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“Those who can imagine anything, can create the impossible”
      Alan Turing
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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
Η παρακολούθηση των υπογείων υδάτων, όσον αφορά την ποσότητα τους καθώς και την 
ποιότητα τους, είναι υποχρεωτική με βάση την ελληνική αλλά και την ευρωπαϊκή νομοθεσία. 
Η ακριβής παρακολούθηση τους όμως δεν είναι εφικτή, καθώς δεν είναι δυνατή η μέτρηση 
της στάθμης τους και των ποιοτικών χαρακτηριστικών τους, σε κάθε σημείο της εκάστοτε 
περιοχής ενδιαφέροντος.  Αντ’ αυτού σχεδιάζονται κατάλληλα υπολογιστικά μοντέλα που 
μπορούν να δώσουν ακριβή εκτίμηση τόσο της ποσότητας, όσο και της ποιότητας τους. 

Τα τελευταία χρόνια αντί της χρησιμοποίησης των παραδοσιακών αριθμητικών μοντέλων, 
που βασίζονται στην προσεγγιστική επίλυση της εξίσωσης της υπόγειας ροής, ολοένα 
κερδίζει έδαφος η χρήση της τεχνητής νοημοσύνης και συγκεκριμένα των τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων (Τ.Ν.Δ.), για την εκτίμηση τόσο των ποσοτικών όσο και των ποιοτικών 
χαρακτηριστικών των υπογείων υδάτων. 

Στην παρούσα εργασία, πραγματοποιείται μια σύντομη καταγραφή των σημαντικότερων 
καινοτομιών στον τομέα των Τ.Ν.Δ., καθώς και όλων των εξελίξεων που τα καθιέρωσαν ως  
το βασικότερο εργαλείο χρήσης της τεχνητής νοημοσύνης σε διάφορους τομείς της 
επιστήμης. Στην συνέχεια αναλύονται οι μέθοδοι εκπαίδευσης που χρησιμοποιούνται στην 
μηχανική εκμάθηση καθώς και καταγραφή των βασικών εξισώσεων που χρησιμοποιούνται 
από τους εκάστοτε αλγόριθμους εκπαίδευσης.  

Αφού δοθούν κάποια γενικά στοιχεία για την περιοχή της λεκάνης απορροής του Δούναβη (η 
οποία χρησιμοποιήθηκε ως περιοχή μελέτης στην παρούσα εργασία), περιγράφεται 
αναλυτικά ο τρόπος με τον οποίο έγινε η οργάνωση των δεδομένων, ώστε να μπορούν να 
χρησιμοποιηθούν για μηχανική εκμάθηση. Στην συνέχεια περιγράφεται ο τρόπος με τον 
οποίο μπορεί να γίνει χρήση Τ.Ν.Δ. μέσω του MATLAB και γίνεται κάποιος έλεγχος ώστε 
να βρεθεί ο κατάλληλος αλγόριθμος για την εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. καθώς και η επιλογή της 
κατάλληλης αρχιτεκτονικής του. 

Με την επιλογή και χρήση του κατάλληλου αλγορίθμου, εξετάζονται κάποια σενάρια ώστε 
να μπορεί να επιτευχθεί σωστή εκτίμηση του υδροφόρου ορίζοντα σε όλη την περιοχή 
μελέτης. Το ερευνητικό κομμάτι ολοκληρώνεται με την σύγκριση των εκτιμήσεων των 
μοντέλων με πραγματικές τιμές, ώστε να ελεγχθεί η εγκυρότητα των αποτελεσμάτων τους.  

Τέλος γίνεται μια ανασκόπηση της εργασίας, παρατηρήσεις από τα πειραματικά 
αποτελέσματα, καθώς προτάσεις αλλαγών και σημεία αποφυγής για μελλοντικές μελέτες 
ώστε να βελτιωθεί σημαντικά η εκτίμηση των Τ.Ν.Δ. 
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ABSTRACT 
The monitoring of groundwater, in terms of their quantity and quality, is mandatory based on 
Greek and European legislation. However, their accurate monitoring of their level as well as 
their quality characteristics, is not possible, in every point of the respective study area. Instead, 
suitable computer models are designed that can give an accurate estimate of both quantity and 
quality. 

In recent years, instead of using traditional arithmetic models, based on the approximate 
solution of the underground flow equation, the use of artificial intelligence and in particular 
artificial neural networks (A.N.N.), for the estimation of both quantitative and qualitative 
characteristics of groundwater is gaining advantage. 

In the present work, a brief record of the most important innovations in the field of A.N.N., 
as well as all the developments that have established them as the main tool for the use of 
artificial intelligence in various fields of science, is listed. Afterwards, an analysis of the 
training methods used in machine learning is been made, followed up with the analysis of the 
basic equations used by the respective training algorithms. 

In the next part of the study, a brief report of the Danube river basin (which was used as study 
area) is been made. While the method used to organize the data in order to be able to be used 
in machine learning, is been described in detail. Followed up with a description of the 
MATLAB A.N.N. tool and the selection of the appropriate algorithm as well as the proper 
architecture of the A.N.N. 

A number of scenarios are been examined, in order to achieve a correct simulation of the 
groundwater levels in the whole study area. Followed up, by a validation part, in which a 
comparison of the predicted data with unused real data is been made. 

In conclusion, there is a review of this study. Including observations from the experimental 
results, as well as suggestions for changes and avoidance points for future studies in order to 
significantly improve the assessment of A.N.N. 
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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
ΝΕΡΟ 
Το νερό είναι ένα από τα δύο βασικά στοιχεία (το άλλο είναι το οξυγόνο) τα οποία είναι 
απαραίτητα για την διαβίωση του ανθρώπου αλλά και σχεδόν όλων των ζωντανών 
οργανισμών. Δυστυχώς  όμως τα τελευταία χρόνια σε αρκετές περιοχές του πλανήτη, ανάμεσα 
σε αυτές και ορισμένα κομμάτια της Ελλάδας, όπως η ανατολική Κρήτη και άλλα νησιά του 
Αιγαίου,  είτε συνέχεια, είτε εποχιακά παρατηρείτε έλλειψη νερού (Εικόνα 2) (Tzanakakis, et 
al., 2020; Grillakis, 2019; Koutroulis, 2019). Σύμφωνα με το Παγκόσμιο Οικονομικό Φόρουμ, 
η λειψυδρία είναι η 8ή πιο πιθανή αιτία για δημιουργία οικονομικής κρίσης και βρίσκεται στην 
κορυφή της λίστας του οικονομικού αντίκτυπου που θα προκαλέσει (W.E.F., 2015; Mekonnen 
& Hoekstra, 2016). 

Κύρια αιτία για την λειψυδρία αποτελεί ο τριπλασιασμός της παγκόσμιας κατανάλωσης που 
έχει πραγματοποιηθεί τα τελευταία 70 χρόνια.  Με τις πιέσεις να εντοπίζονται κυρίως λόγο της 
αύξησης του παγκόσμιου πληθυσμού, την αναβάθμιση του βιοτικού επιπέδου καθώς και στην 
αύξηση των καλλιεργήσιμων εκτάσεων (Postel S. L., 2000). 

 
Εικόνα 1: Κατανομή του νερού της Γης (Gleick, 1993) 

Με την Γη να χαρακτηρίζεται ως «Γαλάζιος Πλανήτης» θα περίμενε κανείς να υπάρχει αφθονία 
του συγκεκριμένου στοιχείου. Ωστόσο, ενώ το 71% της επιφάνειας του πλανήτη καλύπτεται 
από νερό, λιγότερο από το 3% μπορεί να χαρακτηριστεί ως «γλυκό». Επιπλέον ένα ποσοστό 
της τάξης του 70% από το «γλυκό» νερό, είναι «μη διαθέσιμο», όντας εγκλωβισμένο είτε στους 
παγετώνες, είτε στο υπέδαφος σε βάθη που δεν μπορεί να αξιοποιηθεί (Εικόνα 1) (Gleick, 
1993). 

Ως εκ τούτου, κρίνεται αναγκαίο να γίνεται έλεγχος τόσο για την διατήρηση των αποθεμάτων 
όσο και για την δυνατότητα εκμετάλλευσης μεγαλύτερων αποθεμάτων νερού. 
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Εικόνα 2: Περιοχές που αντιμετωπίζουν φυσική ή οικονομική λειψυδρία (IWMI, 2017)
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ΥΔΡΟΛΟΓΙΚΟΣ ΚΥΚΛΟΣ 
Το κλίμα μιας περιοχής, με βάση την Διακυβερνητική Επιτροπή για την Αλλαγή του 
Κλίματος (Intergovernmental Panel on Climate Change  - I.P.C.C.), ορίζεται η στατιστική 
περιγραφή με μέσο όρο και εύρος τιμών διάφορων σχετικών ποσοτήτων όπως η θερμοκρασία, 
η υγρασία, η ατμοσφαιρική πίεση, η ατμοσφαιρική κατακρήμνιση  και η ένταση του ανέμου 
για μια συγκεκριμένη χρονική περίοδο (IPCC, 2013). Με βάση των Παγκόσμιο 
Μετεωρολογικό Οργανισμό (W.M.O.), η περίοδος των 30 ετών είναι το χαρακτηριστικό 
διάστημα για την στατιστική μελέτη αυτών των παραμέτρων, παρόλα αυτά διαφορετικά 
χρονικά διαστήματα μπορούν να χρησιμοποιηθούν  (IPCC, 2012). Το κλιματικό σύστημα 
αποτελείται από πέντε μέρη, την ατμόσφαιρα, την υδρόσφαιρα, την κρυόσφαιρα, την 
λιθόσφαιρα και την βιόσφαιρα καθώς και από τις αλληλεπιδράσεις των συστημάτων μεταξύ 
τους καθώς και την αντίδραση τους σε εξωτερικές επιδράσεις (Εικόνα 3) (IPCC, 2001).  

 
Εικόνα 3: Τα πέντε κομμάτια του κλιματικού συστήματος και οι αλληλεπιδράσεις τους1 

Βασικός μηχανισμός αλληλεπίδρασης αυτών των πέντε κομματιών είναι ο λεγόμενος «κύκλος 
του νερού». Με αυτόν τον όρο περιγράφεται το σύνολο των διαδικασιών μέσω των οποίων τα 
μόρια του νερού μεταφέρονται από το ένα μέρος του κλιματικού συστήματος σε ένα άλλο 
καθώς και οι μηχανισμοί μέσω τον οποίων πραγματοποιείτε αυτή η μετακίνηση (Εικόνα 4).  

 
1 Η εικόνα λήφθηκε από τον διαδικτυακό ιστότοπο Wikipedia   
 

https://en.wikipedia.org/wiki/Climate_system
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ΥΠΟΓΕΙΑ ΥΔΑΤΑ 
Ένα σημαντικό μέρος του κύκλου του νερού, αποτελεί τα υπόγεια ύδατα. Με τον 
συγκεκριμένο όρο περιγράφεται το νερό που βρίσκεται στην λιθόσφαιρα, είτε αυτό αφορά το 
νερό που βρίσκεται εντός της ζώνης του ριζικού συστήματος, είτε για την βαθύτερη ακόρεστη 
ζώνη είτε ελεύθερων ή περιορισμένων υδροφορέων (Green, et al., 2011).  Παρόλο που τα 
υπόγεια νερά,  αποτελούν το 1.69% του συνολικά εκτιμώμενου νερού που υπάρχει στην Γη, 
περιλαμβάνουν πάνω από το 30% του «γλυκού νερού» την στιγμή που  το 68.7% βρίσκεται 
εγκλωβισμένο στους παγετώνες  (Oki & Kanae, 2006). Εκτιμάται ότι πάνω από το 50% της 
παγκόσμιας κατανάλωσης νερού προέρχεται από τα υπόγεια νερά (United Nations, 2003) ενώ 
τα ποσοστά που αφορούν την άρδευση είναι ακόμα μεγαλύτερα (S. Siebert, et al., 2010). 

 
Εικόνα 4: Παγκόσμιες υδρολογικές ροές και αποθήκες νερού. Στην εικόνα διακρίνονται τόσο οι φυσικές όσο και οι ανθρώπινες 
επιδράσεις. Ενώ με τα κάθετα βέλη, αναπαριστάτε η βροχόπτωση και η εξατμισοδιαπνοή  (Oki & Kanae, 2006) 

Τα υπόγεια νερά έχουν την δυνατότητα να προσαρμοστούν και να απορροφήσουν τις 
κλιματολογικές αλλαγές πολύ καλύτερα από ότι τα επιφανειακά ύδατα. Οι υδροφορείς έχουν 
την δυνατότητα να αποθηκεύσουν σημαντικές ποσότητες νερού, οι οποίες δεν μεταβάλλονται 
κατά την διάρκεια του έτους. Έχουν την δυνατότητα να αποθηκεύσουν επιπλέον νερό κατά 
την διάρκεια καταιγίδων, να μειώσουν τις απώλειες λόγω εξατμισοδιαπνοής και να 
προστατέψουν την ποιότητα του νερού. Παρόλα αυτά οι συνεχείς πιέσεις λόγω της κλιματικής 
αλλαγής καθώς και η ανθρώπινη υπερεκμετάλλευση μέσω της υπεράντλησης δημιουργεί 
αρνητικό αντίκτυπο (Clifton, et al., 2010).   

Οι περιβαλλοντικοί  παράμετροι που μπορούν να επηρεάσουν τις ροές προς και από τα υπόγεια 
ύδατα είναι οι ποσότητες, το είδος (βροχή, χαλάζι ή χιόνι), η διάρκεια και η συχνότητα των 
ατμοσφαιρικών κατακρημνίσεων, η θερμοκρασία, η ένταση του αέρα, η υγρασία και η ηλιακή 
ακτινοβολία (Εικόνα 5) (Earman & Dettinger, 2011).  
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Εικόνα 5:  Σχηματική απεικόνιση των σχέσεων μεταξύ των κλιματικών παραμέτρων και των επιδράσεων στην 
ποσότητα των υπογείων υδάτων.  (Earman & Dettinger, 2011) 

Η οδηγία πλαίσιο 2000/60 ΕΚ και η ενσωμάτωση αυτής στην νομοθεσία με τον Ν. 3199/2006 
προβλέπουν την παρακολούθηση των υπογείων υδάτων που χρησιμοποιούνται ή αναμένεται 
να χρησιμοποιηθούν για ύδρευση, με σκοπό τη διατήρηση της καλής ποσοτικής και ποιοτικής 
κατάστασης. Για να μπορεί να γίνει σωστή παρακολούθηση θα πρέπει να γίνει υπολογισμός 
της της ροής των υπογείων υδάτων με βάση την εξίσωση του υδραυλικού ισοζυγίου 

S I O P EPT Q∆ = − + + ±  (1) 

Όπου 

S∆   είναι η μεταβολή στην ποσότητα του νερού που αποθηκεύεται στον υδροφόρο 

Ι   είναι οι εισροές στον υδροφορέα 

Ο   είναι οι εισροές στον υδροφορέα 

 EPT  είναι η εξατμισοδιαπνοή που λαμβάνει χώρα στην περιοχή 

Q   είναι η άντληση/εμπλουτισμός που λαμβάνει χώρα στην περιοχή 

Για τις εισροές και εκροές του υδροφορέα μπορεί να γίνει κάποια εκτίμηση, αλλά είναι 
αδύνατο να υπολογιστεί ακριβώς. Ενώ για την εξατμισοδιαπνοή, υπάρχουν αρχεία 
χρονοσειρών δεκαετιών στους μετεωρολογικούς σταθμούς. Παρόλο όμως που η μέτρηση και 
η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της είναι εφικτή, είναι αδύνατη η άμεση συσχέτισή της με την 
στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα καθώς είναι πολύ δύσκολο να προσδιοριστούν με ακρίβεια 
άλλες παράμετροι που είναι απαραίτητες ώστε να μπορεί να επιλυθεί η παραπάνω εξίσωση. 
Για το λόγο αυτό για την εκτίμηση της στάθμης των υπογείων υδάτων, χρησιμοποιούνται 
διάφορα μοντέλα προσομοίωσης της υπόγειας ροής.   
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ΜΟΝΤΕΛΑ 
Το μοντέλο είναι ένα σύγχρονο εργαλείο που απεικονίζει μια προσέγγιση ενός πραγματικού 
συστήματος και της προσομοίωσης της συμπεριφοράς του σε διάφορες φυσικές ή 
ανθρωπογενείς μεταβολές και πιέσεις. Γενικά, το μοντέλα είναι μια θεμελιώδης περιγραφή ή 
προσέγγιση που περιγράφει φυσικά συστήματα χρησιμοποιώντας μαθηματικές εξισώσεις. Δεν 
μπορεί να θεωρηθεί ως ακριβής αναπαράσταση του πραγματικού κόσμου επειδή δεν είναι 
εφικτή η μεταφορά της πολυπλοκότητας ενός φυσικού υδρογεωλογικού συστήματος σε ένα 
μοντέλο (Ghosh & Sharma, 2006).  
Μέχρι τις αρχές τις νέας χιλιετίας, ο κυρίως τρόπος για την προσομοίωση των υπογείων 
υδάτων ήταν η χρήση των αριθμητικών μοντέλων. Τα αριθμητικά μοντέλα, είναι αλγόριθμοι 
οι οποίοι χρησιμοποιούν κάποια αριθμητική μέθοδο, όπως τα πεπερασμένα στοιχεία ή οι 
πεπερασμένες διαφορές, για την επίλυση των διαφορικών εξισώσεων που προκύπτουν από το 
ισοζύγιο μάζας της εξίσωσης 1 (Anderson & Woessner, 1992). Για την ορθή χρήση των 
αριθμητικών μοντέλων απαιτείται η ακριβή γνώση των γεωλογικών και υδρογεωλογικών 
συνθηκών που επικρατούν σε ολόκληρη την έκταση. Η φυσική μεταβλητότητα, η 
μοναδικότητα των λεκανών απορροής, οι αστοχίες των γεωλογικών σχηματισμών (ρήγματα) 
σε συνάρτηση του κόστους απόκτησης αυτών των δεδομένων μπορεί να καταστήσει αδύνατη 
την χρήση αυτών των μοντέλων, ή πιο συχνά να δημιουργηθούν κάποια μοντέλα με ελλείπεις 
πληροφορίες που δεν μπορούν να περιγράψουν με ικανοποιητική ακρίβεια το σύστημα της 
υπόγειας ροής (Abrahart, Kneale, & See, 2004).  
Τα τελευταία είκοσι χρόνια όμως, υπάρχει η εναλλακτική της χρήσης των  μοντέλων που 
βασίζονται στην τεχνητή νοημοσύνη και στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Τα μοντέλα αυτά δεν 
προσπαθούν να επιλύσουν την εξίσωση 1, αλλά χρησιμοποιώντας διάφορα δεδομένα, 
εκπαιδεύονται με στόχο να μπορούν να απεικονίσουν το πραγματικό σύστημα. Η επιλογή των 
παραμέτρων εισόδου όσο και της εξόδου του μοντέλου επηρεάζει και την ακρίβεια του 
μοντέλου Για αυτό θα πρέπει να γίνεται πολύ προσεκτικά η επιλογή των παραμέτρων εισόδου 
καθώς το μοντέλο, είναι εφικτό να «βρει συσχέτιση» μεταξύ παραμέτρων που δεν έχουν 
κάποια φυσική σημασία ενώ παράλληλα καθώς ο όγκος των δεδομένων αυξάνεται, θα αυξηθεί 
σημαντικά και ο χρόνος εκπαίδευσης του τεχνητού νευρωνικού δικτύου  (Abrahart, Kneale, & 
See, 2004).  
Παρόλο που διάφοροι συγγραφείς περιγράφουν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ως μαύρα 
κουτιά και τα απορρίπτουν ως κατώτερα, εάν χρησιμοποιηθούν οι κατάλληλοι παράμετροι και 
δοθούν επαρκή δεδομένα για την εκπαίδευσή τους, μπορούν να δώσουν ικανοποιητική 
προσέγγιση της υπόγειας ροής  (Abrahart, Kneale, & See, 2004). 
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ΘΕΩΡΗΤΙΚΟ ΥΠΟΒΑΘΡΟ  
ΤΕΧΝΗΤΗ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗ 
Για αιώνες ο άνθρωπος προσπαθεί να αναλύσει την πηγή της υπεροχής του έναντι των 
υπόλοιπων οργανισμών στη Γη, πως δηλαδή ο ανθρώπινος εγκέφαλος, μπορεί να αντιληφθεί 
να κατανοήσει, να προβλέψει και να χειριστεί ένα κόσμο πολύ μεγαλύτερο και πιο περίπλοκο 
από τον δικό του. Το πεδίο της τεχνητής νοημοσύνης (Artificial Intelligence – AI) δεν 
περιλαμβάνει μόνο την κατανόηση αυτής της διαδικασίας, αλλά την δημιουργία νοήμονών 
οντοτήτων (μηχανών) που θα μπορούν να δρουν αποτελεσματικά και με ασφάλεια σε μια 
ευρεία ποικιλία νέων καταστάσεων (Russel & Norvig, 2020). 

Από τo βρετανικό bombe που φτιάχτηκε για να σπάσει την κρυπτογράφηση του  ENIGMA, 
μέχρι τους συγχρόνους ηλεκτρονικούς υπολογιστές, ένα πράγμα έχει παραμείνει σταθερό, η 
ικανότητα των μηχανών να επιλύουν πράξεις σε πολύ μεγαλύτερη ταχύτητα από τον άνθρωπο. 
Στην πράξη οι εφαρμογές των υπολογιστών μέχρι πριν κάποια χρόνια, ήταν η εκτέλεση 
κάποιων αριθμητικών πράξεων σε πολύ μεγάλες ταχύτητες. Όμως αυτό δεν είναι νοημοσύνη, 
ο υπολογιστής απλά ακολουθεί κάποιες βασικές οδηγίες, απλά το κάνει με πολύ μεγάλη 
ταχύτητα. Η υπολογιστική ισχύς που είχαν, μέχρι πριν λίγα χρόνια, δεν μπορούσε να 
ανταγωνιστεί την αντίληψη που διαθέτουν τα έμβια όντα.  Για παράδειγμα οι νυχτερίδες έχουν 
την δυνατότητα μέσω της ακοής να μπορούν να εντοπίζουν τους στόχους τους, να υπολογίζουν 
την απόσταση μεταξύ τους ενώ πρόσφατες έρευνες έχουν δείξει ότι έχουν την δυνατότητα να 
προβλέπουν τις μελλοντικές θέσεις των στόχων τους (Salles, Diebold, & Moss, 2020).  

Μπορούν όμως οι μηχανές στην πραγματικότητα να σκεφτούν; Με βάση τον Alan Turing για 
να θεωρήσουμε ότι μια μηχανή σκέφτεται θα πρέπει να περάσει την δοκιμασία του παιχνιδιού 
της μίμησης, κατά την οποία μια μηχανή υποκρίνεται τον άνθρωπο και ένας ουδέτερος 
παρατηρητής θα πρέπει να μαντέψει εάν πρόκειται για άνθρωπο ή για μηχανή (Turing, 1950). 
Για να μπορέσει λοιπόν ένας υπολογιστής να περάσει αυτή την δοκιμασία θα πρέπει να έχει 
τις εξής δυνατότητες, δυνατότητα επικοινωνίας με χρήση της ανθρώπινης γλώσσας, την 
ικανότητα να αποθηκεύσει την γνώση που έχει ή που λαμβάνει από το περιβάλλον, την 
δυνατότητα να απαντά ερωτήσεις και να εξάγει νέα συμπεράσματα καθώς και την μηχανική 
εκμάθηση (machine learning) με βάση την οποία θα μπορεί να προσαρμόζεται σε νέες 
συνθήκες και να εντοπίζει και να αναλύει μοτίβα (Russel & Norvig, 2020). Με τον όρο 
μηχανική εκμάθηση περιγράφεται λοιπόν ένα υποσύνολο της τεχνητής νοημοσύνης, η οποία 
πραγματεύεται την ικανότητα των μηχανών να βελτιώνουν τις επιδόσεις τους, βάση της 
εμπειρίας τους (Russel & Norvig, 2020). 

Για να δημιουργηθούν όμως μηχανές που να μπορούν να σκέφτονται σαν τον άνθρωπο, θα 
πρέπει να αναλυθεί ο τρόπος με τον οποίο λειτουργεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Και στην 
συνέχεια να δημιουργηθούν οι κατάλληλοι αλγόριθμοι 1 , οι οποίοι θα προσπαθούν να 
προσομοιώσουν την λειτουργεία του (Russel & Norvig, 2020). 

 

 
1 Ο όρος αλγόριθμος, προέρχεται από τον μαθηματικό του 9ου αιώνα Muhammad ibn Musa al-Khwarizmi, του 
οποίου τα κείμενα ήταν αυτά που εισήγαγαν τους Αραβικούς αριθμούς και την άλγεβρα στην Ευρώπη. Όμως η 
ιστορία των αλγόριθμων είναι πιο παλιά, με τον αλγόριθμο του Ευκλείδη για τον υπολογισμό του μεγαλύτερου 
κοινού διαιρέτη να αποτελεί την πρώτη καταγραφή (Russel & Norvig, 2020).  
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O ΑΝΘΡΩΠΙΝΟΣ ΕΓΚΕΦΑΛΟΣ 
Ο ανθρώπινος εγκέφαλος αποτελείτε από σχεδόν 1011 στοιχεία καθένα από τα οποία έχει 
περίπου 104 συνδέσεις, τους λεγόμενους νευρώνες (Hagan, et al., 2014). Οι νευρώνες ή 
νευρωνικά κύτταρα, αποτελούνται από τρία κομμάτια, το σώμα, τον νευράξονα και τους 
δενδρίτες (Εικόνα 6). Το μήκος του νευράξονα είναι πολύ μεγαλύτερο από ότι η εικόνα αποδίδει, 
τυπικά ένας νευράξονας έχει μήκος 1cm, μήκος που ισούται με περίπου 100 φορές την 
διάμετρο του σώματος του νευρώνα, ενώ υπάρχουν περιπτώσεις που μπορεί να φτάσει έως και 
ένα μέτρο. Ο κάθε νευρώνας έχει πολλούς δενδρίτες με πολλές διακλαδώσεις οι οποίοι 
μπορούν να δημιουργήσουν έως και 100,000 ενώσεις με τις καταλήξεις που υπάρχουν στους 
άξονες άλλων νευρώνων, δημιουργώντας  με αυτόν τον τρόπο ένα δίκτυο με το οποίο ο 
νευρώνας προσλαμβάνει σήματα από αλλά κύτταρα. Οι ενώσεις αυτές καλούνται συνάψεις και 
είναι ο τρόπος με τον οποίο συνδέονται, διακλαδίζονται και συνεργάζονται μεταξύ τους τα 
νευρικά κύτταρα κατά ομάδες, μέσω πολύπλοκων ηλεκτροχημικών αντιδράσεων. Τα σήματα, 
βραχυπρόθεσμα, ελέγχουν την δραστηριότητα του εγκεφάλου επιτρέποντας την διάδοση 
ερεθισμάτων (σημάτων) από τον εγκέφαλο προς τα όργανα και το αντίστροφο και 
μακροπρόθεσμα καθορίζουν την συνδεσιμότητα των νευρώνων (Russel & Norvig, 2020). Ο 
εγκέφαλος είναι ένα πολύ περίπλοκο, μη γραμμικό, παράλληλο σύστημα επεξεργασίας 
πληροφοριών. Οι αισθήσεις στην πραγματικότητα, είναι διεργασίες επεξεργασίας 
πληροφοριών, είτε αυτό αφορά την αναγνώριση ενός φιλικού προσώπου μέσω της όρασης, ή 
ενός φαγητού μέσω της μυρωδιάς ή την ύπαρξη κινδύνου μέσω της ακοής. Οι διεργασίες αυτές 
εκτελούνται σε απειροελάχιστο χρόνο από τα έμβια όντα, της τάξης των δέκατων του 
δευτερολέπτου (Haykin, 2009). 

 
Εικόνα 6: Σχηματική απεικόνιση δύο βιολογικών νευρώνων (Hagan, et al., 2014) 

Ένα μέρος αυτού του νευρωνικού δικτύου δημιουργείτε κατά την γέννηση ενός ατόμου, ενώ 
άλλα μέρη δημιουργούνται και αναπτύσσονται στην υπόλοιπη ζωή του, καθώς μέσω της 
μάθησης νέες συνδέσεις δημιουργούνται ενώ άλλες απενεργοποιούνται. Οι μεταγενέστερες 
αλλαγές τείνουν να συνίστανται κυρίως στην ενίσχυση ή την αποδυνάμωση των συνοπτικών 
συνδέσεων. Η δημιουργία νέων αναμνήσεων είναι ένα παράδειγμα τροποποίησης των 
συνοπτικών βαρών (Hagan, et al., 2014).  
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Καθοριστικό ρόλο στην κατανόηση της λειτουργίας των νευρώνων καθώς και στην μετέπειτα 
λειτουργία των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, έπαιξε η ερεύνα του ψυχολόγου William 
James, ο οποίος παρουσίασε ένα λεπτομερές μηχανιστικό μοντέλο συσχέτισης το οποίο είναι 
σχεδόν πανομοιότυπο με τα νευρωνικά δίκτυα. Ο James περιέγραψε την πρώτη αρχή της 
λειτουργίας του εγκεφάλου ως, «όταν δύο στοιχειώδεις εγκεφαλικές διεργασίες ήταν ενεργές 
μαζί ή σε άμεση διαδοχή, αν ενεργοποιηθεί εκ νέου η μία από αυτές, τείνει να διαδίδει τον 
ενθουσιασμό της στην άλλη» (James, 1892), αν αντικατασταθεί η «εγκεφαλική διεργασία» με 
τον νευρώνα, προκύπτει ένας κανόνας μάθησης, πανομοιότυπος με την θεωρεία του Donald 
Hebb για τις συνάψεις, η οποία αναφέρει ότι: «όταν ένας άξονας του κυττάρου Α είναι αρκετά 
κοντά για να διεγείρει ένα κύτταρο Β και επανειλημμένα ή επίμονα συμμετέχει στην διέγερση του, 
τότε πραγματοποιείτε μια μεταβολική αλλαγή ή κάποια διαδικασία ανάπτυξης ένα ή και στα δύο 
κύτταρα έτσι ώστε να αυξηθεί η αποδοτικότητα του Α ως ένα κύτταρο που ενεργοποιεί το Β» 
(Hebb, 1949). Η δεύτερη αρχή που όρισε ο James ήταν  ότι «το ποσό της δραστηριότητας σε 
οποιοδήποτε σημείο του φλοιού του εγκεφάλου, είναι το άθροισμα των εκφορτίσεων των 
υπολοίπων σημείων σε αυτό. Οι τάσεις αυτές είναι ανάλογες με τον αριθμό των φορών που 
αντίδραση δύο σημείων συνοδεύει εκείνο το σημείο, στις εντάσεις των ενθουσιασμών αυτών 
καθώς και στην απουσία κάποιου αντίπαλου σημείου, που δεν συνδέεται με το αρχικό, το οποίο 
θα μπορούσε να απορροφήσει κάποιες από τις εκφορτίσεις» (Εικόνα 7) (James, 1892) Εάν σε 
αυτήν την αρχή, αντικατασταθεί το « σημείο του φλοιού του εγκεφάλου» με το «νευρώνας» ή 
το «στοιχείο», προκύπτει ένα μοντέλο το οποίο καθορίζει την δράση του νευρώνα ως το 
άθροισμα των εισόδων, βαθμισμένο με βάση τον βαθμό της σύνδεσης που προκύπτει από τις 
προηγούμενες συσχετίσεις, τον τρέχων ενθουσιασμό των υπόλοιπων νευρώνων καθώς και με 
έναν ανασταλτικό μηχανισμό. Αυτή η δομή είναι παραπλήσια ενός αλγόριθμου που 
χρησιμοποιεί την τροποποίηση συνάψεων Hebbian και την γραμμική άθροιση των συνοπτικών 
εισόδων (Anderson & Rosenfeld, 1988).  

 
Εικόνα 7: Οι γραμμές συμβολίζουν το άθροισμα των εκφορτίσεων σε καθένα από τα συστατικά του σημείου Β 
και την επακόλουθη ισχύ του συνδυασμού επιρροών με τις οποίες αφυπνίζεται το σύνολο του Β. Η εικόνα αυτή 
είναι πανομοιότυπη με ένα τυπικό τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (James, 1892).
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ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ 
Η ΓΕΝΕΣΗ  

Μια πρωτοποριακή για την εποχή της εργασία, η οποία πλέον αναγνωρίζεται ως AI και έθεσε 
τις βάσεις για τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Τ.Ν.Δ.), ήταν αυτή του νευροψυχολόγου Warren 
McCulloch  και μιας μαθηματικής διάνοιας όπως ήταν ο Walter Pitts το 1943. Στην εργασία 
τους παρουσίασαν το πρώτο μαθηματικό μοντέλο ενός Τ.Ν.Δ., στο οποίο κάθε νευρώνας θα 
μπορούσε να χαρακτηριστεί ως «ανοιχτός» ή «κλειστός» με την μετατροπή σε «ανοιχτό» να 
πραγματοποιείτε ως αντίδραση στην ενεργοποίηση ενός ικανού αριθμού γειτονικών 
νευρώνων. Έδειξαν, για παράδειγμα, ότι οποιαδήποτε υπολογιστική λειτουργία θα μπορούσε 
να υπολογιστεί από κάποιο δίκτυο συνδεδεμένων νευρώνων και ότι όλα τα λογικά συνδετικά 
(AND, OR, NOT κ.λπ.) θα μπορούσαν να εφαρμοστούν από απλές δομές δικτύου. Ο απλός 
τυποποιημένος νευρώνας που χρησιμοποίησαν είναι το πρότυπο αναφοράς στον τομέα των 
νευρωνικών δικτύων και συχνά ονομάζεται νευρώνας McCulloch-Pitts ή λογική μονάδα 
κατωφλίου (Threshold logic unit – TLU) (Gurney, 1997). Οι McCulloch & Pitts πρότειναν 
επίσης ότι κατάλληλα καθορισμένα δίκτυα θα μπορούσαν να εκπαιδευτούν (McCulloch & 
Pitts, 1943). Η εργασία αυτή ήταν συνέχεια των εργασιών του Pitt πάνω στα Τ.Ν.Δ. και στην 
προσπάθεια δημιουργίας μιας μηχανής Tuning (Pitts, 1942a,b, 1943a) καθώς και στην θεωρία 
της μάθησης (Pitts, 1943b,c). 

