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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 
 
Ο άνθρωπος δεν είναι ούτε γρήγορος ούτε ακριβής στους υπολογισµούς του, όπως 
ένας σύγχρονος υπολογιστής. Σε πολλούς τοµείς, όµως, η ανθρώπινη ικανότητα 
υπερτερεί κατά πολύ των ικανοτήτων ενός υπολογιστή. Για παράδειγµα, ο άνθρωπος 
αναγνωρίζει πολύ εύκολα αντικείµενα και κατανοεί τις σχέσεις µεταξύ τους µέσα στο 
φυσικό περιβάλλον έστω και αν αυτά είναι παραµορφωµένα ή δεν είναι εξολοκλήρου 
ορατά. 
Η ικανότητα µάθησης µέσω της εµπειρίας συνεπώς είναι από τα κύρια 
χαρακτηριστικά της ανθρώπινης ευφυΐας. Η ανθρώπινη µνήµη έχει την ικανότητα να 
αποθηκεύει µεγάλη ποσότητα και ποικιλία γνώσης και να συσχετίζει πληροφορίες 
πολύ γρήγορα και χωρίς ιδιαίτερη προσπάθεια. Σε αντίθεση, ο υπολογιστής έχει την 
ικανότητα να αποµνηµονεύει τεράστιες ποσότητες πληροφοριών αλλά δυσκολεύεται 
να τις εκµεταλλευθεί. 
Τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει πολλές προσπάθειες, ανάπτυξης τεχνολογιών για την 
κατασκευή µηχανών που θα προσοµοιώνουν την λειτουργία του ανθρώπινου 
εγκεφάλου, συνδυάζοντας έτσι την γρηγοράδα ενός υπολογιστή και τον τρόπο 
συσχετισµού πληροφοριών του ανθρώπου. Αρκετές από αυτές τις προσπάθειες είχαν 
ως κατάληξη τεχνολογίες όπως τα νευρωνικά δίκτυα, τα ασαφή συστήµατα, τους 
εξελεγκτικούς αλγορίθµους και την τεχνητή νοηµοσύνη.  

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία επιχειρούµε να χρησιµοποιήσουµε µία 
τεχνική η οποία βασίζεται σε προγραµµατισµό µε το λογισµικό της MATLAB και 
συγκεκριµένα στην πρόβλεψη των καθηµερινών µετρήσεων για την παραγωγή 
ενέργειας από οχτώ (8) διαφορετικές τεχνολογίες χωρίζοντας τις σε δύο οµάδες, νέες 
και παραδοσιακές και στη συνέχεια συγκρίνοντας τις, χρησιµοποιώντας τις µετρήσεις 
προηγούµενων ετών. Χρησιµοποιούµε το ΑΝFIS, το οποίο αποτελεί χαρακτηριστικό 
δείγµα των νευρωνικών δικτύων και της ασαφούς λογικής. Αρχικά γίνεται µία 
αναφορά στη βιβλιογραφία ώστε να γνωρίζουµε την πρόοδο που έχει επιτευχθεί µέχρι 
και σήµερα. Έπειτα καταγράφεται η θεωρητική βάση που είναι απαραίτητη για την 
κατανόηση του αντικειµένου και αναλύεται η περίπτωση µελέτης µας. Τέλος, 
εξάγονται συµπεράσµατα και παρατίθεται η βιβλιογραφία και ο κώδικας που 
χρησιµοποιήθηκε. 
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2. ΑΝΑΣΚΟΠΗΣΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑΣ 
 

 
Είναι σηµαντικό να ερευνήσουµε τις προσπάθειες που έχουν γίνει µέχρι τώρα 

,τα µοντέλα που έχουν χρησιµοποιηθεί στο πέρασµα του χρόνου, η 
αποτελεσµατικότητα τους καθώς και τα συµπεράσµατα που εξήχθησαν. Για τον λόγο 
αυτό στη συνέχεια παρατίθενται επιστηµονικά άρθρα που διαπραγµατεύονται τα 
παραπάνω.   
 
 
 
Energy Consumption Forecasting of Iran Using Recurrent Neural Networks. 

 
Στη παρούσα µελέτη των Boroushaki και Avami προτείνεται ένα ευφυές µοντέλο που 
χρησιµοποιεί ένα επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη 
κατανάλωσης ενέργειας στο Ιράν έχοντας σα δεδοµένα εισόδου τον πληθυσµό της 
χώρας και το ακαθάριστο εγχώριο προϊόν. Το συγκεκριµένο επαναλαµβανόµενο 
νευρωνικό δίκτυο έχει µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης. 
Η κατασκευή του µοντέλου πρόβλεψης έγινε χρησιµοποιώντας δεδοµένα της 
περιόδου 1976-2001 και η αποτελεσµατικότητά του δοκιµάστηκε µε δεδοµένα της 
περιόδου 2002-2006.  
Προσοµοιώσεις που πραγµατοποιήθηκαν έδειξαν ότι αυτό το µοντέλο µπορεί να 
προβλέψει την κατανάλωση ενέργειας στο Ιράν µε ακρίβεια και µε αποκλίσεις που 
είναι αποδεκτές. Τέλος αναφέρεται ότι το µοντέλο πραγµατοποιεί ετήσιες 
προβλέψεις.  
 
 
 
Influence of artificial neural network structure on quality of short-term electric 
energy consumption forecast. 

 
Στις µέρες µας η πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας είναι πολύ 
σηµαντική για τις εταιρείες διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας και τις βιοµηχανικές 
επιχειρήσεις. Η ακρίβεια των προβλέψεων εξασφαλίζει την ελαχιστοποίηση του 
κόστους για αυτές.  

Η εργασία των Parol και Baczynski σχολιάζει κατά πόσο επηρεάζεται η δοµή 
ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου, σε σχέση µε την ποιότητα των βραχυπρόθεσµων 
προβλέψεων κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας από µία µέθοδο που βασίζεται σε 
αυτό. Οι συγγραφείς αναφέρουν την ύπαρξη πολλών διαφορετικών µεθόδων για την 
πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας και τονίζουν ότι οι ακριβέστερες 
προβλέψεις γίνονται από µεθόδους που βασίζονται σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. 
Γίνεται επίσης στην έρευνα µία εκτεταµένη προσπάθεια να διερευνηθεί η συσχέτιση 
της ποιότητας των µεθόδων προβλέψεων που βασίζονται σε τεχνητά νευρωνικά 
δίκτυα µε τη δοµή (αριθµός των νευρώνων εισόδου και εξόδου και των 
υπολογιστικών ή κρυµµένων νευρώνων) και την ικανότητα µάθησης των αντίστοιχων 
νευρωνικών δικτύων.  
Τέλος αναφέρεται ότι έγιναν δοκιµές µε δεδοµένα που πάρθηκαν από εταιρείες 
διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας και τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι η δοµή των 
τεχνητών νευρωνικών δικτύων έχει άµεση επίδραση στην ποιότητα των προβλέψεων 
κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας. 
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Transport energy demand forecast using multi-level genetic programming. 
 

Στη µελέτη των Doustmohammadi, Hasanzadeh Samira, Shakouri G και Forouzanfar 
Mehdi παρουσιάζεται ένα µοντέλο πολυεπίπεδου γενετικού προγραµµατισµού για την 
πρόβλεψη κατανάλωσης ενέργειας στις µεταφορές στο Ιράν. Η µελέτη έδειξε ότι η 
µέθοδος πραγµατοποιεί προβλέψεις µε µικρότερο σφάλµα, σε σχέση µε µοντέλα 
προβλέψεων που χρησιµοποιούν νευρωνικά δίκτυα και µοντέλα (τεχνικών) ασαφούς 
(fuzzy) γραµµικής παλινδρόµησης. Το µοντέλο κατασκευάστηκε χρησιµοποιώντας 
δεδοµένα κατανάλωσης ενέργειας των µεταφορών στο Ιράν και οι προβλέψεις 
βασίζονται σε τρεις παραµέτρους: το ακαθάριστο εγχώριο προϊόν, τον πληθυσµό και 
τον αριθµό των µεταφορικών µέσων. Ο όρος ¨πολυεπίπεδος γενετικός 
προγραµµατισµός¨ αναφέρεται στην χρήση γενετικού προγραµµατισµού από το 
µοντέλο σε  δύο διαφορετικά επίπεδα για την πραγµατοποίηση προβλέψεων. 
Στο πρώτο επίπεδο εισάγονται στο µοντέλο δεδοµένα για τις τρεις παραµέτρους που 
έχουν συλλεχθεί και µε βάση τα δεδοµένα αυτά γίνονται από το µοντέλο προβλέψεις 
για τις παραµέτρους. 
Στο δεύτερο επίπεδο το µοντέλο κάνει πρόβλεψη κατανάλωσης ενέργειας στις 
µεταφορές χρησιµοποιώντας καταγεγραµµένα δεδοµένα της κατανάλωσης ενέργειας 
σε συνδυασµό µε τις προβλέψεις που πραγµατοποιήθηκαν στο πρώτο στάδιο. Η 
κατασκευή του µοντέλου έγινε χρησιµοποιώντας ιστορικά δεδοµένα της περιόδου 
1968-2002 και µε δεδοµένα της περιόδου 2003-2005 δοκιµάστηκε η 
αποτελεσµατικότητά του. 
 
 
 
 
Application of SOM neural networks to short-term load forecasting: The 
Spanish electricity market case study. 

 
Η πρόβλεψη ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας µε χρήση των νευρωνικών δικτύων είναι 
ένα θέµα για το οποίο έχουν γίνει πολλές έρευνες την τελευταία δεκαετία. Οι χάρτες 
αυτοοργάνωσης (Self-Organizing Maps, SOM) είναι ένας τύπος νευρωνικού δικτύου 
που έχει χρησιµοποιηθεί σχεδόν ελάχιστα για την πρόβλεψη της ζήτησης ηλεκτρικής 
ενέργειας. Η έρευνα που έγινε από τους Gabaldon, Aparicio, Senabre, Valero και 
López παρουσιάζει ένα µοντέλο πρόβλεψης µε βάση το συγκεκριµένο είδος 
νευρωνικών δικτύων. Ο σκοπός του µοντέλου δεν είναι µόνο να αποδείξει ότι οι 
χάρτες αυτοοργάνωσης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη της ζήτησης 
ηλεκτρικής ενέργειας, αλλά και να προβάλει τη δυνατότητα της εφαρµογής τους να 
κάνουν ανάλυση των προβλέψεων, βασιζόµενη σε πραγµατικά δεδοµένα. Τα 
δεδοµένα που χρησιµοποιούνται από το µοντέλο για να πραγµατοποιηθεί η πρόβλεψη 
είναι η κατανάλωση ενέργειας και µετεωρολογικές µετρήσεις της Ισπανίας για την 
περίοδο 2001-2010. Στη µελέτη γίνεται εκτεταµένη αναφορά στη σπουδαιότητα των 
µετρολογικών µεταβλητών για τις προβλέψεις του µοντέλου αλλά και για το πως 
σχετίζονται µεταξύ τους οι µεταβλητές αυτές, όταν σαν δεδοµένα εισόδου του 
µοντέλου χρησιµοποιούνται πρόσφατες τιµές της ζήτησης ενέργειας. Το µοντέλο 
κατασκευάστηκε για την πρόβλεψη της ζήτησης ενέργειας σε καθηµερινή βάση. 
Τέλος αναφέρεται ότι οι προβλέψεις αυτές προορίζονται για δεδοµένα εισόδου σε ένα 
σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων, που χρησιµοποιείται από διάφορες εταιρείες της 
ισπανικής αγοράς. 
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Nuclear mass systematics using neural networks. 

 
Ραδιενέργεια είναι το φαινόµενο της εκποµπής σωµατιδίων ή ηλεκτροµαγνητικής 
ακτινοβολίας από τους πυρήνες ορισµένων χηµικών στοιχείων, που γι' αυτό το λόγο 
ονοµάζονται ραδιενεργά. Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται αύξηση των µελετών για 
την ανάπτυξη στατιστικών µοντέλων πρόβλεψης, που βασίζονται σε νευρωνικά 
δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης, µε σκοπό την πρόβλεψη της ατοµικής µάζας 
ραδιενεργών στοιχείων. Ο αριθµός αυτός δηλώνει την κατά µέσο όρο µάζα του 
ατόµου του στοιχείου µετρηµένη σε µονάδες ατοµικής µάζας (u) ή τη µάζα του 
στοιχείου µετρηµένη σε γραµµάρια που περιέχεται σε ένα mol ατόµων του στοιχείου 
(g/mol). 
Στόχος των µελετών αυτών είναι η κατασκευή µοντέλων πρόβλεψης, µε γνωστά 
δεδοµένα την µάζα του πυρήνα ενός ατόµου κάποιου στοιχείου και τον αριθµό των 
πρωτονίων και των νετρονίων του. Ένας άλλος στόχος των µελετών είναι η 
κατασκευή αξιόπιστων µοντέλων για την πρόβλεψη της ατοµικής µάζας για στοιχεία 
που δεν ανήκουν στην κοιλάδα σταθερότητας. Στην παρούσα εργασία των 
Athanassopoulos, Mavrommatis,  Gernoth και Clark προτείνεται ένα µοντέλο 
πρόβλεψης της ατοµικής µάζας ραδιενεργών στοιχείων, µε γνωστά δεδοµένα την 
µάζα του πυρήνα ενός ατόµου κάποιου στοιχείου και τον αριθµό των πρωτονίων και 
των νετρονίων του που βασίζεται σε ένα νευρωνικό δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης. 
Αναφέρεται επίσης ότι το µοντέλο αυτό πραγµατοποιεί σηµαντικά ακριβέστερες 
προβλέψεις σε σχέση µε παλιότερα µοντέλα προβλεψης της ατοµικής µάζας 
ραδιενεργών στοιχείων, που βασίζονται σε διαφορετικά είδη νευρωνικών δικτύων.  
 
 
 
Short-term load forecast using trend information and process reconstruction. 
 
Η σταδιακή απελευθέρωση της αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας έχει ως αποτέλεσµα την 
κατάργηση των µονοπώλιων της παραγωγής, µεταφοράς και διανοµής της. Στα 
πλαίσια του ανταγωνισµού των εταιρειών προµήθειας ηλεκτρικής ενέργειας, 
σηµαντικός παράγοντας καθίσταται η πρόβλεψη ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας. 
Μοντέλα βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης έχουν κατασκευαστεί και χρησιµοποιούνται 
για τη βελτίωση της λειτουργίας και του σχεδιασµού κατασκευής συστηµάτων 
ηλεκτρικής ενέργειας,. Οι Santos, Martins, Pires, Martins και Mendes στην εργασία 
τους αναφέρουν τέτοια µοντέλα που είναι βασισµένα σε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
και εστιάζουν στην σηµαντικότητα της κατάλληλης επιλογής των µεταβλητών 
εισόδων τους. Οι συγγραφείς παρουσιάζουν τον σχεδιασµό ενός µοντέλου πρόβλεψης 
βασισµένο σε ένα νευρωνικό δίκτυο.  
Στη πρώτη φάση της κατασκευής πραγµατοποιήθηκε η εκπαίδευση του νευρωνικού 
δικτύου, µέσω µίας επαναληπτικής διαδικασίας σταδιακής προσαρµογής των 
παραµέτρων του δικτύου. Αναφέρεται ότι η µέθοδος εκπαίδευσης που 
χρησιµοποιήθηκε ήταν η στοχαστική µάθηση. 
Στο δεύτερο στάδιο της κατασκευής του µοντέλου, πραγµατοποιήθηκαν 
προσοµοιώσεις για το µοντέλο, µε δεδοµένα εισόδου τις τιµές της κατανάλωσης 
προηγούµενων ηµερών που είχαν αντίστοιχες καιρικές συνθήκες. Το αποτέλεσµα 
ήταν η δηµιουργία ενός µοντέλου πρόβλεψης που δεν είχε άµεση συσχέτιση µε τις 
καιρικές συνθήκες. 
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Using adaptive network based fuzzy inference system to forecast regional 
electricity loads. 
 
Τα τελευταία  χρόνια έχουν αναπτυχθεί διάφορες µέθοδοι για την πρόβλεψη της 
ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας, µε σκοπό την βελτίωση της απόδοσης της διαχείρισης 
της ηλεκτρικής βιοµηχανίας 
Στην παρούσα µελέτη που πραγµατοποιήθηκε από τους Pan και Ying, 
χρησιµοποιήθηκε ένα µοντέλο πρόβλεψης, βασισµένο στο νεύρο-ασαφές δίκτυο 
ANFIS, για την πρόβλεψη της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας στην Ταϊβάν. 
Αποδείχθηκε ότι οι προβλέψεις του µοντέλου ήταν πολύ ακριβείς.   
Μεταξύ µοντέλων παλινδρόµησης, µηχανών διανυσµατικής υποστήριξης γενετικών 
αλγορίθµων, τεχνητών νευρωνικών δικτύων, µοντέλων HEFST (hybrid ellipsoidal 
fuzzy systems for time series) και του µοντέλου ANFIS, πραγµατοποιήθηκε σύγκριση 
για αποτελεσµατικότητα των προβλέψεων τους, η οποία βασίστηκε σε στατιστικά 
αποτελέσµατα και µέσα απόλυτα ποσοστιαία σφάλµατα και καταδείχτηκε ότι οι 
προβλέψεις του τελευταίου είναι οι πιο ακριβείς. 
Το αποτέλεσµα της παρούσας εργασίας ήταν να ορίσει το µοντέλο ANFIS ως µια 
πολλά υποσχόµενη εναλλακτική λύση για την πρόβλεψη της ζήτησης ηλεκτρικής 
ενέργειας. 
  
 
 
 
The Prediction of Under saturated Crude Oil Viscosity: An Artificial Neural 
Network and Fuzzy Model Approach. 
 
Το ιξώδες είναι η αντίσταση που παρουσιάζει κατά τη ροή της η ύλη και κυρίως τα 
υγρά και τα αέρια. Για τη µεταφορά του πετρελαίου µέσα από αγωγούς και πορώδη 
υλικά, το ιξώδες είναι από τις σηµαντικότερες παραµέτρους και ο υπολογισµός του 
καθίσταται καθοριστικός. Αυτό συνεπάγεται ότι η χρήση µίας υψηλής ακρίβειας 
µεθόδου πρόβλεψης του ιξώδους του πετρελαίου να είναι σηµαντική σε διάφορες 
συνθήκες λειτουργίας του. Μέχρι σήµερα, διάφορες εµπειρικές συσχετίσεις έχουν 
προταθεί για την πρόβλεψη του ιξώδους του πετρελαίου χωρίς όµως να θεωρούνται 
ικανοποιητικοί. Με στόχο την κατασκευή δύο πειραµατικών µοντέλων πρόβλεψης 
για το ιξώδες του πετρελαίου, λήφθηκαν δείγµατα πετρελαίου από δεξαµενές στο 
Ιράν και πραγµατοποιήθηκαν πειραµατικές µετρήσεις για να εξαρθούν δεδοµένα για 
το ιξώδες σε κάθε περίπτωση.  
Κατασκευάστηκε ένα µοντέλο βασισµένο σε νευρωνικά δίκτυα και ένα βασισµένο 
στις αρχές της ασαφούς λογικής. 
Η εγκυρότητα και η ακρίβεια των προβλέψεων που λαµβάνονται από τα δύο µοντέλα 
κρίνεται ικανοποιητική, µε συγκρίσεις που πραγµατοποιήθηκαν µεταξύ των 
προβλέψεων και δειγµάτων που λήφθηκαν από δεξαµενές στο Ιράν.  
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A Neuro-fuzzy-stochastic frontier analysis approach for long-term natural gas 
consumption forecasting and behavior analysis: The cases of Bahrain, Saudi 
Arabia, Syria, and UAE. 
 
Στο παρόν άρθρο οι Sheikalishahi, Tajvidi, Nadimi, Saberi και Asadzadeh 
παρουσιάζουν ένα µοντέλο πρόβλεψης για τη µακροπρόθεσµη κατανάλωση φυσικού 
αερίου σε µία χώρα, βασισµένο στο νεύρο-ασαφές δίκτυο ANFIS. Παρουσιάζεται 
επίσης ότι χρησιµοποιείται η παραµετρική µέθοδος µε στοχαστική εν δυνάµει 
ανάλυση (SFA) για να εξεταστεί η τάση της κατανάλωσης φυσικού αερίου στο 
παρελθόν αλλά και να αναλυθεί η πιθανή κλίµακα που θα κυµαίνεται στο µέλλον. Οι 
µεταβλητές εισόδου του µοντέλου είναι το ακαθάριστο εγχώριο προϊόν και ο 
πληθυσµός µίας χώρας. Με σκοπό την καλύτερη απόδοση του µοντέλου, γίνεται 
επεξεργασία των αριθµητικών δεδοµένων εισόδου του και χρησιµοποιείται µια 
σταθερή κλίµακα για τις µονάδες των τιµών τους. Στη συνέχεια τα αποτελέσµατα 
εξόδου (προβλέψεις) του, επεξεργάζονται έτσι ώστε να ανάγονται στις αρχικές 
µονάδες. Η εγκυρότητα και η αποτελεσµατικότητα του µοντέλου ελέγχθηκαν µε 
µετρήσεις της κατανάλωσης του φυσικού αερίου στο Μπαχρέιν, τη Σαουδική 
Αραβία, τη Συρία, και στα Ηνωµένα Αραβικά Εµιράτα για την χρονική περίοδο 1980-
2007. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι το µοντέλο είναι σε θέση να κάνει ακριβείς 
προβλέψεις σε σχέση µε  την πολυπλοκότητα, την αβεβαιότητα και την τυχαιότητα 
του υπολογισµού της κατανάλωσης του φυσικού αερίου. Οι συγγραφείς κάνουν λόγο 
επίσης για τη χρήση ενός αυτοπαλίνδροµου µοντέλου ώστε να υπολογιστούν τιµές 
του ακαθάριστου εγχώριου προϊόντος και του πληθυσµού για την περίοδο 2008-2015 
για τις προαναφερθείσες χώρες. Οι τιµές που υπολογίστηκαν χρησιµοποιήθηκαν σα 
δεδοµένα εισόδου του µοντέλου πρόβλεψης και έγινε πρόβλεψη της κατανάλωσης 
φυσικού αερίου στις παραπάνω χώρες για αυτήν την περίοδο.  

 

 
Artificial Neural Network based Hydro Electric Generation Modelling. 
 
Ο υδροηλεκτρισµός είναι η ηλεκτρική ενέργεια που παράγεται από υδατοπτώσεις. 
Υδροηλεκτρικά εργοστάσια καλούνται οι εγκαταστάσεις παραγωγής ηλεκτρικής 
ενέργειας που εκµεταλλεύονται την δυναµική ενέργεια του νερού. Από 
υδροηλεκτρικά εργοστάσια είναι εφικτό να παραχθεί ηλεκτρική ενέργεια από νερό 
που συγκρατείται σε τεχνητές λίµνες από φράγµατα που κατασκευάζονται.  
Τα υδροηλεκτρικά εργοστάσια αποτελούνται από τα εξής τµήµατα: τουρµπίνα, 
γεννήτριες και γραµµές µεταφοράς. 
Κατά µήκος του ποταµού Τζαµούνα στην Ινδία µε κατεύθυνση προς το 
Μπαγκλαντές, έχει κατασκευαστεί ένα υδροηλεκτρικό εργοστάσιο µεγάλης κλίµακας 
το οποίο παράγει έως και 120 MW ισχύος.  
Στο άρθρο των Sharma και Yadav παρουσιάζεται η κατασκευή ενός µοντέλου 
πρόβλεψης βασισµένο σε τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µε σκοπό να προβλέπει τη 
παραγωγή ενέργειας από το υδροηλεκτρικό εργοστάσιο στον ποταµό Τζαµούνα. Με 
χρήση αλγορίθµων οπισθοδρόµησης πραγµατοποιήθηκε έλεγχος της ακρίβειας των 
προβλέψεων και του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος του µοντέλου. 
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Hybrid energy system evaluation in water supply systems: artificial neural 
network approach and methodology. 
 
Ένα δίκτυο ύδρευσης αποτελείται από αγωγούς, αντλιοστάσια και δεξαµενές πίεσης. 
Για τη λειτουργία των αντλιοστασίων και των δεξαµενών πίεσης είναι απαραίτητη η 
κατανάλωση µεγάλων ποσών ενέργειας, γεγονός που καθιστά προτεραιότητα των 
συστηµάτων παροχής νερού την βέλτιστη ενεργειακής απόδοσή τους. 
Η µελέτη των Gonçalves και Ramos παρουσιάζει µία µέθοδο βασισµένη σε ένα 
νευρωνικό δίκτυο µε σκοπό την βελτιστοποίηση του ελέγχου πίεσης και της 
υδραυλικής συµπεριφοράς ενός υβριδικού συστήµατος παροχής νερού. 
Για την εκπαίδευση του τεχνητού νευρωνικού δικτύου στην οποία στηρίχτηκε η 
µέθοδος, χρησιµοποιήθηκαν παράµετροι του δικτύου από προσοµοιώσεις που 
πραγµατοποιήθηκαν για τη κατανάλωση ενέργειας, τις οικονοµικές και τις 
υδραυλικές απαιτήσεις του συστήµατος. 
Τα αποτελέσµατα του µοντέλου που παρουσιάστηκε, κρίθηκαν τόσο ικανοποιητικά, 
που το καθιστούν ένα σηµαντικό εργαλείο στον τοµέα της υποστήριξης αποφάσεων 
για υδροηλεκτρικά συστήµατα. 
 
 
 
Upgrade of an artificial neural network prediction method for electrical 
consumption forecasting using an hourly temperature curve model. 
 
Η εργασία των Roldán-Blay, Escrivá-Escrivá, Álvarez-Bel, Roldán-Porta, Rodríguez-
García (Energy & Buildings. May2013) παρουσιάζει µία µέθοδο (EUs method) που 
αναπτύχθηκε από τους παραπάνω για την πρόβλεψη  κατανάλωσης ενέργειας ενός 
κτιρίου. Το µοντέλο χρησιµοποιεί στατιστικά δεδοµένα θερµοκρασίας-χρόνου για να 
κάνει την πρόβλεψη. Από τη µέθοδο περιλαµβάνεται χρήση τεχνητών νευρωνικών 
δικτύων. Η κατανάλωση ενέργειας του κτιρίου γίνεται συνάρτηση των εξωτερικών 
µεταβλητών που επικρατούν στο περιβάλλον και η πρόβλεψη πραγµατοποιείται από 
τη µέθοδο, λαµβάνοντας αυτές τις µεταβλητές ως δεδοµένα. Οι παράµετροι που 
επηρεάζουν την κατανάλωση είναι οι καιρικές συνθήκες και η ώρα. Για τη χρήση της 
µεθόδου απαιτούνται ιστορικά στοιχεία της συνολικής κατανάλωσης και οι τιµές 
µέγιστης και ελάχιστης ηµερήσιας θερµοκρασίας. Η µέθοδος έχει δοκιµαστεί µε 
επιτυχία για την πρόβλεψη της κατανάλωσης του πολυτεχνείου της Βαλένθιας για 
έναν χρόνο.  
 
 
 
Overview of U.S. Coal Production and Consumption. 

 
Στο άρθρο από το Congressional Digest Jan2013, εξετάζεται η βιοµηχανία άνθρακα 
των ΗΠΑ, από το 2012. Σηµειώνεται ότι το µεγαλύτερο µέρος του άνθρακα που 
χρησιµοποιείται στις ΗΠΑ πηγαίνει στην παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας, και 
προβλέπεται η διακοπή λειτουργίας παλιότερων µονάδων ηλεκτροπαραγωγής µε 
καύσεις ρυπογόνου άνθρακα  . Αναφέρονται επίσης παράγοντες όπου θα 
διαµορφώσουν τη ζήτηση των ΗΠΑ για τον άνθρακα, συµπεριλαµβανοµένων των 
περιβαλλοντικών κανονισµών, τη ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας, και τις τιµές των 
ανταγωνιστικών µορφών ενέργειας, κυρίως φυσικού αερίου. Τέλος δίνονται 
προβλέψεις για τη βιοµηχανία του άνθρακα. 
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Forecasting of Coal Consumption Using an Artificial Neural Network and 
Comparison with Various Forecasting Techniques. 
 
Η πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας είναι σηµαντική για κάθε χώρα, για να 
υπολογίσει τη µελλοντική ενεργειακή της ζήτηση και η εκάστοτε κυβέρνηση να 
διαµορφώσει ανάλογα τη στρατηγική της πολιτικής της. Στο παρόν άρθρο των Goic, 
Iniyan και Jebaraj σχολιάζεται η χρήση άνθρακα σε διαφόρους τοµείς στην Ινδία, 
όπως µεταφορές, οικιακή χρήση και παραγωγή ενέργειας. Γίνεται επίσης αναφορά 
στην διαµόρφωση διαφόρων µοντέλων πρόβλεψης για την κατανάλωση του άνθρακα. 
Οι συγγραφείς προτείνουν ένα µοντέλο πρόβλεψης για την κατανάλωση άνθρακα που 
βασίζεται σε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, το οποίο έχει καλύτερα αποτελέσµατα 
από κλασικά µοντέλα πρόβλεψης. Σκοπός της εργασίας είναι η παρουσίαση αυτού 
του µοντέλου και η σύγκριση των προβλέψεων για την πρόβλεψη κατανάλωσης 
άνθρακα σε σχέση µε τις προβλέψεις από µοντέλα παλινδρόµησης. Για την σύγκριση 
χρησιµοποιήθηκαν δεδοµένα µετρήσεων της συνολικής κατανάλωσης άνθρακα στην 
Ινδία και διαπιστώθηκε ότι το µοντέλο νευρωνικού δικτύου που προτάθηκε, στις 
περισσότερες περιπτώσεις παρείχε τις καλύτερες προβλέψεις. 
Τέλος αναφέρεται ότι έγινε µε χρήση του µοντέλου πρόβλεψη της συνολικής 
κατανάλωσης άνθρακα στην Ινδία για τα έτη 2010, 2020, 2030 και προβλέφθηκε να 
είναι 695.518, 890.143 και 1.594.844 χιλιάδες τόνους, αντίστοιχα. 
 
