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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

1.1 ΥΠΟΒΑΘΡΟ 
 
   Η συνεχής παρακολούθηση του φορτίου από την παραγωγή του 
συστήµατος είναι µία βασική απαίτηση της λειτουργίας των συστηµάτων 
ηλεκτρικής ενέργειας. 
   Για τον έλεγχο και την οικονοµική λειτουργία του συστήµατος, η 
παρακολούθηση του φορτίου από την παραγωγή, πρέπει να  γίνεται 
συνεχώς και σε ένα µεγάλο φάσµα χρονικών διαστηµάτων. Σε διάστηµα 
δευτερολέπτων, όπου οι διακυµάνσεις του φορτίου είναι σχετικά µικρές 
και τυχαίες, ο Αυτόµατος Έλεγχος Παραγωγής (ΑΕΠ)* φροντίζει ώστε η 
παραγωγή του συστήµατος να αντισταθµίζει τη ζήτηση του φορτίου. Σε 
διαστήµατα µερικών λεπτών, όπου οι διακυµάνσεις του φορτίου είναι 
µεγαλύτερες, η Οικονοµική Κατανοµή Φορτίου* φροντίζει για την 
κατανοµή του συνολικού φορτίου του συστήµατος στις ήδη ενταγµένες 
στο δίκτυο µονάδες κατά τον πλέον οικονοµικό τρόπο. Σε διαστήµατα 
µερικών ωρών ή και ηµερών, οι διακυµάνσεις του φορτίου είναι ακόµη 
µεγαλύτερες. Η κάλυψη του φορτίου για τέτοια χρονικά διαστήµατα 
απαιτεί την εκκίνηση ή την κράτηση µονάδων παραγωγής ή ανταλλαγή 
ισχύος µε τα γειτονικά συστήµατα ηλεκτρικής ενέργειας. 
   Λειτουργίες βραχυπρόθεσµου προγραµµατισµού της παραγωγής, όπως 
η Οικονοµική Ένταξη Μονάδων Παραγωγής*, η Υδροθερµική 
Συνεργασία* και οι Οικονοµικές Ανταλλαγές Ισχύος*, φροντίζουν για 
την κάλυψη του φορτίου για χρονικά διαστήµατα που κυµαίνονται από 
τις λίγες επόµενες ώρες έως και την επόµενη εβδοµάδα. Για χρονικές 
περιόδους µηνών έως και πέντε χρόνων γίνεται προγραµµατισµός 
καυσίµων, χρήσης υδάτινων πόρων, συντήρησης των µονάδων κατά 
τρόπο που να εξασφαλίζεται η αξιόπιστη κάλυψη του φορτίου µε τις ήδη 
εγκατεστηµένες στο δίκτυο µονάδες. Τέλος, για µεγάλα χρονικά 
διαστήµατα, µέχρι και τα 25 επόµενα χρόνια, γίνεται προγραµµατισµός 
ένταξης (εγκατάστασης) νέων µονάδων στο σύστηµα, ώστε να καλυφθεί 
ενδεχόµενη αύξηση του φορτίου του συστήµατος [1].  
 
*   Οι λειτουργίες : Αυτόµατος Έλεγχος Παραγωγής (ΑΕΠ), Οικονοµική Κατανοµή 
Φορτίου, Οικονοµική Ένταξη Μονάδων Παραγωγής, Υδροθερµική Συνεργασία και 
Οικονοµικές Ανταλλαγές Ισχύος, που αναφέρονται παραπάνω και σχετίζονται µε τον 
προγραµµατισµό και τον έλεγχο της παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας, είναι βασικές 
λειτουργίες του υποσυστήµατος παραγωγής, το οποίο υπάγεται στη λειτουργία της 
Ενεργειακής ∆ιαχείρισης του Λογισµικού Εφαρµογών των Συστηµάτων Ελέγχου 
Ενέργειας στη χώρα µας. 
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   Η πρόβλεψη φορτίου είναι, λοιπόν, µία από τις βασικές λειτουργίες στα 
συστήµατα ηλεκτρικής ενέργειας. Το κίνητρο για ακριβείς προβλέψεις 
βρίσκεται στη φύση του ηλεκτρισµού ως ένα αγαθό και εµπορικό είδος. 
Ο ηλεκτρισµός δεν µπορεί να αποθηκευθεί, κάτι το οποίο σηµαίνει ότι 
για µια ηλεκτρική χρήση η εκτίµηση της µελλοντικής απαίτησης είναι 
απαραίτητη για τη διαχείριση της παραγωγής και αγοράς µε έναν 
οικονοµικό τρόπο. Στην Ελλάδα η αγορά ενέργειας έχει πρόσφατα 
ανοίξει, γεγονός που αυξάνει τον ανταγωνισµό. 
   Βλέπουµε, εποµένως, πόσο σηµαντική είναι η πρόβλεψη του 
ηλεκτρικού φορτίου, δηλαδή της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας, για 
διάφορους χρονικούς ορίζοντες, για τη σωστή και καλύτερη 
τεχνοοικονοµικά διαχείριση και λειτουργία ενός συστήµατος ηλεκτρικής 
ενέργειας. Υπάρχει, εποµένως, η ανάγκη για µία κατά το δυνατόν 
αξιόπιστη και - µε µικρές αποκλίσεις από την πραγµατικότητα - 
πρόβλεψη του φορτίου, µε στόχο τα αποτελέσµατα αυτής να είναι τα 
καλύτερα δυνατά ούτως ώστε να µπορούν να χρησιµοποιηθούν για το 
σχεδιασµό των απαραίτητων ενεργειών που αφορούν τα συστήµατα 
ηλεκτρικής ενέργειας. 
    Οι µέθοδοι πρόβλεψης φορτίου µπορούν να χωριστούν σε πολύ 
βραχυπρόθεσµα, βραχυπρόθεσµα, µεσοπρόθεσµα και µακροπρόθεσµα 
µοντέλα ανάλογα µε το χρονικό διάστηµα [2]. Σε πολύ βραχυπρόθεσµες 
προβλέψεις φορτίου ο προβλεπόµενος χρόνος µπορεί να είναι ακόµη και 
µερικά λεπτά, ενώ σε µακροπρόθεσµες προβλέψεις µπορεί να είναι από 
µερικά χρόνια έως και µερικές δεκαετίες.  
 
 
 

 
Είδος Πρόβλεψης 

 
Χρονικός Ορίζοντας 

Λειτουργίες για τις οποίες 
 

χρειάζεται 
Πολύ βραχυπρόθεσµη µερικά sec - µερικά min Αυτόµατος Έλεγχος Παραγωγής 

Οικονοµική Κατανοµή Φορτίου 
 

Βραχυπρόθεσµη 
 

µερικές h - 1 εβδοµάδα 
Ένταξη Μονάδων 

Υδροθερµική Συνεργασία 
Ανταλλαγές Ισχύος 

 
Μεσοπρόθεσµη 

 
µερικοί µήνες - 5 έτη 

Προγραµµατισµός Καυσίµων 
Χρήση Υδάτινων Πόρων 

Προγραµµατισµός Συντήρησης 
Μακροπρόθεσµη 10 - 25 έτη Προγραµµατισµός Ένταξης 

Νέων Μονάδων 
 

Πίνακας 1.1   Χαρακτηρισµός προβλέψεων φορτίου ανάλογα µε το χρονικό 
ορίζοντα. 
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   Οι προβλέψεις του φορτίου ανάλογα µε το χρονικό ορίζοντα 
πρόβλεψης χαρακτηρίζονται όπως φαίνεται στον πίνακα 1.1 [1]. 
   Αυτή η µελέτη θα επικεντρωθεί σε βραχυπρόθεσµες προβλέψεις 
φορτίου, όπου ο προβλεπόµενος χρόνος θα αφορά την επόµενη ώρα κάθε 
φορά . 
   Η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου (short-term load forecasting, 
STLF) αποτελεί ένα ευρέως διαδεδοµένο θέµα στη βιβλιογραφία των 
συστηµάτων ηλεκτρικής ενέργειας (ΣΗΕ). Ένας λόγος είναι ότι 
πρόσφατες επιστηµονικές καινοτοµίες µας έχουν φέρει πιο κοντά στη 
λύση του προβλήµατος. Η ανάπτυξη της τεχνολογίας των ηλεκτρονικών 
υπολογιστών έχει αυξήσει τις δυνατότητες για αυτές και άλλες µεθόδους 
που λειτουργούν σε περιβάλλον πραγµατικού χρόνου. Ένας ακόµη λόγος 
µπορεί να είναι ότι υπάρχει µία διεθνής τάση αύξησης του ανταγωνισµού 
στις ηλεκτρικές αγορές [3]. 
    Ακόµη κι αν πολλές µέθοδοι πρόβλεψης έχουν ελεγχθεί και αποδειχθεί 
επιτυχείς, καµία δεν έχει κατορθώσει να καθιερωθεί σαν µια ευρέως 
εφαρµοζόµενη µέθοδος. Ο λόγος είναι ότι οι συνθήκες και οι απαιτήσεις  
της κάθε µεθόδου έχουν σηµαντική επίδραση στην επιλογή της 
κατάλληλης µεθόδου. Τα αποτελέσµατα  που έχουν παρουσιασθεί σε 
σχετική βιβλιογραφία συνήθως δεν είναι άµεσα συγκρίσιµα µεταξύ τους. 
    Μια µειονότητα  των πρόσφατων προσεγγίσεων βασίζεται στις τεχνι-
κές νευρωνικών δικτύων. Πολλές έρευνες έχουν επιφέρει ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα. Η ελκυστικότητα των µεθόδων βρίσκεται στη δυνατότητα 
την οποία έχουν τα νευρωνικά δίκτυα να είναι σε θέση να µάθουν 
ιδιότητες του φορτίου, που διαφορετικά θα απαιτούσε προσεκτική 
ανάλυση για να εντοπιστούν. Εξίσου ενδιαφέρουσες αποτελούν και οι 
τεχνικές πρόβλεψης που στηρίζονται στη χρήση της ασαφούς λογικής για 
την ανάπτυξη αυτόνοµων συστηµάτων πρόβλεψης φορτίου (νευρωασαφή 
δίκτυα), αλλά και στην ενσωµάτωση ή το συνδυασµό της ασαφούς 
λογικής σε κλασσικά νευρωνικά δίκτυα.  
   Παρόλα αυτά, η ανάπτυξη των µεθόδων δεν έχει ολοκληρωθεί και η 
έλλειψη συγκρίσιµων αποτελεσµάτων σε παραλλαγές διαφορετικού 
είδους µοντέλων αποτελεί ένα πρόβληµα. Συνεπώς, για να κάνουµε 
χρήση των τεχνικών αυτών σε πραγµατικές εφαρµογές µια συγκριτική 
ανάλυση των ιδιοτήτων των διαφόρων τύπων µοντέλων δείχνει να είναι 
απαραίτητη. 
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1.2 ΣΚΟΠΟΣ ΤΗΣ ΜΕΛΕΤΗΣ 
 
   Αυτή η µελέτη ερευνά  την εφαρµοσιµότητα του φίλτρου KALMAΝ 
καθώς επίσης και του νευρωασαφούς δικτύου ANFIS (adaptive neural 
fuzzy inference system) στην βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. Σε 
κάθε περίπτωση, είναι δυνατή η πρόβλεψη φορτίου  για µια ολόκληρη 
µέρα κάθε φορά και η πρόβλεψη φορτίου  για µία ή περισσότερες ώρες. 
Η προσέγγιση που ακολουθήθηκε σε αυτή την περίπτωση έχει ως εξής: 
Αναφορικά µε το δίκτυο ANFIS, θεωρώντας ότι το µέσο ωριαίο φορτίο 
κατά τη διάρκεια µιας χρονιάς διαιρείται σε 24 διακριτές χρονοσειρές (µε 
την κάθε µια να αφορά το φορτίο για µια συγκεκριµένη ώρα της ηµέρας 
κατά τη διάρκεια του έτους), σχηµατίζονται τα αντίστοιχα 24 µοντέλα 
(διακριτά µεταξύ τους) µε στόχο την πρόβλεψη του µέσου ωριαίου 
ηλεκτρικού φορτίου από το καθένα χωριστά. Η παρούσα µελέτη 
περιορίζεται στα µοντέλα εκείνα που προβλέπουν το φορτίο για τις ώρες 
02:00 και 14:00 της κάθε ηµέρας. Όσον αφορά το φίλτρο KALMAN, 
λόγω της ιδιοµορφίας του σε σχέση µε τα προαναφερθέντα - όπως αυτό 
προτείνεται στην βιβλιογραφία [31] – δηλαδή, χρήση ενός συνόλου από 
διαδοχικές ηµέρες ως σύνολα εκπαίδευσης και όχι διαχωρισµός σε 24 
διακριτά σύνολα εκπαίδευσης και άρα 24 διακριτά µοντέλα, γίνεται 
πρόβλεψη µονάχα για τις ώρες 02:00 και 14:00 κάθε ηµέρας ούτως ώστε 
να υπάρχει ένα κοινό µέτρο σύγκρισης. Σε κάθε περίπτωση, ο έλεγχος 
πραγµατοποιείται µέσω της σύγκρισης µε τα πραγµατικά στοιχεία 
φορτίου της ηλεκτρικής κατανάλωσης. Ο σκοπός είναι να µπορέσουµε να 
εισηγηθούµε την  επιλογή της καταλληλότερης δοµής του µοντέλου. 
   Αυτή η µελέτη  δεν ασχολείται µε προβλέψεις σε ειδικές ηµέρες, όπως 
είναι οι  θρησκευτικές και οι νόµιµες αργίες. Οι ειδικές ηµέρες έχουν 
διαφορετικό προφίλ κατανάλωσης από τις συνηθισµένες ηµέρες, γεγονός 
που κάνει την πρόβλεψη για αυτές πολύ δύσκολη. Συχνά ωστόσο, όταν 
τίθεται σε εφαρµογή µια πραγµατική εφαρµογή, ζητείται να βρεθεί ένας 
τρόπος ώστε να λάβουµε υπόψη και αυτές τις ηµέρες. Η πιο  κοινή 
προσέγγιση - αλλά όχι απαραίτητα η καλύτερη - είναι να τις 
αντιµετωπίσουµε σαν να είναι Κυριακές. 
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1.3 ∆ΟΜΗ ΤΗΣ ΜΕΛΕΤΗΣ 
 
   Το δεύτερο κεφάλαιο επικεντρώνεται στο αντικείµενο της πρόβλεψης 
φορτίου γενικά. Πρώτα αναφέρονται οι ιδιότητες της καµπύλης φορτίου 
µιας ηλεκτρικής χρήσης και διάφοροι παράγοντες που επηρεάζουν το 
φορτίο. Έπειτα µελετούνται δυνατές προσεγγίσεις του προβλήµατος. Οι 
πιο δηµοφιλείς συµβατικές µέθοδοι παρουσιάζονται εν συντοµία. 
   Το τρίτο κεφάλαιο αναφέρεται σε διάφορα µοντέλα πρόβλεψης 
νευρωνικών δικτύων αλλά και του µοντέλου AR - µοντέλο 
αυτοπαλινδρόµησης (autoregressive) -, όπως αυτά παρουσιάζονται µέσα 
από τη µελέτη των Κ.Καλαϊτζάκη, Γ.Σταυρακάκη και Ε.Αναγνωστάκη µε 
τίτλο “Short term load forecasting based on artificial neural networks 
parallel implementation” [43]. Έτσι γίνεται µια συνοπτική παρουσίαση 
των διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης που αναφέρονται, τα αποτελέσµατα 
των οποίων θα χρησιµοποιηθούν ως µέτρο σύγκρισης για τα δύο 
επιπρόσθετα µοντέλα που πραγµατεύεται η παρούσα µελέτη (δηλαδή, το 
φίλτρο KALMAN και δίκτυο ANFIS). 
      Στο τέταρτο κεφάλαιο, γίνεται µια αναλυτική περιγραφή, από 
µαθηµατικής άποψης, του φίλτρου KALMAN και ακολούθως,  
παρουσίαση της συγκεκριµένης διαδικασίας που ακολουθήθηκε (όπως 
παρουσιάζεται µέσα από συγκεκριµένη µελέτη) µε στόχο την  
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου. 
   Το πέµπτο κεφάλαιο ξεκινάει µε µια εισαγωγή στο πεδίο που αφορά 
την ασαφή λογική (βασικές έννοιες, ορισµοί, εισαγωγή σε διάφορα 
νευρωασαφή µοντέλα), και ακολουθεί µια παρουσίαση κάποιων 
εφαρµογών από διάφορα µοντέλα που ενσωµατώνουν την ασαφή λογική. 
Στη συνέχεια περιγράφεται το νευρωασαφές δίκτυο ANFIS (δοµή, 
εκπαίδευση) και η συνεπακόλουθη εφαρµογή του στην πρόβλεψη του 
φορτίου. 
    Το έκτο κεφάλαιο παρουσιάζει τα αποτελέσµατα των δοκιµών 
(σφάλµατα, γραφικές παραστάσεις) που αφορούν τα µοντέλα KALMAN 
και ANFIS, µε τελικό στόχο τη σύγκριση των σφαλµάτων από το σύνολο 
των µοντέλων (KALMAN, ANFIS και µοντέλα της µελέτης που 
παρουσιάζεται στο τρίτο κεφάλαιο). 
   Τέλος, στο έβδοµο κεφάλαιο, παρουσιάζονται γενικά συµπεράσµατα 
και παρατηρήσεις που προέκυψαν από τη µελέτη αυτή.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 
 

ΠΡΟΒΛΕΨΗ ΦΟΡΤΙΟΥ 
 
2.1  ΠΑΡΑΓΟΝΤΕΣ ΠΟΥ ΕΠΗΡΕΑΖΟΥΝ ΤΟ ΦΟΡΤΙΟ 

 
   Γενικά, το φορτίο µια ηλεκτρικής χρήσης  απαρτίζεται από πολύ 
διαφορετικές καταναλωτικές µονάδες. Ένα µεγάλο µέρος του 
ηλεκτρισµού καταναλώνεται σε βιοµηχανικές δραστηριότητες. Ένα άλλο 
µέρος φυσικά χρησιµοποιείται από ιδιώτες µε σκοπό τη θέρµανση, το 
φωτισµό, το µαγείρεµα κ.ά. Επίσης, πολλές κοινωφελείς υπηρεσίες 
απαιτούν ηλεκτρισµό, π.χ. ο φωτισµός των δρόµων, ο ηλεκτρικός 
σιδηρόδροµος κ.ά. 
   Οι παράγοντες που επηρεάζουν το φορτίο εξαρτώνται από τις  
επιµέρους µονάδες κατανάλωσης. Το βιοµηχανικό φορτίο συνήθως 
καθορίζεται περισσότερο από το επίπεδο της παραγωγής. Το φορτίο είναι 
συνήθως αρκετά σταθερό  και  είναι δυνατό να εκτιµηθεί η εξάρτηση του 
σε διαφορετικά επίπεδα παραγωγής. Παρ’ όλα αυτά, από την σκοπιά της 
πώλησης ενέργειας, η βιοµηχανική χρήση συχνά προσθέτει αβεβαιότητα 
στις προβλέψεις. Το πρόβληµα είναι η πιθανότητα απροσδόκητων 
συµβάντων, όπως µηχανικές βλάβες ή απεργίες, οι οποίες µπορούν να 
προκαλέσουν µεγάλες απρόβλεπτες διακυµάνσεις στο επίπεδο φορτίου. 
Στην περίπτωση των ιδιωτών, οι παράγοντες που επηρεάζουν το φορτίο 
είναι πολύ πιο δύσκολο να καθοριστούν. Κάθε άνθρωπος συµπεριφέρεται 
µε τον δικό του ιδιαίτερο τρόπο και η ανθρώπινη ψυχολογία  σχετίζεται 
µε κάθε καταναλωτική απόφαση. Πολλοί κοινωνικοί παράγοντες αλλά 
και παράγοντες συµπεριφοράς µπορούν να παρατηρηθούν. Για 
παράδειγµα µεγάλα γεγονότα, αργίες ακόµη και τηλεοπτικά προγράµ-
µατα επηρεάζουν το φορτίο [2,4,5]. Ο καιρός είναι ο πιο σηµαντικός 
παράγοντας κι αυτό εξαιτίας της ηλεκτρικής θέρµανσης των σπιτιών, η 
οποία γίνεται πιο έντονη όσο µειώνεται η  θερµοκρασία [6]. 
   Γενικά, θα λέγαµε ότι οι παράγοντες οι οποίοι επηρεάζουν το 
ηλεκτρικό φορτίο µπορούν να χωριστούν σε τέσσερις κατηγορίες : 
 
(α) Οικονοµικοί  
(β) Χρονικοί  
(γ) Καιρικοί 
(δ) Τυχαίοι 
 
   Για τη δηµιουργία ενός µοντέλου που περιγράφει το φορτίο θα πρέπει 
να γίνει κατανοητή η επίδραση όλων των παραγόντων στη διαµόρφωση 
της ζήτησης. Ακολουθεί µία σύντοµη περιγραφή της επίδρασης των ως 
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άνω παραγόντων στη διαµόρφωση της ζήτησης της ηλεκτρικής ενέργει-
ας. 
 
(α) Οικονοµικοί Παράγοντες  
 
   Το οικονοµικό περιβάλλον εντός του οποίου λειτουργεί µία ηλεκτρική 
εταιρεία επιδρά αναµφίβολα στη διαµόρφωση της ηλεκτρικής ζήτησης. 
∆ηµογραφικοί παράγοντες, επίπεδα βιοµηχανικής δραστηριότητας, ανά-
πτυξη ή και κορεσµός της αγοράς νέων ηλεκτρικών συσκευών, αλλαγές 
στον αγροτικό τοµέα, κρατικές παρεµβάσεις και γενικά η οικονοµική 
δραστηριότητα, έχουν µεγάλη επίδραση στο ρυθµό αύξησης ή µείωσης 
του φορτίου του συστήµατος. Αλλαγές στην τιµολογιακή πολιτική της 
επιχείρησης, καθώς και προγράµµατα εξοικονόµησης ενέργειας και δια-
χείρισης της ζήτησης επιδρούν επίσης στη διαµόρφωση της ζήτησης. Τυ-
πικά, οι οικονοµικοί παράγοντες έχουν χρονικές σταθερές σηµαντικά  
µεγαλύτερες από µία εβδοµάδα και δεν επηρεάζουν βραχυπρόθεσµα τη 
ζήτηση. 
 
