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Περίληψη 

 

 

 

Η παρούσα εργασία επικεντρώνεται στην κατασκευή ενός αλγορίθµου και στην 

ανάπτυξη λογισµικού πρόβλεψης στάθµης υδροφόρου ορίζοντα µε χρήση 

νευρωνικών δικτύων. Στα πλαίσια της εργασίας αυτής, ασχοληθήκαµε µε τη συλλογή 

και την επεξεργασία των δεδοµένων ενώ έγινε µια προσπάθεια επιλογής της 

βέλτιστης αρχιτεκτονικής ενός παλινδροµικού νευρωνικού δικτύου που να προβλέπει 

τη στάθµη του ύδατος ενός πηγαδιού. Το λογισµικό που προέκυψε, εφαρµόστηκε στα 

υπάρχοντα υδρογεωλογικά δεδοµένα της πεδιάδας της Μεσσαράς, στην τοποθεσία 

Πόµπια, µε σκοπό την εξαγωγή συµπερασµάτων για την τάση της διακύµανσης της 

στάθµης του υδροφόρου ορίζοντα της περιοχής. 
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Κεφάλαιο 

1 Εισαγωγή 

 

 

1.1 Η αξία του νερού 

 

Το νερό αποτελεί ένα στρατηγικό πόρο ζωτικής σηµασίας για την ανθρώπινη 

κοινωνία. Χρησιµοποιείται, όχι µόνο για την παραγωγή πόσιµου νερού, τροφής, 

ενέργειας και βιοµηχανικών προϊόντων, αλλά και στις µεταφορές και την ψυχαγωγία 

ενώ παίζει ουσιαστικό ρόλο στην αεϊφόρο ανάπτυξη και την προστασία του 

περιβάλλοντος. 

  

Σήµερα, µε την αύξηση του πληθυσµού και την σχετική εξάπλωση των αστικών και 

οικονοµικών δραστηριοτήτων, γίνεται όλο και περισσότερο αντιληπτό ότι η 

ανεπάρκεια, η κακοδιαχείριση και η ρύπανση των υδάτων αποτελούν σοβαρά και 

ολοένα αυξανόµενα προβλήµατα. Προβλήµατα για την ποιότητα ζωής και την 

ανθρώπινη υγεία, για την συντήρηση του περιβάλλοντος και σε τελική ανάλυση για 

την οικονοµική ανάπτυξη όλων των περιοχών του πλανήτη µας. 

  

Στον Ευρωπαϊκό χώρο, οι υδάτινοι πόροι, µε βάση τόσο την διαθεσιµότητα όσο και 

τη ζήτηση, κατανέµονται εξαιρετικά ανοµοιόµορφα και µεταβάλλονται σε χωρική και 

χρονική κλίµακα. Πρόσφατα αποτελέσµατα ερευνητικών προγραµµάτων υπό την 

αιγίδα της Ευρωπαϊκής Ένωσης, δείχνουν σηµαντικές επιπτώσεις της µεταβολής του 

κλίµατος, στις συνιστώσες της διαθεσιµότητας και της ζήτησης του νερού. Πιο 

συγκεκριµένα, τα αποτελέσµατα δείχνουν µεγάλες τοπικές µεταβολές στη 

διακύµανση της βροχόπτωσης και αύξηση της συχνότητας των ακραίων καιρικών 

φαινοµένων όπως η ξηρασία και η πληµµύρες. Οι αλλαγές των χρήσεων γης λόγω της 

επέκτασης των ποικίλων οικονοµικών δραστηριοτήτων (αστικοποίηση, αποψίλωση 

δασών, καλλιέργεια) επιτείνουν το πρόβληµα του ελλείµµατος υδάτινων πόρων και 

επηρεάζουν την ποιότητα τόσο των επιφανειακών όσο και των υπόγειων υδάτων. Η 

κατάσταση αναµένεται να επιδεινωθεί λόγω της αύξησης του πληθυσµού και της 
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αντίστοιχης επέκτασης της αστικού συστήµατος διαχείρισης υδάτινων πόρων, που 

επιδρά αποφασιστικά στην παροχή και την κατανάλωση ύδατος. 

 

Η διαχείριση των υδάτινων πόρων στην παράκτια ζώνη της Μεσογείου είναι 

ιδιαίτερα προβληµατική. Κατά τη διάρκεια των τελευταίων 30 χρόνων, το ποσοστό 

της άρδευσης µε της χρήση υπόγειων υδάτων έχει αυξηθεί στης χώρες της νοτίου 

Ευρώπης. Το γεγονός αυτό, οφείλεται από τη µια στο αρκετά ασθενές ισοζύγιο 

µεταξύ παροχής και ζήτησης αρδευτικού ύδατος και από την άλλη, στην έλλειψη µιας 

ολοκληρωµένης προσέγγισης της διαχείρισης των υδάτινων πόρων που να λαµβάνει 

υπόψη της τη χρήση εναλλακτικών υδάτινων πόρων και την κοινωνικοοικονοµική  

ανάπτυξη των χωρών αυτών και στην απουσία µιας κατάλληλης πολιτικής της τιµής 

του νερού. Σαν αποτέλεσµα, οι υδάτινοι πόροι υφίστανται υπερεκµετάλλευση, µε 

αποτέλεσµα την ξήρανση των υδροβιότοπων και των χερσαίων οικοσυστηµάτων, την 

αύξηση της αλατότητας λόγω εισόδου θαλάσσιων υδάτων και την υποβάθµιση της 

ποιότητας των υπογείων υδάτων. [4] 

  

Προφανώς, τα υδατικά µας αποθέµατα διατρέχουν και άλλους κινδύνους όπως η 

ρύπανση από βαριά µέταλλα, οργανικές ουσίες και παθογόνα, αλλά η διερεύνησή των 

κινδύνων αυτών είναι πέρα από τις προθέσεις της εργασίας αυτής. 

 

1.2 Υπόγεια ύδατα  

 

Τα υπόγεια νερά αποτελούν αναπόσπαστο τµήµα του υδρολογικού κύκλου. Ενώ 

κατακρηµνίσµατα  και πηγές επιφανειακών υδάτων επανατροφοδοτούν τα υπόγεια 

νερά, αυτά αποστραγγίζονται µε σταθερό ρυθµό, προς το σηµείο απορροής. 

 

Τα υπόγεια ύδατα δεν µένουν για πάντα κάτω από την επιφάνεια του εδάφους, 

περιµένοντας να αντληθούν µε τεχνητά µέσα. Ο υδρολογικός κύκλος περιλαµβάνει 

µια σειρά µετασχηµατισµών που εµφανίζονται κατά την κυκλοφορία του ύδατος από 

την ατµόσφαιρα στην επιφάνεια της γης ως το υπέδαφος και έπειτα πίσω από την 

επιφάνεια στην ατµόσφαιρα. Η βροχόπτωση δηµιουργεί και τροφοδοτεί τους 

επιφανειακούς υδατικούς σχηµατισµούς, µετατρέπεται σε εδαφική υγρασία και 
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κατέρχεται στα υπόγεια νερά. Τα υπόγεια νερά κυκλοφορούν πίσω στην επιφάνεια, 

και από την επιφάνεια όλες οι µορφές ύδατος επιστρέφουν στην ατµόσφαιρα µέσω 

της εξάτµισης και της διαπνοής. 
 

Όταν τα κατακρηµνίσµατα πέφτουν στην επιφάνεια εδάφους, µέρος του ύδατος 

απορρέει στις λίµνες και τους ποταµούς. Ένα άλλο µέρος των υδάτων  απορροφάται 

από το χώµα και διηθείται στη κορεσµένη ζώνη. Αυτή η διαδικασία καλείται 

εµπλουτισµός. Οι θέσεις όπου λαµβάνει χώρα ο εµπλουτισµός ονοµάζονται περιοχές 

εµπλουτισµού. 

 

Τελικά, τα ύδατα αυτά, επανεµφανίζονται στην επιφάνεια. Αυτό καλείται απορροή. 

Τα υπόγεια νερά απορρέουν σε ρέµατα,  ποταµούς, έλη, λίµνες και ωκεανούς, ή 

µπορούν να εµφανιστούν σε αρτεσιανές ή µη πηγές. 

 

 

Εικόνα 1.1: Ο υδρολογικός κύκλος 

 

Η απορροή των υπόγειων υδάτων συµβάλει σηµαντικά στη ροή των επιφανειακών 

υδάτων. Στις ξηρές περιόδους, η ροή µερικών ρεµάτων προέρχεται εξολοκλήρου από 

τα υπόγεια νερά. Στην πραγµατικότητα, καθ’ όλη τη διάρκεια του έτους, η φύση των 
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υπόγειων σχηµατισµών επιδρά σηµαντικά στον όγκο της επιφανειακής απορροής. 

Ενώ το ποσοστό απορροής καθορίζει τον όγκο του ύδατος που κινείται από τη 

κορεσµένη ζώνη στους χείµαρρους, το ποσοστό εµπλουτισµού καθορίζει τον όγκο 

του επιφανειακά κινούµενου ύδατος. Όταν βρέχει, παραδείγµατος χάριν, ο όγκος του 

ύδατος που απορρέει στα ρέµατα και τους ποταµούς εξαρτάται από το ποσοστό της 

βροχόπτωσης που τα εδαφικά υλικά δύνανται να απορροφήσουν. Όταν το νερό που 

υπάρχει στην επιφάνεια είναι περισσότερο από αυτό που µπορεί να απορροφηθεί τότε 

αυτό απορρέει σε χείµαρρους και λίµνες. 

 

 

Εικόνα 1.2: Τυπική τοµή εδάφους  

 

Ο χρόνος παραµονής των υπόγειων νερών, δηλαδή, το χρονικό διάστηµα που το νερό 

παραµένει στο υπόγειο µέρος του υδρολογικού κύκλου, ποικίλλει. Το νερό µπορεί να 

παραµείνει υπόγεια από µέρες ως και χιλιάδες χρόνια. [36] 

 

1.3 Υπερεκµετάλλευση των υπόγειων υδάτων 

 

Η υπερεκµετάλλευση των υπόγειων υδάτινων πόρων λόγω της αυξηµένης ζήτησης 

στη γεωργία, τη βιοµηχανία και τη δηµόσια χρήση είναι ένα από τα σηµαντικότερα 

προβλήµατα σε πανευρωπαϊκό επίπεδο. Για παράδειγµα, στις σχεδόν άγονες 

Μεσογειακές περιοχές της Ευρώπης, η απουσία αρκετών βροχοπτώσεων και µόνιµων 
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ποταµών έχουν εντείνει τις πιέσεις που δέχονται οι υπόγειοι υδάτινοι πόροι. Η 

κυριότερη χρήση των πόρων αυτών είναι η άρδευση. Στη βόρεια Ευρώπη αντίθετα, η 

υπερεκµετάλλευση συµβαίνει γιατί εδώ και αιώνες τα υπόγεια ύδατα έδιναν µια 

οικονοµική και ταυτόχρονα ποιοτική λύση στο πρόβληµα της δηµόσιας ύδρευσης. 