 
 
 
 
Forecasting of Wind Speed Using Artificial Neural Networks 
 
Η αιολική ενέργεια κατέχει πολύ σηµαντική θέση στις ανανεώσιµες πηγές ενέργειας 
όσον αφορά την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας. Ολοένα και περισσότερα 
συστήµατα µετατροπής αιολικής ενέργειας σε ηλεκτρική εγκαθίστανται ανά τον 
κόσµο. Μία πολύ σηµαντική παράµετρος για την µετατροπή αιολικής ενέργειας από 
τα συστήµατα µετατροπής είναι η ταχύτητα του ανέµου. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, ο 
σχεδιασµός ενός συστήµατος µετατροπής αιολικής ενέργειας σε ηλεκτρική αλλά και 
η επιλογή της κατάλληλης περιοχής για την κατασκευή του, να επηρεάζονται άµεσα 
από τις προβλέψεις της ταχύτητας του ανέµου. 
Στο άρθρο των Ramesh Babu και Arulmozhivarman εξετάζεται η βραχυπρόθεσµη 
πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέµου µε στατιστικές µεθόδους ανάλυσης δεδοµένων 
και µεθόδους που χρησιµοποιούν τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Τα τεχνητά νευρωνικά 
δίκτυα στα οποία γίνεται αναφορά είναι: προώθηση µε ανάδραση (back propagation 
neural network - BPN), γενικευµένη παλινδρόµηση (generalized regression neural 
network - GRNN) και συνάρτηση ακτινικής βάσης (Radial Basis Function Neural 
Networks – RBFNN). 

Για την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων χρησιµοποιήθηκαν αλγόριθµοι 
µάθησης µε δεδοµένα εισόδου την ταχύτητα του ανέµου που µετράται σε χρονικό 
διάστηµα 15 λεπτών. Τέλος αναφέρεται ότι στο άρθρο γίνεται σύγκριση της 
αποτελεσµατικότητας των προβλέψεων της ταχύτητας του ανέµου, µεταξύ των 
µεθόδων που χρησιµοποιούν τεχνητά νευρωνικά δίκτυα συνάρτησης ακτινικής βάσης 
(Radial Basis Function Neural Networks – RBFNN) µε άλλες µεθόδους πρόβλεψης. 
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Neural Network Based Voltage and Frequency Controller for Isolated Wind 
Power Generation 

 
 
Η εργασία των Singh και Sharma ασχολείται µε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο για 
τον έλεγχο της τάσης και της συχνότητας µίας αυτόνοµης γεννήτριας αιολικής 
ενέργειας.  
Στο σύστηµα λειτουργεί ένας γραµµικός νευρώνας ο οποίος µέσω ενός αλγορίθµου 
που βασίζεται στη µέθοδο ελαχίστων τετραγώνων, υπολογίζει την τάση και τη 
συχνότητα της γεννήτριας. Χρησιµοποιείται ένας µετατροπέας πηγής τάσης, ο οποίος 
µετατρέπει την αιολική ενέργεια σε ισχύς του συστήµατος όπου αποθηκεύεται σε ένα 
σύστηµα ενέργειας σε µπαταρία. Ο σχεδιασµός του συστήµατος αποθήκευσης 
ενέργειας έγινε χρησιµοποιώντας το υπολογιστικό πρόγραµµα MATLAB και πιο 
συγκεκριµένα µε τη βοήθεια του toolbox Simulink. Από τα αποτελέσµατα της 
προσοµοίωσης προκύπτουν οι δυνατότητες του συστήµατος αποθήκευσης ενέργειας. 
 

 
 
 
Hybrid energy system evaluation in water supply system energy production: 
neural network approach. 
 
Τα συστήµατα ύδρευσης έχουν υψηλή κατανάλωση ενέργειας. Γενικότερα 
προτείνεται η χρήση των υβριδικών συστηµάτων για την κάλυψη της απαιτούµενης 
ενέργειας για τα συστήµατα ύδρευσης. Στην εργασία των Gonçalves Fábio, Ramos 
Helena και Reis Luisa Fernanda παρουσιάζεται ένα µοντέλο πρόβλεψης που 
βασίζεται σε νευρωνικά δίκτυα για την διαµόρφωση ενός υβριδικού συστήµατος µε 
σκοπό την παραγωγή ενέργειας για συστήµατα ύδρευσης. Στην µελέτη οι πηγές 
ενέργειας που προτείνονται για τα υβριδικά συστήµατα είναι ο ηλεκτρισµός που 
προέρχεται από το εθνικό δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας, οι ανεµογεννήτριες και ο 
υδροηλεκτρισµός. Το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο που αναπτύσσεται, αποτελείται από 
έξι στρώµατα που χρησιµοποιούν δεδοµένα, που προκύπτουν από προσοµοίωση που 
πραγµατοποιείται από το µοντέλο πρόβλεψης. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι το 
µοντέλο µπορεί να χρησιµοποιηθεί σα σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων για τον 
σχεδιασµό υβριδικών συστηµάτων τα οποία βελτιώνουν την απόδοσή των 
συστηµάτων ύδρευσης, 
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A method based on neural networks for generating solar radiation map. 
 

Η πρόβλεψη µετρήσεων της ηλιακής ακτινοβολίας σε µία περιοχή είναι σηµαντική 
για τις εφαρµογές που έχουν σαν πηγή ενέργειας την ηλιακή ενέργεια και ιδιαίτερα 
για τον σχεδιασµό τους. 
Στο άρθρο των Ramedani, Keyhani και Omid παρουσιάζεται µία µέθοδος που 
χρησιµοποιεί τεχνητά νευρωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη καθηµερινών µετρήσεων 
για την ηλιακή ακτινοβολία. Βασιζόµενη σε υπάρχουσες µετρήσεις της ηλιακής 
ακτινοβολίας σε ορισµένες περιοχές, προβλέπει µετρήσεις για περιοχές που δεν 
υπάρχουν δεδοµένα από το παρελθόν. 
Προκειµένου να επιλεχθεί το πιο αξιόπιστο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, 
χρησιµοποιήθηκαν ιστορικά δεδοµένα για την ηλιακή ακτινοβολία της πόλης Karaj 
του Ιράν. Σα δεδοµένα εισόδου για τα νευρωνικά δίκτυα  χρησιµοποιήθηκαν η 
µέγιστη θερµοκρασία, η διάρκεια της ηλιοφάνειας και η ηλεκτροµαγνητική 
ακτινοβολία. Σχεδιάστηκαν αρκετά µοντέλα και επιλέχτηκε αυτό µε τις πιο ακριβείς 
προβλέψεις. Το νευρωνικό δίκτυο που επιλέχτηκε χρησιµοποιήθηκε για την 
πρόβλεψη τιµών της ηλιακής ακτινοβολίας και σε άλλης πόλεις του Ιράν. Τα 
δεδοµένα για τις προβλέψεις συλλέχθηκαν από 3 σταθµούς στις πόλεις Hashtgerd, 
Taleghan και Chitgar. 
Οι προβλέψεις που προέκυψαν για την κάθε περιοχή στο Ιράν οδήγησαν στον 
σχεδιασµό ενός χάρτη µε προβλέψεις για την ηλιακή ακτινοβολία. 
 
 
 
 
Short-term prediction of photovoltaic energy generation by intelligent approach 
(2012). 

 
Η αύξηση του παγκόσµιου πληθυσµού και η µείωση των αποθεµάτων ορυκτών 
καυσίµων δηµιουργούν την ανάγκη ανάπτυξης και χρήσης των ανανεώσιµων πηγών 
ενέργειας. Για τους διευθυντές εγκαταστάσεων (facility managers) των βιοµηχανιών, 
η πρόβλεψη των ενεργειακών απαιτήσεων έχει µετατραπεί σε προτεραιότητα και η 
πρόβλεψη της παραγωγής ενέργειας παίζει σηµαντικό ρόλο στη διαχείριση και τον 
προγραµµατισµό στη βιοµηχανία.  
Αξιόπιστες προβλέψεις για τη ζήτηση ενέργειας µπορούν να βοηθήσουν στην 
αποφυγή ελλείµµατος της απαραίτητης ενέργειας στις βιοµηχανίες και να παράξουν 
ζωτικής σηµασίας πληροφορίες για αποφάσεις που λαµβάνονται. 
Η ηλιακή ενέργεια στο σύνολό της είναι πρακτικά ανεξάντλητη και είναι µια 
ανανεώσιµη πηγή ενέργειας που µπορεί να παρέχει τεράστια ποσά ηλεκτρικής 
ενέργειας. Στη µελέτη αναφέρεται ότι τα τελευταία χρόνια έχει µειωθεί η κατασκευή 
µοντέλων πρόβλεψης παραγωγής ενέργειας από φωτοβολταϊκά συστήµατα που 
χρησιµοποιούν ηλιακή ενέργεια. 
Στην εργασία που έγινε από τους Chow Stanley, Lee Eric και Li Danny εξετάστηκε η 
αποτελεσµατικότητα και οι παράγοντες που επηρεάζουν ένα µοντέλο 
βραχυπρόθεσµων προβλέψεων, που στηρίζεται σε τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, το 
οποίο µιµείται τη µη γραµµική συσχέτιση µεταξύ των µετρολογικών παραµέτρων και 
της ενέργειας που παράγεται από ένα φωτοβολταϊκό σύστηµα. Αναφέρεται επίσης ότι 
η ακρίβεια των προβλέψεων επηρεάζεται από την ηλιακή γωνία. 
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Short-Term Load Forecasting for Microgrids Based on Artificial Neural 
Networks. 

 
Στις µέρες µας η ηλεκτρική ενέργεια είναι πολύ βασική για την οικονοµία µίας 
χώρας. Προκειµένου οι επιχειρήσεις ηλεκτρισµού να προσφέρουν στους 
καταναλωτές υψηλής ποιότητας υπηρεσίες σε ανταγωνιστικές τιµές, στοχεύουν να 
παράγουν ποσά ηλεκτρικής ενέργειας ανάλογα µε αυτά της ζήτησης. Για το σκοπό 
αυτό γίνονται προβλέψεις για τη ζήτηση από τις επιχειρήσεις ηλεκτρισµού 
προσπαθώντας αυτές να είναι όσο το δυνατόν πιο ακριβείς.  
Η πρόβλεψη ζήτησης της ηλεκτρικής ενέργειας επηρεάζεται από πολλούς παράγοντες 
και είναι µία πολύπλοκη διαδικασία, η οποία δε µπορεί να υπολογιστεί µε ακρίβεια 
από τις στατιστικές µεθόδους.  
Στο άρθρο των Hernandez Luis, Baladrón Carlos, Aguiar Javier M., Carro Belén, 
Sanchez-Esguevillas, Antonio J. και Lloret Jaime παρουσιάζεται η κατασκευή ενός 
µοντέλου πρόβλεψης της ζήτησης ηλεκτρικής ενέργειας βασισµένο σε τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα, που εκτελεί βραχυπρόθεσµες  
προβλέψεις (Short-Term-Load-Forecasting (STLF)). Αναφέρεται ότι οι προβλέψεις 
του µοντέλου ήταν εξαιρετικά ακριβείς και η δοµή του πολύ απλή. Οι προβλέψεις 
που πραγµατοποιήθηκαν για την µελέτη αφορούσαν µικροδίκτυα. 

 
 
 
 
 
 

 
Modeling and optimization of biogas production on saw dust and other co-
substrates using Artificial Neural network and Genetic Algorithm  
 
Η εξάντληση των ορυκτών καυσίµων και η ρύπανση του περιβάλλοντος είναι οι 
κύριοι λόγοι για την αναζήτηση εναλλακτικών ανανεώσιµων πηγών ενέργειας. Μια 
από αυτές είναι το βιοαέριο. Το βιοαέριο Αποτελείται τυπικά από 65% µεθάνιο και 
35% διοξείδιο του άνθρακα 
Το άρθρο των Gueguim Kana, Oloke, Lateef και Adesiyan παρουσιάζει την 
δηµιουργία ενός µοντέλου µε σκοπό την αύξηση παραγωγής βιοαερίου από έναν 
συνδυασµό από πριονίδι, ζωική κοπριά, βλαστούς µπανάνας και χαρτί, το οποίο θα 
χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα σε συνδυασµό µε γενετικούς αλγόριθµους. 
Η δοµή του νευρωνικού δικτύου που χρησιµοποιήθηκε από το µοντέλο προήλθε από 
τα αποτελέσµατα είκοσι πέντε πιλοτικών µελετών για την παραγωγή βιοαερίου. Το 
µοντέλο χρησιµοποίησε αντικειµενική συνάρτηση ενός  γενετικού αλγόριθµου. 
Το αποτέλεσµα του µοντέλου ήταν αύξηση παραγωγής βιοαερίου από συνδυασµό 
από πριονίδι, ζωική κοπριά, βλαστούς µπανάνας και χαρτί. 
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The Integration of Artificial Neural Networks and Particle Swarm Optimization 
to Forecast World Green Energy Consumption. 
 

 
Η η µαθηµατική́ µέθοδος βελτιστοποίησης σµήνους σωµατιδίων (particle swarm 
optimization technique, PSO) είναι µια τεχνική́ που εντάσσεται στη λεγόµενη 
νοηµοσύνη σµήνους. Πρόκειται για ένα στοχαστικό αλγόριθµο που βασίστηκε στην 
προσπάθεια προσοµοίωσης της κίνησης ενός σµήνους πτηνών ή ενός κοπαδιού 
ψαριών ως µέρος µιας µελέτης πάνω στην ιδέα της συλλογικής νοηµοσύνης των 
βιολογικών πληθυσµών. Στην έρευνα που έγινε από τους Ghanbarzadeh, Behrang και 
Assareh εξετάζεται η πρόβλεψη της κατανάλωσης ορυκτών καυσίµων, πρωτογενών 
µορφών ενέργειας και πράσινης ενέργειας µε χρήση της µεθόδου βελτιστοποίησης 
σµήνους σωµατιδίων καθώς και τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Η έρευνα χωρίστηκε 
σε δύο στάδια: 

Στο πρώτο στάδιο εφαρµόστηκε η µέθοδος βελτιστοποίησης σµήνους σωµατιδίων για 
να προβλεφθεί η ζήτηση και η κατανάλωση ορυκτών καυσίµων και µορφών 
πρωτογενής ενέργειας όπως ο άνθρακας, το αργό πετρέλαιο, ο άνεµος, το ηλιακό φως 
ή το φυσικό αέριο βασισµένες σε κοινωνικούς και οικονοµικούς δείκτες. Οι δείκτες 
που χρησιµοποιήθηκαν είναι ο πληθυσµός, το ακαθόριστο εγχώριο προϊόν, η ζήτηση 
και η κατανάλωση του πετρελαίου και του φυσικού αερίου στο εµπόριο. 
Μελετήθηκαν δυο σενάρια για τον υπολογισµό των κοινωνικών και οικονοµικών 
δεικτών. Στο πρώτο σενάριο δηµιουργήθηκαν γραφήµατα (polynomial trend line) 
βασισµένα σε δεδοµένα που είχαν παρατηρηθεί για τον κάθε δείκτη και ορίστηκαν οι 
µέγιστες τιµές που µπορούν να λάβουν σε κάποιο συγκεκριµένο µελλοντικό χρονικό 
διάστηµα. Στο δεύτερο σενάριο χρησιµοποιήθηκε νευρωνικό δίκτυο για να γίνει 
υπολογισµός του κάθε κοινωνικού και οικονοµικού δείκτη για σε ένα συγκεκριµένο 
µελλοντικό χρονικό διάστηµα. Στο δεύτερο στάδιο µε τη χρήση µεθόδου 
βελτιστοποίησης σµήνους σωµατιδίων (PSO), προβλέφθηκε η κατανάλωση πράσινης 
ενέργειας που βασίζεται στην κατανάλωση ορυκτών καυσίµων και πρωτογενών 
µορφών ενέργειας. Από τις βέλτιστες προβλέψεις του πρώτου σταδίου προβλέφθηκε 
στο δεύτερο στάδιο η κατανάλωση πράσινης ενέργειας µέχρι το 2040. 

 
 
Promises of fuel cell in Great Britain  

 
Σε αυτό το άρθρο του Williamson περιγράφονται ευκαιρίες που προσφέρουν οι 
κυψέλες καυσίµου για ενεργοβόρες βιοµηχανίες στη Μεγάλη Βρετανία. Αναφέρεται 
ότι οι κυψέλες καυσίµου έχουν δυνητικές εφαρµογές στην παραγωγή ηλεκτρικής 
ενέργειας σε όλο τον ενεργειακό φάσµα, όπως ο άνθρακας, το φυσικό αέριο και 
ενέργεια από απόβλητα. Τέλος παρουσιάζεται επίσης µια κυψέλη καυσίµου στερεού 
οξειδίου που αναπτύχθηκε από την Power Ceres, η οποία µπορεί να χρησιµοποιήσει 
συµβατικά καύσιµα, όπως το φυσικό αέριο ή προπάνιο, για οικιακή χρήση. 
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Forecasting natural gas consumption in İstanbul using neural networks and 
multivariate time series methods. 
 
Οι αλλαγές και οι εξελίξεις στην παγκόσµια οικονοµία έχουν αυξήσει αισθητά της 
κατανάλωση ενέργειας, ως εκ τούτου ο σχεδιασµός της κατανάλωσης των 
ενεργειακών αποθεµάτων έχει γίνει πολύ σηµαντικός. Από τα κύρια εργαλεία που 
χρησιµοποιούνται για τον ενεργειακό προγραµµατισµό είναι µέθοδοι πρόβλεψης 
όπως γενετικοί αλγόριθµοι και νευρωνικά δίκτυα. Στο παρών άρθρο των Demırel 
Ömer, Zaım Selim, Fahrettin, Özuyar Pinar και Çalişkan Ahmet αναφέρεται ότι οι 
ακριβείς προβλέψεις της κατανάλωσης φυσικού αερίου είναι καθοριστικές καθώς η 
πλειοψηφία των συµφωνιών προµήθειας φυσικού αερίου βασίζονται σε αυτες. 
Γίνεται επίσης αναφορά ότι λανθασµένες προβλέψεις µπορούν να έχουν σαν 
αποτέλεσµα είτε αχρησιµοποίητες ποσότητες φυσικού αερίου ή έλλειψη 
διαθεσιµότητας φυσικού αερίου στην αγορά. Τέλος παρουσιάζεται ένα µοντέλο 
πρόβλεψης κατανάλωσης φυσικού αερίου µε χρήση νευρωνικών δικτύων, το οποίο 
δοκιµάστηκε στη Κωνσταντινούπολη και προτείνεται από τους συγγραφείς 
δεδοµένου ότι η πλειοψηφία των προβλέψεων συµφωνεί µε τις πραγµατικές τιµές της 
κατανάλωσης και οι αποκλίσεις είναι σχεδόν µηδαµινές.  
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3. ΠΡΟΤΕΙΝΟΜΕΝΕΣ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΕΙΣ 
 

3.1 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 
 
 
 
Ορισµός νευρωνικού δικτύου 
 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks), ή απλώς 
νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks) είναι ένα µαθηµατικό µοντέλο για την 
επεξεργασία πληροφορίας που προσεγγίζει την υπολογιστική και αναπαραστατική 
δυνατότητα µέσω συνάψεων. Το µοντέλο είναι εµπνευσµένο από τα βιοηλεκτρικά 
δίκτυα που δηµιουργούνται στον εγκέφαλο ανάµεσα στους νευρώνες (νευρικά 
κύτταρα) και στις συνάψεις (σηµεία επαφής των νευρικών απολήξεων). 
Οι νευρώνες είναι τα δοµικά στοιχεία του δικτύου. Υπάρχουν δύο είδη νευρώνων, οι 
νευρώνες εισόδου και οι υπολογιστικοί νευρώνες: Οι νευρώνες εισόδου δεν 
υπολογίζουν τίποτα, µεσολαβούν ανάµεσα στις εισόδους του δικτύου και τους 
υπολογιστικούς νευρώνες. Οι υπολογιστικοί νευρώνες πολλαπλασιάζουν τις εισόδους 
τους µε τα συνοπτικά βάρη και υπολογίζουν το άθροισµα του γινοµένου. Το 
άθροισµα που προκύπτει είναι το όρισµα της συνάρτησης µεταφοράς. 
Εάν kix  είναι η i-οστή είσοδος του k νευρώνα, kiw : το i-οστό συνοπτικό βάρος του k 
νευρώνα και (.)φ η συνάρτηση µεταφοράς (ή "συνάρτηση ενεργοποίησης") του 
νευρωνικού δικτύου, τότε η έξοδος yk του k νευρώνα δίνεται από την εξίσωση: 

∑
=

=
N

i
kikik wxy

0

)(φ  

Στον k-οστό νευρώνα υπάρχει ένα συνοπτικό βάρος 0kw  µε ιδιαίτερη σηµασία, το 
οποίο καλείται πόλωση ή κατώφλι (bias, threshold). Η τιµή της εισόδου του είναι 
πάντα η µονάδα, 0kx  = 1. Εάν το συνολικό άθροισµα από τις υπόλοιπες εισόδους του 
νευρώνα είναι µεγαλύτερο από την τιµή αυτή, τότε ο νευρώνας ενεργοποιείται. Εάν 
είναι µικρότερο, τότε ο νευρώνας παραµένει ανενεργός. Η ιδέα προέκυψε από τα 
βιολογικά νευρικά κύτταρα. 
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Ιστορικά Στοιχεία 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι συστήµατα που επεξεργάζονται παράλληλα ένα 
µεγάλο όγκο δεδοµένων και όπως προαναφέρθηκε, αναπαριστούν µια νέα 
υπολογιστική τεχνική που βασίζεται στον τρόπο διαχείρισης πληροφοριών από τον 
ανθρώπινο εγκέφαλο. Η εξέλιξη τεχνητών νευρωνικών δικτύων, από την αρχική ιδέα 
του νευροφυσιολόγου Heb (1949) για τη δοµή και τη συµπεριφορά ενός βιολογικού 
νευρωνικού δικτύου έως το πιο πρόσφατο µοντέλο τεχνιτών νευρωνικών δικτύων, 
πέρασε πολλά στάδια. Ο πρώτος ακρογωνιαίος λίθος ήρθε από τους νευρολόγους 
McCulloch και Pitts (1943),οι οποίοι χρησιµοποιώντας κοινή λογική µοντελοποίησαν 
νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιώντας τους νευρώνες ως δυαδικές συσκευές µε 
προσδιορισµένα κατώφλια που αλληλοσυνδέονται µέσω συνάψεων. Η επόµενη 
µεγάλη ανάπτυξη πάνω στα νευρωνικά δίκτυα, ήρθε το 1949 µε την έκδοση του 
βιβλίου του Hebb µε τίτλο “The Organization of Behavior”, στο οποίο έγινε για 
πρώτη φορά µια ιδιαίτερη δήλωση ενός φυσιολογικού κανόνα µάθησης για 
συνοπτικές τροποποιήσεις. Πιο συγκεκριµένα ο Hebb πρότεινε ότι η συνδετικότητα 
του εγκεφάλου συνεχώς αλλάζει καθώς ο οργανισµός µαθαίνει διάφορες εργασίες, 
και ότι οι νευρωνικοί συγκεντρωτές δηµιουργούνται από τέτοιες αλλαγές. Επίσης 
πρότεινε το διάσηµο αίτηµα µάθησης σύµφωνα µε το οποίο η αποτελεσµατικότητα 
µιας σύναψης µεταβλητής ανάµεσα σε δύο νευρώνες αυξάνεται από την 
επαναλαµβανόµενη ενεργοποίηση του ενός νευρώνα από τον άλλο κατά µήκος της 
σύναψης. To 1952 εκδόθηκε το βιβλίο του Ashby µε τίτλο ”Design for a brain: The 
Origin of Adaptive Behavior”, το οποίο ασχολήθηκε µε την βασική έννοια ότι η 
προσαρµοζόµενη συµπεριφορά δεν είναι έµφυτη αλλά µαθαίνεται. Το 1954 ο Minsky 
έγραψε τη διδακτορική του διατριβή µε τίτλο “Theory of Neural-Analog 
Reinforcement Systems and Its Application to the Brain-Model Problem” και το 1961 
ο ίδιος έγραψε µια εργασία µε τίτλο “Steps Toward Artificial Intelligence”. Επίσης το 
1954 η ιδέα των µη γραµµικών προσαρµοζόµενων φίλτρων προτάθηκε από τον Gabor 
(πρωτοπόρος της θεωρίας επικοινωνιών και εφευρέτης του λογογραφήµατος), ο 
οποίος υλοποίησε µια τέτοια µηχανή στην οποία η µάθηση επιτυγχανόταν µε 
τροφοδότηση δειγµάτων στοχαστικών διαδικασιών στη µηχανή, µαζί µε τη 
συνάρτηση-στόχο, την οποία ήταν αναµενόµενο να παράγει η µηχανή. Η αναφορά 
των Rochester , Holland , Habit και Duda (1956) είναι ίσως η πρώτη προσπάθεια για 
χρήση υπολογιστή που χρησιµοποιεί την εξοµοίωση , για να ελεγχθεί µια καλά 
σχηµατισµένη νευρωνική θεωρία βασισµένη στο αίτηµα µάθησης του Hebb. Η 
εξοµοίωση έδειξε ότι χρειαζόταν να προστεθεί παρεµπόδιση ώστε η θεωρία να 
δουλέψει πραγµατικά. Τον ίδιο χρόνο ο Uttley παρουσίασε την αποκαλούµενη 
“διαρρέουσα ολοκλήρωση” ή “νευρώνας φωτιάς” που αργότερα αναλύθηκε από τον 
Caianielo. Το πρώτο νευρωνικό δίκτυο αναπτύχθηκε το 1958 από τον Frank 
Rosenblatt και ονοµαζόταν perceptron. Λόγω της µικρής όµως επεξεργαστικής ισχύος 
που ήταν διαθέσιµη την εποχή εκείνη, το ενδιαφέρον για αυτά έµεινε µειωµένο µέχρι 
τι στιγµή που παρουσιάστηκε ο αλγόριθµος ανάστροφου σφάλµατος στα µέσα της 
δεκαετίας του 1980. Ωστόσο, οι Widrow και Hoff (1960) πρότειναν τον αλγόριθµο 
ελάχιστου µέσου τετραγώνου (least mean-square-LMS) και τον χρησιµοποίησαν για 
να δηµιουργήσουν µια αναλογική ηλεκτρονική συσκευή γνωστή  ως  ADALINE 
(Adaptive Linear Element) και αργότερα MADALINE (Multiple ADALINE) που 
µπορεί να µιµηθεί τους νευρώνες. Κατά την διάρκεια της κλασσικής περιόδου του 
perceptron (‘60) υπήρχε η πεποίθηση ότι τα νευρωνικά δίκτυα µπορούσαν να κάνουν 
τα πάντα. Αλλά τότε εκδόθηκε το βιβλίο των Minsky και Papert που µε τη βοήθεια 
των µαθηµατικών απέδειξε ότι υπάρχουν όρια πάνω στο τι µπορεί να υπολογιστεί από 
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τα αισθητήρια. Ένα σηµαντικό πρόβληµα πάνω στη σχεδίαση ενός πολυεπίπεδου 
αισθητηρίου είναι το πρόβληµα της ανάθεσης εµπιστοσύνης (credit assignment 
problem), το οποίο βρήκε την λύση του µόλις την δεκαετία του 1980. Το 1969 οι 
Minsky και Papert, έφτιαξαν το πορτρέτο του perceptron µε µεγάλη επιτυχία, όµως η 
προσέγγιση τους ότι τα νευρωνικά δίκτυα πολλών στρωµάτων έχουν παρόµοια 
περιορισµένη ικανότητα µάθησης µε ένα απλό νευρωνικό δίκτυο, καταρρίφθηκε 
αργότερα από τους Rumelhart και McClelland (1986). Κατά την δεκαετία του ‘70 
λόγω των προβληµάτων εγκαταλείφτηκε το ενδιαφέρον πάνω στα νευρωνικά δίκτυα. 
Μια σηµαντική ενέργεια την δεκαετία αυτή ήταν οι χάρτες αυτοοργάνωσης µε 
ανταγωνιστική µάθηση. Το 1980 έγιναν πολλές εργασίες πάνω στην θεωρία αλλά και 
στον σχεδιασµό των νευρωνικών δικτύων. Ο Grossberg (1980) ανέπτυξε µια 
καινούργια αρχή αυτοοργάνωσης που συνδυάζει φιλτράρισµα από “κάτω προς τα 
πάνω” και αντίθετη αύξηση σε µικρή µνήµη µε από “πάνω προς τα κάτω” ταίριασµα 
προτύπων και σταθεροποίηση του κώδικα µάθησης. Δεδοµένης µιας τέτοιας 
ικανότητας, και αν το πρότυπο εισόδου ταιριάζει µε την ανάδραση µάθησης, 
λαµβάνει χώρα µία δυναµική κατάσταση που καλείται adaptive resonance. Αυτό το 
φαινόµενο δίνει την βάση για µια νέα κατηγορία νευρωνικών δικτύων γνωστά σαν 
adaptive resonance theory (ART). Το 1982 ο Hopfield χρησιµοποίησε την ιδέα µια 
συνάρτησης ενέργειας για να φτιάξει ένα νέο τρόπο κατανόησης του υπολογισµού 
που γίνεται από τα δίκτυα µε συµµετρικές συνοπτικές συνδέσεις. Επιπλέον 
καθιέρωσε τον ισοµορφισµό ανάµεσα σε τέτοια περιοδικά δίκτυα και σε ένα Ising 
µοντέλο που χρησιµοποιείται στην στατιστική. Αυτή η αναλογία άνοιξε τον δρόµο 
για ένα κατακλυσµό θεωριών για τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτή η συγκεκριµένη τάξη 
νευρωνικών δικτύων µε ανατροφοδότηση έτυχε ιδιαίτερης προσοχής κατά τη 
δεκαετία του ‘80 και µε το χρόνο έγιναν γνωστά σαν δίκτυα Hopfield. Το 1983 οι 
Cohen και Grossberg έδωσαν µια νέα αρχή για σχεδίαση µιας διευθυνσιοδοτούµενης 
µνήµης (content-addressable memory) που περιλαµβάνει την έκδοση συνεχούς 
χρόνου του δικτύου Hopfield σαν µια ιδιαίτερη περίπτωση. Μια ακόµα σηµαντική 
ανάπτυξη το 1982 ήταν η έκδοση της εργασίας του Kohonen πάνω στους χάρτες 
αυτοοργάνωσης, χρησιµοποιώντας µιας ή δύο διαστάσεων δικτυωτές δοµές. Το 1983 
οι Kirkpatrick, Gallat και Vecchi περιέγραψαν µια νέα διαδικασία που λέγεται 
εξοµοιωµένη ανόπτηση για λύση προβληµάτων συνδυαστικής βελτιστοποίησης. Η 
εξοµοιωµένη ανόπτηση χρησιµοποιείται στην στατιστική θερµοδυναµική και 
βασίζεται σε µια απλή τεχνική. Την ίδια χρονιά εκδόθηκε µια εργασία από τους 
Burto, Sutton και Anderson πάνω στην ενισχυµένη µάθηση, η οποία δηµιούργησε 
µεγάλο ενδιαφέρων πάνω στην ενισχυµένη µάθηση και την εφαρµογή της. Το 1984 ο 
Braitenberg εξέδωσε ένα βιβλίο µε τίτλο “Vehicles: Experiments in Synthetic 
Psychology” το οποίο περιγράφει διάφορες µηχανές µε απλή εσωτερική 
αρχιτεκτονική, και το οποίο ενσωµατώνει µερικές σηµαντικές αρχές της 
αυτοοργανούµενης απόδοσης. Το 1986 η ανάπτυξη του αλγορίθµου για πίσω διάδοση 
(back-propagation algorithm) παρουσιάστηκε για πρώτη φορά από τον Rumelhart. 
Αυτός ο αλγόριθµος έγινε πολύ δηµοφιλής και έδωσε νέα ώθηση στις εφαρµογές των 
νευρωνικών δικτύων. Το 1988 ο Linsker περιέγραψε µια νέα αρχή για την 
αυτοοργάνωση σε ένα δίκτυο αισθητηρίων (perceptrons). Η αρχή αυτή σχεδιάστηκε 
ώστε να διατηρεί µέγιστη πληροφορία σχετικά µε τα πρότυπα ενεργειών, που 
υπόκεινται σε περιορισµούς όπως συνοπτικές συνδέσεις και δυναµικές περιοχές 
σύναψης. Ο Linsker χρησιµοποίησε αφηρηµένες έννοιες πάνω στη θεωρία 
πληροφοριών ώστε να σχηµατίσει τη αρχή της διατήρησης µέγιστης πληροφορίας. 
Επίσης το 1988 οι Broomhead και Lowe περιέγραψαν µία διαδικασία για το 
σχεδιασµό “προς τα εµπρός τροφοδότησης” (feedforward) δικτύων χρησιµοποιώντας 
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συναρτήσεις ακτινικής βάσης (Radial Basis Functions - RBF), που είναι µια 
παραλλαγή των πολυεπίπεδων αισθητηρίων. Το 1989 εκδόθηκε το βιβλίο του Mead 
µε τίτλο “VLSI and Neural Systems”. Αυτό το βιβλίο δίνει µια ασυνήθιστη µίξη 
περιεχοµένων από την νευροβιολογία και την τεχνολογία VLSI. Ίσως περισσότερο 
από κάθε άλλη έκδοση, η εργασία του Hopfield (1982) και το δίτοµο βιβλίο των 
Rummelhart και McLelland (1986), να ήταν οι πιο σηµαίνουσες εκδόσεις υπεύθυνες 
για την αναζωογόνηση του ενδιαφέροντος για τα νευρωνικά δίκτυα στην δεκαετία 
του ‘80. Οι Rumelhart και McClelland έδειξαν στην πραγµατικότητα ότι τα 
νευρωνικά δίκτυα πολλών στρωµάτων έχουν απίστευτες δυνατότητες και είναι ικανά 
να εκπαιδεύονται σε πολύ πιο σύνθετα συστήµατα µέσω του αλγορίθµου ανάστροφου 
σφάλµατος.  Μέχρι σήµερα, τα πιο ενδελεχώς µελετηµένα και περισσότερο 
διαδεδοµένα, είναι τα νευρωνικά δίκτυα πολλών στρωµάτων (Multilayer Perceptrons 
– MLPs). Τα MLPs είναι νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης που 
αποτελούνται από ένα στρώµα εισόδου (Input Layer), ένα ή περισσότερα κρυφά 
στρώµατα (Hidden Layers) και ένα στρώµα εξόδου (Output Layer). Κάθε στρώµα 
αποτελείται από νευρώνες και καθένας από αυτούς συνδέεται µε τους νευρώνες στο 
γειτονικό στρώµα µε διαφορετικά βάρη (Haykin 1994). 
 