 

 

 
Εικόνα 8: Ένας από τους νευρώνες του Snarc1 

 

 

 
1 Η φωτογραφία αυτή λήφθηκε από τον G.Loan σε μια επίσκεψη του στον Marvin Minsky. Κατά τον Loan, ο 
SNARK αποσυναρμολογήθηκε από κάποιους μεταγενέστερους φοιτητές και αυτός ο νευρώνας ήταν ο μόνος που 
έμεινε στην κατοχή του Μ.Minsky. Η φωτογραφία ανακτήθηκε από τον ιστότοπο Cyberneticzoo. 
 

http://cyberneticzoo.com/mazesolvers/1951-maze-solver-minsky-edmonds-american/
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ΟΙ ΠΡΩΤΕΣ ΠΡΟΣΠΑΘΕΙΕΣ 

Ο πρώτη μηχανή που εξομοίωνε τα Τ.Ν.Δ. ήταν ο SNARC (Stochastic Neural Analog 
Reinforcement Computer) (Εικόνα 8), ο οποίος δημιουργήθηκε από δύο φοιτητές του Harvard,  
τους Marvin Minsky και Dean Edmonds, το 1950. Η μηχανή αποτελούνταν από 3000 
ηλεκτρονικές λυχνίες και ένα μηχανισμό αυτόματου πιλότου από ένα βομβαρδιστικό B-24 που 
δημιουργούσαν ένα δίκτυο 40 νευρώνων και συνάψεις που μπορούσαν να αλλάξουν τα βάρη 
τους, με βάση την λογική της μάθησης Hebbian (αλλαγή των βαρών με βάση την δυνατότητα 
ολοκλήρωσης ενός συγκεκριμένου έργου) και μπορούσε να ολοκληρώσει με επιτυχία την 
εύρεση της εξόδου ενός λαβύρινθου1. Ιστορική παραμένει και η απάντηση του Minsky στην 
ερώτηση της επιτροπής του, εάν αυτό είναι Μαθηματικά, «εάν δεν είναι τώρα, θα είναι κάποια 
στιγμή» (Russel & Norvig, 2020). 

 
Εικόνα 9: Σχεδιάγραμμα της 1ης  ψηφιοποίησης ενός αυτοοριζόμενου δικτύου 8 στοιχείων (Farley & Clark, 1954). 

Το πρώτο ψηφιακό Τ.Ν.Δ.  ήρθε με τις προσπάθειες των Farley & Clark, οι οποίοι σε ένα 
πειραματικό υπολογιστή MTC (Memory Test Computer) με μνήμη 16bit, έτρεξαν ένα 
αυτοοριζόμενο δίκτυο 8 στοιχείων (Εικόνα 9) (Farley & Clark, 1954). Ενώ δύο χρόνια 
αργότερα υπήρξε η πρώτη ψηφιοποίηση δικτύου βασισμένο στην θεωρεία του Hebb, από την 
ερευνητική ομάδα της IBM. Αυτή η προσπάθεια αντιπροσωπεύει την πρώτη δοκιμή για 
προσομοίωση σε υπολογιστή μιας λεπτομερής,  καλά διαμορφωμένης θεωρίας νευρωνικών 
δικτύων. Παρόλο που η πρώτη προσπάθεια απέτυχε, στην δεύτερη δοκιμή οι ερευνητές 
επανήλθαν με δύο σημαντικές  τροποποιήσεις, η πρώτη αφορούσε το εύρος τιμών των 
συνάψεων, οι οποίες στην πρώτη δοκιμή μπορούσαν να πάρουν τις τιμές από 0 έως 1, ενώ 
στην δεύτερη από -1 έως 1 με αποτέλεσμα να υπάρχει καλύτερη σύγκλιση. Και η δεύτερη, 
ορίσαν ότι το άθροισμα των συναπτικών βαρών παραμένει σταθερό, σε αντίθεση με την 
θεωρεία του Hebb όπου τα βάρη των συνάψεων αυξάνονται με το χρόνο χωρίς όριο  
(Rochester, et al., 1956). Έτσι στην δεύτερη δοκιμή, με βάση την κανονιστική νόρμα που 
έθεσαν, ορισμένα συνοπτικά βάρη αυξάνονταν εις βάρος άλλων. Αυτή ήταν μια σημαντική 
βελτίωση του αλγόριθμου εκμάθησης του Hebb και διάφορες παραλλαγές της 
χρησιμοποιούνται ακόμα και μέχρι σήμερα (Russel & Norvig, 2020).  

 
1  αν και έχει επικρατήσει ότι ήταν η μοντελοποίηση της αναζήτησης ενός αρουραίου για φαγητό σε έναν 
λαβύρινθο, λόγω του προσωνύμιου που είχαν δώσει οι ερευνητές στα φώτα των λυχνιών που ανάβαν σε σειρά 
(Anderson & Rosenfeld, 1988). 
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TO PERCEPTRON 

Το perceptron (Εικόνα 10) δημιούργησε μια αίσθηση όταν περιγράφτηκε για πρώτη φορά. 
Ήταν το πρώτο καθορισμένο με ακρίβεια, προσανατολισμένο υπολογιστικό Τ.Ν.Δ., και είχε 
σημαντικό αντίκτυπο ταυτόχρονα σε πολλούς τομείς της επιστήμης. Ήταν μια μηχανή 
εκμάθησης που ήταν δυνητικά ικανή για περίπλοκη προσαρμοστική συμπεριφορά. Η βασική 
διαφοροποίηση του μοντέλου ήταν ότι σχεδιάστηκε με όρους της θεωρίας πιθανοτήτων αντί 
της συμβολικής λογικής που χρησιμοποιούνταν μέχρι τότε. Η βασική αρχιτεκτονική δομή 
παραπέμπει σε ένα σύγχρονο Τ.Ν.Δ. με ένα «επίπεδο εισόδου» → «περιοχή προβολής» ( input 
layer / Projection Area ), ένα «κρυφό επίπεδο» → «στρώμα αλληλεπίδρασης» ( hidden layer / 
Association area ) και ένα «επίπεδο εξόδου» → «μονάδες απόκρισης» ( output layer / response 
units ),  ενώ σχεδίασε και μια δομή με δύο κρυφά επίπεδα (Rosenblatt, 1958). Το perceptron 
επέδειξε ανεκτίμητη ικανότητα γενίκευσης. Δηλαδή, θα μπορούσε να ανταποκριθεί 
κατάλληλα σε μοτίβα που δεν είχε δει ποτέ, επειδή ήταν παρόμοια με μοτίβα που είχε δει 
(Anderson & Rosenfeld, 1988). 

 
Εικόνα 10: Οργάνωση ενός Perceptron (Rosenblatt, 1958) 

ΤΟ ADALINE, Ο ΚΑΝΟΝΑΣ WIDROW-HOFF ΚΑΙ Ο ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ LMS 

Παρόλο που τα perceptron είχαν δυνατότητα να επιλύουν προβλήματα κατηγοριοποίησης με 
επιτυχία, είχαν ένα βασικό μειονέκτημα, ότι οι περισσότερες μέθοδοι μάθησης που 
χρησιμοποιούσαν χρειαζόντουσαν παρά πολύ χρόνο για να επιλύσουν ακόμα και απλά 
προβλήματα, ενώ ακόμα και αν έβρισκαν κάποια λύση, δεν υπήρχε κάποια ένδειξη για το αν 
αυτή ήταν η ιδανική. Την απάντηση σε αυτό το πρόβλημα την έδωσαν οι Bernard Widrow & 
Marcian E. Hoff με τo ADALINE (ADAPTIVE LINEAR)1 (ANDERSON & ROSENFELD, 1988).  

Το ADALINE εμπεριείχε τρεις σημαντικές καινοτομίες, η πρώτη αφορά την εισαγωγή της 
έννοιας της επιβλεπόμενης μάθησης (supervised learning). Με αυτόν τον όρο περιγράφεται η 
μηχανική εκμάθηση μιας συνάρτησης που χαρτογραφεί μια είσοδο σε μια συγκεκριμένη έξοδο 
με βάση παραδείγματα ζευγών εισόδου-εξόδου (Russel & Norvig, 2020). Στην συνέχεια ο 
αλγόριθμος έχει την δυνατότητα να πραγματοποιεί προβλέψεις για τις εισόδους στις οποίες 
δεν είναι γνωστή η τιμή της εξόδου (Mohri, Rostamizadeh, & Talwalkar, 2018). Η δεύτερη 

 
1 Αν και επικράτησε ως επεξήγηση αρχικά το ADAPTIVE LINEAR NEURON και μετά την πτώση δημοτικότητας 
των Τ.Ν.Δ. το ADAptive LINear Element (Anderson & Rosenfeld, 1988; Krose & van de Smagt, 1996) 
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αφορά στην εισαγωγή του κανόνα Widrow-Hoff γνωστός και ως κανόνας Delta ή κανόνας 
Adaline (Kim, 2017). Οι ερευνητές χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο της απότομης καθόδου 
(gradient descent) δημιούργησαν έναν αλγόριθμο για την ελάττωση του τετραγώνου του 
σφάλματος, γνωστός και ως αλγόριθμος LMS (Least Mean Square). Η χρήση του τετραγώνου 
αντί της τιμής του σφάλματος, γίνεται για τον απλούστατο λόγο ότι η τιμή που δίνει το 
σύστημα (𝑦𝑦𝑝𝑝) μπορεί να είναι είτε μεγαλύτερη είτε μικρότερη από την πραγματική (𝑑𝑑𝑝𝑝), ως εκ 
τούτου το σφάλμα ( 𝜀𝜀𝑝𝑝) θα μπορεί να λαμβάνει είτε θετικές τιμές είτε αρνητικές. Επομένως, 
αν υπολογιστεί το συνολικό σφάλμα, αθροίζοντας απλά τα επιμέρους σφάλματα, ελλοχεύει ο 
κίνδυνος να υπάρξει συμψηφισμός των αρνητικών τιμών με τις θετικές, δίνοντας 
παραπλανητικά αποτελέσματα. Η τρίτη καινοτομία αφορά την χρήση γραμμικής συνάρτησης 
ενεργοποίησης σε αντίθεση με τις συναρτήσεις Heaviside (unit step function ή Heaviside step 
function) που χρησιμοποιόντουσαν μέχρι τότε (Hagan, et al., 2014).  Στο ADALINE  οι 
μεταβλητές εξόδου θα έπρεπε να πάρουν είτε την τιμή 1 είτε την τιμή -1, το σύστημα 
κατηγοριοποιούσε τα αρνητικά ως -1 και τα θετικά ως 1. Όμως ακόμα και αν κάποιο ήταν 
θετικό, στην περίπτωση που δεν ήταν 1, υπήρχε ένα σφάλμα, το σύστημα υπολόγιζε αυτά τα 
σφάλματα και προσπαθούσε να τα ελαχιστοποιήσει με χρήση του αλγόριθμου LMS, με αυτόν 
τον τρόπο ακόμα και αν ήταν σωστή η κατηγοριοποίηση, σε περίπτωση που δεν υπήρχε 
ταύτιση 100%, μπορούσε η σύναψη να «βελτιωθεί». Σε αντίθεση με τις μεθόδους που 
χρησιμοποιόντουσαν πριν το ADALINE,  όπου τα συνοπτικά βάρη αλλάζαν μόνο εάν το 
αποτέλεσμα ήταν λάθος (Εικόνα 11) (Widrow & Hoff, 1960).  

 

Εικόνα 11: Ένας προσαρμοστικός νευρώνας (Widrow & Hoff, 1960) 

O αλγόριθμος LMS μπορεί να συνοψιστεί στις εξισώσεις 

p
p j jw xµ ε∆ = ⋅ ⋅  (2) 

p p pd yε = −  (3) 

Όπου 
pε   το σφάλμα που προκύπτει από το πρότυπο p 

jw   το βάρος της σύναψης από τη μεταβλητή εισόδου j ( )[0, ]mj j∈ ∈ , του προτύπου p 

jx   η τιμή της μεταβλητής εισόδου j, του προτύπου p 

pd   είναι η επιθυμητή τιμή για το πρότυπο p 
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py   είναι η τιμή εξόδου που προκύπτει το πρότυπο p 

µ   είναι μια σταθερά που ονομάζεται ρυθμός μάθησης, προκύπτει από την μέθοδο της 
ελάττωση της παραγώγου και ανήκει στο ℝ+ . Θα πρέπει να έχει αρκετά μικρή τιμή 
ώστε y yδ ∆  (Gurney, 1997), αρχικά είχε προταθεί το 1/ ( 1)mµ = + , όπου m το 
σύνολο των μεταβλητών εισόδου, πρακτικά όμως η σύγκλιση με αυτή την τιμή είναι 
πολύ δύσκολη και γενικά χρησιμοποιείτε μια μικρότερη τιμή (Picton, 1994).  

Στο ADALINE καθώς και σε κάθε νευρώνα, όταν εξετάζονται συστήματα με περισσότερους 
νευρώνες, υπολογίζεται μια επιπλέον τιμή ίση με την μονάδα, η 0x , έτσι ώστε να εξασφαλιστεί 
ότι η είσοδος στον νευρώνα θα είναι μη μηδενική, ακόμα και αν όλες οι είσοδοι είναι 
μηδενικές. Για να έχει την ίδια διάσταση το διάνυσμα για τις τιμές εισόδου με αυτό του 
διανύσματος των βαρών προστίθεται και η τιμή του 0w , η οποία υπολογίζεται κανονικά όπως 
τα υπόλοιπα βάρη (Russel & Norvig, 2020). 

Οι παραπάνω εξισώσεις μπορούν να γραφούν και με διανυσματική μορφή: 

1p p p pµ ε+ = + ⋅ ⋅W W X  (4) 

p p pd yε = −  (5) 

T
p p Py = ⋅W X  (6) 

 

Όπου 

pW   το διάνυσμα για τα βάρη των συνάψεων, για το πρότυπο p 

pX   το διάνυσμα για τις τιμές του προτύπου p 

Στο διάνυσμα W συμπεριλαμβάνεται η τιμή του 𝑤𝑤0, ενώ σε αυτό του X, συμπεριλαμβάνεται 
το 𝑥𝑥0. 

Η παραπάνω μορφή όμως ισχύει αποκλειστικά για δίκτυα στα οποία η συνάρτηση 
ενεργοποίησης του νευρώνα, είναι γραμμική, για την περιγραφή δικτύων με ένα επίπεδο με μη 
γραμμικές συναρτήσεις ενεργοποίησης,  ο αλγόριθμος LMS παίρνει την εξής μορφή: 

p
p j jw f xµ ε ′∆ = ⋅ ⋅ ⋅  (7) 

Όπου ( )f  είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα και ( )f ′  η παράγωγος.  

Εξέλιξη του ADALINE ήταν το MΑDALINE (MULTIPLE ADAPTIVE LINEAR Elements),  που ήταν 
ένας συνδυασμός πολλαπλών ADALINE  (Widrow, 1962). Τo MΑDALINE, ήταν το πρώτο Τ.Ν.Δ.  
που χρησιμοποιήθηκε για την αντιμετώπιση ενός πραγματικού προβλήματος, καθώς 
αξιοποιήθηκε ως προσαρμοζόμενο φίλτρο που εξαφανίζει την ηχώ στις τηλεφωνικές κλήσεις 
(Lucky, 1965). Ενώ τα επόμενα χρόνια αξιοποιήθηκαν για την αναγνώριση προτύπων και 
ομιλίας, την πρόγνωση καιρού, την επεξεργασία σεισμικών σημάτων, την ακύρωση θορύβου 
σε τηλεφωνικές συσκευές και δρομολογητών (router) (Widrow & Lehr, 1990) . 
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ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΕΝΕΡΓΟΠΟΙΗΣΗΣ 

Όπως αναφέρθηκε οι ADALINE χρησιμοποιήσαν διαφορετική συνάρτηση ενεργοποίησης σε 
σχέση με τα προγενέστερα νευρωνικά δίκτυα. Η συνάρτηση ενεργοποίησης (στην 
βιβλιογραφία μπορεί να περιγράφει με τους όρους activation function ή transfer function ή και 
output function) ομαλοποιεί την είσοδο ενός νευρώνα και καθορίζει την έξοδο του νευρώνα η 
οποία στην συνέχεια περνάει στο επόμενο επίπεδο. Με την χρήση των συναρτήσεων 
ενεργοποίησης, μπορεί να προστεθεί μη-γραμμικότητα στο νευρωνικό δίκτυο και με αυτόν τον 
τρόπο να αποκτήσουν την δυνατότητα επίλυσης μη γραμμικών προβλημάτων (Haykin, 2009).  
Στην βιβλιογραφία υπάρχουν διάφοροι τύποι συναρτήσεων ενεργοποίησης, ανάλογα με την 
φύση του προβλήματος και την κατηγορία του νευρωνικού δικτύου υπάρχουν διάφορες 
επιλογές. Παρακάτω παρατίθενται οι κύριες επιλογές.  

Οι συναρτήσεις Heaviside 

Οι συναρτήσεις γνωστές και ως συναρτήσεις κατωφλιού ή βηματικές συναρτήσεις (Εικόνα 
12α), αν και χρησιμοποιήθηκαν αρχικά στην ηλεκτρομαγνητική για την μετάδοση σημάτων 
(Heaviside, 1899), ήταν ο τύπος συνάρτησης ενεργοποίησης που χρησιμοποιήθηκε στο 
μοντέλο των McCulloch & Pitts και χρησιμοποιείτε ευρέως έως και σήμερα σε νευρωνικά 
δίκτυα κατηγοριοποίησης (Hagan, et al., 2014). Η τιμή κάθε νευρώνα με βάση αυτές της 
συναρτήσεις διαμορφώνεται ως εξής: 

 

 

(α) (β) 

Εικόνα 12: α)Η συνάρτηση ενεργοποίησης Heaviside 
   β) Η συνάρτηση ενεργοποίησης Signum 

( ) 1 0
0 0

 

 
k

k k
k

s
y f s

s
 ∀ ≥= =  ∀ <

 (8) 

p p
k j k j k

j

s w y θ= ⋅ +∑  
 (9) 

( ) 0k k ky f s s ∗′ ′= = ∀ ∈   (10) 

Όπου 𝑠𝑠𝑘𝑘
𝑝𝑝 είναι το βαθμισμένο άθροισμα των εισόδων του νευρώνα k από την είσοδο p, 𝑤𝑤𝑗𝑗 𝑘𝑘 

είναι το βάρος της σύναψης μεταξύ των νευρώνων j και k και 𝜃𝜃𝑘𝑘  η τιμής κατωφλιού του 
νευρώνα. Να σημειωθεί ότι δεν ορίζεται τιμή για την παράγωγο 𝑓𝑓΄(𝑠𝑠𝑘𝑘) όταν 𝑠𝑠𝑘𝑘 = 0. 



ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΕΝΕΡΓΟΠΟΙΗΣΗΣ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 16 
 

 

Ειδική περίπτωση της συνάρτησης Heaviside, είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης signum (ή 
απλά sign) (Εικόνα 12β),  η οποία ορίζεται ως εξής 

( )
1 0
0 0
1 0

k

k k k

k

s
y f s s

s

 ∀ >


= = =
− ∀ <

 

 

    ή    ( )
0

0 0

k
k

k k k

k

s
s

y f s s
s


∀ ≠

= = 
 =

 
 (11) 

Για την παράγωγο ισχύει το ίδιο με την παράγωγο της Heaviside, είναι μηδενική σε όλο το ℝ, 
εκτός από το μηδέν στο οποίο δεν ορίζεται. Μια άλλη τροποποίηση της Heaviside, είναι αντί 
να δίνετε η τιμή 0 στις αρνητικές τιμές του sk, δίνεται η τιμή -1. Η συνάρτηση αυτή ονομάζεται 
συμμετρική Heaviside (Εικόνα 13α), η διαφορά της με την signum είναι ότι για 𝑠𝑠𝑘𝑘 = 0 η 
συνάρτηση λαμβάνει την τιμή 1, όπως και στην ,απλή Heaviside. Η παράγωγος της μπορεί να 
περιγράφει επίσης από την εξίσωση 10   (Hagan, et al., 2014). 

 
 

(α) (β) 
Εικόνα 13: α)Η  συμμετρική Heaviside 

  β)Η γραμμική συνάρτηση ενεργοποίησης 

Οι γραμμικές συναρτήσεις 

Όπως αναφέρθηκε χρησιμοποιήθηκαν από τους Widrow-Hoff στο σύστημα ADALINE, τα κύρια 
πλεονεκτήματα τους ήταν η δυνατότητα να δίνουν τιμές σε όλο το διάστημα [-1,1], καθώς και 
το γεγονός ότι σε αντίθεση με τις συναρτήσεις Heaviside είναι παραγωγίσιμες σε όλο το ℝ, 
κάτι που ήταν πολύ βασικό στην εξέλιξη των αλγόριθμων εκπαίδευσης. 

Η γραμμική συνάρτηση (Εικόνα 13β) περιγράφεται από τις εξής εξισώσεις 

( )         k k k ky f s s s= = ∀ ∈   (12) 

( ) 1         k k ky f s s′ ′= = ∀ ∈   (13) 

Ειδικές περιπτώσεις της γραμμικής συνάρτησης είναι η συμμετρική συνάρτηση κορεσμού 
(symmetric saturating Linear, στην βιβλιογραφία συναντάται και ως τμηματικά γραμμική 
συνάρτηση ή ημιγραμμική (semi-linear) (Krose & van de Smagt, 1996)(Εικόνα 14α) η οποία 
περιγράφεται από τις παρακάτω εξισώσεις 
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(α) (β) 
Εικόνα 14: α)Η συμμετρική συνάρτηση κορεσμού 

    β) Η θετικά γραμμική 

Και η θετικά γραμμική (Positive Linear) γνωστή και ως ReLU (Rectified Linear Unit)  (Εικόνα 
14β) η οποία ακολουθεί την γραμμική συνάρτηση για τις θετικές τιμές του sk, ενώ για όλες τις 
αρνητικές παίρνει την τιμή μηδέν. Το γεγονός αυτό τις καθιστά άκρως ελκυστικές 
συναρτήσεις, καθώς ένας μεγάλος αριθμός συνάψεων θα λαμβάνει μηδενικές τιμές, με 
αποτέλεσμα την πιο γρήγορη εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου, παράλληλα η απλή μορφή 
της παραγώγου, που μπορεί να λάβει μόνο τις τιμές 0 και 1 βοηθάει στην διευθέτηση του 
προβλήματος με την εξαφανιζόμενη ή την εκρηγνυόμενη παράγωγο  (Witten, et al., 2017). Για 
την περιγραφή της, χρησιμοποιούνται οι εξισώσεις που ακολουθούν. εξαφανιζόμενη ή την 
εκρηγνυόμενη παράγωγο  (Witten, et al., 2017). Για την περιγραφή της, χρησιμοποιούνται οι 
εξισώσεις που ακολουθούν. 

( ) ( )0max ,k k k ky f s s s= = ∀ ∈   (16) 

( ) 1 0
0 0

k
k k

k

s
y f s

s
 ∀ ≥′ ′= =  ∀ <

 (17) 

Η επιτυχία των ReLU, οδήγησε στην δημιουργία μιας οικογένειας συναρτήσεων 
ενεργοποιήσεις, όπως η Leaky ReLu (Leaky Rectified Linear Unit), η GELU (Gaussian Error 
Linear Unit), η SiLU (Sigmoid Linear Unit), η ELU (Exponential Linear Units) και η Softplus 
(ή SmoothReLU). Οι παραπάνω συναρτήσεις ενεργοποίησης έχουν εφαρμογές κυρίως σε 
νευρωνικά δίκτυα με πάρα πολλά επίπεδα (βαθιά νευρωνικά δίκτυα), που ξεφεύγουν από την 
παρούσα εργασία, και για αυτό το λόγο δεν θα αναλυθούν περαιτέρω.  
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Οι σιγμοειδής συναρτήσεις 

Εκτός από τις συναρτήσεις που ανήκουν στην οικογένεια της ReLU, οι πιο διαδεδομένες 
συναρτήσεις και αυτές που είχαν κυριαρχήσει μέχρι την χρησιμοποίηση των ReLU, είναι οι 
σιγμοειδής συναρτήσεις. Οι σιγμοειδής συναρτήσεις, έχουν πάρει το όνομα τους από την 
γραφική αναπαράσταση τους, που θυμίζει το τελικό ς (σίγμα) και χρησιμοποιήθηκαν αρκετά 
τα προηγούμενα τριάντα χρόνια. Χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες, τις λογαριθμικές (ή 
λογιστικές) σιγμοειδής συναρτήσεις (logistic ή logsis) (Εικόνα 15α) και τις συναρτήσεις 
υπερεφαπτομένης(tanh)(Εικόνα 15β). 

 

 

(α) (β) 

Εικόνα 15: α) Η λογιστική συνάρτηση ενεργοποίησης 
    β) Η συνάρτηση ενεργοποίησης υπερεφαπτομένης 

 

Οι συναρτήσεις αυτές μπορούν να περιγράφουν από τις ακόλουθες εξισώσεις 
Η λογιστική από  
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Και η συνάρτηση υπερεφαπτομένης από  
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Οι σιγμοειδής συναρτήσεις είναι συνεχείς και μονοτονικές, ενώ παραμένουν πεπερασμένες 
ακόμα και όταν το sk πλησιάζει το ±∞. Το ότι είναι μονοτονικές βοηθάει στην εκπαίδευση του 
νευρωνικού, ενώ οι κλίσεις της συνάρτησης συμπεριφέρονται καλά ως συνάρτηση του sk 
(Baughman & Liu, 1995). Το μεγαλύτερο πλεονέκτημα των σιγμοειδών συναρτήσεων, όπως 
φαίνεται και από τις εξισώσεις 19 και 21, είναι ότι από την στιγμή που υπολογιστεί η τιμή της 
συνάρτησης yk, ο υπολογισμός της παραγώγου είναι εξαιρετικά απλός, κάτι που βελτιστοποιεί 
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τους αλγόριθμους εκπαίδευσης. Οι λογιστικές επειδή παίρνουν τιμές μεταξύ του [0,1], είναι οι 
ιδανικές συναρτήσεις για μοντέλα που υπολογίζουν πιθανότητες, αφού και αυτές έχουν το ίδιο 
πεδίο τιμών.  Από την άλλη, οι υπερβολικές συναρτήσεις επειδή έχουν ως κέντρο το μηδέν και 
πιέζουν τις τιμές εισόδου στο διάστημα [-1,1] είναι πιο εύκολο να εκπαιδευτούν σε σχέση με 
τις λογιστικές. Το μεγαλύτερο μειονέκτημα και των δύο, είναι ότι για πολύ μεγάλες ή πολύ 
μικρές τιμές, η γραφική τους τείνει ασυμπτωτικά στο 1 και είτε στο 0 (λογιστική) είτε στο -1 
(υπερεφαπτομένης), ως εκ τούτου η κλίση είναι πολύ μικρή σε εκείνα τα σημεία και η 
εκπαίδευση εξαιρετικά αργή (Witten, et al., 2017).  

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΤΗΣ ΑΠΟΤΟΜΗΣ ΚΑΘΟΔΟΥ 

Σε όλες τις μεθόδους εκπαίδευσης χρησιμοποιείτε μια συνάρτηση κόστους 𝛫𝛫(𝐖𝐖),𝐖𝐖Î𝑙𝑙 , 
(όπου 𝑙𝑙  το σύνολο των κόμβων) με την ελαχιστοποίηση της οποίας γίνεται και η 
ελαχιστοποίηση του σφάλματος του νευρωνικού δικτύου. Στον κανόνα Delta, η εκπαίδευση 
γίνεται χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο της  απότομης καθόδου1 (gradient descent) για την 
ελαχιστοποίηση του αθροίσματος των τετραγώνων του σφάλματος. Εναλλακτικά από την 
ελαχιστοποίηση του αθροίσματος των τετραγώνων του σφάλματος, μπορούν να 
χρησιμοποιηθεί το άθροισμα της απόλυτης τιμής του σφάλματος ή η συνάρτηση  0/1 loss κατά 
την οποία 𝐿𝐿0/1(𝑑𝑑,𝑦𝑦)=0 εάν και μόνο αν η εκτιμώμενη τιμή ταυτίζεται με την επιθυμητή τιμή, 
ενώ διαφορετικά λαμβάνει την τιμή της μονάδας (Russel & Norvig, 2020) 

Φθίνουσες διευθύνσεις 

Οι φθίνουσες διευθύνσεις, είναι οι διευθύνσεις που παράγονται από τις μεθόδους 
ελαχιστοποίησης που χρησιμοποιούν γραμμική αναζήτηση. Η δυνατή διεύθυνση (διάνυσμα) 
𝑺𝑺 θα ονομάζεται φθίνουσα διεύθυνση εάν η τιμή της συνάρτησης μειώνεται κατά μήκος της, 
δηλαδή εάν: 

( ) ( ) 0µ µΚ + ⋅ < Κ >W S W  (22) 

Χρησιμοποιώντας την σειρά Taylor 1ης τάξης προκύπτει ότι  

( ) ( ) Tµ µΚ + ⋅ Κ + ⋅ ⋅W S W g S  (23) 

Όπου ( ) ( )∂Κ
= ∇Κ =

∂
W

g W
W

 

Επομένως θα πρέπει 

( ) ( )µΚ + ⋅ < Κ ⇔W S W    

( ) ( )
0

0T
µ

µ
>

Κ + ⋅ ⋅ − Κ < ⇔W g S W  

0T ⋅ <g S  (24) 

Το διάνυσμα 𝑺𝑺 , θα ονομάζεται διεύθυνση της πιο απότομης καθόδου, εάν η συνάρτηση 
παρουσιάζει κατά μήκος του, την μέγιστη μείωση της  (Theodoridis, 2020).  

 
1 Στην ελληνική βιβλιογραφία, μπορεί να αποδοθεί και ως αλγόριθμος καθοδικής κλίσης 
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Η μέθοδος της απότομης καθόδου 

Στην συνάρτηση ελαχιστοποίησης σφάλματός, η κατεύθυνση 𝑺𝑺 ισούται με την διαφοροποίηση 
των βαρών των συνάψεων. Δηλαδή 𝑺𝑺 = Δ𝐖𝐖 . Όλοι οι αλγόριθμοι ελαχιστοποίησης της 
συνάρτησης σφάλματος  ξεκινούν από μια αρχική εκτίμηση 𝐖𝐖(0)  και δημιουργούν μια 
ακολουθία 𝐖𝐖(𝑖𝑖), 𝑖𝑖 = 1, 2, … τέτοια ώστε  

( ) ( 1) ( ) *i i i
i iµ−= + ⋅∆ ∈W W W   (25) 

Με 𝑖𝑖 συμβολίζονται οι εποχές (epoch) του συστήματος. Με αυτόν τον όρο περιγράφεται ο 
υπολογισμός νεών τιμών για τα βάρη του συστήματος. Η διαφοροποίηση των μεθόδων έχει να 
κάνει με την επιλογή του ρυθμού μάθησης (η μέγεθος βήματος) 𝜇𝜇𝑖𝑖 καθώς και της κατεύθυνση 
ερευνάς  𝛥𝛥𝐖𝐖(𝑖𝑖)  

Αντικαθιστώντας στην εξίσωση 23 προκύπτει 

( ) ( ) ( )( ) ( 1) ( ) ( 1) ( )i i i i T i
i iµ µ− −Κ Κ + ⋅∆ Κ + ⋅ ⋅∆W W W W g W   (26) 

 
Εικόνα 16: Γραφική παράσταση της συνάρτησης σφάλματος για δισδιάστατη περίπτωση  (Theodoridis, 2020) 

Στην μέθοδο της απότομης καθόδου, το 𝛥𝛥𝐖𝐖(𝑖𝑖) επιλέγεται έτσι ώστε 𝛫𝛫�𝐖𝐖(𝑖𝑖)� < 𝛫𝛫�𝐖𝐖(𝑖𝑖−1)�, 
ώσπου να βρεθεί ένα ελάχιστο 𝐖𝐖∗, τέτοιο ώστε 𝛫𝛫(𝐖𝐖∗) ≤ 𝛫𝛫�𝐖𝐖(𝑖𝑖)�,"𝐖𝐖Î𝑙𝑙 (Εικόνα 16). Τα 
Δ𝐖𝐖  που επιλέγονται θα πρέπει να πληρούν τις προϋποθέσεις της εξίσωσης 24, δηλαδή

( )( )1 ( ) 0
Ti i−∇Κ ⋅∆ <W W  
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Εικόνα 17: Αν γίνει αποτύπωση του κώνου που εμφανίζεται στην εικόνα 16 με ισοβαρείς καμπύλες σφάλματος θα 
προκύψει η παραπάνω εικόνα.  Όπως φαίνεται στην εικόνα, το διάνυσμα της παραγώγου των βαρών, θα είναι 
κάθετο στην εφαπτομένη της ισοβαρής καμπύλης, επομένως το επόμενο βήμα προς οποιαδήποτε κατεύθυνση θα 
είναι το γινόμενο της παραγώγου επί το ρυθμό μάθησης, επί το συνημίτονο της γωνίας (180ο – φ)  (Theodoridis, 
2020) 

 
Εικόνα 18: Επομένως η μεγαλύτερη απόσταση θα διανυθεί, έναν η μετακίνηση γίνει κάθετα στην εφαπτομένη  
(Theodoridis, 2020) 

Όπως αναλύθηκε σχηματικά στις εικόνες 17 & 18, η διεύθυνση της πιο απότομης καθόδου, θα 
ταυτίζεται με το αρνητικό διάνυσμα της παραγώγου, επομένως η εξίσωση 25 μπορεί να γραφεί 
ως 

( )( ) ( 1) ( ) *i i i
i iµ−= − ⋅∇Κ ∈W W W   (27) 



ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΤΗΣ ΑΠΟΤΟΜΗΣ ΚΑΘΟΔΟΥ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 22 
 

 

Ο κανόνας Delta, όπως αναφέρθηκε προσπαθεί να μειώσει το άθροισμα του τετραγώνου του 
σφάλματος, επομένως η συνάρτηση κόστους διαμορφώνεται σε 

( ) ( )2 2 2T T Td d RΚ = − ⋅ = − ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅W W X W P W W  (28) 

με d ⋅P X και TR ⋅X X  

ενώ η παράγωγος της, θα είναι 

( ) 2 2 R∇Κ = − ⋅ + ⋅ ⋅W P W  (29) 

Αντικαθιστώντας στην εξίσωση 26 προκύπτει  

( )( ) ( 1) ( 1)i i i
i Rµ− −= − ⋅ − ⋅ ⇔W W P W  

( )( ) ( 1) ( 1)i i T i
i dµ− −= − ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅ ⇔W W X X X W  

( )( )( ) ( 1) ( 1)i i T id− −= − ⋅ − ⋅ ⇔W W X X W  

( )( )( ) ( 1) ( 1)2i i T i
i dµ− −= + ⋅ ⋅ − ⋅ ⋅W W X W X  

που είναι ισοδύναμη με την εξίσωση 4. 