(β) Χρονικοί Παράγοντες 
 
   Τρεις βασικοί χρονικοί παράγοντες - εποχιακές µεταβολές, εβδοµαδιαί- 
ος/ηµερήσιος κύκλος και εθνικές και θρησκευτικές εορτές/αργίες - 
επηρεάζουν σηµαντικά το ηλεκτρικό φορτίο. Οι εποχιακές µεταβολές 
επιδρούν στη µορφή της καµπύλης φορτίου. Στο σχήµα 1.1 δίνεται µία 
τυπική ηµερήσια καµπύλη φορτίου χειµώνα και µία θέρους του εθνικού 
διασυνδεδεµένου συστήµατος. Με απλή εποπτεία, παρατηρούµε τις δια-
φορές στην ώρα εµφάνισης της βραδινής αιχµής, καθώς και την τρίτη 
αιχµή που εµφανίζεται το χειµώνα λόγω της θερµοσυσσώρευσης. 
Ορισµένες µεταβολές στην καµπύλη φόρτισης γίνονται σταδιακά µε την 
αλλαγή διαφόρων εποχιακών µεταβλητών, όπως η θερµοκρασία και οι 
ώρες ηλιοφάνειας. Άλλες εποχιακές µεταβολές δηµιουργούν απότοµες 
αλλαγές στην καµπύλη φόρτισης. Τέτοιες αλλαγές είναι η αλλαγή ώρας 
(Χειµερινή - Θερινή) (σε αυτήν την περίπτωση παρατηρείται µετατόπιση 
της καµπύλης φορτίου), η έναρξη της σχολικής χρονιάς, η πιθανή 
εποχιακή µεταβολή στις χρονικές ζώνες φθηνού τιµολογίου κ.ά.   
Η εβδοµαδιαία/ηµερήσια περιοδικότητα του φορτίου είναι αποτέλεσµα 
της περιοδικότητας του κύκλου εργασίας - ανάπαυσης του πληθυσµού. 
Υπάρχουν προκαθορισµένες µορφές καµπυλών φορτίου για µία «τυπική» 
εβδοµάδα κάθε εποχής. Το Σαββατοκύριακο η ζήτηση είναι µειωµένη και 
το επίπεδο της ζήτησης, καθώς και η µορφή της καµπύλης φορτίου, της 
∆ευτέρας και της Παρασκευής είναι κάπως διαφορετική από τις 
υπόλοιπες εργάσιµες µέρες λόγω γειτνίασης µε το Σαββατοκύριακο. Η 
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Τρίτη, η Τετάρτη και η Πέµπτη έχουν συνήθως παρόµοιες καµπύλες 
φορτίου «εργάσιµης µέρας». 
   Τέλος, η ζήτηση φορτίου κατά τη διάρκεια των εθνικών ή των θρη-
σκευτικών εορτών είναι σηµαντικά χαµηλότερη από τα φυσιολογικά 
επίπεδα. Σηµαντική µείωση της ζήτησης παρατηρείται επιπλέον και κατά 
τη διάρκεια εορταστικών τριηµέρων. 
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Σχήµα 2.1.  Τυπικές καµπύλες φορτίου για µία ηµέρα του χειµώνα (Τετάρτη 
15/11/2000) και µία ηµέρα του καλοκαιριού (Τετάρτη 11/7/2000) 
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(γ) Καιρικοί Παράγοντες 
 
   Οι καιρικές συνθήκες προκαλούν σηµαντικές αλλαγές στην καµπύλη 
φορτίου. Αυτό συµβαίνει διότι η λειτουργία ενός µεγάλου ποσοστού 
ηλεκτρικών συσκευών (θέρµανση, κλιµατισµός, αρδεύσεις) εξαρτάται 
από τις καιρικές συνθήκες. 
   Σε πολλά συστήµατα, η θερµοκρασία έχει τη σηµαντικότερη επίδραση 
στη διαµόρφωση του φορτίου. Για συστήµατα τα οποία καλύπτουν µε-
γάλη γεωγραφική έκταση χρειάζεται να ληφθούν υπόψη οι θερµοκρασίες 
σε διάφορες περιοχές για να υπολογιστεί η ακριβής επίδραση στο φορτίο. 
Άλλοι παράγοντες, όπως υγρασία, βροχόπτωση, άνεµος, νεφώσεις, 
επηρεάζουν επίσης τη ζήτηση. 
 
(δ) Τυχαίοι Παράγοντες 
 
   Σε αυτήν την κατηγορία ανήκουν όλοι οι παράγοντες που επηρεάζουν 
το φορτίο και δεν ανήκουν σε καµία από τις προηγούµενες κατηγορίες. Η 
λειτουργία του συστήµατος δέχεται συνεχώς διαταραχές οι οποίες 
οφείλονται στο γεγονός ότι η ζήτηση του φορτίου συνίσταται από ένα 
µεγάλο αριθµό επί µέρους ζητήσεων των καταναλωτών. Εκτός από τους 
χιλιάδες µικρούς καταναλωτές, υπάρχουν και µεγάλοι καταναλωτές 
(χαλυβουργεία κ.ά.) που προκαλούν σχετικά µεγάλες τυχαίες διαταραχές 
στη ζήτηση φορτίου. 
   Υπάρχουν επίσης ορισµένα άλλα γεγονότα, όπως µεγάλες απεργίες, 
εκλογές, ειδικά προγράµµατα στην τηλεόραση, τα οποία, αν και είναι εκ 
των προτέρων γνωστά, είναι αρκετά δύσκολο να εκτιµηθεί η επίδρασή 
τους στη διαµόρφωση της ζήτησης [1]. 
 
   Ποιοι, όµως, από όλους αυτούς τους προαναφερθέντες παράγοντες 
λαµβάνονται υπόψη στη µελέτη µας; Ένα µεγάλο κοµµάτι της 
κατανάλωσης οφείλεται σε ιδιώτες και άλλους µικρούς ηλεκτρικούς 
καταναλωτές. Μία συνήθης προσέγγιση της πρόβλεψης φορτίου είναι να 
επικεντρωθούµε  στο συνολικό φορτίο. Αυτή είναι και η προσέγγιση που 
θα κάνουµε στη µελέτη µας. Το γεγονός αυτό µειώνει τον αριθµό των πα-
ραγόντων που πρέπει να ληφθούν υπόψη. Οι πιο σηµαντικοί είναι [7] : 

-  Βραχυπρόθεσµα, οι µετεωρολογικές συνθήκες προκαλούν µεγά-
λες αποκλίσεις στο συνολικό φορτίο. Εκτός της θερµοκρασίας, και 
η ταχύτητα του ανέµου ,τα σύννεφα και η υγρασία ασκούν κάποια 
επιρροή [8,9,10]. 

- Μακροπρόθεσµα, οικονοµικοί και δηµογραφικοί παράγοντες παί-
ζουν τον πιο σηµαντικό ρόλο στον καθορισµό της  εξέλιξης της 
ηλεκτρικής ζήτησης. 
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- Από τη σκοπιά της  πρόβλεψης, οι χρονικοί παράγοντες είναι βασι-
κοί. ∆ιάφορες περιοδικές επιδράσεις  και επαναλαµβανόµενες κα- 
ταστάσεις  καθώς και  νόµιµες και θρησκευτικές αργίες  
λαµβάνονται υπόψη. 

 
    Οι άλλοι παράγοντες που προκαλούν διαταραχές και µπορούν να 
καταταχθούν σαν τυχαίοι παράγοντες είναι συνήθως µικροί στην 
περίπτωση των ατοµικών καταναλωτών. Παρόλ’ αυτά µεγάλα κοινωνικά 
γεγονότα και δηµοφιλή τηλεοπτικά προγράµµατα προσθέτουν 
αβεβαιότητα στις προβλέψεις. Από την άλλη βιοµηχανικές µονάδες 
µπορούν να προκαλέσουν σχετικά µεγάλες διαταραχές. 
   Μόνο βραχυπρόθεσµες προβλέψεις θα πραγµατευθούµε σε αυτή τη 
µελέτη. Εποµένως, οι οικονοµικοί και δηµογραφικοί παράγοντες δεν θα 
αναφερθούν. Η απόφαση να συνδυάσουµε όλες τις καταναλωτικές 
µονάδες σε ένα συνολικό φορτίο σηµαίνει ότι η πρόβλεψη θα στηριχθεί 
κυρίως στην προηγούµενη συµπεριφορά του φορτίου. Οι χρονικοί 
παράγοντες παίζουν τον καθοριστικό ρόλο στην ανάλυση αυτής της 
µελέτης. Στην επόµενη ενότητα εξετάζεται η συµπεριφορά του φορτίου 
στην Κρήτη και γίνεται αναφορά σε ορισµένες βασικές ιδιότητες των 
χρονοσειρών. 
 
 
 
2.2 Ι∆ΙΟΤΗΤΕΣ ΤΗΣ ΚΑΜΠΥΛΗΣ ΦΟΡΤΙΟΥ 
 
   Στη µελέτη αυτή, η προβλεπόµενη καµπύλη  φορτίου αποτελείται από 
ωριαίες τιµές φορτίου που είναι στην πραγµατικότητα µέσες  ωριαίες. 
Αυτό σηµαίνει ότι µπορούµε να δούµε τη καµπύλη φορτίου σαν µια 
χρονοσειρά από πραγµατικά νούµερα που το καθένα είναι το µέσο 
ωριαίο φορτίο. Ωστόσο, το νούµερο που παρατηρούµε περιορίζεται σε 24 
την ηµέρα. Τα µοντέλα που µελετούµε µπορούν να εφαρµοστούν µε  
µικρές µετατροπές σε περιπτώσεις όπου το διάστηµα µεταξύ των 
παρατηρήσεων είναι µικρότερο. 
   Η ωριαία απαίτηση ηλεκτρικού φορτίου στο αποµονωµένο σύστηµα 
της Κρήτης χρησιµοποιείται σε αυτή τη µελέτη στην περίπτωση ελέγχου. 
Έτσι, για τα έτη 2000 και 2001, απεικονίζονται στα ακόλουθα σχήµατα 
οι ωριαίες τιµές του ηλεκτρικού φορτίου για το διάστηµα 1 Ιανουαρίου – 
31 ∆εκεµβρίου. 
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   Στα παραπάνω διαγράµµατα φαίνεται καθαρά η τάση της κάθε εποχής. 
Παρατηρούµε ότι το φορτίο τους καλοκαιρινούς µήνες είναι µεγαλύτερο. 
Η διακύµανση αυτή του φορτίου οφείλεται στις διαφορετικές περιβαλ-
λοντικές συνθήκες της Κρήτης για κάθε εποχή.   
   Τις εργάσιµες ηµέρες οι κοινωνικές δραστηριότητες είναι περισσότερες 
απ’ ό,τι το Σάββατο και την Κυριακή και γι’ αυτό το λόγο το φορτίο είναι 
επίσης µεγαλύτερο. Στο σχήµα 2.4 φαίνεται το φορτίο δύο διαδοχικών 
εβδοµάδων του Ιουνίου για το έτος 1995. Το διάγραµµα ξεκινάει µε 
πέντε παρόµοιες καµπύλες οι οποίες είναι οι καµπύλες φορτίου από 
∆ευτέρα έως Παρασκευή. Στη συνέχεια παρουσιάζονται δύο διαφορετι- 
κές καµπύλες για το Σάββατο και την Κυριακή. Η εβδοµαδιαία αυτή 
καµπύλη επαναλαµβάνεται.   
 
 

 
 

Σχήµα 2.3.  Το φορτίο για την περίοδο 1 – 14 Ιουνίου. Η πρώτη µέρα ήταν Πέµπτη. 
 
 
   Η ηµερήσια τάση, από την άλλη πλευρά, είναι αποτέλεσµα της 
συµπεριφοράς των ανθρώπων κατά τη διάρκεια της ηµέρας. Οι 
περισσότεροι άνθρωποι κοιµούνται το βράδυ και γι’ αυτό το φορτίο είναι 
χαµηλό. Επίσης, κατά τη διάρκεια της ηµέρας οι περισσότερες δραστη-
ριότητες εµφανίζονται να είναι κοινές για όλους τους ανθρώπους. Η   
ηµερήσια τάση µεταβάλλεται κατά τη διάρκεια του χρόνου. Στα 
ακόλουθα σχήµατα παρουσιάζονται οι καµπύλες φορτίου διαφόρων Τε-
τάρτων για διαφορετικές περιόδους του χρόνου για το έτος 2000.  
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Σχήµα 2.4.1 
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Σχήµα 2.4.2 
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Σχήµα 2.4.3 
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Σχήµα 2.4.4 
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  Όπως φαίνεται στο σχήµα 2.3, υπάρχουν διαφορές και µεταξύ των 
ηµερών της ίδιας εποχής. Γι’ αυτό το λόγο, στην πρόβλεψη φορτίου, οι 
ηµέρες συχνά χωρίζονται σε διαφορετικούς τύπους ηµερών. Κάθε ένας 
απ’ αυτούς έχει τις δικές του χαρακτηριστικές µορφές φορτίου. Φαίνεται 
ξεκάθαρα ότι τα Σαββατοκύριακα έχουν διαφορετικές καµπύλες φορτίου 
από τις υπόλοιπες ηµέρες. Επίσης, συχνά οι ∆ευτέρες και /ή οι 
Παρασκευές διαχωρίζονται από τις υπόλοιπες εργάσιµες ηµέρες. Αυτό 
συµβαίνει γιατί είναι πιθανό τα Σαββατοκύριακα να έχουν επίδραση στα 
φορτία αυτών των ηµερών. Ένα άλλο ζήτηµα είναι η κατηγοριοποίηση 
των ειδικών ηµερών (για παράδειγµα, αργίες και θρησκευτικές εορτές). 
Μερικές φορές µπαίνουν στην ίδια κατηγορία µε τις Κυριακές [11,12]. 
Εν τούτοις, διαφορετικές ειδικές ηµέρες έχουν διαφορετικά προφίλ 
φορτίων. 
   Σε αυτή την εργασία, δεν ακολουθείται η κατηγοριοποίηση των 
ηµερών, αντιµετωπίζοντας τα δεδοµένα του µέσου ωριαίου ηλεκτρικού 
φορτίου που είναι διαθέσιµα ως µια ενιαία χρονοσειρά.  
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2.3 ∆ΥΝΑΤΕΣ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ 
 
2.3.1 ΤΑΞΙΝΟΜΗΣΗ ΤΩΝ ΜΕΘΟ∆ΩΝ 
   
   Το προβλεπόµενο σύστηµα  φορτίου είναι µια µη στάσιµη διαδικασία 
που αποτελείται από χιλιάδες ξεχωριστά στοιχεία. Εποµένως, το εύρος 
των πιθανών προσεγγίσεων πρόβλεψης είναι µεγάλο. Συνήθως, η µόνη 
δυνατότητα είναι να πάρουµε µια µακροσκοπική εικόνα του προ-
βλήµατος  και να προσπαθήσουµε να µοντελοποιήσουµε το µελλοντικό 
φορτίο σαν µια επανάληψη προηγούµενων συµπεριφορών. Αυτό αφήνει 
ανοικτό το πεδίο για πολύ διαφορετικές λύσεις. Εξαιτίας  της φύσης του 
φορτίου, η µόνη αντικειµενική µέθοδος για να αξιολογήσουµε τις 
προσεγγίσεις είναι µέσω πειραµατικών αποδείξεων. 
   Υπάρχουν πολλοί τρόποι ταξινόµησης των προσεγγίσεων. Μία δυ-
νατότητα είναι να κατηγοριοποιήσουµε τα µοντέλα σε δύο βασικές 
κατηγορίες : time – of – day (µη δυναµικά µοντέλα) και δυναµικά µοντέ-
λα [7]. Στα time – of – day µοντέλα  το φορτίο εκφράζεται άµεσα ως µια 
διακριτή χρονοσειρά αποτελούµενη από τις προβλεπόµενες τιµές για 
κάθε ώρα της προβλεπόµενης περιόδου. Συχνά το φορτίο µοντελοποι- 
είται σαν άθροισµα µιας σταθερής καµπύλης φορτίου ( standard load 
curve – SLC ) και ενός υπόλοιπου [13]. Τα δυναµικά µοντέλα, από την 
άλλη πλευρά, αναγνωρίζουν το γεγονός ότι το φορτίο δεν είναι µόνο 
συνάρτηση του χρόνου της ηµέρας, αλλά επιπλέον και της πιο προσφα- 
τής συµπεριφοράς του. Σε αυτά τα µοντέλα, η πρόβλεψη είναι  εποµένως 
τυπικά επαναλαµβανόµενη. Η πρόβλεψη για µια συγκεκριµένη ώρα 
απαιτεί προβλέψεις για τις προηγούµενες ώρες. 
   Άλλες δυνατές ταξινοµήσεις των προσεγγίσεων είναι, για παράδειγµα, 
οι διαχωρισµοί µεταξύ ντετερµινιστικών – στοχαστικών µοντέλων, συνο-
λικού φορτίου – µοντέλα καταναλωτών και αιχµή φορτίου – µοντέλο 
µορφής φορτίου [2,8]. 
   Τα ντετερµινιστικά µοντέλα παρέχουν µόνο τις προβλεπόµενες τιµές 
και όχι µέτρηση για το λάθος πρόβλεψης. Τα στοχαστικά µοντέλα, από 
την άλλη, παρέχουν την πρόβλεψη ως αποτέλεσµα της στοχαστικής 
διαδικασίας. Αυτές επιτρέπουν  υπολογισµούς στις στατιστικές ιδιότητες 
του προβλεπόµενου λάθους (που φυσικά στηρίζονται στις προϋποθέσεις  
βάσει των οποίων υλοποιήθηκε το µοντέλο).    
   Όλες οι εκτιµήσεις της µελέτης επικεντρώνονται στο συνολικό φορτίο. 
Προσπάθειες έχουν γίνει επίσης προκειµένου να χωριστούν οι κατανα- 
λωτές σε κατηγορίες και να γίνει η πρόβλεψη για κάθε κατηγορία 
χωριστά [14,15,16]. Η πρόβλεψη για το συνολικό φορτίο γίνεται προσθέ-
τοντας τις προβλέψεις όλων των κατηγοριών. Το πρόβληµα είναι  η 
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πολλή δουλειά που  χρειάζεται για να πραγµατοποιηθούν επαρκή µοντέ- 
λα για κάθε κατηγορία. 
   Ο διαχωρισµός µεταξύ µοντέλων αιχµής φορτίου και µοντέλων µορφής 
φορτίου είναι αρκετά θεµελιώδης. Τα µοντέλα αιχµής φορτίου 
προβλέπουν µόνο το ηµερήσιο µέγιστο φορτίο και τα µοντέλα µορφής 
φορτίου προβλέπουν τιµές φορτίου για όλες τις ώρες (ή  µισάωρα). Αυτή 
η µελέτη επικεντρώνεται στα µοντέλα µορφής φορτίου. 
 
 
 
2.3.2 ΜΕΡΙΚΕΣ ΑΠΟ ΤΙΣ ΠΙΟ ∆ΗΜΟΦΙΛΕΙΣ 
ΜΕΘΟ∆ΟΥΣ 
 
ΜΟΝΤΕΛΑ Τime – of – day  

 
   Στην απλούστερη µορφή, το µοντέλο Τime – of – day  παίρνει  το 
πραγµατικό πρότυπο φορτίου της προηγούµενης βδοµάδας  σαν  ένα 
µοντέλο για να προβλέψει το φορτίο της παρούσας εβδοµάδας. 
Εναλλακτικά, ένας αριθµός από πρότυπα φορτίου αποθηκεύεται για τυπι-
κές εβδοµάδες µε διαφορετικές καιρικές συνθήκες. Έπειτα, αυτές 
συνδυάζονται για να δηµιουργηθεί πρόβλεψη. 

 
   Συνήθως , ένα µοντέλο Τime – of – day   είναι της µορφής [7] : 

 
                                            

                                    
1

( ) ( ) ( )
N

i i
i

z t a f t v t
=

= +∑                                           (2.1) 

 
 
   Το φορτίο στο χρόνο t εκφράζεται σαν ένα σταθµικό άθροισµα  
αναλυτικών συναρτήσεων χρόνου συνήθως ηµιτονοειδών µε περίοδο από 
24  ή 168. Οι συντελεστές  αi   είναι βραδέως µεταβαλλόµενες σταθερές, 
οι οποίες συνήθως υπολογίζονται  µέσω µιας γραµµικής  απόκλισης  ή  
µίας οµαλής εκθετικής συνάρτησης. Η διαµόρφωση λάθους v(t) θεωρεί-
ται ότι είναι λευκός θόρυβος. 
   Η φασµατική αποσύνθεση (spectral decomposition) είναι ένα άλλο 
µοντέλο Τime – of – day. Αυτό το µοντέλο έχει βασικά την ίδια µορφή 
µε την  εξίσωση (2.1), αλλά οι συναρτήσεις χρόνου fi(t) αντιπροσω-
πεύουν τις χαρακτηριστικές συναρτήσεις  που αντιστοιχούν στη συνάρ-
τηση αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς του φορτίου. Αυτού του είδους οι 
συναρτήσεις µπορούν αρχικά να αναπαραστήσουν τα τυχαία φορτία µε 
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µεγαλύτερη ακρίβεια από ότι οι αυθαίρετα επιλεγµένες συναρτήσεις 
χρόνου. 
   Τα µοντέλα time – of – day   έχουν προταθεί, για παράδειγµα, από τον 
Sharma (1974) και Thompson (1976). Ένα παράδειγµα της εφαρµοσµέ-
νης φασµατικής αποσύνθεσης µπορεί να βρεθεί  στον Laing (1985). 
 
 
 
MONTEΛΑ ΑΠΟΚΛΙΣΗΣ ΕΞΑΡΤΗΜΕΝΗΣ 
ΣΤΑΤΙΣΤΙΚΗΣ ΜΕΤΑΒΛΗΤΗΣ 
    
   Tα µοντέλα αυτά συνήθως θεωρούν ότι το φορτίο µπορεί να διαιρεθεί 
σε  ένα πρότυπο στοιχείο φορτίου και σε ένα στοιχείο γραµµικά εξαρτη- 
µένο από κάποιες επεξηγηµατικές µεταβλητές. Αυτό το µοντέλο µπορεί 
να γραφεί : 

 
                         

               
1

( ) ( ) ( ) ( )
n

i i
i

z t b t a y t tε
=

= + +∑                                                   (2.2) 

                                                                         
   Το b(t) είναι το πρότυπο φορτίο, ε(t) είναι ένα στοιχείο λευκού 
θορύβου και yi(t) οι ανεξάρτητες επεξηγηµατικές µεταβλητές. Οι πιο 
τυπικές επεξηγηµατικές µεταβλητές είναι οι καιρικοί παράγοντες. 
   Ένα τυπικό µοντέλο απόκλισης  έχει χρησιµοποιηθεί από τους Rasanen 
and Ruusunen (1992). Αυτοί µοντελοποίησαν διαφορετικές κατηγορίες 
καταναλωτών διαχωρίζοντας  τα µοντέλα απόκλισης. Το φορτίο διαχω-
ρίζεται σε ένα στοιχείο ρυθµού και σε ένα στοιχείο που εξαρτάται από τη 
θερµοκρασία. Το στοιχείο ρυθµού αντιστοιχεί στο στοιχείο µίας συγκε-
κριµένης ώρας στη µέση θερµοκρασία της περιόδου µας. 
   Έχουν επίσης προταθεί παραλλαγές πιο πολύπλοκων µοντέλων. Μερι-
κά µοντέλα χρησιµοποιούν προγενέστερες τιµές φορτίου σαν επεξηγη-
µατικές µεταβλητές επιπρόσθετα στις εξωτερικές µεταβλητές [17]. 
   Τα µοντέλα απόκλισης είναι από τις παλαιότερες µεθόδους που έχουν 
προταθεί για την πρόβλεψη φορτίου. ∆εν είναι τόσο ευαίσθητες σε περι-
στασιακές διαταραχές στις µετρήσεις. Η εύκολη εφαρµογή τους είναι ένα 
άλλο πλεονέκτηµα. Η σειριακή συσχέτιση, η οποία είναι συνήθης όταν 
χρησιµοποιούνται µοντέλα απόκλισης, µπορεί να προκαλέσει προβλήµα- 
τα. 
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ΜΟΝΤΕΛΑ ΣΤΟΧΑΣΤΙΚΩΝ ΧΡΟΝΟΣΕΙΡΩΝ  
 

   Αυτή είναι µια πολύ διαδεδοµένη κατηγορία µοντέλων δυναµικών 
προβλέψεων [2,18,19]. Υπάρχουν πολλά καταµετρηµένα ονόµατα στη 
σχετική βιβλιογραφία για την κατηγορία αυτή, όπως για παράδειγµα τα 
µοντέλα  ΑRMA ( autoregressive-moving average), µοντέλα ARIMA 
(integrated autoregressive-moving average), µεθόδους Box-Jenkins, 
µοντέλα γραµµικών χρονοσειρών κ.ά. Μία γενική θεώρηση των 
µοντέλων αυτών µπορεί να βρεθεί π.χ. στους  Pindyck and Rubifeld 
(1991).  
    H βασική αρχή είναι ότι η χρονοσειρά του φορτίου πρέπει πρώτα να 
µετατραπεί σε µια σε µια σταθερή χρονοσειρά µε την κατάλληλη 
διαφοροποίηση. Έπειτα, η εναποµένουσα στατική σειρά µπορεί να 
φιλτραριστεί µέσα σε λευκό θόρυβο. Τα µοντέλα προϋποθέτουν ότι οι 
ιδιότητες των χρονοσειρών παραµένουν αναλλοίωτες για την περίοδο 
που χρησιµοποιείται στο µοντέλο εκτίµησης και όλες οι διαταραχές 
οφείλονται στο στοιχείο του λευκού θορύβου που περιέχεται στη 
διαδικασία. 

