
ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ΠΕΙΡΑΙΩΣ 

ΤΜΗΜΑ ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗΣ 

ΠΡΟΓΡΑΜΜΑ ΜΕΤΑΠΤΥΧΙΑΚΩΝ ΣΠΟΥ∆ΩΝ: «ΠΛΗΡΟΦΟΡΙΚΗ» 

 

 

ΜΕΤΑΠΤΥΧΙΑΚΗ ΕΡΓΑΣΙΑ 

ΘΕΜΑ: 

ΥΒΡΙ∆ΟΠΟΙΗΣΗ ΜΕΤΑΕΥΡΕΤΙΚΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ ΜΕ ΧΡΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ ΓΙΑ ΕΠΙΛΥΣΗ 

ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΩΝ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ 

 

ΣΠΟΥ∆ΑΣΤΗΣ:                                               ΕΠΙΒΛΕΠΩΝ ΚΑΘΗΓΗΤΗΣ: 

ΚΟΥΡΑΒΑΝΑΣ ∆ΗΜΗΤΡΙΟΣ                       ΑΠΟΣΤΟΛΟΥ ∆ΗΜΗΤΡΙΟΣ 

(Α.Μ.: mppl11031) 

 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ 

2014 



 ii

Πνευµατικά δικαιώµατα  

Copyright © ΚΟΥΡΑΒΑΝΑΣ ∆ΗΜΗΤΡΙΟΣ, [2014] 

Με επιφύλαξη παντός δικαιώµατος. All rights reserved. 



 iii

ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ 

Ευχαριστώ τον Γιώργο και την Ελένη για την πολύτιµη βοήθεια στην υλοποίηση αυτής της 

εργασίας. Επίσης τους γονείς µου, Μαρία και Ηλία, που µε πίστεψαν παρά τις αντιξοότητες 

των τελευταίων χρόνων, και τέλος την Χριστίνα για την συµπαράσταση της… 



 iv

ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

Τα τελευταία χρόνια όλο και περισσότεροι αλγόριθµοι δηµιουργούνται γύρω από τον χώρο 

της βελτιστοποίησης προβληµάτων καλύπτοντας ένα µεγάλο φάσµα επιστήµων κυρίως της 

µηχανικής. Ουσιαστικά βρισκόµαστε στην εποχή των εφευρετικών αλγορίθµων που 

ξεπερνούν σε απόδοση τις προκάτοχες ευρετικές µεθόδους. Αρκετοί από αυτούς είναι 

εµπνευσµένοι από την φύση και µιµούνται χαρακτηριστικά αυτής. ∆υο βασικά παραδείγµατα 

είναι ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας, που µιµείται τον τρόπο που ένας µουσικός 

«παίζει» µουσική και ο αλγόριθµος Πυγολαµπίδας, που µιµείται την κίνηση των 

πυγολαµπίδων στην φύση. Ωστόσο αρκετές φορές οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι θα πρέπει να 

συνδυαστούν µε κάποιον τρόπο µε σκοπό να αποδώσουν καλύτερες λύσεις σε ένα πρόβληµα 

βελτιστοποίησης, δηλαδή να παράγουν έναν υβριδικό αλγόριθµο. Στην παρούσα εργασία θα 

δούµε την ικανότητα των αλγορίθµων Αναζήτησης Αρµονίας και Πυγολαµπίδας να 

συνδυάζονται  σε έναν υβριδικό αλγόριθµο, που παράγει εξαιρετικές λύσεις σε σχέση µε 

τους µεµονωµένους αλγορίθµους.  
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η υλοποίηση ενός υβριδικού µεταευρετικού 

αλγορίθµου µε την χρήση των αλγορίθµων της Αρµονικής Αναζήτησης (Harmony Search 

Algorithm) και Πυγολαµπίδας (Firefly Algorithm), και η δοκιµή του πάνω σε γνωστές 

συναρτήσεις βελτιστοποίησης, που θα στοχεύει στην επίλυση πραγµατικών προβληµάτων 

βελτιστοποίησης. ∆υο εµπνευσµένοι από την φύση αλγόριθµοι, διαφορετικοί ως προς τον 

τρόπο λειτουργίας τους, θα συνδυαστούν – υβριδοποιηθούν ώστε να ενώσουν τις δυνάµεις 

τους προς όφελος της βελτιστοποίησης προβληµάτων. Οι συναρτήσεις βελτιστοποίησης 

ονοµάζονται Benchmark και αποτελούν ίσως τις πιο γνωστές συναρτήσεις δοκιµών των 

µεταευρετικών αλγορίθµων. Αυτές οι συναρτήσεις περιέχουν ένα σύνολο ακρότατων τόσο 

τοπικών όσο και ολικών , που είναι αρκετά δύσκολα να υπολογιστούν από απλές 

ευρετικές τεχνικές. Αν και οι µεµονωµένοι αλγόριθµοι, Αναζήτησης Αρµονίας και 

Πυγολαµπίδας, δίνουν ικανοποιητικές λύσεις, παρουσιάζουν αρκετά προβλήµατα, όπως ο 

εγκλωβισµός σε περιοχές µε τοπικά ακρότατα , αφήνοντας ανεύρετες  καλύτερες λύσεις 

άλλων περιοχών . Για αυτόν τον λόγο ο συνδυασµός των αλγορίθµων σε έναν υβριδικό 

αλγόριθµο, θα µπορούσε να παράγει καλύτερες λύσεις σε µικρότερο υπολογιστικό χρόνο, 

εκµεταλλευόµενος τις αρετές αυτών. Αυτός είναι ο κύριος σκοπός της παρούσας 

εργασίας.  Τα πειραµατικά αποτελέσµατα που έδωσε ο υβριδικός αλγόριθµος ήταν πολύ 

καλύτερα από τα αποτελέσµατα των µεµονωµένων αλγορίθµων . Ας δούµε τώρα ποια 

είναι η δοµή της εργασίας. 

Στο πρώτο κεφάλαιο θα ξεκινήσουµε µια ανασκόπηση γύρω από τον χώρο της 

βελτιστοποίησης προβληµάτων, ώστε να γίνουν σαφείς κάποιες βασικές έννοιες, και θα 

εισαχθούµε στον τοµέα των ευρετικών και κυρίως µεταευρετικών αλγορίθµων. Η 

βελτιστοποίηση προβληµάτων αποτελεί ένα σηµαντικό ζήτηµα σε πολλές επιστήµες όπως 

τα µαθηµατικά, η µηχανική, η οικονοµία, η πληροφορική κλπ. Ο κλάδος της 

βελτιστοποίησης χωρίζεται σε διαφορετικά είδη και η αναφορά όλων δεν αποτελεί στόχο 

της παρούσας εργασίας. Στόχος αυτής είναι να γίνει µια αναφορά των δυο σηµαντικών 

ειδών βελτιστοποίησης· της συνδυαστικής βελτιστοποίησης και της πολυκριτηριακής 

βελτιστοποίησης στόχων. Στην συνέχεια θα ακολουθήσει µια παρουσίαση των ευρετικών 

αλγορίθµων και κυρίως των τεχνικών που χρησιµοποιούν για την επίλυση προβληµάτων. 

Εξέλιξη των ευρετικών αλγορίθµων αποτελούν οι µεταευρετικοί. Σε αυτή την κατηγορία 



 xiii

ανήκουν και οι αλγόριθµοι Αναζήτησης Αρµονίας και Πυγολαµπίδας. Γι’ αυτό το λόγο θα 

κάνουµε µια ανασκόπιση γύρω από τους µεταευρετικούς αλγορίθµους, τον τρόπο 

λειτουργίας τους, τα χαρακτηριστικά τους και το πώς συµπεριφέρονται σε προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. 

Στο δεύτερο και τρίτο κεφάλαιο αντίστοιχα, θα ακολουθήσει παρουσίαση δυο 

εµπνευσµένων από την φύση µεταευρετικών αλγορίθµων που αποτελούν τα κύρια δοµικά 

στοιχεία της εργασίας. Αυτοί θα είναι ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας και ο 

αλγόριθµος Πυγολαµπίδας. Θα παρουσιαστούν τα χαρακτηριστικά τους, οι ιδιότητες τους, 

ο τρόπος λειτουργίας τους και άλλα χρήσιµα στοιχεία. Ωστόσο αυτοί οι αλγόριθµοι δεν 

µοιάζουν µεταξύ τους και έχουν εντελώς διαφορετική λογική στην επίλυση προβληµάτων. 

Το κρίσιµο σηµείο θα είναι το «πώς» µπορούν αυτοί οι δυο αλγόριθµοι να συνδυαστούν 

µε κάποιον τρόπο ώστε να δηµιουργήσουν έναν υβριδικό αλγόριθµο για την επίλυση 

προβληµάτων συνδυαστικής βελτιστοποίησης. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο θα αναφερθούµε σε ένα πολύ σηµαντικό ζήτηµα, την υβριδοποίηση 

µεταευρετικών αλγορίθµων. Οι τεχνικές υβριδοποίησης αποτελούν το µείζον θέµα της 

εργασίας και η απόλυτη κατανόηση τους είναι σηµαντική για τον αναγνώστη. Ως εκ 

τούτου θα παρουσιαστούν οι υβριδικές τεχνικές που εφαρµόζονται για την κατασκευή των 

µεταευρετικών αλγορίθµων. Τέλος και αφού έχουµε σχηµατίσει µια πιο ξεκάθαρη εικόνα 

γύρω από τους αλγορίθµους Αναζήτησης Αρµονίας και Πυγολαµπίδας, θα δούµε 

παραδείγµατα υβριδοποίησης αυτών µε χρήση άλλων µεταευρετικών αλγορίθµων και θα 

συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα που παράγουν σε σχέση µε τους µεµονωµένους 

µεταευρετικούς αλγορίθµους. 

Στο πέµπτο κεφάλαιο, που είναι το τελευταίο και κύριο κοµµάτι της παρούσας εργασίας, 

θα γίνει αναφορά στην υβριδοποίηση των µεταευρετικών αλγορίθµων και η υλοποίηση 

του πειραµατικού µοντέλου που θα συνδυάζει τους αλγορίθµους Αναζήτησης Αρµονίας 

και Πυγολαµπίδας. Ο πειραµατικός αλγόριθµος θα υλοποιηθεί στην προγραµµατιστική 

γλώσσα Matlab και θα παρουσιαστούν χρήσιµα συµπεράσµατα γύρω από την λειτουργία 

του. 

Στο σηµείο αυτό θα παρουσιαστούν κάποιες βασικές εισαγωγικές έννοιες σχετικά µε την 

βελτιστοποίηση και τους µεταευρετικούς αλγορίθµους. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1. ΕΙΣΑΓΩΓΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ 

1.1 ΑΛΓΟΡΙΘΜΙΚΗ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 

Οι θετικές επιστήµες και επί το πλείστον η επιστήµη των µαθηµατικών ανέπτυξε τον 

τοµέα της βελτιστοποίησης ο οποίος παρουσιάζει υψηλό ενδιαφέρον σε πολλά 

επιστηµονικά πεδία, ένα από αυτά είναι και η βελτιστοποίηση αλγορίθµων. Πολλά 

δύσκολα προς λύση προβλήµατα στους τοµείς της πληροφορικής, της ιατρικής, της 

οικονοµίας κλπ χρησιµοποιούν αλγορίθµους βελτιστοποίησης. Κάποιοι από αυτούς, που 

εξελίχθηκαν τα τελευταία χρόνια, ονοµάζονται µεταευρετικοί και µιµούνται φαινόµενα 

που υπάρχουν στην φύση. Στην συνέχεια της εργασίας θα δούµε δύο παραδείγµατα 

τέτοιων αλγορίθµων, τον αλγόριθµο της Αναζήτησης Αρµονίας και τον αλγόριθµο της 

Πυγολαµπίδας. Ας δούµε πρώτα την έννοια της βελτιστοποίησης. 

 

1.1.1 ΚΛΑΣΙΚΗ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 

Η βελτιστοποίηση ουσιαστικά αποσκοπεί, ανάλογα ως προς το επίλυση πρόβληµα, στην 

εκµετάλλευση όλων των δυνατοτήτων των δεδοµένων του προβλήµατος, στην µέγιστη 

αποδοτικότητα της βέλτιστης λύσης και στον βέλτιστο συνδυασµό αντικρουόµενων 

απαιτήσεων. Στην πληροφορική η έννοια της βελτιστοποίησης αφορά την εύρεση της 

βέλτιστης λύσης από ένα σύνολο εφικτών λύσεων σε ένα µαθηµατικά ορισµένο πρόβληµα. 

Το βασικό ζητούµενο είναι η µεγιστοποίηση ή ελαχιστοποίηση συναρτήσεων του προς 

εξέτασιν προβλήµατος. Αυτή η διαδικασία κινείται κυρίως ως προς την εύρεση των τιµών 

των παραµέτρων ελέγχου που καθορίζουν την λειτουργία ενός συστήµατος. Με βάση αυτό, 

µπορούµε να πούµε ότι βελτιστοποίηση είναι η διαδικασία εύρεσης της καλύτερης αποδοτικά 

λύσης σε συγκεκριµένα προβλήµατα που περιγράφονται µε µαθηµατικό τρόπο. Ο όρος της 

βελτιστοποίησης ανταποκρίνεται στην ελαχιστοποίηση ή µεγιστοποίηση µιας συνάρτησης 

ενός προβλήµατος. Εν ολίγης είναι τα προβλήµατα όπου αναζητούµε το ολικό ελάχιστο ή 

µέγιστο µιας πολύπλοκης συνάρτησης µε πληθώρα ακρότατων, µέσα σε έναν διάστηµα.  

Πολλές φόρες οι λύσεις των προβληµάτων βελτιστοποίησης πρέπει να υπακούουν σε 

περιορισµούς και συνθήκες. Η µορφή της συνάρτησης παίζει καθοριστικό ρολό στην 
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επίλυση του προβλήµατος. Προβλήµατα µη συνεχή ή µη παραγωγίσιµα δυσκολεύουν την 

εύρεση λύσης. Ουσιαστικά αυτές οι περιπτώσεις είναι ισοδύναµες διότι η ελαχιστοποίηση 

της συνάρτησης f αποτελεί µεγιστοποίηση της συνάρτησης -f αντίστοιχα. Συµπεραίνουµε ότι 

µε µια αλλαγή πρόσηµου µεταφερόµαστε από ένα πρόβληµα µεγιστοποίησης σε ένα 

πρόβληµα ελαχιστοποίησης και αντίθετα. Άρα χωρίς βλάβη της γενικότητας, το πρόβληµα 

ελαχιστοποίησης (minimization problem) ορίζεται ως: 

∆οθείσης µια συνάρτησης f: S→R, 

Βρες ένα x
*
 є S τέτοιο ώστε 

1. (αν πρόκειται για πρόβληµα ελαχιστοποίησης) 

� f(x∗) ≤ f(x), ∀x ∈ S 

2. (αν πρόκειται για πρόβληµα µεγιστοποίησης) 

� f(x∗) ≥ f(x), ∀x ∈ S 

όπου S είναι ο χώρος αναζήτησης και ένα υποσύνολο του R
n
. 

Αν S=R
n 

θα έχουµε ένα πρόβληµα ελαχιστοποίησης ή µεγιστοποίησης χωρίς περιορισµούς 

(unconstrained minimization problem). Ωστόσο σε πολλά προβλήµατα οι µεταβλητές πρέπει 

να πληρούν ορισµένες συνθήκες τότε ονοµάζουµε αυτά τα προβλήµατα ως προβλήµατα 

βελτιστοποίησης µε περιορισµούς (constrained minimization problems), και προφανώς 

παρουσιάζουν µεγαλύτερη δυσκολία από τα προβλήµατα χωρίς περιορισµούς. 

Η συνάρτηση f ονοµάζεται αντικειµενική συνάρτηση ή συνάρτηση κόστους. Η συνάρτηση 

θα ορίζεται από ένα σύνολο ανεξάρτητων µεταβλητών και θα κρίνει την καταλληλότητα των 

λύσεων, δηλαδή αν µια λύση, είναι καλή ή όχι. Η ελάχιστη ή µέγιστη τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης ενός προβλήµατος, ανάλογα αν πρόκειται για πρόβληµα µεγιστοποίησης ή 

ελαχιστοποίησης, αντιπροσωπεύει την βέλτιστη λύση του προβλήµατος. Το σηµείο x
* 

ονοµάζεται
 
ολικός ελαχιστοποιητής (global minimum) της f. Αν για ένα σηµείο x

* ∈ S 

ισχύει ότι f(x
*
) ≤ f(x), ∀x ∈ B, όπου Β={ x ∈ S :d(x, x

*
) ≤ ε}, µε d µια παραµετρική 

απόσταση και ε µια θετική τιµή τότε το x καλείται τοπικός ελαχιστοποιητής (local mini-

mizer) της f, και η τιµή του f΄ = f(x΄). 
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Οι αλγόριθµοι επίλυσης προβληµάτων βελτιστοποίησης χωρίζονται σε δυο κατηγορίες, τους 

τοπικούς και ολικούς αλγόριθµους. Οι τοπικοί αλγόριθµοι εγγυώνται την εύρεση λύσης ενός 

τοπικού ελαχίστου της αντικειµενικής συνάρτησης, εκκινώντας από ένα δοθέν αρχικό σηµείο 

ενώ οι ολικοί αλγόριθµοι εγγυώνται την εύρεση ενός ολικού ελαχιστοποιητή µιας 

αντικειµενικής συνάρτησης, χωρίς την χρήση αρχικού σηµείου. Ωστόσο πολλοί ολικοί 

αλγόριθµοι µπορούν να εντοπίσουν ένα τοπικό ελάχιστο χωρίς την χρήση αρχικού σηµείου. 

Για αυτόν τον λόγο οι ολικοί αλγόριθµοι καλούνται και αλγόριθµοι ευρείας σύγκλισης (glob-

ally convergent), και απέδειξαν ότι µε την χρήση κατάλληλου αρχικού σηµείου, µπορούν να 

προσδιορίσουν ολικά ελάχιστα, χωρίς να υπάρχει κάποιος γνωστός κανόνας. 

Η βελτιστοποίηση είναι ένας συνδυασµός θεωρητικής ανάλυσης µε πρακτική εφαρµογή, 

διότι χρησιµοποιούµε παράλληλα µαθηµατική θεωρία και ανάλυση, αλλά και κατασκευή, 

υλοποίηση, έλεγχο και επιβεβαίωση πρακτικών µεθόδων και αλγορίθµων για την 

αντιµετώπιση συγκεκριµένων προβληµάτων. (Dennis J. E.,Schnabel., R. B.1983
1
) 

1.1.2 ΣΥΝ∆ΥΑΣΤΙΚΗ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 

Η Συνδυαστική Βελτιστοποίηση αποτελεί ένα κλάδο της Βελτιστοποίησης στα Εφαρµοσµένα 

Μαθηµατικά και στην Επιστήµη των Υπολογιστών, ο οποίος συνενώνει πολλά άλλα 

επιστηµονικά πεδία, όπως της Επιχειρησιακής Έρευνας, της Αλγοριθµικής Θεωρίας, της 

Υπολογιστικής Πολυπλοκότητας αλλά και της Τεχνητής Νοηµοσύνης. Αλγόριθµοι 

Συνδυαστικής Βελτιστοποίησης εφαρµόζονται για την επίλυση προβληµάτων που 

θεωρούνται αρκετά δύσκολα, λόγω του µεγάλου πλήθους δυνατών συνδυασµών–λύσεων. Η 

επίλυση των προβληµάτων Συνδυαστικής Βελτιστοποίησης επιτυγχάνεται µε µεθόδους που 

επιτρέπουν τη µείωση του συνόλου των εφικτών λύσεων, αλλά και µε µια περισσότερο 

αποτελεσµατική αναζήτηση. 

Οι αλγόριθµοί συνδυαστικής βελτιστοποίησης χρησιµοποιούνται κυρίως σε NP-HARD 

προβλήµατα. Αυτά τα προβλήµατα είναι από τα πιο δύσκολα της κατηγορίας τους ως προς 

την επίλυση και ένα από τα δυσκολότερα θέµατα από υπολογιστικής άποψης. Ωστόσο, 

                                                 

1
 σελ.1 -373 
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κάποια «στιγµιότυπα» µικρού µεγέθους αυτών των προβληµάτων µπορούν να επιλυθούν σε 

πραγµατικό χρόνο. 

Πολλά προβλήµατα βελτιστοποίησης ασχολούνται µε την εύρεση της καλύτερης σύνθεσης 

του συνόλου µεταβλητών ώστε να πετύχουν έναν στόχο. Αυτά τα προβλήµατα χωρίζονται σε 

δυο κατηγορίες. Αυτά που έχουν πραγµατικές τιµές µεταβλητών και αυτά που έχουν 

διακριτές τιµές µεταβλητών. Η τελευταία κατηγορία προβληµάτων ονοµάζεται προβλήµατα 

συνδυαστικής βελτιστοποίησης (Combinatorial Optimization (CO) Problems). Τα 

προβλήµατα αυτά αναζητούν λύσεις σε ένα πεπερασµένο ή, ενδεχοµένως, αριθµήσιµα 

άπειρο σύνολο. 

Ένα πρόβληµα P=(S, f) συνδυαστικής βελτιστοποίησης µπορεί να οριστεί ως: 

• ένα σύνολο µεταβλητών X={x1,x2,…..,xn} 

• µεταβλητών διαστηµάτων D1,D2,…Dn 

• µια αντικειµενική συνάρτηση προς ελαχιστοποίηση f, όπου  

� f: D1 × D2×….×D 

� Το σύνολο όλων των εφικτών αναθέσεων είναι  

� S = {s={(x1,v1),….,(xn,vn)}| vi Є Di,s και ικανοποιεί όλους τους περιορισµούς. 

Το S συνήθως καλείται αναζήτηση λύσεων ή χώρων, αφού το κάθε στοιχείο του συνόλου 

µπορεί να θεωρηθεί ως µια καθορισµένη λύση. 

Για την επίλυση ενός προβλήµατος συνδυαστικής βελτιστοποίησης θα πρέπει να βρεθεί µια 

λύση, ένα στιγµιότυπο ή ένα ζεύγος <S, f>, όπου S είναι ένα πεπερασµένο σύνολο λύσεων 

και f : S → R µια συνάρτηση κόστους των λύσεων (που πρέπει να µεγιστοποιηθεί ή να 

ελαχιστοποιηθεί). Ζητάµε µια λύση s∗ ∈ S τέτοια ώστε 

f(s∗) ≤ f(s), ∀s ∈ S 

αν πρόκειται για πρόβληµα ελαχιστοποίησης ή 

f(s∗) ≥ f(s), ∀s ∈ S 
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αν πρόκειται για πρόβληµα µεγιστοποίησης. 

Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται στην συνδυαστική βελτιστοποίηση ανήκουν στις 

κατηγορίες των πλήρων ή κατά προσέγγιση αλγορίθµων. Οι πλήρεις προσπαθούν να βρουν 

µια βέλτιστη λύση σε ένα πεπερασµένο σύνολο λύσεων σε καθορισµένο χρόνο. Ωστόσο για 

NP – hard προβλήµατα δεν υπάρχει πολυωνυµικός χρόνος για την εύρεση λύσης. Εποµένως, 

οι πλήρεις µέθοδοι µπορεί να χρειάζονται εκθετικό χρόνο υπολογισµού στη χειρότερη 

περίπτωση. Αυτό συχνά οδηγεί σε χρόνους υπολογισµού πολύ υψηλούς. Στους κατά 

προσέγγιση αλγορίθµους δεν υπάρχει εγγύηση εύρεσης βέλτιστης λύσης, αλλά εγγυώνται την 

εύρεση της βέλτιστης λύσης σε µικρό χρόνο αναζήτησης. Μεταξύ των βασικών µεθόδων 

ανάλυσης κατά προσέγγιση συνήθως γίνεται διάκριση µεταξύ δηµιουργικών µεθόδων και 

µεθόδων τοπικής αναζήτησης. Οι δηµιουργικοί αλγόριθµοι παράγουν λύσεις από το µηδέν 

και τις προσθέτουν σε ένα αρχικά άδειο σύνολο, µέχρις ότου µια λύση θα είναι πλήρης. Αυτή 

είναι συνήθως µια πιο γρήγορη προσέγγιση, όµως συχνά επιστρέφονται λύσεις κατώτερης 

ποιότητας σε σύγκριση µε τους αλγόριθµους τοπικής αναζήτησης. 

Οι αλγόριθµοι τοπικής αναζήτησης ξεκινούν από κάποια αρχική λύση και επαναληπτικά 

προσπαθούν να αντικαταστήσουν την τρέχουσα λύση µε µια καλύτερη λύση σε µια 

κατάλληλα ορισµένη δοµή γειτονιάς της τρέχουσας λύσης, όπου η γειτονιά επισήµως 

ορίζεται ως εξής: 

Μια δοµή γειτονιάς είναι η συνάρτηση N: S → 2*S που αντιστοιχεί κάθε s ∈ S ένα σύνολο 

γειτονιών N(s) που ανήκουν στο S. Το N(s) καλείται γειτονιά του s. 

Η καθιέρωση µιας δοµής γειτονιάς µας επιτρέπει να ορίσουµε την έννοια της τοπικής 

ελάχιστης λύσης. 

Μια τοπική ελάχιστη λύση στην δοµή γειτονιάς Ν είναι µια ελάχιστη λύση s* τέτοια ώστε για 

κάθε s∈ N(s*) : f(s*) ≤ f(s). Το s* καλείται αυστηρά τοπικά ελάχιστη λύση αν f(s*) < f(s) 

για κάθε s∈ N(s*). 

Τα πρακτικά προβλήµατα που συναντάµε είναι προβλήµατα της κλάσης NP-complete. Η 

κλάση αυτή περιλαµβάνει προβλήµατα µε την ιδιότητα ότι αν υπάρχει αλγόριθµος 

πολυωνυµικού χρόνου για κάποιο από αυτά, τότε υπάρχει τέτοιος αλγόριθµος και για όλα τα 

υπόλοιπα. Μέχρι στιγµής δεν έχει βρεθεί πολυωνυµικός αλγόριθµος για κανένα πρόβληµα 
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και εικάζεται ότι κάτι τέτοιο δεν πρόκειται να συµβεί. Λόγω όµως της κρισιµότητας των 

εφαρµογών στις οποίες εµφανίζονται, πρέπει να είµαστε σε θέση να βρίσκουµε λύσεις για 

αυτά, παρόλη την δυσκολία επίλυσής τους. Αυτό µπορούµε να το κάνουµε µε διάφορους 

τρόπους. Ένας από αυτούς είναι να επιταχύνουµε τους υπάρχοντες ακριβείς αλγόριθµους. 

Για τα περισσότερα από τα προβλήµατα που µας ενδιαφέρουν υπάρχουν ακριβείς αλγόριθµοι 

εξαντλητικής αναζήτησης. Μπορούµε να τους επιταχύνουµε µε τις εξής τεχνικές: 

• ∆ιακλάδωσε και Φράξε (branch and bound), που επιτρέπει να αποκόψουµε τµήµα του 

δέντρου αναζήτησης υπολογίζοντας φράγµατα για τη βέλτιστη τιµή σε κάθε κόµβο, 

• ∆υναµικό Προγραµµατισµό (dynamic programming), που κάποιες φορές δίνει 

ψευδοπολυωνυµικούς αλγόριθµους. 

• Να περιορίσουµε τις εισόδους. Στις αποδείξεις για την NP-πληρότητα (NP-completeness) 

λαµβάνουµε υπόψη τη χειρότερη περίπτωση των εισόδων ενός προβλήµατος. Συχνά 

όµως οι είσοδοι που εµφανίζονται στην πράξη είναι πιο καλές, επιτρέποντάς µας να 

λύσουµε το πρόβληµα πιο εύκολα. Για παράδειγµα, παρόλο που το πρόβληµα SAT είναι 

δύσκολο προς επίλυση, για το 2SAT, που είναι µια εξειδίκευση του προηγούµενου, 

υπάρχει κάποιος απλός αλγόριθµος πολυωνυµικού χρόνου που το επιλύει. 

• Να βρούµε προσεγγιστικές λύσεις. Συχνά συναντάµε NP-complete προβλήµατα επειδή 

θέλουµε ακριβείς λύσεις. Αν όµως από κάποιο πρόβληµα ζητάµε απλώς µια καλή λύση 

και τίποτα παραπάνω, ενδέχεται να µπορούµε να το λύσουµε µε κάποιον αλγόριθµο 

πολυωνυµικού χρόνου. Για παράδειγµα, υπάρχουν οι αλγόριθµοι Απληστίας (Greedy) 

που δίνουν µια προσεγγιστική λύση στο πρόβληµα SET COVER. 

• Να χρησιµοποιήσουµε ευριστικές τεχνικές. Κάποιες φορές δε µπορούµε να κάνουµε 

απόλυτες προσεγγίσεις, µπορούµε όµως να σχεδιάσουµε αλγόριθµους που φαίνεται να 

δουλεύουν καλά στην πράξη και να δικαιολογήσουµε το γιατί δουλεύουν καλά. Οι πιο 

συνηθισµένες ευριστικές µέθοδοι κάνουν τοπική αναζήτηση στο χώρο των λύσεων του 

προβλήµατος, καταλήγοντας σε µια τοπικά βέλτιστη λύση. Το µειονέκτηµά τους είναι ότι 

δε µπορούν εύκολα να συγκριθούν. Για το λόγο αυτό έχουν προταθεί διάφορα είδη 

ανάλυσης όπως η εµπειρική, η ανάλυση στη µέση και στη χειρότερη περίπτωση. Ο 

αλγόριθµος γραµµικού προγραµµατισµού Simplex για παράδειγµα είναι εκθετικός στη 

χειρότερη περίπτωση, στην πράξη όµως δουλεύει καλά και έχει επικρατήσει. 
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• Να χρησιµοποιήσουµε τυχαιότητα. Το πρόβληµα µε τους ακριβείς αλγόριθµους για NP-

complete προβλήµατα είναι ότι πρέπει κάθε φορά να εξετάσουν εκθετικό (ως προς το 

µέγεθος της εισόδου τους) πλήθος περιπτώσεων πριν καταλήξουν στη λύση, κάτι που 

οδηγεί σε εκθετική πολυπλοκότητα. Αυτό µπορούµε να το αποφύγουµε αν τους 

επιτρέψουµε να κάνουν κάποια πράγµατα τυχαία. Οι αλγόριθµοι που προκύπτουν 

λέγονται πιθανοτικοί (randomized ή probabilistic). Μέχρι στιγµής δεν έχουµε καταφέρει 

να λύσουµε NP-complete προβλήµατα χρησιµοποιώντας τυχαιότητα και αυτό µάλλον δεν 

πρόκειται να γίνει ποτέ. Όµως η τυχαιότητα είναι χρήσιµη όταν σχεδιάζουµε 

προσεγγιστικούς και ευριστικούς αλγόριθµους. Επίσης, αν υποθέσουµε ότι η είσοδος 

ενός προβλήµατος προέρχεται από κατάλληλη τυχαία κατανοµή, µπορούµε να 

σχεδιάσουµε αλγόριθµο που να δουλεύει καλά στη µέση περίπτωση. (Β. Ζησιµόπουλος, 

2007
2
) 

1.1.3 ΠΟΛΥΚΡΙΤΗΡΙΑΚΗ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 

Τα πολυκριτηριακα προβλήµατα βελτιστοποίησης περιέχουν αντικρουόµενους στόχους, οι 

οποίοι εµποδίζουν την ταυτόχρονη βελτιστοποίηση τους. Πολλά προβλήµατα της µηχανικής 

στην πραγµατικότητα είναι πολυκριτηριακά, δηλαδή µεγιστοποιούν ή ελαχιστοποιούν το 

κόστος τους, την απόδοση τους κλπ. 

Υπάρχουν δυο γενικές προσεγγίσεις πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης. Η µια αναφέρεται 

στον συνδυασµό της αντικειµενικής συνάρτησης σε µια ενιαία σύνθετη συνάρτηση, αλλά 

µόνο ένα κριτήριο-στόχος θα ανήκει στο σύνολο περιορισµών. Ο καθορισµός ενός ενιαίου 

κριτηρίου αποτελεί µια απαραίτητη ενέργεια. Ωστόσο αυτό στην πράξη αποτελεί ένα 

δύσκολο εγχείρηµα, λόγο της δυσκολίας εύρεσης ακρίβειας. Η κλιµάκωση µεταξύ των 

κριτηρίων είναι αναγκαία και κάποιες διαταραχές των τιµών µερικές φορές µπορεί να 

οδηγήσουν σε διαφορετικές λύσεις. Τελικά το πρόβληµα είναι η συσχέτιση των κριτηρίων  

στο σύνολο των περιορισµών, οι τιµές των περιορισµών θα πρέπει να καθοριστούν για το 

καθένα από τα αρχικά κριτήρια, ακόµα και αυθαίρετα. Σε όλες τις περιπτώσεις η µέθοδος 

βελτιστοποίησης θα πρέπει να παράγει µια λύση και όχι ένα σύνολο λύσεων που θα 

                                                 

2
 σελ. 3 - 5 
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εξετάζεται για την καταλληλότητα του. Γι’ αυτόν τον λόγο συχνά προτιµάται µια σειρά από 

καλές λύσεις. 

Η δεύτερη προσέγγιση παρέχει ένα σύνολο βέλτιστων λύσεων Pareto, ή ένα 

αντιπροσωπευτικό υποσύνολο του. Ένα σύνολο βέλτιστων λύσεων Pareto είναι µια σειρά 

από τις καλύτερες λύσεις σε σχέση µε τις υπόλοιπες, ενώ η µετακίνηση από µια λύση Pareto 

σε µια άλλη περιέχει πάντα µια συνολική απώλεια κριτηρίου(-ων) ώστε να επιτευχθεί ένα 

συνολικό κέρδος για τις υπόλοιπες. Το σύνολο βέλτιστων λύσεων Pareto προτιµάται συχνά 

σε µεµονωµένες λύσεις, διότι µπορούν να είναι πρακτικές στα πραγµατικά προβλήµατα, 

εφόσον η τελική τιµή της απόφασης τερµατισµού δεν θα είναι η χειρότερη. Το σύνολο Pareto 

µπορεί να έχει διαφορετικό µέγεθος ανάλογα µε την αύξηση του αριθµού κριτηρίων. 

