σήµατα εισόδου και προσπαθεί ώστε οι έξοδοι να έχουν τα ίδια χαρακτηριστικά 

όπως και οι είσοδοι. Το δίκτυο ελέγχει τον εαυτό του και διορθώνει τα σφάλµατα στα 

δεδοµένα µε ένα µηχανισµό ανάδρασης (feedback). Ο τρόπος αυτός δεν συναντάται 

τόσο συχνά όπως η εποπτευόµενη εκπαίδευση και δεν είναι απόλυτα κατανοητός, 

αλλά είναι πολύ χρήσιµος σε ορισµένες καταστάσεις που δεν υπάρχουν δεδοµένα στο 

πρόβληµα. Σε όλες τις περιπτώσεις όταν το δίκτυο σταµατάει να αλλάζει τις τιµές των 

βαρών, τότε η εκπαίδευση έχει επιτευχθεί. Αυτό συµβαίνει όταν το λάθος στην έξοδο 

τείνει στο µηδέν. 
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2.1.7. Ταξινόµηση νευρωνικών αλγορίθµων 

 

Γενικά οι νευρωνικοί αλγόριθµοι ταξινοµούνται σύµφωνα µε το παρακάτω σχήµα: 

 

 
 
Σχήµα 2.3. Ταξινόµηση γενετικών αλγορίθµων 
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2.2. Λογισµικό Ανάπτυξης Νευρωνικών ∆ικτύων 

 
Προκειµένου να αναπτυχθεί ένα νευρωνικό δίκτυο, να εκπαιδευτεί και να παράγει 

αποτελέσµατα χρειάζεται ένα κατάλληλο λογισµικό Η/Υ. Υπάρχουν πολλά στην 

αγορά, µε τα πιο γνωστά από αυτά να είναι το SNNS, το Emergent, το JavaNNS, το 

Neural Lab και το Neural Network Toolbox (ΝΝΤ) της MATLAB. Σε αυτή την 

εργασία χρησιµοποιείται το τελευταίο. 

 

Το ΝΝΤ της MATLAB µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε δύο τρόπους. Είτε 

χρησιµοποιώντας εντολές µέσα από τη γραµµή εντολών της MATLAB είτε 

χρησιµοποιώντας το Neural Network Pattern Recognition Tool GUI (εντολή nftool 

στην γραµµή εντολών της MATLAB). Στην συγκεκριµένη εργασία 

χρησιµοποιήθηκαν και οι δύο ανάλογα µε την περίσταση, καθώς και οι δύο έχουν 

πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα.  

 

Παρακάτω περιγράφεται αναλυτικά η χρήση του Neural Network Pattern Recognition 

Tool GUI για την κατασκευή και εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου. Στο τέλος της 

εργασίας επισυνάπτεται ο κώδικας MATLAB για την ανάπτυξη νευρωνικού δικτύου 

χωρίς τη χρήση Neural Network Pattern Recognition Tool GUI. 

 

Ανοίγοντας την MATLAB και πληκτρολογώντας nftool εµφανίζεται το παρακάτω 

παράθυρο που εισάγει στην ανάλυση νευρωνικών δικτύων. 

 

 
 
Σχήµα 2.4. Εισαγωγή στην δηµιουργία ΤΝΝ 
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Στη συνέχεια το πρόγραµµα ζητάει να δοθούν παράµετροι εισόδου και παράµετροι 

εξόδου, ώστε να εκπαιδευτεί κατάλληλα το νευρωνικό δίκτυο που θα κατασκευαστεί. 

 

 
 
Σχήµα 2.5. Εισαγωγή δεδοµένων εισόδου και εξόδου 
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Ακολούθως εισάγεται ο αριθµός των νευρώνων της κρυφής στοιβάδας, ο τρόπος 

επιλογής του αριθµού αυτού αναλύεται στο επόµενο κεφάλαιο. 

 

 
 
Σχήµα 2.6. Εισαγωγή αριθµού νευρώνων 
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Στη συνέχεια επιλέγεται το ποσοστό των τιµών που εισήχθησαν νωρίτερα και που θα 

χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση, για την επικύρωση και για τον έλεγχο του 

νευρωνικού δικτύου. 

 

 
 
Σχήµα 2.7. Επιλογή ποσοστού για εκπαίδευση και έλεγχο του ΤΝΝ 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  - 65 - 

Στο επόµενο παράθυρο επιλέγουµε Train ώστε να ξεκινήσει η εκπαίδευση του 

νευρωνικού δικτύου.  

 

 
 
Σχήµα 2.8. Επιβεβαίωση επιλογών και εκκίνηση εκπαίδευσης 
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Εδώ εµφανίζεται το νευρωνικό δίκτυο κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. Ο 

αλγόριθµος που χρησιµοποιείται είναι ο Levenberg - Marquardt και ο στόχος της  

εκπαίδευσης είναι η ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος.  

 

 
 
Σχήµα 2.9. ΤΝΝ κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης 
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Χρησιµοποιώντας τις επιλογές Performance, Training State, Fit και Regression 

ανοίγουν τα επόµενα παράθυρα που εµφανίζουν τις επιδόσεις του νευρωνικού 

δικτύου κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.  

 

Πιο συγκεκριµένα στο πρώτο γράφηµα εµφανίζεται η επιτυχία της εκπαίδευσης υπό 

την µορφή του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος σε σχέση µε τον αριθµό των κύκλων 

εκπαίδευσης. Η µπλε γραµµή είναι το σφάλµα στα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν 

για την εκπαίδευση, η πράσινη τα δεδοµένα επικύρωσης και η κόκκινη τα δεδοµένα 

ελέγχου του δικτύου. Στο επόµενο κεφάλαιο εξηγείται η µορφή αυτού του 

γραφήµατος και τα συµπεράσµατα που εξάγουµε από αυτό. 

 

 
 
Σχήµα 2.10. Απόδοση της εκπαίδευσης του ΤΝΝ 
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Σχήµα 2.11. 
 

Σε αυτό το γράφηµα εµφανίζεται η καµπύλη που κατασκευάζεται από το νευρωνικό 

δίκτυο και θα χρησιµοποιηθεί για να προβλεφθεί το αποτέλεσµα όταν χρησιµοποιηθεί 

το νευρωνικό δίκτυο σε πραγµατικές συνθήκες. Στην ουσία είναι το ίδιο το 

νευρωνικό δίκτυο οπτικοποιηµένο. 

 

 
 
Σχήµα 2.12. Καµπύλη εφαρµογής ΤΝΝ 
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Σε αυτό το γράφηµα εµφανίζεται η παλινδρόµηση των δεδοµένων σε σχέση µε την 

καµπύλη που δηµιούργησε το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, και είναι µια ένδειξη της 

επιτυχίας του νευρωνικού δικτύου. Προφανώς τα δεδοµένα εκπαίδευσης θα είναι 

πάνω στην καµπύλη που δηµιουργήθηκε αλλά αν τα δεδοµένα ελέγχου και 

επικύρωσης δεν ακολουθούν την ίδια µορφή τότε το δίκτυο έχει κάποιο πρόβληµα 

που πρέπει να εξεταστεί. 

 

 
 
Σχήµα 2.13. Παλινδρόµηση δεδοµένων ΤΝΝ 
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Τέλος, το νευρωνικό δίκτυο που δηµιουργήθηκε είναι έτοιµο και πρέπει να 

αποθηκευτεί ώστε να µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε πραγµατικές συνθήκες. Αυτό 

µπορεί να συµβεί στο επόµενο παράθυρο επιλέγοντας Save Results και Generate M - 

File. 

 

 
 
Σχήµα 2.14. Επιλογές αποθήκευσης και διόρθωσης χαρακτηριστικών του ΤΝΝ  
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2.3. Επιλογή νευρώνων  

 
Κάθε νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τρεις στοιβάδες νευρώνων. Τους νευρώνες 

εισόδου, την κρυφή στοιβάδα και τους νευρώνες εξόδου. 

 

Οι νευρώνες εισόδου υπολογίζονται πολύ απλά, καθώς είναι ίσοι σε αριθµό µε τις 

παραµέτρους εισόδου του προβλήµατος προς λύση και το ίδιο συµβαίνει και µε τους 

νευρώνες εξόδου, οι οποίοι είναι ίσοι σε αριθµό µε τις παραµέτρους που πρέπει να 

υπολογίσει το νευρωνικό δίκτυο. 

 

Η κρυφή στοιβάδα είναι οι νευρώνες που αποτελούν το υπολογιστικό κοµµάτι του 

νευρωνικού δικτύου και είναι αυτοί που πρέπει να υπολογίζονται διαφορετικά σε 

κάθε πρόβληµα. Αν δεν είναι αρκετοί τότε το νευρωνικό δίκτυο δεν θα είναι αρκετά 

πολύπλοκο ώστε να µπορεί να λύσει το πρόβληµα που του τίθεται. Αν είναι 

περισσότεροι από όσοι χρειάζονται είναι πολύ πιθανό να εµφανιστεί το φαινόµενο 

του overfitting το οποίο αναλύεται στο επόµενο κεφάλαιο.  
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2.4. Overfitting 

 
Γενικά, overfitting ονοµάζεται το φαινόµενο που οδηγεί ένα στατιστικό µοντέλο σε 

τυχαίο λάθος αντί για την επιζητούµενη σύγκλιση του προβλήµατος. Το φαινόµενο 

αυτό συναντάται κυρίως όταν το µοντέλο είναι υπερβολικά πολύπλοκο, όπως όταν 

έχει υπερβολικά πολλούς βαθµούς ελευθερίας σε σχέση µε τις πληροφορίες που έχει 

να επεξεργαστεί. Ένα µοντέλο στο οποίο συµβαίνει το φαινόµενο του overfitting  έχει 

γενικά φτωχή προσεγγιστική συµπεριφορά, και µπορεί να µεγιστοποιήσει µικρές 

αλλαγές στα δεδοµένα εισόδου. 

 

Η πιθανότητα να συµβεί υπάρχει επειδή τα κριτήρια που χρησιµοποιούνται για την 

εκπαίδευση του δικτύου δεν είναι τα ίδια µε τα κριτήρια που χρησιµοποιούνται για να 

κριθεί η αυτεπάρκεια του δικτύου. Πιο συγκεκριµένα, ένα δίκτυο συνήθως 

εκπαιδεύεται µεγιστοποιώντας την απόδοση του σε κάποια οµάδα δεδοµένων εισόδου 

- εξόδου. Η αυτεπάρκεια του δικτύου όµως δεν προσδιορίζεται από την απόδοση του 

στα δεδοµένα εκπαίδευσης αλλά στα δεδοµένα που θα του δοθούν αργότερα. Το 

φαινόµενο αυτό συµβαίνει όταν το δίκτυο αρχίζει να αποµνηµονεύει τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης αντί να µαθαίνει να γενικεύει από αυτά. Σε ένα ακραίο παράδειγµα, 

όταν ο αριθµός των παραµέτρων εξόδου είναι ίδιος ή µεγαλύτερος από τον αριθµό 

των παραµέτρων εισόδου, ένα απλό δίκτυο µπορεί να εκπαιδευτεί να προβλέπει 

ακριβώς τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχοντας αποµνηµονεύσει ολόκληρη την οµάδα 

δεδοµένων εκπαίδευσης. Ένα τέτοιο δίκτυο γενικά θα αποτύχει οικτρά σε δεδοµένα 

που θα του δοθούν αργότερα, καθώς δεν θα µπορεί να γενικεύσει καθόλου. 

 

Η πιθανότητα να συµβεί δεν έχει σχέση αποκλειστικά µε τον αριθµό των παραµέτρων 

και των δεδοµένων αλλά και µε την σχέση του µοντελοποιηµένου δικτύου µε τη 

µορφή των δεδοµένων εισόδου - εξόδου και µε την τάξη µεγέθους σφάλµατος του 

µοντέλου σε σχέση µε το αναµενόµενο επίπεδο σφάλµατος στα δεδοµένα. 

 

Ακόµα και όταν το µοντελοποιηµένο δίκτυο δεν έχει πολλούς βαθµούς ελευθερίας, 

είναι αναµενόµενο ότι το δίκτυο δεν θα έχει την ίδια απόδοση στα νέα δεδοµένα σε 

σχέση µε αυτά στα οποία εκπαιδεύτηκε.  

 

Προκειµένου να αποφευχθεί το φαινόµενο του overfitting είναι απαραίτητο να 

χρησιµοποιηθούν επιπλέον τεχνικές (όπως επιβεβαίωση της επικύρωσης, πρόωρη 

διακοπή της εκπαίδευσης και σύγκριση διαφορετικών µοντέλων), οι οποίες µπορούν 

να αποδείξουν αν περαιτέρω εκπαίδευση καταλήγει ή όχι σε καλύτερη γενίκευση του 

µοντέλου. Η βάση αυτών των τεχνικών είναι είτε να ενηµερώνουν αν το µοντέλο 

είναι υπερβολικά περίπλοκο είτε να ελέγχουν την ικανότητα του µοντέλου να 

γενικεύει χρησιµοποιώντας µια οµάδα δεδοµένων που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί στην 

εκπαίδευση, και τα οποία προσοµοιώνουν τα δεδοµένα που θα δέχεται το µοντέλο σε 

πραγµατικές συνθήκες.  

 

Στη σουίτα της MATLAB που χρησιµοποιείται σε αυτή την εργασία αυτό 

πραγµατοποιείται χρησιµοποιώντας το 15% των δεδοµένων της εκπαίδευσης για 

έλεγχο. 
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Σχήµα 2.15. Καµπύλη σφάλµατος ΤΝΝ όπου έχει εµφανιστεί overfitting 

 

Στην παραπάνω εικόνα φαίνεται το φαινόµενο του overfitting. Στα δεδοµένα που 

χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση του δικτύου το σφάλµα βαίνει συνεχώς µειούµενο, 

ενώ στα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται για την επικύρωση της επίδοσης του  

δικτύου από ένα σηµείο και µετά το σφάλµα αυξάνεται. 

 

Στη συγκεκριµένη εργασία το φαινόµενο του overfitting αποφεύγεται µε τους εξής 

τρόπους: 

 

• Ελέγχοντας την καµπύλη performance του δικτύου για την χαρακτηριστική 

αύξηση του σφάλµατος στα δεδοµένα ελέγχου και επικύρωσης 

 

• Ελέγχοντας το γράφηµα παλινδρόµησης του δικτύου και ελέγχοντας τα 

δεδοµένα ελέγχου και επικύρωσης να είναι στην περιοχή της καµπύλης του 

νευρωνικού δικτύου 

 

• Μεταβάλλοντας τον αριθµό των νευρώνων της κρυφής στοιβάδας σε 

περίπτωση που το φαινόµενο εµφανίζεται. Αυτός ο τρόπος εφαρµόζεται στην 

πράξη για την επιλογή του τεχνητού νευρωνικού δικτύου στο συγκεκριµένο 

πρόβληµα. 
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2.5. Επεξεργασία αριθµητικών δεδοµένων µε χρήση       

       Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

 

2.5.1. Εξαγωγή αριθµητικών δεδοµένων  

 
Η συχνότερα χρησιµοποιούµενη µέθοδος µελέτης µιας spider die είναι η 

µοντελοποίησή της µέσω του λογισµικού COMSOL και η παραµετροποίηση και η 

προσοµοίωση της ροής του ρευστού µέσω αυτής. Πιο συγκεκριµένα σχεδιάζεται το 

ένα έκτο, ή ένα πόδι της µήτρας, και το λογισµικό επιτρέπει αλλαγές στα γεωµετρικά 

µεγέθη αλλά και στις περιβαλλοντικές συνθήκες που επικρατούν κατά την εκτέλεση 

του πειράµατος. Η προσοµοίωση µέσω του COMSOL γίνεται ώστε τα αποτελέσµατα 

να χρησιµοποιηθούν αργότερα για την περαιτέρω βελτίωση σχεδιαστικά των µητρών, 

όµως, όπως φαίνεται και από τους πίνακες παρακάτω παίρνουν πάρα πολύ χρόνο, µε 

τον µέσο όρο να είναι στα πέντε λεπτά ανά πείραµα. Η βελτιστοποίηση των µητρών 

γίνεται συνήθως µε στατιστικές µεθόδους, µε αποτέλεσµα να είναι αναγκαία η 

εκτέλεση µεγάλου αριθµού πειραµάτων (σε αυτή την εργασία χρειάστηκαν 80) και 

αυτός είναι ο λόγος που ένα ακριβές τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µπορεί να 

αντικαταστήσει το λογισµικό COMSOL στην µελέτη της µήτρας - αράχνης. Το 

τεχνητό νευρωνικό δίκτυο δέχεται τις παραµέτρους σε µορφή πίνακα, εξάγει 

αποτελέσµατα σε χρόνους κάτω του λεπτού και οι έξοδοι του αντιστοιχούν σε πολλά 

πειράµατα µαζί, κάτι που µε τη χρήση του COMSOL χρειάζεται ώρες επεξεργασίας. 

 

Για την συγκεκριµένη εργασία οι παράµετροι που χρησιµοποιήθηκαν ήταν έξι. Το 

µήκος του ποδιού (mm), το πάχος του (mm), το µήκος της εξόδου (mm), το µέγιστο 

της καµπύλης spline που σχηµατίζει το πόδι, και οι γωνίες εκκίνησης και 

τερµατισµού της καµπύλης spline. Οι έξοδοι που ελήφθησαν από το COMSOL ήταν 

τέσσερεις, οι µέσες τιµές και τυπικές αποκλίσεις της ταχύτητας και της θερµοκρασίας 

στην έξοδο του ρευστού, Um, Us, Tm και Ts αντίστοιχα. Αυτές οι έξοδοι µέσω του 

τύπου  

 

10

2

2
10 log

X
SNR

S

 
 
 
 

= ⋅  

 

έδωσαν την παράµετρο εξόδου του τεχνητού νευρωνικού δικτύου, δηλαδή το SNR 

της ταχύτητας του ρευστού στην έξοδο, SNRU αλλιώς. 

 

Έγιναν συνολικά 80 προσοµοιώσεις µέσω του COMSOL καθώς είναι ένας 

ικανοποιητικός αριθµός ώστε να εκπαιδευτεί το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο. Από 

αυτές οι 60 χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του δικτύου και οι υπόλοιπες 20 

για την επιβεβαίωση των αποτελεσµάτων.  
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Παρακάτω παρουσιάζονται οι πίνακες των τιµών που χρησιµοποιούνται. 

 

ΕΠΙΠΕ∆Α ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΙ 

1 2 3 4 5 

L ΜΗΚΟΣ ΕΞΟ∆ΟΥ (mm) 24 29,25 34,5 39,75 45 

Τ ΠΑΧΟΣ ΠΟ∆ΙΟΥ (mm) 9 9,75 10,5 11,25 12 

Υ ΜΗΚΟΣ ΠΟ∆ΙΟΥ (mm) 30 42,5 55 67,5 80 

f ΜΕΓΙΣΤΟ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 

a ΓΩΝΙΑ ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE (º) 0 2,5 5 7,5 10 

b ΓΩΝΙΑ ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE (º) 0 2,5 5 7,5 10 
 

Πίνακας 2.1. Επίπεδα παραµέτρων εισόδου ΤΝ∆ 

 

Οι 80 τιµές που χρησιµοποιήθηκαν ελήφθησαν από τον συνδυασµό των πέντε 

επιπέδων των παραµέτρων εισόδου και φαίνονται αναλυτικότερα στον παρακάτω 

πίνακα. 
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ΠΑΡΑΓΟΝΤΕΣ Α/Α 

∆ΟΚΙΜΗΣ ΜΗΚΟΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ 

(mm) 

ΠΑΧΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

ΜΗΚΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

ΜΕΓΙΣΤΟ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE 

ΓΩΝΙΑ 

ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

ΓΩΝΙΑ 

ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

1 24 9 30 0,1 0 0 

2 24 9 30 0,1 5 5 

3 24 9 30 0,1 10 10 

4 24 10,5 55 0,5 0 0 

5 24 10,5 55 0,5 5 5 

6 24 10,5 55 0,5 10 10 

7 24 12 80 0,9 0 0 

8 24 12 80 0,9 5 5 

9 24 12 80 0,9 10 10 

10 34,5 9 55 0,9 0 5 

11 34,5 9 55 0,9 5 10 

12 34,5 9 55 0,9 10 0 

13 34,5 10,5 80 0,1 0 5 

14 34,5 10,5 80 0,1 5 10 

15 34,5 10,5 80 0,1 10 0 

16 34,5 12 30 0,5 0 5 

17 34,5 12 30 0,5 5 10 

18 34,5 12 30 0,5 10 0 

19 45 9 80 0,5 0 10 

20 45 9 80 0,5 5 0 

21 45 9 80 0,5 10 5 

22 45 10,5 30 0,9 0 10 

23 45 10,5 30 0,9 5 0 

24 45 10,5 30 0,9 10 5 

25 45 12 55 0,1 0 10 

26 45 12 55 0,1 5 0 

27 45 12 55 0,1 10 5 

28 24 9 30 0,1 0 0 

29 24 9 30 0,1 2,5 2,5 

30 24 9 30 0,1 5 5 

31 24 9,75 42,5 0,3 0 0 

32 24 9,75 42,5 0,3 2,5 2,5 

33 24 9,75 42,5 0,3 5 5 

34 24 10,5 55 0,5 0 0 

35 24 10,5 55 0,5 2,5 2,5 

36 24 10,5 55 0,5 5 5 

37 29,25 9 42,5 0,5 0 2,5 

38 29,25 9 42,5 0,5 2,5 5 

39 29,25 9 42,5 0,5 5 0 

40 29,25 9,75 55 0,1 0 2,5 

41 29,25 9,75 55 0,1 2,5 5 

42 29,25 9,75 55 0,1 5 0 

43 29,25 10,5 30 0,3 0 2,5 

44 29,25 10,5 30 0,3 2,5 5 

45 29,25 10,5 30 0,3 5 0 

46 34,5 9 55 0,3 0 5 

47 34,5 9 55 0,3 2,5 0 

48 34,5 9 55 0,3 5 2,5 

49 34,5 9,75 30 0,5 0 5 

50 34,5 9,75 30 0,5 2,5 0 

51 34,5 9,75 30 0,5 5 2,5 

52 34,5 10,5 42,5 0,1 0 5 

53 34,5 10,5 42,5 0,1 2,5 0 

54 34,5 10,5 42,5 0,1 5 2,5 

55 34,5 10,5 55 0,5 5 5 
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56 34,5 10,5 55 0,5 7,5 7,5 

57 34,5 10,5 55 0,5 10 10 

58 34,5 11,25 67,5 0,7 5 5 

59 34,5 11,25 67,5 0,7 7,5 7,5 

60 34,5 11,25 67,5 0,7 10 10 

61 34,5 12 80 0,9 5 5 

62 34,5 12 80 0,9 7,5 7,5 

63 34,5 12 80 0,9 10 10 

64 39,75 10,5 67,5 0,9 5 7,5 

65 39,75 10,5 67,5 0,9 7,5 10 

66 39,75 10,5 67,5 0,9 10 5 

67 39,75 11,25 80 0,5 5 7,5 

68 39,75 11,25 80 0,5 7,5 10 

69 39,75 11,25 80 0,5 10 5 

70 39,75 12 55 0,7 5 7,5 

71 39,75 12 55 0,7 7,5 10 

72 39,75 12 55 0,7 10 5 

73 45 10,5 80 0,7 5 10 

74 45 10,5 80 0,7 7,5 5 

75 45 10,5 80 0,7 10 7,5 

76 45 11,25 55 0,9 5 10 

77 45 11,25 55 0,9 7,5 5 

78 45 11,25 55 0,9 10 7,5 

79 45 12 67,5 0,5 5 10 

80 45 12 67,5 0,5 7,5 5 

 