 
 
Βιολογικά νευρωνικά δίκτυα 
 

Λαµβάνοντας υπόψιν τον τρόπο λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου και 
µε δεδοµένο ότι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα προσπαθούν να µοιάσουν σε αυτό, τα 
ΝΔ διαθέτουν παρόµοιες ιδιότητες όπως την ικανότητα να µαθαίνει από εµπειρίες, να 
γενικεύει την υπάρχουσα γνώση και να εκτελεί λογικές αφαιρέσεις. Ο νευρώνας είναι 
το θεµελιακό δοµικό στοιχείο του ανθρώπινου νευρικού συστήµατος. Οι νευρώνες 
είναι ζώντα κύτταρα. Ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει περίπου 1.5*1010 νευρώνες 
διαφόρων µορφών. Κάθε νευρώνας λαµβάνει σήµατα µέσω περίπου 104 συνάψεων. 
Όλα οι νευρώνες ανεξάρτητα από το είδος τους, το σχήµα και το µέγεθος τους 
αποτελούνται από τα ίδια βασικά µέρη τα οποία είναι το κυτταρικό σώµα, τους 
δενδρίτες και τον άξονά τους. Το κυτταρικό σώµα είναι το κεντρικό µέρος του 
νευρώνα και το σχήµα τους µπορεί να είναι στρόγγυλο, τριγωνικό, σταγονοειδές 
µυτερό στα δύο άκρα κλπ ανάλογα µε το είδος το νευρώνα: οπτικό, αφής, µυικό κοκ. 
Τα παραπάνω φαίνονται στο παρακάτω σχήµα.  
 

 
 

(σχήµα 3.1.1) 
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Η σηµαντικότερη προσπάθεια µοντελοποίησης του βιολογικού κυττάρου έγινε 
από τους Mc Culloch και Pitts.Το µοντέλο των Mc Culloch και Pitts δεν είναι ένα 
πλήρες µοντέλο του νευρωνικού κυττάρου αλλά µία απλή παρουσίαση δύο 
καταστάσεων της λογικής διαδικασίας που λαµβάνει χώρα σε αυτό. Οι είσοδοι 
διαιρούνται σε δύο κατηγορίες: στις εισόδους που διεγείρουν το κύτταρο και στις 
απαγορευτικές εισόδους. Οι είσοδοι διέγερσης τείνουν να διεγείρουν το κύτταρο ενώ 
οι απαγορευτικές να απαγορεύσουν την διέγερση του κυττάρου 
 
 
 
Από τα Βιολογικά Νευρωνικά Δίκτυα στα Τεχνητά 
 

Ένα Τ.Ν.Δ. µοιάζει µε το βιολογικό στα εξής: 
• Η γνώση αποκτάται από το δίκτυο µέσα από διαδικασία µάθησης. 
• Οι δυνάµεις σύνδεσης των νευρώνων, γνωστές σαν συναπτικά (synaptic) βάρη, 
χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση γνώσης. 
 

Η διαδικασία για την εκµάθηση ονοµάζεται “αλγόριθµος µάθησης”. Ο 
καθορισµός του τρόπου µεταβολής των συναπτικών (synaptic) βαρών, αποτελεί την 
παραδοσιακή µέθοδο για το σχεδιασµό των νευρωνικών δικτύων. Τα τελευταία 
χρόνια έχει αναπτυχθεί ένα µεγάλο ενδιαφέρον σχετικά µε την εφαρµογή της 
τεχνητής νοηµοσύνης στις βιοµηχανίες. Κύριο πλεονέκτηµά τους αποτελεί το γεγονός 
ότι δεν απαιτείται περίπλοκη µαθηµατική σχηµατοποίηση ή ποσοτική συσχέτιση 
µεταξύ των εισόδων και εξόδων ενός συστήµατος. Επίσης, δεν είναι απαραίτητα τα 
δεδοµένα πολλών ετών. Έτσι, η ικανοποιητική απόδοση της τεχνητής νοηµοσύνης 
έχει οδηγήσει σε επιτυχείς εφαρµογές σχετικά µε την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη του 
ηλεκτρικού φορτίου. Πιο δηµοφιλή όλων, είναι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
(Artificial Neural Network, ANN). Τα νευρωνικά δίκτυα αναφέρονται σε µία 
κατηγορία µοντέλων τα οποία είναι εµπνευσµένα από τα βιολογικά νευρικά 
συστήµατα. Τα µοντέλα αποτελούνται από πολλά προγραµµατιζόµενα στοιχεία που 
συνήθως ονοµάζονται νευρώνες και λειτουργούν παράλληλα. Τα στοιχεία συνδέονται 
µε συνδετικά βάρη, κάτι το οποίο τους επιτρέπει να προσαρµόζονται µέσω µιας 
διαδικασίας εκµάθησης. Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να ερµηνευθούν ως 
προσαρµόσιµες µηχανές που µπορούν να αποθηκεύουν γνώση µέσω της διαδικασίας 
εκµάθησης. Η έρευνα πάνω στο πεδίο αυτό έχει µια ιστορία αρκετών δεκαετιών, 
αλλά, µετά από µία µείωση του ενδιαφέροντος στη δεκαετία του 1970, µία µαζική 
ανάπτυξη ξεκίνησε στις αρχές του 1980. Το κυρίαρχό τους πλεονέκτηµα σε σχέση µε 
τα στατιστικά µοντέλα έχει να κάνει µε το γεγονός ότι µοντελοποιούν ένα 
πολυδιάστατο πρόβληµα χωρίς να απαιτούν περίπλοκες υποθέσεις ανάµεσα στις 
µεταβλητές εισόδου. Υπάρχουν πολλών τύπων µοντέλα νευρωνικών δικτύων. Το 
κοινό χαρακτηριστικό σε αυτά είναι η σχέση µε τη γενικότερη ιδέα των βιολογικών 
συστηµάτων. Δηλαδή, είναι ένα σύστηµα επεξεργασίας δεδοµένων που 
προσοµοιώνουν τη λειτουργία του ανθρώπινου εγκεφάλου. Πρακτικά, τα νευρωνικά 
δίκτυα αποτελούνται από ένα σύνολο στοιχειωδών µονάδων επεξεργασίας που 
ονοµάζονται νευρώνες. Στο παρακάτω σχήµα (Σχήµα 3.1) φαίνεται το µαθηµατικό 
µοντέλο του νευρώνα. Όπως φαίνεται στο Σχήµα 3.1 ένας νευρώνας µπορεί να 
δέχεται n εισόδους ( 1x , 2x , …, nx ) και να παράγει µια έξοδο, y. Κάθε νευρώνας 
χαρακτηρίζεται από µια πόλωση b, η οποία µπορεί να είναι µη µηδενική ή µηδενική. 
Σε κάθε µια από τις n εισόδους 1x , 2x , …, nx αντιστοιχεί ένα βάρος 1w , 2w , …, nw , 
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αντίστοιχα. Η συνολική είσοδος z του νευρώνα υπολογίζεται ως εξής: 
 

bxwxwxwz nn +⋅+⋅⋅⋅+⋅+⋅= 2211  
 

Ενώ, η έξοδος y του νευρώνα υπολογίζεται ως εξής: 
 

)()( 2211 bxwxwxwfzfy nn +⋅+⋅⋅⋅+⋅+⋅==  
 
Συναρτήσεις µεταφοράς 
 

Η συνάρτηση µεταφοράς µπορεί να είναι βηµατική (step transfer function), 
γραµµική (linear transfer function), µη γραµµική (non-linear transfer function), 
στοχαστική (stochastic transfer function) 
 
 
Η βηµατική συνάρτηση µεταφοράς µπορεί να είναι:  
 

 
 

 
ή οποιαδήποτε άλλη βηµατική συνάρτηση. 
 
Η γραµµική συνάρτηση µεταφοράς µπορεί να είναι: 
 

 
 

 
ή οποιαδήποτε άλλη γραµµική συνάρτηση. 
 
Η µη γραµµική συνάρτηση µεταφοράς που χρησιµοποιείται συνήθως στα νευρωνικά 
δίκτυα καλείται σιγµοειδής συνάρτηση: 
 



 
22 

 

 
Χρήση Νευρωνικών Δικτύων και Εφαρµογές. 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα, από το αρχικό στάδιο της πρακτικής τους χρήσης, 
έχουν αποδειχθεί πολύτιµο εργαλείο για την ανάλυση σηµάτων, εξαγωγή 
χαρακτηριστικών, ταξινόµηση δεδοµένων, αναγνώριση σχεδίων κτλ. Εξαιτίας της 
ικανότητας τους να εκπαιδεύονται και να µπορούν να κάνουν γενικεύσεις  από 
δεδοµένα που προκύπτουν µέσω παρατήρησης, τα δίκτυα αυτά έχουν εξαπλωθεί και 
βρίσκουν µεγάλη ανταπόκριση από µηχανικούς και ερευνητές σαν εργαλείο 
επεξεργασίας και ανάλυσης δεδοµένων. Και αυτό κυρίως διότι τα νευρωνικά δίκτυα 
µειώνουν σε τεράστιο βαθµό τον υπολογιστικό φόρτο για την επίλυση προβληµάτων, 
και λόγω του χαρακτηριστικού τους να δουλεύουν παράλληλα, επιταχύνουν τη 
διαδικασία επίλυσης. Αυτός ο λόγος ήταν αρκετός για να ξεφύγει αυτή η τεχνολογία 
δικτύων από τα εργαστήρια ερευνών και να διεισδύσουν  στη βιοµηχανία, 
επιχειρήσεις κτλ. Για παράδειγµα η προσέγγιση µέσω µεθοδολογιών νευρωνικών 
δικτύων έχουν λύσει ουσιαστικά προβλήµατα στην ανάλυση χρονοσειρών και 
πρόβλεψης χρησιµοποιώντας δεδοµένα καταγεγραµµένα από παρατήρηση.  
Γενικότερα, η πρακτική χρήση των νευρωνικών δικτύων, υφίσταται λόγω των κάτωθι 
χαρακτηριστικών: 
 

• Μη γραµµική συσχέτιση ανάµεσα  σε ένα υποσύνολο της παρελθούσης 
δεδοµένης χρονοσειράς και της µελλοντικής προς πρόβλεψη χρονοσειράς. 

• Η ικανότητα να αιχµαλωτίζει ουσιώδεις λειτουργικές σχέσεις ανάµεσα στα 
δεδοµένα, οι οποίες είναι ιδιαίτερα χρήσιµες όταν αυτές οι σχέσεις δεν είναι 
γνωστές εκ των προτέρων ή είναι πολύ δύσκολο να περιγραφούν µαθηµατικά 
ή όταν τα δεδοµένα µας περιέχουν θόρυβο. 

• Ικανότητα παγκόσµιας κανονικοποίησης συναρτήσεων που επιτρέπει τη 
µοντελοποίηση αυθαίρετων συνεχών µη γραµµικών συναρτήσεων σε 
οποιοδήποτε βαθµό ακρίβειας. 

• Δυνατότητα εκπαίδευσης και γενίκευσης από παραδείγµατα που 
χρησιµοποιούν προσέγγιση από αυτοπροσδιοριζόµενα δεδοµένα. 

• Ο Σχεδιασµός Εισόδου-Εξόδου: Ένα συνηθισµένο παράδειγµα µάθησης που 
καλείται επιβλεπόµενη µάθηση, εµπλέκει µεταβολή των synaptic βαρών του 
Νευρωνικού Δικτύου, εφαρµόζοντας ένα σύνολο δειγµάτων εξάσκησης ή 
παραδείγµατα έργων. Κάθε παράδειγµα αποτελείται από ένα µοναδικό σήµα 
εισόδου και την επιθυµητή απόκριση. Η εξάσκηση του δικτύου 
επαναλαµβάνεται για πολλά παραδείγµατα, µέχρι το δίκτυο να φτάσει σε µια 
σταθερή κατάσταση, όπου πλέον δεν γίνονται αλλαγές στα βάρη. Έτσι το 
δίκτυο µαθαίνει από τα παραδείγµατα, κατασκευάζοντας ένα σχεδιασµό 
εισόδου-εξόδου για το πρόβληµα στο χέρι. 
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• H Προσαρµοστικότητα των Νευρωνικών Δικτύων που έχουν τη δυνατότητα 
να διαµορφώνουν τα βάρη τους στις αλλαγές του περιβάλλοντός τους. 
Μερικές φορές οι προσαρµογές οδηγούν σε µείωση της απόδοσης του 
συστήµατος, γι’αυτό θα πρέπει να είναι επαρκείς δίληµµα σταθερότητας-
πλαστικότητας. 

• Ένα Νευρωνικό Δίκτυο σχεδιάζεται για να παρέχει πληροφορίες όχι µόνο για 
το συγκεκριµένο υπόδειγµα που επιλέγεται αλλά και για την εµπιστοσύνη 
στην απόφαση που παίρνεται. Αυτό βελτιώνει την απόδοση του συστήµατος. 
Αυτό ονοµάζεται Αποδεικτική Απόκριση. 

• Συναφής Πληροφορία: Η γνώση αναπαριστάνεται από την πολύ δοµηµένη και 
ενεργή κατάσταση του Νευρωνικού Δικτύου. 

• Ένα νευρωνικό δίκτυο, υλοποιηµένο σε υλικό (hardware) έχει τη σηµαντική 
ιδιότητα να είναι “ανεκτικό σε σφάλµατα”, µε την έννοια ότι η απόδοσή του 
µειώνεται κάτω από αντίξοες λειτουργικές συνθήκες. 

• Η συµπαγής παράλληλη φύση του Νευρωνικού Δικτύου, κάνει δυνατή την 
υλοποίηση του σε VLSI (Very-large-scale integration) τεχνολογία, έτσι ώστε 
τα νευρωνικά δίκτυα να µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε εφαρµογές 
πραγµατικού χρόνου. 

• Οµοιοµορφία Ανάλυσης και Σχεδιασµού. Η έννοια είναι ότι ο ίδιος 
συµβολισµός χρησιµοποιείται σε όλα τα πεδία που περιέχουν εφαρµογή των 
νευρωνικών δικτύων. Αυτό το χαρακτηριστικό υποδηλώνεται µε 
διαφορετικούς τρόπους : Οι νευρώνες παριστάνουν ένα συστατικό 
συνηθισµένο σε όλα τα νευρωνικά δίκτυα. Αυτή η ιδιότητα κάνει δυνατό το 
διαµοιρασµό θεωριών και αλγορίθµων εκµάθησης σε διαφορετικές εφαρµογές 
των νευρωνικών δικτύων. Ρυθµιστικά (αναδροµικά) δίκτυα µπορούν να 
κατασκευαστούν µέσω µιας αµιγούς ολοκλήρωσης από modules. 

• Ο σχεδιασµός νευρωνικών δικτύων γίνεται σε αναλογία µε τον εγκέφαλο. Οι 
νευροβιολόγοι βλέπουν τα νευρωνικά δίκτυα σαν αντικείµενο έρευνας για την 
εξήγηση νευροβιολογικών φαινοµένων. Οµοίως οι µηχανικοί βλέπουν στη 
νευροβιολογία για νέες ιδέες για την επίλυση πολύπλοκων προβληµάτων. 

 
 

Η ευρεία εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων σε µία ποικιλία προβληµάτων, σε 
πολλά διαφορετικά πεδία, τα κάνει πολύ ελκυστικά. Επίσης, οι ποιο γρήγοροι 
υπολογιστές και αλγόριθµοι έχουν κάνει δυνατή την χρήση νευρωνικών δικτύων στην 
επίλυση πολύπλοκων βιοµηχανικών προβληµάτων, τα οποία απαιτούσαν πάρα 
πολλούς υπολογισµούς. Από την πρώτη τους εφαρµογή σε προσαρµοζόµενους 
εξισωτές καναλιών το 1984 µέχρι σήµερα έχουν εφαρµοστεί σε µεγάλη ποικιλία 
εφαρµογών όπως φαίνεται παρακάτω : 
 
Αεροπορία: Υψηλής απόδοσης αυτόµατοι πιλότοι αεροπλάνων, προσοµοιωτές 
πτήσης, συστήµατα αυτοµάτου ελέγχου αεροπλάνων, συστήµατα ανίχνευσης 
βλαβών. 
Αυτοκίνηση: Αυτοκινούµενα συστήµατα αυτόµατης πλοήγησης. 
Τραπεζικές εφαρµογές: Αναγνώστες επιταγών και άλλων παραστατικών, 
συστήµατα 
αξιολόγησης αιτήσεων δανειοδότησης . 
Άµυνα: Πλοήγηση όπλων, ανίχνευση στόχων, νέα είδη αισθητήρων, σόναρ, ραντάρ, 
ψηφιακή επεξεργασία σηµάτων, συµπίεση δεδοµένων, εξαγωγή χαρακτηριστικών, 
αναγνώριση σήµατος / εικόνας. 
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Ηλεκτρονική: Πρόβλεψη ακολουθίας κωδίκων, µορφοποίηση ολοκληρωµένων 
κυκλωµάτων, έλεγχος διεργασιών, διάγνωση βλαβών ολοκληρωµένων κυκλωµάτων, 
µηχανική όραση, σύνθεση φωνής. 
Οικονοµία: Οικονοµική ανάλυση, πρόβλεψη τιµών συναλλάγµατος. 
Κοινωνική ασφάλιση: Αξιολόγηση εφαρµοζόµενης πολιτικής, βελτιστοποίηση 
παραγωγής. 
Βιοµηχανία: Βιοµηχανικός έλεγχος διεργασιών, ανάλυση και σχεδίαση προϊόντων, 
συστήµατα ποιοτικού ελέγχου, διάγνωση βλαβών διεργασιών και µηχανών, ανάλυση 
σχεδιασµού χηµικών προϊόντων, δυναµική µοντελοποίηση συστηµάτων χηµικών 
διεργασιών, σχεδιασµός και διοίκηση. 
Ιατρική: Ανάλυση καρκινικών κυττάρων, ανάλυση Ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος 
και Ηλεκτροκαρδιογραφήµατος, βελτιστοποίηση χρόνου νοσηλείας, µείωση 
νοσοκοµειακού κόστους, βελτίωση ποιότητας νοσοκοµείων. 
Γεωλογικές έρευνες: Εντοπισµός πετρελαίου και φυσικού αερίου. 
Ροµποτική: Έλεγχος τροχιάς και σύστηµα όρασης ροµπότ. 
Επεξεργασία φωνής: Αναγνώριση φωνής, συµπίεση φωνής, σύνθεση φωνής από 
κείµενο. 
Χρηµατιστηριακές εφαρµογές: Ανάλυση αγοράς, πρόβλεψη τιµών µετοχών. 
Τηλεπικοινωνίες: Συµπίεση εικόνας και δεδοµένων, αυτοµατοποιηµένες υπηρεσίες 
πληροφοριών, µετάφραση πραγµατικού χρόνου, συστήµατα επεξεργασίας πληρωµών. 
Μεταφορές: Συστήµατα διάγνωσης βλαβών φρένων, χρονοπρογραµµατισµός 
οχηµάτων, συστήµατα δροµολόγησης. 
 
Από το παραπάνω πλήθος εφαρµογών, µπορούµε να συµπεράνουµε ότι τα νευρωνικά 
δίκτυα έχουν αναπτυχθεί ταχύτατα. Για αυτό το λόγο έχουν επενδυθεί πολλά χρήµατα 
τόσο για την ανάπτυξη λογισµικού όσο και για την ανάπτυξη υλικού. 
 
 
 
Αρχιτεκτονική Νευρωνικών Δικτύων 
 

Η τοπολογική δοµή είναι το κύριο χαρακτηριστικό των νευρωνικών δικτύων 
και αναφέρεται στην αρχιτεκτονική στην οποία διευθετούνται και διασυνδέονται 
πολλαπλοί νευρώνες. Οι δύο βασικές ιδιότητες που καθορίζουν την αρχιτεκτονική 
ενός νευρωνικού δικτύου είναι το πλήθος των στρωµάτων  και οι συνδέσεις ανάµεσα 
στους νευρώνες. Πολύ σηµαντική παράµετρος είναι ο αλγόριθµος µάθησης που 
χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου. Παρακάτω δίνονται οι τοπολογικές 
δοµές των νευρωνικών δικτύων (σχήµα 3.1.2). 
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(σχήµα 3.1.2) 
 
Το µοντέλο του βασικού στοιχείου ενός νευρωνικού δικτύου (βλ. νευρώνα), όπως 
χρησιµοποιείται ακόµα και σήµερα έχει πρωτοανακαλυφθεί από τους Widrow και 
Hoff (1960). Αυτοί προσδιόρισαν το perceptron ως το προσαρµοστικό στοιχείο που 
φέρει οµοιότητες µε το νευρώνα .Ένας νευρώνας , που είναι το θεµέλιο ενός 
νευρωνικού συστήµατος επεξεργασίας πληροφοριών, αποτελείται από (σχήµα 3.1.3):  
 

• το σώµα (cell body) που περιέχει ένα νουκλεόνιο 
• τους δενδρίτες που τροφοδοτούν µε εξωτερικά σήµατα το σώµα 
• τους νευρίτες (axons) που µεταφέρουν το σήµα από το σώµα στα υπόλοιπα 
σώµατα 

 
Αυτή η διάταξη µπορεί να µεταφραστεί σε ανάλογους όρους υπολογιστικής 
τεχνολογίας, µε τον εξής τρόπο: 
 

• το κοµµάτι του πυρήνα του στοιχείου, που ονοµάζεται perceptron, περιέχει 
ένα αθροιστικό στοιχείο Σ και ένα µη γραµµικό στοιχείο ΝL 

• τα πολλαπλά σήµατα εισόδου xi συνδέονται µέσω βαρών που µπορούν να 
ρυθµιστούν και να επαναπροσδιοριστούν, µε τον πυρήνα του στοιχείου 

• το σήµα εξόδου (που πολλές φορές µπορεί να είναι παραπάνω από ένα) yd 
 
Ένα επιπρόσθετο perceptron εισόδου wo , που ονοµάζεται πόλωση (bias) και είναι 
ουσιαστικά το κατώφλι. Η τιµή που παίρνει πάντα είναι µονάδα. Εάν το συνολικό 
άθροισµα από τις υπόλοιπες εισόδους του νευρώνα είναι µεγαλύτερο από την τιµή 
αυτή, τότε ο νευρώνας ενεργοποιείται. Εάν είναι µικρότερο, τότε ο νευρώνας 
παραµένει ανενεργός. 
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(σχήµα 3.1.3) 

 
Το σήµα εξόδου δίνεται από τη συνάρτηση:  

)(
1

00 ∑
=

+=
n

i
ii wxwfy  

και το κατώφλι ακολουθεί την ανισότητα:  
00 ≥+ wxwT  

που σηµαίνει ότι το perceptron ενεργοποιείται και παράγει σήµα εξόδου όταν 
επαληθεύεται η παραπάνω σχέση. 
Τώρα η προσοχή µας θα εστιαστεί στη µη γραµµική συνάρτηση που θα έπρεπε να 
χρησιµοποιηθεί στον πυρήνα του perceptron, εφόσον πρόκειται για τη συνάρτηση 
ενεργοποίησης. Η πρώτη απόπειρα του Block (1962) να επιλέξει τη δυαδική 
βηµατική  συνάρτηση για το σκοπό αυτό, αργότερα εγκαταλείφθηκε για να 
χρησιµοποιηθεί η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης (σχήµα 3.1.4). 
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(σχήµα 3.1.4) 

Σιγµοειδής συνάρτηση 
 

Το perceptron  ουσιαστικά µαθαίνει µέσω µιας διαδικασίας εκπαίδευσης βασισµένη 
σε δεδοµένα που έχουµε συλλέξει. Κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, το 
perceptron  αυξοµειώνει τα βάρη διασύνδεσης ανάλογα µε τα δεδοµένα εισόδου του. 
Για τη ρύθµιση των βαρών αυτών, οι Widrow και Hoff (1960) πρότειναν τη χρήση 
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του κανόνα Δέλτα (Delta rule) κατά τον οποίο προστίθεται στην προσωρινή τιµή του 
βάρους w(k) ο συµψηφιστικός όρος ηε(k)x(k), ώστε να δηµιουργηθεί  η νέα τιµή  
 
 )()()()1( kxkkwkw ηε+=+ ,  
 
όπου η είναι ένας αναλογικός όρος, ε(k) είναι το σφάλµα στο ρυ8µιστικό βήµα k και 
x(k) η τιµή του σήµατος εισόδου στο συγκεκριµένο βήµα k.  
Αν και αρκετά απλή, αυτή η µέθοδος εκπαίδευσης έχει στην πλειονότητα των 
περιπτώσεων επιδείξει µεγάλη ακρίβεια, αποτελεσµατικότητα και υψηλή ταχύτητα 
σύγκλισης. Πάραυτα , ένα µοναχό perceptron δεν µπορεί να εκπαιδευτεί τόσο ώστε 
να είναι ικανό να επιλύσει σύνθετα προβλήµατα διότι η ακτίνα υπολογιστικής του 
δράσης είναι περιορισµένη από την απλότητα της δοµής του. Στην πραγµατικότητα 
µπορεί να επιλύσει µόνο γραµµικά προβλήµατα, µε αποτέλεσµα να το καθιστά 
αναποτελεσµατικό µηχανισµό γενικής επίλυσης. Την άποψη του Minsky ότι ακόµα 
και perceptrons πολλών επιπέδων δεν µπορούσαν να λειτουργήσουν ικανοποιητικά, 
ήρθε να καταρρίψει η κατασκευή πολυστρωµατικών, multilayer perceptrons (MLPs). 
Τα MLPs αποτελούνται από το στρώµα εισόδου (input layer), το στρώµα εξόδου 
(output layer) και τα κρυφά στρώµατα (hidden layers) , δηµιουργώντας µια δοµή µε 
προχωρηµένες ικανότητες διασύνδεσης. Στο σχήµα 3 που ακολουθεί, παρουσιάζεται 
ένα νευρωνικό δίκτυο µε 3 νευρώνες στο στρώµα εισόδου, 3 νευρώνες στο κρυφό 
στρώµα, και 2 νευρώνες στο στρώµα εξόδου. Αυτό το νευρωνικό δίκτυο 
συµβολίζεται ως δίκτυο αρχιτεκτονικής 3-3-2 (από τους αριθµούς των νευρώνων στο 
στρώµα εισόδου, το κρυφό στρώµα, και το στρώµα εξόδου αντίστοιχα). 
Το νευρωνικό αυτό δίκτυο έχει 3·3=9 συνδέσεις µεταξύ των 3 νευρώνων εισόδου και 
των 3 κρυφών νευρώνων, και 3·2=6 συνδέσεις µεταξύ των 3 κρυφών νευρώνων και 
των 2 νευρώνων εξόδου. Συνολικά το δίκτυο έχει 15 συνδέσεις (links). Σε κάθε 
σύνδεση αντιστοιχεί και µια τιµή βάρους wpj,qk που ενώνει το νευρώνα p του 
στρώµατος j µε το νευρώνα q του στρώµατος k. Οι κρυφοί νευρώνες και οι νευρώνες 
εξόδου του νευρωνικού αυτού δικτύου έχουν µηδενικές πολώσεις. Στους κρυφούς 
νευρώνες και στους νευρώνες εξόδου χρησιµοποιείται κάποια συνάρτηση 
ενεργοποίησης (µεταφοράς), για παράδειγµα η σιγµοειδής συνάρτηση. 
 