Αν για µια τιµή απόφασης τερµατισµού σε ένα πολυκριτηριακό πρόβληµα, θέλουµε να 

βελτιστοποιήσουµε Κ στόχους (όπου οι στόχοι είναι ασύµµετροι και η λήψη απόφασης δεν 

δείχνει σαφή προτίµηση κάποιου στόχου σε σχέση µε κάποιον άλλον), χωρίς απώλεια της 

γενικότητας, όλοι οι στόχοι που βρίσκονται στον τύπο ελαχιστοποίησης µπορούν να 

τροποποιηθούν σε έναν τύπο µεγιστοποίησης, µε πολλαπλασιασµό του αρχικού µε µείων 

ένα. Η πολυκριτηριακή βελτιστοποίηση προβληµάτων µε Κ στόχους ορίζεται ως εξής: 

∆οθέντος n-διάστατου διανύσµατος µεταβλητής απόφασης Χ={x1,y,xn}, στο διάστηµα λύσης 

Χ, βρείτε ένα διάνυσµα x* που ελαχιστοποιεί ένα δεδοµένο σύνολο Κ αντικειµενικών 

συναρτήσεων z(x*) = {z1(x*),y,zK(x*)}. 

Ο χώρος λύσεων Χ γενικά περιορίζεται από ένα σύνολο περιορισµών, όπως ο  gj(x*) = bj για 

j=1,…,m και από τα όρια σχετικά µε την απόφαση των µεταβλητών. 

Η βελτιστοποίηση ενός και µόνο στόχου οδηγεί συχνά σε απαράδεκτα αποτελέσµατα, σε 

σχέση µε τους άλλους στόχους. Ωστόσο µια τέλεια πολυκριτηριακή λύση είναι ανέφικτη. 

Μια λογική λύση σε ένα πολυκριτηριακο πρόβληµα είναι να διερευνήσει ένα σύνολο 

λύσεων, κάθε µια από τις οποίες ικανοποιεί ένα στόχο σε ένα αποδεκτό επίπεδο χωρίς να 

κυριαρχείται από οποιαδήποτε άλλη λύση. 

Αν όλες οι αντικειµενικές συναρτήσεις είναι προς ελαχιστοποίηση, µια εφικτή λύση x λέµε 

ότι είναι κυρίαρχη από µια άλλη y (x>y), αν και µόνο αν zi(x) ≤ zi(y) για i=1,…,K και άρα  

zj(x) < zj(y) για τουλάχιστον µια αντικειµενική συνάρτηση j. Μια λύση λέµε ότι θα είναι ένα 
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βέλτιστο Pareto αν δεν κυριαρχείται από άλλες λύσεις στο χώρο λύσεων. Ένα βέλτιστο Pare-

to δεν µπορεί να βελτιστοποιηθεί σε σχέση µε οποιονδήποτε άλλο στόχο, αν δεν είναι 

χειρότερο από αυτόν. Το σύνολο όλων των εφικτών µη κυριαρχούµενων λύσεων στον χώρο 

λύσεων Χ αναφέρεται ως σύνολο βέλτιστων Pareto και για ένα δεδοµένο σύνολο βέλτιστων 

Pareto, οι αντίστοιχες τιµές τις αντικειµενικής συνάρτησης στον χώρο στόχου θα ονοµάζεται 

µέτωπο Pareto. Για πολλά προβλήµατα, ο αριθµός των βέλτιστων Pareto είναι τεράστιος, 

ίσως και άπειρος. 

Ο απώτερος σκοπός της πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης αλγορίθµων είναι να ερευνά 

λύσεις σε ένα σύνολο βέλτιστων Pareto. Ωστόσο η αναζήτηση σε ολόκληρο το σύνολο, για 

πολλά πολυκριτηριακά προβλήµατα είναι πρακτικά αδύνατη, λόγο του µεγέθους του. Σε 

αντίθεση µε πολλά προβλήµατα συνδυαστικής βελτιστοποίησης, η απόδειξη της βέλτιστης 

λύσης είναι υπολογιστικά ανέφικτη. Για αυτό µια πρακτική προσέγγιση για πολυκριτηριακή 

βελτιστοποίηση είναι η αναζήτηση µιας σειράς λύσεων που αντιπροσωπεύει όσο το δυνατόν 

καλύτερα το βέλτιστο Pareto (καλά γνωστό σύνολο Pareto). Σχετικά µε αυτά τα σηµαντικά 

ζητήµατα, µια πολυκριτηριακή µέθοδος βελτιστοποίησης θα πρέπει να πετύχει τους εξής 

τρείς αντικρουόµενους στόχους: 

1. Το καλά γνωστό µέτωπο Pareto θα πρέπει να είναι όσο το δυνατόν πλησιέστερα στο 

πραγµατικό µέτωπο Pareto. Στην ιδανική περίπτωση το πιο γνωστό σύνολο Pareto θα 

πρέπει να είναι ένα υποσύνολο του βέλτιστου συνόλου Pareto. 

2. Οι λύσεις στο πιο γνωστό σύνολο Pareto θα πρέπει να είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένες 

και διαφοροποιηµένες από το µέτωπο Pareto ώστε να παρέχεται µια λήψη απόφασης που 

θα είναι µια πραγµατική εικόνα των βέλτιστων λύσεων. 

3. Το γνωστό µέτωπο Pareto θα πρέπει να καλύπτει όλο το φάσµα του µετώπου Pareto. 

Αυτό απαιτεί αναζήτηση λύσεων στα άκρα του χώρου της αντικειµενικής συνάρτησης. 

Για ένα δεδοµένο όριο υπολογιστικού χρόνου, ο πρώτος στόχος είναι η καλύτερη 

εξυπηρέτηση µε την εντατικοποίηση στην έρευνα µιας συγκεκριµένης περιοχής του µετώπου 

Pareto. Αντίθετα, ο δεύτερος στόχος απαιτεί η προσπάθεια αναζήτησης να είναι οµοιόµορφα 

κατανεµηµένη µέσα στο µέτωπο Pareto . Ο τρίτος στόχος αποσκοπεί στην επέκταση του 
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µετώπου Pareto στα δυο άκρα, ώστε να γίνει διερεύνηση για νέες ακραίες λύσεις. (Konaka  

et. al.
3
 (2006)) 

1.1.4 ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ 

Ένα στιγµιότυπο ενός προβλήµατος συνδυαστικής βελτιστοποίησης είναι ένα ζεύγος <S, f>, 

όπου S είναι ένα πεπερασµένο σύνολο λύσεων και f : S → R µια συνάρτηση κόστους των 

λύσεων (που πρέπει να µεγιστοποιηθεί ή να ελαχιστοποιηθεί). 

Ζητάµε µια λύση s∗ ∈ S τέτοια ώστε f(s∗) ≤ f(s), ∀s ∈ S αν πρόκειται για πρόβληµα 

ελαχιστοποίησης ή f(s∗) ≥ f(s), ∀s ∈ S αν πρόκειται για πρόβληµα µεγιστοποίησης. 

Για την επίλυση των NP-πλήρων (NP-complete) προβληµάτων έχουµε στη διάθεσή µας 

γενικές µεθόδους, που µπορούν να εφαρµοστούν σε οποιοδήποτε πρόβληµα, αλλά και 

ειδικές, που εξαρτώνται άµεσα από το πρόβληµα για του οποίου την επίλυση σχεδιάζονται. 

Οι γενικές µέθοδοι συµπεριλαµβάνουν τους ακριβείς (exact) αλγόριθµους και την τοπική 

αναζήτηση (local search) µε τις επεκτάσεις και τα µεταευριστικά της (meta-heuristics). Στις 

ειδικές περιλαµβάνονται τα ευριστικά (heuristics) και οι προσεγγιστικοί (approximation) 

αλγόριθµοι. 

Στην κλάση NP ανήκουν πολλά θεµελιώδη προβλήµατα της Συνδυαστικής Βελτιστοποίησης. 

Τα γραφοθεωρητικά προβλήµατα βελτιστοποίησης, τα προβλήµατα σχετικά µε τη βέλτιστη 

τοποθέτηση εργασιών σε παράλληλες αρχιτεκτονικές, το πρόβληµα της τετραγωνικής 

ανάθεσης (quadratic assignment) και τα προβλήµατα που έχουν να κάνουν µε δίκτυα 

διασύνδεσης. Οι ακριβείς αλγόριθµοι µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την επίλυση 

στιγµιότυπων περιορισµένου µεγέθους (που εξαρτάται από το πρόβληµα). Ο χρόνος 

εκτέλεσής τους ενδέχεται να είναι πολύ µεγάλος. Γενικά δεν είναι εύκολο να 

παραλληλοποιηθούν. 

Τα ευριστικά έχουν αποδεκτό χρόνο εκτέλεσης για στιγµιότυπα µεγαλύτερου µεγέθους. 

∆ίνουν µια προσέγγιση της ζητούµενης λύσης και είναι συγκεκριµένα για το πρόβληµα για 

το οποίο φτιάχνονται. Και αυτά δεν είναι εύκολο να παραλληλοποιηθούν. Οι προσεγγιστικοί 

                                                 

3
 σελ. 992-993 
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αλγόριθµοι δίνουν µια εγγύηση της ποιότητας των λύσεων που βρίσκουν. Μπορούµε να 

ορίσουµε και πλήρως πολυωνυµικά προσεγγιστικά σχήµατα (fully polynomial-time approxi-

mation schemes), τα οποία βρίσκουν µια ɛ-προσεγγιστική λύση σε χρόνο πολυωνυµικό ως 

προς το µέγεθος της εισόδου και το 1/ɛ. Οι µέθοδοι τοπικής αναζήτησης είναι γενικές. Το 

βέλτιστο που βρίσκουν είναι τοπικό (και ενδέχεται να απέχει πολύ από το ολικό). 

Προκειµένου να τις εφαρµόσουµε χρειάζεται να έχουµε στη διάθεσή µας µια αρχική εφικτή 

λύση, που δεν είναι πάντα το ίδιο εύκολο να υπολογιστεί. Η δοµή της γειτονιάς καθώς και ο 

τρόπος µε τον οποίο γίνεται η αναζήτηση εξαρτώνται από το πρόβληµα. Η αρχική λύση 

επηρεάζει την ποιότητα του βέλτιστου. 

Η προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated annealing) είναι επίσης µια γενική τεχνική. 

Συγκρινόµενη µε την τοπική αναζήτηση πλεονεκτεί στο ότι έχει τη δυνατότητα να µην 

παγιδεύεται σε τοπικά βέλτιστα. ∆ίνει λύσεις καλής ποιότητας και έχει µικρό χρόνο 

εκτέλεσης. Είναι ασυµπωτικά βέλτιστη, δηλαδή αν την αφήσουµε να εκτελείται επ’ άπειρον 

θα βρει τη βέλτιστη λύση. Κατά συνέπεια η προσέγγιση που θα πετύχουµε εξαρτάται και από 

το χρόνο εκτέλεσης. 

1.2 ΕΥΡΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 

Ο όρος ευρετικός χρησιµοποιείται για τους αλγόριθµους που βρίσκουν λύσεις µεταξύ όλων 

των πιθανών λύσεων ενός προβλήµατος, αλλά δεν εγγυώνται ότι η καλύτερη λύση θα βρεθεί, 

επιλέγουν την πιο κοντινή λύση στην ακριβή αλλά όχι την ακριβή. Συνήθως βρίσκουν µια 

λύση κοντά στην καλύτερη , γρήγορα και εύκολα. Μερικές φορές µπορεί να είναι ακριβείς, 

δηλαδή θα βρουν την  πραγµατικά καλύτερη λύση, αλλά ο αλγόριθµος εξακολουθεί να 

ψάχνει για άλλες καλές λύσεις µέχρι να αποδειχθεί ότι βρήκε την καλύτερη όλων. 

 

ΟΡΙΣΜΟΣ 

Αλγόριθµοι που είτε δίνουν σχεδόν τη σωστή λύση ή παρέχουν µια λύση όχι για όλες τις 

περιπτώσεις του προβλήµατος ονοµάζονται ευρετικοί αλγόριθµοι. 
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Τα σύγχρονα προβλήµατα τείνουν να είναι πολύ περίπλοκα και σχετίζονται µε την ανάλυση 

µεγάλων συνόλων δεδοµένων. Ακόµη και αν ένας αλγόριθµος µπορεί να αναπτυχθεί µε 

ακρίβεια, η πολυπλοκότητα χρόνου ή χώρου µπορεί να αποδειχθεί απαράδεκτη. Στην 

πραγµατικότητα αρκεί συχνά να βρεθεί µια προσέγγιση ή µια µερική λύση. Μια τέτοια 

παραδοχή επεκτείνει το σύνολο των τεχνικών για να αντιµετωπίσουν το πρόβληµα. Οι 

ευρετικοί  αλγόριθµοι παρέχουν κάποιες προσεγγίσεις για την επίλυση των προβληµάτων 

βελτιστοποίησης. Σε τέτοια προβλήµατα ο στόχος είναι να βρεθεί η βέλτιστη όλων των 

πιθανών λύσεων, που είναι αυτή που ελαχιστοποιεί ή µεγιστοποιεί την αντικειµενική 

συνάρτηση. Η αντικειµενική συνάρτηση είναι µια συνάρτηση που χρησιµοποιείται για την 

αξιολόγηση της ποιότητας του παραγόµενου συνόλου λύσεων. Η συλλογή όλων των πιθανών 

λύσεων για ένα δεδοµένο πρόβληµα µπορεί να θεωρηθεί ως ένας χώρος αναζήτησης, και οι 

αλγόριθµοι βελτιστοποίησης, µε τη σειρά τους, συχνά αναφέρονται ως αλγόριθµοι 

αναζήτησης. 

Οι αλγοριθµικές προσεγγίσεις παράγουν ενδιαφέροντα θέµατα σχετικά µε την εκτίµηση της 

ποιότητας των λύσεων που βρίσκουν. Λαµβάνοντας υπόψη το γεγονός ότι συνήθως η 

βέλτιστη λύση είναι άγνωστη, το πρόβληµα αυτό µπορεί να είναι µια πραγµατική πρόκληση 

που περιέχει ισχυρές µαθηµατικές αναλύσεις. Σε σχέση µε την ποιότητα του ευρετικού 

αλγορίθµου, ο στόχος είναι να βρεθεί όσο το δυνατόν η καλύτερη λύση για όλες τις 

περιπτώσεις του προβλήµατος. 

Οι βασικές αρχές που ακολουθούν οι παραδοσιακοί αλγόριθµοι αναζήτησης είναι οι: 

• Εξαντλητική Αναζήτηση (Exhaustive search). Η απλούστερη των αλγορίθµων 

αναζήτησης είναι η εξαντλητική αναζήτηση που προσπαθεί να βρει κάθε δυνατή 

λύση από ένα προκαθορισµένο σύνολο λύσεων και στη συνέχεια επιλέγει την 

καλύτερη αυτών. 

• Τοπική αναζήτηση (Local search). Η Τοπική αναζήτηση είναι µια διεξοδική 

αναζήτηση που επικεντρώνεται µόνο σε µια περιορισµένη περιοχή του χώρου 

αναζήτησης. Η τοπική αναζήτηση µπορεί να οργανωθεί µε διαφορετικούς τρόπους. 

Οι τεχνικές hill-climbing, που θα αναφέρουµε πιο κάτω, ανήκουν σε αυτή την 

κατηγορία. Τέτοιοι αλγόριθµοι αντικαθιστούν σταθερά την τρέχουσα λύση µε µια 
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καλύτερη από τις γειτονικές, στην περίπτωση που κάποια από αυτές είναι καλύτερη 

από την τρέχουσα. 

• ∆ιαίρει και Βασίλευε (Divide and Conquer). Οι ∆ιαίρει και Βασίλευε αλγόριθµοι 

προσπαθούν να χωρίσουν ένα πρόβληµα σε µικρότερα προβλήµατα που είναι πιο 

εύκολα να επιλυθούν . Οι λύσεις των µικρών προβληµάτων θα πρέπει να 

συνδυάζονται σε µια λύση για το αρχικό πρόβληµα . Οι τεχνικές αυτές είναι 

αποτελεσµατικές, αλλά η χρήση τους περιορίζεται επειδή δεν υπάρχει µεγάλος 

αριθµός προβληµάτων που να µπορούν εύκολα να κατανέµονται  και να 

συνδυάζονται µε τέτοιο τρόπο. 

• ∆ιαµερισµός και Φραγή (Branch-and-bound). Οι αλγόριθµοι αυτής της κατηγορίας 

κάνουν µια κρίσιµη απαρίθµηση του χώρου αναζήτησης. Απαριθµούν, αλλά 

παράλληλα προσπαθούν συνεχώς να αποκλείσουν τµήµατα του χώρου αναζήτησης 

που δεν µπορούν να περιέχουν την καλύτερη λύση. 

• ∆υναµικός Προγραµµατισµός (Dynamic programming). Οι αλγόριθµοι δυναµικού 

προγραµµατισµού κάνουν µια διεξοδική έρευνα που αποφεύγει εκ νέου υπολογισµούς 

αποθηκεύοντας τις λύσεις των υποπροβληµάτων. Το βασικό σηµείο για την 

χρησιµοποίηση αυτής της τεχνικής είναι ότι διαµορφώνει τη λύση µέσα από µια 

διαδικασία αναδροµής. 

• Άπληστοι αλγόριθµοι (Greedy Algorithms). Μια δηµοφιλής τεχνική είναι η άπληστη 

τεχνική, η οποία προσπαθεί διαδοχικά να κατασκευάσει ένα χώρο λύσεων. Βασίζεται 

στην αρχή της προφανής λήψης της καλύτερης (τοπικά) επιλογής σε κάθε στάδιο του 

αλγορίθµου, προκειµένου να βρει το ολικό βέλτιστο της αντικειµενικής συνάρτησης. 

Οι αλγόριθµοι απληστίας προσπαθούν να οδηγήσουν σε µια εφικτή λύση του 

προβλήµατος, αλλά πολλές φορές χρειάζονται πάρα πολύ µεγάλο χρόνο, διότι 

λαµβάνουν υπόψη µόνο τις νέες λύσεις. 

1.2.1 ΕΥΡΕΤΙΚΕΣ ΤΕΧΝΙΚΕΣ 

Οι τεχνικές ∆ιαµερισµού και Φραγής και ∆υναµικού προγραµµατισµού είναι αρκετά 

αποτελεσµατικές, αλλά η χρονική τους πολυπλοκότητα είναι συχνά πολύ υψηλή και µη 

αποδεκτή για NP-complete προβλήµατα. Ο αλγόριθµος Hill-climbing είναι αποτελεσµατικός, 
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αλλά έχει ένα σηµαντικό µειονέκτηµα που ονοµάζεται πρόωρη σύγκλιση. Ενώ η τεχνική 

Απληστίας, βρίσκει πάντα το πλησιέστερο τοπικό βέλτιστο, που όµως είναι χαµηλής 

ποιότητας λύσης. Ο στόχος των σύγχρονων ευρετικών αλγορίθµων είναι να ξεπεραστούν 

αυτά τα µειονεκτήµατα, γι’ αυτόν τον λόγο τα τελευταία χρόνια παρουσιάστηκαν νέοι 

αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν την ευρετική λογική. Οι βασικότεροι από αυτούς είναι: 

• Η τεχνική Αναρρίχηση Λόφου (Hill-Climbing) είναι µια τοπική τεχνική 

αναζήτησης,η οποία κινείται από την µια λύση στην άλλη, σε µια γειτονιά λύσεων. 

Εάν η ποιότητα της νέας λύσης είναι καλύτερη από την προηγούµενη, αυτή η κίνηση 

γίνεται αποδεκτή και η αναζήτηση συνεχίζεται από την νέα λύση. Αν µια γειτονιά δεν 

οδηγεί σε µια βελτίωση λύση, η κίνηση αυτή θα απορριφτεί και η αναζήτηση 

συνεχίζεται από την τρέχουσα κατάσταση. Το κύριο µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου 

είναι ότι η διαδικασία αναζήτησης ενδέχεται να παγιδευτεί σε ένα τοπικό ελάχιστο, το 

οποίο δεν είναι το ολικό, δηλαδή η βέλτιστη λύση του προβλήµατος. Μια χρήσιµη 

παραλλαγή για απλή αναρρίχηση λόφων θεωρεί µια σειρά κινήσεων από την 

τρέχουσα κατάσταση και επιλέγει τη καλύτερη λύση ως την επόµενη γειτονιά. Αυτή 

η µέθοδος είναι γνωστή ως αναζήτηση κλίσης ή απότοµη ανάβαση λόφου-

αναρρίχηση. 

• Ο αλγόριθµος Προσοµοιωµένης Ανόπτησης (Simulated annealing), εφευρέθηκε το 

1983 και χρησιµοποιεί µια προσέγγιση παρόµοια µε τον αλγόριθµο Αναρρίχησης 

Λόφου, αλλά περιστασιακά δέχεται λύσεις που είναι χειρότερες απ’ ότι η τρέχουσα. 

Η πιθανότητα µιας τέτοιας αποδοχής µειώνεται µε το χρόνο. 

• Ο αλγόριθµος Αναζήτησης Tabu (Tabu search) επεκτείνει την ιδέα να αποφευχθούν 

τα τοπικά βέλτιστα µε τη χρήση δοµών µνήµης. Το πρόβληµα της Προσοµοιωµένης 

Ανόπτησης είναι ότι ο αλγόριθµος επαναλαµβάνει απλά το δικό του κοµµάτι καθώς 

µεταπηδά από την µια γειτονιά στην άλλη. Η Αναζήτηση Tabu απαγορεύει την 

επανάληψη των κινήσεων που έχουν γίνει πρόσφατα. Αυτό για παράδειγµα, µπορεί 

να το καταφέρει µε ένα κριτήριο τερµατισµού, χρησιµοποιώντας έναν αριθµό 

επαναλήψεων ή έναν καθορισµένο αριθµό επαναλήψεων που δεν θα επηρεάζουν την 

καλύτερη τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης. Επίσης σταµατά σε οποιαδήποτε 

επανάληψη όταν δεν υπάρχουν επόµενες κινήσεις στην τοπική γειτονιά. 
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• Ο αλγόριθµος Νοηµοσύνης Σµήνους (Swarm intelligence), εισήχθη το 1989. 

Πρόκειται για µια τεχνική τεχνητής νοηµοσύνη, µε βάση τη µελέτη της συλλογικής 

συµπεριφοράς των αποκεντρωµένων, αυτο-οργανωµένων συστηµάτων. ∆ύο από τις 

πιο επιτυχηµένες µορφές αυτής της προσέγγισης είναι η Βελτιστοποίηση Αποικίας 

Μυρµηγκιών (Ant Colony Optimization  ACO ) και η Βελτιστοποίηση Σµήνους 

Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization PSO). Στην ACO, τεχνητά µυρµήγκια 

χτίζουν λύσεις µε την κίνηση τους στο γράφηµα ενός προβλήµατος και οι αλλαγές 

γίνονται µε τέτοιο τρόπο ώστε µελλοντικά τα µυρµήγκια να µπορούν να 

δηµιουργήσουν καλύτερες λύσεις. Η PSO ασχολείται µε προβλήµατα στα οποία µια 

καλύτερη λύση µπορεί να αναπαρασταθεί ως ένα σηµείο ή µια επιφάνεια σε ένα ν-

διάστατο χώρο. Το κύριο πλεονέκτηµα της είναι ότι οι πληροφορίες είναι 

εντυπωσιακά ανθεκτικές στα τοπικά βέλτιστα ενός προβλήµατος. 

• Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms) παρουσιάζουν επιτυχία στην 

αντιµετώπιση της πρόωρης σύγκλισης λαµβάνοντας υπόψη µια σειρά από λύσεις 

ταυτόχρονα . (N. Maaroju &
4
 D. Garg (2008)) 

1.3 ΜΕΤΑΕΥΡΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 

Ο όρος µετευρετικός αλγόριθµος χρησιµοποιήθηκε πρώτη φορά από τον Glover το 1986. Οι 

µετευρετικοί αλγόριθµοι εφαρµόζουν γενικές στρατηγικές αναζήτησης, οι οποίες συνήθως 

είναι εµπνευσµένες από τις φυσικές διαδικασίες. Οι αλγόριθµοι αυτοί καθοδηγούν 

κατάλληλα ευρετικές µεθόδους µε σκοπό να διερευνήσουν το ευρύτερο τµήµα του χώρου 

λύσεων του προβλήµατος. Οι µετευρετικοί αλγόριθµου που αναπτύχθηκαν τα τελευταία 

χρόνια, διερευνούν λύσεις σε µη εφικτές περιοχές ή ακόµη και σε περιοχές όπου η 

αντικειµενική συνάρτηση έχει τις χειρότερες λύσεις. Σκοπός αυτών των κινήσεων είναι η 

αποφυγή του εγκλωβισµού του αλγορίθµου σε τοπικά ελάχιστα, επιτυγχάνοντας λύσεις οι 

οποίες είναι πλησιέστερα στις βέλτιστες. 

                                                 

4
 σελ. 537 -547 
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Μια Μεταευρετική Τεχνική επίσηµα ορίζεται ως µια επαναληπτική διαδικασία που 

συνδυάζει έξυπνα διαφορετικές έννοιες για την εξερεύνηση και την εκµετάλλευση του χώρου 

αναζήτησης. Μαθαίνοντας  στρατηγικές που χρησιµοποιούνται για την δοµή των 

πληροφοριών, µπορούν να βρουν σχεδόν αποτελεσµατικά βέλτιστες λύσεις. Η βασική 

επαναληπτική διαδικασία που καθοδηγεί τον αλγόριθµο, τροποποιεί τις ευρετικές τεχνικές 

για την αποτελεσµατική παραγωγή υψηλής ποιότητας λύσεων. Αυτή µπορεί να χειριστεί ένα 

πλήρες (ή µη πλήρες) σύνολο ή µια συλλογή λύσεων σε κάθε επανάληψη. Οι δευτερεύουσες 

ευρετικές τεχνικές που χρησιµοποιούνται µπορεί να είναι υψηλού ή χαµηλού επίπεδου, για 

παράδειγµα µια απλή τοπική αναζήτηση, ή απλά µια µέθοδος κατασκευής. 

Ο κύριος στόχος των µεταευρετικών είναι να αποφευχθούν τα µειονεκτήµατα της 

επαναληπτικής βελτίωσης και ειδικότερα να µην επιτρέπει στην τοπική αναζήτηση να 

ξεφεύγει από τα τοπικά βέλτιστα. Αυτό επιτυγχάνεται είτε επιτρέποντας κινήσεις από τον ένα 

χώρο αναζήτησης στον άλλο, είτε δηµιουργώντας νέες αρχικές λύσεις για την τοπική 

αναζήτηση µε έναν πιο έξυπνο τρόπο απ’ το να παράγει τυχαίες αρχικές λύσεις. Πολλές από 

τις µεθόδους µπορεί να εισάγουν µια αρχική λύση που θεωρούµε ότι θα είναι κοντά στην 

βέλτιστη, έτσι ώστε οι λύσεις υψηλής ποιότητας να παράγονται γρήγορα. Αρκετές 

µεταευρετικές προσεγγίσεις βασίζονται σε πιθανολογικές αποφάσεις που λαµβάνονται κατά 

τη διάρκεια της αναζήτησης. Όµως, η βασική διαφορά στην καθαρή δειγµατοληπτική έρευνα 

είναι ότι οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούν την τυχαιότητα, όχι τυφλά αλλά µε µια 

έξυπνη προκατειληµµένη µορφή. Ένας µεταευρετικός αλγόριθµος είναι ένα σύνολο εννοιών 

που µπορούν να χρησιµοποιούνται για να καθορίσουν µια ευρετική µέθοδο και µπορούν να 

εφαρµοστούν σε ένα ευρύ σύνολο διαφορετικών προβληµάτων. Με άλλα λόγια, ένας 

µεταευρετικός αλγόριθµος µπορεί να θεωρηθεί, σε γενικό πλαίσιο, ως ένας αλγόριθµος που 

µπορεί να εφαρµοστεί σε διαφορετικά προβλήµατα βελτιστοποίησης, µε σχετικά λίγες 

τροποποιήσεις, ώστε να προσαρµοσθεί σε ένα συγκεκριµένο πρόβληµα. 

Ι∆ΙΟΤΗΤΕΣ 

1. Είναι στρατηγικές που κατευθύνουν τη διαδικασία αναζήτησης. 

2. Ο στόχος είναι να διερευνηθεί αποτελεσµατικά ο χώρο αναζήτησης για να  βρεθούν 

οι βέλτιστες λύσεις. 
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3. Τεχνικές που αποτελούν µεταευρετικούς αλγόριθµούς µπορεί να είναι από απλές 

τοπικές διαδικασίες αναζήτησης µέχρι και πολύπλοκες µαθηµατικές διαδικασίες. 

4. Οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι είναι κατά προσέγγιση συνήθως Μη-Ντετερµινιστικοί. 

5. Μπορούν να ενσωµατώσουν µηχανισµούς για να αποφεύγεται η παγίδευση σε 

κλειστούς χώρους του χώρου αναζήτησης. 

6. Οι βασικές έννοιες τους επιτρέπουν την περιγραφή ενός αφηρηµένου επίπεδου. 

7. Οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι δεν επιλύουν ειδικά προβλήµατα. 

8. Μπορούν να κάνουν χρήση των συγκεκριµένων τοµέων γνώσης µε τη µορφή των 

ευρετικών τεχνικών που ελέγχονται από το ανώτερο επίπεδο στρατηγικής. 

9. Οι µεταευρετικές τεχνικές χρησιµοποιούν την εµπειρία αναζήτησης (που 

ενσωµατώνεται µε κάποια µορφή µνήµης) για την καθοδήγηση της αναζήτησης. 

Μεγάλη σηµασία έχει ότι η δυναµική ισορροπία δίνεται µεταξύ της διαφοροποίησης και της 

εντατικοποίησης. Ο όρος διαφοροποίηση γενικά αναφέρεται στην εξερεύνηση του χώρου 

αναζήτησης, ενώ ο όρος της εντατικοποίησης αναφέρεται στην εκµετάλλευση της 

συσσωρευµένης εµπειρίας αναζήτησης. Στην πραγµατικότητα, οι έννοιες της 

διαφοροποίησης και της εντατικοποίηση συχνά αναφέρονται σε µάλλον βραχυπρόθεσµες 

στρατηγικές που συνδέονται µε την τυχαιότητα, λαµβάνοντας υπόψη επίσης ότι η 

εντατικοποίηση και η διαφοροποίηση αναφέρονται σε µεσοπρόθεσµες και µακροπρόθεσµες 

στρατηγικές που βασίζονται στην χρήση της µνήµης. Η ισορροπία µεταξύ της 

διαφοροποίησης και εντατικοποίησης, όπως αναφέρθηκε ανωτέρω, είναι σηµαντική διότι από 

τη µία πλευρά εντοπίζονται γρήγορα οι περιφέρειες στο χώρο αναζήτησης µε υψηλή 

ποιότητα λύσεων και από την άλλη δεν χάνεται πολύς χρόνος σε περιοχές του χώρο 

αναζήτησης που είτε έχουν ήδη διερευνηθεί είτε δεν παρέχουν υψηλής ποιότητας λύσεις. 

Υπάρχουν πολλές εµφανείς διαφορετικές φιλοσοφίες στους µεταευρετικούς αλγορίθµους. 

Μερικές από αυτές µπορούµε να τις δούµε ως έξυπνες επεκτάσεις της τοπικής αναζήτησης 

αλγορίθµων. Ο στόχος αυτού του είδους των µεταευρετικών αλγορίθµων είναι να ξεφύγουν 

από τα τοπικά ελάχιστα προκειµένου να προχωρήσουν στην εξερεύνηση του χώρου 
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αναζήτησης και να ανακαλύψουν ολικά βέλτιστα. Τέτοια παραδείγµατα είναι οι Αναζητήσεις 

Tabu, καθώς και η Προσοµοιωµένη Ανόπτηση. 

Οι µεταευρετικές τεχνικές (ονοµάζονται επίσης µέθοδοι τροχιών) εργάζονται σε µια ή 

περισσότερες δοµές γειτονιάς που επιβάλλουν τα µέλη (λύσεις) τους σε αναζήτησεις στον 

χώρο. Μπορούµε να βρούµε µια διαφορετική φιλοσοφία αλγόριθµων όπως οι αλγόριθµοι 

Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών (Ant Colony Optimization) και οι Εξελικτικοί 

Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms). Αυτοί προσπαθούν να βρουν συσχετίσεις µεταξύ των 

µεταβλητών απόφασης για τον εντοπισµό περιοχών υψηλής ποιότητας λύσεων στο χώρο 

αναζήτησης. Κατά µία έννοια, εκτελούν µια προκατειληµµένη δειγµατοληψία του χώρου 

αναζήτησης. Για παράδειγµα, στους Εξελικτικούς Αλγορίθµους αυτό επιτυγχάνεται µε 

ανασυνδυασµό των λύσεων και στους αλγόριθµους Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών 

µε δειγµατοληψία στο χώρο αναζήτησης σε κάθε επανάληψη σύµφωνα µε µια κατανοµή 

πιθανοτήτων. 

