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Πρόλογοσ 

Τα υπόγεια φδατα αποτελοφν ςθμαντικό κομμάτι τθσ ανκρϊπινθσ ηωισ, οπότε θ 

μελζτθ τθσ κατάςταςθσ τουσ αποτελεί πολφτιμο εργαλείο, προςφζροντασ 

ςθμαντικζσ πλθροφορίεσ για τθ διαχείριςθ και τθν αξιοποίθςθ τουσ.  

Στθν παροφςα διπλωματικι εξετάηεται θ χριςθ του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ 

ςμινουσ ςθμείων για τθν εκπαίδευςθ ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου 

εμπρόςκιασ τροφοδοςίασ, το οποίο προβλζπει τθ ςτάκμθ του υπόγειου υδροφόρου 

ορίηοντα ςε ζνα πθγάδι παρατιρθςθσ, ςτθν περιοχι τθσ Αγιάσ Χανίων. Επιπλζον 

γίνεται μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ του φψουσ τθσ ςτάκμθσ του νεροφ ςτο πθγάδι, 

αλλά και μελζτθ τριϊν κλιματικϊν ςεναρίων για το χρονικό διάςτθμα 2010-2020. 

Στο 1ο κεφάλαιο παρατίκενται ςυνοπτικά κεωρθτικά ςτοιχεία ςχετικά με τθ 

διαχείριςθ των υπογείων υδάτων, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα και τον αλγόρικμο 

βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςωματιδίων. Συγκεκριμζνα, αρχικά αναλφεται ο τρόποσ 

με τον οποίο τα νευρωνικά δίκτυα προςεγγίηουν το πρόβλθμα, όπωσ και οι 

κατθγορίεσ των νευρωνικϊν δικτφων και τα πλεονεκτιματα τθσ κάκε μίασ. Στθ 

ςυνζχεια, αναφζρονται οι πιο γνωςτοί αλγόρικμοι βελτιςτοποίθςθσ, μεταξφ των 

οποίων και ο αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςθμείων. 

Στο 2ο κεφάλαιο περιγράφεται θ περιοχι μελζτθσ και γίνεται αναφορά ςε 

κλιματολογικά, μετεωρολογικά και γεωλογικά ςτοιχεία τθσ περιοχισ. 

Στο 3ο κεφάλαιο επεξθγείται θ μεκοδολογία που ακολουκικθκε ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

διπλωματικι και περιλαμβάνει τόςο το είδοσ του νευρωνικοφ δικτφου και του 

αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων, όςο και τα δεδομζνα ειςόδου 

και τισ παραμζτρουσ που χρθςιμοποιικθκαν. 

Στο 4ο κεφάλαιο παρουςιάηονται τα αποτελζςματα. Συγκεκριμζνα παρατίκενται 

διαγράμματα που ςυςχετίηουν ςυγκεκριμζνεσ παραμζτρουσ του αλγορίκμου με το 

ςφάλμα αξιολόγθςθσ ενϊ εξετάηονται και διαφορετικζσ παραλλαγζσ του 

αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςωματιδίων για τον προςδιοριςμό αυτοφ 

που ζχει τα καλφτερα αποτελζςματα για το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα. Στθ ςυνζχεια ο 
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αλγόρικμοσ που επιλζχκθκε χρθςιμοποιείται για τθν προςομοίωςθ τθσ 

διακφμανςθσ τθσ ςτάκμθσ του πθγαδιοφ και ςτθ ςυνζχεια για τθν προςομοίωςθ τθσ 

ςτάκμθσ. Τζλοσ, ζγινε  μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ και προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ ςτο 

πθγάδι παρατιρθςθσ μζχρι το ζτοσ 2020. Τα ςενάρια αυτά αναφζρονται ςε μια 

μελζτθ που προβλζπει μείωςθ τθσ ςυνολικισ βροχόπτωςθσ ςτθν Κριτθ κατά 12%, 

37% και αφξθςθ κατά 13% και αφξθςθ τθσ μζςθσ κερμοκραςίασ κατά 1.9οC 2.7οC και 

1οC αντίςτοιχα μζχρι το 2040. 

Τζλοσ, ςτο 5ο κεφάλαιο ςυνοψίηονται τα ςυμπεράςματα τα οποία προζκυψαν και 

γίνονται προτάςεισ για μελλοντικι ζρευνα.   
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Περύληψη 

Στθν παροφςα διπλωματικι εξετάηεται θ χριςθ του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ 

ςμινουσ ςθμείων για τθν εκπαίδευςθ ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου 

εμπρόςκιασ τροφοδοςίασ, το οποίο προβλζπει τθ διακφμανςθ τθσ ςτάκμθσ του 

νεροφ ςε ζνα πθγάδι παρατιρθςθσ. 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι μοντζλα που ανικουν ςτον κλάδο τθσ τεχνθτισ 

νοθμοςφνθσ, ενϊ ςχεδιάςτθκαν για να μιμοφνται τθ διαδικαςία μάκθςθσ του 

ανκρωπίνου εγκεφάλου. Ζνα τυπικό δίκτυο αποτελείται από τουσ κόμβουσ ειςόδου, 

ςτουσ οποίουσ γίνεται θ ειςαγωγι των δεδομζνων, τουσ κόμβουσ των κρυμμζνων 

επιπζδων και τουσ κόμβουσ εξόδου. Οι κόμβοι των κρυμμζνων επιπζδων και οι 

κόμβοι εξόδου είναι υπολογιςτικοί κόμβοι, ενϊ όλοι οι κόμβοι ςυνδζονται μεταξφ 

τουσ με τα αντίςτοιχα ςυναπτικά βάρθ. Σκοπόσ τθσ μεκόδου αυτισ είναι θ εξαγωγι 

μιασ ςχζςθσ μεταξφ των τιμϊν ειςόδου και εξόδου, προςαρμόηοντασ κατά τθ 

διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ τα βάρθ του δικτφου, ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιθκεί το 

ςφάλμα μεταξφ τθσ πραγματικισ και τθσ προςομοιωμζνθσ τιμισ. Θ εκπαίδευςθ του 

νευρωνικοφ δικτφου γίνεται με τροφοδότθςθ ςτο δίκτυο ηευγϊν τιμϊν ειςόδου και 

των αντίςτοιχων τιμϊν εξόδου. Στθ ςυνζχεια, το εκπαιδευμζνο δίκτυο δοκιμάηεται 

για τθν επαλικευςθ τθσ απόδοςθσ του. 

Θ βελτιςτοποίθςθ με χριςθ ςμινουσ ςωματιδίων είναι ζνασ ςχετικά νζοσ 

εξελικτικόσ αλγόρικμοσ, ο οποίοσ χρθςιμοποιείται  για να βρεκοφν βζλτιςτεσ λφςεισ 

ςε αρικμθτικά και ποςοτικά προβλιματα. Αναπτφχκθκε από τουσ Eberhart και 

Kennedy το 1995 και ζκτοτε ζχει εφαρμοςτεί ςε διάφορουσ τομείσ. 

Σε αυτοφ του είδουσ τθ βελτιςτοποίθςθ, τα ςωματίδια ψάχνουν ςτο χϊρο που 

ορίηεται από το πρόβλθμα για τθν καλφτερθ λφςθ, ακολουκϊντασ το μζχρι εκείνθ τθ 

ςτιγμι καλφτερο ςωματίδιο. Θ λφςθ ορίηεται ωσ το αποτζλεςμα μιασ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ, θ οποία προςδιορίηεται από τον χριςτθ και ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

περίπτωςθ είναι το ςφάλμα εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου. Κάκε ςωματίδιο 

απομνθμονεφει τθν καλφτερθ του κζςθ και τθν τιμι τθσ αντικειμενικισ του 

ςυνάρτθςθσ ςε εκείνο το ςθμείο, ενϊ ςε κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου θ 

ταχφτθτα και θ κζςθ των ςωματιδίων μεταβάλλονται ανάλογα με τθν καλφτερθ 
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κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου, τθν καλφτερθ κζςθ του εαυτοφ τουσ και τθν 

τρζχουςα ταχφτθτα ι κζςθ τουσ. Εξετάηονται τρείσ διαφορετικοί τφποι του 

αλγόρικμου και επιλζγεται να εφαρμοςτεί ο GLBest-PSO, ςτον οποίο βαςικό ρόλο 

παίηει θ απόςταςθ μεταξφ τθσ καλφτερθσ λφςθσ του κάκε ςωματιδίου και τθσ 

καλφτερθσ λφςθσ που ζχει βρεκεί ςτον υπερχϊρο αναηιτθςθσ. 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ εφαρμόηεται με χριςθ τιμϊν πεδίου από τθν περιοχι τθσ Αγιάσ 

Χανιϊν, και γίνεται ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων με τθν πιο ευρζωσ 

χρθςιμοποιοφμενθ μζκοδο εκπαίδευςθσ τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων, αυτι τθσ 

όπιςκεν διάδοςθσ του ςφάλματοσ (back propagation).  

Με τον αλγόρικμο βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων προκφπτει βελτίωςθ του 

ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου κατά 9.3% ςε ςχζςθ με τον 

αλγόρικμο εκπαίδευςθσ με όπιςκεν διάδοςθ ςφάλματοσ, ενϊ ςτο ςφάλμα δοκιμισ 

υπάρχει μεγαλφτερθ βελτίωςθ, τθσ τάξθσ του 18%.  

Το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο μπορεί να προβλζψει τθν θμεριςια διαφορά 

τθσ ςτάκμθσ του πθγαδιοφ, χωρίσ όμωσ να μπορεί να προςομοιϊςει τοπικά και 

μεταβατικά φαινόμενα. Θ μζγιςτθ απόκλιςθ που παρατθρείται είναι τθσ τάξεωσ των 

0.35m. 

Όταν οι διαφορζσ ςτάκμθσ μετατραποφν ςε υδραυλικι ςτάκμθ, χρθςιμοποιϊντασ 

τθν πραγματικι ςτάκμθ του πθγαδιοφ τθν προθγοφμενθ θμζρα, τότε οι αποκλίςεισ 

των προςομοιωμζνων τιμϊν από τισ πραγματικζσ φαίνονται ςυγκριτικά μικρότερεσ, 

με τθ μζςθ απόκλιςθ να είναι ίςθ με 0.041m. 

Στθ ςυνζχεια, το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο, χρθςιμοποιικθκε για 

μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ. Σε αυτι τθν 

περίπτωςθ δε χρθςιμοποιείται θ ςτάκμθ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ, αλλά θ αρχικι 

ςτάκμθ και οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ τθσ διαφοράσ τθσ ςτάκμθσ. Οι τιμζσ που 

προζκυψαν από αυτι τθ διαδικαςία ιταν μικρότερεσ από τισ πραγματικζσ, ενϊ θ 

μζγιςτθ διαφορά αυτι είναι τθσ τάξθσ του 1m. Το ςφάλμα αυτό δε ςυςςωρεφεται 

κατά τθ διάρκεια των δφο υδρολογικϊν ετϊν που μελετοφνται, με αποτζλεςμα ςτο 

τζλοσ αυτισ τθσ χρονικισ περιόδου το ςφάλμα να είναι ελάχιςτο. 
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Τζλοσ εξετάςτθκαν τρία ςενάρια κλιματικισ αλλαγισ για τθν περίοδο 2010-2020, τα 

οποία ςτθρίηονται ςε ςτοιχεία που προβλζπουν για τθν Κριτθ: 

 12% μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ και 1.9οC αφξθςθ κερμοκραςίασ μζςα ςτο 

διάςτθμα 2010 -  2040 

 37% μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ και 2.8οC αφξθςθ κερμοκραςίασ μζςα ςτο 

διάςτθμα 2010 -  2040 

 13% αφξθςθ τθσ βροχόπτωςθσ και 1οC αφξθςθ κερμοκραςίασ μζςα ςτο 

διάςτθμα 2010 -  2040 

Από αυτι τθ μελζτθ προζκυψε ότι μόνο κατά το 2ο ςενάριο οι επιπτϊςεισ ςτθ 

ςτάκμθ του πθγαδιοφ είναι μεγάλεσ, κατά το 1ο ςενάριο δεν παρατθρείται 

μεγάλθ διαφοροποίθςθ από τθ ςθμερινι κατάςταςθ, ενϊ για το 3ο ςενάριο τα 

αποτελζςματα είναι ευνοϊκά.   
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Abstract 

The purpose of this study is to examine the use of particle swarm optimization 

algorithm to train a feed-forward multi-layer artificial neural network, which can 

simulate the hydraulic head change at an observation well. 

Artificial neural networks are models which belong in the field of artificial 

intelligence, and they are designed to mimic the learning process of the human 

brain. A typical network consists of input nodes, where the data are imported to the 

network, the nodes of the hidden layers and the output nodes. The nodes of the 

hidden layers and the output nodes are computational nodes, while all nodes are 

connected to each other by the corresponding synaptic weight. The purpose of this 

method is to draw a relationship between input and output values, adjusting the 

synaptic weight during the training process, in order to minimize the squared mean 

error. The trained network is then tested to verify its accuracy. 

Particle swarm optimization is a relatively new evolutionary algorithm, which is used 

to find optimal solutions to numerical and quantitative problems. It was developed 

by Eberhart and Kennedy in 1995 and since then it has been applied in various 

scientific fields. The swarm consists of particles moving in the search space defined 

by the problem. Each particle represents a solution and is defined by the vector of its 

position (xi) and the vector of its velocity (vi), where the position vector corresponds 

to parameters of the problem. The solution is defined as the result of an objective 

function, defined by the user, in this case the training error. At each iteration of the 

algorithm, each particle updates its velocity taking into account its previous speed, 

its best position and the best position of the swarm. 

Three different variations of particle swarm optimization algorithm are considered, 

and the one chosen was GLBest – PSO, where the distance between the best 

solution found so far and the best solution of each particle plays a major role in the 

updating of each particle’s velocity. 
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The algorithm is implemented using field data from the region of Agia, Chania, and 

the results are compared with those derived when using the most widely used 

training method, the back propagation algorithm. 

The particle swarm optimization algorithm shows an improvement of 9.3% and 18% 

in training and test errors respectively, compared to the errors of the back 

propagation algorithm. The trained neural network can predict the hydraulic head 

change at a well, underestimating it in some cases. The maximum divergence for the 

observed values is 0.35m.  

When the hydraulic head change is converted into hydraulic head, using the 

observed hydraulic head of the previous day, the deviations of simulated values from 

the actual hydraulic head appear comparatively smaller, with an average deviation of 

0.041m. 

The trained neural network was also used for midterm prediction. In this case the 

hydraulic head of the first day of the simulation is used together with the hydraulic 

head change derived from the simulation, without using the hydraulic head of each 

previous day in the well. The values obtained by this process were smaller than the 

observed ones, while the maximum difference is about 1m. This error, however, 

does not accumulate during the two hydrological years simulated, and the error at 

the end of the simulation period is minimal. 

Finally, three climate change scenarios were examined. These scenarios foresee a 

reduction by 12%, 37% and increase by 13% for the precipitation and an increase by 

1.9oC, 2.7oC and 1oC in average temperature respectively in Crete by 2040. In order 

to study this scenario data time series were created for the period 2010-2020, using 

a stochastic weather generator. The prediction results indicate a severe negative 

effect on the groundwater level only when the reduction in precipitation is 37%, 

while in the other cases the results vary from neutral to positive.   
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1. Θεωρητικό υπόβαθρο 

1.1 Διαχεύριςη υπόγειων υδϊτων 

Το νερό αποτελεί το βαςικότερο αγακό για τθν φπαρξθ ηωισ πάνω ςτθ γθ. Σαν 

φυςικι πρϊτθ φλθ υπάρχει ςτθ διατροφι όλων των οργανιςμϊν, αλλά ςυμμετζχει 

και ςχεδόν ςε κάκε παραγωγικι διαδικαςία.  

Το υπόγειο νερό πρόκειται για γλυκό νερό που βρίςκεται ςτουσ πόρουσ του 

εδάφουσ και των πετρωμάτων. Από τθ ςυνολικι ποςότθτα νεροφ που βρίςκεται 

ςτον πλανιτθ (1.34 δισ km3), μόνο το 2.5 % πρόκειται για γλυκό νερό, ενϊ το 0.65 % 

βρίςκεται υπόγεια. (Foster et al., 2009) 

Τα υπόγεια φδατα αποτελοφν τθν πρωταρχικι πθγι φδρευςθσ και άρδευςθσ, 

προςτατεφουν από τθν ξθραςία και ςυνδζονται άμεςα με τισ επιφανειακζσ πθγζσ 

υδάτων και τον υδρολογικό κφκλο. Θ αξιόπιςτθ παροχι, θ ποιότθτα και 

κερμοκραςία τουσ, θ χαμθλι ςχετικι κολότθτα, θ απουςία ρφπων, οι ελάχιςτεσ 

απϊλειεσ λόγω εξάτμιςθσ και το χαμθλό ςχετικά κόςτοσ εκμετάλλευςθσ τουσ τα 

εντάςςουν ςτθν πρϊτθ προτίμθςθ ςε ςχζςθ με άλλεσ πθγζσ υδάτων. Ειδικότερα, 

κακϊσ ο παγκόςμιοσ πλθκυςμόσ αυξάνεται και θ οικονομικι ανάπτυξθ είναι 

ςυνεχισ, αυξάνονται και οι απαιτιςεισ υπόγειων πθγϊν. Σε αρκετζσ χϊρεσ 

υπάρχουν ιδθ ςθμαντικζσ επιπτϊςεισ λόγω ανεπαρκοφσ ρφκμιςθσ άντλθςθσ 

υπόγειων υδάτων ι ρφπανςθσ λόγω ανεπαρκοφσ διαχείριςθσ. (Tuinhof et al. ,2003) 

Τα υπόγεια φδατα ζλαβαν μεγάλθ προςοχι ςαν πθγι πόςιμου νεροφ, λόγω τθσ 

ςχετικά μικρισ ευαιςκθςίασ ςε ρυπαντζσ ςε ςφγκριςθ με τα επιφανειακά φδατα, 

αλλά και τθσ μεγάλθσ χωρθτικότθτάσ τουσ. Ωςτόςο λόγω ζλλειψθσ διαχειριςτικϊν 

ςχεδίων που να βαςίηονται ςτθν αειφόρο εκμετάλλευςθ των υπογείων υδάτων, 

μπορεί να υπάρξει υπερεκμετάλλευςθ μειϊνοντασ ζτςι τα επίπεδα του νεροφ. 

Ειδικά ςε περιοριςμζνουσ υδροφορείσ, όταν θ επαναφόρτιςθ είναι μικρι μπορεί να 

οδθγιςει ςε ζντονθ υποβάκμιςθ του υδροφορζα. 

Θ ποςοτικι διαχείριςθ των υπόγειων υδάτων αρχικά ςτοχεφει ςτθ βιϊςιμθ 

ανάπτυξθ του πόρου και ςτθν ιςορροπία των ειςροϊν ςτθ λεκάνθ αποκικευςθσ με 

τισ εκροζσ του ςυςτιματοσ για οικονομικοφσ, περιβαλλοντικοφσ και ανκρωπιςτικοφσ 
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λόγουσ. Οι ειςροζσ ςτθ λεκάνθ αποκικευςθσ προζρχονται από τον εμπλουτιςμό 

από φυςικζσ διαδικαςίεσ, με κυριότερθ τθ βροχόπτωςθ, τον εμπλουτιςμό του 

υδροφορζα από ανκρϊπινεσ δραςτθριότθτεσ, όπωσ θ άρδευςθ και κάποιεσ 

διαρροζσ του δικτφου φδρευςθσ, ενϊ τζλοσ και τον ζμμεςο εμπλουτιςμό από 

γειτονικά ςυςτιματα. Αντίκετα, οι εκροζσ χωρίηονται ςε 3 μεγάλεσ κατθγορίεσ, τισ 

εκροζσ για ανάπτυξθ, τισ εκροζσ για το περιβάλλον και τισ εκροζσ για ανκρϊπινεσ 

χριςεισ. Στισ εκροζσ για ανάπτυξθ περιλαμβάνονται οι ποςότθτεσ νεροφ που είναι 

απαραίτθτεσ για τθ βιομθχανία και για άλλεσ χριςεισ που προάγουν τθν ανάπτυξθ, 

όπωσ θ γεωργία που χρειάηεται μεγάλεσ ποςότθτεσ υπογείου νεροφ για άρδευςθ.  

Όςο αφορά το νερό που απαιτείται από το περιβάλλον, αυτό αποτελείται από τισ 

εκφορτίςεισ των υπογείων νερϊν τόςο μζςω πθγϊν όςο και ςτθ κάλαςςα, αλλά και 

το νερό που απαιτείται για τθ διατιρθςθ τθσ βιοποικιλότθτασ τθσ περιοχισ. Τζλοσ 

το νερό για ανκρϊπινεσ χριςεισ, όπωσ για τθν προμικεια νεροφ για φδρευςθ 

(Foster et al., 2003). 

Σε μια ποςοτικι διαχείριςθ αρχικά πρζπει να γίνει αξιολόγθςθ του διακζςιμου 

νεροφ και θ κατανομι του ςτισ διάφορεσ χριςεισ. 

Για κάκε ςκοπό του προγράμματοσ διαχείριςθσ υπάρχει και ζνασ ςτόχοσ που 

ελζγχεται από δείκτεσ και ζνα πρωτόκολλο παρακολοφκθςθσ, που περιλαμβάνει τθ 

μζκοδο με τθν οποία γίνεται θ παρακολοφκθςθ, θ τοποκεςία, θ ςυχνότθτα και άλλα 

χαρακτθριςτικά. Το ςχζδιο αυτό πρζπει επιπλζον να αναγνωρίηει ότι κα υπάρξουν 

τροποποιιςεισ ςτο βαςικό πλαίςιο ανάλογα με το ςφςτθμα ροισ, μεταξφ των 

διαφορετικϊν τφπων αλλθλεπίδραςθσ υπόγειων – επιφανειακϊν υδάτων  και 

ανάλογα με το βακμό ανάπτυξθσ του υδροφορζα. Τα δεδομζνα που προκφπτουν 

από τθν παρακολοφκθςθ του υδροφορζα πρζπει να αξιολογθκοφν και να εξεταςτεί 

θ επίδοςθ του, μζςα ςε χρονικά περικϊρια μικρότερα από τθν περίοδο για τθν 

οποία κα ιςχφει το ςυγκεκριμζνο διαχειριςτικό πλάνο. Προτείνεται ότι το πλαίςιο 

διαχείριςθσ να διαρκεί τουλάχιςτον το διπλάςιο χρόνο από τθν περίοδο ςχεδιαςμοφ 

και αρχικισ παρακολοφκθςθσ. Αυτι θ αξιολόγθςθ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για 

τθν ανακεϊρθςθ τθσ βιϊςιμθσ ποςότθτασ νεροφ άντλθςθσ. (Tuinhof et al., 2003) 
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1.2 Τεχνητϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα  

Θ ανάπτυξθ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων ξεκίνθςε από τουσ McGulloch και 

Pitts (1943), οι οποίοι εμπνεφςτθκαν από τθν επικυμία τουσ να κατανοιςουν τον 

ανκρϊπινο εγκζφαλο και να μιμθκοφν τθ λειτουργικότθτα του. Τισ τελευταίεσ 

δεκαετίεσ αναπτφχκθκαν πιο περίπλοκοι αλγόρικμοι και με τθν εμφάνιςθ πιο 

ιςχυρϊν υπολογιςτικϊν εργαλείων, υπιρξε αφξθςθ των περιπτϊςεων ςτισ οποίεσ 

χρθςιμοποιοφνται τα νευρωνικά δίκτυα. Θ δυνατότθτα των νευρωνικϊν δικτφων να 

αναγνωρίηουν ςχζςεισ μεταξφ των ςτοιχείων ειςόδου και εξόδου κακιςτά δυνατι 

τθν επίλυςθ περίπλοκων προβλθμάτων. Το 1986 οι Rumelhart et al. ειςιγαγαν ζνα 

νζο κεωρθτικό πλαίςιο με τθ ςφνταξθ του αλγόρικμου όπιςκεν διάδοςθσ 

ςφάλματοσ (back propagation). Από τότε τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα βρίςκουν 

εφαρμογι ςε ποικίλουσ τομείσ όπωσ ςτθ πλθροφορικι, ςτθν θλεκτρολογικι 

μθχανικι, και ςτθ ρομποτικι (ASCE Task Committee on Application of Artificial 

Neural Networks in Hydrology, 2000). 

Από τθ δεκαετία του ’90, χρθςιμοποιοφνται επιτυχϊσ ςε τομείσ που ςχετίηονται με 

τθν υδρολογία, όπωσ θ πρόβλεψθ τθσ παροχισ ποταμϊν (Half et al., 1993 , Gupta et 

al., 1997), τθσ ποιότθτασ νερϊν (Maier & Dandy, 1996, Starrett et al., 1996) και θ 

μοντελοποίθςθ υπόγειων υδάτων (Rogers & Dowla, 1994, Trichakis et al., 2009). 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αρχικά προτάκθκαν ωσ ζνα μακθματικό μοντζλο 

προςομοίωςθσ τθσ λειτουργίασ του ανκρϊπινου εγκεφάλου. Θ δομι του εγκεφάλου 

είναι τζτοια ϊςτε να επιτρζπει τθν παράλλθλθ επεξεργαςία δεδομζνων και τθ 

δυνατότθτα ςυνεχοφσ  μάκθςθσ  µζςω τθσ αλλθλεπίδραςθσ  µε το περιβάλλον.  Τα 

δφο αυτά βαςικά χαρακτθριςτικά ςυμβάλλουν ςτθν ικανότθτα,  αφενόσ,  να εκτελεί 

δφςκολα κακικοντα, όπωσ ταχφτατθ αναγνϊριςθ μορφϊν και ταξινόμθςθ, 

αφετζρου, να εξελίςςεται ςυνεχϊσ, μακαίνοντασ από το περιβάλλον του κατά τθν 

αλλθλεπίδραςι του  µε αυτό.    

Κατ’  αναλογία µε ζνα δίκτυο νευρϊνων εγκεφάλου, ζνα τεχνθτό δίκτυο αποτελείται 

από ζνα ςφνολο τεχνθτϊν νευρϊνων που αλλθλεπιδροφν, ςυνδεόμενοι μεταξφ τουσ 

µε τισ λεγόμενεσ ςυνάψεισ. Ο βακμόσ αλλθλεπίδραςθσ είναι διαφορετικόσ για κάκε 
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ηεφγοσ νευρϊνων και κακορίηεται από τα λεγόμενα ςυναπτικά βάρθ, τα οποία 

μεταβάλλονται ςυνεχϊσ ενδυναμϊνοντασ ι αποδυναμϊνοντασ τθν ιςχφ κάκε 

δεςμοφ (Haykin, 1999).   

Ζνα τυπικό νευρωνικό δίκτυο φαίνεται ςτθν Εικόνα 1. Θ επεξεργαςία των 

πλθροφοριϊν γίνεται ςε διαφορετικά επίπεδα, ςε ξεχωριςτά ςτοιχεία τα οποία 

λζγονται κόμβοι ι νευρϊνεσ.  

Network Input 

X

Network 
Output

 
Y

Input 
Layer

Hidden 
Layer

Output 
Layer

 

Εικόνα 1: Σεχνθτό Νευρωνικό Δίκτυο 

Υπάρχουν τρείσ τφποι κόμβων, οι κόμβοι ειςόδου, οι κόμβοι εξόδου και οι 

κρυμμζνοι κόμβοι. Στουσ κόμβουσ ειςόδου δεν γίνονται υπολογιςμοί, ενϊ από τουσ 

κόμβουσ εξόδου προκφπτουν οι τελικζσ αρικμθτικζσ ζξοδοι του δικτφου. Οι 

υπολογιςτικοί κόμβοι αρχικά πολλαπλαςιάηουν τθν είςοδο τουσ με το αντίςτοιχο 

ςυναπτικό βάροσ και ςτθ ςυνζχεια ακροίηουν αυτά τα γινόμενα. Το άκροιςμα αυτό 

ειςάγεται ωσ όριςμα ςτθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, και θ τιμι που προκφπτει είναι 

θ ζξοδοσ του κόμβου για τισ τρζχουςεσ ειςόδουσ και για τα βάρθ τθσ δεδομζνθσ 

ςτιγμισ. Θ τιμι αυτι ςτθ ςυνζχεια είτε τροφοδοτείται ςτο επόμενο κρυφό επίπεδο, 

είτε αποτελεί τθν ζξοδο του νευρωνικοφ δικτφου. Στθν Εικόνα 2 απεικονίηονται οι 

διεργαςίεσ που γίνονται ςε κάκε κόμβο (Haykin, 1999). 
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Εικόνα 2: Συπικόσ κόμβοσ νευρωνικοφ δικτφου 

Το μοντζλο του νευρϊνα (Εικόνα 2) περιλαμβάνει επιπλζον και ζναν εξωτερικό 

παράγοντα τον όρο πόλωςθσ, ο οποίοσ ςυμβολίηεται με bk. Ο όροσ αυτόσ 

χρθςιμοποιείται για τθ μετατόπιςθ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ ι για να δϊςει 

ςτο νευρϊνα εξόδου ζνα βαςικό επίπεδο δραςτθριότθτασ. 