Το βασικό µοντέλο ARIMA γράφεται ως εξής :  
 

( ) ( ) ( ) ( )dB z t B a tφ θ∇ =                                   (2.3) 
 

όπου 
 
z(t) , t = 1 , … , N είναι η µοντελοποιηµένη χρονοσειρά 
α(t) , t = 1 , … , N είναι η ακολουθία λευκού θορύβου 

1( ) 1 ... p
pB B Bφ φ φ= − − − ,είναι η AR πολυωνυµική παράµετρος 

1( ) 1 ... q
qB B Bθ θ θ= − − −  , είναι η MA πολυωνυµική παράµετρος 

B είναι ο “backward shift operator”  ( ( ( )) ( ))nB z t z t n= −  
,i iφ θ    είναι σταθεροί παράµετροι 

1 B∇ = −  είναι ο “backward difference operator” 
 
   Το βασικό µοντέλο ARIMA δεν είναι από µόνο του κατάλληλο για να 
περιγράψει τις χρονοσειρές φορτίου, καθώς οι σειρές φορτίου 
περιλαµβάνουν εποχιακές διακυµάνσεις. Εποµένως, απαιτούνται 
διαφοροποιήσεις µέσα στην περίοδο των εποχικών διακυµάνσεων 
(συνήθως 24 και 168). Το µοντέλο που αποκτούµε τότε ονοµάζεται 
εποχιακό ARIMA (SARIMA) και µπορεί να γραφεί [13] :  

 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )S d D S
s S SB B z t B B a tφ φ θ θ∇ ∇ =                     (2.4) 
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όπου 
 

(1 )D S D
S B∇ = −    και 

 S είναι η περίοδος της εποχιακής µεταβολής 
 

   Μία εξωτερική µεταβλητή εισόδου, όπως η θερµοκρασία στην 
περίπτωση των χρονοσειρών φορτίου, µπορεί να συµπεριληφθεί σε αυτό 
το µοντέλο. Αυτή η παραλλαγή  του µοντέλου ARIMA ονοµάζεται 
ARIMAX µοντέλο και µπορεί γενικά να γραφεί : 
 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )dB z t w B x t b B a tφ θ∇ = − +                      (2.5) 
 
 
όπου x(t) είναι η εξωτερική µεταβλητή στο χρόνο t   
 

2 3
0 1 2 3( ) ...w B w w B w B w B= + + + +                                                                          

 
   To µοντέλο ARIMA περιλαµβάνει και τα δύο, οι εποχιακές 
διακυµάνσεις και η εξωτερική µεταβλητή ονοµάζεται συχνά µοντέλο 
SARIMAX.  
   Τα µοντέλα στοχαστικών χρονοσειρών έχουν πολλά ελκυστικά 
χαρακτηριστικά. Πρώτον, η θεωρία των µοντέλων αυτών είναι αρκετά 
γνωστή και έπειτα είναι εύκολο να καταλάβουµε πως υλοποιείται η 
πρόβλεψη. Τα χαρακτηριστικά του µοντέλου είναι εύκολο να υπολο- 
γιστούν. Ο υπολογισµός της  διαφοράς του λευκού θορύβου επιτρέπει να 
δηµιουργηθεί ένα αίσθηµα εµπιστοσύνης για τις προβλέψεις. Η 
αναγνώριση του µοντέλου είναι σχετικά εύκολη. Επίσης, είναι εφικτή η 
καθιέρωση των µεθόδων για διαγνωστικούς ελέγχους. Εξ’ άλλου, η 
εκτίµηση των παραµέτρων του µοντέλου είναι σαφής και η 
πραγµατοποίηση δεν είναι δύσκολη. 
    Mία αδυναµία των στοχαστικών µοντέλων είναι η προσαρµοστικότη-
τα. Στην πραγµατικότητα, η συµπεριφορά του φορτίου µπορεί να αλλάξει 
γρήγορα σε συγκεκριµένα τµήµατα του χρόνου. Ενώ στο µοντέλο 
ARIMA η πρόβλεψη για µια συγκεκριµένη ώρα είναι αρχικά συνάρτηση 
όλων των προγενέστερων τιµών φορτίων, το µοντέλο δεν µπορεί να 
προσαρµοστεί στις νέες συνθήκες πολύ γρήγορα, ακόµη και αν οι 
παράµετροι του µοντέλου υπολογίζονται επαναληπτικά. Ένας παρά-
γοντας ενθύµησης µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να δώσει περισσότερο 
βάρος στη πιο πρόσφατη συµπεριφορά κι έτσι να βελτιώσει την 
προσαρµοστικότητα του µοντέλου. 
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   Ένα άλλο πρόβληµα είναι ο χειρισµός ανώµαλων συνθηκών φορτίου. 
Εάν η συµπεριφορά του φορτίου είναι αφύσικη σε µια συγκεκριµένη 
ηµέρα, αυτή η απόκλιση από τις κανονικές συνθήκες θα ανακλαστεί στις 
µελλοντικές προβλέψεις. Μια δυνατή λύση στο πρόβληµα αυτό είναι να 
αντικαταστήσουµε τις αφύσικες τιµές φορτίου στο ιστορικό των φορτίων 
µε τις αντίστοιχες τιµές πρόβλεψης. 

 
 
 

ΜΟΝΤΕΛΑ ΧΩΡΩΝ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗΣ 
  

   Στα γραµµικά µοντέλα χώρων κατάστασης, το φορτίο στο χρόνο t 
µπορεί να γραφεί :  

 
( ) ( )Tz t c x t=                                                                 (2.6) 

 
 όπου    

( 1) ( ) ( ) ( )x t Ax t Bu t w t+ = + +                                           (2.7) 
    Το διάνυσµα κατάστασης στο χρόνο t είναι x(t). Η u(t) είναι ένα 
διάνυσµα εισόδου βασισµένο στη µεταβλητή καιρού και η w(t) ένα 
διάνυσµα τυχαίων εισόδων λευκού θορύβου. Οι πίνακες Α, Β και το 
διάνυσµα c είναι σταθερές που λαµβάνονται. 
   Υπάρχει ένας αριθµός παραλλαγών του µοντέλου. Κάποια παραδείγµα- 
τα µπορούν να βρεθούν στα [20,21,22]. 
    Στην πραγµατικότητα, το βασικό µοντέλο χώρου κατάστασης µπορεί 
να µετατραπεί σε µοντέλο ARIMA και αντιστρόφως, και έτσι δεν υπάρ-
χει θεµελιώδης διαφορά ανάµεσα στις ιδιότητες των δύο τύπων µοντέ-
λων. Σύµφωνα µε τους  Gross και Galiana (1987), ένα πιθανό 
πλεονέκτηµα απέναντι στα µοντέλα ARIMA είναι η δυνατότητα να 
χρησιµοποιεί προκαταβολικά πληροφορίες στην εκτίµηση παραµέτρων 
µέσω τεχνικών Bayesian.  
 
 
 
ΕΞΕΙ∆ΙΚΕΥΜΕΝΑ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 
 
   Τα εξειδικευµένα συστήµατα είναι  µοντέλα που αναφέρονται σε 
µεθόδους αυτοδιδαχής και είναι συνήθως ικανά να λάβουν υπόψη τόσο 
ποιοτικούς όσο και ποσοτικούς παράγοντες. Πολλά µοντέλα αυτού του 
τύπου έχουν προταθεί  από τα µέσα της δεκαετίας του 1980. Μία 
συνηθισµένη προσέγγιση είναι να προσπαθήσουµε να «αντιγράψουµε» 



 
 

22

τη λογική ενός ανθρώπινου χειριστή. Η ιδέα είναι να µειώσουµε την 
αναλογική σκέψη πίσω από τη διαισθητική προβλεψιµότητα σε τυπικά 
βήµατα λογικής [23,24].  
   Μία δυνατή µέθοδος για να δηµιουργήσει ένας ειδικός µία πρόβλεψη, 
είναι να ερευνήσει τη βάση δεδοµένων για µια ηµέρα που αντιστοιχεί 
στην ηµέρα που µας ενδιαφέρει σχετικά µε τον τύπο ηµέρας, τους 
κοινωνικούς και καιρικούς παράγοντες. Έπειτα, τιµές φορτίου της ίδιας 
ηµέρας λαµβάνονται σαν βάση για την πρόβλεψη. Ένα εξειδικευµένο 
µοντέλο µπορεί έτσι να γίνει µια αυτοµατοποιηµένη εκδοχή αυτού του 
είδους διαδικασίας εύρεσης [25]. 
   Από την άλλη πλευρά, το εξειδικευµένο σύστηµα µπορεί να αποτελεί 
µία πρότυπη βάση καθοριστικών σχέσεων ανάµεσα σε εξωτερικούς πα-
ράγοντες και ηµερήσιες µορφές φορτίου. Μία διαδεδοµένη προσέγγιση 
είναι να αναπτυχθούν πρότυπα στη βάση ασαφούς λογικής (fuzzy logic) 
[26,27,28]. Τα ασαφή συστήµατα που αναπτύσσονται κατά αυτόν τον 
τρόπο έχουν ως στόχο την µετατροπή µιας ακριβούς πληροφορίας σε 
συµβολική πληροφορία, χρησιµοποιώντας γλωσσολογικά σύνολα 
(linguistic sets), σε µια διαδικασία που ονοµάζεται ασαφοποίηση. Η 
ασαφοποίηση «συλλαµβάνει» την απροσδιοριστία που είναι επικρατούσα 
σε όλες τις ανθρώπινες διαδικασίες λήψης αποφάσεων. Τα ασαφή 
σύνολα προσδιορίζονται  µε όρους όπως «χαµηλό», «κανονικό», 
«υψηλό» προσοµοιώνοντας έτσι τον ανθρώπινο τρόπο σκέψης, που 
λειτουργεί περισσότερο µε σύµβολα παρά µε ακριβείς τιµές. Έτσι 
απαιτείται σε µικρότερο βαθµό εξειδικευµένη γνώση  (expert knowledge) 
επάνω στο αντικείµενο της εκάστοτε διαδικασίας που η ασαφής λογική 
χρησιµοποιείται. [29] 
   H προσέγγιση, σχετικά µε µεθόδους αυτοδιδαχής προς εντοπισµό 
λύσεων, κάνει τα εξειδικευµένα συστήµατα ελκυστικά για τους χειριστές 
συστηµάτων. Το σύστηµα µπορεί να παρέχει στο χρήστη τη γραµµή της 
λογικής ακολουθούµενη από το µοντέλο [30]. 
 
 
 
 
ΤΕΧΝHΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ ΚΑΙ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 
 
Τα τελευταία χρόνια έχει αναπτυχθεί ένα πολύ µεγάλο ενδιαφέρον 
σχετικά µε την εφαρµογή της τεχνητής νοηµοσύνης στη διαδικασία της 
βιοµηχανίας. Κύριο πλεονέκτηµα τους αποτελεί το γεγονός ότι δεν 
απαιτείται περίπλοκη µαθηµατική σχηµατοποίηση ή ποσοτική συσχέτιση 
µεταξύ των εισόδων και εξόδων ενός συστήµατος. Επίσης, δεν είναι 
απαραίτητα τα δεδοµένα πολλών ετών. Έτσι, η ικανοποιητική απόδοση  
της τεχνητής νοηµοσύνης έχει οδηγήσει σε επιτυχείς εφαρµογές σχετικά 



 
 

23

µε την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου. Σαν αποτέλεσµα, 
η αναγνώριση προτύπων [32], τα συστήµατα εξπερ (expert systems) 
[33,34] και τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks) [35-42], έχουν 
προταθεί για την πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου. Πιο δηµοφιλή 
όλων, είναι αναµφίβολα τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural 
network-ANN). Τα νευρωνικά δίκτυα αναφέρονται σε µία κατηγορία 
µοντέλων τα οποία είναι εµπνευσµένα από τα βιολογικά νευρικά 
συστήµατα. Τα µοντέλα αποτελούνται από πολλά προγραµµατιζόµενα 
στοιχεία που συνήθως ονοµάζονται νευρώνες και λειτουργούν 
παράλληλα. Τα στοιχεία συνδέονται µε συνδετικά βάρη, κάτι το οποίο 
τους επιτρέπει να προσαρµόζονται µέσω µιας  διαδικασίας εκµάθησης. 
Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να ερµηνευθούν ως προσαρµόσιµες 
µηχανές που µπορούν να αποθηκεύσουν γνώση µέσω της διαδικασίας 
εκµάθησης. Η έρευνα πάνω στο πεδίο αυτό έχει µια ιστορία αρκετών 
δεκαετιών, αλλά, µετά από µία µείωση του ενδιαφέροντος στη δεκαετία 
του 1970, µία µαζική ανάπτυξη ξεκίνησε στις αρχές του 1980.  
   Το κυρίαρχο τους πλεονέκτηµα σε σχέση µε τα στατιστικά µοντέλα 
έχει να κάνει µε το γεγονός ότι µοντελοποιούν ένα πολυδιάστατο 
πρόβληµα χωρίς να απαιτούν περίπλοκες υποθέσεις ανάµεσα στις 
µεταβλητές εισόδου [35,37,39,41,42].  
      Υπάρχουν πολλών τύπων µοντέλα νευρωνικών δικτύων. Το κοινό 
χαρακτηριστικό σε αυτά είναι η  σχέση µε την γενικότερη ιδέα των 
βιολογικών συστηµάτων. Τα µοντέλα µπορούν να κατηγοριοποιηθούν µε 
πολλούς τρόπους. Μία δυνατότητα είναι να ταξινοµηθούν µε βάση την 
αρχή εκµάθησης. Ένα νευρωνικό δίκτυο χρησιµοποιεί επιτηρούµενη ή µη 
επιτηρούµενη εκµάθηση. Στην επιτηρούµενη εκµάθηση  το δίκτυο 
τροφοδοτείται µε πρότυπες καταστάσεις και επιθυµητά αποτελέσµατα. 
Τα βάρη του δικτύου έπειτα προσαρµόζονται µε σκοπό να µειωθεί η 
διαφορά µεταξύ των εξόδων του δικτύου και των επιθυµητών εξόδων. 
Στη µη επιτηρούµενη εκµάθηση, στο δίκτυο δίνονται µόνο σήµατα 
εισόδου και τα βάρη του δικτύου αλλάζουν µέσω ενός προκαθορισµένου 
µηχανισµού, ο οποίος συνήθως  συγκεντρώνει τις πληροφορίες σε 
συστοιχίες παραπλήσιων  πληροφοριών. 
   Ο πιο συνηθισµένος τύπος νευρωνικού δικτύου που χρησιµοποιεί 
επιτηρούµενη εκµάθηση είναι ένα δίκτυο εµπρός προγραµµατισµού 
(feed-forward). Στο δίκτυο δίνεται ένα σήµα εισόδου, το οποίο 
µεταφέρεται εµπρός διαµέσου του δικτύου. Τελικά, παράγεται ένα σήµα 
εξόδου. Το δίκτυο µπορεί να παρασταθεί σαν µια χαρτογράφηση µεταξύ 
της εισόδου και της εξόδου και αυτή η χαρτογράφηση καθορίζεται από 
τις ελεύθερες παραµέτρους του µοντέλου, που είναι τα συνδετικά βάρη 
που συνδέουν τους νευρώνες. Ένα αρκετά δηµοφιλές µοντέλο αποτελεί 
το perceptron πολλαπλών στρωµάτων (Multilayer perceptron ή MLP). Η 
ελκυστικότητα των MLP ερµηνεύεται από την ικανότητα των δικτύων να 
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µαθαίνουν πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ πρότυπων εισόδου και εξόδου, οι 
οποίες είναι δύσκολο να µοντελοποιηθούν µε συµβατικές αλγοριθµικές 
µεθόδους. Στα µοντέλα, οι είσοδοι του δικτύου είναι συνήθως τωρινές 
και παλαιότερες τιµές φορτίου και οι έξοδοι είναι µελλοντικές τιµές 
φορτίου. Το δίκτυο εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας πραγµατικά δεδοµένα 
φορτίου από το παρελθόν.  Βεβαίως ανάλογα µε τη δοµή και τον τρόπο 
εκπαίδευσης τους διακρίνουµε και διάφορα άλλα δίκτυα όπως η Gaussian 
κωδικοποίηση (Gaussian encoding), τα επαναληπτικά δίκτυα 
πραγµατικού χρόνου (real-time recurrent networks) κ.α.      
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 
 

ΒΡΑΧΥΠΡΟΘΕΣΜΗ ΠΡΟΒΛΕΨΗ ΗΛΕΚΤΡΙΚΟΥ 
ΦΟΡΤΙΟΥ ΜΕ ΒΑΣΗ ΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 
 

3.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
   Στην ενότητα αυτή γίνεται λόγος στις µεθόδους πρόβλεψης του 
ηλεκτρικού φορτίου, όπως αυτές παρουσιάζονται µέσα από την µελέτη 
των K.Kαλαϊτζάκη, Γ.Σταυρακάκη και  E.Αναγνωστάκη, µε τίτλο “Short-
term load forecasting based on artificial neural networks parallel 
implementation”[43]. O γενικός σκοπός της βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης 
ηλεκτρικού φορτίου είναι η πρόβλεψη n µέσων ωριαίων τιµών φορτίου 
προς τα εµπρός, όπου 24≤n . H προαναφερθείσα µελέτη βασίζεται στην 
εκπαίδευση, σε κάθε περίπτωση, n διακριτών νευρωνικών δικτύων µιας 
εξόδου, µε στόχο την πρόβλεψη n µέσων ωριαίων τιµών φορτίου. Κάθε 
νευρωνικό δίκτυο, τροφοδοτείται από το προηγούµενο του, 
επιτυγχάνοντας έτσι την βήµα µε βήµα πρόβλεψη. Με βάση αυτήν τη 
λογική, το φορτίο για την κάθε ώρα προβλέπεται χρησιµοποιώντας όχι 
µονάχα την χρονοσειρά του φορτίου της συγκεκριµένης ώρας από τις 
προηγούµενες ηµέρες, αλλά επιπρόσθετα χρησιµοποιώντας και τις 
προβλεπόµενες τιµές για το φορτίο από προηγούµενα χρονικά 
διαστήµατα της ίδιας ηµέρας. Έτσι, µε αυτόν τον τρόπο τα αποτελέσµατα 
προκύπτουν καλύτερα από την περίπτωση εκείνη που χρησιµοποιούνταν 
ένα νευρωνικό δίκτυο 24 εξόδων (προκειµένου για την πρόβλεψη του 
φορτίου µιας ηµέρας). Η συγκεκριµένη µελέτη επιλέγει τον υπολογισµό 
τιµών για τις χρονοσειρές εκείνες που αφορούν τις ώρες 02:00 και 14:00, 
µε χρονικό ορίζοντα τις 120 ηµέρες, χρησιµοποιώντας δεδοµένα φορτίου 
για την εκπαίδευση και δοκιµή των διαφόρων δικτύων από τα έτη 1994 
και 1995 του αποµονωµένου συστήµατος της Κρήτης.  
   Τονίζεται  ότι σε καµία περίπτωση δεν χρησιµοποιήθηκαν µεταβλητές 
καιρού (θερµοκρασία, υγρασία κ.α.), αλλά µονάχα δεδοµένα φορτίου. 
 
 
3.2 Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων 
 
  Το δίκτυο MLP είναι ο πιο δηµοφιλής τύπος νευρωνικού δικτύου και τα 
πιο ευρέως αναφερόµενα µοντέλα νευρωνικών δικτύων βραχυπρό-
θεσµης πρόβλεψης φορτίου βασίζονται σε αυτά. Η βασική µονάδα 
(νευρώνιο) του δικτύου είναι ένα perceptron. Αυτή είναι µία υπολογιστι-
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κή µονάδα που παράγει την έξοδό της παίρνοντας  ένα γραµµικό συνδυ- 
ασµό των σηµάτων εισόδου και µετατρέποντας αυτό από µία συνάρτηση 
που ονοµάζεται συνάρτηση ενεργοποίησης. Η έξοδος  του perceptron ως 
συνάρτηση των σηµάτων εισόδων µπορεί να γραφεί κι έτσι : 

 
( )n

i i iy w xσ θ= Σ −                                                (3.1) 
 

 
 
όπου,  
         y είναι η έξοδος  
         xi είναι τα σήµατα εισόδου  
         wi  είναι τα νευρωνικά βάρη  
         θ είναι ο όρος πόλωσης  
         σ είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης  
 
 

   Πιθανές µορφές της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι η γραµµική 
συνάρτηση, η βηµατική συνάρτηση, η λογιστική συνάρτηση και η εφα-
πτοµενική υπερβολική συνάρτηση. 
   Το δίκτυο MLP  αποτελείται από αρκετά στρώµατα νευρωνίων. Κάθε 
νευρώνιο σε ένα συγκεκριµένο στρώµα συνδέεται µε κάθε νευρώνιο του 
επόµενου στρώµατος. ∆εν υπάρχουν συνδέσεις ανάδρασης. Ένα MLP 
δίκτυο τριών στρωµάτων παρουσιάζεται στο σχήµα 3.1. 