Παρόλα αυτά, η ανάπτυξη έφερε την αύξηση της εκµετάλλευσης των πόρων αυτών, 

πολλές φορές µε τρόπο µη αεϊφόρο. Έτσι, σε αρκετές φυσικές υδρολογικές λεκάνες, 

αντιµετωπίζονται ήδη σοβαρές οικονοµικές, περιβαλλοντικές και κοινωνικές 

επιπτώσεις, οι οποίες µε τη σειρά τους ασκούν οικονοµικές, κοινωνικές και πολιτικές 

πιέσεις για την επίλυση της διαµάχης για την κατανάλωση των υπόγειων υδάτων.  

 

Κάποιες από τις περιοχές της Μεσογείου που αντιµετωπίζουν προβλήµατα 

υπερεκµετάλλευσης των υπόγειων υδάτων, βρίσκονται στην Ελλάδα. 

Χαρακτηριστικό παράδειγµα αποτελεί το δυτικό τµήµα της πεδιάδας της Μεσσαράς. 

[4] 

 

1.4 Η Ανάγκη για Πρόβλεψη της Στάθµης Υδροφόρου Ορίζοντα 

 

Η διαχείριση των φυσικών πόρων και του ανθρώπινου δυναµικού µε τρόπο αεϊφόρο, 

αποτελεί σήµερα τον µόνο προφανή τρόπο για ανάπτυξη που να συµβαδίζει µε τη 

φύση και βιωσιµότητα των επενδύσεων σε βάθος χρόνου. Ο ασφαλέστερη µέθοδος 

διαχείρισης είναι η εκτενής µοντελοποίηση των φυσικών συστηµάτων, για τη 

πραγµατοποίηση ασφαλών προβλέψεων και τη µείωση της αβεβαιότητας. Η 

πρόγνωση της στάθµης του υδροφόρου ορίζοντα, κάποιας περιοχής που 

αντιµετωπίζει πρόβληµα υπερεκµετάλλευσης των υπογείων υδάτων, αποτελεί ένα 

χρήσιµο εργαλείο οικονοµικής διαχείρισης, διαχείρισης έκτακτων επεισοδίων αλλά 

και περιβαλλοντικού ελέγχου και προστασίας. 

 

Η εργασία αυτή στρέφεται στην κατεύθυνση της δηµιουργίας ενός εργαλείου 

πρόγνωσης που βασίζεται σε καινοτόµες τεχνολογίες όπως είναι τα νευρωνικά δίκτυα 

και βρίσκει εφαρµογή σε περιοχές που χαρακτηρίζονται από έλλειψη 

υδρογεωλογικών δεδοµένων σαν την πεδιάδα της Μεσσαράς, καθιστώντας άλλου 

είδους µοντελοποιήσεις, δύσκολες αν όχι αδύνατες.  
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Κεφάλαιο 

2 Εισαγωγή στα Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 

 

2.1 Ορισµός 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα, είναι υπολογιστικά συστήµατα, που µιµούνται τις 

υπολογιστικές ικανότητες των βιολογικών συστηµάτων χρησιµοποιώντας ένα µεγάλο 

αριθµό από διασυνδεδεµένους τεχνητούς νευρώνες. Οι τεχνητοί νευρώνες είναι απλές 

αναπαραστάσεις των βιολογικών νευρώνων: δέχονται την πληροφορία από 

αισθητήρια ή από άλλους τεχνητούς νευρώνες, εκτελούν απλές πράξεις στα δεδοµένα 

αυτά και έπειτα περνούν το αποτέλεσµα σε άλλους τεχνητούς νευρώνες.  

 

 

Εικόνα 2.1: Βιολογικός Νευρώνας 

 

Η αρχή της λειτουργίας των νευρωνικών δικτύων είναι η επεξεργασίας της 

πληροφορίας από πολλούς τεχνητούς νευρώνες κατ’ αυτό τον τρόπο. Χρησιµοποιούν 

λογικό παραλληλισµό (αφού κάποιοι νευρώνες βρίσκονται στην ίδια στοιβάδα), 
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συνδυασµένο µε γραµµικές πράξεις (η πληροφορίες µεταφέρονται από τη µια 

στοιβάδα στους νευρώνες µιας άλλης). Τα τρία κύρια χαρακτηριστικά που 

περιγράφουν ένα νευρωνικό δίκτυο και συνεισφέρουν στις δυνατότητες του είναι η 

διάρθρωση, η δυναµική και η δυνατότητα εκµάθησης. [26] 

 

2.2 Μαθηµατικό Υπόβαθρο 

 

Ένα συνηθισµένο πρόβληµα της εφαρµοσµένης µηχανικής είναι ο υπολογισµός µια 

συνάρτησης µε βάση την πληροφορία από κάποια ζεύγη δειγµάτων εισόδου – εξόδου 

(input – output). Η διαδικασία αυτή, στη γλώσσα των νευρωνικών δικτύων καλείται 

εκµάθηση µε επίβλεψη (supervised learning). Άλλες ονοµασίες είναι προσέγγιση 

συνάρτησης (function approximation – αριθµητική ανάλυση), ανάλυση 

παλινδρόµησης (regression analysis – στατιστική) και ταυτοποίηση συστήµατος 

(system identification – θεωρία συστηµάτων ελέγχου). Το σετ εκπαίδευσης 

(δείγµατα) αποτελείται από ζεύγη τιµών από τις ανεξάρτητες (είσοδος) και 

εξαρτηµένες (έξοδος) µεταβλητές. Γενικεύοντας, το νευρωνικό δίκτυο παίζει το ρόλο 

της συνάρτησης ( )⋅φ  στη σχέση 

)(zy φ=  (2.1) 

όπου z είναι το διάνυσµα των δεδοµένων εισόδου και y το διάνυσµα των δεδοµένων 

εξόδου. 

 

Το πρόβληµα της εκµάθησης µε επίβλεψη, µπορεί να διαιρεθεί σε παραµετρικά και 

µη παραµετρικά µοντέλα. Στον παραµετρικό υπολογισµό, η µορφή της 

συναρτησιακής σχέσης είναι γνωστή αλλά µπορεί να περιέχει ελεύθερες παραµέτρους 

που καθορίζονται κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εκµάθησης. Συνήθως, οι 

ελεύθερες παράµετροι ενός παραµετρικού µοντέλου έχουν κάποια φυσική σηµασία 

σε σχέση µε τις φυσικές παραµέτρους του συστήµατος. Ένα παράδειγµα 

παραµετρικού µοντέλου είναι η πολυωνυµική παλινδρόµηση. [9] 
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Τα µη παραµετρικά µοντέλα διαφέρουν υπό την έννοια ότι δεν γνωρίζουµε εκ των 

προτέρων τη µορφή της συνάρτησης προς υπολογισµό. Έτσι η συνάρτηση 

µοντελοποιείται µε τη χρήση µιας εξίσωσης πολλών ελεύθερων παραµέτρων αλλά µε 

τρόπο που να επιτρέπει η κλάση των συναρτήσεων που µπορούν να αναπαρασταθούν 

από το µοντέλο να είναι αρκετά ευρεία. Τα νευρωνικά δίκτυα, όπως και οι σειρές 

Φουριέ και οι συναρτήσεις spline είναι µη παραµετρικά µοντέλα. 

Εικόνα 2.2: Τεχνητός Νευρώνας 

Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένας ευµεγέθης παράλληλα κατανεµηµένος 

επεξεργαστής που έχει της ικανότητα να αποθηκεύει πληροφορία. Προσοµοιάζει τον 

ανθρώπινο εγκέφαλο από τρεις απόψεις: 

• Η πληροφορία (γνώση) αποκτάται από το δίκτυο µέσω µιας διαδικασίας 

εκµάθησης. 

• Οι ισχύεις των δεσµών µεταξύ των νευρώνων, γνωστή και  σαν συναπτικά 

βάρη, χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση της γνώσης. 

• Το δίκτυο είναι ικανό να κάνει γενικεύσεις. 

 

Η διαδικασία της εκµάθησης πραγµατοποιείται από έναν αλγόριθµο εκµάθησης. Ο 

σκοπός του αλγόριθµου αυτού είναι να µεταβάλλει τα βάρη του δικτύου ώστε να 

Συνάρτηση 

µεταφοράς 

Συναπτικός 

δεσµός 

Είσοδοι 

Έξοδοι 

1

-1

Κλίση 



 9 

επιτύχει τον επιθυµητό αντικειµενικό στόχο. Από τη στιγµή που ένα δίκτυο έχει 

εκπαιδευτεί, είναι ικανό να κάνει γενικεύσεις. Γενίκευση ορίζεται ως η αναπαραγωγή 

ικανοποιητικών αποτελεσµάτων (εξόδων) για δεδοµένα (εισόδους) που το νευρωνικό 

δίκτυο δεν επεξεργάστηκε κατά τη διαδικασία της εκµάθησης. 

Τα χαρακτηριστικά των νευρωνικών δικτύων που µας ενδιαφέρουν σε αυτή την 

εργασία είναι τα ακόλουθα: 

 

• Χαρτογράφηση εισόδου – εξόδου. Μία δηµοφιλής κλάση αλγορίθµων 

εκπαίδευσης είναι αυτή της εκµάθηση µε επίβλεψη. Αφού τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης εισαχθούν στο δίκτυο, τα βάρη τροποποιούνται µε τέτοιο τρόπο 

ώστε να ελαχιστοποιηθεί η διαφορά µεταξύ των αποτελεσµάτων του δικτύου 

και των επιθυµητών αποτελεσµάτων. Η διαδικασία εκµάθησης προχωρά µέχρι 

το δίκτυο να φτάσει σε ένα στάδιο όπου η µεταβολή των βαρών δεν είναι 

σηµαντική. 

• Μη γραµµικότητα. Ένα νευρώνας είναι βασικά µια µη γραµµική συνάρτηση. 

Έτσι, ένα νευρωνικό δίκτυο, κατασκευασµένο µε την σειρά του από µια 

συλλογή νευρώνων, είναι και αυτό µη γραµµικό. 