Πίνακας 2.2. Παράµετροι εισόδου ΤΝ∆ 

 

Στον επόµενο πίνακα εµφανίζονται οι έξοδοι που προσφέρει το COMSOL και ο 

χρόνος προσοµοίωσης για λόγους σύγκρισης. Συγκεκριµένα ο µέσος χρόνος για κάθε 

πείραµα είναι 571.73 sec και ο συνολικός για τα 80 πειράµατα περίπου 12,7 ώρες. 
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Α/Α 

∆ΟΚΙΜΗΣ 

ΜΕΣΗ ΤΙΜΗ 

ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (Um) 

ΤΥΠΙΚΗ 

ΑΠΟΚΛΙΣΗ 

ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (Us) 

ΜΕΣΗ ΤΙΜΗ 

ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (Tm) 

ΤΥΠΙΚΗ 

ΑΠΟΚΛΙΣΗ 

ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (Ts) 

ΧΡΟΝΟΣ 

ΠΡΟΣΟΜΟΙΩ

ΣΗΣ (s) 

1 0,037591 0,015877 470,4897 0,525552 657,1750965 

2 0,037617 0,015885 470,49 0,524435 658,218611 

3 0,037588 0,01587 470,491 0,524952 660,9626267 

4 0,037164 0,015769 470,4402 0,508898 488,5414394 

5 0,037203 0,015737 470,4416 0,510385 481,8893013 

6 0,037176 0,015738 470,4453 0,508863 512,7032524 

7 0,036933 0,015744 470,4279 0,495508 613,4156063 

8 0,036898 0,015731 470,4279 0,495588 556,28885 

9 0,036872 0,01572 470,4273 0,494146 570,5566958 

10 0,029895 0,012831 470,3099 0,469994 596,6195595 

11 0,029884 0,012829 470,3098 0,46981 560,5652339 

12 0,029876 0,012808 470,3111 0,468383 596,7528409 

13 0,029472 0,012736 470,2891 0,460693 609,5130884 

14 0,029465 0,012704 470,2886 0,458494 607,7444394 

15 0,029392 0,012654 470,2887 0,457186 610,0021959 

16 0,029826 0,012745 470,3323 0,474622 575,6504217 

17 0,029891 0,012765 470,3283 0,474576 556,8798776 

18 0,029862 0,012723 470,337 0,47207 574,5632692 

19 0,024163 0,010575 470,1704 0,423828 490,0137508 

20 0,024279 0,010562 470,1732 0,421275 523,2554083 

21 0,024176 0,010502 470,174 0,420554 464,7613337 

22 0,024551 0,010649 470,2192 0,430899 621,6459479 

23 0,024663 0,010694 470,2168 0,432634 606,5597464 

24 0,024514 0,010644 470,2161 0,434705 590,0427025 

25 0,024573 0,0106 470,2021 0,424242 558,0229761 

26 0,024591 0,010609 470,2024 0,424209 562,3538691 

27 0,024531 0,01059 470,2035 0,424736 512,1524988 

28 0,037625 0,015869 470,491 0,524865 657,1750965 

29 0,037622 0,015866 470,4914 0,521475 658,218611 

30 0,037521 0,015884 470,4913 0,524869 660,9626267 

31 0,037315 0,015795 470,4712 0,522419 488,5414394 

32 0,037359 0,015813 470,4738 0,518468 481,8893013 

33 0,037322 0,015811 470,4729 0,522837 512,7032524 

34 0,037201 0,015755 470,4374 0,507589 613,4156063 

35 0,037197 0,015748 470,4357 0,508832 556,28885 

36 0,037201 0,015749 470,4393 0,509499 570,5566958 

37 0,032433 0,014368 470,3698 0,489996 596,6195595 

38 0,032454 0,014383 470,3664 0,490047 560,5652339 

39 0,032475 0,014329 470,3665 0,491165 596,7528409 

40 0,032455 0,014355 470,3537 0,486756 609,5130884 

41 0,032435 0,014326 470,3549 0,483656 607,7444394 

42 0,032365 0,014289 470,3553 0,483908 610,0021959 

43 0,032771 0,014442 470,395 0,503755 575,6504217 

44 0,032669 0,014436 470,3973 0,502589 556,8798776 

45 0,032801 0,014476 470,4001 0,497504 574,5632692 

46 0,029828 0,012828 470,3065 0,468646 490,0137508 

47 0,029819 0,012888 470,3064 0,472909 523,2554083 

48 0,029894 0,012832 470,3108 0,470524 464,7613337 

49 0,029835 0,012766 470,3293 0,474304 621,6459479 

50 0,029859 0,012792 470,3298 0,476487 606,5597464 

51 0,029819 0,012274 470,3318 0,474555 590,0427025 

52 0,029804 0,012896 470,3262 0,469965 558,0229761 

53 0,029759 0,012793 470,3199 0,470223 562,3538691 

54 0,029917 0,012753 470,3252 0,470629 512,1524988 
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55 0,029813 0,012688 470,3113 0,46232 657,1750965 

56 0,029881 0,012815 470,3084 0,468712 658,218611 

57 0,02987 0,012772 470,3097 0,468003 660,9626267 

58 0,029564 0,012802 470,2996 0,458677 488,5414394 

59 0,029572 0,012783 470,3017 0,457191 481,8893013 

60 0,029546 0,012812 470,3028 0,459445 512,7032524 

61 0,029332 0,012666 470,2777 0,460027 613,4156063 

62 0,02934 0,012666 470,2807 0,461612 556,28885 

63 0,029407 0,012724 470,2847 0,460471 570,5566958 

64 0,026389 0,011557 470,2355 0,444175 596,6195595 

65 0,026345 0,011569 470,2324 0,443223 560,5652339 

66 0,026367 0,011538 470,2366 0,442822 596,7528409 

67 0,026395 0,011573 470,2254 0,434996 609,5130884 

68 0,02629 0,011524 470,2229 0,432163 607,7444394 

69 0,026403 0,011547 470,2267 0,436112 610,0021959 

70 0,026659 0,011577 470,2393 0,444853 575,6504217 

71 0,026409 0,011488 470,2428 0,443343 556,8798776 

72 0,026564 0,01152 470,246 0,445053 574,5632692 

73 0,024155 0,010571 470,1693 0,423305 490,0137508 

74 0,024253 0,010551 470,171 0,420395 523,2554083 

75 0,024149 0,01057 470,17 0,423111 464,7613337 

76 0,024551 0,010585 470,1991 0,423282 621,6459479 

77 0,02447 0,010522 470,1963 0,425333 606,5597464 

78 0,024563 0,010159 470,1972 0,422593 590,0427025 

79 0,024256 0,010661 470,1811 0,424936 558,0229761 

80 0,024321 0,010609 470,1816 0,423942 562,3538691 

 

Πίνακας 2.3. Αποτελέσµατα προσοµοίωσης µε τη χρήση του COMSOL 

 

Στον επόµενο πίνακα οι τιµές έχουν υποστεί επεξεργασία ώστε να ληφθεί η τελική 

παράµετρος που θα χρησιµοποιηθεί στο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο. 
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Α/Α 

∆ΟΚΙΜΗΣ 

SNR ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (SNRU) 

1 7,486416 

2 7,487841 

3 7,489195 

4 7,44614 

5 7,473298 

6 7,466466 

7 7,405664 

8 7,404908 

9 7,405055 

10 7,346862 

11 7,34492 

12 7,356505 

13 7,287439 

14 7,307059 

15 7,320193 

16 7,384782 

17 7,390587 

18 7,410802 

19 7,177691 

20 7,229923 

21 7,242287 

22 7,25511 

23 7,257693 

24 7,246368 

25 7,303517 

26 7,301934 

27 7,29604 

28 7,498538969 

29 7,499488583 

30 7,466290523 

31 7,467276314 

32 7,467619438 

33 7,460111397 

34 7,462724136 

35 7,465650172 

36 7,466032626 

37 7,071816055 

38 7,068375027 

39 7,106665541 

40 7,085568333 

41 7,097779109 

42 7,101475502 

43 7,117247067 

44 7,09377935 

45 7,104770195 

46 7,329303663 

47 7,286150952 

48 7,345793585 

49 7,373424042 

50 7,362736161 

51 7,710139121 

52 7,276390605 

53 7,33291867 

54 7,406113635 

55 7,420250202 

56 7,35353034 

57 7,379526255 



  - 81 - 

58 7,269707415 

59 7,284958172 

60 7,25763527 

61 7,294043853 

62 7,296412516 

63 7,276541222 

64 7,171556397 

65 7,148047637 

66 7,178603691 

67 7,161514264 

68 7,16374673 

69 7,183682198 

70 7,244956427 

71 7,230150594 

72 7,25681985 

73 7,17781938 

74 7,229436875 

75 7,176483284 

76 7,307566479 

77 7,330713438 

78 7,668608958 

79 7,140424812 

80 7,206139567 

 

Πίνακας 2.4. Παράµετρος εξόδου ΤΝ∆ 

 
Οι είσοδοι λοιπόν του τεχνητού νευρωνικού δικτύου είναι οι τιµές του πίνακα 2.2., 

εκτός από το χρόνο προσοµοίωσης και η έξοδός του οι τιµές του πίνακα 2.4. 
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2.5.2. ∆ηµιουργία Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου 

 
Για τη δηµιουργία ενός αξιόπιστου τεχνητού νευρωνικού δικτύου πρέπει να 

αποφευχθεί το φαινόµενο του overfitting. Για αυτό τον λόγο δηµιουργούνται 

νευρωνικά δίκτυα µε αυξοµειούµενο αριθµό νευρώνων και επιλέγεται αυτό στο οποίο 

το σφάλµα είναι ικανοποιητικά µικρό. Πολύ λίγοι νευρώνες οδηγούν το δίκτυο σε 

αδυναµία επεξεργασίας µεγάλου αριθµού µεταβλητών και πολλοί νευρώνες σε 

overfitting. Θα πρέπει λοιπόν να βρεθεί η χρυσή τοµή  και αυτό παρουσιάζεται 

παρακάτω. 

 

∆ηµιουργήθηκαν δίκτυα µε τον τρόπο που παρουσιάζεται στο κεφάλαιο 2.2. 

Χρησιµοποιήθηκαν οι πρώτες 60 παράµετροι, και από το κάθε δίκτυο λήφθηκε το 

σφάλµα. Η ορθή λειτουργία των δικτύων επιβεβαιώθηκε λαµβάνοντας το σφάλµα 

από τις 20 τελευταίες παραµέτρους. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον παρακάτω 

πίνακα και σχήµα, το οποίο είναι όµοιο µε το σχήµα 2.15. µετά την εισαγωγή σε αυτό 

αριθµητικών δεδοµένων. 

 

 

Νευρώνες 1 25 28 29 30 31 37 50 100 

60 Τιµές 0,001001 7,54E-05 9,318E-06 7,672E-06 5,566E-06 1,6E-05 1,5E-05 0,000872 0,033559 

20 Τιµές 0,007259 0,04185 0,0859355 0,108509 0,0543009 0,06934 0,128715 0,22082 0,334175 

 
Πίνακας 2.5. Σφάλµα κατά την εκπαίδευση και προσοµοίωση ΤΝ∆ 
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Σχήµα 2.16. Σφάλµα εκπαίδευσης Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 
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Σχήµα 2.17. Σφάλµα προσοµοίωσης Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 

 

Και τα δύο σχήµατα λοιπόν συµφωνούν ότι το δίκτυο µε 30 νευρώνες κρυφής 

στοιβάδας είναι το ιδανικό για τους υπολογισµούς αυτής της εργασίας.  

 

Η επιλογή των νευρώνων για τη δηµιουργία του κάθε δικτύου έγινε µε τη µέθοδο 

διχοτόµησης του διαστήµατος, από το µάθηµα της Αριθµητικής Ανάλυσης της 

σχολής, ξεκινώντας από δίκτυα µε έναν και 100 νευρώνες και αναζητώντας την 

βέλτιστη λύση στο διάστηµα αυτό. Περισσότεροι από 100 νευρώνες εγγυώνται το 

φαινόµενο του overfitting, καθώς νευρωνικά δίκτυα τέτοιου µεγέθους 

χρησιµοποιούνται σε αρκετά πιο περίπλοκα προβλήµατα από αυτό. 
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Το δίκτυο που δηµιουργήθηκε περιέχει συνολικά 39 νευρώνες. Όταν επιλέγουµε 

αριθµό νευρώνων στο Neural Network Toolbox της Matlab η επιλογή αφορά την 

κρυφή στοιβάδα. Το δίκτυο όµως περιέχει και άλλους νευρώνες. Έξι, όσες και οι 

παράµετροι εισόδου στην είσοδο, ένας, όσος και η παράµετρος εξόδου στην έξοδο, 

και ακόµα δύο στην στοιβάδα εξόδου. Τελικά, το προσαρµοσµένο δίκτυο που 

δηµιουργήθηκε έχει 39 νευρώνες, µε τους 30 από αυτούς να είναι καθαρά 

υπολογιστικοί και οι υπόλοιποι δέκα εξυπηρετούν την λειτουργία του δικτύου. Η 

µορφή του δικτύου φαίνεται στην παρακάτω εικόνα. 

 

 
 
Σχήµα 2.18. Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο για τον υπολογισµό SNRU σε µήτρα - αράχνη 
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2.5.3. Εξαγωγή επιπλέον τιµών µε χρήση Νευρωνικού ∆ικτύου 

 
Το νευρωνικό δίκτυο δηµιουργήθηκε ώστε να προσφέρει έναν γρηγορότερο αλλά και 

αξιόπιστο τρόπο να παρακαµφθεί η χρονοβόρα χρήση του Comsol για την εξαγωγή 

αποτελεσµάτων βελτιστοποίησης στην µήτρα που µελετάται. Οι µεταβλητές που 

µπορούν να διαφοροποιηθούν παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα 

 

 

ΕΠΙΠΕ∆Α ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΙ 

1 2 3 4 5 

L ΜΗΚΟΣ ΕΞΟ∆ΟΥ (mm) 24 29,25 34,5 39,75 45 

Τ ΠΑΧΟΣ ΠΟ∆ΙΟΥ (mm) 9 9,75 10,5 11,25 12 

Υ ΜΗΚΟΣ ΠΟ∆ΙΟΥ (mm) 30 42,5 55 67,5 80 

f ΜΕΓΙΣΤΟ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE 0,1 0,3 0,5 0,7 0,9 

a ΓΩΝΙΑ ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE (º) 0 2,5 5 7,5 10 

b ΓΩΝΙΑ ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE (º) 0 2,5 5 7,5 10 
 

Πίνακας 2.6. Επίπεδα παραµέτρων εισόδου ΤΝ∆ 

 

 

Στη συνέχεια δηµιουργούµε µία σειρά εκατό νέων συνδυασµών µένοντας στα όρια 

του παραπάνω πίνακα, δηλαδή [24, 9, 30, 0.1, 0, 0] έως [45, 12, 80, 0.9, 10, 10]. Αυτό 

είναι δυνατό µε κατάλληλο βήµα αύξησης κάθε µίας από τις µεταβλητές. Αυτό είναι 

[0.2, 0.03, 0.25, 0.008, 0.1, 0.1] και οι νέοι συνδυασµοί που προκύπτουν 

παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Α/Α ΠΑΡΑΓΟΝΤΕΣ 
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∆ΟΚΙΜΗΣ ΜΗΚΟΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ 

(mm) 

ΠΑΧΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

ΜΗΚΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

ΜΕΓΙΣΤΟ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE 

ΓΩΝΙΑ 

ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

ΓΩΝΙΑ 

ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

1 24,144 9,0252 30,294 0,1022 1,023 1,023 

2 24,288864 9,05047056 30,5908812 0,1044484 1,046529 1,046529 

3 24,4345972 9,07581188 30,8906718 0,10674626 1,07059917 1,070599 

4 24,5812048 9,10122415 31,1934004 0,10909468 1,09522295 1,095223 

5 24,728692 9,12670758 31,4990957 0,11149477 1,12041308 1,120413 

6 24,8770641 9,15226236 31,8077869 0,11394765 1,14618258 1,146183 

7 25,0263265 9,17788869 32,1195032 0,1164545 1,17254478 1,172545 

8 25,1764845 9,20358678 32,4342743 0,1190165 1,19951331 1,199513 

9 25,3275434 9,22935683 32,7521302 0,12163486 1,22710211 1,227102 

10 25,4795087 9,25519902 33,0731011 0,12431083 1,25532546 1,255325 

11 25,6323857 9,28111358 33,3972175 0,12704567 1,28419795 1,284198 

12 25,78618 9,3071007 33,7245102 0,12984067 1,3137345 1,313734 

13 25,9408971 9,33316058 34,0550104 0,13269717 1,34395039 1,34395 

14 26,0965425 9,35929343 34,3887495 0,1356165 1,37486125 1,374861 

15 26,2531217 9,38549945 34,7257593 0,13860007 1,40648306 1,406483 

16 26,4106405 9,41177885 35,0660717 0,14164927 1,43883217 1,438832 

17 26,5691043 9,43813183 35,4097192 0,14476555 1,47192531 1,471925 

18 26,7285189 9,4645586 35,7567345 0,14795039 1,50577959 1,50578 

19 26,8888901 9,49105937 36,1071504 0,1512053 1,54041252 1,540413 

20 27,0502234 9,51763433 36,4610005 0,15453182 1,57584201 1,575842 

21 27,2125247 9,54428371 36,8183183 0,15793152 1,61208638 1,612086 

22 27,3757999 9,5710077 37,1791378 0,16140601 1,64916436 1,649164 

23 27,5400547 9,59780652 37,5434934 0,16495694 1,68709514 1,687095 

24 27,705295 9,62468038 37,9114196 0,168586 1,72589833 1,725898 

25 27,8715268 9,65162949 38,2829515 0,17229489 1,76559399 1,765594 

26 28,0387559 9,67865405 38,6581245 0,17608538 1,80620266 1,806203 

27 28,2069885 9,70575428 39,0369741 0,17995925 1,84774532 1,847745 

28 28,3762304 9,73293039 39,4195364 0,18391836 1,89024346 1,890243 

29 28,5464878 9,7601826 39,8058479 0,18796456 1,93371906 1,933719 

30 28,7177667 9,78751111 40,1959452 0,19209978 1,9781946 1,978195 

31 28,8900733 9,81491614 40,5898655 0,19632598 2,02369307 2,023693 

32 29,0634138 9,84239791 40,9876461 0,20064515 2,07023801 2,070238 

33 29,2377942 9,86995662 41,3893251 0,20505934 2,11785349 2,117853 

34 29,413221 9,8975925 41,7949405 0,20957065 2,16656412 2,166564 

35 29,5897003 9,92530576 42,2045309 0,2141812 2,21639509 2,216395 

36 29,7672385 9,95309661 42,6181353 0,21889319 2,26737218 2,267372 

37 29,945842 9,98096528 43,035793 0,22370884 2,31952174 2,319522 

38 30,125517 10,008912 43,4575438 0,22863043 2,37287074 2,372871 

39 30,3062701 10,0369369 43,8834277 0,2336603 2,42744677 2,427447 

40 30,4881077 10,0650404 44,3134853 0,23880083 2,48327804 2,483278 

41 30,6710364 10,0932225 44,7477575 0,24405445 2,54039344 2,540393 

42 30,8550626 10,1214835 45,1862855 0,24942365 2,59882249 2,598822 

43 31,040193 10,1498237 45,6291111 0,25491097 2,6585954 2,658595 

44 31,2264341 10,1782432 46,0762764 0,26051901 2,7197431 2,719743 

45 31,4137927 10,2067422 46,5278239 0,26625043 2,78229719 2,782297 

46 31,6022755 10,2353211 46,9837966 0,27210794 2,84629002 2,84629 

47 31,7918892 10,26398 47,4442378 0,27809431 2,9117547 2,911755 

48 31,9826405 10,2927192 47,9091913 0,28421238 2,97872505 2,978725 

49 32,1745363 10,3215388 48,3787014 0,29046506 3,04723573 3,047236 

50 32,3675835 10,3504391 48,8528126 0,29685529 3,11732215 3,117322 

51 32,5617891 10,3794203 49,3315702 0,3033861 3,18902056 3,189021 

52 32,7571598 10,4084827 49,8150196 0,3100606 3,26236803 3,262368 

53 32,9537027 10,4376264 50,3032068 0,31688193 3,3374025 3,337402 

54 33,151425 10,4668518 50,7961782 0,32385333 3,41416276 3,414163 

55 33,3503335 10,496159 51,2939808 0,33097811 3,4926885 3,492688 

56 33,5504355 10,5255482 51,7966618 0,33825963 3,57302033 3,57302 
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57 33,7517381 10,5550198 52,304269 0,34570134 3,6551998 3,6552 

58 33,9542486 10,5845738 52,8168509 0,35330677 3,7392694 3,739269 

59 34,157974 10,6142106 53,334456 0,36107952 3,82527259 3,825273 

60 34,3629219 10,6439304 53,8571337 0,36902327 3,91325386 3,913254 

61 34,5690994 10,6737334 54,3849336 0,37714178 4,0032587 4,003259 

62 34,776514 10,7036199 54,917906 0,3854389 4,09533365 4,095334 

63 34,9851731 10,73359 55,4561014 0,39391855 4,18952633 4,189526 

64 35,1950841 10,7636441 55,9995712 0,40258476 4,28588543 4,285885 

65 35,4062546 10,7937823 56,548367 0,41144163 4,3844608 4,384461 

66 35,6186922 10,8240049 57,102541 0,42049334 4,4853034 4,485303 

67 35,8324043 10,8543121 57,6621459 0,42974419 4,58846537 4,588465 

68 36,0473988 10,8847041 58,227235 0,43919857 4,69400008 4,694 

69 36,2636831 10,9151813 58,7978619 0,44886094 4,80196208 4,801962 

70 36,4812652 10,9457438 59,3740809 0,45873588 4,91240721 4,912407 

71 36,7001528 10,9763919 59,9559469 0,46882807 5,02539257 5,025393 

72 36,9203538 11,0071258 60,5435152 0,47914228 5,1409766 5,140977 

73 37,1418759 11,0379458 61,1368416 0,48968341 5,25921906 5,259219 

74 37,3647271 11,068852 61,7359827 0,50045645 5,3801811 5,380181 

75 37,5889155 11,0998448 62,3409953 0,51146649 5,50392527 5,503925 

76 37,814449 11,1309244 62,9519371 0,52271875 5,63051555 5,630516 

77 38,0413357 11,1620909 63,568866 0,53421857 5,76001741 5,760017 

78 38,2695837 11,1933448 64,1918409 0,54597137 5,89249781 5,892498 

79 38,4992012 11,2246862 64,820921 0,55798274 6,02802526 6,028025 

80 38,7301964 11,2561153 65,456166 0,57025836 6,16666984 6,16667 

81 38,9625776 11,2876324 66,0976364 0,58280405 6,30850324 6,308503 

82 39,196353 11,3192378 66,7453933 0,59562574 6,45359882 6,453599 

83 39,4315312 11,3509316 67,3994981 0,6087295 6,60203159 6,602032 

84 39,6681204 11,3827142 68,0600132 0,62212155 6,75387832 6,753878 

85 39,9061291 11,4145858 68,7270013 0,63580823 6,90921752 6,909218 

86 40,1455658 11,4465467 69,4005259 0,64979601 7,06812952 7,06813 

87 40,3864392 11,478597 70,0806511 0,66409152 7,2306965 7,230697 

88 40,6287579 11,5107371 70,7674415 0,67870153 7,39700252 7,397003 

89 40,8725304 11,5429672 71,4609624 0,69363297 7,56713358 7,567134 

90 41,1177656 11,5752875 72,1612798 0,70889289 7,74117765 7,741178 

91 41,3644722 11,6076983 72,8684604 0,72448854 7,91922474 7,919225 

92 41,612659 11,6401998 73,5825713 0,74042728 8,10136691 8,101367 

93 41,862335 11,6727924 74,3036805 0,75671668 8,28769834 8,287698 

94 42,113509 11,7054762 75,0318565 0,77336445 8,47831541 8,478315 

95 42,3661901 11,7382515 75,7671687 0,79037847 8,67331666 8,673317 

96 42,6203872 11,7711186 76,509687 0,8077668 8,87280294 8,872803 

97 42,8761095 11,8040778 77,2594819 0,82553766 9,07687741 9,076877 

98 43,1333662 11,8371292 78,0166248 0,84369949 9,28564559 9,285646 

99 43,3921664 11,8702732 78,7811878 0,86226088 9,49921544 9,499215 

100 43,6525194 11,9035099 79,5532434 0,88123062 9,7176974 9,717697 

 