 

 
Σχήµα 3.1.  Ένα MLP δίκτυο τριών στρωµάτων 

 
   Όταν ένα ν-διάστατο διάνυσµα εισόδου τροφοδοτεί το δίκτυο, ένα µ-
διάστατο διάνυσµα εξόδου παράγεται. Το δίκτυο µπορεί να ερµηνευθεί 
σαν µια συνάρτηση από το ν-διάστατο χώρο εισόδου στο µ-διάστατο 
χώρο εξόδου. Αυτή η συνάρτηση µπορεί να γραφεί µε τη µορφή :  
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1 1( ; ) ( ( (... ( )...)))n ny f x W W W W xσ σ σ σ−= =                                    (3.2) 

 
 

   όπου,  
        y είναι το διάνυσµα εξόδου 
        x είναι  το διάνυσµα εισόδου  
        Wi  είναι ένας πίνακας που περιέχει τα νευρώνια βάρους του ι-
στου κρυφού στρώµατος · τα νευρώνια βάρους θεωρούνται ελεύθεροι 
παράµετροι 
 

   Το δίκτυο MLP που χρησιµοποιείται συνήθως αποτελείται από 3 
στρώµατα, ένα στρώµα εισόδου, ένα κρυφό στρώµα κι ένα στρώµα 
εξόδου. Η συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιείται στο κρυφό 
στρώµα είναι συνήθως µη γραµµική (σιγµοειδής ή υπερβολική εφα-
πτοµενική ) και  η συνάρτηση ενεργοποίησης στο στρώµα εξόδου µπορεί 
επίσης να είναι είτε µη γραµµική είτε γραµµική. 
    Τα βάρη του δικτύου ρυθµίζονται από την εκπαίδευση του δικτύου. Ο 
σκοπός είναι να δίνουµε στο δίκτυο σήµατα εισόδου και επιθυµητές 
εξόδους. Για κάθε σήµα εισόδου, το δίκτυο παράγει ένα σήµα εξόδου και 
η εκµάθηση στοχεύει στην ελάττωση του αθροίσµατος των τετραγωνι-
κών διαφορών µεταξύ των επιθυµητών και των πραγµατικών εξόδων. 
Από εδώ και στο εξής θα ονοµάζουµε τη συνάρτηση αυτή άθροισµα των 
τετραγωνικών λαθών. Η εκµάθηση πραγµατοποιείται µε επαναλαµβανό-
µενη τροφοδότηση των πρότυπων εισόδων - εξόδων στο δίκτυο. Μία 
ολοκληρωµένη παρουσίαση όλης της εκπαίδευσης ονοµάζεται εποχή. Η 
διαδικασία εκµάθησης  συνήθως πραγµατοποιείται εποχή µε εποχή µέχρι 
τα βάρη να σταθεροποιηθούν και το άθροισµα των τετραγωνικών λαθών 
να συγκλίνει σε κάποια ελάχιστη τιµή. 
   Ο πιο συχνά χρησιµοποιούµενος αλγόριθµος εκµάθησης για τα δίκτυα 
MLP είναι ο αλγόριθµος back-propagation. Αυτή είναι µία ειδική τεχνική 
για την υλοποίηση της µεθόδου κεκλιµένης καθόδου στο χώρο των 
βαρών, όπου η κλίση του αθροίσµατος των τετραγωνικών λαθών σε σχέ-
ση µε τα βάρη προσεγγίζεται µε ακρίβεια µε την «αναπαραγωγή» προς τα 
πίσω των σηµάτων του λάθους στο δίκτυο. Ένας ακόµη καλύτερος 
αλγόριθµος δηµιουργείται χρησιµοποιώντας µια προσέγγιση της µεθόδου 
του Νewton που ονοµάζεται Levenberg-Marquardt [50]. Για να 
εφαρµόσουµε τον αλγόριθµο στην εκπαίδευση του δικτύου, οι παράγωγοι 
κάθε αθροίσµατος τετραγωνικών λαθών σε κάθε δικτυακό βάρος 
προσεγγίζονται και συλλέγονται σε ένα πίνακα. Αυτός ο πίνακας 
αναπαριστά τον Ιακωβιανό της ελαχιστοποιηµένης συνάρτησης. Η 
Levenberg-Marquardt προσέγγιση χρησιµοποιείται σε αυτή τη µελέτη για 
να εκπαιδεύσουµε τα δίκτυα MLP. 
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   Στην ουσία, η εκµάθηση του δικτύου δεν είναι τίποτα άλλο από τον 
υπολογισµό των παραµέτρων του µοντέλου. Στην περίπτωση ενός 
µοντέλου MLP η εξάρτηση των παραµέτρων του µοντέλου από την 
έξοδο είναι πολύ πολύπλοκη σε αντίθεση µε τα πολύ κοινά µαθηµατικά 
µοντέλα, π.χ. µοντέλα απόκλισης εξαρτηµένης στατιστικής µεταβλητής. 
Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο η επαναληπτική εκµάθηση απαιτείται 
στην εκπαίδευση µε σκοπό να βρεθούν κατάλληλες τιµές παραµέτρων. 
∆εν υπάρχει τρόπος να σιγουρευτούµε ότι έχουµε βρει το ολικό ελάχιστο 
του αθροίσµατος του τετραγωνικού λάθους. Από την άλλη, η πολύπλοκη 
µη γραµµική φύση της εξάρτησης εισόδου - εξόδου δίνει τη δυνατότητα 
σε ένα απλό δίκτυο να προσαρµοσθεί σε µία πολύ µεγαλύτερη κλίµακα 
διαφορετικών σχέσεων από ό,τι για παράδειγµα τα µοντέλα απόκλισης. 
Αυτός είναι ο λόγος για τον οποίο ο όρος εκµάθηση χρησιµοποιείται 
σχετικά µε µοντέλα νευρωνικών δικτύων αυτού του είδους.  
   Ανάλογες διαδικασίες – τεχνικές χρησιµοποιούνται και για την 
εκπαίδευση των υπολοίπων νευρωνικών δικτύων, µε την λογική όσον 
αφορά τη διαδικασία της εκπαίδευσης να παραµένει σε γενικές γραµµές η 
ίδια.   
 
3. 3 Γενίκευση 
 
   Η εκπαίδευση στοχεύει στην ελαχιστοποίηση των λαθών των εξόδων 
του δικτύου σχετικά µε τα πρότυπα εισόδου - εξόδου του σετ εκπαίδευ-
σης. Η επιτυχία σε αυτό δεν αποδεικνύει τίποτα σχετικά µε την  απόδοση 
του δικτύου µετά την εκπαίδευση. Πιο σηµαντική είναι η επιτυχία στη 
γενίκευση. Ένα δίκτυο λέγεται ότι γενικεύεται καλά όταν µία έξοδος 
είναι σωστή για µία είσοδο η οποία δεν είχε περιληφθεί στο σετ εκπαί-
δευσης.  
   Ένα τυπικό πρόβληµα µε τα µοντέλα δικτύων είναι η υπερεκπαίδευση  
που στη σχετική βιβλιογραφία των δικτύων αναφέρεται και ως 
αποστήθιση. Αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο µαθαίνει τα πρότυπα εισόδου-
εξόδου του σετ εκπαίδευσης, αλλά την ίδια στιγµή, χωρίς να είναι 
επιθυµητό κάποιες σχέσεις αποθηκεύονται στα συνδετικά βάρη. Επο-
µένως, ακόµη κι αν το δίκτυο παρέχει σωστές εξόδους για τα πρότυπα 
εισόδων του σετ εκπαίδευσης, η αντίδραση µπορεί να είναι απρόβλεπτη 
για ελάχιστα διαφορετικά δεδοµένα εισόδων. 
   Η γενίκευση επηρεάζεται από  τρεις παράγοντες : το µέγεθος και την 
αποτελεσµατικότητα του σετ εκπαίδευσης, τη δοµή του µοντέλου (αρχι-
τεκτονική δικτύου) και τη φυσική πολυπλοκότητα του προβλήµατος [49]. 
Οι τελευταίοι από αυτούς δεν µπορούν να ελεγχθούν και έτσι τα µέσα για 
να αποφύγουµε την υπερεκπαίδευση περιορίζονται στον έλεγχο των δύο 
πρώτων παραγόντων. 
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   Όσο µεγαλύτερο είναι το σετ εκπαίδευσης, τόσο πιο απίθανη είναι η 
υπερεκπαίδευση. Όπως και να έχει, το σετ εκπαίδευσης πρέπει να περι-
λαµβάνει µόνο πρότυπα εισόδων-εξόδων που να αντανακλούν σωστά την 
πραγµατική διαδικασία µοντελοποίησης. Άρα, όλα τα λανθασµένα και 
άσχετα δεδοµένα πρέπει να αποκλείονται. 
   Όσον αφορά την επίδραση της δοµής των µοντέλων στη γενίκευση 
µπορούµε να πούµε ότι : Από τη µία, η επιλογή των µεταβλητών εισόδου 
είναι πολύ σηµαντική. Η περιοχή εισόδου πρέπει να µειωθεί σε ένα 
λογικό µέγεθος σε σχέση µε το µέγεθος του σετ εκπαίδευσης. Αν η 
διάσταση της περιοχής εισόδου είναι µεγάλη, τότε το σετ των 
παρατηρήσεων  µπορεί να είναι πολύ αραιό για µία κατάλληλη 
γενίκευση. Εποµένως, καµία µη απαραίτητη µεταβλητή εισόδου δεν 
πρέπει να περιλαµβάνεται, επειδή το δίκτυο µπορεί να µάθει να 
εξαρτάται από αυτές, ενώ στην πραγµατικότητα δεν υπάρχουν στην 
πραγµατική διαδικασία. Από την άλλη, όλοι οι παράγοντες οι οποίοι 
έχουν µία ξεκάθαρη επιρροή στην έξοδο πρέπει να περιλαµβάνονται. 
    Όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των ελεύθερων παραµέτρων του 
µοντέλου, τόσο πιο πιθανή είναι η υπερεκπαίδευση. Τότε µιλάµε για 
«υπερπαραµετροποίηση». Κάθε κρυµµένο στρώµα νευρωνίων έχει ένα 
συγκεκριµένο αριθµό ελεύθερων παραµέτρων και για αυτό, προκειµένου 
να αποφύγουµε την υπερπαραµετροποίηση, ο αριθµός των κρυµµένων 
στρωµάτων νευρωνίων δεν πρέπει να είναι πολύ µεγάλος.  
Έστω 
 
         Η = ο αριθµός των κρυµµένων στρωµάτων νευρωνίων  
         Ν = το µέγεθος του στρώµατος εισόδου  
         Μ = το µέγεθος του στρώµατος εξόδου 
         Τ  = το µέγεθος του σετ εκπαίδευσης   

 
   Ο αριθµός των ελεύθερων παραµέτρων είναι αυστηρά  W=H(N+M). 
Αυτό πρέπει να είναι µικρότερο από το µέγεθος του σετ εκπαίδευσης, 
κατά προτίµηση περίπου ίσο µε Τ/5. Έτσι, το µέγεθος του κρυµµένου 
στρώµατος θα είναι κατ’ εκτίµηση : 

5( )
TH

N M
≈

+
                                             (3.3) 

 
 
   Με σκοπό να είµαστε σίγουροι για µία κατάλληλη γενίκευση, το 
δικτυακό µοντέλο, όπως και κάθε άλλο µαθηµατικό µοντέλο, πρέπει να 
είναι τεκµηριωµένο. Αυτό είναι ένα βήµα για την αναγνώριση του 
συστήµατος, που πρέπει να ακολουθήσει την επιλογή της δοµής του 
µοντέλου, και τον υπολογισµό των παραµέτρων. Η τεκµηρίωση ενός 
µοντέλου  νευρωνικού δικτύου µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε βάση µία 
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αρχή ενός πολύ σηµαντικού εργαλείου της στατιστικής, γνωστό ως 
διασταυρούµενη τεκµηρίωση (cross-validation). Αυτό σηµαίνει ότι ένα 
σετ δεδοµένων που δεν έχει χρησιµοποιηθεί στον υπολογισµό των 
παραµέτρων (δηλαδή εκπαίδευση του δικτύου), χρησιµοποιείται για την 
εκτίµηση της απόδοσης του µοντέλου. 
 
 
3.4 ΤΕΧΝΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ ΗΛΕΚΤΡΙΚΟΥ ΦΟΡΤΙΟΥ 
 
   Στις ενότητες που ακολουθούν παρουσιάζονται τα διάφορα µοντέλα 
πρόβλεψης ηλεκτρικού φορτίου που εφαρµόζονται στη µελέτη [43]. 
 
 
3.4.1 H µέθοδος αναδροµής (autoregressive method)  
 
Η συγκεκριµένη στατιστική µέθοδος αν και δεν χρησιµοποιείται πλέον 
ευρέως, ωστόσο παρουσιάζεται για λόγους σύγκρισης µε τις υπόλοιπες 
µεθόδους. Έτσι, το µοντέλο του οποίου τις µελλοντικές τιµές θέλουµε να 
προβλέψουµε παριστάνεται από την εξίσωση   
, όπου yt,yt-1,…,yt-p είναι η παρούσα και οι παρελθοντικές τιµές του 
φορτίου αντίστοιχα, a1,…,ap οι άγνωστοι συντελεστές βάρους αυτών των 
τιµών, a0 ένας σταθερός όρος και bt τυχαίος θόρυβος. Ο υπολογισµός των 
συντελεστών αυτών επιτυγχάνεται µε τη χρήση της αναδροµικής 
µεθόδου ελαχίστων τετραγώνων, σε συνδυασµό µε τον αλγόριθµο 
αποσύνθεσης U-D για αριθµητικούς υπολογισµούς και ακριβής 
βελτιστοποίηση. Η τάξη p του µοντέλου υπολογίζεται χρησιµοποιώντας 
το κριτήριο Akaike [41,44-45]. Τελικά µε βάση τα διαθέσιµα δεδοµένα η 
τιµή του p βρίσκεται ίση µε 4. 
 
 
3.4.2 Προχωρηµένοι αλγόριθµοι ανάστροφης διάδοσης (back-
propagation) για MLP δίκτυα. 
 
Τα ΜLP νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεύονται µε βάση τον κλασικό 
αλγόριθµο ανάστροφης διάδοσης (BP), θεωρούνται ως η πιο 
συνηθισµένη προσέγγιση για περίπλοκες αντιστοιχήσεις εισόδου – 
εξόδου ενός δικτύου, αποτελώντας ουσιαστικά µια µη γραµµική 
συνάρτηση αντιστοίχησης. Ο γενικευµένος κανόνας δέλτα 
χρησιµοποιείται για τη ρύθµιση των βαρών των τροφοδοτούµενων προς 
τα εµπρός δικτύων (feed-forward networks) ελαχιστοποιώντας έτσι µια 
προκαθορισµένη συνάρτηση κόστους σφάλµατος. Οι τιµές των βαρών 
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αυτών ρυθµίζονται µε βάση τον κανόνα: , 
όπου m η παράµετρος του ρυθµού εκµάθησης, a ο όρος momentum 
(κυµαινόµενος µεταξύ 0 και 1) και d η αρνητική κλίση του συνολικού 
τετραγωνικού σφάλµατος σε σχέση µε την έξοδο του νευρωνίου. 
Ωστόσο, οι κλασικοί αλγόριθµοι BP αντιµετωπίζουν το σηµαντικό 
πρόβληµα της αργής σύγκλισης. Για το σκοπό αυτό χρησιµοποιείται µια  
τεχνική αυτοδιδαχής που ονοµάζεται νευρωνικό δίκτυο ανάστροφης 
διάδοσης µε προσαρµοζόµενο ρυθµό εκµάθησης (adaptive learning rate 
backpropagation neural network ή ALRBP). Το ALRBP συσχετίζει το 
ρυθµό εκµάθησης µε το συνολικό σφάλµα Ε, επιτυγχάνοντας έτσι την 
επιτάχυνση της διαδικασίας εκµάθησης. Ο κανόνας ανανέωσης των 
βαρών σε αυτήν την περίπτωση θα δίνεται από τη σχέση : 
  
 Όπου q(E) είναι µια συνάρτηση του σφάλµατος Ε 
 
 
που δίνεται από τη σχέση:  , όπου οι m και Eo  
 
αποτελούν σταθερούς µη αρνητικούς αριθµούς που αντιπροσωπεύουν το 
ρυθµό εκµάθησης και τον παράγοντα κανονικοποίησης του σφάλµατος 
αντίστοιχα. Κύριο πλεονέκτηµα του συγκεκριµένου αλγορίθµου αποτελεί 
το γεγονός της εξάρτησης του ρυθµού εκµάθησης από την ακαριαία τιµή 
του συνολικού τετραγωνικού σφάλµατος Ε.  
   Αρκετά σηµαντικό ρόλο στην ακρίβεια πρόβλεψης ενός νευρωνικού 
µοντέλου διαδραµατίζει και η µέθοδος κωδικοποίησης των δεδοµένων. 
Με τη συµβατική µέθοδο τα δεδοµένα αντιπροσωπεύονται 
χρησιµοποιώντας ένα µονάχα κόµβο στα στρώµατα εισόδου ή εξόδου.  
Μια εναλλακτική απεικόνιση των δεδοµένων ονοµάζεται Gaussian 
κωδικοποίηση. Στην περίπτωση αυτή κάθε δεδοµένο αντιπροσωπεύεται 
ως η µέση τιµή ενός κυλιόµενου Gaussian προτύπου διέγερσης, σε 
αρκετούς κόµβους στην είσοδο και έξοδο του δικτύου. Αναλυτικότερα, 
κάθε µεταβλητή του δικτύου ],[ maxmin xxx∈ αντιστοιχίζεται σε ένα 
κυλιόµενο Gaussian πρότυπο Ν κόµβων, που περιλαµβάνει 
επιπρόσθετους κόµβους σε κάθε πλευρά του εύρους κάθε µεταβλητής. Το 
επίπεδο ενεργοποίησης κάθε κόµβου βρίσκεται στο διάστηµα [0.1,0.9]. 
Σε κάθε κόµβο αντιστοιχίζεται µια τιµή ai , γραµµικά διευθετηµένη κατά 
απόσταση δ έτσι ώστε να περιλάβει ολόκληρο το διάστηµα του x, µε το 
κέντρο του Gaussian προτύπου διέγερσης να αντιστοιχεί στην 
κωδικοποιηµένη τιµή. Για µια συγκεκριµένη τιµή του x η διέγερση κάθε 
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κόµβου καθορίζεται από µια συνάρτηση 
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 ,όπου Φ(α) η κανονικοποιηµένη πυκνότητα πιθανότητας µιας Gaussian 
κατανοµής. Η τεχνική αυτή προσοµοιάζει µε εκείνη της ασαφοποίησης 
δεδοµένων (data-fuzzification). Η τελική (αποκωδικοποιηµένη πλέον) 
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τις ανάλογες δοκιµές τελικά, αποδεικνύεται ότι η ακρίβεια στην 
πρόβλεψη είναι καλύτερη από ότι στην περίπτωση των συµβατικών 
δικτύων.  
 
 
3.4.3 ∆ίκτυα τυχαίας ενεργοποίησης βαρών (Random 
activation weight networks ή RAWN) και εκπαιδευόµενα 
RAWN µε κινούµενο παράθυρο αναδροµής (moving window 
regression trained RAWN ή MWRAWN. 
 
   Μια γενική συνάρτηση προσέγγισης µπορεί να επιτευχθεί µε τα feed-
forward νευρωνικά δίκτυα που αποτελούνται από ένα µονάχα κρυφό 
στρώµα µη γραµµικών νευρωνίων. Η πρωταρχική ιδέα πίσω από τα 
δίκτυα RAWN είναι ότι  δεν απαιτείται η εκπαίδευση των βαρών µεταξύ 
του στρώµατος εισόδου και του κρυφού στρώµατος. Θεωρώντας ως 
τυχαίες τις αρχικές τιµές των βαρών ενεργοποίησης, η διαδικασία 
εκτίµησης των παραµέτρων µπορεί να θεωρηθεί ως γραµµικού τύπου, και 
έτσι είναι δυνατό να χρησιµοποιηθεί ένας γραµµικός εκτιµητής 
ελαχίστων τετραγώνων. Οι εξισώσεις του συγκεκριµένου δικτύου 
µπορούν να γραφτούν µε την µορφή πινάκων :  
  
 , όπου Wh είναι ο πίνακας βαρών µεταξύ  
 
εισόδου και κρυφού στρώµατος, U ο πίνακας εξόδου του κρυφού 
στρώµατος, Wo o πίνακας βαρών µεταξύ κρυφού στρώµατος και 
στρώµατος εξόδου, και a και b το πλάτος και η φάση της συνάρτησης 
ενεργοποίησης αντίστοιχα. Θεωρώντας επίσης ως Yd τα δεδοµένα εξόδου 
στο σύνολο εκπαίδευσης, ο πίνακας Yd θα δίνεται από τη σχέση: 
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, όπου e ο παράγοντας του σφάλµατος. Αφού προσδιοριστούν 
αρχικά τα βάρη του πίνακα Wh, ακολουθεί ο υπολογισµός των βαρών του 
πίνακα Wo, ελαχιστοποιώντας τη διαφορά ανάµεσα στην έξοδο του 
νευρωνικού δικτύου Y(=UWh)  και τις επιθυµητές τιµές εξόδου Yd. Αυτό 
βέβαια αποτελεί ένα κανονικό πρόβληµα τύπου ελαχίστων τετραγώνων. 
∆εδοµένου ότι ο πίνακας U είναι full rank (δηλαδή έχει ένα βαθµό του 
Nh), η λύση των ελαχίστων τετραγώνων προκύπτει:     . 
Με άλλα λόγια, ο πίνακας U πρέπει να έχει Nh γραµµικές ανεξάρτητες 
στήλες. Σε αντίθετη περίπτωση δεν θα υπάρχει λύση για την 
προηγούµενη εξίσωση. Εάν ο πίνακας U µπορούσε να δοθεί από τον Ζ ως 
ένας µετασχηµατισµός γραµµικής συνάρτησης, τότε ο U θα είχε το 
βαθµό του Ζ. Όµως, ο Ζ (ως το εξωτερικό γινόµενο XWh) αποτελείται 
από γραµµικά εξαρτηµένες στήλες και άρα ο U δεν θα µπορούσε να είναι 
full rank. Στην περίπτωση ωστόσο µιας µη γραµµικής εξίσωσης, o 
πίνακας U είναι full rank, µιας και οι εξαρτηµένες στήλες του Ζ 
µετασχηµατίζονται µε ένα µη γραµµικό τρόπο, εξασφαλίζοντας ότι δεν 
υπάρχουν δύο στήλες του πίνακα που να είναι ακριβώς οι ίδιες. Το 
τελευταίο επιτυγχάνεται δίνοντας τυχαίες τιµές στα βάρη ενεργοποίησης 
Wh. Με τη χρήση επαναληπτικών µεθόδων υπολογίζονται οι τελικές τιµές 
των βαρών. 
   Για ακριβείς και γρήγορους υπολογισµούς εφαρµόζεται στα 
προηγούµενα µια µέθοδος αναδροµής κινούµενου  παραθύρου. Έτσι,  
 
θεωρώντας  και    
 
, στην περίπτωση ενός κινούµενου 
παραθύρου µήκους nw χρησιµοποιούνται 
οι ακόλουθες σχέσεις:  
 
Όπως αποδεικνύεται µέσα από το 
παράρτηµα της αναφοράς [48], ένα 
κινούµενο παράθυρο ελαχίστων τετραγώνων µπορεί να εξαχθεί από τις   
 
αναδροµικές εξισώσεις            . 
 