• Προσαρµοστικότητα. Ένα νευρωνικό δίκτυο εκπαιδευµένο να εκτελεί µια 

συγκεκριµένη εργασία σε ένα συγκεκριµένο περιβάλλον (ζεύγη εισόδων – 

εξόδων) µπορεί εύκολα να ξαναεκπαιδευτεί ώστε να αντιµετωπίσει 

µικροαλλαγές στο περιβάλλον. [26] 

 

2.3 Αρχιτεκτονικές Νευρωνικών ∆ικτύων 

 

Ο τρόπος µε τον οποίο οι νευρώνες ενός νευρωνικού δικτύου είναι κατανεµηµένοι 

και διασυνδεδεµένοι, επηρεάζει σε µεγάλο βαθµό το αλγόριθµο που χρησιµοποιείται 

για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. Υπάρχουν πολλές αρχιτεκτονικές 

νευρωνικών δικτύων που µπορούν να οµαδοποιηθούν ως εξής: 

 

• Μονο-επίπεδα δίκτυα εµπρόσθιας ροής δεδοµένων (Single-layer feedforward 

networks) 
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• Πολυ-επίπεδα δίκτυα εµπρόσθιας ροής δεδοµένων (Multilayer feedforward 

networks) 

• Παλινδροµικά δίκτυα (Recurrent networks) 

• Πεπλεγµένα δίκτυα (Lattice networks) 

 

Παλινδροµικό νευρωνικό δίκτυο (Recurrent Neural Network – RNN) 

 

Το παλινδροµικό νευρωνικό δίκτυο  που χρησιµοποιήθηκε στη µελέτη αυτή, είναι ένα 

βασικό RNN δίκτυο του Elman, που συναντάται στη βιβλιογραφία και σαν συνολικά 

συνδεδεµένο δίκτυο. Το δίκτυο αυτό αποτελείται από τέσσερις στοιβάδες (Εικόνα 

2.3): µία στοιβάδα εισόδου µε τέσσερις κόµβους, µια κρυφή στοιβάδα µε τρεις 

κόµβους, µία στοιβάδα «κατάστασης» µε τρεις κόµβους και µια στοιβάδα εξόδου µε 

ένα κόµβο. Κάθε κόµβος εισόδου, όπως και κάθε κόµβος της στοιβάδας κατάστασης, 

συνδέεται µε κάθε κρυφό κόµβο. Αντίστροφα, υπάρχουν κατάντη συνδέσεις «ένα 

προς ένα» µεταξύ των κρυφών κόµβων και των κόµβων κατάστασης. 

Εικόνα 2.3: Παράδειγµα Παλινδροµικού Νευρωνικού ∆ικτύου 

 

Στάθµη Υδροφόρου Ορίζοντα )(tXWTD  

Βροχόπτωση       )(tX P

Στάθµη Γεροπόταµου     )(tX GWL

Θερµοκρασία        )(max tX T

Στοιβάδα Εξόδου 

Κρυφή Στοιβάδα 

Στοιβάδα Εισόδου 

Μεταβλητές Εισόδου 
Στοιβάδα Μνήµης 
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Στην πραγµατικότητα, οι κατάντη συνδέσεις επιτρέπουν στους κόµβους κατάστασης 

να αποθηκεύουν τα αποτελέσµατα των κρυφών κόµβων σε κάθε χρονικό βήµα. 

Έπειτα, οι ανάντη συνδέσεις εισάγουν τα αποτελέσµατα αυτά µαζί µε τα νεά 

δεδοµένα. Έτσι, οι παλινδροµικές συνδέσεις επιτρέπουν στους κρυφούς κόµβους να 

ανακυκλώσουν την πληροφορία για πολλά χρονικά βήµατα και έτσι να ανακαλύψουν 

τις χρονικές πληροφορίες που περιέχονται στα δεδοµένα και σχετίζονται µε την 

αντικειµενική συνάρτηση. Ένα δίκτυο RNN λοιπόν, έχει µια έµφυτη δυναµική (ή 

προσαρµοζόµενη) µνήµη. Η µνήµη αυτή βρίσκεται στους κόµβους κατάστασης. Η 

έξοδος του δικτύου εξαρτάται όχι µόνο στα βάρη των συναπτικών δεσµών και την 

τρέχουσα είσοδο αλλά και από τις προηγούµενες καταστάσεις του δικτύου ως εξής: 

)(txAy j ′=  

[ ])1()1()( −+−′=′ tWtxWGtx
ohh  

(2.2) 

(2.3) 

όπου )(tx′ είναι η έξοδος της κρυφής στοιβάδας τη χρονική στιγµή t  για δοσµένο 

διάνυσµα )(tx , )(⋅G  είναι µια συνάρτηση λογιστικής µορφής (Εικόνα 2.4) που 

χαρακτηρίζει την κρυφή στοιβάδα, το µητρώο hW  παριστάνει τα βάρη των h  κρυφών 

κόµβων που συνδέονται µε τη στοιβάδα µνήµης, 0hW  είναι το µητρώο των βαρών των 

κρυφών κόµβων που συνδέονται µε του κόµβους εισόδου, jy  είναι η έξοδος του 

δικτύου και A  παριστάνει το µητρώο των βαρών των κόµβων που συνδέονται µε του 

κρυφούς κόµβους. [10] 

Εικόνα 2.4: Τυπικές Συναρτήσεις Μεταφοράς 

1

-1

1

-1

1
1

2
ή   )tanh(

2 −
+

=

=

− xe
y

xy
 

xy =

Υπερβολική εφαπτοµένη Γνήσια γραµµική 
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2.4 Εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων στην Υδρολογία 

 

Αν και τα νευρωνικά δίκτυα πρόσφατα βρήκαν πρακτικές εφαρµογές, στον κλάδο της 

Υδρολογίας έχουν χρησιµοποιηθεί σε µεγάλο βαθµό και µε αρκετή επιτυχία. Εκτός 

λοιπόν από εκτεταµένες µελέτες που αναλύουν σε βάθος τη θεωρία των νευρωνικών 

δικτύων [3, 26, 31, 33, 34, 35], και τις εργασίες που έχουν δηµοσιευθεί ή τα 

εγχειρίδια που έχουν εκδοθεί σχετικά µε τη µέθοδο κωδικοποίησης των νευρωνικών 

δικτύων σε γλώσσες προγραµµατισµού [19, 22, 24], υπάρχει αρκετό δηµοσιευµένο 

υλικό που αναφέρεται σε θεωρητικές πλευρές [1, 2, 16, 20, 25] ή ακόµα και σε 

πρακτικές εφαρµογές [5, 6, 10, 11, 13, 14, 15, 17, 21, 23,  27, 28, 29, 30] ανάλυσης 

υδρολογικών συνιστωσών. Η βιβλιογραφία αυτή, υπήρξε χρήσιµη στην σε βάθος 

κατανόηση του θεωρητικού υπόβαθρου, στην επιλογή παραµέτρων, στην 

διαµόρφωση του αλγορίθµου αλλά και στην κωδικοποίηση του σε Matlab. 
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Κεφάλαιο 

3 Μεθοδολογία – Αλγόριθµος Πρόβλεψης 

 

 

3.1 ∆ιαίρεση δεδοµένων 

 

Είναι συνηθισµένη πρακτική να διαιρούνται τα υπάρχοντα δεδοµένα σε δυο σετ 

δεδοµένων. Το πρώτα από αυτά είναι το σετ εκπαίδευσης ενώ το δεύτερο, που είναι 

ανεξάρτητο, καλείται σετ επιβεβαίωσης ή ελέγχου (validation set). Συνήθως, τα 

τεχνητά νευρωνικά δίκτυα δεν έχουν τη δυνατότητα να κάνουν εκτιµήσεις για 

δεδοµένα εισόδου που βρίσκονται έξω από την περιοχή των δειγµάτων εκπαίδευσης. 

Κατά συνέπεια, µπορούµε να περιµένουµε αρκετά ανακριβείς προβλέψεις όταν το σετ 

επιβεβαίωσης περιέχει τιµές εκτός του πεδίου των τιµών που χρησιµοποιήθηκαν κατά 

την εκπαίδευση. Είναι επίσης σηµαντικό ότι και τα δύο σετ θα πρέπει να είναι 

αντιπροσωπευτικά για το ίδιο πλήθος δεδοµένων. Όταν τα δεδοµένα µας είναι 

περιορισµένα, η κατασκευή ενός αντιπροσωπευτικού σετ επιβεβαίωσης είναι 

δύσκολη. [20] 

 

3.2 Προ-επεξεργασία δεδοµένων 

 

Για την απόδοση ενός µοντέλου, έχει µεγάλη σηµασία η προ-επεξεργασία των 

δεδοµένων. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα δεν αποτελούν εξαίρεση. Γενικά, οι 

διάφορες µεταβλητές που χρησιµοποιούνται είτε σαν είσοδοι, είτε σαν έξοδοι του 

δικτύου, έχουν διαφορετικά πεδία τιµών. Για να εξασφαλίσουµε ότι όλες οι 

µεταβλητές µας θα τύχουν της ίδιας προσοχής κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, θα 

πρέπει να προηγηθεί η τυποποίησή τους. Εδώ πρέπει να σηµειώσουµε ότι η 

διαδικασία αυτή θα πρέπει να λάβει χώρα µετά τον διαχωρισµό των δεδοµένων σε 

διαφορετικά σετ. [20] 
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Επίσης, στην τυποποίηση, θα πρέπει να ληφθούν υπόψη τα όρια των συναρτήσεων 

ενεργοποίησης που χρησιµοποιούνται. Για παράδειγµα, αφού οι τιµές της λογιστικής 

συνάρτησης: 

xe
y −+
=

1
1  (3.1) 

βρίσκονται στο διάστηµα [0,1], τα δεδοµένα θα πρέπει να βρίσκονται στο ίδιο 

διάστηµα. Αν τα δεδοµένα κανονικοποιηθούν έτσι ώστε να φτάνουν µέχρι τα όρια της 

συνάρτησης ενεργοποίησης, τότε τα βάρη στα σηµεία αυτά ενδέχεται να γίνουν πολύ 

µικρά και να παρουσιαστούν υπολογιστικά προβλήµατα κατά την εκπαίδευση. Έτσι, 

τα δεδοµένα κανονικοποιούνται µεταξύ µικρότερων ορίων π.χ. [0.1,0.9] ή [0.2,0.8]. 