Μακθματικά ζνασ κόμβοσ k μπορεί να περιγραφεί από τισ εξιςϊςεισ 1.1 και 1.2 

 
         

 

   

 
1.1 

 

             1.2 

 

όπου, x1, x2,…,xm: οι τιμζσ ειςόδου 

wk1, wk2,…,wkm: τα ςυναπτικά βάρθ που ςυνδζουν τον κόμβο k με τουσ 

κόμβουσ i=1,2,…,m 

 bk: θ πόλωςθ του κόμβου k 

     : θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του κόμβου k 

yk: θ τιμι εξόδου  

uk: θ γραμμικά ςυνδυαςτικι ζξοδοσ του κόμβου k που οφείλεται ςτισ τιμζσ 

ειςόδου 
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1.2.1 Τύποι ςυνϊρτηςησ ενεργοπούηςησ  

Θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ F(u) ορίηει τθν ζξοδο ενόσ κόμβου, ςε ςυνάρτθςθ με 

τθν τιμι ειςόδου u. Υπάρχουν τρία βαςικά είδθ ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ: 

1. Συνάρτθςθ κατωφλίου 

Για αυτό τον τφπο ςυνάρτθςθσ ιςχφει θ εξίςωςθ 1.3 

 
      

            
            

  1.3 

Επομζνωσ θ ζξοδοσ κόμβου k ςτον οποίο εφαρμόηεται τζτοια ςυνάρτθςθ κα είναι 

τθσ μορφισ τθσ εξίςωςθσ 1.4 

 
    

             
             

  
1.4 

 

Όπου για το uk ιςχφει θ εξίςωςθ 1.5 

 
            

 

   

 
1.5 

Θ γραφικι παράςταςθ τθσ ςυνάρτθςθσ κατωφλίου φαίνεται ςτθν Εικόνα 3 

 

Εικόνα 3: υνάρτθςθ Κατωφλίου 

Οι κόμβοι που ζχουν τζτοιου είδουσ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ αναφζρονται ςτθν 

βιβλιογραφία ωσ μοντζλο των McGulloch – Pitts. Σε αυτό το μοντζλο, θ ζξοδοσ του 

κόμβου παίρνει τθν τιμι 1 αν θ τιμι ειςόδου είναι μθ αρνθτικόσ αρικμόσ, ενϊ 

παίρνει τθν τιμι 0 αν θ τιμι ειςόδου είναι αρνθτικι. (Krose & Smagt, 1996) 

 



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  18 

 

2. Τμθματικϊσ γραμμικι ςυνάρτθςθ 

Αυτόσ ο τφποσ  ςυνάρτθςθσ περιγράφεται από τθν  εξίςωςθ 1.6 

 

     

 
 
 

 
                           

 

 

  
 

 
          

 

 
    

 

 

                          
 

 

  1.6 

 

Θ γραφικι παράςταςθ αυτοφ του τφπου ςυνάρτθςθσ φαίνεται ςτθν Εικόνα 4. (Krose 

& Smagt, 1996) 

 

Εικόνα 4: Σμθματικϊσ γραμμικι ςυνάρτθςθ 

3. Σιγμοειδισ ςυνάρτθςθ 

Θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ είναι μακράν θ πιο ςυνθκιςμζνθ μορφι ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ που χρθςιμοποιείται ςτθν καταςκευι τεχνθτϊν νευρωνικϊν 

δικτφων. Ορίηεται ςαν αυςτθρά αφξουςα ςυνάρτθςθ, θ οποία είναι ομαλι και 

ςυνεχισ και τείνει αςυμπτωτικά προσ τθ μονάδα. Ζνα παράδειγμα ςιγμοειδοφσ 

ςυνάρτθςθσ είναι θ λογιςτικι ςυνάρτθςθ, θ οποία περιγράφεται από τθν εξίςωςθ 

1.7 

 
     

 

      
 1.7 

Θ παράμετροσ a αναφζρεται ςτθν κλίςθ τθσ καμπφλθσ, όπωσ φαίνεται και ςτθν 

Εικόνα 5 (Krose & Smagt, 1996). Συγκεκριμζνα, όςο μειϊνεται θ τιμι του a τόςο πιο 

ομαλι είναι θ κλίςθ τθσ καμπφλθσ. 
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Εικόνα 5: ιγμοειδισ ςυνάρτθςθ 

1.2.2 Αρχιτεκτονικό δικτύων 

Ο τρόποσ με τον οποίο οι κόμβοι ενόσ νευρωνικοφ δικτφου ςυνδζονται μεταξφ τουσ 

είναι ςτενά ςυνδεδεμζνοσ με τον αλγόρικμο μάκθςθσ που χρθςιμοποιείται για τθν 

εκπαίδευςθ του δικτφου.  

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν με βάςθ τθν 

κατεφκυνςθ προσ τθν οποία κινοφνται οι πλθροφορίεσ. Υπάρχουν δφο τφποι 

κατθγοριϊν τα εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ (feed-forward networks) και τα δίκτυα με 

ανάδραςθ (recurrent networks). Σε ζνα δίκτυο εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ, οι 

κόμβοι είναι διατεταγμζνοι ςε επίπεδα, ξεκινϊντασ από το πρϊτο επίπεδο, το 

επίπεδο ςτο οποίο τροφοδοτοφνται οι τιμζσ ειςόδου και τελειϊνοντασ ςτο 

τελευταίο επίπεδο, από το οποίο προκφπτουν οι τιμζσ εξόδου. Μποροφν να 

υπάρχουν ζνα ι παραπάνω κρυμμζνα επίπεδα, με ζναν ι παραπάνω κόμβουσ ςτο 

κάκε επίπεδο. Θ πλθροφορία διαδίδεται από το επίπεδο ειςόδου προσ το επίπεδο 

εξόδου, ενϊ οι κόμβοι του ενόσ επιπζδου ςυνδζονται με αυτοφσ του επομζνου, 

αλλά όχι με αυτοφσ του ίδιου επιπζδου. Επομζνωσ, θ ζξοδοσ ενόσ κόμβου εξαρτάται 

από τισ τιμζσ που δζχεται ωσ είςοδο και από τα αντίςτοιχα ςυναπτικά βάρθ. 

Σε ζνα δίκτυο με ανάδραςθ, οι πλθροφορίεσ κινοφνται μζςω των κόμβων και προσ 

τισ δφο κατευκφνςεισ, από το επίπεδο ειςόδου προσ το επίπεδο εξόδου αλλά και 

αντίςτροφα. Αυτό γίνεται με τθν ανακφκλωςθ προθγοφμενων τιμϊν εξόδου από το 

δίκτυο και τθ κεϊρθςθ τουσ ωσ δεδομζνα ειςόδου. Σε κάποιεσ περιπτϊςεισ υπάρχει 

και πλευρικι ςφνδεςθ, όταν ςυνδζονται μεταξφ τουσ κόμβοι του ίδιου επιπζδου. 

Ζνα τζτοιου είδουσ δίκτυο φαίνεται ςτθν Εικόνα 6. (Haykin, 1999) 
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Εικόνα 6: Σεχνθτό Νευρωνικό Δίκτυο με Ανάδραςθ 

Ανάλογα με τον αρικμό των επιπζδων που περιζχουν, τα νευρωνικά δίκτυα 

διακρίνονται ςε δφο τφπουσ, αυτά που ζχουν ζνα επίπεδο και αυτά που ζχουν 

περιςςότερα. 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα με ζνα επίπεδο είναι θ πιο απλι δομι δικτφου, κακϊσ 

περιλαμβάνουν μόνο ζνα υπολογιςτικό επίπεδο. Αποτελοφνται μόνο από το 

επίπεδο ειςόδου και το επίπεδο εξόδου. Θ δεφτερθ κατθγορία περιλαμβάνει τα 

τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα ςτα οποία υπάρχουν ζνα ι παραπάνω κρυφά επίπεδα. 

Προςκζτοντασ ζνα ι περιςςότερα κρυφά επίπεδα επιτρζπεται ςτο δίκτυο να 

καταλιξει ςε πιο περίπλοκεσ ςχζςεισ, κακϊσ αποκτά πιο ςφαιρικι αντίλθψθ του 

ςυςτιματοσ λόγω των περιςςοτζρων ςυναπτικϊν ςυνδζςεων που ζχει. Αυτι θ 

ιδιότθτα είναι ιδιαίτερα χριςιμθ όταν το μζγεκοσ του επιπζδου ειςόδου είναι 

μεγάλο (Haykin, 1999) 

1.2.3 Κατηγορύεσ εκπαύδευςησ  

Εκπαίδευςθ είναι θ διαδικαςία κατά τθν οποία τα βάρθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου 

προςαρμόηονται ςτθ βάςθ μιασ ςυνεχισ διαδικαςία προςομοίωςθσ. Οι κφριεσ 

κατθγορίεσ εκπαίδευςθσ είναι δφο, θ επιβλεπόμενθ και θ μθ επιβλεπόμενθ.  
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Στθν επιβλεπόμενθ το δίκτυο εκπαιδεφεται με χριςθ ςυγκεκριμζνων ηευγϊν 

ειςόδων – εξόδων από τον χριςτθ ι από το ςφςτθμα. Σκοπόσ είναι θ 

ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ, ψάχνοντασ μια ςειρά βαρϊν και όρων πόλωςθσ 

για τα οποία το νευρωνικό δίκτυο παράγει εξόδουσ ίδιεσ ι παρόμοιεσ με το ςτόχο 

που ζχει προςδιοριςτεί από το ηεφγοσ εκπαίδευςθσ.  

Στθ μθ επιβλεπόμενθ εκπαίδευςθ μόνο δεδομζνα ειςόδου τροφοδοτοφνται ςτο 

δίκτυο, το οποίο αυτόματα προςαρμόηει τα βάρθ του για να ομαδοποιιςει τισ 

παραμζτρουσ ειςόδου ςε κατθγορίεσ με αντίςτοιχεσ ιδιότθτεσ. (Krose & Smagt, 

1996) 

1.2.4 Μοντϋλα τεχνητών νευρωνικών δικτύων   

1. Μοντζλο του Perceptron 

To perceptron δθμιουργικθκε με βάςθ το μοντζλο του μθ γραμμικοφ νευρϊνα, από 

τον Rosenblatt το 1957. Είναι ζνα από τα πρϊτα μοντζλα που αναπτφχκθκαν, ενϊ 

ςιμερα υπάρχουν πολλζσ διαφορετικζσ παραλλαγζσ του. Θ πιο απλι μορφι του 

ονομάηεται ςτοιχειϊδθσ perceptron, αποτελείται μόνο από ζναν νευρϊνα και είναι 

το πιο απλό, αυτοδφναμο ςφςτθμα που υπάρχει και επιτελεί μια οριςμζνθ 

διεργαςία (Rosenblatt, 1958). Μια αναπαράςταςθ του μοντζλου αυτοφ φαίνεται 

ςτθν Εικόνα 2. 

Θ τιμι εξόδου από αυτό το δίκτυο είναι ςυνάρτθςθ τθσ ειςόδου και δίνεται από τθ 

ςχζςθ 1.8 

 

           

 

   

  1.8 

Θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ μπορεί να είναι γραμμικι ι μθ γραμμικι. Θεωροφμε 

ότι θ F είναι θ ςυνάρτθςθ κατωφλίου που φαίνεται ςτθν εξίςωςθ 1.9 

 
      

            
            

  1.9 
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Ζτςι το δίκτυο μπορεί να ταξινομεί κάκε τιμι ειςόδου ςε μία από δφο κατθγορίεσ. 

Αν θ είςοδοσ είναι κετικι, τότε ταξινομείται ςτθν κατθγορία +1, ενϊ αν είναι 

αρνθτικι, τότε ταξινομείται ςτθν κατθγορία -1. Ο διαχωριςμόσ των δφο κατθγοριϊν 

είναι θ ευκεία γραμμι που δίνεται από τθν εξίςωςθ 1.10 

 
                  

  

  
   

 

  
 1.10 

Θ γεωμετρικι αναπαράςταςθ τθσ εξίςωςθσ 1.10 φαίνεται ςτθν Eικόνα 7. Από αυτι 

παρατθροφμε ότι θ κλίςθ τθσ ευκείασ είναι ίςθ με το κλάςμα των βαρϊν, ενϊ θ 

πόλωςθ κακορίηει τθ μετατόπιςθ από τθν αρχι των αξόνων.  

 

Εικόνα 7: Γεωμετρικι αναπαράςταςθ τθσ διαχωριςτικισ ςυνάρτθςθσ και των βαρϊν 

Το δίκτυο εκπαιδεφεται αλλάηοντασ τα ςυναπτικά βάρθ και τθν πόλωςθ 

προςκζτοντασ ςε κάκε τιμι ζναν όρο διόρκωςθσ, όπωσ φαίνεται και ςτισ ςχζςεισ 

1.11 και 1.12 

                      1.11 
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                   1.12 

Θεωρϊντασ ότι ζνα ςφνολο δειγμάτων, που αποτελοφνται από το διάνυςμα 

ειςόδου x και τθν επικυμθτι ζξοδο d(x), ο κανόνασ εκμάκθςθσ του Perceptron  ζχει 

ωσ εξισ: 

1. Επιλζγονται τυχαίεσ τιμζσ ςυναπτικϊν βαρϊν 

2. Επιλζγεται ζνα διάνυςμα ειςόδου x από το ςφνολο εκπαίδευςθσ 

3. Αν y≠d(x), τροποποίθςε όλα τα ςυναπτικά βάρθ wi  

4. Επιςτροφι ςτο βιμα 2 

Από τον παραπάνω κανόνα παρατθρείται ότι όταν το δίκτυο απαντιςει ςωςτά, τα 

ςυνοπτικά βάρθ ςταματοφν να τροποποιοφνται. 

Για τθν τροποποίθςθ τθσ ςυνάρτθςθσ πόλωςθσ, κεωρείται ότι το b ιςοφται με το 

ςυναπτικό βάροσ wi, μεταξφ του νευρϊνα εξόδου και μιασ νοθτισ υποςτθρικτικισ 

μονάδασ που ζχει τιμι ενεργοποίθςθσ xo=1. Ζτςι θ πόλωςθ μεταβάλλεται ςφμφωνα 

με τθν ςχζςθ 1.13 

 
    

                                                  

                                                                                ϊ 
  1.13 

 

Παρόλο που το Perceptron ζμοιαηε πολλά υποςχόμενο ςτθν αρχι, εν τζλει 

αποδείχκθκε ότι δεν μποροφν να εκπαιδευτοφν για να αναγνωρίηουν πολλζσ 

κατθγορίεσ προτφπων. Οι Minsky και Papert το 1969 δθμοςίευςαν ότι ιταν αδφνατο 

τζτοιου είδουσ δίκτυα να λφςουν μια ςυνάρτθςθ XOR (Exclusive Or). 

Θ ςυνάρτθςθ XOR είναι μια μθ γραμμικϊσ διαχωρίςιμθ ςυνάρτθςθ, θ οποία δζχεται 

δφο ορίςματα ειςόδου, ενϊ προκφπτει μια ζξοδοσ. Αν οι είςοδοι είναι ίδιοι τότε θ 

ζξοδοσ είναι -1, ενϊ αντίκετα αν οι είςοδοι είναι διαφορετικοί τότε θ ζξοδοσ είναι 1. 

Τα παραπάνω ςυνοψίηονται ςτον ακόλουκο Πίνακα 1: 
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Πίνακασ 1: Αναπαράςταςθ ςυνάρτθςθσ XOR 

1ο όριςμα 
ειςόδου xo 

2ο όριςμα 
ειςόδου x1 

Ζξοδοσ d 

-1 -1 -1 

-1 1 1 

1 -1 1 

1 1 -1 

 

Ζνα απλό τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο με δυο τιμζσ ειςόδου και μια τιμι εξόδου 

περιγράφεται από τθν εξίςωςθ 1.14. 

               1.14 

 

Σφμφωνα με τθν εξίςωςθ 1.8 θ ζξοδοσ του Perceptron είναι ίςθ με 0, όταν το s είναι 

αρνθτικόσ αρικμόσ, ενϊ είναι ίςθ με 1 όταν το s είναι κετικό. Στθν Εικόνα 8 φαίνεται 

μια γραφικι αναπαράςταςθ του προβλιματοσ. 

-1

-1

1

1

 

Εικόνα 8: Γεωμετρικι αναπαράςταςθ ςυνάρτθςθσ XOR  
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Για ζνα ςτακερό αρικμό  , θ ζξοδοσ του Percepton είναι ίςθ με 1 ςτθν μία πλευρά 

τθσ διαχωριςτικισ γραμμισ, ενϊ από τθν άλλθ πλευρά είναι ίςθ με 0. Θ 

διαχωριςτικι αυτι γραμμι ορίηεται από τθν εξίςωςθ 1.15. 

            1.15 

 

Σφμφωνα με τθ γεωμετρικι αναπαράςταςθ τθσ ευκείασ τα ςθμεία (-1,-1) και (1,1) 

δεν μποροφν να διαχωριςτοφν από τα ςθμεία (1,-1) και (-1,1) με μια ευκεία γραμμι. 

Συναρτιςεισ ςαν τθν XOR είναι γραμμικά μθ διαχωρίςιμεσ, δθλαδι δεν μποροφν να 

παραςτακοφν με ζνα δίκτυο μόνο μιασ μονάδασ. Αυτό ζχει ωσ ςυνζπεια ο 

perceptron να μθν μπορεί να αναπαραςτιςει τθν ςυνάρτθςθ XOR.  (Krose & Smagt, 

1996) 

Οι Minsky και Papert απζδειξαν τα παραπάνω, αλλά υπζκεςαν ότι και ζνα 

Perceptron με τρία ι περιςςότερα επίπεδα κα είχε τα ίδια αποτελζςματα. Αυτό είχε 

ωσ αποτζλεςμα να τελματϊςει για πολλά χρόνια θ ζρευνα για τα νευρωνικά δίκτυα, 

προτοφ αποδειχκεί ότι ζνα νευρωνικό δίκτυο εμπρόςκιασ τροφοδοςίασ με τρία ι 

περιςςότερα επίπεδα ζχει πολφ περιςςότερθ υπολογιςτικι ιςχφ από ζνα 

Perceptron ενόσ ι δφο επιπζδων. (Haykin, 1999) 

Για να αναπαραςτακεί θ ςυνάρτθςθ ΧΟR πρζπει να χρθςιμοποιθκεί δίκτυο με 

περιςςότερα από δφο επίπεδα. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα τα τζςςερα ςθμεία 

ειςόδου να βρίςκονται ςτισ κορυφζσ ενόσ τετραζδρου που αναπαρίςτανται ςε 

τριςδιάςτατο χϊρο ςτθν Εικόνα 9 που ορίηεται από τισ δυο μονάδεσ ειςόδου και τθν 

κρυφι μονάδα. Σε αυτι τθν περίπτωςθ τα τζςςερα ςθμεία μποροφν να χωριςτοφν 

μζςω ενόσ υπερεπιπζδου ςε δφο ομάδεσ επιλφοντασ ζτςι τθν XOR. 
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Εικόνα 9: Λφςθ προβλιματοσ XOR 

2 Δίκτυο Adaline 

Το Adaline (Adaptive linear element) είναι μια ςθμαντικι γενίκευςθ του αλγόρικμου 

εκπαίδευςθσ του Perceptron που αναπτφχκθκε από τουσ Widrow και Hoff, και 

λειτουργεί χρθςιμοποιϊντασ τον κανόνα των ελαχίςτων τετραγϊνων ι κανόνα του 

δζλτα. Θ κφρια διαφορά του κανόνα του δζλτα από τον κανόνα εκμάκθςθσ του 

Perceptron ζγκειται ςτο τρόπο με τον οποίο θ ζξοδοσ του ςυςτιματοσ 

χρθςιμοποιείται ςτον κανόνα εκμάκθςθσ. Ο κανόνασ εκμάκθςθσ του Perceptron 

χρθςιμοποιεί τθν ζξοδο τθσ ςυνάρτθςθσ κατωφλίου για τθν διόρκωςθ των 

ςυναπτικϊν βαρϊν, ενϊ ο κανόνασ δζλτα χρθςιμοποιεί τθ διαφορά τθσ 

πραγματικισ εξόδου από τθν επικυμθτι. Συγκεκριμζνα ςτον Perceptron κατά τθ 

διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ τα βάρθ ρυκμίηονται ςφμφωνα με το άκροιςμα των 

πολλαπλαςιαςμζνων με τα βάρθ ειςόδων του νευρωνικοφ δικτφου. Ζτςι ςε κάκε 

επανάλθψθ του αλγορίκμου υπολογίηεται το ςφάλμα μεταξφ τθσ επικυμθτισ και 

τθσ προςομοιωμζνθσ τιμισ εξόδου. Το ςφάλμα αυτό ςτθ ςυνζχεια 

πολλαπλαςιάηεται με ζνα ρυκμό εκμάκθςθσ, ζτςι ϊςτε να υπολογιςτεί θ ςυνολικι 

αλλαγι των βαρϊν, ενϊ τζλοσ προςτίκεται ςτα βάρθ θ διόρκωςθ αυτι για να 

μειωκεί το ςφάλμα. 

Αντίκετα ςτον κανόνα του δζλτα χρθςιμοποιείται το αποτζλεςμα τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ για τθ ρφκμιςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν. Στθν Εικόνα 10 παρουςιάηεται 

μια απεικόνιςθ του Adaline. (Haykin, 1999) 
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Εικόνα 10: Δίκτυο Adaline 

 

1.2.5 Κανόνασ του δϋλτα 

Για ζνα δίκτυο ενόσ επιπζδου με γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ, θ ζξοδοσ 

δίνεται από τθ ςχζςθ 1.16.   

          

   

 1.16 

Το δίκτυο πρζπει να ςχεδιαςτεί με τζτοιο τρόπο ζτςι ϊςτε όταν του δίνονται ςτθν 

είςοδο τα ςτοιχεία του p-οςτοφ διανφςματοσ ειςόδου xp, να προκφπτει ωσ 

διάνυςμα εξόδου τθν επικυμθτι ζξοδο dp. Για κάκε τιμι ειςόδου, θ πραγματικι 

ζξοδοσ του δικτφου yp διαφζρει από τθν επικυμθτι ζξοδο dp κατά (dp-yp). Ο κανόνασ 

του δζλτα χρθςιμοποιεί μια ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ που βαςίηεται ςε αυτι τθ 

διαφορά, για να ρυκμίςει τα ςυναπτικά βάρθ. Ζτςι το ολικό ςφάλμα δίνεται από τθν 

ςχζςθ 1.17. 

 
     

 

 
 

 
         

 

 1.17 

Ο αλγόρικμοσ αυτόσ ςτθ ςυνζχεια υπολογίηει τισ τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν που 

ελαχιςτοποιοφν τθ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ, χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο τθσ 

μζγιςτθσ κατάβαςθσ, ςφμφωνα με τθν οποία θ μεταβολι των ςυναπτικϊν βαρϊν 

είναι ανάλογθ με τθν αρνθτικι παράγωγο τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ ςε μια 
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ςυγκεκριμζνθ ςειρά δεδομζνων ειςόδου, ωσ προσ το αντίςτοιχο ςυναπτικό βάροσ, 

όπωσ φαίνεται και ςτθν εξίςωςθ 1.18 

 
       

   

   
 1.18 

όπου: γ μια ςτακερά αναλογίασ που ονομάηεται ρυκμόσ εκμάκθςθσ.  

Θ παράγωγοσ τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ ςε ζνα δεδομζνο πρότυπο ωσ προσ το 

αντίςτοιχο ςυναπτικό βάροσ δίνεται από τθν ςχζςθ 1.19 

    

   
 

   

   

   

   
 1.19 

Από τθν εξίςωςθ 1.17 προκφπτει θ ςχζςθ 1.20  

    

   
    1.20 

Ενϊ από τθν εξίςωςθ 1.20  προκφπτει θ 1.21 

    

   
          1.21 

Αντικακιςτϊντασ τισ εξιςϊςεισ 1.17-1.21 προκφπτει θ εξίςωςθ 1.22 

             1.22 

Όπου δp=dp-yp είναι θ διαφορά μεταξφ τθσ επικυμθτισ και τθσ πραγματικισ τιμισ 

εξόδου για το p-οςτό διάνυςμα ειςόδου. (Haykin, 1999) 

1.2.6 Αλγόριθμοσ όπιςθεν διϊδοςησ ςφϊλματοσ 

Όπωσ προαναφζρκθκε οι Minsky και Papert απζδειξαν ότι ζνα δίκτυο πρόςω – 

τροφοδότθςθσ με περιςςότερα από ζνα επίπεδα, μποροφν να λφςουν ζνα μεγάλο 

αρικμό προβλθμάτων, χωρίσ όμωσ να προςδιορίηουν κάποιο αλγόρικμο 

εκπαίδευςθσ για τθν προςαρμογι των ςυναπτικϊν βαρϊν. (Minsky & Papert, 1969) 

Ο αλγόρικμοσ όπιςκεν διάδοςθσ ςφαλμάτων είναι μια γενικι μζκοδοσ για τον 

υπολογιςμό των βαρϊν ενόσ δικτφου με πολλά επίπεδα. Στόχοσ τθσ μεκόδου είναι 

να εκπαιδευτοφν τα βάρθ με βάςθ το ςφνολο των τιμϊν των ηευγϊν ειςόδου – 

εξόδου, μειϊνοντασ ςε κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου το ςφάλμα ςτθν ζξοδο 

του νευρωνικοφ δικτφου. 
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Αρχικά, κάκε διάνυςμα δεδομζνων ειςόδου διζρχεται από το δίκτυο, από το οποίο 

προκφπτει μια τιμι εξόδου. Θ τιμι εξόδου του δικτφου ςυγκρίνεται με τθν 

επικυμθτι τιμι και προκφπτει ζνα ςφάλμα, το οποίο δίδεται από τθν εξίςωςθ 1.17. 

Στθ ςυνζχεια αυτό το ςφάλμα διαδίδεται προσ τα πίςω, δθλαδι από το επίπεδο 

εξόδου προσ το επίπεδο ειςόδου, και τα βάρθ τθσ κάκε ςφνδεςθ τροποποιοφνται 

ςφμφωνα με τθ ςχζςθ 1.23 

 
          

  

    
            1.23 

όπου,          και           είναι τα βάρθ μεταξφ των κόμβων i και j κατά τθ n-  

οςτι και (n-1) επανάλθψθ 

ε: ο ρυκμόσ εκπαίδευςθσ 

α: θ ορμι.  

Ο ςυντελεςτισ ορμισ μπορεί να επιταχφνει τθν εκπαίδευςθ ςε πολφ επίπεδεσ 

περιοχζσ τθσ επιφάνειασ του ςφάλματοσ. Ο ρυκμόσ εκπαίδευςθσ χρθςιμοποιείται 

για να μειωκεί θ πικανότθτα θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ να παγιδευτεί ςε τοπικό 

ελάχιςτο αντί για ολικό ελάχιςτο. (Krose & Smagt, 1996) 

1.2.7 Πλεονεκτόματα τεχνητών νευρωνικών δικτύων  

Τα νευρωνικά δίκτυα γενικά αντλοφν τθν υπολογιςτικι τουσ ιςχφ μζςω τθσ μαηικά 

παράλλθλθσ κατανεμθμζνθσ δομισ τουσ και μζςω τθσ ικανότθτάσ τουσ να 

μακαίνουν και ςυνεπϊσ να γενικεφουν. Θ γενίκευςθ αναφζρεται ςτθν ικανότθτα 

του νευρωνικοφ δικτφου να παράγει λογικζσ εξόδουσ, για κάποιεσ ειςόδουσ που δεν 

πιραν μζροσ ςτθν εκπαίδευςθ του. Θ χριςθ των νευρωνικϊν δικτφων προςφζρει τισ 

παρακάτω ιδιότθτεσ και δυνατότθτεσ:  

1. Μθ γραμμικότθτα. Ζνα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να είναι γραμμικό ι μθ 

γραμμικό. Ζνα νευρωνικό δίκτυο, που αποτελείται από τθ ςφνδεςθ μθ γραμμικϊν 

μονάδων-νευρϊνων, είναι μθ γραμμικό. Θ μθ γραμμικότθτα των νευρωνικϊν 

δικτφων είναι μια ιδιότθτα μεγάλθσ ςπουδαιότθτασ, ιδιαιτζρωσ χριςιμθ ςτθν 

περίπτωςθ που ο φυςικόσ μθχανιςμόσ παραγωγισ τθσ τιμισ ειςόδου είναι μθ 

γραμμικόσ . 
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2. Απεικόνιςθ Ειςόδου-Εξόδου. Ζνα χαρακτθριςτικό παράδειγμα περιγραφισ αυτισ 

τθσ ιδιότθτασ είναι θ επιβλεπόμενθ εκπαίδευςθ. Στθ περίπτωςθ αυτι γίνεται 

τροποποίθςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν με εφαρμογι ςτο νευρωνικό δίκτυο ενόσ 

διανφςματοσ δειγμάτων εκπαίδευςθσ, κακζνα από τα οποία αποτελείται από ζνα 

ςιμα ειςόδου και τθν αντίςτοιχθ επικυμθτι απόκριςθ. Το δίκτυο παρουςιάηεται με 

ζνα δείγμα επιλεγμζνο τυχαία από το ςφνολο των δειγμάτων και τα ςυναπτικά βάρθ 

τροποποιοφνται, ϊςτε να ελαχιςτοποιιςουν τθ διαφορά μεταξφ επικυμθτισ και 

πραγματικισ απόκριςθσ του δικτφου, που παράχκθκε από το δίκτυο, ςε ςυνδυαςμό 

με ζνα ςτατιςτικό κριτιριο. Θ εκπαίδευςθ του δικτφου επαναλαμβάνεται για πολλά 

δείγματα του ςυνόλου δειγμάτων μζχρι το δίκτυο να φτάςει ςε μια ςτακερι 

κατάςταςθ, που δεν κα υπάρχουν πλζον ςθμαντικζσ διαφορζσ ςτα ςυναπτικά βάρθ.  

Ζτςι το δίκτυο μακαίνει μζςα από τα δείγματα, δθμιουργϊντασ ουςιαςτικά μια 

αντιςτοίχιςθ ειςόδων-εξόδων. 

3. Προςαρμοςτικότθτα. Τα νευρωνικά δίκτυα ζχουν μια ζμφυτθ ικανότθτα να 

προςαρμόηουν τα ςυναπτικά βάρθ τουσ ςε μεταβολζσ του περιβάλλοντοσ. Πιο 

ςυγκεκριμζνα, ζνα νευρωνικό δίκτυο, που είναι εκπαιδευμζνο να λειτουργεί ςε ζνα 

ςυγκεκριμζνο περιβάλλον μπορεί εφκολα να επαναεκπαιδευτεί για να 

αντιμετωπίςει μικρζσ μεταβολζσ ςτισ ςυνκικεσ του περιβάλλοντοσ λειτουργίασ του. 

Επιπρόςκετα ςε περίπτωςθ που το περιβάλλον είναι μθ ςτατικό, το νευρωνικό 

δίκτυο μπορεί να ςχεδιαςτεί, ϊςτε να αλλάηει τα βάρθ του ςε πραγματικό χρόνο. 

Ζτςι θ φυςικι αρχιτεκτονικι ενόσ νευρωνικοφ δικτφου, για αναγνϊριςθ προτφπων, 

επεξεργαςία ςθμάτων και εφαρμογζσ αυτομάτου ελζγχου ςε ςυνδυαςμό με τθν 

προςαρμοςτικι ικανότθτά του, το κάνουν χριςιμο εργαλείο για προςαρμοςτικι 

αναγνϊριςθ προτφπων, προςαρμοςτικι επεξεργαςία ςθμάτων και προςαρμοςτικό 

ζλεγχο. 

4. Αποδεικτικι Απόκριςθ. Στο τομζα τθσ ταξινόμθςθσ προτφπων, ζνα νευρωνικό 

δίκτυο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί, όχι μόνο για τθν επιλογι του κατάλλθλου 

προτφπου, αλλά και για τθν εγκυρότθτα τθσ απόφαςθσ. Αυτι θ πλθροφορία μπορεί 

να χρθςιμοποιθκεί για να απορρίψει διφοροφμενα πρότυπα, που μπορεί να 

προκφψουν, βελτιϊνοντασ ζτςι τθν απόδοςθ του ςυςτιματοσ.  
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5. Ανκεκτικότθτα ςε ςφάλματα. Ζνα νευρωνικό δίκτυο, που ζχει υλοποιθκεί ςε 

επίπεδο υλικοφ, ζχει τθ δυνατότθτα να είναι ανκεκτικό ςε λάκθ, με τθν ζννοια ότι θ 

απόδοςθ του κα πζςει ςταδιακά ςε περίπτωςθ δυςμενϊν ςυνκθκϊν λειτουργίασ. 

6. Ικανότθτα εφαρμογισ ςε τεχνολογία πολφ υψθλοφ επιπζδου ολοκλιρωςθσ (VLSI 

Implementability). H παράλλθλθ αρχιτεκτονικι ενόσ νευρωνικοφ δικτφου το κακιςτά 

πολφ γριγορο, ςε περιπτϊςεισ υπολογιςμοφ ςυγκεκριμζνων εφαρμογϊν. Αυτό το 

χαρακτθριςτικό του το κάνει ιδανικό για υλοποίθςθ εφαρμογϊν, με τεχνολογία 

πολφ υψθλοφ επιπζδου ολοκλιρωςθσ ςυςτθμάτων. 