,όπου   ο πίνακας συµµεταβλητότητας 
της εκτίµησης Wo(k+1), ενώ οι ποσότητες δ και Γ καθορίζονται ως: 
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   Βασικό πλεονέκτηµα της συγκεκριµένης µεθόδου αποτελεί το γεγονός 

ότι η τιµή )(
0

tW
∧

 εκτιµάται χρησιµοποιώντας την πληροφορία που 
ανακύπτει από τα τελευταία nw δείγµατα. Κατ’ αυτόν τον τρόπο 
επιτυγχάνεται µια άυξηση στην ταχύτητα εκπαίδευσης του δικτύου, 
ανάλογη του  µήκους του παραθύρου. Τέλος, αρκετά σηµαντικό ρόλο 
παίζει η επιλογή των βαρών ενεργοποίησης Wh. Για το σκοπό αυτό 
επιλέγεται ένας πίνακας Wh που προκύπτει µέσα από µια τυχαία 
παραγόµενη κανονική κατανοµή µε µέση τιµή 0 και τυπική απόκλιση ίση 
µε τη µονάδα. Έτσι, η κανονικοποιηµένη  
 
τιµή για τον Wh θα δίνεται τελικά από την εξίσωση:   
 
 
 
 
3.4.4 ∆ίκτυα µε συναρτήσεις radial basis (radial basis function 
networks ή RBFN’s) 
 
  Ένα δίκτυο RBFN σχεδιάζεται ώστε να πραγµατοποιεί µια 
αντιστοίχηση εισόδου – εξόδου, εκπαιδευόµενο µε ένα σύνολο από p 
δείγµατα (xk,dk), k=1,2,…,p. To συγκεκριµένο υβριδικό δίκτυο ακολουθεί 
µια συνδυαζόµενη τεχνική επιτηρούµενης και µη επιτηρούµενης 
εκπαίδευσης. Οι κρυφοί κόµβοι του δικτύου ακολουθούν µια 
κανονικοποιηµένη Gaussian συνάρτηση ενεργοποίησης: 

 
   Με αυτόν τον τρόπο ο κρυφός κόµβος q δίνει µια µέγιστη απόκριση 
στα διανύσµατα εισόδου x τα οποία είναι κοντύτερα προς την τιµή mq. 
Κάθε κρυφός κόµβος q έχει το δικό του δεκτικό πεδίο Rq(x) στο χώρο 
εισόδου, που είναι µια περιοχή µε κέντρο την τιµή mq µε µέγεθος 
ανάλογο προς το σq, όπου τα mq και σq

2 είναι η µέση τιµή και η διασπορά 
της q Gaussian συνάρτησης αντίστοιχα. Οι Gaussian συναρτήσεις 
αποτελούν βέβαια ένα συγκεκριµένο παράδειγµα των συναρτήσεων 
radial basis. H τελική έξοδος του δικτύου θα είναι απλά το ζυγισµένο  
 
άθροισµα των εξόδων των κρυφών κόµβων:                            , όπου αi(. ) 
είναι η  έξοδος της συνάρτησης ενεργοποίησης και θi η τιµή κατωφλίου.  
Στην µελέτη των K.Kαλαϊτζάκη, Γ.Σταυρακάκη και  E.Αναγνωστάκη 
επιλέγεται όχι ένα σταθερό και εκ των προτέρων ορισµένο κέντρο για 
κάθε µια από τις συναρτήσεις radial basis, αλλά µε τη χρήση της µεθόδου 
των ορθογωνίων ελαχίστων τετραγώνων και τον αντίστοιχο αλγόριθµο 
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εκπαίδευσης επιλέγονται διαδοχικά κατάλληλα RBF κέντρα ένα προς ένα 
από τα σηµεία του σετ εκπαίδευσης µέχρις ότου επιτευχθεί το βέλτιστο 
δίκτυο. Με τη χρήση της συγκεκριµένης µεθόδου παράγεται τελικά ένα 
δίκτυο RBF αρκετά µικρότερο από ότι ένα τυχαία επιλεγόµενο RBF 
δίκτυο [46,47]. Ο χρόνος εκπαίδευσης ενός RBF δικτύου προκύπτει 
αρκετά µικρότερος από εκείνον ενός συµβατικό νευρωνικού δικτύου 
ανάστροφης διάδοσης.  
   Ένα σηµαντικό µειονέκτηµα της παραπάνω µεθόδου σχετίζεται µε το 
µέγεθος διάστασης του χώρου εισόδου. Για µεγάλο αριθµό από µονάδες 
εισόδου, ο αριθµός των απαιτούµενων συναρτήσεων radial basis µπορεί 
να γίνει δραµατικά µεγάλος. Κατά συνέπεια, η συνεπακόλουθη ύπαρξη 
πολλών κέντρων (των αντίστοιχων RB συναρτήσεων) οδηγεί σε ένα 
επίσης µεγάλο αριθµό παραµέτρων προς υπολογισµό, µε αποτέλεσµα το 
δίκτυο να είναι τελικά υπερευαίσθητο στις λεπτοµέρειες του 
συγκεκριµένου συνόλου εκπαίδευσης οδηγώντας έτσι σε φτωχά 
αποτελέσµατα όσον αφορά την ικανότητα γενίκευσης του δικτύου 
(υπερεκπαίδευση). Για την αποφυγή του προβλήµατος αυτού 
χρησιµοποιείται η τεχνική της οµαλοποίησης µηδενικής τάξης (zero-
order regularization RBF ή ZORRBF). Τα καλύτερα αποτελέσµατα 
επιτυγχάνονται χρησιµοποιώντας 10 εισόδους. Η δε τιµή της παραµέτρου 
οµαλοποίησης λ τέθηκε µέσα από τη διαδικασία της δοκιµής και του 
λάθους ίση µε 0.00002 και 0.00008 για την περίπτωση του µέγιστου και 
ελάχιστου φορτίου αντίστοιχα.  
 
 
3.4.5 Επαναληπτικά δίκτυα πραγµατικού χρόνου (recurrent 
real-time networks) 
 
Η περιγραφή της δοµής του συγκεκριµένου δικτύου έχει ως εξής. Σε ένα 
δίκτυο µε Ν νευρώνια και Νi εξωτερικές εισόδους, x(t) είναι η Nix1 
εξωτερική είσοδος που εφαρµόζεται στο δίκτυο τη στιγµή t και y(t+1) το 
Νx1 διάνυσµα εξόδου τη στιγµή t+1. To διάνυσµα εισόδου x(t) και το 
διάνυσµα εξόδου y(t+1) αποτελούν από κοινού το (N+Ni)x1 διάνυσµα 
u(t). To δίκτυο έχει δύο στρώµατα, ένα συγχωνευµένης εισόδου-εξόδου 
και ένα στρώµα επεξεργασίας. Το δίκτυο είναι πλήρως διασυνδεδεµένο, 
έτσι υπάρχουν NiN συνδέσεις προς τα εµπρός και Ν2

 αναδροµικές 
συνδέσεις. Θεωρώντας ότι W είναι ο Ν(Νi+N) πίνακας των βαρών του 
δικτύου, η είσοδος κάθε νευρωνίου θα δίνεται από τη σχέση 

. Την επόµενη χρονική στιγµή t+1, η έξοδος κάθε 
νευρωνίου του στρώµατος επεξεργασίας θα δίνεται από τη σχέση 

, παρατηρώντας ότι η εξωτερική είσοδος x(t) δεν 
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επηρεάζει την έξοδο κανενός νευρωνίου µέχρι τη στιγµή t+1. Η σχέση 

 µας δίνει τη διαφορά της επιθυµητής από την 
υπολογισµένη έξοδο κάθε νευρωνίου. Στόχος αποτελεί η ελαχιστοποίηση 

της συνάρτησης , όπου tfinal είναι το τέλος του 
«τρεξίµατος» του ΝΝ. Τελικά,  µε βάση την απαίτηση 

 
προκύπτουν οι ακόλουθοι κανόνες ανανέωσης για τα βάρη ενός 
εξωτερικού νευρωνίου (α) και ενός νευρωνίου εξόδου (β) αντίστοιχα. 

    
 
Σχέση (α) 
 

 
 
Σχέση (β) 
 
 

  Στην περίπτωση αυτή χρησιµοποιούνται 24 διαφορετικά νευρωνικά 
δίκτυα για την πρόβλεψη του φορτίου της επόµενης ηµέρας.  
 
 
3.4.6 Αναδροµικά επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα 
(autoregressive recurrent neural networks ARNN) 
 
   Η τελευταία κατηγορία νευρωνικών δικτύων που παρουσιάζεται στην 
[43] αποτελεί ένα υβριδικό τύπο τροφοδοτούµενων προς τα εµπρός και 
προς τα πίσω νευρωνικών δικτύων. Υπάρχουν δύο κρυφά στρώµατα µε 
σιγµοειδείς συναρτήσεις µεταφοράς και µε έναν µονάχα γραµµικό κόµβο 
εξόδου. H τοπολογία του ARNN επιτρέπει την επαναληπτικότητα 
µονάχα στο πρώτο κρυφό στρώµα. Για το σκοπό αυτό το µοντέλο BP 
επεκτείνεται έτσι ώστε να περιλάβει µια ΑR (autoregressive) µνήµη, µια 
µορφή αυτόανάδραση όπου η έξοδος εξαρτάται επίσης από το ζυγισµένο 
άθροισµα των προηγούµενων εξόδων. Για την εκπαίδευση του δικτύου 
χρησιµοποιείται ένας τροποποιηµένος ΒP αλγόριθµος, ο οποίος 
περιλαµβάνει δυναµικές επαναληπτικές συναρτήσεις του χρόνου.  Ο 
µαθηµατικός προσδιορισµός του µοντέλου αυτού θα έχει ως εξής: 
 
 
                                                       και   
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, όπου Ιi(t) η i-οστή είσοδος του ARNN, Ηj(t) το άθροισµα των εισόδων 
του j-οστού επαναληπτικού νευρωνίου στο πρώτο κρυφό στρώµα, Zj(t) η 
έξοδος του j-οστού επαναληπτικού νευρωνίου, Sl(t) το άθροισµα των 
εισόδων του l-οστού νευρωνίου στο δεύτερο κρυφό στρώµα, Ql(t) η 
έξοδος του l-οστού νευρωνίου και Ο(t) η τελική έξοδος του δικτύου. Οι 
πίνακες W µε τους διαφορετικούς δείκτες αποτελούν τους πίνακες βαρών 
των αντίστοιχων στρωµάτων του δικτύου.  
   Συµβολίζοντας µε d(t) και y(t) τις επιθυµητές και πραγµατικές 
αποκρίσεις του ARNN αντίστοιχα, η συνάρτηση σφάλµατος θα δίνεται 
από τη σχέση:  
 
Ο κανόνας ανανέωσης των βαρών θα δίνεται από τη σχέση: 
 , όπου: 

και : 

, , 

,  
  
Το δίκτυο που χρησιµοποιείται στην [43] έχει 8 εισόδους, 20 κόµβους 
στο πρώτο κρυφό στρώµα, 14 κόµβους στο δεύτερο κρυφό στρώµα και 
µία έξοδο. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

,   ,   ,   
                         (µε                                  ) 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 
 

ΤΟ ΦΙΛΤΡΟ KALMAN ΚΑΙ Η ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΤΟΥ ΣΤΗΝ 
ΠΡΟΒΛΕΨΗ ΤΟΥ ΗΛΕΚΤΡΙΚΟΥ ΦΟΡΤΙΟΥ 

 
 

4.1 Το φίλτρο KALMAN 
 
    Θεωρώντας ένα διακριτό σύστηµα (είτε συνεχές, στην γενικότερη 
περίπτωση) της µορφής ][][]),[][(][]1[ nCxnynwnuBnAxnx =++=+ , όπου οι 
µετρούµενες έξοδοι yυ[n] επηρεαζόµενες από θόρυβο υ[n]  έτσι ώστε 

][][][ nnCxny υυ +=  (όπου υ[n] λευκός θόρυβος), στόχος µας αποτελεί ο 
σχεδιασµός ενός φίλτρου Kalman τέτοιου ώστε δεδοµένο των εισόδων 
u[n] και τον παρατηρούµενων εξόδων να µπορεί να εκτιµηθεί η 
πραγµατική τιµή της εξόδου. 
    Οι γενικές εξισώσεις ενός φίλτρου KALMAN σταθερής κατάστασης 
θα είναι:  

]1/[][(]1/[]/[ −−+−=
∧∧∧

nnxCnyMnnxnnx υ   (ανανέωση µέτρησης) (4.1) 

][]/[]/1[ nBunnxAnnx +=+
∧∧

  (ανανέωση στο χρόνο) (4.2) 

Σε αυτές τις εξισώσεις ]1/[ −
∧

nnx  είναι η εκτίµηση του x[n] δεδοµένου 

των παρελθοντικών µετρήσεων µέχρι την yυ[n-1] και   ]/[ nnx
∧

 η 
ανανεωµένη εκτίµηση βασιζόµενη στην τελευταία µέτρηση yυ[n].  Έτσι, 
δεδοµένου της τρέχουσας εκτίµησης ]/[ nnx

∧

 , η (4.2) προβλέπει την τιµή 
της κατάστασης στο επόµενο χρονικό διάστηµα n+1. H (4.1) ακολούθως, 
ανανεώνει αυτήν την µέτρηση µε βάση την καινούρια µέτρηση πλέον 
yυ[n+1]. 
   Ο όρος διόρθωσης αποτελεί µια συνάρτηση «ανανέωσης»  

])/1[]1[(]/1[]1[ nnxnxCnnxCny +−+=+−+
∧∧

υ , ανάµεσα στη µετρούµενη και 
την προβλεπόµενη τιµή του yυ[n+1] για κάθε χρονική στιγµή. Το κέρδος 
ανανέωσης M επιλέγεται έτσι ώστε να ελαχιστοποιεί τη διασπορά 
σταθερής κατάστασης του σφάλµατος εκτίµησης δεδοµένου των 
διασπορών του θορύβου QnwnwE T =)][][(  και RnnE T =)][][( υυ . Ο 
συνδυασµός των εξισώσεων (4.1) και (4.2) µαζί µε το µοντέλο 
κατάστασης δίνουν το τελικό φίλτρο Kalman: 

⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+−−=+

∧∧

][
][

][]1/[)(]/1[
ny

nu
AMBnnxMCIAnnx

υ

 (4.3) 

][]1/[)(]/[ nyCMnnxMCICnny υ+−−=
∧∧

  (4.4) 
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4.2 Η εφαρµογή του φίλτρου KALMAN στην πρόβλεψη 
φορτίου 
 
   Στη µελέτη των H.M. Al-Hamadi, S.A. Soliman µε τίτλο «Short-term 
electric load forecasting based on Kalman filtering algorithm with 
moving window weather and load model» [31] περιγράφεται το πώς το 
φίλτρο Kalman είναι δυνατό να χρησιµοποιηθεί στην πρόβλεψη του 
ηλεκτρικού φορτίου.  
   Έτσι, η δυναµική συµπεριφορά του φορτίου µε αναφορά και τις 
καιρικές συνθήκες και σε οποιοδήποτε διακριτό χρονικό διάστηµα k, 
k=1,2,…24 αντιστοιχώντας στις 24 ώρες της µέρας µπορεί να 
παρασταθεί από την ακόλουθη σχέση: 

 
(4.5) 

 
 
Στη σχέση αυτή, σε οποιαδήποτε χρονική στιγµή k y(k) είναι το φορτίο, 
t(k) η θερµοκρασία και w(k) ο άνεµος, y(k-ki) οι παρελθοντικές τιµές του 
φορτίου σχετιζόµενες µε ένα παράθυρο στη χρονική στιγµή k, όπου 
i=1,2,…,n1, t(k-li) οι παρελθοντικές τιµές για τη θερµοκρασία και       
w(k-mi) οι παρελθοντικές τιµές για τον άνεµο, ενώ αι(k), bi(k) και ci(k) οι 
συντελεστές φορτίου, θερµοκρασίας και ανέµου για τις αντίστοιχες 
χρονικές στιγµές, µε την τιµή ao(k) να αποτελεί την «βάση» για το φορτίο 
για κάθε k.  
   Θεωρώντας στο συγκεκριµένο µοντέλο ότι το φορτίο, η θερµοκρασία, 
ο άνεµος και οι αντίστοιχες συντελεστές του παραµένουν σταθεροί για 
κάθε διακριτή χρονική στιγµή k, k=1,2,…24, ορίζεται κατ’ αρχάς ένα 
3x3 παράθυρο για το φορτίο σε κάθε στιγµή, ενώ ανάλογα παράθυρα 
προκύπτουν για την θερµοκρασία και τον άνεµο. Τα δεδοµένα του 
φορτίου διατάσσονται σε ένα πίνακα µε 24 στήλες, όπου κάθε γραµµή 
αντιστοιχεί και σε µία ηµέρα. Το παράθυρο του φορτίου που σχετίζεται 
µε την k χρονική στιγµή προσδιορίζεται όπως στο ακόλουθο σχήµα. 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 4.1 
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Οι ενδείξεις πάνω στον πίνακα αντιστοιχίζονται ως εξής: το 0 
αντιπροσωπεύει την τρέχουσα τιµή του φορτίου y(k), το 1 την τιµή της 
προηγούµενης ώρας y(k-1), το 2 την ώρα της προηγούµενης ηµέρας y(k-
24) και ούτω καθεξής. Το παράθυρο µπορεί να «συµπιεστεί» ή να 
επεκταθεί έτσι ώστε να περιλαµβάνει περισσότερες ή λιγότερες τιµές. 
Στην [31] αλλά και στην παρούσα µελέτη επιλέγεται η περίπτωση εκείνη 
όπου χρησιµοποιούνται 4 παρελθοντικές τιµές για το φορτίο.  
 
4.2.1 Εκτίµηση των παραµέτρων του φίλτρου Kalman. 
 
Θεωρούµε αρχικά τις ακόλουθες διακριτές εξισώσεις: 
 
 (4.6) 
, όπου x(k) είναι οι nx1 καταστάσεις του συστήµατος, A(k) είναι ένας nxn 
µεταβλητού χρόνου πίνακας κατάστασης, z(k) είναι οι mx1 µετρήσεις, 
C(k) είναι ο  mxn µεταβλητού χρόνου πίνακας εξόδου, w(k) ο nx1 
πίνακας σφαλµάτων του συστήµατος και υ(k) ο mx1 πίνακας των 
σφαλµάτων µέτρησης. Τα σφάλµατα του θορύβου w(k) και  υ(k)  είναι 
λευκοί θόρυβοι ασυσχέτιστοι µεταξύ τους  έτσι ώστε να ισχύει: 

 και , για i=j. 
               ,                                    όπου Q1 και Q2 είναι θετικά 
ηµιορισµένοι θετικά ορισµένοι πίνακες αντίστοιχα. 
 
Ο βασικός αλγόριθµος τ ου διακριτού φίλτρου Kalman θα δίνεται από το 
ακόλουθο σύνολο των επαναληπτικών εξισώσεων: 

 (κέρδος φίλτρου Kalman) 
                                                                        (εκτίµηση νέας κατάστασης)  

 (ανανέωση του πίνακα 
συµµεταβλητοτήτων)  

 
*    κρίσιµη αποτελεί η επιλογή των αρχικών τιµών των πινάκων x^(k) και 
P(k), οπότε προτείνεται ότι µε τη χρήση αρκετών δειγµάτων της 
κυµατοµορφής εξόδου z(k) µπορούν µέσω µιας διαδικασίας σταθµισµένων 
ελαχίστων τετραγώνων να προσδιοριστούν ως αρχικές τιµές οι: 
  
 (4.7) 
 
 
 
, όπου  και  . Το zo είναι ένα διάνυσµα  
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(mm1 x 1) των m1 µετρούµενων δειγµάτων και H ένας (mm1 x n) πίνακας. 
 
   Στην περίπτωση χρήσης του µοντέλου του καιρού [31] (αλλά και µε τη 
χρήση µονάχα του φορτίου, όπως στην παρούσα µελέτη) το δυναµικό 
σύστηµα των εξισώσεων (4.5) χρησιµοποιείται µε βάση τους ακόλουθους 
προσδιορισµούς: 

 Ο πίνακας µετάβασης A(k) είναι ένας σταθερός πίνακας (και 
συγκεκριµένα ο µοναδιαίος). 

 Οι πίνακες Q1 και Q2 (που αντιστοιχούν στις συµµεταβλητότητες 
των σφαλµάτων) θεωρούνται επίσης σταθεροί και ορίζονται και 
αυτοί ως µοναδιαίοι πίνακες. 

 Το διάνυσµα κατάστασης x(k) αποτελείται από Ν παραµέτρους, 
όπου N=n1+1. 

 To C(k) είναι ένα διάνυσµα γραµµής Ν στοιχείων, τα οποία 
µεταβάλλονται µε το χρόνο, που συσχετίζει τα µετρούµενα 
δεδοµένα µε το διάνυσµα κατάστασης. 

 Το διάνυσµα παρατήρησης z(k) είναι ένα βαθµωτό µέγεθος που 
αντιστοιχεί στην τιµή του φορτίου κάθε στιγµή k. 

 
Το διάνυσµα παρατήρησης z(k)=C(k)x(k) έχει την ακόλουθη µορφή: 
 

 
 
 
4.2.2 Βήµατα που ακολουθούνται για την πρόβλεψη του 
φορτίου της επόµενης µέρας 
 

1. Τίθενται οι αρχικές τιµές των διανυσµάτων x(k) και P(k) όπως 
περιγράφονται µέσα από τις εξισώσεις  (4.7), ενώ και οι πίνακες 
Q1,Q2 ορίζονται ως µοναδιαίοι. 
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2. Το φίλτρο Kalman «τρέχεται» για την πρώτη ώρα και οι 
προκύπτοντες συντελεστές σώζονται, ώστε να χρησιµοποιηθούν 
αργότερα για την πρόβλεψη της συγκεκριµένης ώρας. 

3. Οι εκτιµώµενοι παράµετροι της προηγούµενης ώρας 
χρησιµοποιούνται ως αρχικές συνθήκες για τον προσδιορισµό των 
παραµέτρων της επόµενης ώρας του φίλτρου Kalman. Το φίλτρο 
Kalman «τρέχεται» εκ νέου και σώζονται τα προκύπτοντα 
αποτελέσµατα. 

4. Το βήµα 3 επαναλαµβάνεται και για της 24 ώρες της ηµέρας. 
5. Τα 24 σύνολα των παραµέτρων που προκύπτουν κατ’ αυτόν τον 

τρόπο χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη του φορτίου κάθε ώρας 
της επόµενης µέρας. 

 
 
4.3 Η εφαρµογή του φίλτρου Kalman για την βραχυπρόθεσµη 
πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου στο αποµωνοµένο σύστηµα 
της Κρήτης 
 
   Η συγκεκριµένη µελέτη πραγµατεύεται την πρόβλεψη του φορτίου 
προκειµένου για δύο συγκεκριµένες ώρες του φορτίου κάθε ηµέρας 
(µέγιστη και ελάχιστη τιµή) και συγκεκριµένα τις 02:00 και 14:00. Τα 
αποτελέσµατα αφορούν τα έτη 2000 και 2001. Τονίζεται ότι στην 
περίπτωση µας χρησιµοποιήθηκαν µονάχα δεδοµένα φορτίου, ενώ το 
παράθυρο όπως απεικονίζεται στην ενότητα 4.2 διαµορφώνεται έτσι 
ώστε να περιλαµβάνει 5 τιµές. Η µία αφορά την τρέχουσα τιµή του 
φορτίου, ενώ οι υπόλοιπες 4 τα φορτία της προηγούµενης ώρας και 
εβδοµάδας καθώς επίσης και τα φορτία που προηγούνται 23 και 25 ώρες 
της τρέχουσας τιµής.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σ 
Σχήµα 4.2 
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Για κάθε έτος ακολουθήθηκε η εξής διαδικασία: 
 

 Αρχικά, υπολογίζονται οι αρχικές τιµές των διανυσµάτων x(k) και 
P(k) χρησιµοποιώντας για τον σκοπό αυτό τις δύο πρώτες ηµέρες 
του κάθε έτους χωριστά µε βάση τις σχέσεις (4.7). 

 Ακολούθως, χρησιµοποιώντας ένα σύνολο εκπαίδευσης 90 
ηµερών, επαναλαµβάνεται 90 φορές η διαδικασία των βηµάτων   
2-4 της προηγουµένης παραγράφου, µε αποτέλεσµα να προκύψουν 
24 σύνολα από παραµέτρους, µε το καθένα να αφορά την κάθε 
ώρα που επιθυµούµε να προβλέψουµε. Με άλλα λόγια προκύπτουν 
24 αναδροµικές εξισώσεις  της µορφής (4.5) µε υπολογισµένους 
τους συντελεστές.  