Διαφοροποιήσεις αλγόριθμου απότομης καθόδου 

Υπάρχουν τρεις τύποι αλγόριθμων απότομης καθόδου. Ο πρώτος που είναι η απλή εκδοχή του 
αλγορίθμου, ονομάζεται συνολική απότομη κάθοδος (batch gradient descent), χρησιμοποιεί το 
σύνολο των διαθέσιμων δεδομένων για κάθε εποχή. Λόγω του ότι χρησιμοποιεί όλα τα 
δεδομένα, είναι πιο πιθανό να συγκλίνει στο 𝐖𝐖∗ . Ωστόσο για αυτόν ακριβώς το λόγο η 
εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων με χρήση αλγορίθμων αυτού του τύπου είναι εξαιρετικά 
αργή, ειδικά όταν χρησιμοποιείται μεγάλος αριθμός δεδομένων. Για το λόγο αυτό 
αναπτύχθηκαν οι επόμενοι δύο τύποι απότομης καθόδου. Στην στοχαστική απότομη κάθοδο 
(Stochastic Gradient Descent - SGD) σε κάθε εποχή, χρησιμοποιείτε μόνο ένα ζεύγος τιμών, 
κάτι που την καθιστά εξαιρετικά γρήγορη μέθοδο. Παρόλα αυτά είναι σχεδόν απίθανο το 
σύστημα να συγκλίνει στο 𝐖𝐖∗. Στις περισσότερες περιπτώσεις το σύστημα θα συγκλίνει σε 
μια περιοχή κοντά στο 𝐖𝐖∗ , αλλά υπάρχει ο κίνδυνος να σταματήσει σε κάποιο τοπικό 
ακρότατο. Οι αδυναμίες των παραπάνω μεθόδων οδήγησαν στην δημιουργία μιας τρίτης 
εκδοχής, αυτή της Σταδιακής Καθόδου Μικρών Δεσμών (Mini-Batch Gradient Descent). Σε 
αυτού του τύπου τους αλγόριθμούς τα δεδομένα μοιράζονται σε μικρότερα διαχειρίσιμα 
σύνολα δεδομένων. Σε κάθε εποχή  ο αλγόριθμος διαχειρίζεται ένα από αυτά τα σύνολα. Αυτό 
βελτιώνει αρκετά την ταχύτητα του, ενώ παράλληλα αποφεύγονται μεγάλες διακυμάνσεις στη 
συνάρτηση κόστους και καθώς και συγκλίσεις σε διαφορετικά τοπικά ελάχιστα (Bisong, 
2019). 
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ΡΥΘΜΟΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 

Το πρόβλημα που δημιουργείτε με την χρήση του αλγόριθμου της απότομης καθόδου, έχει να 
κάνει με την κατάλληλη επιλογή του ρυθμού μάθησης, 𝜇𝜇𝜄𝜄. Το 𝜇𝜇𝑖𝑖, είναι μια υπερπαράμετρος1, 
μπορεί να παραμένει σταθερό ή να αλλάζει ανά εποχή. Από την εξίσωση 27, είναι εμφανές ότι 
το 𝜇𝜇𝜄𝜄 μπορεί να καθορίσει την επίδραση της παραγώγου στα νέα βάρη. Επομένως, η επιλογή 
του σωστού  ρυθμού μάθησης 𝜇𝜇𝜄𝜄, μπορεί να οδηγήσει στην εύκολη εύρεση του 𝐖𝐖∗(Εικόνα 
19α). Στην περίπτωση που επιλεχθεί πολύ μικρή τιμή 𝜇𝜇𝜄𝜄, το σύστημα ναι μεν θα βρει το 𝐖𝐖∗, 
αλλά η εκπαίδευση θα είναι εξαιρετικά αργή (Εικόνα 19β). Στον αντίποδα, η επιλογή μεγάλης 
τιμής για το 𝜇𝜇𝜄𝜄 , μπορεί να καταστήσει αδύνατη την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου, 
καθώς λόγω των μεγάλων βημάτων που θα κάνει ο αλγόριθμος, θα περνάει το 𝐖𝐖∗ και θα 
πηγαίνει στην απέναντι πλευρά της καμπύλης και ενδεχομένως η επόμενη πρόβλεψη να είναι 
χειρότερη από την προηγούμενη. Μια τέτοια συμπεριφορά μπορεί να κάνει τον αλγόριθμο να 
αποκλίνει, λαμβάνοντας όλο και μεγαλύτερες τιμές αποτυγχάνοντας να βρει μια αποδεκτή 
λύση (Εικόνα 19γ). Η επιλογή του κατάλληλου 𝜇𝜇𝜄𝜄, έχει να κάνει με το πρόβλημα, καθώς και 
το σύνολο των δεδομένων (Géron, 2017).  

  

(α) (β) 

 

 

(γ) (δ) 

Εικόνα 19 α)Με την επιλογή κατάλληλου ρυθμού μάθησης μπορεί να βρεθεί το 𝑾𝑾∗ 
   β)Με την επιλογή πολύ μικρού ρυθμού μάθησης, μπορεί να μην βρεθεί το 𝑾𝑾∗ γρήγορα 
   γ)Με την επιλογή μεγάλου ρυθμού μάθησης, αντί να μειώνεται η συνάρτηση κόστους, θα αυξάνεται  
   δ)Αν η παράγωγος της συνάρτησης κόστους, μηδενίζεται σε πολλά σημεία, υπάρχει κίνδυνος να μην    . 
.     βρεθεί το 𝑾𝑾∗ (Géron, 2017) 

 
1 Με τον όρο αυτό περιγράφονται οι παράμετροι, για τις οποίες η τιμή μπορεί να επιλεχθεί χειροκίνητα από τον 
χρήστη. 
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Ο ΠΑΡΑΓΟΝΤΑΣ ΤΗΣ ΟΡΜΗΣ 

Η μέθοδος της απότομης καθόδου μπορεί να δώσει λύση σε ένα μεγάλο αριθμό προβλημάτων, 
αλλά έχει μια σημαντική αδυναμία. Στις περιπτώσεις που η τιμή της παραγώγου της 
συνάρτησης του κόστους μηδενίζεται σε πολλά σημεία (άρα η συνάρτηση κόστους έχει 
παραπάνω από ένα ακρότατο), ανεξάρτητα από τον ρυθμό μάθησης που επιλεγεί, το σύστημα 
ενδεχομένως να μην καταφέρει να βρει το 𝐖𝐖∗ , αλλά να σταματήσει σε κάποιο τοπικό 
ακρότατο ή σε κάποιο «οροπέδιο»1(Εικόνα 19δ) (Géron, 2017).  

Την λύση στο παραπάνω πρόβλημα την έδωσε ο Boris Polyak το 1964 (Polyak, 1964), ο οποίος 
πρότεινε μια τροποποίηση του αλγορίθμου της απότομης καθόδου, με την προσθήκη ενός 
συντελεστή που ονομάστηκε ορμή. Έτσι όπως στην κλασική φυσική ένα σώμα που έχει 
αναπτύξει μια συγκεκριμένη ταχύτητα, η ορμή είναι αυτή που αντιστέκεται στην αλλαγή της 
κατεύθυνσης της κίνησης, έτσι και στην περίπτωση της απότομης καθόδου, αν ο αλγόριθμος 
βελτιστοποίησης κινείτε σε μια γενική κατεύθυνση, η ορμή τον αναγκάζει να «αντισταθεί» σε 
τυχών αλλαγές κατεύθυνσης καθώς και στην αποφυγή τυχών τοπικών ακροτάτων ή 
οροπεδίων. Έτσι αν για παράδειγμα γίνει μια αναζήτηση όπως εμφανίζεται στην Εικόνα 20, το 
σύστημα αρχικά θα αποκτήσει ταχύτητα λόγω της κλίσης (σημείο Α), στην συνέχεια θα 
αποφύγει το τοπικό ακρότατο που εμφανίζεται στο σημείο Β, λόγω της ορμής που έχει 
αποκτήσει. Με τον ίδιο τρόπο θα αποφύγει και το οροπέδιο στο σημείο Γ και θα φτάσει στο 
σημείο Δ, εκεί παρόλο που είναι ολικό ελάχιστο το σύστημα λόγο ορμής θα συνεχίσει για λίγο 
λόγο ορμής και θα φτάσει στο σημείο Ε, αλλά θα επιστρέψει ξανά και θα σταματήσει στο 
σημείο Δ. Αν δεν υπήρχε η ορμή το σύστημα θα σταματούσε στο σημείο Β. 

 
Εικόνα 20: Επίδραση της ορμής στην εύρεση του 𝑾𝑾∗  

Σημείο Α: Τυχαίο σημείο έναρξης της αναζήτησης, το σύστημα έχει μηδενική ορμή, αλλά μεγάλη κλίση  
Σημείο Β: Τοπικό ελάχιστο, το σύστημα έχει αρνητική κλίση, αλλά μεγάλη κλίση  
Σημείο Γ: Οροπέδιο, το σύστημα έχει μηδενική κλίση, αλλά μεγάλη ορμή  
Σημείο Δ: Ολικό ελάχιστο (𝑾𝑾∗), το σύστημα έχει μηδενική κλίση, αλλά μεγάλη ορμή 
Σημείο Ε: Το σύστημα έχει μηδενική ορμή, αλλά μεγάλη κλίση  

 
1 Σημείο της συνάρτησης στο οποίο η κλίση είναι μηδενική ή σχεδόν μηδενική. 
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Οι εξισώσεις που περιγράφουν την προσθήκη της ορμής στον υπολογισμό των νέων βαρών 
του συστήματος, είναι: 

( )( )1( ) ( 1) *ii i
i iβ µ −−= ⋅ + ⋅∇Κ ∈m m W   (30) 

( ) ( 1) *i i i−= − ∈W W m   (31) 

Όπου με 𝑚𝑚 συμβολίζεται η ορμή, ενώ ο όρος β είναι μια δεύτερη υπερπαράμετρος, η οποία 
αντιστοιχεί στον «συντελεστή τριβής» του συστήματος. Έτσι σε συστήματα με υψηλή τριβή 
παίρνει την τιμή 0 (σε αυτή την περίπτωση ουσιαστικά το σύστημα λαμβάνει την μορφή της 
απλής μορφής της απότομης καθόδου), ενώ σε συστήματα χωρίς τριβή την τιμή 1. Η πιο 
συνηθισμένη και ευρέως αποδεκτή τιμή για τον συντελεστή τριβής είναι το 0.9 (Qian, 1999).  

 

ΜΕΤΑΒΛΗΤΟΣ ΡΥΘΜΟΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 

Η επιλογή του κατάλληλου σταθερού ρυθμού μάθησης είναι δύσκολη έως αδύνατη. Γενικά 
συνίσταται η επιλογή ενός σχετικά μεγάλου 𝜇𝜇𝑖𝑖 αρχικά και σταδιακή μείωση του όσο πλησιάζει 
στο 𝐖𝐖∗  (Murata, 1998). 

Μια απλή εφαρμογή είναι  
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 (32) 

Όπου το 𝑡𝑡∗, είναι η χρονική στιγμή αλλαγής και 𝜇𝜇0 είναι ο αρχικός ρυθμός μάθησης. Όμως ο  
καθορισμός ενός κατάλληλου 𝑡𝑡∗είναι δύσκολο να εκτιμηθεί (Murata, 1998).  

Η λύση σε αυτό είναι να συσχετιστεί με το σφάλμα. Οι κανόνες προσαρμογής του ρυθμού 
μάθησης μπορούν να συνοψιστούν σε 

1. Εάν το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (mean square error - MSE) αυξηθεί περισσότερο από ένα 
ποσοστό 𝜁𝜁  (τυπικό εύρος τιμών είναι από 1%−5%) μετά από την εφαρμογή ενός νέου 
διανύσματος 𝐖𝐖𝒊𝒊,  το 𝐖𝐖𝒊𝒊 αγνοείτε και το σύστημα κρατάει το 𝐖𝐖𝒊𝒊−𝟏𝟏. Και ο ρυθμός μάθησης 
θα προκύπτει από την σχέση 𝜇𝜇𝑖𝑖+1 = 𝜌𝜌 ⋅ 𝜇𝜇𝑖𝑖 , όπου  𝜌𝜌  μια σταθερά (τυπική τιμή 𝜌𝜌 = 0.7, 
γενικά θα πρέπει 𝜌𝜌Î(0,1) ) προκειμένου να μειωθεί και ο συντελεστής ορμής (εάν 
χρησιμοποιείτε ορμή) μηδενίζεται.  

2. Εάν το MSE μειώνεται μετά από μια ενημέρωση του διανύσματος βαρών, τότε αυτή γίνεται 
αποδεκτή και ο ρυθμός μάθησης θα προκύπτει από την σχέση 𝜇𝜇𝑖𝑖+1 = 𝜂𝜂 ⋅ 𝜇𝜇𝑖𝑖, όπου 𝜂𝜂 μια 
σταθερά (τυπική τιμή 𝜂𝜂 = 1.05 γενικά θα πρέπει 𝜂𝜂 > 1,  Εάν χρησιμοποιείτε ορμή και έχει 
μηδενιστεί, τότε γίνεται επαναφορά στην αρχική της τιμή.  

3. Εάν το MSE αυξάνεται μετά από μια ενημέρωση του διανύσματος βαρών, αλλά σε 
ποσοστό μικρότερο από  𝜁𝜁, τότε αυτή γίνεται αποδεκτή, αλλά δεν υπάρχει αλλαγή του 
ρυθμού μάθησης στην επόμενη εποχή. Εάν χρησιμοποιείτε ορμή και έχει μηδενιστεί, τότε 
γίνεται επαναφορά στην αρχική της τιμή (Hagan, et al., 2014).  
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H ΜΕΘΟΔΟΣ BACK PROPAGATION 

Ο κανόνας των Widrow & Hoff ήταν απλός και αποτελεσματικός και στην ουσία εφαρμόστηκε 
ευρέως τα επόμενα χρόνια σε περιπτώσεις γραμμικού διαχωρισμού. Όμως είχε ένα βασικό 
μειονέκτημα, μπορούσε να υπολογίσει το σφάλμα μόνο όταν το Τ.Ν.Δ.  είχε ένα επίπεδο (Kim, 
2017). Την ίδια στιγμή παρόλο που ο Rosenblatt ισχυρίστηκε ότι τα Perceptron (όπως και τα 
ADALINE) μπορούν να επιλύσουν οτιδήποτε μπορεί να προβληθεί σε ένα επίπεδο (Rosenblatt, 
1961), αποδείχθηκε ότι αδυνατούσαν να επιλύσουν απλά προβλήματα που ήταν μην 
γραμμικώς διαχωρίσιμα, καθώς η επεξεργασία τους απαιτεί την ύπαρξη πολλαπλών επιπέδων 
(Crane, 1965) (Minsky & Papert, 1969). Παρόλο που τα MΑDALINE, ήταν ένα είδος 
πολυεπίπεδο Τ.Ν.Δ., η εκπαίδευση τους ήταν αργή και όχι αρκετά αποδοτική για την γενική 
εφαρμογή σε προβλήματα πολυεπίπεδων Τ.Ν.Δ. (Εικόνα 21), ενώ η μικρή υπολογιστική ισχύ 
των διαθέσιμων τερματικών την δεκαετία του 60’, είχε περιορισμούς στην ανάπτυξη άλλων 
μεθόδων εκπαίδευσης Τ.Ν.Δ. με πολλαπλά επίπεδα. Έτσι οι εφαρμογές των νευρωνικών 
δικτύων παρέμειναν περιορισμένες, κάτι που αναπόφευκτα προκάλεσε μείωση της 
χρηματοδότησης για περαιτέρω ερεύνα και ως εκ τούτου πάγωμα της ερευνάς πάνω στα Τ.Ν.Δ. 
(Graupe, 2013).  

 

Εικόνα 21: Ένα πολυεπίπεδο Τ.Ν.Δ. με Νi μεταβλητές εισόδου, No μεταβλητές εξόδου και l επίπεδα (Picton, 1994) 

Στις αρχές τις επόμενης δεκαετίας, στην διδακτορική του εργασία του P. Werbos προχώρησε 
στην γενίκευση του κανόνα των Widrow & Hoff αναπτύσσοντας έναν αλγόριθμο 
οπισθοδιάδοσης (back propagation training algorithm) (Werbos, 1974). Όμως εξαιτίας της 
μείωσης του ενδιαφέροντος στον συγκεκριμένο τομέα, η δουλεία του παρέμεινε σχετικά 
άγνωστη. Στα μέσα της δεκαετίας του 80’ και με την αύξηση της υπολογιστικής ισχύς των 
τερματικών, υπήρξε εκ νέου ενδιαφέρον στην χρήση των νευρωνικών δικτύων, κάτι που 
οδήγησε στην ξανά-εύρεση του αλγόριθμου οπισθοδιάδοσης, σχεδόν ταυτόχρονα από τρεις 
διαφορετικές ερευνητικές ομάδες.  και χρειάστηκε να ξανα-ευρεθεί σχεδόν μια δεκαετία 
αργότερα από τρεις διαφορετικές ομάδες, όπου παρουσίασαν παρόμοιες μεθόδους 
εκπαίδευσης Τ.Ν.Δ. με πολλαπλά επίπεδα  (Rumelhart, Hinton, & Williams, 1985; Le Cun, 
1986; Parker, 1985), η δημοσίευση της πρώτης ομάδας ήταν αυτή που έγινε ευρέως γνωστή 
και ουσιαστικά έδωσε την ώθηση που χρειαζόταν για την περαιτέρω ανάπτυξη των Τ.Ν.Δ.. Η 
γενικευμένη μορφή του κανόνα Delta που παρουσίασαν βασίζετε στον  υπολογισμό της 
ανάστροφης διάδοσης του σφάλματος.  
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Η μέθοδος της οπισθοδιάδοσης, έχει δύο φάσεις. Κατά την πρώτη φάση υπολογίζονται οι τιμές 
εξόδου του κάθε νευρώνα, με χρήση των βαρών που είχαν υπολογιστεί από την προηγούμενη 
εποχή (ή τα αρχικά βάρη αν είναι η πρώτη εποχή). Ενώ στην διάρκεια της δεύτερης εποχής η 
κλίση υπολογίζεται οπισθοδρομικά, δίνοντας την δυνατότητα να γίνουν οι απαραίτητοι 
υπολογισμοί του σφάλματος με χρήση του κανόνα της αλυσίδας, κάτι που οδηγεί στην 
επανεκτίμηση των τιμών των βαρών των συνάψεων. Με αυτόν τον τρόπο η διαφοροποίηση 
των βαρών ξεκινά να υπολογίζεται από το τελευταίο επίπεδο, και με την γνώση του σφάλματος 
του κάθε επιπέδου, υπολογίζεται το σφάλμα και τα νέα βάρη για το επόμενο. Η γενική εξίσωση 
υπολογισμού των βαρών είναι η 

p p
p j k k jw yµ ε∆ = ⋅ ⋅

 
 (33) 

Όπου j kw
 

, είναι το βάρος της σύναψης μεταξύ των νευρώνων j του επιπέδου l και k του 
επιπέδου l-1. Γνωρίζοντας ότι το σφάλμα στο τελευταίο επίπεδο δίνεται από την σχέση 

( ) ( )o
p p p p

o o od y f sε ′= −  (34) 

Εάν δεν είναι ο τελευταίος κόμβος αλλά ο κόμβος του προτελευταίου επιπέδου , η εξίσωση 
τροποποιείται σε: 

( )1 0 1 1
1

oN
p p p

o o o o
o

f s wε ε+ + +
=

′= ⋅ ⋅∑ ,
 (35) 

Όπου Νο το σύνολο των μεταβλητών εξόδου. 

Η παραπάνω εξίσωση μπορεί να γενικευτεί για τυχαίο επίπεδο h, όπου το σφάλμα του θα 
υπολογίζεται με βάση το προηγούμενο επίπεδο h-1 

( )
( )

( )1

1 1
1 1

hN
p p p

h h h h h
h

f s wε ε
−

− −
− =

′= ⋅ ⋅∑ ,
 (36) 

Όπου N(h-1) είναι το σύνολο νευρώνων στο επόμενο επίπεδο (Picton, 1994). 
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ΓΕΝΙΚΕΥΣΗ ΤΟΥ ΣΦΑΛΜΑΤΟΣ 

Η αρχή της επιβλεπόμενης μάθησης είναι ότι με χρήση γνωστών διανυσμάτων εισόδου και 
των αντίστοιχων διανυσμάτων εξόδου, να υπολογιστεί ο πίνακας των βαρών των νευρώνων, 
έτσι ώστε το σφάλμα εκπαίδευσης να ελαχιστοποιείται. Όμως αυτό που είναι επιθυμητό είναι 
η γενίκευση της λειτουργίας των Τ.Ν.Δ., ώστε να μπορούν να δίνουν αποτελέσματα σε 
διανύσματα εισόδου, στα οποία δεν υπάρχει γνωστό διάνυσμα εξόδου, με μικρό σφάλμα 
(Prechelt, 1998). Για το λόγο αυτό, το σύνολο των δεδομένων χωρίζεται σε δύο υποσύνολα, 
το πρώτο χρησιμοποιείτε για την εκπαίδευση του νευρωνικού και ονομάζεται υποσύνολο 
εκπαίδευσης (training set), ενώ το δεύτερο χρησιμοποιείται για να ελεγχθεί κατά πόσο το 
Τ.Ν.Δ. μπορεί να προβλέψει άγνωστες καταστάσεις και ονομάζεται υποσύνολο ελέγχου (test 
set). Καθώς το υποσύνολο ελέγχου δεν χρησιμοποιείτε στους υπολογισμούς, το σφάλμα που 
παρουσιάζει, ταυτίζεται ή είναι αρκετά κοντά στο πραγματικό σφάλμα του συστήματος 
(Thaler & Furrer, 2005; Russel & Norvig, 2020).   

 
Εικόνα 22: Κλασικά παραδείγματα στα οποία παρατηρείται το φαινόμενο της υπερεκπαίδευσης. 
Στην πρώτη γραμμή είναι ένα πρόβλημα στο οποίο αναζητάτε η αντιπροσωπευτική συνάρτηση του προβλήματος. 
Στην πρώτη περίπτωση η γραμμική απεικόνιση, δεν είναι αντιπροσωπευτική όλων των αποτελεσμάτων και 
παρουσιάζει πολύ μεγάλες αποκλείσεις από τα πειραματικά δεδομένα, σε αυτή την περίπτωση η ευθεία γραμμή 
υποπροσαρμόζει τα δεδομένα. Αντιθέτως, στην τρίτη περίπτωση, η χρήση μιας πολύπλοκης απεικόνισης με κάποιο 
πολυώνυμο μεγάλου βαθμού, μπορεί να παρουσιάζει μικρές αποκλίσεις από τις μετρήσιμες τιμές, αλλά 
υπερπροσαρμόζοντας τα δεδομένα, αστοχεί να προβάλει μια αντιπροσωπευτική τάση της συνάρτησης, όπως γίνεται 
στην δεύτερη περίπτωση. Αντίστοιχα παρουσιάζονται παραδείγματα σε πρόβλημα κατηγοριοποίησης 
παρουσιάζονται στην δεύτερη γραμμή (Russel & Norvig, 2020) 

Τα νευρωνικά δίκτυα εξ ορισμού, είναι «μαύρα κουτιά», οι τιμές που λαμβάνουν τα βάρη 
στους νευρώνες δεν έχουν κάποια φυσική σημασία και απλά είναι κάποιες τιμές που 
ελαχιστοποιούν τις συγκεκριμένες συναρτήσεις κόστους, μέσω μιας διαδικασίας μάθησης. 
Ακριβώς για αυτό το λόγο υπάρχει ο κίνδυνος ένα Τ.Ν.Δ. ενώ το σφάλμα εκπαίδευσης να 
δείχνει να μειώνεται, η ανταπόκριση του μοντέλου σε τιμές που δεν έχουν χρησιμοποιηθεί να 
γίνεται χειρότερη. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι τα πειραματικά δεδομένα παρουσιάζουν 
κάποιο «θόρυβο», μια μικρή απόκλιση από την ιδεατή θέση στην οποία θα έπρεπε να είναι. 
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Καθώς το Τ.Ν.Δ προσπαθεί να βρει τις βέλτιστες λύσεις για της συγκεκριμένες εξισώσεις και 
τα συγκεκριμένα ζεύγη δεδομένων, προσπαθεί να μάθει να ενσωματώνει και αυτόν τον 
«θόρυβο» με αποτέλεσμα εντέλει αν αποκλίνει από την ιδεατή κατάσταση, δημιουργώντας 
λύσεις που περιλαμβάνουν αυτές τις μικρές αστοχίες και όσο περισσότερο μειώνεται το 
σφάλμα για τις συγκεκριμένες λύσεις, να μεγαλώνει η απόκλιση από την ιδεατή κατάσταση 
του συστήματος, άρα να μεγαλώνει και το γενικό σφάλμα του μοντέλου (Prechelt, 1998).  Το 
φαινόμενο αυτό ονομάζεται υπερεκπαίδευση (overtraining) ή υπερπροσαρμογή (overfitting) 
(Εικόνα 22). Η υπερεκπαίδευση μπορεί να προκληθεί από διάφορες αιτίες. Οι τρεις πιο 
συνηθισμένες περιπτώσεις είναι η πολυπλοκότητα του μοντέλου, η έλλειψη δεδομένων και η 
χρήση υπερβολικού αριθμού μεταβλητών εισόδου.  Όπως φαίνεται στην Εικόνα 22, η επιλογή 
μιας πολυωνυμικής εξίσωσης μεγάλου βαθμού, μπορεί μεν να έχει μικρότερο σφάλμα, αλλά 
παύει να είναι αντιπροσωπευτική του προβλήματος. Αντίστοιχα στα Τ.Ν.Δ. αυξάνοντας 
σημαντικά τον αριθμό των κόμβων ενός επιπέδου ή τον αριθμό των επιπέδων, μπορεί να 
οδηγήσει σε υπερεκπαίδευση. Ανάλογα των συνάψεων και των συνολικών κόμβων που 
υπάρχουν σε ένα σύστημα, απαιτείτε και το αντίστοιχο σύνολο δεδομένων. Τα πολύπλοκα 
Τ.Ν.Δ. έχουν μεγάλες δυνατότητες προσομοίωσης, όμως αν τα δεδομένα δεν επαρκούν για την 
ορθή εκπαίδευση τους, η γενίκευση της λύσης δεν θα είναι δυνατή. Γενικά υπάρχει ο «κανόνας 
του θείου  Bernie»1, με βάση τον οποίο, το σύνολο των συνάψεων και των κόμβων πρέπει να 
είναι λιγότερο από το 10% των διαθέσιμων δεδομένων για εκπαίδευση (Widrow, 1987). Τέλος, 
υπερεκπαίδευση μπορεί να συμβεί και όταν οι μεταβλητές εισόδου είναι πολύ περισσότερες 
από αυτές που απαιτεί το πρόβλημα, καθώς ακόμα και αν μια μεταβλητή δεν έχει άμεση 
φυσική σχέση με την μεταβλητή εξόδου, το νευρωνικό δίκτυο θα βρει κάποια σχέση (έστω με 
μεγάλο σφάλμα) που θα την προσθέσει στο τελικό αποτέλεσμα, οδηγώντας σε απόκλιση από 
την ιδεατή κατάσταση. Για αυτό είναι κρίσιμη η σωστή επιλογή των παραμέτρων οι οποίες 
χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ (Russel & Norvig, 2020).  

 

Εικόνα 23: Εφαρμογή της «εγκατάλειψης», στην εικόνα (α) εμφανίζεται ένα Τ.Ν.Δ. πριν την χρήση της εγκατάλειψης 
και στη (β) εμφανίζεται η αρχιτεκτονική του, μετά την αφαίρεση των κόμβων και των μεταβλητών εισόδου που 
δημιουργούσαν υπερεκπαίδευση (Srivastava, et al., 2014).  

 
1 Ο κανόνας του θείου Bernie (Uncle’s Bernie Rule) από το μικρό όνομα του Widrow, Bernard, που τον 
πρότεινε το 1987 (Bourlard & Morgan, 1994). 
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Κατά καιρούς έχουν προταθεί διάφορες μέθοδοι για να αντιμετωπιστεί το πρόβλημα της 
υπερεκπαίδευσης, αλλά πλέον τρείς είναι αυτές που χρησιμοποιούνται ευρέως.  Η εγκατάλειψη 
(dropout), η κανονικοποίηση (regularization) και η μέθοδος του προώρου τερματισμού(early 
stopping).  Η εγκατάλειψη, είναι η πιο πρόσφατη από αυτές, η μέθοδος αυτή ξεκινάει με πολύ 
σύνθετες μορφές δικτύων με παρά πολλούς κόμβους, αρκετά επίπεδα καθώς και πλειάδα 
μεταβλητών εισόδου (Εικόνα 23). Κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης, αφαιρούνται κάποιοι 
κόμβοι ή και κάποιες μεταβλητές εισόδου, καθώς γίνεται έλεγχος όλων των δυνατών 
συνδυασμών και επιλέγεται ο συνδυασμός με το καλύτερο αποτέλεσμα (Srivastava, et al., 
2014).  

Μια άλλη μέθοδος για την αποφυγή της υπερεκπαίδευσης είναι η κανονικοποίηση. Ο στόχος 
της, είναι να περιορίσει την λύση του προβλήματος ανακατασκευής υπερεπιφάνειας σε 
συμπαγή υποσύνολα, ελαχιστοποιώντας την επαυξημένη συνάρτηση κόστους (Haykin, 2009). 
Στην μηχανική μάθηση, χρησιμοποιούνται τρεις κατηγορίες κανονικοποίησης, η 
κανονικοποίηση L1 (γνωστή και ως κανονικοποίηση Lasso), η κανονικοποίηση L2 (γνωστή 
και ως κανονικοποίηση Ridge) καθώς και ο συνδυασμός αυτών των δύο. Το όνομα τους 
προκύπτει από την χρήση των νορμών L1 και L2 αντίστοιχα. Η γενική μορφή των νορμών 
είναι: 
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Επομένως για τις L1 και L2 προκύπτει αντίστοιχα 
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Και οι δύο προσθέτουν έναν επιπλέον όρο, ως ποινή, στην συνάρτηση κόστους που 
περιγράφτηκε στην εξίσωση 27. Επομένως προκύπτουν αντίστοιχα  
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Όπου 𝝀𝝀 (𝝀𝝀 ≥ 𝟎𝟎) είναι μια νέα υπερπαράμετρος που καλείται παράμετρος κανονικοποίησης 
και εκφράζει το μέγεθος της ποινής. Πολύ μεγάλες τιμές του λ, οδηγούν τα μοντέλα σε 
υποπροσαρμογή, ενώ όταν το λ ισούται με μηδέν, δεν υπάρχει κανονικοποίηση. Με την μείωση 
των απόλυτων τιμών των συντελεστών w, η κανονικοποίηση L1 κάνει αντίστοιχη δουλειά με 
την εγκατάλειψη, ωθεί το σύστημα στην μείωση των συνάψεων. Ενώ η L2, με την μείωση του 
τετράγωνου των συντελεστών w, δεν μειώνει τον αριθμό των συνάψεων, όσο την επίδραση 
που έχει κάθε στοιχείο στο μοντέλο καθώς μειώνει τις τιμές των εκάστοτε συντελεστών, για 
αυτό είναι γνωστή και ως «φθορά των βαρών» (weight decay) (Hastie, Tibshirani, & Friedman, 
2008).  
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Η πιο ευρέως διαδεδομένη μέθοδος για την αποφυγή της υπερεκπαίδευσης είναι ο πρόωρος 
τερματισμός. Η αρχή λειτουργίας της συγκεκριμένης μεθόδου είναι ότι το σύνολο των 
δεδομένων χωρίζεται σε τρία υποσύνολα, αντί για δύο, με το τρίτο να ονομάζεται υποσύνολο 
επικύρωσης (validation set). Το συγκεκριμένο κριτήριο δεν χρησιμοποιείται για την 
εκπαίδευση, αλλά για τον έλεγχο κατά πόσο το δίκτυο ανταποκρίνεται σε τιμές που δεν 
χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση του. Διαφέρει από το υποσύνολο ελέγχου (test set), το 
οποίο δεν χρησιμοποιείται καθόλου στους υπολογισμούς. Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται 
κανονικά με βάση το υποσύνολο εκπαίδευσης και όταν το σφάλμα που υπολογίζεται για το 
υποσύνολο επικύρωσης μεγαλώνει την ώρα που το σφάλμα της εκπαίδευσης μειώνεται, 
θεωρείτε ότι το Τ.Ν.Δ. αρχίζει να προσαρμόζεται στο θόρυβο, αντί στο σήμα, επομένως το 
Τ.Ν.Δ. οδηγείτε σε υπερεκπαίδευση (Prechelt, 1998)  (Piotrowski & Napiorkowski, 2013).  