7. Νευροβιολογικι Αναλογία. Θ ςχεδίαςθ του νευρωνικοφ δικτφου παρακινικθκε 

από τθν αναλογία του με τον ανκρϊπινο εγκζφαλο, κάτι που αποτελεί ηωντανι 

απόδειξθ ότι θ ανκεκτικι ςε ςφάλματα παράλλθλθ επεξεργαςία δεν είναι μόνο 

φυςικά πικανι αλλά και γριγορθ και ιςχυρι. Οι νευροβιολόγοι βλζπουν τα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα ςαν ζνα εργαλείο ζρευνασ, για εξιγθςθ των νευροβιολογικϊν 

φαινομζνων. (Haykin, 1999) 

1.2.8 Σύγκριςη τεχνητών νευρωνικών δικτύων με αριθμητικϊ μοντϋλα 

Τα μοντζλα που χρθςιμοποιοφνται ςτθν υδρολογία μποροφν να χωριςτοφν ςε τρείσ 

κατθγορίεσ, τα εμπειρικά, αυτά που βαςίηονται ςτθν γεωμορφολογία τθσ περιοχισ 

μελζτθσ και τα αρικμθτικά. Τα εμπειρικά μοντζλα χειρίηονται τα υδρολογικά 

ςυςτιματα ςαν ζνα μαφρο κουτί και προςπακοφν να βρουν μια ςχζςθ μεταξφ των 

δεδομζνων ειςόδου (βροχόπτωςθ, κερμοκραςία) και των δεδομζνων εξόδου 

(ςτάκμθ νεροφ ςε πθγάδι, απορροι), τα οποία δεν είναι διακζςιμα ςε όλεσ τισ 

περιπτϊςεισ, και κατά ςυνζπεια τα μοντζλα αυτά δεν είναι εφαρμόςιμα πάντα. Τα 

μοντζλα που βαςίηονται ςτθ γεωμορφολογία τθσ περιοχισ μελζτθσ, χρθςιμοποιοφν 

τθ δομι τθσ λεκάνθσ απορροισ και το υδρογραφικό δίκτυο καλά, αλλά πρζπει να 

γίνουν πολλζσ παραδοχζσ, ςχετικά με τθ γραμμικότθτα του ςυςτιματοσ. 

Τα αρικμθτικά μοντζλα απεικονίηουν τθ φυςικι κατάςταςθ του ςυςτιματοσ (Freeze 

& Harlan, 1969). Περιλαμβάνουν τθ λφςθ ενόσ ςυςτιματοσ διαφορικϊν εξιςϊςεων, 

οι οποίεσ αποτελοφν μια καλι προςζγγιςθ των διεργαςιϊν ροισ. Στα περιςςότερα 

προβλιματα θ αρικμθτικι λφςθ αναηθτείται διακριτοποιϊντασ το χρόνο και το 
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χϊρο. Αυτό υποδθλϊνει ότι τζτοιου είδουσ μοντζλα λειτουργοφν καλφτερα όταν τα 

δεδομζνα για τα φυςικά χαρακτθριςτικά τθσ περιοχισ μελζτθσ είναι διακζςιμα ςε 

ςθμεία αντίςτοιχα με τουσ κόμβουσ του μοντζλου. Αυτά τα δεδομζνα ςπάνια είναι 

διακζςιμα, ακόμα και ςε περιοχζσ που χρθςιμοποιοφνται για ζρευνα και ζχουν 

μελετθκεί διεξοδικά. Το πρόβλθμα τθσ χωρικισ μεταβλθτότθτασ και τθσ ακριβοφσ 

αναπαράςταςθσ τθσ περιοχισ μελζτθσ οδιγθςε ςτθν ανάπτυξθ των ςτοχαςτικϊν 

μοντζλων. Αυτοφ του είδουσ τα μοντζλα, όμωσ, ζχουν αυξθμζνεσ απαιτιςεισ για τον 

υπολογιςμό κάποιων παραμζτρων. Ακόμα και με τισ ςθμερινζσ υπολογιςτικζσ 

ικανότθτεσ, θ αναπαράςταςθ τθσ περιοχισ μελζτθσ με ζνα αρικμθτικό μοντζλο, 

είναι ακόμα και ςτθ καλφτερθ περίπτωςθ μια προςζγγιςθ. Τα μοντζλα αυτά είναι 

κεωρθτικά εφαρμόςιμα και ςε περιοχζσ για τισ οποίεσ δεν υπάρχουν πολλά 

δεδομζνα, αλλά ςτθν πράξθ χρειάηονται ιςτορικά δεδομζνα για τθ βακμονόμθςθ 

τουσ. Μθχανικοί και υδρολόγοι ςυνεχίηουν να χρθςιμοποιοφν αρικμθτικά μοντζλα 

για να μοντελοποιιςουν και να προβλζψουν περίπλοκεσ ςυμπεριφορζσ διάφορων 

ςυςτθμάτων ροισ, με επιτυχία.(ASCE committee of application of artificial neural 

networks in hydrology, 2000) 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα περιλαμβάνονται ςτθν κατθγορία των εμπειρικϊν 

μοντζλων. Θ διαδικαςία επιλογισ μοντζλου είναι αντίςτοιχθ με τθν επιλογι 

αρχιτεκτονικισ του δικτφου, ενϊ θ βακμονόμθςθ αντίςτοιχθ τθσ εκπαίδευςθσ του 

δικτφου. Από πολλζσ απόψεισ τα νευρωνικά δίκτυα είναι αντίςτοιχα των κλαςςικϊν 

μοντζλων ςτθν υδρολογία, δεν απαιτοφν όμωσ τον προςδιοριςμό μακθματικϊν 

ςχζςεων. Επιπλζον τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι πιο ευπροςάρμοςτα κακϊσ 

μπορεί να επιλεγεί ο αρικμόσ των κρυμμζνων επιπζδων και των κόμβων που 

αντιςτοιχοφν ςε κάκε επίπεδο. Θ δομι των νευρωνικϊν δικτφων επιτρζπει ςτθν 

πλθροφορία να διαδοκεί μζςω διάφορων διαδρομϊν ταυτόχρονα. Το μεγάλο 

πλεονζκτθμα τουσ είναι θ δυνατότθτα περιγραφισ περίπλοκων ςυςτθμάτων με 

πολφ μικρότερο υπολογιςτικό φόρτο ςε ςχζςθ με τα αναλυτικά μοντζλα 

προςομοίωςθσ. 
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1.2.9 Εφαρμογϋσ ςτην Υδρολογύα 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςιμερα ςτον τομζα τθσ 

υδρολογίασ, τόςο ςε επιφανειακά όςο και ςε υπόγεια φδατα, λόγω τθσ ιδιότθτασ 

τουσ να περιγράφουν μθ γραμμικζσ ςχζςεισ (Rogers & Dowla, 1994, Hsu  et al., 

1995). Ολοκλθρωμζνθ αξιολόγθςθ των εφαρμογϊν των τεχνθτϊν νευρωνικϊν 

δικτφων ςτθν υδρολογία ζχει γίνει επίςθσ από τουσ Maier και Dandy (2000). Οι Lin 

και Chen (2005a, 2005b, 2006) χρθςιμοποίθςαν τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα για να 

προςδιορίςουν τισ παραμζτρουσ του υδροφορζα και εξζταςαν τθν αποδοτικότθτα 

των δικτφων με οπίςκια διάδοςθ ςφάλματοσ και των δικτφων ακτινικισ ςυνάρτθςθσ 

βάςθσ. Οι Maier και Dandy (1996) παρουςίαςαν μια μζκοδο που χρθςιμοποιεί 

τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα για τθ πρόβλεψθ τθσ αλατότθτασ ςτουσ υδατικοφσ 

πόρουσ. Τα μοντζλα αυτά είναι πολφ ευζλικτα και αποτελεςματικά και μποροφν να 

προςδιορίςουν με επιτυχία διαδικαςίεσ βροχόπτωςθσ – απορροισ (Shamseldin, 

1997, Lin et al., 2009a, Lin et al., 2009b, Lin & Chen, 2008 και Lin & Wu, 2009).  

Πολλζσ εφαρμογζσ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων αναφζρονται ςτθν πρόβλεψθ 

τθσ ςτάκμθσ του νεροφ ςε ςυγκεκριμζνα πθγάδια, χρθςιμοποιϊντασ διάφορεσ 

μετροφμενεσ τιμζσ π.χ. κερμοκραςία, βροχόπτωςθ, ςτάκμθ νεροφ ςε γειτονικά 

πθγάδια (Lallahem et al., 2005, Nayak et al, 2006, Coppola et al., 2005a). Τζλοσ, θ 

μζκοδοσ αυτι ζχει χρθςιμοποιθκεί και για τθν πρόβλεψθ υδραυλικϊν υψϊν ςε 

καρςτικοφσ υδροφορείσ (Trichakis et al., 2009, Trichakis et al., 2011). 

1.3 Βελτιςτοπούηςη 

Οι αλγόρικμοι βελτιςτοποίθςθσ χωρίηονται ςε δφο κατθγορίεσ τουσ γραμμικοφσ και 

τουσ μθ γραμμικοφσ. Ο πιο διαδεδομζνοσ γραμμικόσ αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ 

είναι θ μζκοδοσ Simplex, ενϊ ςτουσ μθ γραμμικοφσ αλγορίκμουσ υπάρχει 

περαιτζρω διαχωριςμόσ ςε κλαςςικοφσ και εξελικτικοφσ.  

Θ μζκοδοσ Simplex είναι θ ευρφτερα διαδεδομζνθ μζκοδοσ για τθν αντιμετϊπιςθ 

γραμμικϊν προβλθμάτων, θ οποία μπορεί να λφςει πρακτικά κάκε πρόβλθμα. 

Αντίκετα, για τα μθ γραμμικά προβλιματα δεν ζχει αναπτυχκεί κάποια ιδιαίτερα 

ευρεία μζκοδοσ που να εφαρμόηεται ςε κάκε περίπτωςθ. Από το πλικοσ των 



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  34 

 

αλγορίκμων που ζχουν αναπτυχκεί, υπάρχει ςαφισ διακριτότθτα ωσ προσ το είδοσ 

και τθ μορφι των προβλθμάτων που κακζνασ μπορεί να λφςει ικανοποιθτικά. Θ 

επιλογι του κατάλλθλου αλγορίκμου πρζπει να γίνει αφοφ μελετθκεί ςε βάκοσ θ 

δομι του εκάςτοτε προβλιματοσ. Θ ζρευνα για τθν ανάπτυξθ νζων μεκόδων αλλά 

και για τθ βελτίωςθ των υπαρχόντων βρίςκεται ςε πλιρθ εξζλιξθ. 

Ζνασ από τουσ κλαςςικοφσ μθ γραμμικοφσ αλγορίκμουσ είναι θ μζκοδοσ των 

ςυηυγϊν κλίςεων (conjugate gradient), ενϊ ςτθν περίπτωςθ των εξελικτικϊν 

αλγορίκμων περιλαμβάνονται οι γενετικοί αλγόρικμοι (genetic algorithms – GAs), οι 

διαφορικοί εξελικτικοί (differential evolution – DE) και οι αλγόρικμοι 

βελτιςτοποίθςθσ με χριςθ ςμινουσ ςωματιδίων (particle swarm optimization – 

PSO).   

Στθν Εικόνα 11 φαίνεται θ εξζλιξθ κάποιων αλγορίκμων βελτιςτοποίθςθσ, που είτε 

αναφζρκθκαν είτε κα ςχολιαςτοφν ςτθν ςυνζχεια. 

1960

1965
ES 

(Rechenberg and Schwefel)

1965
Simplex

(Nelder and Mead)

1966
EP 

(Fogel)

1967
GA

(Holland)

1992
ACO 

(Dorigo)

1992
GP 

(Koza)

1995
PSO

(Kennedy and Eberhart)

1997
DE

(Stom and Price)

 

Εικόνα 11: Εξζλιξθ αλγορίκμων βελτιςτοποίθςθσ 

1.3.1 Γραμμικϋσ μϋθοδοι 

Θ μζκοδοσ Simplex αποτελεί μζχρι και ςιμερα το ςθμαντικότερο επιςτθμονικό 

εργαλείο γραμμικοφ προγραμματιςμοφ. Πρόκειται για μια ταχεία και 

αποτελεςματικι μζκοδο προςδιοριςμοφ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ ενόσ γραμμικοφ 

προβλιματοσ. Ανακαλφφκθκε το 1947 από τον Dantzig, ενϊ θ φιλοςοφία του είναι 

ςχετικά απλι. Πρόκειται για μια αναηιτθςθ ςτισ κορυφζσ ενόσ υπερπολφεδρου Α 

των λφςεων του γραμμικοφ προβλιματοσ βελτιϊνοντασ ςε κάκε βιμα τθν τιμι τθσ 

αντικειμενικισ του ςυνάρτθςθσ. Επειδι το υπερπολφεδρο Α είναι ζνα κυρτό 
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ςφνολο, αυτι θ αναηιτθςθ κα ςταματιςει ςε μια κορυφι πζραν τθσ οποίασ δεν 

υπάρχει βελτίωςθ, δθλαδι ςε μια βζλτιςτθ λφςθ. 

Ζνα simplex δφο διαςτάςεων ξεκινά με τρεισ παρατθριςεισ με τρία διαφορετικά 

ηεφγθ παραμζτρων (x1,x2). Οι τρεισ παρατθριςεισ ορίηουν τισ τρείσ κορυφζσ ενόσ 

τριγϊνου που αποτελεί το 1ο simplex. Στο τριςδιάςτατο χϊρο απαιτοφνται τζςςερισ 

αρχικζσ τριάδεσ παραμζτρων, που αντίςτοιχα ορίηουν τζςςερα ςθμεία ςτο χϊρο και 

επομζνωσ το simplex κα είναι τετράεδρο.  

Στο διςδιάςτατο simplex μετά τθ μζτρθςθ τθσ απόκριςθσ κάκε παρατιρθςθσ τα τρία 

ςθμεία κατατάςςονται ωσ εξισ: Β (best) το ςθμείο με τθν καλφτερθ απόκριςθ (RB), 

NB (next to best) το ςθμείο με τθν αμζςωσ καλφτερθ απόκριςθ (RNB) και W (worst) 

το ςθμείο με τθ χειρότερθ απόκριςθ (RW). Ο αλγόρικμοσ ςτθ ςυνζχεια κα προτείνει 

ζνα επόμενο ςθμείο, δθλαδι τισ επόμενεσ πειραματικζσ ςυνκικεσ που κα πρζπει να 

δοκιμαςτοφν. Το νζο ςθμείο κα υποδειχκεί με μια από τισ ακόλουκεσ διαδικαςίεσ: 

Ανάκλαςθ (reflection, R), επζκταςθ (extension, E) και ςφμπτυξθ (contraction, C). Οι 

ίδιεσ διαδικαςίεσ πραγματοποιοφνται και ςτο γενικό simplex n-διαςτάςεων. 

(Luenberger & Ye, 2008) 

Συνοπτικά ο αλγόρικμοσ simplex ακολουκεί τα εξισ βιματα: 

1. Υπολογίηεται θ κζςθ του κεντροειδοφσ CEN ςτο ενδιάμεςο των ςθμείων Β 

και ΝΒ 

2. Πραγματοποιείται ανάκλαςθ του χειρότερου ςθμείου W ωσ προσ το CEN και 

μετράται θ απόκριςθ του νζου ςθμείου R 

3. Εάν το R βρίςκεται μζςα ςτθν εξεταηόμενθ περιοχι και θ απόκριςθ του RR 

είναι καλφτερθ από του RW, τότε ςχθματίηεται ζνα νζο simplex με 

αντικατάςταςθ του W με το ςθμείο R. Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται από 

το βιμα 1 με το νζο simplex 

4. Εάν θ απόκριςθ του RR είναι καλφτερθ από το RB, αυτό αποτελεί ζνδειξθ ότι 

θ κίνθςθ γίνεται προσ τθν ςωςτι κατεφκυνςθ και δοκιμάηεται επζκταςθ 

προσ το ςθμείο E, που κα απζχει δφο φορζσ περιςςότερο από το CEN από 

ότι το R 
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5. Εάν το Ε βρίςκεται μζςα ςτθν εξεταηόμενθ περιοχι και θ απόκριςθ του RE 

είναι καλφτερθ από εκείνθ του RR τότε το W αντικακίςταται από το Ε, εάν 

όχι αντικακίςταται από το R. Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται από το βιμα 1 

με το νζο simplex. 

6. Εάν θ αρχικι ανάκλαςθ αποτφχει, δθλαδι αν το R βρίςκεται εκτόσ τθσ 

εξεταηόμενθσ περιοχισ ι θ απόκριςθ του RR είναι χειρότερθ από τθσ RW, 

τότε πραγματοποιείται ςφμπτυξθ προσ το ςθμείο C. Το C βρίςκεται 

ενδιάμεςα των W και CEN. Θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται από το βιμα 1 με 

το νζο simplex 

Στθν Εικόνα 12 φαίνονται οι διαδικαςίεσ που αναλφκθκαν. Οι επαναλιψεισ του 

κφκλου τερματίηονται όταν δεν παρατθρείται ςθμαντικι βελτίωςθ κατά τισ κινιςεισ 

του simplex ι όταν οι προτεινόμενεσ μετακινιςεισ είναι αμελθτζεσ. Θα πρζπει να 

ςθμειωκεί ότι αν υπάρχουν τοπικά ακρότατα μζςα ςτθν περιοχι αναηιτθςθσ, 

υπάρχει ενδεχόμενο ο αλγόρικμοσ να αποτφχει και να οδθγιςει ςε ζνα τοπικό και 

όχι ςτο ολικό ακρότατο. (Luenberger & Ye, 2008) 

 

Εικόνα 12: Βελτιςτοποίθςθ με Simplex 
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1.3.2 Μη Γραμμικϋσ μϋθοδοι 

Μζκοδοσ ςυηυγϊν κλίςεων (conjugate gradient) 

Πρόκειται για μια οικογζνεια αλγορίκμων, οι οποίοι ςε κάκε βιμα εκτελοφν τοπικι 

αναηιτθςθ προςπακϊντασ να βρουν τθ βζλτιςτθ τιμι αλλά και τθ βζλτιςτθ 

κατεφκυνςθ μεταβολισ. Μπορεί να χρθςιμοποιθκεί όχι μόνο για να βρει το 

ελάχιςτο ςθμείο μιασ τετραγωνικισ μορφισ, αλλά και για να ελαχιςτοποιιςει 

κάποια ςυνεχι εξίςωςθ θ οποία κα ζχει παράγωγο. (Fletcher & Reeves, 1964) 

Στθ μζκοδο των ςυηυγϊν κλίςεων θ πορεία επιταχφνεται, αφοφ θ νζα διεφκυνςθ 

προκφπτει ωσ γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ των κλίςεων ςτο τρζχον και το προθγοφμενο 

ςθμείο, με βάςθ τθ ςχζςθ 1.24. 

                                             1.24 

όπου,                 
 
              

 
  

    : παράμετροσ που προςδιορίηεται με τρόπο ϊςτε να ελαχιςτοποιείται θ 

ζκφραςθ                   

Ζτςι οι κατευκφνςεισ δεν προςδιορίηονται εκ τον προτζρων, αλλά κακορίηονται 

διαδοχικά ςε κάκε βιμα τθσ επανάλθψθσ. Στο βιμα k αξιολογείται το τρζχον 

διάνυςμα αρνθτικϊν κλίςεων και προςτίκεται ςε ζνα ςυνδυαςμό των 

προθγοφμενων διανυςμάτων κατεφκυνςθσ για να αποκτθκεί ζνα νζο ςυηευγμζνο 

διάνυςμα κατεφκυνςθσ, κατά μικοσ του οποίου κα κινθκεί.  

Υπάρχουν τρία βαςικά πλεονεκτιματα ςε αυτι τθ μζκοδο επιλογισ κατεφκυνςθσ. 

Αρχικά, εάν θ λφςθ επιτυγχάνεται ςε λιγότερο από n βιματα, θ κλίςθ είναι πάντα 

διαφορετικι από το μθδζν και ανεξάρτθτθ από όλα τα προθγοφμενα διανφςματα 

κατεφκυνςθσ. Εάν θ λφςθ επιτυγχάνεται πριν πραγματοποιθκοφν n βιματα, θ κλίςθ 

μθδενίηεται και θ διαδικαςία τερματίηεται. Δεφτερον, ζνα πολφ ςθμαντικό 

πλεονζκτθμα τθσ μεκόδου είναι θ ιδιαίτερα απλι μζκοδοσ που χρθςιμοποιεί για 

τον προςδιοριςμό του νζου διανφςματοσ κατεφκυνςθσ. Τζλοσ, κακϊσ οι 

κατευκφνςεισ βαςίηονται ςτθ κλίςθ, θ διαδικαςία κινείται προσ τθ λφςθ με μεγάλθ 

ταχφτθτα ςε κάκε βιμα. (Luenberger & Ye, 2008).  
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Στθν Εικόνα 13 φαίνεται θ πορεία τθσ καλφτερθσ λφςθσ ςτθν μζκοδο ςυηυγϊν 

κλίςεων. 

 

Εικόνα 13: Μζκοδοσ ςυηυγϊν κλίςεων 

Εξελικτικοί αλγόρικμοι 

Οι εξελικτικοί αλγόρικμοι ζχουν εφαρμοςτεί επιτυχϊσ ςε πολλοφσ τομείσ, 

ςυμπεριλαμβανομζνθσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ, τθσ επιχειρθςιακισ ζρευνασ, τθσ 

βιοπλθροφορικισ και των κοινωνικϊν ςυςτθμάτων. Σε πολλζσ περιπτϊςεισ θ 

μακθματικι ςχζςθ που περιγράφει ζνα πρόβλθμα δεν είναι γνωςτι και οι τιμζσ 

μερικϊν παραμζτρων μποροφν να προςδιοριςτοφν από προςομοιϊςεισ. Σε 

ςφγκριςθ με άλλεσ μεκόδουσ βελτιςτοποίθςθσ, ζνα ςθμαντικό πλεονζκτθμα των 

εξελικτικϊν αλγορίκμων είναι ότι μποροφν να αντιμετωπίςουν ςυνδυαςμοφσ 

εξιςϊςεων. Μερικά άλλα πλεονεκτιματα του είναι:  

 Είναι ςχετικά απλοί ςτθν κατανόθςθ τουσ. Θ διαδικαςία που ακολουκοφν 

είναι αυτι που φαίνεται ςτθν εξίςωςθ 1.25 

                   1.25 

όπου, x[t]: ο πλθκυςμόσ τθν χρονικι ςτιγμι t 

  v: μια τυχαία επιλογι operator 

  s: τελεςτισ επιλογισ 
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 Δεν απαιτοφν περιοριςμοφσ ςτισ ςυναρτιςεισ που επεξεργάηονται, ςε 

αντίκεςθ με άλλεσ αρικμθτικζσ μεκόδουσ, που μπορεί να εφαρμόηονται 

μόνο για ςυνεχείσ τιμζσ ι να περιορίηονται με άλλο τρόπο. 

 Προςφζρει ζνα πλαίςιο λειτουργίασ, ζτςι ϊςτε να είναι ςχετικά απλό να 

ενςωματωκεί θ προθγοφμενθ γνϊςθ του προβλιματοσ. Θ ενςωμάτωςθ 

αυτϊν των πλθροφοριϊν εςτιάηει τθν εξελικτικι αναηιτθςθ, παρζχοντασ μια 

πιο αποτελεςματικι εξερεφνθςθ του χϊρου των πικανϊν λφςεων.  

 Μπορεί να ςυνδυαςτεί με πιο κλαςςικζσ μεκόδουσ βελτιςτοποίθςθσ. Αυτό 

μπορεί να περιλαμβάνει μια απλι περίπτωςθ όπωσ θ χριςθ τθσ κλίςθσ 

ελαχιςτοποίθςθσ μετά από τθν βαςικι ζρευνα ενόσ εξελικτικοφ αλγόρικμου, 

ι μπορεί να περιλαμβάνει τθν ταυτόχρονθ εφαρμογι και άλλων 

αλγορίκμων. 

 Επιδζχονται παράλλθλθ υλοποίθςθ. Μποροφν να εκμεταλλευτοφν τα 

πλεονεκτιματα των παράλλθλων μθχανϊν, αφοφ λόγω τθσ φφςθσ τουσ, 

εφκολα μποροφν να δεχκοφν παράλλθλθ υλοποίθςθ. Το χαρακτθριςτικό 

αυτό αυξάνει ακόμα περιςςότερο τθν απόδοςθ τουσ, ενϊ ςπάνια 

ςυναντάται ςε άλλεσ μεκόδουσ. 

 Οι παραδοςιακζσ μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ δεν είναι αξιόπιςτεσ ςε 

δυναμικζσ αλλαγζσ ςτο περιβάλλον του προβλιματοσ και ςε πολλζσ 

περιπτϊςεισ απαιτείται θ επανεκκίνθςθ του αλγορίκμου για να βρεκεί 

κάποια λφςθ. Σε αντίκεςθ, οι εξελικτικοί αλγόρικμοι μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν για τθν προςαρμογι λφςεων ςε μεταβαλλόμενεσ 

ςυνκικεσ.  

 Είναι δυνατόν να αντιμετωπίςουν προβλιματα για τα οποία δεν υπάρχει 

ανεπτυγμζνθ ανκρϊπινθ γνϊςθ. Αν και θ γνϊςθ κα χρθςιμοποιθκεί ςε 

περίπτωςθ που είναι διακζςιμθ, ςυχνά αποδεικνφεται ότι δεν είναι επαρκισ 

για τθν αυτοματοποίθςθ ρουτινϊν για τθν λφςθ προβλθμάτων. 

Παρόλα αυτά υπάρχουν και κάποια μειονεκτιματα  ςτουσ εξελικτικοφσ 

αλγόρικμουσ, όπωσ: 

 Δεν είναι ςίγουρθ θ εφρεςθ βζλτιςτθσ λφςθσ μζςα ςε πεπεραςμζνο χρόνο 
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 Ζχουν αδφναμθ κεωρθτικι βάςθ 

 Μπορεί να χρειαςτεί ρφκμιςθ κάποιων παραμζτρων 

 Είναι υπολογιςτικά δαπανθροί (AL-Salami, 2009) 

Στουσ εξελικτικοφσ αλγόρικμουσ αρχικά ορίηεται ζνασ ςυγκεκριμζνοσ πλθκυςμόσ 

ατόμων – λφςεων, ο οποίοσ αποτελεί τθν αρχικι γενιά. Σκοπόσ είναι ςε κάκε 

επανάλθψθ του αλγορίκμου να εξελίςςονται οι λφςεισ αυτζσ, ςφμφωνα με κανόνεσ 

επιλογισ και τελεςτϊν. Κάκε ςθμείο του πλθκυςμοφ αντιπροςωπεφει ζνα ςθμείο 

του ςυνόλου των πικανϊν λφςεων ενόσ ςυγκεκριμζνου προβλιματοσ και περιζχει 

γνϊςθ για τουσ κανόνεσ του περιβάλλοντοσ. Σε κάκε άτομο του πλθκυςμοφ 

αντιςτοιχεί ζνα μζτρο τθσ ποιότθτασ που διακζτει το ςυγκεκριμζνο περιβάλλον του 

προβλιματοσ το οποίο αντιμετωπίηεται και κωδικοποιείται μζςω μίασ 

αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, που ζχει οριςτεί από τον χριςτθ (fitness function). 

Κατά τθν επιλογι, θ προςοχι εςτιάηεται ςε άτομα υψθλισ ποιότθτασ, αξιοποιϊντασ 

τθ διακζςιμθ πλθροφορία μζςω τθσ ποιότθτασ των ατόμων. Οι εξελικτικοί 

αλγόρικμοι ζχουν τθν ιδιότθτα να εξερευνοφν διαφορετικζσ περιοχζσ του χϊρου 

ταυτόχρονα. Για να γίνει αυτό πρζπει να είναι ςε κζςθ να εκμεταλλευτοφν όλεσ τισ 

πλθροφορίεσ που ζχει κάκε λφςθ ξεχωριςτά. Το πρϊτο ςτάδιο των εξελικτικϊν 

αλγορίκμων είναι θ αρχικοποίθςθ με τυχαίεσ τιμζσ. Στθ ςυνζχεια τα άτομα 

εξελίςςονται προσ διαδοχικά καλφτερεσ περιοχζσ του χϊρου αναηιτθςθσ μζςω των 

διαδικαςιϊν που προαναφζρκθκαν. Το περιβάλλον αποδίδει πλθροφορίεσ ςχετικά 

με τθν ποιότθτα των νζων ςθμείων αναηιτθςθσ και θ διαδικαςία επιλογισ ευνοεί τα 

άτομα με τθν καλφτερθ ποιότθτα. (Xingie & Mitsuo, 2010). 

Υποκατθγορίεσ των εξελικτικϊν αλγορίκμων περιλαμβάνουν: 

 Εξελικτικό προγραμματιςμό  

 Εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ 

 Γενετικοφσ αλγόρικμουσ 

 Γενετικό προγραμματιςμό 

 Νοθμοςφνθ Σμθνϊν 
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Όλεσ οι παραπάνω κατθγορίεσ ζχουν κοινι εννοιολογικι βάςθ κακϊσ 

χρθςιμοποιοφν διαδικαςίεσ όπωσ θ επιλογι (selection), θ μετάλλαξθ (mutation) και 

θ διαςταφρωςθ (crossover). Οι διεργαςίεσ που χρθςιμοποιοφνται ςε κάκε είδοσ 

αλγορίκμου φαίνονται ςτον Πίνακασ 2 (AL-Salami, 2009). 

Πίνακασ 2: Είδθ Εξελικτικϊν Αλγορίκμων 

 Σφποσ αλγορίκμου Εμπνευςτισ Διαδικαςία 

Γενετικοί αλγόρικμοι Γονοτυπικόσ Holland, 1975 Κυρίωσ 

Διαςταφρωςθ 

Εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ Φαινοτυπικόσ  Rechenberg, 1973 Κυρίωσ Μετάλλαξθ 

Εξελικτικόσ 

προγραμματιςμόσ 

Φαινοτυπικόσ  Fogel et al. , 1966 Μόνο Μετάλλαξθ 

Γενετικόσ 

προγραμματιςμόσ 

Φαινοτυπικόσ  Koza,1992 Κυρίωσ 

Διαςταφρωςθ 

Νοθμοςφνθ ςμθνϊν Φαινοτυπικόσ Beni & Wang, 

1989 

Αλλθλεπίδραςθ 

μεταξφ των ατόμων 

 

Γενετικόσ αλγόρικμοσ (Genetic algorithm – GA) 

Θ ανάπτυξθ των γενετικϊν αλγορίκμων ξεκίνθςε από τουσ Holland et al. το 1960. Ο 

τρόποσ που παράγουν λφςεισ είναι παρεμφερισ με τον τρόπο που τα κφτταρα των 

ηωντανϊν οργανιςμϊν αναπαράγονται και μεταλλάςςονται. 