1.3.1 ΚΑΤΑΤΑΞΗ ΤΩΝ ΜΕΤΑΕΥΡΕΤΙΚΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

Υπάρχουν διάφοροι τρόποι για την ταξινόµηση και περιγραφή των µεταευρετικών 

αλγορίθµων. ∆ιαφοροποιούνται µεταξύ τους ανάλογα µε τα χαρακτηριστικά τους. Είναι 

δυνατές αρκετές ταξινοµήσεις, η κάθε µια από αυτές είναι αποτέλεσµα µιας συγκεκριµένης 

άποψης. Οι πιο διαδεδοµένες κατηγορίες µεταευρετικών αλγορίθµων είναι οι εξείς: 

� Εµπνευσµένοι από τη φύση σε σχέση µε µη - εµπνευσµένους από τη φύση. Ο 

τρόπος ταξινόµησης βασιζόµενος στην κύρια προέλευση του αλγορίθµου. Υπάρχουν 

εµπνευσµένοι από τη φύση αλγόριθµοι, όπως οι Γενετικοί Αλγόριθµοι, και µη 

εµπνευσµένοι από τη φύση, όπως η Αναζήτηση Tabu. Η ταξινόµηση αυτή είναι κατά 

κάποιον τρόπο δυσνόητη για τους εξής λόγους. Πρώτον, πολλοί υβριδικοί αλγόριθµοι 

δεν ταιριάζουν σε καµία κατηγορία. ∆εύτερον, µερικές φορές είναι δύσκολο να 

αποδοθεί σαφώς ένας αλγόριθµος σε µία από τις δύο κατηγορίες, διότι τα 

χαρακτηριστικά του µπορεί να µην είναι ξεκάθαρα εµπνευσµένα από την φύση. Για 

παράδειγµα, κάποιος µπορεί να πει ότι η χρήση µνήµης στην Αναζήτηση Tabu δεν 

είναι εµπνευσµένη από τη φύση. 

� Βάση πληθυσµού σε σχέση µε αναζήτηση µοναδικού σηµείου. Ένα άλλο 

χαρακτηριστικό που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την κατάταξη, είναι ο αριθµός των 
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λύσεων που χρησιµοποιούνται την ίδια στιγµή. Οι αλγόριθµοι που εργάζονται µε 

ενιαίες λύσεις ονοµάζονται µέθοδοι τροχιάς και περιλαµβάνουν τοπική αναζήτηση µε 

βασικές µεταευρετικές τεχνικές, όπως η Αναζήτηση Tabu. Αυτοί οι αλγόριθµοι 

µοιράζονται µια τροχιά του χώρου αναζήτησης κατά τη διάρκεια της διαδικασία 

αναζήτησης. Αντίθετα, οι αλγόριθµοι µε βάση τον πληθυσµό εκτελούν διαδικασίες 

αναζήτησης που περιγράφουν την εξέλιξη ενός συνόλου σηµείων στο χώρο 

αναζήτησης. 

� ∆υναµική λειτουργία στόχου σε σχέση µε στατική λειτουργία στόχου. Αυτοί οι 

αλγόριθµοι µπορούν να ταξινοµηθούν µε βάση τον τρόπο χρήσης της αντικειµενική 

συνάρτηση. Ενώ µερικοί αλγόριθµοι κρατούν την αντικειµενική συνάρτηση δίνοντας 

στο πρόβληµα µια εκπροσώπηση, κάποιοι άλλοι, όπως ο αλγόριθµος Guided Local 

Search (GLS), τροποποιούνται κατά τη διάρκεια της αναζήτησης. Η ιδέα αυτή 

βασίζεται στο ότι πρέπει να ξεφύγουν από τα τοπικά ελάχιστα τροποποιώντας το 

τοπίο αναζήτησης. Γι’ αυτόν τον λόγο, κατά τη διάρκεια της έρευνας, η αντικειµενική 

συνάρτηση µεταβάλλεται προσπαθώντας να ενσωµατώσει πληροφορίες που 

συλλέγονται κατά τη διάρκεια της διαδικασία αναζήτησης. 

� Μια δοµή γειτονιάς σε σχέση µε πολλές δοµές γειτονιών. Οι περισσότεροι 

αλγόριθµοι λειτουργούν σε µία ενιαία δοµή γειτονιάς. Με άλλα λόγια, η τοπολογική 

κατάσταση του φυσικού τοπίου δεν επηρεάζεται κατά τη διάρκεια εκτέλεσης του 

αλγορίθµου. Άλλοι µεταευρετικοί, όπως η Μεταβλητή Αναζήτηση Γειτονιάς (VNS), 

χρησιµοποιούν ένα σύνολο δοµών γειτονιάς, το οποίο δίνει τη δυνατότητα να 

διαφοροποιείται η αναζήτηση από την εναλλαγή διαφορετικών ταιριαστών τοπίων. 

� Η χρήση µνήµης σε σχέση µε µεθόδους χρήσης λιγότερης µνήµης. Ένα πολύ 

σηµαντικό χαρακτηριστικό για την ταξινόµηση είναι η χρήση του ιστορικού 

αναζήτησης, µε την χρήση µνήµης ή όχι. Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν ελάχιστη 

µνήµη εκτελούν µια διαδικασία Markov, καθώς οι πληροφορίες που χρησιµοποιούν 

αποκλειστικά για τον προσδιορισµό της επόµενης ενέργειας είναι η τρέχουσα 

κατάσταση της διαδικασίας αναζήτησης. Υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί τρόποι για 

να γίνει χρήση της µνήµης. Συνήθως υπάρχει η διάκριση µεταξύ της χρήσης της 

βραχυπρόθεσµης και µακροπρόθεσµης µνήµη. Η πρώτη συνήθως παρακολουθεί τις 

πρόσφατες κινήσεις που εκτελέσθηκαν, επισκέπτεται τις λύσεις ή, εν γένει, τις 
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αποφάσεις που λαµβάνονται. Η δεύτερη συνήθως είναι µια συσσώρευση συνθετικών 

παραµέτρων για την αναζήτηση. Η χρήση της µνήµης στις µέρες µας αναγνωρίζεται 

ως ένα από τα θεµελιώδη στοιχεία ενός ισχυρού µεταευρετικού αλγορίθµου. 

1.3.2 ΕΝΤΑΤΙΚΟΠΟΙΗΣΗ ΚΑΙ ∆ΙΑΦΟΡΟΠΟΙΗΣΗ 

Οι έννοιες της εντατικοποίησης και της διαφοροποίησης είναι οι ισχυρές κινητήριες δυνάµεις 

των µεταευρετικών αλγορίθµων που τους παρέχουν υψηλή απόδοση. Πίσω από ένα 

µεταευρετικό αλγόριθµο, η εντατικοποίηση και η διαφοροποίηση επιτυγχάνονται µε 

διαφορετικούς τρόπους. Παρόλα αυτά, προτείνεται µια ένωση µεταξύ αυτών. Επιπλέον, θα 

µπορούσαν να οδηγήσουν στην ανάπτυξη υβριδικών αλγόριθµων καθώς συνδυάζουν έννοιες 

που προέρχονται από διαφορετικούς αλγορίθµους. 

Κάθε προσέγγιση θα πρέπει να έχει σχεδιαστεί µε στόχο την αποτελεσµατική διερεύνηση 

ενός χώρου αναζήτησης. Η αναζήτηση η οποία πραγµατοποιείται από µια µεταευρετική 

προσέγγιση θα πρέπει να είναι αρκετά έξυπνη για την εντατική διερεύνηση στους τοµείς του 

χώρου αναζήτησης µε υψηλής ποιότητας λύσεις και µετακίνηση σε ανεξερεύνητες περιοχές 

του, όταν είναι απαραίτητο. Οι έννοιες για την επίτευξη αυτών των στόχων ονοµάζονται 

εντατικοποίηση και διαφοροποίηση. 

Άλλοι αλγόριθµοι, όπως οι εξε Πηγή: Wang & L. Guo, (2013), σελ. 2 

λικτικοί, σχετίζονται µε έννοιες όπως η εκµετάλλευση (εντατικοποίηση) και η εξερεύνηση 

(διαφοροποίηση). Ωστόσο, οι όροι εκµετάλλευση και εξερεύνηση έχουν κάπως πιο 

περιορισµένο νόηµα. Στην πραγµατικότητα, οι έννοιες της εκµετάλλευσης και εξερεύνησης 

συχνά αναφέρονται σε µάλλον βραχυπρόθεσµες στρατηγικές που συνδέονται µε την 

τυχαιότητα, ενώ η εντατικοποίηση και η διαφοροποίηση αναφέρονται σε µακροπρόθεσµες 

στρατηγικές που συνδέονται κυρίως στη χρήση µνήµης. ∆εδοµένου ότι οι διαφορετικοί 

τρόποι χρήσης της µνήµης γίνονται ολοένα και πιο σηµαντικοί σε όλους τους τοµείς των 

µεταευρετικών αλγορίθµων, οι όροι της εντατικοποίησης και της διαφοροποίησης όλο και 

περισσότερο υιοθετούνται. 

Μια έµµεση αναφορά στην έννοια της «τοποθεσίας» συχνά εισάγεται όταν η εντατικοποίηση 

και η διαφοροποίηση εµπλέκονται. Η έννοια της «περιοχής» ή «γειτονιάς» του χώρου 

αναζήτησης και της «θέσης» δεν µπορεί παρά να εκφράζονται µε έναν ασαφή τρόπο, όπου 
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πάντα θα εξαρτάται από τα χαρακτηριστικά της αναζήτησης, καθώς και από τον ορισµό των 

µετρικών χώρων αναζήτησης (αποστάσεις µεταξύ λύσεων). 

∆ύο πολύ σηµαντικά στοιχεία της Αναζήτηση Tabu είναι η εντατικοποίηση και οι 

στρατηγικές διαφοροποίησης. Επιβάλλονται στρατηγικές που βασίζονται στην τροποποίηση 

επιλογής κανόνων ώστε να ενθαρρύνεται ο συνδυασµός κινήσεων και τα χαρακτηριστικά 

µνήµης για την εύρεση µιας καλής λύσης. Μπορεί επίσης να ξεκινήσει µια κίνηση 

επιστροφής στις ελκυστικές περιοχές για την αναζήτηση πιο επιµελών λύσεων. Οι καλύτερες 

λύσεις πρέπει να καταγράφονται προκειµένου να εξεταστούν άµεσα οι γειτονιές τους. Η 

µνήµη συνδέεται στενά µε την εφαρµογή των στρατηγικών εντατικοποίησης. Η κύρια 

διαφορά µεταξύ της εντατικοποίησης και της διαφοροποίησης είναι ότι κατά τη διάρκεια της 

αναζήτησης, ένα στάδιο της εντατικοποίησης επικεντρώνεται στην εξέταση λύσεων γύρω 

από τις κορυφαίες. Το στάδιο της διαφοροποίησης από την άλλη πλευρά ενθαρρύνει την 

διαδικασία αναζήτησης για να εξετάσει τις λύσεις που δεν έχουν επισκεφθεί στις περιφέρειες 

και να δηµιουργήσουν λύσεις που διαφέρουν µε διάφορους σηµαντικούς τρόπους από εκείνες 

που παρατηρήθηκαν στο παρελθόν. 

Η στρατηγική ταλάντωση συνδέεται στενά µε την προέλευση της αναζήτησης Tabu και 

παρέχει ένα τρόπο ώστε να επιτευχθεί µια αποτελεσµατική αλληλεπίδραση µεταξύ 

εντατικοποίησης και διαφοροποίησης. Μετά από µια τοπική ελαχιστοποίηση συναντάµε όλα 

τα σηµεία στη λεκάνη έλξης να µην έχουν την δυνατότητα βελτιστοποίησης. Η αναζήτηση 

θα πρέπει να αποφεύγει την σπατάλη υπερβολικών υπολογισµών κάθε φορά σε µια ενιαία 

λεκάνη και η διαφοροποίηση θα πρέπει να ενεργοποιείται. Από την άλλη πλευρά, στις 

παραδοχές ότι οι γειτονικές περιοχές συσχετίζουν τις τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης, 

κάποια προσπάθεια θα πρέπει να δαπανηθεί στην αναζήτηση των καλύτερων σηµείων που 

βρίσκονται κοντά στα πιο πρόσφατα σηµεία που βρέθηκαν από τα τοπικά ελάχιστα 

(εντατικοποίηση). Οι δύο απαιτήσεις είναι αντικρουόµενες για την εξεύρεση της κατάλληλης 

ισορροπίας της διαφοροποίησης και της εντατικοποίησης και αποτελούν ένα κρίσιµο ζήτηµα 

στους µεταευρετικούς αλγορίθµους. 

Μια µεταευρετική µέθοδος είναι επιτυχής σε ένα δεδοµένο πρόβληµα βελτιστοποίησης, εάν 

µπορεί να παρέχει µια ισορροπία µεταξύ της εκµετάλλευσης, δηλαδή των συσσωρευµένων 

αναζητήσεων, και της εξερεύνησης του χώρου αναζήτησης για τον εντοπισµό περιοχών µε 

υψηλής ποιότητας λύσεις σε ένα πρόβληµα µε βέλτιστο τρόπο. Η εντατικοποίηση ψάχνει 
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προσεκτικά και εντατικά γύρω από τις καλές λύσεις που έχουν βρεθεί στο παρελθόν από την 

διαδικασία αναζήτησης. Η διαφοροποίηση αντιθέτως,  καθοδηγεί την αναζήτηση σε περιοχές 

που δεν έχουν επισκεφθεί. Συνοψίζοντας, διαφορετικές ιδέες µεταευρετικών αλγορίθµων θα 

πρέπει να λαµβάνουν υπόψη τους αυτές τις δυο έννοιες και οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι θα 

πρέπει να είναι σχεδιασµένοι έτσι ώστε η εντατικοποίηση και η διαφοροποίηση να παίζουν 

ισορροπηµένους ρόλους. 

1.3.3 ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ ΜΕΤΑΕΥΡΕΤΙΚΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

Για να ξεπεραστεί το µειονέκτηµα των αλγόριθµων τοπικής αναζήτησης, δηλαδή η αδυναµία 

να ξεφεύγουν από τα τοπικά ελάχιστα, δηµιουργήθηκαν οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι, όπου 

είναι πιο εξελιγµένες στρατηγικές αναζήτησης µε ευρετική σχεδίαση. Αυτό συνεπάγεται την 

προσωρινή αποδοχή µιας τεχνικής κατάστασης χαµηλότερης ποιότητας. 

Παρακάτω παραθέτονται κάποιοι βασικοί µεταευρετικοί αλγόριθµοι: 

1. Γενετικοί Αλγόριθµοι (Evolution Algorithm). Οι Γενετικοί Αλγόριθµοι αναζήτησης 

και βελτιστοποίησης λειτουργούν παρόµοια µε τις εξελικτικές διαδικασίες που 

παρατηρούνται στη φύση. Η έρευνα τους κατευθύνθηκε προς τη βελτιστοποίηση που 

χρησιµοποιεί την «αρχή της επιβίωση του ισχυρότερου». Αυτό επιτυγχάνεται µε την 

επιλογή των πιο επιθυµητών χαρακτηριστικών από µια γενιά λύσεων και ο 

συνδυασµός τους για να σχηµατίσουν την επόµενη γενιά. Η ποιότητα της κάθε λύσης 

αξιολογείται από τη «φυσική κατάσταση», του κάθε άτοµου που έχει επιλεγεί για τη 

διαδικασία της αναπαραγωγής. Στην συνέχεια αυτής της διαδικασίας, µέσω ενός 

αριθµού γενεών θα οδηγήθούµε σε βέλτιστες ή σε λύσεις κοντά στην βέλτιστη. Η 

κύρια διαφορά µεταξύ των γενετικών αλγορίθµων και άλλων µετα-ευρετικών 

προσεγγίσεων, όπως η προσοµοιωµένη ανόπτηση και η αναζήτηση Tabu, είναι ότι 

ασχολούνται µε πληθυσµούς των λύσεων και όχι µε µια ενιαία λύση και ως εκ τούτου 

εξερευνούν τη γειτονιά του συνόλου του πληθυσµού. Φορείς όπως η επιλογή, η 

διασταύρωση και η µετάλλαξη χρησιµοποιούνται για να εξερευνήσουν την περιοχή 

και να δηµιουργήσουν µια νέα γενιά. 

2. Αφελής Γενετικός Αλγόριθµος (Naïve Evolution Algorithm) . Η βασική ιδέα είναι η 

ίδια όπως και στους γενετικούς αλγόριθµους. Ωστόσο, κανένας φορέας δεν 
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εφαρµόζεται για να ελέγξει τον χώρο αναζήτησης. Μόνον ο φορέας εκµετάλλευσης 

(µετάλλαξη) χρησιµοποιείται για την παραγωγή του επόµενου πληθυσµού. 

3. Προσοµοιωµένης Ανόπτησης (Simulated Annealing ). Ο Eglese το 1990 ερεύνησε 

την εφαρµογή της Προσοµοιωµένης Ανόπτησης ως εργαλείο για την Επιχειρησιακή 

Έρευνα. Αυτή εισήχθη ως εργαλείο βελτιστοποίησης τη δεκαετία του 1980, όταν η 

έννοια της φυσικής πρώτης αναδιάταξης εφαρµόστηκε σε συνδυαστική 

βελτιστοποίηση. Η µεταφορά αυτού του µοντέλου σε συνδυαστικά προβλήµατα, 

όπου τα ενεργειακά επίπεδα ενός συστήµατος αντιστοιχούν στις διάφορες εφικτές 

λύσεις για ένα πρόβληµα και η ενέργεια του συστήµατος για τη λειτουργία του 

κόστους µιας συνάρτησης, πρέπει να ελαχιστοποιηθούν. Η Προσοµοιωµένη 

Ανόπτηση µπορεί να θεωρηθεί ως µια παραλλαγή της µεθόδου αναρρίχηση λόφων η 

οποία προσπαθεί να αποφύγει την παγίδευση σε τοπικά ελάχιστα. Αντί µόνο να 

αποδέχεται γειτονικές λύσεις που έχουν ως αποτέλεσµα µία βελτίωση, δέχεται και 

κάποιες λύσεις που είναι χειρότερες, οι οποίες µπορεί να γίνουν αποδεκτές τυχαία µε 

µια ορισµένη πιθανότητα. Αυτή η πιθανότητα εξαρτάται από την αύξηση του κόστους 

και µίας παραµέτρου ελέγχου, δηλαδή της θερµοκρασίας ανόπτησης στη φυσική. 

Όσο µικρότερη είναι η αύξηση του κόστους και υψηλότερη η θερµοκρασία τόσο πιο 

πιθανές βέλτιστες λύσεις γίνονται δεκτές. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας 

ανόπτησης, η θερµοκρασία σταδιακά µειώνεται σύµφωνα µε το χρονοδιάγραµµα 

ψύξης. Αυτό σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος γίνεται όλο και πιο επιλεκτικός στην αποδοχή 

νέων λύσεων. Στο τέλος της διαδικασίας µόνο κινήσεις, οι οποίες στην πράξη 

οδηγούν σε µια βελτίωση γίνονται αποδεκτές. Η διεργασία αναζήτησης τερµατίζεται 

όταν φτάνει σε ένα κατώτερο όριο η θερµοκρασία ή το κόστος. 

1.4 ΥΒΡΙ∆ΙΚΟΙ ΜΕΤΑΕΥΡΕΤΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 

Πολλές από τις επιτυχηµένες εφαρµογές που έχουµε αναφέρει στις προηγούµενες 

παραγράφους είναι υβριδικές. Ο στόχος της έρευνας για την υβριδοποίηση των 

µεταευρυτικών αλγορίθµων έχει διπλό σκοπό. 
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1. Οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι θα πρέπει να επανασχεδιαστούν ώστε να καθιστούν 

κατάλληλοι για παράλληλη εφαρµογή προκειµένου να αξιοποιούν τον εγγενή 

παραλληλισµό.  

2. Ένας αποτελεσµατικός συνδυασµός των µεταευρετικών πρέπει να βρεθεί, ώστε να 

συνδυάζουν διαφορετικά χαρακτηριστικά και δυνάµεις γιανα σχεδιάσουν µια 

αποτελεσµατική επικοινωνία µηχανισµών.  

Υπάρχουν τρεις µορφές υβριδοποίησης. Η πρώτη µορφή αποτελείται από στοιχεία ενός 

αλγορίθµου που συµπεριλαµβάνονται σε έναν άλλο µεταευρετικό αλγόριθµο. Η δεύτερη 

µορφή συστηµάτων αναφέρεται µερικές φορές ως συνεταιριστική αναζήτηση και αποτελείται 

από διάφορους αλγορίθµους που ανταλλάσουν πληροφορίες µε κάποιο τρόπο. Η τρίτη µορφή 

είναι η ενσωµάτωση της προσέγγισης και η συστηµατική µέθοδος (ή πλήρης) όπου η 

ανταλλαγή στοιχείων γίνεται µεταξύ µεταευρετικών αλγορίθµων. 

1.4.1 ΥΒΡΙ∆ΟΠΟΙΗΣΗ ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΤΡΟΧΙΑΣ 

Ένας από τους πιο γνωστούς τρόπους υβριδισµού είναι η χρήση της µεθόδου τροχιάς µε 

βάση τον πληθυσµό. Οι περισσότερες από τις εφαρµογές των Εξελικτικών Αλγορίθµων και 

της Βελτιστοποίησης Αποικίας Μυρµηγκιών χρησιµοποιούν τις διαδικασίες τοπικής 

αναζήτησης. Η δύναµη της µεθόδου µε βάση τον πληθυσµό βασίζεται στην έννοια του 

ανασυνδυασµού λύσεων για την απόκτηση νέων. Στους Εξελικτικούς Αλγορίθµους, συχνά 

διατηρούνται οι καλύτερες λύσεις που βρέθηκαν στην αρχή της αντίστοιχης εκκίνησης του 

αλγορίθµου. Αυτό ονοµάζεται σταθερή εξέλιξη της γειτονιάς. Σε ορισµένες υλοποιήσεις 

Βελτιστοποιήσης Αποικίας Μυρµηγκιών µια φεροµόνη (χηµική ουσία που παράγουν τα 

µυρµήγκια) ενηµερώνει το χρονοδιάγραµµα εφαρµογής κατά την κατάσταση όπου ο 

αλγόριθµος έχει σχεδόν συγκλίνει σε µια λύση. Μόνον η καλύτερη λύση που βρέθηκε από 

την έναρξη χρησιµοποιείται για την ενηµέρωση των µονοπατιών της φεροµόνης. Αυτό 

αντιστοιχεί σε «αλλαγή κατεύθυνσης» κατευθύνοντας τη διαδικασία αναζήτησης προς µια 

πολύ καλή λύση και ελπίζοντας να βρει την καλύτερη από αυτές στο µέλλον. 

Η δύναµη των µεθόδων τροχιάς δεν έχει µονό στόχο να βρει κάποιο τρόπο και να 

εξερευνήσει µια πολλά υποσχόµενη περιοχή στο χώρο αναζήτησης, όπως στις µεθόδους 

τοπικής αναζήτησης, αλλά να οδηγήσει στην λύση. Σε µια πολλά υποσχόµενη περιοχή στον 

χώρο αναζήτησης, θα γίνει αναζήτηση µε έναν πιο δοµηµένο τρόπο από ότι σε µεθόδους που 
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βασίζονται στον πληθυσµό. Με αυτόν τον τρόπο υπάρχει ο κίνδυνος να είναι κοντά σε καλές 

λύσεις οι οποίες να µην έχουν υψηλή ακρίβεια εύρεσης. Εν ολίγοις, οι µέθοδοι µε βάση τον 

πληθυσµό είναι καλύτερες για τον εντοπισµό του υποσχόµενου τοµέα στον χώρο 

αναζήτησης, ενώ οι µέθοδοι τροχιάς είναι καλύτερες στην εξερεύνηση του υποσχόµενου 

τοµέα στο χώρο αναζήτησης. Έτσι, οι υβριδικοί µεταευρετικοί αλγόριθµοι καταφέρνουν να 

συνδυάζουν µε ορισµένο τρόπο τα πλεονεκτήµατα των αλγορίθµων µε βάση τον πληθυσµό 

µε την αντοχή των µεθόδων τροχιάς, και είναι συχνά πολύ επιτυχείς. 

1.4.2 ΥΒΡΙ∆ΟΠΟΙΗΣΗ ΣΥΝΕΤΑΙΡΙΣΤΙΚΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

Μια όχι τόσο ποιοτική µορφή υβριδοποίησης παρέχεται από την συνεταιριστική αναζήτηση, 

η οποία αποτελείται από µια αναζήτηση που εκτελείται από πιθανώς διαφορετικούς 

αλγορίθµους. Έχει να κάνει µε την ανταλλαγή πληροφοριών σχετικά µε τις γειτονιές, τα 

µοντέλα, τα υπο-προβλήµατα, τις λύσεις ή και άλλα χαρακτηριστικά του χώρου αναζήτησης. 

Συνήθως, οι συνεταιριστικοί αλγόριθµοι αναζήτησης συνίστανται στην παράλληλη 

εκτέλεση αλγορίθµων αναζήτησης µε διαφορετικό επίπεδο επικοινωνίας. Οι αλγόριθµοι 

µπορεί να είναι διαφορετικοί ή µπορούν να είναι περιπτώσεις του ίδιου αλγόριθµου που 

εργάζονται σε διαφορετικά µοντέλα ή ρυθµίζουν την εκτέλεση µε διαφορετικές 

παραµέτρους. 

1.4.3 ΥΒΡΙ∆ΟΠΟΙΗΣΗ ΜΕ ΣΥΣΤΗΜΑΤΙΚΕΣ ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ 

Ας κάνουµε µια επισκόπηση της ενσωµάτωσης µεταευρετικών αλγορίθµων και 

συστηµατικών τεχνικών αναζήτησης. Οι τελευταίες περιλαµβάνουν µια σειρά µεταβλητών 

που περιγράφουν τα υπο-προβλήµατα, µειώνοντας έτσι την πολυπλοκότητα της 

µοντελοποίησης καλώς καθορισµένων τµηµάτων του προβλήµατος µε ενιαίους 

περιορισµούς. Κάθε περιορισµός συνδέεται µε ένα αλγόριθµο φιλτραρίσµατος που διαγράφει 

τις τιµές από µια µεταβλητή περιοχή που δεν συµβάλλουν σε εφικτές λύσεις. Ένα CP 

σύστηµα µπορεί να θεωρηθεί ως η αλληλεπίδραση των συστατικών (περιορισµοί) τα οποία 

επικοινωνούν µέσω κοινών µεταβλητών. Οι περιορισµοί ενεργοποιούνται µόλις ένας τοµέας 

της οποιασδήποτε εµπλεκόµενης µεταβλητής έχει αλλάξει. Στη συνέχεια, εκτελούν µια φάση 

πολλαπλασιασµών, που ουσιαστικά αποτελεί τον αλγόριθµο φιλτραρίσµατος. Αυτή η 

διαδικασία σταµατά µόλις δεν υφίστανται πλέον εφικτές λύσεις που µπορούν να 

αποµακρυνθούν από τους τοµείς ή όταν τουλάχιστον ένας τοµέας είναι άδειος (δεν υπάρχει 

εφικτή λύση). ∆εδοµένου ότι η πολυπλοκότητα της πλήρους διάδοσης περιορισµών είναι 
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συχνά εκθετική, συνήθως δεν γίνεται πλήρες φιλτράρισµα. Συνεπώς κατά το τέλος της φάσης 

πολλαπλασιασµού, µερικές περιοχές µπορούν να εξακολουθούν να περιέχουν ανέφικτες 

τιµές. 

Υπάρχουν τρεις κύριες προσεγγίσεις για την ένωση των µεταευρετικών αλγορίθµων 

(ιδιαίτερα σε µεθόδους τροχιάς) και των συστηµατικών τεχνικών (CP): 

1. Ένας µεταευρετικός αλγόριθµος και µια συστηµατική µέθοδος εφαρµόζονται 

διαδοχικά ή παρεµβάλλονται. Για παράδειγµα, ο αλγόριθµος τρέχει για την παράγωγη 

κάποιων λύσεων και στην συνέχεια το σύνολο τους χρησιµοποιείται ως ευρετική 

πληροφορία από τη συστηµατική αναζήτηση. Αντιστρόφως, η συστηµατική 

αναζήτηση µπορεί να τρέξει για να δηµιουργήσει µια µερική λύση η οποία στη 

συνέχεια µπορεί να ολοκληρώσει µέχρι και την εκτέλεση του µεταευρυτικού 

αλγορίθµου. Αυτή η προσέγγιση µπορεί να θεωρηθεί ως ένα παράδειγµα των 

συνεταιριστικών αναζητήσεων και αντιπροσωπεύει µια µάλλον απλή ενσωµάτωση. 

2. Οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούν προγραµµατισµό µε περιορισµούς και 

(ή) ένα δέντρο αναζήτησης για να διερευνήσουν αποτελεσµατικά την γειτονιά, αντί 

απλώς να απαριθµήσουν τις γείτονες ή να κάνουν µια τυχαία δειγµατοληψία της 

γειτονιάς. Η προσέγγιση συνδυάζει τα πλεονεκτήµατα από µια γρήγορη εξερεύνηση 

του χώρου αναζήτησης µέσω ενός µεταευρετικού αλγορίθµου, µε την 

αποτελεσµατική διερεύνηση που πραγµατοποιείται σε γειτονιές από µια συστηµατική 

µέθοδο. Αυτές οι προσεγγίσεις είναι αποτελεσµατικές, κυρίως όταν η γειτονιά 

διερεύνησης είναι πολύ µεγάλη. Επιπλέον, πολλά προβλήµατα του πραγµατικού 

κόσµου έχουν επιπλέον περιορισµούς (πλάγιοι περιορισµοί), οι οποίοι θα µπορούσαν 

να καθιστούν ακατάλληλοι για µια συνήθη εξερεύνηση γειτονιάς που εκτελείται από 

µεταευρετικούς αλγορίθµους, δεδοµένου ότι συνήθως µόνο ένα δείγµα της γειτονιάς 

ή µια απαρίθµηση των λύσεων λαµβάνεται υπόψη. Έτσι, οι τεχνικές φιλτραρίσµατος 

µπορούν να υποστηρίξουν αποτελεσµατικά την εξερεύνηση γειτονιάς. 

3. Η τρίτη δυνατότητα συνίσταται στην εισαγωγή εννοιών ή στρατηγικών από µια 

κλάση αλγορίθµων σε µια άλλη. Για παράδειγµα, οι έννοιες της λίστα Tabu και τα 

κριτήρια που ορίζονται στην Tabu Αναζήτηση µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την 

διαχείριση της λίστας ανοικτών κόµβων (δηλαδή, εκείνοι των οποίων οι κόµβοι 

παιδιά δεν έχουν ακόµα διερευνηθεί) σε έναν αλγόριθµο αναζήτησης δέντρου. Η 
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τρίτη προσέγγιση διατηρεί την αναζήτηση του διαστήµατος µε βάση µια συστηµατική 

αναζήτηση. Ωστόσο αποτελεί πρόβληµα ο εξαντλητικός χαρακτήρας της αναζήτησης. 

Η υβριδοποίηση επιτυγχάνεται συνήθως µε ενσωµάτωση των εννοιών που 

αναπτύχθηκαν για τους µεταευρετικούς αλγορίθµους (π.χ. πιθανολογικές επιλογές, 

φιλόδοξα κριτήρια, ευρετική κατασκευή) σε µεθόδους αναζήτησης σε δέντρο. Μια 

τυπική εφαρµογή αυτής της ολοκλήρωσης είναι η χρήση µίας πιθανοτικής 

οπισθοδρόµησης, αντί για ντετερµινιστική-χρονολογική οπισθοδρόµηση. Ο 

κατάλογος των πιθανών κινήσεων οπισθοδρόµησης µπορεί επίσης να ταξινοµείται µε 

τη βοήθεια ενός δυναµικού ευρετικού αλγορίθµου. Αυτή η δειγµατοληψία µπορεί να 

πραγµατοποιηθεί από ένα µεταευρετικό αλγόριθµο. Το αποτέλεσµα της κάθε πιθανής 

κίνησης οπισθοδρόµησης επιλέγεται ως το σηµείο εκκίνησης για την παραγωγή µιας 

πλήρης λύσης σε ένα µεταευρετικό αλγόριθµο (περισσότερες από µια λύσεις µπορεί 

να παραχθούν από κάθε µερική λύση). Στη συνέχεια, µια βαθµολογία σχετικά µε την 

ποιότητα των ολοκληρωµένων λύσεων χρησιµοποιείται για την επιλογή µιας κίνησης 

υπαναχώρησης. Ένα άλλο σηµαντικό στοιχείο για να επιτευχθεί αυτός ο σκοπός είναι 

η εισαγωγή της τυχαιοποίησης σε συστηµατικές τεχνικές. ( C. Blum Universite &
5
 

A.Roli, 2003) 

  

                                                 

5
 σελ. 268 - 308 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Η πρώτη  προσπάθεια κωδικοποίησης της µουσικής σε µαθηµατικές σχέσεις ξεκίνησε από 

τον Πυθαγόρα. Σκοπός ήταν η εύρεση µιας χρυσής τοµής, µέσω της µελέτης των αναλογιών, 

που θα αποδείκνυαν τον αρµονικό συνδυασµό των ήχων των χορδών, στην αρµονική 

φωτοσκίαση των κιόνων του Παρθενώνα και τελικά στην ένωση σώµατος και ψυχής. Ο 

Πυθαγόρας θεωρούσε ότι µουσική και µαθηµατικά εξασκούνται µε σκοπό την υπέρβαση των 

σωµατικών περιορισµών και της κάθαρσης της ψυχής, για να µπορέσει η ψυχή να 

απελευθερωθεί από τον κύκλο της µετενσάρκωσης και να φτάσει τελικά στη θεότητα από 

την οποία προέρχεται. Με στόχο να ερευνήσει τις σχέσεις µαθηµατικών και µουσικής, 

κατασκεύασε ένα έγχορδο όργανο, το λεγόµενο «µονόχορδο». Με την χρήση του 

µονόχορδου ανακάλυψε µια σχέση απόλυτα σταθερή ανάµεσα στο µήκος της χορδής του 

µονόχορδου και των βασικών συγχορδιών (1/2 για το διάστηµα ογδόης, 3/2 για της πέµπτης 

και 4/3 για της τετάρτης). H αξιοσηµείωτη ιδιότητα αυτών των αρµονικών σχέσεων 

βασίζεται στο ότι περιλάµβαναν τους τέσσερις πρώτους φυσικούς αριθµούς (1, 2, 3, 4), το 

άθροισµα των οποίων ισούται µε το 10, τον ιερό αριθµό των ∆ελφών (Τετρακτύς). Η 

ανακάλυψη ότι οι ακριβείς µαθηµατικές σχέσεις απεικόνιζαν αρµονικούς ήχους στο 

µονόχορδο ήταν πραγµατικά αξιοπρόσεκτο. Ο χωρισµός ακριβώς στη µέση της χορδής, 

παρήγαγε ένα ευχάριστο ψυχικό συναίσθηµα που απορρέει από έναν αρµονικό ήχο. Αυτή η 

µικρή εισαγωγή µας κάνει να συµπεραίνουµε ότι η πρώτη µουσική κατάκτηση για τον 

άνθρωπο είναι ο ρυθµός. Το µουσικό µέτρο είναι απαραίτητο για την παραγωγή µουσικής 

και παριστάνεται µέσω ενός κλασµατικού αριθµού, ο οποίος δίνει τον ρυθµό. Η χρονική αξία 

της πρώτης και δεύτερης νότας είναι 1/4 και 1/2 αντίστοιχα, ενώ οι υπόλοιπες νότες είναι 

ενωµένες και έχουν αξία 1/8. Το κλάσµα 4/4 καθορίζει πως κάθε µέτρο, ή διάστηµα, το οποίο 

περιέχει ένα σύνολο νοτών, πρέπει να περιέχει νότες συνολικής αξίας 4/4. Αυτό 

αποδεικνύεται αν αθροίσουµε τα κλάσµατα: 1/4+1/2+1/8+1/8=4/4. Άρα ο αριθµός καθορίζει 

το ρυθµό και επιτρέπει την εκτέλεση ενός συγχρονισµένου µουσικού κοµµατιού. 