 

 

 

(α) (β) 

Εικόνα 24: α) To κριτήριο του πρόωρου τερματισμού (Arvetti, Gini, & Folgheraiter, 2007) 
     β) Η γραφική παράσταση του σφάλματος επικύρωσης (Prechelt, 1998) 

 

H παραπάνω εικόνα είναι μια ιδεατή κατάσταση και σπανία μπορεί να βρεθεί σε πραγματικά 
προβλήματα, καθώς η γραφική συνάρτηση του σφάλματος του υποσυνόλου της επικύρωσης 
ενδέχεται να παρουσιάζει παραπάνω από ένα ακρότατα (Εικόνα 24β). Ο άμεσος τερματισμός 
της εκπαίδευσης δεν συνίσταται, καθώς κάτι τέτοιο θα οδηγούσε σε υποπροσαρμογή. Για αυτό 
το λόγο επιλέγεται συνήθως ένας συγκεκριμένος αριθμός εποχών ως περιθώριο, στις οποίες 
θα πρέπει να αυξάνεται συνεχόμενα το σφάλμα στα δεδομένα επικύρωσης, ώστε να διακοπή 
η διαδικασία εκπαίδευσης του νευρωνικού. Στην συνέχεια, το σύστημα επιστρέφει στις 
παραμέτρους που αντιστοιχούσαν στο μικρότερο σφάλμα των δεδομένων επαλήθευσης. Με 
αυτόν τον τρόπο αποφεύγονται αρκετά τοπικά ακρότατα. Ενδεχομένως όμως και πάλι η 
εκπαίδευση να μην φτάσει ποτέ σε κάποιο ολικό ακρότατο, αν μεσολαβούν πολλές εποχές. 
Δυστυχώς δεν υπάρχει κάποια γενικευμένη μορφή για την γραφική του σφάλματος της 
επικύρωσης, καθώς σε διαφορετικά προβλήματα θα υπάρχουν διαφορετικές καμπύλες, με 
διαφορετικά ελάχιστα. Το μόνο που παρουσιάζεται κοινό σε όλες τις καμπύλες σφάλματος, 
είναι ότι τα τοπικά ακρότατα, μεταξύ τους δεν παρουσιάζουν μεγάλες διαφορές (Prechelt, 
1998). 
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ΒΑΘΙΑ ΜΑΘΗΣΗ  

Η βαθιά μάθηση (Deep Learning) είναι μια ευρεία οικογένεια τεχνικών για τη μηχανική 
μάθηση στην οποία οι υποθέσεις έχουν την μορφή σύνθετων αλγεβρικών κυκλωμάτων με 
ρυθμιζόμενα βάρη συνδέσεων. Η λέξη βαθιά, αναφέρεται στο γεγονός ότι τα συστήματα αυτά, 
οργανώνονται σε πολλά επίπεδα με πολλά κρυφά στρώματα, κάτι που μεταφράζεται στο 
γεγονός ότι οι διαδρομές υπολογισμού από εισόδους σε εξόδους, έχουν πολλά βήματα. Η βαθιά 
μάθηση είναι αυτή τη στιγμή η πιο ευρέως χρησιμοποιούμενη προσέγγιση για εφαρμογές 
όπως: η οπτική αναγνώριση αντικειμένων, η μηχανική μετάφραση, η αναγνώριση ομιλίας, η 
σύνθεση ομιλίας και η σύνθεση εικόνας (Russel & Norvig, 2020). 

 
Εικόνα 25 α) Ένα απλό (ρηχό) νευρωνικό δίκτυο, όπως αυτό που περιγράφτηκε από τους McCulloch-Pitts 

 β) Ένα βαθύ νευρωνικό δίκτυο, σε σχέση με το ρηχό, στο βαθύ Τ.Ν.Δ. υπάρχουν μακρύτερα υπολογιστικά  
.    μονοπάτια που ε   επιτρέπουν την αλληλεπίδραση μεταξύ των μεταβλητών (Russel & Norvig, 2020)   

Νευρωνικά δίκτυα όπως τα ADALINE, τα MADALINE ή τα PERCEPTRON, παρόλο που 
ανταποκρίθηκαν σε διάφορα προβλήματα γραμμικής και λογιστικής παλινδρόμησης και είχαν 
την δυνατότητα να χειριστούν αρκετές μεταβλητές εισόδου, είχαν πολύ μικρές διαδρομές 
υπολογισμού (Εικόνα 25α). Κάθε τιμή εισόδου πολλαπλασιαζόταν με ένα βάρος, στην 
συνέχεια τα αποτελέσματα αθροίζονταν και πρόκυπτε η τιμή εξόδου. Η συμβολή της κάθε 
μεταβλητής στο αποτέλεσμα ήταν ανεξάρτητη χωρίς να υπάρχει αλληλεπίδραση με τις 
υπόλοιπες. Αυτό περιορίζει σημαντικά τις δυνατότητες αυτών των μοντέλων, περιορίζοντας 
τα σε απλά προβλήματα ή σε εικονικές καταστάσεις  (Russel & Norvig, 2020). Τα ρηχά 
νευρωνικά δίκτυα (Τ.Ν.Δ. με ένα κρυφό επίπεδο) παρόλο που έχουν κάποια πλεονεκτήματα, 
όπως η δυνατότητα χρήσης κυρτών συναρτήσεων κόστους, είναι και αυτά απλές δομές με 
συγκεκριμένες αδυναμίες και περιορισμούς στην αποτελεσματικότητα αναπαράστασης 
ορισμένων προβλημάτων, όπως η δυνατότητα απεικόνισης συνθετικών συναρτήσεων. Παρόλο 
που ορισμένα θεωρήματα δείχνουν ότι ορισμένες ρηχές αρχιτεκτονικές μπορούν να 
προσεγγίσουν οποιαδήποτε συνάρτηση με αυθαίρετη ακρίβεια, δεν υπάρχει κάποια εγγύηση 
ως προς την αποτελεσματικότητα της αναπαράστασης. Αντίθετα, οι βαθιές αρχιτεκτονικές 
μπορούν, να αντιπροσωπεύουν αποτελεσματικότερα (και με καλύτερες ιδιότητες κλιμάκωσης) 
ορισμένες οικογένειες συναρτήσεων, καθώς η αύξηση των κρυφών στρωμάτων οδηγεί σε 
αύξηση της εκφραστικότητας και της δύναμης του μοντέλου (Εικόνα 25β). Για το λόγο αυτό. 
Τα βαθιά Τ.Ν.Δ., μπορούν να χρησιμοποιηθούν για να περιγράψουν ακόμα και τις πιο 
περίπλοκες έννοιες του πραγματικού κόσμου (Bengio & LeCun, 2007).  
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ΠΡΟΗΓΜΕΝΟΙ ΜΕΘΟΔΟΙ ΣΥΓΚΛΙΣΗΣ 

Η μέθοδος της απότομης καθόδου δρα στη βάση της  γραμμικής προσέγγισης  της συνάρτησης 
κόστους. Για να το κάνει αυτό, βασίζεται στο διάνυσμα της κλίσης ως την μοναδική πηγή μιας 
πληροφορίας 1ής τάξης της επιφάνειας του σφάλματος. Αυτό όμως έρχεται με το μειονέκτημα 
της αργής σύγκλισης, κάτι που είναι ανασταλτικός παράγοντας της χρήσης πολύπλοκων 
αρχιτεκτονικών δομών. Η ενσωμάτωση  της ορμής, είναι μια απόπειρα χρήσης πληροφοριών 
2ής τάξης για την επιφάνεια του σφάλματος, η οποία βελτιώνει τις επιδόσεις της μεθόδου. 
Ωστόσο, η χρήση της ορμής, κάνει την διαδικασία εκπαίδευσης πιο ευαίσθητη στην διαχείριση 
της, προσθέτοντας μια επιπλέον υπερπαράμετρο. Για το λόγο αυτό προτάθηκε η χρήση 
μεθόδων μεγαλύτερης τάξης στην διαδικασία της εκπαίδευσης (Haykin, 2009).  

Μέθοδος Newton 

Η συνάρτηση κόστους 𝐾𝐾(𝐖𝐖) , αν χρησιμοποιηθεί η σειρά Taylor μέχρι την 2ή τάξη 
διαμορφώνεται ως εξής: 

( )( ) ( )( )1 1
2

i i T TK K −+ = + ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅W p W g p p H p  (40) 

Όπου  

      είναι η τοπική βαθμίδα κλίσης  

 

είναι ο πίνακας Hessian, που αντιπροσωπεύει την 
καμπυλότητα της επιφάνειας σφάλματος 

 

( )i= ∆p W  

To ελάχιστο της εξίσωσης 40, θα επιτυγχάνεται όταν ελαχιστοποιείτε η τετραγωνική 
συνάρτηση 

( ) 1
2

T TΦ = ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅p g p p H p  (41) 

Κάτι που συμβαίνει όταν  
1* −= − ⋅p H g  (42) 

Όπου Η-1 είναι ο αντίστροφος πίνακας του Hessian, υποθέτοντας ότι αυτός υπάρχει.  Ένας 
αλγόριθμος ελαχιστοποίησης, που το 𝐩𝐩∗  προκύπτει από υπολογισμό της εξίσωσης 42 
χαρακτηρίζεται ως μέθοδος Newton και το 𝐩𝐩∗ καλείται κατεύθυνση Newton (Gill, Murray, & 
Wright, 1981). Εάν ο πίνακας Η υπάρχει και είναι θετικά ορισμένος, αρκεί μια επανάληψη για 
να βρεθεί το ελάχιστο. Αλλά τις περισσότερες φορές ειδικά σε προβλήματα που 
περιλαμβάνουν κρυφά επίπεδα, ο πίνακας Η δεν είναι θετικά ορισμένος με αποτέλεσμα να 
είναι αδύνατη η εκπαίδευση ενός Τ.Ν.Δ. με χρήση αυτής της μεθόδου (Battiti, 1992).  
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Μέθοδος Quasi-Newton 
Η σειρά Taylor μπορεί να χρησιμοποιηθεί και στον υπολογισμό της παραγώγου.  Έτσι 

( )( ) ( )( ) ( )( )1 1i i i T− −= + = + ⋅ +g W g W p g W H p   (43) 

Η καμπυλότητα της συνάρτησης 𝐾𝐾  στην περιοχή του 𝐩𝐩  μπορεί να προσεγγιστεί 
χρησιμοποιώντας πρώτης τάξης σειρά Taylor, επομένως 

( )( ) ( )( )( )1 1i iT T
Τ

− −⋅ ⋅ ⋅ ⋅ = + − ⋅p Η p p Β p g W p g W p  (44) 

Όπου ο πίνακας 𝜝𝜝 είναι μια προσέγγιση του πίνακα Hessian. Με την χρήση αυτού του πίνακα, 
αντί για τον πίνακα Hessian,  η εξίσωση 42 μετατρέπεται σε  

1* −= − ⋅p Β g  (45) 

Οι μέθοδοι που χρησιμοποιούν την παραπάνω προσέγγιση, καλούνται μέθοδοι Quasi-Newton. 
Ως αρχική προσέγγιση 𝜝𝜝(𝟎𝟎) του πίνακα Hessian, συνήθως λαμβάνεται ο ταυτοτικός πίνακας 
(εάν δεν είναι διαθέσιμα περισσότερα στοιχεία). Με την επιλογή του ταυτοτικού πίνακα ως 
αρχική συνθήκη, ο αλγόριθμος την πρώτη εποχή ουσιαστικά ταυτίζεται με τον αλγόριθμο της 
απότομης καθόδου (Gill, Murray, & Wright, 1981). 

Η πιο διαδεδομένη σχέση για την ενημέρωση των πινάκων 𝜝𝜝, είναι η σχέση Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) (Fletcher, 1987) 
 

( ) ( )
( ) ( )( )
( )( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )( )
( )( ) ( ) ( )

1 1 1 1 1 1

1

1 1 1 1 1
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T T
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⋅ ⋅ ⋅ ⋅
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Β Β
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 (46) 

Όπου ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1i i i i i iK K− − − −= ∇ − ∇ ⇒ = ⋅y W W y B p  

Μέθοδος One-Step Secant (OSS) 
Η μέθοδος αυτή είναι μια μίξη της μεθόδου Newton και της μεθόδου συζυγούς κλίσης που θα 
αναφερθεί στην συνέχεια. H OSS, ψάχνει την νέα διεύθυνση με την χρήση της εξίσωσης 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 1 1 1 1i i i i i i− − − − −= − + ⋅ + ⋅p g A p Β y  (47) 
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(Battiti, 1992) 
 



ΤΕΧΝΗΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ΔΙΚΤΥΑ ΠΡΟΗΓΜΕΝΟΙ ΜΕΘΟΔΟΙ ΣΥΓΚΛΙΣΗΣ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 35 
 

 

Μέθοδος Levenberg-Marquardt 

H μέθοδος αυτή είναι μια τροποποίηση της μεθόδου Newton και σχεδιάστηκε για να 
ελαχιστοποιεί συναρτήσεις οι οποίες είναι άθροισμα τετραγώνων άλλων μη γραμμικών 
συναρτήσεων και για αυτό το λόγο χρησιμοποιείτε ευρέως στην εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ. που 
προσπαθούν να μειώσουν το MSE (Hagan, et al., 2014).  

Οι Levenberg και Marquardt (Marquardt, 1963; Levenberg, 1944) πρότειναν έναν πολύ κομψό 
τρόπο για να βρεθεί το ελάχιστο της συνάρτησης κόστους. Αρχικά παρατήρησαν ότι η 
συνάρτηση κόστους ήταν το άθροισμα τετραγώνων άλλων συναρτήσεων. Όπως αναφέρθηκε 
στην εξίσωση 28 η συνάρτηση κόστους ισούται με   

( ) ( )2TK d= − ⋅W W X   

Θέτοντας ως  

( ) Td= − ⋅v W W X  

Προκύπτει 

( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( ) 22 T
K = = ⋅ =W v W v W v W v W  (48) 

Την ώρα που τα νέα βάρη θα υπολογίζονται από την σχέση 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 1i i i iK K− − −= − ∇ ⋅ ∇W W W W  (49) 

 

Στην συνέχεια υπολόγισαν την παράγωγο για το στοιχείο 𝑗𝑗, η οποία θα δίνεται από την σχέση 

( ) ( ) ( ) ( )
1

2
N

i
ij

ij j

K v
K v

w w=

∂ ∂
∇ = = ⋅ ⋅   ∂ ∂∑

W W
W W

 
 

Η οποία  με χρήση της Ιακωβιανής Μήτρας (Jacobian Matrix), 𝐉𝐉 
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( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
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Μπορεί να γραφεί με διανυσματική μορφή ως 

( ) ( ) ( )2K Τ∇ = ⋅ ⋅W J W v W  (50) 
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Αντίστοιχα ο υπολογισμός του 𝑘𝑘, 𝑗𝑗 στοιχείου του πίνακα Hessian θα προκύπτει από την σχέση  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2
2

,
1

2
N

i i i
ik j

ik j k j k j

K v v v
K v

w w w w w w=

 ∂ ∂ ∂ ∂  ∇ = = ⋅ ⋅ + ⋅   ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂  
∑

W W W W
W W  

Κάτι που μπορεί να γραφεί με διανυσματική μορφή ως 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2K Τ= ∇ = ⋅ ⋅ + ⋅H W J W J W R W  (51) 

Όπου ( ) ( ) ( )2

1

N

i i
i

v v
=

= ⋅∇∑R W W W   

Επομένως για μικρές τιμές του 𝐑𝐑(𝐖𝐖), ο πίνακας Hessian θα μπορούσε να προσεγγιστεί ως 

( ) ( ) ( )2 2K Τ= ∇ ⋅ ⋅H W J W J W  (52) 

Αντικαθιστώντας τις 49 και 51 στην 48 προκύπτει η μέθοδος Gauss-Newton 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1
1 1 1 1 12 2i i i i i i

−
− − − − −Τ Τ = − ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⇔  

W W J W J W J W v W  

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1
1 1 1 1 1i i i i i i

−
− − − − −Τ Τ = − ⋅ ⋅ ⋅  

W W J W J W J W v W  (53) 

Το μεγαλύτερο πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου, είναι ότι δεν είναι απαραίτητος ο 
υπολογισμός των δεύτερων παραγώγων της συνάρτησης κόστους (Hagan, et al., 2014; Moré, 
1978).  Ενώ το μεγαλύτερο μειονέκτημα της μεθόδου Gauss-Newton, είναι ότι ο πίνακας 
Hessian, μπορεί να μην είναι αναστρέψιμος. Αυτό μπορεί να παρακαμφθεί, χρησιμοποιώντας 
την παρακάτω προσέγγιση 

v= + ⋅G H I  (54) 

Όπου το 𝜈𝜈  μια σταθερά και ο 𝜤𝜤  είναι ο ταυτοτικός πίνακας. Για να είναι ο πίνακας 𝑮𝑮 
αναστρέψιμος θα πρέπει οι ιδιοτιμές του να είναι μη μηδενικές. Έστω ότι οι ιδιοτιμές και τα 
ιδιοδιανύσματα του πίνακα Hessian είναι {𝜆𝜆1,𝜆𝜆2, … , 𝜆𝜆𝑛𝑛}  και {𝒛𝒛1,𝒛𝒛2, … , 𝒛𝒛𝑛𝑛}  αντίστοιχα. 
Επομένως  

j j jv⋅ = ⋅ + ⋅ ⇔G z H z z  

( )j j jvλ⋅ = + ⋅G z z  (55) 

Αρά με βάση την εξίσωση 55, εάν η ποσότητα �𝜆𝜆𝑗𝑗 + 𝑣𝑣� είναι θετική για κάθε j, τότε ο 𝑮𝑮 θα 
είναι αναστρέψιμος και θετικά ορισμένος. Κάτι που θα ισχύει για ικανοποιητικά μεγάλο 𝜈𝜈, ο  
𝑮𝑮 θα είναι θετικά ορισμένος και αναστρέψιμος. Επομένως η εξίσωση 53 μπορεί να γραφεί ως 

( ) ( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )1
1 1 1 1

1
i i i i i

iν
−

− − − −Τ Τ
−

 ∆ = − ⋅ + ⋅ ⋅ ⋅  
W J W J W I J W v W  

Έτσι όσο το 𝜈𝜈 αυξάνεται, ο αλγόριθμος πλησιάζει την μέθοδο της απότομης καθόδου με μικρό 
συντελεστή μάθησης, έτσι για μεγάλο 𝜈𝜈 
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( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1 1 1 1

1 1

1 1
2

i i i i i i

i iν ν
− − − − −Τ

− −

= − ⋅ = − ∇Κ
⋅

W W J W v W W W  (56) 

Ενώ όταν το 𝜈𝜈 πλησιάζει το μηδέν, η μέθοδος ταυτίζεται με την Gauss-Newton (εξίσωση 53). 

Η αρχική προσέγγιση του  Levenberg, προέβλεπε την χρήση μιας μεγάλης τιμής του 𝜈𝜈, ώστε 
το σύστημα να κινείτε στην κατεύθυνση της απότομης καθόδου και να έχει πάντα κάποια λύση 
(Levenberg, 1944). Η βελτίωση του αλγορίθμου προέκυψε από τον Marquardt, ο οποίος 
άλλαξε την στρατηγική επιλογής του 𝜈𝜈 βελτιώνοντας σημαντικά την απόδοση του αλγορίθμου. 
Αντί να χρησιμοποιήσει μια μεγάλη τιμή, όπως ο Levenberg, πρότεινε την αρχική επιλογή μιας 
σχετικά  μικρής τιμής (πχ  𝜈𝜈 = 0.01). Εάν η επόμενη τιμή δεν είναι μικρότερη του αρχικού 
σφάλματος,  το βήμα επαναλαμβάνεται χρησιμοποιώντας ένα μεγαλύτερο 𝜈𝜈. Για να γίνει αυτό, 
το 𝜈𝜈  πολλαπλασιάζεται με μία σταθερά 𝜌𝜌 , μεγαλύτερη της μονάδας (πχ 𝜌𝜌 = 10 ). 
Μεγαλώνοντας το 𝜈𝜈 , ο αλγόριθμος αρχίζει να συμπεριφέρεται σαν μέθοδος απότομης 
καθόδου, επομένως κάποια στιγμή, όταν το βήμα μικρύνει επαρκώς, το σύστημα θα κινηθεί 
προς τη διεύθυνση της πιο απότομης καθόδου. Στην συνέχεια το 𝜈𝜈 θα πρέπει να μεγαλώσει, 
ώστε το σύστημα να αποκτήσει την ταχύτητα της Gauss-Newton. Για αυτό και αυτή τη φορά 
το 𝜈𝜈 διαιρείτε με την σταθερά 𝜌𝜌, ώστε να μικρύνει  και να αποκτήσει η μέθοδος γρηγορότερη 
σύγκλιση (Marquardt, 1963). Με αυτόν τον τρόπο, ο Marquardt, συνδύασε την ταχύτητας της 
μεθόδου Gauss-Newton και την βεβαιότητα  σύγκλισης της μεθόδου της απότομης καθόδου 
(Scales, 1985).  

Η μέθοδος Levenberg-Marquardt, μπορεί να συνδυαστεί με την ridge (κανονικοποίηση L2), 
ώστε να προσφέρει καλύτερη γενίκευση του σφάλματος. Από την στιγμή που είναι ήδη γνωστή 
η τιμή του πίνακα Hessian, είναι εύκολο να συνδυαστεί με μια μέθοδο κανονικοποίησης 
Bayesian (τροποποίηση της κανονικοποίησης L2). Η νέα συνάρτηση κόστους διαμορφώνεται 
ως εξής 

( ) ( ) ( )2

1

N

j
j

BR wα β
=

= ⋅Κ + ⋅∑W W  (57) 

Όπου 𝚱𝚱(𝐖𝐖), η συνάρτηση κόστους της εξίσωσης 48. Oι συντελεστές α, β λαμβάνουν κάποιες 
αρχικές τιμές (πχ α=0, β=1) και στην συνέχεια υπολογίζονται από τις σχέσεις 
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Ο συντελεστής γ καλείται αποτελεσματικός αριθμός παραμέτρων, λαμβάνει τιμές από 0 έως 
Ν (όπου Ν ο ολικός αριθμός των παραμέτρων του δικτύου) και υπολογίζεται από την σχέση 

( ) ( ) ( ) ( )( ) 1
2i i i iN a traceγ

−
= − ⋅ ⋅ H  

Όπου trace(H), είναι το άθροισμα της διαγώνιου, του πίνακα Hessian (Dan Foresee & Hagan, 
1997; Burden & Winkler, 2008). 
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Μέθοδος Ανθεκτικής Διάδοσης (RProp) 

Η μέθοδος της ανθεκτικής διάδοσης (Resilient Propagation – RProp), ακολουθεί μια 
διαφορετική λογική από τις προηγούμενες μεθόδους. Η ενημέρωση των βαρών γίνεται με 
χρήση πληροφορίας της τοπικής κλίσης, χωρίς όμως να υπολογίζει την συμπεριφορά της. Ο 
κανόνας μάθησης που χρησιμοποιείτε είναι ο εξής, αρχικά υπολογίζονται οι τιμές μιας νέας 
παραμέτρου, η οποία καθορίζει το μέγεθος της αλλαγής του βάρους κάθε σύναψης, οι τιμές 
της για όλες της εποχές πέρα από την πρώτη, προκύπτουν από την εξίσωση 
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Για να αποφευχθούν φαινόμενα που o αλγόριθμος θα μεταβάλει τα βάρη με πολύ μικρή 
ταχύτητα ή με πολύ μεγάλη, είναι απαραίτητο να δοθεί κάποια μέγιστη και κάποια ελάχιστη 
τιμή για τα Δ, ενδεικτικά   𝛥𝛥(𝑘𝑘,𝑗𝑗)

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 50 και 𝛥𝛥(𝑘𝑘,𝑗𝑗)
𝑀𝑀𝑖𝑖𝑖𝑖 = 10−6   (Riedmiller & Braun, 1993).  Επίσης 

θα πρέπει να δοθεί μια αρχική τιμή για το 𝛥𝛥𝑘𝑘,𝑗𝑗, αυτή θα πρέπει να είναι ανάλογη με τα συνολικά 
βάρη, με το 0.1 να αποτελεί μια καλή επιλογή (Riedmiller & Braun, 1993). Οι  παράμετροι η+ 
και η- καθορίζονται επίσης πριν την έναρξη της εκπαίδευσης και θα πρέπει να πληρούν το εξής 
κριτήριο 0 < 𝜂𝜂− < 1 < 𝜂𝜂+ . Συνοπτικά, η μέθοδος λειτουργεί ως εξής: κάθε φορά που η 
μερική παράγωγος των βαρών αλλάζει πρόσημο στο 𝑤𝑤𝑘𝑘,𝑗𝑗  (κάτι που υποδηλώνει ότι το 
τελευταίο βήμα ήταν πολύ μεγάλο και ο αλγόριθμος έκανε άλμα στην άλλη πλευρά της 
καμπύλης), η νέα παράμετρος μειώνεται με την χρήση του συντελεστή η-. Εάν η παράγωγος 
διατηρεί το ίδιο πρόσημο, η μεταβλητή 𝛥𝛥𝑘𝑘,𝑗𝑗 , αυξάνεται ώστε να επιταχυνθεί η σύγκλιση 
(Riedmiller & Braun, 1993). 

Αφού καθοριστεί ο τρόπος που θα αλλάξουν τα βάρη, η αλλαγή των βαρών ακολουθεί τον 
εξής απλό κανόνα. Εάν η παράγωγος έχει θετική τιμή (κάτι που υποδηλώνει την αύξηση του 
σφάλματος), τα βάρη μειώνονται με βάση το 𝛥𝛥𝑘𝑘,𝑗𝑗, ενώ αν η παράγωγος είναι αρνητική, το 𝛥𝛥𝑘𝑘,𝑗𝑗, 
προστίθεται. Εξαίρεση στο παραπάνω αποτελεί η περίπτωση που η παράγωγος αλλάξει 
πρόσημο, σε αυτή την περίπτωση ο αλγόριθμος επανέρχεται σε μια προγενέστερη κατάσταση. 
Το παραπάνω περιγράφεται από την ακόλουθη εξίσωση 
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Προκειμένου να αποφευχθεί η διπλή τιμωρία της τιμής ενημέρωσης, δεν πρέπει να υπάρξει 
προσαρμογή του 𝛥𝛥𝑘𝑘,𝑗𝑗, στο επόμενο βήμα. Πρακτικά αυτό επιτυγχάνεται μηδενίζοντας την τιμή 
της παραγώγου στο προηγούμενο βήμα (Riedmiller & Braun, 1993). Η μέθοδος RProp, είναι 
αρκετά γρήγορη μέθοδος, καθώς είναι μέθοδος 1ης τάξης και δεν χρειάζεται ο υπολογισμός της 
2ης παραγώγου την στιγμή που καταφέρνει να είναι πιο αποδοτική από άλλες μεθόδους όπως 
οι μέθοδοι συζυγούς κλίσης ή η μέθοδος απότομης κάθοδού. (Prechelt, 1998; Rögnvaldsson, 
1998).  

Μέθοδοι συζυγούς κλίσης 

Οι μέθοδοι της συζυγούς κλίσης (Conjugate Gradient) μελετούν την ελαχιστοποίηση της 
συνάρτησης 

( ) 1 c
2

T TK = ⋅ ⋅ + ⋅ +W W A W b W  (60) 

Όπου ο Α, είναι ένας (𝑚𝑚 × 𝑚𝑚) συμμετρικός, θετικά ορισμένος πίνακας, το b, είναι ένα 
διάνυσμα (𝑚𝑚 × 1), και το c ένας σταθερός όρος  

Η ελαχιστοποίηση αυτής της συνάρτησης γίνεται για 𝑾𝑾∗ = 𝑨𝑨−𝟏𝟏 ⋅ 𝒃𝒃. 

Για δεδομένο πίνακα 𝑨𝑨, ορίζονται ως A-συζυγή ( A-conjugate) το σύνολο μη μηδενικών 
διανυσμάτων 𝒔𝒔0, 𝒔𝒔1, … , 𝒔𝒔𝑚𝑚−1, που ικανοποιούν την συνθήκη 

0 ,T
n J n j n j⋅ ⋅ = ∀ ≠ ∈s A s   (61) 

Η πρώτη και η δεύτερη παράγωγος της συνάρτησης που παρουσιάζεται στην εξίσωση 60 θα 
είναι 

( )K= ∇ = ⋅ +g W A W b  (62) 

( )2K= ∇ =H W A  (63) 

Έχει αποδειχθεί ότι αν γίνουν m επαναλήψεις σε όλα τα σύνολα {𝒔𝒔0, 𝒔𝒔1, … , 𝒔𝒔𝑚𝑚−1}, θα βρεθεί 
το ελάχιστο της συνάρτησης  (Hagan, et al., 2014). Επομένως η αλλαγή στην κλήση στην 
επανάληψη k+1 θα δίνεται 

( ) ( )1 1k k k k k k+ +∆ = − = ⋅ + − ⋅ + = ⋅ ∆g g g A W b A W b A W  (64) 

Επομένως, έστω 𝒔𝒔𝒌𝒌 η διεύθυνση που ελαχιστοποιεί την συνάρτηση. Η διαφοροποίηση στα 
βάρη θα είναι  𝛥𝛥𝑾𝑾𝑘𝑘 = 𝑾𝑾𝑘𝑘+1 −𝑾𝑾𝑘𝑘 = 𝜇𝜇𝑘𝑘 ⋅ 𝒔𝒔𝑘𝑘, ενώ η εξίσωση 61, θα πάρει την εξής μορφή 

0T
k j⋅ ⋅ = ⇔s A s 0T

k j∆ ⋅ ⋅ = ⇔W A s  

0T
k j∆ ⋅ =g s  (65) 

Με αυτόν τον τρόπο η αναζήτηση της λύσης δεν χρειάζεται τον υπολογισμό του πίνακα 
Hessian (Hagan, et al., 2014).  

Η αναζήτηση της λύσης μπορεί να ξεκινήσει, θέτοντας 𝐬𝐬0 = −𝐠𝐠0 . Έχει αποδειχθεί ότι η 
αναζήτηση των επόμενων s, μπορεί να απλοποιηθεί με βάση την εξίσωση  

1k k k kβ −= − + ⋅s g s  (66) 
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Ανάλογα με ποιον τρόπο υπολογίζονται οι βαθμίδες βk, προκύπτουν και οι διάφορες 
παραλλαγές της μεθόδου. Οι πιο διαδεδομένες παραλλαγές είναι 

• Μέθοδος Συζυγούς Κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves 

1 1

T
k k

k T
k k

β
− −

⋅
=

⋅

g g
g g

 (67) 

• Μέθοδος Συζυγούς Κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere  
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• Μέθοδος Συζυγούς Κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell 
Η μέθοδος αυτή διαφοροποιείται σε σχέση με τις προηγούμενες  
O Beale όρισε την σχέση 

1k k k k k t k tβ γ−= − + ⋅ + ⋅ ∀ >d g d d  (69) 
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Η μέθοδος αυτή δεν είχε καλή απόδοση, έως ότου ο Powell ορίσει το κριτήριο 
2

1
T
k k kc−⋅ ≤ ⋅g g g  (70) 

Όπου 𝑐𝑐 είναι μια σταθερά που ανήκει στο διάστημα (0,1)  (Dai, Liao, & Li, 2004). 

Εκτός από τις παραπάνω περιπτώσεις, ιδιαίτερη αναφορά θα πρέπει να γίνει στην μέθοδο της 
Κλιμακωτής Συζυγούς Κλίσης. Οι προηγούμενες εκδοχές των συζυγών κλίσεων, καθώς και 
αυτές των Quasi-Newton, απαιτούν την γραμμική αναζήτηση σε κάθε εποχή, κάτι που αυξάνει 
το υπολογιστικό κόστος. Η μέθοδος αυτή, σχεδιάστηκε  για να αποφύγει αυτήν την χρονοβόρα 
διαδικασία. Αντί για την χρήση μεθόδου αναζήτησης, προσπαθεί να πραγματοποιήσει μια μη 
συμμετρική προσέγγιση του 𝒔𝒔𝒌𝒌, ενσωματώνοντας  την ικανότητα του αλγορίθμου Levenberg-
Marquardt να προσεγγίζει με βάση την περιοχή εμπιστοσύνης  (Beale, Hagan, & Demuth, 
2017). Το 𝒔𝒔𝒌𝒌  υπολογίζεται από την εξίσωση  
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1 0 1k k k k

k k k k
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W s W
s s   (71) 

Ο τρόπος που μεταβάλετε το λk, μπορεί να μην έχει το υπολογιστικό κόστος, αλλά 
περιλαμβάνει αρκετές εξισώσεις, η ανάλυση των οποίων ξεπερνά τους στόχους της παρούσας 
εργασίας. Επιγραμματικά, η μεταβολή του λk πραγματοποιείτε με παραπλήσιο τρόπο, με την 
μεταβολή του Δ στην μέθοδο RProp. Όταν η ποσότητα  𝒔𝒔𝑘𝑘𝑇𝑇 ⋅ 𝐴𝐴 ⋅ 𝒔𝒔𝑘𝑘, είναι μεγαλύτερη από το 
μηδέν, το λk μειώνεται, αντιθέτως όταν είναι αρνητική, το λk αυξάνεται. Η αρχική τιμή του λk 
θα πρέπει  επίσης να είναι αρκετά μικρότερη της μονάδας, όπως και το σk  (Møller, 1993; Chel, 
Majumder, & Nandi, 2011).  
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Εικόνα 26: Λεκάνη απορροής του Δούναβη, διακρίνεται ο ποταμός και οι παραπόταμοι του, οι χώρες που διαπερνά αυτός και οι παραπόταμοι του (Sommerwerk, et al., 2009)
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ΠΕΡΙΟΧΗ ΜΕΛΕΤΗΣ  
Ο ΔΟΥΝΑΒΗΣ 
Ο Δούναβης, είναι ο δεύτερος μεγαλύτερος ποταμός της Ευρώπης (μετά τον Βόλγα) και ο 
μεγαλύτερος ποταμός που διαχέει χώρες της Ευρωπαϊκής Ένωσης με συνολικό μήκος από τις 
πηγές του στην Γερμανία μέχρι το δέλτα του στην μαύρη θάλασσα να είναι 2857km (Pavlović, 
et al., 2016; Vignati, et al., 2013). Συνολικά διατρέχει 10 διαφορετικές χώρες (Γερμανία, 
Αυστρία, Σλοβακία, Ουγγαρία, Κροατία, Σερβία, Βουλγαρία, Ρουμανία, Μολδαβία, και 
Ουκρανία) την ώρα που η λεκάνη απορροής του εκτείνεται σε 817,000km2 (Vignati, et al., 
2013) και σε ακόμα 9 χώρες (Αλβανία, Βόρεια Μακεδονία,  Βοσνία-Ερζεγοβίνη, Ελβετία, 
Ιταλία, Μαυροβούνιο Πολωνία, Σλοβενία και Τσεχία) (Εικόνα 26)(Schmedtje, et al., 2005; 
Pavlović, et al., 2016). Ενώ μέσω καναλιών συνδέεται με τον Ρήνο με αποτέλεσμα να μπορεί 
να συνδέει το Ρότερνταμ με την Μαύρη Θάλασσα (Trans European Transport Network – TEN-
T) (Mihic, Golusin, & Mihajlovic, 2011). 