Σε ζναν απλό γενετικό αλγόρικμο χρειάηεται μεγάλοσ αρικμόσ ατόμων ςτον 

πλθκυςμό. Κάκε άτομο ζχει δφο ιδιότθτεσ, τθν κζςθ του (chromosome) και τθν 

ποιότθτα του. Αφοφ υπολογιςτεί θ ποιότθτα όλων των ατόμων του πλθκυςμοφ 

χρθςιμοποιοφμε μια διαδικαςία επιλογισ για να δθμιουργθκεί μια δεξαμενι 

ηευγαρϊματοσ. Τα άτομα με καλφτερθ ποιότθτα πρζπει να ζχουν μεγαλφτερθ 

πικανότθτα να επιλζγουν ςτθν δεξαμενι ηευγαρϊματοσ, ζτςι ϊςτε να ζχουν 

μεγαλφτερθ πικανότθτα να αναπαραχκοφν ςε ςχζςθ με αυτά που ζχουν χειρότερθ 

ποιότθτα. Τα άτομα που βρίςκονται ςτθν δεξαμενι ηευγαρϊματοσ ονομάηονται 

γονείσ και επιλζγονται τυχαία για να παράγουν δφο απογόνουσ. Κάκε απόγονοσ 

μπορεί να υποςτεί μικρζσ αλλαγζσ για να παραχκεί το καινοφργιο άτομο. Στθ 

ςυνζχεια ο νζοσ πλθκυςμόσ αντικακιςτά τουσ γονείσ και ζτςι ξεκινά μια νζα γενιά. Θ 
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ςχζςθ μεταξφ των εννοιϊν και των διαδικαςιϊν που περιγράφθκαν παραπάνω με 

τθ κεωρία του Δαρβίνου για τθ φυςικι επιλογι είναι: 

 Επιλογι → Επιβίωςθ του ιςχυρότερου 

 Δφο γονείσ γεννοφν δφο απογόνουσ → Διαςταφρωςθ ι Αναςυνδυαςμόσ  

 Μικρζσ διαφορζσ ςτθ κζςθ του απογόνου → Μετάλλαξθ 

Ζνα καλό άτομο ζχει μεγαλφτερθ πικανότθτα να επιλζγει από τθ δεξαμενι 

ηευγαρϊματοσ, οπότε ζχει και περιςςότερεσ πικανότθτεσ να αναπαραχκεί από ότι 

ζνα άτομο κακισ ποιότθτασ. Τότε, θ πλθροφορία που περιζχεται ςτο καλό άτομο κα 

διαφυλαχκεί και κα περάςει ςτθν επόμενθ γενιά. Θ ανταλλαγι πλθροφοριϊν 

μεταξφ των δφο γονζων και θ μικρι διαφοροποίθςθ των απογόνων προωκοφν τθν 

αναηιτθςθ για καλφτερα άτομα. Ζτςι ο πλθκυςμόσ κα γίνεται όλο και καλφτεροσ 

μζχρι να βρεκεί μια βζλτιςτι ι ςχεδόν βζλτιςτθ λφςθ. Θ διαδικαςία που 

ακολουκείται φαίνεται ςτον Πίνακα 3. (Xingie & Mitsuo, 2010) 

Πίνακασ 3: Βιματα εκτζλεςθσ γενετικοφ αλγορίκμου 

1θ Βιμα Αρχικοποίθςθ τιμϊν 

Βιμα 1.1 Προςδιοριςμόσ παραμζτρων όπωσ: μζγεκοσ πλθκυςμοφ (popsize), 

μζγιςτοσ αρικμόσ γενεϊν (maxgen), πικανότθτα διαςταφρωςθσ (pc), 

πικανότθτα μετάλλαξθσ (pm). 

Βιμα 1.2 Τυχαία παραγωγι ομοιόμορφου κατανεμθμζνου αρχικοφ 

πλθκυςμοφ, αξιολόγθςθ τθσ αντικειμενικισ τουσ ςυνάρτθςθσ, gen=0 

2ο Βιμα  Κφριοσ Βρόγχοσ, επανάλθψθ μζχρι gen>maxgen 

Βιμα 2.1 Επιλογι ατόμων από τον τρζχοντα πλθκυςμό για τθν καταςκευι τθσ 

δεξαμενισ ηευγαρϊματοσ 

Βιμα 2.2 Επιλογι δφο τυχαίων ατόμων από τθ δεξαμενι ηευγαρϊματοσ για  να 

γίνει είτε διαςταφρωςθ, είτε μετάλλαξθ. Ειςαγωγι του νζου ατόμου 

ςτο νζο πλθκυςμό  

Βιμα 2.3 Αξιολόγθςθ του αποτελζςματοσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για 

κάκε νζο άτομο του νζου πλθκυςμοφ 

Βιμα 2.4 Αντικατάςταςθ του παλιοφ πλθκυςμοφ με το νζο, gen=gen+1 

3ο Βιμα Παρουςίαςθ των τελικϊν ατόμων ωσ αποτζλεςμα του GA 
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Εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ (Evolutionary Strategies – ES) 

Οι εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ είναι και αυτζσ αλγόρικμοι που μιμοφνται τθσ αρχζσ τθσ 

φυςικισ εξζλιξθσ για τθ λφςθ προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ. Αναπτφχκθκαν ςτθ 

Γερμανία κατά τθ δεκαετία του 1960. Θ διαφορά τουσ με τουσ γενετικοφσ 

αλγόρικμουσ είναι ότι χρθςιμοποιοφν κυρίωσ τθν διαδικαςία τθσ μετάλλαξθσ. 

Συγκεκριμζνα, υπάρχουν δφο κανόνεσ κατά τθν εφαρμογι τουσ, πρϊτον όλεσ οι 

μεταβλθτζσ αλλάηουν τιμζσ ςε κάκε επανάλθψθ (είτε ελάχιςτα, είτε τυχαία) και 

δεφτερον αν το ςφνολο των καινοφργιων τιμϊν των μεταβλθτϊν είναι καλφτερο από 

το προθγοφμενο, παραμζνει, ενϊ εάν είναι χειρότερο ο αλγόρικμοσ γυρίηει ςτισ 

προθγοφμενεσ τιμζσ.  

Θ πιο απλι εξελικτικι ςτρατθγικι χρθςιμοποιεί ζναν πλθκυςμό 2 ατόμων, το τρζχον 

ςθμείο (γονζασ) και το αποτζλεςμα τθσ μετάλλαξθσ του. Μόνο αν το αποτζλεςμα 

τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του μεταλλαγμζνου ςθμείου είναι καλφτερο από 

αυτό του γονιοφ, γίνεται το νζο ςθμείο γονζασ, ενϊ ςε κάκε άλλθ περίπτωςθ θ 

μετάλλαξθ απορρίπτεται. Αυτι θ διαδικαςία αποτελεί τθν (1+1) – ES (Two 

membered Evolution Strategy). Γενικά, από ζνα γονζα μπορεί να παραχκοφν λ 

μεταλλαγμζνα ςθμεία και ςε αυτι τθν περίπτωςθ ο αλγόρικμοσ λζγεται (1+λ) – ES 

(Multimembered Evolution Strategy). Σε αυτό τον αλγόρικμο θ μετάλλαξθ με τθ 

καλφτερθ τιμι γίνεται γονζασ για τθν επόμενθ γενιά, ενϊ ςε κάκε περίπτωςθ ο 

προθγοφμενοσ γονζασ απορρίπτεται. Οι κφριοι παράμετροι ςε αυτό τον αλγόρικμο 

είναι το μ που αντιπροςωπεφει των αρικμό των γονζων, το λ που είναι ο αρικμόσ 

των απογόνων ςε κάκε γενιά και το ς που είναι το μζγεκοσ του βιματοσ 

μετάλλαξθσ.  Στον Πίνακα 4 φαίνεται θ διαδικαςία που ακολουκοφν αυτοφ του 

είδουσ οι αλγόρικμοι. (Beyer & Schwefel, 2002)  
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Πίνακασ 4: Βιματα εκτζλεςθσ εξελικτικϊν ςτρατθγικϊν 

1θ Βιμα Αρχικοποίθςθ τιμϊν 

Βιμα 1.1 Προςδιοριςμόσ παραμζτρων όπωσ: λ, μ, ς  

Βιμα 1.2 Τυχαία παραγωγι ομοιόμορφα κατανεμθμζνων μ ατόμων για τον αρχικό 

πλθκυςμό, αξιολόγθςθ τθσ αντικειμενικισ τουσ ςυνάρτθςθσ, gen=0 

2ο Βιμα  Κφριοσ Βρόγχοσ, επανάλθψθ μζχρι gen>maxgen   

Βιμα 2.1 Επαναλθπτικι διαδικαςία μζχρι να παραχκεί νζοσ πλθκυςμόσ με λ άτομα.  

Τυχαία επιλογι 2 ατόμων με αντικατάςταςθ τουσ για τθν διαςταφρωςθ 

τουσ. Ακολουκεί θ μετάλλαξθ τουσ για τθν παραγωγι απογόνων. 

Ειςαγωγι του μεταλλαγμζνου ατόμου ςτον καινοφργιο πλθκυςμό  

Βιμα 2.2 Υπολογιςμόσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ όλων των νζων ατόμων 

Βιμα 2.3 Συνδυαςμόσ μ ατόμων του προθγοφμενου πλθκυςμοφ με τα λ καινοφργια 

άτομα και επιλογι των μ καλφτερων για τθ δθμιουργία του νζου 

πλθκυςμοφ. gen = gen +1 

3ο Βιμα  Τποβολι των μ τελευταίων ατόμων ωσ αποτζλεςμα των ES 

 

Θ κυριότερθ κατθγορία εξελικτικϊν ςτρατθγικϊν είναι οι διαφορικοί εξελικτικοί 

αλγόρικμοι (D.E.), που προτάκθκαν από τουσ Storm και Price το 1995. Αποτελοφν 

μια απλι τεχνικι που βαςίηεται ςτον εξελικτικό αλγόρικμο, που είναι ιδιαίτερα 

αποδοτικόσ ςτα προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ με περιοριςτικζσ παραμζτρουσ. 

Διαφζρει από τουσ άλλουσ εξελικτικοφσ αλγορίκμουσ ςτθ φάςθ μετάλλαξθσ και 

διαςταφρωςθσ. Αντίκετα από τισ ςτοχαςτικζσ τεχνικζσ, όπωσ οι γενετικοί 

αλγόρικμοι και οι εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ, όπου θ αλλαγι εμφανίηεται ςφμφωνα με 

μια τυχαία ποςότθτα, ςτον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο χρθςιμοποιεί 

ςτακμιςμζνεσ διαφορζσ μεταξφ των διανυςμάτων λφςθσ για να μεταβάλει τον 

πλθκυςμό. 

Εξελικτικόσ προγραμματιςμόσ (Evolutionary Programming – EP) 

Ο εξελικτικόσ προγραμματιςμόσ αναπτφχκθκε από τον Fogel το 1966. Θ μετάλλαξθ 

είναι ο κφριοσ γενετικόσ τελεςτισ, ενϊ θ διαςταφρωςθ χρθςιμοποιείται ςπάνια. 

Όπωσ και ςτισ εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ, ςτον εξελικτικό προγραμματιςμό 

παράγονται πρϊτα οι απόγονοι και μετά επιλζγεται ο πλθκυςμόσ τθσ επόμενθσ 
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γενιάσ. Κάκε γονζασ παράγει ζναν απόγονο, οπότε το μζγεκοσ του πλθκυςμοφ 

διπλαςιάηεται. Ο απόγονοι δθμιουργοφνται από τυχαίεσ μεταλλάξεισ των γονζων 

του πλθκυςμοφ. Υπάρχουν πζντε τρόποι μετάλλαξθσ: αλλαγι του πρόςθμου τθσ 

εξόδου, αλλαγι τθσ μεταβατικισ κατάςταςθσ, προςκικθ ςε μια κατάςταςθ, 

διαγραφι ι αλλαγι τθσ αρχικισ κατάςταςθσ. Στον Πίνακα 5 παρουςιάηονται τα 

βιματα τθσ εκτζλεςθσ ςτον εξελικτικό προγραμματιςμό (Michalewicz, 1992). 

Πίνακασ 5: Βιματα εκτζλεςθσ εξελικτικοφ προγραμματιςμοφ 

1θ Βιμα Αρχικοποίθςθ τιμϊν 

Βιμα 1.1 Προςδιοριςμόσ παραμζτρων όπωσ: λ, μ, ς  

Βιμα 1.2 Τυχαία παραγωγι ομοιόμορφα κατανεμθμζνων μ ατόμων για τον αρχικό 

πλθκυςμό, αξιολόγθςθ τθσ αντικειμενικισ τουσ ςυνάρτθςθσ, gen=0 

2ο Βιμα  Κφριοσ Βρόγχοσ, επανάλθψθ μζχρι gen>maxgen   

Βιμα 2.1 Επαναλθπτικι διαδικαςία μζχρι να παραχκεί νζοσ πλθκυςμόσ με μ άτομα.  

Μετάλλαξθ του κάκε ατόμου για τθν παραγωγι νζων ατόμων  

Βιμα 2.2 Υπολογιςμόσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ όλων των νζων ατόμων 

Βιμα 2.3 Συνδυαςμόσ μ ατόμων του προθγοφμενου πλθκυςμοφ με τα μ καινοφργια 

άτομα και επιλογι των μ καλφτερων για τθ δθμιουργία του νζου 

πλθκυςμοφ. gen = gen +1 

3ο Βιμα  Τποβολι των μ τελευταίων ατόμων ωσ αποτζλεςμα του EP 

 

Γενετικόσ προγραμματιςμόσ (Genetic Programming – GP)  

Ο γενετικόσ προγραμματιςμόσ προτάκθκε από τον Koza  (1992), ωσ εργαλείο για τθν 

αυτόματθ επίλυςθ προβλθμάτων. Θ βαςικι ιδζα του γενετικοφ προγραμματιςμοφ 

είναι να παράγει αυτόματα προγράμματα με χριςθ των γενετικϊν λειτουργιϊν. 

Οπότε αυτό που γίνεται ουςιαςτικά είναι βελτιςτοποίθςθ όχι μόνο των παραμζτρων 

αλλά και τθσ δομισ του προβλιματοσ. Αρχικά δθμιουργείται ζνασ πλθκυςμόσ από 

προγράμματα, τα οποία ανταγωνίηονται. Τα προγράμματα που δεν ζχουν καλά 

αποτελζςματα δεν χρθςιμοποιοφνται ςτθ ςυνζχεια, ενϊ αυτά που ζχουν καλό 

αποτζλεςμα διαςταυρϊνονται ι μεταλλάςςονται. (Michalewicz, 1992) 
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Νοθμοςφνθ ςμθνϊν (Swarm Intelligence)  

Οι μζκοδοι νοθμοςφνθσ ςμθνϊν είναι μακθματικά εργαλεία, με υπόβακρο 

εμπνευςμζνο από τθ δφναμθ που ορίηει τθ ςυμπεριφορά ενόσ ςυνόλου ατόμων 

κατά τθν επαφι τουσ με το περιβάλλον και τθν αλλθλεπίδραςθ τουσ. Ενϊ δεν 

υπάρχει κάποια ςαφισ αρχι που ορίηει πϊσ κα ςυμπεριφερκεί αυτό το ςφνολο, θ 

δράςθ τουσ διζπεται από λογικι και ομοιογζνεια. Οι μζκοδοι νοθμοςφνθσ ςμθνϊν 

εκμεταλλεφονται αυτι τθ νοιμονα δράςθ για να επιλφςουν προβλιματα. 

 Σμινοσ ςωματιδίων (Particle Swarm Optimization – PSO)  

Θ βελτιςτοποίθςθ με χριςθ ςμινουσ ςωματιδίων αναπτφχκθκε από τουσ Kennedy 

και Eberhard το 1995, ωσ μια εναλλακτικι λφςθ των γενετικϊν αλγορίκμων και των 

εργαλείων τεχνθτισ νοθμοςφνθσ. Θ τεχνικι αυτι είναι εμπνευςμζνθ από τθν 

κοινωνικι ςυμπεριφορά ςμθνϊν πουλιϊν ι κοπαδιϊν ψαριϊν, και είναι ζνασ από 

τουσ πιο ςφγχρονουσ αλγορίκμουσ ςτθν κατθγορία των εξελικτικϊν αλγορίκμων. 

Θ βελτιςτοποίθςθ με ςμινοσ ςωματιδίων μοιάηει πολφ με τισ εξελικτικζσ 

υπολογιςτικζσ τεχνικζσ που προαναφζρκθκαν, κακϊσ και ςτισ δφο αυτζσ κατθγορίεσ 

επιλζγονται αρχικά τυχαίεσ λφςεισ και ςτθ ςυνζχεια αναηθτοφν τθ βζλτιςτθ λφςθ. 

Παρόλα αυτά υπάρχουν κάποιεσ βαςικζσ διαφορζσ μεταξφ αυτϊν των τεχνικϊν, 

κακϊσ ςτθ περίπτωςθ του ςμινουσ ςωματιδίων δεν χρθςιμοποιοφνται διαδικαςίεσ 

όπωσ θ μετάλλαξθ και θ διαςταφρωςθ. Όπωσ και ςτο γενετικό αλγόρικμο, υπάρχει 

μια αντικειμενικι ςυνάρτθςθ, θ οποία χρθςιμοποιεί τθ κζςθ του ςωματιδίου για να 

υπολογίςει μια λφςθ. Σε αναλογία με τουσ εξελικτικοφσ αλγορίκμουσ, το ςμινοσ 

αντιςτοιχεί ςτον πλθκυςμό (population) των ΕΑ, ενϊ τα ςωματίδια αντιςτοιχοφν ςτα 

άτομα (individuals). Ωςτόςο, ςε αντίκεςθ με τουσ ΕΑ, ο PSO δε χρθςιμοποιεί 

εξελικτικοφσ τελεςτζσ, όπωσ θ διαςταφρωςθ (crossover) και θ μετάλλαξθ 

(mutation). 

Το ςμινοσ αποτελείται από ςωματίδια τα οποία κινοφνται ςτο χϊρο που ζχει 

οριςτεί από το πρόβλθμα και το κάκε ςωματίδιο αντιπροςωπεφει μια λφςθ. Κάκε 

ςωματίδιο ορίηεται από το διάνυςμα τθσ κζςθσ (xi) του και από το διάνυςμα τθσ 
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ταχφτθτασ του (vi), όπου το διάνυςμα τθσ κζςθσ του αντιςτοιχεί ςε παραμζτρουσ 

του εξεταηόμενου προβλιματοσ. (Arumugam et al., 2007) 

Σε κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου κάκε ςωματίδιο τροποποιεί τθν ταχφτθτα του 

λαμβάνοντασ υπόψθ το εξισ: 

 Τθν προθγοφμενθ του ταχφτθτα  

 Τθν καλφτερθ κζςθ του 

 Τθν καλφτερθ κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου 

pbest

xi
t

xi
t+1

vi
tυνιςτϊςα αδράνειασ

Γνωςιακι
 ςυνιςτϊςα

Κοινωνικι
 ςυνιςτϊςαgbest

 

Εικόνα 14:Διάνυςμα κίνθςθσ του ςωματιδίου ςτο χϊρο αναηιτθςθσ 

Από τθν προθγοφμενθ ταχφτθτα του ςωματιδίου υπολογίηεται θ ςυνιςτϊςα τθσ 

αδράνειασ, από τθν καλφτερθ κζςθ του ίδιου του ςωματιδίου θ γνωςιακι 

ςυνιςτϊςα, ενϊ από τθν καλφτερθ κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου θ κοινωνικι 

ςυνιςτϊςα τθσ δεδομζνθσ επανάλθψθσ. Θ κζςθ ςτθν οποία το κάκε ςωματίδιο ζχει 

το καλφτερο αποτζλεςμα τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ λζγεται ατομικό ι τοπικό 

καλφτερο (pbesti). Το καλφτερο ςωματίδιο από τα ατομικά καλφτερα, είναι θ 

καλφτερθ κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου και λζγεται κακολικό καλφτερο (gbest). 

Όλθ αυτι θ κίνθςθ του ςωματιδίου φαίνεται ςτθν Εικόνα 14. Σε κάκε επανάλθψθ 
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του αλγορίκμου, θ ταχφτθτα όλων των ςωματιδίων ενθμερϊνεται ςφμφωνα με τθν 

εξίςωςθ 1.26. 

                                                              1.26 

Οι παράμετροι c1 και c2 ζχουν ςτακερζσ τιμζσ, ενϊ το r1(t) και το r2(t) είναι τυχαίεσ 

τιμζσ ομοιόμορφα κατανεμθμζνεσ ςτο διάςτθμα *0,1+. Οι τιμζσ των r1(t) και r2(t) δεν 

είναι ίδιεσ για κάκε επανάλθψθ του αλγορίκμου, κακϊσ παράγονται τυχαία ςε κάκε 

επανάλθψθ. 

H γνωςτικι ςυνιςτϊςα του ςωματιδίου εκφράηεται ςτθν εξίςωςθ 1.26 μζςω του 

όρου                        . Γενικά, θ γνωςτικι ςυνιςτϊςα εκφράηει τθν 

ατομικι μνιμθ του ςωματιδίου για τθν καλφτερθ κζςθ ςτθν οποία ζχει βρεκεί. Όςο 

μεγαλφτεροσ είναι ο όροσ αυτόσ – γεγονόσ που εξαρτάται και από το ςυντελεςτι 

βαρφτθτασ c1 – τόςο μεγαλφτερθ είναι θ τάςθ του ςωματιδίου να επιςτρζψει ςε 

κζςεισ που το ικανοποίθςαν περιςςότερο ςτο παρελκόν. 

Θ κοινωνικι ςυνιςτϊςα του ςωματιδίου εκφράηεται ςτθν εξίςωςθ 1.26 μζςω του 

όρου                      . O όροσ αυτόσ αναφζρεται ςτθν επίδραςθ που αςκεί 

το κοινωνικό ςφνολο ςτο ςωματίδιο το οποίο καλείται να υιοκετιςει μια κοινι με 

το ςφνολο ςυμπεριφορά. Όςο μεγαλφτεροσ ο όροσ αυτόσ, τόςο μεγαλφτερθ θ τάςθ 

του ςωματιδίου να κινθκεί προσ το βζλτιςτο, τθ κζςθ δθλαδι που ικανοποίθςε 

περιςςότερο το ςμινοσ. 

Στθν ςυνζχεια ενθμερϊνεται και θ κζςθ του κάκε ςωματιδίου ςφμφωνα με τθ 

ςχζςθ 1.27. 

                     1.27 

 

Με αυτό τον τρόπο, με τθν επανάλθψθ του αλγόρικμου, τα άτομα ζλκονται προσ το 

βζλτιςτο, βαςιηόμενα τόςο ςτθ προςωπικι τουσ αναηιτθςθ όςο και ςτθν αναηιτθςθ 

των άλλων ατόμων. Θ διαδικαςία ςταματά όταν μειωκεί το ςφάλμα κάτω από μια 

τιμι που ζχει ορίςει ο χριςτθσ ι όταν επαναλθφκεί ο αλγόρικμοσ n φορζσ, όπου το 
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n ζχει προςδιοριςτεί από τον χριςτθ. Θ διαδικαςία που ακολουκείται φαίνεται και 

ςτον Πίνακα 6 (Eberhart & Kennedy, 1995). 

Πίνακασ 6: Βιματα εκτζλεςθσ αλγορίκμου ςμινουσ ςωματιδίων 

1θ Βιμα Αρχικοποίθςθ τιμϊν 

Βιμα 1.1 Προςδιοριςμόσ παραμζτρων όπωσ: c1, c2, maxinter, popsize, maxerror 

Βιμα 1.2 Αρχικοποίθςθ του πλθκυςμοφ με τυχαίεσ κζςεισ και ταχφτθτεσ 

2ο Βιμα  Κφριοσ Βρόγχοσ, επανάλθψθ μζχρι Inter>maxInter  

Βιμα 2.1 Υπολογιςμόσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ όλων των ςωματιδίων 

Βιμα 2.2 Σφγκριςθ του αποτελζςματοσ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ του κάκε 

ςωματιδίου με το καλφτερο μζχρι εκείνθ τθ ςτιγμι αποτζλεςμα και χριςθ 

τθσ κζςθσ του καλφτερου ςωματιδίου 

Βιμα 2.3 Αναγνϊριςθ του καλφτερου ςωματιδίου του πλθκυςμοφ και ονομαςία 

του ωσ gbest 

Βιμα 2.4 Υπολογιςμόσ νζων ταχυτιτων και κζςεων. Inter = Inter +1 

3ο Βιμα  Τποβολι των κζςεων του gbest ωσ αποτζλεςμα του PSO 

 

Ο βαςικόσ αλγόρικμοσ του PSO ζχει ζνα μικρό αρικμό παραμζτρων που πρζπει να 

προςδιοριςτοφν. Οι παράμετροι c1 και c2 προςδιορίηουν το κατά πόςο κα επθρεάςει 

τθν τελικι ταχφτθτα θ καλφτερθ κζςθ του ίδιου του ςωματιδίου και πόςο θ 

καλφτερθ κζςθ όλων των ςωματιδίων. Αυτζσ οι δφο παράμετροι ονομάηονται 

ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ. (Poli et al., 2007) 

Στθ πρϊτθ ζκδοςθ του PSO δεν υπιρχε κάποιοσ τρόποσ να ελεγχκεί θ ταχφτθτα των 

ςωματιδίων. Ζτςι ςτισ επόμενεσ εκδοχζσ του PSO, το μειονζκτθμα αυτό 

αντιμετωπίςτθκε με τθν ειςαγωγι δφο νζων παραμζτρων, του βάρουσ αδράνειασ 

(inertia weight) από τουσ Shi και Eberhart (1998) ι του παράγοντα περιοριςμοφ από 

τον Clerc (1999).  

Θ βελτίωςθ ςτον αρχικό αλγόρικμο που χρθςιμοποιείται ευρζωσ είναι αυτι του 

βάρουσ αδράνειασ, το οποίο χρθςιμοποιείται για τον ζλεγχο τθσ επίπτωςθσ τθσ 

ταχφτθτασ τθσ προθγοφμενθσ επανάλθψθσ ςτθ ταχφτθτα τθσ τρζχουςασ 

επανάλθψθσ. Σε αυτι τθν περίπτωςθ θ ταχφτθτα κα δίνεται από τθ ςχζςθ 1.28. 
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                                                               1.28 

Όπου ο όροσ w είναι το βάροσ αδράνειασ, και c1, c2 ςτακεροί κετικοί αρικμοί που 

ονομάηονται γνωςτικι και κοινωνικι παράμετροσ αντίςτοιχα. 

Στθν περίπτωςθ χριςθσ του περιοριςτικοφ παράγοντα, ςκοπόσ είναι θ ςωςτι 

επιλογι των παραμζτρων w, c1 και c2. Με τουσ περιοριςτικοφσ παράγοντεσ μπορεί 

να ελεγχκεί θ ςφγκλιςθ και να αποφευχκοφν οι μεγάλεσ ταχφτθτεσ ςτα ςωματίδια. 

Ζνασ από τουσ πιο απλοφσ τρόπουσ για τθ χριςθ και τον υπολογιςμό του 

περιοριςτικοφ παράγοντα φαίνεται ςτισ εξιςϊςεισ 1.29, 1.30 και 1.31. 

                                                                 1.29 

 

 
  

 

            
 1.30 

 

                  1.31 

 

Παράμετροι που επθρεάηουν τον αλγόρικμο PSO 

Θ βαςικι τεχνικι του PSO επθρεάηεται από ζνα ςφνολο παραμζτρων. Αυτζσ είναι το 

μζγεκοσ του ςμινουσ, θ μζγιςτθ ταχφτθτα, ο αρικμόσ επαναλιψεων, οι ςυντελεςτζσ 

επιτάχυνςθσ και ο ςυντελεςτισ αδράνειασ. Επειδι οι βζλτιςτεσ ρυκμίςεισ των 

παραμζτρων αυτϊν διαφζρουν από πρόβλθμα ςε πρόβλθμα, είναι ςθμαντικό να 

κακοριςτεί ο τρόποσ με τον οποίο αυτζσ επθρεάηουν τθ λειτουργία και τθν επίδοςθ 

τθσ μεκόδου. 

 Μζγεκοσ ςμινουσ 

Το μζγεκοσ του ςμινουσ αφορά το πλικοσ των ςωματιδίων ςε αυτό. Όςο 

μεγαλφτερο είναι το πλικοσ, τόςο μεγαλφτερθ είναι θ διαςπορά των ςωματιδίων 

ςτο χϊρο αναηιτθςθσ, δεδομζνθσ μιασ ομοιόμορφθσ κατανομισ ςτο χϊρο. Παρόλα 

αυτά, ζνα μεγάλο ςμινοσ αυξάνει ςθμαντικά τθν υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα του 

αλγορίκμου, ενϊ δε ςυνεπάγεται απαραίτθτα και βελτίωςθ τθσ επίδοςθσ τθσ 
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μεκόδου. Μελζτεσ (Shi & Eberhart, 1999, Brits et al. 2002, Van Den Bergh & 

Engelbrecht, 2001) ζχουν δείξει ότι βζλτιςτεσ λφςεισ μποροφν να επιτευχκοφν με 

μζγεκοσ ςμινουσ από 10 ζωσ 60 ςωματίδια και για αυτό το λόγο είναι κοινι πλζον 

τακτικι να επιλζγονται τζτοιου μεγζκουσ ςμινθ. 

 Μζγιςτθ ταχφτθτα 

Θ μζγιςτθ ταχφτθτα κακορίηει τθ μζγιςτθ μεταβολι που μπορεί να δεχκεί ζνα 

ςωματίδιο ςε μια επανάλθψθ και χρθςιμοποιείται για να αποφεφγεται θ άςκοπθ 

κίνθςθ των ςωματιδίων εκτόσ των ορίων αναηιτθςθσ. Συνικωσ ορίηεται από το 

επιτρεπτό εφροσ τιμϊν τθσ κζςθσ του ςωματιδίου. 

 Αρικμόσ των επαναλιψεων 

Ο αρικμόσ επαναλιψεων που χρειάηεται για να επιτφχει θ διαδικαςία μια καλι 

λφςθ εξαρτάται από το πρόβλθμα. Λίγεσ επαναλιψεισ είναι πικανόν να 

τερματίςουν τθν αναηιτθςθ πριν να βρεκεί κάποια ικανοποιθτικι λφςθ, ενϊ 

αντίκετα ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ επαναλιψεων κα ζχει ωσ ςυνζπεια περιττζσ 

επαναλιψεισ και κατά ςυνζπεια μεγάλθ υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα. 

 Συντελεςτζσ επιτάχυνςθσ 

Οι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ είναι οι τιμζσ c1 και c2 τθσ εξίςωςθσ 1.24. Ο 

ςυντελεςτισ c1 κα μποροφςε να οριςτεί ωσ θ εμπιςτοςφνθ που ζχει το ςωματίδιο 

ςτον εαυτό του, ενϊ ο ςυντελεςτισ c2 θ εμπιςτοςφνθ ωσ προσ το υπόλοιπο ςμινοσ. 

Ζτςι λοιπόν όταν c2=0 και c1>0, τότε χάνεται θ κοινωνικι ςυνοχι μεταξφ των 

ςωματιδίων και κάκε ζνα αναηθτά τθν λφςθ αυτόνομα και τοπικά. Αν ιςχφει το 

αντίκετο, δθλαδι c1=0 και c2>0, τότε χάνεται θ ατομικι πρωτοβουλία και το ςμινοσ  

λειτουργεί ωσ μια ενιαία οντότθτα θ οποία ζλκεται από το βζλτιςτο. Σε αρκετζσ 

εφαρμογζσ οι τιμζσ των δφο ςυντελεςτϊν εξιςϊνονται με αποτζλεςμα τα ςωματίδια 

να κατευκφνονται προσ τον μζςο όρο του προςωπικοφ βζλτιςτου και του ολικοφ 

βζλτιςτου. Γενικά οι τιμζσ που δίδονται ςτουσ ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ εξαρτϊνται 

από το είδοσ του προβλιματοσ, αλλά ςε περίπτωςθ άςτοχθσ αρχικοποίθςθσ των 
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ςυντελεςτϊν είναι πικανό να οδθγιςει ςε απόκλιςθ τθσ επαναλθπτικισ διαδικαςίασ 

ι ακόμα και ςε κυκλικι ςυμπεριφορά. 