Πίνακας 2.7. Νέες παράµετροι εισόδου ΤΝ∆ 

 

Εισάγοντας αυτές τις τιµές στο νευρωνικό δίκτυο και εκτελώντας µία προσοµοίωση, 

το δίκτυο παράγει τις παρακάτω τιµές για το SRNU. 
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Α/Α 

∆ΟΚΙΜΗΣ 

SNR ΤΑΧΥΤΗΤΑΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ (SNRU) 

1 7,484474 

2 7,47797 

3 7,47149 

4 7,46503 

5 7,458583 

6 7,452144 

7 7,445707 

8 7,439266 

9 7,432814 

10 7,426345 

11 7,419854 

12 7,413333 

13 7,406777 

14 7,400181 

15 7,39354 

16 7,386849 

17 7,380106 

18 7,373309 

19 7,366456 

20 7,359549 

21 7,352591 

22 7,345586 

23 7,338542 

24 7,331467 

25 7,324376 

26 7,317283 

27 7,310207 

28 7,303171 

29 7,2962 

30 7,289323 

31 7,282572 

32 7,275983 

33 7,269596 

34 7,26345 

35 7,257588 

36 7,252053 

37 7,246889 

38 7,242138 

39 7,237838 

40 7,234025 

41 7,230729 

42 7,227972 

43 7,225771 

44 7,224132 

45 7,223054 

46 7,222526 

47 7,22253 

48 7,223041 

49 7,224029 

50 7,225461 

51 7,227302 

52 7,229518 

53 7,232077 

54 7,234945 

55 7,238095 

56 7,241498 

57 7,245128 
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58 7,248956 

59 7,252952 

60 7,257085 

61 7,261317 

62 7,265607 

63 7,269906 

64 7,274162 

65 7,278316 

66 7,282304 

67 7,286058 

68 7,289505 

69 7,292567 

70 7,295167 

71 7,297227 

72 7,298669 

73 7,299423 

74 7,299423 

75 7,298616 

76 7,296963 

77 7,29444 

78 7,291044 

79 7,286789 

80 7,281709 

81 7,275856 

82 7,269298 

83 7,262109 

84 7,254375 

85 7,246178 

86 7,237602 

87 7,228725 

88 7,219619 

89 7,210355 

90 7,201 

91 7,191631 

92 7,182336 

93 7,173224 

94 7,164431 

95 7,156114 

96 7,148458 

97 7,141653 

98 7,13589 

99 7,131346 

100 7,128174 

 

 

Πίνακας 2.8. Παράµετρος εξόδου ΤΝ∆ 

 

Τα αποτελέσµατα αυτά στη συνέχεια θα χρησιµοποιηθούν για την εύρεση της 

αντικειµενικής συνάρτησης που συνδέει τις εισόδους µε την έξοδο και την 

βελτιστοποίηση αυτής µε τη χρήση µεθόδων γενετικών αλγορίθµων. 
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3. Γενετικοί Αλγόριθµοι 

 
Σχήµα 3.1. Σχηµατική λειτουργία Γενετικού Αλγορίθµου 

 

3.1. Βελτιστοποίηση 

 

Τα τελευταία χρόνια και µε την αύξηση της επεξεργαστικής δύναµης των 

υπολογιστών, άρχισε να αναπτύσσεται ένα µεγάλο ενδιαφέρον για συστήµατα 

µηχανικής µάθησης, τα οποία γενικά απαιτούν σηµαντική υπολογιστική ισχύ. Το 

σύστηµα µηχανικής µάθησης το οποίο δείχνει να χρησιµοποιείται περισσότερο είναι 

οι Γενετικοί Αλγόριθµοι αλλά και άλλες εξελικτικές στρατηγικές, όπως είναι ο 

Γενετικός Προγραµµατισµός, οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι, η Βελτιστοποίηση Σµήνους 

Σωµατιδίων κλπ. 

 

Η έννοια της βελτιστοποιήσεως εµφανίζεται σε πολλές περιπτώσεις στον σύγχρονο 

κόσµο. Ανάµεσα στα πρακτικά προβλήµατα που µπορούν να επιλυθούν µε τεχνικές 

βελτιστοποιήσεως περιλαµβάνονται τα προβλήµατα εντοπισµού σταθερών µοριακών 

διαµορφώσεων, της πρωτεϊνικής αναδιπλώσεως (protein folding), της προσαρµογής 

δεδοµένων σε θεωρητικά και παραµετρικά µοντέλα κλπ. Στην συνέχεια παρατίθενται 

θεµελιώδεις ορισµοί της βελτιστοποιήσεως καθώς και κάποιες ενδεικτικές κατηγορίες 

µεθόδων βελτιστοποιήσεως. Oι γενετικοί αλγόριθµοι θεωρούνται µέθοδος καθολικής 

βελτιστοποιήσεως και µάλιστα είναι µια από τις περισσότερο ευέλικτες µεθόδους. 
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Ι. Ορισµοί 

 

Γενικά µπορεί να οριστεί σαν µια διαδικασία, η οποία προσπαθεί να βρει ένα σύνολο 

παραµέτρων (µεταβλητών) που αποτελούν την καλύτερη δυνατή λύση σε ένα 

πρόβληµα. Για να γίνει αυτό θα πρέπει: 

 

• Να οριστεί µε ακρίβεια το σύνολο των παραµέτρων και το πλήθος τους. Αυτό 

το σύνολο παραµέτρων στην περίπτωση µας είναι ένα διάνυσµα x, το οποίο 

ορίζεται σε ένα υποχώρο S. 

 

• Ο τύπος της συναρτήσεως που θα βελτιστοποιηθεί. Η συνάρτηση αυτή 

ονοµάζεται αντικειµενική συνάρτησή και ορίζεται ως 

       

 
       

     σε διάφορες περιπτώσεις θα πρέπει να παρέχεται και η παράγωγος της    

     ή τουλάχιστον κάποιος τρόπος υπολογισµού της όπως οι πεπερασµένες  

     διαφορές. 

 

• Ένα σύνολο περιορισµών, το οποίο θα πρέπει να πληρεί η επιστρεφόµενη 

λύση. Οι περιορισµοί µπορούν να είναι µια σειρά από ισότητες που πρέπει να 

ικανοποιεί το διάνυσµα - λύση ή / και µια σειρά από ανισωτικούς 

περιορισµούς. 

 

'Όταν η µέθοδος βελτιστοποιήσεως αποσκοπεί στην εύρεση κάποιου ελάχιστου σε 

µια περιορισµένη περιοχή του πεδίου ορισµού, θεωρείται µέθοδος τοπικής 

βελτιστοποιήσεως, διαφορετικά µέθοδος ολικής βελτιστοποιήσεως. 
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ΙΙ. Τοπική βελτιστοποίηση 

 

Το πρόβληµα της τοπικής βελτιστοποιήσεως µπορεί να οριστεί ως ακολούθως: 

 

Ζητείται να βρεθεί ένα σηµείο x* τέτοιο ώστε να ισχύει: 

 

 
 

όπου e ένας µικρός θετικός αριθµός που ορίζει την ακτίνα της σφαιρικής περιοχής 

πέριξ του x*. Το σηµείο x* ονοµάζεται σε αυτήν την περίπτωση "τοπικός 

ελαχιστοποιητής" και η τιµή f(x*) "τοπικό ελάχιστο". Γενικά οι µέθοδοι τοπικής 

ελαχιστοποιήσεως µπορούν να διακριθούν σε τρεις κατηγορίες: 

 

• Μέθοδοι που χρησιµοποιούν µόνον συναρτησιακές τιµές. Αυτές οι µέθοδοι 

έχουν και τις µικρότερες υπολογιστικές απαιτήσεις και απαιτήσεις σε µνήµη, 

αφού δεν απαιτείται η διατήρηση του πίνακα της πρώτης παραγώγου (µνήµη 

Ο(n)) ή ακόµα και του Εσσιανού πίνακα των δευτέρων παραγώγων (µνήµη Ο 

(n
2
)). Οι µέθοδοι αυτής της κατηγορίας είναι κατάλληλες για περιπτώσεις 

όπου η αντικειµενική συνάρτηση είτε δεν είναι οµαλή είτε περιέχει θόρυβο. 

Σε αυτήν την κατηγορία βρίσκονται οι µέθοδοι ιχνοαναζητήσεως (pattern 

search), οι µέθοδοι πολύτοπου ( implex) κλπ. 

 

• Μέθοδοι που χρησιµοποιούν µόνον πρώτες παραγώγους. Είναι η ευρύτερη 

κατηγορία µεθόδων τοπικής ελαχιστοποιήσεως και εδώ ανήκουν οι πιο κοινά 

χρησιµοποιούµενες µέθοδοι. 'Όταν δεν διατίθεται η πρώτη παράγωγος 

χρησιµοποιούνται τεχνικές όπως οι πεπερασµένες διαφορές για τον 

υπολογισµό της ή και ακόµα πιο εξελιγµένες τεχνικές. Σε αυτήν την 

κατηγορία µεθόδων συναντάµε µεθόδους όπως οι µέθοδοι απότοµης καθόδου 

(steepest descent), συζυγών κλίσεων (Fletcher - Reeves και Polak - Ribierie), 

Quasi - Newton όπως η DFP και η BFGS, η Limited memory BFGS (L - 

BFGS) κλπ. 

 

• Μέθοδοι που χρησιµοποιούν παραγώγους υψηλότερης τάξεως. Είναι οι 

µέθοδοι µε τις περισσότερες απαιτήσεις σε µνήµη αλλά και µε την 

µεγαλύτερη ακρίβεια στους υπολογισµούς τους. Οι πιο διαδεδοµένες µέθοδοι 

σε αυτήν την περιοχή είναι παραλλαγές της µεθόδου του Newton, δηλαδή 

βασίζονται στην χρήση του Εσσιανού πίνακα. Σε αυτήν την περιοχή συναντά 

κανείς µεθόδους όπως αυτές των Gill - Murray, η µέθοδος Truncated Newton, 

οι τανυστικές (Tensor) µέθοδοι κλπ. 
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ΙΙΙ. Καθολική βελτιστοποίηση 

 

Το πρόβληµα που αντιµετωπίζει η καθολική ελαχιστοποίηση διατυπώνεται ως έξης:  

 

∆οθείσης µιας συναρτήσεως f(x), ζητείται να βρεθεί ένα σηµείο x* τέτοιο ώστε να 

ισχύει: 

 

 
 

Το πεδίο της καθολικής ελαχιστοποιήσεως είναι ευρύ και µπορεί να χωρισθεί σε 

κατηγορίες. Στην σχετική βιβλιογραφία αναφέρονται διαφορετικές 

κατηγοριοποιήσεις της περιοχής, όπως αυτές των Dixon και Szego, Gormulla και των 

Archetti και Schoen. Βασιζόµενοι στις παραπάνω εργασίες µπορούµε να θεωρήσουµε 

πως έχουµε δύο µεγάλες κατηγορίες καθολικής βελτιστοποιήσεως: τις αιτιοκρατικές 

και τις στοχαστικές. Οι πρώτες γενικά απαιτούν γνώση της αντικειµενικής 

συναρτήσεως για να εφαρµοστούν, είναι πιο δύσκολες στον προγραµµατισµό αλλά 

υπό προϋποθέσεις έχουν εγγυηµένο αποτέλεσµα. Από την άλλη οι στοχαστικές, που 

αποτελούν και την πλειοψηφία, βασίζονται στην τυχαιότητα, κωδικοποιούνται 

εύκολα σε κάποια γλώσσα προγραµµατισµού και µπορούν να εφαρµοστούν σε 

µεγαλύτερα γκάµα συναρτήσεων από τις αιτιοκρατικές. 

 

1. Αιτιοκρατικές (deterministic) µέθοδοι. Στην κατηγορία αυτήν ανήκουν µέθοδοι 

όπως: 

 

• Μέθοδοι της κατηγορίας αναζητήσεως πλέγµατος (Grid Search), όπου 

δηµιουργούνται λίστες µε σηµεία που θα χρησιµοποιηθούν σαν σηµεία 

εκκινήσεως τοπικής ελαχιστοποιήσεως. Η εισαγωγή ενός σηµείου σε µία 

λίστα αναζητήσεως δεν εξαρτάται από σηµεία που έχουν ήδη εισαχθεί σε 

αυτήν. Εναλλακτικοί τρόποι σχηµατισµού του πλέγµατος παρουσιάζονται στις 

εργασίες των Leonov, Ganshin και Babij. 

 

• Τροχιακές µέθοδοι (Trajectory Methods), όπου η αναζήτηση γίνεται κατά 

µήκος µιας τροχιάς που ιδανικά διέρχεται από όλα τα τοπικά ελάχιστα. Στην 

κατηγορία αυτή έχουν προταθεί µέθοδοι από τους Fiodorova, Inomota και 

Cumada, Zhidkov και Shchedrin, Incerti, Branin. 

 

• Μέθοδοι καλύψεως. Στην κατηγορία αυτή βρίσκονται µέθοδοι που 

ανιχνεύουν υποπεριοχές του χώρου αναζητήσεως στις οποίες δεν βρίσκεται το 

καθολικό ελάχιστο και τις αποκλείουν από περαιτέρω αναζήτηση. Κατά αυτόν 

τον τρόπο εντοπίζεται τελικά µια µικρή περιοχή η οποία περιέχει το καθολικό 

ελάχιστο. Στην περιοχή αυτήν συναντάµε τους αλγόριθµους των Pijavskij - 

Shubert, του Brent, του Wood, τεχνικές διαστηµάτων κ.α. 
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• Μέθοδοι συµπληρωµατικών συναρτήσεων (Filled Function Methods). Σε 

αυτήν την κατηγορία µεθόδων η αντικειµενική συνάρτηση χρησιµοποιείται 

σαν βάση για την δηµιουργία συναρτήσεων όπου η εφαρµοζόµενη 

ελαχιστοποίηση δίνει πιο γρήγορα το ολικό ελάχιστο και κάτω από καλύτερες 

συνθήκες συγκλίσεως. Τυπικό παράδειγµα αυτής της κατηγορίας µεθόδων 

αποτελούν οι µέθοδοι που βασίζονται σε συναρτήσεις τιµωρίας (penalty 

functions). Στις µεθόδους αυτής της κατηγορίας κάθε φορά που 

ανακαλύπτεται ένα τοπικό ελάχιστο τροποποιείται η αντικειµενική συνάρτηση 

έτσι ώστε να αποφευχθεί η εύρεση του ιδίου τοπικού ελάχιστου σε επόµενη 

επανάληψη του αλγορίθµου µε τη προσθήκη ειδικών συναρτήσεων 

(penalties). Στην εργασία των Ge και Qin εµφανίζονται διαφορετικές µορφές 

συµπληρωµατικών συναρτήσεων. 

 

• Μέθοδοι tunneling. Οι µέθοδοι αυτής της κατηγορίας βασίζονται σε δύο 

φάσεις: στην φάση της τοπικής ελαχιστοποιήσεως και στην φάση του 

tunneling. Στην πρώτη φάση βρίσκεται ένα τοπικό ελάχιστο και στην δεύτερη 

φάση η αντικειµενική συνάρτηση τροποποιείται µε έναν παράγοντα τιµωρίας 

που εξαρτάται από το τοπικό ελάχιστο που βρέθηκε στην πρώτη φάση. 

Σκοπός της δεύτερης φάσεως είναι να βρεθεί µετά από νέα εφαρµογή της 

τοπικής ελαχιστοποιήσεως ένα τοπικό ελάχιστο µε χαµηλότερη συναρτησιακή 

τιµή από το πρώτο. Οι µέθοδοι tunneling παρουσιαστήκαν αρχικά από τον 

Vilkov για την περίπτωση µονοδιάστατων συναρτήσεων και στην συνέχεια 

επεκτάθηκαν από τους Montalvo, Gomez και Levy για την εφαρµογή των 

µεθόδων σε πολυδιάστατες συναρτήσεις. 

 

2. Στοχαστικές µέθοδοι. Στην κατηγορία αυτή περιλαµβάνονται µέθοδοι όπως: 

 

α. Μέθοδοι τυχαιας αναζητήσεως 

 

• Αµιγώς τυχαία αναζήτηση (pure random search), όπου η συνάρτηση 

αποτιµάται σε µια σειρά από σηµεία επιλεγµένα µε τυχαίο τρόπο και ελάχιστο 

θεωρείται το σηµείο µε την χαµηλότερη συναρτησιακή τιµή. 

 

• Μοναδικής εκκινήσεως (singlestart), όπου ύστερα από µια αµιγώς τυχαία 

αναζήτηση µια µέθοδος τοπικής ελαχιστοποιήσεως εφαρµόζεται στο σηµείο 

µε την χαµηλότερη συναρτησιακή τιµή. 

 

• Πολλαπλής εκκινήσεως (multistart), όπου µια µέθοδος τοπικής 

ελαχιστοποιήσεως εφαρµόζεται σε µια σειρά από σηµεία επιλεγµένα µε 

τυχαίο τρόπο και καθολικό ελάχιστο θεωρείται το ελάχιστο µε την µικρότερη 

συναρτησιακή τιµή. Η µέθοδος αυτή αποτελεί την βάση για µια σειρά από 

αποτελεσµατικότερες και αποδοτικότερες τεχνικές καθολικής 

ελαχιστοποιήσεως. 

 

 

 

 

 

 



  - 97 - 

• Μέθοδοι αναζητήσεων µε απαγορεύσεις (tabu search). Στις µεθόδους αυτής 

της κατηγορίας δηµιουργείται µία σειρά από κινήσεις. Μία κίνηση επιλέγεται 

να εκτελεστεί αν έχει διαπιστωθεί από τις προηγούµενες επαναλήψεις του 

αλγορίθµου ότι µπορεί να οδηγήσει σε χαµηλότερη τιµή της αντικειµενικής 

συναρτήσεως. Επιπλέον κατά την διάρκεια εκτελέσεως του αλγορίθµου 

διατηρείται ένα ιστορικό µε µετακινήσεις που θεωρούνται απαγορευµένες, για 

την αποφυγή εγκλωβισµού της µεθόδου σε τοπικά ελάχιστα που είχαν 

ανακαλυφθεί σε προηγούµενα βήµατα του αλγορίθµου.  

 

• Μέθοδοι ελεγχόµενης τυχαίας αναζητήσεως (Controlled Random Search). 

Στις µεθόδους αυτές η συναρτησιακή τιµή αποτιµάται σε µια σειρά από 

σηµεία τα οποία χρησιµοποιούνται σαν βάση για µια σειρά από ενέργειες που 

εκτελούνται στην συνέχεια, όπως την δηµιουργία του κεντροειδούς του 

δείγµατος και την δηµιουργία οµάδων από την αρχική στα οποία η αναζήτηση 

για το ολικό ελάχιστο ενδεχοµένως να είναι αποδοτικότερη. 

 

• Μέθοδοι Προσοµοιούµενης Ανοπτήσεως (Simulated Annealing). H  

διαδικασία αυτή βασίζεται στην διαδικασία της ανοπτήσεως από την Φυσική, 

όπου ένα υλικό αφού θερµανθεί αρκετά στην συνέχεια ψύχεται σταδιακά 

ώστε να φτάσει σε κατάσταση χαµηλής ενέργειας. Αρχικά χρησιµοποιήθηκε 

µε επιτυχία σε αλγόριθµους διακριτής ελαχιστοποιήσεως όπως στο πρόβληµα 

του πλανοδίου πωλητή, αλλά στην συνέχεια εφαρµόστηκε µε επιτυχία και σε 

προβλήµατα ελαχιστοποιήσεως συνεχών συναρτήσεων. Η φυσική διαδικασία 

της ανοπτήσεως στην Φυσική µπορεί να περιγραφεί ως εξής: καταρχήν το 

υλικό θερµαίνεται µέχρι να λιώσει και στην συνέχεια ψύχεται µε σταδιακή και 

αργή µείωση της θερµοκρασίας. Στην υγρή κατάσταση τα σωµάτια του 

υλικού κατανέµονται τυχαία εξαιτίας της υψηλής θερµοκρασίας. Στην 

συνέχεια µε την σταδιακή µείωση της θερµοκρασίας τα σωµάτια θα 

οδηγηθούν σε µια κατάσταση χαµηλής ενέργειας και θα αποκτήσουν µία 

συγκεκριµένη δοµή, όπως αυτές που εµφανίζονται σε κρυσταλλικές µορφές. 

Αν η θερµοκρασία µειώνεται γρήγορα (κάτι που αποκαλείται quenching) το 

σύστηµα ηρεµεί σε κατάσταση υψηλής ενέργειας. Στην διαδικασία καθολικής 

ελαχιστοποιήσεως η κατάσταση ελάχιστης ενέργειας είναι το ολικό ελάχιστο 

που αναζητείται από την µέθοδο. 

 

β. Mέθοδοι οµαδοποιήσεως (Clustering). Η βασική ιδέα πίσω από τις τεχνικές αυτής 

της κατηγορίας είναι να δηµιουργηθούν οµάδες σηµείων τα οποία πιστεύεται πως 

ύστερα από τοπική ελαχιστοποίηση θα οδηγούσαν στο ίδιο τοπικό ελάχιστο. Στην 

περιοχή αυτή εµφανίζονται πολλές µέθοδοι όπως η µέθοδος των Timmer, Becker και 

Lago, η µέθοδος του Density Linkage των Wong και Lane µε την χρήση των 

κοντινότερων γειτόνων, ο αλγόριθµος του Torn, η µέθοδος του Timmer, η µέθοδος 

Topographical Multilvel Single Linkage των Ali και Storey, η µέθοδος MinFinder 

των Tsoulos και Lagaris κ.α. 