Σήµερα οι επιστήµονες ανακαλύπτουν στα µαθηµατικά την παραγωγή µουσικής. Μια πολύ 

µεγάλη σύνδεση εµφανίστηκε ανάµεσά τους, παραδείγµατα της οποίας είναι το "φαινόµενο 

Mozart" (η µουσική του Mozart βελτιώνει τις µαθηµατικές ικανότητες των παιδιών). Το 

άκουσµα µιας µελωδίας διεγείρει τους νευρώνες του εγκεφάλου, οι οποίοι χρησιµοποιούνται 

για τη χωρο-χρονική αντίληψη. Η αντίληψη αυτή απαιτείται σε πολλές υψηλού επιπέδου 
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εγκεφαλικές λειτουργίες όπως στη µουσική σύνθεση, το σκάκι, τη µηχανική ακόµη και στα 

µαθηµατικά. 

Η λέξη αρµονία προέρχεται από το αρχαίο ρήµα «αρµόζω» ή «άρω» (βάση και της λέξεως 

«Αρετή») σηµαίνει αρµογή, µουσική συµφωνία, συναρµογή, σύνδεσµος συνεπώς και 

εναρµόνιση των πραγµάτων. Ως µουσικός όρος, ειδικά για την αρχαιοελληνική µουσική, 

αρµονία σηµαίνει µέθοδος κατασκευής µουσικών κλιµάκων, µέσω της συναρµογής 

µουσικών διαστηµάτων, άρα κατ' επέκταση ο όρος αρµονία σηµαίνει «µουσική κλίµακα». Η 

Αρµονία στη µουσική αναφέρεται στο ηχητικό αποτέλεσµα που προκαλούν δύο ή περισσότερα 

µουσικά όργανα ταυτόχρονα, ή καλύτερα είναι το καλλιτεχνικό αποτέλεσµα δύο ή 

περισσότερων οργάνων που συνηχούν. Στην ακουστική, η αρµονία σχετίζεται µε τα 

διαφορετικά ηχητικά κύµατα, που παράγονται από τον άνθρωπο και τα µουσικά όργανα, και 

το πώς αλληλεπιδρούν µεταξύ τους. Και τελικά θα δείξει εάν το τελικό αποτέλεσµα θα είναι 

ευχάριστο ή όχι. Αν και στη µουσική το όµορφο, το αποδεκτό, είναι κάτι το υποκειµενικό, 

διότι το ανθρώπινο αυτί αντιλαµβάνεται κάποιες συγκεκριµένες συνηχήσεις ως ευχάριστες-

αρµονικές. 

Η έννοια της αρµονίας και της σύνθεσης µουσικής δεν έµεινε ανεκµετάλλευτη στις µέρες 

µας. Πολλοί επιστήµονες θεώρησαν ότι κάτι µεγαλύτερο από την παραγωγή µουσικών 

αρµονιών, κρύβεται πίσω από την µουσική παραγωγή. Έτσι για την µελέτη της αρµονίας 

ξεκίνησαν έρευνες γύρω από διάφορες επιστήµες στις αρχές του 2000, ώστε να βρεθεί µια 

σχέση τους µε την µουσική. Πρώτος ο Zong Woo Geem εµπνεύστηκε τη δηµιουργία ενός 

νέου αλγορίθµου βελτιστοποίησης που θα στηριζόταν στη µουσική. Το 2000 παρουσίασε τον 

Αλγόριθµο Αναζήτησης Αρµονίας (Harmony Search Algorithm – HSA) σε διεθνές 

συνέδριο. (Geem et al., 2009
6
) 

Ο αλγόριθµος της αρµονικής αναζήτησης ανήκει στην κατηγορία των µεταευρετικών  

αλγορίθµων και αναζητά την βέλτιστη λύση σε προβλήµατα βελτιστοποίησης, τα οποία 

κυρίως ανήκουν στην κατηγορία NP-Hard. Οι αλγόριθµοι αυτοί είναι εµπνευσµένοι από 

παραδείγµατα της ζωή. Η λειτουργία του αλγορίθµου στηρίζεται στο τρόπο που ένας 

µουσικός παίζει ένα µουσικό όργανο. Αυτός θεωρείται ως µια µεταβλητή απόφασης, που 

                                                 

6
 σελ . 113 
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παράγει νότες, δηλαδή υποψήφιες τιµές απόφασης, µε στόχο να βρει ένα συνδυασµό που να 

είναι ελκυστικός στο άκουσµα, δηλαδή µε βάση τη µουσική να εµπίπτει στους κανόνες της 

αρµονίας. 

Αλγοριθµικά αυτό που κάνουµε είναι να αποθηκεύουµε σε ένα πίνακα, σύνολα διανυσµάτων 

που θα είναι ουσιαστικά µεταβλητές απόφασης, δηλαδή νότες. Αυτά τα διανύσµατα θα 

ελέγχονται για το αν θα αποτελούν τις βέλτιστες λύσεις, βάση κάποιου τυπικού σφάλµατος. 

Σε κάθε επανάληψη παράγεται ένα τυχαίο διάνυσµα, κατά τον τρόπο που ένα σύνολο 

µουσικών κάνει έναν αυτοσχεδιασµό. Αν το νέο διάνυσµα είναι αποδεκτό (καλύτερο από τα 

προηγούµενα) αποθηκεύεται στη λίστα, δηλαδή τον πίνακα. Υπάρχουν δυο πιθανότητες: 

α) η πιθανότητα να χρειαστεί η «µπάντα» να πειραµατιστεί µε νέες τιµές, και  

β) η πιθανότητα οι τιµές του νέου διανύσµατος να αποκλείουν κατά ένα βαθµό από το υπό 

εξέταση διάνυσµα.  

Είναι χαρακτηριστικό ότι λόγω της φύσης του αλγορίθµου, δεν εγκλωβίζεται σε τοπικά 

ελάχιστα. Ας εισχωρήσουµε στην ανάλυση του. 

2.1 ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Ο Αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας εµπνεύστηκε από τον τρόπο που παίζει ένας µουσικός 

µέσα σε ένα µουσικό σχήµα. Κατά την εκτέλεση ενός µουσικού κοµµατιού, ο µουσικός έχει 

τις εξής επιλογές: 

1. Να παίξει µια ήδη γνωστή-βασική µελωδία ενός κοµµατιού. Η συγκεκριµένη µελωδία 

ονοµάζεται «θέµα» και χαρακτηρίζει το κάθε κοµµάτι. Προφανώς είναι γνωστή 

(βρίσκεται δηλαδή στη µνήµη του µουσικού) σε κάθε εκτελεστή. 

2. Να παίξει µια παρόµοια µε τη βασική µελωδία. Να κάνει παραλλαγές επάνω στο 

«θέµα» του κοµµατιού, εµπλουτίζοντας το µε νότες που δεν παίχτηκαν µέχρι εκείνη 

τη στιγµή. 

3. Να δηµιουργήσει έναν αυτοσχεδιασµό. Να επιλέξει, λοιπόν, νέες ακολουθίες από 

νότες που θα αποτελέσουν το καινούριο µουσικό υλικό.  
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Οµοίως, όταν κάθε µεταβλητή απόφασης επιλέγει µία τιµή στον αλγόριθµο HS, ακολουθεί 

έναν από τις τρεις κανόνες: 

(1) την επιλογή καθεµιάς τιµής από τη µνήµη (που ορίζονται ως εκτιµήσεις µνήµης), 

(2) την επιλογή µιας παραλλαγµένης τιµής από µία τιµή της µνήµη (που ορίζονται από 

προσαρµογές βήµατος), και 

(3) την επιλογή εντελώς τυχαίας τιµής από µια πιθανή τιµή του καθορισµένου εύρους 

(που ορίζεται ως τυχαιοποίηση). 

Κάθε δυνατή λύση αποτελείται από τις τιµές των µεταβλητών της αντικειµενικής 

συνάρτησης που πρέπει να βελτιστοποιηθεί (µεγιστοποίηση ή ελαχιστοποίηση). Κάθε τέτοιο 

σύνολο τιµών των µεταβλητών στον Αλγόριθµο ονοµάζεται «Αρµονία» (Harmony). Κατά 

την πορεία εύρεσης της βέλτιστης τιµής, ένα πλήθος «Αρµονιών» (δηλαδή δυνατών λύσεων) 

διατηρούνται σε µια θέση στη µνήµη του υπολογιστή. Ο χώρος αυτός ορίζεται ως 

«Αρµονική Μνήµη» (Harmony Memory) και ο αριθµός των «Αρµονιών» που περιέχει σε 

κάθε στιγµή ορίζεται ως «Μέγεθος Αρµονικής Μνήµης» (Harmony Memory Size). Η 

Αναζήτηση του Αλγορίθµου ολοκληρώνεται όταν πραγµατοποιηθεί το σύνολο του αριθµού 

των επαναλήψεων που έχουν προκαθοριστεί (Maximum Number of Iterations). Οι τρεις 

κανόνες στον αλγόριθµο λειτουργούν αποτελεσµατικά χρησιµοποιώντας δύο παραµέτρους 

στην αρµονική µνήµη, θεωρώντας το ∆είκτη Αποδοχής Αρµονικής Μνήµης (HMCR) και 

αργότερα τον ∆είκτη Προσαρµογής του Τονικού Ύψους (PAR), όπως αναφέρεται. Και οι 

δύο παράµετροι είναι ποσοστά. 

2.2 ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

Η διαδικασία βελτιστοποίησης του αλγορίθµου της αρµονικής αναζήτησης, αποτελείται από 

πέντε βήµατα τα οποία είναι τα ακόλουθα: 

1. Καθορισµός του προβλήµατος βελτιστοποίησης και των παραµέτρων του 

αλγόριθµου. 

2. ∆ιαµόρφωση της µνήµης αρµονίας (HM). 
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3. Αυτοσχεδιασµός µιας νέας αρµονίας από την µνήµη αρµονίας HM. 

4. Ενηµέρωση της αρµονικής µνήµης HM. 

5. Επανάληψη των βηµάτων 3 και 4 µέχρι το κριτήριο τερµατισµού να ικανοποιείται. 

Στην συνέχεια ακολουθεί η ανάλυση του κάθε βήµατος. 

1) Το πρόβληµα βελτιστοποίησης ορίζεται ως εξής: Ελαχιστοποίηση  της f(x), µε xi є Xi και 

i є 1,2,3,...,N όπου f(x) είναι η αντικειµενική συνάρτηση, x είναι το σύνολο της κάθε 

µεταβλητής σχεδιασµού (xi), Xi είναι το σύνολο του πιθανού εύρους τιµών για κάθε 

µεταβλητή σχεδιασµού (συνεχείς µεταβλητές σχεδιασµού), δηλαδή, LXi ≤ Xi ≤ uXi, και Ν 

είναι ο αριθµός των µεταβλητών σχεδιασµού. 

Οι παράµετροι του αλγορίθµου που απαιτούνται για την επίλυση του προβλήµατος 

βελτιστοποίησης (δηλαδή τηςf(x)), ορίζονται σε αυτό το βήµα: το µέγεθος της µνήµης 

αρµονίας (αριθµός των διανυσµάτων λύσης στη µνήµη αρµονίας - HMS), η αρµονία 

µνήµης θεωρώντας το ποσοστό (HMCR), το ποσοστό τόνου (PAR) και το κριτήριο 

τερµατισµού (µέγιστος αριθµός των αναζητήσεων). Εδώ, οι HMCR και PAR είναι 

παράµετροι που χρησιµοποιούνται για να βελτιώσουν το διάνυσµα λύσης. Και οι δύο 

ορίζονται στο Βήµα 3. 

2) Αρχικοποίηση της µνήµης αρµονίας HM (πίνακας ΗΜ), που φαίνεται στην Εικόνα 1. Ο 

πίνακας θα είναι γεµάτος µε τυχαία διανύσµατα λύσεων και ταξινοµηµένος σύµφωνα µε 

τις τιµές της αντικειµενικής συνάρτησης f(x). 

 

Εικόνα 1: Αρµονική Μνήµη ΗΜ 

3) Αυτοσχεδιασµός µια νέας αρµονία από το HM. Στο βήµα αυτό, ένα νέο διάνυσµα 

αρµονίας, x΄=(x΄1, x΄2, x΄3 ,…, x΄N) παράγεται από την µνήµη ΗΜ και βασίζεται σε 

εκτιµήσεις, προσαρµογές τόνου, και τυχαιοποίηση. Για παράδειγµα, η τιµή της πρώτης 

µεταβλητής σχεδιασµού (x΄1) για το νέο φορέα µπορεί να επιλεγεί από οποιαδήποτε τιµή 
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στο καθορισµένο εύρος (x΄1 -  x
HMS

1). Οι τιµές των άλλων µεταβλητών σχεδιασµού (x΄1) 

µπορεί να επιλέγονται µε τον ίδιο τρόπο. Εδώ, είναι δυνατόν να επιλέγεται µια νέα τιµή 

χρησιµοποιώντας την παράµετρο HMCR, η οποία παίρνει τιµές στο διάστηµα µεταξύ 0 

και 1, ως εξής: 

Αν Xi΄ µεταβλητή σχεδιασµού τότε:  

• Xi΄ є {Xi1,Xi2, .... , XiHMS} µε πιθανότητα = HMCR, 

• Xi΄ є Χi µε πιθανότητα = (1 – HMCR) 

Το HMCR είναι η πιθανότητα επιλογής µίας τιµής από τις ιστορικές τιµές που είναι 

αποθηκευµένες στην µνήµη ΗΜ και (1 - HMCR) είναι η πιθανότητα τυχαίας επιλογής 

µίας εφικτής τιµής που δεν περιορίζεται σε αυτές που είναι αποθηκευµένες στη µνήµη 

HM. Για παράδειγµα, µια τιµή HMCR 0.95 δείχνει ότι ο αλγόριθµος HS θα επιλέξει την 

τιµή µεταβλητής σχεδιασµού από τις ιστορικά αποθηκευµένες τιµές στην HM µε 

πιθανότητα 95% ενω από ολόκληρο το εφικτό εύρος µε πιθανότητα 5%. Η τιµή 1.0 του 

HMCR δεν συνιστάται λόγω της πιθανότητας ότι το διάνυσµα λύσης µπορεί να βελτιωθεί 

µε τις τιµές που δεν αποθηκεύονται στην µνήµη HM. Κάθε στοιχείο του νέου 

διανύσµατος αρµονίας, x΄=(x΄1, x΄2, x΄3 ,…, x΄Ν), εξετάζεται για να διαπιστωθεί αν θα 

πρέπει να είναι προσαρµοσµένο στον τόνο. Αυτή η διαδικασία χρησιµοποιεί την 

παράµετρο PAR που προσαρµόζει το τονικό ύψος για το βήµα επιλέγοντας από την 

µνήµη HM, όπως φαίνεται στην Εικόνα 2, ως ακολούθως: 

 

Εικόνα 2: ∆ιαδικασία εκτίµησης Μνήµης Αρµονίας 

Απόφαση Προσαρµογής τόνου για το xi΄: 

• ΝΑΙ για πιθανότητα PAR 
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• ΟΧΙ για πιθανότητα 1 - PAR 

Η διαδικασία ρύθµισης τόνου εκτελείται µόνο µετά από την επιλογή µιας τιµής από την 

µνήµη HM. Η τιµή (1 - PAR), καθορίζει το ρυθµό διακοπής. Μια παράµετρος PAR ίση 

µε 0,3 υποδεικνύει ότι ο αλγόριθµος θα επιλέξει µια γειτονική τιµή µε πιθανότητα 

(30%*HMCR). Εάν η απόφαση ρύθµισης βήµατος για την xi  µεταβλητή είναι ΝΑΙ και η 

xi θεωρείται ότι είναι xi(k), δηλαδή το k-οστό στοιχείο στο Xi, η τιµή προσαρµογής τόνου 

της xi(k) είναι: xi←xi+a όπου a είναι η τιµή του (bw*u(-1, 1)), όπου bw είναι ένα 

αυθαίρετο εύρος απόστασης για τη συνεχή µεταβλητή σχεδιασµού και u(-1, 1 ) είναι µια 

οµοιόµορφη κατανοµή µεταξύ -1 και 1. Οι παράµετροι HMCR και PAR εισήχθησαν στην 

αναζήτηση αρµονίας για να βοηθήσουν τον αλγόριθµο να βρει ολικά και τοπικά επίπεδά 

βέλτιστων λύσεων, αντίστοιχα. 

4) Ενηµέρωση της µνήµης HM. Στο βήµα αυτό, εάν το νέο διάνυσµα αρµονίας είναι 

καλύτερο από την χειρότερη αρµονία στην ΗΜ µε βάση την τιµή της αντικειµενικής 

συνάρτησης, η νέα αρµονία περιλαµβάνεται στην ΗΜ και η υφιστάµενη χειρότερη 

αρµονία εξαιρείται από την µνήµη HM. Η HM στη συνέχεια ταξινοµεί τις τιµές της από 

την αντικειµενική συνάρτηση. 

5) Επανάληψη των βηµάτων 3 και 4 µέχρι το κριτήριο τερµατισµού να ικανοποιηθεί. (Lee 

& Geem, 2004
7
) 

Το διάγραµµα ροής του Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας απεικονίζεται στην Εικόνα 3: 

                                                 

7
 σελ 781-784 
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Εικόνα 3: ∆ιάγραµµα ροής Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας 

Ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου αναζήτησης αρµονίας παραθέτεται στην Εικόνα 4. 

 

Εικόνα 4: Ψευδοκώδικας του Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας 

2.3 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Ας αναλύσουµε τον αλγόριθµο αναζήτησης Αρµονίας στο πλαίσιο των µεγάλων συνιστωσών 

των µεταευρετικών αλγορίθµων και ας προσπαθήσουµε να τον συγκρίνουµε µε άλλους 

αλγορίθµους. Έτσι µπορούµε να εντοπίσουµε τους τρόπους εντατικοποίησης και 

διαφοροποίησης του αλγορίθµου και ίσως καταλάβουµε γιατί είναι ένας πολύ επιτυχηµένος 

µεταευρετικός αλγόριθµος. 
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Στον αλγόριθµο, η διαφοροποίηση ουσιαστικά ελέγχεται από τη ρύθµιση βήµατος και την 

τυχαιοποίηση. Υπάρχουν δύο δευτερεύουσες συνιστώσες για τη διαφοροποίηση, η οποία 

είναι ένας σηµαντικός παράγοντας για την υψηλή αποτελεσµατικότητα της µεθόδου. Η 

πρώτη είναι η σύνθεση «νέας µουσικής» µέσω τυχαιοποίησης και η δηµιουργία νέων 

λύσεων, που θα είναι τουλάχιστον ίδιου επίπεδου απόδοσης, όπως σε άλλους αλγορίθµους 

που λειτουργούν µε τυχαιοποίηση. Ωστόσο, ένα επιπλέον στοιχείο για τη διαφοροποίηση 

είναι η προσαρµογή του βήµατος. Η ρύθµισης βήµατος πραγµατοποιείται µε προσαρµογή 

του βήµατος στο δεδοµένο εύρος ζώνης από µια µικρή τυχαία ποσότητα σε σχέση µε το 

υφιστάµενο βήµα ή µε µια λύση από τη µνήµη αρµονίας. Ουσιαστικά, το βήµα ρύθµισης 

είναι µια διαδικασία βελτίωσης των τοπικών λύσεων. Τόσο η µνήµη όσο και η ρύθµιση 

βήµατος διασφαλίζουν την διατήρηση των καλών τοπικών λύσεων, ενώ η τυχαιοποίηση και 

η µνήµη αρµονίας θα διερευνήσουν τον ολικό χώρο αναζήτησης αποτελεσµατικά. Το κύριο 

σηµείο είναι ότι πρόκειται για µια ελεγχόµενη διαφοροποίηση γύρω από τις καλές λύσεις 

(καλές και αρµονικές θέσεις) και λειτουργεί σχεδόν σαν ένας παράγοντας εντατικοποίησης. 

Η τυχαιοποίηση εξερευνά το χώρο αναζήτησης πιο αποδοτικά και αποτελεσµατικά, ενώ η 

προσαρµογή βήµατος εξασφαλίζει ότι οι λύσεις που δηµιουργήθηκαν πρόσφατα είναι αρκετά 

καλές ή δεν είναι πολύ µακριά από την εύρεση των υπαρχουσών καλών λύσεων. 

Η εντατικοποίηση αντιπροσωπεύεται κυρίως στον αλγόριθµο από το ποσοστό αποδοχής 

µνήµης αρµονίας. Ένα υψηλό ποσοστό αποδοχής της αρµονίας λέει ότι οι καλές 

αποθηκευµένες λύσεις στην µνήµη είναι πιο πιθανό να επιλεγούν ή να κληρονοµηθούν. Αυτό 

ισοδυναµεί µε έναν ορισµένο βαθµό ελιτισµού. Προφανώς, εάν το ποσοστό αποδοχής είναι 

πολύ χαµηλό, οι λύσεις θα συγκλίνουν πιο αργά. Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως, αυτή η 

εντατικοποίηση ενισχύεται από την ελεγχόµενη προσαρµογή βήµατος. Τέτοιες 

αλληλεπιδράσεις µεταξύ διαφορετικών συστατικών θα µπορούσαν να είναι ένας άλλος 

σηµαντικός παράγοντας για την επιτυχία του αλγόριθµου σε σύγκριση µε άλλους. 

Επιπλέον, η εφαρµογή του αλγορίθµου αρµονίας είναι επίσης ευκολότερη. Υπάρχουν κάποια 

στοιχεία που δείχνουν ότι ο αλγόριθµος αρµονίας είναι λιγότερο ευαίσθητος σε επιλεγµένες 

παραµέτρους, κάτι το οποίο σηµαίνει ότι δεν χρειάζεται να έχουµε τελειοποιήσει αυτές τις 

παραµέτρους για να πάρουµε ποιοτικές λύσεις. Επίσης, ο αλγόριθµος αρµονίας είναι ένας 

µεταευρετικός αλγόριθµος βασισµένος στον πληθυσµό, που σηµαίνει ότι οι πολλαπλές 

οµάδες αρµονίας µπορούν να χρησιµοποιηθούν παράλληλα. Ο σωστός παραλληλισµός 

συνήθως οδηγεί σε καλύτερη εύρεση λύσης µε υψηλότερη απόδοση. 
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Ο καλός συνδυασµός του παραλληλισµού µε τον ελιτισµό, καθώς και µια λεπτή ισορροπία 

της εντατικοποίησης και της διαφοροποίησης είναι το κλειδί για την επιτυχία του αλγορίθµου 

αρµονίας όπως και για την επιτυχία οποιουδήποτε µεταευρετικού αλγορίθµου. Τα 

πλεονεκτήµατα αυτά τον καθιστούν πολύ ευέλικτο στο να συνδυάζεται µε άλλους 

µεταευρετικούς αλγόριθµους, όπως τον PSO, για την παραγωγή υβριδικών µεταευρετικών 

και να εφαρµόζεται σε διάφορες εφαρµογές.(Yang 2009a
8
)) 

2.4 ΠΑΡΑΛΛΑΓΕΣ ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

Ο Αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας τράβηξε την προσοχή πολλών ερευνητών για την 

επίλυση προβληµάτων βελτιστοποίηση όπως προβλήµατα µηχανικής και πληροφορικής. 

Κατά συνέπεια, το ενδιαφέρον γι’ αυτόν τον αλγόριθµο οδήγησε τους ερευνητές να 

βελτιώσουν και να αναπτύξουν τις επιδόσεις του, σύµφωνα µε τις απαιτήσεις των 

προβληµάτων προς λύση. Οι βελτιώσεις αυτές καλύπτουν κυρίως δύο πτυχές: 

(1) την βελτίωση του αλγορίθµου, στην διάρκεια της ρύθµισης των παραµέτρων, και 

(2) τις βελτιώσεις της υβριδοποίησης του αλγορίθµου ως προς τα συστατικά σε σχέση µε 

άλλους µεταευρετικούς αλγορίθµους. 

Οι ερευνητές προσπάθησαν να δηµιουργήσουν παραλλαγές του µε διαφορετικές ρυθµίσεις 

ώστε να βελτιώσουν την απόδοση του και την ταχύτητα σύγκλισης στην βέλτιστη λύση του 

προβλήµατος που µελετούσαν. Ανάµεσα στους ερευνητές ήταν και ο δηµιουργός του 

αλγορίθµου Z. W. Geem, ο οποίος πρότεινε παραλλαγές στον τρόπο λειτουργίας και στην 

δοµή του αλγορίθµου. Στην συνέχεια θα δούµε τις παραλλαγές του αλγορίθµου αναζήτησης 

αρµονίας. 

2.4.1 ΜΕ ΣΥΜΠΡΑΞΗ ΜΟΥΣΙΚΟΥ ΣΥΝΟΛΟΥ 

Η πρώτη παραλλαγή του Αλγορίθµου εµφανίστηκε το 2006 και ονοµάστηκε Βελτιωµένος 

Αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας µε την σύµπραξη µουσικού συνόλου. Η παραλλαγή αυτή 

                                                 

8
 σελ. 14 -17 
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προσθέτει έναν επιπλέον µηχανισµό, που ονοµάζεται «Επίδραση του Μουσικού Συνόλου» 

και η λειτουργία ξεκινά κατόπιν της δηµιουργίας της πρώτης λύσης, δηλαδή της νέας 

«Αρµονίας». Παρεµβάλλεται δηλαδή ανάµεσα στα στάδια 3 και 4 που παρουσιάστηκαν σε 

προηγούµενη παράγραφο, σαν 4η διαδικασία στο στάδιο 3. (Geem et. al., 2006
9
) 

Η παραλλαγή εµπνεύστηκε από το γεγονός ότι αρκετά συχνά σε ένα µουσικό σύνολο 

παρουσιάζεται στενή σύνδεση µεταξύ κάποιων µουσικών συνόλων. Οι παρόµοιες µελωδίες 

που παίζονται ανάµεσα στα όργανα και ο µουσικός διάλογος είναι συχνό φαινόµενο αρκετών 

ειδών µουσικής, όπως για παράδειγµα οι δύο οµάδων βιολιών µιας συµφωνικής ορχήστρας. 

Τα πρώτα βιολιά εναλλάσσουν ή συνοδεύουν τις µελωδίες τους µε την οµάδα των δευτέρων 

βιολιών, η µεταξύ τους σχέση είναι εντονότερη από τη σχέση τους µε τα χάλκινα, πνευστά ή 

κρουστά. 

Στον αλγόριθµο τώρα το ίδιο συµβαίνει µε κάποιες µεταβλητές απόφασης της αντικειµενικής 

συνάρτησης, που εµφανίζουν µεγαλύτερη αλληλεξάρτηση από ότι οι υπόλοιπες σε αρκετά 

προβλήµατα. Μόνο οι αποφάσεις της αντικειµενικής συνάρτησης παρουσιάζουν µια 

µεγαλύτερη αλληλεξάρτηση από ότι οι υπόλοιπες. Η τιµή της µεταβλητής απόφασης της νέας 

Αρµονίας xnew
j
 που παράγει ο Αλγόριθµος µπορεί να στηρίζεται στην τιµή µιας άλλης 

µεταβλητής xnew
i 

 όταν πιστοποιηθεί ότι οι µεταβλητές xi και xj που βρίσκονται στην 

Αρµονική Μνήµη παρουσιάζουν στενή σχέση. Η διαδικασία αυτή υλοποιείται µε την 

εξίσωση 

 

και η νέα τιµή θα καθορίζεται από τη µέγιστη συσχέτιση µεταξύ των µεταβλητών xi και xj 

 

Η συνάρτηση Corr() είναι η συνάρτηση στατιστικής συσχέτισης µεταξύ των µεταβλητών 

xi=(x
1
i,x

2
i,...,x

HMS
i) και xj=(x

1
j,x

2
j,...,x

HMS
j) και παράγει το συντελεστή γραµµικής συσχέτισης 

                                                 

9
 σελ. 86 -93 
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r. Η max() είναι η συνάρτηση που βρίσκει την ποιο ισχυρά συσχετισµένη µεταβλητή, µεταξύ 

xj και xi, βασιζόµενη στον όρο r
2
. Η fn() είναι η συνάρτηση που επιλέγει τον όρο xnew

i
 

βασισµένη στον όρο xnew
j
, και βρίσκει την τιµή xi που εµφανίζεται πιο συχνά ανάµεσα στα 

ζευγάρια xi και xj, όταν το xj είναι ίσο µε το xnew
j
. 

Σε ένα ποσοστό των νέων αρµονιών που δηµιουργήθηκαν, εισάγεται µια νέα παράµετρος, 

που ονοµάζεται  ∆είκτης Επίδρασης του Μουσικού Συνόλου ECR (Ensemble Consideration 

Rate) . Η παράµετρος αυτή παίρνει τιµές από 0 έως και 1, δηλαδή (0≤ECR≤1) και ορίζει  πιο 

θα είναι το ποσοστό των κοµµατιών µιας Αρµονίας που θα βασίζονται στην Επίδραση 

Μουσικού Συνόλου. Μετά τη δηµιουργία της νέας Αρµονίας µε την χρήση του νέου 

µηχανισµού,γίνεται έλεγχος για το αν η νέα Αρµονία ικανοποιεί τους περιορισµούς. Τέλος 

όµοια µε τον Κλασικό Αλγόριθµο Αρµονίας, η νέα Αρµονία εισάγεται στην Αρµονική 

Μνήµη ή απορρίπτεται από αυτήν. 

2.4.2 ΒΕΛΤΙΩΜΕΝΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Ο Mahdavi 2007, πρότεινε µια Βελτιωµένη εκδοχή του Αλγορίθµου Αρµονίας – Improved 

Harmony Search. Θεώρησε ότι η παράµετρος HMCR, και γενικά ο µηχανισµός της 

Αρµονικής Μνήµης, στοχεύει στην ευρεία αναζήτηση βέλτιστων λύσεων στο πεδίο τιµών 

(global search), καθώς και ότι ο µηχανισµός προσαρµογής του Τονικού Ύψους και ο 

συντελεστής PAR στοχεύουν στην αναζήτηση λύσεων σε τοπικό επίπεδο (local search). Η 

παράµετρος PAR καθώς και το εύρος bw της ρύθµισης του τονικού ύψους είναι παράµετροι 

που παίζουν κυρίαρχο ρόλο τόσο στην λειτουργία όσο και στην απόδοση του Αλγορίθµου. Ο 

Mahdavi υποστήριζε ως µειονέκτηµα του Κλασικού Αλγόριθµου Αρµονίας ότι αυτές οι δυο 

παράµετροι αρχικοποιούνται από σταθερές τιµές. Υποστήριξε επίσης ότι µικρές τιµές της 

παραµέτρου PAR µαζί µε µεγάλες τιµές εύρους bw µπορούν να κάνουν τον Αλγόριθµο να 

έχει χαµηλή απόδοση και σηµαντική αύξηση στις απαιτούµενες επαναλήψεις για τη 

σύγκλιση στο ολικό ακρότατο. Παράλληλα, παρατήρησε ότι αν και για µικρές τιµές του 

εύρους bw στις τελευταίες επαναλήψεις του Αλγορίθµου βελτιώνουν τις επιδόσεις του, στο 

αρχικό του στάδιο ωστόσο αποτελούν ένα µεγάλο εµπόδιο. Έτσι, συµπέρανε ότι για τις 

αρχικές επαναλήψεις του Αλγορίθµου η παράµετρος bw θα προτιµάτε να παίρνει µεγαλύτερες 

τιµές, ώστε ο Αλγόριθµος να έχει την δυνατότητα ποικιλίας διαθέσιµων λύσεων στην 

Αρµονική Μνήµη. Τέλος παρατήρησε ότι οι µεγάλες τιµές της παραµέτρου PAR σε 
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συνάρτηση µε µικρό εύρος, ενισχύουν σηµαντικά την επίδοση του Αλγορίθµου στις 

τελευταίες επαναλήψεις. 