 Συντελεςτισ αδράνειασ 

Ο ςυντελεςτισ αδράνειασ (inertia weight) ελζγχει τθν ορμι του ςωματιδίου. Αυτό 

ςθμαίνει ότι ο ςυντελεςτισ αυτόσ ελζγχει πόςθ μνιμθ από τθν προθγοφμενθ 

πορεία του ςωματιδίου κα επθρεάςει τθ νζα ταχφτθτα. Ζτςι εάν w<<1, λίγθ μόνο 

ορμι διατθρείται από τθν προθγοφμενθ κίνθςθ και κατά ςυνζπεια ςε αυτι τθν 

περίπτωςθ είναι δυνατζσ απότομεσ αλλαγζσ ςτθ κατεφκυνςθ. Γενικά μικρζσ τιμζσ 

του w μειϊνουν τθν ικανότθτα του ςμινουσ ςτθν εξερεφνθςθ του χϊρου 

αναηιτθςθσ. Θ ζννοια τθσ αδράνειασ χάνεται τελείωσ όταν w=0. Σε περιπτϊςεισ 

μεγάλων τιμϊν του ςυντελεςτι αδράνειασ (w>1) παρατθρείται το ίδιο φαινόμενο 

με τθν περίπτωςθ ανάκεςθσ μικρϊν τιμϊν. Τα ςωματίδια είναι δφςκολο να 

αλλάξουν κατεφκυνςθ ι να περιςτραφοφν, λόγω τθσ μεγάλθσ ορμισ, ωςτόςο 

καλφπτουν μεγαλφτερο τμιμα του χϊρου αναηιτθςθσ με αποτζλεςμα να αυξάνεται 

θ διαςπορά του ςμινουσ και να ευνοείται θ εξερεφνθςθ του χϊρου. Στθν 

περίπτωςθ αυτι όμωσ παρατθρείται απροκυμία να ςυγκλίνουν προσ το βζλτιςτο. 

(Shi & Eberhart,1998) 

Παραλλαγζσ  

Κατά καιροφσ ζχουν εμφανιςτεί διάφορεσ τροποποιιςεισ τθσ μεκόδου 

βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςθμείων. Οι τροποποιιςεισ αυτζσ ςτοχεφουν ςτθ 

βελτίωςθ κάποιου χαρακτθριςτικοφ τθσ μεκόδου και θ καταλλθλότθτα τουσ 

κρίνεται ανάλογα με το εκάςτοτε πρόβλθμα. Όλεσ οι παραλλαγζσ του αλγορίκμου 

PSO, αναλφκθκαν από τουσ Sedighizadeh και Masehian (2009), ενϊ αυτζσ που 

χρθςιμοποιοφνται πιο ςυχνά είναι θ λεγόμενθ PSO-TVIW (PSO with Time Varying 

Inertia Weight), όπου ο ςυντελεςτισ αδράνειασ μεταβάλλεται χρονικά και θ 

λεγόμενθ PSO-TVAC (PSO with Time Varying Acceleration Coefficients),όπου 

υπάρχουν χρονικά μεταβαλλόμενοι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ. Τζλοσ, ζχει προτακεί 

και θ ταυτόχρονθ μεταβολι των δφο αυτϊν παραμζτρων, όπου αυτόσ είναι ο 

αλγόρικμοσ GLBest-PSO.  



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  53 

 

 PSO-TVIW 

Θ μζκοδοσ αυτι προτάκθκε αρχικά από τουσ Eberhart και Shi (1999), όπου 

υλοποιείται γραμμικι μείωςθ του ςυντελεςτι αδράνειασ με το χρόνο. Στισ αρχικζσ 

εφαρμογζσ του PSO, ο ςυντελεςτισ αδράνειασ είχε ςτακερι τιμι. Ωςτόςο, 

αποδείχκθκε ότι θ δυναμικι μεταβολι του ςυντελεςτι κατά τθ διάρκεια τθσ 

επαναλθπτικισ διαδικαςίασ οδθγοφςε ςε βελτιωμζνθ ςυμπεριφορά τθσ κίνθςθσ του 

ςμινουσ ςτο χϊρο αναηιτθςθσ. Συγκεκριμζνα, αρχικά θ τιμι του   αναμζνεται 

ςχετικά μεγάλθ και ςτθ ςυνζχεια θ μείωςθ του με το χρόνο κα ζχει ωσ αποτζλεςμα 

τα ςωματίδια ςτα πρϊτα ςτάδια να ςαρϊνουν μεγάλο μζροσ του χϊρου και με το 

χρόνο να περιορίηονται ςε τοπικζσ αναηθτιςεισ. Θ δυναμικι μεταβολι του 

ςυντελεςτι αδράνειασ μπορεί να γίνει είτε με τυχαίεσ ρυκμίςεισ, είτε με γραμμικι 

μείωςθ του. Θ περίπτωςθ τθσ γραμμικισ μείωςθσ του ςυντελεςτι αδράνειασ με το 

χρόνο είναι θ πιο ςυχνι (Eberhart & Shi, 1999). Συνεπϊσ, θ τιμι του ςυντελεςτι   

κα δίνεται κάκε χρονικι ςτιγμι από τθ ςχζςθ 1.32. 

         
            

       
     1.32 

   

Στθ ςχζςθ 1.30 το winit είναι θ αρχικι τιμι του w, wfinal θ ελάχιςτθ τιμι του w, itermax 

ο μζγιςτοσ αρικμόσ επαναλιψεων του αλγορίκμου και iter ο αρικμόσ τθσ τρζχουςασ 

επανάλθψθσ 

 PSO-TVAC 

Στθ μζκοδο αυτι οι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ μεταβάλλονται γραμμικά με το χρόνο 

και προτάκθκε από τουσ Ratnaweera et al. (2004). Παρόλα αυτά θ μεταβολι δε 

γίνεται με τον ίδιο τρόπο και για το c1 και για το c2, κακϊσ το c1 μειϊνεται γραμμικά 

με το χρόνο, ενϊ το c2 αυξάνεται. Με αυτόν τον τρόπο αρχικά δίνεται βαρφτθτα 

ςτθν αυτόνομθ ςυμπεριφορά κάκε ςωματιδίου και με τθν πάροδο του χρόνου 

αυξάνεται θ επιρροι τθσ κοινωνικισ λειτουργίασ του ςμινουσ. Ζτςι ςτα πρϊτα 

ςτάδια τθσ διαδικαςίασ ενιςχφεται θ αναηιτθςθ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ ςε όλο το 

χϊρο, ενϊ προσ το τζλοσ τθσ διαδικαςίασ ενκαρρφνεται θ ςφγκλιςθ των ςωματιδίων 

ςτο βζλτιςτο. Επομζνωσ οι τιμζσ των ςυντελεςτϊν κα δίνονται από τισ ςχζςεισ 1.33 

και 1.34. 
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     1.33 

 

 
                            

    

       
     1.34 

 

Στισ ςχζςεισ 1.33 και 1.34 το c1max και c2max είναι οι μζγιςτεσ τιμζσ των c1 και c2 

αντίςτοιχα, c1mιn και c2min είναι οι ελάχιςτεσ, itermax ο μζγιςτοσ αρικμόσ 

επαναλιψεων του αλγορίκμου και iter ο αρικμόσ τθσ τρζχουςασ επανάλθψθσ. 

 GLBest-PSO 

Σε αυτιν τθν περίπτωςθ τόςο ο ςυντελεςτισ αδράνειασ όςο και οι ςυντελεςτζσ 

επιτάχυνςθσ είναι ςυναρτιςεισ τθσ καλφτερθσ προςωπικισ λφςθσ και τθσ καλφτερθσ 

λφςθσ. Θ παραλλαγι αυτι προτάκθκε από τουσ Arumugam et al. (2007) 

Συγκεκριμζνα θ βαςικι εξίςωςθ τθσ ταχφτθτασ του PSO μετατρζπεται ςτθν 1.35, 

ενϊ οι παράμετροι wi και C περιγράφονται από τισ εξιςϊςεισ 1.36  και  1.37.  

 

                                               1.35 

 

 
       

      

               
 1.36 

 

 
    

      

      
 1.37 

 

Εφαρμογζσ 

Ο αλγόρικμοσ με χριςθ ςμινουσ ςθμείων ζχει χρθςιμοποιθκεί ςε διάφορεσ 

εφαρμογζσ και ζχει αποδειχκεί ότι είναι μια αποδοτικι και αποτελεςματικι 

μζκοδοσ. 

Σε πολλζσ περιπτϊςεισ ζχει χρθςιμοποιθκεί αυτόσ ο αλγόρικμοσ για τθν εκπαίδευςθ 

νευρωνικϊν δικτφων (Akkar, 2010, Kiranyaz et al., 2009 και Chau, 2006). 

Περιοριςμζνθ εφαρμογι ζχουν βρει ςτο πεδίο των υδατικϊν πόρων και 

ςυγκεκριμζνα ςτθ διαχείριςθ υπόγειων υδάτων. Οι Wegley et al. (2000) 

χρθςιμοποίθςαν τον PSO για να βελτιςτοποιιςουν τισ αντλιςεισ ςε ςφςτθμα 
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διανομισ νεροφ. Σε μια άλλθ μελζτθ (Gaur et al., 2011) ςκοπόσ ιταν θ 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ καταναλιςκόμενθσ ενζργειασ για άντλθςθ, διατθρϊντασ 

ταυτόχρονα μια αποδεκτι ςτάκμθ και πίεςθ ςτισ δεξαμενζσ αποκικευςθσ. 

Από τουσ αλγορίκμουσ βελτιςτοποίθςθσ που προαναφζρκθκαν επιλζχκθκε ο 

αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ ενόσ 

τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου, το οποίο προβλζπει τθν διαφορά ςτάκμθσ ςε πθγάδι 

παρατιρθςθσ που βρίςκεται ςτθν περιοχι τθσ Αγιάσ Χανίων.    
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2. Περιοχό μελϋτησ 

2.1 Προςδιοριςμόσ περιοχόσ μελϋτησ 

Θ λεκάνθ Κερίτθ ζχει ςυνολικι ζκταςθ περίπου 178 Km2. Βρίςκεται ςτο βόρειο 

κεντρικό τμιμα τθσ επαρχίασ Κυδωνίασ του νομοφ Χανιϊν, ςε απόςταςθ περίπου 15 

km από τθν πόλθ των Χανίων και θ κφρια μιςγάγγεια ζχει προςανατολιςμό τον 

άξονα Βοράσ- Νότοσ. Εκτείνεται ςτο βορρά από το Γεράνι μζχρι τον Πλατανιά και 

νοτίωσ φτάνει μζχρι τισ κορυφζσ των Λευκϊν Ορζων. Θ λεκάνθ του Κερίτθ ανικει 

κατά το μεγαλφτερο μζροσ τθσ ςτο διμο Μουςοφρων, αλλά και ςτουσ διμουσ 

Πλατανιά, Θερίςςου και Νζασ Κυδωνίασ. Περιλαμβάνει 19 κοινότθτεσ και εντόσ και 

περιμετρικά τθσ περιοχισ τθσ λεκάνθσ βρίςκονται τα χωριά Φουρνζσ, Σκθνζσ, 

Αςκόρδαλοσ, Αλικιανόσ, Βατόλακκοσ, Κουφόσ, Αγιά, Μεςκλά, Βρφςςεσ, Λάκκοι, 

Βαρφπετρο, Πλατανιάσ, Γεράνι και Κάρεσ. 

Θ περιοχι ενδιαφζροντοσ, ςτθν οποία ζγινε θ προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ ςε πθγάδι 

παρατιρθςθσ είναι ςτθν ευρφτερθ περιοχι τθσ Αγιάσ. Θ περιοχι τθσ Αγιάσ είναι 

τμιμα τθσ λεκάνθσ του Κερίτθ και ζχει ςυνολικι ζκταςθ περίπου 30 km2 . 

2.2  Γεωλογύα τησ περιοχόσ μελϋτησ 

Θ γεωλογικι και τεκτονικι δομι τθσ ευρφτερθσ περιοχισ Κερίτθ, θ 

παλαιογεωμορφολογικι εξζλιξθ και θ υδρογεωλογικι ςυμπεριφορά των διάφορων 

πετρολογικϊν ςχθματιςμϊν που ςυμμετζχουν ςτθ γεωλογικι δομι τθσ περιοχισ, 

αποτελοφν τουσ βαςικοφσ παράγοντεσ που ζχουν κακορίςει τισ υδρογεωλογικζσ 

ςυνκικεσ και ζχουν οδθγιςει ςτθ δθμιουργία των πθγϊν. Γεωλογικά θ λεκάνθ 

Κερίτθ χαρακτθρίηεται από τζςςερισ κφριουσ γεωλογικοφσ ςχθματιςμοφσ. 

 

o Ανκρακικά πετρϊματα: Καταλαμβάνουν το ΝΑ τμιμα τθσ λεκάνθσ Κερίτθ, 

και επεκτείνονται πολφ νοτιότερα, και πζραν των ορίων τθσ εν λόγω 

υδρολογικισ λεκάνθσ, ζωσ τον κφριο αςβεςτολικικό όγκο των Λευκϊν 

Ορζων. Αποτελοφνται από αςβεςτολικικά και δολομιτικά πετρϊματα και 

μποροφν να ομαδοποιθκοφν γενικότερα ςε καρςτικοφσ ςχθματιςμοφσ. 

Χαρακτθρίηονται γενικά από υψθλι υδροπερατότθτά και θ φπαρξθ τουσ 
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ευνοεί δθμιουργία υπόγειων υδροφορζων. Οι ςχθματιςμοί αυτοί δεν 

εμφανίηουν ςαφι ςτρϊςθ και το πάχοσ τουσ ξεπερνάει τα 500 μζτρα. 

 

o Φυλλίτεσ -Χαλαηίτεσ: Συναντϊνται ςτο κεντρικό τμιμα τθσ λεκάνθσ και 

εμφανίηονται ςε μικρότερθ ζκταςθ και ςτο βόρειο τμιμα τθσ. Είναι γενικά 

μθ υδατοπερατοί ςχθματιςμοί και αποτελοφν ςυνικωσ τα όρια των 

υπογείων υδάτων. Οι φυλλίτεσ με ςθμαντικζσ ενςτρϊςεισ χαλαηιτϊν και 

ψαμμιτϊν δομοφν, τθν περιοχι βόρεια τθσ Αγιάσ και του Κουφοφ. Βόρεια 

τθσ Αγιάσ δεν υπάρχουν ςτοιχεία που να αποδεικνφουν ότι οι φυλλίτεσ είναι 

επωκθμζνοι ςε αςβεςτόλικουσ Τρυπαλίου, ενϊ δυτικότερα ςτθν περιοχι 

Κουφοφ καταγράφεται θ τεκτονικι επαφι αςβεςτόλικων Τρυπαλίου και 

φυλλιτϊν. Οι μικρζσ εμφανίςεισ ςτισ περιοχζσ αυτζσ αςβεςτόλικων τθσ 

ηϊνθσ Τριπόλεωσ δε φαίνεται να ζχουν υδρογεωλογικι ςθμαςία, πικανϊσ 

ςυνδζονται με τισ γνωςτζσ καρςτικζσ υδροφορίεσ του Κερίτθ. 

 

o Νεογενείσ ςχθματιςμοί: Στθν λεκάνθ Κερίτθ αναπτφςςονται τα 

κροκαλοπαγι, νότια τθσ Αγιάσ και ςτο βορειοδυτικό κομμάτι τθσ λεκάνθσ 

ςτθν περιοχι του Γερανίου και των Βρυςςϊν. Είναι ανκρακικισ προζλευςθσ 

με ανκρακικό ςυνδετικό υλικό, με γνϊριςμα τθν υδροπερατότθτά τουσ. Στα 

νεογενι πετρϊματα περιλαμβάνονται πορϊδεισ μαργαϊκοί αςβεςτόλικοι και 

μάργεσ του Μειόκαινου, κακϊσ και μάργεσ, μαργαϊκοί ψαμμίτεσ, 

κροκαλομιγείσ μάργεσ και μαργαϊκοί αςβεςτόλικοι του Πλειόκαινου. Οι 

διλουβιακοί ςχθματιςμοί απαντϊνται κυρίωσ ςτθν περιοχι τθσ Αγιάσ.  

 

o Σεταρτογενείσ ςχθματιςμοί: Είναι οι νεότερεσ αποκζςεισ και αποτελοφνται 

από αδρομερι εν γζνει υλικά, κακϊσ και αργίλουσ, άμμουσ και 

καταλαμβάνουν ζνα ςθμαντικό τμιμα τθσ λεκάνθσ ςτθν περιοχι Αγιάσ, 

Αλικιανοφ, Βατόλακκου, Σκθνζ, Κουφοφ, με ςθμαντικό πάχοσ και αξιόλογθ 

υδροφορία. Οι ςχθματιςμοί αυτοί όςον αφορά το πάχοσ τουσ αλλά και τθν 

υδροφορία που παρουςιάηουν, δεν ζχουν διερευνθκεί πλιρωσ. Οι νεογενείσ 

και τεταρτογενείσ ςχθματιςμοί μποροφν να ομαδοποιθκοφν, λόγω των 



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  58 

 

παραπλιςιων χαρακτθριςτικϊν τουσ, ςτουσ προςχωματικοφσ ςχθματιςμοφσ. 

Οι πρόςφατεσ ολοκαινικζσ αποκζςεισ ςθμειϊνουν μεγάλθ ανάπτυξθ ςτθν 

κοιλάδα Αγιάσ-Χανίων-Σοφδασ και ςτθ λεκάνθ Κουφοφ-Κερίτθ. Στθν κοιλάδα 

απαντϊνται κυρίωσ λεπτόκοκκοι αργιλοϊλυαμμϊδεισ ςχθματιςμοί ενϊ ςτθ 

λεκάνθ Κουφοφ – Κερίτθ επικρατοφν οι αδρομερείσ κροκαλοαμμϊδεισ 

αποκζςεισ, ποτάμιασ προζλευςθσ. (Λιονισ & Περλζροσ, 2001) 

2.3 Κλιματολογικϊ ςτοιχεύα 

Ο τφποσ κλίματοσ τθσ Κριτθσ είναι ζνασ μεταβατικόσ ενδιάμεςοσ τφποσ μεταξφ του 

χερςαίου Μεςογειακοφ και ερθμοειδοφσ Μεςογειακοφ, ςτο οποίο υπάγεται κυρίωσ 

θ νοτιοανατολικι Κριτθ. Ο νομόσ Χανίων ανικει ςτισ πεδινζσ και θμιορεινζσ 

περιοχζσ του ςτον φφυγρο βιοκλιματικό όροφο με χειμϊνα κερμό ιπιο ι ψυχρό, 

ενϊ οι ορεινζσ περιοχζσ του ανικουν ςτον υγρό βιοκλιματικό όροφο με χειμϊνα 

ιπιο ι ψυχρό. Ζνα πολφ μικρό μζροσ των πολφ ορεινϊν περιοχϊν του νομοφ ανικει 

ςτον υγρό βιοκλιματικό όροφο με χειμϊνα δριμφ. Ολόκλθρθ θ παραλιακι ηϊνθ τθσ 

βόρειασ και νότιασ Κριτθσ ζχει ζντονο κερμομεςογειακό χαρακτιρα με αρικμό 

βιολογικϊσ ξθρϊν θμερϊν κατά τθ κερμι και ξθρά περίοδο (125<Χ<150). Στισ 

θμιορεινζσ και ορεινζσ περιοχζσ ο χαρακτιρασ μετατρζπεται ςε ζντονο μεςο-

μεςογειακό (75<Χ<100), αςκενι μεςο-μεςογειακό (40<Χ<75), υπομεςογειακό 

(0<Χ<40), ενϊ μόνο θ κορυφι των Λευκϊν Ορζων υπάγεται ςτον υποξθρικό ψυχρό 

με περίοδο υπόξθρθ χαρακτιρα.(Χ=0) (Λιονισ & Περλζροσ, 2001). 

Θ μορφολογία του εδάφουσ και θ κζςθ τθσ Κριτθσ ςτο κζντρο τθσ Μεςογείου ζχουν 

άµεςθ επίδραςθ ςτο κλίµα του νοµοφ Χανίων, που χαρακτθρίηεται εφκρατο 

μεςογειακό και ιδιαίτερα ξθροκερµικό, µε τθν θλιοφάνεια να καλφπτει το 70% των 

θµερϊν του ζτουσ. Ο χειµϊνασ είναι ιπιοσ, και ο καιρόσ από το Νοζµβριο μζχρι τον 

Μάρτιο χαρακτθρίηεται κρφοσ, όχι όµωσ παγερόσ, με ςυχνζσ βροχοπτϊςεισ. 

Συγκεκριμζνα ςτθν περιοχι ενδιαφζροντοσ το κλίμα είναι μεςογειακό με κερμό και 

ξθρό καλοκαίρι και βροχερό και ιπιο χειμϊνα. Ο χειμϊνασ αρχίηει το δεφτερο 

δεκαιμερο του Νοεμβρίου και παρατείνεται μζχρι το Μάρτιο με πολλζσ 

βροχοπτϊςεισ. Θ άνοιξθ είναι μικρισ διάρκειασ, από τον Απρίλιο ζωσ αρχζσ Μαΐου 
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και παρουςιάηει μικρζσ βροχοπτϊςεισ. Το καλοκαίρι αρχίηει ςυνικωσ μζςα Μαΐου 

και διαρκεί ζωσ τζλθ Σεπτεμβρίου με λίγεσ βροχοπτϊςεισ κατά το μινα αυτό. Ολικοί 

παγετοί δεν εμφανίηονται ςτθν περιοχι ενϊ οι μερικοί ι λευκοί αποτελοφν ςπάνιο 

φαινόμενο. Οι χιονοπτϊςεισ είναι ςπάνιεσ και δε δθμιουργοφν πρόβλθμα ςτα 

χαμθλά υψόμετρα. Το χαλάηι είναι ζνα ςπάνιο φαινόμενο ςτα χαμθλά υψόμετρα, 

ζχει μικρό μζγεκοσ και δεν προκαλεί ηθμιζσ. Θ κερμοκραςία ελάχιςτεσ φορζσ με 

εξαίρεςθ τα μεγάλα υψόμετρα (Ηοφρβα) πζφτει υπό το μθδζν. Οι άνεμοι που 

παρατθροφνται ςυνικωσ ςτθν περιοχι είναι Δυτικοί και Βορειοδυτικοί μζςθσ 

εντάςεωσ. Οι παραπάνω λόγοι εξθγοφν τθ μεγάλθ ευδοκίμθςθ των καλλιεργειϊν 

ςτθν περιοχι, και ειδικότερα των εςπεριδοειδϊν (Λιονισ & Περλζροσ, 2001).  

2.4 Βροχόπτωςη 

Θ μζςθ ετιςια βροχόπτωςθ ςτθ Κριτθ παρουςιάηει κατά κφριο λόγω αφξθςθ από τα 

ανατολικά προσ τα δυτικά και από νότια προσ βόρεια. Θ Κριτθ γενικά παρουςιάηει 

ςθμαντικι ανιςοκατανομι του ετιςιου όγκου βροχόπτωςθσ, τόςο γεωγραφικά όςο 

και φυςιογραφικά, εμφανίηοντασ βροχοβακμίδα από τισ μεγαλφτερεσ ςτθν Ελλάδα. 

Θ μζςθ μθνιαία βροχόπτωςθ είναι μζγιςτθ τον Δεκζμβριο ι τον Ιανουάριο και 

ελάχιςτθ τον Ιοφλιο και τον Αφγουςτο, οι οποίοι είναι ςχεδόν άνομβροι ςε 

ολόκλθρθ τθν πεδινι Κριτθ. Το 25% τθσ ετιςιασ βροχόπτωςθσ ςυμβαίνει κατά τθ 

διάρκεια του μινα με τισ περιςςότερεσ βροχοπτϊςεισ. Ο μθνιαίοσ αρικμόσ θμερϊν 

βροχισ κυμαίνεται από 15 θμζρεσ για Δεκζμβριο/Ιανουάριο ζωσ 0,3 για τον 

Ιοφλιο/Αφγουςτο. Ο μζςοσ αρικμόσ θμερϊν βροχισ ςτθν Κριτθ ανζρχεται ςε 90 

θμζρεσ περίπου. Στον Πίνακα 7 που ακολουκεί δίνονται οι μζςεσ μθνιαίεσ και 

ετιςιεσ βροχοπτϊςεισ ςε mm, θ μζςθ τιμι θμερϊν βροχισ κατά μινα και ζτοσ 

κακϊσ και θ εξάτμιςθ όπωσ υπολογίςτθκε από παρατθριςεισ 50 ετϊν ςτθν περιοχι 

τθσ λεκάνθσ τθσ Αγιάσ (Λιονισ & Περλζροσ, 2001). 
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Πίνακασ 7: Δεδομζνα βροχόπτωςθσ (Λιονής & Περλέρος, 2001) 

Μινεσ Μζςεσ Μθνιαίεσ 

Βροχοπτϊςεισ 

(mm) 

Ημζρεσ 

βροχισ 

(days/month) 

Εξάτμιςθ από 

εξατμιςόμετρο 

(mm) 

Ιανουάριοσ 176,4 15,3 35 

Φεβρουάριοσ 137 14,3 40 

Μάρτιοσ 119,5 10,5 67 

Απρίλιοσ 52,8 7 117 

Μάιοσ 9,9 3,4 175 

Ιοφνιοσ 5,8 0,9 235 

Ιοφλιοσ 0,9 0,5 246 

Αφγουςτοσ 4,9 0,6 207 

Σεπτζμβριοσ 24,3 2,7 142 

Οκτϊβριοσ 82,1 7,8 81 

Νοζμβριοσ 111,2 11,4 3 

Δεκζμβριοσ 125,9 14,5 30 

Ζτοσ 850,7 88,9 1378 

 

Τα διακζςιμα δεδομζνα ςτθν περιοχι αποτελοφνται από χρονοςειρζσ που 

περιζχουν μετριςεισ για βροχοπτϊςεισ από δφο διαφορετικοφσ ςτακμοφσ μζτρθςθσ 

κακϊσ και κερμοκραςίεσ και υδραυλικζσ ςτάκμεσ ςε θμεριςια βάςθ. Οι 

βροχοπτϊςεισ από τον πρϊτο ςτακμό μζτρθςθσ που βρίςκεται ςτθν περιοχι του 

Σαμωνά αναφζρονται ςτο χρονικό διάςτθμα  από 3-7-2007 μζχρι 31-5-2009 ενϊ 

από τον δεφτερο που βρίςκεται ςτθν περιοχι του Αλικιανοφ από 1-7-2007 μζχρι και 

29-5-2009. Οι υδραυλικζσ  ςτάκμεσ και οι κερμοκραςίεσ αναφζρονται ςτο χρονικό 

διάςτθμα από 4-4-2005 μζχρι και 12-5-2009.   
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3. Μεθοδολογύα  

Για τθν πρόβλεψθ τθσ ςτάκμθσ πθγαδιοφ χρθςιμοποιείται ζνα νευρωνικό δίκτυο 

που ζχει εκπαιδευτεί με τθ χριςθ του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ 

ςωματιδίων.  

3.1 Νευρωνικό Δύκτυο 

Ο αλγόρικμοσ του νευρωνικοφ δικτφου που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα 

διπλωματικι είχε αναπτυχκεί ςε γλϊςςα προγραμματιςμοφ Visual Basic 6 και είχε 

χρθςιμοποιθκεί για τθν επίλυςθ προβλθμάτων ςχεδιαςμοφ αεροδυναμικϊν 

ςχθμάτων (Nikolos, 2004) αλλά και για περιβαλλοντικι διαχείριςθ υπογείων 

υδάτων (Nikolos et al., 2008, Trichakis et al., 2009). Ο κϊδικασ μεταγλωττίςτθκε ςε 

γλϊςςα προγραμματιςμοφ Visual Basic .NET 2010, ενϊ ζγιναν και οι κατάλλθλεσ 

αλλαγζσ για τθ μετατροπι του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ από το back propagation 

ςτον αλγόρικμο ςμινουσ ςωματιδίων. 

Οι παράμετροι ειςόδου και εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου ςυνδζονται άμεςα με 

το υδατικό ιςοηφγιο και δεν περιλαμβάνουν χαρακτθριςτικά του υδροφορζα, όπωσ 

το πορϊδεσ και θ υδραυλικι αγωγιμότθτα των πετρωμάτων. Κατά τθ διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ θ επίδραςθ αυτϊν των παραμζτρων κα ενςωματωκεί ςτισ τιμζσ των 

ςυναπτικϊν βαρϊν και με αυτό τον τρόπο αποφεφγεται θ παραδοχι ότι ο 

υδροφορζασ αποτελείται από ομοιογενι πετρϊματα. 

Θ εξίςωςθ που πρζπει να προςομοιωκεί από το νευρωνικό δίκτυο, το υδατικό 

ιςοηφγιο, περιγράφεται από τθν εξίςωςθ 3.1.  

                3.1 

όπου, 

 ΔS:θ διαφορά ςτθν αποκθκευτικότθτα του υδροφορζα 

 Ι: οι ειςροζσ ςτθ λεκάνθ απορροισ 

 Ο: οι εκροζσ από τθ λεκάνθ απορροισ προσ άλλεσ λεκάνεσ ι προσ τθ 

κάλαςςα 
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 P: οι βροχοπτϊςεισ ςτθ λεκάνθ απορροισ 

 EPT: θ εξατμιςοδιαπνοι ςτθ λεκάνθ απορροισ 

 Q: ο ρυκμόσ αντλιςεων ι εμπλουτιςμοφ ςτθν περιοχι 

Θ ειςροι ςτθν εξεταηόμενθ λεκάνθ απορροισ μπορεί να γίνει είτε επιφανειακά είτε 

υπόγεια. Θ παροχι που ειςζρχεται επιφανειακά ι υπόγεια από άλλεσ λεκάνεσ 

απορροισ ςυνδζεται άμεςα με το υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα. Αν ςτθν 

περιοχι μελζτθσ εμφανίηεται ζντονθ καρςτικοποίθςθ τότε δεν εμφανίηεται 

επιφανειακι απορροι, οπότε θ παράμετροσ αυτι μπορεί να παραλειφκεί από τα 

δεδομζνα ειςόδου, όπωσ επίςθσ και ςτθν περίπτωςθ που θ ειςροι από τα ανάντθ 

είναι μθδενικι. Στθν ιδανικι περίπτωςθ, όπου υπάρχει εξακριβωμζνα ειςροι από 

τα ανάντθ, ειςάγεται ωσ παράμετροσ θ διαφορά του υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ 

ενόσ ςθμείου ςτθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ και ενόσ ςτθν μελετϊμενθ. 

Ομοίωσ με τισ ειςροζσ, και ςτισ εκροζσ υπάρχουν δφο κατθγορίεσ, θ επιφανειακζσ 

και οι υπόγειεσ. Όςο αφορά τισ επιφανειακζσ απορροζσ, θ παροχι ςτο ςθμείο 

εκροισ τθσ λεκάνθσ απορροισ μπορεί να ειςαχκεί ωσ παράμετροσ ειςόδου ςτο 

νευρωνικό δίκτυο, ενϊ αν δεν παρουςιάηεται επιφανειακι εκροι, τότε θ 

παράμετροσ αυτι δεν ςυμπεριλαμβάνεται ςτισ τιμζσ ειςόδου του νευρωνικοφ 

δικτφου. Θ υπόγεια εκροι μπορεί να υπολογιςτεί ωσ θ διαφορά του υδραυλικοφ 

φψουσ από ζνα ςθμείο κατάντθ. Στθ περίπτωςθ που θ υπόγεια παροχι εκρζει προσ 

τθ κάλαςςα, θ ςτάκμθ τθσ κάλαςςασ μπορεί να κεωρθκεί ςτακερι, και κατά 

ςυνζπεια να ειςαχκεί μόνο το υδραυλικό φψοσ ςε ζνα ςθμείο του υδροφορζα. 