                       

1x                                  p       wpj,qk       q 
                          01y  
          Είσοδος 
 2x                  Έξοδος 
  . 
  .              02y  
 nx  
   1ο Στρώµα       2ο Στρώµα  3ο Στρώµα  
           (input layer-1 )   (hidden layer-2 )    (output layer-3 ) 
 

(σχήµα 3.1.5) 
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Είδη Αρχιτεκτονικών Δοµών 
 
1.Ενός Επιπέδου Πρόσθιας Τροφοδότησης Δίκτυα. 

 
Σε ένα τέτοιο δίκτυο, οι νευρώνες είναι οργανωµένοι σε µορφή επιπέδων. Οι 
νευρώνες του πηγαίου επιπέδου δείχνουν στους νευρώνες του επόµενου επιπέδου 
αλλά όχι αντίστροφα, σύµφωνα µε το σχήµα 3.1.6 που ακολουθεί. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
2. Πολλαπλών Επιπέδων Πρόσθιας Τροφοδότησης Δίκτυα. 
 
Εδώ έχουµε περισσότερα του ενός κρυφά επίπεδα, των οποίων οι κόµβοι 
υπολογισµού ονοµάζονται ”κρυφοί νευρώνες”. Τυπικά, οι νευρώνες σε κάθε επίπεδο 
έχουν σαν εισόδους τα σήµατα εξόδου του προηγούµενου µόνο επιπέδου. Στο σχήµα 
3.1.7 παρακάτω έχουµε ένα πλήρως συνδεδεµένο νευρωνικό δίκτυο, µε την έννοια 
ότι κάθε κόµβος συνδέεται µε όλους τους κόµβους του αµέσως επόµενου επιπέδου. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Επίπεδο Εισόδου 
Κόµβων 

Τροφοδότησης 

Επίπεδο Εξόδου  

(σχήµα 3.1.6): Πρόσθιας Τροφοδότησης δίκτυο µε ένα επίπεδο νευρώνων. 
 

 

 

 

 

 

 

Επίπεδο Εισόδου Επίπεδο Εξόδου Κρυφό Επίπεδο 

. 

. 

. 
. 
. 
. 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Νευρώνας 
Εισόδου 1 

Νευρώνας 
Εισόδου 2 

Νευρώνας 
Εισόδου  n 

Νευρώνας 
Εξόδου 1 

Νευρώνας 
Εξόδου 2 

Νευρώνας 
Εξόδου  n 

(σχήµα 3.1.7): Πλήρως συνδεδεµένο δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης 
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Στο σχήµα που ακολουθεί, παρουσιάζεται ένα µερικώς συνδεδεµένο δίκτυο πρόσθιας 
τροφοδότησης. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
3.Αναδροµικά Δίκτυα 
 
Ένα αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο έχει εκτός από τις προς τα εµπρός και προς τα 
πίσω συνδέσεις. Έχει δηλαδή βρόγχους αναδροµής από τις εξόδους του προς τις 
εισόδους του. Η παρουσία τέτοιων βρόγχων έχει ισχυρή επίπτωση στην ικανότητα 
µάθησης του δικτύου. Χαρακτηριστικό παράδειγµα αναδροµικού δικτύου αποτελεί το 
δίκτυο Hopfield και παρουσιάζεται στο σχήµα 3.1.9 που ακολουθεί. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

Επίπεδο Εισόδου Επίπεδο Εξόδου Κρυφό Επίπεδο 

. 

. 

. 
. 
. 
. 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Κρυφός 
Νευρώνας 

Νευρώνας 
Εισόδου 1 

Νευρώνας 
Εισόδου 2 

Νευρώνας 
Εισόδου  n 

Νευρώνας 
Εξόδου 1 

Νευρώνας 
Εξόδου 2 

Νευρώνας 
Εξόδου  n 

(Σχήµα 3.1.8): Μερικώς συνδεδεµένο δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης 
 

 

 

 

 

 

 

Είσοδος 
. 
. 
. . 

. 

. 

Νευρώνας 
1 

Νευρώνας 
2 

Νευρώνας 
n 

 

 

 

 

Delay Unit-1 

Delay Unit-2 

Delay Unit-n 

Έξοδος 

(Σχήµα 3.1.9): Σχηµατισµός Δικτύου 
Hopfield 
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4.Δικτυωτές Δοµές. 
 
Ένα πλέγµα, αποτελείται από έναν πίνακα µιας, δύο ή µεγαλύτερης διάστασης από 
νευρώνες, µε ένα αντίστοιχο σύνολο από πηγαίους κόµβους, που παρέχουν τα 
σήµατα 
εισόδου στον πίνακα, όπως φαίνεται στα Σχήµατα 3.1.10 και 3.1.11 που ακολουθούν. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(Σχήµα 3.1.10): Μονοδιάστατο πλέγµα µε 3 νευρώνες. 
 

Επίπεδο Εισόδου 
Κόµβων 

Τροφοδότησης 

(Σχήµα 3.1.11): Δυσδιάστατο πλέγµα µε 3 x 3 νευρώνες. 
 

Επίπεδο Εισόδου 
Κόµβων 

Τροφοδότησης 
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Λειτουργία Νευρωνικών Δικτύων 
 
Ένα νευρωνικό δίκτυο, έχει δύο βασικές λειτουργίες: 
• Εκπαίδευση 
• Πρόβλεψη 
 
Το πρώτο στάδιο είναι η εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. Στο στάδιο αυτό 
δηµιουργείται ένα σύνολο µάθησης (training set), δηλαδή ένα σύνολο από 
διανύσµατα εισόδων και επιθυµητών εξόδων – αποτελεσµάτων. Τα διανύσµατα αυτά 
ονοµάζονται πρότυπα εκπαίδευσης. Χρησιµοποιώντας το σύνολο µάθησης και 
κατάλληλο αλγόριθµο, το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται, δηλαδή υπολογίζει τα 
βάρη του (και τις πολώσεις του, εφόσον υπάρχουν). Τελικός σκοπός της εκπαίδευσης 
του νευρωνικού δικτύου είναι η ελαχιστοποίηση του σφάλµατος πρόβλεψης στο 
σύνολο µάθησης.  
 

||
^
yye −=  

 
Ένας απλοϊκός τρόπος υπολογισµού του σφάλµατος φαίνεται στην παραπάνω 
εξίσωση. Όπου, e το σφάλµα εξόδου του νευρωνικού. Με y συµβολίζεται η 
προβλεπόµενη τιµή – έξοδος, από το νευρωνικό δίκτυο και y είναι η πραγµατική – 
επιθυµητή τιµή, σύµφωνα µε το σύνολο µάθησης. Μετά την εκπαίδευση του 
νευρωνικού δικτύου ακολουθεί το στάδιο της πρόβλεψης. Στο στάδιο αυτό 
δηµιουργείται ένα σύνολο ελέγχου (test set), δηλαδή ένα σύνολο από πρότυπα 
ελέγχου. Στο στάδιο αυτό δίνονται µόνο τα διανύσµατα εισόδου στο νευρωνικό 
δίκτυο και αυτό υπολογίζει τα προβλεπόµενα διανύσµατα εξόδου. Ο υπολογισµός 
αυτός γίνεται, χρησιµοποιώντας τις τιµές των βαρών (και των πολώσεων, εφόσον 
υπάρχουν) που υπολογίστηκαν κατά το στάδιο της εκπαίδευσης. Το σφάλµα 
πρόβλεψης στο σύνολο ελέγχου προκύπτει από το σφάλµα των προβλεπόµενων 
εξόδων του νευρωνικού δικτύου ως προς τις επιθυµητές εξόδους για κάθε ένα από τα 
πρότυπα ελέγχου. 
 
Για τη βέλτιστη λειτουργία του νευρωνικού δικτύου, θα πρέπει κατά τα δύο στάδια 
της λειτουργίας του να ληφθούν υπόψη ορισµένοι βασικοί παράγοντες που το 
χαρακτηρίζουν. 
 

• Η δοµή και ο καθορισµός της αρχιτεκτονικής του νευρωνικού δικτύου. 
Εξετάζεται ο αριθµός των κρυφών στρωµάτων, ο αριθµός των νευρώνων ανά 
στρώµα, η συνάρτηση ενεργοποίησης, ο αλγόριθµος εκπαίδευσης του 
νευρωνικού δικτύου, ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων του αλγορίθµου 
εκπαίδευσης, κτλ. 
• Ο καθορισµός της κατάλληλης δοµής των συνόλων εκπαίδευσης και ελέγχου 
του νευρωνικού δικτύου, για παράδειγµα ο βέλτιστος αριθµός των προτύπων 
εκπαίδευσης. 
• Η ικανότητα γενίκευσης του νευρωνικού δικτύου, η οποία διασφαλίζεται 
όταν το νευρωνικό δίκτυο παρουσιάζει µικρό σφάλµα πρόβλεψης τόσο στο 
σύνολο εκπαίδευσης όσο και στο σύνολο ελέγχου. 
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Η εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου είναι µια σχετικά χρονοβόρα επαναληπτική 
διαδικασία, ιδίως όταν τα πρότυπα εκπαίδευσης είναι πολλά και όταν επίσης είναι 
πολλοί οι νευρώνες των στρωµάτων εισόδου και εξόδου. 
Ο αριθµός των νευρώνων του στρώµατος εισόδου είναι ίσος µε τον αριθµό των 
µεταβλητών εισόδου του προβλήµατος πρόβλεψης. Παρόµοια, ο αριθµός των 
νευρώνων του στρώµατος εξόδου είναι ίσος µε τον αριθµό των µεταβλητών εξόδου 
του προβλήµατος πρόβλεψης. 
Ο αριθµός των νευρώνων του κρυφού στρώµατος, πρέπει να προσδιοριστεί µε 
επαναληπτικές δοκιµές, καθώς δεν υπάρχει γενική µέθοδος προσδιορισµού του. Αν οι 
κρυφοί νευρώνες είναι υπερβολικά λίγοι, το νευρωνικό δίκτυο δε µπορεί να µάθει τις 
πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ εισόδων και εξόδων και ίσως αντιµετωπίσει πρόβληµα 
σύγκλισης κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης του. Αν ο αριθµός των κρυφών 
νευρώνων είναι υπερβολικά µεγάλος, η διαδικασία εκπαίδευσης θα διαρκέσει 
περισσότερο και ίσως επηρεάσει αρνητικά την ικανότητα γενίκευσης του νευρωνικού 
δικτύου. 
Ο αριθµός των νευρώνων του κρυφού στρώµατος µεταβάλλεται για διαφορετικές 
εφαρµογές και συνήθως εξαρτάται από το µέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης και τον 
αριθµό των νευρώνων του στρώµατος εισόδου. 
 
 
Εκπαίδευση Νευρωνικών Δικτύων 
 

Στόχος της εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου είναι να υπολογιστούν τα 
βάρη του(και οι πολώσεις του, εφόσον υπάρχουν) έτσι ώστε να ελαχιστοποιείται το 
σφάλµα πρόβλεψης στο σύνολο µάθησης. Υπάρχουν πολλές µέθοδοι που µπορούν να 
χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου. Όµως δεν υπάρχει 
τρόπος για να προσδιοριστεί εκ των προτέρων ποια µέθοδος εκπαίδευσης λειτουργεί 
καλύτερα σε µια συγκεκριµένη εφαρµογή. Στη συνέχεια αναπτύσσεται ο αλγόριθµος 
εκπαίδευσης µε προς τα πίσω διάδοση του σφάλµατος ο οποίος δίνει ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα για ένα µεγάλο πλήθος διαφορετικών προβληµάτων. Κατά την 
παρουσίαση του αλγόριθµου, γίνεται η θεώρηση ότι οι κρυφοί νευρώνες και οι 
νευρώνες εξόδου δεν έχουν πολώσεις. 
 
Ο αλγόριθµους της προς τα πίσω διάδοσης του σφάλµατος είναι µια µέθοδος 
επαναληπτικής ρύθµισης των βαρών µέχρι να επιτευχθεί η επιθυµητή ακρίβεια 
πρόβλεψης στο σύνολο µάθησης. Στηρίζεται σε µια µέθοδο βελτιστοποίησης που 
εφαρµόζεται σε µια συνάρτηση σφάλµατος. Μια τυπική συνάρτηση σφάλµατος είναι 
το άθροισµα τετραγώνων των σφαλµάτων, για N συνολικό πλήθος προτύπων 
εκπαίδευσης. 
 

∑
=

−=
N

i
iactualiforecast OUTOUTe

1
,, )(  

 
όπου iforecastOUT , και iactualOUT ,  είναι η προβλεπόµενη έξοδος από το νευρωνικό 
δίκτυο και η επιθυµητή (πραγµατική) έξοδος, αντίστοιχα, του i-οστού προτύπου 
εκπαίδευσης. 
 
Το σύνολο των Ν προτύπων εκπαίδευσης αποτελεί το σύνολο εκπαίδευσης. Μπορεί 
να αναπτυχθεί ένας αναδροµικός αλγόριθµος ρύθµισης των βαρών, έτσι ώστε να 
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ελαχιστοποιεί το σφάλµα, όπως ορίζεται από την προηγούµενη εξίσωση . Οι 
παρακάτω σχέσεις είναι οι αναδροµικές εξισώσεις εκπαίδευσης, και αποτελούν 
επίλυση του προβλήµατος ελαχιστοποίησης µε χρήση του γενικευµένου κανόνα 
δέλτα: 
 

)()1( ,, nwmOUTlrnw qkpjpjqkqkpj Δ⋅+⋅⋅=+Δ δ  
 

)1()()1( ,,, +Δ+=+ nwnwnw qkpjqkpjqkpj  
Όπου:  
 
n   ο αύξων αριθµός ανακύκλωσης της διαδικασίας εκπαίδευσης 

)(, nw qkpj  η τιµή του βάρους που συνδέει το νευρώνα p οτυ στρώµατος j µε το 
νευρώνα q του στρώµατος k κατά τη διάρκεια της ανακύκλωσης n  

)(, nw qkpjΔ  η µεταβολή του βάρους )(, nw qkpj κατά τη διάρκεια της ανακύκλωσης n 

qkδ  ο συντελεστής µεταβολής δ του νευρώνα q του στρώµατος k 

pjOUT  η έξοδος του νευρώνα p του στρώµατος j 
lr  ο ρυθµός µάθησης 
m  ο συντελεστής ορµής 
 
Ο τρόπος υπολογισµού της τιµής του δ εξαρτάται από τη θέση του συγκεκριµένου 
βάρους στο δίκτυο, δηλαδή αν συνδέει νευρώνα του στρώµατος εισόδου µε κρυφό 
νευρώνα, ή κρυφό νευρώνα µε νευρώνα εξόδου. 
 

)()1( , qkqkactualqkqkqk OUTOUTOUTOUT −⋅−⋅=δ  
 

Στη προηγούµενη σχέση το στρώµα k είναι το στρώµα εξόδου και τo OUTactual,qk είναι 
η επιθυµητή (πραγµατική) τιµή της εξόδου οποιουδήποτε νευρώνα q του στρώµατος 
k. Οι τιµές OUTactual,qk είναι γνωστές από το σύνολο εκπαίδευσης. Η υπολογιζόµενη 
έξοδος του δικτύου συγκρίνεται µε την επιθυµητή και παράγεται ένα σήµα 
σφάλµατος. Το σήµα του σφάλµατος διαδίδεται προς τα πίσω µέσω του δικτύου για 
να ρυθµίσει τα βάρη, όπως φαίνεται από τις προηγούµενες εξισώσεις . Για τους 
νευρώνες που ανήκουν σε οποιοδήποτε άλλο στρώµα, εκτός από το στρώµα εξόδου, 
το σφάλµα δεν µπορεί να υπολογιστεί απευθείας επειδή δε δίνεται η επιθυµητή 
έξοδος για αυτούς τους ‘εσωτερικούς’ νευρώνες ως τµήµα του συνόλου εκπαίδευσης. 
Οι τιµές σφάλµατος για όλους τους νευρώνες εκτός των νευρώνων εξόδου 
υπολογίζονται ως τα βεβαρυµµένα αθροίσµατα των σφαλµάτων του στρώµατος 
εξόδου: 
 

∑⋅−⋅=
q

qkpjqkpjpjpj wOUTOUT ,)1( δδ  

 
Ο συντελεστής lr ονοµάζεται ρυθµός µάθησης και ελέγχει το ρυθµό µε τον οποίο τα 
υπολογιζόµενα σφάλµατα αλλάζουν τα βάρη του δικτύου. Ο ρυθµός µάθησης 
συνήθως επιλέγεται µεταξύ 0.01 και 1.0. Ο συντελεστής m ονοµάζεται συντελεστής 
ορµής και επιτρέπει την αξιοποίηση της πληροφορίας από προηγούµενες τιµές 
σφάλµατος, κατά τη διαδικασία ενηµέρωσης των βαρών στη διάρκεια µιας 
ανακύκλωσης. Ο συντελεστής ορµής βοηθάει στην αποφυγή εγκλωβισµού σε τοπικό 
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ελάχιστο και επιλέγεται µεταξύ 0.01 και 1.0 (αλλά σχεδόν πάντοτε µικρότερος από το 
ρυθµό µάθησης).  

Η αναδροµική διαδικασία εκπαίδευσης (τίθεται n=n+1) εκτελείται µέχρι ένα 
συγκεκριµένο αριθµό επαναλήψεων είτε εναλλακτικά µέχρι να επιτευχθεί 
ικανοποιητική πρόβλεψη των τιµών εξόδου. Συνήθη κριτήρια τερµατισµού του 
αλγόριθµου εκπαίδευσης περιλαµβάνουν επιτήρηση του αθροίσµατος των 
τετραγώνων των σφαλµάτων, ή του µέγιστου σφάλµατος, ή και των δύο, και η 
διαδικασία εκπαίδευσης σταµατάει όταν η τιµή του σφάλµατος είναι µικρότερη από 
µια ορισµένη τιµή (ανοχή). Η επιλογή της ανοχής εξαρτάται από το πρόβληµα και 
είναι δυνατόν να επιτευχθεί ή να µην επιτευχθεί. Δεν υπάρχει µαθηµατική απόδειξη 
ότι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης µε προς τα πίσω διάδοση του σφάλµατος θα συγκλίνει 
για µια δοσµένη ανοχή. Η µόνη εγγύηση είναι ότι οι αλλαγές των βαρών του ρυθµού 
ορµής επιτρέπει στο σφάλµα, όπως ορίστηκε προηγουµένως , να αυξηθεί προσωρινά 
αν η διαδικασία βελτιστοποίησης αποµακρύνεται από ένα τοπικό ελάχιστο. 
 

Παρακάτω θα παρουσιάσουµε τους δύο αλγορίθµους εκπαίδευσης απλών 
Ν.Δ., ενός επιπέδου. Αυτά τα δίκτυα είναι κατάλληλα για την ταξινόµηση προτύπων, 
που είναι γραµµικά διαχωριζόµενα. Στη συνέχεια θα ασχοληθούµε µε δίκτυα πολλών 
επιπέδων που είναι γνωστά και σαν Perceptrons πολλών επιπέδων. Αυτά τα δίκτυα 
εκπαιδεύονται µε τον αλγόριθµο Πίσω Διάδοσης του λάθους και είναι κατάλληλα για 
την ταξινόµηση προτύπων που δεν είναι γραµµικά διαχωριζόµενα. Αυτός είναι ο 
λόγος που αυτή η κατηγορία Τ.Ν.Δ. έχει χρησιµοποιηθεί για την επίλυση µιας 
µεγάλης ποικιλίας πρακτικών προβληµάτων. 
 
 
Ο Αλγόριθµος Μάθησης του Perceptron (Αισθητήρα) 
 

Το Perceptron είναι η απλούστερη µορφή Νευρωνικού δικτύου, το οποίο 
χρησιµοποιείται για την ταξινόµηση ενός ειδικού τύπου προτύπων, που είναι 
γραµµικά διαχωριζόµενα (δηλαδή πρότυπα που βρίσκονται στις αντίθετες πλευρές 
ενός υπερεπιπέδου, το οποίο ορίζει τις περιοχές απόφασης). 
 
Ένα τέτοιο δίκτυο φαίνεται στο σχήµα που ακολουθεί µε 1x έως nx να είναι η είσοδος, 
y η έξοδος και b το κατώφλι (threshold). 
 

 
(Σχήµα 3.1.12): Perceptron ενός επιπέδου 
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Προκειµένου να εκπαιδευτεί ένα τέτοιο Ν.Δ., σαν αλγόριθµος εκπαίδευσης 
χρησιµοποιείται ο γνωστός κανόνας του Rosenblatt. Αυτός ο κανόνας εφαρµόζεται 
στο γνωστό µοντέλο Mc Culloch – Pitts, για το νευρώνα και αποτελείται από ένα 
γραµµικό συνδυαστή ακολουθούµενο από ένα στοιχείο κατωφλίου και η παραγόµενη 
έξοδος παίρνει µε τιµές ± 1. 
 
Θεωρούµε το διάγραµµα ροής σήµατος του Perceptron, που φαίνεται στο σχήµα 
3.1.13. 
 
 
 
 
 
 
 
       jυ        )( jυφ  
 
       -1 
 
       

Threshold
θ  

 
 

(Σχήµα 3.1.13): Το διάγραµµα ροής σήµατος του Perceptron. 
 
 

Η έξοδος του γραµµικού συνδυαστή υπολογίζεται εύκολα από το διάγραµµα του 
σχήµατος 11 και είναι: 
 

∑
=

−=
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i
ii xw

1
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Σκοπός του Perceptron είναι να ταξινοµήσει ένα σύνολο εισόδων (προτύπων) 

nxxx ..., 21 σε µία από τις κλάσεις 1l  και 2l . Ο κανόνας απόφασης για την ταξινόµηση 
είναι ο εξής: 
ανάθεσε το σηµείο που αναπαριστούν nxxx ..., 21 στην κλάση 1l , αν y = +1 και στην 
κλάση 2l αν y = -1. Οι περιοχές απόφασης διαχωρίζονται από το υπερεπίπεδο που 
ορίζεται από τη σχέση: 
 

0
1

=−=∑
=

p

i
ii xw θυ  ⇔  02211 =−+ θwxwx  

 
Στο σχήµα 3.1.14 στην επόµενη σελίδα φαίνεται η γραµµική διαχωρισιµότητα για ένα 
δισδιάστατο πρόβληµα ταξινόµησης, µε δύο κλάσεις. 
 
 

 p 

 p 
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Από το παραπάνω σχήµα φαίνεται το αποτέλεσµα της εφαρµογής του κατωφλίου, το 
οποίο µετατοπίζει το όριο απόφασης από την αρχή των αξόνων. Τα συναπτικά βάρη 
του Perceptron, µπορούν να προσαρµοσθούν επαναληπτικά. Για την προσαρµογή του 
διανύσµατος βαρών w, χρησιµοποιούµε έναν κανόνα διόρθωσης λάθους, που είναι 
γνωστός σαν κανόνας σύγκλισης του Perceptron. 
 

Αλγόριθµος Σύγκλισης του Perceptron 
 

Μεταβλητές και Παράµετροι 
 
x(n) = (p + 1) x 1 input vector 

T
p nxnxnx )](),...(),(,1[ 21−  

w(n) = (p + 1) x 1 weight vector  
T

p nwnwnwn )](),...(),(),([ 21θ  
θ(n) = threshold (κατώφλι) 
y(n) = actual response (πραγµατική έξοδος) 
d(n) = desired response (επιθυµητή έξοδος) 
η = learning - rate parameter, θετική σταθερά < 1 
 
Βήµα 1: Αρχικοποίηση 
 
Θέσε w(0) = 0. Κατόπιν κάνε τους υπολογισµούς για η = 1, 2, … 
 

 

 0 

Κλάση 1 

Κλάση 2 

Σύνορο Απόφασης 
 

Σχήµα 3.1.14: Το όριο και οι περιοχές απόφασης για ένα δισδιάστατο πρόβληµα 
ταξινόµησης δύο κλάσεων. 
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Βήµα 2: Ενεργοποίηση 
 
Στο χρόνο n, ενεργοποίησε το Perceptron εφαρµόζονται το συνεχές διάνυσµα 
εισόδου x(n) και το d(n). 
 
Βήµα 3: Υπολογισµός πραγµατικής απόκρισης 
 
Υπολόγισε την πραγµατική απόκριση του Perceptron: 

)]()(sgn[)( nxnwny T=  
 
Βήµα 4: Προσαρµογή διανύσµατος βαρών 
 
Προσάρµοσε τα βάρη του Perceptron: 
w(n + 1) = w(n) + n [d(n) - y(n) ] x(n) (E.C.L. rule) 
όπου: 
 

+1, εάν x(n) ανήκει στην κλάση 1l  
 

=)(nd  
 
  -1, εάν x(n) ανήκει στην κλάση 2l  
 
Βήµα 5: Αύξησε το χρόνο η κατά µια µονάδα και πήγαινε στο βήµα 2. 
 
 
 
 
 
Ο Αλγόριθµος Ελάχιστου Μέσου Τετραγωνικού (EMT) Σφάλµατος 
 

Ο αλγόριθµος Ελάχιστου Μέσου Τετραγωνικού (EMT) σφάλµατος εκπαιδεύει 
µία ‘πρωτόγονη’. κατηγορία νευρωνικών δικτύων που αποτελούνται από ένα απλό 
νευρώνα και λειτουργούν κάτω από την υπόθεση της γραµµικότητας. Αυτή η 
κατηγορία νευρωνικών δικτύων είναι σπουδαία για τρεις λόγους: 
α. Αναπτύσσεται καλά η θεωρία των γραµµικών προσαρµοζόµενων φίλτρων που 
χρησιµοποιούν το µοντέλο ενός απλού γραµµικού νευρώνα, µε πάρα πολλές 
εφαρµογές, όπως ο αυτόµατος έλεγχος, τα ραντάρ, τα σόναρ, κ.λ.π.. 
β. Είναι ένα προϊόν της πρωτοποριακής δουλειάς που έγινε στα νευρωνικά δίκτυα τη 
δεκαετία του 1960. 
γ. Μια µελέτη των γραµµικών προσαρµοζόµενων φίλτρων ανοίγει το δρόµο για τη 
θεωρητική ανάπτυξη της πιο γενικής περίπτωσης των perceptrons πολλών-επιπέδων, 
που περιλαµβάνει τη χρήση µη-γραµµικών στοιχείων.  
Στη συνέχεια διατυπώνεται ο αλγόριθµος Ελαχίστων Μέσων Τετραγώνων (Least 
Mean Square – LMS), που είναι επίσης γνωστός σαν Delta-rule ή σαν ο κανόνας των 
Widrow και Hoff (1960). 
Ο αλγόριθµος LMS λειτουργεί µε το µοντέλο ενός απλού γραµµικού νευρώνα, και 
έχει βρεί πολλές εφαρµογές. Πράγµατι, ο LMS αλγόριθµος καθιερώθηκε σαν ένα 
σπουδαίο λειτουργικό κοµµάτι στην συνεχώς επεκτεινόµενη περιοχή της 
προσαρµοζόµενης επεξεργασίας σηµάτων.  
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Ο αλγόριθµος LMS βασίζεται στη χρήση στιγµιαίων εκτιµήσεων της συνάρτησης 
αυτοσυσχέτισης rx(j,k) και της συνάρτησης ετεροσυσχέτισης rdk(k). Μία σύνοψη του 
αλγορίθµου LMS παρουσιάζεται παρακάτω. Γίνεται αµέσως αντιληπτή η απλότητα 
του αλγορίθµου. 
 
 
 
 
Αλγόριθµος LMS 
 
1. Αρχικοποίηση. Θέσε 

 0)1(
^

=kw  for k=1,2,….,p 
 
2. Υπολόγισε για n=1,2,…. 
  