Για τα λάβει τα αποτέλεσµα των παρατηρήσεων αυτών έκανε τις µεταβλητές PAR και bw να 

παίρνουν µεταβαλλόµενες τιµές στο πέρασµα του χρόνου. Με τον τρόπο αυτόν κατάφερε η 

παράµετρος PAR να αυξάνεται γραµµικά µε το πέρας των επαναλήψεων και το εύρος bw να 

µειώνεται εκθετικά. Αυτές οι µεταβλητές παράµετροι µεταβάλλονται δυναµικά ως εξής: 

 

όπου PAR είναι ο ∆είκτης Προσαρµογής του Τονικού ύψους, PARmax είναι η µέγιστη τιµή 

του ∆είκτη Προσαρµογής του Τονικού ύψους, PARmin είναι η ελάχιστη τιµή του ∆είκτη 

Προσαρµογής του Τονικού ύψους, MaxIter είναι ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων του 

Αλγορίθµου και gn είναι ο τρέχων αριθµός επανάληψης. 

 

Εικόνα 5: Η µεταβολή τιµών του ∆είκτη Προσαρµογής Τονικού Ύψους 

 

Η παράµετρος bw µεταβάλλεται ως εξής: 

bw (gn) = b
max

w * exp(c*gn) 

όπου bw είναι το εύρος προσαρµογής τονικού ύψους σε κάθε επανάληψη, bmaxw , bminw είναι 

η ελάχιστη/µέγιστη τιµή εύρους 
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(Mahdavi et. al., 2007
10

) 

 

Εικόνα 6: Η µεταβολή τιµών του εύρους προσαρµογής τονικού ύψους 

2.4.3 ΣΥΝΟΛΙΚΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΣ ΑΡΓΟΡΙΘΜΟΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Ο Omran και ο Mahdavi το 2008, έφτιαξαν µια παραλλαγή του Κλασικού Αλγόριθµου 

Αρµονίας, και την ονόµασαν Συνολικά Βέλτιστο Αλγόριθµο Αρµονίας (Global-best Harmo-

ny Search). Η συγκεκριµένη παραλλαγή αποτελείται από στοιχεία της µεθόδου 

Βελτιστοποίησης Σµήνους Σωµατιδίων (Particle Swarm Optimization). Αυτός ο Αλγόριθµος 

χρησιµοποιεί την µίµηση και αναφέρεται στο ότι η θέση που θα λάβει ένα µέλος του σµήνους 

εξαρτάται τόσο από τις θέσεις που έχει ήδη λάβει, όσο και από τις θέσεις του καλύτερου 

µέλους του σµήνους. (Mahdavi & Omran, 2008
11

) 

Οι Omran και Mahdavi προτείνουν παρόµοια τροποποίηση του τρόπου λειτουργίας του 

µηχανισµού προσαρµογής τονικού ύψους. Αυτό έγινε µε την εισαγωγή κυµαινόµενης τιµής 

στον συντελεστή PAR και αντικαθιστώντας το εύρος προσαρµογής bw. Κάθε φορά που ο 

GB–HSA επιλέγει να πραγµατοποιήσει προσαρµογή του τονικού ύψους, αντικαθιστά την 

τιµή που έχει επιλέξει από την Αρµονική Μνήµη (ΗΜ) µε µία από τις τιµές των µεταβλητών 

της καλύτερης «Αρµονίας» που περιέχεται στην ΗΜ. Η καλύτερη µέχρι εκείνη τη στιγµή 

λύση συνεισφέρει την τιµή της εκάστοτε µεταβλητής σε κάθε προσαρµογή του τονικού 

ύψους. Οι αλλαγές αυτές οδήγησαν σε εξαιρετικές επιδόσεις στις δοκιµές του αλγορίθµου 

                                                 

10
 σελ. 1568 -1571 

11
 σελ. 643 - 656 
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και χρησιµεύουν τόσο στην επίλυση διακριτών όσο και συνεχών προβληµάτων. Όµως η 

επιλογή τιµής άλλης µεταβλητής χωρίς µάλιστα κάποιο έλεγχο συσχέτισης φαίνεται το κάτι 

ανεπίτρεπτο. Θεωρήθηκε από πολλούς ερευνητές αδικαιολόγητα αυτονόητη η τόσο προφανή 

επιλογή τιµής της καλύτερης αρµονίας, χωρίς την συσχέτιση της µε διαφορετικές 

µεταβλητές. Υποστηρίχθηκε η αδυναµία της συγκεκριµένης µεθόδου στην πρόωρη σύγκλιση 

σε τοπικό ακρότατο. Ως επακόλουθο και παρότι ο Συνολικά-βέλτιστος Αλγόριθµος Αρµονίας 

στις δοκιµές (σύνθετες µαθηµατικές εξισώσεις) παρουσιάζει εξαιρετικές επιδόσεις, στα 

πραγµατικά προβλήµατα, δεν παρουσιάζει την ίδια αποδοτικότητα. Ο συνολικά βέλτιστος 

αλγόριθµος της αρµονίας παρουσιάζεται σε µορφή ψευδοκώδικα στην Εικόνα 7. 

 

Εικόνα 7: Ο Ψευδοκώδικας του Βελτιωµένου Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας 

2.4.4 ΑΥΤΟ-ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ 

Το όνοµα της συγκεκριµένης παραλλαγής είναι Self-adaptive harmony search algorithm
 
και 

παρουσιάστηκε από τους Wang και
12

 Huang το 2010. Αυτή η παραλλαγή παρεµβαίνει στη 

δοµή του µηχανισµού προσαρµογής του τονικού ύψους του κλασικού Αλγόριθµου Αρµονίας. 

Οι δηµιουργοί του, συµφώνησαν ότι η ρύθµιση των παραµέτρων της µεθόδου αποτελεί µια 

αδυναµία του, διότι σε κάποια προβλήµατα δεν γνωρίζουµε ούτε καν την τάξη µεγέθους των 

λύσεων. Σαν συµπέρασµα η ρύθµιση των µηχανισµών της µεθόδου και η τελική εύρεση 

                                                 

12
 σελ. 2826–2837 
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βέλτιστων λύσεων δεν είναι πάντα εφικτή. Επιφυλάχθηκαν να δώσουν κάποια απάντηση 

σχετικά µε τη συνεχή, γραµµική αύξηση του συντελεστή PAR που παρουσιάζει ο 

βελτιωµένος Αλγόριθµος Αρµονίας. Πρότειναν µάλιστα για την έρευνα του µηχανισµού 

προσαρµογής τονικού ύψους, ότι θα έπρεπε να υπάρχει εντατική χρήση  στα πρώτα στάδια 

του Αλγορίθµου και βαθµιαία να µειώνεται. Εάν γίνει αυτό, η πρόωρη σύγκλιση του 

αλγορίθµου και η ταλάντωση γύρω από τοπικά ακρότατα, µπορεί να παραληφθεί. Τα 

λεγόµενα τους ενισχύει η παρατήρηση πως η χρήση σταθερού συντελεστή PAR στο 

Συνολικά Βέλτιστο Αλγόριθµο Αρµονίας (Global– best Harmony Search ), τον έκανε πιο 

αποδοτικό σε σχέση µε την περίπτωση γραµµικής αύξησής του. 

Έτσι, λοιπόν, πρότειναν τη γραµµική µείωση του συντελεστή PAR κατά τη διάρκεια 

εκτέλεσης από 1 σε 0. Ταυτόχρονα συνέδεσαν το εύρος προσαρµογής µε τις εκάστοτε 

µέγιστες και ελάχιστες τιµές της µεταβλητής που περιλαµβάνονται στην Αρµονική Μνήµη. 

Έτσι η νέα µεταβλητή xi που επιλέγεται για Προσαρµογή τονικού ύψους από την Αρµονική 

Μνήµη, θα παραλλάσσεται µε δύο τρόπους:  

xi + [max(HMi) - xi] * random[0,1) 

xi - [ximin(HMi)] * random[0,1) 

όπου xi είναι η τιµή που επιλέχτηκε από την Αρµονική Μνήµη για προσαρµογή, max(HMi), 

min(HMi) είναι η µέγιστη και ελάχιστη τιµή της µεταβλητής στην ΗΜ και random[0,1) 

τυχαίος αριθµός µεταξύ 0 και 1 (δίχως ή και µε το 1). 

Συνολικά απέδειξαν ότι η συγκεκριµένη παραλλαγή παρουσιάζει καλύτερη απόδοση 

επιτυγχάνοντας µεγαλύτερη προσέγγιση στο εκάστοτε ολικό ακρότατο. 

2.4.5 ΑΝΕΞΑΡΤΗΤΟΣ ΑΠΟ ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΥΣ 

Λόγου του προβλήµατος της ρύθµισης παραµέτρων, ο Geem και
13

 Sim το 2010 εµπνεύστηκε 

µιας παραλλαγή που δε θα απαιτεί ρύθµιση των παραµέτρων (Parameter–setting–free 

harmony search algorithm ). Στην παραλλαγή αυτή ο αλγόριθµος
 
ξεκινά και εκτελείται για 

µικρό αριθµό επαναλήψεων, για παράδειγµα 3*HMSize πλήθος επαναλήψεων, κατά τον 

                                                 

13
σελ. 3881-3889. 
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κλασικό τρόπο. Εκείνη την στιγµή θα δηµιουργηθεί ένας νέος πίνακας µε πλήθος στοιχείων 

ίσο µε αυτά που περιέχονται στην αρµονική µνήµη. Ο πίνακας αυτός ονοµάζεται Μνήµη 

Λειτουργικού Τύπου και περιέχει την προέλευση των στοιχείων της Αρµονικής Μνήµης. Με 

αυτόν τον τρόπο ο πίνακας Μνήµης Λειτουργικού Τύπου θα αποθηκεύσει τον τρόπο 

δηµιουργίας ενός στοιχείου της αρµονικής µνήµης που θα έχει προέλθει από τον µηχανισµό 

αυτοσχεδιασµού. Επίσης γίνεται αυτόµατη ρύθµιση των παραµέτρων ανάλογα µε το πλήθος 

των στοιχείων που προήλθαν από διαφορετικούς µηχανισµούς.  

Έτσι: 

HMCR = Πλήθος στοιχείων που προήλθαν από (HMCR / PAR) ÷ HMSize 

PAR= Πλήθος στοιχείων που προήλθαν από PAR ÷ HMSize  

Συνεπώς όταν βρίσκουµε µια καλύτερη λύση σε ένα πρόβληµα ανανεώνεται εκτός από την 

Αρµονική Μνήµη και η Μνήµη Λειτουργικού Τύπου, καθώς την ίδια στιγµή µεταβάλλονται 

και οι τιµές των παραµέτρων HMCR και PAR. 

Στην τελευταία µέθοδο, εκτός από τη συνεχόµενη αλλαγή των παραµέτρων HMCR και PAR 

κατά την εύρεση της βέλτιστης λύσης, κάθε µεταβλητή της αντικειµενικής συνάρτησης θα 

αποκτά διαφορετική τιµή για τις παραπάνω µεταβλητές. Αυτό συµβαίνει διότι οι παράµετροι 

δείχνουν να έχουν µεγάλη εξάρτιση από το πλήθος των στοιχείων της αρµονικής µνήµης που 

αντιστοιχούν στη συγκεκριµένη µεταβλητή και έχουν συγκεκριµένη προέλευση. Αποτέλεσµα 

είναι να έχουµε γρήγορη σύγκλιση του αλγορίθµου και άρα χαµηλή αποτελεσµατικότητα. 

Έτσι, ο Geem για να αποφύγει την πρόωρη σύγκλιση του αλγορίθµου, εισήγαγε ακόµα µία 

ρύθµιση. Σκεπτόµενος ότι αν οι παράµετροι PAR και HMCR λάβουν την τιµή 0 ή 1 

αντίστοιχα, δε θα αλλάξουν ποτέ ξανά τιµή κατά την διάρκεια της εκτέλεσης λύσης του 

προβλήµατος. Γι’ αυτό ο αλγόριθµος πρέπει να έχει την δυνατότητα να αποφεύγει την 

πρόωρη σύγκλιση όταν οι  παράµετροι λάβουν τιµές κοντά στο 0 και 1. 

Αν ο HMCR = [HMCR+ ΦHMCR * random (0,1)] δεν είναι µεταξύ [0,1], διατηρείται ο ίδιος 

HMCR. Και αν ο PAR=[PAR+ ΦPAR* random(0,1)] δεν είναι µεταξύ [0,1], διατηρείται ο 

ίδιος PAR, όπου οι όροι ΦHMCR και ΦPAR είναι συντελεστές θορύβου µε προτεινόµενες τιµές 

0.05 και 0.1 αντίστοιχα. 
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Τα αποτελέσµατα που δόθηκαν ήταν ενθαρρυντικά και η σύγκλιση στη βέλτιστη λύση 

επιτυχής και ταχεία. Σηµαντικό πλεονέκτηµα της συγκεκριµένης µεθόδου σύµφωνα µε τον 

Geem είναι ότι δεν απαιτεί τον καθορισµό παραµέτρων του Αλγορίθµου Αρµονίας. Μόνο ο 

καθορισµούς του πλήθους των επαναλήψεων αρκεί για την εκτέλεση του Αλγορίθµου.  
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2.5 ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑ 1
Ο
 

Χρησιµοποιώντας την προγραµµατιστική γλώσσα Matlab έχουµε την λογαριθµική 

συνάρτηση «µπανάνας του Rosenbrock» f(x,y)=ln[1+(1+x)
2
+100(y-x

2
)
2
] όπου (x, y) є [-

10,10] × [-10,10], έχει ένα ολικό ελάχιστο fmin=0 στο (1,1). Η καλύτερη λύση  εκτιµάται ότι 

είναι (1.0023,1.0070) και λαµβάνεται µετά από 15.000 επαναλήψεις. Σε έναν υπολογιστή µε 

3GHz επεξεργαστή, συνήθως η εύρεση της βέλτιστης τιµής διαρκεί περίπου 2 λεπτά. Στην 

Εικόνα 8 απεικονίζεται η γραφική παράσταση της συνάρτησης «µπανάνας του Resonbrock». 

 

Εικόνα 8: Γραφική Παράσταση της συνάρτησης «µπανάνας του Rosenbrock» 

                         Πηγή:X-S Yang,(2009) σελ.5 

 

Έχουµε χρησιµοποιήσει 20 αρµονίες, το ποσοστό αποδοχής τόνου είναι raccept = 0,95, και το 

ποσοστό ρύθµισης τόνου rpa = 0,7. Οι διαδροµές αναζήτησης απεικονίζονται σε συνδυασµό 

µε το τοπίο της f(x, y). Μπορούµε να δούµε ότι η προσαρµογή τόνου είναι πιο εντατική στις 

τοπικές περιφέρειες (δύο λεπτές λωρίδες), στο κάτω µέρος του σχήµατος, αυτός είναι 

πιθανώς ένας άλλος λόγος για τον οποίο ο αλγόριθµος αναζήτησης αρµονίας είναι πιο 

αποτελεσµατικός από τους γενετικούς αλγόριθµους. 

ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑ 2
Ο
 

Ως ένα άλλο παράδειγµα, έχουµε την συνάρτηση δύο µεταβλητών Michalewicz, 

f(x,y) =- sin(x)sin
20

(x
2
/π)-sin(y)sin

20
(2y

2
/π) 
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η οποία έχει ένα ολικό ελάχιστο fmin ≈-1,801 στο [2.20319,1.57049] στον τοµέα 0≤.x≤.π και 

0≤.y≤.π. Αυτό το ολικό ελάχιστο µπορεί να βρεθεί µετά από περίπου 23.000 επαναλήψεις  τις 

αντικειµενικής συνάρτησης, και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στην  Εικόνα 9. 

 

Εικόνα 9: Γραφική Παράσταση της συνάρτησης δύο µεταβλητών Michalewicz 

                   Πηγή:X-S Yang,(2009) σελ.6  



 48

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι αποτελούν ένα σηµαντικό µέρος της σύγχρονης αλγοριθµικής 

βελτιστοποίησης, της υπολογιστικής νοηµοσύνης και του προγραµµατισµού. Αυτοί οι 

αλγόριθµοι είναι συνήθως εµπνευσµένοι από τη φύση, ένα υποσύνολο των µεταευρετικών 

που συχνά αναφέρονται ως αλγόριθµοι σµήνους νοηµοσύνης (SI) και έχουν αναπτυχθεί 

µιµούµενοι τα χαρακτηριστικά νοηµοσύνη σµήνους των βιολογικών οργανισµών, όπως τα 

πτηνά, τα ψάρια, οι άνθρωποι και άλλα. Για παράδειγµα, η βελτιστοποίηση σµήνους 

σωµατιδίων βασίστηκε στην εξάπλωση της συµπεριφοράς των πουλιών και των ψαριών, ο 

αλγόριθµος πυγολαµπίδας στο µοτίβο των τροπικών πυγολαµπίδων που εκπέµπουν 

φωτεινότητα, ενώ ο αλγόριθµος αναζήτησης κούκου είναι εµπνευσµένος από το πλήθος 

ορισµένων ειδών κούκων που παρασιτούν. Μεταξύ αυτών των αλγορίθµων, έχει αποδειχθεί 

ότι ο αλγόριθµος πυγολαµπίδας είναι πολύ αποτελεσµατικός στην αντιµετώπιση 

προβληµάτων βελτιστοποίησης. 

Ο αλγόριθµος Πυγολαµπίδας ανήκει στους αλγόριθµους στοχαστικών διαδικασιών, δηλαδή 

ψάχνει σε ένα σύνολο λύσεων χρησιµοποιώντας ένα είδος τυχαιότητας. Οι ευριστικοί 

αλγόριθµοι ακολουθούν την λογική «να βρω» ή «να ανακαλύψω τις λύσεις µε δοκιµή και 

σφάλµα». Στην πραγµατικότητα, δεν υπάρχει εγγύηση ότι η βέλτιστη λύση θα βρεθεί σε ένα 

εύλογο χρονικό διάστηµα. Από την άλλη πλευρά, οι µεταευρετικές τεχνικές παρέχουν 

«υψηλότερου επίπεδου» λύσεις. Αυτό σηµαίνει ότι κατά την διαδικασία αναζήτησης που 

χρησιµοποιεί επηρεάζονται ορισµένες αλληλεξαρτήσεις µεταξύ της τυχαίας και της τοπικής 

αναζήτηση. 

Στον αλγόριθµο πυγολαµπίδας, το «χαµηλότερο επίπεδο» λύσεων (ευρετική τεχνική) 

επικεντρώνεται στην παραγωγή νέων λύσεων µέσα σε ένα χώρο αναζήτησης και επιλέγει την 

καλύτερη λύση για την επιβίωση. Από την άλλη, επιτρέπει την διαδικασία αναζήτησης µε 

τυχαιοποίηση για να αποφευχθεί η παγίδευση των λύσεων σε τοπικά βέλτιστα. Η τοπική 

αναζήτηση βελτιώνει µια υποψήφια λύση έως ότου διαπιστωθούν οι βέλτιστες, δηλαδή 

τοποθετεί την συνάρτηση σε ένα τοπικό βέλτιστο. Κάθε µεταευρετική διαδικασία 

αναζήτησης εξαρτάται από την εξισορρόπηση µεταξύ δύο βασικών συνιστωσών, της 

εντατικοποίησης και της διαφοροποίηση;. Και οι δύο όροι επηρεάζονται από τις 

παραµέτρους ελέγχου του αλγορίθµου. 
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Ο Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας είναι αλγόριθµος µε βάσει τον πληθυσµού. Οι αλγόριθµοι µε 

βάση τον πληθυσµό έχουν τα ακόλουθα πλεονεκτήµατα σε σύγκριση µε τους αλγόριθµους 

αναζήτηση µοναδικού σηµείου: 

1. Τα δοµικά στοιχεία  τοποθετούν µαζί τις διαφορετικές λύσεις µέσω διασταυρώσεων. 

2. Εστιάζοντας και πάλι σε µια αναζήτηση που βασίζεται στην διασταύρωση, αν και οι 

δύο γονείς µοιράζονται την ίδια τιµή µιας µεταβλητής, τότε ο απόγονος θα έχει 

επίσης την ίδια τιµή αυτής της µεταβλητής. 

3. Το χαµηλού επιπέδου φιλτράρισµα αγνοεί περισπασµούς µέσα στο τοπίο αναζήτησης. 

4. Αντισταθµίζεται η κακή επιλογή αρχικών θέσεων ή οι αποφάσεις που λαµβάνονται. 

5. Η ρύθµιση παραµέτρων είναι η ευκαιρία του αλγορίθµου να µάθει τις καλές τιµές 

προκειµένου να εξισορροπήσει την εξερεύνηση ενάντια στην εκµετάλλευση. (Fister 

et. al., 23013
14

 ) 

3.1 ΣΥΜΠΕΡΙΦΟΡΑ ΤΩΝ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΩΝ 

Οι πυγολαµπίδες είναι αρθρόποδα έντοµα, που ανήκουν στην τάξη των κολεοπτέρων και 

κατοικούν στις τροπικές και εύκρατες περιοχές. Είναι γνωστά ως λαµπυρίδες, πυγολαµπίδες 

ή κωλοφωτιές γιατί έχουν την ικανότητα να παράγουν φως. Ειδικά κύτταρα στο κάτω µέρος 

της κοιλιάς τους µετατρέπουν µέρος της χηµικής ενέργειας που παίρνει το έντοµο µε το 

φαγητό του σε φως. Το φως αυτό ανάβει και σβήνει ρυθµικά. Ο ρυθµός φωτεινότητας και ο 

χρόνος αποτελούν µέρος του συστήµατος σήµατος που φέρνει και τα δύο φύλα µαζί. 

Υπάρχουν διαφορετικά είδη πυγολαµπίδων και κάθε ένα από αυτά παράγει διαφορετικό 

φωτεινό σήµα. Επιπλέον, η φωτεινότητα µπορεί επίσης να χρησιµεύσει ως ένας µηχανισµός 

προστασίας - προειδοποίησης. 

Στα σµήνη των πυγολαµπίδων ισχύει ο κανόνας ότι η ελκυστικότητα είναι ανάλογη µε τη 

φωτεινότητα, και οι δύο µε την µείωση τους αυξάνουν την απόσταση. Έτσι, για 

                                                 

14
 σελ. 1- 3 
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οποιεσδήποτε δυο πυγολαµπίδες που αναβοσβήνουν, η λιγότερο φωτεινή θα κινηθεί προς την 

φωτεινότερη. Ο συνδυασµός αυτών των παραγόντων κάνει τις πυγολαµπίδες ορατές µόνο σε 

µια περιορισµένη απόσταση, συνήθως αυτή η απόσταση είναι αρκετά εκατοντάδες µέτρα τη 

νύχτα, ωστόσο είναι ο µοναδικός τρόπος επικοινωνίας τους. 

Το σύστηµα εναλλαγής φωτεινότητας \ µπορεί να µορφοποιηθεί µε τέτοιο τρόπο ώστε να 

συνδέεται µε µια αντικειµενική συνάρτηση που πρέπει να βελτιστοποιηθεί, η οποία καθιστά 

δυνατή την διαµόρφωση νέων αλγορίθµων βελτιστοποίησης. (Yang, 2010a
15

) 

3.1.1 ΚΛΑΣΙΚΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Ο Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας (FA) είναι ένας µεταευρεστικός αλγόριθµος ο οποίος 

εµπνέεται από την συµπεριφορά των πυγολαµπίδων. Αναπτύχθηκε για πρώτη φορά από τον 

Xin - She Yang το 2008 στο Πανεπιστήµιο του Cambridge. 

Στα σµήνη των πυγολαµπίδων ισχύει ότι η ελκυστικότητα είναι ανάλογη µε τη φωτεινότητα, 

και τα δύο µεγέθη µε την µείωση τους αυξάνουν την απόσταση. Έτσι, για δυο τυχαίες 

πυγολαµπίδες που αναβοσβήνουν, η λιγότερο φωτεινή θα κινηθεί προς την φωτεινότερη. Εάν 

δεν υπάρχει φωτεινότερη από ένα συγκεκριµένο πλήθος πυγολαµπίδων, θα κινούνται τυχαία. 

Η ένταση της φωτεινότητας (I) σε µια απόσταση (r) από την πηγή φωτεινότητας είναι 

αντιστρόφως ανάλογη του τετραγώνου της απόστασης (1/ r
2
). Ο χώρος στον οποίο κινούνται 

οι πυγολαµπίδες απορροφά την εκπεµπόµενη φωτεινότητα τους µε αποτέλεσµα ένα πλήθος 

πυγολαµπίδων να είναι αντιληπτές σε µια περιορισµένη απόσταση. Οι δυο παράγοντες: 

ένταση φωτεινότητας και απορρόφηση, έχουν µεγάλη σηµασία στην αλγοριθµική 

συµπεριφορά των πυγολαµπίδων. 

Ο αλγόριθµος της πυγολαµπίδας βασίζεται σε µια φυσική φόρµουλα της έντασης του φωτός 

το οποίο µειώνεται µε την αύξηση του τετραγώνου της απόστασης r
2
. Ωστόσο, καθώς η 

απόσταση από τη φωτεινή πηγή αυξάνει, η απορρόφηση κάνει το φως να γίνεται πιο 

αδύναµο. Αυτά τα φαινόµενα µπορεί να συνδέονται µε την αντικειµενική συνάρτηση που 

πρέπει να βελτιστοποιηθεί . 

                                                 

15
 σελ. 210 
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Τρία είναι τα κύρια χαρακτηριστικά (Yang , 2010b
16

 ) του αλγορίθµου (FA). 

1) Οι πυγολαµπίδες είναι µονογενείς οντότητες (δεν διαχωρίζονται σε αρσενικές και 

θηλυκές). 

2) Μια πυγολαµπίδα κατευθύνεται προς τις πυγολαµπίδες οι οποίες εκπέµπουν µεγάλη 

φωτεινότητα. Η ελκυστικότητα µιας πυγολαµπίδας είναι ανάλογη της φωτεινότητας 

της. Έστω δύο πυγολαµπίδες, η λιγότερο φωτεινή έλκεται από την φωτεινότερη. 

3) Η µείωση της φωτεινότητας µιας πυγολαµπίδας ελέγχεται από τον συντελεστή 

απορρόφησης γ. Αν υπάρχουν πυγολαµπίδες χωρίς να είναι ιδιαίτερα φωτεινές τότε 

αυτές κινούνται τυχαία. 

3.1.2 ΕΝΤΑΣΗ ΦΩΤΕΙΝΟΤΗΤΑΣ ΚΑΙ ΕΛΚΥΣΤΙΚΟΤΗΤΑ 

∆ύο σηµαντικά σηµεία του αλγορίθµου (FA) είναι η φωτεινότητα και η ελκυστικότητα 

µεταξύ των πυγολαµπίδων. Σε ένα απλό πρόβληµα µεγιστοποίησης η ένταση της 

φωτεινότητας I µιας πυγολαµπίδας για µια συγκεκριµένη θέση x ορίζεται ως: 

 

όπου f(x) η αντικειµενική συνάρτηση του προβλήµατος. 

Η ελκυστικότητα β µιας πυγολαµπίδας σχετίζεται µε την φωτεινότητα των υπολοίπων 

πυγολαµπίδων και µεταβάλλεται µε την απόσταση rij των πυγολαµπίδων i και j. Η ένταση της 

φωτεινότητας µειώνεται µε την απόσταση από την πηγή φωτεινότητας και η φωτεινότητα 

απορροφάται από το µέσο στο οποίο κινούνται οι πυγολαµπίδες, οπότε η ελκυστικότητα 

µεταβάλλεται ανάλογα µε τον βαθµό απορρόφησης της φωτεινότητας. 

Η ένταση της φωτεινότητας I(r) δίδεται ως εξής: ���� � ����/�
� (1) όπου I(s) είναι η 

φωτεινότητα της πηγής. Για ένα δεδοµένο µέσο µε σταθερό συντελεστή απορρόφησης γ, η 

ένταση της φωτεινότητας δίδεται � � �� � ���� (2) όπου I0 είναι η αρχική ένταση 

φωτεινότητας όταν r=0. Στην περίπτωση κατά την οποία r=0 (το πεδίο ορισµού της (1) δεν 

                                                 

16
 σελ. 81 -104 
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είναι ορισµένο) ο παράγοντας Is/r
2 

και ο συντελεστής απορρόφησης προσεγγιστικά δίδονται 

µε την ακόλουθη Γκαουσιανή µορφή:	� = �� × ����� (3). 

Η ελκυστικότητα των πυγολαµπίδων είναι ανάλογη της έντασης φωτεινότητας των 

πλησιέστερων πυγολαµπίδων, οπότε ορίζεται ως εξής: � = �� × ����� (4) όπου: β0 είναι η 

ελκυστικότητα στην απόσταση r=0. Για γρήγορους υπολογισµούς της ελκυστικότητας µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί η ακόλουθη µαθηµατική σχέση της ελκυστικότητας: � = ��/(1 + � ×

��) (5). Οι εξισώσεις (4) και (5) ορίζουν µια χαρακτηριστική απόσταση Γ: � = 1/� (6) όπου 

η ελκυστικότητα µεταβάλλεται σηµαντικά από το β0 στο β0*e
-1

 για την (4) ή β0/2 για την (5). 

Σε πραγµατικό χρόνο, η συνάρτηση της ελκυστικότητας β(r) είναι µια συνάρτηση µονότονα 

φθίνουσα: ���	 = �� × �����, (m≥1) (7) 

Για µία σταθερή χαρακτηριστική απόσταση Γ, ισχύει : 

� = lim�→� ��
�

� = 1	 (8) 

Για ένα χαρακτηριστικό µήκος Γ, σε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης η παράµετρος γ µπορεί 

να ληφθεί ως µια αρχική τιµή: � = 1/�� (9) 

3.1.3 ΑΠΟΣΤΑΣΗ ΜΕΤΑΞΥ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΩΝ 

Η συνάρτηση της απόστασης x*x→R όπου x είναι το σύνολο των λύσεων, δίδει πληροφορίες 

για την ποιότητα µεταξύ δύο λύσεων. Όταν 
 ∈ ℝ	 η συνάρτηση της απόστασης δίδεται 

�
,� = ��
 − ��� = 
∑ ���
 − �
�

���	
�
�  (10) 

όπου ��
  είναι η k-οστή συνιστώσα της χωρικής συντεταγµένης �
 της i-οστής πυγολαµπίδας. 

Στον δισδιάστατο χώρο η απόσταση �
,� δίδεται: 

�
,� = 
��
 − ���� + ��
 − ���� (11) 

3.1.4 ΕΞΙΣΩΣΗ ΚΙΝΗΣΗΣ 

Η εξίσωση κίνησης της πυγολαµπίδας i η οποία έλκεται από µια φωτεινότερη δίνεται ως 

εξής: 
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�
 = �� + �� × ���×��,�� + � × (����� 	− �

�
) (12) 

Ο δεύτερος όρος αντιστοιχεί στην ελκυστικότητα µεταξύ των πυγολαµπίδων i και j και ο 

τρίτος όρος είναι µια πιθανοκρατική παράµετρος. Συνήθως είναι �� ∈ �0,1� και � ∈ �0,1�.Ο 

συντελεστής απορρόφησης γ µεταβάλλεται µεταξύ 0,1 και 10. (Yang , 2010b
17

) 

3.1.5 ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

Τα κύρια στάδια
 
του αλγόριθµου πυγολαµπίδας ξεκινούν από την αρχικοποίηση ένα σµήνους 

πυγολαµπίδων, όπου για κάθε πυγολαµπίδα καθορίζεται η ένταση του φωτός της. Κατά τη 

διάρκεια του βρόχου γίνεται σύγκριση κατά ζεύγη ως προς την ένταση φωτεινότητας της 

κάθε πυγολαµπίδας και η πυγολαµπίδα µε την χαµηλότερη ένταση του φωτός θα κινηθεί 

προς την πυγολαµπίδα µε την υψηλότερη ένταση. Η απόσταση εξαρτάται από την 

ελκυστικότητα. Μετά τη µετακίνηση, η νέα πυγολαµπίδα αξιολογείται και ενηµερώνεται η 

ένταση της φωτεινότητας της. Κατά τη διάρκεια της σύγκρισης ανά ζεύγη στον βρόχο, 

συνεχώς θα προκύπτουν καλύτερες λύσεις µέσα από τις επαναληπτικές ενηµερώσεις. Η 

διαδικασία σύγκρισης των ζευγών επαναλαµβάνεται έως ότου τα κριτήρια τερµατισµού θα 

ισχύσουν. Τέλος, η βέλτιστη λύση θα είναι ορατή. (Khadwilard et.al. , 2012
18

) 

3.1.6 ΕΙ∆ΙΚΕΣ ΠΕΡΙΠΤΩΣΕΙΣ 

Υπάρχουν δύο ειδικές περιπτώσεις του αλγορίθµου (FA) οι οποίες βασίζονται στην 

συµπεριφορά του συντελεστή απορρόφησης γ: 

1. Όταν γ→0, τότε ο συντελεστής ελκυστικότητας είναι σταθερός β=β0 και η ένταση 

φωτεινότητας δεν µειώνεται όταν η απόσταση µεταξύ δύο πυγολαµπίδων αυξάνεται. 

Αυτή η ειδική περίπτωση αντιστοιχεί στον αλγόριθµο Βελτιστοποίησης Σµήνους 

Σωµατιδίων (PSO). 

                                                 

17
 σελ.1 - 6 

18
 Khadwilard et.al. , (2012)) 
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2. Όταν γ→∞, τότε ο συντελεστής ελκυστικότητας παράγεται από την συνάρτηση Dival 

β(r)→δ(r). Σε αυτή την περίπτωση η ελκυστικότητα στην ένταση φωτεινότητας 

ισούται µε µηδέν. Αυτή η περίπτωση αντιστοιχεί σε µια µέθοδο τυχαίας αναζήτησης. 

3.1.7 ΡΥΘΜΙΣΗ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ 

Το α ή αt ελέγχει ουσιαστικά την τυχαιότητα ή, σε κάποιο βαθµό, την ποικιλία των λύσεων 

που έχουµε και µπορεί να ρυθµίζει την παράµετρο κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων ώστε 

να µπορεί να ποικίλει ανάλογα µε τον µετρητή επαναλήψεων t. 

