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Περύληψη 
Οι εφαρμογζσ που μποροφν να βρουν τα εργαλεία τθσ υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ για 

τθν προςομοίωςθ υπογείων υδάτων αποτζλεςαν το πεδίο ζρευνασ τθσ παροφςασ 

διατριβισ. Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αποτελοφν μία εναλλακτικι μζκοδο θ οποία δεν 

απαιτεί επακριβι γνϊςθ των γεωλογικϊν χαρακτθριςτικϊν ενόσ υδροφορζα, αλλά ςειρζσ 

παρατθρθμζνων τιμϊν υδρολογικϊν και υδρογεωλογικϊν παραμζτρων. 

Για να ζχει μεγαλφτερο φυςικό νόθμα το μοντζλο, ζγινε προςπάκεια να ςυνδεκεί όςο 

γίνεται περιςςότερο με το υδατικό ιςοηφγιο. Ζτςι οι παράμετροι ειςόδου και εξόδου 

επιλζχκθκαν οφτωσ ϊςτε να περιγράφουν κατά το δυνατόν πλθρζςτερα τουσ χρονικά 

μεταβαλλόμενουσ όρουσ του υδατικοφ ιςοηυγίου. Σχετικά με τθν επιλογι τθσ παραμζτρου 

εξόδου, αναπτφχκθκαν οι λόγοι αλλά και αποδείχκθκε από τα αποτελζςματα θ υπεροχι τθσ 

μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ, ςε ςφγκριςθ με τθν ίδια τθ ςτάκμθ του υδροφορζα, ωσ 

παραμζτρου εξόδου του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. 

Οι δφο εφαρμογζσ ςε περιοχζσ με διακζςιμα δεδομζνα ςυνθγοροφν ςτθν ικανότθτα τθσ 

μεκοδολογίασ να προςομοιϊςει το φυςικό ςφςτθμα. Ταυτόχρονα καταδεικνφουν τα ςθμεία 

εκείνα που πρζπει να τφχουν τθσ προςοχισ του ερευνθτι, όπωσ θ ςωςτι επιλογι 

παραμζτρων ειςόδου και εξόδου, ο προςδιοριςμόσ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ των 

παραμζτρων ειςόδου και θ βελτιςτοποίθςθ τθσ δομισ του νευρωνικοφ δικτφου. 

Για τον προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ προτείνονται δφο εναλλακτικζσ μζκοδοι. 

Θ ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ μπορεί να παρζχει μια πρϊτθ εκτίμθςθ ςε ελάχιςτο 

χρόνο, αλλά είναι δυνατόν να επθρεαςτεί από τισ αλλθλεπιδράςεισ μεταξφ των 

παραμζτρων. Ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ είναι μία πιο εξελιγμζνθ μζκοδοσ που 

μπορεί να καταλιξει ςε βζλτιςτεσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ και ταυτόχρονα να υποδείξει τθ 

βζλτιςτθ δομι του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. 

Στθν περιοχι τθσ Αττικισ επιλζχκθκαν ωσ παράμετροι ειςόδου θ κερμοκραςία, θ 

βροχόπτωςθ από τρία ςθμεία, ο ρυκμόσ άντλθςθσ δεκαζξι πθγαδιϊν και θ ςτάκμθ κατά τθν 

προθγοφμενθ χρονικι ςτιγμι δφο πθγαδιϊν παρατιρθςθσ, ενϊ εξετάςτθκε και το 

ενδεχόμενο να ςυμπεριλθφκεί ο αρικμόσ τθσ θμζρασ. Δφο διαφορετικά τεχνθτά νευρωνικά 

δίκτυα αναπτφχκθκαν, το πρϊτο με το υδραυλικό φψοσ ςτα πθγάδια παρατιρθςθσ ωσ 

παραμζτρουσ εξόδου και το δεφτερο με τισ μεταβολζσ τθσ ςτάκμθσ ςτα πθγάδια 

παρατιρθςθσ. Τα δφο νευρωνικά δίκτυα, μετά από τθ βελτιςτοποίθςθ τθσ δομισ τουσ με 

χριςθ διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου, χρθςιμοποιικθκαν για μεςοπρόκεςμθ 

πρόβλεψθ. Τα αποτελζςματα του δευτζρου δικτφου κατζδειξαν τθν ικανότθτά του να 

προςομοιϊνει το φυςικό ςφςτθμα χωρίσ να ςυςςωρεφει το ςφάλμα. 

Το βελτιςτοποιθμζνο τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο αποτζλεςε το μοντζλο ςτο οποίο 

εφαρμόςτθκε θ μζκοδοσ bootstrap για τον προςδιοριςμό διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Ζγινε ςφγκριςθ μεταξφ δφο διαφορετικϊν τρόπων υπολογιςμοφ των διαςτθμάτων. Θ 

ποςοςτιαία μζκοδοσ απαιτεί λιγότερο χρόνο και παρζχει ικανοποιθτικά αποτελζςματα ενϊ 

θ αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ είναι πιο εξελιγμζνθ, αλλά θ επιλογι τθσ αυξάνει τον 

υπολογιςτικό φόρτο. Τα αποτελζςματα τθσ πραγματικισ κάλυψθσ των διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ ςυγκρίκθκαν με τισ κεωρθτικά αναμενόμενεσ τιμζσ. Αν και υπιρχαν 
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διαφωνίεσ μεταξφ πραγματικισ και ονομαςτικισ κάλυψθσ, κάτι τζτοιο κεωρείται 

αναμενόμενο ςε μικρό βακμό. Επίςθσ τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ δε λαμβάνουν υπ’ όψιν 

τουσ ακραία ςθμεία τα οποία δεν μπορεί να περιγράψει το μοντζλο ανεξαρτιτωσ 

βακμονόμθςθσ. Το ςφνολο δεδομζνων ελζγχου του δευτζρου πθγαδιοφ, που δεν περιείχε 

ακραία ςθμεία, ζδωςε τα καλφτερα αποτελζςματα. Αυτό και μόνο το γεγονόσ αρκεί για να 

κεωρθκεί θ μζκοδοσ πολλά υποςχόμενθ. 

Τζλοσ, ζνασ αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ βαςιςμζνοσ ςτθ μζκοδο του τυχαίου περιπάτου 

ςυγκρίκθκε με τουσ ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενουσ αλγορίκμουσ backpropagation και 

ςυηυγϊν κλίςεων (conjugate gradient). Τα αποτελζςματά του ζδειξαν βελτιωμζνθ 

ςυμπεριφορά του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου αλλά με το τίμθμα του δεκαπλαςιαςμοφ 

του απαιτοφμενου χρόνου, που εγείρει ερωτιματα για τθ χρθςιμότθτα ςε πρακτικζσ 

εφαρμογζσ. 

Θ εφαρμογι ςε μία περιοχι του Τζξασ ςτισ Θ.Ρ.Α. ζδωςε λιγότερο καλά αποτελζςματα 

κυρίωσ λόγω τθσ ζλλειψθσ ςειρϊν δεδομζνων άντλθςθσ για κάκε πθγάδι άντλθςθσ ςτθν 

περιοχι. Θ εκπαίδευςθ με τον αλγόρικμο του τροποποιθμζνου τυχαίου περιπάτου κατζλθξε 

ςε καλφτερθ λφςθ όπωσ και ςτθν προθγοφμενθ περιοχι ενϊ ο χρόνοσ εκπαίδευςθσ 

αυξικθκε κατά ζξι φορζσ. 
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Abstract 
Applications of computational intelligence tools for ground water simulation were this 

thesis’s object of research. Artificial neural networks constitute an alternative method, 

which does not require exact knowledge of an aquifer’s geological characteristics, instead, 

time series of hydrological and hydrogeological parameters values. 

In order for the model to achieve a higher level of physical meaning, effort has been 

made to connect it as much as possible to the aquatic equilibrium. Thus the input and 

output parameters were chosen so that they describe at the highest possible degree the 

time varying terms of the aquatic equilibrium. Concerning the output parameter choice 

reasoning was provided along with results to support the hydraulic head change supremacy. 

Two applications in areas with available data advocate for the methodology’s ability to 

simulate the physical system. Simultaneously demonstrate those points, which should be 

cared for by the researcher, like the correct choice of input and output parameters, the 

input parameters’ time lag determination and the neural network structure optimization. 

For the time lag determination two alternative methods are proposed. The correlation 

coefficient analysis can provide a first estimate in minimum time, although it is susceptible 

to affected by parameter interactions. A differential evolutionary algorithm is a more 

sophisticated method, which can result in optimal time lag values while simultaneously 

indicate the optimal artificial neural network structure. 

In the Attica case study, the temperature, rainfall from three stations, pumping rate of 

sixteen wells and the previous time step hydraulic head at two observation wells were 

selected as input parameters, while the day number was examined in order to assess if it 

should be included. Two different artificial neural networks were developed, the first having 

hydraulic head at the observation wells as output parameters and the second having 

hydraulic head change at the observation wells. The two neural networks after optimization 

of their structure using a differential evolutionary algorithm were utilized for midterm 

prediction. The second neural network’s results prove its ability to simulate the physical 

system without error accumulation. 

The optimized artificial neural network constituted the model on which the bootstrap 

method was applied in order to estimate confidence intervals. Two different methods of 

intervals calculation were compared. The percentile method requires less time and provides 

satisfactory results, while the bias-corrected and accelerated is more sophisticated but its 

choice increases the computational effort. The actual coverage results were compared to 

the theoretically expected values. Even though there was a slight mismatch between actual 

and nominal coverage this is considered expected to a small degree. Furthermore, the 

confidence intervals do not take into account outliers that the model is unable to describe 

regardless of the calibration. The second well’s testing data set, which did not contain 

outliers, provided the best results. This fact alone is sufficient to consider the method 

promising. 

Finally, a training algorithm based on the random walk method was compared to the 

widely used algorithms backpropagation and conjugate gradient. The results showed an 
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improved behavior yet with the price of a tenfold increase of the required time for a single 

run, which raises questions concerning the effectiveness for practical applications. 

The application in Texas, U.S.A. resulted in a worse simulation of the physical system, 

mainly because of the lack of pumping rate data time series for each individual well in the 

region. Training with the modified random walk based algorithm reached an improved 

solution similarly to the previous case study while the training time increased six times. 
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Κεφϊλαιο 1ο 

Ειςαγωγό 
Θ διατριβι αυτι ςυνετάχκθ ωσ μζροσ των υποχρεϊςεων για τθν απόκτθςθ του 

Διδακτορικοφ Διπλϊματοσ του Διατμθματικοφ Ρρογράμματοσ Μεταπτυχιακϊν Σπουδϊν 

«Ζλεγχοσ Ροιότθτασ και Διαχείριςθ Ρεριβάλλοντοσ» του Τμιματοσ Μθχανικϊν 

Ρεριβάλλοντοσ, του τμιματοσ Μθχανικϊν Ραραγωγισ και Διοίκθςθσ, του Τμιματοσ 

Μθχανικϊν Ορυκτϊν Ρόρων και του Γενικοφ Τμιματοσ του Ρολυτεχνείου Κριτθσ, το οποίο 

ςυντονίηεται από το Τμιμα Μθχανικϊν Ρεριβάλλοντοσ. 

1.1 Σκοπόσ τησ Διατριβόσ 
Στθν παροφςα διατριβι μελετϊνται οι δυνατότθτεσ χριςθσ τεχνικϊν υπολογιςτικισ 

νοθμοςφνθσ, όπωσ τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα και οι εξελικτικοί αλγόρικμοι, για τθν 

προςομοίωςθ τθσ απόκριςθσ καρςτικϊν υδροφορζων. Θ προςζγγιςθ αυτι διαφζρει 

εντελϊσ από τθν μζκοδο τθσ προςομοίωςθσ με μακθματικά μοντζλα. Αντικζτωσ, τα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα δεν περιγράφουν τθν ροι με βάςθ εξιςϊςεισ κίνθςθσ αλλά ςτθρίηονται 

ςτθν προςομοίωςθ του υδατικοφ ιςοηυγίου. Το μοντζλο ακολουκεί μία προςζγγιςθ μαφρου 

κουτιοφ (black box) και προςπακεί να χαρτογραφιςει τισ ςχζςεισ μεταξφ υδρολογικϊν και 

υδρογεωλογικϊν παραμζτρων ειςόδου και εξόδου. 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι ζνα πολφ χριςιμο εργαλείο ςτθν περιγραφι 

περίπλοκων ςχζςεων μεταξφ διαφορετικϊν παραμζτρων. Με χριςθ αυτϊν μποροφν να 

προςομοιωκοφν περίπλοκα φυςικά ςυςτιματα των οποίων τα χαρακτθριςτικά δεν είναι 

εκτενϊσ γνωςτά. Θ περιγραφι του υδρολογικοφ κφκλου με νευρωνικά δίκτυα και άλλεσ 

μορφζσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ είναι μια νζα περιοχι ζρευνασ ςτον κλάδο τθσ καρςτικισ 

υδρολογίασ. Ιδθ ζχουν γίνει μελζτεσ πάνω ςτο κζμα με περιοριςμζνο αρικμό 

δθμοςιεφςεων. Με τθ βοικεια των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων μποροφν να βρεκοφν οι 

υπάρχουςεσ ςχζςεισ μεταξφ των παραμζτρων του υδρολογικοφ κφκλου και να 

προςδιοριςτοφν παράμετροι ενδιαφζροντοσ (όπωσ θ ςτάκμθ υπόγειου νεροφ) από 

παραμζτρουσ που μετρϊνται ςτο πεδίο ι είναι αναμενόμενεσ με βάςθ διάφορα 

υδρολογικά ςενάρια (βροχοπτϊςεισ, κερμοκραςίεσ, παροχζσ).  

Σε δεφτερθ φάςθ εξετάηεται θ δυνατότθτα ποςοτικοποίθςθσ του ςφάλματοσ ενόσ 

τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου με τθ μζκοδο bootstrap οφτωσ ϊςτε να δθμιουργθκεί ζνα 

μοντζλο με ςτοχαςτικι (stochastic) αντί για προςδιοριςτικι (deterministic) ζξοδο, το οποίο 

να μπορεί να χρθςιμοποιθκεί από λιπτεσ αποφάςεων για ορκι διαχείριςθ των υπογείων 

υδάτων. Θ ποςοτικοποίθςθ τθσ αβεβαιότθτασ ζχει ιδιαίτερθ αξία ςε κάκε περίπτωςθ λιψθσ 

αποφάςεων και θ διαχείριςθ υδάτινων πόρων είναι κατ’ εξοχιν ζνασ τομζασ όπου οι 

αποφάςεισ επθρεάηουν μεγάλο αρικμό ατόμων και οφείλουν να είναι όςο καλφτερα 

ςτοιχειοκετθμζνεσ γίνεται. 

Μετά τθν ανάπτυξθ τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ γίνεται εφαρμογι ςε δφο περιοχζσ 

μελζτθσ με ςκοπό τθν επιβεβαίωςθ τθσ αξίασ και τθσ δυνατότθτασ χριςθσ ακόμα και ςε 

καρςτικοφσ υδροφορείσ. Θ λειτουργία ανεξάρτθτα από το υδρογεωλογικό κακεςτϊσ του 
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υδροφορζα δεν αποκλείει τθν εφαρμογι και ςε πορϊδεισ ι υδροφορείσ που εκτείνονται ςε 

κάποιο περίπλοκο γεωλογικό ςφςτθμα, που αποτελείται από ζνα ςυνδυαςμό τόςο από 

καρςτικοφσ όςο και πορϊδεισ ςχθματιςμοφσ. 

Θ πρϊτθ εφαρμογι γίνεται για τθν περιοχι του αντλιοςταςίου τθσ ΕΥΔΑΡ ςτθ βόρεια 

Αττικι, για τθν οποία υπάρχουν διακζςιμεσ χρονοςειρζσ. Μια τζτοια εφαρμογι μπορεί να 

δϊςει ζνα μακθματικό ομοίωμα του υδροφορζα, το οποίο μπορεί να επεκτακεί και για 

δεδομζνα που αναμζνονται μελλοντικά. Για τθν εξακρίβωςθ τθσ ικανότθτασ προςομοίωςθσ 

για διάςτθμα που υπερβαίνει το θμεριςιο χρονικό βιμα, ζγινε μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ 

τθσ ςτάκμθσ με τθν αντικατάςταςθ τθσ παρατθρθμζνθσ τιμισ με τθν προςομοιωμζνθ ςτο 

ςφνολο δεδομζνων ειςόδου. 

Θ δεφτερθ εφαρμογι γίνεται ςτο καρςτικό ςφςτθμα του υδροφορζα Ζντουαρντσ 

(Edwards Aquifer) ςτο Τζξασ των Θνωμζνων Ρολιτειϊν Αμερικισ. Λόγω τθσ ζλλειψθσ 

δεδομζνων αντλιςεων από γεωτριςεισ και πθγάδια, ςτθ ςυγκεκριμζνθ περιοχι μελζτθσ θ 

μεκοδολογία προςαρμόςτθκε ςτα διακζςιμα ςτοιχεία. Σε περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ τα 

ςτοιχεία δεν είναι πλιρθ, ςίγουρα ειςάγεται ςτο μοντζλο ζνα ςφάλμα, αλλά εξετάηεται θ 

ικανότθτα του μοντζλου να δϊςει μια εκτίμθςθ τθσ τάςθσ, ακόμα κι αν δεν καταφζρει να 

περιγράψει με ακρίβεια τθν απόκριςθ του υδροφορζα. 

1.2 Οριςμόσ του Προβλόματοσ 
Θ ςθμαςία των υπογείων υδάτων για τον ςθμερινό πολιτιςμό είναι τεράςτια κακϊσ 

αποτελοφν το 80% του διακζςιμου ςτον άνκρωπο γλυκοφ νεροφ για τθν κάλυψθ των 

(υδρευτικϊν, αρδευτικϊν κ.ά.) αναγκϊν του. Θ Οδθγία πλαίςιο 2000/60 ΕΚ και θ 

ενςωμάτωςθ αυτισ ςτθν ελλθνικι νομοκεςία με τον Ν. 3199/2006 προβλζπουν τθν 

παρακολοφκθςθ των υπογείων υδάτων που χρθςιμοποιοφνται ι αναμζνεται να 

χρθςιμοποιθκοφν για φδρευςθ, με ςκοπό τθ διατιρθςθ τθσ καλισ ποςοτικισ και ποιοτικισ 

κατάςταςθσ.  

Για τθ ςφνταξθ ενόσ ςχεδίου βζλτιςτθσ διαχείριςθσ των αντλιςεων ςε μια περιοχι είναι 

απαραίτθτθ θ γνϊςθ τθσ κατάςταςθσ ςτθν οποία κα περιζλκει ο υδροφορζασ μετά τθν 

εφαρμογι οποιουδιποτε υποψιφιου ςεναρίου. Απαιτείται ςυνεπϊσ θ χριςθ ενόσ 

μοντζλου για τθν προςομοίωςθ τθσ κατάςταςθσ του φυςικοφ ςυςτιματοσ. Ανάλογα με το 

είδοσ τθσ εξόδου τουσ, τα μοντζλα μποροφν να διαχωριςτοφν ςε προςδιοριςτικά ι 

ςτοχαςτικά. Τα ςτοχαςτικά μοντζλα προςφζρουν εκτόσ από μια προςομοιωμζνθ τιμι τθσ 

παραμζτρου εξόδου και μία εκτίμθςθ τθσ αβεβαιότθτασ.  

Για τθν προςομοίωςθ των υπογείων υδάτων ςυνικθσ πρακτικι αποτελεί θ χριςθ 

αρικμθτικϊν μοντζλων. Τα μοντζλα αυτά βαςίηονται ςε μεκόδουσ, όπωσ τα πεπεραςμζνα 

ςτοιχεία ι οι πεπεραςμζνεσ διαφορζσ, για τθν επίλυςθ των μερικϊν διαφορικϊν εξιςϊςεων 

κίνθςθσ των υπογείων υδάτων. Θ εφαρμογι των μοντζλων αυτϊν προχποκζτει τθν ακριβι 

γνϊςθ των γεωλογικϊν και υδρογεωλογικϊν ςυνκθκϊν που επικρατοφν ςε ολόκλθρθ τθν 

ζκταςθ του υδροφορζα. Θ απόκτθςθ των ςτοιχείων αυτϊν ςυχνά αποτελεί πρόκλθςθ, 

ειδικά ςτισ περιπτϊςεισ όπου οι υδρογεωλογικζσ ςυνκικεσ είναι εξαιρετικά περίπλοκεσ 

(π.χ. καρςτικοί ςχθματιςμοί). 

Ζνασ διαφορετικόσ τρόποσ προςομοίωςθσ των υπογείων υδάτων είναι θ χριςθ 

μοντζλων που βαςίηονται ςτθ κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Τα μοντζλα αυτά, 
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ενϊ δεν απαιτοφν τθ λεπτομερι γνϊςθ των υδρογεωλογικϊν χαρακτθριςτικϊν (π.χ. 

υδραυλικι αγωγιμότθτα, πορϊδεσ), χρειάηεται να εκπαιδευτοφν με παρατθρθμζνα 

υδρολογικά δεδομζνα (π.χ. βροχόπτωςθ, κερμοκραςία) και υδρογεωλογικά δεδομζνα (π.χ. 

ςτάκμθ υπογείων υδάτων). Θ δθμιουργία ενόσ τζτοιου μοντζλου παρουςιάηει 

εξειδικευμζνεσ προκλιςεισ, τόςο κατά το ςτάδιο επιλογισ των παραμζτρων ειςόδου και 

εξόδου όςο και κατά το ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ, με ςκοπό τθν εφρεςθ των βζλτιςτων τιμϊν 

των ςυναπτικϊν βαρϊν του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. 

Το ςτάδιο τθσ επιλογισ των παραμζτρων ειςόδου και εξόδου μπορεί να διαχωριςτεί ςε 

δφο τμιματα. Αρχικά πρζπει να κακοριςτεί το είδοσ των παραμζτρων οι οποίεσ κα 

αποτελζςουν τισ παραμζτρουσ ειςόδου και εξόδου και μετζπειτα πρζπει να κακοριςτεί και 

θ χρονικι υςτζρθςθ που πικανόν να εμφανίηεται ςε οριςμζνεσ από αυτζσ. Θ επιλογι ενόσ 

εξεηθτθμζνου αλγορίκμου εκπαίδευςθσ του δικτφου είναι δυνατόν να ςυμβάλει ςτθ μείωςθ 

του χρόνου εκπαίδευςθσ ι να καταφζρει να εντοπίςει ζνα καλφτερο ςφνολο ςυναπτικϊν 

βαρϊν που να μειϊνει τα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του τεχνθτοφ 

νευρωνικοφ δικτφου. 

Είναι εφκολα αντιλθπτό ότι για τθ λιψθ αποφάςεων είναι επικυμθτι θ ποςοτικοποίθςθ 

τθσ αβεβαιότθτασ. Υπάρχει θ πικανότθτα μία προτεινόμενθ λφςθ θ οποία αρχικά φαίνεται 

καλφτερθ από μία δεφτερθ, να παρουςιάηει τόςο μεγάλθ αβεβαιότθτα ςτισ τιμζσ των 

παραμζτρων εξόδου που τελικά να μθν είναι προτιμθτζα. 

1.3 Δομό τησ Διατριβόσ 
Στο πρϊτο κεφάλαιο τθσ παροφςασ διατριβισ παρουςιάηεται αρχικά ο ςκοπόσ και 

ορίηεται το προσ επίλυςθ πρόβλθμα. Γίνεται ανάλυςθ τθσ δομισ τθσ διατριβισ και 

αναφζρονται θ πρωτοτυπία τθσ, κακϊσ και οι δθμοςιεφςεισ που ζχουν προκφψει κατά τθ 

διάρκεια των ετϊν που προθγικθκαν μζςα από τθν ζρευνα ςτο γνωςτικό αντικείμενο του 

κζματοσ τθσ διατριβισ.  

Στο δεφτερο κεφάλαιο γίνεται μια ανάλυςθ του κεωρθτικοφ υποβάκρου ςτο οποίο 

ςτθρίχτθκε, κακϊσ και μια βιβλιογραφικι αναςκόπθςθ παλαιότερων δθμοςιευμζνων 

εργαςιϊν που ςχετίηονται με τθν παροφςα. Επεξθγοφνται οι βαςικζσ αρχζσ των εργαλείων 

υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ που χρθςιμοποιικθκαν (τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, διαφορικόσ 

εξελικτικόσ αλγόρικμοσ) και παρουςιάηεται το βαςικό μακθματικό υπόβακρο τθσ μεκόδου 

bootstrap για τθ δθμιουργία διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Μια λεπτομερισ περιγραφι τθσ μεκοδολογίασ που ακολουκικθκε αναλφεται ςτο τρίτο 

κεφάλαιο. Εκτόσ από τθν προτεινόμενθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου, αναφζρεται ο 

τρόποσ με τον οποίο πρζπει να δθμιουργθκοφν τα αρχεία ειςόδου, ενϊ παρουςιάηονται και 

παραδείγματα αρχείων εξόδου. Ραρουςιάηονται επίςθσ ςε διαγράμματα ροισ και 

επεξθγοφνται τα βιματα που ακολουκικθκαν για τον προςδιοριςμό τθσ χρονικισ 

υςτζρθςθσ, τθν μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ των παραμζτρων εξόδου, αλλά και τθν εφρεςθ 

των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ των προςομοιωμζνων τιμϊν των παραμζτρων εξόδου. 