 ∑
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Ο Αλγόριθµος Πίσω Διάδοσης (Π.Δ.) του Λάθους 
 

Ο αλγόριθµος Πίσω Διάδοσης (Π.Δ.) του λάθους εκπαιδεύει µία σπουδαία 
κλάση νευρωνικών δικτύων, τα δίκτυα εµπρός τροφοδότησης πολλών επιπέδων. 
Τυπικά ένα τέτοιο δίκτυο αποτελείται από ένα σύνολο αισθητήρων (πηγαίοι κόµβοι), 
που αποτελούν το επίπεδο εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα (hidden layers) 
υπολογιστικών κόµβων και ένα επίπεδο υπολογιστικών κόµβων εξόδου. Το σήµα 
εισόδου διαδίδεται µέσα στο δίκτυο σε µία προς τα εµπρός κατεύθυνση, από επίπεδο 
σε επίπεδο. Αυτά τα νευρωνικά δίκτυα αναφέρονται σαν Perceptrons πολλών 
επιπέδων (Μulti Layer Perceptrons- MLPs) τα οποία είναι µια γενίκευση του απλού 
Perceptron. Αυτός ο αλγόριθµος βασίζεται στον κανόνα µάθησης διόρθωσης του 
λάθους (error correction learning rule). 
Βασικά η διαδικασία της πίσω διάδοσης του λάθους αποτελείται από δυο περάσµατα 
διαµέσου των διαφορετικών επιπέδων του δικτύου ένα προς τα εµπρός πέρασµα 
(forward pass) και ένα προς τα πίσω πέρασµα (backward pass). 
• Στο εµπρός πέρασµα ένα διάνυσµα εισόδου (input vector) εφαρµόζεται στους 
νευρώνες εισόδου του δικτύου, και η επίδραση του διαδίδεται µέσα στο δίκτυο από 
επίπεδο σε επίπεδο (layer by layer). Τελικά ένα σύνολο από εξόδους παράγεται ως η 
πραγµατική απόκριση του δικτύου. Κατά τη διάρκεια του εµπρός περάσµατος τα 
βάρη του δικτύου είναι σταθερά. 
• Aπό την άλλη µεριά κατά τη διάρκεια της πίσω διάδοσης τα βάρη προσαρµόζονται 
σε συµφωνία µε τον κανόνα διόρθωσης λάθους.  
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Πιο συγκεκριµένα, η πραγµατική απόκριση του δικτύου αφαιρείται από την 
επιθυµητή απόκριση για την παραγωγή ενός σήµατος λάθους, που διαδίδεται προς τα 
πίσω στο δίκτυο, αντίθετα από την κατεύθυνση των συνδέσεων, από το οποίο 
προκύπτει και το όνοµα πίσω διάδοσης του λάθους. Τα συναπτικά βάρη 
προσαρµόζονται έτσι ώστε να κάνουν την πραγµατική απόκριση του δικτύου να 
πλησιάσει την επιθυµητή απόκριση.  
Στην βιβλιογραφία ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης του λάθους συχνά αναφέρεται και 
σαν αλγόριθµος πίσω διάδοσης (Back Propagation Algorithm) ή πιο απλά σαν Back 
Prop. Στο αλγόριθµο πίσω διάδοσης, η µάθηση επιτυγχάνεται εφαρµόζοντας ένα 
σύνολο από διανύσµατα εκπαίδευσης σαν είσοδο στο πολυεπίπεδο perceptron. Η 
προβολή όλων των διανυσµάτων εκπαίδευσης στο δίκτυο λέγεται ΄κύκλος΄ (epoch). 
Η διαδικασία µάθησης προχωράει από epoch σε epoch, µέχρι να σταθεροποιηθούν τα 
βάρη και τα κατώφλια του δικτύου και το µέσο τετραγωνικό λάθος όλων των 
διανυσµάτων εκπαίδευσης τείνει σε κάποια ελάχιστη τιµή . Είναι καλή πρακτική να 
θέτουµε τα διανύσµατα εκπαίδευσης σε µια τυχαία σειρά από ένα epoch στο άλλο . 
Αυτή η τυχαιότητα τείνει να κάνει το ψάξιµο στο χώρο των βαρών σε κάθε κύκλο 
µάθησης σε στοχαστική διαδικασία, έτσι αποφεύγουµε τον κίνδυνο να γίνουν 
λιγότεροι κύκλοι από ότι πρέπει. Για ένα δεδοµένο σύνολο διάδοσης µπορούµε να 
ακολουθήσουµε ένα από τους εξής δύο τρόπους: 
 
1. Τρόπος Προτύπων (Pattern Mode). Στο pattern mode η τροποποίηση των βαρών 
γίνεται µε την προβολή κάθε διανύσµατος του συνόλου εκπαίδευσης. 
2. Σωρηδόν Τρόπος (Batch Mode). Στο batch mode η τροποποίηση γίνεται µετά από 
την προβολή όλων των διανυσµάτων εκπαίδευσης που αποτελούν ένα epoch, στο 
δίκτυο. Ο αλγόριθµος πίσω-διάδοσης γενικά δεν συγκλίνει ούτε υπάρχουν σαφώς 
ορισµένα κριτήρια για να σταµατούν την λειτουργία του, αλλά έχει λογικά κριτήρια 
που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να τερµατίσουν της ρυθµίσεις τον βαρών. Για 
να διαµορφώσουµε ένα τέτοιο κριτήριο το λογικό είναι να σκεφτούµε σε σχέση µε τις 
µοναδικές ιδιότητες του τοπικού ή ολικού ελαχίστου της επιφάνειας λάθους. Έστω 
ότι το διάνυσµα βαρών w* δηλώνει ένα ελάχιστο, τοπικό ή ολικό. Για να είναι το w* 
ένα ελάχιστο πρέπει το διάνυσµα κλίσης g(w) της επιφάνειας λάθους σε σχέση µε το 
διάνυσµα βαρών w να είναι µηδέν όταν w = w*. Αντίστοιχα, µπορούµε να 
διατυπώσουµε ένα λογικό κριτήριο σύγκλισης για την µάθηση πίσω-διάδοσης όπως 
παρακάτω (Kramer and Sangiovanni-Vincentelli, 1989): 
 
• Ο αλγόριθµος πίσω-διάδοσης συγκλίνει όταν η Ευκλείδεια νόρµα του διανύσµατος 
κλίσης φτάσει σε ένα αρκετά µικρό κατώφλι κλίσης. 
 
Το µειονέκτηµα από αυτό το κριτήριο σύγκλισης είναι ότι ο χρόνος µάθησης µπορεί 
να είναι µεγάλος και χρειάζεται το υπολογισµό του διανύσµατος κλίσης g(w). Άλλη 
µοναδική ιδιότητα ενός ελαχίστου είναι ότι η συνάρτηση κόστους ή µέτρο λάθους 
Eav(w) είναι στάσιµο στο σηµείο w=w* και µπορούµε ως εκ τούτου να προτείνουµε 
ένα διαφορετικό κριτήριο σύγκλισης: 
 
• Ο αλγόριθµος πίσω-διάδοσης συγκλίνει όταν ο απόλυτος ρυθµός µεταβολής στο µέσο 
τετραγωνικό λάθος ανά κύκλο είναι αρκετά µικρός. 
 
Τυπικά, o ρυθµός της µεταβολής στο µέσο τετραγωνικό λάθος θεωρείται αρκετά 
µικρός εάν βρίσκεται στο διάστηµα 0.1 έως 1 % ανά κύκλο εκπαίδευσης , ενώ 
µερικές φορές χρησιµοποιείται µια τιµή που είναι αρκετή µικρή έως 0.01 % ανά 
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κύκλο. Ένα άλλο κριτήριο σύγκλισης του αλγορίθµου, παραλλαγή του προηγούµενου 
,είναι να απαιτούµε η µέγιστη τιµή του µέσου τετραγωνικού λάθους Eav(w) να είναι 
ίση ή µικρότερη από ένα αρκετά µικρό κατώφλι . Οι Kramer και Sangiovanni 
Vincentelli (1989) πρότειναν ένα υβριδικό κριτήριο σύγκλισης που συνίσταται από 
αυτό το τελευταίο κατώφλι και ένα κατώφλι κλίσης, όπως δηλώνεται παρακάτω: 
 
• Ο αλγόριθµος πίσω-διάδοσης τερµατίζεται στο διάνυσµα βαρών wfinal όταν ||g(wfinal)|| 
<= ε, όπου ε είναι ένα αρκετά µικρό κατώφλι κλίσης, ή όταν Εaν(wfinal) <= τ, όπου τ 
είναι ένα αρκετά µικρό κατώφλι ενέργειας λάθους. 
 
Άλλο χρήσιµο κριτήριο σύγκλισης είναι το παρακάτω. Μετά από κάθε επανάληψη 
µάθησης, το δίκτυο δοκιµάζεται για την γενική του απόδοση, και αν η γενική 
απόδοση είναι αρκετή ή έχει κορυφωθεί τότε σταµατάµε την διαδικασία µάθησης. 
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3.2 Ασαφής Λογική (Fuzzy Logic) 
 

Τον όρο «ασαφή λογική» (fuzzy logic) εισήγαγε το 1962 µε άρθρο του ο L.A. 
Zadeh, ο οποίος αναφέρθηκε στην αναγκαιότητα δηµιουργίας µίας µαθηµατικής 
θεωρίας που θα επεξεργάζεται ασαφείς-ανακριβείς έννοιες, οι οποίες δεν είναι δυνατό 
να µοντελοποιηθούν µε τη θεωρία των πιθανοτήτων και θεµελίωσε τη θεωρία των 
ασαφών συνόλων σα µια µέθοδο διαχείρισης της ανακρίβειας που αντιµετωπίζεται σε  
πολλά πρακτικά προβλήµατα. Η ανακρίβεια , ή η ασάφεια είναι ο πυρήνας των 
ασαφών συνόλων και της ασαφούς λογικής. Τα ασαφή σύνολα ουσιαστικά αποτελούν 
µια γενίκευση των κλασσικών συνόλων. Από τις αρχές της δεκαετίας του 1980 τα 
ασαφή σύνολα βρήκαν πολλές εφαρµογές , ιδίως σε συστήµατα ελέγχου. 
Οι άνθρωποι σκέπτονται συνήθως όχι µε όρους ακριβών συµβόλων και αριθµών αλλά 
µε ασαφείς όρους. Αυτοί οι ασαφείς όροι προσδιορίζουν κατηγορίες όχι όµως 
απόλυτα διαχωρισµένα και σαφώς καθορισµένα σύνολα. Η µετάβαση από τη µια 
κατηγορία στην άλλη γίνεται σταδιακά , µεταβαίνοντας  από καταστάσεις µε 
περισσότερη ή λιγότερη συσχέτιση µε την κατηγορία. Με βάση λοιπόν την πρακτική 
των ανθρώπων να χρησιµοποιούν ελαστικά σύνολα , ο Zadeh πρότεινε την ιδέα των 
ασαφών συνόλων.  
 
 
Ένα ασαφές σύνολο (fuzzy set) ορίζεται ως ένα σύνολο διατεταγµένων ζευγών (x, 

)(xAµ ) όπου x ∈Χ και )(xAµ ∈[0,1]. Το σύνολο Χ αποτελεί ένα ευρύτερο σύνολο 
αναφοράς (universe of discource) που περιλαµβάνει όλα τα αντικείµενα στα οποία 
µπορεί να γίνει αναφορά. Η τιµή )(xAµ λέγεται βαθµός αληθείας (degree of truth), 
συµβολίζει το βαθµό συγγένειας του x στο Α και παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1] 
Τέλος η συνάρτηση Aµ ονοµάζεται συνάρτηση συµµετοχής (συγγένειας) 
(membership function). Η διαφορά των ασαφών συνόλων συγκριτικά µε την κλασική 
θεωρία συνόλων είναι ότι στη δεύτερη ισχύει )(xAµ ∈{0,1}, δηλαδή το x είτε ανήκει 
στο Α [ )(xAµ =1] ή δεν ανήκει [ )(xAµ =0]. 
 
Το ασαφές σύνολο ορίζεται ως: 
 

∑
∈

Α=
Xx

ii
i

xxA /)(µ  , όταν Χ είναι ένα σύνολο διακριτών αντικειµένων και 

∫=
X

A xxA /)(µ  , όταν το Χ είναι ένα συνεχές διάστηµα (συνήθως το R+) 

 
Στην πράξη η συνάρτηση συµµετοχής µπορεί να προέρχεται από: 

• Υποκειµενικές εκτιµήσεις 
• Προκαθορισµένες (ad hoc) και απλοποιηµένες µορφές 
• Συχνότητες εµφανίσεων και πιθανότητες  
• Φυσικές µετρήσεις 
• Διαδικασίες µάθησης και προσαρµογής (π.χ. µε νευρωνικά δίκτυα) 
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Συναρτήσεις συµµετοχής 
 
Παρακάτω θα παρουσιάσουµε ορισµένες µορφές µονοδιάστατων παραµετρικών 

συναρτήσεων συµµετοχής, δηλαδή συναρτήσεων συµµετοχής µε µία µοναδική 
είσοδο (input). 
 

1. Triangular MFs (συναρτήσεις συµµετοχής τριγωνικής µορφής) 
Μια τριγωνικής µορφής συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται από τρεις 
παραµέτρους {a,b,c} ως ακολούθως: 
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Οι παράµετροι {a,b,c} (όπου a<b<c) καθορίζουν τις συντεταγµένες x των 
τριών γωνιών της συγκεκριµένης τριγωνικής συνάρτησης συµµετοχής. 
 
Η µαθηµατική έκφραση της τριγωνικής συνάρτησης συµµετοχής είναι η εξής: 
 

 
 

 
 

2. Trapezoidal MFs: 
Η τραπεζοειδής συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται από τέσσερις 
παραµέτρους {α,b,c,d} ως ακολούθως: 
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Οι παράµετροι {α,b,c,d} µε α<b<c<d καθορίζουν τις συντεταγµένες x των 
τεσσάρων γωνιών της συγκεκριµένης τραπεζοειδούς συνάρτησης συµµετοχής. 
 
Παρακάτω δίδεται η µαθηµατική έκφραση της τραπεζοειδούς συνάρτησης 
συµµετοχής: 
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3. Gaussian MFs: 
Μια Γκαουσιανή συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται από δύο 
παραµέτρους {c,σ} 
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Η Γκαουσιανή συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται επακριβώς από δύο 
παραµέτρους {c,σ}. Το c αναπαριστά το κέντρο της, και το σ το πλάτος της.  
 
Η Γκαουσιανή και η καµπάνα µπορούν να χρησιµοποιούνται συχνά στα 
ασαφή σύνολα λόγο της οµαλότητάς τους. Έχουν δε το πλεονέκτηµα να 
διατηρούν µη µηδενικές τιµές σε όλα τα σηµεία. 
 

4. Generalized bell MFs: 
Η γενικευµένη καµπανοειδής συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται από 
τρεις παραµέτρους {α,b,c}, όπου η παράµετρος b είναι συνήθως θετική. 
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5. Sigmoidal MF 
Η σιγµοειδής συνάρτηση συµµετοχής προσδιορίζεται ως ακολούθως: 

 
 

)](exp[1
1),,(

cxa
caxsigmf

−−+
=  

 
 

 
Το a ρυθµίζει την κλίση στο crossover point x=c. Ανάλογα µε την τιµή που θα 
πάρει το a η σιγµοειδής MF είναι open left, open right και εποµένως είναι 
κατάλληλη να χρησιµοποιηθεί στην αναπαράσταση εννοιών όπως «πολύ 
µεγάλο» ή «πολύ αρνητικό». Σιγµοειδείς συναρτήσεις αυτής της µορφής 
χρησιµοποιούνται ευρύτατα ως συναρτήσεις ενεργοποίησης (activation 
function) των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. 
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Ιδιότητες των ασαφών συνόλων 
 

Έστω Χ  ένα σύνολο αντικειµένων , του οποίου τα στοιχεία συµβολίζονται µε 
το γράµµα x.  Η συµµετοχή σε ένα υποσύνολο Α του συνόλου Χ είναι µια συνάρτηση 
συµµετοχής µΑ από το Χ στο διάστηµα [0 1]. Το Α είναι ένα ασαφές υποσύνολο του 
Χ , το οποίο όµως δεν έχει αυστηρά καθορισµένα σύνορα. µΑ είναι ο βαθµός 
συµµετοχής του στοιχείου x στο Α. Όσο πιο κοντά στο 1 είναι το µΑ τόσο πιο πολύ 
ανήκει το x στο Α.  
 
Το σύνολο Α µπορεί να προσδιοριστεί εποµένως από το σύνολο των παρακάτω 
ζευγών: 
 

Α={(x,µΑ(x)),x∈Χ} 
 
Κάθε ζευγάρι (x,µΑ(x)) ονοµάζεται µονοσύνολο 
 
Χώρος αναφοράς του ασαφούς συνόλου Α είναι το σύνολο των στοιχείων του Χ που 
έχουν µη µηδενικό βαθµό συµµετοχής στο Α. 
 

Supp A={x∈X|µΑ(x)>0}. 
 
Το σύνολο Α µπορεί να γραφεί και ως: 
 

Α=µ1/x1+µ2/x2+.. 
 

Α=Σµi/xi 
 
Στο συνεχή χώρο αναφοράς : 
 

 
Ασαφές δυναµοσύνολο 
 
Ασαφές δυναµοσύνολο , F(x) , του υπερσυνόλου αναφοράς  Χ , ονοµάζεται το 
σύνολο όλων των ασαφών υποσυνόλων του Χ 
 
Υποσύνολο 
Το σύνολο Α είναι υποσύνολο του Β BA⊆  αν και µόνο αν 
 

 
 

Αν ταυτόχρονα  τα Α και Β δεν είναι ίσα , τότε το Α θα ονοµάζεται γνήσιο 
υποσύνολο του Β 
 
Ασαφής διαµέριση 
 
Μια οικογένεια ασαφών υποσυνόλων του Χ , θα λέγεται ασαφής διαµέριση Pn(X) του 
Χ τάξης n (n∈N) και θα συµβολίζεται µε { }nn AAAA ,...,, 21=  , αν και µόνο αν: 
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Τα στοιχεία Αi i∈Nn της Αn θα λέγονται κλάσεις της ασαφούς διαµέρισης 
 
 
Κενό  ασαφές σύνολο 
 
Ένα ασαφές σύνολο µε χώρο αναφοράς τον Χ , λέγεται κενό αν για κάθε στοιχείο x 
που ανήκει στον Χ , η συνάρτηση συµµετοχής του Α είναι µηδέν. 
 

0≡A    αν   0)( =Α xµ     Xx∈∀  
 
 
Κανονικό ασαφές σύνολο 
 
Ένα ασαφές σύνολο Α που ορίζεται στο χώρο αναφοράς Χ , λέγεται κανονικό αν 
υπάρχει τουλάχιστο ένα στοιχείο  x του Χ για το οποίο η συνάρτηση συµµετοχής να 
παίρνει τιµή ίση µε τη µονάδα. 
 

Α=κανονικό   αν 1x∃ : 1)( 1 =Α xµ  
 
Ισότητα ασαφών συνόλων 
 
Δύο ασαφή σύνολα Α και Β που ορίζονται στο χώρο αναφοράς Χ , λέγονται ίσα αν 
για κάθε στοιχείο x του Χ οι συναρτήσεις συµµετοχής των Α και Β είναι ίσες. 
Δηλαδή: 
 

Α=Β αν )()( xx ΒΑ = µµ    Xx∈∀  
 
Συστολή ασαφών συνόλων 
 
Έστω ασαφές σύνολο Α που ορίζεται στο χώρο αναφοράς Χ. Η συστολή, CON(A)  
του συνόλου αυτού είναι ένα νέο ασαφές σύνολο µε συνάρτηση συµµετοχής που 
ορίζεται  ως εξής 
 

2
)( ))(()( xxCON ΑΑ = µµ  

 
Η συστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην προσθήκη του όρου πολύ , 
µπροστά από τη λεκτική µεταβλητή που περιγράφει το ασαφές σύνολο. Δηλαδή η 
συστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο που αντιστοιχεί 
στην έννοια πολύ ψηλός. 
 
Διαστολή ασαφών συνόλων  
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Αντιστοίχως η διαστολή ενός ασαφούς συνόλου Α  , είναι ένα νέο ασαφές σύνολο 
που συµβολίζεται µε DIL(A) και έχει συνάρτηση συµµετοχής που περιγράφεται από 
την παρακάτω σχέση: 
        

                                                     
 
 
Η διαστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην προσθήκη του όρου λίγο , 
µπροστά από τη λεκτική µεταβλητή που περιγράφει το ασαφές σύνολο. Δηλαδή η 
διαστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο που αντιστοιχεί 
στην έννοια λίγο ψηλός 
 
 
 
Λογικές πράξεις στα ασαφή σύνολα 
 

Μέχρι τώρα έχουµε αναφερθεί στα ασαφή  σύνολα και καθόλου στην ασαφή 
λογική. Η ασαφής λογική δεν είναι παρά ένα υπερσύνολο της λογικής Boolean.  Αν 
δηλαδή αποµονώσουµε τους ακραίους βαθµούς συµµετοχής 0 (πλήρως ψευδές) και 1 
(πλήρως αληθές) τότε οι κλασσικοί λογικοί τελεστές µπορούν να εφαρµοσθούν. Για 
παράδειγµα ας θεωρήσουµε τον παρακάτω πίνακα αληθείας: 
 

 
 
Μεταβαίνοντας στον χώρο της ασαφούς λογικής πρέπει να έχοµε κατά νου ότι οι 
έννοιες αληθές και ψευδές είναι θέµα βαθµού συµµετοχής. Εποµένως ο πίνακας 
αυτός πρέπει να µετατραπεί µε τρόπο που να συµπεριλαµβάνει αυτήν την αρχή. Οι 
τιµές των εισόδων Α και Β  είναι τώρα πραγµατικοί αριθµοί από το 0 µέχρι το 1. 
Πρέπει λοιπόν να ευρεθεί µια συνάρτηση που να διατηρεί τις ιδιότητες της  
συνάρτησης AND και ταυτόχρονα να µπορεί να επεκτείνεται για πραγµατικούς 
αριθµούς.  
 
Μια πιθανή απάντηση µπορεί να είναι ο τελεστής min(A,B) , η ελάχιστη δηλαδή τιµή 
των εισόδων Α και Β. Με βάση το ίδιο σκεπτικό µια συνάρτηση που µπορεί να 
αντικαταστήσει τον τελεστή OR της Boolean λογικής είναι ο τελεστής max(A,B).  
Τέλος ο τελεστής ΝΟΤ Α µπορεί να αντικατασταθεί µε την πράξη 1-Α. 
 
Παρακάτω βλέπουµε ότι ο πίνακας αληθείας παραµένει αµετάβλητος αν 
εφαρµόσουµε τις παραπάνω υποκαταστάσεις. 
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Αφού έχουµε ορίσει συναρτήσεις που µπορούν ορίσουν τον πίνακα αληθείας , 
µπορούµε πλέον να επεκταθούµε και στην περίπτωση πραγµατικών αριθµών. Στο 
παρακάτω σχήµα έχουµε αντικαταστήσει τον πίνακα αληθείας µε ένα γράφηµα δύο 
ασαφών συνόλων. Στο πάνω µέρος έχουµε την περίπτωση συνόλων µε δύο τιµές ενώ 
στο κάτω φαίνεται ο τρόπος που φαίνεται πως λειτουργούν οι τελεστές στην 
περίπτωση που οι τιµές αληθείας Α και Β µεταβάλλονται συνεχώς από το 0 στο 1. 
 

 
 
Δεδοµένων των παραπάνω συναρτήσεων µπορούµε να κατασκευάσουµε  δοµές µε 
βάση ασαφή σύνολα και τους λογικούς κανόνες AND OR και ΝΟΤ.  Βέβαια το 
γεγονός ότι βρήκαµε συναρτήσεις που να επεκτείνουν τους τελεστές αυτούς από το 
χώρο της Boolean  λογικής στο χώρο της ασαφούς λογικής δε σηµαίνει σε καµία 
περίπτωση ότι οι συναρτήσεις αυτές είναι και οι µοναδικές. 
 
 Έχοµε ορίσει την τοµή ,την ένωση και το συµπλήρωµα ενός ασαφούς συνόλου µε 
τους τελεστές min max 1-Α οι όποιοι είναι οι πιο συχνά χρησιµοποιούµενοι. Ωστόσο 
µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε και άλλες συναρτήσεις για τον ίδιο σκοπό. 
 
Γενικά η τοµή δύο ασαφών συνόλων µπορεί να παρασταθεί µε µια δυαδική 
απεικόνιση Τ που αθροίζει (aggregates) τις δύο συναρτήσεις συµµετοχής ως 
ακολούθως: 
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Για παράδειγµα ο δυαδικός τελεστής Τ µπορεί να αντιπροσωπεύει τον 
πολλαπλασιασµό των  µA(x) και  µB(x). Αυτού  του είδους οι τελεστές τοµής 
αναφέρονται συνήθως ως τ-νόρµες (τριγωνική νόρµα , triangular norm) και πρέπει να 
ικανοποιούν τις παρακάτω προϋποθέσεις: 
  
 

• Οριακές συνθήκες: T(0, 0) = 0, T(a, 1) = T(1, a) = a 
 

• Μονοτονία: T(a, b) <= T(c, d) αν  a <= c και b <= d 
 

• Αντιµεταθετικότητα: T(a, b) = T(b, a) 
 

• Προσεταιριστικότητα: T(a, T(b, c)) = T(T(a, b), c) 
 
Η πρώτη απαίτηση επιβάλει  τη  γενίκευση σε  σύνολα διακριτών τιµών (crisp sets) 
 
Η δεύτερη υπονοεί ότι µια µείωση του βαθµού συµµετοχής στο Α ή στο Β δεν µπορεί 
να οδηγήσει σε αύξηση του βαθµού συµµετοχής στην τοµή των Α και Β. 
 
Η τρίτη απαίτηση δείχνει ότι ο τελεστής είναι αδιάφορος στον τρόπο διάταξης µε τον 
οποίο τέµνονται τα δύο σύνολα Α και Β. 
 
Τέλος η τέταρτη απαίτηση µας επιτρέπει να παίρνουµε την τοµή οποιουδήποτε 
αριθµού συνόλων σε οποιαδήποτε διάταξη ζευγών. 
 
Παραδείγµατα τ-νορµών είναι: 
 

Συνήθης τοµή T(a,b)=min(a,b) 
 

Αλγεβρικό γινόµενο T(a,b)=ab 
 

Φραγµένη διαφορά T(a,b)=max(0,a+b-1) 
 

Συνάρτηση Hamacher Η συνάρτηση Hamacher δίνεται από τη  σχέση: 

 
 
 
Όπως η ασαφής τοµή έτσι και η ασαφής ένωση .προσδιορίζεται µε µια δυαδική 
απεικόνιση S. 
 

 
 
Για παράδειγµα ο τελεστής S µπορεί να είναι το άθροισµα των µA(x)  και  µB(x).Οι 
ασαφείς τελεστές ένωσης αναφέρονται συνήθως ως σ-νόρµες και πρέπει να πληρούν 
τις παρακάτω προϋποθέσεις: 
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• Οριακές συνθήκες: S(1, 1) = 1, S(a, 0) = S(0, a) = a 

 
• Mονοτονία: S(a, b) <= S(c, d) αν a <= c  καιb <= d 

 
• Αντιµεταθετικότητα: S(a, b) = S(b, a) 

 
• Προσεταιριστικότητα: S(a, S(b, c)) = S(S(a, b), c) 

 
Παραδείγµατα σ-νορµών είναι τα εξής: 
 

Συνήθης ένωση           s(a,b)=max(a,b) 
 

Αλγεβρικό άθροισµα  s(a,b)=a+b-ab 
 

Φραγµένο άθροισµα   s(a,b)=min(1,a+b) 
 
 
Συµπλήρωµα 
 
Το συµπλήρωµα Α’ ενός ασαφούς συνόλου Α  δίνεται από τη σχέση: 
 

))(()( xcxA Α= µµ  
 
όπου η συνάρτηση c πρέπει να ικανοποιεί τις παρακάτω συνθήκες; 
 

• Οριακές συνθήκες: c(0)=1 και c(1)=0 
 

• Μονοτονία: ],1,0[, ∈∀ ba  αν  )()( bcacba ≥⇒≤  
 

• Συνέχεια: c συνεχής στο [0,1]. 
 

• Εναγωγή ]1,0[∈∀a  είναι c(c(a))=a 
 
Το σύνηθες συµπλήρωµα δίνεται από τη σχέση: 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Ασαφείς σχέσεις 
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Οι ασαφείς σχέσεις (fuzzy relations) είναι ασαφή σύνολα ορισµένα σε πεδία 

αναφοράς ανώτερης διάστασης (π.χ. Χ x X ,X x Y x Z κλπ). Ποιοτικά , µια ασαφής 
σχέση R θα µπορούσε να είναι µια έκφραση της µορφής «είναι βαρύτερο από» και η 
οποία θα συνδέει τα στοιχεία δύο άλλων συνόλων: 
 

R= «x είναι βαρύτερο από y» x∈X, y∈Υ και R∈X x Y 
 
Οι ασαφείς σχέσεις µπορεί να εκφραστούν µε αναφορά όλων των ζευγών (τιµή, 
βαθµός συµµετοχής) , δηλαδή ζευγών της µορφής ((x,y),µR(x,y)). Ένας άλλος τρόπος 
αναπαράστασης , ιδιαίτερα χρήσιµος σε υπολογισµούς είναι σε µορφή πίνακα: 
 

 
            Οι ασαφείς σχέσεις µπορούν να συνδυαστούν µεταξύ τους µέσω της 
διαδικασίας της σύνθεσης (composition). Αν για παράδειγµα  συνδυαστεί η ασαφής 
σχέση R1(x,y) ορισµένη στο X x Y µε την ασαφή σχέση  R2(y,z) ορισµένη στο Y x Z 
τότε θα προκύψει µία ασαφής σχέση R(x,z)  η οποία θα ορίζεται στο σύνολο X x Z 
και θα συσχετίζει άµεσα στοιχεία των συνόλων Χ και Ζ. Βέβαια είναι απαραίτητο να 
προσδιοριστεί επακριβώς η συνάρτηση συµµετοχής µR(x,z) της R µε χρήση των 
συναρτήσεων συµµετοχής των  R1 και R2. 
 
Οι βασικές πράξεις που ορίζονται µεταξύ των ασαφών σχέσεων είναι η αντιστροφή 
και η σύνθεση. 
 

• Αντιστροφή 
 
Αντίστροφη σχέση της R(X,Y) είναι η ασαφής σχέση R-1(Y,X) µε τύπο: R-1(y,x) 
=R(x,y) για κάθε x που ανήκει στον Χ και κάθε y που ανήκει στον Y. Ο πίνακας 
συµµετοχής που παριστάνει την R-1 είναι ο ανάστροφος του R. 
 

• Σύνθεση 
 
H σύνθεση είναι πολύ σηµαντική διαδικασία καθώς όπως θα δούµε παρακάτω οι 
κανόνες της µορφής if-then αντιστοιχούν σε ασαφείς σχέσεις και το πρόβληµα της 
ασαφούς συλλογιστικής είναι µαθηµατικά ισοδύναµο µε τη σύνθεση. 
 
Αν R1(x,y) και R2(y,z)  είναι δύο ασαφείς σχέσεις ορισµένες στα σύνολα X x Y και Y 
x Z αντίστοιχα , τότε η σύνθεση τους δίνει µια νέα σχέση 21 RR   
 
Η sup-t σύνθεση R:X x Yà[0,1] δύο ασαφών σχέσεων                  
R1:X x Yà[0,1] και R2: X x Y  à [0,1] ορίζεται από την εξίσωση: 
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Οι περισσότερο γνωστές µέθοδοι σύνθεσης ασαφών συνόλων είναι η σύνθεση max-
min και η σύνθεση max-product. 
 
Η συνάρτηση συµµετοχής για την περίπτωση της max-min  σύνθεση δίνεται από τη 
σχέση: 
 

 
 

Στην περίπτωση της σύνθεσης max-product  έχοµε την παρακάτω σχέση: 
 

 
 

Οι υπολογισµοί στο δεξιό µέρος των παραπάνω σχέσεων είναι παρόµοιοι µε του 
πολλαπλασιασµού των πινάκων. 
 
 
 
Ασαφής συλλογιστική 
 

Η βάση στην οποία στηρίζεται η λήψη αποφάσεων είναι η παραγωγή 
συλλογιστικής. Η ασαφής λογική ασχολείται µε την παραγωγή συλλογιστικής σε 
περιβάλλον αβεβαιότητας. Για το σκοπό αυτό , θεµελιώνεται η δοµή και η 
µαθηµατική αναπαράσταση ενός ασαφούς γεγονότος µε  τον ορισµό των ασαφών 
συνόλων και καθορίζεται ο τρόπος µε τον οποίο συνδυάζουµε τα γεγονότα για να 
παράγουµε λογικές προτάσεις ή σχέσεις και συνεπώς συµπεράσµατα. 
 