Στθ παροφςα μελζτθ, οι παραπάνω παράγοντεσ παραλείπονται κακϊσ δεν 

υπάρχουν διακζςιμα δεδομζνα. Σε αυτι τθν περίπτωςθ ειςάγεται ζνα ςφάλμα ςτο 

τελικό αποτζλεςμα, το οποίο είναι πικανό να μπορζςει να εξαλειφκεί με τθ 

διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ. Επιπλζον υπάρχει και θ περίπτωςθ οι ειςροζσ να είναι 

ςχεδόν ίδιεσ με τισ εκροζσ, όποτε θ επίδραςθ των παραμζτρων αυτϊν ςτο τελικό 

αποτζλεςμα να είναι ελάχιςτθ.  



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  63 

 

Αντίκετα θ βροχόπτωςθ παίηει πολφ ςθμαντικό ρόλο ςτθ ςτάκμθ του νεροφ ςτο 

πθγάδι παρατιρθςθσ και για αυτό το λόγο κρίνεται απαραίτθτθ θ είςοδοσ των 

τιμϊν των βροχοπτϊςεων για όλουσ τουσ βροχομετρικοφσ ςτακμοφσ που είναι 

διακζςιμοι. 

Θ εξατμιςοδιαπνοι ςφμφωνα με τθν εξίςωςθ του Penman εξαρτάται από πολλοφσ 

παράγοντεσ, όπωσ θ μζςθ κερμοκραςία, θ ζνταςθ του ανζμου, θ ςχετικι υγραςία 

και θ ακτινοβολία. Τα μόνα διακζςιμα δεδομζνα είναι ο αρικμόσ τθσ θμζρασ και θ 

ςχετικι κερμοκραςία. 

Οι είςοδοι που κα χρθςιμοποιθκοφν ςτο νευρωνικό δίκτυο είναι θ βροχόπτωςθ τθσ 

προθγοφμενθσ θμζρασ από δφο μετεωρολογικοφσ ςτακμοφσ, θ κερμοκραςία τθσ 

θμζρασ και θ ςτάκμθ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ. Θ ζξοδοσ 

του δικτφου είναι θ διαφορά τθσ ςτάκμθσ ςε θμεριςια βάςθ. 

Χρθςιμοποιείται θ διαφορά τθσ ςτάκμθσ και όχι θ ςτάκμθ αυτι κακαυτι κακϊσ ςε 

αυτι τθν περίπτωςθ κα υπιρχε μεγάλθ ςυςχζτιςθ μεταξφ τθσ ςτάκμθσ ςτα 

δεδομζνα εξόδου και τθσ τιμισ εξόδου, με αποτζλεςμα το νευρωνικό δίκτυο να 

είναι προκατειλθμμζνο και να οδθγείται ςε υποτίμθςθ των άλλων παραμζτρων. Ο 

ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ των δφο αυτϊν παραμζτρων μπορεί να φτάςει ακόμα και 

το 0.998 και αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα το νευρωνικό δίκτυο να εςτιάηει περιςςότερο 

ςε αυτι τθν παράμετρο. Το γεγονόσ αυτό οδθγεί ςε αυξθμζνα ςυναπτικά βάρθ για 

αυτζσ τισ παραμζτρουσ ειςόδου, παρά για οποιαδιποτε άλλθ και ζτςι δεν 

υπολογίηεται με ακρίβεια θ επίδραςθ των υπόλοιπων παραμζτρων ςτθ τιμι εξόδου. 

Τα διακζςιμα δεδομζνα ςτθν περιοχι αποτελοφνται από χρονοςειρζσ που 

περιζχουν μετριςεισ για βροχοπτϊςεισ από δφο διαφορετικοφσ ςτακμοφσ μζτρθςθσ 

κακϊσ και κερμοκραςίεσ και υδραυλικζσ ςτάκμεσ ςε θμεριςια βάςθ. Οι 

βροχοπτϊςεισ από τον πρϊτο ςτακμό μζτρθςθσ που βρίςκεται ςτθν περιοχι του 

Σαμωνά είναι διακζςιμεσ για το χρονικό διάςτθμα από 3-7-2007 μζχρι 31-5-2009, 

ενϊ από το δεφτερο που βρίςκεται ςτθν περιοχι του Αλικιανοφ από 1-7-2007 μζχρι 

και 29-5-2009. Οι υδραυλικζσ ςτάκμεσ και οι κερμοκραςίεσ αναφζρονται ςτο 

χρονικό διάςτθμα από 4-4-2005 μζχρι και 12-5-2009.  
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Για να υπάρχουν δεδομζνα για όλεσ τι παραμζτρουσ του δικτφου επιλζχκθκε το 

χρονικό διάςτθμα από 3-7-2007 μζχρι και 12-5-2009 το οποίο αρικμεί 679 θμζρεσ 

και για το οποίο οι χρονοςειρζσ ιταν πλιρεισ.  

Θ δομι του χρθςιμοποιοφμενου δικτφου φαίνεται ςτθν Εικόνα 15. 

Βροχόπτωςθ ςτο 
Σαμωνα τθν 
προθγοφμενθ 

μζρα

Βροχόπτωςθ ςτον 
Αλικιανό τθν 
προθγοφμενθ 

μζρα

Θερμοκραςία

Διαφορά ςτάκμθσ 
ανα θμζρα

 

Εικόνα 15: Δομι χρθςιμοποιοφμενου νευρωνικοφ δικτφου 

Στθ ςυνζχεια για να μπορεί το δίκτυο να προβλζψει το υδραυλικό φψοσ πρζπει να 

εκπαιδευτεί. Για τθ διαδικαςία αυτι χρθςιμοποιείται το 80% των δεδομζνων, ενϊ 

το υπόλοιπο 20% χρθςιμοποιείται για τθν αξιολόγθςθ τθσ εκπαίδευςθσ από τον 

χριςτθ. Κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ τα δεδομζνα χωρίηονται ςε δφο 

υποςφνολα, για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου αυτι κακεαυτι, αλλά και για τθ 

δοκιμι του κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. Επομζνωσ τα ςφάλματα 

εκπαίδευςθσ και δοκιμισ υπολογίηονται με βάςθ το ολικό τετραγωνικό ςφάλμα 

μεταξφ τθσ πραγματικισ τιμισ και τθσ τιμισ εξόδου του νευρωνικοφ για τισ 

διαφορζσ ςτάκμθσ, όπωσ φαίνεται και ςτθ ςχζςθ 3.2. 
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3.2 

όπου, 

 Ε: το ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ 

   
 : θ τιμι πεδίου 

   
 : θ προςομοιωμζνθ τιμι 

 Νο: ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν εξόδου 

Το ςφάλμα εκπαίδευςθσ και το ςφάλμα αξιολόγθςθσ είναι δείκτεσ του κατά πόςο 

είναι ικανοποιθτικι θ εκπαίδευςθ του δικτφου, και κατά πόςο μποροφν τα 

αποτελζςματα του νευρωνικοφ δικτφου να γενικευκοφν. Το ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

απεικονίηει τθν ικανότθτα του δικτφου να προςομοιϊςει τισ τιμζσ που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ του. Αντίκετα το ςφάλμα αξιολόγθςθσ 

αναφζρεται ςτο ςφάλμα που υπάρχει όταν προςομοιϊνονται τιμζσ με τισ οποίεσ 

δεν ζχει εκπαιδευτεί το δίκτυο. 

3.2 Αλγόριθμοσ βελτιςτοπούηςησ με χρόςη ςμόνουσ ςωματιδύων 

Για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου και εφρεςθ των βζλτιςτων ςυναπτικϊν βαρϊν του 

νευρωνικοφ δικτφου χρθςιμοποιικθκε θ μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ με χριςθ 

ςμινουσ ςωματιδίων. 

Συγκεκριμζνα χρθςιμοποιικθκε ο κλαςςικόσ αλγόρικμοσ, ο αλγόρικμοσ TVAC – PSO 

και ο αλγόρικμοσ GLBest-PSO, ο οποίοσ και τελικά επιλζχκθκε. 

Θ διαδικαςία που ακολουκείται από τον αλγόρικμο αυτό φαίνεται ςτθν Εικόνα 16. 

Αρχικά, επιλζγονται τυχαίεσ κζςεισ και τυχαίεσ ταχφτθτεσ για όλα τα ςωματίδια και 

ςτθ ςυνζχεια χρθςιμοποιϊντασ τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ αναηθτείται το 

ςωματίδιο το οποίο ζχει καλφτερο αποτζλεςμα για τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. 

Ωσ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ χρθςιμοποιείται το ςφάλμα εκπαίδευςθσ του 

νευρωνικοφ δικτφου για τισ τρζχουςεσ τιμζσ ςυναπτικϊν βαρϊν των ςωματιδίων.  
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Ακολουκεί θ ςφγκριςθ των τρεχόντων ςωματιδίων με το καλφτερο μζχρι εκείνθ τθ 

ςτιγμι αποτζλεςμα τουσ και καταγράφεται τόςο το καλφτερο αποτζλεςμα όςο και θ 

καλφτερθ κζςθ για κάκε ςωματίδιο. Αν το ςφάλμα του καλφτερου ςωματιδίου είναι 

μικρότερο από τθν ανοχι που ζχει δθλωκεί από τον χριςτθ, τότε καταγράφεται θ 

κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου, ωσ τα ςυναπτικά βάρθ του νευρωνικοφ δικτφου 

και θ διαδικαςία τερματίηεται. 

Αν το ςφάλμα είναι μεγαλφτερο, ανάλογα με τον αλγόρικμο που χρθςιμοποιείται, 

ενθμερϊνεται θ κζςθ και οι ταχφτθτα όλων των ςωματιδίων, ενϊ ςτθ ςυνζχεια 

ελζγχεται αν θ νζα κζςθ του κάκε ςωματιδίου είναι εντόσ τθσ περιοχισ που πρζπει 

να εξερευνθκεί για τθν ανεφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ.   

Θ παραπάνω διαδικαςία επαναλαμβάνεται μζχρι να πραγματοποιθκεί ζνασ 

οριςμζνοσ από το χριςτθ αρικμόσ επαναλιψεων. Όταν ολοκλθρωκοφν αυτζσ οι 

επαναλιψεισ καταγράφεται θ κζςθ του καλφτερου ςωματιδίου και τερματίηεται ο 

αλγόρικμοσ. 
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Δθμιουργία τυχαίων ατόμων - τυχαία κζςθ και 
ταχφτθτα

Εφρεςθ του καλφτερου ςωματιδιου - ςφμφωνα 
με τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ

Συγκριςθ των τιμϊν όλων των ςωματιδιων με 
τισ καλφτερεσ μεχρι ςτιγμι τιμζσ του - 

Αποκικευςθ του καλφτερου ςωματιδίου και 
του καλφτερου αποτελζςματοσ για κάκε 

ςωματίδιο

Ενθμζρωςθ ταχφτθτασ και κζςθσ

Νζα τυχαία κζςθ

Καταγραφι των κζςεων του καλφτερου 
ςωματιδίου ωσ τα βάρθ των κόμβων ςτο 

νευρωνικό δίκτυο

Τερματιςμόσ αλγορίκμου - επιςτροφι ςτον 
αλγόρικμο του νευρωνικοφ δικτφου

Ζλεγχοσ γα το αν θ νζα κζςθ βρίςκεται εντόσ 
του χϊρου που αναηθτείται θ λφςθ

ΟΧΙ

ΝΑΙ, Int<max int

Ζλεγχοσ ικανοποίθςθσ κριτιριου 
τερματιςμοφ

ΟΧΙ

ΝΑΙ

Επανάλθψθ μζχρι 
το μζγιςτο αρικμό 
επαναλιψεων

ΝΑΙ, Int=max int

 

Εικόνα 16:Αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςωματιδίων 
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3.3 Αρχεύα ειςόδου – εξόδου 

Για τθν εκπαίδευςθ και τθ δοκιμι του δικτφου απαιτοφνται κάποια αρχεία για τθν 

είςοδο των ςτοιχείων ςτο πρόγραμμα. 

Αρχικά για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου, απαραίτθτο είναι το αρχείο Neural_init.txt 

ςτο οποίο υπάρχουν πλθροφορίεσ για τθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου και τθ 

λειτουργία του. Συγκεκριμζνα, αρχικά αναφζρεται αν κα γίνει εκπαίδευςθ του 

δικτφου ι αν υπάρχει ιδθ εκπαιδευμζνο δίκτυο, ακολουκεί ο αρικμόσ των 

επιπζδων που χρθςιμοποιοφνται μαηί με το επίπεδο εξόδου, ο αρικμόσ των κόμβων 

ςε κάκε επίπεδο, ο αρικμόσ κόμβων ςτο επίπεδο ειςόδου και ο αρικμόσ κόμβων 

ςτο επίπεδο εξόδου. Το αρχείο ειςόδου που χρθςιμοποιικθκε φαίνεται ςτθν Εικόνα 

17, όπου ςτθ πρϊτθ ςειρά με 1 υποδεικνφεται θ εκπαίδευςθ του δικτφου, ενϊ 

οποιοςδιποτε άλλοσ αρικμόσ κα προχπζκετε τθν φπαρξθ ιδθ εκπαιδευμζνου 

δικτφου. Στθν δεφτερθ ςειρά βρίςκεται ο αρικμόσ των επιπζδων του νευρωνικοφ 

δικτφου, ενϊ ςτθν επόμενθ ςειρά ο αρικμόσ των κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα. Στισ 

δφο ςειρζσ που ακολουκοφν φαίνεται ο αρικμόσ των κόμβων ςτο επίπεδο ειςόδου 

και εξόδου αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα 17:Αρχείο neural_init 
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Το επόμενο αρχείο που χρθςιμοποιείται είναι το neural_data.txt, ςτο οποίο 

υπάρχουν τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ (αρικμόσ θμζρασ, βροχοπτϊςεισ από δφο 

ςτακμοφσ παρατιρθςθσ, κερμοκραςίεσ, ςτάκμθ προθγοφμενθσ θμζρασ και 

διαφορά ςτάκμθσ). Παρόλο που ο αρικμόσ τθσ θμζρασ δεν χρθςιμοποιείται 

ειςάγεται για λόγουσ αρχειοκζτθςθσ και πλθρότθτασ του αρχείου. Στθν πρϊτθ 

γραμμι αναφζρεται ο αρικμόσ των δεδομζνων που κα χρθςιμοποιθκοφν και 

αντιςτοιχοφν ςτο 80% των μετριςεων, ενϊ ςτθ ςυνζχεια οι μεταβλθτζσ ειςόδου, 

μια κενι ςειρά που διαχωρίηει τισ τιμζσ ειςόδου από τισ τιμζσ εξόδου, οι τιμζσ 

εξόδου και μετά από μια ακόμα κενι ςειρά ακολουκεί θ επόμενθ ςειρά δεδομζνων. 

Το αρχείο που χρθςιμοποιικθκε φαίνεται ςτθν Εικόνα 18.  

 

Εικόνα 18: Αρχείο neural_data 

Στθ ςυνζχεια ειςάγονται ςτοιχεία απαραίτθτα για τθν κανονικοποίθςθ των 

δεδομζνων ειςόδου, όπωσ θ μζγιςτθ και θ ελάχιςτθ τιμι τθσ κάκε μεταβλθτισ. Το 
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αρχείο ειςόδου που περιζχει αυτά τα ςτοιχεία είναι το initialize.txt και ζχει τθν 

μορφι που φαίνεται ςτθν Εικόνα 19. 

 

Εικόνα 19: Αρχείο initialize 

Στθν πρϊτθ ςειρά αυτοφ του αρχείου δίνεται ζνα όνομα, το οποίο και αγνοείται από 

το πρόγραμμα, αλλά χρθςιμοποιείται για λόγουσ αρχειοκζτθςθσ, ακολουκεί ο 

αρικμόσ των μεταβλθτϊν και ςτθ ςυνζχεια θ μζγιςτθ και θ ελάχιςτθ τιμι τθσ κάκε 

μεταβλθτισ. 

Αυτά τα τρία αρχεία αποτελοφν τα αρχεία ειςόδου για τα νευρωνικό δίκτυο. 

Επιπλζον αυτϊν χρθςιμοποιοφνται άλλα τρία αρχεία που περιζχουν τιμζσ 

απαραίτθτεσ για τθν βελτιςτοποίθςθ με ςμινοσ ςθμείων.  

Το πρϊτο αρχείο που χρθςιμοποιείται είναι το swarm_char.txt, το οποίο ζχει τθν 

δομι που φαίνεται ςτθν Εικόνα 20. 
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Εικόνα 20: Αρχείο swarm_char 

Στθν πρϊτθ γραμμι του αρχείου ορίηεται ο αρικμόσ των ατόμων ςτο ςμινοσ, ενϊ 

ςτθ δεφτερθ το μζγεκοσ του κάκε ατόμου. Στθν τρίτθ γραμμι του αρχείου υπάρχει 

ο μζγιςτοσ αρικμόσ επαναλιψεων, ςτον οποίο τερματίηεται ο αλγόρικμοσ του PSO, 

και τζλοσ ςτθν τζταρτθ ςειρά ορίηεται ζνα ελάχιςτο ςφάλμα το οποίο αν επιτευχκεί 

πριν ο αλγόρικμοσ φτάςει τον μζγιςτο αρικμό επαναλιψεων, ο αλγόρικμοσ 

τερματίηεται. 

Το επόμενο αρχείο που χρθςιμοποιείται είναι το range.txt (Εικόνα 21) 
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Εικόνα 21: Αρχείο range 

Σε αυτό το αρχείο προςδιορίηονται τα όρια μζςα ςτα οποία δθμιουργοφνται οι 

τυχαίεσ κζςεισ και οι τυχαίεσ ταχφτθτεσ των ςωματιδίων, όταν αυτά 

αρχικοποιοφνται. Ζτςι, ςτισ δφο πρϊτεσ γραμμζσ του αρχείου υπάρχει θ ελάχιςτθ 

και θ μζγιςτθ τιμι τθσ κζςθσ των ςωματιδίων που μποροφν να υπάρχουν κατά τθ 

διάρκεια τθσ αρχικοποίθςθσ, ενϊ ςτθν επόμενθ καταγράφεται θ αντίςτοιχθ 

ελάχιςτθ και μζγιςτθ τιμι τθσ ταχφτθτασ. Στθ ςυνζχεια προςδιορίηονται οι μζγιςτεσ 

και οι ελάχιςτεσ τιμζσ τθσ κζςθσ και θ μζγιςτθ τιμι τθσ ταχφτθτασ που μποροφν να 

υπάρξουν κατά τθ διάρκεια τθσ εκτζλεςθσ του αλγορίκμου. Στθν τελευταία γραμμι 

του αρχείου προςδιορίηεται ο μζγιςτοσ αρικμόσ επαναλιψεων ςτισ οποίεσ αν δεν 

ζχει βρεκεί καλφτερθ λφςθ για κάποιο ςωματίδιο, θ κζςθ του ςωματιδίου αυτοφ 

γίνεται τυχαία.  

Το τελευταίο αρχείο ειςόδου είναι το constants.txt, ςτο οποίο προςδιορίηονται 

κάποιεσ ςτακερζσ, απαραίτθτεσ για τθν εκτζλεςθ του προγράμματοσ. Θ δομι του 

φαίνεται ςτθν Εικόνα 22. 
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Εικόνα 22: Αρχείο constants 

Στισ δφο πρϊτεσ γραμμζσ του αρχείου αυτοφ προςδιορίηονται οι τιμζσ των 

ςτακερϊν c1 και c2, ενϊ ςτθν τρίτθ υπάρχει θ τιμι του βάρουσ αδράνειασ w. Το 

αρχείο αυτό χρθςιμοποιείται μόνο κατά τθν εκτζλεςθ του κλαςςικοφ αλγορίκμου 

PSO. 

Τα αρχεία που προκφπτουν από τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ είναι δφο. 

Στο αρχείο out_minmax.txt καταγράφονται οι μζγιςτεσ και οι ελάχιςτεσ τιμζσ 

εξόδου, και είναι ουςιαςτικά αντίςτοιχο με το αρχείο initialize.txt αλλά για τισ τιμζσ 

εξόδου. Το αρχείο αυτό ζχει τθν δομι που φαίνεται ςτθν Εικόνα 23. 



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  74 

 

 

Εικόνα 23: Αρχείο out_minmax 

Επιπλζον αυτοφ του αρχείου, προκφπτει και το neuralerror.txt ςτο οποίο 

καταγράφονται οι τιμζσ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ, όπωσ 

φαίνεται και ςτθν Εικόνα 24. 

  

Εικόνα 24: Αρχείο neural error 

Θ τιμι του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ δείχνει εάν το  δίκτυο ζχει καταφζρει να 

προςομοιϊςει επαρκϊσ τισ τιμζσ με τισ οποίεσ ζχει εκπαιδευτεί. Όμωσ επειδι κατά 
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τθν διαδικαςία εκπαίδευςθσ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου υπάρχει ο κίνδυνοσ 

υπερεκπαίδευςθσ, δεν αρκεί απλά θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ τιμισ του ςφάλματοσ 

εκπαίδευςθσ για να κεωρθκεί επιτυχθμζνθ θ διαδικαςία. Το ςφάλμα αξιολόγθςθσ 

κεωρείται εξίςου ςθμαντικό, αφοφ δείχνει το πόςο καλά μπορεί το νευρωνικό 

δίκτυο να προςομοιϊςει τιμζσ για τισ οποίεσ δεν ζχει εκπαιδευτεί και για αυτόν το 

λόγο κεωρείται μια καλι ζνδειξθ για το αν θ ςχζςθ που ζχει προκφψει από το 

νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα ικανοποιθτικό μακθματικό ανάλογο του φυςικοφ 

ςυςτιματοσ. 

Τα ςυναπτικά βάρθ των κόμβων που προκφπτουν από τθν διαδικαςία τθσ 

εκπαίδευςθσ καταγράφονται ςτο αρχείο neural_weights.txt. Το αρχείο αυτό 

χρθςιμοποιείται ωσ αρχείο ειςόδου κατά τθ διαδικαςία τθσ αξιολόγθςθσ. Θ δομι 

του αρχείου αυτοφ φαίνεται ςτθν Εικόνα 25. 

 

Εικόνα 25: Αρχείο neural_weights 

Το επόμενο αρχείο που προκφπτει από τθν διαδικαςία εκπαίδευςθσ είναι το 

chromosome.txt. Σε αυτό το αρχείο υπάρχουν τα δεδομζνα ειςόδου χωρίσ τισ 

προςομοιωμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου και πρόκειται για το αρχείο 

ειςόδου κατά τθ φάςθ τθσ αξιολόγθςθσ. Θ μορφι του αρχείου φαίνεται ςτθν Εικόνα 

26. 
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Εικόνα 26: Αρχείο chromosome 

Αρχικά εμφανίηεται ο αρικμόσ των ςειρϊν δεδομζνων ειςόδου και ακολουκεί ο 

αφξων αρικμόσ τθσ ςειράσ δεδομζνων και ςτθ ςυνζχεια οι τιμζσ για κάκε 

παράμετρο ειςόδου. 

Το αρχείο που προκφπτει από κατά τθν λειτουργία αξιολόγθςθσ είναι το fitness.txt, 

ςτο οποίο περιζχονται οι προςομοιωμζνεσ από το νευρωνικό δίκτυο τιμζσ εξόδου. 

Μια τυπικι μορφι του αρχείου για νευρωνικό δίκτυο με μια παράμετρο εξόδου 

φαίνεται ςτθν Εικόνα 27. 

 

Εικόνα 27: Αρχείο fitness 
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Στθ πρϊτθ γραμμι του αρχείου εμφανίηεται ο αρικμόσ των ςειρϊν δεδομζνων, 

ακολουκεί ο αφξων αρικμόσ τθσ ςειράσ και θ προςομοιωμζνθ τιμι τθσ παραμζτρου 

εξόδου, ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ θ διαφορά ςτάκμθσ.  

3.4 Επιλογό παραμϋτρων 

3.4.1 Επιλογό παραμϋτρων για το νευρωνικό δύκτυο 

Το νευρωνικό δίκτυο που κα χρθςιμοποιθκεί κα ζχει 2 κρυφά επίπεδα, ενϊ 

παράμετροι όπωσ ο αρικμόσ των κόμβων ςε κάκε επίπεδο ζχουν προςδιοριςτεί από 

προθγοφμενθ διπλωματικι εργαςία (Μουτηοφρθσ, 2010) ωσ βζλτιςτεσ για τθν 

περιοχι όπου γίνεται θ προςομοίωςθ και για τα δεδομζνα ειςόδου που 

χρθςιμοποιοφνται, χρθςιμοποιϊντασ τθν μζκοδο τθσ οπίςκια διάδοςθσ του 

ςφάλματοσ.  

Σκοπόσ τθσ παραπάνω διπλωματικισ εργαςίασ ιταν να βρεκεί κατά πόςο είναι 

αποτελεςματικι θ χριςθ νευρωνικϊν δικτφων για τθ μοντελοποίθςθ τθσ 

υδραυλικισ ςτάκμθσ.  

Παράμετροι όπωσ θ ειςαγωγι του αρικμοφ τθσ θμζρα ςτα δεδομζνα ειςόδου, θ 

βζλτιςτθ χρονικι υςτζρθςθ και ο αρικμόσ των κόμβων ςτα κρυμμζνα επίπεδα 

μελετικθκαν. 

Για τθν ελαχιςτοποίθςθ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του 

νευρωνικοφ δικτφου μελετάται θ περίπτωςθ ειςαγωγισ ωσ όριςμα ειςόδου ο 

αρικμόσ τθσ θμζρασ, ενϊ αναηθτάται και ο βζλτιςτοσ ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ 

μεταξφ τθσ διαφοράσ ςτάκμθσ και των βροχοπτϊςεων. 

Θ ειςαγωγι του αρικμοφ τθσ θμζρασ ςτα δεδομζνα ειςόδου δεν επζφερε καλφτερα 

αποτελζςματα και για αυτό το λόγο δεν χρθςιμοποιικθκε. Συγκεκριμζνα τα 

ςφάλματα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ ςτθν περίπτωςθ χριςθσ του αρικμοφ θμζρασ 

ιταν αιςκθτά μεγαλφτερα. 

Θ χρονικι υςτζρθςθ μεταξφ τθσ βροχόπτωςθσ και τθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ του 

υπόγειου νεροφ, δθλαδι το χρονικό διάςτθμα που χρειάηεται για να διειςδφςει θ 

βροχι ςτο ζδαφοσ και να φτάςει ςτον υδροφορζα υπολογίςτθκε μζςω του 
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ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ μεταξφ τθσ διαφοράσ ςτάκμθσ και των βροχοπτϊςεων. Ο 

ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ δίνεται από τθν εξίςωςθ 3.3 (Trichakis et al., 2009) 

 
            

              

                 
 

(3.3) 

Όπου a,b είναι οι τιμζσ  και       οι μζςεσ τιμζσ των χρονοςειρϊν A και Β αντίςτοιχα. 

Ζτςι προζκυψε ότι θ χρονικι υςτζρθςθ είναι μια μζρα για κάκε ςτακμό 

βροχόπτωςθσ.  

Στθ ςυνζχεια είχε εξεταςτεί ο αρικμόσ των κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα, 

μεταβάλλοντασ τον αρικμό των κόμβων για τα δφο κρυφά επίπεδα από 1-20, 

κρατϊντασ ςτακερό τον αρικμό των επαναλιψεων ςτισ 3000. Με αυτό τον τρόπο 

προζκυψε το Διάγραμμα 1. 

 

Διάγραμμα 1: Αναπαράςταςθ ςφάλματοσ αξιολόγθςθσ για κόμβουσ κρυφϊν επιπζδων Ν1 και Ν2 από 1-20 
αντίςτοιχα και επαναλιψεισ 3000 (Μουτηοφρθσ, 2010) 

Για 19 κόμβουσ ςτο 1ο κρυφό επίπεδο και 5 ςτο 2ο υπολογίςτθκε το μικρότερο 

ςφάλμα εκπαίδευςθσ το οποίο είναι ίςο με 4.56·10-4 ενϊ το αντίςτοιχο ςφάλμα 

δοκιμισ είναι 3.47·10-4. 
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3.4.2 Επιλογό παραμϋτρων για τη βελτιςτοπούηςη με ςμόνοσ ςωματιδύων 

Μζγεκοσ ςμινουσ 

Το μζγεκοσ του ςμινουσ των ςωματιδίων που κα χρθςιμοποιθκεί είναι από τουσ 

βαςικοφσ παράγοντεσ που πρζπει να οριςτεί από τον χριςτθ. Όςο μεγαλφτερο είναι 

το ςμινοσ, τόςο μεγαλφτερθ είναι θ διαςπορά των ςωματιδίων ςτο χϊρο 

αναηιτθςθσ, δεδομζνθσ μιασ ομοιόμορφθσ κατανομισ ςτο χϊρο. Παρόλα αυτά, ζνα 

μεγάλο ςμινοσ αυξάνει ςθμαντικά τον υπολογιςτικό χρόνο που απαιτείται για τθν 

εξεφρεςθ ικανοποιθτικισ λφςθσ. 

Το μζγεκοσ του ςμινουσ, όμωσ, δεν πρζπει να εξετάηεται ανεξάρτθτα από τον 

αρικμό των επαναλιψεων, κακϊσ θ διαδικαςία είναι που απαιτεί τον περιςςότερο 

χρόνο κατά τθν εκτζλεςθ του προγράμματοσ είναι ο υπολογιςμόσ τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ. 

Ζνα μεγάλο μζγεκοσ ςμινουσ απαιτεί λιγότερεσ επαναλιψεισ, για να βρει 

ικανοποιθτικι λφςθ. Αντίκετα, ζνα μικρό ςμινοσ κα χρειαςτεί πολφ περιςςότερεσ 

επαναλιψεισ για να καταλιξει ςτο ίδιο αποτζλεςμα, ενϊ υπάρχει περίπτωςθ να 

μθν καταλιξει ςε λφςθ που να είναι μζςα ςτα όρια ανοχισ που ζχουν προςδιοριςτεί 

από τον χριςτθ.  

Για τα περιςςότερα προβλιματα ζνα ςμινοσ απαρτιηόμενο από 10-60 ςωματίδια 

κεωρείται ικανοποιθτικό (Poli et al., 2007), αλλά για πολφπλοκα προβλιματα ζνα 

ςμινοσ μεγζκουσ 40-60 ςωματιδίων είναι πιο πικανό να βρει ικανοποιθτικι λφςθ. 

Ζνασ μεγαλφτεροσ αρικμόσ ατόμων ςτο ςμινοσ δε ςυνεπάγεται και βελτίωςθ τθσ 

επίδοςθσ τθσ μεκόδου, ενϊ αυξάνει και το υπολογιςτικό κόςτοσ (Clerc, 1999). 

Το μζγεκοσ του ςμινουσ που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα εργαςία κυμαίνεται 

από 20-60 ςωματίδια. 