Αντίστοιχα, για την συνάρτηση ενεργοποίησης της υπερβολικής εφαπτοµένης: 

1
1

2
ή    )tanh(

2 −
+

=

=

− xe
y

xy
 (4.2) 

το σύνολο τιµών είναι το [-1,1], οπότε τα δεδοµένα ενδείκνυται να κανονικοποιηθούν 

στο διάστηµα [-0.9,0.9]. [20] 

Εικόνα 4.1: Τυπικές συναρτήσεις ενεργοποίησης 

 

 

 

 

1
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ή   )tanh(
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=
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xy
 xe

y −+
=

1
1

Υπερβολική εφαπτοµένη Λογιστική συνάρτηση 
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Για να κανονικοποιήσουµε τις τιµές ενός διανύσµατος εισόδου χρησιµοποιούµε τη 

σχέση: 

( ) k
PP
PPkPn −

−
−⋅

=
minmax

min2  3.3 

όπου nP  το κανονικοποιηµένο διάνυσµα στο διάστηµα ],[ kk− , P  το αρχικό 

διάνυσµα εισόδου και maxmin ,PP  το ελάχιστο και µέγιστο στοιχείο του διανύσµατος, 

αντίστοιχα. 

 

3.3 Καθορισµός των παραµέτρων εισόδου 

 

Ο στόχος ενός νευρωνικού δικτύου είναι η γενίκευση µιας σχέσης της µορφής: 

)( nm XfY =  3.4 

όπου το nX είναι ένα διάνυσµα n διαστάσεων αποτελούµενα από µεταβλητές 

nxxx ,...,,..., 21 , και mY είναι ένα διάνυσµα εξόδου m διαστάσεων που περιέχει τα 

αποτελέσµατα που µας ενδιαφέρουν στις τιµές των µεταβλητών myyy ,...,,..., 21 . Ο 

όρος «γενίκευση» υποδηλώνει ότι η συνάρτηση )(⋅f δεν θα εµφανίζεται αναλυτικά, 

αλλά θα αναπαριστάται από τις παραµέτρους του δικτύου. Στην υδρολογία, οι τιµές 

των ix  µπορούν να είναι συνηθισµένες µεταβλητές όπως η βροχόπτωση, η 

θερµοκρασία, προηγούµενες ροές, το υψόµετρο, η κλίση του εδάφους, η κατάσταση 

λειτουργίας µιας αντλίας, το φορτίο ενός ρυπαντή, µετεωρολογικά δεδοµένα, και 

ούτω καθεξής. Οι τιµές του iy  µπορούν να είναι υδρολογικά αποτελέσµατα όπως η 

απορροή, η παροχή ενός ποταµού, οι συντεταγµένες ενός υδρογραφήµατος, το 

βέλτιστο σχέδιο άντλησης, η στάθµη του υδροφόρου ορίζονται, η υδραυλική 

αγωγιµότητα, η συγκέντρωση ενός ρυπαντή και άλλες. 

 

Η επιλογή του κατάλληλου διανύσµατος εισόδου που θα επιτρέψει σε ένα νευρωνικό 

δίκτυο να αποδώσει αποτελεσµατικά το επιθυµητό διάνυσµα εξόδου έχει µεγάλη 

σηµασία. Σε αντίθεση µε µοντέλα που βασίζονται σε φυσικούς νόµους, η οµάδα των 

µεταβλητών που επηρεάζουν το σύστηµα δεν είναι γνωστή εκ των προτέρων. Έτσι, 

ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο που έχει ως ρόλο την ταυτοποίηση µιας µη γραµµικής 

διεργασίας δεν θα πρέπει να θεωρείται σαν ένα «µαύρο κουτί». Αναγκαία 
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προϋπόθεση για µια σωστή µοντελοποίηση είναι η ολοκληρωµένη γνώση των 

παραµέτρων του υπό µελέτη υδρολογικού συστήµατος. Για παράδειγµα, η επίγνωση 

της φυσικής του συστήµατος µπορεί να οδηγήσει στη σωστότερη διαµόρφωση της 

εισόδου του νευρωνικού δικτύου. Έτσι θα αποφύγουµε την απώλεια πληροφορίας 

που µπορεί να οδηγήσει στην παράληψη βασικών µεταβλητών εισόδου και τον 

συνυπολογισµό ψευδών ή µη σηµαντικών δεδοµένων που τείνουν να περιπλέκουν τη 

διαδικασία εκπαίδευσης. Μια ανάλυση ευαισθησίας µπορεί να χρησιµοποιηθεί για 

τον προσδιορισµό της σχετικής επίδραση κάθε µεταβλητής στην έξοδο, όταν τα 

δεδοµένα είναι αρκετά. Οι µεταβλητές εισόδου µε µικρή επίδραση, µπορούν να 

παραληφθούν µε αποτέλεσµα το δίκτυο να γίνει πιο συνεπτυγµένο. [20] 

 

Στην περίπτωση που µελετάµε, τα δεδοµένα που διαθέτουµε είναι πολύ 

περιορισµένα. Έτσι, δεν έχουµε την ευχέρεια να απορρίψουµε ένα µέρος παρά µόνο 

αυτά που η βιβλιογραφία δέχεται ότι παίζουν πολύ µικρό ρόλο στην µεταβολή της 

στάθµης του υδροφόρου ορίζονται. Έτσι ως δεδοµένα εισόδου επιλέξαµε το ύψος 

βροχής, τη θερµοκρασία και το ύψος της στάθµης ενός πηγαδιού της περιοχής της 

Πόµπια και την παροχή του Γεροποτάµου. 

 

3.4 Καθορισµός της αρχιτεκτονικής του δικτύου 

 

Η αρχιτεκτονική του δικτύου βασίστηκε τόσο στη βιβλιογραφία όσο και σε 

µετατροπές που έγιναν µε δοκιµή και σφάλµα. Μπορούµε να διαλέξουµε µέσα από 

µια ποικιλία αρχιτεκτονικών και να µεταβάλλουµε αρκετές παραµέτρους για να 

βελτιστοποιήσουµε τα αποτελέσµατα του µοντέλου. Στην παρούσα εργασία οι 

µεταβολές που έγιναν σχετίζονται µε τις παρακάτω παραµέτρους: 

i. Αρχιτεκτονική κόµβων (αριθµός κόµβων σε κάθε επίπεδο του δικτύου) 

ii. Αλγόριθµος εκπαίδευσης 

iii. Αριθµός επαναλήψεων ή κύκλων εκπαίδευσης 

iv. Μορφή και περιεχόµενο του διανύσµατος εισόδου 

v. Μορφή του διανύσµατος εξόδου. 

Για να καθοριστεί η τελική µορφή των παραπάνω παραµέτρων απαιτείται 

οργανωµένη και συστηµατική µελέτη τόσο της επίδρασής τους στα αποτελέσµατα 
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όσο και της αλληλεπίδρασής τους. Παρακάτω γίνεται µια αναλυτικότερη παρουσίαση 

των παραµέτρων αυτών. 

3.4.1 Αρχιτεκτονική κόµβων 

Η αρχιτεκτονική των κόµβων του νευρωνικού δικτύου εξαρτάται από τη µορφή του 

διανύσµατος εισόδου, τον αριθµό των κρυφών κόµβων και τη µορφή του 

διανύσµατος εξόδου. Τα διανύσµατα εισόδου και εξόδου θα εξεταστούν παρακάτω. Ο 

αριθµός των κρυφών κόµβων του δικτύου επιλέγεται εµπειρικά και µετά από δοκιµή 

και σφάλµα. Στη βιβλιογραφία αναφέρεται ότι για προβλήµατα της φύσης που 

εξετάζουµε στην παρούσα εργασία, χρησιµοποιούνται δίκτυα µε µία κρυφή στοιβάδα 

τριών έως δέκα κόµβων. Ανάλογα όµως µε την περιπλοκότητα της συσχέτισης που 

επιδιώκουµε ο αριθµός των κόµβων θα πρέπει να αυξάνεται. 

3.4.1 Αλγόριθµοι εκπαίδευσης 

∆οκιµάστηκαν  δύο τυπικοί αλγόριθµοι εκπαίδευσης. Ο πρώτος και πιο συνηθισµένος 

για την εκπαίδευση παλινδροµικών νευρωνικών δικτύων είναι ο αλγόριθµος της 

βαθµωτής καθόδου µε την ορµή και οπισθοδρόµησης µε µεταβλητό ρυθµό 

εκµάθησης (Gradient descent with momentum & adaptive learning rate 

backpropagation - GDBP). Ο αλγόριθµος αυτός, ανανεώνει τις τιµές των βαρών και 

των κλίσεων µε βάση την παραπάνω µέθοδο. Ο δεύτερος αλγόριθµος, βασίζεται στη 

µέθοδο βελτιστοποίησης των Levenberg-Marquardt (LM) και είναι θεωρητικά 

ταχύτερος από τον πρώτο. [24] 

 

Είναι πολύ δύσκολο να γνωρίζει κάποιος, εκ των προτέρων, ποιος από τους 

αλγόριθµους εκπαίδευσης θα αποδειχθεί ο ταχύτερος για ένα δεδοµένο πρόβληµα. Θα 

εξαρτηθεί από πολλούς παράγοντες, συµπεριλαµβανοµένων της πολυπλοκότητας και 

της φύσης του προβλήµατος, τον όγκο των δεδοµένων του σετ εκπαίδευσης, της 

αρχιτεκτονικής του νευρωνικού δικτύου, την τάξη του σφάλµατος που έχουµε θέσει 

ως στόχο. Προκύπτει επίσης το ζήτηµα του αν και κατά πόσο ένας αλγόριθµος που 

είναι ταχύτερος µπορεί να εκπαιδεύσει ένα δίκτυο σωστότερα. Το ερώτηµα αυτό θα 

εξεταστεί παρακάτω. 
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3.4.1 Αριθµός Επαναλήψεων 

Ο αριθµός των επαναλήψεων ή κύκλων εκπαίδευσης, µας δείχνει πόσες φορές θα 

µεταβληθούν τα βάρη σε κάθε κόµβο του δικτύου µέχρι να σταµατήσει η εκπαίδευση. 

Οι κύκλοι εκπαίδευσης αποτελούν κριτήριο τερµατισµού της εκπαίδευσης του 

δικτύου, όπως και η τιµή της συνάρτησης MSE που θα εξετάσουµε παρακάτω. ο 

αριθµός των επαναλήψεων καθορίζεται εµπειρικά και εξαρτάται άµεσα από την 

πολυπλοκότητα του προβλήµατος. Θα πρέπει να δοθεί όµως αρκετή προσοχή στην 

µεταβολή της παραµέτρου αυτής, αφού µεγάλος αριθµός κύκλων µπορεί να οδηγήσει 

σε overfitting και να ελαττώσει τη δυνατότητα του µοντέλου για γενίκευση. 