Στο τζταρτο κεφάλαιο παρουςιάηονται τα δεδομζνα και γίνεται περιγραφι των 

πραγματικϊν περιοχϊν μελζτθσ ςτισ οποίεσ ζγινε εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ. Συνοπτικά 

αναφζρονται ςτοιχεία για τθ γεωλογία κάκε περιοχισ και ςθμειϊνονται οι ιδιαιτερότθτεσ 

τθσ κάκε περιοχισ. Τα διακζςιμα δεδομζνα καταγράφονται αναλυτικά, ενϊ ακολουκεί θ 
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αιτιολογθμζνθ επιλογι τθσ δομισ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου για τθ βζλτιςτθ 

προςομοίωςθ του φυςικοφ ςυςτιματοσ τθσ κάκε περιοχισ. 

Το πζμπτο κεφάλαιο περιζχει τα αποτελζςματα από τισ εφαρμογζσ τθσ μεκοδολογίασ 

και τον ςχολιαςμό τουσ. Χωρίηεται ςε δφο τμιματα, ζνα για κάκε περιοχι εφαρμογισ. Τα 

αποτελζςματα που παρουςιάηονται περιλαμβάνουν μεταξφ άλλων διαγράμματα των 

παρατθρθμζνων και των προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τα χρονικά ςθμεία δεδομζνων, 

ςυγκριτικά διαγράμματα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ, κακϊσ και 

πίνακεσ με τισ τιμζσ των ςφαλμάτων. Γίνεται ανάλυςθ των αποτελεςμάτων και εξετάηεται 

ποιεσ επιλογζσ αποδίδουν καλφτερα αποτελζςματα, ενϊ αιτιολογοφνται και οι προτάςεισ-

παραινζςεισ προσ μελλοντικοφσ χριςτεσ αυτϊν των εργαλείων. 

Γενικά ςυμπεράςματα που προζκυψαν από τθν εργαςία κωδικοποιοφνται ςτο ζκτο 

κεφάλαιο και αναφζρονται εν ςυντομία οι καινοτομίεσ τθσ παροφςασ διατριβισ. Στο 

ζβδομο προτείνονται πεδία για μελλοντικι ζρευνα και ςυνοψίηονται οι προτάςεισ που 

βελτιϊνουν τθν ικανότθτα προςομοίωςθσ των υπογείων υδροφορζων με μοντζλα 

ςτθριηόμενα ςτθ κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Ρροεκτάςεισ ςτθν ζρευνα οι 

οποίεσ είτε προγραμματίηεται να διερευνθκοφν ςτο άμεςο μζλλον είτε προτείνονται ωσ 

ιδζεσ για άλλεσ εργαςίεσ, κλείνουν τα κεφάλαια τθσ παροφςασ διατριβισ. 

1.4 Πρωτοτυπύα τησ Διατριβόσ – Δημοςιεύςεισ 
Θ χριςθ μοντζλων τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ 

υπογείων υδάτων δεν ζχει βρει ευρεία εφαρμογι ςτθν Ελλάδα, κυρίωσ λόγω τθσ ζλλειψθσ 

των απαιτοφμενων μετεωρολογικϊν και υδρολογικϊν δεδομζνων. Θ παροφςα εφαρμογι 

είναι θ πρϊτθ που πραγματοποιείται για δεδομζνα με θμεριςιο χρονικό βιμα. Δφο είναι οι 

ςθμαντικότερεσ καινοτομίεσ τθσ διατριβισ, οι οποίεσ αποτελοφν τθ ςυμβολι ςτθν 

υποβοθκοφμενθ από υπολογιςτικι νοθμοςφνθ υδρολογία. Αυτζσ αποτελοφν θ απόδειξθ 

τθσ ανωτερότθτασ τθσ χριςθσ τθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ωσ παραμζτρου εξόδου αντί τθσ 

ςτάκμθσ και θ εφρεςθ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ για ζνα μοντζλο υπογείων υδάτων που 

ςτθρίηεται ςτθ κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων.  

Θ διαφορά ςτάκμθσ είναι πιο άμεςα ςυνδεδεμζνθ με τθ διαφορά ςτθν αποκικευςθ του 

υδροφορζα, που υπειςζρχεται ςτθ διατφπωςθ του υδατικοφ ιςοηυγίου. Επομζνωσ θ 

επιλογι τθσ ζχει μεγαλφτερο φυςικό νόθμα από ότι θ επιλογι του υδραυλικοφ φψουσ. 

Εξάλλου ωσ παράμετροσ εξόδου προςκζτει ζνα βακμό δυςκολίασ ςτο πρόβλθμα και εξωκεί 

το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο ςτθν ανακάλυψθ ακόμα και μικρϊν επιδράςεων που ζχουν οι 

παράμετροι ειςόδου ςτισ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου. Θ αναγκαιότθτα αυτισ τθσ 

επιλογισ υπαγορεφεται και από τθν ιςχυρι ςυςχζτιςθ τθσ ςτάκμθσ ςε ζνα πθγάδι μεταξφ 

δφο διαδοχικϊν θμερϊν. Θ εξαιρετικά υψθλι ςυςχζτιςθ μπορεί να οδθγιςει ςε απαξίωςθ 

του ρόλου των υπολοίπων μεταβλθτϊν ειςόδου πλθν τθσ ςτάκμθσ τθσ προθγοφμενθσ 

θμζρασ, γεγονόσ που αναπόφευκτα κα οδθγοφςε ςε υποβάκμιςθ τθσ ποιότθτασ του 

μοντζλου. 

Θ ςθμαντικότθτα τθσ εφρεςθσ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ υποςτθρίηεται από τθν 

ανάγκθ που ζχει ο κάκε λιπτθσ αποφάςεων για περιβαλλοντικά κζματα να γνωρίηει 

επακριβϊσ όχι μόνο τισ τιμζσ ςυγκεκριμζνων παραμζτρων αλλά και τθν αβεβαιότθτα των 

τιμϊν αυτϊν. Με τον τρόπο αυτό μπορεί να μπορεί να εκτιμθκεί ο κίνδυνοσ και να τεκοφν 
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ςωςτά όρια αςφαλείασ κατά τθ διάρκεια τθσ περιβαλλοντικισ διαχείριςθσ. Γίνεται πλζον το 

μοντζλο ζνα πρακτικό εργαλείο, το οποίο κακιςτά εφικτι τθν κατάρτιςθ ςχεδίων που κα 

ςυμβάλλουν ςτθν προςταςία του περιβάλλοντοσ και ταυτόχρονα κα εξαςφαλίηουν μια 

αειφόρο αξιοποίθςθ των διακζςιμων φυςικϊν πόρων. 

Ο κφριοσ λόγοσ ςτον οποίο μπορεί να αποδοκεί θ μθ ποςοτικοποίθςθσ τθσ αβεβαιότθτασ 

μοντζλων τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων που ζχουν αναπτυχκεί για υδρολογικζσ 

εφαρμογζσ κατά το παρελκόν είναι θ δυςκολία εφρεςθσ μιασ κατάλλθλθσ μεκόδου. Θ 

πολυπλοκότθτα των μακθματικϊν ςυναρτιςεων που περιγράφουν ζνα τεχνθτό νευρωνικό 

δίκτυο δθμιουργεί μεγάλα προβλιματα ςτθν καταςκευι και αντιςτροφι του πίνακα 

Hessian, ο οποίοσ είναι προαπαιτοφμενοσ για τισ περιςςότερεσ μεκόδουσ εφρεςθσ 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. Θ μζκοδοσ bootstrap, που εφαρμόςτθκε ςτθν παροφςα 

εργαςία, παρζχει ζναν εναλλακτικό τρόπο ποςοτικοποίθςθσ τθσ αβεβαιότθτασ του 

μοντζλου ο οποίοσ είναι μακθματικά ορκόσ και μπορεί να προγραμματιςτεί, ϊςτε να 

υπολογίηει τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ του μοντζλου με αυτόματο τρόπο. 

Τα τρία άρκρα, τα οποία ζχουν ιδθ δθμοςιευκεί κατά τθ διάρκεια εκπόνθςθσ τθσ 

παροφςασ εργαςίασ ςε διεκνι επιςτθμονικά περιοδικά με κριτζσ, επιςυνάπτονται ςτο 

Ραράρτθμα. Το πρϊτο άρκρο (Trichakis et al., 2009) πραγματεφεται τθ βζλτιςτθ επιλογι 

παραμζτρων ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου για τθν πρόβλεψθ τθσ απόκριςθσ ενόσ 

καρςτικοφ υδροφορζα. Θ καινοτομία τθσ επιλογισ τθσ μεταβολισ του υδραυλικοφ φψουσ 

ωσ παραμζτρου εξόδου, αναλφεται ςε ςυνδυαςμό με τθ χριςθ ενόσ διαφορικοφ 

εξελικτικοφ αλγορίκμου για τθ βελτιςτοποίθςθ τθσ δομισ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ 

δικτφου και τον κακοριςμό τθσ τιμισ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ. Θ εναλλακτικι μζκοδοσ 

προςδιοριςμοφ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ μζςω τθσ ανάλυςθσ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ 

παρουςιάςτθκε και επιςθμάνκθκε θ δυνατότθτα να χρθςιμοποιθκεί εάν θ διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ κρίνεται υπερβολικά χρονοβόρα για να ζχει πρακτικι εφαρμογι. 

Μία τζτοια ιταν θ περίπτωςθ του υδροφορζα Ζντουαρντσ ςτο Τζξασ των ΘΡΑ, θ οποία 

αποτζλεςε τθν περιοχι μελζτθσ του δευτζρου άρκρου (Trichakis et al., In Press). Θ ανάλυςθ 

ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ υπζδειξε πικανι επίδραςθ τθσ βροχόπτωςθσ και τθσ άντλθςθσ για 

περιςςότερεσ από μία θμζρεσ. Θ δομι του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου που 

εφαρμόςτθκε, διαφοροποιικθκε για να προςαρμοςτεί ςτα διακζςιμα δεδομζνα και ςτα 

αποτελζςματα τθσ ανάλυςθσ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 

Το τρίτο άρκρο ζχει γίνει αποδεκτό για δθμοςίευςθ ςτο περιοδικό Hydrological 

Processes. Στο άρκρο αυτό παρουςιάηεται θ εφαρμογι που μπορεί να βρει θ μζκοδοσ 

bootstrap για τον προςδιοριςμό διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων 

που χρθςιμοποιοφνται για προςομοίωςθ υπογείων υδάτων. 
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Κεφϊλαιο 2ο  

Θεωρητικό Υπόβαθρο 
Θ περίπλοκθ δομι των καρςτικϊν ςχθματιςμϊν (Εικόνα 1) είναι θ κφρια αιτία τθσ 

δυςκολίασ μοντελοποίθςθσ με ςυμβατικζσ μεκόδουσ, όπωσ τα αρικμθτικά μοντζλα 

προςομοίωςθσ υπογείων υδάτων. Για τθν υπζρβαςθ του προβλιματοσ αυτοφ ζχουν 

αναπτυχκεί κατά καιροφσ διαφορετικζσ κεωριςεισ που απλοποιοφν το πρόβλθμα και 

επιτρζπουν τθν προςομοίωςθ του φυςικοφ ςυςτιματοσ. Σε αυτζσ τισ μεκόδουσ 

περιλαμβάνονται θ κεϊρθςθ ιςοδφναμου πορϊδουσ μζςου, διπλοφ πορϊδουσ ι ακόμα και 

θ κεϊρθςθ του καρςτικοφ ςυςτιματοσ ωσ ζνα δίκτυο αγωγϊν που μπορεί να περιγραφεί με 

μοντζλα προςομοίωςθσ αγωγϊν ομβρίων υδάτων. Θ πιο απλι κεϊρθςθ είναι εκείνθ του 

ιςοδφναμου πορϊδουσ μζςου, κατά τθν οποία το καρςτικό ςφςτθμα κεωρείται ςαν ζνα 

ιςοδφναμο, ανιςότροπο, ςυνεχζσ μζςο. Θ κφρια παραδοχι τθσ εν λόγω κεϊρθςθσ είναι ότι 

λαμβάνεται ο μζςοσ όροσ των φυςικϊν ιδιοτιτων (πορϊδεσ, διαπερατότθτα) επί 

αντιπροςωπευτικά μεγάλων όγκων του πετρϊματοσ. Θ κεϊρθςθ διπλοφ πορϊδουσ 

χρθςιμοποιεί μία μεταβλθτι πρωτογενοφσ πορϊδουσ, για να περιγράψει τουσ όγκουσ του 

πορϊδουσ του ςτερεοφ πετρϊματοσ, κακϊσ και ζνα δευτερογενζσ πορϊδεσ που 

περιγράφεται από ζνα μεγάλο αρικμό τυχαία κατανεμθμζνων ρωγμϊν που διατρζχουν το 

πζτρωμα. Λόγω των παραδοχϊν των παραπάνω κεωριςεων, οι οποίεσ ςε αρκετζσ 

περιπτϊςεισ απζχουν πολφ από τθν πραγματικότθτα, κακζνα από τα αντίςτοιχα μοντζλα 

μπορεί να χρθςιμοποιθκεί μόνο υπό ςυγκεκριμζνεσ ςυνκικεσ, ενϊ ζχουν και αρκετοφσ 

περιοριςμοφσ. 

 

Εικόνα 1. χθματικι απεικόνιςθ ενόσ καρςτικοφ ςχθματιςμοφ. 
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Τα τελευταία χρόνια θ ζρευνα ςτουσ τομείσ τθσ υδρολογίασ ζχει χρθςιμοποιιςει 

μοντζλα που ςτθρίηονται ςτθ κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Τα μοντζλα αυτά 

μποροφν να κεωρθκοφν ωσ ζνασ ςφνκετοσ τρόποσ μθ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ μεταξφ 

παραμζτρων ειςόδου και παραμζτρων εξόδου (Maier & Dandy, 2000). Χρθςιμοποιοφνται 

είτε αυτόνομα (Coppola et al., 2005b· Nayak et al., 2006) είτε για να προςομοιϊςουν πιο 

πολφπλοκα και χρονοβόρα μοντζλα (Nikolos et al., 2008). Και ςτισ δφο περιπτϊςεισ θ 

ζξοδοσ αποτελείται από παραμζτρουσ ενδιαφζροντοσ όπωσ θ παροχι που ειςζρχεται από 

μία λεκάνθ απορροισ ςε ζναν ταμιευτιρα, θ παροχι μίασ πθγισ ι θ ςτάκμθ του 

υδροφόρου ορίηοντα ςε ζνα πθγάδι παρατιρθςθσ.  

Λδιαίτερα ςτθν υπόγεια υδραυλικι ζχουν δθμοςιευτεί εργαςίεσ πάνω ςτθν εφαρμογι 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων για προςομοίωςθ τθσ απόκριςθσ είτε ενόσ πορϊδουσ είτε 

ενόσ καρςτικοφ υδροφορζα. Πταν θ εφαρμογι αυτι δεν βαςίηεται πάνω ςε κάποιο 

ςυμβατικό (π.χ. αρικμθτικό) μοντζλο, απαιτείται ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ δεδομζνων πεδίου 

για τθν εκπαίδευςθ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου, αλλά το μοντζλο που προκφπτει δεν 

ζχει τουσ περιοριςμοφσ που προκφπτουν από τισ παραδοχζσ των ςυμβατικϊν μοντζλων και 

αν ζχει εκπαιδευτεί ςωςτά, μπορεί να δϊςει μια πολφ καλι προςζγγιςθ τθσ απόκριςθσ του 

φυςικοφ ςυςτιματοσ ςτισ παραμζτρουσ που το επθρεάηουν.  

Για τθ βελτίωςθ των αποτελεςμάτων του μοντζλου και τθν καλφτερθ δυνατι 

προςομοίωςθ του υδροφορζα μπορεί να εφαρμοςτεί μία διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ τθσ 

δομισ και των παραμζτρων του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. Εξ αιτίασ τθσ αδιαφανοφσ 

κεϊρθςθσ ςαν μαφρο κουτί, οι παράμετροι τθσ μεκόδου δεν είναι πάντα εφκολο να 

προςδιοριςτοφν, ειδικά εκείνεσ που ςτεροφνται φυςικοφ νοιματοσ. Μία πολλά 

υποςχόμενθ μζκοδοσ με ταχεία ςφγκλιςθ είναι ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ. Θ 

μζκοδοσ είναι παρόμοια με άλλουσ εξελικτικοφσ αλγορίκμουσ. Σε κάκε γενιά 

δθμιουργοφνται νζα υποψιφια άτομα με ςυνδυαςμό ατόμων του προθγοφμενου 

πλθκυςμοφ και μετάλλαξθ και τα άτομα με τθ βζλτιςτθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ 

επιλζγονται για να αποτελζςουν τον πλθκυςμό τθσ επόμενθσ γενιάσ. 

Για τθν μετάβαςθ από τθν προςδιοριςτικι ζξοδο ςε ςτοχαςτικι πρζπει να εφαρμοςτεί 

μια μεκοδολογία, θ οποία να παρζχει τρόπο υπολογιςμοφ του διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ 

τθσ μεταβλθτισ εξόδου για κάκε επίπεδο βεβαιότθτασ. Οι προςπάκειεσ για χριςθ μεκόδων 

ελαχίςτων τετραγϊνων ι προςεγγίςεων τζτοιων μεκόδων δεν ςτζφκθκαν με επιτυχία λόγω 

τθσ δυςκολίασ εφαρμογισ ςε τόςο πολυςφνκετεσ ςυναρτιςεισ όπωσ τα τεχνθτά νευρωνικά 

δίκτυα. Μια ςχετικά νζα ςτατιςτικι μζκοδοσ που είναι ικανι να παρζχει διαςτιματα 

εμπιςτοςφνθσ για πολφπλοκεσ ςυναρτιςεισ, είναι θ μζκοδοσ bootstrap (μποφτςτραπ). Θ 

μζκοδοσ εφαρμόηει τθν επαναλθπτικι δειγματολθψία για να μπορζςει να εκτιμιςει τθν 

αβεβαιότθτα μίασ παραμζτρου χωρίσ περίπλοκουσ υπολογιςμοφσ με μια ςχετικά απλι 

(αλλά και χρονοβόρα) επαναλθπτικι διαδικαςία. 

2.1 Καρςτικού Υδροφορεύσ  
Θ εμφάνιςθ καρςτικϊν φαινομζνων ςυνδζεται πάντα με τθν φπαρξθ ςυγκεκριμζνων 

ειδϊν πετρωμάτων τα οποία είναι ευδιάλυτα ςτο νερό και δεν αφινουν υπολείμματα, με 

αποτζλεςμα τα διάκενα να διευρφνονται με τθ διεργαςία τθσ διάλυςθσ και επιτρζπουν τθ 

ροι φδατοσ μζςω αυτϊν ςτο υπζδαφοσ. Σε αυτά τα είδθ πετρωμάτων, τα οποία είναι 
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γνωςτά ωσ καρςτικά (Bögli, 1980), ανικουν ανκρακικοί ςχθματιςμοί, όπωσ οι αςβεςτόλικοι 

και οι δολομίτεσ, που είναι πολφ διαδεδομζνοι ςτθν Ελλάδα.  

Σχετικά με τθν εξζλιξθ του καρςτ ζχουν προτακεί μοντζλα προςομοίωςθσ και 

πρόβλεψθσ τα οποία ζχουν τθ δυνατότθτα να εξετάηουν διαφορετικά ςενάρια μθχανιςμϊν 

διάλυςθσ του αρχικοφ πετρϊματοσ (Gabrovsek et al., 2004). Τα ςενάρια ζχουν δοκιμαςτεί 

ςε μοντζλα που προςομοιϊνουν τα δίκτυα των διακλάςεων με ζνα πυκνό δίκτυο από 

παράλλθλεσ και κάκετεσ ρωγμζσ, ανάμεςα ςτισ οποίεσ βρίςκονται οι μεγαλφτεροι αγωγοί 

του καρςτ. 

Ενϊ υπάρχει θ αντίλθψθ ότι θ μεταβολι του καρςτ είναι μια πολφ χρονοβόρα 

διαδικαςία, κατά τθν οποία θ διάκλαςθ χρειάηεται ακόμα και χίλια ι δζκα χιλιάδεσ χρόνια 

για να ςυνδεκεί με τον αποδζκτθ και να αποκτιςει αυξθμζνθ μεταφορικι ικανότθτα, 

υπάρχουν περιπτϊςεισ υπό ςυνκικεσ όπου το καρςτ μπορεί να εξελιχκεί ραγδαία μζςα ςε 

εκατό χρόνια. Συγκεκριμζνο παράδειγμα αναφζρεται ςε χϊρουσ υγειονομικισ ταφισ, όπου 

λόγω και τθσ χθμικισ ςφςταςθσ των ςτραγγιςμάτων υπάρχει πικανότθτα ςε περίπτωςθ 

διαρροισ να αυξθκεί ςθμαντικά ο ρυκμόσ καρςτικοποίθςθσ των υφιςτάμενων πετρωμάτων. 

(White, 2002) 

Οι ανκρακικοί καρςτικοί υδροφορείσ κεωροφνται ςαν να περιζχουν τριϊν ειδϊν 

πορϊδθ: το πορϊδεσ μεταξφ των κόκκων του ςτερεοφ πετρϊματοσ, το πορϊδεσ των 

διακλάςεων του καρςτ και το πορϊδεσ των μεγάλων ρωγμϊν και κφριων αγωγϊν του 

καρςτ. Ρολφ ςυχνά, για λόγουσ απλοφςτευςθσ κεωρείται ότι θ κίνθςθ του φδατοσ 

πραγματοποιείται μόνο μζςα ςτισ διακλάςεισ και τουσ αγωγοφσ αλλά υπάρχουν 

περιπτϊςεισ όπου ανάλογα με τθν περίοδο (υγρι – ξθρι) το κυρίαρχο είδοσ του πορϊδουσ 

που παρζχει νερό ςε μια κατάντθ πθγι, αλλάηει (Martin & Dean, 2001). Ραρατθριςεισ του 

υδροφόρου ορίηοντα δείχνουν ότι ςυνικωσ το διακζςιμο γλυκό νερό ςε ζνα παράκτιο 

καρςτικό υδροφορζα εξαρτάται περιςςότερο από τθν ποςότθτα νεροφ που φτάνει μζςω 

τθσ ακόρεςτθσ ηϊνθσ παρά από τθν αργι κατείςδυςθ μζςω του μικροφ δικτφου 

διακλάςεων. 

Από το υδρογράφθμα μιασ καρςτικισ πθγισ υπάρχουν μζκοδοι χαρακτθριςμοφ του 

υδροφορζα ανάλογα με το ςτάδιο εξζλιξθσ του καρςτ και το κακεςτϊσ ροισ μζςα ςε αυτόν 

(Kovacs et al., 2005). Ζτςι μποροφν να χωριςτοφν ςε εκείνουσ ςτουσ οποίουσ θ κυρίαρχθ 

ροι είναι μζςα από το πζτρωμα ι ςε εκείνουσ που θ κυρίαρχθ ροι είναι μζςα από τισ 

ρωγμζσ. Στθν πρϊτθ περίπτωςθ το καρςτικό ςφςτθμα είναι ακόμα ςε ςτάδιο ανάπτυξθσ 

ενϊ ςτθν δεφτερθ κεωρείται ϊριμο καρςτ. 