Αρικμόσ επαναλιψεων 

Ο αρικμόσ των επαναλιψεων πρζπει να είναι τζτοιοσ οφτωσ ϊςτε να καταλιγει ςε 

ικανοποιθτικό αποτζλεςμα χωρίσ όμωσ να αυξάνεται υπερβολικά ο χρόνοσ 
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εκτζλεςθσ του αλγορίκμου. Παράλλθλα αναμζνεται όςο μεγαλφτεροσ είναι ο 

αρικμόσ των επαναλιψεων τόςο πιο μικρά να είναι το ςφάλμα.  

Ο αρικμόσ των επαναλιψεων που ζγιναν κυμαίνεται από τισ 10000 μζχρι τισ 50000 

επαναλιψεισ. 

Μζγιςτθ και ελάχιςτθ τιμι τθσ κζςθσ  

Το εφροσ μζςα ςτο οποίο κα γίνει θ αρχικοποίθςθ των τιμϊν για τθν κζςθ των 

ςωματιδίων πρζπει να είναι τζτοιο ϊςτε να προςφζρει μια καλι κατανομι των 

ςωματιδίων ςτο χϊρο αναηιτθςθσ τθσ λφςθσ. Κακϊσ αναφερόμαςτε ςτα ςυναπτικά 

βάρθ του νευρωνικοφ δικτφου, οι κζςεισ των ςωματιδίων δεν πρζπει να είναι 

μεγάλεσ κακϊσ ςτθ περίπτωςθ αυτι το νευρωνικό δίκτυο είναι αςτακζσ. 

Συγκεκριμζνα αν μια τιμι βάρουσ είναι πολφ μεγάλθ τότε ςθμαίνει ότι το νευρωνικό 

δίκτυο δίνει ιδιαίτερθ ςθμαςία ςε κάποια παράμετρο, με κίνδυνο να μθν λαμβάνει 

υπόψθ κάποιεσ άλλεσ. Το γεγονόσ αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα το δίκτυο να 

μερολθπτεί. Για αυτό το λόγο επιλζχκθκε το εφροσ -11 – 11 μζςα ςτο οποίο πρζπει 

να βρίςκονται όλεσ οι τιμζσ για τθ κζςθ των ςωματιδίων. 

Εφροσ τιμϊν για τθν κζςθ των αρχικϊν ςθμείων 

Κατά τθν αρχικοποίθςθ των τιμϊν για τα κζςθ και για τθ ταχφτθτα των ςωματιδίων 

υπάρχει κίνδυνοσ κάποια ςωματίδια να βρεκοφν πολφ κοντά ςτα όρια του χϊρου 

αναηιτθςθσ, με αποτζλεςμα από τθν πρϊτθ επανάλθψθ του αλγορίκμου να βγουν 

εκτόσ του χϊρου αναηιτθςθσ. Για αυτό το ορίηεται ζνα εφροσ για τισ τιμζσ τθσ κζςθ 

των αρχικϊν ςθμείων, λίγο μικρότερο από τθν μζγιςτθ και τθν ελάχιςτθ τιμι τθσ 

κζςθσ, και ςυγκεκριμζνα ςτο εφροσ -10 – 10.   

Μζγιςτθ ταχφτθτα 

Θ μζγιςτθ ταχφτθτα πρζπει να οριςτεί ζτςι ϊςτε τα ςωματίδια να μθν κινοφνται με 

μεγάλθ ταχφτθτα και να βγαίνουν πολφ ςυχνά από τον χϊρο που αναηθτάτε θ λφςθ. 

Ζνασ εμπειρικόσ τρόποσ για τον προςδιοριςμό τθσ μζγιςτθσ ταχφτθτασ (Clerc, 2005) 

προτείνει θ ταχφτθτα αυτι να είναι ίςθ με το μιςό τθσ διαφοράσ τθσ μζγιςτθσ από 



 Χριςθ Αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου.         
Εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα 

 

  81 

 

τθν ελάχιςτθ τιμι τθσ επιτρεπόμενθσ κζςθσ των ςωματιδίων. Ζτςι, θ μζγιςτθ 

ταχφτθτα που επιλζχκθκε είναι ίςθ με 10. 

Εφροσ τιμϊν για τθν αρχικι ταχφτθτα 

Το εφροσ των αρχικϊν ταχυτιτων πρζπει και αυτό να οριςτεί από τον χριςτθ, ζτςι 

ϊςτε τα ςωματίδια να μθν ζχουν ταχφτθτα που να μπορεί με μια επανάλθψθ να τα 

βγάλει εκτόσ του χϊρου αναηιτθςθσ. Ζτςι ορίηεται θ μζγιςτθ και θ ελάχιςτθ 

ταχφτθτα χρθςιμοποιϊντασ τθ μζγιςτθ τιμι τθσ ταχφτθτασ και μειϊνοντασ τθν κατά 

λίγο ζτςι ϊςτε κατά τθν αρχικοποίθςθ των τιμϊν κανζνα ςωματίδιο να μθν ζχει τθ 

μζγιςτθ ταχφτθτα. Για αυτό το λόγω το εφροσ των ταχυτιτων ορίηεται ςτο -7 – 7.  

3.5 Μεςοπρόθεςμη πρόβλεψη 

Κατά τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ ςτάκμθσ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ 

χρθςιμοποιικθκε το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο ςε ςυνδυαςμό με το αρχικό 

υδραυλικό φψοσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ και όχι με το υδραυλικό φψοσ τθσ 

προθγοφμενθσ θμζρασ. Θ διαδικαςία που ακολουκικθκε φαίνεται ςτο διάγραμμα 

ροισ τθσ Εικόνασ 28. 

Ειςαγωγι δεδομζνων

Υπολογιςμόσ προςομοιωμζνθσ διαφοράσ 
ςτάκμθσ από το νευρωνικό δίκτυο για 

τθν επόμενθ θμζρα

Μετατροπι ςε προςομοιωμζνθ ςτάκμθ

Αποκικευςθ προςομοιωμζνθσ ςτάκμθσ 
ςε αρχείο

Τελευταίο ςθμείο δεδομζνων

Τερματιςμόσ αλγορίκμου

Όχι

Ναι

 

Εικόνα 28: Διάγραμμα ροισ Μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ 
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Χρθςιμοποιϊντασ τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ μπορεί να επιβεβαιωκεί θ 

ικανότθτα του μοντζλου να περιγράψει το φυςικό ςφςτθμα. Σε περίπτωςθ που το 

ςφάλμα ςτο τζλοσ τθσ περιόδου πρόβλεψθσ ζχει ςυςςωρευτεί τότε ςυμπεραίνεται 

ότι το νευρωνικό δίκτυο ζχει τθν τάςθ να υποεκτιμά ι να υπερεκτιμά ςυςτθματικά 

τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ. 

3.6 Σενϊρια κλιματικόσ αλλαγόσ 

Σφμφωνα με τουσ Tsanis et al. (2011)  για τθν περίοδο 2010-2040 αναμζνεται 

μείωςθ τθσ μζςθσ βροχόπτωςθσ ςτθν Κριτθ κατά 12 (±25)% , ενϊ θ κερμοκραςία 

αναμζνεται να αυξθκεί κατά 1.9 (±0.8)οC. Τα ςενάρια κλιματικισ αλλαγισ που 

εξετάςτθκαν αφοροφν τθν περίοδο 2010-2020, όπου μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ και θ 

αφξθςθ τθσ κερμοκραςία ανά ζτοσ προκφπτουν από τισ Εικόνεσ 29 και 30, 

χρθςιμοποιϊντασ τθν κλίςθ των διαγραμμάτων τουσ. 

 

Εικόνα 29: Διάγραμμα μεταβολισ βροχόπτωςθσ για τθν Κριτθ (Tsanis et al., 2011)  
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Εικόνα 30:Διάγραμμα μεταβολισ μζςθσ κερμοκραςίασ για τθν Κριτθ (Tsanis et al., 2011) 

Για τον προςδιοριςμό των χρονοςειρϊν κερμοκραςίασ και βροχόπτωςθσ για κάκε 

ζτοσ, εφαρμόηονται οι εξιςϊςεισ του κάκε διαγράμματοσ για t=0 το 2008, δθλαδι το 

ζτοσ που υπάρχει θ τελευταία γνωςτι χρονοςειρά. Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, το 

ςφνολο τθσ βροχόπτωςθσ ιταν ίςο με 739.8mm για τον Αλικιανό και 587.4mm για 

τον Σαμωνά, οπότε και θ εξίςωςθ τθσ βροχόπτωςθσ μετατρζπεται ςε                                           

P=-2.598t+739.8 για τον Αλικιανό και  P=-2.598t+587.4 για τον Σαμωνά. Ζτςι το t 

αντιπροςωπεφει τον αρικμό των ετϊν που απζχει θ πρόβλεψθ τθσ βροχόπτωςθσ 

από το ζτοσ 2008. Με αυτό τον τρόπο προκφπτει και θ ποςοςτιαία διαφορά μεταξφ 

του 1ου ζτουσ προςομοίωςθσ και των υπολοίπων.   

Για τθν κερμοκραςία, όςο αφορά τθν τελευταία χρονοςειρά, θ μζςθ κερμοκραςία 

ιταν ίςθ με 18.24oC, οπότε θ εξίςωςθ που προκφπτει είναι θ T=0.054t+18.24. 

Παρόλα αυτά τα παραπάνω ςτοιχεία δεν μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν άμεςα ςτα 

δεδομζνα που υπάρχουν, κακϊσ πρζπει να λθφκοφν υπόψθ τα υγρά και τα ξθρά 

ζτθ, κακϊσ επίςθσ και το γεγονόσ ότι ςτα επόμενα χρόνια αναμζνονται λιγότερα, 

αλλά πιο ζντονα γεγονότα βροχόπτωςθσ. Επιπλζον, θ μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ 

αναφζρεται ςτθ μζςθ βροχόπτωςθ και όχι ςε κάκε γεγονόσ ξεχωριςτά. 

Ζτςι, για να δθμιουργιςουμε τισ χρονοςειρζσ, χρθςιμοποιείται μια ςτοχαςτικι 

γεννιτρια καιροφ για τθν προςομοίωςθ δεδομζνων καιροφ ςε μια ςυγκεκριμζνθ 
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περιοχι, το πρόγραμμα LARS-WG 5. (Semenov & Barrow, 1997, Semenov & Barrow, 

2002). Χρθςιμοποιϊντασ αυτό το πρόγραμμα μποροφν να εξαχκοφν χρονοςειρζσ με 

ίδια ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά με τα ιδθ υπάρχοντα δεδομζνα.  

Θ διαδικαςία που ακολουκείται αποτελείται από δφο βιματα, τθν ανάλυςθ των 

χαρακτθριςτικϊν των ιδθ υπαρχόντων δεδομζνων (Site Analysis), και τθν 

καταςκευι των χρονοςειρϊν (Generator), όπου χρθςιμοποιοφνται τα αρχεία που 

προκφπτουν από τθν ανάλυςθ των δεδομζνων για τθν καταςκευι ςυνκετικϊν 

δεδομζνων που αντιςτοιχοφν ςε διάφορα κλιματικά ςενάρια. 

 

Εικόνα 31: Αρχικό παράκυρο προγράμματοσ LARS –WG 5 

Κατά τθ διαδικαςία ανάλυςθσ των δεδομζνων που ζχουν παρατθρθκεί ςτθν 

περιοχι μελζτθσ, χρειάηονται δφο αρχεία. Στο πρϊτο αρχείο αναφζρει το όνομα τθσ 

τοποκεςίασ που μελετάται, κακϊσ επίςθσ και οι ςυντεταγμζνεσ του. Ακολουκεί το 

ςθμείο ςτο οποίο είναι αποκθκευμζνα τα δεδομζνα ειςόδου και θ δομι του 

αρχείου. Στθν Εικόνα 32 παρουςιάηεται το αρχείο που χρθςιμοποιικθκε για τθν 
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περιοχι του Αλικιανοφ, όπου χρθςιμοποιικθκαν δεδομζνα για το ζτοσ που 

αντιςτοιχοφν τα δεδομζνα, ο αρικμόσ τθσ θμζρασ ςτθ διάρκεια του ζτουσ και θ 

βροχόπτωςθ για τθ δεδομζνθ θμζρα.  

 

Εικόνα 32: 1
ο
 αρχείο ειςόδου ςτθ διαδικαςία ανάλυςθσ των δεδομζνων 

Το δεφτερο αρχείο περιλαμβάνει τα δεδομζνα αυτά κακ’αυτά, όπωσ φαίνεται και 

ςτθν Εικόνα 33. 

 

Εικόνα 33: 2
ο
 αρχείο ειςόδου ςτθ διαδικαςία ανάλυςθσ των δεδομζνων 

Τα δεδομζνα ειςόδου που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν περιλαμβάνουν τθν 

βροχόπτωςθ, τθ μζγιςτθ και τθν ελάχιςτθ κερμοκραςία, τθν θλιακι ακτινοβολία και 

τισ ϊρεσ θλιοφάνειασ ανά θμζρα. Το πρόγραμμα μπορεί να λειτουργιςει με 
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οποιοδιποτε ςυνδυαςμό δεδομζνων, αλλά απαραίτθτα είναι μόνο το ζτοσ, ο 

αρικμόσ τθσ θμζρασ και θ βροχόπτωςθ.   

Τα αρχεία που προκφπτουν είναι τρία και περιζχουν πλθροφορίεσ για τα ξθρά και 

υγρά ζτθ και τθ ςυχνότθτα εμφάνιςθσ τουσ, ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά ανά μινα 

και τα απαραίτθτα δεδομζνα για τθν ςφνκεςθ νζων χρονοςειρϊν, όπωσ θ μζγιςτθ 

και θ ελάχιςτθ βροχόπτωςθ. 

Ακολουκεί θ διαδικαςία ςχθματιςμοφ των νζων χρονοςειρϊν. Με χριςθ του 

προγράμματοσ μπορεί να δθμιουργθκοφν χρονοςειρζσ που να αναφζρονται ςτο 

παρόν ι και για κλιματικά ςενάρια. Αυτό ορίηεται ςτθν καρτζλα που φαίνεται ςτθν 

Εικόνα 34, όπου αρχικά επιλζγεται θ περιοχι για τθν οποία κα δθμιουργθκοφν τα 

δεδομζνα, το ςενάριο που κα ακολουκθκεί και ο αρικμόσ των χρονοςειρϊν που κα 

δθμιουργθκοφν. Τα ςενάρια που μποροφν να επιλεχκοφν είναι είτε κάποια ζτοιμα 

του προγράμματοσ, τα οποία ζχουν δομθκεί ςφμφωνα με τα ςτοιχεία τθσ 

Διακυβερνθτικισ Επιτροπι για τθν Αλλαγι του Κλίματοσ (Ιntergovernmental Panel 

on Climate Change – IPCC), είτε κάποιο ςενάριο που ζχει δθμιουργθκεί από τον 

χριςτθ.  
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Εικόνα 34: Δθμιουργία χρονοςειρϊν 

Στθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ χρθςιμοποιείται ςενάριο που να ςυμφωνεί με τα 

δεδομζνα που προζκυψαν από τουσ Tsanis et al. (2011). Το αρχείο που προζκυψε 

φαίνεται ςτθν Εικόνα 35 και περιζχει δεδομζνα για τθν μεταβολι διάφορων 

παραμζτρων, όπωσ θ ςχετικι βροχόπτωςθ και θ κερμοκραςία, ανά μινα. Στθ 

ςυγκεκριμζνθ εικόνα φαίνεται το αρχείο από το οποίο προκφπτει θ βροχόπτωςθ 

ςτον Αλικιανό το 2020.  
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Εικόνα 35: ενάριο κλιματικισ αλλαγισ 

Το αρχείο εξόδου που προκφπτει από τθν παραπάνω διαδικαςίασ ζχει τθν ίδια δομι 

με το αρχείο ειςόδου που χρθςιμοποιικθκε κατά τθν ςτατιςτικι ανάλυςθ των 

δεδομζνων ειςόδου.  
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4. Αποτελϋςματα  

Θ προτεινόμενθ μεκοδολογία εφαρμόςτθκε ςτθν περιοχι Αγιάσ Χανίων και 

εξιχκθςαν αποτελζςματα που περιλαμβάνουν πλθροφορίεσ για τον βζλτιςτο τφπου 

αλγορίκμου PSO και για τθν αξία τθσ εφαρμογισ τθσ προςομοίωςθσ. 

Αρχικά παρουςιάηονται τα αποτελζςματα για τρείσ διαφορετικζσ παραλλαγζσ του 

αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ με ςμινοσ ςωματιδίων και ςτθ ςυνζχεια 

χρθςιμοποιείται αυτόσ με τα καλφτερα αποτελζςματα για τθ διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ των βαρϊν του νευρωνικοφ δικτφου. Για τον αλγόρικμο που 

χρθςιμοποιείται παρακζτονται τα αποτελζςματα τόςο με τθ μορφι διαφοράσ 

ςτάκμθσ όςο και με τθ μορφι υδραυλικισ ςτάκμθσ. Τζλοσ γίνεται μεςοπρόκεςμθ 

πρόβλεψθ, θ οποία μπορεί να επιβεβαιϊςει τθν εγκυρότθτα του μοντζλου, αλλά 

και να χρθςιμοποιθκεί για τθ μελζτθ ςεναρίων. 

4.1 Επιλογό αλγορύθμου εκπαύδευςησ ςμόνουσ ςωματιδύων 

Για τθν επιλογι του κατάλλθλου αλγορίκμου ζγιναν δοκιμζσ για τρείσ διαφορετικζσ 

παραλλαγζσ του PSO. Οι περιπτϊςεισ που εξετάςτθκαν ιταν ο κλαςςικόσ 

αλγόρικμοσ, ο αλγόρικμοσ PSO – TVAC, και ο GLBest – PSO. Για αυτζσ τισ δοκιμζσ 

κεωρικθκε ςτακερόσ ο αρικμόσ των επαναλιψεων (10000) και ο αρικμόσ των 

ςωματιδίων ςτο ςμινοσ(20).  

 Κλαςςικόσ αλγόρικμοσ 

Στον κλαςςικό αλγόρικμο οι παράμετροι που πρζπει να προςδιοριςτοφν είναι τρείσ: 

το βάροσ αδράνειασ w και οι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ c1 και c2. Για ζνα μικρό 

αρικμό επαναλιψεων (10000) και για μικρό αρικμό ςωματιδίων (20) ζγινε ρφκμιςθ 

με δοκιμζσ του βάρουσ αδράνειασ, κρατϊντασ ςτακερζσ τισ υπόλοιπεσ 

παραμζτρουσ. Στο Διάγραμμα 2 απεικονίηεται θ εξζλιξθ του ςφάλματοσ 

εκπαίδευςθσ και δοκιμισ ςε ςχζςθ με το βάροσ αδράνειασ. 
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Διάγραμμα 2: Ρφκμιςθ βάρουσ αδράνειασ για τον κλαςςικό αλγόρικμο PSO 

Στο Διάγραμμα 2 παρατθρείται ταφτιςθ ςτθ ςυμπεριφορά του ςφάλματοσ δοκιμισ 

και εκπαίδευςθσ για τα διάφορα βάρθ αδράνειασ. Επιπλζον, προκφπτει ότι το 

βζλτιςτο βάροσ αδράνειασ είναι το 0.9, όπωσ ζχει γενικά προτακεί και από τθ 

βιβλιογραφία (Shi & Eberhart, 1998). Για μικρζσ τιμζσ του βάρουσ αδράνειασ, κατά 

τθν ενθμζρωςθ των ταχυτιτων, τα ςωματίδια κα βαςίηονται περιςςότερο ςτθν 

προθγοφμενθ ταχφτθτα τουσ με αποτζλεςμα όλο το ςμινοσ να είναι 

διαςκορπιςμζνο ςτο χϊρο αναηιτθςθσ και κατά ςυνζπεια αυξθμζνθ ικανότθτα 

εξερεφνθςθσ του χϊρου και καλφτερθ αναηιτθςθ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ. Αντίκετα 

μικρότερεσ τιμζσ βάρουσ αδράνειασ ζχουν ωσ αποτζλεςμα μικρότερεσ 

διαφοροποιιςεισ ςτθν ταχφτθτα και κατά ςυνζπεια βραδφτερθ κίνθςθ των 

ςωματιδίων και μεγαλφτερθ ικανότθτα εφρεςθσ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ ςε τοπικό 

επίπεδο.  Για αυτό το λόγο το ςθμείο για το οποίο παρατθρείται το καλφτερο 

αποτζλεςμα είναι αυτό για το οποίο επιτυγχάνεται ιςορροπία μεταξφ τθσ 

ικανότθτασ γενικισ και τοπικισ αναηιτθςθσ, το οποίο ςφμφωνα με τον Clerc (1999) 

βρίςκεται για τιμι  =0.8-1.  

Με παρόμοιο τρόπο ρυκμίηονται και οι παράμετροι c1 και c2 και αφοφ εκτελεςτεί ο 

κϊδικασ για διάφορεσ τιμζσ προζκυψε το Διάγραμμα 3. Οι τιμζσ που δοκιμάςτθκαν 

ιταν ενδεικτικζσ και μόνο για c1 = c2, κακϊσ ςε αυτό το ςτάδιο εκτιμάται το κατά 

πόςο ο αλγόρικμοσ δίνει ικανοποιθτικά αποτελζςματα. 
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Διάγραμμα 3: Ρφκμιςθ ςυντελεςτϊν επιτάχυνςθσ 

Από το Διάγραμμα 3 προκφπτει ότι το καλφτερο αποτζλεςμα επιτυγχάνεται για c1 = 

c2 = 1, δθλαδι όςο επθρεάηει ζνα άτομο θ γνωςτικι ςυνιςτϊςα, άλλο τόςο το 

επθρεάηει και θ κοινωνικι. 

Το καλφτερο αποτζλεςμα που επιτεφχκθκε με χριςθ αυτοφ του αλγορίκμου είναι: 

ςφάλμα εκπαίδευςθσ 4.7·10-4  και ςφάλμα δοκιμισ 3.4·10-4 .  

 PSO – TVAC  

Στον αλγόρικμο αυτό οι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ ορίηονται από τισ ςχζςεισ 1.31 και 

1.32. Σφμφωνα με τθ βιβλιογραφία (Ratnaweera et al., 2004) o ςυντελεςτι c1 αρχικά 

είναι 2.5 και μειϊνεται μζχρι το 0.5, ενϊ ο ςυντελεςτισ c2 ξεκινάει από 0.5 και 

καταλιγει ςτθ τιμι 2.5. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα ανάλογα με τθν επανάλθψθ ςτθν 

οποία είναι ο αλγόρικμοσ, να εςτιάηεται θ αναηιτθςθ ςτθν καλφτερθ τιμι του 

ςμινουσ ι ςτθν καλφτερθ τιμι του ςωματιδίου αντίςτοιχα.  

 GLBest – PSO  

Το πλεονζκτθμα αυτοφ του αλγορίκμου είναι ότι οι παράμετροι προςδιορίηονται 

ανάλογα με τθ κζςθ του κάκε ςωματιδίου ςε ςχζςθ με το ςωματίδιο που ζχει το 

καλφτερο αποτζλεςμα τθν αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ και ςφμφωνα με τθν εξίςωςθ 

1.13.  
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Ο βαςικόσ παράγοντασ που πρζπει να ρυκμιςτεί είναι ο αρικμόσ των επαναλιψεων. 

Για τθν επιλογι του κατάλλθλου αρικμοφ επαναλιψεων ζγιναν δοκιμζσ με διάφορα 

τιμζσ και καταςκευάςτθκε το Διάγραμμα 4. 

Διάγραμμα 4: Διάγραμμα καλφτερου ςφάλματοσ δοκιμισ και εκπαίδευςθσ προσ τον αρικμό των 
επαναλιψεων. 

Από το Διάγραμμα 4 προκφπτει ότι όςο μεγαλϊνει ο αρικμόσ των επαναλιψεων 

τόςο μειϊνεται το ςφάλμα δοκιμισ. Αντίκετα ςτο ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

παρατθρείται αρχικά μια άνοδοσ ςτθν τιμι του και ςτθ ςυνζχεια, μετά τισ 40000 

επαναλιψεισ μειϊνεται. Αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα ςτο μικρό αρικμό επαναλιψεων 

να υπάρχει καλφτερθ εκπαίδευςθ, ςτα όρια όμωσ τθσ υπερεκπαίδευςθσ κακϊσ το 

ςφάλμα δοκιμισ είναι μεγαλφτερο από ότι ςε άλλεσ περιπτϊςεισ. Στθ ςυνζχεια και 

όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των επαναλιψεων, το δίκτυο αποκτά τθν ιδιότθτα να 

γενικεφει τα αποτελζςματα κακϊσ το ςφάλμα εκπαίδευςθσ είναι περίπου ςτακερό 

ενϊ το ςφάλμα δοκιμισ μειϊνεται. 

Τα αποτελζςματα από κάκε αλγόρικμο για μζγεκοσ ςμινουσ 20 και αρικμό 

επαναλιψεων 10000 φαίνονται ςτον παρακάτω πίνακα. 
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Πίνακασ 8: φάλματα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ για διάφορουσ αλγόρικμουσ PSO 

 
Κλαςςικόσ αλγόρικμοσ 

PSO 
PSO-TVAC GLBest-PSO 

 
φάλμα 

Εκπαίδευςθσ 
φάλμα 
Δοκιμισ 

φάλμα 
Εκπαίδευςθσ 

φάλμα 
Δοκιμισ 

φάλμα 
Εκπαίδευςθσ 

φάλμα 
Δοκιμισ 

 5.64E-04 4.01E-04 5.34E-04 3.76E-04 4.06E-04 3.50E-04 

 5.23E-04 3.66E-04 5.71E-04 4.26E-04 3.94E-04 3.50E-04 

 4.78E-04 3.45E-04 5.67E-04 3.98E-04 3.91E-04 3.62E-04 

 4.76E-04 3.47E-04 5.67E-04 4.14E-04 3.96E-04 3.97E-04 

 6.46E-04 4.53E-04 5.16E-04 3.78E-04 3.85E-04 3.45E-04 

Μζςοσ 
όροσ 

5.37E-04 3.82E-04 5.51E-04 3.98E-04 3.94E-04 3.61E-04 

 

Από τον Πίνακα 8 φαίνεται ότι ςε μερικζσ δοκιμζσ κάποιοσ αλγόρικμοσ μπορεί να 

ζχει καλφτερα αποτελζςματα ςε ςχζςθ με τουσ υπόλοιπουσ. Παρόλα αυτά, 

προκφπτει, ότι ο αλγόρικμοσ που ζχει τα καλφτερα αποτελζςματα τόςο για το 

ςφάλμα δοκιμισ όςο και για το ςφάλμα εκπαίδευςθσ είναι ο GLBest – PSO. 

Συγκεκριμζνα, ο αλγόρικμοσ GLBest – PSO ζχει 39% και 36% καλφτερο ςφάλμα 

εκπαίδευςθσ από του αλγορίκμουσ PSO – TVAC και τον κλαςςικό αλγόρικμο 

αντίςτοιχα, ενϊ όςο αφορά το ςφάλμα δοκιμισ τα αντίςτοιχα ποςοςτά είναι 10% 

και 6%. 

4.2 Αποτελϋςματα αλγορύθμου GLBest – PSO 

Θ ςφγκλιςθ του αλγορίκμου προσ τθν λφςθ για 50000 επαναλιψεισ φαίνεται ςτο 

Διάγραμμα 5. 
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Διάγραμμα 5: φάλμα εκπαίδευςθσ ωσ προσ τον αρικμό τθσ επανάλθψθσ του αλγορίκμου 
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Από τα δεδομζνα παρατθρείται ότι ςτθν πρϊτθ επανάλθψθ το ςφάλμα 

εκπαίδευςθσ είναι ίςο με 0.010982, ενϊ μζςα ςτισ πρϊτεσ 100 επαναλιψεισ θ τιμι 

του μειϊνεται κατά 94.7%, όπωσ φαίνεται και ςτο Διάγραμμα 6. Από εκείνο το 

ςθμείο και μετά ο ρυκμόσ βελτίωςθσ του ςφάλματοσ μειϊνεται μζχρι να 

καταλιξουν ςτισ 50000 επαναλιψεισ ςτθν τιμι 4.137·10-4  ςτθν οποία υπάρχει 

μείωςθ 96.2% ςε ςχζςθ με τθν αρχικι προςζγγιςθ του αλγορίκμου. Από το 100οςτο 

βιμα του αλγορίκμου μζχρι τον τερματιςμό του προγράμματοσ θ μείωςθ του 

ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ ιταν τθσ τάξθσ του 29%, ενϊ ςτα τελευταία 12000 βιματα 

δεν παρατθρείται καμία αλλαγι ςτθν τιμι του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ.  

 

Διάγραμμα 6: Εξζλιξθ ςφάλματοσ ςτισ 100 πρϊτεσ επαναλιψεισ του αλγορίκμου 

4.3 Προςομούωςη υδραυλικών υψών ςε πηγϊδι παρατόρηςησ 

Χρθςιμοποιϊντασ τον αλγόρικμο GLBest – PSO εκτελζςτθκε το πρόγραμμα και για 

το ςθμείο με το μικρότερο ςφάλμα δοκιμισ υπολογίςτθκε από το νευρωνικό δίκτυο 

θ διαφορά ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ. 

Σθμαντικό ρόλο κατά τθν εκτζλεςθ του προγράμματοσ, ζχει θ τυχαία αρχικοποίθςθ 

των τιμϊν των κζςεων και των ταχυτιτων του αλγορίκμου, με μόνο περιοριςμό το 
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διάςτθμα μζςα ςτο οποίο μπορεί να βρίςκεται θ κζςθ των ςωματιδίων. Αυτό ζχει 

ωσ αποτζλεςμα τθν αυξομείωςθ ςτισ τιμζσ των ςφαλμάτων για ίδιο αρικμό ατόμων 

και επαναλιψεων. Ακόμα και αν οι αρχικζσ τιμζσ των κζςεων και των ταχυτιτων 

ιταν ςτακερζσ, τα αποτελζςματα δεν κα ιταν ίδια για κάκε εκτζλεςθ του 

αλγορίκμου, κακϊσ ςφμφωνα με τθν εξίςωςθ 1.33 για κάκε νζα τιμι τθσ κζςθσ του 

ςωματιδίου, λαμβάνεται υπόψθ και ζνασ τυχαίοσ παράγοντασ. Για να διαπιςτωκεί θ 

αξιοπιςτία των αποτελεςμάτων του αλγορίκμου, για διαφορετικζσ τιμζσ ατόμων ςτο 

ςμινοσ και για αρικμό επαναλιψεων 40000, το πρόγραμμα εκτελζςτθκε εννζα 

φορζσ και τα αποτελζςματα που προζκυψαν παρουςιάηονται ςτον Πίνακα 9. 