 Το διάνυσµα C(k) θα είναι της µορφής C(k)=[1 y(k-23) y(k-24) 
y(k-25) y(k-1)], όπου y(k) το διάνυσµα του φορτίου 

 Στη συνέχεια, το σετ εκπαίδευσης των 90 ηµερών µετατοπίζεται 
κατά µια ηµέρα προς τα εµπρός και έτσι υπολογίζονται εκ νέου οι 
συντελεστές που θα αντιστοιχούν στην επόµενη του σετ 
εκπαίδευσης ηµέρα, της οποίας το φορτίο επιθυµούµε να 
προβλέψουµε 

 Η όλη διαδικασία πραγµατοποιείται τελικά 120 φορές, όσες είναι 
και οι µέρες των οποίων το φορτίο επιθυµούµε να προβλέψουµε 

 
   Η παραπάνω διαδικασία πραγµατοποιείται για κάθε έτος χωριστά. 
Από κάθε µέρα διατηρούµε µονάχα τις προβλεπόµενες τιµές των 
ωρών 02:00 και 14:00, µε αποτέλεσµα 4 χρονοσειρές (2 για κάθε 
έτος) 120 τιµών, µία για κάθε ώρα που µας ενδιαφέρει. 
Όσον αφορά τον υπολογισµό των προβλεπόµενων τιµών 
ακολουθήθηκαν δύο διαφορετικές προσεγγίσεις, όπως περιγράφονται 
µέσα από την [31], οι οποίες αποδίδουν βέβαια και διαφορετικά 
αποτελέσµατα. Στην µεν 1η περίπτωση, σε κάθε ένα από τα 120 
βήµατα της διαδικασίας, έχοντας εκτιµηθεί οι συντελεστές των 
αναδροµικών εξισώσεων (4.5), υπολογίζονται οι προβλεπόµενες τιµές 
του φορτίου της αντίστοιχης ηµέρας µια προς µια , χρησιµοποιώντας 
δηλαδή ως παρελθοντικές τιµές τις πραγµατικές τιµές του φορτίου. 
Στη 2η περίπτωση, οι προβλεπόµενες τιµές του φορτίου υπολογίζονται 
για µία ηµέρα συνολικά, δηλαδή ως προηγούµενες τιµές για την κάθε 
ώρα χρησιµοποιούνται εκείνες που έχουν  υπολογιστεί στο 
προηγούµενο βήµα κάθε φορά (συγκεκριµένα η προηγούµενη τιµή 
της ώρας). Όπως είναι προφανές, το οποίο και παριστάνεται από τα 
αποτελέσµατα της ενότητας 6, τα σφάλµατα θα είναι µεγαλύτερα στη 
2η περίπτωση. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 
Η ΑΣΑΦΗΣ ΛΟΓΙΚΗ ΚΑΙ Η ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΤΗΣ ΣΤΗΝ 

ΠΡΟΒΛΕΨΗ ΤΟΥ ΗΛΕΚΤΡΙΚΟΥ ΦΟΡΤΙΟΥ 
 
 
ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
Κατά τη διάρκεια των περασµένων δεκαετιών, η κλασική θεωρία 
συνόλων έχει αποδειχθεί ένα σηµαντικό εργαλείο και έχει εφαρµοσθεί µε 
µεγάλη επιτυχία σε πολλά γνωστικά πεδία όπως τα µαθηµατικά και οι 
επιστήµες των υπολογιστών. Είναι φανερό όµως ότι τα κλασικά σύνολα 
δεν µπορούν να περιγράψουν επαρκώς έννοιες και καταστάσεις του 
πραγµατικού κόσµου, οι οποίες χαρακτηρίζονται από µεγάλο βαθµό 
ασάφειας (fuzziness) και απροσδιοριστίας (vagueness). Η ασάφεια 
προκύπτει είτε από την πολυπλοκότητα των πραγµατικών συστηµάτων 
που µελετάµε είτε από την άγνοια των συγκεκριµένων µηχανισµών που 
διέπουν τη λειτουργία τους. Η µεγαλύτερη όµως πηγή ασάφειας 
προκύπτει από την φύση των ανθρώπινων ιδεών και σκέψεων. Με άλλα 
λόγια ο ανθρώπινος εγκέφαλος σχηµατίζει για τα πράγµατα που µας 
περιβάλλουν µάλλον γενικές και αφηρηµένες έννοιες παρά ακριβείς και 
συγκεκριµένες εικόνες γι’ αυτά. Η ασαφής λογική προσοµοιώνει τον 
ανθρώπινο τρόπο σκέψης, που λειτουργεί περισσότερο µε σύµβολα παρά 
µε ακριβείς τιµές [51]. 
 
5.1 Βασικές Έννοιες 
 
Ασαφή Σύνολα (Fuzzy Sets) 

 
Ένα ασαφές σύνολο µπορεί να θεωρηθεί ως µια επέκταση ενός 

κλασικού (crisp) συνόλου. Το βασικό χαρακτηριστικό των κλασικών 
συνόλων  είναι ότι τα σύνορα τους (boundaries) είναι σαφή και 
συγκεκριµένα. Ένα κλασικό σύνολο Α µπορεί να περιγραφεί 
χρησιµοποιώντας την χαρακτηριστική συνάρτηση χΑ η οποία ορίζεται ως 

εξής : 
⎩
⎨
⎧

∉
∈

=
Axά
AxάxA νε

νεχ
0
1)( . Αντίθετα, ένα ασαφές σύνολο Α 

χαρακτηρίζεται από µια συνάρτηση συµµετοχής µA που παίρνει τιµές στο 
διάστηµα [0,1]. Έτσι, το µΑ(x) αναφέρεται και ως βαθµός συµµετοχής του 
x στο Α και δίνει τον βαθµό µε τον οποίο το στοιχείο x ανήκει στο Α. 
Ανάλογα µε το εάν η περιοχή τιµών ενός συνόλου είναι διακριτή ή 
συνεχής, γίνεται λόγος για διακριτά ή συνεχή ασαφή σύνολα. Οι βασικές 
πράξεις των ασαφών συνόλων αφορούν την τοµή, την ένωση, το 
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συµπληρωµατικό ενός ασαφούς συνόλου, την έννοια του υποσυνόλου 
και την ισότητα. [51] 
 
 
Ασαφείς κανόνες (Fuzzy Rules) 
 
   Στα ασαφή συστήµατα αναγνώρισης και ελέγχου η ανθρώπινη γνώση 
παρίσταται µε την µορφή ασαφών IF/THEN κανόνων. Οι ασαφείς 
κανόνες είναι υποθετικές προτάσεις οι οποίες περιγράφονται από την 
παρακάτω µορφή : 
IF <ασαφής πρόταση> THEN <ασαφής πρόταση> 
π.χ. IF x is A THEN y is B, όπου Α και Β είναι λεκτικές τιµές(ασαφή 
σύνολα) των x και y τα οποία ορίζονται στους χώρους Χ και Υ 
αντίστοιχα. 
Ο κανόνας IF x is A THEN y is B πολύ συχνά περιγράφεται εν συντοµία 

BA → . Η ασαφής αυτή σχέση αναφέρεται συχνά στη βιβλιογραφία σαν 
σχέση συµπερασµού. Η σχέση συµπερασµού συσχετίζει τον βαθµό 
αλήθειας ή τον βαθµό εκπλήρωσης της υπόθεσης µε αυτόν του 
συµπεράσµατος. 
   Μια ασαφής βάση κανόνων αποτελείται από ένα σύνολο από IF/THEN 
κανόνες. Οι κανόνες εκφράζονται µε τη µορφή λεκτικών µεταβλητών.  
 
⇒Ασαφείς Σχέσεις: Οι ασαφείς σχέσεις είναι σύνολα τα οποία ορίζονται 
σε πολυδιάστατους χώρους και αποτελούν µια γενίκευση των κλασικών 
σαφών σχέσεων. Mια ασαφή σχέση στον χώρο XxY ορίζεται 
ως: ∫

×

=
YX

R
yx

yxYXR ),(
),(),( µ . Και εδώ ισχύουν όλες οι πράξεις που 

αναφέρονται στα ασαφή σύνολα. 
 
⇒Λεκτική Μεταβλητή: Λεκτική ή ασαφής µεταβλητή είναι µια 
µεταβλητή η οποία παίρνει λέξεις σαν τιµές. Οι λέξεις αυτές 
περιγράφονται από σύνολα τα οποία ορίζονται στον χώρο όπου ορίζεται 
και η µεταβλητή. Με άλλα λόγια αποτελούν γενικεύσεις των κλασικών 
µεταβλητών όπως και τα ασαφή σύνολα είναι γενικεύσεις των σαφών 
συνόλων [51]. 
 
Θεωρούµε για παράδειγµα τη λεκτική µεταβλητή «ταχύτητα» που 
ορίζεται στο διάστηµα [0,100] και παίρνει τρεις ασαφείς τιµές, «αργή», 
«µεσαία» και «γρήγορη». Κάθε λεκτική µεταβλητή περιγράφεται από το 
αντίστοιχο ασαφές σύνολο. 
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Προσεγγιστικός Συλλογισµός (Approximate reasoning) 
 
  H ασαφής λογική είναι µια γενίκευση της κλασικής λογικής. 
Βασιζόµενη σε ασαφείς και ανακριβείς προτάσεις παρέχει τις βασικές 
αρχές για την εξαγωγή προσεγγιστικών συλλογισµών. Αρχικά γίνεται 
λόγος για τον κατηγορηµατικό συλλογισµό. Εδώ ανήκουν διάφοροι 
µέθοδοι συλλογισµού. 
Ο κανόνας σύνθεσης συµπεράσµατος είναι της µορφής : 

 ,    και   . 
Αρκετά δηµοφιλής είναι η γενικευµένη µέθοδος Modus Ponens 
(Generalized Modus Ponens ή GMP). O κανόνας  GMP περιγράφεται 
γενικά ως: 

, όπου . 
Επίσης, ο κανόνας σύνθεσης  περιγράφεται ως: 

, όπου . 
 
⇒Αρχή της επέκτασης (Extension principle) 
 
Η αρχή της επέκτασης µας λέει ότι εάν η είσοδος είναι ένα ασαφές 
σύνολο τότε, η έξοδος είναι πράγµατι ένα άλλο ασαφές σύνολο του 
οποίου η συνάρτηση συµµετοχής είναι : 

m
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Γενικότερα :   
 
 
 
⇒Κανόνας προβολής συµπεράσµατος (Projection rule of inference)  
 
Αρχικά, θεωρούµε την ασαφή σχέση R(X,Y) ένα ασαφές σύνολο που 
ορίζεται στον χώρο Χ x Y. Η προβολή της R(X,Y) στον υποχώρο Υ 
συµβολίζεται µε ][ YR ↓  και είναι ένα ασαφές σύνολο που ορίζεται στον 
Υ. Η συνάρτηση συµµετοχής της προβολής ][ YR ↓  προκύπτει ως εξής : 

),(max)(][ yxy RxYR µµ =↓ .  

Οπότε ο κανόνας προβολής συµπεράσµατος προκύπτει ως: 

. 
 
⇒Τέλος, υπάρχει ο ποιοτικός συλλογισµός που η σχέση εισόδου-εξόδου 
ενός συστήµατος εκφράζεται ως µια συλλογή από IF/THEN κανόνες, ο 
συλλογιστικός συλλογισµός και ο συλλογισµός dispositional (όπου οι 
προτάσεις περιέχουν τον όρο “usually”) .  
 
5.2 Ασαφή συστήµατα συµπερασµού 
 
Έστω ο ασαφής κανόνας x is A THEN y is B ή αλλιώς BAR →= . Αυτός 
αντιπροσωπεύει µια σχέση µR(x,y)={µΑ(x) φ µΒ(x)}, όπου φ ένας τελεστής 
συµπερασµού που είναι συνήθως είτε ο Mamdani είτε ο Larsen (ώστε 

)()(),( xxyxR ΒΑ ∧= µµµ  ή )()(),( xxyxR ΒΑ ⋅= µµµ  αντίστοιχα). Έτσι, µε 
εφαρµογή του συνθετικού κανόνα για , µε  
(όπου o  ο τελεστής σύνθεσης που είναι συνήθως ο max-min) προκύπτει η 
σχέση :  
 
 
 
 
 
 
 
Όταν δίνεται µια είσοδος crisp τότε το Α1 είναι ένα ασαφές σύνολο 
singleton τέτοιο ώστε: 
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   Τα ασαφή συστήµατα, γενικά, απαρτίζονται από τέσσερα βασικά 
τµήµατα : α) τον ασαφοποιητή (fuzzifier) β)την ασαφή βάση κανόνων 
(fuzzy Rule Base) γ) τον µηχανισµό εξαγωγής συµπεράσµατος (fuzzy 
inference engine) και  δ) τον αποασαφοποιητή (deffuzifier). Οι είσοδοι 
και οι έξοδοι του συστήµατος είναι σαφείς µεταβλητές οι οποίες 
διαµορφώνουν το άνυσµα των εισόδων ],...,,[ 21 mxxxx =  και των εξόδων 

],...,,[ 21 qyyyy = . 
 

• Η µονάδα του ασαφοποιητή µετατρέπει τα σαφή σήµατα εισόδου 
σε ασαφείς λεκτικές τιµές, δηλαδή, σε ασαφή σύνολα. Με αυτήν 
την έννοια ο ασαφοποιητής υλοποιεί τη διασύνδεση µεταξύ του 
σαφούς εξωτερικού κόσµου και του ασαφούς συστήµατος 
εξαγωγής συµπεράσµατος 

• Η ασαφής βάση κανόνων αποθηκεύει την εµπειρική γνώση των 
ειδικών όσον αφορά την λειτουργία και την συµπεριφορά του 
πραγµατικού συστήµατος που εξετάζουµε. 

• Ο µηχανισµός εξαγωγής συµπεράσµατος είναι η καρδιά του 
ασαφούς συστήµατος. Βασιζόµενος στην ασαφή βάση κανόνων 
χρησιµοποιεί την διαδικασία GMP και τους µηχανισµούς που 
αντιστοιχούν σε αυτήν για να παράξει προσεγγιστικά 
συµπεράσµατα (approximate reasoning) ανάλογα µε τις εισόδους 
που διεγείρουν το σύστηµα. 

• Τέλος, η µονάδα του αποασαφοποιητή χρησιµοποιείται για να 
µετατρέψει τα ασαφή συµπεράσµατα που προκύπτουν σε σαφή 
σήµατα εξόδου. Εποµένως, ο αποασαφοποιητής παρέχει την 
διασύνδεση µεταξύ του ασαφούς συστήµατος και του χώρου 
εξόδου. [30] 

 
Αναφορικά µε το στάδιο της ασαφοποίησης, δύο πολλοί γνωστοί 
ασαφοποιητές είναι ο Singleton ασαφοποιητής και ο Gaussian 
ασαφοποιητής . Ο ασαφοποιητής Singleton αντιστοιχίζει µια πραγµατική 
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τιµή x* σε ένα ασαφές σύνολο singleton το οποίο έχει την ακόλουθη 
συνάρτηση συµµετοχής : 

 
O Gaussian ασαφοποιητής αντιστοιχίζει µια πραγµατική τιµή x* σε ένα 
ασαφές σύνολο που έχει τις ακόλουθες Gaussian συναρτήσεις 
συµµετοχής: 

, όπου ai είναι θετικοί παράµετροι και ο 
t-norm τελεστής είναι το αλγεβρικό γινόµενο ή ο min. 
Ο µηχανισµός εξαγωγής συµπεράσµατος, όπως αναφέρθηκε και 
πρωτύτερα συνδυάζει τα συµπεράσµατα των κανόνων  που συνθέτουν 
την ασαφή βάση κανόνων του συστήµατος και προκύπτουν µε είσοδο την 
τιµή που έδωσε ο ασαφοποιητής στο προηγούµενο στάδιο, δίνοντας το 
συνολικό συµπέρασµα που παρίσταται από ένα νέο ασαφές σύνολο C.  
Tέλος ο αποασαφοποιητής παίρνει το ασαφές αυτό σύνολο C και το 
αντιστοιχίζει σε ένα σαφώς καθορισµένο σηµείο y* που αποτελεί και την 
έξοδο του συστήµατος. Ο πιο συνηθισµένος αποασαφοποιητής είναι ο 
αποασαφοποιητής σταθµισµένων κέντρων (center averaged deffuzifier ή 

CAD) που ορίζεται από τη σχέση: , όπου l
y  το κέντρο 

του l ασαφούς συνόλου και wl το ύψος του. Άλλοι χρήσιµοι απο-
ασαφοποιητές είναι ο COA (center of area, αποασαφοποιητής κέντρου 
βάρους) και ο ΜΟΜ (mean of maximum, απoασαφοποιητής του µέσου 
µεγίστου). Στην πρώτη περίπτωση η τιµή εξόδου δίνεται από τη σχέση   
 

-όπου n ο αριθµός των επιπέδων κβάντισης και µc(z)  
 
η συνάρτηση συµµετοχής για z=1,2,…,n- ενώ στη δεύτερη περίπτωση θα  
 
έχουµε                    όπου zj η τιµή του συνόλου υποστήριξης για την  
 
οποία  η κάθε συνάρτηση συµµετοχής µc(z) αποκτά τη µέγιστη της τιµή. 
Τέλος υπάρχει και ο απoασαφοποιητής  ΒADD (BADD deffuzifier) όπου 
η αποασαφοποίηση επιτυγχάνεται αν πρώτα µετασχηµατίσουµε τις 
εξόδους Zz∈ σε µια κατανοµή πιθανότητας ΒΑDD και στη συνέχεια 
θεωρήσουµε το z* σαν τη µέση τιµή της κατανοµής αυτής. Το 
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αποτέλεσµα του αποασαφοποιητή για διακριτούς χώρους προκύπτει ως 

εξής: ∑
=

=
N
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jjBADD pzz
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*  όπου 
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5.3 Νευρωασαφή συστήµατα (NeuroFuzzy Systems) 
 
  Ένα νευρωασαφές σύστηµα αποτελεί ένα συνδυασµό των νευρωνικών 
δικτύων και των ασαφών συστηµάτων µε τέτοιο τρόπο ώστε τα 
νευρωνικά δίκτυα να χρησιµοποιηθούν για τον προσδιορισµό των 
παραµέτρων του ασαφούς συστήµατος. Ο κύριος σκοπός µιας νευρω-
ασαφούς προσέγγισης είναι η δηµιουργία ή βελτίωση ενός ασαφού 
συστήµατος αυτόµατα, µε τη χρήση µεθόδων των νευρωνικών δικτύων. 
Τα νευρωασαφή συστήµατα, τέλος, επιτρέπουν τον ταυτόχρονο 
συνδυασµό τόσο αριθµητικών όσο και λεκτικών (linguistic) τιµών. 
  Τα νευρωασαφή συστήµατα χωρίζονται σε δύο κύριες κατηγορίες. Στα 
νευρωνικά-ασαφή συστήµατα (που βασίζονται στη χρήση του ασαφούς 
µηχανισµού εξαγωγής συµπεράσµατος) και στα ασαφή-νευρωνικά 
συστήµατα (που ενσωµατώνουν την έννοια της ασάφειας στα νευρωνικά 
δίκτυα. Τα συστήµατα αυτής της κατηγορίας αποτελούνται από ένα 
νευρωνικό και ένα ασαφές σύστηµα.) 
 
 
Νευρωνικά-ασαφή συστήµατα (Neural Fuzzy Systems) 
 
Τα συστήµατα αυτής της κατηγορίας ενσωµατώνουν την παράλληλη 
αρχιτεκτονική και την ικανότητα εκπαίδευσης σε ασαφή συστήµατα 
εξαγωγής συµπεράσµατος. Τα πρώιµα συστήµατα αποτελούσαν δίκτυα 
πολλαπλών στρωµάτων εκπαιδευόµενα µε τη µέθοδο της κεκλιµένης 
καθόδου, ενώ αργότερα παρουσίαζαν αρκετές οµοιότητες µε τα δίκτυα 
RBFN. Για τον σχεδιασµό ενός νευρωνικού-ασαφούς συστήµατος 
απαιτείται σε κάθε περίπτωση, ο καθορισµός της αρχιτεκτονικής και του 
αλγορίθµου εκπαίδευσης. 
 
Αρχιτεκτονική ενός νευρωνικού-ασαφούς ταξινοµητή 
 
Θεωρώντας ένα σύστηµα δύο εισόδων και µιας εξόδου, η ασαφής βάση 
κανόνων του θα είναι της µορφής: 
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Η γενική µορφής ενός νευρωνικού-ασαφούς συστήµατος είναι εκείνη 
ενός δικτύου 5 στρωµάτων, κάθε ένα από τα οποία αντιστοιχεί και σε ένα 
τµήµα του ασαφούς συστήµατος: 

 
 
 
General Neural Network 
Fuzzy System (NNFS) 

 
 
 
 

 
Στρώµα 1./Ασαφοποίηση 
 
Το πρώτο στρώµα έχει ως εισόδους τα διανύσµατα εισόδου του 
συστήµατος δίνοντας στην έξοδο του τις συναρτήσεις συµµετοχής που 
αντιστοιχούν σε αυτές µετά την ασαφοποίηση τους. Η ασαφοποίηση 
εφαρµόζεται είτε στο συνολικό διάστηµα της εισόδου, είτε σε κάθε 
µεταβλητή εισόδου χωριστά. Στη δεύτερη περίπτωση π.χ. για κάθε µια εκ 
των n µεταβλητών εισόδου xi αντιστοιχεί ένα σύνολο από Pi συναρτήσεις 
συµµετοχής µε µέση τιµή mi

p και απόκλιση σi
p, της µορφής: 

 
Οι παράµετροι m και σ καθορίζονται εξαρχής βασιζόµενοι σε διάφορες 
µεθόδους ταξινόµησης ή εκτιµώνται αργότερα κατά τη διάρκεια της 
εκπαίδευσης. 
 
Κρυφό στρώµα 2./Σχηµατοποίηση προτάσεων των κανόνων 
 
Το δεύτερο στρώµα έχει ως εισόδους τις συναρτήσεις συµµετοχής που 
σχηµατίσθηκαν προηγουµένως και ως εξόδους τις «τιµές» ενεργοποίησης 
των κανόνων. Με άλλα λόγια, σε αυτό το επίπεδο πραγµατοποιείται ο 
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σχηµατισµός των τµηµάτων πρότασης της ασαφούς βάσης κανόνων. Για 
το τµήµα υπόθεσης του κάθε κανόνα θα έχουµε: 
 
 
                                            ,όπου                               
 
 
 
 
και          
 
Κρυφό στρώµα 3./Συµπέρασµα κάθε κανόνα 
 
Το τρίτο στρώµα έχει ως εισόδους τις τιµές ενεργοποίησης των κανόνων 
δίνοντας ως έξοδο τα αντίστοιχα συµπεράσµατα κάθε κανόνα. 
Η σύνθεση πραγµατοποιείται είτε µε τη χρήση του τελεστή Mandani Rc 
είτε µε τον Larsen Rp: 

 
 
Οπότε θα έχουµε σχηµατοποίηση κανόνων της µορφής: 

 
 
Για ένα συγκεκριµένο κανόνα αυτό αποδίδεται γραφικά ως: 

 
 
µε  
 
Εκτός από τα παραπάνω υπάρχει βέβαια και η προσέγγιση TS (Tagasi-
Sugeno), όπου χρησιµοποιούνται crisp τιµές για την έξοδο του κάθε 
κανόνα: 

 
Συνήθως, χρησιµοποιείται το γραµµικό µοντέλο, οπότε η έξοδος του k 
κανόνα θα είναι π.χ.: 

. 
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Kρυφό Στρώµα 4./Συνολικό συµπέρασµα 
 
Στο στρώµα αυτό υπολογίζεται το συνολικό συµπέρασµα µε βάση τα 
επιµέρους συµπεράσµατα των κανόνων του προηγούµενου στρώµατος. 
 
 
            ,όπου                            . 
 
 
 
 
 
Στρώµα Εξόδου/Απο-ασαφοποίηση 
 
  Το τελικό αυτό στρώµα του συστήµατος  δέχεται ως είσοδο το συνολικό 
συµπέρασµα που προέκυψε ως έξοδος του προηγουµένου στρώµατος και 
δίνει ως έξοδο την αριθµητική (crisp) τιµή που υπολογίζεται µε βάση τον 
απο-ασαφοποιητή COA (ή κάποιον άλλο). 
 