3.4.1 ∆ιάνυσµα εισόδου 

Το διάνυσµα εσόδου περιέχει τις µετρηµένες τιµές των δεδοµένων του προβλήµατός 

µας κατά τις χρονικές στιγµές χρονικές στιγµές 1−t , 1−t ,…, nt − , όπου n, ο 

αριθµός των προηγούµενων χρονικών βηµάτων που θέλουµε να συσχετίσουµε µε τις 

προβλέψεις. Ο αριθµός των χρονικών βηµάτων θα πρέπει να είναι τέτοιος ώστε να 

επιτυγχάνεται ικανή συσχέτιση χωρίς το δίκτυο να επιβαρύνεται µε άσχετα στοιχεία. 

3.4.1 ∆ιάνυσµα εξόδου 

Το διάνυσµα εξόδου περιέχει τις µετρηµένες τιµές της στάθµης του πηγαδιού για τις 

χρονικές στιγµές t , 1+t ,…, 1−+ nt , όπου n, ο αριθµός των χρονικών βηµάτων που 

θέλουµε να προβλέψουµε. Όπως είναι αναµενόµενο, όσο µεγαλύτερο το χρονικό 

εύρος της πρόβλεψης που ζητάµε, τόσο η αβεβαιότητα της συσχέτισης των 

δεδοµένων µε τα αποτελέσµατα µεγαλώνει. 

 

3.5 Σφάλµατα 

 

Για το έλεγχο της ικανοποιητικής λειτουργία του αλγόριθµου χρησιµοποιούνται 

διάφορες µέθοδοι. Η συνάρτηση MSE µας επιτρέπει να ελέγξουµε την απόδοση του 

νευρωνικού µας δικτύου σε σχέση µε τον µέσο του τετραγώνου του σφάλµατος των 

αποτελεσµάτων. Είναι ο πιο συνηθισµένος τρόπος για να περιγράψουµε την 

αξιοπιστία ενός δικτύου και αποτελεί ένα κριτήριο τερµατισµού ή όχι της 

εκπαίδευσης του. ∆ίνεται από τη σχέση: 
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Η πιστότητα των αποτελεσµάτων ελέγχεται µε τη βοήθεια του συντελεστή 

προσαρµογής που δίνει σαν αποτέλεσµα το ποσοστό της αρχικής αβεβαιότητας που 

εξηγείται από το γραµµικό µοντέλο: 
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όπου ty  και tŷ  είναι οι τιµές του βάθους του υδροφόρου ορίζοντα που 

παρατηρήθηκαν και υπολογίστηκαν αντίστοιχα τη χρονική στιγµή t και N  είναι ο 

αριθµός των µετρήσεων. Όπως φαίνεται από τις παραπάνω σχέσεις, για να έχουµε 

τέλεια προσαρµογή, η τιµή της συνάρτησης MSE θα πρέπει να ισούται µε µηδέν, ενώ 

ο συντελεστής προσαρµογής να είναι ίσος µε 1. Πρακτικά, η τιµή του MSE µπορεί να 

βρίσκεται στην περιοχή του 10-2-10-4 ενώ για R2 η τιµή 0.95 είναι πολύ 

ικανοποιητική. [7] 

 

Στην παρούσα µελέτη, µας ενδιαφέρει περισσότερο η ακρίβεια στην πρόβλεψη 

µεγάλων βαθών υδροφόρου ορίζοντα, για το σχεδιασµό της διαχείρισης της παροχής 

ύδατος κατά τη διάρκεια της ξηρής περιόδου. Έτσι, από τη βιβλιογραφία εισάγεται 

µια νέα συνάρτηση, η LDC, που ορίζεται σαν κριτήριο υδροφόρου ορίζοντα µεγάλου 

βάθους και υπολογίζεται από τη σχέση: 
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LCD  (4.7)  

όπου LT  είναι ο αριθµός των µεγάλων βαθών, µεγαλύτερων από το µισό των µεγάλων 

βαθών που έχουν παρατηρηθεί. Η συνάρτηση LDC περιγράφει ικανοποιητικά την 

απόδοση του µοντέλου στις ξηρές περιόδους. Αν η τιµή της συνάρτησης ισούται µε 

µηδέν τότε έχουµε τέλεια προσαρµογή, ενώ αν είναι µεγαλύτερη από 0.2, η πρόβλεψή 

µας εµπεριέχει σφάλµα µεγαλύτερο από ±1 m στις περιοχές µεγάλων βαθών. [10] 

Σηµαντικό, τέλος, είναι και το πραγµατικό σφάλµα tt yy ˆ− . 
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3.6 Έλεγχος του µοντέλου 

 

Για τον έλεγχο του µοντέλου θεωρήσαµε συνθετικά σετ µετρήσεων. Η κατασκευή 

των συνθετικών αυτών σετ βασίστηκε στην περιοδικότητα των φαινοµένων για τα 

οποία έχουµε µετρήσεις. Το χρονικό διάστηµα του ελέγχου ορίστηκε σαν µια 

περίοδος 10 ετών µε µηνιαίες µετρήσεις ύψους βροχής, θερµοκρασίας, παροχής ενός 

ποταµού ή ρέµατος της λεκάνης και ύψος της στάθµης ενός πηγαδιού. 

 

Σε µια απλουστευµένη προσέγγιση των φαινοµένων θεωρούµε ένα διάστηµα 

]20,0[ πΑ  απ’ όπου το t παίρνει διακριτές τιµές σε σταθερά διαστήµατα ίσα µε 
6
π  

ώστε να έχουµε 120 µετρήσεις. Στο διάστηµα αυτό, ανάλογα µε τις εποχιακές 

µεταβολές του κάθε µεγέθους µεταβάλλουµε την φάση µιας ηµιτονοειδούς 

συνάρτησης. Έτσι παίρνουµε τα παρακάτω διαγράµµατα: 
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Εικόνα 4.2: Εποχικά µεγέθη συναρτήσει του χρόνου (συνθετικά δεδοµένα) – Στον οριζόντιο 

άξονα απεικονίζεται ο χρόνος σε µήνες ενώ στον κατακόρυφο το βάθος σε µέτρα 

Τα παραπάνω δεδοµένα εισάγονται στο µοντέλο µας αφού πρώτα χωριστούν σε δύο 

σετ, ένα των 7 πρώτων ετών για εκπαίδευση και ένα των 3 τελευταίων ετών για 

επιβεβαίωση των προβλέψεων. Τα αποτελέσµατα φαίνονται παρακάτω: 
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Εικόνα 4.3: Αποτελέσµατα µοντέλου (συνθετικά δεδοµένα) – Στον οριζόντιο άξονα απεικονίζεται 

ο χρόνος σε µήνες ενώ στον κατακόρυφο το βάθος σε µέτρα 

 

Όπως φαίνεται, το µοντέλο ακολουθεί πιστά τα συνθετικά δεδοµένα και η πρόβλεψη 

για τα τελευταία 3 χρόνια συµφωνεί απόλυτα. Πράγµατι, στην περίπτωση αυτή, το 

MSE και το LDC ήταν πολύ κοντά στο µηδέν, γεγονός που σηµαίνει ότι το µοντέλο 

αναπαριστά τέλεια την πραγµατικότητα. Η τιµές αυτές επιτεύχθηκαν σε 200 

περάσµατα των δεδοµένων από το δίκτυο. Όπως φαίνεται από το παρακάτω 

διάγραµµα, θα µπορούσαµε να είχαµε σταµατήσει την εκπαίδευση του δικτύου ακόµα 

και µετά από 40 ως 60 περάσµατα, αφού από εκεί και πέρα ο ρυθµός εκµάθησης 

(κλίση της καµπύλης) ήταν πολύ αργός και δεν υπήρχε ουσιαστική βελτίωση της 

απόδοσης. 

  

 

Εικόνα 4.4: Η απόδοση του µοντέλου συναρτήσει του αριθµού των περασµάτων των δεδοµένων 

 

Έχοντας υπόψη ότι στα πραγµατικά µας δεδοµένα εισέρχεται η ελάττωση της 

στάθµης του υδροφόρου ορίζοντα, εισάγουµε στα συνθετικά δεδοµένα µια 

συνάρτηση εκθετικής µείωσης. Ο συνδυασµός της περιοδικής συνάρτησης µε την 

Σετ εκπαίδευσης 

 

 

Σετ επιβεβαίωσης 
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εκθετική µείωση φαίνονται στην Εικόνα 3.5. Και αυτή τη φορά το µοντέλο ακολουθεί 

πιστά τις µεταβολές της συνθετικής χρονοσειράς.  
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Εικόνα 3.5: Στάθµη υδροφόρου ορίζοντα µε εκθετική µείωση (συνθετικά δεδοµένα) – Στον 

οριζόντιο άξονα απεικονίζεται ο χρόνος σε µήνες ενώ στον κατακόρυφο το βάθος σε µέτρα 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

MSE 1.2790e-004 

LDC 0.0249 
 

Εικόνα 4.6: Αποτελέσµατα µοντέλου (συνθετικά δεδοµένα) 

 

Σετ εκπαίδευσης 

 

 

Σετ επιβεβαίωσης 
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Παρόλα αυτά, τα πραγµατικά δεδοµένα αποτελούνται από πολύ πιο σύνθετες 

χρονοσειρές και για το λόγο αυτό εισάγουµε κάποιες παραµέτρους περιοδικού 

θορύβου. Ο στόχος είναι να ελέγξουµε αν το µοντέλο µπορεί να ανταποκριθεί 

ικανοποιητικά σε σχετικά απρόβλεπτες µεταβολές των δεδοµένων. 
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Εικόνα 3.7: Στάθµη υδροφόρου ορίζοντα µε εκθετική µείωση και εισαγωγή µετατοπισµένου 

ηµίτονου στο ρόλο θορύβου (συνθετικά δεδοµένα) – Στον οριζόντιο άξονα απεικονίζεται ο χρόνος 

σε µήνες ενώ στον κατακόρυφο το βάθος σε µέτρα 

 

 

 

 

 

 

 

MSE  0.0018

LDC 0.0440
 

Εικόνα 4.8: Αποτελέσµατα µοντέλου (συνθετικά δεδοµένα) 

 

Σετ εκπαίδευσης 

 

 

Σετ επιβεβαίωσης 
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Αφού λοιπόν διαπιστώσαµε ότι το νευρωνικό δίκτυο που χρησιµοποιούµε µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την πρόβλεψη περιοδικά µεταβαλλόµενων µεγεθών, θα 

προχωρήσουµε σε µια εφαρµογή µε πραγµατικά δεδοµένα και πρακτική σηµασία. 
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Κεφάλαιο 

4 Περιοχή Μελέτης 

 

 

4.1 Η κοιλάδα της Μεσσαράς 

 

Η κοιλάδα Μεσσαράς καλύπτει µια περιοχή 398 χλµ.2 και βρίσκεται στο κεντρικό-

νότιο µέρος της Κρήτης, περίπου 50 χλµ. νότια της πόλης του Ηρακλείου (Εικόνες 

4.1, 4.2). Η κοιλάδα αποτελεί τη σηµαντικότερη γεωργική περιοχή της Κρήτης. Στην 

περιοχή της Μεσσαράς βρίσκονται επίσης το παλάτι της Φαιστού και τη ρωµαϊκή 

πόλη Γκόρτης. Περίπου 250 χλµ.2 από την συνολική έκταση της κοιλάδας είναι 

καλλιεργηµένα.  