 

 

γ. Εξελικτικές µέθοδοι. Στην κατηγορία αυτή περιλαµβάνονται µέθοδοι που είναι 

εµπνευσµένες από τις φυσικές διαδικασίες της εξελίξεως, όπως οι γενετικοί 

αλγόριθµοι, ο γενετικός προγραµµατισµός, βελτιστοποίηση βασισµένη σε σµήνος 

σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization), µέθοδοι διαφορικής εξελίξεως 

(differential evolution) κ.α. 
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3.1.1. Θεωρία εξέλιξης των ειδών 

 
Οι γενετικοί αλγόριθµοι στηρίζονται στην αρχή της εξέλιξης των ειδών (evolution of 

species) που αναπτύχθηκε από τον ∆αρβίνο. Η θεωρία αυτή προκάλεσε πολλές 

αντιδράσεις, καθώς ερχόταν σε άµεση σύγκρουση µε τις αντιλήψεις εκείνης της 

εποχής και ιδιαίτερα τις θρησκευτικές πεποιθήσεις περί προέλευσης των ειδών. Αν 

και η θεωρία αυτή χρησιµοποιείται σήµερα για να δώσει απαντήσεις σε πολλά 

ζητήµατα και πάρα την τεχνολογική εξέλιξη των τελευταίων δεκαετιών υπάρχουν 

ακόµα άνθρωποι που εναντιώνονται σε αυτήν και πιστεύουν πως η ζωή όπως την 

ξέρουµε σήµερα προήλθε από θεϊκές παρεµβάσεις και όχι σε µια φυσιολογική 

εξέλιξη. Τα βασικά στοιχεία της αρχής της εξέλιξης των ειδών είναι: 

 

• ∆εν υπάρχει κάποιος διαχωρισµός µέσα στο ίδιο βιολογικό είδος σε 

ανώτερους και κατώτερους οργανισµούς. Για παράδειγµα δεν υπάρχει 

κάποιος διαχωρισµός των ανθρώπων σε ανώτερους και κατώτερους. Αν και 

κάτι τέτοιο δείχνει προφανές στις µέρες µας δεν πρέπει να ξεχνάµε πως µια 

τέτοια ιδέα αναπτύχθηκε σε µια εποχή που σε πολλές χώρες υπήρχε ο θεσµός 

της δουλείας και σε άλλες υπήρχε σαφής διαχωρισµός ανάµεσα σε ευγενείς 

και τους υπόλοιπους. 

 

• Το περιβάλλον καθορίζει πόσους απογόνους µπορεί να αφήσει κάθε µέλος του 

πληθυσµού. Η βελτίωση των συνθηκών διαβίωσης αυξάνει τις πιθανότητες να 

εµφανιστούν απόγονοι που να κληρονοµήσουν τα χαρακτηριστικά των γονιών 

τους και ετσι µια ιδιότητα να επικρατήσει τελικά σε επόµενες γενιές. 

 

• Τα χαρακτηριστικά των ατόµων ενός είδους κωδικοποιούνται σε ειδικές δοµές 

(µόρια) που ονοµάζονται χρωµοσώµατα. Τα χρωµοσώµατα µε την σειρά τους 

αποτελούνται από µικρότερες δοµικές µονάδες που ονοµάζονται γονίδια 

(genes). Το σύνολο της πληροφορίας που αποθηκεύεται στα γονίδια 

ονοµάζεται γενότυπος (genotype). Τα χαρακτηριστικά ενός οργανισµού 

δηµιουργούνται µε αποκωδικοποίηση του γενοτύπου. Το σύνολο των 

χαρακτηριστικών που βλέπουµε µε αυτήν την αποκωδικοποίηση είναι ο 

φαινότυπος (phenotype). Στην περίπτωση των Γενετικών Αλγορίθµων, στις 

περισσότερες περιπτώσεις θα θεωρούµε πως χρωµόσωµα θα είναι κάποιος 

πίνακας και τα γονίδια τα στοιχεία του πίνακα. Η αποτίµηση του πίνακα µε 

την χρήση κάποιας συναρτήσεως είναι ο φαινότυπος. 
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• Οι βασικές λειτουργίες που λαµβάνουν χώρα στους οργανισµούς είναι η 

αναπαραγωγή και η µετάλλαξη. Στην διαδικασία της αναπαραγωγής δύο µέλη 

του οργανισµού ανταλλάσσουν γενετικό υλικό µε στόχο την παραγωγή 

απογόνων. Τα µέλη του πληθυσµού επιλέγονται για αναπαραγωγή µέσω 

διαδικασιών που είναι διαφορετικές από είδος σε είδος η ακόµα και µέσω 

ανταγωνιστικών διαδικασιών. Για παράδειγµα σε πολλά είδη του ζωικού 

βασιλείου τα αρσενικά µέλη έρχονται σε ανοικτή σύγκρουση για το ποιος θα 

έχει την ευκαιρία να συµµετάσχει στην αναπαραγωγική διαδικασία. Οι 

απόγονοι που εµφανίζονται παίρνουν κάποια από τα χαρακτηριστικά των 

γονέων τους η ακόµα και χαρακτηριστικά από περασµένες γενιές. Σε πολλές 

περιπτώσεις τα γονίδια των γονέων ανταγωνίζονται για το ποιος θα δώσει τα 

χαρακτηριστικά του στον απόγονο, όπως για παράδειγµα το χρώµα των 

µατιών. Η µετάλλαξη στα είδη λαµβάνει χώρα σε πολύ αραιά χρονικά 

διαστήµατα και προκαλείται είτε από γενετικούς παράγοντες είτε από 

παράγοντες του περιβάλλοντος. Για παράδειγµα βιολογικά είδη που βρέθηκαν 

σε χώρους µε µικρότερη ποσότητα τροφής υπέστησαν µετάλλαξη και έγιναν 

µικρότερα σε µέγεθος, ώστε να επιβιώσουν. 

 

Με βάση τις παραπάνω παρατηρήσεις το 1975 ο John Holland και οι φοιτητές του 

ανέπτυξαν τους γενετικούς αλγόριθµους. Ο Holland διατύπωσε έναν αλγόριθµο ο 

οποίος µιµείται την φύση για την επίλυση προβληµάτων τεχνητής νοηµοσύνης και όχι 

µόνον. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι διαθέτουν έναν πληθυσµό από υπoψήφιες λύσεις οι 

οποίες αναπαράγονται και µεταλλάσσονται µε την ίδια διαδικασία που περιγράφηκε 

παραπάνω. Στην ουσία οι γενετικοί αλγόριθµοι αποτελούν µια ειδική τεχνική 

παραµετρικής βελτιστοποιήσεως µε την οποία επιλύονται προβλήµατα 

βελτιστοποίησης µε ή και χωρίς περιορισµούς. Σε µορφή αλγορίθµου σε κάποια 

ανώτερη γλώσσα προγραµµατισµού η υλοποίηση ενός απλού γενετικού αλγορίθµου 

παρουσιάζεται παρακάτω.  

 

Procedure Genetic 

begin 

t=0 

initialize ( P(t) ) 

evaluate ( P(t) ) 

while ( not termination ( P(t) ) ) do 

t=t+1 

subP(t)=Select( P(t) ) 

Crossover ( subP(t) ) 

Mutate ( subP(t) ) 

P(t+1)=Recombine ( P(t),  P(t+1) ) 

end while 

end Genetic 
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∆εν είναι απαραίτητο τα βήµατα του παραπάνω αλγορίθµου να εφαρµοστούν µε 

αυτήν την σειρά ούτε και είναι απαραίτητο πως θα υπάρχουν όλα σε έναν αλγόριθµο. 

Ωστόσο στις περισσότερες υλοποιήσεις παρουσιάζεται ένα σχήµα σαν και αυτό. Στον 

αλγόριθµο µε Ρ(t) συµβολίζεται ο πληθυσµός των υποψηφίων λύσεων κατά την γένια 

t. Ο αλγόριθµος επαναλαµβάνεται όσο δεν ισχύουν κάποια κριτήρια τερµατισµού. 

Είναι προφανές πως στο φυσικό ανάλογο ενός Γενετικού Αλγορίθµου δεν υπάρχουν 

κριτήρια τερµατισµού αφού η φύση συνεχίζει να εξελίσσει έναν πληθυσµό. Σε κάθε 

επανάληψη επιλέγεται από τον πληθυσµό ένας υποπληθυσµός subΡ(t) και σε αυτόν 

εφαρµόζονται οι γενετικοί τελεστές της διασταυρώσεως και της µεταλλάξεως. Η 

σειρά εφαρµογής δεν είναι πάντοτε η ίδια και δεν είναι απαραίτητο να υπάρχουν και 

οι δύο ή να υπάρχουν µόνον αυτοί. Μετά την εφαρµογή των γενετικών τελεστών 

συνδυάζονται ο υποπληθυσµός subΡ(t) και ο τρέχων πληθυσµός Ρ(t), ώστε να 

παραχθεί η επόµενη γένια Ρ(t+1). Η αρχικοποίηση εξαρτάται πάντοτε από το 

πρόβληµα προς επίλυση και την ακολουθούµενη διαδικασία αναπαράστασης.  
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3.1.2. Πλεονεκτήµατα γενετικών αλγορίθµων 

 

Γενικά οι γενετικοί αλγόριθµοι είναι ενδιαφέροντα συστήµατα µάθησης που έχουν 

µια σειρά από πλεονεκτήµατα όπως: 

 

• Μπορούν σε πολλές περιπτώσεις να λύσουν προβλήµατα γρήγορα και 

αξιόπιστα. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου δεν είναι εύκολο ένα πρόβληµα να 

επιλυθεί ή ακόµα και να διατυπωθεί σε αλλά συστήµατα µαθήσεως, όπως τις 

µεθόδους ελαχιστοποιήσεως. 

 

• Μπορούν να συνεργαστούν µε άλλα συστήµατα. Οι γενετικοί αλγόριθµοι 

είναι εξαιρετικά απλοί στην υλοποίηση και δεν έχουν µεγάλες απαιτήσεις από 

το πρόβληµα προς επίλυση. Ο χρηστής πρέπει να κωδικοποιήσει µόνον το 

αντικειµενικό πρόβληµα µε την χρήση χρωµοσωµάτων και την αντικειµενική 

συνάρτηση προς επίλυση και δεν απαιτείται η κωδικοποίηση παραγώγων. 

Εξαιτίας της απλότητας τους µπορούν εύκολα να συνεργαστούν µε αλλά πιο 

πολύπλοκα µοντέλα επιταγχύνοντας την επίλυση ενός προβλήµατος και 

βελτιώνοντας την ποιότητα της λύσεως. Χαρακτηριστικές περιπτώσεις 

τέτοιων υβριδικών σχηµάτων είναι η Λαµαρκιανή και η ∆αρβινική 

προσέγγιση στον χώρο της καθολικής βελτιστοποιήσεως. Στην πρώτη 

περίπτωση µετά το τέλος του Γενετικού Αλγορίθµου εφαρµόζεται µια 

µέθοδος τοπικής βελτιστοποιήσεως στα αποτελέσµατα του αλγορίθµου για 

την βελτίωση του παραγόµενου αποτελέσµατος. Στην δεύτερη περίπτωση η 

µέθοδος τοπικής βελτιστοποιήσεως χρησιµοποιείται κάθε φορά που απαιτείται 

ο υπολογισµός της καταλληλότητας κάποιου χρωµοσώµατος. Η ∆αρβινική 

προσέγγιση παράγει στις περισσότερες περιπτώσεις καλύτερα αποτελέσµατα 

από την Λαµαρκιανή αλλά χρειάζεται περισσότερο χρόνο και σε κάποιες 

περιπτώσεις µπορεί να οδηγήσει και σε εγκλωβισµό σε τοπικά ελάχιστα. 

 

• Είναι εύκολα επεκτάσιµοι. Οι γενετικοί τελεστές της επιλογής, 

διασταυρώσεως και της µεταλλάξεως δεν υλοποιούνται πάντοτε µε τον ίδιο 

τρόπο. ∆ιαφορετικοί προγραµµατιστές µπορούν να επιλέξουν διαφορετική 

υλοποίηση που να ταιριάζει περισσότερο στα δικά τους προβλήµατα. Επίσης 

µπορούν να επιλέξουν να εισάγουν τους δικούς τους τελεστές οι οποίοι να 

είναι και αυτοί εµπνευσµένοι από την φύση. 

 

• Εφαρµόζονται σε περισσότερα πεδία από άλλες µεθόδους. Η ευελιξία των 

γενετικών αλγορίθµων και οι µικρές απαιτήσεις που έχουν από την πλευρά 

του προγραµµατιστή τους καθιστούν ικανούς να εφαρµοστούν σε µια µεγάλη 

γκάµα υπολογιστικών προβληµάτων. 
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• Είναι ανθεκτικοί σε σφάλµατα. Σε πολλές περιπτώσεις η αντικειµενική 

συνάρτηση θα περιέχει θόρυβο ο οποίος µπορεί να οφείλεται σε διαφόρους 

παράγοντες όπως η χρήση µη αξιόπιστων µηχανισµών στον υπολογισµό της. 

Για παράδειγµα είναι δυνατόν να χρησιµοποιείται ένα µηχάνηµα για την 

καταγραφή των καρδιακών παλµών ενός ασθενή το οποίο λόγω του θορύβου 

να εισάγει στην µέτρηση ένα σφάλµα 0.1%.  Αυτό το σφάλµα θα µπορούσε να 

προκαλέσει σοβαρά προβλήµατα σε αλλά συστήµατα όπου θα απαιτούνταν 

και υπολογισµός παραγώγων αλλά οι γενετικοί αλγόριθµοι µπορούν να το 

ξεπεράσουν οδηγώντας το σύστηµα σε µια αξιόπιστη λύση. 

 

• Μπορούν εύκολα να παραλληλιστούν. Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι βασίζονται σε 

µια σειρά από λύσεις στις οποίες εφαρµόζονται διάφοροι γενετικοί τελεστές. 

Μιας και οι υποψήφιες λύσεις είναι ανεξάρτητες µεταξύ τους µπορούµε 

εύκολα να δηµιουργήσουµε µια παράλληλη εκδοχή τους. Για παράδειγµα ο 

υπολογισµός της αντικειµενικής συναρτήσεώς µπορεί να γίνει σε 

διαφορετικούς επεξεργαστές ή ακόµα είναι δυνατόν να δηµιουργηθούν 

υποπληθυσµοί από λύσεις.  

 

Τα βασικά µειονεκτήµατα των γενετικών αλγορίθµων είναι ότι σε πολλές 

περιπτώσεις έχουν αργό χρόνο σύγκλισης και σε αρκετές περιπτώσεις τείνουν να 

εγκλωβιστούν σε τοπικά ελάχιστα της αντικειµενικής συναρτήσεως. Αυτά όµως τα 

µειονεκτήµατα µπορούν να αντιµετωπιστούν µε προσεκτικό σχεδιασµό του Γενετικού 

Αλγορίθµου και µε κατάλληλη προσαρµογή των παραµέτρων του στο πρόβληµα προς 

επίλυση. 
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3.1.3. Περιοχές εφαρµογής 

 

Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι βρίσκουν εφαρµογή σχεδόν σε κάθε πρόβληµα τεχνητής 

νοηµοσύνης, εξαιτίας της απλότητας τους και των καλών αποτελεσµάτων που 

επιτυγχάνουν. Οι σηµαντικότερες εφαρµογες τους παρατίθενται στην συνεχεια: 

 

• Γραφικά υπολογιστών. Στο σχετικό άρθρο ο Karl Sims περιγράφει µε ποιον 

τρόπο µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι γενετικοί αλγόριθµοι για την 

δηµιουργία γραφικών σε υπολογιστή. Στο διαδίκτυο µπορεί κανείς να βρει 

ενδιαφέροντα προγράµµατα για δηµιουργία γραφικών µε την χρήση 

Γενετικών Αλγορίθµων. 

 

• Σύνθεση µουσικής. Το πρόγραµµα GenJam (Genetic Jammer) είναι ένα 

πρόγραµµα το οποίο µαθαίνει µόνο του να παίζει µουσικά κοµµάτια Jazz µε 

την χρήση Γενετικών αλγορίθµων. Επίσης στην εργασία του Ortega γίνεται 

σύνθεση µουσικής µε την χρήση Γενετικών Αλγορίθµων. 

 

• Κατασκευή τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

είναι ένα διαφορετικό εργαλείο τεχνητής µάθησης το οποίο έχει και αυτό 

χρησιµοποιηθεί πολλές φόρες σε προβλήµατα τεχνητής νοηµοσύνης. Οι 

Γενετικοί Αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία για την εκπαίδευση 

ΤΝ∆ και ένα τέτοιο σύστηµα είναι το NeuroGenesis που αναπτύχθηκε από 

τους Harp και Samand. Το σύστηµα αυτό διαθέτει την δυνατότητα να 

µαθαίνει όχι µόνον έναν κατάλληλο συνδυασµό βαρών για τα ΤΝ∆ αλλά 

ακόµα και µια βέλτιστη αρχιτεκτονική. Στο διαδίκτυο υπάρχει διαθέσιµο και 

το πρόγραµµα NNUGA, το οποίο µαθαίνει έναν κατάλληλο συνδυασµό των 

βαρών και όχι την αρχιτεκτονική του ΤΝ∆.  

 

• Ροµποτική. Οι γενετικοί αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί και στον χώρο της 

ροµποτικής για τον έλεγχο και την εκπαίδευση ροµπότ. 

 

• Αεροναυπηγική. Οι γενετικοί αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία 

είτε για διαγνωστικούς ελέγχους σε αεροσκάφη είτε ακόµα και για την 

κατασκευή των ίδιων των αεροσκαφών. 

 

• Επεξεργασία φυσικής γλώσσας. Οι γενετικοί αλγόριθµοι, όπως και πολλά 

αλλά εργαλεία τεχνητής νοηµοσύνης έχουν χρησιµοποιηθεί µε επιτυχία στην 

επεξεργασία φυσικής γλώσσας σε προβλήµατα όπως εξαγωγή γραµµατικών 

κανόνων, εύρεση µορφολογικών κανόνων και ανάκτηση πληροφορίας 

(information retrieval). 

 

• Επεξεργασία σήµατος. Οι γενετικοί αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί µε 

επιτυχία σε επεξεργασία βιοιατρικού σήµατος, εξαγωγή χαρακτηριστικών από 

δεδοµένα, επεξεργασία εικόνας κλπ. 
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Πολλοί ερευνητές στον χώρο των γενετικών αλγορίθµων πιστεύουν πως το πιο 

σηµαντικό µέρος στην συγγραφή ενός γενετικού αλγορίθµου είναι η αναπαράσταση 

του προβλήµατος µε την µορφή χρωµοσωµάτων. Η αναπαράσταση του προβλήµατος 

θα πρέπει να γίνεται µε τέτοιο τρόπο ώστε να πληρούνται δύο βασικές ιδιότητες: 

 

• Να µην χάνεται πληροφορία κατά την αναπαράσταση των δεδοµένων 

 

• Να είναι ευδιάκριτη η διάφορα ανάµεσα στα "καλά" και τα "κακά" 

χρωµοσώµατα 
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3.2. Κωδικοποίηση 

 

3.2.1. ∆υαδική κωδικοποίηση 

 
Η πρώτη µορφή κωδικοποίησης που εφαρµόστηκε στους Γενετικούς Αλγορίθµους 

ήταν η δυαδική κωδικοποίηση. Μάλιστα είναι η µόνη µορφή κωδικοποίησης για την 

οποία έχουν αποδειχθεί κριτήρια σύγκλισης των Γενετικών Αλγορίθµων και η 

απλούστερη. Όταν χρησιµοποιείται δυαδική κωδικοποίηση υπάρχουν δύο δυνατοί 

τρόποι χρήσης της: 

 

• 'Όλο το χρωµόσωµα είναι ένας ακέραιος αριθµός και τα γονίδια του είναι 

δυαδικά στοιχεία (0 η 1). Σε αυτήν την περίπτωση µπορούµε να 

συναντήσουµε αλγόριθµους όπου το µήκος του χρωµοσώµατος είναι σταθερό 

καθώς και αλγόριθµους όπου το µήκος του χρωµοσώµατος δεν είναι σταθερό. 

Σε αυτήν την περίπτωση οι γενετικοί τελεστές είναι περισσότερο εύκολο να 

υλοποιηθούν και γενικά αποδεικνύεται µια θεωρητική σύγκλιση του 

αλγορίθµου. 

 

• Το χρωµόσωµα αποτελείται από µια σειρά από δυαδικούς αριθµούς. Συνήθως 

το πλήθος των δυαδικών αριθµών σε κάθε χρωµόσωµα είναι σταθερό αν και 

µπορεί να αυξοµειώνεται το µήκος κάθε επιµέρους δυαδικού αριθµού. 
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Ι. Μετατροπή ακεραίων 

 

Κάθε αριθµός στον ηλεκτρονικό υπολογιστή αναπαρίσταται µε την χρήση δυαδικής 

κωδικοποίησης, δηλαδή µε ένα άθροισµα δυνάµεων του 2. Σε έναν 32bit επεξεργαστή 

η µέγιστη δύναµη του 2 είναι 31 και σε έναν 64bit επεξεργαστή είναι 63. Για 

παράδειγµα ο αριθµός 10 ισοδυναµεί µε τον αριθµό 2
3
*1 + 2

2
*0 + 2

1
*1 + 2

0
*0 = 

8+0+2+0 = 10 και γράφεται στο δυαδικό σύστηµα σαν 1010(2). Ο δείκτης είναι 

απαραίτητος για να καθορίσουµε πως αναφερόµαστε στο δυαδικό σύστηµα και όχι 

στο δεκαδικό. Όπως βλέπουµε γραφούµε τα ψηφία από την µεγαλύτερη προς την 

µικρότερη δύναµη. Παρακάτω παρουσιάζεται ένας απλός αλγόριθµος µετατροπής 

από το δεκαδικό στο δυαδικό σύστηµα για θετικούς ακεραίους. Μετατρέπει τον 

ακέραιο αριθµό x στο ακέραιο διάνυσµα y µε διαδοχικές διαιρέσεις του αριθµού µε 

το 2. Ο µετρητής i καταγράφει τη θέση που θα µπει κάθε φορά το υπόλοιπο του 

αριθµού. Μετά τη διαδικασία της µετατροπής ο πίνακας αντιστρέφεται προκειµένου 

να αποθηκευτεί από τη µεγαλύτερη δύναµη στη µικρότερη. 

 

procedure convert (x, y) 

i=1 

while (x>0) do 

y(i)=x mod 2 

x=x/2 

i=i+1 

end while  

reverse ( y ) 

end convert 

ΙΙ. Προβλήµατα 

 

Ένα σηµαντικό πρόβληµα που υπάρχει µε την δυαδική αναπαράσταση αριθµών είναι 

πως µια µικρή αλλαγή σε ένα χρωµόσωµα µπορεί να προκαλέσει µεγάλες αλλαγές 

στην επίδοση του χρωµοσώµατος. Για παράδειγµα ο δυαδικός αριθµός 15 = Ο1111 

και ο αριθµός 16 = 10000. Αν και οι αριθµοί έχουν διάφορα µόλις 1 µονάδα πρέπει να 

αλλάξουν 5 bits προκειµένου να µεταβούµε από τον έναν αριθµό στον άλλο. Τέτοια 

προβλήµατα επιλύονται µε διαφορετική αναπαράσταση, όπως είναι η αναπαράσταση 

Gray. 
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3.2.2. Κωδικοποίηση Gray 

 

Η κωδικοποίηση Gray χρησιµοποιείται πάρα πολύ τόσο στους Γενετικούς 

Αλγόριθµους όσο και σε άλλες περιοχές της πληροφορικής, όπως στην ασφάλεια 

πληροφοριών λόγω της ιδιότητας της δυο γειτονικοί ακέραιοι να απέχουν ένα µόλις 

bit. Στον πίνακα παρουσιάζεται η κωδικοποίηση των 16 πρώτων ακεραίων αριθµών 

µε την χρήση κωδικοποίησης Gray. Γενικά υπάρχουν πολλές κωδικοποιήσεις Gray 

και αυτό που ουσιαστικά διαφοροποιεί την κωδικοποίηση είναι ο αριθµός από τον 

όποιο θα ξεκινήσουµε κάθε φορά, αρκεί όµως η βασική ιδιότητα της κωδικοποίησης 

να διατηρείται µεταξύ δυο συνεχόµενων ακεραίων. Αν και ένα µεγάλο πλεονέκτηµα 

της κωδικοποίησης Gray είναι ότι δεν προκαλεί µεγάλες αλλαγές στο αποτέλεσµα για 

µικρές αλλαγές σε ένα χρωµόσωµα, όταν συµβούν µεγάλες αλλαγές (σπάνιο αλλά 

γίνεται) σε ένα χρωµόσωµα τότε το αποτέλεσµα µπορεί να αλλάζει σε πολύ 

µεγαλύτερο βαθµό από ότι σε µια απλή δυαδική κωδικοποίηση. 