                                                       , οπότε:  
 
 
# Σηµειώνεται ότι τα βάρη του δικτύου είναι πάντοτε ίσα µε 1. 
 
 
 
  Η εκπαίδευση ενός νευρωνικού-ασαφούς συστήµατος στοχεύει από τη 
µια στον προσδιορισµό της δοµής του συστήµατος (µε άλλα λόγια στην 
εύρεση του κατάλληλου αριθµού κανόνων και στη βέλτιστη κατάτµηση 
του χώρου εισόδου και εξόδου), και από την άλλη στον υπολογισµό ή 
εκτίµηση των παραµέτρων  του συστήµατος. Οι δύο πιο δηµοφιλείς 
αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται για το σκοπό αυτό είναι ο back-
propagation (που αποτελεί µια εφαρµογή της µεθόδου κεκλιµένης 
καθόδου όπως συναντάται στα νευρωνικά δίκτυα) και η προσαρµοστική 
κβάντιση διανύσµατος (adaptive vector quantization). 
 

 
 
5.3.1 O neural fuzzy ελεγκτής FALCON 
 
   
Χαρακτηριστικό δείγµα της κατηγορίας των νευρωνικών-ασαφών 
δικτύων αποτελεί το αποτελεί το προσαρµοζόµενης εκπαίδευσης ασαφές 
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δίκτυο ελέγχου (Fuzzy Adaptive Learning Control Network ή 
FALCON). Το συγκεκριµένο δίκτυο αποτελεί ένα µονοκατευθυντικό 
τροφοδοτούµενο δίκτυο (feed-forward network) που ενσωµατώνει τα 
βασικά στοιχεία και συναρτήσεις ενός παραδοσιακού ασαφούς ελεγκτή 
σε µια συνδετική δοµή που έχει κατανεµηµένες ικανότητες εκµάθησης.  
 
 
 
  
  
 
 

⇒∆ FALCONίκτυο  
 
 
 
σ 
 
 
 
 Οι κόµβοι στο στρώµα 1 είναι οι κόµβοι εισόδου και το στρώµα 5 
αποτελεί το στρώµα εξόδου. Οι κόµβοι στο πρώτο στρώµα απλά 
µεταδίδουν τις τιµές εισόδου στο επόµενο στρώµα απευθείας. Στο 
δεύτερο στρώµα, αντιστοιχίζονται σε κάθε µεταβλητή ένα σύνολο από 
κόµβους, καθένας από τους οποίους δίνει ως έξοδος µια συνάρτηση 
συµµετοχής. Οι κόµβοι του 3ου στρώµατος επιτελούν το σχηµατισµό των 
προτάσεων κάθε ασαφούς κανόνα. Οι κόµβοι του 4ου στρώµατος έχουν 
δύο λειτουργίες. Την λειτουργία µετάδοσης προς τα επάνω, όπου οι 
σύνδεσµοι στο 4ο στρώµα εκτελούν την OR πράξη ώστε να 
ενσωµατώσουν τους ενεργοποιηµένους κανόνες που έχουν το ίδιο 
συµπέρασµα και την λειτουργία µετάδοσης προς τα κάτω, όπου οι κόµβοι 
αυτού του επιπέδου και οι σύνδεσµοι στο 5ο στρώµα λειτουργούν κατά 
τον ίδιο τρόπο όπως εκείνο στο 2ο στρώµα µε τη διαφορά ότι ένας µόνος 
κόµβος χρησιµοποιείται για το σχηµατισµό της συνάρτησης συµµετοχής 
των λεκτικών µεταβλητών εξόδου. Τέλος στο 5ο στρώµα υπάρχουν 
επίσης δύο ειδών κόµβοι· ο πρώτος εκτελεί τη λειτουργία από πάνω προς 
τα κάτω για την εκπαίδευση των δεδοµένων που εισέρχονται στο δίκτυο, 
ενώ ο δεύτερος εκτελεί τη λειτουργία από κάτω προς τα πάνω για την 
«απόφαση» του σήµατος εξόδου. Αυτοί οι κόµβοι και οι προσαρτηµένοι 
σε αυτούς δεσµοί του 5ου στρώµατος ενεργούν ως ο αποασαφοποιητής. 
  Για την εκτίµηση των συναρτήσεων συµµετοχής χρησιµοποιείται ο 
αλγόριθµος Kohonen, οπότε γίνεται λόγος για µια εκπαίδευση 
αυτοοργάνωσης (self-organized learning phase). Μετά από τον 
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προσδιορισµό αυτών των συναρτήσεων ακολουθεί ο υπολογισµός των 
παραµέτρων τους, βασιζόµενος πλέον σε επιτηρούµενη εκπαίδευση µε 
χρήση του αλγορίθµου ανάστροφης διάδοσης (back-propagation). [53] 
 
5.3.2 Εκπαίδευση του FALCON 
 
   Αναφορικά µε την εκπαίδευση του δικτύου χρησιµοποιείται ένας 
υβριδικός αλγόριθµος εκπαίδευσης που συνδυάζει µια µη επιτηρούµενη 
εκπαίδευση µε επιτηρούµενες τεχνικές κεκλιµένης καθόδου, για τον 
προσδιορισµό των συναρτήσεων συµµετοχής και κανόνων και την 
συνεπακόλουθη εκπαίδευση τους µε στόχο την ρύθµιση των παραµέτρων 
των συναρτήσεων. 
 
Εκπαίδευση αυτοοργάνωσης [53] 
 
   Το ζητούµενο στη συγκεκριµένη περίπτωση έχει να κάνει µε το 
γεγονός ό,τι δοθέντος του συνόλου των δεδοµένων εισόδου (xi(t), 
i=1,2,…n) και των αντίστοιχων επιθυµητών τιµών εξόδου (yi

d(t), 
i=1,2,…,n) , των ασαφών κατατµήσεων εισόδου και εξόδου ( |T(xi)| και 
|(Τ(yi)| αντίστοιχα) καθώς και των επιθυµητών µορφών για τις 
συναρτήσεις συµµετοχής,  επιθυµούµε τον προσδιορισµό αυτών των 
συναρτήσεων συµµετοχής και εύρεση των ασαφών κανόνων.  
   Αρχικά προσδιορίζονται τα κέντρα και οι διασπορές των συναρτήσεων 
συµµετοχής µέσω τεχνικών εκµάθησης αυτοοργάνωσης. Οι χώροι 
ορισµού των συναρτήσεων διαµορφώνονται έτσι ώστε να καλύπτουν τις 
περιοχές εύρους των τιµών εισόδου και εξόδου. Ο αλγόριθµος Kohonen 
χρησιµοποιείται για την εύρεση του κέντρου mi της i συνάρτησης 
συµµετοχής του x, όπου το x δηλώνει οποιαδήποτε από τις λεκτικές 
µεταβλητές εισόδου ή εξόδου x1,…xn ή y1,…,yn: 

closestiii

closestclosestclosest

ikiclosest

mmfortmtm
tmtxtatmtm

tmtxtmtx

≠=+
−+=+

−=−
≤≤

),()1(
)]()()[()()1(

})()({min)()(
1

 

, όπου α(t) είναι ένας µονοτονικά φθίνοντας  βαθµωτός δείκτης 
εκµάθησης και k=[T(x)]. 
   Μόλις βρεθούν τα κέντρα των συναρτήσεων συµµετοχής, οι διασπορές  
τους µπορούν να προσδιοριστούν µέσα από µια τεχνική Ν-nn (Ν nearest 
neighbors), στοχεύοντας στην ελαχιστοποίηση της ακόλουθης 
αντικειµενικής συνάρτησης µε αναφορά στις διασπορές σi: 
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επικάλυψης. 
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Μόλις βρεθούν οι παράµετροι των συναρτήσεων συµµετοχής, τα σήµατα 
και από τις δύο εξωτερικές πλευρές του δικτύου µπορούν να φθάσουν τα 
σηµεία εξόδου των κόµβων στα στρώµατα 2 και 4. Επιπρόσθετα, οι 
έξοδοι των κόµβων στο 2ο στρώµα µπορούν να διαδοθούν στους κόµβους 
των κανόνων διαµέσου των αρχικών συνδέσεων του στρώµατος 3. Έτσι 
επιτυγχάνεται η τιµή ενεργοποίησης του κάθε κόµβου κανόνα. 
Βασιζόµενοι σε αυτές τις τιµές ενεργοποίησης (δηλώνονται ως oi

(3)(t) ) 
και τις εξόδους των κόµβων στο 4ο στρώµα (δηλώνονται ως oj

(4)(t) ), 
στοχεύουµε στον προσδιορισµό των τµηµάτων συνέπειας για τον κάθε 
κανόνα µε αποτέλεσµα την τελική εύρεση των ασαφών κανόνων µέσα 
από ανταγωνιστικούς αλγορίθµους εκµάθησης (competitive learning 
algorithms). Θεωρώντας το δεσµό ανάµεσα στον i-οστό κόµβο κανόνα 
και τον j-οστό κόµβο εξόδου µε βάρος σύνδεσης wij, ο ακόλουθος 
κανόνας στοχεύει στην ανανέωση των βαρών για κάθε σύνολο 

εκπαίδευσης 
.

)3()4( )()( iijjij owotw +−= , όπου το oj
(4) δέχεται τις τιµές 0/1. 

Μετά το πέρασµα ολόκληρου του συνόλου εκπαίδευσης, τα βάρη των 
συνδέσµων αντιπροσωπεύουν τη «δύναµη» της ύπαρξης του τµήµατος 
συνέπειας κάθε κανόνα. Από τους δεσµούς εκείνου που συνδέουν έναν 
κόµβο κανόνα και τους κόµβους µιας λεκτικής µεταβλητής εξόδου, 
επιλέγεται το πολύ ένας δεσµός (εκείνος µε τη µέγιστη τιµή). Έτσι, ένας 
µονάχα από τους κόµβους µιας λεκτικής µεταβλητής µπορεί να γίνει ένας 
από τα τµήµατα συνέπειας ενός κανόνα. Μετά τον προσδιορισµό των 
τµηµάτων συνέπειας των κανόνων, ακολουθεί µια διαδικασία ελάττωσης 
του αριθµού των κανόνων βασιζόµενη σε διάφορα κριτήρια συγχώνευσης 
ενός συνόλου από κανόνες σε έναν εφόσον έχουν ακριβώς τα ίδια 
τµήµατα συνέπειας και τα τµήµατα υπόθεσης είναι κοινά σε όλους τους 
κόµβους των κανόνων στο σύνολο. 
 
Επιτηρούµενη εκπαίδευση [53] 
 
Μόλις προσδιοριστούν οι κανόνες (και άρα η συνολική δοµή του 
δικτύου), χρησιµοποιώντας εκ νέου το σύνολο εκπαίδευσης βρίσκονται 
οι βέλτιστοι παράµετροι που αντιστοιχούν στις συναρτήσεις συµµετοχής 
εισόδου και εξόδου. Για το σκοπό της εκπαίδευσης χρησιµοποιείται ο 
αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης προς τα πίσω (back propagation), 
µε στόχο την ελαχιστοποίησης µιας συνάρτησης σφάλµατος 

( )2)()(
2
1 tytyE d −=  (5.1) 

Θεωρώντας ότι σε κόµβο η παράµετρος προς ρύθµιση είναι η w (που 
δηλώνει τα κέντρα και τις διασπορές των συναρτήσεων συµµετοχής και 
σij αντίστοιχα) ο γενικός κανόνας εκπαίδευσης θα είναι της µορφής: 
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Ακολουθεί η αναλυτική παρουσίαση της διαδικασίας εκπαίδευσης 
στρώµα προς στρώµα του δικτύου, αρχίζοντας µε τους κόµβους εξόδου 
και χρησιµοποιώντας Gaussian συναρτήσεις µε κέντρα mi και διασπορές 
σi  (θεωρείται η περίπτωση της µιας εξόδου). 
 
Στρώµα 5. 
 
   Η αποασαφοποιηµένη έξοδος του δικτύου θα δίνεται από τη σχέση 
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 (5.4).   

Χρησιµοποιώντας τις (5.3) και (5.4) ο προσαρµοστικός κανόνας για το 

κέντρο mι προκύπτει: 
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α(5)(t) η έξοδος του δικτύου y(t). Έτσι, ο κανόνας ανανέωσης για την 

παράµετρο του κέντρου θα είναι: 
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Ανάλογα προκύπτει και για την παράµετρο σi η σχέση ανανέωσης: 
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To σφάλµα διάδοσης προς τα πίσω θα είναι: 
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Στρώµα 4. 
 
   Στην µετάδοση από κάτω προς τα πάνω δεν υπάρχει παράµετρος για να 
ρυθµιστεί. Μόνο το σήµα του σφάλµατος (δi

(4)) χρειάζεται να 
υπολογιστεί και να διαδοθεί. Το δi

(4) προκύπτει ως: 
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Στρώµα 3. 
 
Και σε αυτό το στρώµα απαιτείται µονάχα ο υπολογισµός των σηµάτων 

σφάλµατος. Έτσι, θα έχουµε )4(
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Στρώµα 2. 
 
Η έξοδος ενός κόµβου στο στρώµα 2 θα δίνεται από τη σχέση 
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5.4 Το δίκτυο ANFIS 
 
  Υποπερίπτωση του δικτύου FALCON αποτελεί το προσαρµοζόµενο 
σύστηµα ασαφούς εξαγωγής συµπερασµάτων (adaptive-network fuzzy 
inference system ή ANFIS), το οποίο και θα χρησιµοποιηθεί στην 
παρούσα εργασία µε σκοπό την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη του 
ηλεκτρικού φορτίου. 
 

  
   Σχήµα 5.4.1 
 
   Το µοντέλο αυτό µοιάζει µε εκείνο που παρουσιάστηκε στην αρχή της 
ενότητας µε τη µόνη διαφορά ότι υπάρχει ένα επιπλέον στρώµα για την 
κανονικοποίηση των τιµών ενεργοποίησης των κανόνων. Οι συναρτήσεις 
συµµετοχής για κάθε µεταβλητή προσδιορίζονται ευρυστικά και ως 
τελεστής ΑND χρησιµοποιείται το γινόµενο. Τα δίκτυα ANFIS, αφορούν 
την περίπτωση εκείνη όπου ο αριθµός κανόνων είναι γνωστός εξαρχής, 
στοχεύοντας ουσιαστικά µέσω της διαδικασίας εκπαίδευσης στον 
προσδιορισµό των παραµέτρων αυτών των συναρτήσεων. Για την 
εκπαίδευση του δικτύου χρησιµοποιείται είτε ο αλγόριθµος back-
propagation (όπως περιγράφηκε στην προηγούµενη ενότητα)  αυτόνοµα, 
είτε σε συνδυασµό µε µια εκτίµηση ελαχίστων τετραγώνων. 
   Ας θεωρήσουµε για παράδειγµα την περίπτωση ενός ασαφούς 
συστήµατος ελέγχου µε δύο εισόδους  x1, x2 και µια έξοδο y, του οποίου 
η ασαφής βάση κανόνων περιέχει δύο TSK (Takagi-Sugeno-Kang) 
κανόνες όπως οι ακόλουθοι: 
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Για δύο δοσµένες τιµές εισόδου x1,x2, η έξοδος y* θα δίνεται ως εξής: 
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Σχήµα 5.4.2  Σύστηµα εξαγωγής συµπεράσµατος, ANFIS 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 5.4.3 ∆οµή του δικτύου ANFIS 
 
Η δοµή του παραπάνω δικτύου, συνοπτικά, θα έχει ως εξής: 
 

 Στρώµα 1. Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας κόµβος 
εισόδου που µεταφέρει εξωτερικά σήµατα προς το επόµενο 
στρώµα. 

 Στρώµα 2. Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο δρα ως µια 
συνάρτηση συµµετοχής )( i

j
A x

i
µ  της οποίας η έξοδος προσδιορίζει 

τον βαθµό στον οποίο το δοσµένο xi ικανοποιεί το Ai
j.  

 Στρώµα 3. Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο συµβολίζεται µε Π 
και πολλαπλασιάζει τα σήµατα εισόδου, επιτελώντας το ρόλο του 
τελεστή AND. 

 Στρώµα 4. Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο συµβολίζεται µε Ν 
και υπολογίζει τις κανονικοποιηµένες τιµές ενεργοποίησης κάθε 
κανόνα. 
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 Στρώµα 5. Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο υπολογίζει τη 
ζυγισµένη τιµή του τµήµατος συνέπειας ( )2211 xax jjj

oj ++ααµ , όπου 

jµ  η έξοδος του 4ου επιπέδου και { }jjj
o aaa 21 ,,  οι παράµετροι που 

πρέπει να υπολογιστούν.  
 Στρώµα 6. Ο µοναδικός κόµβος σε αυτό το επίπεδο συµβολίζεται 
µε Σ και αθροίζει όλα τα εισερχόµενα σήµατα, δίνοντας την 
αποασαφοποιηµένη τελική τιµή εξόδου για το σύστηµα. 

 
 Όλα τα παραπάνω ισχύουν βέβαια για κάθε δίκτυο ANFIS, µε 
οποιοδήποτε πλήθος εισόδων και κανόνων. 

 
 
 
 
 
5.5 Εφαρµογές των νευρωασαφών συστηµάτων στην 
πρόβλεψη φορτίου. 
 
  Οι R.Liang και C.Cheng, στη µελέτη τους µε τίτλο “Short-term load 
forecasting by a neuro-fuzzy approach” [54] συνδυάζουν ένα νευρωνικό 
δίκτυο µε ένα ασαφές σύστηµα µε στόχο την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη 
του ηλεκτρικού φορτίου. Η διαδικασία της πρόβλεψης περιλαµβάνει δύο 
µέρη. Ένα µοντέλο πρόβλεψης των ακραίων (max και min) τιµών κάθε 
µέρας και ένα µοντέλο πρόβλεψης των 24 ωρών της επόµενης µέρας. 
Επειδή εν προκειµένω τα προβλεπόµενα ωριαία φορτία εξαρτώνται από 
τις ακραίες τιµές, όταν υπολογισθούν οι ακραίες αυτές τιµές το σφάλµα 
των προβλεπόµενων ωριαίων τιµών του φορτίου µπορεί να ελαττωθεί. 
  Η διαδικασία που ακολουθήθηκε παριστάνεται γραφικά στο ακόλουθο 
σχήµα. 

 
Σχήµα 5.5.1 
 

α.) Τα δεδοµένα εισόδου του συστήµατος (µέγιστες και ελάχιστες τιµές 
του φορτίου για κάθε µέρα) ταξινοµούνται σε δύο οµάδες, σε αυτά που 
ανήκουν στις καθηµερινές και σε εκείνα του σαββατοκύριακου. Επίσης 
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χρησιµοποιούνται οι µέγιστες και ελάχιστες τιµές της θερµοκρασίας κάθε 
ηµέρας ως επιπρόσθετες µεταβλητές εισόδου. Ακολουθεί µια ανάλυση 
των δεδοµένων του φορτίου βασιζόµενη στη µέθοδο ανάλυσης Pearson 
[56] µε στόχο την προσεκτική επιλογή των προηγούµενων προτύπων 
φορτίου για τη µέρα πρόβλεψης ώστε να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή 
εκπαίδευση του δικτύου. Η µέθοδος Pearson είναι µια διαδικασία για την 
«απόφαση» της σχέσης ανάµεσα σε µια αντικειµενική τιµή και τους 
παράγοντες που την επηρεάζουν. Οι σχετικοί βαθµοί αυτών των 
παραγόντων στην αντικειµενική τιµή µπορούν να χρησιµοποιηθούν ως 
αναφορά για την επιλογή των µεταβλητών εισόδου. Μια υψηλή τιµή 
σχετικότητας σηµαίνει µια καλύτερη σχέση ανάµεσα στην αντικειµενική 
τιµή και τους αντίστοιχους παράγοντες επηρεασµού.  
β.) Ακολουθεί η διαδικασία ασαφοποίησης όπου οι επιλεγόµενες µε βάση 
τη µέθοδο ανάλυσης Pearson είσοδοι και οι σχετιζόµενες µε αυτές 
θερµοκρασίες (παρελθοντικές και προβλεπόµενες) ασαφοποιούνται µε τη 
χρήση τριγωνικών συναρτήσεων συµµετοχής που διαιρούν το διάστηµα 
υποστήριξης κάθε µιας σε τρία σύνολα, µε κανονικοποιηµένες τις τιµές 
για τα φορτία. 

 
 
  Κάθε ασαφές σύνολο παριστάνεται από την τιµή συµµετοχής του και 
αυτοί οι πραγµατικοί αριθµοί στέλνονται στο νευρωνικό δίκτυο για 
εκπαίδευση και δοκιµή.  
γ.) Για την πρόβλεψη της µέγιστης και ελάχιστης τιµής του φορτίου της 
επόµενης ηµέρας χρησιµοποιούνται δύο διαφορετικά δίκτυα, ένα για 
κάθε περίπτωση. Συγκεκριµένα για την πρόβλεψη του µέγιστου φορτίου 
χρησιµοποιούνται ζεύγη εισόδων-εξόδων της µορφής : 

, όπου P1,peak  και P2,peak οι δύο 
παρελθοντικές max τιµές του φορτίου, Td-1,high και Td-2,high οι δύο 
παρελθοντικές τιµές για τη θερµοκρασία και FTd,high η προβλεπόµενη 
τιµή φορτίου της επόµενης µέρας.. Ανάλογα και για την πρόβλεψη του 
ελάχιστου φορτίου. Το νευρωνικό δίκτυο σε κάθε περίπτωση είναι ένα 
feed-forward δίκτυο τριών στρωµάτων. 
δ.) Στο επόµενο στάδιο ακολουθεί η από-ασαφοποίηση των ασαφών 
τιµών εξόδου των νευρωνικών δικτύων  που αναφέρθηκαν πριν και οι 
οποίες κυµαίνονται στο διάστηµα [0,1], µε χρήση 
 
εξισώσεων της µορφής                                            , όπου Lpn΄ και Lvn ΄ οι  
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έξοδοι  των προηγούµενων νευρωνικών δικτύων. 
ε.) Η ασαφής µηχανή εξαγωγής συµπερασµάτων στοχεύει στην 
ελαχιστοποίηση του σφάλµατος ανάµεσα στις πραγµατικές και 
προβλεπόµενες τιµές του φορτίου,  χρησιµοποιώντας τους ακόλουθους 
κανόνες: 
 

 
Εd-1:το σφάλµα στην πρόβλεψη της προηγούµενης µέρας, ∆Τ: η διαφορά ανάµεσα στην 
προβλεπόµενη τιµή της θερµοκρασίας και εκείνη της προηγούµενης µέρας, ∆Pave: η 
µέση διακύµανση της τάσης του φορτίου. 
 
Η πραγµατική τιµή για κάθε κανόνα δίνεται από τις σχέσεις: 

, όπου µNS(∆Τ) είναι η τιµή συµµετοχής του ∆Τ 
στο NS (negative set, ένα εκ των πέντε συνόλων αναφοράς που 
χρησιµοποιούνται· τα άλλα είναι τα NL(negative large), zero(ZE), 
positive small(PS), positive large(PL) ). 
Mε βάση τα παραπάνω το τελικό αποτέλεσµα είναι ένα ασαφές σύνολο 
που µπορεί να απο-ασαφοποιηθεί, παίρνοντας έτσι για την crisp τιµή της  
 
εξόδου Ed :    
 
 
στ.) Οι τελικές προβλεπόµενες τιµές των µέγιστων και ελαχίστων τιµών 
για κάθε φορτίο προκύπτουν ίσες µε: 
Lp΄΄=Lp΄+Εp  και Lv΄΄=Lv΄+Εv. (Εp και Εv είναι οι crisp τιµές των δυο 
νευρωνικών δικτύων) 
ζ.) Έχοντας υπολογισθεί στο προηγούµενο στάδιο οι µέγιστες και 
ελάχιστες τιµές φορτίου της επόµενης ηµέρας ακολουθείται ο 
υπολογισµός του φορτίου κάθε ώρας για την ηµέρα αυτή που γίνεται ως 
εξής:  
Για το σκοπό αυτό έχει σχηµατισθεί µια 24ωρη βάση δεδοµένων για τον 
προσδιορισµό εκείνων των ηµερών που έχουν παρόµοια ωριαία πρότυπα 
φορτίου και ανήκουν στον ίδιο τύπο µέρας µε τη συλλογή 24 ωριαίων 
φορτίων L(t),t=1,2,…,24. Αυτά τα ωριαία φορτία αρχικά 
κανονικοποιούνται µε βάση τη σχέση  
 
Έτσι προκύπτει το διάνυσµα Ln΄=[Ln΄(1),Ln΄(2),…, Ln΄(24)]T , όπου Ln΄(t)  
το µέσο κανονικοποιηµένο φορτίο τη χρονική στιγµή t. 
Τελικά οι τιµές του φορτίου L΄(t) για τις επόµενες 24 ώρες που 
επιθυµούµε να προβλέψουµε δίνονται από τη σχέση: 
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Επίσης, οι M.Vellasco, M.Pacheso, L.Neto, F.Souza στη µελέτη τους µε 
τίτλο “Electric load forecasting: evaluating the novel hierarchical neuro-
fuzzy BSP model” [55] προτείνουν ένα υβριδικό νευροασαφές µοντέλο το 
ΗNFB για την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου ανά 
ώρα. 
  Αρχικά εισάγεται η έννοια της δυαδικής κατάτµησης χώρου (binary 
space partitioning, εφεξής BSP) κατά την οποία ο χώρος διαιρείται 
αναδροµικά σε δύο περιοχές. 