Λόγο της έκτασης της λεκάνης απορροής, του διακριτικού προσανατολισμού της Δύσης 
ανατολής καθώς και της τεράστιας ποσότητας νερού του ίδιου του ποταμού, ο Δούναβης 
παρουσιάζει μεγάλη κλιματική ετερογένεια και δεν μπορεί να περιγράφει από ένα κλίμα.  Η 
κλιματική περιγραφή του μπορεί να γίνει τμηματικά ως εξής: η περιοχή του Άνω Δούναβη, 
έχει σημαντική επίδραση από το κλίμα του Ατλαντικού, παρατηρούνται υψηλά ποσοστά 
βροχόπτωσης και ήπιοι χειμώνες. Η ανατολική πλευρά της λεκάνης του Δούναβη, έχουν 
μεγάλη επιρροή από το ηπειρωτικό κλίμα και χαρακτηρίζονται από χαμηλές βροχοπτώσεις και 
ξηρούς κρύους χειμώνες.  Ενώ η νοτιοδυτική περιοχή της λεκάνης απορροής που βρίσκεται σε 
βόρεια Ιταλία, Σλοβενία και Κροατία, έχει σημαντική επίδραση από το Μεσογειακό κλίμα. Η 
βροχόπτωση κυμαίνεται από 500 έως 2000mm, με το μέγιστο να προκύπτει τον Ιούλιο στην 
περιοχή του Άνω Δούναβη, τον Μάιο-Ιούνιο στο νοτιοανατολικό κομμάτι ενώ στη μεσογειακή 
πλευρά της λεκάνης η μέγιστη βροχόπτωση παρατηρείται το φθινόπωρο (Εικόνα 27) 
(Sommerwerk, et al., 2009).  

 

Εικόνα 27: Χάρτες μέσης θερμοκρασίας και μέσης βροχόπτωσης (Sommerwerk, et al., 2009) 

Αποτελεί πηγή πόσιμου νερού για αρκετές πόλεις ενώ τρείς πρωτεύουσες (Βουδαπέστη, 
Βελιγράδι και Μπρατισλάβα), καλύπτουν πάνω από το 50% των αναγκών από τον ποταμό, την 
ώρα που εμπλουτίζει πηγάδια που χρησιμοποιούνται για την ύδρευση πόλεων στην Σλοβακία 
την Ουγγαρία και την Γερμανία (Ascott, et al., 2016). Ενώ το δέλτα του ποταμού είναι ένας 
από τους σημαντικότερους υγροβιότοπους της Ευρώπης και έχει χαρακτηριστεί Μνημείο 
Παγκόσμιας Κληρονομιάς της UNESCO (Pavlović, et al., 2016). 
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Εικόνα 28:Η περιοχή μελέτης με τις χώρες, τον Δούναβη και τους κύριους παραποτάμους του, όπως εισήχθη στο πρόγραμμα  ArcGIS. Η λήψη των δεδομένων πραγματοποιήθηκε από τους οργανισμούς 
ICPDR (International Commission for the Protection of the Danube River) και από την Eurostat1. 

 
1  © EuroGeographics for the administrative boundaries 
 

http://www.icpdr.org/main/danube-basin
https://ec.europa.eu/eurostat/web/main/home
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ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΗ ΔΙΑΔΙΚΑΣΙΑ 
ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Λόγο των πολλών υπηρεσιών που είναι υπεύθυνες για την περιοχή μελέτης, τα δεδομένα ήταν 
μεν δομημένα, αλλά σε διαφορετικού είδους αρχεία. Αυτό είχε ως αποτέλεσμα να χρειαστεί η 
επεξεργασία των δεδομένων, ώστε να μπορούν οι πληροφορίες να οργανωθούν με μια 
συγκεκριμένη τυποποίηση ώστε να μπορούν στην συνέχεια να αξιοποιηθούν σε κάποιο 
μοντέλο. Οι πληροφορίες που υπήρχαν για την περιοχή μελέτης μπορούν να χωριστούν σε 
τέσσερις κατηγορίες. Αρχικά υπήρχαν οι θέσεις των σταθμών σε ψηφιακά αρχεία τύπου 
shapefile1,  ενώ τα μετεωρολογικά δεδομένα καθώς και το υψόμετρο της περιοχής, υπήρχαν 
σε αρχεία τύπου raster2. Για την εξαγωγή των πληροφοριών από αυτά τα αρχεία σε αρχεία 
τύπου υπολογιστικών φύλλων (spreadsheet) ή σε αρχεία κειμένου με δομημένα δεδομένα 
(comma separated values – csv) ώστε να μπορούν να χρησιμοποιηθούν οι τιμές τους, ήταν 
απαραίτητη η χρήση του προγράμματος ArcGIS (Εικόνα 28). Στην συνέχεια υπήρχαν, τα 
υδρογεωλογικά δεδομένα από έξι χώρες (Βουλγαρία, Ουγγαρία, Ρουμανία, Σερβία, Σλοβενία, 
Τσεχία) που με εξαίρεση την Ουγγαρία, ήταν ένα μικρό ποσοστό των συνολικών δεδομένων, 
ήταν ήδη επεξεργασμένα και κατηγοριοποιημένα σε υπολογιστικά φύλλα. Ενώ τέλος τα 
υδρογεωλογικά δεδομένα από Αυστρία, Γερμανία και Κροατία, ήταν σε ξεχωριστά αρχεία 
χρονοσειρών και χρειαζόντουσαν μια επεξεργασία ώστε να μπορούν να αξιοποιηθούν σε αυτή 
την εργασία.  

ΔΙΑΛΟΓΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ 

Αρχικά πραγματοποιήθηκε μια διαδικασία διαλογής δεδομένων, καθώς μετά από έλεγχο, 
κάποιοι σταθμοί βρέθηκε ότι είχαν τις ίδιες συντεταγμένες. Αυτό μπορεί είτε να έγινε από 
σφάλμα εισαγωγής των δεδομένων στο shapefile είτε επειδή οι σταθμοί ήταν σε σχετικά 
κοντινή απόσταση, υπάρχει το ενδεχόμενο να μην γινόντουσαν ακριβές μετρήσεις από τις 
αρμόδιες υπηρεσίες και να δινόταν και στους δύο (ή τρεις σε ορισμένες περιπτώσεις) 
σταθμούς, οι ιδίες συντεταγμένες. Σε κάθε περίπτωση, τυχών ενσωμάτωση αυτών των 
σταθμών θα οδηγούσε να υπάρχουν ίδια διανύσματα εισόδου με διαφορετικά διανύσματα 
εξόδου, για το λόγο αυτό αποφασίστηκε να μην συμπεριληφθούν σταθμοί που έχουν κοινές 
συντεταγμένες, καθώς θα περιπλεκόταν η διαδικασία της εκπαίδευσης. Εξαιτίας της ταύτισης 
των συντεταγμένων, αποκλείστηκαν συνολικά 48 χρονοσείρες δεδομένων, εκ των οποίων οι 
23 αφορούν σταθμούς που βρίσκονται στην Γερμανία, 15 που βρίσκονται στην Αυστρία, 8 που 
βρίσκονται στην Κροατία και 2 που βρίσκονται στην Σερβία. Οι σταθμοί που αποκλείστηκαν, 
σε σχέση με αυτούς που προτιμήθηκαν, παρουσίαζαν μικρές αποκλίσεις, πλην ελάχιστων 
εξαιρέσεων, στην στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα. Για το λόγω αυτό η επιλογή των σταθμών 
έγινε με βάση το πλήθος μετρήσεων. Στις περιπτώσεις που παρατηρήθηκε σημαντική 
απόκλιση της υδραυλικής στάθμης των σταθμών, επιλέχθηκε το πηγάδι με την μεγαλύτερη 
στάθμη. 

 
1  Η μορφή shapefile είναι μια μορφή γεωχωρικών διανυσματικών δεδομένων για λογισμικό συστήματος 
γεωγραφικών πληροφοριών (G.I.S.) 
2 Ένα αρχείο εικόνας raster είναι ένας ορθογώνιος πίνακας με τιμές που λαμβάνονται συνήθως ως δείγμα, 
γνωστές ως pixel (στοιχείο εικόνας). Κάθε pixel έχει έναν ή περισσότερους αριθμούς που σχετίζονται με αυτό, 
καθορίζοντας ένα χρώμα στο οποίο θα πρέπει να εμφανίζεται το pixel. 
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Στην συνέχεια έγινε ένας έλεγχος για το πόσοι σταθμοί είχαν διαθέσιμη πληροφορία τόσο για 
την τοποθεσία τους, όσο και την εξέλιξη της στάθμης του υδροφόρου ορίζοντα, καθώς 
υπήρχαν αρκετοί σταθμοί για τους οποίους δεν μπόρεσε να βρεθεί κάποια χρονοσειρά 
δεδομένων, καθώς και κάποιες χρονοσειρές, που δεν υπήρχαν συντεταγμένες για τους 
σταθμούς που αναφέρονταν. Το σύνολο τον σταθμών που διέθεταν όλα τα δεδομένα 
ξεπερνούσε τις επτάμιση χιλιάδες (για την ακρίβεια ήταν 7718) (Εικόνα 29 ; Πίνακας 1) την 
ώρα που  το σύνολο των εγγραφών για υδραυλικά ύψη να ξεπερνά  τα πέντε εκατομμύρια. 

Επειδή αρκετοί σταθμοί είχαν μικρές αποστάσεις μεταξύ τους, ακόμα και χρησιμοποιώντας 
ένα ποσοστό ως υποσύνολο ελέγχου, υπήρχε ο κίνδυνος ένα μέρος αυτού του υποσυνόλου, 
ουσιαστικά να είχε ταυτόσημες τιμές με πηγάδια που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση 
των νευρωνικών. Για το λόγω αυτό και για να μειωθεί ο όγκος των δεδομένων εκπαίδευσης, 
τα δεδομένα της Ουγγαρίας εξαιρέθηκαν από την εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ και κρατήθηκαν για 
να γίνει έλεγχος των προτεινόμενων μοντέλων στο τέλος. Σε αυτή την απόφαση  συντέλεσε το 
γεγονός ότι η Ουγγαρία βρίσκεται στο κέντρο της περιοχής μελέτης, επομένως ακόμα και αν 
δεν υπάρχουν καθόλου δεδομένα για αυτήν στην εκπαίδευση ενός Τ.Ν.Δ, ένα καλά 
εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. θα πρέπει να μπορεί να γενικεύει την λειτουργία του σε αυτήν, χωρίς 
ιδιαίτερη αύξηση του σφάλματος. Έτσι ο συνολικός αριθμός των σταθμών που 
χρησιμοποιηθήκαν για εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ., έπεσε στους 6487 σταθμούς. 

Πίνακας 1: Οι χώρες που διέρχεται ο Δούναβης, αριθμός πηγαδιών, αριθμός διαθέσιμων χρονοσειρών και αριθμός 
σταθμών που χρησιμοποιήθηκαν.  

Χώρα Πηγάδια με 
Συντεταγμένες 

Δεδομένα 
Χρονοσειρών 

Σταθμοί που 
χρησιμοποιήθηκαν 

Είδος 
εγγραφών 

Αυστρία 3399 3409 3384 Μηνιαία 

Βουλγαρία 36 36 36 Μηνιαία 

Γερμανία 1927 1928 1895 
Ανάλογα τον 

σταθμό 

Κροατία 696 699 688 
Δύο φόρες την 

εβδομάδα 

Ουγγαρία 1431 1166 1166 Μηνιαία 

Ρουμανία 65 65 65 Ετήσια 

Σερβία 300 300 298 Ανά 5 ημέρες 

Σλοβακία 71 71 71 Εβδομαδιαία 

Σλοβενία 115 115 115 
Συνήθως ανά 5 

ημέρες 

ΣΥΝΟΛΟ 8040 7789 7718  
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Εικόνα 29: Η θέση των πηγαδιών που χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 
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ΑΝΑΓΝΩΣΗ ΧΡΟΝΟΣΕΙΡΩΝ 

Όπως αναφέρθηκε τα υδρολογικά δεδομένα των έξι χωρών, ήταν ήδη διαμορφωμένα και δεν 
χρειαζόντουσαν επεξεργασία για την μετέπειτα χρήση τους. Αντιθέτως για τις τρεις υπόλοιπες 
χώρες χρειαζόταν να γίνει επεξεργασία των αρχικών χρονοσειρών ώστε να προκύψουν αρχεία 
σε κατάλληλη μορφή ώστε να μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ..  
Όπως φαίνεται και στον Πίνακας 1, υπήρχε αναντιστοιχία των πηγαδιών για τα οποία υπήρχε 
γνώση του γεωγραφικού στίγματος τους, με αυτά που υπήρχε γνώση των χρονοσειρών τους. 
Πέρα από αυτό,  υπήρχε διαφοροποίηση στο όνομα με το οποίο ήταν αποθηκευμένες οι 
χρονοσειρές σε κάθε χώρα, με αυτό που ήταν καταχωρημένοι οι σταθμοί στο αρχείο με τα 
δεδομένα. Σαν πρώτο βήμα λοιπόν, έπρεπε να δημιουργηθεί μια λίστα με τα πηγάδια στα οποία 
υπήρχαν διαθέσιμα δεδομένα χρονοσειρών και συντεταγμένες, καθώς και αντιστοίχιση των 
ονομάτων των σταθμών  με τα αρχεία χρονοσειρών.  

Το πλήθος των χρονοσειρών των υπόλοιπων τριών χωρών (σχεδόν 6000) καθιστούσε αδύνατη 
την χειροκίνητη διαχείριση τους, καθώς ήταν σε διαφορετικού τύπου αρχεία, με διαφορετική 
κωδικοποίηση και διαμόρφωση.  Για το λόγο αυτό θα έπρεπε να δημιουργηθεί κάποιος 
αλγόριθμος που να μπορούσε να εκτελέσει αυτή την διαδικασία. Λόγω της διαφοροποίησης 
της διαμόρφωσης των δεδομένων σε κάθε χώρα, χρησιμοποιήθηκαν διάφορες παραλλαγές του 
ίδιου αλγορίθμου, προσαρμοσμένες στις ανάγκες της εκάστοτε χώρας. Στο παράρτημα 
παρατίθεται ο αλγόριθμος που χρησιμοποιήθηκε για την Αυστρία, ο οποίος με κάποιες 
τροποποιήσεις όσον αφορά την ανάγνωση των δεδομένων, μπορεί να χρησιμοποιηθεί και για 
τις υπόλοιπες χώρες.  

 
Εικόνα 30: Αρχεία χρονοσειρών της Αυστρίας, είναι εμφανής η διαφοροποίηση στην έναρξη των έγγραφων του 
εκάστοτε σταθμού, καθώς επίσης είναι εμφανής και η ύπαρξη αλφαριθμητικών χαρακτήρων, ανάμεσα στα δεδομένα.  

Εκτός των προαναφερθέντων, οι χρονοσειρές των τριών χωρών παρουσίαζαν διάφορες 
ανωμαλίες οι οποίες θα έπρεπε να προβλεφθούν ώστε να γίνει σωστά η ανάγνωση των 
χρονοσειρών και η δημιουργία κατάλληλών αρχείων για εκπαίδευση Τ.Ν.Δ.. Ενδεικτικά στην 
Αυστρία, στα αρχεία που ήταν αποθηκευμένες οι χρονοσειρές, πριν την έναρξη των 
δεδομένων, υπήρχαν κάποιες γενικές πληροφορίες, όπως η θέση του σταθμού, η ημερομηνία 
έναρξης των μετρήσεων, η ονομασία του σταθμού, η περιοχή που βρίσκεται ο σταθμός κ.α.. 
Το πρόβλημα έγκειται στο γεγονός ότι αυτό το κείμενο δεν ήταν σταθερού μεγέθους, αλλά θα 
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μπορούσε να είναι 25, 26, 27 ή και παραπάνω γραμμές πριν τα δεδομένα. Επομένως ο 
αλγόριθμος που θα δημιουργούνταν, θα έπρεπε να είχε πρόβλεψη για αυτό, καθώς δεν αρκούσε 
να ξεκινήσει την ανάγνωση του αρχείου από ένα συγκεκριμένο σημείο και μετά (Εικόνα 30). 
Αντίστοιχο πρόβλημα υπήρχε και στα αρχεία των υπόλοιπων χωρών, μικρότερου μεγέθους 
όμως, καθώς εκεί απλά υπήρχε το ενδεχόμενο να ξεκινάνε άμεσα οι καταγραφές, χωρίς κάποια 
τιτλοφόρηση στην πρώτη γραμμή.  

Ένα άλλο πρόβλημα των συγκεκριμένων αρχείων, ήταν ότι όταν ο μετρητής λόγο σφάλματος, 
δεν  έπαιρνε μέτρηση, στην καταγραφή εμφανιζόταν η λέξη «Lücke» (μετ. «κενό»), έτσι ενώ 
το σύστημα λάμβανε μια αλφαριθμητική τιμή, ενώ προσπαθούσε να διαβάσει μια αριθμητική, 
με αποτέλεσμα να μην μπορεί να συνεχίσει την ανάγνωση αρχείων και να τερματίζεται. 

Στην Γερμανία, σε κάποιους σταθμούς, υπήρχαν κάποιες περίοδοι, που το σύστημα κατέγραφε 
δύο ημερήσιες τιμές. Καθώς η ώρα των μετρήσεων δεν αναφερόταν κάπου, συνυπολογίζοντας 
το γεγονός ότι υπήρχαν διαθέσιμα ημερήσια  και όχι αναλυτικότερα μετεωρολογικά δεδομένα, 
στις περιπτώσεις που υπήρχαν παραπάνω από μια καταγραφές, χρησιμοποιούνταν μόνο η 
πρώτη. Ένα άλλο πρόβλημα που παρουσίασαν οι χρονοσειρές στους γερμανικούς σταθμούς, 
ήταν ότι υπήρχαν καταγραφές στις οποίες λόγο σφάλματος του μετρητή, μετατρεπόντουσαν 
τα μέτρα σε χιλιοστά,  επομένως ο αλγόριθμος διαμορφώθηκε έτσι ώστε να αγνοεί τις 
συγκεκριμένες καταγραφές (Εικόνα 31). 

 
Εικόνα 31: Αρχεία χρονοσειρών της Γερμανίας, στην πρώτη περίπτωση φαίνονται οι μηδενικές καθώς και οι διπλές 
εγγραφές, ενώ στην δεύτερη περίπτωση εμφανίζονται κάποιες μετρήσεις που ο μετρητής μετατρέπει τα μέτρα σε 
χιλιοστά 

Τέλος, υπήρχαν κάποιες μηδενικές καταγραφές, που θα έπρεπε ο αλγόριθμος να αγνοήσει. 
Όσον αφορά τις χρονοσειρές της Κροατίας δεν παρουσίασαν κάτι διαφορετικό από τις άλλες 
δύο, πέρα από ότι σε κάποιους σταθμούς μπορεί ο μετρητής να μην έκανε κάποιες καταγραφές 
και να εμφάνιζε κενό, κάτι που εύκολα ο αλγόριθμος μπορούσε να παρακάμψει. 

Αν και υπήρχε η δυνατότητα ο αλγόριθμος να δημιουργήσει απευθείας ένα αρχείο με τα 
δεδομένα όλων των χρονοσειρών κάθε χώρας, εν τέλει προτιμήθηκε αρχικά να δημιουργηθούν 
ξεχωριστά διαμορφωμένα αρχεία για κάθε σταθμό. Στην συνέχεια η ένωση όλων των αρχείων, 
από την στιγμή που είχαν την απαιτούμενη διαμόρφωση, μπορούσε να ολοκληρωθεί με μια 
απλή εντολή του λειτουργικού συστήματος. Διαφορετικά ο αλγόριθμος θα έπρεπε να είχε στην 
μνήμη του πίνακες με πλήθος εγγραφών που θα ξεπερνούσε το ένα εκατομμύριο, κάτι που θα 
καθυστερούσε σημαντικά την ολοκλήρωση της διαδικασίας.  
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ΕΝΣΩΜΑΤΩΣΗ ΜΕΤΕΩΡΟΛΟΓΙΚΩΝ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ  

Με την χρήση του αλγορίθμου τα υδρολογικά καθώς και τα γεωγραφικά δεδομένα των τριών 
χωρών οργανώθηκαν σε αρχεία τύπου csv. Επομένως για να ολοκληρωθεί η προετοιμασία των 
δεδομένων θα έπρεπε να γίνει η ενσωμάτωση των μετεωρολογικών δεδομένων. Η εξαγωγή 
των δεδομένων αυτών, όπως αναφέρθηκε έγινε από αρχεία τύπου raster, και με την βοήθεια 
του Δρ. Ιωάννη Τριχάκη, αυτά οργανώθηκαν σε μορφή πινάκων, όπου οι στήλες 
αντιπροσώπευαν τους σταθμούς μελέτης και οι γραμμές τις ημέρες, με την 31/12/1989 να 
ορίζεται ως το σημείο μηδέν και τελική ημερομηνία την 31/10/2014. Το αποτέλεσμα ήταν να 
δημιουργηθούν πέντε πίνακες μεγέθους 8040×9070 που ενσωμάτωναν την πληροφορία για 
την βροχόπτωση, την μέση θερμοκρασία της ημέρας, την εξάτμιση από τις υδάτινες 
επιφάνειες, την δυνητική εξατμισοδιαπνοή και την εξατμισοδιαπνοή που προκαλείτε από την 
βλάστηση και το έδαφος. Καθώς και ένα διάνυσμα που ενσωμάτωνε την πληροφορία για το 
υψόμετρο της περιοχής που βρισκόταν ο σταθμός. Λόγο του ότι αυτή η πληροφορία αφορά 
ολόκληρη την περιοχή και όχι το σημείο που βρίσκεται ο σταθμός, η συγκεκριμένη τιμή 
αναμένετε να έχει μεγάλες αποκλίσεις από την πραγματική τιμή του υψόμετρου της περιοχής.  

Επομένως θα έπρεπε να δημιουργηθεί ένας δεύτερος αλγόριθμος, ο οποίος θα έπρεπε να 
εκτελέσει δύο λειτουργίες. Αρχικά θα έπρεπε να διαβάζει τις εγγραφές του προηγούμενου 
πίνακα και αφού πραγματοποιούσε έλεγχο να συγκρατούσε μόνο τις τιμές οι οποίες ήταν 
μεταγενέστερες της ημερομηνίας μηδέν και προγενέστερες από την τελική ημερομηνία. Στην 
συνέχεια αφού η εγγραφή ήταν εντός αυτών των ορίων, να έβρισκε τις τιμές των αντίστοιχων 
μεταβλητών από τους αντίστοιχους πίνακες/διανύσματα και να αποθηκευόταν σε ένα 
ξεχωριστό αρχείο. Επειδή τα υπόγεια ύδατα παρουσιάζουν μια ανοχή στις περιβαλλοντικές 
αλλαγές και η επίδραση των κλιματικών συνθηκών ενδεχομένως να εμφανιστεί μετά από 
κάποιο χρονικό διάστημα, ο αλγόριθμος πέρα από τις τιμές των συγκεκριμένων μεταβλητών 
την ημέρα που υπήρχε κάποια εγγραφή για την στάθμη κάποιου πηγαδιού, κρατούσε στην 
μνήμη του και τις τιμές που είχαν οι αντίστοιχες μεταβλητές και τις δύο προηγούμενες μέρες.  

Με αυτόν τον τρόπο δημιουργήθηκε ένας πίνακας μεγέθους 4427473×21.  Όπου το πρώτο 
νούμερο που πλησιάζει τα τεσσεράμισι εκατομμύρια, αντιπροσωπεύει τα δείγματα που θα 
χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ. και το 21 τις μεταβλητές εισόδου και εξόδου 
του συστήματος οι οποίες ήταν οι εξής 

• Μια μεταβλητή που περιείχε πληροφορία για το έτος, ώστε να μπορούν να 
προβλεφθούν σύντομες επιδράσεις τις κλιματικής αλλαγής 

• Μια μεταβλητή που περιείχε πληροφορία για την ημέρα του έτους, ώστε να υπάρχει 
διαφοροποίηση όσον αφορά τις εποχές. Η μεταβλητή αυτή προτιμήθηκε από το να 
μπουν ξεχωριστά οι ημέρες και ο μήνας, καθώς το πρώτο δεν θα είχε κάποια ιδιαίτερη 
σημασία όταν για παράδειγμα μια εγγραφή που θα αφορούσε την 20/7 θα είχε την ίδια 
τιμή με μια εγγραφή που αφορούσε την 20/12 

• Μια μεταβλητή για κάθε συντεταγμένη X, Y, Z (γεωγραφικό πλάτος, γεωγραφικό 
μήκος, υψόμετρο) 

• Μια μεταβλητή για την στάθμη του πηγαδιού 

Και τρεις μεταβλητές για κάθε μια μετεωρολογική παράμετρο (βροχόπτωση, μέση 
θερμοκρασία της ημέρας, εξάτμιση από τις υδάτινες επιφάνειες, δυνητική εξατμισοδιαπνοή 
και εξατμισοδιαπνοή που προκαλείτε από την βλάστηση και το έδαφος) 
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ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ MATLAB 
Από την στιγμή που τα δεδομένα ήταν αποθηκευμένα σε αρχεία τύπου csv, η εισαγωγή τους 
στο περιβάλλον του MATLAB, ήταν απλή διαδικασία, χρησιμοποιώντας απλά την επιλογή της 
εισαγωγή δεδομένων (import data). Αφού φορτώσει τα δεδομένα το MATLAB, υπάρχει η 
δυνατότητα να γίνει τροποποίηση είτε στο όνομα της μεταβλητής είτε ακόμα και στον τύπο 
της (Εικόνα 32).  

 
Εικόνα 32: Εισαγωγή δεδομένων στο MATLAB για εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων 

Στην συνέχεια ο χρήστης έχει δύο επιλογές, είτε θα χρησιμοποιήσει την εντολή nftool η οποία 
θα του δώσει κάποιες βασικές επιλογές για ρηχά νευρωνικά δίκτυα ή θα χρησιμοποιήσει την 
εντολή nntool, η οποία θα δώσει στον χρήστη την δυνατότητα να μπορέσει να 
πραγματοποιήσει αρκετές περισσότερες επιλογές όσον αφορά την δημιουργία αλλά και την 
λειτουργία του νευρωνικού δικτύου. Οι διαφορές μεταξύ των δύο εργαλείων συνοψίζονται 
στον Πίνακας 2. 

Πίνακας 2:Διαφορές μεταξύ των δύο εργαλείων του  υπολογιστικού περιβάλλοντος της MATLAB 

 nntool nftool 

Επιλογή αριθμού κόμβων   

Επιλογή αριθμού επιπέδων   

Επιλογή συνάρτησης 
ενεργοποίησης   

Επιλογή ποσοστού 
υποσυνόλων   

Τροποποίηση παραμέτρων 
αλγορίθμου   

Διαθέσιμοι αλγόριθμοι για 
εκπαίδευση 14 3 
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ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΕΡΓΑΛΕΙΟΥ NNTOOL 

Το μοναδικό πλεονέκτημα του nftool, δεν θα είχε πρακτική χρήση, αφού το πλήθος των 
δεδομένων ήταν τέτοιο που επαρκούσε τόσο για την εκπαίδευση όσο και τον έλεγχο των 
αποτελεσμάτων. Για το λόγο αυτό, παρόλο που κάποια σενάρια  

Η αρχική εικόνα του εργαλείου nntool, είναι αρκετά λιτή. Ο χρήστης έχει την δυνατότητα να 
εισάγει τα δεδομένα σε μορφή πινάκων, να δημιουργήσει νέα ή να εισάγει ήδη εκπαιδευμένα 
δίκτυα καθώς και να εξάγει τα αποτελέσματα σε αρχεία, η στο κεντρικό παράθυρο του 
MATLAB για περεταίρω επεξεργασία (Εικόνα 33).  

 

 

Εικόνα 33: Αριστερά εμφανίζεται το κεντρικό μενού του εργαλείου nntool, δεξιά εμφανίζονται οι επιλογές 
δημιουργίας νέου Τ.Ν.Δ. 

Στην δημιουργία νέου δικτύου, ο χρήστης έχει διάφορες δυνατότητες, όπως η επιλογή του 
είδους του δικτύου (υπάρχει μια ποικιλία τύπων Τ.Ν.Δ., στην παρούσα εργασία επιλέχθηκαν 
αποκλειστικά δίκτυα εμπροσθοδιάδοσης), τον αλγόριθμο εκπαίδευσης του δικτύου (θα 
αναφερθούν ξεχωριστά οι επιλογές στην συνέχεια), τον τρόπο υπολογισμού της απόδοσης 
(δίνεται η δυνατότητα υπολογισμού του συνολικού τετραγωνικού σφάλματος (SSE), η επιλογή 
του μέσου τετραγωνικού σφάλματος(MSE) και η επιλογή του αθροίσματος του μέσου 
τετραγωνικού σφάλματος με το μέσο τετράγωνο των βαρών του συστήματος(MSEREG)). 
Στην εργασία αυτή σε όλα τα νευρωνικά δίκτυα, επιλέχθηκε το MSE, ώστε να μπορούν να 
συγκριθούν διαφορετικές αρχιτεκτονικές και επιλογές διανυσμάτων εισόδου μεταξύ τους 
καθώς και για να μπορεί να γίνει σύγκριση των αποτελεσμάτων με προηγούμενες μελέτες, που 
έχουν γίνει πάνω στο ίδιο πρόβλημα. Άλλες παράμετροι που μπορούν να καθοριστούν από τον 
χρήστη είναι ο αριθμός των επιπέδων και των κόμβων του Τ.Ν.Δ.. Τέλος, ο χρήστης μπορεί 
να διαλέξει μεταξύ τριών συναρτήσεων ενεργοποίησης, της λογιστικής, της συνάρτησης 
υπερεφαπτομένης καθώς και της γραμμικής συνάρτησης ενεργοποίησης. Για λόγους 
συμβατότητας με όλες τις μεθόδους, καθώς και επειδή προσφέρει καλύτερη σύγκλιση σε 
σχέση με την λογιστική, επιλέχθηκε η συνάρτηση της υπερεφαπτομένης.  
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ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΠΟΙΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

Το MATLAB, μέσο του εργαλείου του nntool, δίνει την δυνατότητα χρήσης 14 διαφορετικών 
αλγόριθμων εκπαίδευσης Τ.Ν.Δ. Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιήθηκαν οι 13 από αυτούς. 
Ο μόνος αλγόριθμος που δεν χρησιμοποιήθηκε, ήταν αυτός του τυχαίου περίπατου, καθώς 
είναι εξαιρετικά χρονοβόρος και χωρίς τα αντίστοιχα αποτελέσματα.  

 

Αλγόριθμος απότομης καθόδου 

 
Εικόνα 34: Παραμετροποίηση της μεθόδου της απότομης καθόδου 

Η μέθοδος της απότομης καθόδου, είναι μια απλή μέθοδος και ως εκ τούτου, δεν δίνονται 
πολλές επιλογές διαμόρφωσης της μεθόδου. Αρχικά δίνονται οι επιλογές τερματισμού της 
εκπαίδευσης. Ο χρήστης έχει την δυνατότητα να επιλέξει ένα μέγιστο όριο εποχών 
(προεπιλογή είναι οι χίλιες εποχές), το μέγιστο χρονικό διάστημα που θα τρέχει ο αλγόριθμος 
εκπαίδευσης (η επιλογή αυτή είναι απενεργοποιημένη αρχικά), ο στόχος σύγκλισης (αρχικός 
στόχος είναι η ταύτιση των αποτελεσμάτων), την ελάχιστη κλίση για την οποία θα τρέχει ο 
αλγόριθμος καθώς και τα λάθη επαλήθευσης. Η μοναδική υπερπαράμετρος που ο χρήστης έχει 
επιλογή να μεταβάλει είναι ο ρυθμός μάθησης, με προεπιλεγμένη τιμή το 0.01 (Εικόνα 34).  
 