Τα αποτελζςματα μεκόδων που χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ για τθν επεξεργαςία και 

εξιγθςθ των υδρογραφθμάτων καρςτικϊν πθγϊν, ζχει βρεκεί ότι δεν ανταποκρίνονται 

πάντα ςτθν πραγματικότθτα. Συχνά για παράδειγμα γίνεται διάςπαςθ του 

υδρογραφιματοσ ςε τρία τμιματα, τα οποία κεωροφνται ότι αντιπροςωπεφουν κακζνα μια 

από τισ τρεισ διαφορετικζσ υδραυλικζσ αγωγιμότθτεσ ενόσ καρςτικοφ υδροφορζα. Ωςτόςο, 

από παραδείγματα που ζχουν γίνει, φαίνεται ότι το ενδιάμεςο τμιμα εμφανίηεται και ςε 

περιπτϊςεισ που δεν υπάρχει ενδιάμεςο είδοσ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ. Εξάλλου, το μθ 

εκκετικό τμιμα το οποίο κεωρείται ότι αντιπροςωπεφει τθ βαςικι ροι, δεν εξαρτάται μόνο 

από τα χαρακτθριςτικά του χαμθλισ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ πετρϊματοσ, αλλά από όλεσ 

τισ παραμζτρουσ του υδροφορζα. (Eisenlohr et al., 1997b) 
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Οι υδρογεωλογικζσ ερμθνείεσ που δίδονται από ςτατιςτικι ανάλυςθ, δεν βαςίηονται 

αποκλειςτικά ςτθν πυκνότθτα του δικτφου αγωγϊν του καρςτ, δθλαδι ςτο εφροσ των 

αποκεμάτων υπόγειου φδατοσ. Το τρίπτυχο μορφι του διαγράμματοσ ςυςχζτιςθσ – βακμόσ 

καρςτικοποίθςθσ του υδροφορζα – ρυκμιςτικι ικανότθτα δεν δίνει πάντα ορκά 

ςυμπεράςματα. Υπάρχει ανάγκθ καλισ υδρογεωλογικισ πλθροφορίασ για ζνα καρςτικό 

υδροφορζα πριν χρθςιμοποιθκοφν ςτατιςτικζσ μζκοδοι. Είναι ςθμαντικι θ γνϊςθ του 

κλιματικοφ κακεςτϊτοσ – τθσ ςυχνότθτασ καταιγίδασ κακϊσ και τθσ χωρικισ και χρονικισ 

κατανομισ τθσ βροχόπτωςθσ. (Eisenlohr et al., 1997a) 

Για τθν προςομοίωςθ καρςτικϊν υδροφορζων ζχουν προτακεί πολλζσ διαφορετικζσ 

μζκοδοι που μπορεί να προςομοιϊνουν τθ ςτάκμθ του καρςτικοφ υδροφορζα ι τθν 

απόκριςθ μιασ πθγισ ςτθν οποία καταλιγει ο καρςτικόσ υδροφορζασ. Οι διαφορετικζσ 

κεωριςεισ και παραδοχζσ που γίνονται κατά τθ διαδικαςία υλοποίθςθσ του εννοιολογικοφ 

μοντζλου, ειςάγουν μεγαλφτερεσ ι μικρότερεσ αποκλίςεισ από τθν πραγματικι κατάςταςθ 

και πρζπει να εξετάηεται εάν οι παραδοχζσ αυτζσ ικανοποιοφνται πριν από τθν εφαρμογι 

οποιουδιποτε μοντζλου ςε μία υπό μελζτθ περιοχι. 

Για τθν παροχι τθσ πθγισ ζχουν προτακεί γραμμικά μοντζλα ανάλυςθσ ςυςτθμάτων 

καρςτικϊν υδροφορζων που ειςάγουν τθν φιλοςοφία του μοναδιαίου υδρογραφιματοσ, 

που χρθςιμοποιείται ςτα επιφανειακά, και ςτα υπόγεια φδατα. Ππωσ το μοναδιαίο 

υδρογράφθμα ςυςχετίηει τθν βροχι ςε μια λεκάνθ απορροισ με τθν απορροι από αυτιν, 

ζτςι και θ μζκοδοσ αυτι ςυςχετίηει το ρυκμό εμπλουτιςμοφ ενόσ υδροφορζα με τθ ςτάκμθ 

του υδροφορζα ςε ζνα πθγάδι παρατιρθςθσ. Ο εμπλουτιςμόσ μπορεί να προζρχεται από 

κατακριμνιςθ ι υπόγεια απορροι (Long & Derickson, 1999) 

Εναλλακτικά, τα ριγματα μποροφν να προςομοιωκοφν από μια αλυςίδα ςθμείων 

εκφόρτιςθσ του υδροφορζα ςυνδεόμενα μεταξφ τουσ. Θ οπτικι αυτι ζχει το πλεονζκτθμα 

ότι δεν ειςάγει αρικμθτικά ςφάλματα ςτουσ υπολογιςμοφσ λόγω εφαρμογισ ςε μια 

περιοχι υπερβολικά αυξθμζνθσ τιμισ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ. Το μειονζκτθμα είναι ότι 

χρειάηεται μελζτθ για να βρεκοφν οι ςχζςεισ των καρςτικϊν αγωγϊν και ποφ καταλιγει θ 

ροι μζςα από τον κακζνα από αυτοφσ. (Quinn et al., 2006) 

Μια διαφορετικι μζκοδοσ προςομοίωςθσ καρςτικϊν ςυςτθμάτων είναι θ χριςθ 

μοντζλων που ζχουν αναπτυχκεί για τθν προςομοίωςθ δικτφων ομβρίων υδάτων (Peterson 

& Wicks, 2006). Θ μζκοδοσ αυτι κεωρείται βελτίωςθ των μεκόδων γραμμικϊν ςυςτθμάτων 

που ζχουν χρθςιμοποιθκεί ςτο παρελκόν, κακϊσ επιτρζπει μεγαλφτερο ζλεγχο του 

αποτελζςματοσ. Τα μοντζλα προςομοίωςθσ ροισ ςε δίκτυα κλειςτϊν αγωγϊν 

χρθςιμοποιοφνται ευρφτατα ςε άλλεσ εφαρμογζσ (δίκτυα φδρευςθσ, αποχζτευςθσ ι 

ομβρίων). Επειδι ζνα καρςτικό ςφςτθμα είναι ουςιαςτικά ζνα φυςικό δίκτυο ομβρίων 

υδάτων, θ προςομοίωςι του με ζνα μοντζλο δικτφων κλειςτϊν αγωγϊν φαίνεται λογικι, 

δεδομζνου και του παρόμοιου κακεςτϊτοσ ροισ. Το πρόβλθμα είναι ότι ςτισ περιςςότερεσ 

περιπτϊςεισ θ ακριβισ διάταξθ και γεωμετρία των ρωγμϊν δεν είναι γνωςτι. Σε μια τζτοια 

περίπτωςθ δεν είναι δυνατι θ χριςθ ενόσ τζτοιου μοντζλου, μιασ και θ ζξοδόσ του 

εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από το μικοσ, το πλάτοσ και τον ςυντελεςτι τραχφτθτασ των 

ρωγμϊν.  

Ακόμα και θ πιο απλι προςομοίωςθ ενόσ καρςτικοφ υδροφορζα ωσ ιςοδφναμο πορϊδεσ 

μζςο βρίςκει εφαρμογι ςε περιπτϊςεισ όπου από τισ μετριςεισ φαίνεται μια τζτοιου 
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είδουσ ςυμπεριφορά του υδροφορζα. Ρράγματι υπάρχουν περιπτϊςεισ όπου όταν βρεκεί, 

από δοκιμαςτικζσ αντλιςεισ για παράδειγμα,  μια τιμι ιςοδφναμθσ υδραυλικισ 

αγωγιμότθτασ του καρςτικοφ ςυςτιματοσ, θ προςομοίωςθ ωσ ιςοδφναμο πορϊδεσ μζςο 

καταλιγει ςε αρκετά ακριβι αποτελζςματα. (Scanlon et al., 2003) 

Μια τροποποίθςθ τθσ μεκόδου του ιςοδφναμου πορϊδουσ μζςου προτείνεται από τον 

Martin και τθν ομάδα του (Martin et al., 2005), ςτθν οποία κάκε ριγμα ςε ζνα υδροφορζα 

προςομοιϊνεται ςαν διεπιφάνεια θ οποία μπορεί να διευκολφνει ι να περιορίηει τθν 

υπόγεια ροι. Σε κάκε ριγμα που διευκολφνει τθν κίνθςθ του νεροφ, δθμιουργείται μια 

διεπιφάνεια που επιτρζπει τθν αλλαγι τθσ κανονικισ ςυνιςτϊςασ τθσ ταχφτθτασ μεταξφ τθσ 

μιασ και τθσ άλλθσ πλευράσ, γεγονόσ που ουςιαςτικά χωρίηει τον υδροφορζα ςε 

υποπεριοχζσ, οι οποίεσ επικοινωνοφν μεταξφ τουσ μζςω των διεπιφανειϊν με 

ςυγκεκριμζνεσ εξιςϊςεισ. Στθν αντίκετθ περίπτωςθ ουςιαςτικά δθμιουργείται ζνα 

γεωλογικό φράγμα που επιτρζπει μικρι υδραυλικι επικοινωνία ςτισ δφο εκατζρωκζν του 

περιοχζσ. Σε αυτι τθν περίπτωςθ θ πίεςθ είναι το μζγεκοσ που αλλάηει διαμζςου τθσ 

διεπιφάνειασ. 

Στθν περίπτωςθ που υπάρχουν μετριςεισ παροχισ πθγισ και ςτάκμθσ υδροφορζα, θ 

χριςθ μικτϊν εξιςϊςεων, κατάλλθλων τόςο για ςυνκικεσ ελεφκερθσ επιφάνειασ όςο και 

ροισ υπό πίεςθ μζςα ςτουσ αγωγοφσ του καρςτ, μπορεί να δϊςει βελτιωμζνα 

αποτελζςματα ςτθν αναπαραγωγι των χαρακτθριςτικϊν των χρονοςειρϊν που ζχουν 

καταγραφεί, ειδικά τθσ ςτάκμθσ του υπόγειου υδροφόρου ορίηοντα. (Rozos & 

Koutsoyiannis, 2006) 

Ραρατθριςεισ δείχνουν ότι το διακζςιμο γλυκό νερό που αποκθκεφεται ςε ζνα 

παράκτιο καρςτικό υδροφορζα, εξαρτάται από τθν ποςότθτα που φτάνει ςτον υδροφορζα 

με μεγάλθ ταχφτθτα ςε ςχζςθ με το υπόλοιπο που κατειςδφει με μικρότερθ ταχφτθτα μζςω 

του δικτφου των μικρϊν διακλάςεων. 

Θ δυςκολία προςομοίωςθσ ανεξαρτιτωσ μοντζλου του υδροφόρου ορίηοντα φαίνεται 

να οφείλεται ςτθ ςθμαντικι μεταβλθτότθτα των φυςικϊν ρυκμϊν εμπλουτιςμοφ και 

αποκικευςθσ και ςτθν φπαρξθ άλλων μεταβλθτϊν (όπωσ θ ακριβισ κζςθ των καρςτικϊν 

αγωγϊν ι ζνασ ςφνκετοσ γεωλογικόσ ςχθματιςμόσ, όπωσ επίςθσ μετεωρολογικά δεδομζνα 

που δεν καλφπτουν τθν περιοχι μελζτθσ ςε όλο το εφροσ τθσ) που δε λαμβάνονται υπ’ όψιν 

ςτο μοντζλο (Jocson et al., 2002). Για μια ακριβι εκτίμθςθ δφο παράμετροι κεωροφνται 

κρίςιμεσ ςτθν προςομοίωςθ υπογείων υδάτων: (α) θ ικανότθτα επακριβοφσ χαρακτθριςμοφ 

των γεωμετρικϊν και υδρολογικϊν χαρακτθριςτικϊν αξιοποιϊντασ για τθ μζτρθςι τουσ 

γεωφυςικζσ μεκόδουσ και (β) θ αφξθςθ τθσ υπολογιςτικισ ιςχφοσ που κα επιτρζψει τθν 

επιςκόπθςθ τθσ ροισ και μεταφοράσ μάηασ ςε τριςδιάςτατα ςυςτιματα ροισ μεγάλθσ 

κλίμακασ (Berkowitz, 2002).  

Ρροβλιματα όπωσ θ δυςκολία προςομοίωςθσ επακριβϊσ των μθχανιςμϊν του φυςικοφ 

ςυςτιματοσ και θ ανάγκθ ακριβζςτερων μετριςεων των γεωμετρικϊν παραμζτρων 

μποροφν να ξεπεραςτοφν με τθ βοικεια ενόσ μοντζλου που να βαςίηεται ςτθ κεωρία 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων, ϊςτε να ζχει τθν ικανότθτα προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ 

φψουσ χωρίσ εκτενι γνϊςθ των γεωλογικϊν και υδρογεωλογικϊν χαρακτθριςτικϊν του 

φυςικοφ ςυςτιματοσ. Ζχοντασ μια εντελϊσ διαφορετικι προςζγγιςθ ςε ςχζςθ με τα 

αρικμθτικά μοντζλα, ςτα οποία ο υδροφορζασ είναι το αντικείμενο τθσ προςομοίωςθσ, θ 
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εφαρμογι των ΤΝΔ εςτιάηεται ςτθν προςομοίωςθ του υδρολογικοφ κφκλου. Θ μζκοδοσ 

αυτι ζχει το πλεονζκτθμα τθσ εφαρμοςιμότθτασ ςε κάκε τφπο υδροφορζα. Θ μόνθ 

απαίτθςθ, θ οποία δεν ικανοποιείται πάντα, είναι μια ποικιλία δεδομζνων (μετεωρολογικά, 

ςτάκμθ υπογείων υδάτων) για μεγάλα χρονικά διαςτιματα, που δεν είναι πάντα 

διακζςιμα. Οι χρονοςειρζσ δεδομζνων αυτζσ είναι το μόνο απαιτοφμενο για τθν 

εκπαίδευςθ (βακμονόμθςθ) του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου (ΤΝΔ) και τθν αξιολόγθςθ 

τθσ αξιοπιςτίασ του βακμονομθμζνου ΤΝΔ. Τα ΤΝΔ ζχουν κεωρθτικά τθν ικανότθτα να 

προςεγγίςουν ςφνκετεσ ςυναρτιςεισ, αρκεί να χρθςιμοποιθκεί επαρκισ αρικμόσ 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ και κρυφϊν κόμβων (Haykin, 1999). Σε πραγματικζσ καταςτάςεισ 

όμωσ οι αδυναμίεσ των δυνατοτιτων πρόβλεψθσ και γενίκευςθσ παρατθροφνται ςυχνά, εξ 

αιτίασ τθσ ζλλειψθσ επαρκϊν και αξιόπιςτων δεδομζνων, τθσ πικανισ φπαρξθσ άλλων 

παραμζτρων που επθρεάηουν το φυςικό ςφςτθμα και δεν λαμβάνονται υπ’ όψιν, κακϊσ και 

των περιοριςμϊν υπολογιςτικισ ιςχφοσ που δεν επιτρζπουν τθ χριςθ μεγάλων δικτφων και 

διαδικαςιϊν βελτιςτοποίθςθσ (Pinkus, 1999). 

2.2 Τεχνητϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα 
Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, πιο ςυχνά αποκαλοφμενα «νευρωνικά δίκτυα», είναι 

μακθματικά μοντζλα τα οποία ζχουν ωσ αφετθρία τθ κεϊρθςθ ότι ο ανκρϊπινοσ 

εγκζφαλοσ ζχει εντελϊσ διαφορετικό τρόπο επεξεργαςίασ των πλθροφοριϊν ςε ςχζςθ με 

ζναν ςυμβατικό θλεκτρονικό υπολογιςτι. Ο πολφπλοκοσ, μθ γραμμικόσ και παράλλθλοσ 

τρόποσ λειτουργίασ του εγκεφάλου επιτρζπει τθν επεξεργαςία πλθροφοριϊν μζςω των 

δομικϊν του ςτοιχείων (νευρϊνων) τα οποία είναι ςε κζςθ να πραγματοποιιςουν 

υπολογιςμοφσ, όπωσ θ αναγνϊριςθ μοτίβων και θ αντίλθψθ, ςαφϊσ ταχφτερα από 

ψθφιακοφσ υπολογιςτζσ. (Haykin, 1999) 

Θ ςφγχρονθ εποχι των νευρωνικϊν δικτφων ξεκίνθςε με τθν πρωτοπόρα εργαςία του 

ψυχιάτρου και νευρολόγου αςχολοφμενου με τθν ανατομία του νευρικοφ ςυςτιματοσ 

Warren Sturgis McCulloch και του ιδιοφυοφσ ςτα μακθματικά και τθ λογικι Walter Pitts 

(McCulloch & Pitts, 1943). Θ εργαςία αυτι είναι από τισ πλζον πολυδιαβαςμζνεσ μζχρι και 

ςιμερα εργαςίεσ ςτον κλάδο και από τα ςυμπεράςματά τθσ γεννικθκαν οι αρχζσ των 

νευρωνικϊν δικτφων και τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ. Τθν επόμενθ μεγάλθ εξζλιξθ αποτζλεςε 

θ δθμοςίευςθ του βιβλίου του Donald Olding Hebb ςχετικά με τθν οργάνωςθ τθσ 

ςυμπεριφοράσ (Hebb, 1949). Στο βιβλίο αυτό πρωτοεμφανίςτθκε ο ομϊνυμοσ κανόνασ για 

τθν ενθμζρωςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν μεταξφ των νευρϊνων. 

Ρερίπου 15 χρόνια μετά τθν πρωτοπόρα εργαςία των McCulloch και Pitts, 

παρουςιάςτθκε θ πρϊτθ εργαςία που αφοροφςε το απλοφςτερο νευρωνικό δίκτυο το 

οποίο χρθςιμοποιοφςε μία καινοφρια μζκοδο επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ, το perceptron 

(Rosenblatt, 1958). Σε μία προςπάκεια να προςομοιϊςει καλφτερα τθ ςυμπεριφορά ενόσ 

πραγματικοφ (βιολογικοφ) νευρϊνα ο Cowan επζλεξε αντί τθσ μζχρι τότε 

χρθςιμοποιοφμενθσ ςυνάρτθςθσ κατωφλίου, μία ομαλι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ενόσ 

νευρϊνα, τθ λεγόμενθ λογιςτικι ςυνάρτθςθ (Cowan, 1967). Θ μεγάλθ εξζλιξθ όμωσ που 

βοικθςε τθν ευρεία εφαρμογι των perceptronπολλϊν επιπζδων, ιταν θ δθμοςίευςθ του 

αλγορίκμου εκπαίδευςθσ back propagation (Rumelhart et al., 1986) ο οποίοσ είναι και ο 

βαςικόσ αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ που χρθςιμοποιείται ςε δίκτυα perceptron πολλϊν 

επιπζδων και με τον οποίο ςυγκρίνονται οι εναλλακτικοί αλγόρικμοι. 
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Θ πρϊτθ δθμοςίευςθ που παρουςιάηει εφαρμογι ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου 

για χωρικι και χρονικι πρόβλεψθ βροχόπτωςθσ, εμφανίςτθκε το 1992 (French et al., 1992). 

Τθν ίδια χρονιά δθμοςιεφκθκε και μία εφαρμογι νευρωνικϊν δικτφων για τθν 

προςομοίωςθ τθσ αλατότθτασ (DeSilet et al., 1992). Τθν επόμενθ χρονιά ακολοφκθςε θ 

δθμοςίευςθ μίασ εργαςίασ που εφάρμοηε νευρωνικά δίκτυα για τθν πρόβλεψθ τθσ 

ξθραςίασ (Crespo & Mora, 1993) και από εκεί και ζπειτα τα νευρωνικά δίκτυα βρικαν πάρα 

πολλζσ εφαρμογζσ ςτθν υδρολογία (Clair & Ehrman, 1998· Coulibaly et al., 1999· Kuligowski 

& Barros, 1998· Raman & Sunilkumar, 1995). Θ πρϊτθ δθμοςιευμζνθ εφαρμογι νευρωνικοφ 

δικτφου ςε υπόγεια υδρολογία αφοροφςε ςτθν προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ του υπόγειου 

υδροφορζα (Shukla et al., 1996).  

Ανάμεςα ςτα εργαλεία τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ (ΤΝ), θ μοντελοποίθςθ με ΤΝΔ μπορεί 

να εκλθφκεί ωσ μια εξεηθτθμζνθ τεχνικι μοντελοποίθςθσ που αξιοποιεί διακζςιμα 

δεδομζνα ςτθν προςπάκεια να ανακαλφψει ςχζςεισ μεταξφ δειγμάτων ειςόδου και εξόδου 

χωρίσ λεπτομερι γνϊςθ των διαδικαςιϊν που λαμβάνουν χϊρα (Lallahem & Mania, 2003a). 

Το γεγονόσ αυτό είναι ιδιαίτερα βολικό όταν το φυςικό μοντζλο δεν είναι ρθτά 

κακοριςμζνο ι είναι εξαιρετικά δφςκολο να περιγραφεί επακριβϊσ, ι/και όταν υπάρχει 

ζλλειψθ δεδομζνων για τθ δθμιουργία και εκτζλεςθ ενόσ λεπτομεροφσ μοντζλου. 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα αρχικά δθμιουργικθκαν ωσ υπεραπλουςτευμζνα ανάλογα 

προσ τα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Και ςτα δφο δίκτυα υπάρχουν μονάδεσ επεξεργαςίασ 

(νευρϊνεσ), που επικοινωνοφν μεταξφ τουσ με αποςτολι ςθμάτων μζςα από ςτακμιςμζνεσ 

ςυνδζςεισ. Κάκε μονάδα ενόσ ΤΝΔ εκτελεί τθ ςχετικά απλι εργαςία τθσ ειςδοχισ ςθμάτων 

από γειτονικζσ μονάδεσ ι εξωτερικζσ πθγζσ και χριςθσ αυτϊν για τον υπολογιςμό ενόσ 

ςιματοσ που μεταφζρεται ςε άλλεσ μονάδεσ (Kröse & van der Smagt, 1996). 

Με μια αρχικι ςκζψθ παραγόμενθ από το ανκρϊπινο νευρωνικό δίκτυο, τα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα είναι μακθματικζσ δομζσ που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν για τθν 

προςομοίωςθ διαφόρων ςυναρτιςεων. Υπάρχουν περιπτϊςεισ κατά τισ οποίεσ δεδομζνα 

εξαρτθμζνων (εξόδου) και ανεξάρτθτων (ειςόδου) μεταβλθτϊν ζχουν παρατθρθκεί αλλά ο 

μακθματικόσ τφποσ τθσ ςυνάρτθςθσ που τα ςυνδζει είναι άγνωςτοσ. Τα ΤΝΔ είναι ικανά να 

κακορίςουν τθν υποκείμενθ ςυνάρτθςθ που παράγει μια ςυγκεκριμζνθ ζξοδο για μια 

δεδομζνθ είςοδο. 

 

Εικόνα 2. χθματικι απεικόνιςθ ενόσ νευρϊνα. 

Κάκε νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από ζνα πλικοσ υπολογιςτικϊν μονάδων οι οποίεσ 

ςυνδζονται μεταξφ τουσ και επικοινωνοφν ςτζλνοντασ ςιματα μζςα από ςτακμιςμζνεσ 

ςυνδζςεισ. Οι υπολογιςτικζσ αυτζσ μονάδεσ καλοφνται νευρϊνεσ ι κόμβοι. Στθν Εικόνα 2 

αναπαριςτάται ζνασ νευρϊνασ με τρεισ ειςόδουσ που δίνει μία ζξοδο. Ζνα νευρωνικό 
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δίκτυο αποτελείται από κόμβουσ που επικοινωνοφν μεταξφ τουσ. Τα feed forward (πρόςω 

τροφοδότθςθσ) είναι θ πιο απλι μορφι νευρωνικϊν δικτφων. Σε αυτά υπάρχει ζνα επίπεδο 

ειςόδου, ζνα επίπεδο εξόδου και προαιρετικά ζνα ι περιςςότερα ενδιάμεςα κρυφά 

επίπεδα (Βλαχάβασ κ.α. 2002). Θ φπαρξθ κρυφϊν επιπζδων υπαγορεφτθκε από τθ 

μακθματικι απόδειξθ ότι τα απλά νευρωνικά δίκτυα ενόσ επιπζδου δεν είχαν τθ 

δυνατότθτα προςομοίωςθσ οποιαςδιποτε ςυνάρτθςθσ. Τα κρυφά επίπεδα παρζχουν ςτο 

νευρωνικό δίκτυο μεγαλφτερθ ευελιξία, κακϊσ ουςιαςτικά αυξάνουν τουσ βακμοφσ 

ελευκερίασ. Ζνα πλιρωσ διαςυνδεδεμζνο πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο (τφπου Multi 

Layer Perceptron) με δφο κρυφά επίπεδα παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 3. 

 

Εικόνα 3. Πλιρωσ διαςυνδεδεμζνο νευρωνικό δίκτυο με δφο κρυφά επίπεδα. 