Έτσι, ένας καλός τρόπος για να εκφράσουµε το �� είναι: 

�� = �� × ��, (0 < � < 1), 

όπου α0 είναι ο αρχικός παράγοντας κλιµάκωσης τυχαιότητας και δ είναι ουσιαστικά ένας 

παράγοντας ψύξης. Για τις περισσότερες εφαρµογές, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε δ=0,95 

έως 0,97. Όσον αφορά την αρχική α0, οι προσοµοιώσεις δείχνουν ότι ο FA θα είναι πιο 

αποτελεσµατικός εάν η α0 σχετίζεται µε την κλιµάκωση των µεταβλητών σχεδιασµού. Έστω 

L η µέση κλίµακα του προβλήµατος που µας ενδιαφέρει, µπορούµε να θέσουµε α0=0.01L 

αρχικά. Ο συντελεστής 0,01 προέρχεται από το γεγονός ότι οι τυχαίες βόλτες απαιτούν µια 

σειρά από µέτρα για την επίτευξη του στόχου, ενώσω η εξισορρόπηση της τοπικής 

εκµετάλλευσης χωρίς άλµατα σε λίγα βήµατα κατευθύνεται πολύ µακριά. Η παράµετρος 

ελέγχου της ελκυστικότητας και οι παραµετρικές µελέτες δείχνουν ότι το β0=1 µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για τις περισσότερες εφαρµογές. Ωστόσο, θα πρέπει επίσης να σχετίζονται µε 

την κλιµάκωση L. 

Σε γενικές γραµµές, µπορούµε να καθορίσουµε  � = 1/√�. Εάν οι διακυµάνσεις κλιµάκωσης 

δεν είναι σηµαντικές, τότε µπορούµε να θέσουµε γ=O(1). Για τις περισσότερες εφαρµογές, 

µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε το µέγεθος του πληθυσµού n=15 έως 100, αν και η 

καλύτερη σειρά είναι n=25 έως 40. 

3.1.8 ΨΕΥ∆ΟΚΩ∆ΙΚΑΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Στο σηµείο αυτό θα παρουσιάσουµε τον ψευδοκώδικα του αλγορίθµου πυγολαµπίδας του 

Yang όπως φαίνεται στην Εικόνα 10. 
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Εικόνα 10: Ψευδοκώδικας του Αλγόριθµου Πυγολαµπίδας 

1. Η λειτουργία του «AlphaNew» είναι αφιερωµένη στο να τροποποιήσει την αρχική 

τιµή της παραµέτρου. Σηµειωτέον ότι αυτό το βήµα είναι προαιρετικό στο σχετικό 

αλγόριθµο πυγολαµπίδας. 

2. Η λειτουργία «EvaluateFA» αξιολογεί την ποιότητα της λύσης. Η εφαρµογή µιας 

συνάρτησης fittness f(α) εκτελείται µέσα σε αυτή. 

3. Η λειτουργία «OrderFA» ταξινοµεί τον πληθυσµό των πυγολαµπίδων σύµφωνα µε τις 

τιµές fitness τους. 

4. Η λειτουργία «FindTheBestFA» επιλέγει το καλύτερο άτοµο από τον πληθυσµό. 

5. Τέλος, η λειτουργία «MoveFA» εκτελεί µια κίνηση θέσης στις πυγολαµπίδες στο 

χώρο αναζήτησης. 

Σηµειωτέον ότι σχετικά µε την µετακίνηση των πυγολαµπίδων προς τα πιο ελκυστικά άτοµα, 

η διαδικασία αναζήτησης ελέγχεται από το µέγιστο αριθµό των fitness µε την αξιολόγηση 

λειτουργία MAX FES. 

3.1.9 ΑΛΓΟΡΙΘΜΙΚΗ ΠΟΛΥΠΛΟΚΟΤΗΤΑ 

Σχεδόν όλοι οι µεταευρετικοί αλγόριθµοι είναι απλοί όσον αφορά την πολυπλοκότητα τους, 

και έτσι είναι εύκολο να εφαρµοστούν. Ο αλγόριθµος πυγολαµπίδας έχει δύο εσωτερικούς 

βρόχους οι οποίοι περνούν µέσα από τον πληθυσµό n, και ένα εξωτερικό βρόχο για την 

επανάληψη t. Έτσι, η πολυπλοκότητα στην ακραία περίπτωση είναι O(n
2
t). Καθώς το n είναι 

µικρό (τυπικά, n=40), και το t είναι µεγάλο (π.χ. t=5000), το κόστος υπολογισµού είναι 

σχετικά µικρό, επειδή η πολυπλοκότητα αλγορίθµου είναι γραµµική ως προς το t. Το κύριο 

υπολογιστικό κόστος θα είναι κατά τις αξιολογήσεις των αντικειµενικών συναρτήσεων, 
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ειδικά για τους εξωτερικούς στόχους που αποτελούν το µαύρο κουτί της µεθόδου. Το 

τελευταίο είναι µια µεγάλη αλήθεια για όλους τους µεταευρετικούς αλγορίθµους.  

Σε τελική ανάλυση, για όλα τα προβλήµατα βελτιστοποίησης, το πιο εκτεταµένο 

υπολογιστικό τµήµα είναι οι αντικειµενικές εκτιµήσεις. Εάν το n είναι σχετικά µεγάλο, είναι 

δυνατόν να χρησιµοποιηθεί ένας εσωτερικός βρόχος για την κατάταξη της ελκυστικότητας ή 

της φωτεινότητας όλων των πυγολαµπίδων χρησιµοποιώντας αλγόριθµους ταξινόµησης. Σε 

αυτήν την περίπτωση, η πολυπολοκότητα του αλγορίθµου πυγολαµπίδας θα είναι O(nlog(n)). 

3.2 ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΚΑΙ ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Μια ορισµένη ταξινόµηση είναι απαραίτητη προκειµένου να ταξινοµηθεί ένα µεγάλος 

πλήθος αλγορίθµων πυγολαµπίδας. Ο ευκολότερος τρόπος για την επίτευξη αυτού του 

σκοπού είναι η διάκριση των αλγορίθµων πυγολαµπίδας σύµφωνα µε τις ρυθµίσεις των 

παραµέτρων τους. 

Οι ρυθµίσεις των παραµέτρων αυτών είναι ζωτικής σηµασίας για την καλή απόδοση και, 

συνεπώς, επιλέγονται προσεκτικά από τους προγραµµατιστές. Σε γενικές γραµµές, υπάρχουν 

δύο τρόποι για να αναζητήσουµε τις παραµέτρους του αλγορίθµου σωστά. Από τη µία 

πλευρά, κατά την ρύθµιση των παραµέτρων, οι καλές τιµές που βρέθηκαν πριν από την 

εκτέλεση του αλγορίθµου, διορθώθηκαν κατά τις επαναλήψεις. Από την άλλη, µε τον έλεγχο 

των τιµών των παραµέτρων όταν είναι καθορισµένες κατά τις δοκιµές. Επιπλέον, η 

συµπεριφορά του FA δεν εξαρτάται µόνο από τις κατάλληλες τιµές των παραµέτρων, αλλά 

και από το τι στοιχεία ή τι χαρακτηριστικά ενσωµατώνονται σε αυτόν. Η ενιαία κατάταξη θα 

πρέπει να είναι σε θέση να ταξινοµήσει αλγόριθµους πυγολαµπίδας, σύµφωνα µε τα στοιχεία 

που θα ληφθούν υπόψη. Μας ενδιαφέρει κυρίως: 

1. Η τροποποίηση 

2. Με ποιο τρόπο έγινε 

3. Ποιος είναι ο σκοπός 
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Μια άλλη εκδοχή κατάταξης είναι µε βάση τα κατασκευαστικά στοιχεία ή τα 

χαρακτηριστικά τους. Αυτά είναι: 

1. η εκπροσώπηση της πυγολαµπίδας (δυαδικό, real-valued), 

2. ο σχεδιασµός του πληθυσµού (σµήνος, multi - swarm), 

3. η αξιολόγηση της λειτουργίας fitness (αντικειµενικής συνάρτησης), 

4. ο προσδιορισµός της βέλτιστης λύσης (µη - ελιτισµός, ελιτισµός), 

5. η κίνηση της πυγολαµπίδας (οµοιόµορφη, Gaussian, Levy flight, διανοµή χάους). 

Όσον αφορά τη δεύτερη άποψη (έλεγχος παραµέτρων), οι αλγόριθµοι πυγολαµπίδας 

µπορούν να χωριστούν σε: ντετερµινιστικούς, προσαρµοστικούς και αυτοπροσαρµοστικούς. 

Τέλος, σύµφωνα µε την τελευταία άποψη, η κατάταξη των αλγορίθµων πυγολαµπίδας 

µπορούν να επηρεαστούν από ένα στοιχείο της πυγολαµπίδας, ολόκληρη τη πυγολαµπίδα, ή 

το συνολικό πληθυσµό. 

Στα αρχικά στάδια, ο FA δρα ως γενικός λύτης προβληµάτων. ∆ηλαδή, για αρκετά συνεχή 

προβλήµατα βελτιστοποίησης, ο αλγόριθµος βρίσκει τις επιθυµητές λύσεις. Εξαιτίας 

δυσκολιών, δεν µπορεί να βρει τις κατάλληλες λύσεις για ορισµένα άλλα προβλήµατα 

βελτιστοποίησης, σύµφωνα µε το θεώρηµα No-Free-Lunch. Η υβριδοποίηση έχει εφαρµοστεί 

σε αλγορίθµους βελτιστοποίησης για την επίλυση ενός δεδοµένου συνόλου προβληµάτων. Οι 

αλγόριθµοι υβριδοποιούνται µε άλλους αλγορίθµους βελτιστοποίησης, τεχνικές µηχανικής 

µάθησης, ευρετικές τεχνικές, κλπ. Η υβριδοποίηση µπορεί να λάβει χώρα σε σχεδόν κάθε 

στοιχείο του αλγόριθµου Πυγολαµπίδας, για παράδειγµα στη διαδικασία αρχικοποίησης, στη 

λειτουργία αξιολόγησης, στη συνάρτηση κίνησης, κλπ. 

Οι αλγόριθµοι πυγολαµπίδας αναλύονται σύµφωνα µε το σχήµα της Εικόνας 11, όπου οι 

κλασικοί αλγόριθµοι χωρίζονται σε τροποποιηµένους και υβριδικούς. Οι κλασικοί 

αλγόριθµοι έχουν χρησιµοποιηθεί κυρίως για προβλήµατα βελτιστοποίησης προκειµένου να 

παρέχουν τα βέλτιστα αποτελέσµατα στην επίλυση διάφορων κατηγοριών προβληµάτων που 

έχουν υποστεί αρκετές τροποποιήσεις και υβριδισµούς. Οι κύριες κατηγορίες σχετίζονται µε 

τον σχεδιασµό των τροποποιηµένων αλγορίθµων και χωρίζονται σε ελιτίστικους, δυαδικούς 

αλγόριθµους πυγολαµπίδας, Gaussians, Levy flights και χαοτικούς, και βασίζονται στον 
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αλγόριθµο πυγολαµπίδας και σε παρόµοιούς του. Από την άλλη πλευρά, οι ακόλουθοι 

υβριδικοί, εφαρµόζονται χρησιµοποιώντας τον κλασικό αλγόριθµο µε χρήση στρατηγικής 

Eagle  γενετικούς αλγόριθµους, τοπική αναζήτηση, νευρωνικά δίκτυα κλπ. 

 

Εικόνα 11: Ταξινόµηση Αλγορίθµων Πυγολαµπίδας 

3.3 ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Ο αλγόριθµος της πυγολαµπίδας εξαρτάται κυρίως από την µεταβολή της έντασης του φωτός 

και την διατύπωση της ελκυστικότητας. Και οι δύο παράγοντες του επιτρέπουν σηµαντικά 

περιθώρια για βελτιώσεις. 

� Για να σταθεροποιηθεί η κίνηση της πυγολαµπίδας, ο Farahani διατύπωσε ένα νέο FA 

που αυξάνει την ταχύτητα σύγκλισης, χρησιµοποιώντας Gaussian κατανοµή για να 

µετακινήσει όλες τις νέες πυγολαµπίδες σε ολικά καλύτερες λύσεις σε κάθε 

επανάληψη. Ωστόσο η τροποποιούµενη παράµετρος τυχαιοποίησης, ήταν 

τροποποιήσιµη προσαρµοστικά στον προτεινόµενο αλγόριθµο. Ο αλγόριθµος 

δοκιµάστηκε σε πέντε τυπικές συναρτήσεις. Τα πειραµατικά αποτελέσµατα έδειξαν 

καλύτερη απόδοση και µεγαλύτερη ακρίβεια από ό,τι στο κλασικό αλγόριθµο 

πυγολαµπίδας. 

� Ο Yang διαµόρφωσε ένα νέο µεταευρετικό FA χρησιµοποιώντας τη Levy flight 

κίνηση. Οι Αριθµητικές µελέτες και τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η προτεινόµενη 

µέθοδος είναι ανώτερη από τη βελτιστοποίηση σµήνους σωµατιδίων και των 

γενετικών αλγόριθµων όσον αφορά την απόδοση και  το ποσοστό επιτυχίας. Παρά το 

γεγονός ότι ο Yang προσπάθησε να ανακαλύψει κάποια µαθηµατική θεµελίωση για 

τη συµπεριφορά των µεταευρετικών, κατέληξε στο συµπέρασµα ότι, παρά το γεγονός 

ότι οι νεοαποκτηθέντες εµπνευσµένοι από τη φύση µεταευρετικοί αλγόριθµοι 
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λειτουργούν καλά κατά µέσο όρο, η µαθηµατική κατανόηση αυτών παραµένει εν 

µέρει ένα µυστήριο. 

� Ο Coelho (Coelho et.al, ,2010
19

) πρότεινε ένα συνδυασµό FA µε χαοτικούς χάρτες 

προκειµένου να βελτιωθεί η σύγκλιση του αλγόριθµου πυγολαµπίδας. Η χρήση των 

αλληλουχιών χάους δείχθηκε να είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική και οδηγεί πιο αργά 

σε διαφυγή από τα τοπικά βέλτιστα Ο προτεινόµενος αλγόριθµος χρησιµοποιεί 

αυτούς τους χαοτικούς χάρτες ρυθµίζοντας την τυχαία παράµετρο α και το τελεστή 

απορρόφησης φωτός γ. Ένα σηµείο αναφοράς της αξιοπιστίας της βελτιστοποίησης 

έχει εξεταστεί, προκειµένου να τονίσει τη δύναµη του προτεινόµενου FA 

χρησιµοποιώντας χαοτικούς χάρτες. Τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης του 

προτεινόµενου FA συγκρίθηκαν µε άλλες παρόµοιες τεχνικές βελτιστοποίησης και 

αποκαλύφθηκε ότι ο προτεινόµενος αλγόριθµος τις ξεπέρασε ως προς τις γνωστές 

διαθέσιµες λύσεις. 

� Ο ∆ιακριτός Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας (DFA) (Sayadi et. al, 2010
20

) είναι µια 

διακριτή εκδοχή του αλγόριθµου πυγολαµπίδας, που προτάθηκε από τον Sayadi, R. 

Ramezanian και Ν. Ghaffari-Nasab και µπορεί να λύσει αποτελεσµατικά NP-hard 

προβλήµατα. Ο DFA υπερτερεί από τους υπάρχοντες αλγόριθµους, όπως ο 

αλγόριθµος αποικίας µυρµηγκιών. 

� Από την άλλη πλευρά, ο Gandomi εισήγαγε το χάος στο FA προκειµένου να αυξηθεί 

η γενική κινητικότητα αναζήτησης της ισχυρής ολικής βελτιστοποίησης. 

Χρησιµοποιώντας χαοτικούς χάρτες, οι ερευνητές συντόνισαν την ελκυστικότητα β0 

και το συντελεστή απορρόφησης του φωτός γ. Ανέλυσαν την επιρροή 12 

διαφορετικών χαοτικών χαρτών για τη βελτιστοποίηση των λειτουργιών αναφοράς. 

Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι κάποιοι χαοτικοί FA µπορούν να ξεπεράσουν σαφώς 

τον κλασικό FA. 

                                                 

19
 σελ. 517-521 

20
 σελ. 1-10 
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� Ο πολυκριτηριακός αλγόριθµος πυγολαµπίδας, µια σηµαντική µελέτη που διεξήχθη 

από τον Αποστολόπουλου και Βλάχο (Apostolopoulos &
21

 Vlachos (2011)), η οποία 

παρέχει ένα λεπτοµερές ιστορικό και την ανάλυση σε ένα ευρύ φάσµα προβληµάτων, 

συµπεριλαµβανοµένης της δοκιµής πολυκριτηριακών προβληµάτων αποστολής 

φορτίου. 

� Ένας ενδιαφέρον αλγόριθµος πυγολαµπίδας που προτείνεται για την επίλυση του 

προβλήµατος βελτιστοποίησης στην δέσµευση των µονάδων στα ηλεκτρικά 

συστήµατα από τον Rampriya το 2010 είναι ο Lagrangian FA  (Rampriya et. al.
22

). 

3.4 ΠΛΕΟΝΕΚΤΗΜΑΤΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Στην ενότητα αυτή θα δούµε γιατί ο FA είναι τόσο αποτελεσµατικός. Υπάρχουν πολλοί λόγοι 

για την επιτυχία
 

του. Με την ανάλυση των κύριων χαρακτηριστικών του κλασικού 

αλγόριθµου, µπορούµε να επισηµάνουµε τα εξής τρία σηµεία: 

1.  Ο FA µπορεί να υποδιαιρεί αυτόµατα τον πληθυσµό του σε υποοµάδες, λόγω του 

γεγονότος αυτού η τοπική έλξη είναι ισχυρότερη από ό,τι σε µεγάλες αποστάσεις έλξης. 

Άρα, ο FA µπορεί να ασχοληθεί µε εξαιρετικά γραµµικές, πολυτροπικές βελτιστοποιήσεις 

προβληµάτων µε φυσικότητα και επιτυχία. Παρατηρούµε ότι: 

• Ο FA βασίζεται στην έλξη και στην ελκυστικότητα που µειώνονται µε την 

απόσταση. Αυτό οδηγεί στο γεγονός ότι το σύνολο του πληθυσµού µπορεί να 

υποδιαιρεθεί αυτόµατα σε υποοµάδες και κάθε οµάδα να συρρέει γύρω από 

κάθε λειτουργία ή κάποιο τοπικό βέλτιστο. Ανάµεσα σε όλες αυτές τις 

καταστάσεις, η καλύτερη συνολική λύση µπορεί να βρεθεί. 

• Η υποδιαίρεση επιτρέπει στις πυγολαµπίδες να είναι σε θέση να βρουν όλα τα 

βέλτιστα ταυτόχρονα, εάν το µέγεθος του πληθυσµού είναι αρκετά 

µεγαλύτερο από τον αριθµό των λειτουργιών. Από µαθηµατικής άποψης, το 

                                                 

21
 σελ. 1 - 23 

22
 σελ. 389-393 
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κλάσµα 1/√� ελέγχει την µέση απόσταση µιας οµάδας πυγολαµπίδων που 

µπορού να την δουν άλλες παρακείµενες οµάδες. Ένας ολόκληρος πληθυσµός 

µπορεί να υποδιαιρεθεί σε υποοµάδες µε βάση ένα δεδοµένο, την µέση 

απόσταση. Σε ακραία περίπτωση, όταν γ=0, το σύνολο του πληθυσµού δεν θα 

υποδιαιρεθεί. Αυτή η αυτόµατη ικανότητα υποδιαίρεσης καθίσταται ιδιαίτερα 

κατάλληλη για εξαιρετικά γραµµικά, πολυτροπικά προβλήµατα 

βελτιστοποίησης. 

2. Ο FA δεν χρησιµοποιεί ιστορικά µοναδικά βέλτιστα si*, ούτε υπάρχει ρητό ολικό βέλτιστο 

g*. Έτσι αποφεύγει το µειονέκτηµα της πρόωρης σύγκλισης. Επιπλέον, ο FA δεν 

χρησιµοποιεί ταχύτητες αποφέυγονται προβλήµατα όπως στην PSO. 

3. Ο FA έχει την ικανότητα να ελέγχει την τροπικότητα και την προσαρµογή στο πρόβληµα 

ελέγχοντας τις παραµέτρους κλιµακώσεως του. Στην πραγµατικότητα, µπορεί, λοιπόν να 

θεωρηθεί ως µια γενίκευση της βελτιστοποίησης σµήνους σωµατιδίων (PSO), της 

διαφοροποιηµένης εξέλιξης (DE) και της προσοµοιωµένης ανόπτησης (SA).Μπορούµε να 

δούµε ότι, όταν το β0 είναι µηδέν, ο τύπος του αλγορίθµου γίνεται ουσιαστικά µια έκδοση 

της παράλληλης προσοµοιωµένης  ανόπτησης, καθώς και το χρονοδιάγραµµα ανόπτησης 

ελέγχεται από το α. Αντίθετα, αν θέσουµε γ=0 και ρυθµιστεί η β0=1 (ή β0 є Unif(0,1)), ο FA 

γίνεται απλοποιηµένη έκδοση της διαφοροποιηµένης εξέλιξης χωρίς µετάλλαξη και ο 

ρυθµός διασταυρώσεων ελέγχεται από την β0. Επιπλέον, αν θέσουµε γ=0 και 

αντικαταστήσουµε την sj από την τρέχουσα ολική βέλτιστη λύση g*, τότε γίνεται µια 

παραλλαγή της PSO, ή πιο συγκεκριµένα επιταχυνόµενη βελτιστοποίηση σµήνους 

σωµατιδίων. Ο αλγόριθµος πυγολαµπίδας περιλαµβάνει τους αλγορίθµους DE, PSO και SA 

ως ειδικές περιπτώσεις του. Ως αποτέλεσµα, ο FA µπορεί να έχει όλα τα πλεονεκτήµατα 

αυτών των τριών αλγόριθµων . 

4. Ο FA έχει την ικανότητα αντιµετώπισης της πολυτροπικότητας των παραµέτρων του. Οι 

παράµετροι του FA µπορούν να συντονίζονται για να ελέγχουν την τυχαιότητα ως ενεργές 

επαναλήψεις, έτσι ώστε η σύγκλιση να µπορεί επίσης να επισπευσθεί µε ρύθµιση αυτών 

των παραµέτρων. 

Ο αλγόριθµος της πυγολαµπίδας έχει επεκταθεί και εφαρµόζεται σε πολλά πεδία από την 

δηµιουργία του µέχρι σήµερα. ∆εν υπάρχει τοµέας που να µην έχει εφαρµοστεί. Επιπλέον, οι 
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περιοχές ανάπτυξης του αλγορίθµου είναι πολύ δυνατές, διότι νέες εφαρµογές εµφανίζονται 

κάθε µέρα. Ο αλγόριθµος της πυγολαµπίδας: 

� ∆ιαθέτει πολυτροπικά χαρακτηριστικά 

� Χειρίζεται πολυτροπικά προβλήµατα επαρκώς 

� Έχει γρήγορο ρυθµό σύγκλισης 

� Μπορεί να χρησιµοποιηθεί ως γενικός, ολικός λύτης προβληµάτων τόσο καλά όσο η 

ευχετική τοπική αναζήτηση 

� Εφαρµόζεται σε κάθε τοµέα και στα προβλήµατα του 

Ο αλγόριθµος της πυγολαµπίδας λύνει τα προβλήµατα από τους ακόλουθους τοµείς: συνεχής 

βελτιστοποίησης, συνδυαστικής βελτιστοποίησης, βελτιστοποίησης περιορισµών, 

πολυκριτηριακής βελτιστοποίησης, καθώς και δυναµικών θορυβώδων περιβαλλόντων ακόµη 

και ταξινοµήσεων. Επίσης είναι κατάλληλος για πολυτροπικές βελτιστοποιήσεις, που έχουν 

γρήγορη σύγκλιση,δίνει καλά αποτελέσµατα για τη βελτιστοποίηση των συναρτήσεων, και 

επίσης είναι κατάλληλος για συνδυαστική βελτιστοποίηση. Η γρήγορη σύγκλιση κάνει τον 

αλγόριθµο να χάνει την ποικιλοµορφία του πληθυσµού. Για να συνεχίσει να χρησιµοποιείται 

αυτός ο αλγόριθµος για προβλήµατα βελτιστοποίησης µεγάλης κλίµακας, πρέπει να 

εξισορροπηθούν και να καθορισθούν η εξερεύνηση και η εκµετάλλευση. Τα αποτελέσµατα 

του αλγόριθµου εξαρτώνται από την καλύτερη εύρεση λύσης από ένα σµήνος. Γι’ αυτό, η 

βελτίωση των καλύτερων λύσεων µπορεί να βελτιώσει την δύναµη της αναζήτηση του 

σµήνους. Πειράµατα µε τη χρήση δυαδικών αλγόριθµων πυγολαµπίδας µπορούν να 

εφαρµοσθούν επιτυχώς σε αυτά τα προβλήµατα. 

3.5 ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΤΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ 

Σήµερα, ο FA και οι παραλλαγές του έχουν εφαρµοστεί για την επίλυση πολλών 

προβληµάτων βελτιστοποίησης και ταξινόµησης, καθώς επίσης και σε διάφορα τεχνικά 

προβλήµατα στην πράξη. Η ταξινόµηση των αναπτυγµένων εφαρµογών του αλγόριθµου 

απεικονίζεται στην Εικόνα 12. Όπως µπορεί να φανεί, ο αλγόριθµος πυγολαµπίδας, 

εφαρµόζεται στις ακόλουθες κατηγορίες προβληµάτων βελτιστοποίησης: συνεχής, 

συνδυαστική, µε περιορισµούς, πολλαπλών µεταβλητών, δυναµικής και θορυβώδους 

βελτιστοποίησης. Επιπλέον, έχει χρησιµοποιηθεί για την ταξινόµηση σε προβλήµατα 
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βελτιστοποίησης της: µηχανικής µάθησης, εξαγωγής δεδοµένων, και των νευρωνικών 

δικτύων. Τέλος, οι αλγόριθµοι χρησιµοποιούν τον αλγόριθµο της πυγολαµπίδας σε όλους 

σχεδόν τους κλάδους της µηχανικής. 

 

Εικόνα 12: Ταξινόµηση εφαρµογών Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

3.6 ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ 

Ας δούµε δύο παραδείγµατα για να αποδείξουµε το υπολογιστικό κόστος που εξοικονοµείται 

από τον FA.  

ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑ 1
Ο
 

� Για τη συνάρτηση De Jong, Εικόνα 13, µε d=256 διαστάσεις 

� ��	
 � ∑ 		
��
�

	�
  

 

Εικόνα 13: Γραφική παράσταση συνάρτησης De Jong 

                                             Πηγή:X-S. Yang,(2013),σελ. 5 
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Ο γενετικός αλγόριθµος απαιτεί 25412±1237 υπολογισµούς για απόκτηση ακρίβειας της 

τάξης 10
-5

 από τις βέλτιστες λύσεις ενώ ο PSO χρειάζεται 17040±1123 υπολογισµούς. Με 

τον FA πετύχαµε την ίδια ακρίβεια µε 17040±1123 υπολογισµούς. Έτσι εξοικονοµήσαµε  

περίπου από 78% έως 67% υπολογιστικό κόστος, σε σύγκριση µε τους αλγορίθµους GA και 

PSO, αντίστοιχα. 

ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑ 2
Ο
 

� Για την συνάρτηση Yang: 

� ���	 = ∑ |�
| × �(−∑ sin	(�
�)), −2� ≤ �
 	≤�


�

�


� 2� 

ο GA απαιτεί 37079±8920 επαναλήψεις µε ποσοστό επιτυχίας 88% για d=16 και ο PSO 

απαιτεί 19725±3204 µε ποσοστό επιτυχίας 98%. Ο FA έχει ποσοστό επιτυχίας 100%, µε 

µόνο 5152±2493 επαναλήψεις. Σε σύγκριση µε τους GA και PSO, ο FA αποθηκεύει περίπου 

το 86% και 74% των συνολικών υπολογιστικών προσπαθειών αντίστοιχα. Ως παράδειγµα για 

την αυτόµατη υποδιαίρεση, µπορούµε πλέον να χρησιµοποιήσουµε τον FA για να βρούµε τα 

ολικά µέγιστα της συνάρτησης Yang µε −10 ≤ �
 ≤ 10 για όλα τα (i=1, 2,..., d) όπου d είναι 

ο αριθµός των διαστάσεων. Η λειτουργία αυτή έχει πολλαπλά ολικά βέλτιστα. Στην 

περίπτωση που d=2, έχουµε 4 ίσα µέγιστα. ∆ηλαδή, µε � = 1/√� ≈ 0.6065 έχουµε τα εξής 

ολικά µέγιστα: (1/2, 1/2), (1/2,−1/2), (−1/2, 1/2) και (−1/2,−1/2) καθώς και ένα µοναδικό 

ολικό ελάχιστο στο (0,0). 

Στην περίπτωση 2D, έχουµε µια συνάρτηση τεσσάρων κορυφών που φαίνοται στο ακόλουθο 

σχήµα, όπου τα ολικά µέγιστα µπορούν να βρεθούν χρησιµοποιώντας τον εφαρµοσµένο 

Αλγόριθµο Πυγολαµπίδας µετά από περίπου 500 συναρτησιακούς υπολογισµούς. Αυτό 

αντιστοιχεί σε 25 πυγολαµπίδες που εξελίσσονται µέσα σε 20 γενιές ή επαναλήψεις. Οι 

αρχικές θέσεις των 25 πυγολαµπίδων και οι τελικές θέσεις τους µετά από 20 επαναλήψεις 

εµφανίζονται στην Εικόνα 14. Μπορούµε να δούµε ότι ο FA µπορεί πράγµατι να 

υποδιαιρέσει αυτόµατα τον πληθυσµό σε υποοµάδες, στην Εικόνα 14. 
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Εικόνα 14: Οι αρχικές θέσεις και οι τελικές θέσεις  των πυγολαµπίδων µετά από 20 επαναλήψεις 

        Πηγή:X-S. Yang,(2013),σελ. 6 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΥΒΡΙ∆ΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 

Υβριδικοί αλγόριθµοι ονοµάζονται οι αλγόριθµοι που προκύπτουν από τον συνδυασµό δυο ή 

περισσοτέρων αλγορίθµων µε σκοπό την λύση ενός προβλήµατος. Αυτό γίνεται είτε 

επιλέγοντας έναν σύµφωνα µε τα δεδοµένα του προβλήµατος, είτε επιλέγοντας πολλούς κατά 

την διάρκεια εκτέλεσης του αλγορίθµου. Η βασική ιδέα στηρίζεται στο ότι ο συνδυασµός 

πολλών χαρακτηριστικών από τον κάθε αλγόριθµο θα δηµιουργήσει έναν καλύτερο απ’ ότι ο 

καθένας είναι ξεχωριστά. Άρα δεν είναι απλά ένας πολλαπλός αλγόριθµος που λύνει ένα 

διαφορετικό πρόβληµα, αλλά πολλοί αλγόριθµοι που συνδυάζονται και µόνο ο συνδυασµός 

τους λύνει το πρόβληµα, ωστόσο έχουν διαφορές ως προς τα χαρακτηριστικά και την 

απόδοση τους. 

Οι υβριδικοί αλγόριθµοι χρησιµοποιούνται συχνά στην βελτιστοποίηση και σε εφαρµογές 

αναδροµικών αλγορίθµων του πραγµατικού κόσµου, όπως για παράδειγµα σε αλγορίθµους 

διαίρει και βασίλευε, όπου το µέγεθος των δεδοµένων µειώνεται καθώς προχωράµε βαθύτερα 

στην αναδροµή. Σε αυτή την περίπτωση, ένας αλγόριθµος χρησιµοποιείται για τη συνολική 

προσέγγιση (σε µεγάλα δεδοµένα), αλλά βαθιά στην αναδροµή µεταβαίνει σε έναν 

διαφορετικό αλγόριθµο, ο οποίος είναι πιο αποτελεσµατικός σε µικρού µεγέθους δεδοµένα. 

Ένα κοινό παράδειγµα είναι οι αλγόριθµοι ταξινόµησης, όπως ο quicksort. Μια γενική 

διαδικασία για έναν απλό υβριδικό αναδροµικό αλγόριθµο είναι να βραχυκυκλώνει τη 

βασική περίπτωση, επίσης γνωστή ως πλήρους ανταγωνισµού αναδροµή. 

Η ιδέα του συνδυασµού δύο ή περισσοτέρων αλγορίθµων σε ένα υβριδικό εµπνεύστηκε από 

την πιθανότητα ότι ο νέος αλγόριθµος θα έλυνε καλύτερα ένα πρόβληµα από τους 

µεµονωµένους αλγόριθµους που τον απαρτίζουν. Το αποτέλεσµα ήταν ένας νέος αλγόριθµος 

µε τις προδιαγραφές των Υβριδικών Αλγοριθµικών Τεχνικών (HAT). Ο αλγόριθµος θα 

είχε την δύναµη των αλγορίθµων που συνδύαζε και τα εξής πλεονεκτήµατα: 

1. µπορεί να παράγει νέες λύσεις 

2. οι λύσεις που θα παράγει θα βρίσκονται σε λιγότερο χρόνο 

3. θα χειρίζεται αποδοτικά προβλήµατα µε µεγάλο µέγεθος εισόδου, και ειδικά 

προβλήµατα ΝΡ 
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Έγινε προσπάθεια να µελετηθεί αν οι διαφορετικές υβριδικές τεχνικές εφαρµόζονται σε 

προβλήµατα συνδυαστικής βελτιστοποίησης και έτσι ονοµάστηκαν Υβριδικοί Αλγόριθµοι 

Αναζήτησης Τεχνικών (HAST). Με σκοπό την εγγύηση της βέλτιστης λύσης, λαµβάνουµε 

υπόψη όλες τις πιθανές λύσεις. ∆υστυχώς πολλά προβλήµατα που ανήκουν στην κλάση NP–

complete, έχουν τεράστιο εύρος λύσεων που δεν µπορούµε να το λάβουµε υπόψη µας. Οι 

ευρετικές τεχνικές χρησιµοποιούνται µόνο για να την δοκιµή πιθανών υποσυνόλων λύσεων 

και οι υπάρχοντες αλγόριθµοι δεν µπορούν να διαβεβαιώσουν την εύρεση βέλτιστων λύσεων. 