 

 

Αριθµός ∆υαδικός Gray 

0 0000 0000 

1 0001 0001 

2 0010 0011 

3 0011 0010 

4 0100 0110 

5 0101 0111 

6 0110 0101 

7 0111 0100 

8 1000 1100 

9 1001 1101 

10 1010 1111 

11 1011 1110 

12 1100 1010 

13 1101 1011 

14 1110 1001 

15 1111 1000 
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Στους παρακάτω αλγόριθµους παρουσιάζεται η µετατροπή ενός δυαδικού 

διανύσµατος σε GRAY και η αντίστροφη διαδικασία, η µετατροπή δηλαδή από 

κωδικοποίηση GRAY σε δυαδική κωδικοποίηση. 

 

procedure bintogray (b,g) 

g(1)=b(1) 

for k=2 to m do 

g(k)=b(k-1) XOR b(k) 

end for 

end bintogray 

 

procedure graytobin (b,g) 

value g(1) 

b(1)=value 

for k=2 to m do  

if g(k)=1 then 

value=NOT value 

end if 

b(k)=value 

end for 

end graytobin 
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3.2.3. Αναπαράσταση ακεραίων 

 
Οι ακέραιοι αριθµοί αναπαρίσταται σχετικά εύκολα µε την χρήση των 

χρωµοσωµάτων ενός γενετικού αλγορίθµου, ωστόσο και στην περίπτωση τους 

υπάρχουν κάποια θέµατα που αξίζουν προσοχής. Στα επόµενα θα συµβολίσουµε µε κ 

τον αριθµό που θέλουµε να αναπαραστήσουµε και µε Ν+Ι τα διαθέσιµα δυαδικά 

ψηφία ενός χρωµοσώµατος : 

 

• Αν ο αριθµός x είναι στο διάστηµα 0..2
N
 - 1, τότε µπορεί να αναπαρασταθεί 

σχετικά εύκολα χρησιµοποιώντας ένα άµεσο σχήµα   

   

e = [ b0, b1, ... , bN ], bi E {0, 1}. 

 

• Αν x E {Μ, ..., Μ + 2
N
 - 1), τότε η κωδικοποίηση γίνεται µε τον ίδιο τρόπο 

όπως και πριν. Ωστόσο θα πρέπει να προσεχθεί κατά την αποτίµηση του 

χρωµοσώµατος πως αυτό δεν είναι στο διάστηµα   

      

{Ο, .... , 2
N
 - 1) 

 

      αλλά σε ένα ολισθηµένο διάστηµα κατά Μ. 

 

• Αν x E {0, 1, ... , L - 1} αλλά το L δεν είναι κάποια δύναµη του 2, τότε 

υπάρχει πρόβληµα, καθώς κάποιοι συνδυασµοί στο χρωµόσωµα µπορούν να 

οδηγήσουν σε άκυρες τιµές. 
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3.2.4. ∆εκαδική αναπαράσταση 

 

Η αναπαράσταση δεκαδικών αριθµών δεν είναι το ίδιο απλή µε την αναπαράσταση 

ακέραιων αριθµών καθώς δεν υπάρχει άµεση αντιστοίχηση ανάµεσα σε δεκαδικούς 

αριθµούς και ακεραίους αριθµούς. Υπάρχουν γενικά δύο τρόποι να 

αναπαραστήσουµε δεκαδικούς αριθµούς µε την χρήση χρωµοσωµάτων: η δυαδική 

κωδικοποίηση και η άµεση κωδικοποίηση που εξετάζονται στην συνέχεια. 

 

Ι. ∆υαδική κωδικοποίηση 

 

Αν θέλουµε να κωδικοποιήσουµε έναν δεκαδικό αριθµό x E [xmin , xmax] και 

διαθέτουµε Ν δυαδικά ψηφία σε κάθε χρωµόσωµα, τότε δεν µπορούµε να 

κωδικοποιήσουµε δεκαδικούς αριθµούς που απέχουν απόσταση µικρότερη από  

 

(2
N
 - 1) / ( xmax - xmin)  

 

Για παράδειγµα έστω ότι θέλουµε να αναπαραστήσουµε αριθµούς στο διάστηµα [-5 , 

5] και έστω πως διαθέτουµε 10bits. Ο πρώτος αριθµός που µπορούµε να 

αναπαραστήσουµε είναι ο -5 µε τον συνδυασµό  b0 = [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]. Ο 

επόµενος αριθµός που µπορεί να αναπαρασταθεί είναι ο αριθµός -5 + 10/1024 = -

4.990234375 µε τον συνδυασµό b1 = [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1]. 

 

'Όπως βλέπουµε υπάρχει ένα σηµαντικό κενό ανάµεσα στους αριθµούς. παρόλο που 

χρησιµοποιήσαµε ένα µεγάλο αριθµό από bits για την κωδικοποίηση. Φυσικά 

µπορούµε να αυξήσουµε τον αριθµό των δυαδικών στοιχείων, όµως αυτό θα 

οδηγούσε σε µια σηµαντική αργοπορία. Επιπλέον αυτός ο τρόπος αναπαράστασης 

δεν είναι κατάλληλος για περιπτώσεις όπως η αριθµητική βελτιστοποίηση 

συναρτήσεων, όπου και πολύ µικρές διαφορές παίζουν εξαιρετικά σηµαντικό ρόλο. 
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ΙΙ. Άµεση κωδικοποίηση 

 

Είναι ο πιο κοινά χρησιµοποιούµενος τρόπος αναπαράστασης. Αντί να 

χρησιµοποιούνται ακέραιοι ως χρωµοσώµατα ή διανύσµατα ακεραίων 

χρησιµοποιούνται άµεσα οι δεκαδικοί αριθµοί που απαιτεί το πρόβληµα. Με αυτόν 

τον τρόπο αποφεύγονται τα όποια προβλήµατα ακρίβειας προκαλεί η δυαδική 

αναπαράσταση. Προφανώς, η ακρίβεια στους υπολογισµούς περιορίζεται από την 

ακρίβεια των δεκαδικών αριθµών, ωστόσο αυτό το πρόβληµα θα παρουσιαζόταν 

ακόµα και αν χρησιµοποιούνταν ακέραια αναπαράσταση. Επιπλέον οι δεκαδικοί 

αριθµοί έχουν πιο αργές πράξεις, όµως στα σύγχρονα υπολογιστικά συστήµατα µε τις 

βελτιωµένες τεχνικές υποδοµές για τον υπολογισµό δεκαδικών παραστάσεων αυτό το 

πρόβληµα δεν είναι τόσο έντονο. Τα δύο ουσιαστικά προβλήµατα αυτής της τεχνικής 

είναι ότι: 

 

• ∆εν υπάρχει θεωρητική απόδειξη για την σύγκλιση του Γενετικού 

Αλγόριθµου, όπως γίνεται στην περίπτωση της δυαδικής αναπαράστασης 

 

• Θα πρέπει να επινοηθούν διαφορετικοί και περισσότερο αποτελεσµατικοί 

γενετικοί τελεστές, οι όποιοι πολλές φορές θα εξαρτώνται από το πρόβληµα 

προς επίλυση. 
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3.2.5. Αλφαβητική αναπαράσταση 

 

Στην περίπτωση που έχουµε να αναπαραστήσουµε αλφαριθµητικές µεταβλητές µε 

την χρήση χρωµοσωµάτων, τότε αν αυτές οι µεταβλητές είναι πεπερασµένες σε 

αριθµό αναπαρίστανται µε συνδυασµούς ακεραίων. Για παράδειγµα αν το πρόβληµα 

απαιτεί να βρεθεί µια λύση στο σύνολο {a, b, c, d}, τότε µπορούµε να 

κωδικοποιήσουµε το a µε τον αριθµό 1 (ή 01 στο δυαδικό σύστηµα), το σύµβολο b 

µπορεί να κωδικοποιηθει µε τον αριθµό 2, το c µε τον αριθµό 3 και το d µε τον 

αριθµό 4. Φυσικα µετα το πέρας της εκτέλεσης του Γενετικού Αλγοριθµου θα πρέπει 

να µετατραπει η αναπαρασταση που θα προκύψει σε αυτην του προβλήµατος. Στην 

περιπτωση που το σύνολο αναπαραστασης του προβλήµατος δεν είναι πεπερασµένο 

και για παραδειγµα επιτρέπονται λύσεις µε συνδυασµούς πολλών η λιγων 

γραµµατων, τότε θα πρέπει να χρησιµοποιηθούν αλφαριθµητικα ως χρωµοσώµατα 

και να µην χρησιµοποιηθει η ακέραια αναπαρασταση. Σε αυτην την περιπτωση 

φυσικα, θα πρέπει να δηµιουργηθούν εξαρχης καινούριοι γενετικοί τελεστές και η 

απόδειξη σύγκλισης που υπάρχει για την περιπτωση των ακέραιων χρωµοσωµατων 

δεν θα ισχύει πλέον. 
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3.3. Γενετικοί τελεστές 

 

Σε αυτό το κεφάλαιο εξετάζονται µε λεπτοµέρεια οι τρεις γενετικοί τελεστές της 

επιλογής, της διασταυρώσεως και της µεταλλάξεως. Θα πρέπει να τονιστεί πως σε 

έναν γενετικό αλγόριθµο δεν είναι απαραίτητη η παρουσία τους µε αυτήν την σειρά 

και σε κάποιες περιπτώσεις κάποιοι τελεστές µπορούν να µην εµφανίζονται καθόλου.  

 

3.3.1. Συνάρτηση καταλληλότητας 

 

Πριν προχωρήσουµε στον ορισµό της καταλληλότητας, θα πρέπει να ορίσουµε τι 

σηµαίνει καταλληλότερο σε κάποιο πρόβληµα. Σε κάποια προβλήµατα µια 

αναπαράσταση θεωρείται κατάλληλη αν µεγιστοποιείται η τιµή κάποιας µετρικής και 

σε άλλα προβλήµατα αν ελαχιστοποιείται κάποια άλλη µετρική. Αν αποφασίσουµε 

πως η µεγιστοποίηση µιας µετρικής αποτελεί και τον στόχο µας, θα πρέπει να 

κρατήσουµε αυτήν την απόφαση µέχρι την ολοκλήρωση του αλγορίθµου και όχι να 

αλλάξουµε κάποια στιγµή απόφαση και να θεωρήσουµε πως πλέον η ελαχιστοποίηση 

αποτελεί τον στόχο µας.  

 

Έχοντας αποφασίσει αν θα κάνουµε µεγιστοποίηση µένει να ορίσουµε την 

συνάρτηση καταλληλότητας. Η συνάρτηση καταλληλότητας που θα επιλεχθεί θα 

πρεπει να αντανακλά άµεσα το πρόβληµα προς επίλυση και να είναι τετοια που η 

τιµή της να διαφοροποιείται για διαφορετικά χρωµοσώµατα. Μάλιστα όσο πιο πολύ 

διαφοροποιείται για διαφορετικά χρωµοσώµατα, τόσο καλύτερη είναι και τόσο πιο 

πολύ θα διευκολύνει την εξελιξη του Γενετικού Αλγορίθµου. Αν θέλουµε να 

σκεφτούµε την συνάρτηση καταλληλότητας σαν συνάρτηση σε κάποια γλώσσα 

προγραµµατισµού θα είχε το σχήµα που φαίνεται στον παρακάτω αλγόριθµο.  

 

Function fitness (x) 

Do something 

Compute value 

Return value 

End fitness 

 

Η παράµετρος x είναι το χρωµόσωµα για το οποίο απαιτείται ο υπολογισµός της 

καταλληλότητας. Για λόγους απλότητας θεωρούµε πως η παράµετρος x θα είναι ένα 

διάνυσµα µε κάποιο δεδοµένο µέγεθος. Σε κάποιες ειδικές περιπτώσεις η συνάρτηση 

υπολογισµού καταλληλότητας µπορεί να απαιτεί περισσότερες παραµέτρους. Επίσης 

στην πλειονότητα των περιπτώσεων η συνάρτηση καταλληλότητας θα επιστρέφει 

δεκαδική τιµή, εκτός και αν ρητά ορίζεται πως θα επιστρέφει ακέραια τιµή. Με την 

εκτέλεση του do_something η συνάρτηση θα κάνει κάποιους χρήσιµους εσωτερικούς 

υπολογισµούς, όπως ένα άθροισµα, και στην περιοχή compute value, η συνάρτηση 

υπολογίζει την τελική τιµή επιστροφής την οποία και επιστρέφει µε την εντολή 

return. Ωστόσο και αυτή η µορφή δεν είναι πάντα ο κανόνας στους Γενετικούς 

Αλγορίθµους. Μιας και δεν υπάρχει γενική µορφή συνάρτησης καταλληλότητας, 

στην συνέχεια παρατίθενται µερικά χαρακτηριστικά παραδείγµατά της. 
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Ι. Μέγιστος αριθµός µεταβάσεων 

 

Η γνώστη λύση για το πρόβληµα εύρεσης του µέγιστου αριθµού µεταβάσεων από 0 

σε 1 είναι το χρωµόσωµα 01010101(2) = 85(10). Η λύση αυτή έχει 4 µεταβάσεις. Θα 

µπορούσαµε να ορίσουµε σαν συνάρτηση καταλληλότητας το άθροισµα αυτών των 

µεταβάσεων το οποίο µπορεί να υλοποιηθεί µε σχετικά εύκολο τρόπο όπως φαίνεται 

και  στον προηγούµενο αλγόριθµο. Με είσοδο το διάνυσµα x1 = 10010001 η 

συνάρτηση καταλληλότητας επιστρέφει 2. Για το χρωµόσωµα x2 = 01010010 η 

συνάρτηση επιστρέφει 3. 

 

ΙΙ. Το πρόβληµα TSΡ (travelling salesman problem) 

 

Το πρόβληµα του πλανοδίου πωλητή είναι από τα πιο γνωστά προβλήµατα 

συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Σε αυτό το πρόβληµα ένας πωλητής θα πρέπει να 

επισκεφτεί µια σειρά από Ν πόλεις υπό τους περιορισµούς ότι: 

 

• Σε κάθε χρονική στιγµή ο πωλητής µπορεί να βρίσκεται σε µία και µόνη πόλη 

 

• Ο πωλητής µπορεί να επισκεφθεί κάθε πόλη µία και µόνη φορά 

 

Για να γίνει το παραπάνω πρόβληµα περισσότερο δύσκολο, υπάρχει και κάποιο 

κόστος µετάβασης. Αυτό σηµαίνει πως κάθε φορά που µεταβαίνει από µια πόλη σε 

µια άλλη ο πωλητής πληρώνει και κάτι. Αυτό το κάτι µπορεί να είναι το κόστος 

µετάβασης σε χιλιόµετρα. Έτσι ο τελικός στόχος δεν είναι απλά να περάσει ο 

πωλητής από όλες τις πόλεις, αλλά να µπορέσει να το κάνει µε το µικρότερο δυνατό 

αθροιστικό κόστος. Για λόγους απλότητας θεωρείται πως όλες οι πόλεις συνδέονται 

µεταξύ τους. 

 

Μπορούµε να θεωρήσουµε πως κάθε χρωµόσωµα αποτελείται από Ν ακεραίους 

αριθµούς. Κάθε αριθµός θα πρέπει να είναι και ένας κωδικός πόλης (από 1 µέχρι Ν). 

Για παράδειγµα το χρωµόσωµα (1, 2, 4, 3) για Ν=4 σηµαίνει πως θα επισκεφτούµε 

πρώτα την πρώτη πόλη, µετά την δεύτερη, την τέταρτη και τελικά την τρίτη πόλη. Το 

παραπάνω χρωµόσωµα ονοµάζεται πινάκας µεταθέσεων. Χρησιµοποιώντας αυτήν 

την προσέγγιση για την αναπαράσταση του προβλήµατος υπάρχουν άµεσα µια σειρά 

από προβλήµατα που πρέπει να αντιµετωπιστούν: 

 

• Η αρχικοποίηση των χρωµοσωµάτων πρέπει να γίνει µε τρόπο που να 

εγγυάται την εγκυρότητα τους. Με τον όρο εγκυρότητα εννοούµε πως δεν 

υπάρχει σε κάποιο χρωµόσωµα παραπάνω από µια φορά ο ίδιος αριθµός και 

δεν υπάρχει αριθµός εκτός των ορίων 1 ... Ν. 

 

• Οι υπάρχοντες γενετικοί τελεστές θα πρέπει να προσαρµοστούν στο 

συγκεκριµένο πρόβληµα ώστε να διατηρηθεί η εγκυρότητα των 

χρωµοσωµάτων. 
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Στον παρακάτω αλγόριθµο παρουσιάζεται η συνάρτηση καταλληλότητας για το 

πρόβληµα του TSP, µε την παραπάνω αναπαράσταση. Θεωρούµε πως στον 

δισδιάστατο πίνακα dist (a, b) αποθηκεύονται τα κόστη µετάβασης από πόλη σε 

πόλη. Ο αλγόριθµος αθροίζει τα κόστη µετάβασης και επιστρέφει το αρνητικό 

άθροισµα, καθώς θεωρούµε πως ο αλγόριθµος κάνει µεγιστοποίηση. 

 

Function fitness (x) 

value = 0 

for i = 1...N - 1 do 

value = value + dist (x(i), x(i + 1)) 

end for 

return - value  

end fitness 
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3.3.2. Επιλογή 

 

Ο πρώτος γενετικός τελεστής που θα εξεταστεί είναι αυτός της επιλογής. 'Όπως και 

στην φύση, όπου τα καταλληλότερα µέλη ενός πληθυσµού επιλέγονται για 

αναπαραγωγή ετσι και στους γενετικούς αλγόριθµους µόνον τα καλύτερα µέλη βάσει 

κάποιων κριτήριων θα διασταυρωθούν. Για τον σκοπό αυτό κατασκευάζεται µια 

λίστα από γονείς οι όποιοι θα ανταλλάξουν γενετικό υλικό. Αυτή η λίστα ονοµάζεται 

στην βιβλιογραφία mating pool. Ο απλούστερος αλγόριθµος κατασκευής αυτής της 

λίστας θα ήταν να επιλεχθούν τα καλύτερα µέλη του πληθυσµού για διασταύρωση. 

Ωστόσο, κάτι  τέτοιο θα οδηγούσε σε πρόωρη σύγκλιση του αλγορίθµου και θα ήταν 

αντίθετο µε τους κανόνες της φύσης, όπου και άτοµα µε κακά χαρακτηριστικά ως 

προς το περιβάλλον επιλέγονται για διασταύρωση οδηγώντας πολλές φορές σε 

καλούς απογόνους. 

 

Ι. Επιλογή ρουλέτας 

 

Είναι ο πλέον συνηθισµένος τρόπος στην σχετική βιβλιογραφία για την επιλογή 

χρωµοσωµάτων. Σε πολλές περιπτώσεις εµφανίζεται µε το όνοµα Επιλογή ανάλογη 

της Καταλληλότητας και το βασικό χαρακτηριστικό της µεθόδου είναι ότι κάθε 

στοιχείο επιλέγεται µε πιθανοτική σχέση. Σχηµατικά αυτό µπορεί να αναπαρασταθεί 

από µια ρουλέτα, στην οποία κάθε µέλος έχει ανάλογο µε την καταλληλότητα του 

χώρο στον κυκλικό δίσκο της ρουλέτας. Στην πράξη η ρουλέτα υλοποιείται µε δύο 

τρόπους, έναν πίνακα ακεραίων και την δεκαδική υλοποίηση. 

 

ΙΙ. Προβλήµατα επιλογής µε την χρήση ρουλέτας 

 

Αν και στις περισσότερες επιστηµονικές εργασίες η ρουλέτα δείχνει να υπερτερεί 

έναντι άλλων µεθόδων επιλογής εντούτοις έχει µια σειρά από σηµαντικά 

προβλήµατα: 

 

• Τα χρωµοσώµατα που έχουν καταλληλότητα µεγαλύτερη από την µέση 

καταλληλότητα τείνουν να έχουν περισσότερα από ένα αντίγραφα τους στην 

mating pool. Τα χρωµοσώµατα µε µικρή τιµή καταλληλότητας πολλές φορές 

δεν εµφανίζονται καθόλου στην mating pool. 

 

• Πρόωρη σύγκλιση. Ας υποθέσουµε πως µια υποβέλτιστη λύση παράγεται σε 

κάποια από τις πρώτες γενιές. Με τον όρο υποβέλτιστη εννοούµε µια λύση 

που έχει καταλληλότητα αρκετά πάνω από τον µέσο όρο, αλλά αρκετά πιο 

χαµηλά από το ολικό ελάχιστο (µέγιστο). Επειδή χρησιµοποιείται επιλογή µε 

ρουλέτα, αυτή η λύση θα αποκτήσει πολλά αντίγραφα στην mating pool και 

σαν συνέπεια ο αλγόριθµος δεν θα µπορέσει να φύγει µακριά από αυτήν την 

υποβέλτιστη λύση και έτσι δεν θα βρεθεί το ολικό ελάχιστο (µέγιστο) που 

αναζητούµε. 
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• Στασιµότητα. Σε κάποια χρονική στιγµή εξαιτίας της χρήσης της ρουλέτας τα 

περισσότερα χρωµοσώµατα θα αρχίσουν να µοιάζουν µεταξύ τους και σαν 

συνέπεια θα έχουν περίπου την ιδία καταλληλότητα. Αυτό σηµαίνει πως η 

πιθανότητα να επιλεγεί κάποιο από αυτά θα είναι η ιδία και άρα ο Γενετικός 

Αλγόριθµος δεν θα µπορεί να εξελιχτεί περισσότερο.  

 

Προβλήµατα σαν και τα παραπάνω µπορούν να επιλυθούν σχετικά εύκολα µε 

τεχνικές κλιµάκωσης της καταλληλότητας. 

 

ΙΙΙ. Τεχνικές κλιµάκωσης της καταλληλότητας 

 

Τα προβλήµατα που παρουσιαστήκαν µε την µέθοδο της ρουλέτας µπορούν να 

επιλυθούν µε τεχνικές κλιµάκωσης της καταλληλότητας. Θα πρέπει να επισηµανθεί 

πως δεν υπάρχει πάντα µια συγκεκριµένη µέθοδος κλιµάκωσης που πρέπει να 

ακολουθείται, καθώς αυτή η επιλογή εξαρτάται άµεσα από το προς επίλυση 

πρόβληµα και από τις σχετικές τιµές των καταλληλοτητων. Για αυτόν τον λόγο στην 

συνέχεια θα παρουσιαστούν παραδείγµατα από τεχνικές κλιµάκωσης.  

 

Έστω πως έχουµε έναν γενετικό πληθυσµό 4 χρωµοσωµάτων µε τις ακόλουθες τιµές 

καταλληλότητας: 

 

{9.8, 10.0, 10.2, 11.0} 

 

Αυτές οι τιµές καταλληλότητας είναι αρκετά κοντά µεταξύ τους ώστε να µπορούν να 

διακριθούν από την µέθοδο επιλογής. Σε αυτήν την περίπτωση µπορούµε να 

πριµοδοτήσουµε το καλύτερο χρωµόσωµα µε κάποια τιµή Μ, το επόµενο καλύτερο 

µε Μ/2 κλπ. Κατά αυτόν τον τρόπο θα διευρυνθεί σηµαντικά η διάφορα ανάµεσα στα 

χρωµοσώµατα και ταυτόχρονα θα διατηρηθεί η σειρά ανάµεσα στα χρωµοσώµατα. 