Οι είςοδοι του δικτφου τροφοδοτοφνται από τουσ κόμβουσ του επιπζδου ειςόδου ςτουσ 

κόμβουσ του πρϊτου κρυφοφ επιπζδου. Μετά τθν επεξεργαςία των ςθμάτων, οι ζξοδοι των 

κόμβων του πρϊτου κρυφοφ επιπζδου αποτελοφν τισ ειςόδουσ των κόμβων του δεφτερου 

κρυφοφ επιπζδου. Στθ ςυνζχεια τα υπολογιςμζνα ςιματα εξόδου των κόμβων του 

δεφτερου κρυφοφ επιπζδου ειςάγονται ςτουσ κόμβουσ του επιπζδου εξόδου, από τουσ 

οποίουσ και υπολογίηονται οι τελικζσ ζξοδοι του νευρωνικοφ δικτφου. 

Θ διεργαςία που λαμβάνει χϊρα εντόσ κάκε υπολογιςτικισ μονάδασ (κόμβου) είναι ο 

πολλαπλαςιαςμόσ των ειςόδων του κόμβου με τα αντίςτοιχα ςυναπτικά βάρθ τθσ κάκε 

ειςόδου (όπωσ αυτά προςδιορίςτθκαν κατά τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ) ϊςτε να 

προκφψουν οι ςτακμιςμζνεσ είςοδοι του κάκε κόμβου, ανάλογα με τθ ςθμαντικότθτα που 

λαμβάνουν από τα αντίςτοιχα βάρθ τουσ, το άκροιςμα των παραπάνω ςτακμιςμζνων πλζον 

ειςόδων, θ πρόςκεςθ του κατωφλίου του κόμβου (bias) και θ ειςαγωγι του αποτελζςματοσ 

ςτθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του κόμβου για τον υπολογιςμό τθσ εξόδου του κόμβου. 

Μακθματικά θ παραπάνω διαδικαςία περιγράφεται από τθν εξίςωςθ: 
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     (∑      

 

   

   ) (2.1) 

όπου: 

  , θ ζξοδοσ του κόμβου n 

   , το ςυναπτικό βάροσ που ςυνδζει τον κόμβο i με τον κόμβο k 

 , ο αρικμόσ των κόμβων του προθγοφμενου επιπζδου από εκείνο του κόμβου k 

  , θ πόλωςθ (bias) του κόμβου k 

  , θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ του κόμβου k 

 

Οπότε οι μεταβλθτζσ εξόδου   ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου (απλισ 

τροφοδότθςθσ πλιρωσ διαςυνδεδεμζνο Multi Layer Perceptron) μποροφν να αποδοκοφν 

ωσ μια πολφπλοκθ μακθματικι ςυνάρτθςθ των μεταβλθτϊν ειςόδου   . Ζςτω   ο αρικμόσ 

των κόμβων ειςόδου,   ο αρικμόσ των κόμβων του πρϊτου κρυφοφ επιπζδου,   ο αρικμόσ 

των κόμβων του δεφτερου κρυφοφ επιπζδου,    θ πόλωςθ (bias) και    θ ςυνάρτθςθ 

ενεργοποίθςθσ του κόμβου  , τότε θ ζξοδοσ ενόσ κόμβου   δίνεται από τον τφπο: 

 

     (∑ (      (∑(      (∑(      )

 

   

   ))

 

   

   ))

 

   

   ) (2.2) 

Μια απλι και ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι θ λογιςτικι 

ςυνάρτθςθ, θ οποία ζχει ςιγμοειδι μεταβολι από το μθδζν ςτο ζνα. Ο αλγεβρικόσ τφποσ 

τθσ ςυνάρτθςθσ είναι: 

 
 ( )  

 

     
 (2.3) 

Είναι εφκολα αντιλθπτό ότι θ αντικατάςταςθ τθσ (2.3) ςτθν (2.2) δθμιουργεί μια 

εξαιρετικά πολφπλοκθ ςυνάρτθςθ θ οποία είναι αρκετά δφςκολο να μελετθκεί με 

κλαςςικζσ αλγεβρικζσ μεκόδουσ. Θ πολυπλοκότθτα τθσ ςυνάρτθςθσ οδθγεί ςυνικωσ ςτθν 

αναηιτθςθ διαφορετικϊν τρόπων αντιμετϊπιςθσ των υπό επίλυςθ προβλθμάτων.  

Ζνα τζτοιο κζμα είναι και θ βακμονόμθςθ του μοντζλου, θ οποία ςτα τεχνθτά νευρωνικά 

δίκτυα καλείται εκπαίδευςθ του δικτφου και είναι θ διαδικαςία μζςω τθσ οποίασ 

υπολογίηονται οι βζλτιςτεσ τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν. Στα κλαςςικά μοντζλα 

παλινδρόμθςθσ θ ςυνικθσ διαδικαςία που ακολουκείται είναι θ ελαχιςτοποίθςθ του 

ακροίςματοσ των τετραγϊνων των ςφαλμάτων μεταξφ παρατθρθμζνων και 

προςομοιωμζνων τιμϊν τθσ ςυνάρτθςθσ. Οι τιμζσ για τισ παραμζτρουσ προκφπτουν από τθν 

επίλυςθ ενόσ ςυςτιματοσ εξιςϊςεων, οι οποίεσ μάλιςτα ςυνικωσ είναι γραμμικζσ ωσ προσ 

τισ παραμζτρουσ. Το πρόβλθμα που κα προζκυπτε ςε μια προςπάκεια εφαρμογισ τθσ 

μεκόδου αυτισ ςε ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο είναι ότι το ςφςτθμα που κα δθμιουργείτο 

κα ιταν ιδιαιτζρωσ μθ γραμμικό, δθλαδι κα υπιρχαν παράμετροι ςε όριςμα εκκετικισ 

ςυνάρτθςθσ θ οποία βρίςκεται ςτον παρανομαςτι κλάςματοσ το οποίο αποτελεί όριςμα 

άλλθσ εκκετικισ ςυνάρτθςθσ.  
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Αλγόριθμοσ Ανϊςτροφησ Διϊδοςησ (Back Propagation) 

Θ εναλλακτικι προςζγγιςθ που διατθρεί τθν ιδζα τθσ ελαχιςτοποίθςθσ του τετραγϊνου 

των ςφαλμάτων και τθν προςαρμόηει ςτα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, είναι ο λεγόμενοσ 

αλγόρικμοσ ανάςτροφθσ διάδοςθσ του ςφάλματοσ (error back propagation algorithm ι 

απλά Back Propagation). Θ βαςικι ιδζα είναι να κατανεμθκεί το ςυνολικό ςφάλμα ςτα βάρθ 

του κάκε νευρϊνα. Με τον τρόπο αυτόν είναι δυνατό να υπολογιςτοφν οι διορκϊςεισ ςτα 

βάρθ του κάκε νευρϊνα ξεχωριςτά, παρά τθν πολφπλοκθ δομι, θ οποία ειδικά ςτα κρυφά 

επίπεδα αυξάνει τθν πολυπλοκότθτα, κακϊσ οι ζξοδοί τουσ επθρεάηουν πολλοφσ νευρϊνεσ 

ταυτόχρονα.  

Στθν ανάςτροφθ μετάδοςθ ςφάλματοσ υπολογίηεται το ςφάλμα των κόμβων εξόδου με 

τρόπο παρόμοιο με εκείνον του κανόνα Δζλτα. Ο κανόνασ Δζλτα υπολογίηει τθ μεταβολι 

του βάρουσ που απαιτείται για να εξαλειφκεί το ςφάλμα εξόδου ενόσ κόμβου. Ζςτω ότι ςε 

ζνα ΤΝΔ θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ παίρνει πραγματικζσ τιμζσ όπωσ θ λογιςτικι 

ςυνάρτθςθ (2.3). Τότε θ ζξοδοσ του νευρϊνα   μπορεί να υπολογιςτεί βάςει τθσ ςχζςθσ 

(2.1). H γενίκευςθ του κανόνα Δζλτα πραγματοποιείται κζτοντασ: 

 
       

  

    
 (2.4) 

Το ςφάλμα   ορίηεται ωσ το ςυνολικό τετραγωνικό ςφάλμα των κόμβων εξόδου: 

 

  
 

 
∑(     )

 

  

   

 (2.5) 

Ππου    ο αρικμόσ των κόμβων εξόδου. Ζςτω ότι  

 
   ∑      

 

   

    (2.6) 

Χρθςιμοποιϊντασ τον κανόνα τθσ αλυςίδασ ιςχφει ότι: 

   

    
 

  

   
 

   

    
 (2.7) 

Από τθν εξίςωςθ (2.6) φαίνεται ότι ο δεφτεροσ παράγοντασ είναι 

    

    
    (2.8) 

Ορίηοντασ  

 
    

  

   
 (2.9) 

Ρροκφπτει ο κανόνασ ενθμζρωςθσ των βαρϊν που οδθγεί ςε μζκοδο gradient descent 

ςτθν επιφάνεια του ςφάλματοσ. 

               (2.10) 

Εφαρμόηοντασ τον κανόνα τθσ αλυςίδασ και ςτθν εξίςωςθ (2.9) ο όροσ    μπορεί να 

γραφεί ωσ το γινόμενο τθσ μεταβολισ του ςφάλματοσ ςυναρτιςει τθσ εξόδου του κόμβου 

επί τθ μεταβολι τθσ εξόδου ςυναρτιςει τθσ ειςόδου του κόμβου. 
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 (2.11) 

Ο δεφτεροσ όροσ είναι εφκολο να υπολογιςτεί κακϊσ είναι ουςιαςτικά θ πρϊτθ 

παράγωγοσ τθσ ςυνάρτθςθσ ενεργοποίθςθσ του κόμβου   υπολογιςμζνθ για τθν τιμι   . 

    

   
   (  ) (2.12) 

Για τον υπολογιςμό του πρϊτου όρου κεωροφνται δφο περιπτϊςεισ. Πταν ο κόμβοσ 

είναι κόμβοσ εξόδου (   ) προκφπτει από τον οριςμό του ςφάλματοσ   ςτθν εξίςωςθ 

(2.5) ότι 

   

   
  (     ) (2.13) 

Αντικακιςτϊντασ τισ εξιςϊςεισ (2.12) και (2.13) ςτθν εξίςωςθ (2.11) προκφπτει θ εξίςωςθ 

υπολογιςμοφ τθσ τιμισ    για κάκε κόμβο εξόδου  . 

    (     )    (  ) (2.14) 

Εάν ο κόμβοσ   δεν είναι κόμβοσ εξόδου αλλά κόμβοσ κρυφοφ επιπζδου (   ) θ 

ςυμβολι του κόμβου ςτο ςφάλμα εξόδου του δικτφου δεν είναι άμεςα γνωςτι. Ραρ’ όλα 

αυτά θ τιμι του ςφάλματοσ μπορεί να γραφεί ωσ ςυνάρτθςθ των κακαρϊν ειςόδων από το 

κρυφό επίπεδο προσ το επίπεδο εξόδου. Εφαρμογι του κανόνα τθσ αλυςίδασ ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ δίνει 

  

   
 ∑

  

   
 
   

   

  

   

 ∑
  

   
 

 

   
∑      

 

   

  

   

 ∑
  

   
    

  

   

  ∑       

  

   

 (2.15) 

Αντικακιςτϊντασ ςτθν εξίςωςθ (2.11) προκφπτει 

 

     (  )  ∑       

  

   

 (2.16) 

Αντίςτοιχα ςε περίπτωςθ που υπάρχουν παραπάνω από ζνα κρυφά επίπεδα θ εξίςωςθ 

(2.16) δίνει τισ τιμζσ των    ωσ ςυνάρτθςθ των    των κόμβων του επόμενου κρυφοφ 

επιπζδου  

 

     (  )  ∑      

  

   

 (2.17) 

Ππου    ο αρικμόσ των κόμβων του επόμενου κρυφοφ επιπζδου από εκείνο ςτο οποίο 

ανικει ο κόμβοσ  . 

Οι εξιςϊςεισ (2.14), (2.16) και (2.17) παρζχουν μία επαναλθπτικι διαδικαςία 

υπολογιςμοφ όλων των   για όλουσ τουσ κόμβουσ του νευρωνικοφ δικτφου, τα οποία 

κατόπιν χρθςιμοποιοφνται για να υπολογιςτοφν οι μεταβολζσ των βαρϊν ςφμφωνα με τθν 

εξίςωςθ (2.10). Θ διαδικαςία αυτι αποτελεί τον γενικευμζνο κανόνα δζλτα για ζνα απλισ 

τροφοδότθςθσ δίκτυο το οποίο απαρτίηεται από κόμβουσ με μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ 

ενεργοποίθςθσ. (Kröse & van der Smagt, 1996) 
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Θ διαδικαςία διάδοςθσ των ςφαλμάτων ςυνεχίηεται για ολόκλθρο το διακζςιμο ςφνολο 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ και επαναλαμβάνεται μζχρι να ςυμπλθρωκεί ζνασ 

προκακοριςμζνοσ αρικμόσ εποχϊν. Ωσ μία εποχι κεωρείται ζνα πλιρεσ πζραςμα των 

διακζςιμων δεδομζνων εκπαίδευςθσ και θ τροποποίθςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν ςφμφωνα 

με τον παραπάνω αλγόρικμο. 

Θ μζκοδοσ back-propagation δεν ζχει τθ μζγιςτθ ταχφτθτα ςφγκλιςθσ και υπάρχει 

περίπτωςθ να καταλιξει ςε μία λφςθ θ οποία να ζχει αρκετά μεγαλφτερθ τιμι ςυνάρτθςθσ 

ςφάλματοσ από άλλεσ λφςεισ. Για τθν επίτευξθ ταχφτερθσ ςφγκλιςθσ και τθ μείωςθ του 

απαιτοφμενου χρόνου εκπαίδευςθσ ι ςε μία προςπάκεια εφρεςθσ μιασ καλφτερθσ λφςθσ 

από εκείνθ ςτθν οποία ςυγκλίνει θ μζκοδοσ back-propagation, εξετάςτθκαν και 

εναλλακτικζσ μζκοδοι εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου. Οι ςτόχοι τθσ αφξθςθσ τθσ 

ταχφτθτασ ςφγκλιςθσ και τθσ μείωςθσ τθσ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ είναι ςυνικωσ 

αντικρουόμενοι και μία μζκοδοσ που ςθμειϊνει καλι επίδοςθ ςτον ζνα ςτόχο υςτερεί ςτον 

άλλο. 

Μϋθοδοσ Συζυγούσ Κλύςησ (Conjugate Gradient) 

Θ μζκοδοσ τθσ ςυηυγοφσ κλίςθσ ζχει ταχφτερο ρυκμό ςφγκλιςθσ από τθ μζκοδο back-

propagation και θ χριςθ τθσ αναμζνεται να μειϊςει το χρόνο εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ 

δικτφου. Αποτελεί τθ βάςθ ςτθν οποία ςτθρίηεται μία οικογζνεια αλγορίκμων με αυξθμζνο 

ρυκμό ςφγκλιςθσ, που εξαςφαλίηει ςφγκλιςθ ςε τοπικό βζλτιςτο μετά από πεπεραςμζνο 

αρικμό επαναλιψεων. Ακολουκεί ςτρατθγικι τοπικισ ελαχιςτοποίθςθσ με 

επαναλαμβανόμενουσ προςεγγιςτικοφσ υπολογιςμοφσ, που βαςίηονται ςτθν παροφςα κζςθ 

που ζχει το διάνυςμα των ςυναπτικϊν βαρϊν του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου ςτο χϊρο 

των λφςεων. Οι περιςςότεροι αλγόρικμοι που ζχουν αναπτυχκεί με τθ μζκοδο αυτι, 

βαςίηονται ςτθν εκτίμθςθ ότι θ ςυνάρτθςθ λάκουσ,   , όλων των βαρϊν,  , του 

νευρωνικοφ δικτφου ςτθν εφικτι περιοχι μπορεί να προςεγγιςκεί με ακρίβεια από τθ 

ςχζςθ: 

 
  ( )  

 

 
             (2.18) 

όπου   είναι ο πίνακασ Hessian με τισ δεφτερεσ παραγϊγουσ ωσ προσ όλα τα βάρθ του 

δικτφου, με γενικι μορφι για μια ςυνάρτθςθ   με   ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ: 
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Θ διάςταςθ του πίνακα είναι ίςθ με τον αρικμό των ςυναπτικϊν βαρϊν, ο οποίοσ μπορεί 

να ανζλκει ςτθν τάξθ των χιλιάδων, γεγονόσ που δυςχεραίνει τθν εφρεςθ των ςυηυγϊν 

διευκφνςεων ςτθν επιφάνεια τθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ. Για τθν παράκαμψθ αυτοφ του 

προβλιματοσ ζχουν αναπτυχκεί αλγόρικμοι που υπολογίηουν τισ ςυηυγείσ διευκφνςεισ και 

τροποποιοφν τα ςυναπτικά βάρθ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου κατά μικοσ αυτϊν των 
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διευκφνςεων, χωρίσ να υπολογίηουν με αναλυτικό τρόπο τα ςτοιχεία του πίνακα Hessian 

για το δίκτυο. (Shewchuk, 1994) 

Θ διαδικαςία που ακολουκεί ο αλγόρικμοσ ςυηυγοφσ κλίςθσ ςφμφωνα με τθν 

παραλλαγι «Fletcher-Reeves» (Fletcher & Reeves, 1964), απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 4. 

Επιλογι Αρχικοφ Διανφςματοσ Συναπτικϊν Βαρϊν

Υπολογιςμόσ Κλίςθσ τθσ Συνάρτθςθσ Σφάλματοσ

Οριςμόσ Ρρϊτου Διανφςματοσ Κατεφκυνςθσ Αντίκετα ςτθν Κλίςθ

Υπολογιςμόσ Μεγζκουσ Χρονικοφ Βιματοσ

Υπολογιςμόσ Νζων Συναπτικϊν Βαρϊν

Υπολογιςμόσ Συντελεςτϊν Κλίμακασ

 Υπολογιςμόσ Νζου Διανφςματοσ Κατεφκυνςθσ

Εξετάςτθκαν Πλεσ οι Ρικανζσ Κατευκφνςεισ;

ΟΧΛ

Λκανοποιοφνται τα Κριτιρια Τερματιςμοφ;

ΝΑΛ

Οριςμόσ του Τρζχοντοσ Διανφςματοσ Συναπτικϊν Βαρϊν ωσ ΑρχικοφΟΧΛ

ΤΕΛΟΣ

ΝΑΛ

 

Εικόνα 4. Διάγραμμα ροισ τθσ μεκόδου ςυηυγοφσ κλίςθσ. 

Θ μζκοδοσ ςυηυγοφσ κλίςθσ ζχει αποδεδειγμζνα ταχφτατθ ςφγκλιςθ ςε ζνα τοπικό 

βζλτιςτο αλλά είναι εξαιρετικά ευαίςκθτθ ςε περιπτϊςεισ που θ ςυνάρτθςθ ζχει μεγάλο 

αρικμό τοπικϊν βζλτιςτων, οπότε και αυξάνεται θ πικανότθτα εγκλωβιςμοφ τθσ ςε ζνα από 

αυτά. 

Τροποποιημϋνοσ Τυχαύοσ Περύπατοσ (Modified Random Walk) 

Μια διαφορετικι προςζγγιςθ που δεν ζχει βρει πολλζσ εφαρμογζσ ςτθν εκπαίδευςθ 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων, είναι θ αξιοποίθςθ κάποιου αλγορίκμου που να ςτθρίηεται 

ςτθ μζκοδο του τυχαίου περιπάτου. Θ μζκοδοσ αυτι είναι ίςωσ θ απλοφςτερθ μορφι 

αλγορίκμου βελτιςτοποίθςθσ. Κινοφμενοσ τυχαία ςτον υπερχϊρο των εφικτϊν λφςεων, ο 

αλγόρικμοσ δίνει τιμζσ ςτο διάνυςμα των μεταβλθτϊν απόφαςθσ και εξετάηει τθν τιμι τθσ 

αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Εάν θ τιμι βελτιϊνεται, το νζο διάνυςμα αποκθκεφεται ςτθ 

μνιμθ, αν όχι θ μζκοδοσ προχωράει ςτο επόμενο διάνυςμα. Είναι αρκετά ςαφζσ ότι εάν θ 



 

Λωάννθσ Χ. Τριχάκθσ   

19 Κεωρθτικό Υπόβακρο 

εφικτι περιοχι είναι μεγάλθ και πολφπλοκθ κα απαιτείται ζνα ςθμαντικό χρονικό διάςτθμα 

και πολλζσ αξιολογιςεισ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ για μια ικανοποιθτικι 

εξερεφνθςθ. Αυτόσ είναι ο κφριοσ λόγοσ, ςε ςυνδυαςμό με τθν απουςία βεβαιότθτασ 

ςφγκλιςθσ, για τον οποίο θ μζκοδοσ δεν ζχει βρει εφαρμογζσ πρόςφατα. 

Σε μια προςπάκεια να αντιμετωπίςουν τα μειονεκτιματα τθσ μεκόδου οι Tan και Gu 

πρότειναν αντί για εντελϊσ τυχαία, θ εξερεφνθςθ να εςτιάηεται ςε μία παράμετρο 

απόφαςθσ κάκε φορά και να εκμεταλλεφεται τθν ιδθ υπάρχουςα λφςθ αντί να ακολουκεί 

μια τυχαία διαδρομι (Tan & Gu, 2004). Σε κάκε επανάλθψθ ο αλγόρικμοσ αυξάνει κατά ζνα 

μικρό αρικμό τθν παράμετρο υπό βελτιςτοποίθςθ και υπολογίηει τθν τιμι τθσ 

αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Εάν θ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ δεν βελτιωκεί τότε 

μειϊνει τθν παράμετρο κατά τον ίδιο μικρό αρικμό. Σε πολλζσ περιπτϊςεισ αυτι θ αφξθςθ 

ι μείωςθ τθσ παραμζτρου καταλιγει ςε βελτίωςθ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

Εάν αποτφχει, ο αλγόρικμοσ εξετάηει τυχαίεσ τιμζσ για τθν παράμετρο για ζνα πεπεραςμζνο 

αρικμό δοκιμϊν προτοφ περάςει ςτθν επόμενθ παράμετρο. Μια γραφικι απεικόνιςθ των 

βθμάτων που ακολουκοφνται αποτυπϊνονται ςτθν Εικόνα 5. 

Τυχαία Επιλογι Αρχικοφ Διανφςματοσ Συναπτικϊν Βαρϊν

Επιλογι Ρρϊτου/Επόμενου Συναπτικοφ Βάρουσ για Βελτιςτοποίθςθ

Μεταβολι Κατά Ζνα Μικρό Αρικμό

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

Μεταβολι ςε Τυχαία Σθμεία για Ρεπεραςμζνο Αρικμό Δοκιμϊν

ΟΧΛ

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

Λκανοποιείται το Κριτιριο Τερματιςμοφ;

ΟΧΛ

ΤΕΛΟΣ ΝΑΛ

Τελευταία Δοκιμι; ΟΧΛ

ΟΧΛ

ΝΑΛ

 

Εικόνα 5. Διάγραμμα ροισ του τροποποιθμζνου τυχαίου περιπάτου όπωσ προτείνεται από τουσ 
Tan και Gu. 
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Με τισ τροποποιιςεισ αυτζσ ο αλγόρικμοσ αντιμετωπίηει μερικζσ από τισ εγγενείσ 

ατζλειεσ των αλγορίκμων τυχαίου περιπάτου. Αρχικά εκμεταλλεφεται τθ βζλτιςτθ λφςθ τθσ 

προθγοφμενθσ επανάλθψθσ. Με τον τρόπο αυτό μειϊνει κατά πολφ τθν ανάγκθ για τυχαίεσ 

αποτιμιςεισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, οι οποίεσ κα είχαν μικρότερθ πικανότθτα 

επιτυχίασ. Εξάλλου, θ πικανότθτα βελτίωςθσ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ με 

τθν αλλαγι κάκε παραμζτρου απόφαςθσ ξεχωριςτά είναι ευκολότερα ελεγχόμενθ από τθν 

περίπτωςθ που ο αλγόρικμοσ αλλάηει ταυτόχρονα όλεσ τισ παραμζτρουσ απόφαςθσ. 

Αξιοςθμείωτο είναι επίςθσ το γεγονόσ ότι ο πεπεραςμζνοσ αρικμόσ τυχαίων δοκιμϊν 

παρζχει ζναν τρόπο για να παρακαμφκεί μια παράμετροσ απόφαςθσ, θ μεταβολι τθσ 

οποίασ δεν φαίνεται να επιδρά κετικά ςτθν τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. Ραρά 

ταφτα ο αλγόρικμοσ ςυνεχίηει να ζχει μειονεκτιματα που δεν επιτρζπουν να γίνει μία 

εξαιρετικι εναλλακτικι παραδοςιακϊν μεκόδων, με εφαρμογζσ ςε κάκε είδουσ πρόβλθμα. 