Αλγόριθμος απότομης καθόδου με ορμή 

Όπως είναι γνωστό από την θεωρία, δεν υπάρχουν μεγάλες διαφορές στην μέθοδο αυτή με την 
μέθοδο της απότομης καθόδου, για αυτό το λόγο η μοναδική τους διαφορά στις επιλογές 
παραμετροποίησης, είναι η δυνατότητα επιλογής του συντελεστή «τριβής», ο οποίος σαν 
προεπιλογή έχει την τιμή 0.9, που όπως έχει αναφερθεί στην θεωρεία, είναι και η 
συνιστώμενη τιμή στην διεθνή βιβλιογραφία (Εικόνα 35).  
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Εικόνα 35: Παραμετροποίηση της μεθόδου της απότομης καθόδου με ορμή 

 

 Αλγόριθμος απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης 

Εκτός των κριτηρίων τερματισμού και του ρυθμού μάθησης, στην συγκεκριμένη μέθοδο δίνετε 
η δυνατότητα καθορισμού των τριών υπερπαραμέτρων που αναφέρονται στο θεωρητικό 
κομμάτι της μεθόδου αυτής. Οι προεπιλεγμένες τιμές, είναι οι τυπικές τιμές που δίνονται στην 
διεθνή βιβλιογραφία, ο χρήστης μπορεί να αλλάξει την σταθερά μείωσης (lr_dec) και να 
επιλέξει μια άλλη τιμή από το διάστημα (0,1), να αυξήσει την σταθερά αύξησης (lr_inc) η να 
αλλάξει το μέγιστο ποσοστό στο οποίο δεν γίνεται μείωση του ρυθμού μάθησης 
(max_perf_inc) (Εικόνα 36).  

 
Εικόνα 36: Παραμετροποίηση της μεθόδου της απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης 
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης και ορμή 

Η μέθοδος αυτή, είναι συνδυασμός των δύο προηγούμενων μεθόδων, επομένως είναι φυσικό 
επακόλουθο να δίνεται δυνατότητα τροποποίησης των υπερπαραμέτρων που εμφανίζονται σε 
αυτές, με τις ίδιες προεπιλεγμένες τιμές (Εικόνα 37).  

 
Εικόνα 37: Παραμετροποίηση της μεθόδου της απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης 

 

Αλγόριθμος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις  

Αυτές οι μέθοδοι ανήκουν σε διαφορετική οικογένεια, από τις προηγούμενες τέσσερις. Αρχικά 
αυτό που παρατηρείτε είναι ότι λόγω της χρήσης 2ής  παραγώγου μπορεί να τρέξει και 
αποδοτικά και σε προβλήματα με μικρή κλίση, για αυτό και στα κριτήρια τερματισμού η 
προεπιλεγμένη ελάχιστη κλίση είναι πέντε τάξεις μεγέθους πιο μικρή. 

Όπως αναφέρθηκε και στο θεωρητικό μέρος, ανάλογα τον τρόπο υπολογισμού της βαθμίδας 
βk, προκύπτει και διαφορετικός αλγόριθμος εκπαίδευσης. Το περιβάλλον του MATLAB έχει 
συμπεριλάβει τρεις διαφορετικούς αλγόριθμους (μέθοδος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις 
τύπου Fletcher-Reeves, μέθοδος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere και 
μέθοδος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell). Και στις τρείς περιπτώσεις 
δίνεται το ίδιο παράθυρο παραμετροποίησης (Εικόνα 38). Όπως είναι γνωστό από την θεωρεία, 
και οι τρεις δεν έχουν κάποια υπερπαράμετρο ενσωματωμένη, αλλά απαιτούν την χρήση 
κάποιας συνάρτηση αναζήτησης. Η προεπιλεγμένη συνάρτηση είναι η αναζήτηση 
Charalambous (Charalambous, 1992), η οποία έχει αποδειχθεί πιο αποδοτική  σε συνδυασμό 
με τις μεθόδους συζυγούς κλίσης, σε σχέση με υπόλοιπες τέσσερις που δίνονται ως επιλογές 
(Beale, Hagan, & Demuth, 2017),  οι οποίες είναι η αναζήτηση προς τα πίσω (backtracking) 
(Dennis & Schnabel, 1983),  η αναζήτηση με χρήση υβριδικής μεθόδου διχοτόμησης με κυβική 
παρεμβολή  (Scales, 1985), η αναζήτηση χρυσού τμήματος (Hagan, et al., 2014) και η 
αναζήτηση Brent (Brent, 1973). Πέρα από αυτές τις επιλογές, ο χρήστης έχει την δυνατότητα 
να χρησιμοποιήσει κάποια δική του συνάρτηση γραμμικής αναζήτησης. Οι υπόλοιπες 
παράμετροι, επηρεάζουν την λειτουργία της εκάστοτε συνάρτησης έρευνας. Δεν 
χρησιμοποιούνται όλες κάθε φόρα, αλλά ανάλογα την μέθοδο αναζήτησης θα 
χρησιμοποιηθούν κάποιες (ή όλες) από αυτές. Η παράμετρος delta, είναι το αρχικό βήμα. Η 
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παράμετρος scale_tol, συνδυάζει την ανοχή ακρίβειας με το αρχικό βήμα delta. Η παράμετρος 
alpha, είναι συντελεστή κλίμακας, ο οποίος καθορίζει ότι θα υπάρχει επαρκή μείωση του 
σφάλματος. Η παράμετρος beta, είναι συντελεστής κλίμακας, ο οποίος καθορίζει την ύπαρξη  
αρκετά μεγάλου μέγεθος βήματος. Η παράμετρος gama, φροντίζει ώστε να μην υπάρχουν 
μικρές πτώσεις στην απόδοση και η προτεινόμενη τιμή της από την βιβλιογραφία, είναι το 0.1, 
που είναι και η τιμή που έχει οριστεί και ως προεπιλογή. Οι παράμετροι low_lim και up_lim, 
θέτουν κάποια ανώτερα και κατώτατα όρια στην αλλαγή του βήματος την ώρα που οι 
παράμετροι max_step και min_step θέτουν κάποια όρια στο πεδίο τιμών του βήματος. Και η 
μεταβλητή bmax θέτει μια μέγιστη τιμή βήματος. H αναζήτηση Charalambous, χρησιμοποιεί 
μόνο τις μεταβλητές alpha, beta, gama, delta και scale_tol  (Beale, Hagan, & Demuth, 2017),  
. 

 
Εικόνα 38: Παράθυρο με τις επιλογές παραμετροποίησης των μεθόδων συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις. Και οι 
τρεις μέθοδοι, εμφανίζουν το ίδιο μενού. Στην εικόνα εμφανίζεται το παράθυρο επιλογών της μεθόδου συζυγούς 
κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves. 

 

Αλγόριθμοι της οικογένειας Newton 

Από την κατηγορία αυτή, το MATLAB προσφέρει δύο επιλογές, την μέθοδο BFGS-Quasi-
Newton και την One-Step Secant. Οι δύο μέθοδοι από την φύση τους, δεν έχουν κάποια 
υπερπαράμετρο, αλλά και αυτές, όπως και οι μέθοδοι συζυγούς κλίσης,  έχουν την ανάγκη 
χρήσης μιας επιπλέον συνάρτησης αναζήτησης. Οι ίδιες επιλογές είναι διαθέσιμες και σε αυτήν 
την περίπτωση, με την μόνη διαφοροποίηση να είναι ότι η προεπιλεγμένη συνάρτηση 
αναζήτησης είναι η αναζήτηση προς τα πίσω, αφού είναι η πιο κατάλληλη για χρήση με της 
μεθόδους Quasi-Newton (Beale, Hagan, & Demuth, 2017). Εκτός των παραμέτρων που 
αφορούν την συνάρτηση αναζήτησης, στις επιλογές της BFGS-Quasi-Newton, δίνεται η 
δυνατότητα  να κατακερματιστούν τα δεδομένα σε παρτίδες. Αυτό γίνεται με την προσθήκη 
μιας παραμέτρου με την ονομασία batch_frag. Όταν η μεταβλητή αυτή έχει την τιμή μηδέν, 
δεν υπάρχει επίδραση στο σύστημα. Εάν όμως της δοθεί κάποια μη μηδενική τιμή, τότε τα 
δεδομένα χωρίζονται σε παρτίδες και οι συνθήκες του τελικού επιπέδου μιας προηγούμενης 
εποχής, χρησιμοποιούνται ως αρχικές συνθήκες για την επόμενη εποχή (Εικόνα 39)  (Beale, 
Hagan, & Demuth, 2017).  
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Εικόνα 39: Παράθυρο με τις επιλογές παραμετροποίησης των μεθόδων της οικογένειας Quasi-Newton. Οι επιλογές 
είναι ίδιες με αυτές που έχουν οι μέθοδοι συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις, με εξαίρεση την χρήση διαφορετικής 
συνάρτησης αναζήτησης και την ύπαρξη της παραμέτρου batch_frag. Στην εικόνα εμφανίζεται το παράθυρο 
επιλογών της μεθόδου BFGS-Quasi-Newton 

Αλγόριθμος Κλιμακωτής Συζυγούς Κλίσης 

 
Εικόνα 40: Παραμετροποίηση της μεθόδου Κλιμακωτής Συζυγούς Κλίσης 

Η μέθοδος αυτή όπως φαίνεται και στην εξίσωση 69, έχει δύο παραμέτρους που οι αρχικές 
τους τιμές πρέπει να καθοριστούν πριν την εκπαίδευση, με το sigma να μην αλλάζει τιμές κατά 
την διάρκεια της εκπαίδευσης, την ώρα που το lambda (γνωστό και ως πολλαπλασιαστής 
Lagrange) υπολογίζεται εκ νέου σε κάθε επανάληψη (Εικόνα 40) (Møller, 1993). Το sigma εξ 
ορισμού θα πρέπει να έχει πολύ μικρότερη τιμή από τη μονάδα, εξ ου και η προεπιλεγμένη 
τιμή του 10-5, τιμή που απαντάται και στην βιβλιογραφία (Chel, Majumder, & Nandi, 2011), η 
τιμή του lambda θα πρέπει να είναι επίσης αρκετά μικρότερη από τη μονάδα αν και 
συστήνονται αρκετά μικρότερες τιμές (0<lambda<10-6) (Møller, 1993).  



ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ MATLAB  ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΠΟΙΗΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 57 
 

 

Αλγόριθμοι Levenberg-Marquardt 

Ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt, είναι από τους πιο ευρέως χρησιμοποιούμενους στην 
μηχανική μάθηση καθώς συνδυάζει ταχύτητα και επιδόσεις. Έχει όμως ένα μεγάλο 
μειονέκτημα καθώς επιβαρύνει την μνήμη RAM, του υπολογιστή. Λόγω όμως της 
αποτελεσματικότητας του, στο MATLAB δίνονται δύο εκδοχές του, μια που χρησιμοποιεί την 
μέθοδο της πρόωρης διακοπής και φέρει το όνομα του αλγορίθμου και μία δεύτερη η οποία 
χρησιμοποιεί μια μέθοδο κανονικοποίησης L2 και ονομάζεται Bayesian Regularization. 

Και οι δύο μέθοδοι έχουν το ίδιο παράθυρο παραμετροποίησης (Εικόνα 41), αν και δεν 
χρησιμοποιούνται όλες οι παράμετροι και από τις δύο μεθόδους, καθώς λόγου χάρη, η  
Bayesian Regularization, δεν χρησιμοποιεί την μέθοδο της πρόωρης διακοπής, επομένως δεν 
υπάρχει περίπτωση να σταματήσει στην περίπτωση που το Τ.Ν.Δ. θα κάνει υπερεκπαίδευση. 
Το γεγονός αυτό ουσιαστικά εξουδετερώνει την παράμετρο του max_fail.  

 
Εικόνα 41:  Παραμετροποίηση των μεθόδων Levenberg-Marquardt. Το μενού είναι ακριβώς ίδιο και στις δύο 
εκδοχές του αλγόριθμου, παρόλο που δεν χρησιμοποιούνται και όλες οι παράμετροι και από τις δύο εκδοχές.  Στην 
εικόνα εμφανίζεται το παράθυρο επιλογών του αλγορίθμου που φέρει την ονομασία της μεθόδου. 

Οι παράμετροι που υπάρχουν στη δεύτερη στήλη, είναι το 𝜈𝜈 που περιγράφτηκε στην εξίσωση 
55. Όπως αναφέρθηκε και στο θεωρητικό κομμάτι, αρχικά θα πρέπει να δοθεί μια πολύ μικρή 
τιμή, ώστε ο αλγόριθμος να πηγαίνει προς την συμπεριφορά της μεθόδου της απότομης 
καθόδου, για αυτό και η προεπιλεγμένη τιμή του mu είναι το 0.001. Ενώ οι συντελεστές 
mu_dec και mu_inc παίζουν τον ρόλο της παραμέτρου 𝜌𝜌, με την διαφορά να είναι ότι στην 
περιγραφή της μεθόδου χρησιμοποιούνταν το 𝜌𝜌 και το 1 𝜌𝜌⁄ , την ώρα που στον αλγόριθμο δεν 
φαίνεται να υπάρχει αυτός ο περιορισμός. Τέλος, προστίθεται ως κριτήριο τερματισμού η 
περίπτωση που το  𝜌𝜌 ξεπεράσει κάποιο όριο, με την χρήση της παραμέτρου mu_max. 

 

Αλγόριθμος Ανθεκτικής Διάδοσης 

Το MATLAB, ενσωματώνει αυτή την μέθοδο, στον αλγόριθμο με την ονομασία RProp. H 
μέθοδος αυτή, δεν χρησιμοποιεί 2η παράγωγο για αυτό και είναι και πιο γρήγορη από τις 
υπόλοιπες μεθόδους. Αυτό όμως την κάνει πιο ευαίσθητη στις μικρές κλίσεις. Γεγονός που 
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αποτυπώνεται και στα προεπιλεγμένα κριτήρια τερματισμού της, όπου έχει προεπιλεχθεί 
αντίστοιχο όριο με αυτό που είχαν οι μέθοδοι απότομης καθόδου.  

Όπως αναφέρθηκε και στην θεωρία, η μέθοδος αυτή έχει τρείς παραμέτρους, οι οποίες θα 
πρέπει να καθοριστούν πριν την έναρξη της. Αυτές είναι μια αρχική τιμή για το delta, όπου η 
προεπιλογή είναι αρκετά κοντά στην τιμή που αναγράφεται και στην βιβλιογραφία. 
Ακολουθούν οι  παράμετροι η+ και η-, που στον αλγόριθμο αναφέρονται ως delta_inc και 
delta_dec, αντίστοιχα. Τέλος η παράμετρος deltamax, θέτει ένα ανώτατο όριο για το delta, 
ώστε να μην γίνονται μεγάλα άλματα. Απουσιάζει όμως κάποια επιλογή για ελάχιστη τιμή της 
παραμέτρου (Εικόνα 42).  

 
Εικόνα 42: Παραμετροποίηση της μεθόδου Ανθεκτικής Διάδοσης 

 

 

ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΡΗΧΩΝ Τ.Ν.Δ 

Αρχικά δημιουργήθηκαν διαφορά ρηχά Τ.Ν.Δ., για να ελεγχθεί η αποτελεσματικότητα κάθε 
αλγόριθμου. Προκειμένου να γίνει έλεγχος όλων των διαθέσιμων αλγόριθμών και να 
αποφευχθούν φαινόμενα υπερεκπαίδευσης, τα Τ.Ν.Δ. που δημιουργήθηκαν περιορίστηκαν 
στους 20 κόμβους. Ως συνάρτηση ενεργοποίησης επιλέχθηκε η συνάρτηση υπερεφαπτομένης 
καθώς έχει καλύτερη σύγκλιση από την λογιστική, ενώ είναι εύκολο να υπολογιστεί και η 
δεύτερη παράγωγος της. Από τις μεταβλητές που ήταν διαθέσιμες για το διάνυσμα εισόδου, 
δεν χρησιμοποιήθηκε το υψόμετρο, αφού θα μπορούσε το νευρωνικό να εστιάσει την 
εκπαίδευση του με βάση αυτό και να μην υπολογίσει τις υπόλοιπες παραμέτρους. Στην 
παρουσίαση των αποτελεσμάτων λαμβάνεται υπόψιν και ο απαιτούμενος χρόνος για την 
εκπαίδευση τους, παρόλο που δυστυχώς αυτός δεν εμφανίζεται στα διαγράμματα. Θα 
μπορούσαν να ενσωματωθούν τα αντίστοιχα στιγμιότυπα οθόνης, αλλά αυτό θα αύξανε 
σημαντικά τον όγκο της παρούσας εργασίας. Για το λόγο αυτό προτιμήθηκε οι χρόνοι να μπουν 
συγκεντρωτικά στον Πίνακας 3. 
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 1: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου 

Η μέθοδος της απότομης καθόδου είναι η πιο απλή μέθοδος και θα ήταν έκπληξη εάν θα 
μπορούσε να δώσει κάποιο αποτέλεσμα. Μόλις στην 1η εποχή η παράγωγος μηδενίστηκε και 
το σύστημα εγκλωβίστηκε σε κάποιο τοπικό μέγιστο (μηδενική παράγωγος). Η εκπαίδευση 
τερματίστηκε καθώς αυτό αποτελούσε κριτήριο τερματισμού. Καθώς η πρόβλεψη στην 1η 
εποχή ήταν χειρότερη από την αρχική, καλύτερη πρόβλεψη του μοντέλου, ήταν τα τυχαία βάρη 
που είχαν δοθεί ως αρχικές συνθήκες (Διάγραμμα 1). 
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με ορμή 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 2: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου με ορμή 

Αντίστοιχα προβλήματα παρουσιάζει και η μέθοδος της απότομης καθόδου με ορμή. Και σε 
αυτήν την περίπτωση το σύστημα εγκλωβίστηκε σε κάποιο τοπικό μέγιστο, αδυνατώντας να 
συνεχίσει την εκπαίδευση (Διάγραμμα 2).   
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 3: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης 

Σε αυτήν την περίπτωση το σύστημα δεν βρήκε κάποιο τοπικό μέγιστο τις πρώτες εποχές με 
αποτέλεσμα να πραγματοποιήσει κάποια εκπαίδευση των νευρώνων. Λόγω του μεταβλητού 
ρυθμού μάθησης κατάφερε να αποφύγει κάποια μικρά τοπικά ελάχιστα. Όμως πάλι 
εγκλωβίστηκε σχετικά νωρίς, χωρίς να καταφέρει να εκπαιδεύσει ικανοποιητικά το μοντέλο 
(Διάγραμμα 3).  
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης και ορμή 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 4: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης και ορμή 

Και σε αυτή την περίπτωση το σύστημα δεν κατάφερε να εκπαιδευτεί. Τις πρώτες εποχές το 
σύστημα δεν μπορούσε να βρει καλύτερες λύσεις και όταν το έκανε έπεσε σε τοπικό ελάχιστο 
και μηδενίστηκε η παράγωγος του. Κάτι που οδήγησε στον τερματισμό της εκπαίδευσης 
(Διάγραμμα 4).   
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Αλγόριθμος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 5: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell 

Οι μέθοδοι συζυγούς κλίσης, χρησιμοποιούν 2ή τάξη σειράς Taylor, γεγονός που τους βοηθάει 
ώστε να αποκτούν μεγαλύτερη ταχύτητα σύγκλισης. Η μέθοδος αυτή έδωσε τα καλύτερα 
αποτελέσματα εν συγκρίσει με τις υπόλοιπους μεθόδους των συζυγών κλίσεων με 
επανεκκινήσεις, Όμως η εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. όπως φαίνεται δεν έχει ολοκληρωθεί, αφού 
ακόμα οι τιμές δημιουργούν ένα σύννεφο γύρω από την διαγώνιο, ενώ σε μια ιδανική 
εκπαίδευση θα έπρεπε να είναι πάνω σε αυτήν (Διάγραμμα 5).  



ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ MATLAB  ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΡΗΧΩΝ Τ.Ν.Δ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 64 
 

 

Αλγόριθμος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 6: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves 

Αντίστοιχη εικόνα προκύπτει και για τον αλγόριθμο αυτό. Κάτι που αναμενόταν καθώς η 
διαφοροποίηση τους, είναι μόνο στο πως προκύπτει το βk (Διάγραμμα 6). H διαφορά στην 
απόδοση τους δεν ήταν τόσο μεγάλη και ο συγκεκριμένος αλγόριθμος χρειάστηκε περίπου το 
75% του χρόνου που απαιτήθηκε για τον προηγούμενο αλγόριθμο, δίνοντας ελάχιστα 
χειρότερη πρόβλεψη.  
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Αλγόριθμος συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 7: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere 

H Polak-Ribiere έδωσε τα καλύτερα αποτελέσματα από τους τρείς αυτούς αλγόριθμους, 
λαμβάνοντας υπόψιν την απόδοση σε σχέση με το χρόνο που απαιτήθηκε, με την Fletcher-
Reeves να είναι πολύ κοντά.  Ο αλγόριθμος Beale-Powell ναι μεν έδωσε λίγο καλύτερα 
αποτελέσματα, αλλά εξαιτίας της χρήσης των επιπλέων συναρτήσεων που έχει αυτή η μέθοδος 
αυξήθηκε και το υπολογιστικό κόστος, δυσανάλογα σε σχέση με την απόδοση της (Διάγραμμα 
7). 
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Αλγόριθμος βαθμισμένης συζυγούς κλίσης 

 

  

 

Διάγραμμα 8: Αποτελέσματα του αλγόριθμου βαθμισμένης συζυγούς κλίσης 

Παρόλο που διαφέρει αρκετά ο τρόπος υπολογισμού του βk και το γεγονός ότι η συγκεκριμένη 
μέθοδος δεν χρησιμοποιεί κάποια συνάρτηση γραμμικής ερευνάς, ήταν σχεδόν το ίδιο 
αποτελεσματική με τις άλλες μεθόδους που χρησιμοποιούν επανεκκινήσεις. Όμως ήταν πολύ 
πιο γρήγορη καθώς ναι μεν έδωσε λίγο χειρότερα αποτελέσματα εκπαίδευσης, αλλά 
χρειάστηκε μόνο το ⅓ του χρόνου που απαιτούσαν οι Polak-Ribiere και Fletcher-Reeves και 
το ¼ του απαιτούμενου χρόνου εκπαίδευσης του Beale-Powell (Διάγραμμα 8). 
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Αλγόριθμος BFGS-Quasi-Newton 

 

 
 

 

Διάγραμμα 9: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Quasi-Newton 

Όπως αναμενόταν η μέθοδος BFGS-Quasi-Newton, θα είχε αργή εκτέλεση (η διάρκεια της 
εκπαίδευσης ήταν 26 ώρες) καθώς σε κάθε επανάληψη θα απαιτούσε τον προσεγγιστικό 
υπολογισμό του πίνακα Hessian. Ενώ και τα αποτελέσματα της δεν ήταν και τα καλύτερα 
δυνατά, καθώς έδωσε πολύ χειρότερα αποτελέσματα σε σχέση με τις μεθόδους συζυγούς 
κλίσης που χρειάστηκαν περίπου 4,5 ώρες για την εκπαίδευση του ιδίου Τ.Ν.Δ. (Διάγραμμα 
9). 
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Αλγόριθμος One-Step Secant 

 

  

 

Διάγραμμα 10: Αποτελέσματα του αλγόριθμου One-Step Secant 

Όπως αναφέρθηκε στην θεωρεία αυτή η One-Step Secant, είναι κάτι ενδιάμεσο μεταξύ των 
μεθόδων συζυγούς κλίσης και των μεθόδων Quasi-Newton. Αντίστοιχα και τα αποτελέσματα 
της, βρέθηκαν ανάμεσα τους. Η  One-Step Secant, μπορεί να απέδωσε καλύτερα από την 
BFGS-Quasi-Newton και να χρειάστηκε μόνο το 25% του χρόνου της πρώτης. Όμως έδωσε 
πολύ χειρότερες προβλέψεις από τις μεθόδους συζυγούς κλίσης, ξεπερνώντας σε χρόνο 
εκπαίδευσης την Beale-Powell, την ώρα που τερματίστηκε πρόωρα λόγω ελέγχων επικύρωσης 
(Διάγραμμα 10). 
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Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

 

  

 

Διάγραμμα 11: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt 

Όπως αναμενόταν από την θεωρεία, ο αλγόριθμος αυτός θα έδινε πολύ καλύτερα 
αποτελέσματα εκπαίδευσης. Η απόδοση του σε σχέση με τις μεθόδους συζυγούς κλίσης ήταν 
πολύ καλύτερη, αλλά με το μειονέκτημα ότι χρειάστηκε τον τετραπλάσιο χρόνο εκπαίδευσης 
από τις Polak-Ribiere και Fletcher-Reeves και τον τριπλάσιο από την Beale-Powell. Παρόλα 
αυτά ακόμα και αυτή η μέθοδος δεν έδωσε ένα καλά εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. (Διάγραμμα 11). 
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 12: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization 

Από την στιγμή που πρόκειται για ίδιο αλγόριθμο εκπαίδευσης με την Levenberg-Marquardt 
αναμένονταν αντίστοιχα αποτελέσματα. Η εκπαίδευση χρειάστηκε λίγο περισσότερο χρόνο σε 
σχέση με την Levenberg-Marquardt (περίπου 10% παραπάνω) κάτι που ενδεχομένως να 
οφείλεται στον υπολογισμό του αθροίσματος των τετραγώνων των βαρών σε κάθε εποχή. 
Χαρακτηριστικό της μεθόδου αυτής, είναι η μη χρήση επικύρωσης, κάτι που οδηγεί και σε ένα 
λιγότερο διάγραμμα παλινδρόμησης στα αποτελέσματα (Διάγραμμα 12).  
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Αλγόριθμος Ανθεκτικής Διάδοσης (RProp) 

 

  

 

Διάγραμμα 13: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Ανθεκτικής Διάδοσης (RProp) 

Η μέθοδος αυτή όπως αναφέρθηκε στην θεωρεία δεν χρησιμοποιεί πληροφορίες 2ης  τάξης κάτι 
που την κάνει αρκετά πιο γρήγορη από τις υπόλοιπες μεθόδους (με εξαίρεση της μεθόδους της 
απότομης καθόδου) χωρίς όμως να γίνονται ιδιαίτερες θυσίες όσον αφορά την απόδοση. Τα 
αποτελέσματα που έδωσε, είναι αντίστοιχα των μεθόδων συζυγούς κλίσης, αλλά ο χρόνος 
εκπαίδευσης της ήταν πολύ μικρότερος, αφού η εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. είχε ολοκληρωθεί σε 
45 λεπτά (Διάγραμμα 13).  
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ΔΗΜΙΟΥΡΓΙΑ Τ.Ν.Δ ΜΕ ΔΥΟ ΚΡΥΦΑ ΕΠΙΠΕΔΑ 

Τα αποτελέσματα της εκπαίδευσης με χρήση ενός κρυφού επιπέδου, δεν ήταν ικανοποιητικά, 
κάτι που αναμενόταν, καθώς λόγο της πολυπλοκότητας του προβλήματος θα απαιτούνταν μια 
αρκετά πιο πολύπλοκη αρχιτεκτονική. Για το λόγο αυτό, οι εκπαιδεύσεις επαναλήφθηκαν με 
την προσθήκη ενός επιπλέον κρυφού επιπέδου. 

Αλγόριθμος απότομης καθόδου με δύο κρυφά επίπεδα  

 

  

 

Διάγραμμα 14: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου και δύο κρυφά επίπεδα. 

Από την στιγμή που η μέθοδος της απότομης καθόδου είχε αποτύχει στην απλή δομή του ενός 
κρυφού επιπέδου, ήταν σχεδόν βέβαιο ότι δεν θα μπορούσε να ανταποκριθεί στις απαιτήσεις 
της εκπαίδευσης ενός Τ.Ν.Δ. με δύο κρυφά επίπεδα, κάτι που επιβεβαιώθηκε από τα 
αποτελέσματα της δοκιμής (Διάγραμμα 14).  
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με ορμή και δύο κρυφά επίπεδα 

 

 

 
 

 

Διάγραμμα 15: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου με ορμή και δύο κρυφά επίπεδα 

Ίδια εικόνα για την μέθοδο της απότομης καθόδου με ορμή. Το σύστημα φτάνει μεν σε κάποιο 
τοπικό ακρότατο μετά από μία μόνο επανάληψη, αλλά ο μηδενισμός της παραγώγου οδηγεί 
στην ολοκλήρωση της εκπαίδευσης, οδηγώντας σε υποπροσαρμογή (Διάγραμμα 15). 
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με Μ.Ρ.Μ. και δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 16: Αποτελέσματα του αλγόριθμου απότομης καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης και δύο κρυφά 
επίπεδα 

Παρόλο που με ένα επίπεδο, η μέθοδος αυτή είχε καταφέρει να δώσει κάποια αποτελέσματα, 
στην δοκιμή με χρήση δύο κρυφών επιπέδων, ο τερματισμός της ήταν άμεσος καθώς 
εγκλωβίστηκε σε ένα τοπικό ελάχιστο (Διάγραμμα 16).  
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Αλγόριθμος απότομης καθόδου με Μ.Ρ.Μ., ορμή και δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 17: Αποτελέσματα του αλγόριθμου καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης, ορμή και δύο κρυφά επίπεδα 
(1η δοκιμή) 

Σε αυτή την περίπτωση, ήταν η πρώτη φορά που μια μέθοδος απότομης καθόδου, 
τερματίστηκε για κάποιο άλλο λόγο πέρα από τον μηδενισμό της κλίσης (Διάγραμμα 17). Για 
το λόγο αυτό, η δοκιμή επαναλήφθηκε, τροποποιώντας την μεταβλητή για τα σφάλματα 
επικύρωσης.   
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Διάγραμμα 18: Αποτελέσματα του αλγόριθμου καθόδου με μεταβλητό ρυθμό μάθησης, ορμή και δύο κρυφά επίπεδα 
(2η δοκιμή) 

Δίνοντας μεγαλύτερο περιθώριο για σφάλματα επικύρωσης, η μέθοδος αυτή κατάφερε να 
ολοκληρώσει την εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. σε σχετικά σύντομο χρόνο. Όμως το αποτέλεσμα της 
εκπαίδευσης της με δύο κρυφά επίπεδα ήταν εμφανώς χειρότερο σχεδόν από όλες τις 
εκπαίδευσης με ένα κρυφό (μόνο η Quasi-Newton είχε ελάχιστα χειρότερο αποτέλεσμα με ένα 
κρυφό επίπεδο) (Διάγραμμα 18). 
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Αλγόριθμος Σ.Κ. με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell και δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 19: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Beale-Powell και δύο 
κρυφά επίπεδα 

Λόγω του ότι εγκλωβίστηκε σε κάποιο τοπικό ελάχιστο, η εκπαίδευση σταμάτησε αρκετά 
νωρίς λόγω πρόωρου τερματισμού. Παρόλα αυτά η προσθήκη ενός ακόμα επιπέδου, βελτίωσε 
αρκετά την απόδοση της μεθόδου, αφού χωρίς να έχει ολοκληρωθεί η εκπαίδευση και στο ¼ 
του χρόνου που χρειάστηκε στην αντίστοιχη δοκιμή με ένα κρυφό επίπεδο, η εκπαίδευση του 
Τ.Ν.Δ., έφτασε τα ίδια επίπεδα (Διάγραμμα 19).  
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Αλγόριθμος Σ.Κ. με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves και δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 20: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Fletcher-Reeves και δύο 
κρυφά επίπεδα 

Απογοητευτικά ήταν τα αποτελέσματα της συγκεκριμένης μεθόδου με την προσθήκη ενός 
ακόμα κρυφού επιπέδου καθώς δεν υπήρξε καμία βελτίωση στην ικανότητα του μοντέλου. 
Ενώ και σε αυτή την περίπτωση, υπήρχαν αρκετά σφάλματα επικύρωσης προς το τέλος της 
εκπαίδευσης. Κάτι που αποτελεί ένδειξη ότι ο αλγόριθμος ενδεχομένως σύντομα να 
εγκλωβιζόταν σε κάποιο τοπικό ελάχιστο, εάν συνεχιζόταν η εκπαίδευση (Διάγραμμα 20).   
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Αλγόριθμος Σ.Κ. με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere και δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 21: Αποτελέσματα του αλγόριθμου συζυγούς κλίσης με επανεκκινήσεις τύπου Polak-Ribiere και δύο 
κρυφά επίπεδα 

Σαφή βελτίωση των αποτελεσμάτων της παρουσίασε αυτή η εκδοχή της μεθόδου των συζυγών 
κλίσεων. Με την προσθήκη του 2ου κρυφού επιπέδου υπήρξε μια βελτίωση πάνω από 20% της 
απόδοσης του αλγορίθμου την ώρα που η διάρκεια εκπαίδευσης δεν ήταν μεγαλύτερη από 
αυτήν που χρειάστηκε ο αλγόριθμος Beale-Powell με ένα κρυφό επίπεδο. Αν δεν υπήρχε ο 
αλγόριθμος Levenberg-Marquardt θα αποτελούσε αντικείμενο για περεταίρω διερεύνηση 
(Διάγραμμα 21).  
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Αλγόριθμος βαθμισμένης Σ.Κ. με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 22: Αποτελέσματα του αλγόριθμου βαθμισμένης συζυγούς κλίσης με δύο κρυφά επίπεδα 

Και αυτή η μέθοδος παρουσίασε αντίστοιχη βελτίωση με την προσθήκη ενός δεύτερου κρυφού 
επιπέδου. Το μόνο μειονέκτημα της ήταν ότι το κόστος υπολογισμού αυξήθηκε σημαντικά σε 
σχέση με την χρήση ενός επιπέδου. Γενικά σε όλες τις μεθόδους συζυγούς κλίσης, υπήρξε 
αύξηση του υπολογιστικού κόστους, αλλά η αύξηση του απαιτούμενου χρόνου εκπαίδευσης, 
ήταν της τάξης του 25%, στην περίπτωση της βαθμισμένης συζυγούς κλίσης η αντίστοιχη 
αύξηση πλησίαζε το 50% (Διάγραμμα 22). 
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Αλγόριθμος Quasi-Newton με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 23: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Quasi-Newton με δύο κρυφά επίπεδα 

Απογοητευτική ήταν και η απόδοση αυτού του αλγορίθμου, ο οποίος εγκλωβίστηκε σε τοπικό 
ελάχιστο στην πρώτη εποχή, οδηγώντας σε τερματισμό της εκπαίδευσης λόγω μηδενισμού της 
κλίσης (Διάγραμμα 23).  
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Αλγόριθμος One-Step Secant με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 24: Αποτελέσματα του αλγόριθμου One-Step Secant με δύο κρυφά επίπεδα 

Εμφανής η σημαντική βελτίωση της απόδοσης και αυτού του αλγορίθμου με την προσθήκη 
ενός δεύτερου επιπέδου, αφού πλησίασε αρκετά της μεθόδους των συζυγών κλίσεων. Το 
υπολογιστικό κόστος όμως ήταν αρκετά υψηλό, αφού χρειάστηκε τον διπλάσιο χρόνο 
εκπαίδευσης από την Polak-Ribiere και τον τετραπλάσιο από την μέθοδο βαθμισμένης 
συζυγούς κλίσης (Διάγραμμα 24). 
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Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 25: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt με δύο κρυφά επίπεδα 

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος επιβεβαίωσε ότι θα δώσει τα καλύτερα αποτελέσματα, επίσης 
επιβεβαιώνει την ανάγκη προσθήκης περισσότερων κρυφών επιπέδων, αφού με την προθήκη 
ενός μόνο επιπλέον επιπέδου υπήρξε βελτιώσει της τάξης του 80%. Πλέον είναι εμφανές ότι 
τα αποτελέσματα τείνουν να μπουν στην διαγώνιο, μειώνοντας το χαρακτηριστικό σύννεφο 
που παρατηρούνταν στα προηγούμενα διαγράμματα.  Στα αρνητικά της προσθήκης δεύτερου 
κρυφού επιπέδου, ήταν ότι ο χρόνος εκπαίδευσης υπερτριπλασιάστηκε (Διάγραμμα 25). 
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 26: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization με δύο κρυφά επίπεδα 

Αντίστοιχη βελτίωση παρουσίασε και η δεύτερη εκδοχή του αλγορίθμου Levenberg-
Marquardt. Το γεγονός ότι δεν είναι απαραίτητο να υπάρχει υποσύνολο επικύρωσης, αφού η 
γενίκευση του σφάλματος γίνεται μέσω κανονικοποίησης, δημιούργησε μεγαλύτερο 
υποσύνολο εκπαίδευσης, κάτι που μεταφράζεται και μικρή βελτίωση των αποτελεσμάτων σε 
σχέση με την εκδοχή του αλγορίθμου με χρήση πρόωρου τερματισμού (Διάγραμμα 26).  
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Αλγόριθμος RProp με δύο κρυφά επίπεδα 

 

  

 

Διάγραμμα 27: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Ανθεκτικής Διάδοσης με δύο κρυφά επίπεδα 

Σημαντική βελτίωση υπήρξε και σε αυτόν τον αλγόριθμο, που σε βάση αποτελεσμάτων ήταν 
ο καλύτερος μετά τις εκδοχές του Levenberg-Marquardt. Βέβαια σημαντική ήταν και η 
αύξηση του υπολογιστικού κόστους, αφού ο χρόνος εκπαίδευσης διπλασιάστηκε (Διάγραμμα 
27). 
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ΣΥΓΚΡΙΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ  

Συνοπτικά τα αποτελέσματα των αλγορίθμων παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα 

Πίνακας 3: Συνοπτικά αποτελέσματα της εκπαίδευσης ενός Τ.Ν.Δ. για την περιοχή μελέτης με χρήση των διαθέσιμων 
αλγορίθμων του MATLAB. Παρουσιάζεται η απόδοση των αλγορίθμων σε MSE και απαιτούμενο χρόνο 
εκπαίδευσης. 