Αν θεωρήσουµε πως Μ = 100, τότε το νέο διάνυσµα καταλληλοτητων θα είναι: 

 

{22.3, 35.0, 60.2, 111} 

 

Ωστόσο, αν το Μ είναι σχετικά µικρό και το πλήθος των χρωµοσωµάτων µεγάλο, 

τότε η σταδιακή διαίρεση µε 2 θα οδηγήσει πολύ γρήγορα σε µηδενικές τιµές, µιας 

και η ακολουθία 1/2
Ν
 συγκλίνει τάχιστα στο 0.  

 

Ένα δεύτερο ακραίο παράδειγµα (που µπορεί να εµφανιστεί εύκολα στην πράξη) 

είναι να υπάρχουν καταλληλότητες αρκετά µεγάλες, για παράδειγµα: 

 

{10
10

, 10
20

, 10
40

, 10
45

} 

 

Οι τιµές των καταλληλοτητων είναι αρκετά µεγάλες και είναι εξαιρετικά δύσκολο να 

τις διαχειρισθούµε αφού απαιτείται σηµαντικός χρόνος για την εκτέλεση πράξεων και 

υπάρχουν και σηµαντικά µεγάλες απαιτήσεις σε µνήµη. Επιπλέον σε πολλές 

περιπτώσεις εξαιρετικά µεγάλοι αριθµοί δεν είναι δυνατόν να αναπαρασταθούν 

ικανοποιητικά από τους ηλεκτρονικούς υπολογιστές. Σε αυτήν την περίπτωση 

χρησιµοποιούµε λογαρίθµους και εποµένως ο πινάκας καταλληλοτητων γίνεται: 

 

{10, 20, 40, 45} 
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Η χρήση λογαρίθµων µπορεί να χρησιµοποιηθεί και στην περίπτωση που έχουµε έναν 

πληθυσµό µε µικρές και µεγάλες τιµές καταλληλότητας µαζί. Έστω για παράδειγµα 

πως έχουµε τον πίνακα καταλληλοτητων: 

 

{1.5, 1.6, 50.0, 100.0, 100.0} 

 

Τα δύο τελευταία χρωµοσώµατα έχουν τιµή καταλληλότητας αρκετά πιο µεγάλη από 

την καταλληλότητα των άλλων χρωµοσωµάτων. Αυτό σηµαίνει πως θα τείνουν να 

επικρατήσουν κατά την διαδικασία της επιλογής και δεν θα δίνεται ευκαιρία και στα 

αλλά χρωµοσώµατα να µετάσχουν στην διαδικασία. Σε αυτήν την περίπτωση 

µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε και πάλι λογαριθµική οπότε θα πάρουµε τον 

επόµενο πίνακα καταλληλότητας: 

 

{0.18, 0.20, 1.70, 2.0, 2.0} 

 

Τέλος µια διαφορετική µέθοδος κλιµάκωσης στην οποία όλες οι καταλληλότητες 

µετατρέπονται σε τιµές στο διάστηµα [0, 1] παρουσιάζεται παρακάτω. Αυτή η 

περίπτωση κλιµάκωσης εµφανίζεται πάρα πολλές φορές στην βιβλιογραφία και είναι 

σχετικά εύκολο να υλοποιηθεί. Τα βήµατα που ακολουθούνται είναι τα επόµενα: 

 

1. Υπολογίζεται η µέγιστη και η ελαχίστη καταλληλότητα.  

 

fmax και fmin 

 

2. Για κάθε καταλληλότητα fi υπολογίζεται η αντίστοιχη: 

 

fi
s
= (fi - fmin) / (fmax - fmin) 

 

'Έστω για παράδειγµα πως έχουµε τις καταλληλότητες 

 

{2, 3, 4, 5, 6} 

 

Μετά την κλιµάκωση θα παρόχθιε ο πινάκας: 

 

{0, 1/4, 1/2, 3/4, 1} 

 

Η παραπάνω διαδικασία δίνει την δυνατότητα στα χρωµοσώµατα να ξεχωρίσουν 

µεταξύ τους και να υπάρχει η δυνατότητα επιλογής των καλύτερων για αναπαραγωγή. 
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ΙV. Eπιλογη Τournament 

 

Η επιλογή Tournament χρησιµοποιείται σε πολλές περιπτώσεις και θεωρείται ο 

απλούστερος αλγόριθµος επιλογής και ίσως ο πιο φυσικά αποδεκτός. Ο αλγόριθµος 

διαλέγει µε τυχαίο τρόπο µια σειρά από Ν χρωµοσώµατα, όπου Ν > 2, και κραταεί 

σαν γονέα αυτόν που έχει την µεγαλύτερη τιµή καταλληλότητας. Η µέθοδος αυτή 

είναι και αυτή που προτιµάται από την φύση: η φύση δεν εκτελεί εξαντλητικούς 

αλγόριθµους για την επιλογή των καλύτερων για αναπαραγωγή. Προτίµα να επιλέγει 

τον καλύτερο από µια µικρή οµάδα υποψηφίων που κάνει και η επιλογή Tournament. 

 

Τα πλεονεκτήµατα που έχει αυτή η µέθοδος επιλογής είναι ότι δεν υπάρχει το 

πρόβληµα της πρόωρης σύγκλισης ούτε της στασιµότητας που υπήρχε µε την επιλογή 

ρουλέτας. Επίσης δεν απαιτείται ο ακριβής υπολογισµός της τιµής καταλληλότητας 

των χρωµοσωµάτων. Σε αυτή την µέθοδο επιλογής χρησιµοποιείται η καταλληλότητα 

για να διακρίνουµε αν κάποιο µέλος είναι καλύτερο από κάποιο άλλο, δεν µας 

απασχολεί κατά πόσο καλύτερο είναι για να του δώσουµε περισσότερες ή λιγότερες 

ευκαιρίες επιλογής. Επιπλέον δεν απαιτείται ταξινόµηση των µελών του πληθυσµού 

µε βάση την καταλληλότητα, κάτι που έχει σαν συνέπεια η µέθοδος να είναι ταχύτερη 

από την µέθοδο της ρουλέτας. Η µέθοδος αυτή διαλέγει τους καλύτερους από κάθε 

οµάδα και είναι η γρηγορότερη µέθοδος επιλογής που έχει αναπτυχθεί. 

 

V. Ελιτίστικη επιλογή 

 

Η τελευταία µέθοδος που εξετάζεται είναι η Ελιτίστικη Επιλογή. Αυτή η µέθοδος 

είναι τροποποίηση όλων των υπολοίπων µεθόδων, δεν είναι µία µέθοδος επιλογής η 

οποία να είναι εµπνευσµένη από την φύση. Η Ελιτίστικη Επιλογή δεν ακολουθεί τα 

πρότυπα της φύσης, επειδή κατά κάποιον τρόπο επιβάλει στον µηχανισµό επιλογής 

του γενετικού αλγορίθµου να επιλέξει κάποιο στοιχείο του πληθυσµού που ίσως να 

µην επιλεγόταν. Συνήθως η ελιτίστικη επιλογή χρησιµοποιείται σαν προσθήκη στις 

παραπάνω µεθόδους. Η Ελιτίστικη Επιλογή εξασφαλίζει ότι το ελάχιστο ένα 

αντίγραφο από τα καλύτερα µέλη του πληθυσµού πάντοτε περνάνε στην καινούργια 

γενιά. Γενικά, επιλέγουµε να χρησιµοποιούµε αυτή την µέθοδο σαν συµπληρωµατική 

στις υπόλοιπες, επειδή εξασφαλίζει ότι θα επιβιώσουν οι καλύτεροι, σε ένα ή 

περισσότερα αντίγραφα, που εµφανίζονται σε κάθε γένια. Το πλεονέκτηµα της 

µεθόδου της ελιτίστικης επιλογής είναι ότι η συνθήκη σύγκλισης είναι πάντοτε 

εγγυηµένη. Αν ανακαλυφθεί το ολικό µέγιστο ή ελάχιστο σηµείο της συνάρτησης που 

µελετάται, ο γενετικός αλγόριθµος συγκλίνει σε αυτό. Εποµένως, δεν τίθεται 

περίπτωση να χαθεί η καλύτερη λύση σε κάποιο πρόβληµα. Το µειονέκτηµα που έχει 

αυτή η µέθοδος είναι ο υπαρκτός κίνδυνος να παγιδευτούµε σε τοπικά µέγιστα ή 

ελάχιστα της συνάρτησης την οποία εξετάζουµε. 'Ένας τρόπος αντιµετώπισης είναι 

να κρατήσουµε την καλύτερη δοµή που προέκυψε κατά την διάρκεια εκτέλεσης του 

αλγορίθµου σε κάποιο µητρώο. Στο τέλος της εκτέλεσης του, καθορίζεται ποια δοµή 

είναι η καλύτερη για την επίλυση του προβλήµατος. 
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3.3.3. ∆ιασταύρωση 

 

Η διαδικασία της επιλογής δεν έχει κάποιο πρακτικό αποτέλεσµα από µόνη της στα 

χρωµοσώµατα, καθώς δεν προκαλεί καµία αλλαγή στα γονίδια τους. Ωστόσο είναι το 

πρώτο βήµα προχωρώντας προς την διαδικασία της διασταύρωσης. Στην διαδικασία 

της διασταύρωσης τα µέλη του πληθυσµού που έχουν συγκροτήσει την mating pool 

µε την διαδικασία της επιλογής επιλέγονται και ανταλλάσσουν γενετικό υλικό. Ο 

τρόπος µε τον όποιο επιλέγονται καθώς και ο τρόπος µε τον όποιο ανταλλάσσουν 

γενετικό υλικό µπορεί και να διαφέρει από υλοποίηση σε υλοποίηση. Υπάρχουν 

µάλιστα αρκετοί ερευνητές που πιστεύουν πως η διασταύρωση από µόνη της χωρίς 

την µετάλλαξη, είναι αρκετή για να λειτουργήσει σωστά ένας γενετικός αλγόριθµος. 

 

I. Πιθανότητα διασταύρωσης 

 

Η διασταύρωση δηµιουργεί µια σειρά από καινούργια χρωµοσώµατα µε βάση τα 

παλιά. Η πιθανότητα διασταύρωσης pc, καθορίζει το ποσοστό των παλαιών 

χρωµοσωµάτων που πρέπει να αντικατασταθούν από καινούργια. Για παράδειγµα σε 

έναν πληθυσµό µε 20 χρωµοσώµατα και µε pc = 0.2, τα 4 από τα 20 χρωµοσώµατα 

πρέπει να αντικατασταθούν από καινούργια που θα δηµιουργηθούν µε διασταύρωση. 

Τα υπόλοιπα χρωµοσώµατα του νέου πληθυσµού θα παραχθούν µε αντιγραφή από τα 

παλιά µέλη του πληθυσµού. Η διαδικασία της αντιγραφής από γένια σε γένια 

ονοµάζεται cloning. Σε πολλές περιπτώσεις αν το ποσοστό των ατόµων που µένει 

σταθερό από γένια σε γένια είναι µεγάλο, µπορεί να παρατηρηθεί το φαινόµενο του 

εγκλωβισµού του γενετικού πληθυσµού σε κάποιο τοπικό ελάχιστο. Από την άλλη αν 

είναι µεγάλη η πιθανότητα διασταύρωσης, τότε είναι δυνατόν ο πληθυσµός να 

επικεντρωθεί στην εύρεση του ολικού ελάχιστου της αντικειµενικής συναρτήσεως. 

Τα χρωµοσώµατα που θα αντικατασταθούν µπορεί να είναι τα χειρότερα στον 

πληθυσµό ή κάποια που έχουν επιλεγεί µε τυχαίο τρόπο. Επίσης πρέπει να 

επισηµανθεί πως πολλές φόρες χρησιµοποιείται µια εκδοχή των Γενετικών 

Αλγορίθµων που ονοµάζονται steady state Γενετικοί Αλγόριθµοι. Σε αυτήν την 

περίπτωση τα νέα χρωµοσώµατα αντικαθιστούν τα παλαιότερα ή τους γονείς τους 

µόνον αν έχουν καλύτερη τιµή καταλληλότητας από αυτούς. Σε αρκετές περιπτώσεις 

τα πάλαια χρωµοσώµατα δεν αντικαθίστανται, απλά οι νέοι απόγονοι συνυπάρχουν 

µαζί τους. Αυτό µπορεί να βελτιώσει την πρόοδο του Γενετικού Αλγόριθµου, αλλά 

αυξάνει σταδιακά τον πληθυσµό των λύσεων. Μια λύση σε αυτό το πρόβληµα είναι 

να µπει ένα άνω όριο στο συνολικό πλήθος των χρωµοσωµάτων. 
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II. ∆ιασταύρωση ενός σηµείου 

 

Η διασταύρωση ενός σηµείου είναι η πλέον απλούστερη και η πιο συνηθισµένη 

µορφή διασταύρωσης. Χρησιµοποιείται κυρίως σε ακέραια χρωµοσώµατα, αλλά είναι 

τόσο γενική και απλή στην υλοποίηση που µπορεί να χρησιµοποιηθεί και σε 

χρωµοσώµατα διαφορετικής µορφής. Η διαδικασία που ακολουθείται είναι η 

επόµενη: 

 

• Επιλέγεται µε τυχαίο τρόπο µια θέση στα χρωµοσώµατα που θα 

διασταυρωθούν 

 

• Ανταλλάσσεται το δεξιό τµήµα του πρώτου χρωµοσώµατος µε το αριστερό 

τµήµα του δεύτερου και αντίστροφα, πριν και µετά το σηµείο που επιλέχτηκε 

 

Πρέπει να επισηµανθεί ωστόσο, πως δεν είναι υποχρεωτικό τα δύο χρωµοσώµατα να 

είναι ίσα σε µέγεθος, προκειµένου να εφαρµοστεί η διαδικασία της διασταύρωσης 

ενός σηµείου. Θεωρώντας τα χρωµοσώµατα: 

 

x1 = [10, 5, 6] 

 

x2 = [1, 4, 9, 8, 12] 

 

'Έστω πως επιλεγούµε για σηµείο διασταυρώσεως την θέση Ζ. Οι απόγονοι που 

παράγονται µε την εφαρµογή της διασταύρωσης είναι: 

 

c1 = [10, 5, 9, 8, 12] 

 

c2 = [1, 4, 6] 

 

III. ∆ιασταύρωση δύο σηµείων 

 

Στην διασταύρωση δύο σηµείων επιλέγονται δύο τυχαία σηµεία αντί για ένα και 

ανταλλάσσονται τα αντίστοιχα τµήµατα. Πρέπει να επισηµανθεί πως η διασταύρωση 

δύο σηµείων χρησιµοποιείται αρκετά σπανία στην βιβλιογραφία και δεν υπάρχουν 

αποδείξεις πως η επιλογή περισσότερων του ενός σηµείων διασταύρωσης έχει κάποιο 

πρακτικό αποτέλεσµα στην εξέλιξη του αλγορίθµου. 
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IV. Οµοιόµορφη διασταύρωση 

 

Ο τελευταίος τρόπος διασταύρωσης που παρουσιάζεται είναι η οµοιόµορφη 

διασταύρωση. Σε αυτήν την περίπτωση οι απόγονοι λαµβάνουν τα στοιχεία τους είτε 

από τον πρώτο είτε από τον δεύτερο γονέα µε πιθανότητα 50% για κάθε στοιχείο. 

 

V. ∆εκαδική διασταύρωση 

 

'Όταν χρησιµοποιείται δεκαδική αναπαράσταση για τους γενετικούς αλγορίθµους, 

χρησιµοποιείται ένας διαφορετικός τρόπος διασταύρωσης, ο όποιος σε πολλές 

περιπτώσεις δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από ότι οι προαναφερθέντες αλγόριθµοι 

διασταυρώσεως. Σε πρώτη φάση ο αλγόριθµος επιλεγεί δύο γονείς p0, p1 µε κάποιον 

αλγόριθµο επιλογής και στην συνεχεία παράγει δύο απογόνους c1, c2 µε την χρήση 

απλών γραµµικών σχέσεων. Η παράµετρος a παίρνει τιµές στο διάστηµα 

 

[- d, 1 +d] 

 

 µε ενδεικτική τιµή για το d=0.25. 
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3.3.4. Μετάλλαξη 

 

Στην γενετική όταν αναφερόµαστε στον όρο της µεταλλάξεως, αναφερόµαστε σε 

κάποια γενετική ανωµαλία. Η µετάλλαξη στην φύση µπορεί να συµβεί κατά την 

διάρκεια της φάσης της αντιγραφής του γενετικού υλικού. Οι γενετικές ανωµαλίες 

οφείλονται στην µικρή τροποποίηση που µπορεί να υποστεί το γενετικό υλικό. Αυτή 

είναι η λειτουργία της µετάλλαξης στους γενετικούς αλγορίθµους. Ο τελεστής της 

µετάλλαξης προκαλεί συνήθως µικρές αλλαγές στην τιµή ενός ή περισσοτέρων 

µεταβλητών του µέλους ή του γονιδίου του πληθυσµού. Τον τελεστή της µετάλλαξης 

τον χρησιµοποιούµε στους γενετικούς αλγορίθµους προκειµένου να ανακτήσουµε 

τυχόν χαµένη πληροφορία σε κάποιο γονίδιο πάρα για να ανακαλύψουµε καινούργια 

γνώση. Ένας επιπλέον λόγος που επιλέγουµε να χρησιµοποιήσουµε την µετάλλαξη 

στους γενετικούς αλγορίθµους είναι για να επιφέρουµε µικρές αλλαγές στο 

πληθυσµό. Το τελευταίο επιτυγχάνεται κυρίως µε την διασταύρωση. 

 

I. ∆ιαδικασία µεταλλάξεως 

 

Η µετάλλαξη βασίζεται στην χρήση ενός συντελεστή µεταλλάξεως ο οποίος είναι 

ένας αριθµός στο [0, 1]. Όσο µεγαλύτερος είναι αυτός ο αριθµός, τόσο µεγαλύτερη 

είναι η πιθανότητα να συµβεί µία µετάλλαξη σε ένα στοιχείο ενός χρωµοσώµατος. Ο 

αριθµός αυτός γενικά είναι µικρός σε τιµή και πολλές φορές χρησιµοποιείται ο 

ακόλουθος κανόνας για τον καθορισµό του: 

 

pm= 1 / M 

 

όπου Μ είναι το µέγεθος του χρωµοσώµατος. Ο παραπάνω κανόνας µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί προκειµένου κατά µέσο όρο να αλλάξει ένα στοιχείο σε κάθε 

χρωµόσωµα. Ένας ενδεικτικός αλγόριθµος που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την 

διαδικασία της µεταλλάξεως παρουσιάζεται παρακάτω. 

 

for i = 1...chromosome_count do 

for j = 1...chromosome_size do 

r = rand (o, 1) 

if (r < pm) then 

change (chromosome (i),j) 

end if 

end for 

end for 

 

Η διαδικασία change (x, y) αλλάζει µε τυχαίο τρόπο το y στοιχείο του χρωµοσώµατος 

x. Η αλλαγή µπορεί να γίνει µε τυχαίο τρόπο ή ακόµα και µε την χρήση κάποιου 

έξυπνου αλγόριθµου. 
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II. ∆εκαδική µετάλλαξη 

 

Σε δεκαδικές αναπαραστάσεις χρησιµοποιείται ένας διαφορετικός αλγόριθµος για 

µετάλλαξη, ο όποιος λαµβάνει υπόψιν του την ιδιαιτερότητα κάθε προβλήµατος και 

έχει βρεθεί να είναι περισσότερο αποδοτικός από τον τυπικό αλγόριθµο µεταλλάξεως. 

Αυτός ο αλγόριθµος µπορεί να χρησιµοποιηθεί για µετάλλαξη σε δεκαδική 

αναπαράσταση.  
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3.3.5. Κριτήρια τερµατισµού 

 

Η βασική αρχή των αλγορίθµων, είναι ότι αποτελούν µια πεπερασµένη διαδικασία για 

την επίλυση ενός προβλήµατος. Αυτό θα πρέπει εποµένως να ισχύει και για τους 

Γενετικούς Αλγορίθµους. Το φυσικό τους υπόβαθρο µπορεί να εκτελείται για πάντα, 

αλλά δεν είναι δυνατόν στα προβλήµατα που καλούνται να αντιµετωπίσουν ο 

προγραµµατιστής να περιµένει για πάντα, ώστε να πάρει κάποια λύση. Επιπλέον σαν 

προγραµµατιστικές διαδικασίες, καταλαµβάνουν γενικά µεγάλο µέρος της µνήµης 

του Η/Υ και απαιτούν σηµαντικό µέρος της επεξεργαστικής ισχύος. Εποµένως θα 

πρέπει να υπάρχει κάποιος αποδοτικός τρόπος τερµατισµού του αλγόριθµου µέσω 

ενός έξυπνου κριτηρίου τερµατισµού. Το κριτηριο αυτό θα πρέπει να ειναι τετοιο 

ωστε: 

 

• Να µην επιτρέπει την εκτέλεση επαναλήψεων που δεν οδηγούν σε κάποιο 

καλύτερο αποτέλεσµα 

 

• Να διακόπτουν τον αλγόριθµο, όταν µε κάποια βεβαιότητα έχει βρεθεί ο 

στόχος (ολικό ελάχιστο) 

 

Είναι προφανές πως ένα κριτηριο δεν µπορεί να ικανοποιεί απόλυτα και τους δύο 

παραπάνω στόχους, καθώς δεν µπορούµε ποτέ να γνωρίζουµε µε ακρίβεια την λύση 

σε ένα πρόβληµα. Φυσικά, αν γνωρίζαµε την λύση δεν θα απαιτούνταν η ανάπτυξη 

ενός συστήµατος όπως οι Γενετικοί Αλγόριθµοι. Συνήθως τα κριτήρια που 

αναπτύσσονται ειναι τέτοια που προσπαθούν να ικανοποιήσουν στο µεγαλύτερο 

βαθµό το ένα ή και τα δύο από τα παραπάνω κριτήρια. Πολλές φόρες η ανάπτυξη 

ενός καλού κριτηρίου τερµατισµού µπορεί να ειναι πιο σηµαντικό από τους ιδίους 

τους γενετικούς τελεστές και στην βιβλιογραφία, υπάρχουν µια σειρά από εργασίες 

που πραγµατεύονται τα κριτήρια τερµατισµού σε Γενετικούς Αλγόριθµους. Στην 

συνεχεία παρατίθενται ορισµένα από τα πιο γνωστά κριτήρια τερµατισµού. 
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I. Αριθµός επαναλήψεων 

 

Ειναι ο πιο απλός και ο πιο γενικός τρόπος τερµατισµού των Γενετικών Αλγορίθµων. 

Εκ των προτέρων θεωρούµε πως ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων (γενιών) ειναι 

ισος µε έναν αριθµό. Συνήθως χρησιµοποιείται σαν όριο κάποιες εκατοντάδες γενιές. 

Μόλις ο αλγόριθµος φτάσει αυτό το όριο τερµατίζει. Το κριτηριο αυτό αν και ειναι 

αρκετά απλό στην υλοποίηση του, έχει πάρα πολλά προβλήµατα: 

 

• ∆εν χρησιµοποιεί καµία πληροφορία από το πρόβληµα προς επίλυση 

 

• Αν ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων εξαντληθεί, χωρίς να φτάσουµε στην 

απαιτούµενη λύση, τότε έχουµε πρόωρη διακοπή του αλγορίθµου 

 

• Αν η λύση βρεθεί σε κάποια από τις αρχικές γενιές, τότε µεγάλο µέρος των 

υπολογιστικών πόρων ξοδεύεται σε µια άσκοπη διαδικασία 

 

 

Αυτό το κριτηριο τερµατισµού δεν χρησιµοποιείται σχεδόν ποτέ µόνο του, πάρα µόνο 

σε συνεργασία µε αλλά κριτήρια. Μπορεί να χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό µε ένα 

έξυπνο κριτηριο που να λαµβάνει υπόψιν του το αντικειµενικό πρόβληµα. Αν το 

έξυπνο κριτηριο ικανοποιείται σε κάποιες από τις αρχικές γενιές, τότε ο αλγόριθµος 

τερµατίζει, διαφορετικά αν εξαντληθεί ο µέγιστος αριθµός γενιών και το έξυπνο 

κριτηριο δεν ικανοποιείται, τότε τερµατίζεται ο Γενετικός Αλγόριθµος. 