Θ δυςκολότερθ ίςωσ απόφαςθ που πρζπει να λάβει ο ερευνθτισ είναι θ τιμι του μικροφ 

αρικμοφ τον οποίο χρθςιμοποιεί ο αλγόρικμοσ για να μεταβάλλει τισ παραμζτρουσ 

απόφαςθσ. Εάν ο αρικμόσ είναι πολφ μικρόσ, θ βελτίωςθ που κα επιτευχκεί κα είναι 

πικανότατα επίςθσ μικρι, όπωσ άλλωςτε και ο ρυκμόσ βελτιςτοποίθςθσ τθσ αντικειμενικισ 

ςυνάρτθςθσ. Υπάρχει όμωσ και μια οριακι τιμι θ οποία εάν ξεπεραςτεί καταλιγει ςε 

αυξθμζνθ αποτυχία του τμιματοσ εκμετάλλευςθσ του αλγορίκμου, γεγονόσ που οδθγεί ςε 

περιςςότερεσ τυχαίεσ δοκιμζσ και αυξθμζνο χρόνο υπολογιςμϊν.  

Εφαρμογϋσ ςτην Υδρολογύα 

Πταν μακρζσ χρονοςειρζσ ειςόδων-εξόδων είναι διακζςιμεσ είναι δυνατι μια 

επιτυχθμζνθ εκπαίδευςθ του ΤΝΔ που οδθγεί ςε ζνα αξιόπιςτο ανάλογο του φυςικοφ 

ςυςτιματοσ. Θ αξιολόγθςθ όμωσ του μοντζλου όπωσ και θ βεβαιότθτα του ερευνθτι είναι 

αμφιςβθτιςιμθ. Θ πιο ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ μζκοδοσ εκτίμθςθσ τθσ αξίασ τθσ 

διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ είναι ο ζλεγχοσ με παρατθρθμζνα δεδομζνα που δεν ζχουν 

χρθςιμοποιθκεί. Εάν το ςφάλμα του ελζγχου είναι κοντά ςτο ςφάλμα εκπαίδευςθσ, θ 

εκπαίδευςθ κεωρείται επιτυχθμζνθ. Το ερϊτθμα τθσ εκτίμθςθσ τθσ αβεβαιότθτασ ςτα ΤΝΔ 

δεν ετίκετο ςτα αρχικά ςτάδια εφαρμογισ τθσ μεκόδου για δθμιουργία περιβαλλοντικϊν 

μοντζλων, αλλά εγείρεται όλο και πιο ςυχνά τα τελευταία χρόνια (Chryssolouris et al., 

1996). 

Αρκετζσ εφαρμογζσ ΤΝΔ ςε υπόγεια και επιφανειακι υδρολογία ζχουν δθμοςιευτεί το 

τελευταίο διάςτθμα. Στον τομζα των υπογείων υδάτων ςυμπεριλαμβάνονται εφαρμογζσ 

για προςομοίωςθ ενόσ αρικμθτικοφ μοντζλου με ςκοπό τθν εφρεςθ αποτελεςμάτων ςε 

λιγότερο χρόνο και με μικρότερο υπολογιςτικό κόςτοσ (Arndt et al., 2005· Hani et al., 2006· 

Nikolos et al., 2008)· για εκτίμθςθ των παραμζτρων ενόσ υδροφορζα (υδραυλικι 

αγωγιμότθτα) με επίλυςθ του αντίςτροφου προβλιματοσ, όπου από μετριςεισ υδραυλικϊν 

υψϊν υπολογίηονται οι παράμετροι του υδροφορζα (Garcia & Shigidi, 2006· Samani et al., 

2007· Wosten et al., 2001· Zio, 1997)· για πρόβλεψθ παροχισ μιασ πθγισ, ςυνδυάηοντασ ζνα 

μακθματικό μοντζλο που υπολογίηει τισ παραμζτρουσ ειςόδου ενόσ νευρωνικοφ δικτφου 

(Lallahem & Mania, 2003b)· πρόγνωςθ ενόσ πεδίου ροισ, που βρίςκεται ακόμα ςε αρχικό 

ςτάδιο και ςυνδυάηει ζνα τυπικό αρικμθτικό μοντζλο με ζνα ΤΝΔ με ςκοπό τθν δθμιουργία 

ενόσ χάρτθ του πεδίου ροισ (Benning et al., 2001)· και τθν πρόβλεψθ κινδφνου ρφπανςθσ, 

βαςιςμζνθ ςτισ τιμζσ τθσ αγωγιμότθτασ, τθσ βροχόπτωςθσ, τθσ κερμοκραςίασ και των 

δεδομζνων άντλθςθσ (Coppola et al., 2005a· Kuo et al., 2004· Sahoo et al., 2006). Στθν 
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επιφανειακι υδρολογία οι βαςικζσ εφαρμογζσ αφοροφν ςε πρόβλεψθ παροχισ μιασ 

λεκάνθσ απορροισ για τθ διαχείριςθ κινδφνου πλθμμφρασ ι αποκικευςθσ ςε ζναν 

ταμιευτιρα (Aqil et al., 2007· Coulibaly et al., 2001)· μοντελοποίθςθ βροχισ - απορροισ, 

που μπορεί να είναι είτε ςυνολικά για τθν λεκάνθ απορροισ είτε θμικατανεμθμζνα (Chen & 

Adams, 2006· Lallahem & Mania, 2003b· Sajikumar & Thandaveswara, 1999)· και για 

μοντελοποίθςθ χρονοςειρϊν, θ οποία ςε ςφνδεςθ με ςυςτιματα αςαφοφσ λογικισ ζχει 

βρει εφαρμογι ςτθ μοντελοποίθςθ παροχισ ενόσ ποταμοφ (Nayak et al., 2004). 

Σε πορϊδεισ υδροφορείσ τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα ζχουν χρθςιμοποιθκεί ακόμα και 

για κακοριςμό τθσ ευαιςκθςίασ ςυςτθμάτων ςε ρφπανςθ από φυτοφάρμακα. Με δεδομζνα 

κατθγοριοποιθμζνουσ δείκτεσ για το βάκοσ του υδροφόρου ςτρϊματοσ, το βακμό διαρροισ 

των φυτοφαρμάκων, τθν ευαιςκθςία του υδροφορζα ςτθν ρφπανςθ, τον χρόνο (μινα) τθσ 

ςυλλογισ δείγματοσ, το βάκοσ του πθγαδιοφ, το βάκοσ του νεροφ από τθν επιφάνεια και το 

μζςο βάκοσ του φίλτρου του πθγαδιοφ από τθν επιφάνεια του εδάφουσ, το μοντζλο 

προβλζπει τθν ολικι ςυγκζντρωςθ φυτοφαρμάκων ςτο δείγμα νεροφ κάκε πθγαδιοφ. 

(Sahoo et al., 2006) 

Θ ρφπανςθ και γενικότερα θ μεταφορά μάηασ ξεφεφγει από το ςκοπό τθσ παροφςασ 

εργαςίασ είναι όμωσ μια πολφ ενδιαφζρουςα προοπτικι και παραμζνει ςαν αντικείμενο 

μελλοντικισ εργαςίασ. Ειδικά ςε παρακαλάςςιουσ καρςτικοφσ υδροφορείσ εξαιρετικι 

ςθμαςία κα είχε θ δυνατότθτα προςομοίωςθσ τθσ ςυγκζντρωςθσ ιόντων χλωρίου ωσ 

ζνδειξθ υφαλμφρινςθσ. 

Στθν υδρολογία, θ βαςικι εξίςωςθ που όλα τα ΤΝΔ προςπακοφν να προςομοιϊςουν, 

είναι το υδατικό ιςοηφγιο. Τα νευρωνικά δίκτυα μποροφν να προςομοιϊςουν παραμζτρουσ 

όπωσ το υδραυλικό φψοσ, οι οποίεσ ςχετίηονται με άλλεσ παραμζτρουσ όπωσ θ βροχόπτωςθ 

και θ εξατμιςοδιαπνοι. Κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ με παρατθρθμζνεσ τιμζσ 

παραμζτρων ειςόδου-εξόδου τα ςυναπτικά βάρθ τροποποιοφνται, οφτωσ ϊςτε το δίκτυο να 

δίνει για μια δεδομζνθ είςοδο μια ζξοδο όςο το δυνατό πιο κοντά ςτθν παρατθρθμζνθ. 

Αυτι θ διαδικαςία ςυμπεριλαμβάνει μζςα ςτα ςυναπτικά βάρθ κάκε ςτακερι παράμετρο 

του υδατικοφ ιςοηυγίου. Εξ αιτίασ τθσ προςζγγιςθσ ωσ μαφρο κουτί και τθσ πολφπλοκθσ 

δομισ του δικτφου κάκε ςτακερι παράμετροσ δεν είναι δυνατόν να αναγνωριςτεί ωσ ζνα 

ςυγκεκριμζνο ςυναπτικό βάροσ, αλλά θ ςυνολικι διαδικαςία λαμβάνει υπ’ όψιν όλεσ τισ 

ςτακερζσ παραμζτρουσ κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ, καταλιγοντασ ςε μια μθ 

γραμμικι αποτφπωςθ τθσ ςχζςθσ μεταξφ των δεδομζνων ειςόδου και εξόδου. Αναφορικά 

με τουσ καρςτικοφσ υδροφορείσ, το μοντζλο ΤΝΔ δεν απαιτεί γνϊςθ όλων των ςφνκετων 

παραμζτρων που επθρεάηουν τθν ζξοδο, κακϊσ ζχει μια εξαιρετικι ικανότθτα περιγραφισ 

ςχζςεων μεταξφ παραμζτρων. Με δεδομζνθ τθν υψθλι ςυςχζτιςθ μεταξφ των παραμζτρων 

του υδατικοφ ιςοηυγίου όπωσ θ βροχόπτωςθ, θ διαφορά ςτθν αποκικευςθ του 

υδροφορζα, θ απορροι θ εξατμιςοδιαπνοι κτλ., όλοι οι ςτακεροί όροι μποροφν να 

παραλειφκοφν, επειδι κα ενςωματωκοφν ςτα βάρθ που κα υπολογιςτοφν από το μοντζλο 

ΤΝΔ. 

Εξ αιτίασ τθσ αδιαφανοφσ προςζγγιςισ τουσ και τθσ ικανότθτάσ τουσ να προςεγγίηουν 

ζνα μεγάλο εφροσ ςυναρτιςεων, τα ΤΝΔ ζχουν βρει εφαρμογζσ τόςο ςτθν επιφανειακι όςο 

και ςτθν υπόγεια υδρολογία (Coppola et al., 2005b· Dash et al., In Press· Lallahem & Mania, 

2003a· Lallahem et al., 2005· Nayak et al., 2006). Οι παράμετροι ειςόδου είναι ςυνικωσ 
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ςυνδεδεμζνεσ με το υδατικό ιςοηφγιο και οι παράμετροι εξόδου μποροφν να 

περιλαμβάνουν τθν παροχι από μια λεκάνθ απορροισ, τθν παροχι μιασ πθγισ, τθ ςτάκμθ 

του υπόγειου φδατοσ ι άλλεσ υδρολογικζσ παραμζτρουσ. Κατά τθ διάρκεια τθσ 

εκπαίδευςθσ το ΤΝΔ τροφοδοτείται με παρατθρθμζνεσ ςειρζσ υδρολογικϊν και 

μετεωρολογικϊν δεδομζνων για τισ παραμζτρουσ ειςόδου και εξόδου και τα βάρθ του 

δικτφου τροποποιοφνται οφτωσ ϊςτε να περιγράφουν τον τρόπο ςφνδεςθσ των πρϊτων με 

τισ δεφτερεσ. Μετά από τθν εκπαίδευςθ το δίκτυο είναι ικανό να προβλζψει τθν ζξοδο για 

οποιοδιποτε ςφνολο παραμζτρων ειςόδου με ζνα προςδιοριςτικό τρόπο: το δίκτυο 

παράγει τισ ίδιεσ πάντα τιμζσ εξόδου για ζνα ςυγκεκριμζνο ςετ παραμζτρων ειςόδου. 

Ο κφριοσ λόγοσ εφαρμογισ των ΤΝΔ ςτθν υπόγεια υδρολογία είναι ότι μποροφν να 

χρθςιμοποιθκοφν ςε περιοχζσ όπου τα ακριβι γεωλογικά χαρακτθριςτικά δεν είναι 

διακζςιμα ςτον ερευνθτι ι είναι ιδιαίτερα πολφπλοκα για να περιγραφοφν επακριβϊσ με 

ζνα αρικμθτικό μοντζλο. Σε αυτι τθν περίπτωςθ ζνα ΤΝΔ μπορεί να προςομοιϊςει τθν 

απόκριςθ του υδροφορζα με τθν προχπόκεςθ διακζςιμων χρονοςειρϊν υδρολογικϊν 

δεδομζνων. 

Υπενκυμίηεται ότι το γεγονόσ με τθν εφαρμογι νευρωνικϊν δικτφων ςε καρςτικοφσ 

υδροφορείσ είναι ότι το μοντζλο δεν είναι ανάγκθ να γνωρίηει όλεσ τισ ςφνκετεσ 

παραμζτρουσ που επθρεάηουν το αποτζλεςμα κακϊσ ζχει εξαιρετικι ικανότθτα περιγραφισ 

ςχζςεων μεταξφ παραμζτρων. Με δεδομζνθ τθν υψθλι ςυςχζτιςθ μεταξφ των παραμζτρων 

του υδατικοφ ιςοηυγίου, όλοι οι ςτακεροί παράγοντεσ του ιςοηυγίου μποροφν να 

παραλειφκοφν κακϊσ κα ςυμπεριλθφκοφν τελικά ςτα βάρθ που κα υπολογιςτοφν από το 

μοντζλο. 

Για να είναι τα αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ τα καλφτερα δυνατά, υπάρχει θ 

δυνατότθτα χριςθσ ΤΝΔ με διαφορετικι αρχιτεκτονικι, όπωσ τα δίκτυα πρόςω 

τροφοδότθςθσ (feed-forward), τα ανατροφοδοτοφμενα (recurrent) ι τα δίκτυα 

ςυναρτιςεων ακτινικισ βάςθσ (radial basis function), ανάλογα με το εξεταηόμενο 

πρόβλθμα, κακϊσ υπάρχει θ πικανότθτα θ μία δομι να ζχει καλφτερθ απόκριςθ από τισ 

υπόλοιπεσ. Θ επιλογι του καταλλθλότερου αλγορίκμου εκπαίδευςθσ μπορεί επίςθσ να 

βελτιϊςει περαιτζρω τθν ικανότθτα του δικτφου. Σθμαντικι δουλειά ζχει γίνει ςε αυτόν τον 

τομζα χρθςιμοποιϊντασ και αξιολογϊντασ διαφορετικζσ μεκόδουσ, για τθν εφρεςθ τθσ 

καταλλθλότερθσ δομισ για προςομοίωςθ μιασ ςυγκεκριμζνθσ περιοχισ μελζτθσ 

(Daliakopoulos et al., 2005). Στο πρόςφατο παρελκόν ζγιναν προςπάκειεσ εφαρμογισ 

μοντζλων ΤΝΔ ςε διάφορουσ υδροφορείσ. 

Στθ βόρεια Γαλλία (Lallahem et al., 2005) ζνα μοντζλο Perceptron πολλϊν επιπζδων 

(Multi Layer Perceptron – MLP) χρθςιμοποιικθκε για τθν προςομοίωςθ τθσ απόκριςθσ ενόσ 

υδροφορζα ςε ζνα ςυγκεκριμζνο ςθμείο παρατιρθςθσ. Για κάκε ςθμείο δεδομζνων 

(θμζρα) οι παράμετροι ειςόδου ιταν θ βροχόπτωςθ, θ ενεργι βροχόπτωςθ, θ μζςθ 

κερμοκραςία και θ εξατμιςοδιαπνοι από δφο ςτακμοφσ και τα υδραυλικά φψθ από δϊδεκα 

γειτονικά πθγάδια. Οι ςυγγραφείσ εξετάηουν επίςθσ το ενδεχόμενο να χρθςιμοποιθκοφν 

περιςςότερεσ θμζρεσ υδραυλικϊν υψϊν ωσ παράμετροι ειςόδου, ωςτόςο είναι αμφίβολο 

το αν υπάρχει φυςικό νόθμα ςε μια τζτοια πρόταςθ.  

Ζνα νευρωνικό δίκτυο που εφαρμόςτθκε ςτθν Λνδία (Nayak et al., 2006), χρθςιμοποιοφςε 

ωσ ειςόδουσ τθν μθνιαία βροχόπτωςθ, τθν απορροι από αρδευτικά κανάλια και τα 
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υδραυλικά φψθ όχι μόνο του τελευταίου μινα αλλά ζωσ και των τεςςάρων τελευταίων 

μθνϊν. Θ ζξοδοσ είναι το επίπεδο του υπόγειου φδατοσ ςε δφο πθγάδια και τα 

αποτελζςματα είναι αρκετά ακριβι για πρόβλεψθ ζωσ και τζςςερισ μινεσ μετά. Εντοφτοισ, 

το φυςικό νόθμα πρζπει να εξεταςτεί όταν πρόκειται για τετράμθνθ υςτζρθςθ τθσ 

επίδραςθσ τθσ βροχόπτωςθσ ι του υδραυλικοφ φψουσ, επειδι θ ταχφτθτα των υπογείων 

υδάτων ςε καρςτικοφσ υδροφορείσ είναι ςχετικά μεγάλθ. 

Ζνα αρκετά απλοφςτερο δίκτυο εφαρμόςτθκε για τθν περιοχι του Νιου Τηζρςεϊ, ςτισ 

ΘΡΑ (Coppola et al., 2005b) με ειςόδουσ τουσ μζςουσ όρουσ 30 θμερϊν κερμοκραςίασ, 

βροχόπτωςθσ, ςυνολικισ παροχισ άντλθςθσ, και αρχικοφ υδραυλικοφ φψουσ ςε ζνα πθγάδι 

παρατιρθςθσ. Θ ζξοδοσ είναι θ πρόβλεψθ τθσ ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ 30 θμζρεσ 

μετά. Αυτι είναι μια εφαρμογι που μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν απόκτθςθ μιασ 

γενικισ εικόνασ του ςυςτιματοσ και τθσ ςυμπεριφοράσ του. 

Στο κρατίδιο Ορίςςα (Orissa State) τθσ Λνδίασ ςυγκρίκθκαν οι δυνατότθτεσ ενόσ 

νευρωνικοφ δικτφου και ενόσ ςυςτιματοσ αςαφοφσ λογικισ για τθν προςομοίωςθ τθσ 

ςτάκμθσ του υδροφορζα με παραμζτρουσ ειςόδου τθν βροχόπτωςθ και τθν ςτάκμθ του 

υδροφορζα ςε προθγοφμενεσ χρονικζσ ςτιγμζσ (Dash et al., In Press). Θ μελζτθ αυτι 

προκρίνει τθ μζκοδο εκπαίδευςθσ Levenberg–Marquardt, θ οποία δίνει ελαφρϊσ καλφτερα 

αποτελζςματα ςε ςφγκριςθ με τουσ άλλουσ ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ, αλλά δε βελτιϊνει 

ςθμαντικά το ςφάλμα, το οποίο παραμζνει αρκετά υψθλό – το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 

υπερβαίνει τα 0,45 m κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ, ενϊ αυξάνεται ςτα 0,68 m ςτο 

τμιμα δεδομζνων ελζγχου. 

Ο Ρίνακασ 1 αποτελεί μία ςυνοπτικι καταγραφι των προθγοφμενων εργαςιϊν ςτισ 

οποίεσ εφαρμόςτθκαν τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα για τθν προςομοίωςθ τθσ απόκριςθσ 

υδροφορζων. Ραρουςιάηονται οι αρχιτεκτονικζσ δικτφων που εφαρμόςτθκαν κατά 

περίπτωςθ κακϊσ και οι παράμετροι ειςόδου. Ππου οι παράμετροι ειςόδου αποτελοφνταν 

από τιμζσ για περιςςότερα από ζνα χρονικά βιματα δθλϊνονται και το ποια βιματα 

επιλζχκθκαν. 

 

Πίνακασ 1. υνοπτικι παρουςίαςθ προθγοφμενων εφαρμογϊν ΣΝΔ ςε υπόγεια φδατα 

Συγγραφείσ Ζτοσ Αρχιτεκτονικι 
Δικτφου 

Ραράμετροι 
Ειςόδου 

Χρονικι Υςτζρθςθ 

Coppola et al. 2005 FFN Q, ΣQ, P, T, GL t-1 (GL) 

Daliakopoulos et al. 2005 FFN, RBF P, T, GL, F t, t-1, t-2, t-3, t-4 

Lallahem et al. 2005 FFN P,T, EP, PET, GL t, t-1, t-2, t-3 (GL) 

Nayak et al. 2006 FFN P,Q, GL t, t-1, t-2, t-3, t-4 
(*) 

Dash et al.  2010 FFN, ANN-GA P, GL t-1,t-2 (GL) 

 

Ππου FFN: Δίκτυο εμπρόςκιασ τροφοδότθςθσ (feed-forward network), RBF: δίκτυα 

ςυναρτιςεων ακτινικισ βάςθσ (radial basis function) GA: γενετικοί αλγόρικμοι (genetic 

algorithm) και Q: παροχι άντλθςθσ, ΣQ: ακροιςτικι παροχι άντλθςθσ, P: Κατακριμνιςθ, T: 

Κερμοκραςία, GL: Στάκμθ Υδροφορζα, F: Επιφανειακι Απορροι, EP: Ενεργι Βροχόπτωςθ, 

PET: δυνθτικι εξάτμιςθ-διαπνοι. *Διάφορα ςενάρια. 
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Στθν παροφςα εργαςία ζχουν λθφκεί υπ’ όψιν οι μεκοδολογίεσ που χρθςιμοποιικθκαν 

παραπάνω και ζχουν τροποποιθκεί τα ςθμεία που ειςιγαγαν ςφάλματα, όςο αυτό ιταν 

δυνατό. Ρολλά προβλιματα ξεκινοφν όταν μοντζλα ΤΝΔ χρθςιμοποιοφνται για τθν 

προςομοίωςθ ενόσ φαινομζνου που υπόκειται ςε φυςικοφσ νόμουσ, εξ αιτίασ τθσ ιδιότθτάσ 

τουσ να ςυμπεριφζρονται ωσ μαφρα κουτιά. Δθλαδι, ενϊ φαίνονται οι παράμετροι ειςόδου 

και εξόδου, τα εςωτερικά ςτοιχεία ςτεροφνται φυςικοφ νοιματοσ και είναι αδφνατθ θ 

ερμθνεία τουσ. Κατά καιροφσ εγείρονται ερωτιματα από ερευνθτζσ ςχετικά με τθν αξία 

τζτοιων μοντζλων και τθν ερμθνεία των αποτελεςμάτων τουσ (Christakos, 2002). Είναι 

αλικεια ότι όταν ζνα μοντζλο δίνει ζμφαςθ ςτο μακθματικό κομμάτι και αποτυγχάνει να 

ενςωματϊςει γνωςτά χαρακτθριςτικά του φυςικοφ ςυςτιματοσ, κα παράςχει – τισ 

περιςςότερεσ φορζσ – αποτελζςματα που είναι αδφνατο να ερμθνευτοφν.  

Λαμβάνοντασ υπ’ όψιν αυτό το γεγονόσ θ προςζγγιςθ αυτισ τθσ εργαςίασ εςτιάηεται 

τόςο ςτο φυςικό ςφςτθμα  όςο και ςε κακαυτό το ΤΝΔ. Σκοπόσ τθσ εργαςίασ είναι θ 

υποςτιριξθ τθσ καταςκευισ ΤΝΔ με τθ γνϊςθ του φυςικοφ ςυςτιματοσ και θ απόδοςθ 

φυςικοφ νοιματοσ ςτισ παραμζτρουσ που χρθςιμοποιοφνται ωσ είςοδοι και ζξοδοι των ΤΝΔ 

για να ξεπεραςτεί το εμπόδιο τθσ κεϊρθςθσ ωσ μαφρου κουτιοφ. Θ βακμονόμθςθ με 

αυςτθρά μακθματικοφσ όρουσ είναι το προβλθματικό κομμάτι πολλϊν μοντζλων ΤΝΔ τα 

οποία μπορεί να παράγουν αποτελζςματα που δεν ςυνάδουν με τουσ υποκείμενουσ 

φυςικοφσ νόμουσ.  