Μέθοδος 
Ένα κρυφό 

επίπεδο 
(MSE) 

Δύο κρυφά 
επίπεδα 
(MSE) 

Ένα κρυφό 
επίπεδο 
(χρόνος-

min) 

Δύο κρυφά 
επίπεδα 
(χρόνος-

min) 

Απότομη Κάθοδος 1100025 703791 0 0 

Α.Κ. με Ορμή 456057 125382 0 0 

Α.Κ. με Μ.Ρ.Μ. 15198 125510 6 0 

Α.Κ. με Ορμή και Μ.Ρ.Μ. 125231 6857 1 98 

Σ. Κ. με επαν. τ. Beale-Powell 2702 3252 354 77 

Σ. Κ. με επαν. τ. Fletcher-Reeves 3035 3036 268 347 

Σ. Κ. με επαν. τ. Polak Ribiere 2935 2298 277 399 

Βαθμισμένης Συζυγούς Κλίσης 3289 2447 69 184 

BFGS-Quasi-Newton 7971 125265 1538 1 

One Step Secant 5907 2718 371 724 

Levenberg-Maruardt 1405 291 1150 4319 

Bayesian Regularization 1236 197 1277 4549 

Ανθεκτικής Διάδοσης 3125 2146 46 92 

 

Όπως αναφέρθηκε και στην παρουσίαση των αποτελεσμάτων, αλλά και είναι εμφανές στο 
Διάγραμμα 28, οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούν την μέθοδο Levenberg-Marquardt, έδωσαν 
πολύ καλύτερα αποτελέσματα σε σχέση με τους υπόλοιπους αλγόριθμους. Επίσης είχαν και 
συγκριτικά την μεγαλύτερη βελτίωση με την προσθήκη ενός δεύτερου κρυφού επιπέδου.  Κάτι 
που ευνόησε σχεδόν όλους τους αλγόριθμους εκπαίδευσης.  

Από την άλλη, σημαντικό μειονέκτημα των μεθόδων Levenberg-Marquardt, ήταν οι 
απαιτήσεις τους σε χρόνο εκπαίδευσης (Διάγραμμα 29). Με την προσθήκη του δεύτερου 
κρυφού επιπέδου, οι χρόνοι εκπαίδευση τους, σχεδόν τριπλασιάστηκαν, φτάνοντας τις τρεις 
μέρες. Αν και ο χρόνος, σαν τιμή, δεν μπορεί να αποτελέσει ασφαλές κριτήριο, καθώς 
καθοριστικός παράγοντας στην απαίτηση του χρόνου είναι και η υπολογιστική δύναμη του 
τερματικού, έτσι ένας υπερυπολογιστής σε αυτό το πρόβλημα θα χρειαζόταν κάποια λεπτά για 
την ολοκλήρωση του. Όμως η σύγκριση της απόδοση του αλγορίθμου με τον απαιτούμενο 
χρόνο, μπορεί να δώσει σημαντικές πληροφορίες για το ποιος αλγόριθμος μπορεί να αποδώσει 
καλύτερα σε δεδομένο πρόβλημα με βάση τις δυνατότητες του εκάστοτε τερματικού. Με αυτή 
την λογική εκτός του αλγορίθμου Levenberg-Marquardt, η μέθοδος της Ανθεκτικής διάδοσης 
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ήταν η πιο ενδιαφέρουσα από τις υπόλοιπες, καθώς κατάφερε να έχει την τρίτη καλύτερη όσον 
αφορά το MSE και την πρώτη όσον αφορά τον απαιτούμενο χρόνο εκπαίδευσης.  

 
Διάγραμμα 28: Συγκριτικό διάγραμμα των αλγορίθμων με κριτήριο την απόδοση  

 
Διάγραμμα 29: Συγκριτικό διάγραμμα των μεθόδων με κριτήριο το χρόνο σε λεπτά 
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Η ΙΔΙΑΙΤΕΡΗ ΠΕΡΙΠΤΩΣΗ ΤΗΣ ΑΝΘΕΚΤΙΚΗΣ ΔΙΑΔΟΣΗΣ 

Ο αλγόριθμος της ανθεκτικής διάδοσης αποδείχθηκε αρκετά γρήγορος και έδινε αρκετά 
ικανοποιητικά αποτελέσματα εν συγκρίσει του απαιτούμενου χρόνου εκπαίδευσης. Για το 
λόγο, υπήρχε η δυνατότητα να δοκιμαστούν διάφορες αρχιτεκτονικές για μελετηθεί 
περεταίρω. Συγκεκριμένα έγιναν δοκιμές για χρήση της με τέσσερα, έξι, οκτώ και δεκαέξι 
κρυφά επίπεδα.  Ενώ δοκιμάστηκε η συμπεριφορά της και σε περισσότερες εποχές αφού έτρεξε 
μέχρι και για 16,000 εποχές1. Επίσης δοκιμάστηκε και η απόδοση της αν διπλασιαστούν οι 
κόμβοι στα επίπεδα. Τα αποτελέσματα των δοκιμών αναφέρονται στον Πίνακας 4. 

Πίνακας 4: Συγκεντρωτικά αποτελέσματα της χρήσης του αλγορίθμου ανθεκτικής διάδοσης 

Δοκιμή MSE Χρόνος (min) 

1L 1000 epoch 3125 47 

2L 1000 epoch 2145 93 

2L 1000 epoch - 40 1949 251 

4L 1000 epoch 1244 158 

6L 4000 epoch 502 1021 

8L 1000 epoch 1054 310 

8L 2000 epoch 467 692 

8L 16000 epoch 160 5603 

 
Με χρήση των παραπάνω στοιχείων καθώς και με διάφορα ζεύγη τιμών που είχαν κρατηθεί 
κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης των νευρωνικών, δημιουργήθηκε ένα υποτυπώδες 
διάγραμμα απόδοσης της μεθόδου αυτής ως προς το χρόνο (Διάγραμμα 30).  

Ως γενική τάση φαίνεται ότι η αύξηση των επιπέδων ευνοεί την καλύτερη εκπαίδευση στον 
ίδιο χρόνο. Την ώρα που η αύξηση των κόμβων στο επίπεδο, βελτιώνει την εκπαίδευση, αλλά 
όχι τόσο συγκριτικά με το υπολογιστικό κόστος. Συγκεκριμένα, συγκρίνοντας την δοκιμή με 
2L και 20 κόμβους στο επίπεδο, με την δοκιμή με 40 κόμβους στο επίπεδο, ο διπλασιασμός 
των κόμβων στο ίδιο επίπεδο αύξησε τον χρόνο εκπαίδευσης κατά 170%, την ώρα που το MSE 
μειώθηκε 9%. Αντίθετα, ο διπλασιασμός των επίπεδων από δύο σε τέσσερα, προκάλεσε 
αύξηση του χρόνου εκπαίδευσης κατά 70% προκαλώντας όμως μείωση αντίστοιχου μεγέθους 
στο MSE, το οποίο μειώθηκε κατά 40%. 

 
1 Η δοκιμή με 16 επίπεδα εγκαταλείφθηκε πρόωρα, καθώς η απόδοση του αλγορίθμου δεν ήταν καλύτερη 
από την απόδοση με 8 επίπεδα, την ώρα που ο απαιτούμενος χρόνος εκπαίδευσης ήταν υπερδιπλάσιος.  
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Διάγραμμα 30: Σύγκριση αποτελεσμάτων εκπαίδευσης ως προς το χρόνο, Τ.Ν.Δ. που εκπαιδεύτηκαν με τον 
αλγόριθμο της ανθεκτικής διάδοσης 1 . Επειδή δεν υπάρχουν στοιχεία για το σφάλμα κατά την έναρξη της 
εκπαίδευσης, δόθηκε σε όλους τους αλγορίθμους η ίδια αυθαίρετη τιμή.  

Η τελευταία δοκιμή με τα 8 επίπεδα για 16,000 εποχές, έδωσε καλύτερα αποτελέσματα ακόμα 
και από τις μεθόδους Levenberg-Marquardt. Όμως ο απαιτούμενος χρόνος για την εκπαίδευση 
του συγκεκριμένου νευρωνικού δικτύου, ήταν μεγαλύτερος από τον απαιτούμενο χρόνο για 
την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων με τους αλγορίθμους Levenberg-Marquardt, καθώς 
ξεπέρασε τις 93 ώρες, την ώρα που ο αλγόριθμος με κανονικοποίηση Bayesian, χρειάστηκε 
λιγότερες από 76 ώρες για να δώσει παραπλήσια αποτελέσματα.  

Εκτός του παραπάνω, δύο άλλοι παράγοντες οδήγησαν στο να μην εξερευνηθεί περεταίρω 
αυτή η μέθοδος. Ο πρώτος αφορά το γεγονός ότι ο συγκεκριμένος αλγόριθμος αδυνατούσε να 
συνεχίσει την εκπαίδευση ενός νευρωνικού αν αυτή σταματούσε, κάτι που θα εξηγηθεί 
παρακάτω πόσο σημαντικό είναι και ο δεύτερος αφορά την εξάντληση των αρχιτεκτονικών 
που θα μπορούσαν να βελτιώσουν την απόδοση του, όπως φάνηκε ακόμα και τα οκτώ επίπεδα 
είναι πολύ κοντά σε απόδοση με τα έξι, ενώ τα δεκαέξι ήταν εμφανώς λιγότερο 
αποτελεσματικά από τα οκτώ. Επομένως ακόμα και αν υπάρχει κάποιος αριθμός επιπέδων 
ενδιάμεσα που να δίνει καλύτερα αποτελέσματα, αυτά δεν θα είναι σημαντικά καλύτερα.  Ενώ 
όπως φάνηκε με την αύξηση των κόμβων στο ίδιο επίπεδο, δεν θα υπήρχε σημαντική μείωση 
του MSE, αν αυξανόντουσαν οι κόμβοι στα οκτώ επίπεδα.

 
1 Στο διάγραμμα δεν συμπεριλήφθηκε η τιμή για την εκπαίδευση Τ.Ν.Δ. με οκτώ επίπεδα για 16,000 εποχές, 
ώστε να αποτυπώνονται καλύτερα οι διαφορές μεταξύ των μεθόδων.  
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ΠΕΡΕΤΑIΡΩ ΔΟΚΙΜEΣ ΤΗΣ ΜΕΘOΔΟΥ LEVENBERG-
MARQUARDT 
Όπως φάνηκε από τα προηγούμενα αποτελέσματα, η χρήση των αλγορίθμων που ακολουθούν 
την μέθοδο Levenberg-Marquardt, είναι η ενδεδειγμένη. Με βάση το παγκόσμιο θεώρημα 
προσέγγισης (universal approximation theory) των νευρωνικών δικτύων, κάθε συνεχής 
συνάρτηση μπορεί να προσεγγιστεί με χρήση ενός νευρωνικού δικτύου με δύο κρυφά επίπεδα, 
φθάνοντας οποιαδήποτε επιθυμητή προσέγγιση. Το πρόβλημα είναι ότι οι απαιτούμενοι 
κόμβοι σε μια τέτοια περίπτωση αυξάνονται εκθετικά, οδηγώντας με την σειρά τους σε 
εκθετική αύξηση και των απαιτήσεων σε υπολογιστικά συστήματα καθώς και σε χρόνο 
(Εικόνα 43) (Russel & Norvig, 2020). 

 
Εικόνα 43: Φωτογραφία από μοντέλο με ένα επίπεδο που έτρεξε σε υπολογιστή του εργαστήριου, σε αυτόν με την 
μεγαλύτερη διαθέσιμη RAM, καθώς οι υπόλοιποι δεν είχαν δυνατότητα εκπαίδευσης με τέτοιο συνολικό αριθμό 
κόμβων. Είναι εμφανές ότι η ταχύτητα εκπαίδευσης είναι πολύ μικρή. Η εικόνα λήφθηκε μετά από 16 ημέρες 
εκτέλεσης του μοντέλου, ενώ υπολογιζόταν ότι για να φτάσει τις 1000 εποχές το μοντέλο θα χρειαζόταν περίπου 5 
με 6 μήνες. Παρόλα αυτά κρίνοντας από το τελικό αποτέλεσμα αρχιτεκτονικών με περισσότερα επίπεδα, για να 
μπορούσε το συγκεκριμένο μοντέλο να παρουσιάσει αντίστοιχες επιδόσεις θα χρειαζόταν πολύ μεγαλύτερο αριθμό 
από 1000 εποχές, με αποτέλεσμα να είναι πρακτικά μη εφαρμόσιμο. 

Από τα παραπάνω αυτό που προκύπτει είναι η ανάγκη δημιουργίας νευρωνικών δικτύων  με 
αρκετά πιο πολύπλοκες δομές. Όμως πάλι τα προηγούμενα αποτελέσματα έδειξαν ότι μικρή 
αύξηση της πολυπλοκότητας της αρχιτεκτονικής τους θα οδηγούσε σε πολλαπλασιασμό του 
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απαιτούμενου χρόνου για την εκπαίδευση τους. Για να μπορεί να ερευνηθεί ποια 
αρχιτεκτονική θα ήταν πιο αποτελεσματική για το συγκεκριμένο πρόβλημα, λήφθηκε ένα 
μικρό υποσύνολο των δεδομένων (25000 ζεύγη δεδομένων), ώστε να εξεταστεί η απόδοση 
δέκα διαφορετικών αρχιτεκτονικών δόμων, όσον αφορά την μείωση του σφάλματος. Στην 
συνέχεια οι τρεις πιο αποδοτικές δομές, εξετάστηκαν με ένα μεγαλύτερο υποσύνολο των 
δεδομένων, ώστε να βρεθεί ποια από τις τρεις ήταν η πιο αποδοτική για το δεδομένο πρόβλημα. 
Στους ελέγχους αυτούς χρησιμοποιήθηκε ο αλγόριθμος που ενσωματώνει την λειτουργία του 
πρόωρου τερματισμού, καθώς η δεύτερη εκδοχή που χρησιμοποιεί κανονικοποίηση, είναι πιο 
εύκολο να προκαλέσει υπερεκπαίδευση, όταν τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται για 
εκπαίδευση δεν είναι επαρκή.  

Λόγω του μικρού δείγματος των συνολικών δεδομένων, η εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ. στα 
νευρωνικά δίκτυα, σταματούσε λόγω πρόωρου τερματισμού. Για να μην «χαθεί» κάποια 
πιθανή αρχιτεκτονική που θα μπορούσε να λειτουργήσει πιο αποδοτικά, οι δοκιμές για κάθε 
δομή πραγματοποιήθηκαν δύο  φορές. Στον Πίνακας 5 που ακολουθεί, συνοψίζονται τα 
αποτελέσματα των δοκιμών αυτών. 

Πίνακας 5: Δοκιμές διαφορών αρχιτεκτονικών Τ.Ν.Δ. με 25000 ζεύγη δεδομένων. Με έντονο χρωματισμό οι 3 
καλύτερες μέθοδοι σε μέσο όρο 

Αρχιτεκτονική 1η δοκιμή 2η δοκιμή M.O. 

100 2493.9689 2363.2928 2428.631 

20-20-20 533.1004 2848.126 1690.613 

25-25 837.5204 1070.411 953.9656 

25-25-25 438.4029 548.8165 493.6097 

25-25-25-25 786.5355 316.2257 551.3806 

27-27-27 442.7395 1373.308 908.0236 

30-30 891.6503 3391.134 2141.392 

30-30-30 948.5639 487.1554 717.8597 

40-25 2084.196 6561.091 4322.643 

40-40 2661.946 840.1973 1751.072 

 

Από τις αρχιτεκτονικές που δοκιμάστηκαν, οι τρεις πιο αποδοτικές ήταν η χρήση τριών 
επιπέδων είτε με 25 κόμβους σε κάθε επίπεδο, είτε με 30 κόμβους σε κάθε επίπεδο και η χρήση 
τεσσάρων επιπέδων με 25 κόμβους ανά επίπεδο. Στην συνέχεια έγινε μια δοκιμή με χρήση 
ενός μεγαλύτερου ποσοστού των δεδομένων ώστε να είναι πιο αντιπροσωπευτικό το 
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αποτέλεσμα, για το λόγο αυτό χρησιμοποιήθηκαν 250,000 δεδομένα. Λόγο όμως του 
αυξημένου υπολογιστικού κόστους, έγινε μόνο μια δοκιμή ανά αλγόριθμο.  

Από τις δοκιμές που έγιναν προέκυψε ότι παρόλο το υπολογιστικό της κόστος, η πιο αποδοτική 
αρχιτεκτονική, ήταν η χρήση τεσσάρων επιπέδων με 25 νευρώνες το καθένα, η οποία κατάφερε 
να έχει MSE 25, την ώρα που το Τ.Ν.Δ με τρία επίπεδα και 25 νευρώνες που είχε MSE 40 ενώ 
αυτό με τα τρία επίπεδα και 30 νευρώνες ανά επίπεδο είχε πρόωρο τερματισμό μετά από μόλις 
100 εποχές και κατέληξε με MSE 1978.  

Ως εκ τούτου αποφασίστηκε η περεταίρω εξερεύνηση της αρχιτεκτονικής με τέσσερα επίπεδα 
με 25 νευρώνες το κάθε ένα από αυτά. Η συγκεκριμένη αρχιτεκτονική δοκιμάστηκε σε 
τέσσερα διαφορετικά σενάρια με στόχο την δυνατότητα ενσωμάτωσης των μετεωρολογικών 
διακυμάνσεων.  

• Στο πρώτο σενάριο, τα δεδομένα εισόδου περιλαμβάναν όλες τις γνωστές μεταβλητές και 
σαν ζητούμενο ήταν η στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα σε σχέση με την επιφάνεια της 
θάλασσας. 

• Στο δεύτερο σενάριο, πάλι τα δεδομένα εισόδου περιλαμβάναν όλες τις γνωστές μεταβλητές 
και σαν ζητούμενο ήταν η στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα σε σχέση με την επιφάνεια του 
εδάφους. 

• Στο τρίτο σενάριο, τα δεδομένα εισόδου περιλαμβάναν όλες τις γνωστές μεταβλητές εκτός 
του υψομέτρου και σαν ζητούμενο ήταν η στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα σε σχέση με 
την επιφάνεια της θάλασσας. 

• Στο τέταρτο σενάριο, τα δεδομένα εισόδου περιλαμβάναν όλες τις γνωστές μεταβλητές 
εκτός του υψομέτρου και σαν ζητούμενο ήταν η στάθμη του υδροφόρου ορίζοντα σε σχέση 
με την επιφάνεια του εδάφους. 
 

Τέλος εξετάστηκε και η απόδοση των συγκεκριμένων αλγορίθμων σε ένα σενάριο που τους 
δινόταν μόνο τα μετεωρολογικά δεδομένα της ίδιας μέρας και σαν ζητούμενο ήταν η στάθμη 
του υδροφόρου ορίζοντα σε σχέση με την επιφάνεια της θάλασσας. Ώστε να εκτιμηθεί αν η 
παροχή επιπλέον πληροφορίας, βοηθάει στην πρόβλεψη της στάθμης. Επειδή οι μεταβλητές 
εισόδου σε αυτό το σενάριο ήταν δέκα αντί για είκοσι, χρησιμοποιήθηκε ένα Τ.Ν.Δ. με 
λιγότερους νευρώνες, συγκεκριμένα, ένα Τ.Ν.Δ. με τέσσερα επίπεδα και είκοσι κόμβους ανά 
επίπεδο.  

Επειδή οι συγκεκριμένες αρχιτεκτονικές ήταν αρκετά πολύπλοκες και τα τερματικά που ήταν 
διαθέσιμα δεν είχαν την απαιτούμενη υπολογιστική ισχύ, ήταν αδύνατο να γίνει εκπαίδευση 
των νευρωνικών από το μηδέν. Για το λόγο αυτό, χρησιμοποιήθηκαν αρχικά κάποια 
υποσύνολα ώστε να προκύψουν κάποιες αρχικές τιμές στα βάρη των νευρώνων που να είναι 
σχετικά κοντά στην βέλτιστη λύση και στην συνέχεια έγινε επανεκπαίδευση των δικτύων με 
το σύνολο των δεδομένων, για διακόσιες εποχές αντί για χίλιες.
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1Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

 

  

 

Διάγραμμα 31: Αποτελέσματα αλγόριθμου Levenberg-Marquardt για το 1ο σενάριο 

Από την αρχική εικόνα που δίνει το MATLAB, φαίνεται ότι η εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. ήταν 
πολύ καλή. Η χρήση των αποτελεσμάτων από προηγούμενες εκπαιδεύσεις με λιγότερα 
δεδομένα (αρχικά χρησιμοποιήθηκε ένα σετ με 250,000 δεδομένα για 1115 εποχές, έχοντας 
MSE 6.02) βοήθησε τον αλγόριθμο να ξεκινήσει σχετικά κοντά στην λύση (από 7.9) και μετά 
από 200 εποχές (και 120 ώρες) να έχει μια απόδοση 5.7 MSE (Διάγραμμα 31). 
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 32: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization για το 1ο σενάριο 

Αρχικά χρησιμοποιήθηκε ένα μικρό υποσύνολο με 25,000 δεδομένα ώστε να γίνει μια προ-
εκπαίδευση για 2000 εποχές. Το MSE κατέβηκε στο 8.6, αλλά στην συνέχεια όταν άρχισε η 
επανεκπαίδευση το MSE εκτινάχθηκε στο 42, αυτό σημαίνει ότι αρχικά το Τ.Ν.Δ. είχε 
υπερπροσαρμοστεί στο μικρό υποσύνολο και ενσωμάτωνε θόρυβο. Μετά από λίγες εποχές το 
νευρωνικό βελτίωσε την λύση του και έφτασε στα ίδια επίπεδα MSE με αυτά της προ-
εκπαίδευσης (Διάγραμμα 32).  
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2Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

 

  

 

Διάγραμμα 33: Αποτελέσματα αλγόριθμου Levenberg-Marquardt για το 2ο σενάριο 

Με την χρήση ενός υποσυνόλου που είχε 250,000 δεδομένα και έτρεξε για 1000 εποχές έγινε 
αρκετά καλή εκτίμηση των συναπτικών βαρών, έτσι το Τ.Ν.Δ ξεκίνησε από σφάλμα κάτω από 
5 και έφτασε στο 4.04 μετά από 200 εποχές εκπαίδευσης (Διάγραμμα 33).  
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 34: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization για το 2ο σενάριο 

Αρχικά το Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε για 1000 εποχές με την χρήση 250,000 δεδομένων κάτι που 
κατέβασε το MSE στο 31.89. Στην συνέχεια με την χρήση όλων των δεδομένων για 200 εποχές, 
έγινε επανεκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. με αποτέλεσμα να κατέβει το MSE στο 27.24. Αυτή η δοκιμή 
ήταν και η μόνη που τα αποτελέσματα των δύο αλγορίθμων με αυτή την αρχιτεκτονική είχαν 
τόσο μεγάλη διαφορά (Διάγραμμα 34).  
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3Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

 

  

 

Διάγραμμα 35: Αποτελέσματα αλγόριθμου Levenberg-Marquardt για το 3ο σενάριο 

Για την εκπαίδευση αυτού του Τ.Ν.Δ. πραγματοποιήθηκαν δύο προ-εκπαιδεύσεις και στην 
συνέχεια έγινε επανεκπαίδευση με όλα τα δεδομένα. Στην πρώτη προ-εκπαίδευση, 
χρησιμοποιήθηκαν 25,000 δεδομένα για 564 εποχές (ο αλγόριθμος είχε πρόωρο τερματισμό)  
μόνο κατεβάζοντας το MSE στο 25.33, στην συνέχεια έγινε επανεκπαίδευση 
δεκαπλασιάζοντας τα δεδομένα, αυτό είχε ως αποτέλεσμα την περαιτέρω μείωση του MSE στα 
13.57. Έτσι με την χρησιμοποίηση όλων των δεδομένων, το MSE έφτασε οριακά κάτω από 12 
(Διάγραμμα 35).  
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 36: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization για το 3ο σενάριο 

Σε αυτήν την περίπτωση έγινε μια προ-εκπαίδευση για 2000 εποχές με χρήση 25000 
δεδομένων και στην συνέχεια χρησιμοποιήθηκε όλο το σύνολο των δεδομένων, με αυτόν τον 
τρόπο το MSE κατέβηκε στο 9.3 (Διάγραμμα 36). 
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4Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

 

  

 

Διάγραμμα 37: Αποτελέσματα αλγόριθμου Levenberg-Marquardt για το 4ο σενάριο 

Με την προ-εκπαίδευση 25,000 δεδομένων για 1000 εποχές το MSE έπεσε στο 15.6. Στην 
συνέχεια με την χρήση όλου του σετ κατέβηκε στα 13.76 (Διάγραμμα 37).   

 

 

 



ΠΕΡΕΤΑIΡΩ ΔΟΚΙΜEΣ ΤΗΣ ΜΕΘOΔΟΥ LEVENBERG-MARQUARDT 4Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 100 
 

 

Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 38: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization για το 4ο σενάριο 

Με την προ-εκπαίδευση 25,000 δεδομένων για 2000 εποχές το MSE έπεσε στο 12.13. Στην 
συνέχεια με την χρήση όλου του σετ κατέβηκε στα 11.52 (Διάγραμμα 38).   



ΠΕΡΕΤΑIΡΩ ΔΟΚΙΜEΣ ΤΗΣ ΜΕΘOΔΟΥ LEVENBERG-MARQUARDT 5Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 101 
 

 

5Ο ΣΕΝΑΡΙΟ 

Αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

  

 

Διάγραμμα 39: Αποτελέσματα αλγόριθμου Levenberg-Marquardt για το 5ο σενάριο 

Με την χρήση προ-εκπαίδευσης με 25,000 δεδομένα για 787 εποχές (η εκπαίδευση σταμάτησε 
λόγο πρόωρου τερματισμού) και στην συνέχεια με την χρήση του συνόλου των δεδομένων, η 
εκπαίδευση ολοκληρώθηκε μετά από 200 εποχές με MSE 10.17 (Διάγραμμα 39). 
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Αλγόριθμος Bayesian Regularization 

 

  

 

Διάγραμμα 40: Αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization για το 5ο σενάριο 

Με χρήση ενός υποσυνόλου των δεδομένων έγινε μια προεκπαίδευση του δικτυού, 
κατεβάζοντας το MSE μετά από 1500 εποχές, ελάχιστα κάτω από το 15. Στην συνέχεια η 
εκπαίδευση με ολόκληρο το σετ δεδομένων, απλά επικύρωσε την προηγούμενη εκπαίδευση, 
αφού η διόρθωση του σφάλματος ήταν πολύ μικρή (Διάγραμμα 40).  
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ΕΛΕΓΧΟΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ  
Προκειμένου να ελεγχθεί η αξιοπιστία των Τ.Ν.Δ. έγινε σύγκριση των αποτελεσμάτων που 
παρήγαγαν με τα δεδομένα που ήδη ήταν γνωστά. Ο έλεγχος αυτός πραγματοποιήθηκε σε δύο 
στάδια, αρχικά ελέγχθηκε η συμπεριφορά των αλγορίθμων σε πηγάδια που είχαν 
συμπεριληφθεί στο σύνολο της εκπαίδευσης (αν και δεν ήταν δεδομένο ότι όλες οι τιμές τους 
θα είχαν χρησιμοποιηθεί για εκπαίδευση καθώς κάποιες από αυτές θα μπορούσαν να είχαν 
συμπεριληφθεί είτε στο υποσύνολο ελέγχου και των δύο αλγορίθμων, είτε στο υποσύνολο 
επικύρωσης του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt ). Στο δεύτερο στάδιο, έγινε έλεγχος των 
πηγαδιών στο πως μπορούν να προβλέψουν την κατάσταση σε σημεία που δεν έχουν δει 
καθόλου στην εκπαίδευση τους, όπως έγινε με τα πηγάδια που βρίσκονται στην Ουγγαρία.  

ΑΠΟΔΟΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΕ ΠΗΓΑΔΙΑ ΠΟΥ ΣΥΜΜΕΤΕΙΧΑΝ 
ΣΤΗΝ ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗ ΤΩΝ Τ.Ν.Δ. 
Λόγω των πολλών χωρών που υπάρχουν στην περιοχή μελέτης, θα ήταν υπερβολικό να 
εξεταστεί ξεχωριστά η απόδοση των αλγορίθμων σε κάθε μια από αυτές. Ειδικά από την στιγμή 
που το σημαντικότερο κριτήριο για την αξιοπιστία των αλγορίθμων, θα είναι η απόδοση τους 
στην περιοχή της Ουγγαρίας. Ως εκ τούτου, η απόδοση των αλγορίθμων θα εξεταστεί σε δύο 
διαφορετικά πηγάδια ένα ανάντη της Ουγγαρίας και ένα κατάντι αυτής. Τα πηγάδια που 
επιλέχθηκαν είναι ένα στην Αυστρία (at_300533) και ένα στην Κροατία (hr_2358) και τα 
αποτελέσματα των αλγορίθμων εμφανίζονται ανά σενάριο στα επόμενα δέκα γραφήματα 
(Διάγραμμα 41 έως Διάγραμμα 50). Τα γραφήματα με περιττό αριθμό αφορούν τον αλγόριθμο 
Levenberg-Marquardt, ενώ αυτά με τον ζυγό, τον αλγόριθμο Bayesian Regularization. 

Ως γενικότερο συμπέρασμα από αυτά τα γραφήματα προκύπτει ότι ναι μεν κατάφεραν να 
δώσουν μια γενικότερη πρόβλεψη για την στάθμη του υδροφόρου, αλλά απέτυχαν να 
αποτυπώσουν τις διακυμάνσεις. Οι προσπάθειες που έκαναν φαίνεται ότι σχετίζονται 
περισσότερο με το χρόνο, για αυτό και παρατηρούνται κάποια επαναλαμβανόμενα μοτίβα 
αυξομείωσης. Παρά με τις περιβαλλοντικές συνθήκες. Γενικότερα οι αλγόριθμοι φαίνεται ότι 
προσομοίωσαν καλύτερα το πηγάδι της Κροατίας, από αυτό της Αυστρίας. Αυτό ενδεχομένως 
να οφείλεται στην μικρότερη απόσταση που έχει ο υδροφόρος ορίζοντας με την επιφάνεια του 
εδάφους, στο πηγάδι της Κροατίας σε σχέση με αυτό της Αυστρίας. Επομένως οι αλγόριθμοι 
που λαμβάνουν το υψόμετρο ως μεταβλητή εισόδου (σενάρια 1, 2 και 5),  να προσαρμόστηκαν 
πάνω σε αυτό. Την στιγμή που και οι αλγόριθμοι που προσπαθούσαν να προσδιορίσουν την 
συγκεκριμένη απόσταση (σενάρια 2 και 4) να ευνοήθηκαν από αυτό.  