 

Εικόνα 4.1: Το ανάγλυφο της Κρήτης – ∆ορυφορική φωτογραφία και ψηφιακό µοντέλο εδάφους 

 

Οι κυριότερες χρήσεις γης είναι ελαιόδεντρα (περίπου 175 χλµ.2) και καλλιέργεια 

αµπέλων (40 χλµ.2). Το υπόλοιπο του αγροτικά εκµεταλλεύσιµου εδάφους 

χρησιµοποιείται για την καλλιέργεια λαχανικών, φρούτων και δηµητριακών. Η 
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κοιλάδα της Μεσσαράς έχει διατηρήσει τον αγροτικό της χαρακτήρα µε έναν µικρό 

πληθυσµό περίπου 40.000 κατοίκων. Η βασική πηγή ύδατος άρδευσης είναι τα 

υπόγεια νερά, δεδοµένου ότι υπάρχει µικρή ροή επιφανειακών υδάτων εκτός από 

τους χειµερινούς µήνες. [32] 

 

 

Εικόνα 4.2: Πεδιάδα της Μεσσαράς και γύρω περιοχές – ποτάµια, µορφολογία εδάφους, 

διοικητικές πληροφορίες 

 

4.2 Υδρογεωλογικό υπόβαθρο 

 

Η υδρολογική λεκάνη της κοιλάδας της δυτικής Μεσσαράς, καλύπτει µια περιοχή 

398 χλµ.2 περιλαµβάνοντας µια πεδιάδα µε ανατολικοδυτικό προσανατολισµό, 

συνολικής έκτασης 112 χλµ.2. Η λεκάνη αυτή, οποία είναι περίπου 25 χλµ. µακριά 

και περίπου 3 χλµ. πλατιά µε απότοµες πλαγιές βουνών στις βόρειες και νότιες 

πλευρές της. Στα βόρια, ο διαχωρισµός µεταβάλλεται υψοµετρικά από τα 1700 µ στα 

600 µ από τη δύση στην ανατολή, µε το υψηλότερο σηµείο που είναι µέρος της 
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οροσειράς Ίδη (Ιδαίον Άνδρο - κορυφή στα 2540 µ.) που είναι ένας ορεινός όγκος 

από  ασβεστολιθικά πετρώµατα. Στα νότια βρίσκεται η οροσειρά Αστερουσία που 

υψώνεται από τα 600 µ στη δυτική της πλευρά ως τα 1200 µ. στην ανατολική και 

αποτελεί τη νοτιότερη οροσειρά της Ευρώπης. Στο στένωµα της Φαιστού στη δύση, η 

έξοδος της λεκάνης του ποταµού Γεροπόταµος βρίσκεται στα 30 µ πάνω από την 

επιφάνεια της θάλασσας. Η υδρολογική λεκάνη των βορινών πλαγιών έχει έκταση 

160 χλµ.2 ενώ οι νότιες κλίσεις σχηµατίζουν µια υδρολογική λεκάνη 126 χλµ.2. 

Εικόνα 4.3: Ιδαίον Άνδρο - κορυφή στα 2540 µ. 

 

Η πεδιάδα καλύπτεται κυρίως από τεταρτογενείς αλλούβιες αποθέσεις αργίλων, 

ιλύων, άµµων και κροκάλων σε στρώµατα µε πάχος από µερικά µέτρα µέχρι 100µ ή 

και περισσότερα. Η ανοµοιογένεια των αποθέσεων της πεδιάδας προκαλεί µεγάλες 

παραλλαγές στις υδρογεωλογικές συνθήκες ακόµα και σε µικρές αποστάσεις. Οι 

βόρειες πλαγιές είναι κυρίως αργιλικοί µαργαϊκοί νεογενείς σχηµατισµοί ενώ οι 

νότιες πλαγιές είναι κυρίως σχιστολιθικοί και ασβεστόλιθοί σχηµατισµοί της  

µεσοζωικής περιόδου. [18] 
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4.3 Κλιµατολογικές συνθήκες 

 

Το υδρολογικό έτος της Μεσσαράς µπορεί να διαιρεθεί σε υγρή και ξηρά εποχή. 

Περίπου 40% της βροχόπτωσης εµφανίζεται τους µήνες του ∆εκεµβρίου και  του 

Ιανουαρίου ενώ από τον Ιούνιο µέχρι τον Αύγουστο υπάρχουν αµελητέες 

βροχοπτώσεις. Αν και η κοιλάδα λαµβάνει κατά µέσον όρο (µακροπρόθεσµο) 

περίπου 600 χιλ. βροχόπτωσης ανά έτος, υπολογίζεται ότι περίπου 65% χάνεται µέσω 

της εξατµησοδιαπνοής, 10% εκρέει προς τη θάλασσα και µόνο 25% πηγαίνει στον 

εµπλουτισµό των αποθεµάτων υπόγειων νερών. Οι βροχοπτώσεις αυξάνουν µε το 

υψόµετρο από περίπου 500 χιλ. στα πεδινά σε περίπου 800 χιλ. στις πλαγιές της 

κοιλάδας ενώ στον ορεινό όγκο της Ίδης η ετήσια βροχόπτωση ανέρχεται σε περίπου 

2000 χιλ. και στα Αστερούσια είναι 1100 χιλ. Η ολική εξάτµιση υπολογίζεται σε 

1500±300 χιλ. ανά το έτος ενώ οι άνεµοι είναι κυρίως δυτικοί. Η δυνατή εξάτµιση 

υπολογίζεται σε 1300 χιλ. ανά το έτος και έτσι η αναλογία της µέσης ετήσιας 

βροχόπτωσης µε τη δυνατή εξάτµιση για την πεδιάδα είναι περίπου 0,5. Ως εκ τούτου 

κατατάσσεται ως ξηρή υπο-υγρή σύµφωνα µε τους ορισµούς της  UNCED (1994). Η 

µέση χειµερινή θερµοκρασία είναι 12°C ενώ η καλοκαιρινή 28°C. Αντίστοιχα, η 

σχετική υγρασία το χειµώνα είναι περίπου 70% ενώ στο καλοκαίρι είναι περίπου 

60%. [32] 
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Εικόνα 4.4: Μηνιαίος µέσος όρος βροχής για τα τελευταία 30 χρόνια σε διάφορους 

βροχοµετρικούς σταθµούς του Ν. Ηρακλείου 
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Στην ευρύτερη περιοχή της Κρήτης, πνέουν συνήθως βόρειοι άνεµοι. Κατά τους 

καλοκαιρινούς µήνες οι βόρειοι άνεµοι δηµιουργούν συνθήκες µεγάλης ξηρασίας, 

που εντείνονται από την απουσία βαροµετρικών χαµηλών στην ανατολική Μεσόγειο 

και διακόπτονται µόνο από µερικές τοπικές βροχοπτώσεις τροπικού τύπου. Στα 

πεδινά, τα κύµατα καύσωνα έχουν συχνά µεγάλη διάρκεια, επηρεασµένα από τους 

βόρειους ανέµους που πνέουν από την Αφρική. Παρουσιάζονται επίσης µεγάλες 

θερµοκρασιακές µεταβολές. Η Κρήτη βρίσκεται µεταξύ των ισόθερµων 18.5 – 19οC 

µε ετήσιο διάστηµα µεταβολής 14 – 15οC. Το νοτιότερο τµήµα του νησιού είναι 

θερµότερο από το βόριο και το θερµότερο σε όλη την Ελλάδα. Κατά τη διάρκεια της 

ψυχρής περιόδου η θερµοκρασία αυξάνεται καθώς ταξιδεύουµε προς µικρότερα 

γεωγραφικά πλάτη, ενώ κατά τη θερµή περίοδο και ειδικά τους µήνες Μάιο και 

Αύγουστο, η θερµοκρασία αυξάνεται από τα παράλια προς τα πεδινά και ιδιαίτερα 

στις πεδιάδες. Το χειµώνα, οι χαµηλότερες θερµοκρασίες στα πεδινά είναι σπάνια 

κάτω από 0οC ενώ το καλοκαίρι ξεπερνούν αρκετές φορές τους 40οC. Η ετήσια 

θερµοκρασία έχει αυξηθεί τις τελευταίες δύο δεκαετίες κατά 0.3οC. 

 

4.4 Υδάτινοι Πόροι 

 

Η πεδιάδα περιέχει διάφορα υδροφόρα στρώµατα και έγκυλα σύνθετης κατανοµής 

και ιδιοτήτων. Η στάθµη των υπόγειων υδάτων είναι µέγιστη το Μάρτιο ή τον 

Απρίλιο µε µεγάλες υποχωρήσεις έως το χειµώνα όπου γίνεται η ανατροφοδότηση 

του υδροφόρου ορίζοντα. Στις αρχές της δεκαετίας του '70, τα υδροφόρα στρώµατα 

ήταν µεγάλης παραγωγικότητας µε ρυθµούς υπόγειας απορροής ως και 300 µ.3/ωρ.  

 

Σήµερα, οι τιµές αυτές έχουν ελαττωθεί περίπου στο ένα δέκατο. Από δοκιµές 

άντλησης, η συγκεκριµένη παραγωγή κυµαίνεται µεταξύ 0,05 και 0,15 ενώ οι 

οριζόντιες σειρές µεταβιβασιµότητας µεταξύ 0,1 και 0,01. Η πλευρικές εκροές 

υπόγειων νερών m2/s από την κοιλάδα είναι µικρές σε σύγκριση µε την κάθετη εκροή 

υπόγειων νερών. Πριν από την εγκατάσταση των συστηµάτων άρδευσης, η µέση 

απαλλαγή της κοιλάδας ήταν περίπου 20 χιλ. ανά τριετία, που αντιστοιχούν σε 50 χιλ. 