Δφο διαφορετικά ΤΝΔ πολλϊν επιπζδων χρθςιμοποιικθκαν· το πρϊτο για πρόβλεψθ 

του υδραυλικοφ φψουσ ςε δφο πθγάδια παρατιρθςθσ, ενϊ το δεφτερο τροποποιικθκε για 

τθν πρόβλεψθ τθσ διαφοράσ ςτάκμθσ μεταξφ δφο διαδοχικϊν θμερϊν ςτισ αντίςτοιχεσ 

τοποκεςίεσ. Μια ανάλυςθ τθσ ςυςχζτιςθσ των παρατθρθμζνων δεδομζνων 

πραγματοποιικθκε αρχικά για τον κακοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ μεταξφ τθσ 

βροχόπτωςθσ και των παραμζτρων εξόδου. Ζνασ Διαφορικόσ Εξελικτικόσ (ΔΕ) αλγόρικμοσ 

χρθςιμοποιικθκε ςε επόμενο ςτάδιο για τον βζλτιςτο προςδιοριςμό τθσ χρονικισ 

υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ κακϊσ και τθσ αρχιτεκτονικισ του δικτφου και των 

παραμζτρων εκπαίδευςθσ. 

Θ προτεινόμενθ μεκοδολογία ειςθγείται όλεσ οι παράμετροι ειςόδου να είναι ζμμεςα ι 

άμεςα ςυνδεδεμζνεσ με το υδατικό ιςοηφγιο και το ΤΝΔ να αντιμετωπίηεται ςαν ζνα 

πολφπλοκο ανάλογο των εμπειρικϊν μοντζλων του παρελκόντοσ. Με ιδιαίτερο ενδιαφζρον 

εξετάςτθκε θ ποςοτικοποίθςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ των παραμζτρων ειςόδου με ςκοπό 

τθν εξαςφάλιςθ φυςικοφ νοιματοσ, αντί για μια απλι προςπάκεια ελαχιςτοποίθςθσ του 

ςφάλματοσ με μακθματικοφσ όρουσ με τθν προςκικθ ι αφαίρεςθ παραμζτρων όπωσ ςε 

προαναφερκείςα δθμοςίευςθ (Lallahem et al., 2005). Οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ των 

χρονοςειρϊν κεωροφνται χριςιμο εργαλείο για μια εκτίμθςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ χωρίσ 

βελτιςτοποίθςθ, ενϊ ο ΔΕ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για να εξετάςει εναλλακτικζσ 

πικανότθτεσ και να υπολογίςει τισ βζλτιςτεσ. 

2.3 Διαφορικόσ Εξελικτικόσ Αλγόριθμοσ 
Οι Price και Storn ανζπτυξαν τον ΔΕ ϊςτε να αποτελεί μία αξιόπιςτθ και ευπροςάρμοςτθ 

αλλά ταυτόχρονα εφχρθςτθ μζκοδο βελτιςτοποίθςθσ ςυναρτιςεων. Θ πρϊτθ δθμοςίευςθ 

ςχετικι με τον ΔΕ εμφανίςτθκε ωσ τεχνικι αναφορά (technical report) το 1995 (Storn & 

Price, 1995) και ακολοφκθςε δθμοςίευςθ ςε επιςτθμονικό περιοδικό (Storn & Price, 1997). 
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Ζκτοτε, ο ΔΕ ζχει αποδείξει τθν αξία του ςε διαγωνιςμοφσ όπωσ ο διεκνισ διαγωνιςμόσ τθσ 

IEEE «International Contest on Evolutionary Optimization (ICEO)» το 1996 και 1997 και ςε 

ζνα ευρφ φάςμα εφαρμογϊν ςε πραγματικά προβλιματα (Price et al., 2005). 

Ζνασ ΔΕ αποτελεί μια απλι εφαρμογι ενόσ Εξελικτικοφ Αλγορίκμου (ΕΑ) που ζχει 

επιδείξει καλφτερεσ επιδόςεισ ςτθ ςφγκλιςθ από ότι άλλοι ΕΑ. Ο ΔΕ αλγόρικμοσ 

αντιπροςωπεφει ζνα τφπο εξελικτικισ ςτρατθγικισ ειδικά διαμορφωμζνθσ με τζτοιο τρόπο 

ϊςτε να μπορεί να χειριςτεί αποτελεςματικά ςυνεχι προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ, που 

παρουςιάηονται ςυχνά ςε προβλιματα μθχανικϊν και περιβαλλοντικοφ ςχεδιαςμοφ. 

Μπορεί εφκολα να τροποποιθκεί για να χειριςτεί διακριτζσ και ακζραιεσ μεταβλθτζσ και 

πολλαπλοφσ περιοριςμοφσ. Ζχει αποδειχκεί ωσ ζνασ από τουσ πλζον ελπιδοφόρουσ νζουσ 

ΕΑ ςε όρουσ αποδοτικότθτασ, αποτελεςματικότθτασ και εφρεςθσ εφρωςτων (robust) 

λφςεων και αυτοί είναι οι λόγοι για τουσ οποίουσ χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα εργαςία.  

Ππωσ ςχεδόν όλοι οι εξελικτικοί αλγόρικμοι ο ΔΕ είναι μια μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ 

που βαςίηεται ςε ζναν πλθκυςμό ο οποίοσ ξεκινά τθν επίλυςθ ενόσ προβλιματοσ 

επιλζγοντασ πολλά τυχαία ςθμεία και αξιολογϊντασ τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςε αυτά. 

Ρροκακοριςμζνα όρια για κάκε παράμετρο υπό βελτιςτοποίθςθ κακορίηουν τθν εφικτι 

περιοχι εντόσ τθσ οποίασ επιλζγονται τα    διανφςματα του αρχικοφ πλθκυςμοφ (Εικόνα 

6). Κάκε διάνυςμα χαρακτθρίηεται από ζναν ακζραιο αρικμό-δείκτθ που λαμβάνει τιμζσ 

από 0 ζωσ    − 1.  

 

Εικόνα 6. Αρχικοποίθςθ του πλθκυςμοφ του διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου. 

Ππωσ και άλλεσ μζκοδοι που βαςίηονται ςε πλθκυςμό, ζτςι και ο ΔΕ δθμιουργεί νζα 

ςθμεία, που είναι διαταραχζσ υπαρχόντων ςθμείων, αλλά αυτζσ οι αποκλίςεισ δεν είναι 

οφτε αντικατοπτριςμοί όπωσ ςτισ μεκόδουσ CRS και Nelder–Mead, οφτε δείγματα από μια 

προκακοριςμζνθ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ όπωσ ςτισ εξελικτικζσ ςτρατθγικζσ.  

Αντί για αυτό, ο ΔΕ διαταράςςει διανφςματα με μια υπό κλίμακα διαφορά δφο τυχαία 

επιλεγμζνων διανυςμάτων του πλθκυςμοφ (Εικόνα 7). Θ διαφορά δθλαδι των δφο 

διανυςμάτων πολλαπλαςιάηεται επί ζνα ςυντελεςτι ςτάκμιςθσ   μικρότερο τθσ μονάδασ. 

x2
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Ο αρχικόσ πλθκυςμόσ δθμιουργείται 
με τζτοιο τρόπο ϊςτε να καλφπτεται 
πλιρωσ θ εφικτι περιοχι

Γραμμζσ ίςθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ 
ςυνάρτθςθσ f(x1,x2)

Κάκε διάνυςμα χαρακτθρίηεται από ζνα 
μοναδικό αρικμό επειδι κάκε ζνα πρζπει 
να λάβει μζροσ ςε διαγωνιςμό
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Πςο μεγαλφτεροσ ο ςυντελεςτισ ςτάκμιςθσ τόςο μεγαλφτερθ και θ διαταραχι. Σε αρχικά 

ςτάδια εφαρμογισ του αλγορίκμου είναι επικυμθτι μια μεγαλφτερθ τιμι για να ζχει ο 

αλγόρικμοσ μεγαλφτερθ ικανότθτα εξερεφνθςθσ. Στα τελευταία ςτάδια πολλζσ φορζσ ο 

ςυντελεςτισ ςτάκμιςθσ μειϊνεται, οφτωσ ϊςτε να επιτευχκεί καλφτερθ εκμετάλλευςθ των 

ιδθ ευρεκειςϊν λφςεων. 

 

Εικόνα 7. Δθμιουργία τθσ διαταραχισ xr1 – xr2. 

Για να παραχκεί το δοκιμαςτικό διάνυςμα,   , ο ΔΕ προςκζτει το υπό κλίμακα 

(ςτακμιςμζνο) διάνυςμα τθσ διαφοράσ ςε ζνα τρίτο τυχαία επιλεγμζνο διάνυςμα του 

πλθκυςμοφ (Εικόνα 8).  

 

Εικόνα 8. Μετάλλαξθ. 

x2

x1

xr1 και xr2 είναι δφο τυχαία επιλεγμζνα 
διανφςματα του πλθκυςμοφ
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xr1

xr2

διάνυςμα διαφοράσ 
xr1-xr2

x2

x1

xr3 είναι ζνα άλλο τυχαία επιλεγμζνο 
διάνυςμα το οποίο μαηί με το ςτακμιςμζνο 
διάνυςμα τθσ διαφοράσ παράγει το 
δοκιμαςτικό διάνυςμα u0.
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u0

xr3

σταθμισμένο διάνυσμα 
διαφοράς F·(xr1-xr2)

u0=xr3+F·(xr1-xr2)
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Εικόνα 9. Επιλογι. Επειδι ζχει μικρότερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ, το    αντικακιςτά το 
διάνυςμα με αρικμό 0 ςτθν επόμενθ γενιά. 

Κατά τθ διαδικαςία επιλογισ, το δοκιμαςτικό διάνυςμα ςυναγωνίηεται με το αντίςτοιχο 

διάνυςμα του πλθκυςμοφ, που ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ είναι το διάνυςμα με αρικμό 

0. Θ Εικόνα 9 αποτυπϊνει το βιμα επιλογισ και αποκικευςθσ, κατά το οποίο το διάνυςμα 

με τθν καλφτερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ ςθμειϊνεται ωσ μζλοσ τθσ επόμενθσ 

γενιάσ.  

Θ Εικόνα 10 και θ Εικόνα 11 δείχνουν ότι θ διαδικαςία επαναλαμβάνεται μζχρι όλα τα 

   διανφςματα του πλθκυςμοφ να ςυναγωνιςτοφν με κάποιο τυχαία δθμιουργθμζνο 

δοκιμαςτικό διάνυςμα. Πταν και το τελευταίο δοκιμαςτικό διάνυςμα ελεγχκεί, οι επιηϊντεσ 

των    διαγωνιςμϊν ηευγϊν αποτελοφν τουσ γονείσ τθσ επόμενθσ γενιάσ του εξελικτικοφ 

κφκλου. 

 

Εικόνα 10. Ζνα διάνυςμα του πλθκυςμοφ μεταλλάςςεται με μια τυχαία υπολογιςμζνθ διαταραχι. 

x2

x1

Το διάνυςμα u0 ςυναγωνίηεται με το 
διάνυςμα με αρικμό 0 του πλθκυςμοφ.
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u0

xr3

Το διάνυςμα με τθ χαμθλότερθ τιμι 
αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ 
ςθμειϊνεται ωσ το διάνυςμα με 
αρικμό 0 του επόμενου πλθκυςμοφ.

0

x2

x1

Τα xr1, xr2 και xr3 επιλζγονται εκ νζου και 
το u1 είναι το νζο δοκιμαςτικό διάνυςμα .
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xr1

σταθμισμένο διάνυσμα 
διαφοράς F·(xr1-xr2)

u1=xr3+F·(xr1-xr2)

xr2xr3

0
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Εικόνα 11. Επιλογι. ε αυτι τθν περίπτωςθ, το δοκιμαςτικό διάνυςμα χάνει. 

Ενϊ θ διατφπωςθ που περιγράφεται παραπάνω και παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 12 

δουλεφει ιδθ ιδιαίτερα καλά, θ επίδοςθ του ΔΕ μπορεί να βελτιωκεί και θ μεκοδολογία να 

προςαρμοςτεί ςε μια ευρεία ποικιλία προβλθμάτων βελτιςτοποίθςθσ. Οι βελτιϊςεισ 

ενδζχεται να αφοροφν ςε μικρζσ ρυκμίςεισ των τιμϊν των παραμζτρων ςτάκμιςθσ   και 

πικανότθτασ μετάλλαξθσ   . 

Συνοπτικά, οι λειτουργίεσ που αποτελοφν τα βαςικά τμιματα ενόσ διαφορικοφ 

εξελικτικοφ αλγορίκμου, περιλαμβάνουν τον κακοριςμό τθσ δομισ του πλθκυςμοφ, τθν 

αρχικοποίθςι του, τθν διεργαςία τθσ μετάλλαξθσ, τθ διεργαςία τθσ διαςταφρωςθσ και 

τελικά τθν διαδικαςία επιλογισ των διανυςμάτων που κα περάςουν ςτον επόμενο 

πλθκυςμό. 

 

Εικόνα 12. Ψευδο-κϊδικασ για μια απλοποιθμζνθ μορφι των λειτουργιϊν γζνεςθσ και ελζγχου 
του ΔΕ. 

x2

x1

Το u1 ςυναγωνίηεται το διάνυςμα με 
αρικμό 1 του πλθκυςμοφ και χάνει.
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Το διάνυςμα με αρικμό 1 του 
πλθκυςμοφ ςθμειϊνεται ζτςι ϊςτε να 
επιηιςει μζχρι τον επόμενο πλθκυςμό.

0

1

...

while (θρηηήρηο ζύγθιηζες δελ ηθαλοποηείηαη)

{

 //--xi ορίδεη δηάλσζκα ηοσ παρόληος πιεζσζκού δηαλσζκάηωλ--

 //--yi ορίδεη δηάλσζκα ηοσ λέοσ πιεζσζκού δηαλσζκάηωλ------

 for (i=0; i<NP; i++)

 {

  r1 = rand(NP); //επηιογή ησταίοσ δείθηε από 1, 2, ..., Np

  r2 = rand(NP); //επηιογή ησταίοσ δείθηε από 1, 2, ..., Np

  r3 = rand(NP); //επηιογή ησταίοσ δείθηε από 1, 2, ..., Np

  ui = xr3 + F*(xr1 - xr2);//δοθηκαζηηθό δηάλσζκα

  if (f(ui) <= f(xi))//δηαγωληζκός δοθηκαζηηθού κε σπάρτολ

  {

   yi = ui;//ηο δοθηκαζηηθό περλάεη ζηολ επόκελο πιεζσζκό

  }

  else

  {

   yi = xi;//ηο σπάρτολ επηβηώλεη ζηολ επόκελο πιεζσζκό

  }

 }

}//end while

...
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Δομό του Πληθυςμού 

Θ πιο ευπροςάρμοςτθ εφαρμογι ενόσ ΔΕ διατθρεί ζνα ηεφγοσ πλθκυςμϊν διανυςμάτων, 

τα οποία περιζχουν    διανφςματα D διαςτάςεων πραγματικϊν παραμζτρων. Ο υπάρχων 

πλθκυςμόσ, ςυμβολίηεται με   , αποτελείται από τα διανφςματα,       τα οποία ζχουν 

κρικεί αποδεκτά είτε ωσ αρχικά ςθμεία είτε ςε ςφγκριςθ με άλλα διανφςματα: 

      (    )                               

     (      )              
(2.20) 

Ο δείκτθσ,             , δθλϊνει τθ γενιά ςτθν οποία ανικει το διάνυςμα. 

Επιπροςκζτωσ, κάκε διάνυςμα προςδιορίηεται από ζνα δείκτθ του πλθκυςμοφ,  , που 

κυμαίνεται από 0 ζωσ     . Οι παράμετροι εντόσ των διανυςμάτων προςδιορίηονται και 

από ζνα δείκτθ  , που κυμαίνεται από 0 ζωσ    . 

Μετά τθν παραγωγι του αρχικοφ πλθκυςμοφ ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ 

μεταλλάςςει τα τυχαία επιλεγμζνα διανφςματα για τθν παραγωγι ενόσ ενδιάμεςου 

πλθκυςμοφ,     , από    μεταλλαγμζνα διανφςματα,     : 

      (    )                               

     (      )              
(2.21) 

Κάκε διάνυςμα ςτον τρζχοντα πλθκυςμό ςυνδυάηεται με ζνα μεταλλαγμζνο για τθν 

παραγωγι ενόσ δοκιμαςτικοφ πλθκυςμοφ,     , από    μεταλλαγμζνα διανφςματα,     : 

      (    )                               

     (      )              
(2.22) 

Κατά τθ διάρκεια του ςυνδυαςμοφ τα δοκιμαςτικά διανφςματα μποροφν να 

αντικακιςτοφν τον μεταλλαγμζνο πλθκυςμό οφτωσ ϊςτε ζνασ μόνο πίνακασ να μπορεί να 

περιλαμβάνει και τουσ δφο πλθκυςμοφσ. Με τον τρόπο αυτό μειϊνεται θ ανάγκθ για μνιμθ 

του προγράμματοσ. 

Αρχικοπούηςη  

Ρριν τθν αρχικοποίθςθ του πλθκυςμοφ πρζπει να κακοριςτοφν τα άνω και κάτω όρια 

κάκε παραμζτρου. Ζςτω ότι οι τιμζσ αυτζσ ειςάγονται ωσ δφο διανφςματα αρχικοποίθςθσ, 

  διαςτάςεων,    και   , όπου τα   και   δείχνουν τθν ελάχιςτθ και τθν μζγιςτθ τιμι 

αντίςτοιχα και υλοποιοφν τουσ ρθτοφσ περιοριςμοφσ του προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ. 

Αφοφ οριςτοφν τα όρια αρχικοποίθςθσ, μία γεννιτρια τυχαίων αρικμϊν ανακζτει ςε κάκε 

παράμετρο κάκε διανφςματοσ μια τιμι εντόσ του προκακοριςμζνου διαςτιματοσ. Για 

παράδειγμα, θ αρχικι τιμι (   ) τθσ παραμζτρου με αρικμό   που ανικει ςτο διάνυςμα 

με αρικμό   είναι 

             (   )  (         )        (2.23) 

Θ γεννιτρια τυχαίων αρικμϊν,      (   ), επιςτρζφει ζναν τυχαίο αρικμό ομοιόμορφα 

κατανεμθμζνο μζςα ςτο διάςτθμα *0, 1), δθλαδι          . Ο δείκτθσ   δθλϊνει ότι 

μία νζα τυχαία τιμι γεννάται για κάκε παράμετρο. Ακόμα και εάν μία παράμετροσ είναι 

διακριτι ι ακζραια, αρχικοποιείται ςαν πραγματικόσ αρικμόσ κακϊσ ο ΔΕ εςωτερικά 

ςυμπεριφζρεται ςε όλεσ τισ παραμζτρουσ ςαν να είναι πραγματικζσ παράμετροι 

ανεξάρτθτα από το είδοσ τουσ. 



 

Λωάννθσ Χ. Τριχάκθσ   

30 Κεωρθτικό Υπόβακρο 

Μετϊλλαξη 

Μετά τον υπολογιςμό του αρχικοφ πλθκυςμοφ, ο διαφορικόσ εξελικτικόσ μεταλλάςςει 

και ςυνδυάηει τον πλθκυςμό για τθν παραγωγι ενόσ ενδιάμεςου πλθκυςμοφ    

μεταλλαγμζνων διανυςμάτων. Συγκεκριμζνα θ διαφορικι μετάλλαξθ ειςάγει μια υπό 

κλίμακα, τυχαία επιλεγμζνθ, διαφορά διανυςμάτων ςε ζνα τρίτο διάνυςμα. Θ Εξίςωςθ 

(2.23) δείχνει πϊσ ςυνδυάηονται τρία τυχαία επιλεγμζνα διανφςματα (                     ) 

για τθ δθμιουργία ενόσ μεταλλαγμζνου διανφςματοσ     : 

              (           ) (2.24) 

Ο παράγοντασ,   (    ), είναι ζνασ κετικόσ πραγματικόσ αρικμόσ που ελζγχει το 

ρυκμό με τον οποίο ο πλθκυςμόσ εξελίςςεται. Ενϊ δεν υπάρχει άνω όριο για τον 

παράγοντα  , οι αποτελεςματικζσ τιμζσ ςπάνια υπερβαίνουν τθν τιμι 1,0.  

 

Εικόνα 13. Διαφορικι μετάλλαξθ: θ πολλαπλαςιαςμζνθ επί ζνα ςυντελεςτι   διαφορά 

(           ), προςτίκεται ςτο αρχικό διάνυςμα,       για να παραχκεί το μεταλλαγμζνο     . 

Ο βαςικόσ δείκτθσ του διανφςματοσ δότθ,   , μπορεί να προςδιοριςτεί με διάφορεσ 

μεκόδουσ, ωςτόςο ζςτω ότι επιλζγεται τυχαία ζνασ δείκτθσ διανφςματοσ ο οποίοσ είναι 

διαφορετικόσ από το δείκτθ του διανφςματοσ ςτόχου,  . Εκτόσ από διαφορετικά μεταξφ 

τουσ και διαφορετικά τόςο από τον δότθ όςο και από τον ςτόχο οι δείκτεσ των δφο 

διανυςμάτων από τα οποία προκφπτει θ διαφορά,    και   , επιλζγονται επίςθσ τυχαία μία 

φορά για κάκε μεταλλαγμζνο διάνυςμα. Θ Εικόνα 13 αποτυπϊνει τθ διαδικαςία 

καταςκευισ του μεταλλαγμζνου διανφςματοσ,     , ςε ζνα παραμετρικό χϊρο δφο 

διαςτάςεων. 

Διαςταύρωςη 

Για τθν ςυμπλιρωςθ τθσ ςτρατθγικισ αναηιτθςθσ με διαφορικι μετάλλαξθ ο 

διαφορικόσ εξελικτικόσ εφαρμόηει επίςθσ ομοιόμορφθ διαςταφρωςθ. Κάποιεσ φορζσ 

αναφζρεται και ωσ διακριτόσ ςυνδυαςμόσ, θ διαςταφρωςθ καταςκευάηει δοκιμαςτικά 

διανφςματα από τιμζσ παραμζτρων που αντιγράφονται από δφο διαφορετικά διανφςματα. 

x1

x0

xr0,g

xr2,g

xr1,g

F·(xr1,g-xr2,g)

vig = xr0,g + F·(xr1,g-xr2,g)
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Συγκεκριμζνα ο διαφορικόσ εξελικτικόσ διαςταυρϊνει κάκε διάνυςμα του αρχικοφ 

πλθκυςμοφ με ζνα μεταλλαγμζνο διάνυςμα: 

 
            {

      

      

 
 
    (     (   )              )

            
 (2.25) 

Θ πικανότθτα διαςταφρωςθσ,         , είναι μια οριηόμενθ από το χριςτθ τιμι που 

ελζγχει το κλάςμα των τιμϊν των παραμζτρων που αντιγράφονται από το μεταλλαγμζνο 

διάνυςμα. Για να κακοριςτεί ποια πθγι ςυνειςφζρει μια ςυγκεκριμζνθ παράμετρο, θ 

ομοιόμορφθ διαςταφρωςθ ςυγκρίνει τθν πικανότθτα διαςταφρωςθσ με τθν τιμι μιασ 

γεννιτριασ ομοιόμορφων τυχαίων αρικμϊν,      (   ). Εάν θ τιμι του τυχαίου αρικμοφ 

είναι μικρότερθ ι ίςθ με τθν πικανότθτα διαςταφρωςθσ, θ παράμετροσ του δοκιμαςτικοφ 

διανφςματοσ κλθρονομείται από το μεταλλαγμζνο διάνυςμα,     , διαφορετικά θ 

παράμετροσ αντιγράφεται από το διάνυςμα     . Επιπλζον θ παράμετροσ του δοκιμαςτικοφ 

διανφςματοσ με τυχαία επιλεγμζνο δείκτθ,      , λαμβάνεται από το μεταλλαγμζνο 

διάνυςμα, οφτωσ ϊςτε να εξαςφαλιςτεί ότι το δοκιμαςτικό διάνυςμα δε κα είναι 

αντίγραφο του     , αφοφ κα περιζχει τουλάχιςτον μία διαφορετικι τιμι. Εξ αιτίασ τθσ 

επιπλζον αυτισ απαίτθςθσ, θ πικανότθτα διαςταφρωςθσ,   , αποτελεί προςζγγιςθ τθσ 

πραγματικισ πικανότθτασ,    , μίασ παραμζτρου του δοκιμαςτικοφ διανφςματοσ να ζχει 

κλθρονομθκεί από το μεταλλαγμζνο διάνυςμα. Θ Εικόνα 14 αναπαριςτά τα πικανά 

δοκιμαςτικά διανφςματα που μποροφν να προκφψουν από τθν ομοιόμορφθ διαςταφρωςθ 

ενόσ μεταλλαγμζνου διανφςματοσ,     , με το διάνυςμα     . 

 

Εικόνα 14. Σα πικανά επιπλζον δοκιμαςτικά διανφςματα       και        όταν τα      και      

διαςταυρϊνονται ομοιόμορφα. 