Οι συλλογιστικοί τρόποι που κυρίως χρησιµοποιούνται είναι τρεις: 
 

• Ο modus ponens (MP) 
 

• O modus tolens  (MT) 
 

• O υποθετικός συλλογισµός (HS) 
 
O modus ponens παράγει συµπεράσµατα από ένα σύνολο υποθέσεων σύµφωνα µε το 
σχήµα: 
 

 
 

όπου Α και Β συγκεκριµένα γεγονότα. 
 
Ο παραπάνω κανόνας ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α συνεπάγεται το γεγονός 
Β και επιπλέον έχουµε ως υπόθεση ότι ισχύει το Α , τότε  το συµπέρασµα που 
παίρνουµε είναι ότι ισχύει και το Β. Όµως  σε περιβάλλον ασάφειας τα γεγονότα 
ισχύουν σε κάποιο βαθµό. Έτσι ο παραπάνω κανόνας πρέπει να τροποποιηθεί για να 
συµπεριλάβει και την ασάφεια. Καταλήγουµε µ ‘αυτό  τον τρόπο στο γενικευµένο 
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κανόνα modus ponens (generalized modus ponens) ο οποίος έχει την παρακάτω 
µορφή: 

 

 
 

Αντίστοιχα ο γενικευµένος κανόνας modus tolens (generalized modus tolens) 
διατυπώνεται ως  εξής: 
 

     
 
Ας εξετάσουµε τώρα την ερµηνεία των παραπάνω κανόνων. Για παράδειγµα ο 
γενικευµένος κανόνας modus ponens ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α 
συνεπάγεται το γεγονός Β και έχοµε ως υπόθεση ότι ισχύει το Α σε κάποιο βαθµό , 
τότε θα ισχύει και το Β σε κάποιο βαθµό.  
 
Πρέπει ,λοιπόν να προσδιοριστεί ο βαθµός στον οποίο πληρείται το γεγονός Β. Αυτός 
εξαρτάται από το βαθµό στον οποίο πληρείται το γεγονός Α και από το είδος της 
συνεπαγωγής που εφαρµόζουµε. Η πράξη της ασαφούς συνεπαγωγής υλοποιεί τη 
µαθηµατική σχέση Α ==>  Β, όταν τα Α και Β είναι ασαφή γεγονότα..  
 
Το σχήµα που προτείνεται από τη θεωρία των ασαφών συνόλων για την εξαγωγή του 
γεγονότος Β’ από τα γεγονότα Α ,Α’,Β  περιγράφεται από την παρακάτω σχέση που 
αποτελεί το συνθετικό κανόνα του Zadeh: 
 

 
όπου σ είναι µια συνάρτηση που υλοποιεί την πράξη της ασαφούς συνεπαγωγής.  
 
Εποµένως η επιλογή της συνάρτησης που υλοποιεί την ασαφή συνεπαγωγή έχει 
ουσιαστικό ρόλο για την ασαφή συλλογιστική που παράγεται µε βάση το παραπάνω 
σχήµα. Ένα από τα κριτήρια που χρησιµοποιείται γι’ αυτή την επιλογή είναι το 
κριτήριο της ανάκλησης (recall) , το οποίο διατυπώνεται ως εξής: 
 

     
Το κριτήριο αυτό έχει την εξής ερµηνεία: η ασαφής συνεπαγωγή  πρέπει να είναι 
τέτοια ώστε όταν η υπόθεση πληρείται ακριβώς , τότε να λαµβάνουµε το 
συµπέρασµα του κανόνα  Α=>Β , δηλαδή το γεγονός Β. η απαίτηση αυτή είναι 
εύλογη αφού όταν δεν υπάρχει αβεβαιότητα η ασαφής συλλογιστική οφείλει να 
ταυτίζεται µε την κλασσική συλλογιστική. 
 
 
 
 
 
 

3.3 Συστήµατα ασαφούς συλλογιστικής-νευροασαφή συστήµατα 
 
Εισαγωγή 
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Στο προηγούµενο κεφάλαιο µελετήσαµε τα ασαφή σύνολα και τις πράξεις που 

γίνονται πάνω σ’ αυτά. Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζουµε τον τρόπο που µπορούν να 
εφαρµοσθούν τα παραπάνω σε ένα σύστηµα λήψης αποφάσεων.  
 
Θα εξετάσουµε ένα απλοϊκό παράδειγµα λήψης αποφάσεων και θα δούµε πως µπορεί 
να λυθεί µε τη βοήθεια της ασαφούς λογικής. Εξετάζουµε το πρόβληµα του 
φιλοδωρήµατος, πόσο δηλαδή είναι το φιλοδώρηµα που πρέπει να δώσει ένας 
πελάτης σε ένα εστιατόριο. Οι παράµετροι του προβλήµατος είναι η ποιότητα του 
φαγητού  και η εξυπηρέτηση. 
 
Είναι προφανές για παράδειγµα ότι αν το φαγητό είναι άριστης ποιότητας και η 
εξυπηρέτηση καλή  τότε το φιλοδώρηµα θα είναι υψηλό. Αντίστοιχα αν η ποιότητα 
της εξυπηρέτησης είναι χαµηλή και το φαγητό κακό  τότε το φιλοδώρηµα θα είναι 
χαµηλό. Τι γίνεται όµως αν έχουµε µια ενδιάµεση κατάσταση, π.χ. µέτριο φαγητό και 
καλή εξυπηρέτηση. Επιπλέον παραπάνω έχουµε αναφέρει προσδιορισµούς όπως 
καλό , καλό , µέτριο που εµπεριέχουν κάποια ασάφεια. 
 
 Αν προσπαθήσουµε να λύσουµε το πρόβληµα γραµµικά θα πρέπει να δώσουµε 
καθορισµένους κανόνες για κάθε µια περίπτωση. Μέσω όµως της ασαφούς λογικής 
το πρόβληµα αυτό µπορεί να λυθεί ευκολότερα. Πριν προχωρήσουµε στη λύση του 
προβλήµατος θα δούµε πως µπορούµε να υλοποιήσουµε τους κανόνες αν-τότε (if-
then rules) που προαναφέραµε (αν το φαγητό είναι κακό κτλ) 
 
 
Κανόνες αν-τότε (ιf-then rules) 
 

Τα ασαφή σύνολα και οι ασαφείς τελεστές είναι τα υποκείµενα και τα ρήµατα 
του ασαφούς λογισµού. Οι προτάσεις if-then χρησιµοποιούνται για να σχηµατίσουν 
τις συνθήκες εκείνες που συνιστούν την ασαφή λογική. Ένας απλός κανόνας if-then 
έχει τη µορφή: 
 

if x is A then y is B 
 
όπου Α και Β είναι οι γλωσσικές µεταβλητές που προσδιορίζονται από ασαφή σύνολα 
µε χώρο αναφοράς Χ και Υ αντίστοιχα. Το πρώτο κοµµάτι του κανόνα ‘if x is A’ 
ονοµάζεται υπόθεση (antecedent ή premise) ενώ το δεύτερο κοµµάτι  ‘then y is B’  
ονοµάζεται συνέπεια ή συµπέρασµα (consequent ή conclusion). Ένα παράδειγµα ενός 
τέτοιου κανόνα µπορεί να είναι το εξής;   
 

if service is good then tip is average 
 
Η λέξη good αντιπροσωπεύεται από έναν αριθµό που κυµαίνεται ανάµεσα στο 0 και 
το 1. Έτσι   η υπόθεση είναι µια µετάφραση που επιστρέφει µια τιµή από το 0 έως το 
1. Από την άλλη µεριά η λέξη average αποτελεί ένα ασαφές σύνολο και έτσι η 
συνέπεια του κανόνα είναι µια  συσχέτιση της εξόδου y στο ασαφές σύνολο Β.  
 
Στους κανόνες if-then η λέξη  ‘is’  έχει διαφορετική έννοια ανάλογα µε το αν 
εµφανίζεται στο πρώτο ή στο δεύτερο µέρος του κανόνα. Έτσι όταν εµφανίζεται στο 
πρώτο µέρος του κανόνα έχει την έννοια του ελέγχου ισότητας (δηλαδή την ίδια 
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έννοια που δίνουµε στο σύµβολο = =). Αντίθετα όταν εµφανίζεται στο δεύτερο µέρος 
του κανόνα έχει την έννοια της καταχώρησης  (δηλαδή την έννοια που δίνουµε στο 
σύµβολο =). Ο παραπάνω κανόνας λοιπόν θα µπορούσε να γραφεί συµβολικά και ως 
εξής:  
 

if service == good then tip = average 
 
Γενικά  η είσοδος σε έναν κανόνα if-then είναι η τρέχουσα τιµή της µεταβλητής 
εισόδου ενώ η έξοδος του κανόνα είναι ολόκληρο το ασαφές σύνολο. Από αυτό όµως 
το ασαφές σύνολο θα πρέπει να κρατήσουµε µια τιµή έτσι ώστε να µπορούµε να 
βγάλουµε κάποια συµπεράσµατα. Γι’ αυτό πρέπει να γίνει µια διαδικασία που 
ονοµάζεται αποσαφήνιση (defuzzyfication). Για την αποσαφήνιση αναφερόµαστε 
εκτενέστερα παρακάτω. Για να διερµηνεύσουµε έναν κανόνα If-then  πρέπει να 
ακολουθήσουµε κάποια στάδια: 
 

1. Πρώτα πρέπει να υπολογίσουµε την είσοδο. Για να γίνει αυτό όµως πρέπει να 
γίνει ασαφοποίηση της εισόδου και να εφαρµοσθούν οι κατάλληλοι ασαφείς 
τελεστές 

 
2. Nα εφαρµόσουµε το παραπάνω αποτέλεσµα στο δεύτερο µέρος του κανόνα 

 
 
Αν πάρουµε την απλή περίπτωση των δυαδικών τιµών οι κανόνες if-then  είναι 
αρκετά εύκολο να εφαρµοσθούν. Αν η προϋπόθεση είναι αληθής τότε και η συνέπεια 
θα είναι αληθής. Πώς όµως επεκτείνεται η παραπάνω συλλογιστική για να 
συµπεριλάβει και ασαφείς τιµές;  Όταν η προϋπόθεση είναι αληθής σε κάποιο βαθµό  
τότε  και η συνέπεια είναι αληθής στον ίδιο βαθµό. Με άλλα λόγια: 
 
Στη δυαδική λογική: p →  q  (Τα p και q είναι και τα δύο είτε πλήρως αληθή ή 
πλήρως ψευδή) 
 
Στην ασαφή λογική: 0.5 p →  0.5 q (Τα p και q είναι µερικώς αληθή και µερικώς 
ψευδή) 
 
Η προϋπόθεση ενός κανόνα µπορεί να αποτελείται από περισσότερα του ενός µέρη. 
Όπως για παράδειγµα ο παρακάτω κανόνας: 
 

if sky is gray and wind is strong and barometer is falling, then .. 
 
Σ’ αυτή την περίπτωση όλα τα µέρη της προϋπόθεσης υπολογίζονται ταυτόχρονα και 
καταλήγουµε σε ένα µοναδικό νούµερο ανάλογα µε τους λογικούς τελεστές που 
χρησιµοποιούµε. 
 
Αλλά και η συνέπεια ενός κανόνα µπορεί να αποτελείται από περισσότερα του ενός 
µέρη. Για παράδειγµα ο παρακάτω κανόνας: 
 

if temperature is cold then hot water valve is open and cold water valve is shut 
 
Όλα τα µέρη της συνέπειας του κανόνα επηρεάζονται το ίδιο από το αποτέλεσµα της 
προϋπόθεσης.  Η συνέπεια του κανόνα προσδιορίζει ένα ασαφές σύνολο το οποίο 
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συσχετίζεται µε την έξοδο. Η συνάρτηση συνεπαγωγής ( implication function ) στη 
συνέχεια τροποποιεί το ασαφές σύνολο στο βαθµό που προσδιορίζεται από την 
προϋπόθεση του κανόνα.  
 
Μια πολύ συνηθισµένη συνάρτηση για να γίνει αυτό είναι η αποκοπή µε τη χρήση 
του τελεστή min. Στο παρακάτω σχήµα βλέπουµε τον τρόπο µε τον οποίο 
εφαρµόζονται οι κανόνες if-then. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
Συστήµατα ασαφούς συλλογιστικής (fuzzy inference systems) 
 

Γενικά ένας κανόνας από µόνος του δεν επαρκεί για τα περισσότερα πρακτικά 
προβλήµατα. Αυτό που χρειαζόµαστε είναι περισσότεροι του ενός κανόνες οι οποίοι 
να αλληλεπιδρούν µεταξύ τους. Η έξοδος κάθε κανόνα θα είναι ένα ασαφές σύνολο. 
Τα ασαφή σύνολα που προκύπτουν σα συνέπεια των κανόνων συγκεντρώνονται για 
να σχηµατίσουν ένα ασαφές σύνολο εξόδου από το οποίο µέσω της διαδικασίας της 
αποσαφήνισης θα πάρουµε µια µοναδική τιµή.  
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Παρακάτω αναπτύσσεται ο τρόπος µε τον οποίο εξελίσσεται η παραπάνω διαδικασία 
µέσα από ένα σύστηµα ασαφούς συλλογιστικής (fuzzy inference system ,FIS) που 
ονοµάζεται Mamdani.  
 
Συστήµατα Mamdani 
 

Η ασαφής συλλογιστική είναι η διαδικασία κατά την οποία  σχηµατίζεται η 
απεικόνιση από µια δεδοµένη είσοδο σε µια έξοδο , χρησιµοποιώντας τις αρχές της 
ασαφούς λογικής. Η απεικόνιση αυτή  θέτει τις βάσεις µε τις οποίες µπορεί να ληφθεί 
µια απόφαση ή να διακριθούν πρότυπα (patterns). Η διαδικασία αυτή της ασαφούς 
συλλογιστικής περιλαµβάνει όλα εκείνα τα κοµµάτια στα οποία αναφερθήκαµε 
προηγουµένως. Δηλαδή τις συναρτήσεις συµµετοχής,  τους ασαφείς λογικούς 
τελεστές και τους κανόνες if-then. Υπάρχουν δύο είδη ασαφών συστηµάτων 
παρεµβολής τα τύπου-Mamdani και τα τύπου Sugeno. Οι διαφορές ανάµεσα στα δύο 
αυτά συστήµατα έγκεινται κυρίως στον τρόπο µε τον οποίο σχηµατίζεται η έξοδος 
του συστήµατος.   Τα συστήµατα Mamdani είναι αυτά που συναντώνται συχνότερα. 
Η µεθοδολογία των συστηµάτων Mamdani εισήχθηκε το 1975 από τον  Ebrahim 
Mamdani  
 
Θα εξετάσουµε  τώρα πως λειτουργεί ένα FIS τύπου Mamdani µέσα από το 
πρόβληµα του φιλοδωρήµατος  που αναφέραµε παραπάνω . 
 
Το σύστηµα έχει δύο εισόδους και τρεις κανόνες. Οι είσοδοι του συστήµατος είναι η 
ποιότητα του φαγητού και η εξυπηρέτηση. Θεωρούµε ότι ο πελάτης βαθµολογεί την 
ποιότητα του φαγητού και την εξυπηρέτηση µε µια κλίµακα από το 0 έως το 10. η 
έξοδος του συστήµατος είναι το φιλοδώρηµα που θα δώσει ο πελάτης και το οποίο 
κυµαίνεται από 5%  έως 25% της τιµής του λογαριασµού.  
 
Η βασική του δοµή του συστήµατος φαίνεται στο παρακάτω διάγραµµα: 
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Η πληροφορία οδεύει από τα αριστερά προς τα δεξιά και καταλήγει σε µία µοναδική 
έξοδο. Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό των συστηµάτων ασαφούς λογικής είναι η 
παράλληλη εφαρµογή των κανόνων. Στα κλασσικά συστήµατα δυαδικής λογικής 
έχουµε χρήση διακοπτών που ανοίγουν και κλείνουν ανάλογα µε τις τιµές των 
εισόδων. Στα ασαφή συστήµατα µεταβαίνουµε οµαλά από περιοχή σε περιοχή 
ανάλογα µε τις συνέπειες των κανόνων. Η διαδικασία της απεικόνισης των εισόδων 
στις εξόδου µέσα από ένα σύστηµα ασαφούς λογικής ακολουθεί  πέντε βήµατα: 
 

1. Ασαφοποίηση των εισόδων 
 

2. Εφαρµογή των ασαφών λογικών τελεστών στις προϋπόθεσης των κανόνων 
 

3. Καθορισµός των συνεπαγωγών των κανόνων 
 

4. Συγκέντρωση όλων των συνεπαγωγών όλων των κανόνων 
 

5. Αποσαφήνιση  
 
 
Θα εξετάσουµε κάθε βήµα από τα παραπάνω ξεχωριστά. 
 
 

ΒΗΜΑ 1Ο : Ασαφοποίηση εισόδων 
 

Το πρώτο βήµα έχει να κάνει µε την ασαφοποίηση των εισόδων δηλαδή αυτό 
που κάνουµε είναι να πάρουµε τις εισόδους και να καθορίσουµε σε ποιο βαθµό κάθε 
είσοδος ανήκει σε ένα ασαφές σύνολο µέσα από τις συναρτήσεις συµµετοχής. Οι 
είσοδοι είναι αριθµητικές τιµές µέσα στα όρια του χώρου αναφοράς (στην περίπτωση 
του προβλήµατος που εξετάζουµε από 0 µέχρι 10) και οι έξοδοι είναι βαθµοί 
συµµετοχής στο προσδιορισµένο ασαφές σύνολο. 
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 Η ασαφοποίηση των εισόδων µπορεί να γίνει είτε µε χρήση πίνακα τιµών είτε µέσα 
από µια συνάρτηση. Το παράδειγµα µας είναι δοµηµένο σε τρεις κανόνες  κάθε ένας 
από τους οποίους  προϋποθέτει την κατάταξη των εισόδων σε διαφορετικές λεκτικές 
µεταβλητές service is poor, service is good, food is rancid, food is delicious. 
 
Πριν να εφαρµοσθούν οι κανόνες θα πρέπει να ασαφοποιηθούν οι  είσοδοι σύµφωνα 
µε τις λεκτικές µεταβλητές. Για παράδειγµα σε ποιο βαθµό το φαγητό είναι νόστιµο. 
Αν υποθέσουµε ότι το φαγητό έχει αξιολογηθεί µε µια συγκεκριµένη βαθµολογία από 
το 0 εως το 10 (π.χ. 7) τότε πως µπορούµε να συµπεράνουµε  σε ποιο βαθµό είναι 
νόστιµο. Για το λόγο αυτό θα χρησιµοποιήσουµε µια γραφική απεικόνιση που 
ουσιαστικά αποτελεί τη συνάρτηση συµµετοχής του ασαφούς συνόλου νόστιµο. 
 
 

§ 
 

 
ΒΗΜΑ 2ο : Εφαρµογή των ασαφών τελεστών 

 
Αφού έχουµε ασαφοποιήσει  στις εισόδους µπορούµε να γνωρίζουµε σε ποιο 

βαθµό ικανοποιείται κάθε µέρος των προϋποθέσεων των if-then κανόνων. Αν ένας 
κανόνας if-then έχει στο σκέλος if  περισσότερα του ενός µέρη τότε πρέπει να 
εφαρµοσθούν οι ασαφείς τελεστές ώστε να καθορισθεί ένα νούµερο που 
αντιπροσωπεύει το αποτέλεσµα της προϋπόθεσης του κανόνα. Το νούµερο αυτό θα 
εφαρµοσθεί έπειτα στη συνάρτηση εξόδου. Οι είσοδοι ενός λογικού τελεστή είναι 
δύο ή περισσότεροι βαθµοί συµµετοχής που έχουν προκύψει από τις ασαφοποιηµένες 
µεταβλητές εισόδου. Η έξοδος του τελεστή  είναι απλά ένας βαθµός αλήθειας. 
 
Όπως είδαµε κατά την αναφορά στους ασαφείς τελεστές υπάρχει ένας µεγάλος 
αριθµός συναρτήσεων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να ορίσουν τους 
τελεστές AND και OR. Συνήθως χρησιµοποιούνται ο τελεστής max για το OR και 
min για το AND. Στο παρακάτω διάγραµµα βλέπουµε πως εφαρµόζονται οι τελεστές. 
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ΒΗΜΑ 3ο : Μέθοδος εφαρµογής της συνεπαγωγής (Apply Implication Method) 

 
Για να εφαρµόσουµε την συνάρτηση συνεπαγωγής πρέπει να γνωρίζουµε το 

βάρος του κάθε κανόνα. Οι κανόνες if-then έχουν βάρη τα οποία εφαρµόζονται στο 
νούµερο που δίνει το κοµµάτι της υπόθεσης και που µπορούν να κυµαίνονται από 0 
έως 1. Συνήθως τα βάρη αυτά  είναι ίσα µε 1 , ωστόσο µπορούµε να δώσουµε σ΄ αυτά 
µια οποιαδήποτε τιµή από 0 έως 1. Για παράδειγµα αν θέλουµε να δώσουµε 
µικρότερη έµφαση σε έναν κανόνα σε σχέση µε κάποιον άλλο , αυτό µπορούµε να το 
κάνουµε µέσω των τιµών των βαρών τους. 
 

 Αφού έχοµε αναθέσει στους κανόνες τα βάρη µπορούµε να εφαρµόσουµε την 
συνάρτηση συνεπαγωγής. Το αποτέλεσµα ενός κανόνα if-then  είναι ένα ασαφές 
σύνολο που αντιπροσωπεύεται από µια συνάρτηση συµµετοχής που σταθµίζει 
κατάλληλα τα λεκτικά χαρακτηριστικά που έχουν ανατεθεί σ’ αυτόν. Το αποτέλεσµα 
αυτό   αναδιαµορφώνεται µε τη χρήση µιας συνάρτησης που είναι συνδεδεµένη µε το 
µέρος της υπόθεσης. Η είσοδος για τη διαδικασία συνεπαγωγής είναι ένας αριθµός 
που δίδεται από την υπόθεση και η έξοδος είναι ένα ασαφές σύνολο. Αυτή η 
διαδικασία εφαρµόζεται για κάθε κανόνα  
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ΒΗΜΑ 4ο : Συγκέντρωση όλων των εξόδων 
 

Σε ένα FIS  οι αποφάσεις βασίζονται στον έλεγχο όλων των κανόνων. 
Εποµένως όλοι οι κανόνες πρέπει να συνδυαστούν προκειµένου να καταλήξουµε σε 
µια απόφαση. Η συγκέντρωση των κανόνων είναι µια διαδικασία κατά την οποία όλα 
τα ασαφή σύνολα που προκύπτουν ως έξοδοι των κανόνων συνδυάζονται ώστε να 
σχηµατίσουν ένα µοναδικό ασαφές σύνολο. Η συγκέντρωση είναι η διαδικασία που 
προηγείται της αποσαφήνισης και δέχεται ως είσοδο τις αποκοµµένες συναρτήσεις 
εξόδου του προηγούµενου βήµατος. Η διαδικασία της συγκέντρωσης των εξόδων 
είναι αντιµεταθετική  και έτσι η σειρά µε την οποία εκτελούνται οι κανόνες δεν έχει 
σηµασία στην έκβαση του αποτελέσµατος. 
 

Στο παρακάτω διάγραµµα βλέπουµε τους τρεις κανόνες του προβλήµατος  και 
τον τρόπο που συνδυάζονται τα αποτελέσµατά τους σε ένα ασαφές σύνολο. 
. 
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ΒΗΜΑ 5ο : Αποσαφήνιση 
 

Η είσοδος για τη διαδικασία της αποσαφήνισης είναι το ασαφές σύνολο που 
προέκυψε από το προηγούµενο βήµα. Η έξοδος της αποσαφήνισης είναι ένας 
αριθµός. Η αποσαφήνιση είναι αναγκαία γιατί επιθυµούµε να έχοµε ως αποτέλεσµα 
έναν αριθµό που θα µας επιτρέψει να πάρουµε συγκεκριµένες αποφάσεις. Υπάρχουν 
πολλοί τρόποι για να γίνει η αποσαφήνιση. Ένας ιδιαίτερα δηµοφιλής είναι ο 
υπολογισµός του κέντρου βάρους της περιοχής που περικλείεται από την καµπύλη 
της συνάρτησης συµµετοχής του ασαφούς συνόλου.  Άλλες επίσης δηµοφιλείς 
µέθοδοι είναι η µέση τιµή , η µέγιστη η µέγιστη θέση του µεγίστου και η ελάχιστη 
θέση του µεγίστου. 
 
Μέθοδος αποσαφήνισης MAXIMUM 
 

Σύµφωνα µε τη µέθοδο αποσαφήνισης maximum , η διακριτή τιµή είναι αυτή 
που αντιστοιχεί στη µέγιστη τιµή συγγένειας του τελικού αποτελέσµατος. Αν 
υπάρχουν περισσότερες από µία τέτοιες τιµές , τότε λαµβάνεται ανάλογα µε την 
περίπτωση είτε ο µέσος όρος τους (average-of-maximum) ή η µέγιστη τιµή τους 
(maximum-of-maximum) ή η ελάχιστη τιµή τους  (minimum-of-maximum). 
 
Μέθοδος Cendroid 
 

Σύµφωνα µε τη µέθοδο αποσαφήνισης cendroid  , η διακριτή τιµή είναι αυτή 
που προκύπτει από το κέντρο βάρους της τελικής συνάρτησης συµµετοχής για την 
ασαφή παράµετρο εξόδου. Το κέντρο βάρους µιας επιφάνειας  που ορίζεται από µια 
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συνάρτηση f(t) και τους καρτεσιανούς άξονες , βρίσκεται στη θέση t που ορίζεται 
από τη σχέση: 
 

 
Στο παρακάτω σχήµα βλέπουµε πως εφαρµόζεται η µέθοδος της αποσαφήνισης για 
το παράδειγµά µας. 

 
 

 
Στην περίπτωση διακριτού συνόλου αναφοράς , τα ολοκληρώµατα στην παραπάνω 
σχέση αντικαθίστανται µε διακριτό άθροισµα και γίνεται δειγµατοληψία Ν σηµείων 
στο σύνολο αναφοράς. 
 
Ένα χαρακτηριστικό της µεθόδου αποσαφήνισης cendroid είναι ότι στην περίπτωση 
που έχει γίνει σύνθεση αποτελεσµάτων από επιµέρους κανόνες και υπάρχουν τυχόν 
αλληλεπικαλυπτόµενες  περιοχές , αυτές λαµβάνονται υπόψη µία µόνο φορά. Επίσης 
στην περίπτωση που η συνάρτηση συµµετοχής είναι παντού 0 , το αποτέλεσµα της 
αποσαφήνισης  ορίζεται κατά σύµβαση. 
 
 
Διαγραµµατική µέθοδος επίλυσης 
 

Μία εναλλακτική προσέγγιση στην επίλυση προβληµάτων ασαφούς  
συλλογιστικής είναι η διαγραµµατική επίλυση. Αυτή επιτρέπει τη γρήγορη , αλλά 
προσεγγιστική εκτίµηση της τελικής λύσης χωρίς να απαιτεί όλους τους αριθµητικούς 
υπολογισµούς που παρουσιάστηκαν παραπάνω. Βασική προϋπόθεση  για την 
εφαρµογή της µεθόδου είναι οι συναρτήσεις συµµετοχής των παραµέτρων του 
προβλήµατος να είναι συνεχείς καµπύλες και όχι σύνολο ζευγών. 
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Συστήµατα τύπου Sugeno 
 

Παραπάνω ασχοληθήκαµε µε τα συστήµατα Mamdani που είναι και τα πιο 
ευρέως χρησιµοποιούµενα. Ωστόσο υπάρχει και η µέθοδος Sugeno που εισήχθηκε to 
1985  η µέθοδος αυτή έχει οµοιότητες µε τη µέθοδο των συστηµάτων Mamdani. Για 
παράδειγµα τα 2 πρώτα βήµατά της (ασαφοποίηση των εισόδων και εφαρµογή των 
τελεστών) είναι ακριβώς τα ίδια. Η κύρια διαφορά ανάµεσα στα δύο συστήµατα 
έγκειται  στο ότι οι συναρτήσεις συµµετοχής στην έξοδο των συστηµάτων Sugeno 
είναι µόνο γραµµική ή σταθερά. 
 
Ένας τυπικός ασαφής κανόνας σε συστήµατα sugeno µηδενικής τάξης έχει την 
µορφή: 
 

if x is A and y is B then z = k 
 
όπου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της προϋπόθεσης ενώ κ είναι µια αριθµητική 
τιµή. Αφού η συνέπεια του κανόνα είναι µια σταθερά τότε αυτό σηµαίνει ότι το βήµα 
3 εκφυλίζεται σε ένα απλό πολλαπλασιασµό ενώ  το βήµα 4 καταλήγει να είναι η 
συγκέντρωση όλων των σταθερών. 
 
 

 
 
Ένα σύστηµα sugeno πρώτης τάξης θα έχει κανόνες µε τη γενική µορφή  
 
 

if x is A and y is B then z = p*x + q*y + r 
 
όπου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της προϋπόθεσης ενώ τα p,q,r είναι σταθερές. 
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 Ένας τρόπος για να δούµε τα συστήµατα πρώτης τάξης είναι να θεωρήσουµε ότι 
κάθε κανόνας προσδιορίζει τη θέση ενός κινούµενου singleton. Το singleton αυτό 
µπορεί να κινείται στο χώρο της εξόδου , µε γραµµικό τρόπο και η θέση του 
εξαρτάται από τις τιµές των εισόδων.  
 
Συστήµατα sugeno ανώτερης τάξης είναι εφικτά , όµως δεν προσφέρουν σηµαντικές 
βελτιώσεις και ταυτόχρονα εισαγάγουν σηµαντική πολυπλοκότητα. 
 
 
 
Νευροασαφή συστήµατα 
 

Στην ενότητα αυτή εξετάζουµε τα νευροασαφή συστήµατα. Η δοµική µονάδα 
των συστηµάτων αυτών  είναι οι ασαφείς νευρώνες 
 
ΑΣΑΦΕΙΣ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
Οι ασαφείς νευρώνες έχουν τη µορφή που φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 
 

 
 
Όπου : 
           x1,x2,..,xm     οι είσοδοι του νευρώνα  
           w1,w2,..,wm  τα βάρη των συνάψεων 
             f                   η συνάρτηση συµµετοχής του νευρώνα 
           α                  η συνάρτηση ενεργοποίηση του νευρώνα 
           y                  η έξοδος του νευρώνα 
  
Οι ασαφείς νευρώνες διακρίνονται σε νευρώνες συµµετοχής και σε λειτουργικούς 
νευρώνες. Παρακάτω γίνεται αναφορά στα χαρακτηριστικά κάθε κατηγορίας ασαφών 
νευρώνων. 
 