ετήσιας βροχόπτωσης τα οποία χάνονται ως απορροή στη θάλασσα. [32] 
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Πρέπει να σηµειωθεί ότι η επάρκεια ύδατος σε µέσες τιµές, δεν είναι ο περιοριστικός 

παράγοντας. Μεγαλύτερη σηµασία έχουν οι τοπικές και εποχιακές αποκλίσεις που 

εµφανίζονται στην ευρύτερη περιοχή της Κρήτης τόσο στη διαθεσιµότητα όσο και 

στη ζήτηση. 
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Εικόνα 4.5: Μεταβολή του βάθους πηγαδιού της Μεσσαράς αντιπροσωπευτικού για τη 

διακύµανση του υδροφόρου ορίζοντα της περιοχής 

 

Περίπου 70 – 80% του ετήσιου ύψους βροχής πέφτει µέσα σε τρεις µε τέσσερις 

µήνες, ενώ τα καλοκαίρια έχουν µεγάλη διάρκεια και είναι ξηρά. Η κατάσταση 

εντείνεται µε τις τοπικές και εποχιακές µεταβολές της ζήτησης νερού. Η γεωργία και 

ο τουρισµός απαιτούν αυξανόµενα αποθέµατα αργά της άνοιξη, το καλοκαίρι και 

νωρίς το φθινόπωρο όπου το νερό βρίσκεται σε µεγαλύτερη αφθονία. Επιπλέον, η 

οικιακή χρήση του νερού αυξάνεται τις ξεστές και ξηρές περιόδους. Κατά µέσο όρο, 

σε όλη την Κρήτη υπάρχει χαµηλή κατά κεφαλήν επάρκεια νερού, περίπου 

4800m3/inh yr, που είναι χαµηλότερη από αυτή της υπόλοιπης Ελλάδας (6700m3/inh 

yr). [8] 
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Κεφάλαιο 

5 Εφαρµογή του µοντέλου στα δεδοµένα της Μεσσαράς 

 

 

5.1 ∆εδοµένα 

 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήσαµε για να εφαρµόσουµε το µοντέλο στην πεδιάδα 

της Μεσσαράς, προήλθαν από µετρήσεις που γίνονται τα τελευταίες δεκαετίες στην 

περιοχή της Πόµπιας. Από το σύνολο των διαθέσιµων δεδοµένων, αποµονώσαµε τις 

χρονοσειρές της θερµοκρασίας, του ύψους της βροχόπτωσης, του όγκου νερού που 

απορρέει στο χείµαρρο Γεροπόταµο και  της στάθµης ενός πηγαδιού της περιοχής. 

Αναλυτικότερα στοιχεία για τα δεδοµένα αυτά δίνονται στον παρακάτω πίνακα. 

 

Μετρήσεις 
Μεταβλητή 

Μονάδες Συχνότητα ∆ιάστηµα 

Θερµοκρασία oC µηνιαία 10/81-08/01 

Βροχόπτωση Mm µηνιαία 10/81-01/03 

Απορροή Mm3 µηνιαία 10/81-08/01 

Στάθµη Πηγαδιού m 6αµηνιαία 10/81-04/00 

 

Όπως φαίνεται, δεν είναι δυνατή η αντιστοίχιση ένα προς ένα των τιµών της 

θερµοκρασίας, της βροχόπτωσης και της απορροής µε τη στάθµη του πηγαδιού γιατί 

τα µεγέθη δεν έχουν την ίδια συχνότητα µέτρησης. Για το λόγο αυτό, µε παρεµβολή 

τύπου spline, υπολογίστηκαν οι τιµές της στάθµης του πηγαδιού για κάθε µήνα του 

χρόνου. Η παραδοχή αυτή βασίζεται στο γεγονός ότι οι µετρήσεις της στάθµης του 

πηγαδιού λαµβάνουν χώρα τους µήνες όπου ο υδροφόρος ορίζοντας έχει τα 

µεγαλύτερα και τα µικρότερα αποθέµατα, δηλαδή Οκτώβριο και Απρίλιο. Έτσι, οι 

µεταβολές της τιµής της στάθµης ανάµεσα στους δύο αυτούς µήνες θα πρέπει να είναι 

οµαλές και έτσι να µπορούν να αποδοθούν µε τη µέθοδο της παρεµβολής που 

χρησιµοποιήσαµε. 
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Εικόνα 5.1: Χρονική µεταβολή απορροής του χείµαρρου Γεροπόταµου 
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Εικόνα 5.2: Χρονική µεταβολή της βροχόπτωσης όπως µετρήθηκε από το βροχοµετρικό σταθµό 

στην περιοχή της Πόµπιας 
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Εικόνα 5.3: Χρονική µεταβολή θερµοκρασίας όπως µετρήθηκε από τον µετεωρολογικό σταθµό 

στην περιοχή της Πόµπιας 
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Εικόνα 5.4: Χρονική µεταβολή της στάθµης πηγαδιού της περιοχής της Μεσσαράς. Θεωρείται 

αντιπροσωπευτική της  µεταβολής της στάθµης του υδροφόρου ορίζοντα της περιοχής 
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5.2 Οµαδοποίηση των δεδοµένων 

 

Το σετ των δεδοµένων χωρίστηκε σε δυο τµήµατα, ένα µε χρονοσειρές από τον 10/81 

ως τον 04/00 όπου υπάρχουν µετρήσεις για όλες τις µεταβλητές που µας 

ενδιαφέρουν, και ένα από τον 10/81 ως τον 08/01 όπου απουσιάζουν τα δεδοµένα 

στάθµης του πηγαδιού. Το πρώτο σετ χωρίστηκε στη συνέχεια σε δυο υποοµάδες 

δεδοµένων, η πρώτη για εκπαίδευση και η δεύτερη για έλεγχο της ακρίβειας της 

πρόβλεψης. Μια συνοπτική µορφή της οµαδοποίησης των δεδοµένων φαίνεται στην 

Εικόνα 5.5. 

 

 

Εικόνα 5.5: Σχηµατική αναπαράσταση των δεδοµένων και της οµαδοποίησής τους 

 

5.3 Αλγόριθµοι πρόβλεψης και υπολογιστικές απαιτήσεις 

 

Από τους δύο αλγόριθµους εκπαίδευσης που δοκιµάστηκαν, ο LM συγκλίνει 

ταχύτερα σε σχέση τη µέθοδο GDBP, δηλαδή εκπαιδεύει το δίκτυο µε λιγότερους 

κύκλους εκπαίδευσης στον ίδιο βαθµό (ίδιο MSE). Η διαφορά ταχύτητας είναι 

αρκετά µεγάλη, αφού ο LM χρειαζόταν συνήθως 25 µε 50 επαναλήψεις για επίτευξη 

MSE = 10-4 ενώ ο GDBP 4000 µε 6000. Παρόλα αυτά, επειδή ο LM έχει µεγαλύτερες 

υπολογιστικές απαιτήσεις, το χρονικό διάστηµα που απαιτείται για κάθε κύκλο είναι 

πολλαπλάσιο. Επιπλέον, όπως φαίνεται από τη βιβλιογραφία [24], σε κάποια 



 35 

προβλήµατα, η ταχύτερη σύγκλιση δεν δίνει απαραίτητα και καλύτερα αποτελέσµατα 

όσων αφορά τη δυνατότητα γενίκευσης του εκπαιδευµένου δικτύου. Έτσι µετά από 

αρκετές δοκιµές, επιλέξαµε τον αλγόριθµο GDBP ως τον βέλτιστο από άποψη 

λιγότερων υπολογιστικών απαιτήσεων (µικρότεροι χρόνοι εκπαίδευσης) και 

ακριβέστερων αποτελεσµάτων. 
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Εικόνα 5.6: Μεταβολή του δείκτη απόδοσης MSE,  που δείχνει την απόδοση (performance) του 

δικτύου, µε τους κύκλους εκπαίδευσης, για δίκτυο διάταξης 20-9-1, µε τη µέθοδο GDBP 

 

Στο σηµείο αυτό, θα πρέπει να σηµειώσουµε ότι η υπολογιστική ισχύς που απαιτείται 

για την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου είναι αρκετά µεγάλη και εξαρτάται 

άµεσα από την πολυπλοκότητα του δικτύου και τον όγκο των δεδοµένων. Για τις 

δικές µας µετρήσεις, χρησιµοποιήθηκε υπολογιστής µε δύο επεξεργαστές Intel Xeon 

2.6GHz, µε 1024Mb µνήµη τυχαίας προσπέλασης. Ο χρονική διάρκεια µιας τυπικής 

δοκιµής ήταν 50 ως 150 δευτερόλεπτα. Για την δοκιµή πρόβλεψης 16 µηνών από 

5/00 ως 8/01 σε δίκτυο µε διάταξη 20-9-1 (20 τιµές εισόδου-9 κρυφοί κόµβοι-1 τιµή 

εξόδου) χρειάστηκαν 141.3sec µε τον αλγόριθµο GDBP για προσέγγιση µε ΜSE = 

10-4. 
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5.4 Βελτιστοποίηση του δικτύου 

 

Όπως αναφέρθηκε σε προηγούµενο κεφάλαιο, η µορφή του δικτύου, η µέθοδος 

εκπαίδευσης και γενικότερα όλες οι παράµετροι που µπορούν να επηρεάσουν την 

αποτελεσµατικότητά του, σχετίζονται άµεσα µε τη φύση του προβλήµατος που 

εξετάζουµε. Για να καταλήξουµε σε µια τελική µορφή του νευρωνικού δικτύου 

χρειάστηκαν αναρίθµητες δοκιµές και αλλαγές στον κώδικα που εκτελεί τον 

αλγόριθµο.  