 

II. Προσέγγιση στόχου 

 

Σε πολλές περιπτώσεις ο στόχος µπορεί να ειναι γνωστός ή τουλάχιστον κάποια 

συνοπτική του περιγραφή. Σε αυτήν την περίπτωση µπορούµε να τερµατίσουµε τον 

Γενετικό Αλγόριθµο όταν έχει προσεγγίσει αυτόν το στόχο. Για παράδειγµα, στην 

περίπτωση των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων το σφάλµα εκπαιδεύσεως του ΤΝ∆ 

έχει σαν ολικό ελάχιστο την τιµή 0. Αν ο Γενετικός Αλγόριθµος προσεγγίσει αυτό το 

ελάχιστο, τότε δεν απαιτείται η συνέχιση του αλγορίθµου. Προφανώς, αυτό το 

κριτήριο µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε συγκεκριµένες περιπτώσεις, όπου υπάρχει 

σαφής γνώση του αντικειµενικού στόχου. ∆υστυχώς, κάτι τετοιο συνήθως δεν ισχύει. 
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III. Κριτήριο οµοιότητας 

 

Το κριτήριο οµοιότητας ειναι ένα ακόµα κριτήριο που χρησιµοποιείται αρκετά συχνά. 

Σε αυτό υπολογίζεται η µέση απόσταση µεταξύ όλων των χρωµοσωµάτων και αν 

αυτή ειναι µικρότερη από κάποιο προκαθορισµένο όριο, τότε ο Γενετικός Αλγόριθµος 

διακόπτεται. Αυτό το κριτήριο χρησιµοποιείται αρκετά συχνά και ειναι γενικό, αφού 

δεν εξαρτάται ούτε από το αντικειµενικό πρόβληµα ούτε από την χρησιµοποιούµενη 

κωδικοποίηση, µιας και µε κατάλληλη επιλογή της νόρµας, µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

σε δυαδική, ακέραια ή και δεκαδική αναπαράσταση. Ωστόσο έχει τα ακόλουθα 

µειονεκτήµατα: 

 

• Έχει αργό υπολογισµό, ειδικά για µεγάλα σε µέγεθος χρωµοσώµατα ή αρκετά 

σε πλήθος 

 

• Σε πολλές περιπτώσεις ειναι δυνατόν η ποσότητα της εξίσωσης να ειναι 

µεγάλη, αλλά ο αλγόριθµος να έχει βρει την λύση που ψάχνει. Σε αυτήν την 

περίπτωση θα δαπανηθεί χρόνος για την ικανοποίηση του κριτηρίου. 

 

• Σε πολλές περιπτώσεις το παραπάνω κριτήριο µπορεί να µην ικανοποιηθεί σε 

εύλογο χρονικό διάστηµα, ειδικά αν λάβει κάνεις υπόψιν τα σφάλµατα που 

υπάρχουν στις πράξεις στους Η/Υ. 

 

IV. ∆ιάφορα καλύτερου - χειρότερου 

 

Αυτό το κριτήριο χρησιµοποιείται αρκετά συχνά ειδικά στην περίπτωση της 

δεκαδικής αναπαράστασης. Σε κάθε επανάληψη υπολογίζεται η καταλληλότητα του 

καλύτερου και του χειρότερου χρωµοσώµατος (fmax και fmin αντίστοιχα). Ο 

αλγόριθµος διακόπτεται όταν: 

 

| fmax - fmin| < e 

 

Το κριτήριο αυτό µοιάζει αρκετά µε το προηγούµενο, αλλά ειναι αρκετά πιο γρήγορο 

στον υπολογισµό, καθώς δεν απαιτεί επιπλέον πράξεις. Ωστόσο, και αυτό πάσχει από 

όλα τα µειονεκτήµατα που είχε και το προηγούµενο κριτήριο. 
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Σχήµα 3.2. Flowchart λειτουργίας Γενετικού Αλγορίθµου 
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3.4. Εύρεση Αντικειµενικής Συνάρτησης  

 
Το µοντέλο προς επεξεργασία στην συγκεκριµένη εργασία αποτελείται από έξι 

µεταβλητές εισόδου και µία µεταβλητή εξόδου. Επίσης είναι µη γραµµικό, γεγονός 

που δυσκολεύει την εύρεση της αντικειµενικής συνάρτησης που θα εισαχθεί προς 

µελέτη µε τη µέθοδο των γενετικών αλγορίθµων. Για το λόγο αυτό υπολογίζεται η 

αντικειµενική συνάρτηση µε περισσότερες της µίας µεθόδους και επιλέγεται αυτή 

που περιέχει το µικρότερο σφάλµα. Οι µέθοδοι που χρησιµοποιούνται είναι οι 

ακόλουθες:  

 

• Μη Γραµµική Παλινδρόµηση (Non Linear Regression) 

 

• Polyfitn 

 

Παρακάτω αναπτύσσεται η διαδικασία που ακολουθείται σε κάθε µία από τις 

µεθόδους. 

3.4.1. Μη Γραµµική Παλινδρόµηση 

 
Με τον όρο παλινδρόµηση νοείται η µέθοδος του καθορισµού της σχέσης µεταξύ των 

µεταβλητών. Μπορεί να αναφέρεται στην απλή σχέση δύο µεταβλητών, όπου εύκολα 

διακρίνεται η εξαρτηµένη και η ανεξάρτητη µεταβλητή, αλλά µπορεί και να 

ασχολείται µε περισσότερες από δύο µεταβλητές, όπως και γίνεται σε πιο πολύπλοκες 

χωρικές κατανοµές. Στις περιπτώσεις αυτές, πολλές ανεξάρτητες µεταβλητές 

µελετώνται για να οδηγήσουν στη πρόβλεψη της τάσης της εξαρτηµένης µεταβλητής.  

Πέραν του διαχωρισµού που αναφέρθηκε, µία παλινδρόµηση µπορεί να µελετηθεί 

είτε ως γραµµική είτε ως µη γραµµική, χαρακτηρισµός που αναφέρεται στο είδος της 

σχέσης που φέρουν οι µεταβλητές µεταξύ τους. 

 

Η πλέον απλή περίπτωση παλινδρόµησης (σε θεωρητικό και υπολογιστικό επίπεδο) 

είναι η απλή γραµµική, δηλαδή η γραµµική σχέση δύο µόνο µεταβλητών. Η 

πολλαπλή γραµµική παλινδρόµηση (παλινδρόµηση τριών ή περισσοτέρων 

µεταβλητών) δε φέρει µεγάλες διαφορές στην θεωρία από την απλή γραµµική 

παλινδρόµηση, ο υπολογισµός της όµως είναι ιδιαίτερα περίπλοκος.  

 

Ενδιαφέρον αποτελούν οι περιπτώσεις της µη γραµµικής παλινδρόµησης. Εκτός του 

ότι απαιτούνται τα κατάλληλα δεδοµένα για την εκτίµηση µη γραµµικής καµπύλης 

παλινδρόµησης, πρέπει να οριστεί εκ των προτέρων κάποιο µαθηµατικό µοντέλο για 

την καµπύλη και επίσης να εκτιµηθούν οι παράµετροι του µοντέλου αυτού. Και οι 

δύο αυτές διαδικασίες είναι σηµαντικές, καθώς τόσο η σωστή επιλογή του 

µαθηµατικού µοντέλου δε θα δηµιουργήσει υπολογιστικά προβλήµατα, όσο και η 

εκτίµηση των παραµέτρων θα είναι ανάλογη της πολυπλοκότητας του µοντέλου.  

 

Η θεωρία της παλινδρόµησης και ο υπολογισµός της καµπύλης παλινδρόµησης 

χαρακτηρίζεται ως ιδιαίτερα πολύπλοκη διαδικασία. Τα ενδιάµεσα στάδια είναι 

πολλά και οι έλεγχοι σηµαντικότητας των αποτελεσµάτων απαιτητικοί.  
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Το πρόβληµα αποτελείται από ανεξάρτητες µεταβλητές εισόδου, x, και εξαρτηµένες 

µεταβλητές εξόδου, y. Η υπόθεση δηλώνει πως το µοντέλο µπορεί να προσοµοιωθεί 

µε ένα γραµµικό της µορφής:  

 

 
 

Όπου: 

 

 
 

Οι παράµετροι β των µεταβλητών x δίνονται από: 

 

 
 

 

Τα αποτελέσµατα υπολογίζονται µε τον ίδιο τρόπο όπως στην γραµµική 

παλινδρόµηση µε την διαφορά πως χρησιµοποιείται το διάνυσµα J αντί του X στους 

υπολογισµούς. Η γραµµική προσοµοίωση εισάγει διαστρέβλωση στα αποτελέσµατα, 

και αυτή µε τη σειρά της σφάλµα, ο υπολογισµός του οποίου είναι ο βασικός σκοπός 

σε αυτή την περίπτωση. 

 

3.4.2. Polyfitn 

 

Στην περίπτωση που υπάρχει µία ανεξάρτητη και µία εξαρτηµένη µεταβλητή και 

ζητείται η σχέση που τις διέπει, η Matlab διαθέτει την µέθοδο polyfit, η οποία 

εφαρµόζει ένα πολυωνυµικό µοντέλο στο πρόβληµα προσεγγίζοντάς το.  

 

Για την περίπτωση που υπάρχουν περισσότερες από µία ανεξάρτητες µεταβλητές, η 

µέθοδος που εφαρµόζει πολυωνυµικό µοντέλο είναι µια τροποποιηµένη έκδοση της 

µεθόδου polyfit, η polyfitn. Αυτή η µέθοδος επιτρέπει πολυωνυµική προσέγγιση έως 

έκτου βαθµού στο πρόβληµα δίνοντας ικανοποιητικές προσεγγίσεις όπως φαίνεται 

και παρακάτω. 
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3.5. Λογισµικό Επεξεργασίας Γενετικών Αλγορίθµων 

 
Αφού βρεθεί η αντικειµενική συνάρτηση η οποία θα βελτιστοποιηθεί 

(ελαχιστοποιηθεί στην συγκεκριµένη εφαρµογή), αυτή εισάγεται στην MATLAB σε 

µορφή εκτελέσιµου από αυτήν αρχείου, δηλαδή m - file, και πληκτρολογώντας 

optimtool εµφανίζεται το εργαλείο βελτιστοποίησης.  

 

Η µορφή του παρουσιάζεται στο σχήµα 3.3 και 3.4 και στη συνέχεια αναλύονται οι 

επιλογές που υπάρχουν σε αυτό. 

 

 
 
Σχήµα 3.3. Optimtool της MATLAB και επιλογές Γενετικών Αλγορίθµων, πρώτο µέρος 
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1. Επιλογή µεθόδου βελτιστοποίησης, σε αυτή την εργασία επιλέγεται ο Γενετικός 

Αλγόριθµος 

 

2. Εισαγωγή αντικειµενικής συνάρτησης προς βελτιστοποίηση 

 

3. Εισαγωγή αριθµού παραµέτρων 

 

4. Περιορισµοί: Γραµµικές ανισώσεις περιορισµού των µεταβλητών 

 

5. Περιορισµοί: Γραµµικές εξισώσεις περιορισµού των µεταβλητών 

 

6. Περιορισµοί: Όρια µέσα στα οποία περιορίζεται η βελτιστοποίηση 

 

7. Περιορισµοί: Εισαγωγή περιοριστικής συνάρτησης 

 

8. Πλήκτρα έναρξης, παύσης και τερµατισµού της βελτιστοποίησης 

 

9. Ένδειξη επανάληψης 

 

10. Εµφάνιση στοιχείων βελτιστοποίησης 

 

11. Τελικό αποτέλεσµα 

 

12. Είδος πληθυσµού χρωµατοσωµάτων 

 

13. Εισαγωγή µεγέθους πληθυσµού χρωµατοσωµάτων 

 

14. Επιλογή αρχικού µεγέθους πληθυσµού 

 

15. Επιλογή τιµών αρχικού πληθυσµού 

 

16. Επιλογή πεδίου τιµών αρχικού πληθυσµού 

 

17. Εισαγωγή συνάρτησης για την µετατροπή των αποτελεσµάτων σε διαφορετική 

µορφή 

 

18. Επιλογή: Ρύθµιση της µεθόδου επιλογής 

 

19. ∆ιασταύρωση: Επιλογή του ελάχιστου αριθµού χρωµατοσωµάτων που 

επιβιώνουν σε κάθε γενιά 

 

20. ∆ιασταύρωση: Επιλογή του ποσοστού απογόνων που δηµιουργούνται µέσω της 

διασταύρωσης. Οι υπόλοιποι απόγονοι δηµιουργούνται µέσω της µετάλλαξης 

 

21. Μετάλλαξη: Ρύθµιση της µεθόδου µετάλλαξης 
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Σχήµα 3.4. Optimtool της MATLAB και επιλογές Γενετικών Αλγορίθµων, δεύτερο µέρος 
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22. Επιλογή της µεθόδου διασταύρωσης 

 

23. Μετανάστευση: Αν τα χρωµοσώµατα χωρίζονται σε υποπληθυσµούς, τότε δίνεται 

η δυνατότητα σε αυτά να µεταναστεύουν από τον ένα στον άλλο, εδώ ρυθµίζεται η 

ροή της µετανάστευσης των 

 

24. Μετανάστευση: Επιλογή ποσοστού χρωµοσωµάτων τα οποία δύνανται να 

µεταναστεύσουν 

 

25. Μετανάστευση: Ρύθµιση του χρόνου ανάµεσα σε δύο διαδοχικές µεταναστεύσεις 

 

26. Αρχική ποινή στον γενετικό αλγόριθµο 

 

27. Ποσοστό αύξησης της ποινής σε περίπτωση που ο γενετικός αλγόριθµος δεν 

επιτύχει το στόχο του 

 

28. Εισαγωγή υβριδικής συνάρτησης για την επεξεργασία των αποτελεσµάτων µετά 

την έξοδο τους από τον γενετικό αλγόριθµο 

 

29. Κριτήρια Τερµατισµού: Αριθµός γενεών 

 

30. Κριτήρια Τερµατισµού: Χρονικός περιορισµός 

 

31. Κριτήρια Τερµατισµού: Αρχική τιµή 

 

32. Κριτήρια Τερµατισµού: Στασιµότητα αποτελεσµάτων µετά από συγκεκριµένο 

αριθµό γενεών 

 

33. Κριτήρια Τερµατισµού: Στασιµότητα αποτελεσµάτων µετά από συγκεκριµένο 

χρονικό περιθώριο 

 

34. Κριτήρια Τερµατισµού: Στασιµότητα αποτελεσµάτων µετά από συγκεκριµένο 

αριθµό γενεών σε µια δοσµένη από πριν αρχική τιµή 

 

35. Κριτήρια Τερµατισµού: Κίνηση των αποτελεσµάτων έξω από τα αρχικά όρια. 

 

36. Αυτή η επιλογή επιτρέπει τον έλεγχο και την ρύθµιση του γενετικού αλγόριθµου 

κατά την εκτέλεσή του 

 

37. Εισαγωγή τρόπου παρουσίασης των αποτελεσµάτων µετά την επεξεργασία τους, 

όπως εµφάνιση σε νέο παράθυρο, σε m - file και εξαγωγή προσωρινών 

αποτελεσµάτων µετά από συγκεκριµένο αριθµό επαναλήψεων 

 

38. Επιλογή ποσότητας πληροφοριών που θα λαµβάνονται κατά την εκτέλεση του 

γενετικού αλγορίθµου 
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3.5.1. Βελτιστοποίηση Αντικειµενικής Συνάρτησης 

Ι. Μη Γραµµική Παλινδρόµηση 

 

Η Μη Γραµµική Παλινδρόµηση εξοµοιώνει την µη γραµµική αντικειµενική 

συνάρτηση µε µία γραµµική και υπολογίζει τους συντελεστές b των µεταβλητών.  

 

b SNRU 

bo 0.0176 

b1 0.6821 

b2 -0.0001 

b3 -0.3237 

b4 -0.0331 

b5 -0.0391 

Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα 0.5615 

 
Πίνακας 3.1. Παράµετροι b αντικειµενικής συνάρτησης υπολογισµένοι µε Μη Γραµµική 

Παλινδρόµηση 

 

ΙΙ. Polyfitn 

 

Προσεγγίζεται η αντικειµενική συνάρτηση χρησιµοποιώντας την µέθοδο polyfitn µε 

πολυώνυµα δεύτερης έως έκτης τάξεως και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται 

παρακάτω 

 

 Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα SNRU 

2
ης

 Τάξης 0.1096 

3
ης

 Τάξης 0.0275 

4
ης

 Τάξης 0.0037 

5
ης

 Τάξης 0.0024 

6
ης

 Τάξης 0.0024 

 
Πίνακας 3.2. Μέσο τετραγωνικό σφάλµα αντικειµενικής συνάρτησης µεθόδου Polyfitn 2ης, 3ης, 4ης, 

5ης και 6ης τάξης 

 

Προτιµάται λοιπόν η µέθοδος polyfitn, καθώς το µέσο τετραγωνικό σφάλµα είναι 

τάξεις µεγέθους µικρότερο. Στη συνέχεια εισάγεται η αντικειµενική συνάρτηση στην 

αντίστοιχη θέση του λογισµικού επεξεργασίας Γενετικών Αλγορίθµων της MATLAB 

και ρυθµίζονται οι περιορισµοί στις παραµέτρους σύµφωνα µε τον πίνακα 2.1. 

 

Πραγµατοποιούνται δέκα προσοµοιώσεις και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον 

παρακάτω πίνακα. 
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α/α 

∆οκιµής 

Γενιές 

Τελική 

Τιµή 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ 

(mm) 

 

ΠΑΧΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΕΓΙΣΤΟ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ SPLINE 

(º) 

1 51 7.5244 24 9.96 30.008 0.198 4.962 2.234 

2 51 7.529 24.008 9 30 0.197 2.863 5.078 

3 51 7.5221 24.004 9.198 30 0.196 4.468 2.008 

4 52 7.5298 24.003 9 30.008 0.196 5.192 5.138 

5 76 7.5266 24 9 30.549 0.2 7.182 7.938 

6 57 7.5213 24 9.96 30.035 0.2 4.308 3.163 

7 56 7.5273 24.062 9.831 30.001 0.192 9.188 4.027 

8 51 7.5288 24 9.989 30 0.199 3.88 4.016 

9 56 7.5218 24 9.83 30.008 0.166 4.629 6.188 

10 65 7.5289 24.055 9 30.031 0.196 9.429 5.766 

 
Πίνακας 3.3. Αποτελέσµατα βελτιστοποίησης µε χρήση Γενετικών Αλγορίθµων  

 

Από τον πίνακα φαίνεται πως η δοκιµή 4 εµφανίζει την βέλτιστη λύση. Στον επόµενο 

πίνακα 3.4. οι τιµές που βρέθηκαν, για λόγους ευκολίας στην κατασκευή 

στρογγυλοποιούνται στο πλησιέστερο από τα πέντε επίπεδα τιµών που 

χρησιµοποιήθηκαν και εµφανίζονται στον πίνακα 2.6. Το άµεσο συµπέρασµα 

µελετώντας τον πίνακα 3.3. είναι πως οι γωνίες εκκίνησης και τερµατισµού της 

καµπύλης spline δεν έχουν τόση σηµασία στην βελτιστοποίηση της µήτρας όσο οι 

υπόλοιπες παράµετροι. Αυτό επιβεβαιώνεται και από άλλες διπλωµατικές εργασίες 

που µελετούν την µήτρα εκβολής µε στατιστικές µεθόδους. 

 

SNRU 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ 

(mm) 

 

ΠΑΧΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΕΓΙΣΤΟ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

7.53 24 9 30 0.2 5 5 

 
Πίνακας 3.4.  Βέλτιστες τιµές των παραµέτρων 
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4. Συµπεράσµατα 

 
Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι ο σχεδιασµός και η 

βελτιστοποίηση µήτρας εκβολής πολυµερούς για την παραγωγή σωλήνα από 

πολυαιθυλένιο υψηλής πυκνότητας (HDPE), ώστε να επιτυγχάνεται µεγαλύτερη 

οµοιοµορφία στην ταχύτητα εξόδου και συνεπώς αυξηµένη µηχανική αντοχή του 

πλαστικού σωλήνα. 

 

Ως µεταβλητή εξόδου βελτιστοποίησης της ροής (αντικειµενική συνάρτηση), 

λαµβάνεται ο λόγος σήµατος προς θόρυβο του πολυµερούς στην έξοδο από την 

µήτρα και επιδιώκετα η µεγιστοποίηση της.  

 

Ως παράµετροι βελτιστοποίησης, επιλέγονται συγκεκριµένα γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά της µήτρας εκβολής. Συνολικά επιλέγονται έξι παράµετροι 

βελτιστοποίησης, από τις οποίες µία είναι το µήκος εξόδου της µήτρας και οι άλλοι 

πέντε σχετίζονται µε τη γεωµετρία της κεφαλής αράχνης της µήτρας εκβολής.   

 

• Το µήκος εξόδου της µήτρας L 

• Το µήκος της spline κατά τον x άξονα Χ 

• το µέγιστο ύψος της spline Υ 

• την θέση του µέγιστου ως ποσοστό του Χ (f) 

• τη γωνία εκκίνησης της spline a και 

• τη γωνία τερµατισµού της spline b 

 

Το µήκος εξόδου της µήτρας κυµαίνεται από 24-45mm, ενώ τα πόδια της αράχνης θα 

πρέπει να έχουν µήκος 30mm ≤ Χ ≤ 80mm και πάχος 4,5mm ≤ Y ≤ 12mm. Επίσης 

επιλέγεται να είναι 20% ≤ f ≤ 80%, 5º ≤ a ≤ 15º και 5º ≤ b ≤ 15º. 

 

Το πόδι της αράχνης  αποτελείται από τέσσερεις συµµετρικές καµπύλες β’ βαθµού 

και ένα ευθύγραµµο τµήµα. Η επιφάνεια του ποδιού της αράχνης  ακολουθεί την 

γεωµετρία µιας spline τρίτου βαθµού µε χαρακτηριστικά, των οποίων οι τιµές θα 

βελτιστοποιηθούν (η θέση του µέγιστου ως  ποσοστό του Χ (f), η γωνία εκκίνησης 

της spline a και η γωνία τερµατισµού της spline b). Η βελτιστοποίηση 

πραγµατοποιείται µε χρησιµοποίηση µεθόδων Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων και 

Γενετικών Αλγορίθµων. 

 

Η βέλτιστη τιµή του µήκους εξόδου της µήτρας είναι η ελάχιστη δυνατή σύµφωνα µε 

τους γεωµετρικούς και κατασκευαστικούς περιορισµούς, δηλαδή: LOPT = 24 mm. Η 

βέλτιστη τιµή του µήκους του ποδιού είναι η ελάχιστη δυνατή σύµφωνα µε τους 

γεωµετρικούς και κατασκευαστικούς περιορισµούς, δηλαδή: XOPT = 30 mm. Οι 

βέλτιστες τιµές για το πάχος του ποδιού της αράχνης Y και το µέγιστο της καµπύλης 

spline f, είναι αντίστοιχαYOPT = 9 mm, fOPT = 0,2 και aOPT = 5
o
, bOPT = 5

o
. Τα 

αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 4.1. 