ΝΕΥΡΩΝΕΣ ΣΥΜΜΕΤΟΧΗΣ 
 

Οι συνηθέστερες µορφές συναρτήσεων συµµετοχής είναι η τριγωνική, η 
γκαουσιανή, η τραπεζοειδής , η κανονική κοκ. Οι παραπάνω συναρτήσεις 
συµµετοχής µπορούν να υλοποιηθούν µε τη χρήση ενός νευρώνα. Η συνάρτηση 
συµµετοχής µπορεί να υλοποιηθεί θεωρώντας ότι ο νευρώνας δέχεται ως είσοδο το x 
και δίνει έξοδο A(x) απαιτώντας η συνάρτηση συµµετοχής του να έχει τη µορφή Α. 
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αν δηλαδή υποθέσουµε ότι η συνάρτηση συµµετοχής είναι η κανονική , τότε για να 
υλοποιηθεί πρέπεί η συνάρτηση ενεργοποίησης να είναι 
 

 
 

Όπου m κέντρο της συνάρτησης συµµετοχής και σ το εύρος της. 
 
 
ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
 

Με τον ίδιο τρόπο µπορούν να υλοποιηθούν οι βασικές πράξεις των ασαφών 
συνόλων. Οι πράξεις αυτές στηρίζονται σε λειτουργίες όπως η τ- νόρµα  η σ-νόρµα , 
το ασαφές συµπλήρωµα κλπ. Οι παραπάνω λειτουργίες µπορούν να αντικαταστήσουν 
τη συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα αν θεωρήσουµε ότι οι είσοδοι δεν 
αθροίζονται πολλαπλασιασµένοι µε βάρη όπως στους κλασσικούς νευρώνες. Για να 
µπορούµε όµως να εφαρµόσουµε τους αλγορίθµους µάθησης (πχ τον 
backpropagation αλγόριθµος αντίστροφης διάδοσης) θα πρέπει οι λειτουργίες να είναι 
παραγωγίσιµες. 
 
Για την υλοποίηση των ασαφών λειτουργιών µπορούµε να επεκτείνουµε την έννοια 
της συνάρτησης µεταφοράς του νευρώνα. Στην  περίπτωση αυτή ο νευρώνας δεν 
υλοποιεί το αναλυτικό γινόµενο της εισόδου µε το διάνυσµα των βαρών αλλά την 
πράξη της συγκεκριµένης ασαφούς λειτουργίας θεωρώντας ότι όλα τα βάρη είναι 1. 
ως συνάρτηση συµµετοχής λαµβάνεται η : 
 

 
 
ΣΥΝΘΕΤΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
 

Παραπάνω αναφερθήκαµε στο στη σύνθεση των ασαφών σχέσεων. Η πράξη 
της σύνθεσης αποτελεί µια γενίκευση της πράξης του αναλυτικού γινοµένου των 
διανυσµάτων και υλοποιείται από τη συνάρτηση µεταφοράς f των νευρώνων. Η 
µορφή του νευρώνα είναι η ίδια και ορίζεται από τις εξισώσεις: 
 
 

 
 

όπου union είναι µια σ-νόρµα και t είναι µια τ-νόρµα. Ως συνάρτηση ενεργοποίησης 
θεωρείται η συνάρτηση αναρρίχησης. Παρατηρούµε ότι η ο συνθετικός νευρώνας 
είναι µια γενίκευση του κλασσικού νευρώνα , αφού η πράξη της φραγµένης άθροισης 
, η οποία εξασφαλίζεται από τη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µια ειδική 
περίπτωση της φραγµένης ένωσης, ενώ το γινόµενο είναι µια ειδική περίπτωση της 
ασαφούς τοµής. 
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ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) 
 

Στην παράγραφο αυτή θα ασχοληθούµε µε τον τρόπο µε τον οποίο µπορούµε 
να κατασκευάσουµε ένα νευροασαφές σύστηµα , το οποίο προσαρµόζει τα βάρη του 
έτσι ώστε να αναπαριστά  ένα άγνωστο σύστηµα από ένα σύνολο δεδοµένων. 
Συγκεκριµένα θα εστιάσουµε στο anfis, το οποίο είναι ένα νευροασαφές δίκτυο που 
προτάθηκε από τον Jang το 1992, και το οποίο θα χρησιµοποιήσουµε για την 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη παραγωγής ενέργειας. Το  δίκτυο αυτό στηρίζεται στην 
πολυυποθετική προσεγγιστική συλλογιστική και στην εξαγωγή συµπεράσµατος που 
προτείνεται από τους Sugeno-Takagi. Η δοµή του anfis φαίνεται στο παρακάτω 
διάγραµµα: 
 

 
 
Η µορφή του κανόνα j που αναπαριστά το δίκτυο είναι η εξής: 
 

ΑΝ 1x  ΕΙΝΑΙ )(
1
jA  ΚΑΙ 2x   ΕΙΝΑΙ )(

2
jA ΚΑΙ…ΚΑΙ dx  ΕΙΝΑΙ )( j

dA ΤΟΤΕ: 

 
 

Ας θεωρήσουµε ένα παράδειγµα συστήµατος που αποτελείται από δύο εισόδους x1 
και x2 και 2 κανόνες: 
 
ΚΑΝΟΝΑΣ 1 

ΑΝ 1x  ΕΙΝΑΙ )1(
1A ΚΑΙ 2x   ΕΙΝΑΙ )2(

2A ΤΟΤΕ: 

 
 

ΚΑΝΟΝΑΣ 2 
ΑΝ 1x  ΕΙΝΑΙ )2(

1A ΚΑΙ 2x   ΕΙΝΑΙ )2(
2A ΤΟΤΕ: 
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Όταν η είσοδος του συστήµατος είναι [x1,x2] τότε η έξοδός του θα δίδεται από τη 
σχέση: 
 

    
 
Όπου r1,r2 είναι οι βαθµοί συσχέτισης των εισόδων µε τις υποθέσεις των κανόνων. 
Το δίκτυο αποτελείται από 6 επίπεδα. Παρακάτω αναλύονται οι λειτουργίες και τα 
χαρακτηριστικά κάθε επιπέδου. 
 
Επίπεδο 1 
 
Κάθε κόµβος του επιπέδου αυτού περνάει τις εισόδους στο επόµενο επίπεδο. 
 
Επίπεδο 2 
 
Το δεύτερο επίπεδο αποτελείται από νευρώνες συµµετοχής. Σε κάθε κόµβο 
αναπαριστάται µια συνάρτηση συµµετοχής ενός ασαφούς συνόλου που ορίζεται στο 
πεδίο ορισµού κάθε εισόδου.  Οι νευρώνες αυτού του επιπέδου διαχωρίζονται σε 
υποκατηγορίες κάθε µία από τις οποίες απεικονίζει την ασαφή διαµέριση του πεδίου 
ορισµού της αντίστοιχης εισόδου. Στην περίπτωση του προηγούµενου παραδείγµατος 
έχουµε δύο υποκατηγορίες νευρώνων συµµετοχής. Που αναπαριστούν τα ασαφή 
υποσύνολα )1(

1A , )2(
2A , )2(

1A , )2(
2A . Αν οι συναρτήσεις συµµετοχής έχουν τη µορφή 

καµπάνας τότε : 
 

 
 
 

όπου j
i

j
i

j
i bm ,,σ  οι παράµετροι των συναρτήσεων συµµετοχής που πρέπει να 

καθοριστούν κατά τη διάρκεια της µάθησης. Αυτές οι παράµετροι ονοµάζονται 
παράµετροι υποθέσεων. Για να µπορούν να χρησιµοποιηθούν κλασσικοί αλγόριθµοι 
µάθησης θα πρέπει οι συναρτήσεις συµµετοχής που χρησιµοποιούνται να είναι 
συνεχείς και κατά διαστήµατα παραγωγίσιµες. 
 
 
Επίπεδο 3 
 
Οι νευρώνες που συνιστούν αυτό το επίπεδο είναι λειτουργικοί νευρώνες που 
υλοποιούν την πράξη της τ-νόρµας.  Κάθε νευρώνας αντιστοιχεί σε έναν κανόνα. Οι 
είσοδοι των νευρώνων αυτών είναι οι τιµές των συναρτήσεων συµµετοχής των 
υποθέσεων του κανόνα, που προέρχονται από τις εξόδους του επιπέδου 2. η έξοδος 
κάθε νευρώνα του επιπέδου 3 είναι ο βαθµός ενεργοποίησης του κανόνα.  
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Επίπεδο 4 
 
Το επίπεδο αυτό περιέχει τον ίδιο αριθµό νευρώνων µε το προηγούµενο και 
υπολογίζει τους κανονικοποιηµένους βαθµούς ενεργοποίησης των κανόνων. 
 
Επίπεδο 5 
 
Κάθε νευρώνας  j του επιπέδου αυτού υπολογίζει το συµπέρασµα του j κανόνα . Το 
επίπεδο αυτό έχει 2 κόµβους και 3 παραµέτρους για κάθε κόµβο. Οι παράµετροι 
αυτοί ονοµάζονται παράµετροι συµπερασµάτων. 
 
Επίπεδο 6 
 
Στο επίπεδο αυτό υπάρχει ένας µόνο νευρώνας ο οποίος  αθροίζει χωρίς βάρη τις 
εισόδους και δίδει το τελικό αποτέλεσµα στην έξοδο. 
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3.4. ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) 
 
Εισαγωγή 
 

Στο κεφάλαιο αυτό θα ασχοληθούµε µε την ανάλυση του µοντέλου ANFIS 
που χρησιµοποιήσαµε στην έρευνά µας. Αρχικά θα δώσουµε έναν ορισµό του 
µοντέλου και θα παρουσιάσουµε τη δοµή του. Στη συνέχεια θα εξετάσουµε κάθε 
επίπεδο του µοντέλου ξεχωριστά και θα παρουσιάσουµε τι είδους υπολογισµοί 
γίνονται σε κάθε επίπεδο. Τέλος, θα γίνει µια λεπτοµερής περιγραφή του ANFIS και 
θα παρουσιάσουµε ένα αριθµητικό παράδειγµα όπου θα φαίνονται αναλυτικά όλοι οι 
υπολογισµοί που πραγµατοποιεί το σε κάθε επίπεδο, έτσι ώστε να γίνει πλήρως 
κατανοητή η λειτουργία του µοντέλου. 
 
 
Ορισµός 
 

Ένα νευρο-ασαφές σύστηµα ορίζεται ως ένας συνδυασµός τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων (ANN) και Ασαφούς Συστήµατος Συµπερασµού (Fuzzy 
Inference System, FIS) κατά τέτοιο τρόπο ώστε ο αλγόριθµος εκµάθησης νευρωνικών 
δικτύων χρησιµοποιείται για να καθορίσει τις παραµέτρους του FIS. Το 
Προσαρµοστικό Νευροασαφές Σύστηµα Συµπερασµού (Adaptive Neural Fuzzy 
Inference System, ANFIS) είναι ένα σύστηµα που ανήκει στην νευρο-ασαφή 
κατηγορία. Λειτουργικά, δεν υπάρχει σχεδόν κανένας περιορισµός στις συναρτήσεις 
κόµβων ενός προσαρµόσιµου (adaptive) δικτύου εκτός από τµήµατα που µπορούν να 
διαφοριστούν (piecewise differentiability). Δοµικά, ο µόνος περιορισµός της 
διαµόρφωσης δικτύων είναι ότι πρέπει να είναι τύπου πρόσθιας τροφοδότησης. Λόγω 
αυτού του µικρού περιορισµού, οι εφαρµογές του προσαρµόσιµου δικτύου είναι 
άµεσες και απέραντες σε διάφορους τοµείς. Σε αυτό το τµήµα, προτείνουµε µια 
κατηγορία προσαρµόσιµων δικτύων, τα οποία είναι λειτουργικά ισοδύναµα µε τα 
ασαφή συστήµατα συµπερασµού. 
 
Ο ασαφής µηχανισµός συµπερασµού παρουσιάζεται στο επόµενο σχήµα: 
 

 
(σχήµα 3.4.1): Ασαφής Μηχανισµός Συµπερασµού 
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Δοµή Αρχιτεκτονικής του ANFIS 
 

Ο αλγόριθµος ANFIS είναι από τους κυριότερους αλλά και ταυτόχρονα από 
τους πρώτους που εφαρµόστηκαν στο πεδίο της νευροασαφούς προσέγγισης 
προβληµάτων. Θα παρουσιάσουµε το δίκτυο υποθέτοντας ότι το πρόβληµα το οποίο 
έχουµε να αναλύσουµε έχει δύο εισόδους x και y και µία έξοδο z. Υποθέτοντας ότι 
έχουµε ένα πρώτης τάξης µοντέλο sugeno, µία τυπική βάση κανόνων (rule base) θα 
µπορούσε να είναι η εξής:  
 
Rule 1: If x is A1 and y is B1 then f1 = p1×x + q1×y + r1 
Rule 2: If x is A2 and y is B2 then f2 = p2×x + q2×y + r2 
 
Το παρακάτω σχήµα δείχνει µε απλό τρόπο τη διαδικασία συµπερασµού (inference 
procedure) του µοντέλου sugeno, στην περίπτωση όπου για t-operator έχουµε επιλέξει 
την τοµή των δύο ασαφών συνόλων (Α,Β), οπότε )](),(min[)( xxx BBA µµµ Α∩ =  
 

 
(σχήµα 3.4.2): Ασαφής Συλλογιστική (fuzzy reasoning) 

 
 

Όπως γίνεται φανερό, η έξοδος z του πρωτοβάθµιου µοντέλου Sugeno είναι ένας 
σταθµικός µέσος όρος. 
 
 
Η αντίστοιχη αναπαράσταση του δικτύου ANFIS παρουσιάζεται στο παρακάτω 
σχήµα: 
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(σχήµα 3.4.3): Αρχιτεκτονική δοµή ANFIS 

 
 

Ο κάθε κόµβος και το κάθε επίπεδο του ANFIS έχει µία ιδιαίτερη χρήση, την οποία 
εξηγούµε παρακάτω. 
 
Επίπεδο 1:Οι κόµβοι του πρώτου επιπέδου εµφανίζουν τη συµπεριφορά που 
χαρακτηρίζει τους νευρώνες των νευρωνικών δικτύων. Σε αυτό το επίπεδο είναι ένας 
προσαρµόσιµος κόµβος µε µία συνάρτηση κόµβου:  
 

)()(1 xxO
iAi µ=  

 
όπου x είναι η είσοδος στον κόµβο i και iA είναι η γλωσσική ταµπέλα (small, large, 
κλπ.) που σχετίζεται µε αυτή τη συνάρτηση του κόµβου. 
 
Με άλλα λόγια, το iO είναι ο βαθµός συµµετοχής του iA και καθορίζει το βαθµό στον 
οποίο η είσοδος x ικανοποιεί τον ποσοτικοποιητή iA . Συνήθως επιλέγεται το )(x

iA
µ

σε σχήµα καµπάνας µε το µέγιστο ίσο µε 1 και το ελάχιστο ίσο µε 0, όπως η 
γενικευµένη καµπανοειδής συνάρτηση:  
 

ib

i

i

a
cx

x 2

1

1)(
−

+

=Αµ  

 
όπου ιa , ιb , ιc  είναι το σύνολο παραµέτρων. 
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Καθώς οι τιµές αυτών των παραµέτρων αλλάζουν, οι συναρτήσεις ποικίλλουν 
ανάλογα, παρουσιάζοντας έτσι διάφορες µορφές της συνάρτησης συµµετοχής για τη 
γλωσσική ταµπέλα . Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως αρχικοί 
παράµετροι (premise parameters) iA . 
 
Επίπεδο 2: Κάθε κόµβος στο επίπεδο αυτό είναι ένας πολλαπλασιαστής (για αυτό 
και συµβολίζεται µε το γράµµα Π) και έχει ως ρόλο του την εκτέλεση του 
πολλαπλασιασµού των σηµάτων εξόδου του πρώτου επιπέδου: 
 

2,1),(*)(2 === iyxwO
ii BAii µµ  

 
Η κάθε έξοδος αυτού του επιπέδου αντιστοιχεί στην ισχύ ενεργοποίησης (firing 
strength) του κάθε κανόνα. Πρέπει να αναφέρουµε ότι εκτός του γινοµένου µπορούµε 
να χρησιµοποιήσουµε οποιαδήποτε πράξη από τις αποδεκτές της ασαφούς λογικής 
που υλοποιούν την πράξη AND.  
 
Επίπεδο 3: Κάθε κόµβος στο τρίτο επίπεδο επιτελεί µε τη σειρά του τη λειτουργία 
που δεν επιδέχεται ρυθµίσεις. Ο i-κόµβος του επιπέδου υπολογίζει απλώς το πηλίκο 
της ισχύος του i-κανόνα ως προς το άθροισµα όλων των άλλων firing strengths που 
αντιστοιχούν στους: 
 

21 ww
ww i

i +
=   ,  i=1,2 

 
Για ευκολία, οι έξοδοι αυτού του επιπέδου ονοµάζονται κανονικοποιηµένοι βαθµοί 
ενεργοποίησης (normalized firing strengths). 
 
Επίπεδο 4: Κάθε κόµβος i στο τέταρτο επίπεδο είναι ένας κόµβος ο οποίος υπόκειται 
στη διαδικασία µάθησης. Η διαδικασία που εκτελεί είναι η εξής: 
 

)**(**4
iiiiiii ryqxpwfwO ++==  

 
Όπου iw η έξοδος του επιπέδου 3 και { iii rqp ,, } το σύνολο παραµέτρων. Οι 
παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως επακόλουθοι (consequent 
parameters). 
 
Επίπεδο 5: Ο µοναδικός κόµβος που υπάρχει στο τελευταίο επίπεδο, είναι ένας 
κυκλικός κόµβος που συµβολίζεται µε το γράµµα της πρόσθεσης Sum, και αποτελεί 
το επίπεδο εξόδου, αναλαµβάνει το καθήκον του υπολογισµού της εξόδου της 
µηχανής ασαφούς συµπερασµού µέσω της συνάθροισης όλων των εισερχόµενων 
σηµάτων. Συγκεκριµένα έχουµε: 
 

Overall output ∑ ∑
∑

===
i

i
i

i
ii

iii w

fw
fwO

*
*5  
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Περιγραφή του µοντέλου 
 

Το µοντέλο µας αποτελείται από µία είσοδο και µια έξοδο. Σαν είσοδο 
παίρνουµε την τιµή της παραγωγής ενέργειας από µία τεχνολογία µιας τυχαίας 
ηµέρας (t), ενώ σαν έξοδο παίρνουµε την πρόβλεψη του ANFIS για την τιµή της 
παραγωγής ενέργειας από αυτήν την τεχνολογία της επόµενης από την τυχαία ηµέρα 
(t+1).  
 
 
Το ANFIS είναι τύπου Sugeno. Το ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno προτάθηκε από 
τους Tagaki, Sugeno και Kang σε µια προσπάθεια να αναπτύξουν µια συστηµατική 
προσέγγιση που θα τους επιτρέπει την παραγωγή ασαφών κανόνων από ένα 
συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων εισόδου-εξόδου. Ένας τυπικός ασαφής κανόνας για 
ένα ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno έχει την ακόλουθη µορφή: 

αν x είναι A και y είναι B τότε z = f(x,y) 
 
όπου τα A και B είναι ασαφή σύνολα στα αίτια (antecedent), ενώ το z = f(x,y) είναι 
µια σαφής (crisp) συνάρτηση στο συµπέρασµα (consequent). Συνήθως το f(x,y) είναι 
ένα πολυώνυµο των µεταβλητών εισόδου x και y, αλλά µπορεί να είναι οποιαδήποτε 
συνάρτηση αρκεί να µπορεί να περιγράψει κατάλληλα την έξοδο του µοντέλου εντός 
της ασαφούς περιοχής που καθορίζεται από τα αίτια του κανόνα. Εµείς έχουµε ένα 
πρώτου βαθµού ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno το οποίο σηµαίνει ότι το f(x,y) είναι 
ένα πρώτου βαθµού πολυώνυµο. Στο µοντέλο µας ισχύουν οι παρακάτω κανόνες: 
 
Αν (t) είναι small και (t-1) είναι small τότε (t+1) είναι verysmall 
Αν (t) είναι small και (t-1) είναι large τότε (t+1) είναι small 
Αν (t) είναι large και (t-1) είναι small τότε (t+1) είναι large 
Αν (t) είναι large και (t-1) είναι large τότε (t+1) είναι very large 
 
Οι συναρτήσεις συµµετοχής της εισόδου (t) είναι οι ίδιες, αφού και οι δύο 
συναρτήσεις είναι τύπου gbellmf. Η εξίσωση των συναρτήσεων τύπου gbellmf είναι: 
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i

i

a
cx

x 2

1

1)(
−

+

=Αµ  

 
όπου τα ιa , ιb , ιc  είναι το σύνολο των παραµέτρων.  
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Αριθµητικό Παράδειγµα Μοντέλου 
 
 Για την καλύτερη κατανόηση του µοντέλου, παρατίθεται ένα αριθµητικό 
παράδειγµα που αποσαφηνίζει τις λειτουργίες που γίνονται σε κάθε επίπεδο αλλά και 
στους κόµβους κάθε επιπέδου, ώστε να προκύψει το τελικό αποτέλεσµα.  

Όπως αναφέρθηκε στην προηγούµενη ενότητα, το µοντέλο µας είναι ένα 
ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno πρώτου βαθµού το οποίο έχει δύο εισόδους και µία 
έξοδο. Επίσης, στο µοντέλο ισχύουν τέσσερις ασαφείς κανόνες οι οποίοι είναι οι 
εξής: 

 
Αν (t) είναι small και (t-1) είναι small τότε (t+1) είναι very small 
Αν (t) είναι small και (t-1) είναι large τότε (t+1) είναι small 
Αν (t) είναι large και (t-1) είναι small τότε (t+1) είναι large 
Αν (t) είναι large και (t-1) είναι large τότε (t+1) είναι very large 
 
 
 
 
Λαµβάνοντας υπόψη τα στοιχεία που αναφέρθηκαν παραπάνω φαίνεται στη συνέχεια 
(σχήµα 3.4.9) η αρχιτεκτονική του µοντέλου ANFIS. Ύστερα θα δούµε αναλυτικά τι 
συµβαίνει σε κάθε επίπεδο του µοντέλου και τέλος θα κάνουµε χρήση ενός 
παραδείγµατος για την καλύτερη κατανόησή του. (Εδώ παρουσιάζουµε την έξοδο του 
i-οστού επιπέδου στο επίπεδο l σαν l

iO .) 
 

 
 

(σχήµα 3.4.9): Αρχιτεκτονική του µοντέλου ANFIS 
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Επίπεδο 1: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας προσαρµόσιµος (adaptive) 
κόµβος µε µία συνάρτηση κόµβου. 
 

 
)(1 xO

iAi µ=  για i=1,2 ή 

)(
2

1 yO
iBi −

= µ     για i=3,4 
 

όπου x(ή y) – η είσοδος στον κόµβο i και iA  (ή 2−iB ) - η γλωσσική µεταβλητή (small, 
large, κλπ.) που σχετίζεται µε αυτή τη συνάρτηση του κόµβου. 
 
Με άλλα λόγια, το Ο1,ι είναι ο βαθµός συµµετοχής του Α(=Α1, Α2, Β1 or Β2) και 
καθορίζει το βαθµό στον οποίο η είσοδος x(ή y) ικανοποιεί τον ποσοτικοποιητή A. 
Εδώ η συνάρτηση συµµετοχής του A είναι τύπου Gaussian2: 
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όπου ιa , ιc είναι το σύνολο παραµέτρων. 
 
Καθώς οι τιµές αυτών των παραµέτρων αλλάζουν, οι συναρτήσεις ποικίλλουν 
ανάλογα, παρουσιάζοντας έτσι διάφορες µορφές της συνάρτησης συµµετοχής για το 
ασαφές σύνολο A. Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως αρχικοί 
παράµετροι (premise parameters). 
 
Επίπεδο 2: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός (fixed) κόµβος Π, 
του οποίου η έξοδος είναι το γινόµενο όλων των εισερχόµενων σηµάτων: 
 

2,1),(*)(2 === iyxwO
ii BAii µµ   και 

 
4,3),(*)(

2

2 ===
−

iyxwO
ii BAii µµ  

 
Επίπεδο 3: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός κόµβος Ν. Ο i-
οστος κόµβος υπολογίζει το λόγο της βαθµού ενεργοποίησης (firing strength) του i-
οστού κανόνα στο άθροισµα των βαθµών ενεργοποίησης όλων των κανόνων: 
 
 

4321

3

wwww
wwO i

ii +++
==   i=1,2,3,4 

 
Για ευκολία, οι έξοδοι αυτού του επιπέδου ονοµάζονται κανονικοποιηµένοι βαθµοί 
ενεργοποίησης (normalized firing strengths). 
 
Επίπεδο 4: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας προσαρµόσιµος κόµβος µε 
µία συνάρτηση κόµβου. 
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)**(**4
iiiiiii ryqxpwfwO ++==  

 
όπου wi- η έξοδος του επιπέδου 3 { iii rqp ,, } - το σύνολο παραµέτρων. Οι παράµετροι 
σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως επακόλουθοι (consequent parameters). 
 
Επίπεδο 5: Ο µοναδικός κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός κόµβος Σ 
που υπολογίζει τη συνολική έξοδο σαν το ολικό άθροισµα όλων των εισερχόµενων 
σηµάτων: 
 

Overall output ∑ ∑
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===
i

i
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i
ii
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fw
fwO

*
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Στο επόµενο σχήµα βλέπουµε πως το µοντέλο ANFIS βρίσκει το αποτέλεσµα που 
προκύπτει για δύο τυχαίες τιµές t και t-1: 
 

 
 

(σχήµα 3.4.10): Οι υπολογισµοί του ANFIS 
 
 
Όπως βλέπουµε στο σχήµα αν t = 0.907 και t-1 = 0.984 τότε t+1 = 0.989. Ας δούµε 
τώρα πως βγαίνει αυτό το αποτέλεσµα. 
 
Επίπεδο 1: Εδώ χρησιµοποιούµε τη συνάρτηση συµµετοχής Gaussian2 για να 
υπολογίσουµε το l

iO για κάθε κόµβο. Το σύνολο παραµέτρων φαίνεται στον 
membership function editor και υπολογίζεται αυτόµατα. Έτσι έχουµε: 
 
[ 1a , 1c , 2a , 2c ]=[0.04433, 0.7481, 0.04433, 0.9047] 
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αν η γλωσσική µεταβλητή είναι small και 
 
[ 1a , 1c , 2a , 2c ]=[0.04433, 0.1009, 0.04433, 1.166] 
 
αν η γλωσσική µεταβλητή είναι large 
 
όπου 1a , 1c ,είναι για την αριστερή καµπύλη της συνάρτησης Gaussian2 και 2a , 2c
είναι για την δεξιά καµπύλη, α είναι το πλάτος της καµπύλης και c το κέντρο της 
καµπύλης. Επίσης, αφού και οι δύο είσοδοι είναι ίδιου τύπου, το σύνολο παραµέτρων 
είναι το ίδιο και για τις δύο εισόδους. 
 

 
 

 
 

(σχήµα 3.4.11): Membership Function Editor 
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Από το σχήµα 3.4.11 βλέπουµε ότι τα A1 και B1 είναι small και στη δεξιά καµπύλη, 
ενώ τα A2 και B2 είναι large και στην αριστερή καµπύλη. Αυτό σηµαίνει ότι για τα 
A1 και B1 θα χρησιµοποιήσουµε το σύνολο παραµέτρων [0.04433, 0.9047 και για τα 
A2 και B2 το σύνολο παραµέτρων [0.04433, 1.009]. 
 
 
 
 
 
Τώρα χρησιµοποιώντας όλα αυτά και για x = 0.907 και y = 0.984 παίρνουµε: 
 

999.0)()(
1

1
1 == xxO Aµ  

701.0)()(
2

1
2 == xxO Aµ  

202.0)()(
2

1
3 == yxO Bµ  

853.0)()(
2

1
4 == yxO Bµ  

 
Επίπεδο 2: Εδώ κάνουµε τους υπολογισµούς χρησιµοποιώντας τις εξισώσεις που 
αναφέρθηκαν παραπάνω και έχουµε: 
 

202.0*999.0)(*)(
111

2
1 === yxwO BA µµ  

853.0*999.0)(*)(
212

2
2 === yxwO BA µµ  

202.0*701.0)(*)(
123

2
3 === yxwO BA µµ  

853.0*701.0)(*)(
224

2
4 === yxwO BA µµ  

 
Επίπεδο 3: Όπως και στο επίπεδο 2 εδώ κάνουµε τους υπολογισµούς 
χρησιµοποιώντας την εξίσωση που αναφέρθηκε παραπάνω: 
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Επίπεδο 4: Για να µπορέσουµε να πραγµατοποιήσουµε τους απαραίτητους 
υπολογισµούς σε αυτό το επίπεδο χρειαζόµαστε το σύνολο παραµέτρων για κάθε 
κόµβο. Αυτές οι παράµετροι φαίνονται στον membership function editor επιλέγοντας 
t+1 και είναι: 
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[ 111 ,, rqp ]=[-0.01881, 0.987, 0.02816]       αν η γλωσσική µεταβλητή είναι very small 
[ 222 ,, rqp ]=[0.1754, 1.073, -0.2218]          αν η γλωσσική µεταβλητή είναι small 
[ 333 ,, rqp ]=[0.9956, -0.2648, 0.2437]        αν η γλωσσική µεταβλητή είναι large 
[ 444 ,, rqp ]=[0.09453, 0.9042, 0.0006383] αν η γλωσσική µεταβλητή είναι very large 
 

 
 

(σχήµα 3.4.12): Σύνολο παραµέτρων για very small 
 

 
 

(σχήµα 3.4.13): Σύνολο παραµέτρων για small 
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(σχήµα 3.4.14): Σύνολο παραµέτρων για large 
 

 
 

(σχήµα 3.4.15): Σύνολο παραµέτρων για very large 
 
Χρησιµοποιώντας τα σύνολα παραµέτρων έχουµε : 
 

176.0)02816.0984.0*987.0907.0*01881.0(*1787.0)**(* 1111
4
1 =−+−=++= ryqxpwO  

75.0)2218.0984.0*073.1907.0*1754.0(*755.0)**(* 2222
4
2 =−+=++= ryqxpwO  

011.0)2437.0984.0*2648.0907.0*9956.0(*0127.0)**(* 3333
4
3 =+−=++= ryqxpwO  

052.0)0006383.0984.0*9042.0907.0*09453.0(*05363.0)**(* 4444
4
4 =+−=++= ryqxpwO  

 
Επίπεδο 5: Στο τελευταίο αυτό επίπεδο αυτό βρίσκουµε την τιµή για t+1 
χρησιµοποιώντας την εξίσωση που αναφέρθηκε στη θεωρία: 
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∑ =+++==
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iii fwO 989.0052.0011.075.0176.0*5  
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4. ΜΕΛΕΤΗ ΠΕΡΙΠΤΩΣΗΣ (case study) 
 
 

4.1 ΔΕΔΟΜΕΝΑ 
 
 Τα δεδοµένα της µελέτης αντλήθηκαν από το site http://www.iso-ne.com, το 
οποίο περιέχει τεράστιο όγκο στατιστικών δεδοµένων για τη χώρα της Αγγλίας. 
 