Πίνακασ 9:Αποτελζςματα για διάφορα μεγζκθ ςμινουσ 

Αρικμόσ ςωματιδίων 

 
40 50 60 

Α/Α 
Σφάλμα 

Εκπαίδευςθσ 
Σφάλμα 
Δοκιμισ 

Σφάλμα 
Εκπαίδευςθσ 

Σφάλμα 
Δοκιμισ 

Σφάλμα 
Εκπαίδευςθσ 

Σφάλμα 
Δοκιμισ 

1 3.68E-04 4.45E-04 3.94E-04 3.74E-04 3.92E-04 3.70E-04 

2 3.46E-04 4.49E-04 3.66E-04 4.62E-04 3.95E-04 3.58E-04 

3 3.82E-04 4.28E-04 4.10E-04 3.37E-04 4.14E-04 2.85E-04 

4 3.71E-04 4.77E-04 3.70E-04 3.95E-04 4.08E-04 3.47E-04 

5 3.53E-04 4.58E-04 3.74E-04 4.74E-04 4.26E-04 3.22E-04 

6 3.50E-04 4.55E-04 3.87E-04 3.69E-04 3.96E-04 3.43E-04 

7 3.43E-04 4.36E-04 3.74E-04 3.93E-04 4.08E-04 3.46E-04 

8 3.63E-04 4.72E-04 3.85E-04 4.04E-04 3.92E-04 3.87E-04 

9 3.56E-04 4.63E-04 3.87E-04 3.99E-04 3.97E-04 3.44E-04 

Μζςοσ όροσ 3.59E-04 4.54E-04 3.83E-04 4.01E-04 4.03E-04 3.45E-04 

Χρόνοσ 
εκτζλεςθσ  

1:25 1:40 2:10 

 

Στα αποτελζςματα αυτά παρατθρείται αφξθςθ του μζςου ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ 

και μείωςθ του μζςου ςφάλματοσ δοκιμισ με τθν αφξθςθ του αρικμοφ των 

ςωματιδίων ςτο ςμινοσ. Από αυτό το γεγονόσ ςυμπεραίνεται ότι όςο μεγαλφτερο 

είναι το ςμινοσ τόςο μεγαλφτερθ ικανότθτα ζχει να προςομοιϊνει τιμζσ για τισ 

οποίεσ δεν ζχει εκπαιδευτεί, ενϊ το ςφάλμα εκπαίδευςθσ δεν αυξάνεται 

αντιςτοίχωσ πολφ. 

Οι μικρότερεσ τιμζσ ςφάλματοσ που παρατθρικθκαν ςυνοψίηονται ςτον Πίνακα 10. 
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Πίνακασ 10: Καλφτερα αποτελζςματα για ςφάλμα εκπαίδευςθσ και δοκιμισ 

φάλμα 
Εκπαίδευςθσ 

φάλμα 
Δοκιμισ 

Αρικμόσ 
ατόμων 

Αρικμόσ 
επαναλιψεων 

3.87E-04 3.69E-04 50 40000 

3.70E-04 3.95E-04 50 40000 

3.97E-04 3.44E-04 60 40000 

4.14E-04 2.85E-04 60 40000 

 

Το ςθμείο με το μικρότερο ςφάλμα δοκιμισ που παρατθρικθκε είναι 2.847·10-4 για 

μζγεκοσ ςμινουσ 60 και 40000 επαναλιψεισ με αντίςτοιχο ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

4.137·10-4. Παρόλο που υπιρχαν και μικρότερα ςφάλματα εκπαίδευςθσ, επιλζχκθκε 

για τθν παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων για θ περίπτωςθ του παραπάνω 

ςφάλματοσ, αφοφ ςτα μικρότερα ςφάλματα εκπαίδευςθσ υπιρχαν ενδείξεισ 

υπερεκπαίδευςθσ, γεγονόσ αρνθτικό κακϊσ το νευρωνικό δίκτυο ςε αυτι τθ 

περίπτωςθ δεν μπορεί να προςομοιϊςει επαρκϊσ τιμζσ διαφορετικζσ από αυτζσ με 

τισ οποίεσ εκπαιδεφτθκε. Οι τιμζσ του ςφάλματοσ είναι μικρότερεσ από αυτζσ που 

προςδιορίςτθκαν ςτθν περίπτωςθ εκπαίδευςθσ του δικτφου με χριςθ του 

αλγορίκμου οπίςκιασ διάδοςθσ ςφάλματοσ. Συγκεκριμζνα οι διαφορζσ που 

παρατθρικθκαν φαίνονται ςτον Πίνακα 11.  

Πίνακασ 11: φγκριςθ ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και δομικισ για δφο αλγορίκμουσ εκπαίδευςθσ 

 
φάλμα 

εκπαίδευςθσ 
φάλμα 
δοκιμισ 

Εκπαίδευςθ με αλγόρικμο οπίςκιασ 
διάδοςθσ ςφάλματοσ 

4.56·10-4 3.47·10-4 

Εκπαίδευςθ με αλγόρικμο ςμινουσ 
ςωματιδίων 

4.14·10-4 2.85·10-4 

Ποςοςτιαία βελτίωςθ (%) 9.3 18 

 

Από τθν εκτζλεςθ του προγράμματοσ προζκυψαν οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ για τθν 

ςτάκμθ του νεροφ ςτο πθγάδι. Αυτι θ διαφορά ςτάκμθσ ςυγκρίνεται με τθν 

πραγματικι και προκφπτει το Διάγραμμα 7. 
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Διάγραμμα 7: Διακφμανςθ πραγματικισ και προςομοιωμζνθσ ςτάκμθσ προσ το χρόνο 

Όπωσ φαίνεται θ γενικι τάςθ των δεδομζνων περιγράφεται πολφ καλά από το 

νευρωνικό δίκτυο, αν και υπάρχουν κάποιεσ υπερεκτιμιςεισ και υποεκτιμιςεισ. 

Συγκεκριμζνα, θ μζγιςτθ διαφορά προςομοιωμζνθσ ςτάκμθσ από τθν πραγματικι 

είναι ίςθ με 0.35m ενϊ θ ελάχιςτθ είναι ίςθ με 1.7·10-5m. Επιπλζον, θ μζςθ 

διακφμανςθ που παρατθρείται είναι ίςθ με 1.77·10-3m.  

Το πρόγραμμα δεν μπορεί να προςομοιϊςει τοπικά και μεταβατικά φαινόμενα που 

προκαλοφν απότομεσ αλλαγζσ ςτθ ςτάκμθ, τα οποία μποροφν να προκλθκοφν από 

περιςταςιακζσ αντλιςεισ ι από τθν εκκίνθςθ και τον τερματιςμό κάποιασ άντλθςθσ. 

Για τθν ίδια περίπτωςθ ςφάλματοσ υπολογίηεται και θ υδραυλικι ςτάκμθ, 

προςκζτοντασ ςτθν προςομοιωμζνθ διαφορά ςτάκμθσ τθν πραγματικι ςτάκμθ τθσ 

προθγοφμενθσ θμζρασ, και προκφπτει το Διάγραμμα 8. 
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Διάγραμμα 8: Πραγματικι και προςομοιωμζνθ τιμι ςτάκμθσ ωσ προσ το χρόνο 

Όταν μετατραποφν οι διαφορζσ ςτάκμθσ ςε υδραυλικά φψθ, τότε  οι αποκλίςεισ των 

προςομοιωμζνων τιμϊν από τισ πραγματικζσ φαίνονται ςυγκριτικά μικρότερεσ, 

τόςο για τα δεδομζνα με τα οποία ζχει γίνει θ εκπαίδευςθ (1θ – 542θ θμζρα) όςο και 

για τα δεδομζνα για τα οποία δεν ζχει γίνει εκπαίδευςθ (543θ – 678θ θμζρα). Θ 

μζςθ απόκλιςθ ςε αυτι τθν περίπτωςθ είναι ίςθ με 0.041m. Θ μζγιςτθ τιμι για τθ 

ςτάκμθ που παρατθρικθκε ιταν ίςθ με 18.6m, θ ελάχιςτθ ιταν ίςθ με 12.46m, ενϊ 

θ μζςθ ςτάκμθ κατά τθ διάρκεια ενόσ ζτοσ είναι ίςθ με 15.1m. 

4.4 Μεςοπρόθεςμη πρόβλεψη  

Για να γίνει μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ χρθςιμοποιικθκε το εκπαιδευμζνο 

νευρωνικό δίκτυο που είχε ωσ αποτζλεςμα το μικρότερο ςφάλμα δοκιμισ. Σε αυτι 

τθν περίπτωςθ δίνονται ωσ είςοδοι οι βροχοπτϊςεισ, οι κερμοκραςίεσ ανά θμζρα 

και θ πραγματικι ςτάκμθ μόνο για τθν πρϊτθ θμζρα. Χρθςιμοποιϊντασ αυτά τα 

δεδομζνα υπολογίηονται οι διαφορζσ ςτάκμθσ και ςτθν ςυνζχεια και θ ςτάκμθ ανά 

θμζρα, χρθςιμοποιϊντασ μόνο τθν ςτάκμθ τθσ πρϊτθσ θμζρασ. Με αυτό τον τρόπο 

μπορεί να γίνει και αξιολόγθςθ του νευρωνικοφ δικτφου για τθν ικανότθτα του να 

προβλζπει τα υδραυλικά φψθ για περιςςότερεσ τθσ μίασ θμζρασ. 
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Διάγραμμα 9: Διάγραμμα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ 

Από το Διάγραμμα 9 προκφπτει ότι το νευρωνικό δίκτυο τείνει να υποεκτιμά τθ 

ςτάκμθ του νεροφ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ κατά τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ. Οι 

διαφορζσ τθσ προςομοιωμζνθσ από τθν πραγματικι ςτάκμθ είναι μικρζσ, με τθν 

μζγιςτθ διαφορά να παρατθρείται ςτο χρονικό βιμα 176 και να είναι ίςθ με -1.04m. 

Επιπλζον, μεταξφ των θμερϊν 286 και 320 παρατθρείται μια απόκλιςθ τθσ 

πραγματικισ από τθν προςομοιωμζνθ ςτάκμθ, με μζγιςτθ διαφορά 0.96m. χωρίσ 

όμωσ να ςυςςωρεφεται το ςφάλμα. Θ μζςθ διαφορά ςτάκμθσ κατά τθ 

μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ είναι ίςθ με -0.15m. 

Ακόμα και ςτο τζλοσ τθσ εξεταηόμενθσ περιόδου το ςφάλμα είναι μικρό και δεν 

ςυςςωρεφεται, παρόλο που τα δεδομζνα αναφζρονται ςε δφο υδρολογικά ζτθ. 

Το μοντζλο είναι ςχετικά ακριβζσ, με μικρζσ αποκλίςεισ από τισ πραγματικζσ τιμζσ 

και για αυτό το λόγο μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν εξζταςθ διαφόρων 

κλιματικϊν ςεναρίων, όπωσ θ μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ ι θ αφξθςθ τθσ 

κερμοκραςίασ και να εξεταςτεί θ επιρροι των παραγόντων αυτϊν ςτθν υδραυλικι 

ςτάκμθ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ. 
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4.5 Σενϊριο κλιματικόσ αλλαγόσ 

Για τθν περίπτωςθ κλιματικισ αλλαγισ εξετάηονται 3 ςενάρια, ζτςι ϊςτε να 

καλυφκεί τόςο θ περίπτωςθ τθσ μζςθσ κλιματικισ αλλαγισ, αλλά και οι περιπτϊςεισ 

ακραίων αλλαγϊν, δθλαδι τα άκρα του διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ που όριςαν οι 

Tsanis et al. (2011).  

Ζτςι, τα ςενάρια που εξετάηονται είναι: 

 Χρθςιμοποιϊντασ τθν εξίςωςθ των Εικόνων 29 και 30 προκφπτουν οι 

διαφορζσ ςτθν βροχόπτωςθ για κάκε ςτακμό για τον διάςτθμα 2010-2020 

 37% μείωςθ τθσ βροχόπτωςθσ και 2.8οC αφξθςθ κερμοκραςίασ  ςτο 2010 - 

2040 

 13% αφξθςθ τθσ βροχόπτωςθσ και 1οC αφξθςθ κερμοκραςίασ ςτο 2010 - 

2040 

Χρθςιμοποιϊντασ τισ χρονοςειρζσ που προζκυψαν από το πρόγραμμα LARS – WG 5, 

εκτελζςτθκε ο κϊδικασ του νευρωνικοφ δικτφου για τα τρία ςενάρια και προζκυψαν 

τα παρακάτω διαγράμματα. 

4.5.1 1ο Σενϊριο 

Για το 1ο ςενάριο οι διαφορζσ τθσ βροχόπτωςθσ για τον Αλικιανό και το Σαμωνά 

φαίνονται ςτουσ Πίνακεσ 12 και 13 

Πίνακασ 12: Μεταβολι Βροχόπτωςθσ ςτον Αλικιανό 

Ζτοσ 

Διαφορά 
ζτουσ 

από το 
2008 

mm 
βροχόπτωςθσ 

Διαφορά mm 
βροχόπτωςθσ 
από το 2010 

Ποςοςτιαία 
μείωςθ 

βροχόπτωςθσ 

2008 0 739.80 
  

2009 1 737.20 
  

2010 2 734.60 2.60 0.35 

2011 3 732.00 5.20 0.71 

2012 4 729.41 7.80 1.07 

2013 5 726.81 10.39 1.43 

2014 6 724.21 12.99 1.79 

2015 7 721.61 15.59 2.15 

2016 8 719.01 18.19 2.52 

2017 9 716.41 20.79 2.89 

2018 10 713.81 23.39 3.26 

2019 11 711.21 25.99 3.64 

2020 12 708.62 28.59 4.02 
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Πίνακασ 13: Μεταβολι βροχόπτωςθσ ςτο αμωνά 

Ζτοσ 

Διαφορά 
ζτουσ 

από το 
2008 

mm 
βροχόπτωςθσ 

Διαφορά mm 
βροχόπτωςθσ 
από το 2010 

Ποςοςτιαία 
μεταβολι 

βροχόπτωςθσ 

2008 0 587.40 
  

2009 1 584.80 
  

2010 2 582.20 2.60 0.44 

2011 3 579.60 5.20 0.89 

2012 4 577.01 7.80 1.35 

2013 5 574.41 10.39 1.80 

2014 6 571.81 12.99 2.26 

2015 7 569.21 15.59 2.73 

2016 8 566.61 18.19 3.20 

2017 9 564.01 20.79 3.67 

2018 10 561.41 23.39 4.15 

2019 11 558.81 25.99 4.63 

2020 12 556.22 28.59 5.12 

 

Αντίςτοιχα για τθν κερμοκραςία προκφπτει ο Πίνακασ 14. 

Πίνακασ 14: Μεταβολι κερμοκραςίασ 

Ζτοσ Διαφορά 
ζτουσ 

από το 
2008 

Θερμοκραςία Διαφορά 
κερμοκραςίασ 

ανά ζτοσ 

2008 0 18.24  

2009 1 18.29 0.054 

2010 2 18.35 0.054 

2011 3 18.40 0.054 

2012 4 18.46 0.054 

2013 5 18.51 0.054 

2014 6 18.56 0.054 

2015 7 18.62 0.054 

2016 8 18.67 0.054 

2017 9 18.73 0.054 

2018 10 18.78 0.054 

2019 11 18.83 0.054 

2020 12 18.89 0.054 

 

Θ διακφμανςθ του υδραυλικοφ φψουσ που προζκυψε φαίνεται ςτο Διάγραμμα 10. 
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Διάγραμμα 10: Διακφμανςθ ςτάκμθσ πθγαδιοφ για το 1
ο
 ςενάριο κλιματικισ αλλαγισ. 

Στο παραπάνω διάγραμμα παρατθροφνται ζντονεσ αυξιςεισ τθσ ςτάκμθσ περίπου 

μία φορά ετθςίωσ και ςυνδζονται άμεςα με μεγάλεσ βροχοπτϊςεισ για εκείνθ τθν 

περίοδο. Επιπλζον, κατά κφριο λόγο κατά τθ διάρκεια ενόσ ζτουσ οι περιςςότερεσ 

μζρεσ ζχουν αρνθτικι διακφμανςθ, ενϊ θ μζςθ διακφμανςθ είναι ίςθ με 6.39·10-4m, 

τιμι μικρότερθ από τθν αντίςτοιχθ ςθμερινι. 

Στθ ςυνζχεια οι διακυμάνςεισ ςτθ ςτάκμθ μετατρζπονται ςε ςτάκμθ 

χρθςιμοποιϊντασ τθν τελευταία γνωςτι ςτάκμθ για τθν ίδια περίοδο, δθλαδι για 

τον Ιανουάριο του 2009. 

 

Διάγραμμα 11: τάκμθ πθγαδιοφ για τθν περίοδο 2010-2020 για το 1
ο
 ςενάριο 
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Σε αυτι τθν περίπτωςθ παρατθρείται μια περιοδικότθτα ςτθν ςτάκμθ, ενϊ δεν 

υπάρχει ιδιαίτερθ μείωςθ ι αφξθςθ τθσ ςτάκμθσ, παρά μόνο για μικρά διαςτιματα. 

Σφμφωνα με αυτό το ςενάριο δεν αναμζνεται να υπάρχει πρόβλθμα λειψυδρίασ ςτο 

πθγάδι, αν ακολουκθκεί το ίδιο διαχειριςτικό ςχζδιο για τθν περιοχι. Θ μζγιςτθ 

τιμι τθσ ςτάκμθσ που παρατθρείται είναι ίςθ με 19.9m, θ ελάχιςτθ ίςθ με 11.7m, 

ενϊ θ μζςθ ίςθ με 15.7m. Οι τιμζσ αυτζσ διαφζρουν από τισ ςθμερινζσ, κακϊσ 

παρατθρείται μεγάλθ ςχετικά αφξθςθ ςτθν μζγιςτθ κερμοκραςία, γεγονόσ όμωσ 

που κεωρείται μεμονωμζνο, κακϊσ αυτι θ μεγάλθ αφξθςθ παρατθρείται μόνο μια 

φορά ςτο διάςτθμα προςομοίωςθσ. Θ μζςθ και θ μζςθ ςτάκμθ ζχουν μικρι μόνο 

διαφορά από τθν ςθμερινι ςτάκμθ. 

4.5.2 2ο Σενϊριο 

Θ διακφμανςθ του υδραυλικοφ φψουσ που προζκυψε φαίνεται ςτο Διάγραμμα 12. 

 

Διάγραμμα 12: Διακφμανςθ ςτάκμθσ πθγαδιοφ για το 2
ο
 ςενάριο κλιματικισ αλλαγισ. 

Στο Διάγραμμα 12 παρατθροφνται μεγάλεσ αυξιςεισ ςτθ ςτάκμθ του νεροφ ςτο 

πθγάδι, αλλά επιπλζον παρατθροφνται και ςχετικά μεγαλφτερεσ αρνθτικζσ 

διακυμάνςεισ ςτθ ςτάκμθ. Θ μζςθ διακφμανςθ ςε αυτι τθν περίπτωςθ είναι 

αρνθτικι και ίςθ με -1.06·10-3m. Αυτό υποδθλϊνει ότι θ ςτάκμθ του πθγαδιοφ ςε 

υπερετιςιο επίπεδο μειϊνεται γεγονόσ αρνθτικό για τον υδροφορζα. 

Με τθν μετατροπι των διακυμάνςεων ςε ςτάκμθ προκφπτει το Διάγραμμα 13. 
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Διάγραμμα 13: τάκμθ πθγαδιοφ για τθν περίοδο 2010-2020 για το 2
ο
 ςενάριο 

Θ περιοδικότθτα που παρατθρικθκε και ςτθν προθγοφμενθ περίπτωςθ 

εξακολουκεί να υπάρχει και ςε αυτό το ςενάριο, με τθ διαφορά ότι τα τρία 

τελευταία χρόνια τθσ εξεταηόμενθσ περιόδου υπάρχει μείωςθ ςτισ τιμζσ του 

επαναλαμβανόμενου μοτίβου. Θ μζγιςτθ τιμι τθσ ςτάκμθσ που παρατθρείται είναι 

ίςθ με 16.8m, θ ελάχιςτθ ίςθ με 8.1m, ενϊ θ μζςθ ίςθ με 13m, τιμζσ αιςκθτά 

μικρότερεσ από τισ ςθμερινζσ. 

4.5.3 3ο Σενϊριο 

Το τρίτο ςενάριο που εξετάηεται είναι και το πιο ευνοϊκό, κακϊσ προβλζπει αφξθςθ 

τθσ βροχόπτωςθσ και μικρότερθ ςχετικά με τισ δφο προθγοφμενεσ περιπτϊςεισ 

αφξθςθ τθσ κερμοκραςίασ. Στο Διάγραμμα 14 φαίνεται θ διακφμανςθ τθσ ςτάκμθσ 

για αυτι τθν περίπτωςθ. 
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Διάγραμμα 14: Διακφμανςθ ςτάκμθσ πθγαδιοφ για το 3
ο
 ςενάριο κλιματικισ αλλαγισ. 

Σε αυτι τθν περίπτωςθ παρατθροφνται και πάλι ακραίεσ μεταβολζσ ςτθ ςτάκμθ που 

ςυνδζονται με μεγάλεσ περιόδουσ βροχόπτωςθσ ι ξθραςίασ. Θ διαφορά ςτο 

ςενάριο αυτό είναι ότι ςε περιςςότερεσ περιπτϊςεισ θ διακφμανςθ είναι κετικι, με 

το μζςο όρο να είναι κετικόσ και ίςοσ με 1.88·10-3m, μεγαλφτεροσ δθλαδι και από 

τον ςθμερινό. Το αποτζλεςμα αυτό είναι αναμενόμενο κακϊσ αυξάνεται θ 

βροχόπτωςθ, ενϊ θ αφξθςθ τθσ κερμοκραςίασ είναι μικρι. 

Στθ ςυνζχεια θ διακφμανςθ μετατρζπεται ςε ςτάκμθ και προκφπτει το Διάγραμμα 

15. 

 

Διάγραμμα 15: τάκμθ πθγαδιοφ για τθν περίοδο 2010-2020 για το 3
ο
 ςενάριο 
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Στθ περίπτωςθ του 3ου ςεναρίου θ ςτάκμθ του πθγαδιοφ αυξάνεται με το χρόνο, 

γεγονόσ που οφείλεται ςτθν αφξθςθ τθσ βροχόπτωςθσ. Ειδικά τα 3 τελευταία ζτθ 

τθσ περιόδου θ αφξθςθ που παρατθρείται είναι μεγάλθ, γεγονόσ ιδιαίτερα κετικό. Θ 

μζγιςτθ τιμι τθσ ςτάκμθσ που παρατθρείται είναι ίςθ με 24.5m, θ ελάχιςτθ ίςθ με 

11.8m, ενϊ θ μζςθ ίςθ με 19.5m, τιμζσ που ιδιαίτερα για τθν μζςθ και τθν μζγιςτθ 

ςτάκμθ είναι μεγαλφτερεσ, όπωσ ιταν αναμενόμενο, από τισ ςθμερινζσ. 

Τα τρία εξεταηόμενα ςενάρια μποροφν να ςυνοψιςτοφν ςτο Διάγραμμα 16. 

 

  Διάγραμμα 16: τάκμθ πθγαδιοφ για τθν περίοδο 2010-2020 για τα τρία εξεταηόμενα ςενάρια 

Από το παραπάνω διάγραμμα προκφπτει ότι για το 2010 τα αποτελζςματα και των 

τριϊν ςεναρίων είναι πανομοιότυπα, ενϊ θ ςυμπεριφορά για το 1ο και το 2ο 

ςενάριο παραμζνει ςχεδόν ίδια μζχρι και το 2013. Αντίκετα θ ςτάκμθ ςτο 3ο 

ςενάριο αρχίηει να διαφοροποιείται από το 2ο κιόλασ εξεταηόμενο ζτοσ. Θ 

περίπτωςθ που αναμζνεται ο υδροφορζασ να ζχει πρόβλθμα είναι αυτι του 2ου 

ςεναρίου κακϊσ θ μείωςθ είναι εμφανισ και ραγδαία, ενϊ ςτθ 1θ περίπτωςθ ο 

υδροφορζασ δεν αναμζνεται να αντιμετωπίςει προβλιματα κακϊσ οι αλλαγζσ που 

παρατθροφνται είναι μθδαμινζσ. Πρζπει ωςτόςο να τονιςτεί ότι τα παραπάνω 

αποτελζςματα εμπεριζχουν ςφάλμα το οποίο δεν μπορεί να προςδιοριςτεί. Το 

ςφάλμα αυτό μπορεί να οφείλεται ςτθν προςομοίωςθ από το νευρωνικό δίκτυο 
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κακϊσ όπωσ προζκυψε και από τθν μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ μπορεί να είναι 

ςθμαντικό ι και μθδαμινό. Επιπλζον, τα ςτατικά δεδομζνα που προζκυψαν από το 

πρόγραμμα LARS – WG δεν είναι πλιρωσ αξιόπιςτα, κακϊσ τα δεδομζνα καιροφ που 

υπιρχαν δεν ιταν αρκετά ζτςι ϊςτε να επιβεβαιωκεί θ ςυχνότθτα εμφάνιςθσ ξθρϊν 

ι υγρϊν ετϊν.   
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5. Συμπερϊςματα 

Στθν παροφςα διπλωματικι χρθςιμοποιικθκε ο αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ με 

ςμινοσ ςωματιδίων για τθν εκπαίδευςθσ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου, που ζχει ςκοπό 

τθν προςομοίωςθ τθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ενόσ πθγαδιοφ παρατιρθςθσ ςτθν 

περιοχι τθσ Αγιάσ Χανίων. 

Εξετάςτθκαν τρείσ διαφορετικζσ παραλλαγζσ του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ με 

ςμινοσ ςωματιδίων, o κλαςςικόσ αλγόρικμοσ ςτον οποίο οι τιμζσ του βάρουσ 

αδράνειασ και των ςυντελεςτϊν επιτάχυνςθσ είναι ςτακερζσ κακ’όλθ τθ διάρκεια 

εκτζλεςθσ του προγράμματοσ, ο PSO – TVAC ςτον οποίο οι ςυντελεςτζσ αδράνειασ 

ρυκμίηονται ανάλογα με τον αρικμό τθσ επανάλθψθσ και ο GLBest – PSO, ςτον 

οποίο ο ςυντελεςτισ αδράνειασ και οι ςυντελεςτζσ επιτάχυνςθσ υπολογίηονται κατά 

τθ διάρκεια κάκε επανάλθψθσ ςφμφωνα με το καλφτερο ςωματίδιο που ζχει βρεκεί 

ςτο χϊρο αναηιτθςθσ και το καλφτερα αποτζλεςμα που ζχει βρει κάκε 

ςυγκεκριμζνο ςωματίδιο. 

Ο αλγόρικμοσ που είχε τα καλφτερα αποτελζςματα και ςτθ ςυνζχεια 

χρθςιμοποιικθκε για τθν εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ δικτφου, ιταν ο GLBest – 

PSO. Χρθςιμοποιϊντασ τον αλγόρικμο αυτό υπολογίςτθκε το ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

και το ςφάλμα δοκιμισ του νευρωνικοφ δικτφου, το οποίο ιταν 9.3% και 18% 

μικρότερο από τα ςφάλματα εκπαίδευςθ αντίςτοιχα του δικτφου με χριςθ του 

κλαςςικοφ αλγορίκμου οπίςκιασ διάδοςθσ ςφάλματοσ. 

Το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο μπορεί να προβλζψει ορκά τθ διακφμανςθ τθσ 

ςτάκμθσ του νεροφ ςτο πθγάδι, υποεκτιμϊντασ τθν, όμωσ, ςε κάποιεσ περιπτϊςεισ. 

Θ μζγιςτθ απόκλιςθ πραγματικισ από προςομοιωμζνθ τιμι ιταν 0.35m. Επιπλζον, 

δεν μποροφν να προςομοιωκοφν τοπικά και μεταβατικά φαινόμενα που προκαλοφν 

απότομεσ αλλαγζσ ςτθ ςτάκμθ, όπωσ οι περιςταςιακζσ αντλιςεισ και θ εκκίνθςθ ι ο 

τερματιςμόσ κάποιασ άντλθςθσ. 

Όταν οι διαφορζσ ςτάκμθσ μετατραποφν ςε υδραυλικι ςτάκμθ, χρθςιμοποιϊντασ 

τθν πραγματικι ςτάκμθ του πθγαδιοφ τθν προθγοφμενθ θμζρα, τότε οι αποκλίςεισ 
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των προςομοιωμζνων τιμϊν από τισ πραγματικζσ φαίνονται ςυγκριτικά μικρότερεσ, 

με τθ μζςθ απόκλιςθ να είναι ίςθ με 0.041m. 

Επιπλζον, το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο χρθςιμοποιικθκε για μεςοπρόκεςμθ 

πρόβλεψθ τθσ ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ. Σε αυτι τθν περίπτωςθ δεν 

χρθςιμοποιείται θ ςτάκμθ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ, αλλά θ αρχικι ςτάκμθ και οι 

προςομοιωμζνεσ τιμζσ τθσ ςτάκμθσ. Οι τιμζσ που προζκυψαν από αυτι τθ 

διαδικαςία ιταν μικρότερεσ από τισ πραγματικζσ, ενϊ ςε δφο περιπτϊςεισ θ 

διαφορά μεταξφ τθσ προςομοιωμζνθσ και τθσ πραγματικισ τιμισ ιταν μεγαλφτερεσ. 

Θ διαφορά αυτι είναι τθσ τάξθσ του 1m, ενϊ το ςφάλμα αυτό δεν ςυςςωρεφεται 

κατά τθν διάρκεια των δφο υδρολογικϊν ετϊν που μελετοφνται, με αποτζλεςμα ςτο 

τζλοσ αυτισ τθσ χρονικισ περιόδου το ςφάλμα να είναι ελάχιςτο.  

Τζλοσ εξετάςτθκαν τρία ςενάρια κλιματικισ αλλαγισ για τθν περίοδο 2010-2020, τα 

οποία ςτθρίηονται ςε ςτοιχεία για τθν Κριτθ που προβλζπουν: 

 12% μείωςθ τθσ ςυνολικισ βροχόπτωςθσ και 1.9οC αφξθςθ κερμοκραςίασ 

μζχρι το 2040 

 37% μείωςθ τθσ ςυνολικισ βροχόπτωςθσ και 2.8οC αφξθςθ κερμοκραςίασ 

μζχρι το 2040 

 13% αφξθςθ τθσ ςυνολικισ βροχόπτωςθσ και 1οC αφξθςθ κερμοκραςίασ 

μζχρι το 2040  

Από αυτι τθν μελζτθ προζκυψε ότι κατά το 1ο ςενάριο δεν παρατθρείται μεγάλθ 

διαφοροποίθςθ από τθ ςθμερινι κατάςταςθ ςε όλθ τθ διάρκεια τθσ εξεταηόμενθσ 

περιόδου, ςτο δεφτερο ςενάριο τα αποτελζςματα είναι ιδιαίτερα αρνθτικά με τθν 

ελάχιςτθ ςτάκμθ ςτο πθγάδι να φτάνει ζωσ και τα 8m. Τζλοσ, το τρίτο ςενάριο είναι 

ιδιαίτερα ευνοϊκό κακϊσ αυξάνει τθ μζςθ ςτάκμθ του πθγαδιοφ, ιδιαίτερα κατά το 

τζλοσ τθσ εξεταηόμενθσ περιόδου, όπου θ ςτάκμθ μπορεί να φτάςει μζχρι και τα 

24m.   

Μελλοντικι εργαςία κα μποροφςε να χρθςιμοποιιςει άλλουσ αλγόρικμουσ 

βελτιςτοποίθςθσ για τθν εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου, ζτςι ϊςτε να 

ςυγκρικοφν με τα αποτελζςματα που προζκυψαν από τθν παροφςα διπλωματικι. 
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Επιπλζον, προτείνεται θ χριςθ του αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ ςμινουσ 

ςωματιδίων για τθν εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ αρχιτεκτονικισ του νευρωνικοφ δικτφου.  
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