Υπάρχουν πολλοί αλγόριθµοι για την επίλυση προβληµάτων συνδυαστικής βελτιστοποίησης, 

η υβριδοποίηση αυτών αποσκοπεί στον συνδυασµό τους µε ευρετικές τεχνικές για την 

παραγωγή ενός καλύτερου αλγορίθµου. Ο νέος αλγόριθµος θα παράγει λύσεις πολύ κοντά 

στις βέλτιστες ή σε µικρότερο χρόνο ή και τα δυο µαζί. Ο αλγόριθµος που παράγει 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε µικρότερο χρόνο µπορεί επίσης να χρησιµοποιηθεί σε 

µεγαλύτερα προβλήµατα. 

Στο κεφάλαιο αυτό θα δούµε παραδείγµατα από κάποιους υβριδικούς αλγορίθµους που 

συνδυάζουν είτε τον αλγόριθµο αρµονίας, είτε πυγολαµπίδας ή και τους δυο µαζί. (Malek et. 

al.1989
23

) 

4.1 ΥΒΡΙ∆ΙΚΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ ΜΕ ΧΡΗΣΗ 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΑΡΜΟΝΙΑΣ HSFA 

Μια υβριδική µεταευρετική µέθοδος µε βάση τον αλγόριθµο Αναζήτηση Αρµονίας (HS) και 

τον αλγόριθµο Πυγολαµπίδα (FA), παρουσιάζεται το 2013 από τους Wang και Guo για να 

λύσει συναρτήσεις βελτιστοποίησης. Ο υβριδικός αλγόριθµος ονοµάζεται Υβριδικός 

Αλγόριθµος Πυγολαµπίδας µε χρήση Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας (HSFA). Στόχος 

του είναι να εκµεταλλευτεί τα πλεονεκτήµατα των HS και FA, έτσι ώστε να έχει µεγαλύτερη 

ταχύτητας σύγκλισης από τους µεµονωµένους HS και FA. Επίσης, εισάγεται η έννοια των 

«κορυφαίων  πυγολαµπίδων» µε σκοπό να µειωθεί ο χρόνος εκτέλεσης. Επιπλέον ο HS 

χρησιµοποιείται για να µεταλλάξει µεταξύ τους τις πυγολαµπίδες κατά την ενηµέρωση. Η 

µέθοδος HSFA επαληθεύεται από διάφορα σηµεία αναφοράς. Τα πειράµατα απέδειξαν ότι η 

                                                 

23
  σελ.1 - 2 
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εφαρµογή του HSFA δίνει καλύτερα αποτελέσµατα από ότι ο κλασικός FA αλλά και από 

άλλες οκτώ µεθόδους βελτιστοποίησης. 

Ο Yang το 2008 πρότεινε τον αλγόριθµο Πυγολαµπίδας που προέρχεται από ένα σµήνος 

πυγολαµπίδων, και γνωρίσαµε ότι είναι αρκετά ισχυρός και αποτελεσµατικός. Επιπλέον η 

απόδοση του µπορεί να βελτιωθεί και κατά συνέπεια να παράγει ελπιδοφόρα εφικτά 

αποτελέσµατα. Οι ερευνητές προσπαθούν να βρουν µια βέλτιστη λύση µέσα από την 

αντικειµενική συνάρτηση, για να πετύχουν την βελτιστοποίηση ενός προβλήµατος. Ενώ στον  

µουσικό αυτοσχεδιασµό, οι µουσικοί αναζητούν την πιο ικανοποιητική αρµονία όπως 

καθορίζεται από την αισθητική. Η µέθοδος της Αναζήτησης Αρµονίας έχει πολλά κοινά µε 

αυτήν την διαδικασία. 

Στις περισσότερες περιπτώσεις ο FA µπορεί να βρει τις βέλτιστες λύσεις. Ωστόσο η 

αναζήτηση που κάνει βασίζεται στην τυχαιότητα, έτσι δεν µπορεί πάντα να εγγυάται για την 

εύρεση των βέλτιστων λύσεων. Από την άλλη προκειµένου να βελτιωθεί η ποικιλοµορφία 

των πυγολαµπίδων, ο HS µπορεί να προσθέσει µια βελτίωση, η οποία µπορεί να 

αντιµετωπίζεται σαν ένας φορέας µετάλλαξης. Με τον συνδυασµό του αρχικού HS και FA, 

παράγεται ένας νέος υβριδικός FA για την αναζήτηση των καλύτερων τιµών της 

αντικειµενικής συνάρτησης. 

Ωστόσο ο FA χρειάζεται πολύ περισσότερο χρόνο για να ψάξει για την καλύτερη λύση και η 

απόδοση του χειροτερεύει σηµαντικά µε την αύξηση του µεγέθους πληθυσµού. Στον HSFA 

το σύστηµα µε τις «κορυφαίες πυγολαµπίδες» εισάγεται για να µειώσει τον χρόνο εκτέλεσης 

κάτι που πραγµατοποιείται µε την µείωση του εξωτερικού βρόχου στον FA. Μέσω του 

συστήµατος των κορυφαίων πυγολαµπίδων, η χρονική πολυπλοκότητα µειώνεται από 

O(NP
2
) σε Ο(KEEP*NP), όπου KEEP είναι ο αριθµός των «κορυφαίων πυγολαµπίδων». 

Αυτή η προσέγγιση αξιολογείται από διάφορα σηµεία αναφοράς. Τα αποτελέσµατα δείχνουν 

ότι ο HSFA εκτελείται πιο αποτελεσµατικά και µε ακρίβεια σε σχέση µε τον FA και άλλους 

ευφυείς αλγόριθµους. 

4.1.1 ΒΑΣΙΚΟΙ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΤΟΥ HSFA 

Ας θυµηθούµε κάποια χαρακτηριστικά των αλγορίθµων Αναζήτησης Αρµονίας και 

Πυγολαµπίδας, πριν δούµε την υλοποίηση του Υβριδικού Αλγορίθµου τους. 
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Α. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΑΝΑΖΗΤΗΣΗΣ ΑΡΜΟΝΙΑΣ (HS) 

Ο HS ως σχετική τεχνική βελτιστοποίησης έχει τους εξής φορείς: 

HM: η µνήµη αρµονίας, HMS: το µέγεθος της µνήµης αρµονίας, HMCR: ο ∆είκτη 

Αποδοχής Αρµονικής Μνήµης, PAR: ο ∆είκτης Προσαρµογής του Τονικού Ύψους, και bw: 

το εύρος ζώνης ρύθµισης βήµατος. 

Η µέθοδος HS µπορεί να εξηγηθεί σύµφωνα µε την εξής διαδικασία. 

Ο µουσικός έχει 3 εφικτές επιλογές κατά την διαδικασία του µουσικού αυτοσχεδιασµού: 

1. παίζει πολλά µουσικά κοµµάτια που είναι ίδια µε αυτά στην HMCR 

2. παίζει ένα µουσικό κοµµάτι λίγο παραλλαγµένο από ένα γνωστό 

3. αυτοσχεδιάζει ένα νέο µουσικό κοµµάτι 

Αυτές οι τρεις επιλογές µπορούν να εξιδανικεύονται σε τρεις συνιστώσες: η χρήση της 

µνήµης HM, η ρύθµιση τόνου και η τυχαιοποίηση. 

Παρόµοια µε την επιλογή της βέλτιστης λύσης στους γενετικούς αλγορίθµους, ο HS µπορεί 

να εγγυάται ότι οι βέλτιστες αρµονίες δεν θα καταστραφούν από την µνήµη HM. Για να γίνει 

ο HS πιο ισχυρός, η παράµετρος HMCR πρέπει να ρυθµιστεί σωστά. Μέσα από πολλά 

πειράµατα, στις περισσότερες περιπτώσεις, η παράµετρος παίρνει τις τιµές HMCR=0.7~0.95. 

Ο τόνος στο δεύτερο µέρος πρέπει να προσαρµοστεί ελαφρώς, γι’ αυτόν τον λόγο θα πρέπει 

να χρησιµοποιείται µια κατάλληλη µέθοδος για να ρυθµίσει τη συχνότητα. 

Εάν ο νέος τόνος xnew ενηµερώνεται από την 

�	�� = ���� + �� × � − 1), (2) 

όπου � είναι ένας τυχαίος αριθµός στο [0, 1] και ���� είναι ο τρέχον µουσικός τόνος. Εδώ, το 

�� είναι το εύρος ζώνης. Η παράµετρος PAR θα πρέπει επίσης να ρυθµιστεί κατάλληλα. Αν 

η PAR είναι πολύ κοντά στο 1, τότε η λύση είναι πάντα ενηµερωµένη και ο HS είναι 

δύσκολο να συγκλίνει. Αν είναι κοντά στο 0, τότε ο HS µπορεί συγκλίνει πρόωρα. Έτσι, εδώ 

θέτουµε τις τιµές PAR=0.1~0.5 [1]. 
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Για να βελτιωθεί η ποικιλοµορφία, απαραίτητη είναι η τυχαιοποίηση. Η τυχαιοποίηση 

επιτρέπει στην µέθοδο να αναζητήσει πιο πολλά υποσχόµενες περιοχές, ώστε να βρει την 

βέλτιστη λύση. Ο ψευδοκώδικας που περιγράφει τον HS µπορεί να παρουσιαστεί στον 

Αλγόριθµο της Εικόνας 15. Όπου D είναι ο αριθµός των µεταβλητών απόφασης και rand 

είναι ένας τυχαίος πραγµατικός αριθµός στο διάστηµα (0, 1) που προέρχονται από µια 

οµοιόµορφη κατανοµή. 

 

Εικόνα 15: Παραλλαγή Ψευδοκώδικα του Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας 

Β. ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΠΥΓΟΛΑΜΠΙ∆ΑΣ (FA) 

Τα δυο σηµαντικά ζητήµατα του αλγορίθµου είναι η ελκυστικότητα και η µεταβολή της 

έντασης του φωτός. Για λόγους απλότητας, πολλά χαρακτηριστικά των πυγολαµπίδων 

εξιδανικεύονται σε τρεις κανόνες που περιγράφονται στο κεφάλαιο 3. Με βάση αυτούς τους 

τρεις κανόνες, ο ψευδοκώδικας του FA περιγράφεται στην Εικόνα 16. 
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Εικόνα 16: Παραλλαγή   Ψευδοκώδικα του Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

∆υο πυγολαµπίδες µπορούν να ενηµερώνονται ως εξής: 

   ,       (3) 

όπου α είναι το µέγεθος του βήµατος, �� είναι η ελκυστικότητα για r=0, το δεύτερο µέρος 

είναι η έλξη, ενώ το τρίτο είναι η τυχαιότητα. Στην παρούσα εργασία µας, παίρνουµε �� = 1, 

� ∈ �0,1�, και γ=1. 

4.1.2 ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ HSFA 

Με βάση την εισαγωγή στους FA και HS ο συνδυασµός των δυο προσεγγίσεων περιγράφεται 

ως HSFA. Αυτός επικυρώνει τις µη βέλτιστες λύσεις για να επιταχύνει την ταχύτητα της 

σύγκλισης. Ο HS και ο FA έχουν εµπειρία στην εξερεύνηση του χώρου αναζήτησης και 

αντίστοιχη αξιοπιστία στις λύσεις. Με την στρατηγική µετάλλαξη που προσφέρει ο HS 

δίνεται η δυνατότητα στον FA να εξερευνήσει το νέο διάστηµα έρευνας και να αξιοποιήσει 

αντίστοιχα τον πληθυσµό. Επίσης µπορεί να ξεπερασθούν οι έλεγχοι τις εξερεύνησης του 

FA. Για την καταπολέµηση των τυχαίων περιπάτων του FA, οι Wang & L. Guo πρότειναν να 

έγινε η προσθήκη του φορέα µετάλλαξης, ο οποίος περιλαµβάνει δυο βελτιώσεις. 

Η πρώτη είναι η εισαγωγή του συστήµατος «κορυφαίων πυγολαµπίδων» στον FA, µε σκοπό 

να µειωθεί ο χρόνος εκτέλεσης, ο οποίος είναι ανάλογος µε τον ελιτισµό του συστήµατος. 

Στον FA λόγω του διπλού βρόχου η χρονική πολυπλοκότητα είναι O(NP
2
) και η απόδοση 
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του χειροτερεύει σηµαντικά µε την αύξηση του µεγέθους πληθυσµού. Αυτή η βελτίωση 

πραγµατοποιείται από την αναγωγή του εξωτερικού βρόχου στον FA. Στον HSFA 

επιλέγουµε συγκεκριµένες πυγολαµπίδες µε βέλτιστες ή σχεδόν βέλτιστες τιµές της 

συνάρτησης fitness (πχ την λαµπρότερη πυγολαµπίδα). Αυτό γίνεται για να σχηµατίσουµε 

ένα σύνολο από κορυφαίες πυγολαµπίδες ώστε να προσελκύουν τις υπόλοιπες µε τις 

µικρότερες τιµές. Μέσω του συστήµατος κορυφαίων πυγολαµπίδων η χρονική 

πολυπλοκότητα του HSFA µειώνεται από O(NP
2
) σε Ο(KEEP* NP), όπου ΚΕΕΡ είναι ο 

αριθµός των κορυφαίων πυγολαµπίδων. Σε γενικές γραµµές, η ΚΕΕΡ είναι πολύ µικρότερη 

χρονικά από Ο(ΝΡ) και έτσι ο χρόνος εκτέλεσης του HSFA είναι πολύ µικρότερος από τον 

FA .Προφανώς αν ΚΕΕΡ=ΝΡ ο αλγόριθµος HSFA έχει την ίδια πολυπλοκότητα µε τον FA. 

Αν η ΚΕΕΡ παίρνει πολύ µικρές τιµές µόνο λίγες πυγολαµπίδες επιλέγονται για να 

αποτελούν τις κορυφαίες και έτσι η σύγκλιση θα είναι ταχύτατη, άλλωστε η πρόωρη 

σύγκλιση µπορεί να µην παράγει διαφορετικές λύσεις από τις υπάρχουσες. Αν η ΚΕΕΡ 

παίρνει πολύ µεγάλες τιµές (κοντά στο ΝΡ) σχεδόν όλες οι πυγολαµπίδες που 

χρησιµοποιούνται για να σχηµατίσουν τις κορυφαίες, θα επιλεγούν και θα είναι πιθανόν οι 

βέλτιστες. Με αποτέλεσµα ο αλγόριθµος να εκτελεστεί άσχηµα και µε πολύ αργή σύγκλιση. 

Συνήθως χρησιµοποιούµε ΚΕΕΡ=2. 

Η δεύτερη είναι η προσθήκη του HS που χρησιµοποιείται ως χειριστής µετάλλαξης και 

προσπαθεί να βελτιώσει την ποικιλοµορφία του πληθυσµού για να αποφευχθεί η πρόωρη 

σύγκλιση. Στον αρχικό FA αν η πυγολαµπίδα i είναι φωτεινότερη από την πυγολαµπίδα j, η 

πυγολαµπίδα j θα κινηθεί προς την πυγολαµπίδα i και έπειτα υπολογίζονται οι νέας γενιάς 

πυγολαµπίδες και τροποποιείται-ενηµερώνεται η ένταση φωτός. Αν δεν είναι φωτεινότερη, η 

πυγολαµπίδα j δεν κάνει τίποτα. Ωστόσο στον HSFA αν η πυγολαµπίδα i δεν είναι 

φωτεινότερη από την j, η j θα υποστεί µετάλλαξη ώστε να βελτιωθεί η ένταση φωτεινότητας 

της. Πιο συγκεκριµένα, στον HSFA για γενικά τµήµατα αναζήτησης συντονίζουµε κάθε 

στοιχείο ��� (k=1,2,3,…,D) σε xj (η θέση της πυγολαµπίδας j) χρησιµοποιώντας τον 

αλγόριθµο HS. Όταν ένα ξ1 (τυχαίος ακέραιος) δεν είναι µικρότερος από τον HMCR ,δηλαδή 

ξ1≥HMCR,  το στοιχείο ��� ενηµερώνεται τυχαία οπουδήποτε, και όταν ξ1 < HMCR, 

ενηµερώνουµε το ��� µε βάση το ���. Κάτω από αυτές τις συνθήκες, η λειτουργία 

προσαρµογής τόνου του HS εφαρµόζεται για την ενηµέρωση του στοιχείου ��� , ώστε αν 

ξ2<PAR να γίνει αύξηση της ποικιλοµορφίας του πληθυσµού, όπου ξ1 και ξ2 είναι δυο 
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τυχαίοι οµοιόµορφα κατανεµηµένοι αριθµοί στο [0,1], ο �� είναι ακέραιος αριθµός στο 

[1,ΝΡ] και ο ΝΡ είναι το µέγεθος του πληθυσµού. G.  

Στην Εικόνα 17 παρουσιάζεται ο ψευδοκώδικας του υβριδικού αλγόριθµου Πυγολαµπίδας µε 

χρήση αλγορίθµου Αρµονικής Αναζήτησης (HSFA). 

 

Εικόνα 17: Ο Ψευδοκώδικας της µεθόδου HSFA 

4.1.3 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Η µέθοδος HSFA δοκιµάστικε σε προβλήµατα βελτιστοποίησης µέσα από διάφορες 

προσοµοιώσεις που διεξήχθησαν σε προβλήµατα ελέγχου. Για να κάνουµε µια δίκαιη 

σύγκριση µεταξύ των διαφορετικών µεθόδων, όλα τα πειράµατα έγιναν µε τους ίδιους όρους. 

Ο HSFA συγκρίθηκε σε προβλήµατα βελτιστοποίησης µε άλλες εννιά µεθόδους, οι οποίες 

είναι ACO, BBO, DE, ES, FA, GA, HS, PSO και SGA. Για τον HSFA οι παράµετροι του 

ρυθµίστηκαν ως εξής: γ=1.0, HMCR=0.9 και PAR=0.1. Τριάντα έξι συναρτήσεις 

δοκιµάστηκαν από τον HSFA και βρίσκονται στον πίνακα 1. 
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No. Name      No. Name     

F01 Beale  F19 Holzman 2 function 

F02 Bohachevsky #1  F20 Levy 

F03 Bohachevsky #2  F21 Pathological function 

F04 Bohachevsky #3  F22 Penalty #1 

F05 Booth  F23 Penalty #2 

F06 Branin  F24 Powel 

F07 Easom  F25 Quartic with noise 

F08 Foxholes  F26 Rastrigin 

F09 Freudenstein-Roth  F27 Rosenbrock 

F10 Goldstein-Price  F28 Schwefel 2.26 

F11 Hump  F29 Schwefel 1.2 

F12 Matyas  F30 Schwefel 2.22 

F13 Ackley  F31 Schwefel 2.21 

F14 Alpine F32 Sphere 

F15 Brown  F33 Step 

F16 Dixon and Price F34 Sum function 

F17 Fletcher-Powell  F35 Zakharov 

F18 Griewank  F36 Wavy1 

Πίνακας 1: 36 συναρτήσεις που δοκιµάστηκαν από την µέθοδο HSFA 

                               Πηγή: Wang & L. Guo, (2013), σελ. 2 

 

Λόγω της τυχαιότητας των αλγορίθµων, για την λήψη αντιπροσωπευτικών χαρακτηριστικών 

παρήγαµε 500 υλοποιήσεις της κάθε µεθόδου σε κάθε πρόβληµα. Οι πίνακες 2 και 3 

απεικονίζουν το µέσο όρο και τα καλύτερα αποτελέσµατα που βρέθηκαν από τον κάθε 

αλγόριθµο αντίστοιχα. Έχουν χρησιµοποιηθεί δύο διαφορετικές κλίµακες για την 
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εξοµάλυνση των τιµών των πινάκων. Η διάσταση της κάθε συνάρτησης έχει οριστεί σε 30. 

Από τον Πίνακα 5, κατά µέσο όρο, ο HSFA µπορεί εύκολα να βρίσκει τα ελάχιστα 

συναρτήσεων στις είκοσι οκτώ από τις τριάντα έξι συναρτήσεις. Ο FA βρίσκεται στην 

δεύτερη θέση µε δέκα στις τριάντα έξι. Ο πίνακας 3 δείχνει ότι ο HSFA και o FA 

εκτελούνται το ίδιο και καλύτερα, ο πρώτος σε είκοσι δύο από τις τριάντα έξι και ο δεύτερος 

σε δεκαεπτά συναρτήσεις αντίστοιχα. Οι ACO, DE, GA και βέλτιστης απόδοσης σε οκτώ. 

Από τους ανωτέρω πίνακες, µπορούµε να δούµε ότι, για τις συναρτήσεις χαµηλών 

διαστάσεων, τόσο ο FA όσο και ο HSFA εκτελούνται καλά, και η απόδοσή τους έχει µικρή 

διαφορά σε σχέση µε κάθε άλλον. Περαιτέρω, γραφικές παραστάσεις σύγκλισης των δέκα 

µεθόδων για αρκετές αντιπροσωπευτικές συναρτήσεις απεικονίζονται στα σχήµατα 1 έως 4 

της Εικόνας 18 που δείχνουν τη διαδικασία βελτιστοποίησης. Οι τιµές εδώ είναι οι 

πραγµατικές µέσες τιµές συναρτήσεων από τα παραπάνω πειράµατα. 

 

Πίνακας 2: Μέσοι όροι αποτελεσµάτων βελτιστοποίησης ACO, BBO, DE, ES, FA, GA, HS, FAHS, PSO 

και SGA 

  Πηγή: Wang & L. Guo, (2013), σελ. 6 
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Πίνακας 3: Τα καλύτερα αποτελέσµατα βελτιστοποίησης 

                                    Πηγή: Wang & L. Guo, (2013), σελ. 7 

 

Η F26 είναι µια πολύπλοκη πολυτροπική συνάρτηση και έχει µοναδικό ολικό βέλτιστο το 0 

και αρκετά διαδοχικά τοπικά βέλτιστα. Το Σχήµα 1 δείχνει ότι ο HSFA συγκλίνει µε ολική 

τιµή 0 µε την γρηγορότερη ταχύτητα. Εδώ ο FA συγκλίνει στην αρχή λίγο πιο γρήγορα, αλλά 

είναι πιθανόν να παγιδευτεί σε επιµέρους ελάχιστα µε αποτέλεσµα η τιµή της συνάρτησης να 

µειώνεται ελαφρώς. 

Η F28 είναι επίσης ένα πολυτροπικό πρόβληµα και έχει ένα ολικό βέλτιστο την τιµή 0. Για 

αυτό το πρόβληµα ο HSFA είναι ο καλύτερος από τους άλλους αλγόριθµους και βρίσκει την 

βέλτιστη λύση νωρίτερα. Σε αυτήν την συνάρτηση, το σχήµα δείχνει ότι ο HSFA ξεπερνά 

σηµαντικά τους άλλους κατά την διαδικασία βελτιστοποίησης. 

Τέλος ο HSFA συγκλίνει προς την καλύτερη λύση εξαίρετα σε σχέση µε τους άλλους. Ο 

ΒΒΟ είναι χειρότερος σε αυτήν την περίπτωση από τον HSFA αλλά έχει την δεύτερη 

καλύτερη επίδοση. 
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Στο Σχήµα 4 της Εικόνας 18 φαίνεται το αρχικό στάδιο της διαδικασίας βελτιστοποίησης 

όπου ο FA συγκλίνει ταχύτερα από τον HSFA ενώ ο HSFA είναι ικανός να βελτιώνει τις 

λύσεις του σταθερά µακροπρόθεσµα. 

Αρχικά στις πρώτες 20 επαναλήψεις ο FA δείχνει να συγκλίνει ταχύτερα. Ωστόσο φαίνεται 

να παγιδεύεται σε επιµέρους ελάχιστα όσο η τιµή της συνάρτησης µειώνεται ελαφρά (µετά 

από 20 επαναλήψεις) και έχει πολύ καλύτερες επιδόσεις από τον HSFA µετά από 30 

επαναλήψεις. Από τα σχήµατα 1-4 οι επιδόσεις τους HSFA είναι κατά πολύ καλύτερες από 

των υπολοίπων. Γενικά ο ΒΒΟ και ο FA, ειδικά ο FA, είναι κατώτεροι από τον HSFA. 

Έµµεσα αποδεικνύεται ότι ο HSFA είναι µια πιο αποτελεσµατική µέθοδος βελτιστοποίησης 

σε σχέση µε τις άλλες. (Wang & L. Guo,2013
24

) 

                                                 

24
 σελ: 1 - 9 
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Εικόνα 18: Γραφικές παραστάσεις σύγκλισης των µεθόδων ACO, BBO, DE, ES, FA, GA, HS, FAHS, 

PSO και SGA 

    Πηγή: Wang & L. Guo, (2013), σελ. 5 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΥΒΡΙ∆ΙΚΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ 

Στο σηµείο αυτό θα προβούµε στην υλοποίηση του υβριδικού αλγορίθµου Πυγολαµπίδας µε 

χρήση αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας (Firefly Algorithm with Harmony Search ή 

HSFA). Στα προηγούµενα κεφάλαια αναφέραµε τα χαρακτηριστικά των δύο βασικών 

αλγορίθµων που θα χρησιµοποιήσουµε, δηλαδή του αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας (HS) 

και του αλγορίθµου Πυγολαµπίδας (FA). Ο υβριδικός αλγόριθµος που θα υλοποιηθεί θα 

καλείται Yυβριδικός αλγόριθµος Πυγολαµπίδας µε χρήση Αρµονικής Αναζήτησης 

(HSFA). 

Η υλοποίηση έγινε στην προγραµµατιστική γλώσσα Matlab. Επίσης θα πρέπει να 

αναφέρουµε ότι για να µην έχουµε υψηλή υπολογιστική πολυπλοκότητα και για να εξάγουµε 

απλά συµπεράσµατα επιλέγουµε συναρτήσεις βελτιστοποίησης δυο διαστάσεων. 

5.1 ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ BENCHMARK 

Για τα πειραµατικά αποτελέσµατα θα χρησιµοποιήσουµε benchmark συναρτήσεις που είναι 

διαδεδοµένες για την εξαγωγή αποτελεσµάτων στην βελτιστοποίηση αλγορίθµων, οποίες 

δίνουν χρήσιµες πληροφορίες για την ταχύτητα σύγκλισης, την ακρίβεια, την ευρωστία και 

γενικά για την απόδοση των προς εξέταση αλγορίθµων. 

Ας δούµε κάποιες από τις benchmark συναρτήσεις που θα χρησιµοποιήσουµε: 

� Η συνάρτηση Ackley’s έχει τον εξής τύπο: 

���, �� = −20 × ��−20 × �0.5 × ��� + ���	 − � × (0.5(2 × cos�2
 × �� + �0.5�2 × cos�2
 ×

���	 + 20 + �, 

ορίζεται στο διάστηµα -5≤ x,y≤5 και παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο x*={0,0}, µε 

f(0,0)=0. 

� Η συνάρτηση Beal’s έχει τον εξής τύπο: 

���, �� = �1.5 − � + ���� + �2.25 − � + ����� + �2.625 − � + �����, 
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ορίζεται στο διάστηµα -4.5≤ x,y≤4.5 και παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο x*={3,0.5}, 

µε f(3,0.5)=0. 

� Η συνάρτηση Goldstein Price έχει τον εξής τύπο: 

���, �� = �1 + �� + � + 1�� × �19 − 14� + 3�� − 14� + 6�� + 3���	 × (30 + �2� − 3��� ×

�18 − 32� + 12�� + 48� − 36�� + 27���), 

ορίζεται στο διάστηµα -2≤x,y≤2 και παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο x*={0,-1}, µε 

f(0,-1)=3. 

� Η συνάρτηση Booth’s έχει τύπο: 

���, �� = �� + 2� − 7�� + �2� + � − 5��, 

ορίζεται στο διάστηµα -10≤x,y≤10 και παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο x*={1,3}, µε 

f(1,3)=0. 

� Η συνάρτηση Matya’s µε τύπο: 

���, �� = 0.26 × ��� + ��� − 0.48��, 

ορίζεται στο διάστηµα -10≤x,y≤10 και παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο x*={0,0}, µε 

f(0,0)=0. 

5.2 ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΣΕ MATLAB 

Στο σηµείο αυτό θα παρουσιάσουµε το κύριο θέµα της εργασίας που είναι ο υβριδικός 

αλγόριθµος HSFA. Παρακάτω παραθέτονται τα κοµµάτια–αρχεία που τον απαρτίζουν. Όπως 

προαναφέραµε η υλοποίηση έγινε σε γλώσσα Matlab. 

Αρχείο HS.m. Ο αλγόριθµος της Αρµονικής Αναζήτησης 

function [best] = HS 

    [HMS, MAXIT, HMCR, PAR, bw, ~, ~, ~, ~] = get_variables(); 

    Minimize = should_minimize(); 

    [MinBounds, MaxBounds, f, D] = get_objective_function(); 

  

    plot_3d_function(f, MinBounds, MaxBounds); 
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    [HM, HF, HMN] = initialize(MinBounds, MaxBounds, HMS, D, f); 

    [WorstFit, WorstLoc] = findWorstLoc(Minimize, HF); 

  

    for iteration = 1:MAXIT 

        if rand() < HMCR 

            for i = 1 : D 

                HMN(i) = randi([1, HMS], 1); 

                if rand() < PAR 

                    HMN(i) = HMN(i) + bw .* (2 .* rand - 1); 

                end 

            end 

        else 

            HMN = MinBounds + (MaxBounds - MinBounds) .* rand(1, D); 

        end 

        XW = f(HMN(1), HMN(2)); 

        if XW < WorstFit 

            HM(WorstLoc,:) = HMN; 

            HF(WorstLoc) = XW; 

            [WorstFit, WorstLoc] = findWorstLoc(Minimize, HF); 

        end 

    end 

    printResults(sort_results(HM, HF, Minimize), HMS); 

end 

  

function [HM, HF, HMN] = initialize(MinBounds, MaxBounds, HMS, D, f) 

    HM = zeros(HMS, D); 

    for i = 1:HMS 

        HM(i, :) = MinBounds + (MaxBounds - MinBounds) .* rand(1, D); 

    end 

    HF = f(HM(:, 1), HM(:, 2)); 

    HMN = zeros(2,1); 

end 

  

function [WorstFit, WorstLoc] = findWorstLoc(Minimize, HF) 

    if Minimize == 1 

        [WorstFit, WorstLoc] = max(HF); 

    else 

        [WorstFit, WorstLoc] = min(HF); 

    end 

end 

  

function [best] = sort_results(HM, HF, Minimize) 

    x = HM; 

    y = HF; 

     

    if Minimize == 1 

        [y, index] = sort(y); 

    elseif Minimize == 0 

        [y, index] = sort(y, 'descend'); 

    end 

    x = x(index, :); 

     

    best = x; 

    best(:, 3) = y; 

end 

 

Αρχείο FA.m. Ο αλγόριθµος της Πυγολαµπίδας 
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function [best] = FA(n, maxGeneration) 

    [~, ~, ~, ~, ~, alpha, gamma, beta0, delta] = get_variables(); 

    Minimize = should_minimize(); 

    [MinBounds, MaxBounds, f] = get_objective_function(); 

     

    [ffLoc, I] = initialize_fa_population(f, MinBounds, MaxBounds, n); 

    [x, y, z] = plot_3d_function(f, MinBounds, MaxBounds); 

     

    initialize_fireflies_plot(); 

    for step = 1 : maxGeneration 

        plot_fireflies(I, ffLoc, Minimize, x, y, z); 

        ffLocTmp = ffLoc; 

        for i = 1 : n 

            for j = 1 : n 

                if (Minimize == 1 && I(j) < I(i)) ... 

                        || (Minimize == 0 && I(j) > I(i)) 

                    ffLoc(i, :) = move_i_towards_j(ffLoc, ffLocTmp, i, j, ... 

                        alpha, beta0, gamma, MinBounds, MaxBounds); 

                end 

            end 

        end 

        drawnow; 

        hold off; 

        [I, ffLoc] = update_ligh_intensity(f, ffLoc, Minimize); 

        alpha = new_alpha(alpha,delta); 

    end 

     

     best = ffLoc; 

     best(:,3) = I; 

     printResults(best, n); 

end 
�  

Αρχείο check_bounds.m. 

Για ένα συγκεκριµένο σηµείο (x,y) η συνάρτηση ελέγχει αν κάθε ένα από τα x,y είναι µέσα 

στο εύρος τιµών της συνάρτησης. Αν δεν είναι, τότε το θέτει µέσα στα όρια 

χρησιµοποιώντας το µέγιστο ή ελάχιστον όριο αντίστοιχα µε το αν είναι µεγαλύτερο ή 

µικρότερο. 

function [newLoc] = check_bounds(loc, MinBounds, MaxBounds) 

    newLoc = loc; 

    for index = 1 : length(loc) 

        if loc(index) < MinBounds(index), newLoc(index) = MinBounds(index); end 

        if loc(index) > MaxBounds(index), newLoc(index) = MaxBounds(index); end 

    end 

end 
 

Αρχείο get_objective_function.m. 