Επιλογό 

Εάν το δοκιμαςτικό διάνυςμα,     , ζχει ίςθ ι μικρότερθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ 

από ότι το διάνυςμα ςτόχοσ,     , αντικακιςτά το διάνυςμα ςτόχο ςτθν επόμενθ γενιά. 

Συγκρίνοντασ κάκε δοκιμαςτικό διάνυςμα με το αντίςτοιχο διάνυςμα ςτόχο από το οποίο 

κλθρονομεί παραμζτρουσ ο ΔΕ ενοποιεί πιο δυνατά τθ διαςταφρωςθ με τθν επιλογι από 

ότι άλλοι εξελικτικοί αλγόρικμοι: 

x1

x0

xr0,g

xr2,g

xr1,g

F·(xr1,g-xr2,g)

vig = ui,g

xi,gu'i,g

u"i,g
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       {

         (    )   (    )

                
 (2.26) 

Μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ δθμιουργίασ του νζου πλθκυςμοφ θ διαδικαςίεσ τθσ 

μετάλλαξθσ, τθσ διαςταφρωςθσ και τθσ επιλογισ επαναλαμβάνονται ζωσ ότου εντοπιςτεί το 

βζλτιςτο ι ικανοποιθκεί ζνα προκακοριςμζνο κριτιριο τερματιςμοφ, π.χ. ο αρικμόσ των 

γενεϊν φτάςει ζνα προκακοριςμζνο μζγιςτο,     . (Price et al., 2005) 

Ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ ζχει βρει εφαρμογζσ ςτθν βελτιςτοποίθςθ 

προβλθμάτων τόςο επιφανειακισ όςο και υπόγειασ υδρολογίασ. Μεταξφ αυτϊν 

περιλαμβάνεται θ βελτιςτοποίθςθ του ρυκμοφ άντλθςθσ (Karterakis et al., 2007· Kourakos 

& Mantoglou, 2009), ςχεδιαςμό ςυςτιματοσ αποκατάςταςθσ ρυπαςμζνου υδροφορζα 

(Bayer), ενϊ ςε ςυνδυαςμό με νευρωνικό δίκτυο ζχει χρθςιμοποιθκεί για τθν προςομοίωςθ 

μεταφοράσ φερτϊν υλικϊν από ζνα ποτάμι (Kisi, 2010).  

Μία εφαρμογι του διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου υλοποιικθκε για τθν εφρεςθ 

του μζγιςτου δυνατοφ ρυκμοφ άντλθςθσ από ζναν υδροφορζα ςτθ βόρεια Κριτθ που 

γειτνιάηει με ακτι και υπάρχει φόβοσ υποβάκμιςθσ τθσ ποιότθτασ. Με τθν παραδοχι 

απότομθσ διεπιφάνειασ, ςυνδφαςε και ζνα αρικμθτικό μοντζλο προςομοίωςθσ υπογείων 

υδάτων (Karterakis et al., 2007). Ζνασ τζτοιοσ ςυνδυαςμόσ  μπορεί να δϊςει μία λφςθ με 

μικρό υπολογιςτικό κόςτοσ. Οι παράμετροι απόφαςθσ ιταν οι παροχζσ άντλθςθσ των 

πθγαδιϊν ςτθν περιοχι και οι περιοριςμοί προζκυπταν από τθν επικυμία να μθν υπερβεί 

το μζτωπο τθσ υφαλμφρινςθσ προσ τθν ενδοχϊρα ζνα προκακοριςμζνο όριο. Το αρικμθτικό 

μοντζλο υπογείων υδάτων παρείχε τισ απαραίτθτεσ πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν 

αναμενόμενθ κατάςταςθ του υδροφορζα ανάλογα με κάκε πικανό εξεταηόμενο ςενάριο, 

ενϊ τελικά θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςυνδφαηε τθν μεγιςτοποίθςθ τθσ ςυνολικισ παροχισ 

άντλθςθσ με όρουσ κυρϊςεων που κακιςτοφςαν μθ ελκυςτικά τα ςενάρια που παραβίαηαν 

κάποιο περιοριςμό. 

Μια διαφορετικι προςζγγιςθ (ςε υδροφορζα τθσ Σαντορίνθσ) χρθςιμοποίθςε 

αρικμθτικό μοντζλο μεταφοράσ μάηασ ςε υπόγεια φδατα ςε ςυνδυαςμό με εξελικτικό 

αλγόρικμο και ζνα νευρωνικό δίκτυο (Kourakos & Mantoglou, 2009). Το νευρωνικό δίκτυο 

χρθςιμοποιικθκε για τθν προςζγγιςθ των αποτελεςμάτων του αρικμθτικοφ μοντζλου 

μεταφοράσ μάηασ, ϊςτε να μειωκεί ο υπολογιςτικόσ φόρτοσ που απαιτεί θ εκτζλεςθ του 

αρικμθτικοφ μοντζλου. Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ είχε ωσ 

ςτόχο τθν μεγιςτοποίθςθ των αντλιςεων, ενϊ οι περιοριςμοί προζβλεπαν ζνα ανϊτατο 

όριο ςτθ ςυγκζντρωςθ χλωριόντων ίςο με το ανϊτατο επιτρεπτό ςτισ προδιαγραφζσ 

πόςιμου νεροφ ςε κάκε πθγάδι άντλθςθσ. 

Στθν περίπτωςθ του ςχεδιαςμοφ ενόσ ςυςτιματοσ αποκατάςταςθσ ενόσ ρυπαςμζνου 

υδροφορζα ςτθν νοτιοδυτικι Γερμανία (Bayer et al., 2009) ζνασ διαφορικόσ εξελικτικόσ 

αλγόρικμοσ εφαρμόηεται με ςκοπό τθν εφρεςθ τθσ βζλτιςτθσ λφςθσ υπό κακεςτϊσ 

αβεβαιότθτασ. Ζνα γεωςτατιςτικό μοντζλο παρζχει πλθροφορίεσ για τθν αναμενόμενθ 

ςτάκμθ του υδροφορζα ςε κάκε ςενάριο. Θ αβεβαιότθτα ειςάγεται ωσ διαφορετικζσ 

πικανζσ υλοποιιςεισ τθσ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ, θ οποία αποτελεί μεταβλθτι ειςόδου. 

Τα αποτελζςματα δείχνουν ότι ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ καταλιγει ςε λφςεισ 

που είναι λιγότερο ευαίςκθτεσ ςτισ μικρζσ αλλαγζσ τθσ υδραυλικισ αγωγιμότθτασ, όταν οι 

διαταραχζσ ςτα δεδομζνα είναι μεγαλφτερεσ, ενϊ μια εξελικτικι ςτρατθγικι υπερτερεί ςτισ 
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περιπτϊςεισ όπου υπάρχουν πολλζσ υλοποιιςεισ με μικρότερθ αβεβαιότθτα. Σε κάκε 

περίπτωςθ και οι δφο τεχνικζσ καταλιγουν ςε πολφ αξιόπιςτζσ κοντά ςτο ολικό βζλτιςτο 

λφςεισ. 

Στθν επιφανειακι υδρολογία και ςυγκεκριμζνα για προςομοίωςθ μεταφοράσ φερτϊν 

υλϊν από ζνα ποτάμι ςτο Ρουζρτο ίκο (Kisi, 2010) ζνασ ςυνδυαςμόσ διαφορικοφ 

εξελικτικοφ αλγορίκμου με νευρωνικό δίκτυο ςυγκρίκθκε με ζνα απλό νευρωνικό δίκτυο, 

ζνα νευρωνικό δίκτυο αςαφοφσ λογικισ και ζνα μοντζλο καμπφλθσ διαβάκμιςθσ (rating 

curve). Τα δεδομζνα ειςόδου που εξετάςτθκαν για να βρεκεί θ βζλτιςτθ δομι του 

νευρωνικοφ, ιταν θ παροχι του ποταμοφ κατά το χρονικό βιμα τθσ προςομοίωςθσ και 

κατά το προθγοφμενο χρονικό βιμα κακϊσ και θ παροχι ιηιματοσ (ςτερεοπαροχισ) κατά το 

προθγοφμενο χρονικό βιμα. Ο διαφορικόσ εξελικτικόσ ςτθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία 

χρθςιμοποιικθκε για τον προςδιοριςμό των ςυναπτικϊν βαρϊν του νευρωνικοφ δικτφου. 

Το μοντζλο με τον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο ζδωςε τα καλφτερα αποτελζςματα ςε 

ςχζςθ με τθν προςομοίωςθ τθσ παροχισ ιηιματοσ. 

2.4 Η Μϋθοδοσ Bootstrap (Αυτοδύναμη) 
Θ μζκοδοσ bootstrap (αυτοδφναμθ μζκοδοσ) είναι μια ςτατιςτικι μζκοδοσ που ειςιχκθ 

αρχικά από τον Efron (Efron, 1979). Ανικει ςε μία ευρφτερθ ομάδα μεκόδων που παίρνουν 

δείγματα από ζνα αρχικό ςετ δεδομζνων και για το λόγο αυτόν ονομάηονται διαδικαςίεσ 

επαναλαμβανόμενθσ δειγματολθψίασ (resampling methods). Είναι μια μζκοδοσ 

προςδιοριςμοφ τόςο ενόσ εκτιμθτι μιασ ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου όςο και τθσ ακρίβειασ 

του ςυγκεκριμζνου εκτιμθτι (Chernick, 2008). Πταν υπάρχει ζνα δείγμα πλικουσ   μιασ 

ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου, αυτό το δείγμα ζχει μια εμπειρικι κατανομι τθσ οποίασ τα 

ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά είναι εφκολο να προςδιοριςτοφν. Θ αυτοδφναμθ ιδζα είναι 

απλά θ αντικατάςταςθ τθσ άγνωςτθσ κατανομισ του πλθκυςμοφ με τθν γνωςτι εμπειρικι 

κατανομι. Λδιότθτεσ του εκτιμθτι, όπωσ το τυπικό ςφάλμα, προςδιορίηονται ζπειτα βάςει 

τθσ εμπειρικισ κατανομισ. Ρρακτικζσ εφαρμογζσ τθσ μεκόδου απαιτοφν τθ δθμιουργία 

αυτοδφναμων δειγμάτων (δθλαδι δειγμάτων που δθμιουργοφνται λαμβάνοντασ 

ανεξάρτθτα τυχαία τιμζσ από το αρχικό δείγμα με αντικατάςταςθ). Από τθν αυτοδφναμθ 

δειγματολθψία προκφπτει μια προςζγγιςθ Μόντε Κάρλο του αυτοδφναμου εκτιμθτι 

(Chernick, 2008). Θ διαδικαςία εφαρμογισ τθσ μεκόδου bootstrap είναι απλι, ςχθματικά 

αποτυπϊνεται ςτθν Εικόνα 15.  

 

Εικόνα 15. χθματικι αναπαράςταςθ τθσ διαδικαςίασ εφαρμογισ τθσ μεκόδου bootstrap. 

Δθμιουργία ςυνόλου bootstrap με δειγματολθψία με αντικατάςταςθ 

Τπολογιςμόσ παραμζτρου χρθςιμοποιϊντασ το ςφνολο bootstrap 

Επανάλθψθ βθμάτων 1 και 2 για B φορζσ 
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Θ ανεξαρτθςία τθσ κάκε επανάλθψθσ από τισ υπόλοιπεσ είναι ιδιαίτερα ςθμαντικι και 

μπορεί να αξιοποιθκεί κατά τθν ανάπτυξθ του κϊδικα, ϊςτε να δθμιουργθκοφν 

παράλλθλεσ διαδικαςίεσ (threads) και να αξιοποιθκοφν ςτο ζπακρο οι δυνατότθτεσ των 

πολυπφρθνων επεξεργαςτϊν. Ο αρικμόσ των επαναλιψεων μπορεί εφκολα να χωριςτεί 

ανάλογα με τουσ διακζςιμουσ πυρινεσ και να κατανεμθκεί με τον τρόπο αυτόν ο 

υπολογιςτικόσ φόρτοσ. Θ δυνατότθτα αυτι μειϊνει τον απαιτοφμενο χρόνο μίασ πλιρουσ 

εκτζλεςθσ τθσ διαδικαςίασ bootstrap και βοθκά ςτθν υπζρβαςθ του βαςικότερου ίςωσ 

εμποδίου για τθν ευρεία εφαρμογι τθσ ςε τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα. 

Επαναλαμβάνοντασ τα βιματα 1 και 2 για   φορζσ προκφπτει μια προςζγγιςθ Μόντε 

Κάρλο τθσ κατανομισ τθσ επικυμθτισ παραμζτρου. Θ βαςικι ιδζα τθσ μεκόδου bootstrap 

είναι ότι για μεγάλθ τιμι του   θ προςζγγιςθ Μόντε Κάρλο είναι ςχεδόν θ ίδια με τθν 

πραγματικι κατανομι. Αν και αυτό μπορεί να φαίνεται περίεργο αρχικά, θ ακρίβεια τθσ 

μεκόδου bootstrap ζχει αποδειχκεί ςε πολλά δθμοςιευμζνα άρκρα (Bickel & Freedman, 

1981· Schervish, 1995· Singh, 1981). Θ ακρίβεια δεφτερθσ τάξθσ και θ ςφγκλιςθ τθσ μεκόδου 

είναι επίςθσ καλά τεκμθριωμζνεσ (Singh, 1981). 

Για τθ δθμιουργία κάκε ενόσ από τα δείγματα με αντικατάςταςθ ακολουκείται θ 

διαδικαςία που αναπαριςτάται ςτθν Εικόνα 16. Το ςφνολο παρατθρθμζνων δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ μπορεί να διαχωριςτεί ςε επιμζρουσ ςειρζσ δεδομζνων ειςόδου εξόδου. Οι 

ςειρζσ αυτζσ περιζχουν παρατθρθμζνεσ τιμζσ των μεταβλθτϊν ειςόδου ςτο νευρωνικό 

δίκτυο και τισ αντίςτοιχεσ παρατθρθμζνεσ τιμζσ των μεταβλθτϊν εξόδου για τισ 

ςυγκεκριμζνεσ τιμζσ ειςόδου.  

 

Εικόνα 16. Γραφικι απεικόνιςθ τθσ διαδικαςίασ δθμιουργίασ ενόσ ςυνόλου. 

Κάκε παρατθρθμζνθ ςειρά δεδομζνων ειςόδου-εξόδου ζχει τθν ίδια πικανότθτα κατά τθ 

διαδικαςία ςυμπλιρωςθσ ενόσ ςυνόλου δεδομζνων εκπαίδευςθσ bootstrap να καταλάβει 

μία κζςθ ςειράσ bootstrap. Με τον τρόπο αυτό δθμιουργείται ζνα bootstrap ςφνολο 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ το οποίο περιζχει παρατθρθμζνεσ ςειρζσ δεδομζνων ειςόδου-
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εξόδου, αλλά τυχαία αναδιατεταγμζνεσ και με μεγάλθ πικανότθτα κάποια από τισ 

παρατθρθμζνεσ ςειρζσ να μθν υπάρχει ςτο ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ bootstrap, ενϊ 

κάποια άλλθ να εμφανίηεται παραπάνω από μία φορζσ. 

Στο βιβλίο τουσ οι Efron και Tibshirani (Efron & Tibshirani, 1993) προτείνουν τζςςερεισ 

διαφορετικοφσ τρόπουσ δθμιουργίασ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ, αξιοποιϊντασ τθν 

αυτοδφναμθ μζκοδο. Ο απλοφςτεροσ περιλαμβάνει τθν εκτίμθςθ ενόσ τυπικοφ ςφάλματοσ 

και τθν υπόκεςθ ότι οι τυχαίεσ τιμζσ τθσ εξόδου είναι ανεξάρτθτεσ από τθν τιμι τθσ ειςόδου 

και ακολουκοφν ςυγκεκριμζνθ κατανομι (π.χ. κανονικι ι Student). Εάν το  ( ) δείχνει το 

(     )  οςτό ποςοςτιαίο ςθμείο μιασ κατανομισ  (   ) , τότε τα διαςτιματα 

εμπιςτοςφνθσ μίασ παραμζτρου   ̂  με τυπικό ςφάλμα   ̂  και επίπεδο εμπιςτοςφνθσ 

    (    )  υπολογίηονται ωσ εξισ: 

  ̂    ̂   (   )    ̂     ̂    ̂   ( )    ̂ (2.27) 

Ζνασ τρόποσ να παρακαμφκεί θ ανάγκθ για τθν υπόκεςθ ότι θ παράμετροσ εξόδου 

ακολουκεί μια γνωςτι κατανομι είναι ο υπολογιςμόσ των ποςοςτιαίων διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ. Θ ποςοςτιαία μζκοδοσ είναι ίςωσ ο πλζον προφανισ τρόποσ καταςκευισ 

διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ για μια παράμετρο βαςιςμζνοσ ςε αυτοδφναμεσ εκτιμιςεισ 

(Efron & Tibshirani, 1993). Μετά τθν αυτοδφναμθ διαδικαςία υπάρχουν B αυτοδφναμεσ 

εκτιμιςεισ τθσ εξόδου. Εάν ο πλθκυςμόσ είναι αρκετά μεγάλοσ, ζνα διάςτθμα που 

περιλαμβάνει π.χ. 90% των αυτοδφναμων εκτιμιςεων μπορεί να κεωρθκεί ότι κα περιζχει 

των πραγματικι τιμι τθσ εξόδου με βεβαιότθτα 90%. Θ πιο λογικι επιλογι των ορίων του 

διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ είναι θ εφρεςθ εκείνων που αποκλείουν το μικρότερο 5% και το 

μεγαλφτερο 5%. 

Ζνα αυτοδφναμο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ που δθμιουργείται με τον τρόπο αυτόν 

ονομάηεται ποςοςτιαίο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ. Ρεριλαμβάνει τθν υπόκεςθ ότι θ 

κατανομι τθσ εξόδου είναι ςυμμετρικι, γεγονόσ που δεν ιςχφει πάντα. Με ςκοπό τθν 

αφαίρεςθ μερολθπτικισ τάςθσ από τα αποτελζςματα μια βελτιωμζνθ μεκοδολογία ζχει 

προτακεί (Efron & Tibshirani, 1993) που ονομάηεται αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ (BCa – Bias-

Corrected and Accelerated) και απαιτεί τον υπολογιςμό τθσ διόρκωςθσ μερολθπτικισ τάςθσ 

( ̂ ) και τθσ επιτάχυνςθσ (α). Θ διόρκωςθ μερολθπτικισ τάςθσ είναι εφκολο να εκτιμθκεί ωσ 

θ τιμι τθσ αντίςτροφθσ ςυνάρτθςθσ πυκνότθτασ πικανότθτασ τθσ κανονικισ κατανομισ για 

το ποςοςτό των αυτοδφναμων εκτιμιςεων που είναι μικρότερεσ από τθν προςομοιωμζνθ 

τιμι του μοντζλου. 

 
 ̂     (

                                                            

 
) (2.28) 

   ( ) δείχνει τθν αντίςτροφθ ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ τθσ κανονικισ 

κατανομισ. 

Για τθν επιτάχυνςθ ο Efron προτείνει τον υπολογιςμό τθσ χρθςιμοποιϊντασ τισ τιμζσ που 

προκφπτουν για τθν παράμετρο  ̂   ( ) εάν υπολογιςτεί αποκλείοντασ μια τιμι κάκε 

φορά από τα αρχικά δεδομζνα. Ζςτω  ( ) το αρχικό δείγμα με διαγεγραμμζνο το ςθμείο 

ςτθ κζςθ   (  ), ζςτω  ̂( )   ( ( )) και εξ οριςμοφ  ̂( )  ∑  ̂( )
 
     . Τότε 
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 ̂  

∑ ( ̂( )   ̂( ))
  

   

 [∑ ( ̂( )   ̂( ))
  

   ]
 
 

 (2.29) 

Θ διόρκωςθ μερολθπτικισ τάςθσ μετακινεί το μζςο όρο τθσ εμπειρικισ κατανομισ προσ 

τθν αντίκετθ κατεφκυνςθ από ότι θ μερολθπτικι τάςθ, ενϊ θ επιτάχυνςθ αναφζρεται ςτο 

ρυκμό αλλαγισ του τυπικοφ ςφάλματοσ του  ̂ ςε ςχζςθ με τθν πραγματικι τιμι τθσ 

παραμζτρου  . 

Το αμερόλθπτο επιταχυμζνο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ για προτικζμενθ κάλυψθ 1-2α, 

δίνεται από τον τφπο 

      ( ̂    ̂  )  ( ̂ (  )  ̂ (  )) (2.30) 

όπου 

 
    ( ̂  

 ̂   ( )

   ̂( ̂   ( ))
) (2.31) 

και 

 
    ( ̂  

 ̂   (   )

   ̂( ̂   (   ))
) (2.32) 

 ( ) δείχνει τθν ςυνάρτθςθ πυκνότθτασ πικανότθτασ τθσ κανονικισ κατανομισ και  ( ) 

είναι το (100α)ςτο ποςοςτιαίο ςθμείο τθσ κανονικισ κατανομισ (Efron & Tibshirani, 1993). 

Ο τζταρτοσ τρόποσ αναφζρεται ωσ προςεγγιςτικά αυτοδφναμο διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ 

(ABC intervals – Approximate Bootstrap Confidence intervals) και δυςτυχϊσ δεν μπορεί να 

εφαρμοςτεί ςτο παρόν πρόβλθμα, κακϊσ απαιτεί τθ γνϊςθ μιασ μακθματικισ ζκφραςθσ 

τθσ παραμζτρου εξόδου ωσ ςυνάρτθςθ του διανφςματοσ επαναλαμβανόμενθσ 

δειγματολθψίασ. Το διάνυςμα αυτό αποτελείται από αναλογίεσ των αρχικϊν δεδομζνων 

που επιλζγονται ςε ζνα αυτοδφναμο δείγμα. Θ δομι όμωσ του ΤΝΔ είναι τόςο περίπλοκθ 

που μια τζτοια μακθματικι ζκφραςθ είναι ανφπαρκτθ. 

Οι εφαρμογζσ τθσ μεκόδου bootstrap εκτείνονται μεταξφ διαφορετικϊν επιςτθμονικϊν 

πεδίων από τθν ιατρικι ζρευνα για τθν ανάλυςθ δεδομζνων δοκιμισ φαρμάκων 

(Wahrendorf & Brown, 1980) ζωσ τθ γεωςτατιςτικι για τον προςδιοριςμό τθσ διακφμανςθσ 

των καμπυλϊν του kriging (Diaconis & Efron, 1983), και από τθν ςτατιςτικι τθσ 

αςτρονομίασ, τθν αςτροςτατιςτικι (Babu & Feigelson, 1996), ζωσ τθν ψυχολογία για εφρεςθ 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ (Efron, 1988). Σχεδόν κάκε επιςτθμονικό πεδίο που 

χρθςιμοποιεί ςτατιςτικζσ μεκόδουσ για τθν ανάλυςθ δεδομζνων, κα μποροφςε να βρει 

χριςιμθ τθν αυτοδφναμθ μζκοδο. Μια βιβλιογραφικι επιςκόπθςθ ςχετικά με τθν μζκοδοσ 

bootstrap (Chernick, 2008) αποκάλυψε περιςςότερεσ από 2000 αναφορζσ ςτο αντικείμενο. 

Οι πιο ςυχνζσ χριςεισ των ΤΝΔ είναι θ ταξινόμθςθ ι θ παλινδρόμθςθ. Θ πρϊτθ 

περιλαμβάνει τθν αναγνϊριςθ μοτίβων και θ μζκοδοσ bootstrap εφαρμόηεται για τθν 

αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ (da Silva et al., 2005· Mougiakakou et al., 2007· Silva & Mery, 

2007), θ δεφτερθ ζχει μεγαλφτερο εφροσ εφαρμογϊν, αλλά θ μζκοδοσ bootstrap 

εφαρμόηεται για τθν δθμιουργία διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ τθσ προςομοιωμζνθσ τιμισ 

(Papadopoulos et al., 2001), τθν επιλογι του βζλτιςτου αρικμοφ κρυφϊν κόμβων (Tsujitani 
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& Sakon, 2009) ι για τον κακοριςμό τθσ καταλλθλότθτασ των δεδομζνων ειςόδου (White & 

Racine, 2001).  