 

Τα πλεονεκτήµατα της µεθόδου που ακολουθήθηκε σε σχέση µε άλλες είναι η 

ακρίβεια στην εύρεση των βέλτιστων τιµών, σε συνδυασµό µε το µικρό υπολογιστικό 

χρόνο που απαιτεί. 
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Το µοναδικό µειονέκτηµα που συναντήθηκε είναι η ανάγκη µεγάλης υπολογιστικής 

ισχύος για µικρό χρονικό διάστηµα, µε πιθανό αποτέλεσµα ένα crash του Η/Υ και 

πιθανή απώλεια δεδοµένων αν αυτό συµβεί (συνέβη αρκετές φορές κατά την 

εκπόνηση της εργασίας, ευτυχώς χωρίς απώλειες σε δεδοµένα). 

 

SNRU 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΕΞΟ∆ΟΥ 

(mm) 

 

ΠΑΧΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΗΚΟΣ 

ΠΟ∆ΙΟΥ 

(mm) 

 

ΜΕΓΙΣΤΟ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΕΚΚΙΝΗΣΗΣ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

 

ΓΩΝΙΑ 

ΤΕΡΜΑΤΙΣΜΟΥ 

ΚΑΜΠΥΛΗΣ 

SPLINE (º) 

7.53 24 9 30 0.2 5 5 

 
Πίνακας 4.1.  Βέλτιστες τιµές των παραµέτρων 

 

Πολύ ελπιδοφόρα βήµατα έχουν γίνει τα τελευταία χρόνια στη βελτιστοποίηση 

τέτοιων µητρών µε την βοήθεια προγραµµάτων προσοµοίωσης της ροής σε 

συνδυασµό µε τους αλγορίθµους βελτιστοποίησης. Θα πρέπει να τονιστεί ότι η 

επιλογή των παραµέτρων και του βαθµού στον οποίο θα αλλάξουν, ώστε να 

επιτευχθούν οι επιθυµητοί στόχοι της βελτιστοποίησης βασίζονται στην ικανότητα 

του σχεδιαστή. 
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Παράρτηµα Α. MATLAB Code 

Α.1. ∆ηµιουργία, εκπαίδευση και προσοµοίωση Τεχνητού Νευρωνικού 

∆ικτύου 

 
>> in 
 
in = 
 
  Columns 1 through 7 
 
   24.0000   24.0000   24.0000   24.0000   24.0000   
24.0000   24.0000 
    9.0000    9.0000    9.0000   10.5000   10.5000   
10.5000   12.0000 
   30.0000   30.0000   30.0000   55.0000   55.0000   
55.0000   80.0000 
    0.1000    0.1000    0.1000    0.5000    0.5000    
0.5000    0.9000 
         0    5.0000   10.0000         0    5.0000   
10.0000         0 
         0    5.0000   10.0000         0    5.0000   
10.0000         0 
 
  Columns 8 through 14 
 
   24.0000   24.0000   34.5000   34.5000   34.5000   
34.5000   34.5000 
   12.0000   12.0000    9.0000    9.0000    9.0000   
10.5000   10.5000 
   80.0000   80.0000   30.0000   30.0000   30.0000   
55.0000   55.0000 
    0.9000    0.9000    0.1000    0.1000    0.1000    
0.5000    0.5000 
    5.0000   10.0000         0    5.0000   10.0000         
0    5.0000 
    5.0000   10.0000         0    5.0000   10.0000         
0    5.0000 
 
  Columns 15 through 20 
 
   34.5000   34.5000   34.5000   34.5000   45.0000   
45.0000 
   10.5000   12.0000   12.0000   12.0000    9.0000    
9.0000 
   55.0000   80.0000   80.0000   80.0000   30.0000   
30.0000 
    0.5000    0.9000    0.9000    0.9000    0.1000    
0.1000 
   10.0000         0    5.0000   10.0000         0    
5.0000 
   10.0000         0    5.0000   10.0000         0    
5.0000 
 
>> out 
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out = 
 
  Columns 1 through 7 
 
    1.1803    1.1805    1.1807    1.1759    1.1794    
1.1786    1.1713 
 
  Columns 8 through 14 
 
    1.1712    1.1713    1.1651    1.1649    1.1665    
1.1579    1.1606 
 
  Columns 15 through 20 
 
    1.1624    1.1698    1.1706    1.1734    1.1458    
1.1529 
 
>> net=newfit(in,out,20) 
 
net = 
 
    Neural Network object: 
 
    architecture: 
 
         numInputs: 1 
         numLayers: 2 
       biasConnect: [1; 1] 
      inputConnect: [1; 0] 
      layerConnect: [0 0; 1 0] 
     outputConnect: [0 1] 
 
        numOutputs: 1  (read-only) 
    numInputDelays: 0  (read-only) 
    numLayerDelays: 0  (read-only) 
 
    subobject structures: 
 
            inputs: {1x1 cell} of inputs 
            layers: {2x1 cell} of layers 
           outputs: {1x2 cell} containing 1 output 
            biases: {2x1 cell} containing 2 biases 
      inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight 
      layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight 
 
    functions: 
 
          adaptFcn: 'trains' 
         divideFcn: 'dividerand' 
       gradientFcn: 'gdefaults' 
           initFcn: 'initlay' 
        performFcn: 'mse' 
          plotFcns: 
{'plotperform','plottrainstate','plotfit','plotregression
'} 
          trainFcn: 'trainlm' 
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    parameters: 
 
        adaptParam: .passes 
       divideParam: .trainRatio, .valRatio, .testRatio 
     gradientParam: (none) 
         initParam: (none) 
      performParam: (none) 
        trainParam: .show, .showWindow, .showCommandLine, 
.epochs,  
                    .time, .goal, .max_fail, .mem_reduc,  
                    .min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,  
                    .mu_max 
 
    weight and bias values: 
 
                IW: {2x1 cell} containing 1 input weight 
matrix 
                LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight 
matrix 
                 b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors 
 
    other: 
 
              name: '' 
          userdata: (user information) 
 
>> net=train(net,in,out) 
 
net = 
 
    Neural Network object: 
 
    architecture: 
 
         numInputs: 1 
         numLayers: 2 
       biasConnect: [1; 1] 
      inputConnect: [1; 0] 
      layerConnect: [0 0; 1 0] 
     outputConnect: [0 1] 
 
        numOutputs: 1  (read-only) 
    numInputDelays: 0  (read-only) 
    numLayerDelays: 0  (read-only) 
 
    subobject structures: 
 
            inputs: {1x1 cell} of inputs 
            layers: {2x1 cell} of layers 
           outputs: {1x2 cell} containing 1 output 
            biases: {2x1 cell} containing 2 biases 
      inputWeights: {2x1 cell} containing 1 input weight 
      layerWeights: {2x2 cell} containing 1 layer weight 
 
    functions: 
 
          adaptFcn: 'trains' 
         divideFcn: 'dividerand' 
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       gradientFcn: 'gdefaults' 
           initFcn: 'initlay' 
        performFcn: 'mse' 
          plotFcns: 
{'plotperform','plottrainstate','plotfit','plotregression
'} 
          trainFcn: 'trainlm' 
 
    parameters: 
 
        adaptParam: .passes 
       divideParam: .trainRatio, .valRatio, .testRatio 
     gradientParam: (none) 
         initParam: (none) 
      performParam: (none) 
        trainParam: .show, .showWindow, .showCommandLine, 
.epochs,  
                    .time, .goal, .max_fail, .mem_reduc,  
                    .min_grad, .mu, .mu_dec, .mu_inc,  
                    .mu_max 
 
    weight and bias values: 
 
                IW: {2x1 cell} containing 1 input weight 
matrix 
                LW: {2x2 cell} containing 1 layer weight 
matrix 
                 b: {2x1 cell} containing 2 bias vectors 
 
    other: 
 
              name: '' 
          userdata: (user information) 
 
>> a=sim(net,in) 
 
a = 
 
  Columns 1 through 7 
 
    1.1820    1.1773    1.1763    1.1699    1.1680    
1.1708    1.1758 
 
  Columns 8 through 14 
 
    1.1674    1.1681    1.1714    1.1670    1.1643    
1.1728    1.1656 
 
  Columns 15 through 20 
 
    1.1642    1.1723    1.1625    1.1669    1.1539    
1.1515 
 
>> in2  
 
in2 = 
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   45.0000   45.0000   45.0000   45.0000   45.0000   
45.0000   45.0000 
    9.0000   10.5000   10.5000   10.5000   12.0000   
12.0000   12.0000 
   30.0000   55.0000   55.0000   55.0000   80.0000   
80.0000   80.0000 
    0.1000    0.5000    0.5000    0.5000    0.9000    
0.9000    0.9000 
   10.0000         0    5.0000   10.0000         0    
5.0000   10.0000 
   10.0000         0    5.0000   10.0000         0    
5.0000   10.0000 
 
>> b=sim(net,in2) 
 
b = 
 
    1.1510    1.1560    1.1570    1.1599    1.1370    
1.1425    1.1574 
 
>> out2 
 
out2 = 
 
    1.1546    1.1555    1.1558    1.1541    1.1623    
1.1621    1.1613 
 
>> 
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Α.2. Μη Γραµµική Παλινδρόµηση 

 
>> nlinfat 
 
yhat  = 
b(1)*x(:,1)+b(2)*x(:,2)+b(3)*x(:,3)+b(4)*x(:,4)+b(5)*x(:,
5)+b(6)*x(:,6);  
>> in 
 
in = 
 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000   10.0000   
10.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000         0         
0 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000   10.0000         
0 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000         0    
5.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000   10.0000         
0 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000   10.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000         0   
10.0000 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000    5.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000         0   
10.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000    5.0000         
0 
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   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000         0   
10.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000   10.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    2.5000    
2.5000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000         0         
0 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    2.5000    
2.5000 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    2.5000    
2.5000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000         0    
2.5000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    5.0000         
0 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000         0    
2.5000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000         0    
2.5000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    2.5000    
5.0000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    5.0000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    2.5000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    5.0000    
2.5000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    2.5000         
0 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000         0    
5.0000 
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   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    2.5000         
0 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000   10.0000    
7.5000 
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>> out1 
 
out1 = 
 
    7.4864 
    7.4878 
    7.4892 
    7.4461 
    7.4733 
    7.4665 
    7.4057 
    7.4049 
    7.4051 
    7.3469 
    7.3449 
    7.3565 
    7.2874 
    7.3071 
    7.3202 
    7.3848 
    7.3906 
    7.4108 
    7.1777 
    7.2299 
    7.2423 
    7.2551 
    7.2577 
    7.2464 
    7.3035 
    7.3019 
    7.2960 
    7.4985 
    7.4995 
    7.4663 
    7.4673 
    7.4676 
    7.4601 
    7.4627 
    7.4657 
    7.4660 
    7.0718 
    7.0684 
    7.1067 
    7.0856 
    7.0978 
    7.1015 
    7.1172 
    7.0938 
    7.1048 
    7.3293 
    7.2862 
    7.3458 
    7.3734 
    7.3627 
    7.7101 
    7.2764 
    7.3329 
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    7.4061 
    7.4203 
    7.3535 
    7.3795 
    7.2697 
    7.2850 
    7.2576 
    7.2940 
    7.2964 
    7.2765 
    7.1716 
    7.1480 
    7.1786 
    7.1615 
    7.1637 
    7.1837 
    7.2450 
    7.2302 
    7.2568 
    7.1778 
    7.2294 
    7.1765 
    7.3076 
    7.3307 
    7.6686 
    7.1404 
    7.2061 
    7.1412 
 
>> out2 
 
out2 = 
 
   59.0387 
   59.0572 
   59.0486 
   59.3175 
   59.2921 
   59.3182 
   59.5489 
   59.5474 
   59.5727 
   60.0058 
   60.0092 
   60.0357 
   60.1791 
   60.2206 
   60.2454 
   59.9211 
   59.9219 
   59.9681 
   60.9013 
   60.9539 
   60.9687 
   60.7585 
   60.7236 
   60.6821 
   60.8934 
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   60.8941 
   60.8833 
   59.0501 
   59.1064 
   59.0500 
   59.0903 
   59.1563 
   59.0834 
   59.3398 
   59.3185 
   59.3072 
   59.6449 
   59.6440 
   59.6242 
   59.7023 
   59.7578 
   59.7533 
   59.4049 
   59.4250 
   59.5134 
   60.0307 
   59.9521 
   59.9961 
   59.9269 
   59.8870 
   59.9224 
   60.0067 
   60.0018 
   59.9944 
   60.1489 
   60.0295 
   60.0427 
   60.2174 
   60.2456 
   60.2029 
   60.1914 
   60.1616 
   60.1832 
   60.4952 
   60.5138 
   60.5217 
   60.6764 
   60.7331 
   60.6542 
   60.4820 
   60.5116 
   60.4783 
   60.9120 
   60.9720 
   60.9160 
   60.9130 
   60.8710 
   60.9272 
   60.8788 
   60.8992 
   60.8930 
 
>> beta 
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beta = 
 
     1 
     1 
     1 
     1 
     1 
     1 
 
>> [beta,r,J,COVB,mse] = nlinfit(in,out1,@nlinfat,beta) 
 
beta = 
 
    0.0176 
    0.6821 
   -0.0001 
   -0.3237 
   -0.0331 
   -0.0391 
 
 
r = 
 
    0.9600 
    1.3227 
    1.6854 
    0.0278 
    0.4163 
    0.7707 
   -0.9046 
   -0.5441 
   -0.1826 
    1.0922 
    1.4516 
    1.2374 
   -0.2476 
    0.1333 
   -0.0793 
   -1.0473 
   -0.6802 
   -0.8858 
    0.8064 
    0.6328 
    1.0065 
   -0.0133 
   -0.2365 
    0.1135 
   -1.2453 
   -1.4727 
   -1.1173 
    0.9722 
    1.1537 
    1.3012 
    0.4949 
    0.6759 
    0.8490 
    0.0444 
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    0.2280 
    0.4090 
    0.6813 
    0.8585 
    0.7839 
    0.0549 
    0.2477 
    0.1385 
   -0.3620 
   -0.2048 
   -0.3067 
    0.8805 
    0.7244 
    0.9647 
    0.4760 
    0.3524 
    0.8805 
   -0.2612 
   -0.3176 
   -0.0637 
    0.1786 
    0.2925 
    0.4992 
   -0.4179 
   -0.2220 
   -0.0687 
   -0.8396 
   -0.6565 
   -0.4958 
    0.0658 
    0.2229 
    0.1406 
   -0.5845 
   -0.4016 
   -0.4945 
   -0.9496 
   -0.7837 
   -0.8700 
    0.0137 
   -0.0476 
    0.0801 
   -0.3051 
   -0.3948 
    0.1237 
   -1.1124 
   -1.1596 
   -1.0439 
 
 
J = 
 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000   10.0000   
10.0000 
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   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000         0         
0 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000   10.0000         
0 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000         0    
5.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000   10.0000         
0 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000   10.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000         0   
10.0000 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000    5.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000         0   
10.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000    5.0000         
0 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000         0   
10.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000   10.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    2.5000    
2.5000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000         0         
0 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    2.5000    
2.5000 
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   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    2.5000    
2.5000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000         0    
2.5000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    5.0000         
0 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000         0    
2.5000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000         0    
2.5000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    2.5000    
5.0000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    5.0000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    2.5000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    5.0000    
2.5000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    2.5000         
0 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000         0    
5.0000 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    2.5000         
0 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
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   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000   10.0000    
7.5000 
 
 
COVB = 
 
    0.0002   -0.0004   -0.0000   -0.0005   -0.0000   -
0.0000 
   -0.0004    0.0019   -0.0001   -0.0010    0.0000    
0.0000 
   -0.0000   -0.0001    0.0000   -0.0003   -0.0000   -
0.0000 
   -0.0005   -0.0010   -0.0003    0.1120   -0.0015   -
0.0015 
   -0.0000    0.0000   -0.0000   -0.0015    0.0007   -
0.0001 
   -0.0000    0.0000   -0.0000   -0.0015   -0.0001    
0.0007 
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mse = 
 
    0.5615 
 
>> [beta,r,J,COVB,mse] = nlinfit(in,out2,@nlinfat,beta) 
 
beta = 
 
    0.2633 
    5.1074 
    0.0205 
   -2.6864 
   -0.2928 
   -0.2945 
 
 
r = 
 
    6.4056 
    9.3607 
   12.2888 
   -0.4146 
    2.4967 
    5.4594 
   -7.2821 
   -4.3469 
   -1.3850 
    7.7171 
   10.6571 
    9.2021 
   -2.4322 
    0.5459 
   -0.9107 
   -8.2521 
   -5.3147 
   -6.7500 
    5.7333 
    4.3043 
    7.2558 
    0.0286 
   -1.4879 
    1.4073 
  -10.1591 
  -11.6399 
   -8.7140 
    6.4170 
    7.9416 
    9.3535 
    2.9077 
    4.4420 
    5.8374 
   -0.3922 
    1.0548 
    2.5118 
    7.1840 
    8.6513 
    7.8908 
    2.0800 
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    3.6039 
    2.8586 
   -0.9983 
    0.4902 
   -0.1622 
    6.1301 
    5.3107 
    6.8231 
    3.2454 
    2.4648 
    3.9684 
   -1.8361 
   -2.5818 
   -1.1208 
    0.5884 
    1.9374 
    3.4188 
   -2.8926 
   -1.3961 
    0.0296 
   -6.4680 
   -5.0295 
   -3.5396 
    1.1069 
    2.5938 
    1.8610 
   -3.8732 
   -2.3482 
   -3.1678 
   -6.8485 
   -5.3506 
   -6.1247 
    0.0841 
   -0.5967 
    0.8156 
   -2.6959 
   -3.4786 
   -1.9542 
   -7.8913 
   -8.6117 
   -7.1496 
 
 
J = 
 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000   10.0000   
10.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
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   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000         0         
0 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.9000   10.0000         
0 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000         0    
5.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   10.5000   80.0000    0.1000   10.0000         
0 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   30.0000    0.5000   10.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000         0   
10.0000 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000    5.0000         
0 
   45.0000    9.0000   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000         0   
10.0000 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000    5.0000         
0 
   45.0000   10.5000   30.0000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000         0   
10.0000 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   45.0000   12.0000   55.0000    0.1000   10.0000    
5.0000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000         0         
0 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    2.5000    
2.5000 
   24.0000    9.0000   30.0000    0.1000    5.0000    
5.0000 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000         0         
0 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    2.5000    
2.5000 
   24.0000    9.7500   42.5000    0.3000    5.0000    
5.0000 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000         0         
0 
   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    2.5000    
2.5000 
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   24.0000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000         0    
2.5000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.0000   42.5000    0.5000    5.0000         
0 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000         0    
2.5000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    2.5000    
5.0000 
   29.2500    9.7500   55.0000    0.1000    5.0000         
0 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000         0    
2.5000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    2.5000    
5.0000 
   29.2500   10.5000   30.0000    0.3000    5.0000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000         0    
5.0000 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    2.5000         
0 
   34.5000    9.0000   55.0000    0.3000    5.0000    
2.5000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000         0    
5.0000 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    2.5000         
0 
   34.5000    9.7500   30.0000    0.5000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000         0    
5.0000 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    2.5000         
0 
   34.5000   10.5000   42.5000    0.1000    5.0000    
2.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   10.5000   55.0000    0.5000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   11.2500   67.5000    0.7000   10.0000   
10.0000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    5.0000    
5.0000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000    7.5000    
7.5000 
   34.5000   12.0000   80.0000    0.9000   10.0000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    5.0000    
7.5000 
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   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   10.5000   67.5000    0.9000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   11.2500   80.0000    0.5000   10.0000    
5.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    5.0000    
7.5000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000    7.5000   
10.0000 
   39.7500   12.0000   55.0000    0.7000   10.0000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   10.5000   80.0000    0.7000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   11.2500   55.0000    0.9000   10.0000    
7.5000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    5.0000   
10.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000    7.5000    
5.0000 
   45.0000   12.0000   67.5000    0.5000   10.0000    
7.5000 
 
 
COVB = 
 
    0.0086   -0.0220   -0.0006   -0.0273   -0.0020   -
0.0020 
   -0.0220    0.1025   -0.0048   -0.0555    0.0007    
0.0007 
   -0.0006   -0.0048    0.0016   -0.0138   -0.0011   -
0.0011 
   -0.0273   -0.0555   -0.0138    6.1805   -0.0823   -
0.0823 
   -0.0020    0.0007   -0.0011   -0.0823    0.0390   -
0.0069 
   -0.0020    0.0007   -0.0011   -0.0823   -0.0069    
0.0390 
 
 
mse = 
 
   30.9988 
 
>> 
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Α.3. Polyfitn 
 
 
>> p = polyfitn(allin,transpose(allout1),1) 
 
p =  
 
      ModelTerms: [7x6 double] 
    Coefficients: [1x7 double] 
    ParameterVar: [1x7 double] 
    ParameterStd: [1x7 double] 
              R2: 0.0126 
      AdjustedR2: 0.0123 
            RMSE: 0.1971 
        VarNames: {'X1'  'X2'  'X3'  'X4'  'X5'  'X6'} 
 
>> if exist('sympoly') == 2 
  % Conversion to a sympoly. If nothing else, its a nice 
way to display the model. 
  polyn2sympoly(p) 
end 
if exist('sym') == 2 
  % Conversion to a symbolic form. Its also nice. 
  polyn2sym(p) 
end 
  
ans = 
  
(5070777990714469*X2)/36893488147419103232 - 
(2638478916032313*X1)/18446744073709551616 - 
(4442568612158823*X3)/4611686018427387904 - 
(3249942905039643*X4)/2305843009213693952 - 
(7892340013548177*X5)/2305843009213693952 - 
(313455145570825*X6)/144115188075855872 + 
8311671018941989/1125899906842624 
  
>> p = polyfitn(allin,transpose(allout2),1) 
 
p =  
 
      ModelTerms: [7x6 double] 
    Coefficients: [0.0539 0.0267 0.0102 -0.0099 -0.0049 
0.0110 57.4513] 
    ParameterVar: [1x7 double] 
    ParameterStd: [1x7 double] 
              R2: 0.7990 
      AdjustedR2: 0.7989 
            RMSE: 0.2218 
        VarNames: {'X1'  'X2'  'X3'  'X4'  'X5'  'X6'} 
 
>> if exist('sympoly') == 2 
  % Conversion to a sympoly. If nothing else, its a nice 
way to display the model. 
  polyn2sympoly(p) 
end 
if exist('sym') == 2 
  % Conversion to a symbolic form. Its also nice. 
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  polyn2sym(p) 
end 
  
ans = 
  
(3885857063017275*X1)/72057594037927936 + 
(3841219501990771*X2)/144115188075855872 + 
(5892428746655609*X3)/576460752303423488 - 
(5714329927144817*X4)/576460752303423488 - 
(2798676908427957*X5)/576460752303423488 + 
(3181727760900947*X6)/288230376151711744 + 
1010693891878469/17592186044416 
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Α.4. Genetic Algorithm 
 
 
>> x = 
ga(@fitnessfunction,6,[],[],[],[],[24;9;30;0.1;0;0],[45;1
2;80;0.9;10;10]) 
 
yhat = 
 
  -59.2910 
 
 
yhat = 
 
  -60.4734 
 
 
... 
 
... 
 
... 
 
... 
 
 
yhat = 
 
  -61.0692 
 
 
yhat = 
 
  -61.0711 
 
Optimization terminated: average change in the fitness 
value less than options.TolFun. 
 
x = 
 
   44.9972   11.9040   77.8169    0.1554    0.0701    
7.4661 
 
 
 
 
 