 

Στα παρακάτω διαγράµµατα, φαίνονται τα αποτελέσµατα µερικών 

αντιπροσωπευτικών δοκιµών που έγιναν για την επιλογή της βέλτιστης µορφής του 

δικτύου. H µόνη παράµετρος που διατηρήθηκε σταθερή σε όλη τη διάρκεια των 

δοκιµών, ήταν το κριτήριο τερµατισµού της εκπαίδευσης που ορίστηκε είτε όταν η 

τιµή του MSE γίνει µικρότερη από 5.10-4, είτε οι κύκλοι εκπαίδευσης να ξεπεράσουν 

τους 104, όποιο από τα δύο συµβεί πρώτο. 
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Εικόνα 5.7: Μεταβολή του δείκτη απόδοσης LDC και του συντελεστή προσαρµογής, σε σχέση µε 

το εύρος της πρόβλεψης, για δίκτυο µε 9 κρυφούς κόµβους και 5 µήνες µνήµης 
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Από τα γραφήµατα της Εικόνας 5.8, µπορούµε να συµπεράνουµε ότι αν και το εύρος 

πρόβλεψης µπορεί να φτάσει µέχρι και 2 χρόνια (24 χρονικά βήµατα) µπροστά, όσο 

περισσότερες απαιτήσεις πρόβλεψης έχουµε, τόσο η µορφή του δικτύου µας πρέπει 

να πλησιάζει το βέλτιστο. 
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Εικόνα 5.8: Μεταβολή του συντελεστή προσαρµογής, σε σχέση µε το εύρος της πρόβλεψης και το 

εύρος της µνήµης του δικτύου 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.9: Μεταβολή του συντελεστή προσαρµογής, σε σχέση µε τον αριθµό των κρυφών 

κόµβων και το εύρος της µνήµης του δικτύου 
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Από το διάγραµµα της Εικόνας 5.7, φαίνεται και το µέγιστο χρονικό διάστηµα που το 

µοντέλο µας έχει τη δυνατότητα να εκτελεί πρόβλεψη. ∆ιαπιστώθηκε ότι µετά από 

διάστηµα 36 µηνών τα αποτελέσµατα παύουν να παρουσιάζουν ικανοποιητική 

προσαρµογή µε τα δεδοµένα πεδίου. 
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Εικόνα 5.10: Μεταβολή του δείκτη απόδοσης LDC, σε σχέση µε το εύρος της πρόβλεψης και το 

εύρος της µνήµης του δικτύου 

 

Από τις δοκιµές αυτές συµπεράναµε επίσης, ότι ο βέλτιστος αριθµός κόµβων της 

κρυφής στιβάδας του δικτύου είναι 9. Για τιµές µεταξύ 7 – 10 η απόδοση του δικτύου 

είναι επίσης ικανοποιητική ενώ εκτός του πεδίου αυτού γίνεται ολοένα και χειρότερη. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.11: Μεταβολή του δείκτη απόδοσης LDC, σε σχέση µε τον αριθµό των κρυφών κόµβων 

και το εύρος της µνήµης του δικτύου 
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Ο αριθµός των προηγούµενων χρονικών βηµάτων (µηνών) που συσχετίζεται µε την 

πρόβλεψη θα πρέπει να βρίσκεται στην περιοχή του 6. Αν και από 3 ως 12 µήνες τα 

αποτελέσµατα είναι ικανοποιητικά, βέλτιστη προσαρµογή των τιµών του µοντέλου µε 

τις τιµές του πεδίου έχουµε για «εύρος µνήµης» 5 µηνών. Τα παραπάνω 

απεικονίζονται γραφικά στην Εικόνα 5.9. 

 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο δείκτης LDC που εισάγεται από τη βιβλιογραφία, ήταν µε 

όλες τις δοκιµές µικρότερος από 0.2 (Εικόνες 5.10, 5.11), γεγονός που σηµαίνει ότι το 

συνολικό σφάλµα του µοντέλου για τη στάθµη του πηγαδιού σε ξηρές περιόδους, 

ήταν µικρότερο του 1m. 

 

Στο παρακάτω διάγραµµα απεικονίζονται τα αποτελέσµατα του µοντέλου για 

πρόβλεψη της στάθµης του πηγαδιού κατά την περίοδο 1/99 ως 4/00. Στον οριζόντιο 

άξονα δίνεται ο χρόνος σε µήνες, ενώ στον κατακόρυφο το βάθος της στάθµης σε 

µέτρα. 

Εικόνα 5.12: Αποτελέσµατα δικτύου διάταξης 20-9-1 για πρόβλεψη 16 γνωστών τιµών 
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Με µπλε φαίνεται η προσοµοίωση της στάθµης ενώ µε κόκκινο οι πραγµατικές τιµές. 

Η πρόβλεψη αρχίζει µετά τη διακεκοµµένη κάθετη γραµµή. Το R2 ήταν 0.9859 και το 

LDC 0.0611, τιµές πολύ ικανοποιητικές. Στην ουσία οι τιµές της πρόβλεψης εξηγούν 

πάνω από 98% τις πραγµατικές τιµές. Η Εικόνα 5.13 δείχνει το πραγµατικό σφάλµα 

για χρονικό βήµα του µοντέλου. 
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Εικόνα 5.13: Πραγµατικό σφάλµα, δικτύου διάταξης 20-9-1 για πρόβλεψη 16 γνωστών τιµών 

 

5.5 Αποτελέσµατα και συζήτηση 

 

Αρχικά χρησιµοποιήσαµε τη βέλτιστη διάταξη δικτύου που δηµιουργήσαµε 

παραπάνω για να προβλέψουµε τις τιµές στάθµης του υπό µελέτη πηγαδιού κατά την 

περίοδο 5/00 ως 8/01. Τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης φαίνονται παρακάτω. 

Όπως και προηγουµένως, µε µπλε φαίνεται η προσοµοίωση της στάθµης ενώ µε 

κόκκινο οι πραγµατικές τιµές. Η πρόβλεψη αρχίζει µετά τη διακεκοµµένη κάθετη 

γραµµή. Τα αποτελέσµατα µας δείχνουν ότι η στάθµη του πηγαδιού παρουσιάζει µια 

σταθεροποιητική τάση. 
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Εικόνα 5.14: Αποτελέσµατα δικτύου διάταξης 20-9-1 για πρόβλεψη 16 άγνωστων τιµών 
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Εικόνα 5.15: Πραγµατικό σφάλµα δικτύου διάταξης 20-9-1 για πρόβλεψη 19 γνωστών τιµών 
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Σαν δεύτερο βήµα, χρησιµοποιήσαµε ίδια διάταξη δικτύου, προσθέτοντας στη 

χρονοσειρά των τιµών στάθµης του πηγαδιού τους 16 µήνες από 5/00 ως 8/01 που 

προβλέψαµε παραπάνω. Οι τιµές αυτές σε συνδυασµό µε τις υπόλοιπες χρονοσειρές 

αναµένουµε να µας δώσουν µια πρόβλεψη για το 2002 (4/02). Παρόλο που η 

πρόβλεψη αυτή δεν αναµένεται να είναι αξιόπιστη, θα αποδίδει µια τάξη µεγέθους για 

τη στάθµη του πηγαδιού και κατά συνέπεια την κατάσταση του υδροφόρου ορίζοντα. 

Όπως φαίνεται και στην Εικόνα 5.15, η τάση της στάθµης του πηγαδιού και κατά 

συνέπεια του υδροφόρου ορίζοντα είναι ελαφρώς ανοδική. 

 

5.6 Συµπεράσµατα 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα  βρίσκονται ακόµα και σήµερα, δεκαετίες µετά την εµφάνιση 

τους, σε πρώιµο στάδιο ανάπτυξης. Παρόλα αυτά, στην παρούσα εργασία, 

διαπιστώσαµε ότι έχουν µεγάλες δυνατότητες και µπορούν να εφαρµοστούν µε 

άριστα αποτελέσµατα στην υδρολογία, και πιθανώς σε άλλους παραπλήσιους τοµείς 

για την πρόβλεψη περιβαλλοντικών συνιστωσών. Μέχρι στιγµής, έχει αναπτυχθεί 

ένας αλγόριθµος µε βάση τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, για τον οποίο έχει ελεγχθεί η 

απόδοση του µε τη µεταβολή µιας σειράς παραµέτρων. Με τον τρόπο αυτό έχουµε 

καταλήξει σε µια βέλτιστη δοµή η οποία προσοµοιώνει ικανοποιητικά την 

πραγµατικότητα. Από το µοντέλο που δηµιουργήθηκε, κάναµε αρκετά αξιόπιστες 

προβλέψεις 2 ετών µπροστά από τα δεδοµένα που είχαµε συλλέξει. Έτσι, βγάλαµε 

υποτυπώδη συµπεράσµατα για την τάση της διακύµανσης της στάθµης του 

υδροφόρου ορίζοντα στην πεδιάδα της Μεσσαράς, η οποία αντιµετωπίζει σοβαρό 

πρόβληµα εξάντλησης των υδάτινων πόρων. 

 

Στο µέλλον, θα πρέπει να ερευνηθούν σε µεγαλύτερο βάθος οι παράµετροι που 

καθορίζουν τη λειτουργία του νευρωνικού δικτύου, καθώς και άλλες παράµετροι που 

σχετίζονται µε την εκπαίδευση και την προσοµοίωση. Επίσης πρέπει να γίνουν 

αρκετά βήµατα για µια πληρέστερη συλλογή δεδοµένων (µετεωρολογικών, 

υδρολογικών, χρήσεων γης) είτε αυτά είναι περασµένων ετών είτε πρόσφατων, αφού 

όπως είδαµε παραπάνω η έλλειψη τους είναι αισθητή. Θα πρέπει να γίνει ανάλυση 

ευαισθησίας του δικτύου στα δεδοµένα αυτά για να επιλεγούν οι καλύτερες είσοδοι 
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για το µοντέλο. Επιπλέον, για την αντικειµενική πρόβλεψη της στάθµης του 

υδροφόρου ορίζοντα δεν αρκούν δεδοµένα για ένα µόνο πηγάδι αλλά απαιτούνται 

χρονοσειρές για περισσότερα πηγάδια σε όλη την επιφάνεια της περιοχής µελέτης. Οι 

µετρήσεις πεδίου θα πρέπει να συνδυαστούν κατάλληλη µε την εφαρµογή 

υδρογεωλογικών µεθόδων και έπειτα να εισαχθούν στο µοντέλο. Για την ευκολότερη 

χρήση του µοντέλου, θα πρέπει αυτό να εκτελείται  από ένα ευέλικτο και φιλικό, 

γραφικό περιβάλλον. Τα παραπάνω, µε τη βοήθεια των Γεωγραφικών Συστηµάτων 

Πληροφοριών µπορούν να δώσουν µια συνολική εικόνα της χωροχρονικής 

κατανοµής των µεταβλητών και θα αποτελέσουν ένα χρήσιµο εργαλείο για τη 

διαχείριση των υδάτινων πόρων και τη λήψη αποφάσεων. 
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