 83

Στο αρχείο αυτό µπορούµε να ορίσουµε ποια αντικειµενική συνάρτηση θέλουµε να 

χρησιµοποιήσουµε για τα πειράµατα. Η τιµή D είναι οι διαστάσεις του προβλήµατος. Μιας 

και έχουµε προβλήµατα µε δυο µεταβλητές το έχουµε ορίσει σταθερά ίσο µε 2. Μέσα σε 

αυτό το αρχείo έχουµε την αντικειµενική συνάρτηση function (get_objective_function) που 

επιστρέφει την συνάρτηση που θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε και κάποιες άλλες που 

ορίζουν στην ουσία µια συνάρτηση η καθεµία τους µε το εύρος τιµών της. Αν θέλουµε 

µπορούµε να προσθέσουµε οποιαδήποτε συνάρτηση και να της δώσουµε το κατάλληλο 

όνοµα και τιµές. Για να ορίσουµε τώρα ποια συνάρτηση θα χρησιµοποιείται, την ορίζουµε 

στην get_objective_function εκεί που αυτή την στιγµή βρίσκεται η get_ackleys(). Αν 

θέλουµε να χρησιµοποιήσουµε κάποια άλλη απλά αντικαθιστάµε το get_ackleys() µε πχ το 

get_booths(). 

function [MinBounds, MaxBounds, f, D] = get_objective_function 

    % D is the problem dimension - Currently only 2D problems are supported 

    D = 2; % Problem dimension 

    [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_ackleys(); 

    f = vectorize(inline(strFunction)); 

end 

  

function [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_ackleys 

    str1 = '-20 * exp(-0.2*sqrt(0.5*(x^2 + y^2)))'; 

    str2 = '- exp(0.5*(cos(2*pi*x) + cos(2*pi*y))) + 20 + exp(1)'; 

    strFunction = strcat(str1,str2); 

    MinBounds   = [-5 -5]; 

    MaxBounds   = [5 5]; 

end 

  

function [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_beales 

    str1 = '(1.5 - x + x * y)^2 + (2.25 - x + x * y^2)^2'; 

    str2 = '+ (2.625  - x + x * y^3)^2'; 

    strFunction = strcat(str1,str2); 

    MinBounds   = [-4.5 -4.5]; 

    MaxBounds   = [4.5 4.5]; 

end 

  

function [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_goldstein_price 

    str1 = '(1 + (x + y + 1)^2 * (19 - 14*x + 3*x^2 - 14*y + 6*x*y + 3*y^2))'; 

    str2 = '* (30 + (2*x - 3*y)^2 * (18 - 32*x  + 12*x^2 + 48*y - 36*x*y + 27*y^2))'; 

    strFunction = strcat(str1,str2); 

    MinBounds   = [-2 -2]; 

    MaxBounds   = [2 2]; 

end 

  

function [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_booths 

    str1 = '(x + 2*y - 7)^2 + (2*x + y - 5)^2'; 

    str2 = ''; 

    strFunction = strcat(str1,str2); 

    MinBounds   = [-10 -10]; 

    MaxBounds   = [10 10]; 

end 
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function [MinBounds, MaxBounds, strFunction] = get_matyas 

    str1 = '0.26 * (x^2 + y^2) - 0.48*x*y'; 

    str2 = ''; 

    strFunction = strcat(str1,str2); 

    MinBounds   = [-10 -10]; 

    MaxBounds   = [10 10]; 

end 
 

Αρχείο get_variables.m. 

Εδώ ορίζονται κάποιες τιµές για τους αλγορίθµους που έχουν υλοποιηθεί. Μπορούµε να 

αλλάζουµε από εδώ τις τιµές και να τρέχουµε όλους του αλγορίθµους µε τις ίδιες τιµές. 

function [HMS, MAXIT, HMCR, PAR, BW, ALPHA, GAMMA, BETA0, DELTA] = get_variables 

    %% HS VARIABLES 

    HMS   =   10    ; % Harmony memory size 

    MAXIT = 10000    ; % Maximum iterations 

    HMCR  =     0.95 ; % Memory considetation 

    PAR   =     0.3  ; % Pitch adjustment rate 

    BW    =     0.2  ; % The pitch adjustment bandwidth 

     

    %% FA VARIABLES 

    ALPHA =     0.2  ; % Randomness 0--1 (highly random) 

    GAMMA =     1.0  ; % Absorption coefficient 

    BETA0 =     1    ; % maximum attractiveness 

    DELTA =     0.97 ; % Randomness reduction (similar to an annealing schedule) 

end 

 

Αρχείο initialize_fa_population.m 

Αποτελεί µια τυπική αρχικοποίηση του πληθυσµού των πυγολαµπίδων. ∆εν έχει τίποτα 

ιδιαίτερο που να επηρεάζει τα πειράµατα. 

function [ffLoc, I] = initialize_fa_population(f, MinBounds, MaxBounds, n) 

    ffLoc = [rand(n,1) * (MaxBounds(1) - MinBounds(1)) + MinBounds(1), ... 

        rand(n,1) * (MaxBounds(2) - MinBounds(2)) + MinBounds(2)]; 

    I = f(ffLoc(:,1), ffLoc(:,2)); 

end 
 

Αρχείο initialize_fireflies_plot.m. 

Αρχικοποιεί το διάγραµµα των πυγολαµπίδων, δηλαδή καθορίζει τις αρχικές θέσεις αυτών. 

function [ffp] = initialize_fireflies_plot() 

    ffp = figure(2); 
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    set(ffp, 'name', 'Fireflies positions'); 

    pos = get(ffp,'Position'); 

    pos(1) = pos(1) + pos(3) + 50; 

    set(ffp, 'Position', pos); 

end 
 

Αρχείο move_i_towards_j.m. 

Μετακινεί την πυγολαµπίδα i προς την φωτεινότερη j. 

function [newLoc] = move_i_towards_j(aloc, loc, i, j, a, b, g, ... 

    MinBounds, MaxBounds) 

    r = sqrt(sum((aloc(i,:) - loc(j,:)).^2)); 

    newLoc = aloc(i,:) + b .* exp(-g .* r .^ 2) .* ... 

        (loc(j,:) - aloc(i,:)) + a .* (rand() - 0.5); 

    newLoc = check_bounds(newLoc, MinBounds, MaxBounds); 

end 

 

Αρχείο new_alpha.m. 

∆ίνει µια νέα τιµή στο alpha σε κάθε γύρο αλλάζοντάς το σύµφωνα µε τον συντελεστή στο 

get_variables.m. 

function [a] = new_alpha(alpha, delta) 

    a = alpha * delta; 

end 
 

Αρχείο plot_3d_function.m. 

"Ζωγραφίζει" το 3D διάγραµµα που απεικονίζει την αντικειµενική συνάρτηση. 

function [x, y, z] = plot_3d_function(f, MinBounds, MaxBounds) 

    step = 0.1; 

    [x, y] = meshgrid(MinBounds(1) : step : MaxBounds(1), ... 

        MinBounds(2) : step : MaxBounds(2)); 

    z = f(x, y); 

    fp = figure(1); 

    set(fp, 'name', '3D plot of the function'); 

    surfc(x, y, z); 

end 

 

Αρχείο plot_fireflies.m. 
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"Ζωγραφίζει τις θέσεις των πυγολαµπίδων πάνω στην κάτοψη του διαγράµµατος της 

συνάρτησης. 

function plot_fireflies(I, ffLoc, Minimize, x, y, z) 

    contour(x, y, z, 15);  

    hold on; 

    max_I = max(I); 

    for i = 1 : length(I) 

        tmp = I(i) / max_I; 

        if Minimize == 1, tmp = 1- tmp; end 

        color = [tmp, abs(1-tmp), 0]; 

        plot(ffLoc(i, 1), ffLoc(i, 2), ... 

            '.', ... 

            'markersize', 20, ... 

            'markerfacecolor', color, ... 

            'MarkerEdgeColor', color); 

    end 

end 
 

Αρχείο print_results.m. 

Εκτυπώνει τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων. 

function printResults(results, n) 

    printmat(results, 'Results', num2str(linspace(1, n, n)), 'x y f(x,y)'); 

end 
 

Αρχείο should_minimize.m. 

Εδώ ορίζουµε το αν θέλουµε να γίνει µεγιστοποίηση ή ελαχιστοποίηση της  αντικειµενικής 

συνάντησης. Για ελαχιστοποίηση δίνεται η τιµή  στο minin ίση 1 ενώ για µεγιστοποίηση 0. 

function [minim] = should_minimize 

    % If we want to perform a minimization procedure then set minim to 0 

    % If we want to perform a maximization procedure then set minim to 1 

     

    % Min <- minim = 1 

    % Max <- minim = 0 

    minim = 1; 

end 
 

Αρχειο update_light_intensity.m. 

Ενηµερώνει την φωτεινότητα των πυγολαµπίδων. 

function [I, ffLoc] = update_ligh_intensity(f, ffLoc, Minimize) 
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    I = f(ffLoc(:,1), ffLoc(:,2)); 

    if Minimize == 1 

        [I, index] = sort(I); 

    elseif Minimize == 0 

        [I, index] = sort(I, 'descend'); 

    end 

    ffLoc = ffLoc(index, :); 

end 
 

Αρχείο HSFA.m. 

Ο υβριδικός αλγόριθµος πυγολαµπίδας µε χρήση αναζήτησης Αρµονίας. 

function [best] = HSFA(n, keep, maxGeneration) 

    [~, ~, HMCR, PAR, bw, alpha, gamma, beta0, delta] = get_variables(); 

    Minimize = should_minimize(); 

    [MinBounds, MaxBounds, f, D] = get_objective_function(); 

     

    [ffLoc, I] = initialize_fa_population(f, MinBounds, MaxBounds, n); 

    [x, y, z] = plot_3d_function(f, MinBounds, MaxBounds); 

     

    initialize_fireflies_plot(); 

    for step = 1 : maxGeneration 

        [ffLoc, I] = sort_fireflies(ffLoc, I, Minimize); 

        plot_fireflies(I, ffLoc, Minimize, x, y, z); 

        ffLocTmp = ffLoc; 

        for i = 1 : keep 

            for j = 1 : n 

                if (Minimize == 1 && I(j) < I(i)) ... 

                        || (Minimize == 0 && I(j) > I(i)) 

                    ffLoc(j, :) = move_i_towards_j(ffLoc, ffLocTmp, j, ... 

                        i, alpha, beta0, gamma, MinBounds, MaxBounds); 

                else 

                    ffLoc(j, :) = mutate(ffLoc, HMCR, PAR, bw, D, n, ... 

                        MinBounds, MaxBounds); 

                end 

                I(j) = f(ffLoc(j,1), ffLoc(j,2)); 

            end 

        end 

        drawnow; 

        hold off; 

        [I, ffLoc] = update_ligh_intensity(f, ffLoc, Minimize); 

        alpha = new_alpha(alpha,delta); 

    end 

     

    best = ffLoc; 

    best(:,3) = I; 

    printResults(best, n); 

end 

  

function [ffLoc, I] = sort_fireflies(ffLoc, I, Minimize) 

    if Minimize == 1 

        [I, index] = sort(I); 

    elseif Minimize == 0 

        [I, index] = sort(I, 'descend'); 
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    end 

    ffLoc = ffLoc(index, :); 

end 

  

function [loc] = mutate(ffLoc, HMCR, PAR, bw, D, n, MinBounds, MaxBounds) 

    loc = rand(1, D); 

    for k = 1 : D 

        if rand < HMCR 

            r = randi([1, n]); 

            loc(1, k) = ffLoc(r, k); 

            if rand() < PAR 

                loc(1, k) = loc(1, k) + bw .* (2 .* rand - 1); 

            end 

        else 

            loc(1, k) = MinBounds(k) + rand * (MaxBounds(k) - MinBounds(k)); 

        end 

    end 

    loc = check_bounds(loc, MinBounds, MaxBounds); 

end 

5.3 ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

Στην προηγούµενη ενότητα είδαµε τον κώδικα του υβριδικού αλγορίθµου και των 

αλγορίθµων που τον απαρτίζουν καθώς και τις υπολειτουργίες του στην προγραµµατιστική 

γλώσσα MATLAB. Στο κοµµάτι αυτό θα δούµε κάποια αριθµητικά αποτελέσµατα για τις 

benchmark συναρτήσεις του 5.1. 

Θα πρέπει να αναφέρουµε ότι τα αποτελέσµατα προέκυψαν ύστερα από αρκετές δοκιµές και 

µε συνεχή τροποποίηση των παραµετρικών τιµών των δυο αλγορίθµων. Τα αποτελέσµατα 

ήταν ικανοποιητικά στις περισσότερες περιπτώσεις, ωστόσο οι παράµετροι της τυχαιότητας 

καθώς και η παγίδευση των αλγορίθµων σε τοπικά βέλτιστα έδωσαν έναν υψηλό δείκτη 

δυσκολίας στην επίλυση. 

Οι παράµετροι των αλγορίθµων έµειναν σταθεροί ή αυξοµειώθηκαν ελαφρώς. Στον 

αλγόριθµο Αναζήτησης Αρµονίας το µέγεθος της Αρµονικής Μνήµης ορίστηκε ίσο µε 10, το 

HMCR µε 0.95, το PAR µε 0.3 και το BW µε 0.2 .Ενώ στον Αλγόριθµο Πυγολαµπίδας η 

παράµετρος α αυξοµειώθηκε ελαφρώς από 0.2 έως 0.8 , η γ από 0.7 έως 1, η β0 από 0.8 έως 1 

και η δ από 0.96 έως 0.98. Ας δούµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα των συναρτήσεων. 

1. Για την συνάρτηση Ackley ‘s, η γραφική παράσταση της απεικονίζεται στην Εικόνα 19 

και µας δείχνει το ολικό βέλτιστο που είναι το ελάχιστο στο σηµείο (0,0) στο διάστηµα [-

5,5]. 
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Εικόνα 19: Γραφική Παράσταση συνάρτησης Ackley ‘s 

Οι τιµές που δίνει ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας απεικονίζονται στον Πίνακα 4: 

 

Πίνακας 4: Τιµές που δίνει ο HS για την συνάρτηση Ackley ‘s 

Παρατηρούµε ότι συγκλίνει κοντά στην βέλτιστη λύση σε 10000 επαναλήψεις και δίνει 

µια σχετικά καλή προσέγγιση πολύ κοντά στην πραγµατική λύση, µε x=0.04428 ≈ 0 και 

y=0.07020 ≈ 0, δηλαδή f(0.04428,0.0720)=0.40975 ≈ 0. 

O αλγόριθµος πυγολαµπίδας δίνει τα αποτελέσµατα του Πίνακα 5 για 10 πυγολαµπίδες 

σε εξέλιξη 50 γενεών. 
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Πίνακας 5: Τιµές που δίνει ο FA για την συνάρτηση Ackley ‘s 

Αν και η αναζήτηση του σηµείου δίνει ένα καλό αποτέλεσµα κοντά στο σηµείο (0,0) από 

την αρχή, η τιµή της συνάρτησης δεν είναι ικανοποιητική, δηλαδή ίση µε 0. Θα πρέπει να 

αναφέρουµε ότι η ρύθµιση των παραµέτρων παίζει ένα σηµαντικό ρόλο στα 

αποτελέσµατα, κυρίως λόγω της τυχαιότητας. Στην Εικόνα 20 παρουσιάζεται η τελική 

θέση των πυγολαµπίδων στο διάστηµα [-5,5]. 

 

Εικόνα 20: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Ackley ‘s του Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

Στο υβριδικό αλγόριθµο HSFA τα αποτελέσµατα είναι ξεκάθαρα από την πρώτη κιόλας 

επανάληψη, όπως βλέπουµε στον Πίνακα 6. Χρησιµοποιήσαµε 10 πυγολαµπίδες από τις 

οποίες οι 5 είναι οι «κορυφαίες πυγολαµπίδες», όπως τις είδαµε στο κεφάλαιο 4, σε εξέλιξη 

50 γενεών. 
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Πίνακας 6: Τιµές που δίνει ο HSFA για την συνάρτηση Ackley ‘s 

Παρατηρούµε ότι από τις αρχικές επαναλήψεις το ολικό βέλτιστο προσεγγίζεται 

ικανοποιητικά και αποτελεσµατικά. Σίγουρα ο υβριδικός αλγόριθµος είναι ο πιο 

αποτελεσµατικός από τους τρεις σε όλους τους τοµείς. Οι τελικές θέσεις των 

πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην Εικόνα 21. 

 

Εικόνα 21: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Ackley ‘s µε την χρήση του υβριδικού 

Αλγορίθµου HSFA 

2. Η συνάρτηση Beale’s, έχει την γραφική παράσταση που απεικονίζεται στην Εικόνα 

22 και παρουσιάζει ακρότατο, ολικό ελάχιστο, στο σηµείο (3,0.5) µε f(3,0.5)=0 στο 

διάστηµα �−10,10�. 
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Εικόνα 22: Γραφική Παράσταση συνάρτησης Beale ‘s 

Ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας δίνει τα αποτελέσµατα που φαίνονται στον Πίνακα 7 

για 10000 επαναλήψεις. 

 

Πίνακας 7: Τιµές που δίνει ο HS για την συνάρτηση Beale ‘s 

Παρόµοια µε πριν, το ολικό βέλτιστο προσεγγίζεται ικανοποιητικά µε τις ίδιες παραµέτρους. 

Το ολικό ελάχιστο της συνάρτησης είναι το (3,0.5) ≈ (2.92358 , 0.47854). Το αποτέλεσµα 

της συνάρτησης βελτιστοποίησης είναι f(2.92358 , 0.47854) = 0.00109 ≈ 0. 

O αλγόριθµος αναζήτησης πυγολαµπίδας χρησιµοποιεί 10 πυγολαµπίδες σε εξέλιξη 100 

γενεών. Τα αποτελέσµατα του φαίνονται στον Πίνακα 8. 
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Πίνακας 8: Τιµές που δίνει ο FA για την συνάρτηση Beale ‘s 

Από τις πρώτες κιόλας επαναλήψεις ο αλγόριθµος δείχνει να προσεγγίζει το ολικό ελάχιστο 

ικανοποιητικά µε x=2.70044 ≈ 3 και y=0.42360≈ 0.5. ∆είχνει ότι έχει αρκετά γρήγορη 

σύγκλιση σε σχέση µε τον αλγόριθµο Αναζήτησης Αρµονίας. Η τελική θέση των 

πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην Εικόνα 23. 

 

Εικόνα 23: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Beale ‘s του Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

Ο υβριδικός αλγόριθµος HSFA υπερτερεί σε σχέση µε τους υπόλοιπους µεµονωµένους 

αλγορίθµους, καθώς έχει πολύ πιο γρήγορη σύγκλιση στο ολικό ελάχιστο µε µεγαλύτερη 

ακρίβεια εύρεσης λύσης και µε καλύτερη προσέγγιση της τιµής της λύσης. Πρέπει να 

αναφέρουµε ότι χρησιµοποιήθηκαν 10 πυγολαµπίδες, µε 2 από αυτές να είναι οι «κορυφαίες» 

σε 100 γενεές. Τα αποτελέσµατα φαίνονται στον Πίνακα 9. 
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Πίνακας 9: Τιµές που δίνει ο HSFA για την συνάρτηση Beale ‘s 

Αν παρατηρήσουµε τις τιµές καταλαβαίνουµε ότι για x=2.86380 ≈ 3 και y=0.46574 ≈ 0.5 η 

συνάρτηση f(2.86380, 0.46574 )=0.00351 ≈ 0, άρα η τιµή της προσεγγίζεται ικανοποιητικά  

τις τιµές των άλλων αλγορίθµων. Οι τελικές θέσεις των πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην 

Εικόνα 24. 

 

Εικόνα 24: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Beale ‘s µε την χρήση του υβριδικού 

Αλγορίθµου HSFA 

3. Η συνάρτηση Goldstein’s price έχει την γραφική παράσταση της Εικόνας 25. 

 

Εικόνα 25: Γραφική Παράσταση συνάρτησης Goldstein ‘s price 
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Για ακόµη µια φορά ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας αποτελεί µια πειστική µέθοδο εύρεσης 

της βέλτιστης τιµής, ωστόσο µε αρκετά αργή σύγκλιση. Οι τιµές που παράγει ο αλγόριθµος για 

10000 επαναλήψεις απεικονίζονται στον Πίνακα 10. 

 

Πίνακας 10: Τιµές που δίνει ο HS για την συνάρτηση Goldstein ‘s price 

Παρατηρούµε ότι προσεγγίζει ικανοποιητικά το ολικό ελάχιστο της συνάρτηση µε x=-

0.04020 ≈0 και y=-1.00854 ≈-1 και f(-0.04020, -1.00854)=3.37762 ≈ 3. 

Ο αλγόριθµος πυγολαµπίδας από την άλλη µας δείχνει από την αρχή τις δυνατότητες του 

καθώς από την πρώτη µέχρι την τελευταία εκτέλεση του, οι προσεγγιστικές τιµές που 

παράγει είναι η µια καλύτερη από την άλλη. Τα αποτελέσµατα που παράχθηκαν από την 

χρήση 10 πυγολαµπίδων σε εξέλιξη 100 γενεών, φαίνονται στον Πίνακα 11: 

 

Πίνακας 11: Τιµές που δίνει ο FA για την συνάρτηση Goldstein ‘s price 

Παρατηρούµε ότι για x=-0.00985 ≈ 0 και y=-0.9959 ≈ -1, η τιµή της f(-0.00985, -0.9959)= 

3.08323 ≈ 3, δηλαδή πολύ κοντά στην τιµή της συνάρτησης. Η τελική θέση των 

πυγολαµπίδων απεικονίζεται στην Εικόνα 27. 
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Εικόνα 26: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Goldstein ‘s price του Αλγορίθµου 

Πυγολαµπίδας 

Ο συνδυασµός του σταθερού, ως προς την εύρεση λύσης, αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας 

και του γρήγορου αλγορίθµου Πυγολαµπίδας, κάνουν τον υβριδικό αλγόριθµο HSFA να 

παράγει εκπληκτικά αποτελέσµατα. Ο υβριδικός αλγόριθµος ανακαλύπτει το ολικό ελάχιστο 

της συνάρτησης από την πρώτη εκτέλεση µε τροµακτικά καλύτερη προσέγγιση της τιµής. 

Για τον αλγόριθµο χρησιµοποιήθηκαν 10 πυγολαµπίδες, εκ των οποίων οι 2 είναι οι 

κορυφαίες» σε 100 επαναλήψεις. Οι τιµές που παράγει ο αλγόριθµος είναι αυτές του Πίνακα 

12. 

 

Πίνακας 12: Τιµές που δίνει ο HSFA για την συνάρτηση Goldstein ‘s price 

Παρατηρούµε ότι για x=0.00055≈0, και y=-1.00013≈-1, η τιµή που δίνει η συνάρτηση είναι η 

f(0.00055, -1.00013)=3.00010≈3, µια πάρα πολύ καλή προσέγγιση του ολικού βέλτιστου και 
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παράλληλα µια από τις πιο προφανείς σε σχέση µε τους υπόλοιπους αλγορίθµους. Οι 

κινήσεις των πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην Εικόνα 27. 

 

Εικόνα 27: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Goldstein ‘s price µε την χρήση του 

υβριδικού Αλγορίθµου HSFA 

4. Η συνάρτηση Booth’s, της οποίας η γραφική παράσταση απεικονίζεται στην Εικόνα 

28, παρουσιάζει ακρότατο, ολικό ελάχιστο στο σηµείο [1,3] µε f(1.3)=0 στο διάστηµα 

[-10,10]. 

 

Εικόνα 28: Γραφική Παράσταση συνάρτησης Booth ‘s 

Ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας για την συνάρτηση αυτή ξεχωρίζει διότι βρίσκει την 

λύση απόλυτα από την πρώτη κιόλας επανάληψη, χωρίς να αντιµετωπίζει καµία δυσκολία. Η 

ρύθµιση των παραµέτρων του τον κάνουν να συγκλίνει απότοµα στην λύση και να την 

διατηρεί στις 10000 επαναλήψεις που κάνει. Πρέπει να σηµειωθεί ότι στο συγκεκριµένο 

πείραµα υπερτερεί σε σχέση µε τους υπόλοιπους αλγορίθµους. Οι τιµές που παράγει 

φαίνονται στον Πίνακα 13. 
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Πίνακας 13: Τιµές που δίνει ο HS για την συνάρτηση Booth ‘s 

Ο αλγόριθµος Πυγολαµπίδας έδειξε ένα καλό αποτέλεσµα πολύ κοντά στην βέλτιστη λύση, 

όµως σε καµιά περίπτωση δεν έχει την αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου Αναζήτησης 

Αρµονίας. Στον παράδειγµα αυτό έγινε χρήση 10 πυγολαµπίδων για 100 γενεές και οι τιµές 

που παράγει ο αλγόριθµος είναι αυτές του Πίνακα 14. 

 

Πίνακας 14: Τιµές που δίνει ο FA για την συνάρτηση Booth ‘s 

Το ολικό ελάχιστο είναι πολύ κοντά στο επιθυµητό µε x*=(0.96645, 3.04076) ≈ (1,3) Οι 

τελικές θέσεις  των πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην Εικόνα 29. 
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Εικόνα 29: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Booth ‘s του Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

Ο υβριδικός αλγόριθµος προσεγγίζει την λύση αρκετά καλά, ωστόσο κληρονοµεί την 

αδυναµία του αλγορίθµου πυγολαµπίδας και άρα δεν έχει τα αποτελέσµατα του αλγορίθµου 

Αρµονίας . Για 10 πυγολαµπίδες, εκ των οποίων οι 2 είναι οι «κορυφαίες» σε εξέλιξη 100 

γενεών, ο υβριδικός αλγόριθµος παράγει τις τιµές του Πίνακα 15. 

 

Πίνακας 15: Τιµές που δίνει ο HSFA για την συνάρτηση Booth ‘s 

Αν δούµε την καλύτερη λύση που βρίσκει για x=0.93991 ≈ 1 και y=3.07885 ≈3, 

καταλαβαίνουµε ότι βρίσκεται πολύ κοντά στην βέλτιστη λύση µε f(0.93991, 

3.07885)=0.01124. Ωστόσο σε καµιά περίπτωση δεν µπορεί να ξεπεράσει την επίδοση του 

Αλγορίθµου Αναζήτησης Αρµονίας. Η τελικές θέσεις των πυγολαµπίδων απεικονίζονται 

στην Εικόνα 30. 
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Εικόνα 30: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Booth ‘s µε την χρήση του υβριδικού 

Αλγορίθµου HSFA 

5. Για την συνάρτηση Matya’s, η γραφική παράσταση απεικονίζεται  στην Εικόνα 31. 

 

Εικόνα 31: Γραφική Παράσταση συνάρτησης Matya ‘s 

Η συνάρτηση παρουσιάζει ολικό ελάχιστο στο σηµείο [0,0], µε f(0,0)=0 στο διάστηµα 

[−10,10]. 

Ο αλγόριθµος Αναζήτησης Αρµονίας δίνει µια ικανοποιητική προσέγγιση του ολικού 

βέλτιστου καθώς σε 20000 επαναλήψεις παράγει τις τιµές του Πίνακα 16. Ωστόσο η 

προσέγγιση που κάνει δεν δίνει µεγάλη ακρίβεια λύσεων. 
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Πίνακας 16: Τιµές που δίνει ο HS για την συνάρτηση Matya ‘s 

Ο αλγόριθµος Πυγολαµπίδας δίνει µια ακόµα καλύτερη προσέγγιση µε µεγαλύτερη ακρίβεια 

ως προς την βέλτιστη λύση. Χρησιµοποιήθηκαν 10 πυγολαµπίδες σε 100 γενεές για την 

παραγωγή των αποτελεσµάτων του Πίνακα 17. 

 

Πίνακας 17: Τιµές που δίνει ο FA για την συνάρτηση Matya ‘s 

Παρατηρούµε οτι στις δυο πρώτες γραµµές του πίνακα έχουµε τις καλύτερες προσεγγιστικές 

τιµές της βέλτιστης λύσης. Για x=0.01174 ≈ 0 και y=-0.000947 ≈ 0, έχουµε ότι f(0.01174,  

-0.000947)=0.00011≈0. Οι τελικές θέσεις των πυγολαµπίδων παρουσιάζονται στην Εικόνα 

32. 
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Εικόνα 32: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Matya ‘s του Αλγορίθµου Πυγολαµπίδας 

Τέλος ο υβριδικός αλγόριθµος παράγει τις προσεγγιστικές λύσεις του Πίνακα 18, µε την 

χρήση 10 πυγολαµπίδων, εκ των οποίων οι 2 είναι οι «κορυφαίες» σε 100 γενεές. 

 

Πίνακας 18: Τιµές που δίνει ο HSFA για την συνάρτηση Matya ‘s 

Παρατηρούµε ότι το 80% των λύσεων είναι πολύ κοντά στην βέλτιστη λύση. Άρα χωρίς να 

υπερβάλουµε ο υβριδικός αλγόριθµος είναι κατά πολύ ανώτερος ως προς την ταχύτητα 

σύγκλισης και την προσεγγιστική ακρίβεια της βέλτιστης λύσης των υπόλοιπων αλγορίθµων. 

Οι κινήσεις των πυγολαµπίδων απεικονίζονται στην Εικόνα 33. 
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Εικόνα 33: Η τελική θέση των πυγολαµπίδων στην συνάρτηση Matya ‘s µε την χρήση του υβριδικού 

Αλγορίθµου HSFA 

5.4 ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ΕΡΕΥΝΑΣ 

Σε αυτό το τελευταίο κοµµάτι της εργασίας θα αναφέρουµε κάποιες παρατηρήσεις του 

προέκυψαν ύστερα από την µελέτη και την πειραµατική έρευνα αυτών των τριών 

αλγορίθµων. 

Αρχικά στον αλγόριθµο Αναζήτησης Αρµονίας (HSA) παρατηρείται το πρόβληµα 

καθορισµού των παραµέτρων. Ωστόσο παρόλο που αποφεύγεται η ρύθµιση των HMCR και 

PAR, αποσιωπάται η ανάγκη πιθανής ρύθµισης των συντελεστών θορύβου. Μια µεγάλη 

συνέπεια αυτού του προβλήµατος είναι η παγίδευση του αλγορίθµου σε τοπικά βέλτιστα. Ο 

αλγόριθµος παραµένει κολληµένος σε ένα τοπικό βέλτιστο χωρίς να έχει την δυνατότητα 

άλµατος σε µια περιοχή του χώρου λύσης όπου θα υπάρχουν καλύτερες τιµές και συνεπώς η 

εύρεση του ολικού βέλτιστου είναι µη εφικτή. 

Στον αλγόριθµο Πυγολαµπίδας η ρύθµιση των παραµέτρων είναι το µείζων πρόβληµα που 

παρατηρείται. Η τυχαιότητα που παρέχει η µεταβλητή α αρκετές φορές είναι ευεργετική στην 

εφαρµογή του αλγορίθµου µε αποτέλεσµα την άµεση εύρεση του ολικού βέλτιστου, από την 

άλλη όµως µια λάθος θεώρηση της ίσως προκαλέσει την ολοκληρωτική αποτυχία του. 

Στον υβριδικό αλγόριθµο Πυγολαµπίδας µε χρήση Αρµονικής Αναζήτησης, ένα πλήθος 

κορυφαίων πυγολαµπίδων εισάγεται για να µειωθεί ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου. 

Επίσης χρησιµοποιείται µετάλλαξη των πυγολαµπίδων κατά την ενηµέρωση τους. Το νέο 
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αρµονικό διάνυσµα παίρνει τη θέση της νέας πυγολαµπίδας µόνο εάν αυτή είναι καλύτερη 

από ό,τι η προηγούµενη. Η µέθοδος αυτή υπερτερεί γενικά από τους HS και FA. Ο HSFA 

προσπαθεί να εκµεταλλευτεί πλεονεκτήµατα των FA και HS, έτσι ώστε να ξεφύγουν όλες οι 

πυγολαµπίδες από την παγίδευση σε τοπικά βέλτιστα. Ο HSFA είναι σε θέση να κάνει χρήση 

της ωφέλιµης γνώσης αποτελεσµατικά και να βρει πολύ καλύτερες τιµές σε σχέση µε τους 

άλλους αλγορίθµους βελτιστοποίησης. 

Στην πειραµατική έρευνα που κάναµε παρατηρήσαµε ότι σε ποσοστό 70% των πειραµάτων ο 

υβριδικός αλγόριθµος HSFA είναι κατά πολύ ανώτερος ως προς την εύρεση λύσης και την 

ταχύτητα σύγκλισης από τους υπόλοιπους αλγορίθµους. Συγκεκριµένα έδωσε τα καλύτερα 

αποτελέσµατα στις συναρτήσεις Ackley’s, Goldstein ‘s price και Matya ‘s και τα αµέσως 

καλύτερα στις συναρτήσεις Beale ‘s και Booth’s. Στην τελευταία περίπτωση µάλιστα τα 

αποτελέσµατα είχαν µεγάλη ακρίβεια λύσης. Από την άλλη πλευρά ο αλγόριθµος 

Αναζήτησης Αρµονίας είχε την καλύτερη επίδοση στις συνάρτησεις Beale ‘s και Booth’s, 

κάτι που προέκυψε διότι το ολικό βέλτιστο των συναρτήσεων είναι προφανές και ελάχιστες 

οι πιθανότητες να κολλήσει σε τοπικά βέλτιστα. Στην Booth’s η σύγκλιση του ήταν ακαριαία 

από την πρώτη κιόλας επανάληψη. Επίσης είχε την δεύτερη καλύτερη επίδοση στην 

συνάρτηση Ackley’s. Τέλος ο αλγόριθµος Πυγολαµπίδας είχε αρκετά καλές επιδόσεις στις 

συναρτήσεις Goldstein’s price, και Booth’s. Αυτό σαφώς δεν σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος 

Πυγολαµπίδας υστερεί συγκριτικά µε τους άλλους. Άλλωστε το πείραµα έγινε µε ένα 

καθορισµένο δείγµα συναρτήσεων και όχι σε ένα γενικό εύρος συναρτήσεων 

βελτιστοποίησης. 

Συνοψίζοντας θα επαναλάβουµε για ακόµη µια φορά ότι ο υβριδικός αλγόριθµος είναι ο πιο 

αποδοτικός στην βελτιστοποίηση των benchmark συναρτήσεων και ενδείκνυται και στην 

βελτιστοποίηση προβληµάτων µεγαλύτερων διαστάσεων. Ωστόσο και οι µεµονωµένοι 

αλγόριθµοι Αναζήτησης Αρµονίας και Πυγολαµπίδας είναι αρκετά καλά εργαλεία 

βελτιστοποίησης. Στο άµεσο µέλλον µια µεγάλη γκάµα εφαρµογών αναµένεται να 

αναπτυχθούν γύρω από αυτούς τους αλγορίθµους. Ας έχουµε τα µάτια µας ανοιχτά… 
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