Τα οχτώ είδη τεχνολογιών για τα οποία συλλέξαµε δεδοµένα είναι τα εξής: 
 

• Coal (άνθρακας)  
• Gas (αέριο) 
• Hydro (νερό) 
• Nuclear (πυρηνική ενέργεια) 
• Oil (πετρέλαιο)   
• Refuse (απορρίµατα) 
• Solar (ηλιακή ενέργεια) 
• Wind (αιολική ενέργεια)  

 
 
Τα δεδοµένα των µετρήσεων που καταγράφηκαν, αφορούν καθηµερινές µετρήσεις 
της χρονικής περιόδου 1/1/2008 έως και 31/3/2013, τα ποσά των οποίων αναφέρονται 
σε µεγαβατώρες (MWh), το ποσό της ηλεκτρικής ενέργειας που παράγεται από κάθε 
τύπο καυσίµου κατά τη διάρκεια της εβδοµάδας.                       
Χρησιµοποιήθηκαν για κάθε µία από τις περιπτώσεις που µελετάµε, 1917 µετρήσεις. 
Η συλλογή και αποθήκευση των παραπάνω δεδοµένων έγινε σε φύλλα excel, ώστε να 
γίνει εύκολα η επεξεργασία τους από το µοντέλο µας (ANFIS) µέσω του 
προγράµµατος της Matlab. Ακολουθεί o πίνακας 1 µε µέρος των µετρήσεων 
συγκεντρωτικά. 
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Πίνακας 1: µέρος των δεδοµένων 
 
date	
   COAL	
   GAS	
   HYDRO	
   NUCLEAR	
   OIL	
   REFUSE	
   SOLAR	
   WIND	
  
1/1/08	
   56247	
   78427	
   30414	
   110148	
   26643	
   22381	
   0	
   44	
  
1/2/08	
   51842	
   99853	
   29064	
   110118	
   50865	
   22244	
   0	
   50	
  
1/3/08	
   52524	
   104750	
   31225	
   110066	
   72884	
   21775	
   2	
   59	
  
1/4/08	
   52317	
   119469	
   22700	
   110070	
   44827	
   20918	
   1	
   25	
  
1/5/08	
   52049	
   86928	
   21813	
   110093	
   34710	
   19362	
   1	
   23	
  
1/6/08	
   51690	
   75635	
   22970	
   110122	
   27222	
   18904	
   1	
   25	
  
1/7/08	
   52783	
   87902	
   27100	
   110111	
   30195	
   18414	
   0	
   40	
  
1/8/08	
   55008	
   68214	
   30586	
   110146	
   30255	
   19513	
   1	
   56	
  
1/9/08	
   54637	
   75057	
   30764	
   110107	
   28054	
   20556	
   0	
   81	
  
1/10/08	
   49644	
   83065	
   34384	
   110095	
   31052	
   22321	
   1	
   33	
  
1/11/08	
   55777	
   70922	
   40411	
   109894	
   26317	
   21452	
   0	
   42	
  
1/12/08	
   48843	
   54897	
   38156	
   110127	
   31336	
   20248	
   2	
   37	
  
1/13/08	
   47771	
   47587	
   33936	
   110123	
   33418	
   19733	
   2	
   29	
  
1/14/08	
   53211	
   84569	
   35789	
   110084	
   39492	
   20549	
   0	
   69	
  
1/15/08	
   51738	
   90991	
   32959	
   110099	
   32820	
   21006	
   0	
   15	
  
1/16/08	
   56444	
   92551	
   34810	
   110009	
   33754	
   21469	
   2	
   41	
  
1/17/08	
   57656	
   87965	
   32592	
   109974	
   41109	
   20721	
   1	
   19	
  
1/18/08	
   56583	
   92138	
   29212	
   109478	
   42961	
   20670	
   1	
   42	
  
1/19/08	
   52547	
   85855	
   29716	
   108902	
   20438	
   20582	
   1	
   23	
  
1/20/08	
   54230	
   99877	
   30235	
   80184	
   30582	
   20650	
   2	
   61	
  
1/21/08	
   57158	
   113417	
   30103	
   80179	
   64862	
   21706	
   2	
   45	
  
1/22/08	
   55780	
   115763	
   28353	
   80195	
   49896	
   21592	
   1	
   39	
  
1/23/08	
   57468	
   109394	
   25217	
   80227	
   37877	
   20908	
   2	
   31	
  
1/24/08	
   56693	
   120331	
   29341	
   80205	
   44640	
   21326	
   1	
   28	
  
1/25/08	
   57521	
   122515	
   27833	
   80199	
   42739	
   22221	
   2	
   39	
  
1/26/08	
   57729	
   94198	
   25857	
   80196	
   43813	
   21233	
   1	
   13	
  
1/27/08	
   57622	
   83794	
   24714	
   80195	
   33925	
   20893	
   0	
   54	
  
1/28/08	
   55469	
   99761	
   26851	
   80185	
   44093	
   21994	
   1	
   68	
  
1/29/08	
   56230	
   109521	
   21512	
   80188	
   44741	
   21268	
   2	
   23	
  
1/30/08	
   47278	
   116996	
   25766	
   80032	
   48905	
   20960	
   0	
   65	
  
1/31/08	
   50043	
   118791	
   27539	
   81271	
   47680	
   21502	
   0	
   20	
  

 
Στον πίνακα 1 παρουσιάζεται ένα δείγµα από τις µετρήσεις (από 1 µέχρι 31 
Ιανουαρίου για το έτος 2008) τις οποίες χρησιµοποίησε το ANFIS. Στην κάθε γραµµή 
καταγράφονται οι µετρήσεις που πραγµατοποιήθηκαν σε καθηµερινή βάση για όλες 
τις πηγές ενέργειας που µελετήθηκαν. Στην  πρώτη στήλη καταγράφονται οι 
ηµεροµηνίες στις οποίες αναφέρονται οι µετρήσεις και στις υπόλοιπες στήλες οι 
πηγές ενέργειας που χρησιµοποιήθηκαν από το µοντέλο. Στην δεύτερη στήλη 
καταγράφονται οι µετρήσεις για τον άνθρακα (coal), στην τρίτη στήλη οι µετρήσεις 
για το αέριο(gas) και αντίστοιχα µέχρι την ένατη στήλη οι µετρήσεις για το νερό 
(hydro), την πυρηνική ενέργεια (nuclear), το πετρέλαιο(oil) , τα απορρίµµατα 
(refuse), την ηλιακή ενέργεια(solar0 και την αιολική ενέργεια (wind).  
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4.2 Επεξεργασία  
 
 Κατά την επεξεργασία των δεδοµένων µας ακολουθήσαµε την εξής 
µεθοδολογία: αρχικά χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα της παραγωγής ηλεκτρικής 
ενέργειας που από κάθε τύπο καυσίµου. Οι αρχικές παράµετροι που τέθηκαν στο 
µοντέλο µας είναι n=2 (mf_n=2), µέγεθος βήµατος 0.1 (ss=0.1), εποχές = 500 
(epochs=500). Στη συνέχεια τρέξαµε τα δεδοµένα µας χρησιµοποιώντας όλες τις 
διαθέσιµες συναρτήσεις ενεργοποίησης gaussmf και gauss2mf (γκαουσιανή 
συνάρτηση συµµετοχής), trimf (συνάρτηση συµµετοχής τριγωνικής µορφής), smf 
(σιγµοειδής συνάρτηση συµµετοχής), trapmf (τραπεζοειδής συνάρτηση συµµετοχής), 
pimf (συνάρτηση συµµετοχής σχήµατος Π) και zmf (συνάρτηση συµµετοχής 
σχήµατος Z) και συνάρτηση ενεργοποίησης γενικευµένη καµπανοειδή (gbellmf).  
Όλη η παραπάνω διαδικασία επαναλήφθηκε και για τα υπόλοιπα τα δεδοµένα της 
παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας που από κάθε τύπο καυσίµου και καταγράφηκαν 
αναλυτικά σε πίνακα που θα παρουσιαστεί στο κεφάλαιο των αποτελεσµάτων.  
 
Ακολουθεί ο πίνακας 2 ο ποίος περιέχει παραµέτρους του ANFIS: 
 
 

 Πίνακας 2 : οι παράµετροι του ANFIS 
 

Name  (Όνοµα) ANFIS 
Type (Τύπος ασαφούς µηχανισµού συµπερασµού) Sugeno 
Number of nodes (Αριθµός κόµβων) 12 
Number of linear parameters (Αριθµός γραµµικών 
παραµέτρων) 4 

Number of nonlinear parameters (Αριθµός µη-
γραµµικών παραµέτρων) 6 

Total number of parameters (Συνολικός αριθµός 
παραµέτρων) 10 

Number of training data pairs (Αριθµός 
εκπαιδευόµενων ζευγαριών δεδοµένων) 1532 

Number of checking data pairs (Αριθµός ελεγχόµενων 
ζευγαριών δεδοµένων) 385 

Number of fuzzy rules (Αριθµός ασαφών κανόνων) 2 
NumInputs (Αριθµός εισόδων) 1 
NumOutputs (Αριθµός εξόδων) 1 
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4.3 ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 
 
 Έπειτα από τις επαναλαµβανόµενες δοκιµές µε εφαρµογή διαφορετικών 
παραµέτρων, το ANFIS δίνει διάφορα αποτελέσµατα για την κάθε πηγή ενέργειας τα 
οποία συγκεντρώθηκαν όλα σε ένα φύλλο excel.  
Οι οχτώ πηγές ενέργειας που µελετήσαµε χωρίστηκαν σε δύο οµάδες, ανάλογα µε τη 
χρονολογία που άρχισε να γίνεται η χρήση τους για την παραγωγή ηλεκτρικής 
ενέργειας, σε παραδοσιακές και νέες τεχνολογίες. 
 
Οι παραδοσιακές τεχνολογίες αποτελούνται από τις εξής: 
 

• Coal (άνθρακας)  
• Hydro (νερό) 
• Nuclear (πυρηνική ενέργεια) 
• Oil (πετρέλαιο)  

 
 

Οι νέες τεχνολογίες αποτελούνται από τις εξής: 
 

• Gas (αέριο) 
• Refuse (απορρίµατα) 
• Solar (ηλιακή ενέργεια) 
• Wind (αιολική ενέργεια)  

 
 
 
Στη συνέχεια τα αποτελέσµατα που συγκεντρώθηκαν για την κάθε πηγή ενέργειας, 
προστέθηκαν ανάλογα τις οµάδες που ανήκουν και δηµιουργήθηκαν τιµές για τις δύο 
οµάδες (πίνακας 4) . Ανά συνάρτηση συγκρίθηκαν οι τιµές αυτές και επιλέχθηκε η 
καλύτερη σε κάθε περίπτωση µε γνώµονα την χαµηλότερη τιµή του RMSE.  
 
Ο RMSE (Root Mean Square Error) είναι  σηµαντικότερος δείκτης που πρέπει να 
εξετασθεί,. Ο δείκτης αυτός ουσιαστικά καταγράφει πόσο αποτελεσµατικό είναι το 
µοντέλο µας, δηλαδή πόσο καλή πρόβλεψη µπορεί να επιτύχει και δίνεται από τον 
τύπο: 
 

N

e
RMSE

N

t
t∑

== 1

2
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Πίνακας 3: Στατιστικά σφάλµατα για διάφορες συναρτήσεις συµµετοχής του  ANFIS 
για όλες τις πηγές ενέργειας που χρησιµοποιήθηκαν. 
 
ANFIS	
   MSE	
   RMSE	
   MAE	
   MAPE	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
Gbell	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Coal	
  	
   20142541.15	
   4488.04	
   2954.28	
   61.06183	
  

Hydro	
   8558495.29	
   2925.49	
   2292.36	
   11.7866	
  
Nuclear	
   12830029.85	
   3581.9	
   1860.29	
   2.00431	
  

Oil	
   61774956.1	
   7859.7	
   5854.77	
   130.3729	
  
	
  Gas	
   255023797.2	
   15969.5	
   12412	
   9.91231	
  

Refuse	
   481046.6314	
   693.5753	
   543.433	
   2.96911	
  
Solar	
  	
   12457.32887	
   111.6124	
   73.813	
   120.43256	
  

Wind	
   5039984.508	
   2244.991	
   1669.691	
   59.3722	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
Trimf	
  	
  	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Coal	
  	
   68727070.74	
   8290.179174	
   6000.896544	
   75.39349194	
  
Hydro	
   8544978.815	
   2923.179573	
   2292.159815	
   11.83667278	
  

Nuclear	
   12774984.94	
   3574.211094	
   1826.256654	
   1.98644539	
  

Oil	
   369865220.3	
   7231.880311	
   12089.7268	
   55.19672113	
  
	
  Gas	
   248120531.9	
   15751.84218	
   12191.17497	
   9.7986332	
  

Refuse	
   479796.3847	
   692.6733608	
   542.9257576	
   2.968440944	
  
Solar	
  	
   12216.04442	
   110.526216	
   76.49341511	
   80.20447903	
  

Wind	
   5259464.151	
   2293.352165	
   1696.846893	
   59.9499073	
  
	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
gauss2mf	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Coal	
  	
   20171143.67	
   4491.229639	
   2976.087068	
   68.96738362	
  
Hydro	
   8562880.89	
   2926.24006	
   2295.346957	
   11.80065933	
  

Nuclear	
   12816307.41	
   3579.987068	
   1844.112313	
   1.98701512	
  
Oil	
   58793306.72	
   7667.679357	
   5675.572449	
   119.815899	
  

	
  Gas	
   248205362.5	
   15754.53466	
   12268.07245	
   9.8255779	
  

Refuse	
   479395.4137	
   692.3838629	
   542.7180939	
   2.965573907	
  
Solar	
  	
   6841.25825	
   82.71189908	
   57.7811984	
   99.0655518	
  

Wind	
   6008401.098	
   2451.20401	
   1732.932829	
   60.82155537	
  
	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Gaussmf	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
Coal	
  	
   20172229.19	
   4491.350486	
   2968.670855	
   65.87537633	
  

Hydro	
   8561946.964	
   2926.080478	
   2293.160333	
   11.78884529	
  

Nuclear	
   12835164.04	
   3582.619718	
   1858.582386	
   2.00279175	
  
Oil	
   61851401.05	
   7864.56617	
   5856.483112	
   131.2165849	
  

	
  Gas	
   248880070.8	
   15775.93328	
   12281.91061	
   9.8341965	
  
Refuse	
   481065.224	
   693.5886562	
   543.682005	
   2.970137832	
  

Solar	
  	
   10257.08931	
   101.2772892	
   72.75281193	
   133.4115432	
  

Wind	
   5146113.344	
   2268.504649	
   1681.930557	
   59.48498988	
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TRAMPF	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
Coal	
  	
   20254384.57	
   4500.487148	
   3037.927934	
   90.91499129	
  

Hydro	
   8573172.452	
   2927.998028	
   2294.356001	
   11.78941882	
  
Neuclear	
   12839813.27	
   3583.268518	
   1849.402473	
   1.99435703	
  

Oil	
   67747579.25	
   8230.891765	
   6178.38309	
   14.92495879	
  

	
  Gas	
   250525073.1	
   15827.98386	
   12349.54078	
   9.8631443	
  
Refuse	
   482953.43	
   694.9485089	
   544.4600936	
   2.974333636	
  

Solar	
  	
   12871.61565	
   113.453143	
   80.80402106	
   81.85984956	
  
Wind	
   5342872.039	
   2311.465344	
   1715.122224	
   60.61345293	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
PIMF	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Coal	
  	
   563361514.9	
   23735.23783	
   20858.75932	
   191.0421254	
  

Hydro	
   8571270.604	
   2927.673241	
   2297.176432	
   11.81428264	
  
Neuclear	
   12846975.54	
   3584.267783	
   1825.904166	
   1.97035583	
  

Oil	
   57313372.96	
   7570.55962	
   5584.935319	
   11.45198948	
  
	
  Gas	
   248902216.7	
   15776.63515	
   12281.95687	
   9.8303828	
  

Refuse	
   482304.4593	
   694.4814319	
   544.1879263	
   2.974864903	
  

Solar	
  	
   12861.30297	
   113.4076848	
   80.71703342	
   82.10917194	
  
Wind	
   5183660.988	
   2276.765466	
   1690.093916	
   60.2509356	
  

 
 
Ο πίνακας 3 περιέχει στατιστικά σφάλµατα για διάφορες συναρτήσεις ενεργοποίησης 
του ANFIS. Στον πίνακα περιέχονται 6 υποπίνακες, όπου ο κάθε ένας αντιστοιχεί σε 
κάθε συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιήθηκε. Οι συναρτήσεις 
ενεργοποίησης  έχουν µπει σε κίτρινο πλαίσιο για να γίνονται εύκολα αναγνωρίσιµες. 
Οι συναρτήσεις που χρησιµοποιήθηκαν είναι οι gbell, trimf , gaussmf, gauss2mf, 
pimf και trampf. Ο κάθε υποπίνακας περιέχει οχτώ γραµµές µε τις πηγές ενέργειας 
που µελετήθηκαν σε κάθε περίπτωση. Τέλος ο πίνακας περιέχει τέσσερις στήλες  οι 
οποίες αντιστοιχούν στα στατιστικά σφάλµατα που εξήγαγε το AFNIS. Τα στατιστικά 
σφάλµατα είναι τα MSE, RMSE, MAE και MAPE και για να γίνονται εύκολα 
αντιληπτά έχουν µπει σε κόκκινο πλαίσιο. 
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Πίνακας 4: Στατιστικά σφάλµατα για διάφορες συναρτήσεις συµµετοχής του  ANFIS 
αθροιστικά για δυο οµάδες πηγών ενέργειας (παραδοσιακές-νέας τεχνολογίας πηγές 
ενέργειας). 
 
 
	
  	
   MSE	
   RMSE	
   MAE	
   MAPE	
  

Gbell	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
traditional	
   103306022.4	
   18855.13	
   12961.7	
   205.22564	
  

new	
   260557285.7	
   19019.6787	
   14698.937	
   192.68618	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
Trimf	
  	
  	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

traditional	
   459912254.8	
   22019.45015	
   22209.03981	
   144.4133312	
  
new	
   253872008.5	
   18848.39392	
   14507.44104	
   152.9214605	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
gauss2mf	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

traditional	
   100343638.7	
   18665.13612	
   12791.11879	
   202.5709571	
  

new	
   254700000.2	
   18980.83444	
   14601.50457	
   172.678259	
  
	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

Gaussmf	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
traditional	
   103420741.2	
   18864.61685	
   12976.89669	
   210.8835982	
  

new	
   254517506.4	
   18839.30387	
   14580.27598	
   205.7008674	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
TRAMPF	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

traditional	
   109414949.5	
   19242.64546	
   13360.0695	
   119.6237259	
  
new	
   256363770.2	
   18947.85086	
   14689.92712	
   155.3107804	
  

	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
PIMF	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  

traditional	
   642093134	
   37817.73848	
   30566.77523	
   216.2787533	
  

new	
   254581043.4	
   18861.28973	
   14596.95574	
   155.1653552	
  
 
 
Ο πίνακας 4 περιέχει τα στατιστικά σφάλµατα για τις διάφορες συναρτήσεις 
συµµετοχής του ANFIS που παρουσιάστηκαν στον πίνακα 3. Οι συναρτήσεις 
συµµετοχής έχουν τονιστεί όπως και στον πίνακα 3 µε κίτρινο πλαίσιο. Η διαφορά 
µεταξύ των δύο πινάκων είναι ότι ο κάθε υποπίνακας του πίνακα 4 έχει δύο γραµµές 
αντί για οχτώ που είχε ο πίνακας 3, οι οποίες αντιστοιχούν στα αθροίσµατα των 
παραδοσιακών και των νέων τεχνολογιών, που έχουν χωριστεί οι πηγές ενέργειας. 
Στον πίνακα όπως και στον πίνακα 3 υπάρχουν τέσσερις στήλες όπου αντιστοιχούν 
στα αθροίσµατα των στατιστικών σφαλµάτων των δύο οµάδων και έχουν τονιστεί µε 
κόκκινο πλαίσιο.  
Για µεγαλύτερη ευκολία έχουν τονιστεί µε bold οι χαµηλότερες τιµές του RMSE ανά 
κατηγορία συνάρτησης συµµετοχής. 
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Πίνακας 5: Στατιστικά σφάλµατα µε βάση την συνάρτηση συµµετοχής του  ANFIS 
που δίνει το µικρότερο RMSE αθροιστικά, για τις δυο οµάδες πηγών ενέργειας 
(παραδοσιακές-νέας τεχνολογίας πηγές ενέργειας). 
 
gauss2mf	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
   	
  	
  
traditional	
   100343638.7	
   18665.13612	
   12791.11879	
   202.5709571	
  

new	
   254700000.2	
   18980.83444	
   14601.50457	
   172.678259	
  
 
Ο πίνακας 5 αντιστοιχεί στη συνάρτηση ενεργοποίησης gauss2mf στην οποία 
παρατηρήθηκε η µικρότερη τιµή του RMSE για τις δυο οµάδες που διαχωρίστηκαν οι 
πηγές ενέργειας (παραδοσιακές-νέας τεχνολογίας πηγές ενέργειας) από όλες τις 
συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιήθηκαν. 
Η τιµή αυτή έχει τονιστεί µε bold και βρίσκεται σε πράσινο πλαίσιο και αντιστοιχεί 
στις παραδοσιακής τεχνολογίας πηγές ενέργειας.  
 
 

Στα σχήµατα που ακολουθούν, παρουσιάζονται γραφήµατα αντιστοιχίας των 
πραγµατικών τιµών σε σχέση µε αυτών της πρόβλεψης. Η επιλογή των γραφηµάτων 
έχει γίνει µε κριτήριο τη χαµηλότερη τιµή RMSE του πίνακα 4, που αντιστοιχεί στις 
νέες τεχνολογίες για τη συνάρτηση gauss2mf. 
Με την παρακάτω απεικόνιση θα αποκτήσουµε πιο ολοκληρωµένη αντίληψη για την 
αποδοτικότητα του µοντέλου µας.  

 
 

 
Γράφηµα 1: σύγκρισης πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης που αφορά την 
παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας το φυσικό αέριο µε χρήσης της 
συνάρτησης gauss2mf. 
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Γράφηµα 2: σύγκρισης πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης που αφορά την 
παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας απορρίµµατα µε χρήσης της 
συνάρτησης gauss2mf. 
 
 

 
Γράφηµα 3 σύγκρισης πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης που αφορά την 
παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας την ηλιακή ενέργεια µε χρήσης 
της συνάρτησης gauss2mf. 
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Γράφηµα 4: σύγκρισης πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης που αφορά την 
παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας την αιολική ενέργεια µε χρήσης 
της συνάρτησης gauss2mf. 
 
 
Στα γραφήµατα 1, 2, 3 και 4 γίνεται  σύγκριση των πραγµατικών τιµών της 
ποσότητας παραγωγής ενέργειας µε τις τιµές πρόβλεψης που πραγµατοποίησε το 
µοντέλο για τις νέες τεχνολογίες στην συνάρτηση gauss2mf  στην οποία 
παρατηρήθηκε η µικρότερη τιµή του σφάλµατος στον πίνακα 4 όπου 
πραγµατοποιήθηκε σύγκριση µεταξύ των παραδοσιακών και νέων τεχνολογιών για 
όλες τις συναρτήσεις ενεργοποίησης που χρησιµοποιήθηκαν. Οι πηγές ενέργειας των 
νέων τεχνολογιών στις οποίες αντιστοιχούν τα παραπάνω γραφήµατα είναι: 
 
Γράφηµα 1: παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας το φυσικό αέριο 
Γράφηµα 2: παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας απορρίµµατα  
Γράφηµα 3: παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας την ηλιακή ενέργεια  
Γράφηµα 4: παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µε πηγή ενέργειας την αιολική ενέργεια  
 
 
 
Με την παρατήρηση των παραπάνω γραφηµάτων γίνεται αντιληπτό, ότι το µοντέλο 
στην περίπτωση που είχε τη βέλτιστη απόδοση του πραγµατοποίησε προβλέψεις οι 
οποίες ήταν πολύ κοντά στις πραγµατικές τιµές της παραγωγής ενέργειας και οι 
αποκλίσεις ήταν πολύ µικρές και επίσης η ανωµαλία στις καµπύλες σε κάθε γράφηµα 
σχετίζεται άµεσα µε τη διασπορά των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν. 
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Από την σύγκριση που πραγµατοποιήθηκε αποδείχτηκε πως το µοντέλο που 
χρησιµοποιήθηκε µπορεί να πραγµατοποιήσει πολύ ικανοποιητικές προβλέψεις για 
την παραγωγή ενέργειας για όλες τις πηγές που µελετήθηκαν αλλά συνολικά για τις 
νέες τεχνολογίες σε σχέση µε τις παραδοσιακές  πραγµατοποιεί ακριβέστερη 
πρόβλεψη µε βάση το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE). 
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5. ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 

 
 
Όπως αναφέρθηκε και σε προηγούµενη παράγραφο, το µοντέλο µας χρησιµοποιεί ένα 
τµήµα των δεδοµένων µας (in sample) για την εκπαίδευση του και ένα τµήµα (out of 
sample) για τον έλεγχο των τιµών πρόβλεψης. Στην περίπτωση της µελέτης µας, το 
ANFIS χρησιµοποιεί τις 1532 πρώτες µετρήσεις για να εκπαιδευτεί και τις υπόλοιπες 
385 για τον έλεγχο. Για να γίνει αξιολόγηση της αποτελεσµατικότητας του µοντέλου, 
θα εστιάσουµε την προσοχή µας στα εξαγόµενα διαγράµµατα της Matlab όπως 
επίσης και στις τιµές σφάλµατος πού προέκυψαν µετά το πέρας της διαδικασίας. Ο 
σηµαντικότερος δείκτης είναι το RMSE (Root Mean Square Error), η ρίζα δηλαδή 
του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. Το µέσο τετραγωνικό σφάλµα MSE (Mean 
Square Error) προκύπτει παίρνοντας µια µέση τιµή του τετραγώνου του σφάλµατος 
δηλαδή της διαφοράς της πραγµατικής από τη προβλεπόµενη τιµή κατά µήκος των 
δυο δειγµάτων είτε είναι το δείγµα εκπαίδευσης είτε το δείγµα πρόβλεψης. 

Από τον πίνακα 4 που παραθέτει τα στατιστικά σφάλµατα για διάφορες 
συναρτήσεις συµµετοχής του  ANFIS αθροιστικά για τις δυο οµάδες πηγών ενέργειας 
που δηµιουργήθηκαν, γίνεται αντιληπτό ότι στην πλειοψηφία (τέσσερις από τις έξι)   
των συναντήσεων ενεργοποίησης οι προβλέψεις για τις νέες τεχνολογίες µε βάση το 
RMSE δίνουν πιο ακριβές αποτέλεσµα, κάτι που µας κάνει να συµπεράνουµε πως η 
πρόβλεψη µπορεί συνολικά να είναι πιο ακριβής για τις νέες τεχνολογίες . Παρόλα 
αυτά είναι σαφές ότι στην περίπτωση των παραδοσιακών τεχνολογιών στη 
συνάντηση gauss2mf το µοντέλο µας απέδωσε τα µέγιστα µε άθροισµα των RMSE 
18665.13612 (πίνακας 5). Έτσι µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι ενώ στην 
πλειοψηφία των συναρτήσεων, οι προβλέψεις για τις νέες τεχνολογίες µε βάση το  
RMSE δίνουν πιο ακριβές αποτέλεσµα, τη µεγαλύτερη ακρίβεια την είχαµε σε µία 
περίπτωση παραδοσιακών τεχνολογιών. Ωστόσο βλέπουµε πως σε κάποιες 
συναρτήσεις, οι τιµές των προβλέψεων για τις τιµές παραγωγής ενέργειας νέων και 
παραδοσιακών τεχνολογιών οι αποκλίσεις είναι πολύ µικρές. Μπορούµε επίσης να 
συµπεράνουµε από τα σχήµατα σύγκρισης πραγµατικών τιµών (γραφήµατα 1, 2, 3 
και 4) πως οι τιµές των προβλέψεων είναι πολύ κοντά στις πραγµατικές τιµές και ότι 
η ανωµαλία των καµπυλών σχετίζεται άµεσα µε τη διασπορά των δεδοµένων µας. 

  Ως τελικό συµπέρασµα από την σύγκριση που πραγµατοποιήθηκε στην 
εργασία αποδείχτηκε πως το µοντέλο που χρησιµοποιήθηκε µπορεί να 
πραγµατοποιήσει πολύ ικανοποιητικές προβλέψεις για την παραγωγή ενέργειας για 
όλες τις πηγές που µελετήθηκαν αλλά συνολικά για τις νέες τεχνολογίες σε σχέση µε 
τις παραδοσιακές µπορεί να πραγµατοποιηθεί ακριβέστερη πρόβλεψη. 
  Γενικότερα µέσα από αυτή την εργασία δείξαµε ότι η παραγωγή ηλεκτρικής 
ενέργειας σε καθηµερινή βάση από διάφορες πηγές ενέργειας, µπορεί να συλληφθεί 
από ένα σύστηµα ANFIS το οποίο µπορεί να µας βοηθήσει για να προβλέψουµε τις 
βραχυπρόθεσµες ποσότητες παραγωγής. Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ενθαρρυντικά 
και έχουν δείξει ότι το µοντέλο ANFIS αποδίδει καλύτερα από τις άλλες συµβατικές 
µεθόδους πρόβλεψης. Αυτό, µε τη σειρά του, σηµαίνει ότι το µοντέλο ANFIS µπορεί 
επιτυχώς να χρησιµοποιηθεί στον οικονοµικό στρατηγικό προγραµµατισµό, 
δεδοµένου ότι η εφαρµογή των τεχνικών πρόβλεψης στις βιοµηχανίες παραγωγής 
ενέργειας έχει γίνει ένα βασικό µέρος στον οικονοµικό στρατηγικό προγραµµατισµό 
κατά τη διάρκεια των τελευταίων ετών.  
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