  
 
 
Παράδειγµα κατάτµησης του δισδιάστατου χώρου 
των µεταβλητών x1,x2. 
 
 
 
 
 

Το HNBF  (hierarchical Neuro-Fuzzy BSP) κελί είναι ένα µίνι 
νευρωασαφές σύστηµα που πραγµατοποιεί µια κατάτµηση BSP του 
χώρου εισόδου και δηµιουργεί µια crisp τιµή στην έξοδο µετά από µια 
διαδικασία από-ασαφοποίησης. Θεωρώντας έτσι ένα σύστηµα δύο 
κανόνων της µορφής: Rule 1. 1dythenxIf =∈ ρ  
                                    Rule 2. 2dythenxIf =∈ µ  
κάθε κανόνας θα ανταποκρίνεται σε µία από τις δύο κατατµήσεις που 
δηµιουργούνται από την BSP κατάτµηση. 
 
 
 
 
 
 

 
 
∆ιάγραµµα ενός BSP κελιού, του οποίου η 
έξοδος y=ρ(x)xd1+µ(x)xd2, όπου τα di είναι 
γενικά είτε σταθερές τιµές, είτε ένας 
γραµµικός συνδυασµός των εισόδων είτε η 
έξοδος ενός προηγούµενου σταδίου. Οι ρ(x) 
και µ(x) αποτελούν συναρτήσεις 
συµµετοχής. 
 

       Σχήµα 5.5.2 
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   Ένα HNFΒ σύστηµα αποτελείται από ένα σύνολο από HNFB κελιά 
συνδεδεµένα µεταξύ τους. Η εκπαίδευση ενός τέτοιου δικτύου βασίζεται 
στη µέθοδο της κεκλιµένης καθόδου. Οι παράµετροι που καθορίζουν τις 
συναρτήσεις συµµετοχής των τµηµάτων υπόθεσης και συνέπειας του 
κάθε κανόνα θεωρούνται ως τα ασαφή βάρη του συστήµατος αυτού. 
Αρχικά χρησιµοποιούνται διάφορα νευρωνικά δίκτυα διαφορετικών 
τοπολογιών αναφορικά µε τις εισόδους τους όπου και προκύπτει ένα 
σύνολο από διάφορες τιµές σχετικά µε τα σφάλµατα πρόβλεψης. Στη 
συνέχεια παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των δοκιµών µε χρήση πλέον 
του προτεινόµενου HNFB συστήµατος. Το συγκεκριµένο αυτό σύστηµα 
πραγµατοποιεί εσωτερικά µια κανονικοποίηση των εισόδων, γεγονός που 
ελαχιστοποιεί το πλήθος των απαιτούµενων εισόδων. Ένα διαφορετικό 
σύστηµα χρησιµοποιήθηκε χωριστά για κάθε µέρα της εβδοµάδας. Στο 
τέλος της ενότητας παρουσιάζεται, τέλος, ένα υβριδικό νευρωνικό και 
νευρωασαφές δίκτυο, όπου το µεν νευρωνικό δίκτυο χρησιµοποιείται για 
την πρόβλεψη των µελλοντικών ωριαίων τιµών του φορτίου και το 
νευρωασαφές σύστηµα (επιλέχθηκε το HNFB) χρησιµοποιείται για τη 
ρύθµιση των αποτελεσµάτων της πρόβλεψης.  
Οι προβλέψεις των αποτελεσµάτων σε κάθε περίπτωση ήταν σε του 
τύπου 24-βήµατα  (ώρες) προς τα εµπρός. Τα αποτελέσµατα ήταν 
καλύτερα στην πλειοψηφία των περιπτώσεων µε χρήση του 
προτεινόµενου HSFP µοντέλου. 
    Ακολούθως, οι Σ.Παπαδάκης, Ι.Θεοχάρης και Α.Μπακιρτζής στη 
µελέτη µε τίτλο “A load curve based fuzzy modeling technique for short-
term load forecasting” [52], ασχολούνται µε την εφαρµογή fuzzy 
µοντέλων στην βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου. Η 
διαδικασία σχηµατισµού του βέλτιστου µοντέλου πρόβλεψης διαιρείται 
σε 3 στάδια : Αρχικά, επιτυγχάνεται ο προσδιορισµός της δοµής του 
µοντέλου βασιζόµενος σε µια µέθοδο ασαφούς C-παλινδρόµησης, 
ακολουθεί η επιλογή των κατάλληλων εισόδων για το µοντέλο µε τη 
βοήθεια της χρήσης ενός µηχανισµού που βασίζεται στους γενετικούς 
αλγορίθµους και τέλος γίνεται η ρύθµιση των παραµέτρων µε τη χρήση 
ενός υβριδικού γενετικού, ελαχίστων τετραγώνων αλγορίθµου. 
  Για τους παραπάνω σκοπούς θεωρείται ένα ασαφές µοντέλο µε 
γενικευµένους TSK (Taκagi-Sugeno-Kang) κανόνες. Έστω ότι το φορτίο 
της k-ης µέρας δίνεται από τη σχέση . Η καµπύλη 
φορτίου του Ελληνικού διασυνδεδεµένου συστήµατος χαρακτηρίζεται 
από 4 ακραία φορτία (το ελάχιστο του πρωινού Lmin1,k(hmin1,k) το µέγιστο 
του µεσηµεριού Lmax1,k(hmax1,k), το ελάχιστο του µεσηµεριού 
Lmin2,k(hmin2,k) και το µέγιστο του απογεύµατος Lmax2,k(hmax2,k) ). Οι τιµές 
στις παρενθέσεις δηλώνουν τις ώρες στις οποίες συµβαίνει η 
συγκεκριµένη τιµή για το φορτίο. Άρα για κάθε ηµέρα σχηµατίζεται το 
διάνυσµα: 
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.  Αυτού του είδους η 
περιγραφή χρησιµοποιείται προκειµένου για το µέρος της υπόθεσης 
(premise) του κάθε κανόνα του ασαφούς µοντέλου. Για την περιγραφή 
της συνέπειας (consequent) του κάθε κανόνα ακολουθείται µια 
διαφορετική προσέγγιση κατά την οποία οι καµπύλες φορτίου 
θεωρούνται  συναρτήσεις του χρόνου και χρησιµοποιούνται οι 
συναρτήσεις B-spline για να τις προσεγγίσουν. Τελικά για το φορτίο της  
 
κάθε ώρας προκύπτει                                                          το οποίο  
 
γράφεται και µε τη µορφή :   ,όπου 

 και . Το συνολικό φορτίο της 
επόµενης ηµέρας θα είναι: , όπου . 
*Σηµείωση: Το Νj,4 υπολογίζεται από τη γενική σχέση: 

 
  
Με βάση τα παραπάνω προκύπτει το υποψήφιο ασαφές µοντέλο που 
αποτελείται από c κανόνες της µορφής: 

 
i=1,2,…,c οι ασαφείς κανόνες , m το πλήθος των παρελθοντικών καµπυλών φορτίου 
και Td το διάνυσµα της µορφής Td=[Td,1 Td,2]=[Tmax,d Tmin,d] όπου Τmax,d και 
Tmin,d οι προβλεπόµενες τιµές για τη θερµοκρασία της µέρας, το φορτίο της οποίας 
θέλουµε να προβλέψουµε. 
 
Οι προτάσεις της µορφής Fd-j is Aj

i
 και Td is Bi δίνονται από τις σχέσεις: 

  και 
. 

Οι Aj
i και Bi θεωρούνται της µορφής: 

 

 
όπου mi

j,r , σi
j,r  οι µέσες τιµές και αποκλείσεις των Αi

j,r και  Μj
i , Σj

i 

οι µέσες τιµές και αποκλείσεις των Bi
j. 

∆εδοµένου ενός προτύπου διανύσµατος εισόδου θα έχουµε: 

 και , έτσι ώστε το συνολικό 
συµπέρασµα ενός κανόνα R(i) να δίνεται ως: . 
Έχοντας υπολογίσει τα επιµέρους συµπεράσµατα από όλους τους 
κανόνες η προβλεπόµενη έξοδος για το µοντέλο θα δίνεται από τον απο-
ασαφοποιητή σταθµισµένων κέντρων (COA): 
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Τροποποιώντας την παραπάνω σχέση προκύπτει: 
                               , όπου υi(u)  το κανονικοποιηµένο συµπέρασµα του 
 
κανόνα R(i) . (                                                    ).  
Από αυτή την οπτική γωνία, το ασαφές µοντέλο που αναφέρθηκε 
παραπάνω προσπαθεί να δώσει µια σχέση ανάµεσα στα παρελθοντικά και 
στα µελλοντικά φορτία LC : dd LCFV →  (µε την προσθήκη του παράγοντα 
θερµοκρασία). 
Ακολουθεί ο υπολογισµός των βέλτιστων εισόδων και κανόνων για το 
συγκεκριµένο µοντέλο πρόβλεψης µε τη χρήση τεχνικών που βασίζονται 
στους γενετικούς αλγορίθµους. 
Τελικά επιλέγεται ως καταλληλότερο µοντέλο εκείνο που έχει 3 κανόνες 
της µορφής i

d
i
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5.6 Η εφαρµογή του δικτύου ANFIS στην βραχυπρόθεσµη 
πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου για το αποµονωµένο 
σύστηµα της Κρήτης 
 
   Η παρούσα µελέτη χρησιµοποιεί το µοντέλο ANFIS µε στόχο την 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου προκειµένου για το 
διασυνδεδεµένο σύστηµα της Κρήτης. Η συγκεκριµένη εφαρµογή 
εµπνεύστηκε από την µελέτη των Π.Μαστροκώστα, Ι.Θεοχάρη, 
Σ.Κιαρτζή και Α.Μπακιρτζή µε τίτλο «A hybrid fuzzy modeling method 
for short-term load forecasting» [57], που εφαρµόζουν ένα σύστηµα 
ANFIS µε κανόνες TSK. Στο συγκεκριµένο paper προτείνεται 
επιπρόσθετα και µια τεχνική ελάττωσης του αριθµού των λογικών 
κανόνων και ακολούθως της εκπαίδευσης του δικτύου, κάτι όµως το 
οποίο δε λαµβάνεται εδώ υπόψιν. Επιπρόσθετα στη δική µας περίπτωση 
σε αντίθεση µε την [57[ χρησιµοποιούνται αποκλειστικά και µόνον 
δεδοµένα φορτίου, .  
  Για την εφαρµογή των δοκιµών χρησιµοποιήθηκε το toolbox του 
MATLAB 6.5. Μετά από συνεχείς και διεξοδικές δοκιµές καταλήξαµε 
στην ακόλουθη βέλτιστη δοµή για το δίκτυο ANFIS: 
 

 Ως σύνολο εκπαίδευσης χρησιµοποιείται ολόκληρο το έτος 2000, 
µε τις δοκιµές να αφορούν το ακόλουθο έτος, 2001. 
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 Το δίκτυο θα είναι 3 εισόδων (µε τρία ασαφή σύνολα για την κάθε 
µια) και µιας εξόδου, µε την έξοδο για τον κάθε ένα από τους 27 
προκύπτοντες κανόνες (3 είσοδοι x 3 ασαφή σύνολα) να λαµβάνει 
σταθερές τιµές, µε άλλα λόγια οι συναρτήσεις συµπεράσµατος για 
τον κάθε κανόνα θα είναι της µορφής: ii af = . 

 Οι συναρτήσεις συµµετοχής επιλέχθηκαν να έχουν τριγωνική 
µορφή και η εκπαίδευση του δικτύου να έχει υβριδική µορφή 
(δηλαδή back - propagation σε συνδυασµό µε τεχνικές ελαχίστων 
τετραγώνων), που είναι πολύ ταχύτερη εκείνης της κλασικής back 
– propagation µεθόδου. 

 Αναφορικά µε τα ζεύγη εκπαίδευσης αυτά θα είναι της µορφής : 
)}7({)},7()6()({ 1 +=++= − iLoadxiLoadiLoadiLoadx joutjjjin , δηλαδή 

για κάθε ώρα εξόδου, λαµβάνονται ως είσοδοι οι τιµές φορτίου της 
προηγούµενης µέρας και εβδοµάδας και της προηγούµενης ώρας. 

 Tα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται αφορούν και σε αυτήν την 
περίπτωση τις ώρες 02:00 και 14:00 (ξεχωριστά δίκτυα ANFIS για 
κάθε ώρα), για ένα διάστηµα 120 ηµερών για κάθε µία. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 
 

ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ∆ΟΚΙΜΩΝ 
 
 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
   Στην ενότητα αυτή γίνεται παρουσίαση των γραφικών παραστάσεων 
και αποτελεσµάτων (σφάλµατα κ.τ.λ.) των δύο µεθόδων πρόβλεψης που 
προτείνονται µέσα από αυτήν τη µελέτη καθώς επίσης και σύγκριση τους 
µε τα µοντέλα εκείνα που αναφέρονται στην 3ο κεφάλαιο, µε αναφορά 
και στις δύο περιπτώσεις το αποµονωµένο σύστηµα φορτίου της Κρήτης  
 
 
 
6.1 Γραφικές παραστάσεις αποτελεσµάτων πρόβλεψης µε το 
φίλτρο KALMAN 
 
 
   Όπως αναφέρθηκε και στο 4ο κεφάλαιο πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές 
χωριστά και για τα δύο έτη, τα οποία ήταν διαθέσιµα (2000 και 2001), 
προβλέποντας και στις δύο περιπτώσεις το φορτίο για τις χρονοσειρές 
των ωρών 02:00 και 14:00, προκειµένου για 120 ηµέρες. Τα 
αποτελέσµατα που θα παρουσιαστούν αφορούν δύο ξεχωριστές 
περιπτώσεις. Στη µεν πρώτη, η πρόβλεψη γίνεται ώρα µε ώρα (δηλαδή 
κάθε ώρα καταφθάνουν νέα δεδοµένα), ενώ στη δεύτερη περίπτωση η 
πρόβλεψη αφορά µια µέρα συνολικά (µε τα δεδοµένα να ανανεώνονται 
κάθε ηµέρα πρόβλεψης). 
 
 
 
 

 Αρχικά, παριστάνονται ενδεικτικά οι συντελεστές των 
αναδροµικών εξισώσεων για κάθε ώρα προκειµένου για την 31η 
Μαρτίου 2000 (επόµενη ηµέρα του συνόλου εκπαίδευσης) και η 
αντίστοιχες καµπύλες φορτίου για την ηµέρα αυτή: 
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Σχήµα 6.1.1, Συντελεστές 
αναδροµικών εξισώσεων για την 
31η Μαρτίου 2000. 
  

 
 
 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
Σχήµα 6.1.2, Γραφικές 
παραστάσεις για την 31η 
Μαρτίου 2000. 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 Ακολουθούν οι γραφικές παραστάσεις των χρονοσειρών 02:00 και 
14:00 για τα έτη 2000 και 2001 
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Σχήµα 6.1.3 Πρόβλεψη φορτίου ώρα µε ώρα (ώρα 02:00), έτος 2000 

 

 
Σχήµα 6.1.4 Πρόβλεψη φορτίου µια ηµέρα τη φορά (ώρα 02:00), έτος 2000 
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Σχήµα 6.1.5 Πρόβλεψη φορτίου ώρα µε ώρα (ώρα 14:00), έτος 2000 

 
 

 
Σχήµα 6.1.6 Πρόβλεψη φορτίου µια ηµέρα τη φορά (ώρα 14:00), έτος 2000 
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Σχήµα 6.1.7 Πρόβλεψη φορτίου ώρα µε ώρα (ώρα 02:00), έτος 2001 

 
 
 

 
Σχήµα 6.1.8 Πρόβλεψη φορτίου µια ηµέρα τη φορά (ώρα 02:00), έτος 2001 
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Σχήµα 6.1.9 Πρόβλεψη φορτίου ώρα µε ώρα (ώρα 14:00), έτος 2001 

 
 

 
Σχήµα 6.1.10 Πρόβλεψη φορτίου µια ηµέρα τη φορά (ώρα 14:00), έτος 2001 
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6.2 Γραφικές παραστάσεις αποτελεσµάτων πρόβλεψης µε το 
µοντέλο ANFIS 
 
    Το συγκεκριµένο µοντέλο χρησιµοποιεί ως δεδοµένα εκπαίδευσης τη 
χρονοσειρά του ηλεκτρικού φορτίου για το έτος 2000 και προβλέπει 120 
ηµέρες (τις τιµές 02:00 και 14:00 αυτών) µε τα αντίστοιχα διακριτά 
δίκτυα ANFIS για την κάθε ώρα. 
 
 
 
 
 

 
Σχήµα 6.2.1 Πρόβλεψη φορτίου για την χρονοσειρά 02:00, έτος 2001 
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Σχήµα 6.2.2 Πρόβλεψη φορτίου για την χρονοσειρά 14:00, έτος 2001 
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6.3 Σφάλµατα, συγκριτικά αποτελέσµατα 
 
 
   Αρχικά, παρουσιάζονται τα σφάλµατα προκειµένου για την περίπτωση 
του φίλτρου KALMAN: 
 
Έτος 2000 (ώρα 02:00) 
 
Πρόβλεψη Relative Error (%) RMSE (%) Standard Deviation Error 
Ώρα µε ώρα 1,38 2,07 3,2458 
Μια ηµέρα 2,74 3,65 5,925 
 
Έτος 2000 (ώρα 14:00) 
 
Πρόβλεψη Relative Error (%) RMSE (%) Standard Deviation Error 
Ώρα µε ώρα 2,48 3,77 9,8 
Μια ηµέρα 7,98 13,12 33,2 
 
Έτος 2001 (ώρα 02:00) 
 
Πρόβλεψη Relative Error (%) RMSE (%) Standard Deviation Error 
Ώρα µε ώρα 1,26 1,57 3,03 
Μια ηµέρα 2,64 3,47 6,367 
 
 
Έτος 2001 (ώρα 14:00) 
 
Πρόβλεψη Relative Error (%) RMSE (%) Standard Deviation Error 
Ώρα µε ώρα 2,67 3,82 10,6 
Μια ηµέρα 7,58 11,11 32,47 
 
 
   Ακολουθεί η παρουσίαση των σφαλµάτων για την περίπτωση του 
µοντέλου ANFIS: 
 
 
Έτος 2001  
 
 Relative Error (%) RMSE (%) Standard Deviation Error 
02:00 0,96 1,3 2,02 
14:00 2,36 3,04 7,3007 
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   Για λόγους σύγκρισης παρουσιάζονται και τα σφάλµατα των µοντέλων 
του 2ου κεφαλαίου: 
 

 
 
Πίνακας 6.3.1 (σφάλµατα µοντέλων 3ου κεφαλαίου για την ώρα 02:00) 
 
 
 
 

 
 
Πίνακας 6.3.2 (σφάλµατα µοντέλων 3ου κεφαλαίου για την ώρα 14:00) 
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  Τέλος, για λόγους σύγκρισης, δίδονται γραφικά τα µέσα απόλυτα 
σφάλµα όλων των µοντέλων: 
 

Σχετικά Σφάλµατα
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Σχήµα 6.3 Τιµές µέσων απόλυτων σφαλµάτων όλων των µοντέλων 

 
 KALMAN_2000_1: Kalman για το έτος 2000, µε πρόβλεψη ώρα µε ώρα 
 KALMAN_2000_2: Kalman για το έτος 2000, µε πρόβλεψη µια ηµέρα τη φορά 
 KALMAN_2001_1: Kalman για το έτος 2001, µε πρόβλεψη ώρα µε ώρα 
 KALMAN_2001_2: Kalman για το έτος 2001, µε πρόβλεψη µια ηµέρα τη φορά 

 
 
 
6.4 Συµπεράσµατα 
 
   Για την δοκιµή των µοντέλων πρόβλεψης φορτίου των κεφαλαίων 4 και 
5 (φίλτρο Kalman και δίκτυο ANFIS) χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα 
φορτίου από τα έτη 2000 και 2001 (σε αντίθεση µε τα έτη 1994 και 1995 
που χρησιµοποιήθηκαν για τα µοντέλα του 4ου κεφαλαίου). Προκειµένου 
λοιπόν να υπάρχει ένα κοινό µέτρο σύγκρισης επιλέχθηκε για την 
περίπτωση των µοντέλων που πραγµατεύεται η µελέτη αυτή να 
υπολογιστούν οι χρονοσειρές του φορτίου για τις ώρες 02:00 και 14:00 
µε διάστηµα 120 ηµερών, όπως απεικονίζεται και µέσα από τα 
προηγούµενα σχήµατα.  
   ∆ιαπιστώνεται εύκολα από το διάγραµµα 6.3 ότι τα καλύτερα 
αποτελέσµατα δίνει το δίκτυο ANFIS, ενώ ακολουθεί µε εξίσου 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα το δίκτυο ARNN (autoregressive neural 
network). Όσον αφορά το φίλτρο Kalman, που δοκιµάζεται επίσης σε 
αυτήν την µελέτη, διαπιστώνεται ότι τα σφάλµατα των προβλέψεων 
κινούνται µέσα σε «λογικά» πλαίσια (της τάξεως του 2-8%), 
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αποτελώντας έτσι ένα εναλλακτικό µοντέλο πρόβλεψης σε σχέση µε τα 
νευρωνικά δίκτυα που εφαρµόζονται κυρίως, στην πράξη. Στην 
περίπτωση αυτή, βεβαίως, διαπιστώνεται ότι τα σφάλµατα προκύπτουν 
αρκετά µεγαλύτερα προβλέποντας µια ολόκληρη ηµέρα τη φορά από ότι 
µια ώρα κάθε φορά, σε κάθε επανάληψη του αλγορίθµου εκτίµησης των 
παραµέτρων των αναδροµικών εξισώσεων του φορτίου της µορφής (4.5), 
γεγονός αναµενόµενο µιας και στην πρώτη περίπτωση σε κάθε βήµα 
προς τα εµπρός αυξάνεται και ο βαθµός δυσκολία ακριβούς πρόβλεψης 
του ηλεκτρικού φορτίου καθώς απαιτείται η πρόβλεψη µε µιας 
µεγαλύτερων µελλοντικών χρονικών διαστηµάτων (24 ώρες τη φορά). 
 
 
 

 Για τον υπολογισµό των διαφόρων σφαλµάτων χρησιµοποιήθηκαν 
οι ακόλουθες σχέσεις:  

 

• Σχετικό σφάλµα (percent relative error): ∑
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• Ρίζα µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Root mean square error): 
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