Τις μεγαλύτερες αποκλείσεις στον σταθμό της Αυστρίας, παρουσίασε ο αλγόριθμος 
Levenberg-Marquardt στο 1ο σενάριο, ενώ τις μικρότερες αποκλείσεις φαίνεται να τις έδωσε 
ο ίδιος αλγόριθμος στο 3ο σενάριο. Στον σταθμό της Κροατίας οι μεγαλύτερες αποκλείσεις 
προέκυψαν από τους αλγόριθμους του 5ου σεναρίου, ενώ τις λιγότερες αποκλείσεις φαίνεται 
να τις έδωσε ο αλγόριθμος  Bayesian Regularization για το 1ο σενάριο.  
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1ο Σενάριο 

 
Διάγραμμα 41: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 1ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Αυστρίας. 

 

 
Διάγραμμα 42: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 1ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Κροατίας. 
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2ο Σενάριο 

 
Διάγραμμα 43: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 2ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Αυστρίας. 

 

 
Διάγραμμα 44: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 2ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Κροατίας. 
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3ο Σενάριο 

 
Διάγραμμα 45: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 3ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Αυστρίας. 

 

 
Διάγραμμα 46: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 3ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Κροατίας. 
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4ο Σενάριο 

 
Διάγραμμα 47: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 4ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Αυστρίας. 

 

 
Διάγραμμα 48: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 4ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Κροατίας. 

235

236

237

238

239

240

241

01
/0

2/
19

90
01

/1
1/

19
90

01
/0

8/
19

91
01

/0
5/

19
92

01
/0

2/
19

93
01

/1
1/

19
93

01
/0

8/
19

94
01

/0
5/

19
95

01
/0

2/
19

96
01

/1
1/

19
96

01
/0

8/
19

97
01

/0
5/

19
98

01
/0

2/
19

99
01

/1
1/

19
99

01
/0

8/
20

00
01

/0
5/

20
01

01
/0

2/
20

02
01

/1
1/

20
02

01
/0

8/
20

03
01

/0
5/

20
04

01
/0

2/
20

05
01

/1
1/

20
05

01
/0

8/
20

06
01

/0
5/

20
07

01
/0

2/
20

08
01

/1
1/

20
08

01
/0

8/
20

09
01

/0
5/

20
10

01
/0

2/
20

11
01

/1
1/

20
11

01
/0

8/
20

12
01

/0
5/

20
13

at_300533
Well

LM4

B4

140

141

142

143

144

145

146

147

01
/0

1/
20

00

01
/0

7/
20

00

01
/0

1/
20

01

01
/0

7/
20

01

01
/0

1/
20

02

01
/0

7/
20

02

01
/0

1/
20

03

01
/0

7/
20

03

01
/0

1/
20

04

01
/0

7/
20

04

01
/0

1/
20

05

01
/0

7/
20

05

01
/0

1/
20

06

01
/0

7/
20

06

01
/0

1/
20

07

01
/0

7/
20

07

01
/0

1/
20

08

01
/0

7/
20

08

01
/0

1/
20

09

01
/0

7/
20

09

01
/0

1/
20

10

01
/0

7/
20

10

01
/0

1/
20

11

01
/0

7/
20

11

01
/0

1/
20

12

01
/0

7/
20

12

01
/0

1/
20

13

01
/0

7/
20

13

01
/0

1/
20

14

01
/0

7/
20

14

hr_2358
Well

LM4

B4



ΕΛΕΓΧΟΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΑΠΟΔΟΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΕ ΠΗΓΑΔΙΑ ΠΟΥ ΣΥΜΜΕΤΕΙΧΑΝ ΣΤΗΝ 
ΕΚΠΑΙΔΕΥΣΗ ΤΩΝ Τ.Ν.Δ. 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 108 
 

 

5ο Σενάριο 

 
Διάγραμμα 49: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 5ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Αυστρίας. 

 

 
Διάγραμμα 50: Αντιπαραβολή των αποτελεσμάτων των νευρωνικού δικτύων που προέκυψαν από το 5ο σενάριο με 
τις πραγματικές τιμές ενός τυχαίου πηγαδιού της Κροατίας.
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ΑΠΟΔΟΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΤΟΥΣ ΣΤΑΘΜΟΥΣ ΤΗΣ ΟΥΓΓΑΡΙΑΣ 
1ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 51: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 1ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της Ουγγαρίας (αριστερά είναι τα αποτελέσματα του 
αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Όπως φαίνεται από τα παραπάνω διαγράμματα, η απόδοση των αλγορίθμων σε πηγάδια που δεν είχαν δει, δείχνει ότι τα δύο δίκτυα είχαν 
υπερπροσαρμοστεί στις τιμές των πηγαδιών που τους δόθηκαν για εκπαίδευση, με αποτέλεσμα να μην μπορούν να δώσουν ικανοποιητικές 
αποδόσεις στην υπόλοιπη περιοχή. Ενδεικτικά το MSE του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt ήταν περίπου 6000 ενώ του αλγόριθμου Bayesian 
Regularization ξεπερνούσε τις 40,000 (Διάγραμμα 51).
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2ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 52: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 2ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της Ουγγαρίας. (αριστερά είναι τα αποτελέσματα του 
αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Το Τ.Ν.Δ. που εκπαιδεύτηκε με τον αλγόριθμο Levenberg-Marquardt απέτυχε να δώσει ικανοποιητικές λύσεις για την Ουγγαρία, έχοντας MSE 
2700. Αντίθετα, το Τ.Ν.Δ. που εκπαιδεύτηκε από τον αλγόριθμο της Bayesian Regularization, είχε σχεδόν άψογη συμπεριφορά και στις τιμές που 
δεν είχε δει, έτσι το MSE που είχε στην εκπαίδευση (που ήταν το μεγαλύτερο MSE εκπαίδευσης από όλα τα νευρωνικά που εξετάστηκαν)  ανέβηκε 
περίπου 6 μονάδες και από 27.4 πήγε στο 33.72 (Διάγραμμα 52). 



ΕΛΕΓΧΟΣ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ  ΑΠΟΔΟΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΤΟΥΣ ΣΤΑΘΜΟΥΣ ΤΗΣ ΟΥΓΓΑΡΙΑΣ 

 

Δημήτριος Αρ. Γαλάνης 111 
 

 

3ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 53: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 3ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της Ουγγαρίας. (αριστερά είναι τα αποτελέσματα του 
αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

 
Η απόδοση και των δύο Τ.Ν.Δ. σε αυτή την δοκιμασία ήταν απογοητευτική. Κατέγραψαν 15,000 MSE και σχεδόν 300,000 MSE αντίστοιχα 
(Διάγραμμα 53). 
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4ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 54: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 4ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της Ουγγαρίας. (αριστερά είναι τα αποτελέσματα του 
αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Οι αλγόριθμοι και σε αυτό το σενάριο απέτυχαν να πραγματοποιήσουν γενίκευση, με αποτέλεσμα να έχουν MSE πάνω από 25,000 και πάνω από 
7,000 αντίστοιχα (Διάγραμμα 54).  
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5ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 55: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 5ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της Ουγγαρίας. (αριστερά είναι τα αποτελέσματα του 
αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 
 
Σε αυτό το σενάριο ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt είχε μια μέτρια συμπεριφορά, καταφέρνοντας να έχει ένα κάπως καλό συντελεστή 
συσχέτισης R, αυτό αποτυπώνεται και στο MSE του, που ήταν λίγο κάτω από το 250 (Διάγραμμα 55). 
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ΑΠΟΔΟΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΤΟΥΣ ΣΥΝΟΡΙΑΚΟΥΣ ΣΤΑΘΜΟΥΣ 
ΤΗΣ ΟΥΓΓΑΡΙΑΣ 
Οι παραπάνω έλεγχοι επιβεβαίωσαν ότι η απόδοση ενός Τ.Ν.Δ. δεν θα πρέπει να κρίνεται μόνο 
από τα στοιχεία της εκπαίδευσης, ειδικά σε προβλήματα σαν και αυτό, στο οποίο αρκετά ζεύγη 
δεδομένων αφορούν το ίδιο πηγάδι με αποτέλεσμα ακόμα και αν «κρυφτούν» κάποιες τιμές 
από τον αλγόριθμο, αυτός να μπορεί να υπερπροσαρμοστεί σε αυτές, αφού κάποιες πολύ 
κοντινές ή ταυτόσημες τιμές με αυτές που είναι στο υποσύνολο επικύρωσης ή σε αυτό του 
υποσυνόλου ελέγχου, χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ. 

Στην συνέχεια, προκείμενου να επιβεβαιωθεί ότι όντως οι αλγόριθμοι πραγματοποίησαν όντως 
υπερεκπαίδευση. Απομονώθηκαν ορισμένα πηγάδια στα σύνορα της Ουγγαρίας με Κροατία, 
Αυστρία και Σερβία. Γιατί ενδεχομένως να ήταν παράλογη η απαίτηση ο αλγόριθμος να 
αποδίδει σωστά σε όλη την Ουγγαρία, όταν σε μια τόσο μεγάλη περιοχή δεν είχε ούτε ένα σετ 
δεδομένων. Όμως σε μια περιοχή που είναι κοντά σε αρκετά πηγάδια που χρησιμοποιήθηκαν 
για την εκπαίδευση του δικτύου, αν δεν έχουν υπερεκπαίδευση τα πηγάδια, θα πρέπει να έχουν 
ικανοποιητική απόδοση. Για το λόγο αυτό απομονώθηκαν τα πηγάδια που εμφανίζονται στην 
παρακάτω εικόνα (Εικόνα 44). 

 

 
Εικόνα 44: Τα πηγάδια που χρησιμοποιήθηκαν για  τον έλεγχο  της απόδοσης των ΤΝΔ σε περιοχή των συνόρων της 
Ουγγαρίας
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1ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 56: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 1ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της επιλεγμένης περιοχής της Ουγγαρίας. (αριστερά 
είναι τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Πολύ καλύτερη εικόνα παρουσίασαν οι αλγόριθμοι στον έλεγχο που έγινε για τα πηγάδια που αφορούν μόνο την παραμεθόριο της Ουγγαρίας. 
Ειδικά ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt παρουσίασε συντελεστή συσχέτισης 0.95 και MSE 87. Βελτίωση είχε και ο αλγόριθμος Bayesian 
Regularization αλλά όχι σε βαθμό που να δίνει ικανοποιητικές προβλέψεις (MSE 504). Και οι δύο αλγόριθμοι παρουσίασαν μείωση του MSE, 
πάνω από 98% (Διάγραμμα 56). 
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2ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 57: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 2ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της επιλεγμένης περιοχής της Ουγγαρίας. (αριστερά 
είναι τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Βελτίωση παρουσίασε και σε αυτό το σενάριο ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt μειώνοντας το  MSE κατά 85% (από 2718 σε 384), αντιθέτως 
ο αλγόριθμος Bayesian Regularization δεν παρουσίασε κάποια βελτίωση, αλλά οριακά μειώθηκε η απόδοση του, αποδεικνύοντας ότι όντως είχε 
πάρα πολύ καλή γενίκευση και οι δυνατότητες του δεν περιορίζονταν κοντά στις περιοχές που είχε αρκετά δεδομένα εκπαίδευσης (Διάγραμμα 
57).  
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3ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 58: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 3ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της επιλεγμένης περιοχής της Ουγγαρίας. (αριστερά 
είναι τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Στα σενάρια 3 και 4, οι αλγόριθμοι είχαν τις χειρότερες γενικεύσεις όπως φάνηκε στα Διάγραμμα 53 Διάγραμμα 54 επομένως παρόλο που 
μειώθηκε σχεδόν δύο τάξης μεγέθους το MSE για τους αλγόριθμους στο 3ο σενάριο, η απόδοση τους παρέμεινε κακή (Διάγραμμα 58).  
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4ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 59: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 4ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της επιλεγμένης περιοχής της Ουγγαρίας. (αριστερά 
είναι τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt είχε πολύ κακή απόδοση και σε αυτό το σενάριο, αντιθέτως ο αλγόριθμος Bayesian Regularization βελτίωσε 
αρκετά την απόδοση του, ρίχνοντας το MSE κάτω από 1000, αλλά παρόλα αυτά δεν μπορεί να ειπωθεί ότι δίνει ικανοποιητική προσέγγιση της 
στάθμης  (Διάγραμμα 59).  
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5ο Σενάριο 

  

Διάγραμμα 60: Διάγραμμα παλινδρόμησης μεταξύ των αλγόριθμων του 5ου σεναρίου με τις πραγματικές τιμές των πηγαδιών της επιλεγμένης περιοχής της Ουγγαρίας. (αριστερά 
είναι τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Levenberg-Marquardt και δεξιά τα αποτελέσματα του αλγόριθμου Bayesian Regularization) 

Πολύ καλή απόδοση και για τους δύο αλγόριθμους για την παραμεθόριο περιοχή της Ουγγαρίας. Οι αλγόριθμοι κατέγραψαν συντελεστές 
συσχέτισης 0.97 και 0.95 αντίστοιχα, πλησιάζοντας σε επιδόσεις τον αλγόριθμο Bayesian Regularization του 2ου σεναρίου (Διάγραμμα 60).  
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ – ΠΡΟΤΑΣΕΙΣ 
Όπως αναφέρθηκε και στο θεωρητικό κομμάτι, οι υπολογιστές δεν έχουν νοημοσύνη, απλώς 
έχουν την ικανότητα να εκτελούν αλγόριθμους με εκπληκτική ακρίβεια και ταχύτητα. Το ότι 
τα Τ.Ν.Δ. δεν κατόρθωσαν να αφομοιώσουν τις μεταβολές της στάθμης του υδροφόρου 
ανάλογα τις περιβαλλοντικές συνθήκες, ναι μεν οφείλεται σε ένα βαθμό στο ότι έλειπαν 
αρκετά δεδομένα (πχ. Υδραυλικές αγωγιμότητες) αλλά το κυρίως πρόβλημα είναι ότι έγιναν 
οι λάθος ερωτήσεις προς το πρόγραμμα.  

Αρχικά οι αλγόριθμοι παρουσίασαν υπερεκπαίδευση και η γενίκευση που έδωσαν ήταν 
σχετικά κακή. Αφού όπως αποδείχθηκε από την περίπτωση της Ουγγαρίας ότι πλην ενός 
αλγορίθμου οι υπόλοιποι όσο απομακρύνονταν από τα πηγάδια που χρησιμοποιήθηκαν 
αδυνατούσαν να δώσουν ικανοποιητικές απαντήσεις. Όμως ακόμα και με υπερεκπαίδευση οι 
αλγόριθμοι αδυνατούσαν να προσεγγίσουν τις διακυμάνσεις που παρουσίαζε η στάθμη των 
πηγαδιών. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι η ερώτηση που έγινε προς τον αλγόριθμο, σε όλες 
τις περιπτώσεις ήταν η εύρεση της στάθμης του υδροφόρου, κάτι που απαντήθηκε από όλους 
τους αλγόριθμους με τετραγωνικό σφάλμα που κυμαινόταν στο 10 (τουλάχιστον στα πηγάδια 
ή πολύ κοντά σε αυτά). Αν γίνει η αναγωγή του σε κανονικό σφάλμα, οι αλγόριθμοι κατάφεραν 
να κάνουν προβλέψεις ±3μέτρα από την στάθμη του υδροφόρου. Την ώρα που η διακύμανση 
της στάθμης στην περιοχή μελέτης ήταν αρκετές εκατοντάδες μέτρα. Άρα αν παραβρεθεί  η 
απόδοση του αλγορίθμου στην Ουγγαρία, θα έβγαινε το συμπέρασμα ότι οι αλγόριθμοι έδιναν 
πολύ καλή πρόβλεψη για την μέση στάθμη και πολύ κακή πρόβλεψη για τις διακυμάνσεις 
αυτής, κάτι που φαίνεται στα Διαγράμματα 41 έως 50. 

Αυτό που θα πρέπει να γίνει σε μελλοντικές έρευνες είναι ζητηθεί πιο συγκεκριμένα η 
διακύμανση και όχι η στάθμη. Όπως πχ. Είχε κάνει ο Ιωάννης Τριχάκης (Trichakis, Nikolos, 
& Karatzas, 2009) που αντί να ζητάει την στάθμη του υδροφόρου, ζητούσε την ημερήσια 
μεταβολή. Κάτι τέτοιο δεν ήταν εφικτό στην παρούσα μελέτη καθώς δεν υπήρχε συγκεκριμένη 
συχνότητα των δεδομένων, επομένως δεν θα μπορούσε να εφαρμοστεί.  Όμως όπως φάνηκε 
από τις προσομοιώσεις των σεναρίων 2 & 4 που δεν ζητούσαν το ύψος του υδροφόρου από 
την επιφάνεια της θάλασσας, αλλά την απόσταση του υδροφόρου από την επιφάνεια, η δεύτερη 
ερώτηση, επειδή το εύρος τιμών της, ήταν μικρότερο και δεν μπορούσε να συσχετιστεί άμεσα 
με κάποια μεταβλητή (όπως λόγου χάρη συσχετίζεται το ύψος του υδροφόρου από την 
επιφάνεια της θάλασσας με το υψόμετρο της περιοχής), οι γραφικές παραστάσεις από τα 
πηγάδια, έδειξαν ότι υπήρχε καλύτερη προσομοίωση.  Η συσχέτιση που είχε το ύψος με την 
απόδοση των αλγορίθμων φάνηκε στην εξέταση των πηγαδιών της παραμεθόριου της 
Ουγγαρίας, εκεί όπου τα σενάρια 1 και 5 που λάμβαναν το υψόμετρο ως δεδομένο και έδιναν 
την στάθμη του υδροφόρου ως αποτέλεσμα, παρουσίασαν σαφή βελτίωση σε σχέση με τα 
σενάρια 3 και 4 που δεν έπαιρναν καθόλου υπόψιν τους το υψόμετρο ενώ στο σενάριο 2, ο μεν 
αλγόριθμος της  Bayesian Regularization είχε πολύ καλή επίδραση σε όλη την περιοχή μελέτης 
και δεν μπορεί να κριθεί ο δε αλγόριθμος Levenberg-Marquardt δεν παρουσίασε την ίδια 
βελτίωση συγκριτικά με τους αλγόριθμους των σεναρίων 1 και 5.   

Η ερώτηση που είχε κάνει ο Τριχάκης λοιπόν στο Τ.Ν.Δ., ήταν στην σωστή κατεύθυνση, αλλά 
είχε ένα βασικό μειονέκτημα. Η πρόβλεψη της μεταβολής θα μπορούσε να γίνει από τα Τ.Ν.Δ, 
αλλά αυτό θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί μόνο σε περιπτώσεις που ήταν γνώστη η 
προηγούμενη τιμή, κάτι που δεν είναι εφικτό να συμβαίνει σε ολόκληρη την περιοχή μελέτης. 
Επομένως αυτό που θα μπορούσε να γίνει είναι να υπάρχουν δύο ζητούμενα, η μία να αφορά 
τον μέσο όρο της στάθμης του υδροφόρου και ή δεύτερη να αφορά την απόκλιση από τον μέσο 
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όρο. Με αυτόν τον τρόπο, το Τ.Ν.Δ. θα μπορεί να δίνει εκτίμηση για υδραυλικό ύψος και σε 
περιπτώσεις που δεν είναι γνωστές προηγούμενες τιμές του, ενώ και το ίδιο το Τ.Ν.Δ. θα 
αξιολογεί την απόδοση του με βάση και την προσομοίωση στις αποκλίσεις. 
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ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ 
PYTHON 

Η συγκεκριμένη γλώσσα προγραμματισμού επιλέχθηκε για την διαλογή και την κύρια 
προετοιμασία δεδομένων, καθώς ως γλώσσα προγραμματισμού έχει την ευχέρεια να 
αντιμετωπίζει μεταβλητές τόσο δεκαδικών, όσο και άλλων τύπων (πχ κειμένου) κάτι που 
διευκολύνει την διαδικασία διαλογής, όπου υπάρχουν διαφορετικοί τύποι αρχείων, 
διαμορφώσεις και σε πολλές περιπτώσεις κείμενα και αριθμοί μαζί. 

Πριν την χρήση της python, ήταν απαραίτητο να δημιουργηθεί μια λίστα των αρχείων 
χρονοσειρών της εκάστοτε χώρας καθώς και αυτή η λίστα να εμπλουτιστεί με στοιχεία όπως 
οι συντεταγμένες των σταθμών και κάποιων κωδικών ονομασιών που καθιστούν εφικτή την 
ενσωμάτωση των μετεωρολογικών δεδομένων (Εικόνα 45).  

 
Εικόνα 45: Δημιουργία λίστας των χρονοσειρών με χρήση MS-DOS 

Η λίστα των χρονοσειρών πραγματοποιήθηκε με μια εντολή του DOS, στην συνέχεια τα 
δεδομένα μεταφέρθηκαν σε περιβάλλον excel όπου και ενσωματώθηκαν τα δεδομένα από το 
ArcGIS. H τελική μορφή αυτών των αρχείων παρουσιάζεται στην παρακάτω εικόνα (Εικόνα 
46). 

 
Εικόνα 46:Λίστα των χρονοσειρών με ενσωματωμένη πληροφορία των συντεταγμένων του εκάστοτε σταθμού. 
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Αρχικά δημιουργήθηκε ένα απλό κομμάτι κώδικα στο οποίο πραγματοποιείτε η επιλογή της 
χώρας στην οποία θα γίνει επεξεργασία των χρονοσείρων 

 

 

# This program is a part of the thesis 
# "Use of artificial neural networks to determine the groundwater levels 
# in the Danube catchment area" 
# The program can read data from three different format types and create 
# one file which include all the data of each country 
 
check = True 
folder_path = 'C:\....' 
while check: 
    choice = input(""" 
Select country, Press 
1, for Austria 
2, for Germany 
3, for Croatia 
or type exit to terminate the program 
""") 
    if choice == '1': 
        country = 'Austria' 
        check = False 
    elif choice == '2': 
        country = 'Germany' 
        check = False 
    elif choice == '3': 
        country = 'Croatia' 
        check = False 
    elif choice.lower() == 'exit': 
        quit() 
    else: 
        print("Your selection isn't valid") 
        print("Make a Proper selection") 
 
country_path = folder_path+country+'\\' 
# Import the list of timeseries 
arguments = read_list(country_path) 
for i in range(len(arguments)): 
    # Read data from each timeseries and make proper transformations 
    dates, values, extension = proper_reader( 
        country, country_path+arguments[i][0]) 
# Calculations and extraction of data in csv format 
    write_data(country_path+"output\\" + 
               arguments[i][0]+extension, arguments[i], dates, values) 
merge_files(country, country_path) 
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Η πρώτη συνάρτηση που εκτελείτε, διαβάζει την λίστα που δημιουργήθηκε με τα ονόματα των 
αρχείων χρονοσειρών, καθώς και τους κωδικούς των σταθμών και τις συντεταγμένες τους. 

 

Στην συνέχεια καλείται η συνάρτηση για την επιλογή της κατάλληλης υπορουτίνας για την 
ανάγνωση των αρχείων χρονοσείρων της εκάστοτε χώρας, καθώς και για να διαχειριστεί την 
διαφορά στους τύπους αρχείων που είναι αποθηκευμένες οι εκάστοτε πληροφορίες, ώστε στο 
τέλος να προκύψουν αρχεία κειμένου με την ίδια διαμόρφωση. 

 

def proper_reader(country, country_path): 
    # This function, choose the appropriate funtion to read the specific 
    # format of each country. Appart from this some modifications in the  
    # paths and filenames are be made, due to the differences in the file  
    # format of each country. Finally, the function returns one vector with
    # the dates and one with the water level at the time. 
    if country == 'Austria': 
        dates, values = read_austria_data(country_path) 
        extension = "" 
    if country == 'Germany': 
        extension = ".csv" 
        dates, values = read_germany_data(country_path+extension) 
    if country == 'Croatia': 
        dates, values = read_croatia_data(country_path) 
        extension = '.csv' 
    return dates, values, extension 
 
 

def read_list(country_path): 
    # This function reads a csv file which contains a list of the  
    # timeseries, as long as station codes and coordinates 
    import xlrd 
    path = country_path+'list.xls' 
    workbook = xlrd.open_workbook(path, 'r') 
    workbook_sheet = workbook.sheet_by_index(0) 
    arguments = [] 
    for row in range(1, workbook_sheet.nrows): 
        arguments.append([]*6) 
        for column in range(6): 
            cell_value = ((str(workbook_sheet.cell(row, column)) 
                           ).split(':')[-1]).replace("'", "") 
            arguments[row-1].append(cell_value) 
    return arguments 
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Στην συνέχεια ανάλογα την χώρα εκτελείτε μία από τις επόμενες τρείς συναρτήσεις.

# The following three functions are used in order ot parse the data from each 
# country. Due to the fact that the files might contain a number of no-data 
# lines like labels, false lines etc. these functions read the data with 
# different format and transformed it, in the suitable format in order to 
# carry out further data checks. Finally, the function returns the proper 
# vectors of date and values. 
 
def read_austria_data(path): 
# This function is used in order to parse the data from austrian dataseries 
    dates = [] 
    values = [] 
    yesterday = 'yesterday' 
    input_file = open(path, 'r') 
    for line in input_file.readlines(): 
        try: 
            date, value = line.split(";") 
            date = (date.split()[0]).replace(".", "/") 
        except: 
            date = '01/01/1900' 
            value = 0 
        dates, values,  yesterday = add_data( 
            dates, values, value, date, yesterday) 
    input_file.close() 
    return dates, values 
 

def read_germany_data(path): 
# This function is used in order to parse the data from German dataseries 
    dates = [] 
    values = [] 
    yesterday = 'yesterday' 
    input_file = open(path, 'r') 
    for line in input_file.readlines(): 
        try: 
            date, value = line.split(",")[3:5] 
            date = (date.split()[0]) 
            year, month, day = date.split('-') 
            date = day+'/'+month+'/'+year 
        except: 
            date = '01/01/1900' 
            value = 0 
        dates, values,  yesterday = add_data( 
            dates, values, value, date, yesterday) 
    input_file.close() 
    return dates, values 
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Αφού ολοκληρωθεί η ανάγνωση των δεδομένων, καλείτε μια συνάρτηση για να ελέγξει εάν τα 
δεδομένα πληρούν τις προϋποθέσεις για να συμπεριληφθούν στην εκπαίδευση των Τ.Ν.Δ.

def read_croatia_data(path): 
# This function is used in order to parse the data from Croatian dataseries 
    import openpyxl 
    import datetime 
    dates = [] 
    values = [] 
    yesterday = 'yesterday' 
    input_file = openpyxl.load_workbook( 
        path+'.xlsx', read_only=True, data_only=True) 
    sheet = input_file.active 
    for row in range(sheet.max_row): 
        date = sheet.cell(row+1, 1).value 
        value = sheet.cell(row+1, 2).value 
        try: 
            day = str(date.day) 
            month = str(date.month) 
            year = str(date.year) 
            date = day+'/'+month+'/'+year 
        except: 
            date = '01/01/1900' 
        dates, values,  yesterday = add_data( 
            dates, values, value, date, yesterday) 
    return dates, values 
 
 

def add_data(dates, values, value, date, yesterday): 
    # this function checks if the date is within the study period and if no 
    # error was made by the measurement recorder 
    try: 
        day, month, year = date.split('/') 
    except: 
        day = month = year = '1' 
    date = day+'/'+month+'/'+year 
    if not date == yesterday: 
        if '1990' <= year < '2013' or year == '2013' and month < '11': 
            if isinstance(value, int): 
                value = float(value) 
            if not isinstance(value, float): 
                try: 
                    value = float(value.replace(",", ".")) 
                except: 
                    value = 0 
            if 1 < value < 2000: 
                dates.append(date) 
                values.append(value) 
                yesterday = date 
    return dates, values,  yesterday 
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Στην συνέχεια καλείται η συνάρτηση που θα αποθηκεύσει προσωρινά τα  δεδομένα 

 

Κατά την εκτέλεση της προηγούμενης συνάρτησης χρησιμοποιείτε μια συνάρτηση 
υπολογισμού. Η χρήση της συνάρτησης αυτής επιλέχθηκε να γίνει κατά την έγγραφη των 
δεδομένων, έτσι ώστε να μην υπάρχει επιβάρυνση του κώδικα με επιπλέον πίνακες που θα 
κατανάλωναν πόρους του συστήματος, επιβραδύνοντας την ολοκλήρωση της  διαδικασίας.  

 

 

Σε αυτό το σημείο έχει ολοκληρωθεί η διαμόρφωση των δεδομένων στο επιθυμητό format. 
Αυτό που μένει για την ολοκλήρωση της προεπεξεργασίας των δεδομένων, είναι η συρραφή 
των αρχείων που έχουν δημιουργηθεί σε ένα αρχείο. Η διαδικασία αυτή μπορεί να 
πραγματοποιηθεί μέσω DOS, αλλά είναι εφικτό να γίνει και μέσω Python. Η ακόλουθη 
υπορουτινά πραγματοποιεί αυτή την συρραφή.  

 

 

 

 

def write_data(path, arguments, dates, values): 
    # This function exports the results in a csv file 
    station_name, id_code, x, y, z, meteo_code = arguments 
    path = path 
    output = open(path, 'w') 
    for line in range(0, len(values)): 
        days, daysofyear, year = how_many_days(dates[line]) 
        output.write(f"{station_name},{id_code},{dates[line]}," + 
                     f"{meteo_code},{days},{daysofyear},{year}," + 
                     f"{x},{y},{z},{values[line]:9.4f}\n") 
    output.close() 
 

def how_many_days(date): 
# This function calculates the time period between 31/12/1989 and the date 
# the measurement was taken. Also, it calculates the day of the year and 
# the year that measurement was taken. 
    import datetime 
    date = datetime.datetime.strptime(date, '%d/%m/%Y') 
    days = (date - datetime.datetime.strptime( 

'31/12/1989', '%d/%m/%Y')).days 
    jaar = "01/01/"+str(date.year) 
    daysofyear = (date - datetime.datetime.strptime( 

jaar, '%d/%m/%Y')).days+1 
    return days, daysofyear, date.year 
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def merge_files(country, country_path): 
    # This function, reads all csv files in the destination folder, and 
    # then it combines them into one file, named after the country 
    import glob 
    import os 
    import pandas as pd 
    extension = 'csv' 
    os.chdir(country_path) 
    all_filenames = [i for i in glob.glob('*.{}'.format(extension))] 
    # combine all files in the list 
    country_csv = pd.concat([pd.read_csv(f, header=None) 
                             for f in all_filenames]) 
    # export to csv 
    country_csv.to_csv(country+".csv", index=False, 
                       encoding='utf-8-sig', header=None) 
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MATLAB 

Τα δεδομένα στην συνέχεια εισήχθησαν στο MATLAB όπου και έγινε η ενσωμάτωση των 
μετεωρολογικών δεδομένων, αφού αυτά φορτώθηκαν σε αντίστοιχους πίνακες E0, ES, ET, 
PCP, και Tavg. 

%This script imports the meteorological data about Evaporation,  
%Potential Evaporation, Evapotranspiration, Precipitation and Average  
%Temperature, as long as the Geohydrological data and the coordinates of  
%the stations, in the end it produces the input table and the output  
%data for supervised training of a feedforward artificial neural network 
clc 
clear 
%E0 is a matrix with the Evaporation data, lines stand for dates,  
%columns for the geohydrological stations 
delimiterIn = ' '; 
E0=importdata('C:\...\E0.csv',delimiterIn); 
%ES is a table with the Potential Evaporation data, lines stand for  
%dates, columns for the stations 
ES=importdata('C:\...\ES.csv', delimiterIn); 
%ET is a table with the Evapotranspiration data, lines stand for dates,  
%columns for the geohydrological stations 
ET=importdata('C:\...\ET.csv', delimiterIn); 
%PCP is a table with the Precipitation data, lines stand for dates,  
%columns for the geohydrological stations 
PCP=importdata('C:\...\PCP.csv', delimiterIn); 
%Tavg is a table with the Average Temperature data, lines stand for  
%dates, columns for the geohydrological stations 
Tavg=importdata('C:\...\Tavg.csv', delimiterIn); 
Data=importdata('C:\...\data.csv', ','); 
%Data is a table with the Groundwater Levels, every line contains the  
%following information geohydrological station meteorological identifier,  
%days difference from 31/12/1989,year, days of the year, x coordinate, 
%y coordinate, z coordinate, groundwater level 
E0 = table2array(E0); 
ES = table2array(ES); 
ET = table2array(ET); 
PCP = table2array(PCP); 
Tavg = table2array(Tavg); 
Data = table2array(Data(:,4:end)); 
[rows, columns] = size(Data); 
days = 3; 
line = 0; 
 for row = 1:rows 
     if Data(row,2)>=days 
         line = line+1; 
         Input_data(line,1:5) = Data(row, 3 : 7); 
         Output_data(line) = Data(row , 8); 
         for d = 0:(days-1) 
            Input_data(line,6+d*5) = E0(Data(row,2)+d,Data(row,1)+1); 
            Input_data(line,7+d*5) = ES(Data(row,2)+d,Data(row,1)+1); 
            Input_data(line,8+d*5) = ET(Data(row,2)+d,Data(row,1)+1); 
            Input_data(line,9+d*5) = PCP(Data(row,2)+d,Data(row,1)+1); 

Input_data(line,10+d*5) = Tavg(Data(row,2)+d,Data(row,1)+1); 
         end 
     end 
 end 
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