Θ μζκοδοσ bootstrap ζχει εφαρμοςτεί ςτο παρελκόν ςτθν υπόγεια υδρολογία για τον 

προςδιοριςμό διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ ςτάκμθσ υπογείων υδάτων (Cooley, 1997· 

Masumoto, 2003), ςυντελεςτϊν μεταφοράσ μάηασ (Chrysikopoulos et al., 2002) ι ακόμα και 

μικροβιακισ κατανομισ μζςα ςε εδάφθ (Thomas et al., 2009). 
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Κεφϊλαιο 3ο 

Μεθοδολογύα 
Εξετάςτθκαν πολλά διαφορετικά ςχζδια και χρθςιμοποιικθκαν πολλζσ διαφορετικζσ 

μζκοδοι αντιμετϊπιςθσ για τθν εφρεςθ των καταλλθλότερων λφςεων ςε κζματα που 

ανακφπτουν κατά τθν προςπάκεια εφαρμογισ μοντζλων βαςιςμζνων ςτθ κεωρία των 

νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ του υδροφόρου ορίηοντα ςε ζνα 

πθγάδι παρατιρθςθσ. Θ μεκοδολογία που κρίκθκε ωσ θ πλζον ολοκλθρωμζνθ και ακριβισ 

και θ οποία προτείνεται για χριςθ εφεξισ, παρζχει απαντιςεισ για όλα τα βαςικά ηθτιματα 

που ανακφπτουν και δίνει εν τζλει τθ δυνατότθτα δθμιουργίασ ενόσ μοντζλου που 

ςτθρίηεται ςε ιςχυρζσ κεωρθτικζσ βάςεισ, ενϊ παράλλθλα αξιοποιεί τισ δυνατότθτεσ τθσ 

υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ και είναι πλιρωσ αυτοματοποιθμζνο για τθν αποτροπι 

παρεμβάςεων από τον εκάςτοτε χριςτθ. Ενϊ τα μοντζλα που βαςίηονται ςτθ κεωρία των 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων ζχουν προςδιοριςτικι (ντετερμινιςτικι) ζξοδο, θ 

προτεινόμενθ μεκοδολογία ςυμπεριλαμβάνει μια μζκοδο υπολογιςμοφ των διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ τθσ εξόδου για οποιοδιποτε επίπεδο βεβαιότθτασ. 

Το πρϊτο κζμα που πρζπει να επιλυκεί κατά τθ δθμιουργία του μοντζλου, είναι θ 

επιλογι των παραμζτρων ειςόδου και εξόδου. Κατά το παρελκόν ζχουν παρουςιαςτεί 

εφαρμογζσ που θ επιλογι γίνεται είτε με βάςθ τθν εμπειρία του ερευνθτι είτε ςτθριηόμενθ 

ςε μακθματικζσ μεκόδουσ ελαχιςτοποίθςθσ του ςφάλματοσ (Lallahem et al., 2005· Nayak et 

al., 2006). Στθν προςζγγιςθ που ακολουκικθκε, ζγινε προςπάκεια να ζχουν όςο το δυνατόν 

μεγαλφτερο φυςικό νόθμα όλεσ οι παράμετροι ειςόδου και εξόδου. Για το ςκοπό αυτό, 

ζχοντασ πάντα κατά νου ότι θ υπό προςομοίωςθ ςυνάρτθςθ δεν είναι άλλθ από το υδατικό 

ιςοηφγιο, επιλζχκθκαν ωσ παράμετροι ειςόδου και εξόδου οι υδρολογικζσ μεταβλθτζσ που 

είναι άμεςα ι ζμμεςα ςυνδεδεμζνεσ με τον υδρολογικό κφκλο. Στθ μζχρι τϊρα 

βιβλιογραφία θ παράμετροσ εξόδου που ζχει χρθςιμοποιθκεί είναι το υδραυλικό φψοσ ςε 

διάφορα πθγάδια παρατιρθςθσ. Θ αιτιολόγθςθ τθσ υπεροχισ που ζχει θ χριςθ τθσ 

μεταβολισ του υδραυλικοφ φψουσ αντί για το ίδιο το υδραυλικό φψοσ, τόςο από πλευράσ 

φυςικοφ νοιματοσ όςο και από μακθματικισ, κα ακολουκθκεί από ςφγκριςθ ςε 

πραγματικά προβλιματα για να διαπιςτωκεί θ ορκότθτα του ςυλλογιςμοφ. 

Μία ςυχνι παράβλεψθ ςτθν προςομοίωςθ υπογείων υδάτων είναι θ παράμετροσ τθσ 

χρονικισ υςτζρθςθσ μεταξφ βροχόπτωςθσ και μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ του υδροφορζα. 

Ππωσ και ςτα επιφανειακά φδατα υπάρχει ζνασ χρόνοσ ςυγκζντρωςθσ για κάκε λεκάνθ 

απορροισ, ζτςι και ςτα υπόγεια χρειάηεται να μεςολαβιςει ζνα χρονικό διάςτθμα για να 

φανεί θ επίδραςθ τθσ βροχόπτωςθσ. Γι αυτόν το λόγο είναι ιδιαίτερα ςθμαντικι θ ςωςτι 

επιλογι τθσ θμζρασ δεδομζνων βροχόπτωςθσ που πρζπει να ειςαχκεί ωσ παράμετροσ 

ειςόδου ςτο μοντζλο. Ο απλοφςτεροσ τρόποσ προςδιοριςμοφ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ είναι 

μζςω μίασ ανάλυςθσ ςυςχζτιςθσ χρονοςειρϊν βροχόπτωςθσ και μεταβολισ υδραυλικοφ 

φψουσ. Αναμζνεται θ τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ να κορυφϊνεται για τθ βζλτιςτθ τιμι 

χρονικισ υςτζρθςθσ. Σε περίπτωςθ που θ τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ φαίνεται να 

είναι πολφ υψθλι για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ, μπορεί να κεωρθκεί ότι θ επίδραςθ 
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τθσ βροχόπτωςθσ υπερβαίνει τθ μία θμζρα και το ςφνολο των θμερϊν που ζχουν υψθλό 

ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ μποροφν να επιλεγοφν ωσ παράμετροι ειςόδου. 

Για τθ βελτιςτοποίθςθ των ςτοιχείων τθσ δομισ του νευρωνικοφ δικτφου ςτα οποία δεν 

μπορεί, λόγω τθσ προςζγγιςθσ ωσ «μαφρο κουτί» που εκείνο ακολουκεί, να αποδοκεί 

φυςικό νόθμα, προτείνεται θ χριςθ μιασ μεκόδου βελτιςτοποίθςθσ όπωσ ο Διαφορικόσ 

Εξελικτικόσ αλγόρικμοσ, που ςυνδυάηει τα οφζλθ των εξελικτικϊν αλγορίκμων με ταχεία 

ςφγκλιςθ ςτο βζλτιςτο. Ππωσ άλλωςτε κάκε εξελικτικόσ αλγόρικμοσ οφτε και ο ΔΕ εγγυάται 

τθν εφρεςθ ολικοφ βζλτιςτου, αλλά θ ταχφτθτα ςφγκλιςθσ και θ ευκολία εφαρμογισ ςε 

προβλιματα ακζραιου προγραμματιςμοφ ςυνθγοροφν υπζρ τθσ χριςθσ του. Με μία μόνο 

εφαρμογι ενόσ ΔΕ αλγορίκμου μποροφν να υπολογιςτοφν βζλτιςτεσ τιμζσ για τον αρικμό 

των κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα του νευρωνικοφ δικτφου, κακϊσ και ο αρικμόσ των εποχϊν 

εκπαίδευςθσ. 

Το τελικό ςτάδιο τθσ μεκοδολογίασ προτείνει τρόπουσ υπολογιςμοφ των διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ τθσ εξόδου για ζνα επικυμθτό επίπεδο βεβαιότθτασ. Θ μζκοδοσ bootstrap 

επιλζχκθκε ωσ θ καταλλθλότερθ εξ αιτίασ τθσ ευκολίασ εφαρμογισ και τθσ ζλλειψθσ 

υποκζςεων ότι το ςφάλμα ι θ ζξοδοσ ακολουκοφν κάποια γνωςτι κατανομι. Θ μόνθ 

παραδοχι τθσ μεκόδου είναι ότι το μοντζλο κα μποροφςε να προςομοιϊςει με απόλυτθ 

ακρίβεια κάκε παρατθρθμζνθ τιμι. Θ παραδοχι αυτι δεν ικανοποιείται απόλυτα, λόγω τθσ 

φπαρξθσ ακραίων ςθμείων, που οφείλονται ςε αντλιςεισ εντόσ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ 

και ςτθν πικανι ζλλειψθ δεδομζνων ειςόδου. Σε κάκε περίπτωςθ πρζπει να επιςθμαίνεται 

ότι θ ακρίβεια των ςυγκεκριμζνων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ εξαρτάται από τθν 

ικανότθτα του μοντζλου. 

3.1 Προτεινόμενη Δομό Νευρωνικού Δικτύου 
Για τθ δθμιουργία ενόσ νευρωνικοφ δικτφου για προςομοίωςθ υπογείων υδάτων 

απαιτείται να κακοριςτοφν οι παράμετροι ειςόδου, ο αρικμόσ των κρυφϊν επιπζδων, ο 

αρικμόσ των κόμβων ςε κάκε κρυφό επίπεδο, οι ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ κάκε κόμβου 

του νευρωνικοφ δικτφου και οι παράμετροι εξόδου. Μετά από τθν αρχικι διάταξθ τθσ 

δομισ του νευρωνικοφ δικτφου πρζπει επίςθσ να οριςτεί και θ μζκοδοσ εκπαίδευςθσ, 

δθλαδι ο αλγόρικμοσ που κα χρθςιμοποιθκεί για τθν ενθμζρωςθ των βαρϊν του δικτφου 

με ςκοπό τον κακοριςμό των βζλτιςτων βαρϊν που ελαχιςτοποιοφν το ςφάλμα του 

νευρωνικοφ δικτφου.  

Δεδομζνθσ τθσ μεγάλθσ ποικιλίασ ςυναρτιςεων ενεργοποίθςθσ και αλγορίκμων 

εκπαίδευςθσ υπάρχουν πολλζσ δυνατότθτεσ ανάπτυξθσ νευρωνικϊν δικτφων ανάλογα με τα 

χαρακτθριςτικά που κρίνονται επικυμθτά από τον ερευνθτι. Οι περιςςότερεσ βελτιϊςεισ 

αφοροφν ςυνικωσ ςτθ μείωςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου ι/και του χρόνου που απαιτεί 

μια πλιρθσ εκτζλεςθ του αλγορίκμου, παρά ςτθν εφρεςθ μιασ καλφτερθσ λφςθσ. Οπότε εάν 

ο υπολογιςτικόσ χρόνοσ δεν αποτελεί περιοριςμό, δεν κρίνεται απαραίτθτθ θ υλοποίθςθ 

εξεηθτθμζνων αλγορίκμων εκπαίδευςθσ.  

Εάν όμωσ θ ςυνάρτθςθ του ςφάλματοσ ζχει πολλά τοπικά ελάχιςτα και ο αλγόρικμοσ 

εκπαίδευςθσ εγκλωβίηεται ςε κάποιο τοπικό ελάχιςτο, θ αξιοποίθςθ αλγορίκμων που ζχουν 

τθν ικανότθτα εξερεφνθςθσ του χϊρου εφικτϊν λφςεων, μπορεί να παρζχει λφςθ με αρκετά 

καλφτερθ ακρίβεια ςε ςχζςθ με παραδοςιακά χρθςιμοποιοφμενεσ μεκόδουσ, όπωσ θ back-
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propagation, οι οποίεσ αν και ςυγκλίνουν ςε ςφντομο χρονικό διάςτθμα, ζχουν αυξθμζνθ 

τάςθ εγκλωβιςμοφ ςε τοπικά ελάχιςτα. Το τίμθμα βζβαια για τθν ικανότθτα εξερεφνθςθσ 

είναι μια αλματϊδθσ αφξθςθ του χρόνου που απαιτείται για τθν εκπαίδευςθ του 

νευρωνικοφ δικτφου. 

Μεταβλητϋσ Ειςόδου και Εξόδου 

Στθν προςπάκεια για δθμιουργία ενόσ μοντζλου με όςο το δυνατόν μεγαλφτερο φυςικό 

νόθμα, και με δεδομζνο ότι κάκε νευρωνικό δίκτυο που χρθςιμοποιείται για υδρολογικζσ 

εφαρμογζσ, προςομοιϊνει το υδατικό ιςοηφγιο, αναλφκθκαν οι παράγοντεσ του ιςοηυγίου 

για να προκφψουν οι παράμετροι ειςόδου και εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου. Ανάλογα με 

το πρόβλθμα μπορεί κάποιεσ παράμετροι να είναι ςθμαντικότερεσ από άλλεσ, αλλά ςε κάκε 

περίπτωςθ όλεσ οι διακζςιμεσ παράμετροι που ςχετίηονται με το υδατικό ιςοηφγιο, 

κεωρείται ότι πρζπει να ειςάγονται ςτο μοντζλο, για να επιτευχκεί θ βζλτιςτθ εκπαίδευςθ 

– βακμονόμθςθ των ςυναπτικϊν βαρϊν. 

Σθμαντικό είναι να ςθμειωκεί ότι οι παράμετροι ειςόδου και εξόδου του νευρωνικοφ 

δικτφου είναι οι χρονικά μεταβαλλόμενεσ παράμετροι που ςυνδζονται με το ιςοηφγιο και 

όχι τα ςτακερά χαρακτθριςτικά του υδροφορζα ι τθσ λεκάνθσ απορροισ. Εάν θ χρονοςειρά 

των δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι αρκετά μεγάλθ, ϊςτε να περιλαμβάνει ζνα ικανό πλικοσ 

από αντιπροςωπευτικά δεδομζνα, τότε θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ κα ενςωματϊςει τισ 

ςτακερζσ επιδράςεισ των ςτακερϊν παραμζτρων μζςα ςτισ τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν 

του νευρωνικοφ δικτφου. Με τον τρόπο αυτόν αποφεφγεται και θ πολφ ςυχνι παραδοχι 

που γίνεται ςτα αρικμθτικά μοντζλα ότι ο υδροφορζασ αποτελείται από ζνα ι περιςςότερα 

ομοιογενι πετρϊματα, θ οποία τισ περιςςότερεσ φορζσ δεν ικανοποιείται ακόμα και ςε 

περιπτϊςεισ που ο υδροφορζασ είναι πορϊδθσ. Ειδικά δε ςτισ περιπτϊςεισ καρςτικϊν 

υδροφορζων θ εξαιρετικά μεγάλθ δυςκολία επακριβοφσ προςδιοριςμοφ των υδραυλικϊν 

παραμζτρων τόςο του πετρϊματοσ όςο και των διακλάςεων του υδροφορζα προςδίδει 

ιδιαίτερθ αξία ςτθν ιδιότθτα των νευρωνικϊν δικτφων να μθν απαιτοφν ςτοιχεία 

υδραυλικισ αγωγιμότθτασ ι πορϊδουσ. 

Ππωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ, όλεσ οι μεταβλθτζσ που προτείνονται ωσ παράμετροι 

ειςόδου και εξόδου είναι ςυνδεδεμζνεσ με παράγοντεσ του υδατικοφ ιςοηυγίου. Το υδατικό 

ιςοηφγιο μπορεί να γραφεί ωσ: 

                (3.1) 

όπου, 
I: θ ειςροι ςτθ λεκάνθ απορροισ 
O: θ εκροι από τθ λεκάνθ απορροισ προσ άλλεσ λεκάνεσ ι τθ κάλαςςα 
P: θ κατακριμνιςθ ςτθ λεκάνθ απορροισ 
EPT: θ εξατμιςοδιαπνοι που λαμβάνει χϊρα μζςα ςτθ λεκάνθ 
Q: ο ρυκμόσ άντλθςθσ/εμπλουτιςμοφ και 
ΔS: θ αλλαγι ςτθν αποκικευςθ του υδροφορζα. 

Θ ειςροι ςτθ λεκάνθ απορροισ γίνεται είτε επιφανειακά είτε υπόγεια. Οι χρονικά 

μεταβαλλόμενεσ παράμετροι που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν ωσ παράμετροι ειςόδου 

για να περιγράψουν τθν ειςροι είναι θ παροχι που ειςρζει επιφανειακά από άλλεσ λεκάνεσ 

απορροισ και θ παροχι που ειςζρχεται υπόγεια, θ οποία είναι ςυνδεδεμζνθ με το 

υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα. Στθν περίπτωςθ ιδιαίτερα καρςτικοποιθμζνων περιοχϊν 
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που δεν παρουςιάηουν επιφανειακι απορροι, ι ςε περιπτϊςεισ που θ λεκάνθ απορροισ δε 

δζχεται ειςροι από τα ανάντθ, θ παράμετροσ τθσ επιφανειακισ παροχισ ειςροισ μπορεί να 

παραλειφκεί από το ςφνολο παραμζτρων ειςόδου. Το ιδανικό ςε περίπτωςθ που υπάρχει 

εξακριβωμζνα υπόγεια ειςροι από τα ανάντθ είναι να ειςαχκεί ωσ παράμετροσ θ διαφορά 

υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου ςτθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ και ενόσ ςτθν 

μελετϊμενθ. Σε περίπτωςθ που δεν υπάρχει υπόγεια παροχι από τα ανάντθ θ παράμετροσ 

αυτι μπορεί να παραλθφκεί. 

Θ εκροι από τθ λεκάνθ απορροισ χωρίηεται επίςθσ ςε επιφανειακι και υπόγεια. Θ 

επιφανειακι εκροι μπορεί να μετρθκεί ςτο ςθμείο εκροισ από τθ λεκάνθ και θ παροχι να 

ειςαχκεί ωσ παράμετροσ ειςόδου ςτο νευρωνικό δίκτυο. Το αρνθτικό πρόςθμο κα 

ενςωματωκεί ςτα βάρθ κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ και δεν είναι απαραίτθτο να 

ειςαχκεί μαηί με τισ τιμζσ τθσ εκροισ. Εάν δεν παρουςιάηεται επιφανειακι εκροι, θ 

παράμετροσ αυτι δε χρειάηεται να ςυμπεριλθφκεί ςτισ παραμζτρουσ ειςόδου. Θ υπόγεια 

εκροι όπωσ και θ ειςροι ζχει ωσ μεταβαλλόμενθ χρονικά παράμετρο τθν υδραυλικι κλίςθ 

ςτθν περιοχι. Θ μεταβολι τθσ υδραυλικισ κλίςθσ οφείλεται ςτθν μεταβολι τθσ διαφοράσ 

υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ δφο ςθμείων. Σε περίπτωςθ που θ υπόγεια παροχι εκρζει προσ 

τθ κάλαςςα, θ ςτάκμθ τθσ κάλαςςασ μπορεί να κεωρθκεί ςτακερι και αντί για τθ διαφορά 

μεταξφ δφο ςθμείων να ειςαχκεί το υδραυλικό φψοσ ςε ζνα ςθμείο του υδροφορζα. Θ 

ςτάκμθ ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ κα είναι ςε μια χρονικι ςτιγμι πριν από τθν 

μελετϊμενθ, κακϊσ οι παράμετροι ειςόδου μιασ χρονικισ ςτιγμισ δίνουν τθν παράμετρο 

εξόδου ςτθν επόμενθ χρονικι ςτιγμι. Οι λόγοι κα αναλυκοφν περιςςότερο ςτισ επόμενεσ 

παραγράφουσ. Θ περίπτωςθ να μθν υπάρχει υπόγεια εκροι κεωρείται απίκανθ, αλλά αν 

όντωσ ιςχφει, μπορεί να απαλειφκεί θ αντίςτοιχθ παράμετροσ ειςόδου όπωσ και ςε κάκε 

άλλθ περίπτωςθ. 

Θ κατακριμνιςθ ςτθν λεκάνθ απορροισ είναι ςυνικωσ θ πλζον άμεςα διακζςιμθ 

παράμετροσ, θ οποία μετράται ςε μετεωρολογικοφσ ςτακμοφσ. Το ηιτθμα που κα 

αναπτυχκεί ςε επόμενθ παράγραφο, είναι θ χρονικι υςτζρθςθ μεταξφ ενόσ γεγονότοσ 

βροχόπτωςθσ και τθσ εμφάνιςθσ τθσ επίπτωςισ του ςτα υπόγεια φδατα. Σε κάκε περίπτωςθ 

ωσ παράμετροι ειςόδου κα είναι τιμζσ κατακριμνιςθσ από όλουσ του διακζςιμουσ 

ςτακμοφσ ςτθν περιοχι μελζτθσ. Το ςτοιχείο που πρζπει να διευκρινιςτεί είναι οι τιμζσ 

ποιασ ι ποιων θμερϊν πρζπει να ειςαχκοφν. 

Θ εξάτμιςθ και θ διαπνοι μπορεί να είναι ςθμαντικά τμιματα του υδατικοφ ιςοηυγίου 

και επθρεάηονται από πολλζσ χρονικά μεταβαλλόμενεσ παραμζτρουσ όπωσ θ υγραςία του 

εδάφουσ, θ κερμοκραςία, θ ταχφτθτα του ανζμου, θ ςχετικι υγραςία του αζρα και θ θλιακι 

ακτινοβολία. Δυςτυχϊσ ςε πολλζσ περιπτϊςεισ δεν υπάρχουν ςτοιχεία για όλεσ αυτζσ τισ 

παραμζτρουσ. Μςωσ θ πιο ςυχνά διακζςιμθ είναι θ κερμοκραςία, ενϊ θ πιο ςπάνια 

διακζςιμθ είναι θ υγραςία του εδάφουσ. Θ κάκε ζλλειψθ ςε ςτοιχεία τα οποία ςχετίηονται 

με παράγοντεσ του υδατικοφ ιςοηυγίου ειςάγει ζνα ςφάλμα ςτο μοντζλο το οποίο δεν 

μπορεί να διορκωκεί. Στθν περίπτωςθ όμωσ που θ επίδραςθ του ςυγκεκριμζνου 

παράγοντα δεν είναι ιδιαίτερα ςθμαντικι, το ςφάλμα μπορεί να είναι επίςθσ αρκετά μικρό 

και να μθν κακιςτά αδφνατθ τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου. Σε κάκε περίπτωςθ είναι ςτθν 

ευκφνθ του χριςτθ να επιβεβαιϊνει τθν αξία τθσ βακμονόμθςθσ και το μζγεκοσ του 

ςφάλματοσ πριν προτείνει το μοντζλο για χριςθ κατά τθ διάρκεια λιψθσ αποφάςεων. 
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Ο ρυκμόσ άντλθςθσ ι εμπλουτιςμοφ είναι μια παράμετροσ που μπορεί να μετρθκεί 

άμεςα ςε κάκε πθγάδι άντλθςθσ ι εμπλουτιςμοφ μζςα ςτθν περιοχι μελζτθσ. Σε πολλζσ 

περιπτϊςεισ όμωσ υπάρχουν και μθ αδειοδοτθμζνεσ απολιψεισ νεροφ από τον υδροφορζα, 

οι οποίεσ είναι αδφνατον να καταγραφοφν και να ςυνυπολογιςτοφν. Επίςθσ δφςκολο 

μπορεί να καταςτεί το ζργο τθσ ςυλλογισ ςτοιχείων από τα νόμιμα πθγάδια ςχετικά με τθν 

θμεριςια άντλθςθ, κακϊσ ςε πολλζσ περιπτϊςεισ δεν υπάρχει καταγραφζασ τθσ παροχισ 

ςε κάκε πθγάδι. Για τθν επίτευξθ τθσ βζλτιςτθσ βακμονόμθςθσ, ειδικά μάλιςτα όταν το 

πρόβλθμα είναι για προςομοίωςθ ςτάκμθσ ςε πθγάδια παρατιρθςθσ που βρίςκονται εντόσ 

τθσ ακτίνασ επιρροισ πθγαδιϊν άντλθςθσ, θ ειςαγωγι ωσ παραμζτρων ειςόδου των 

παροχϊν άντλθςθσ είναι εκ των ων ουκ άνευ για τθν επίτευξθ ενόσ αξιόπιςτου μοντζλου 

που να περιγράφει το φυςικό ςφςτθμα. 

Θ αλλαγι ςτθν αποκικευςθ του υδροφορζα αποτυπϊνεται ςτθν μεταβολι τθσ ςτάκμθσ 

του υδροφόρου ορίηοντα, όπωσ αυτι μετράται ωσ μεταβολι υδραυλικοφ φψουσ ςε ζνα 

πθγάδι παρατιρθςθσ (δθλαδι θ διαφορά τθσ παρατθρθμζνθσ ςτάκμθσ μιασ ςυγκεκριμζνθσ 

θμζρασ ςε ζνα ςθμείο μείον τθν παρατθρθμζνθ ςτάκμθ τθν προθγοφμενθ θμζρα ςτο ίδιο 

ςθμείο). Για το λόγο αυτόν προτείνεται θ χριςθ τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ ωσ 

παραμζτρου εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου. Σε αρκετζσ παλαιότερεσ εργαςίεσ (Arndt et 

al., 2005· Coppola et al., 2005b· Daliakopoulos et al., 2005· Feng et al., 2008· Krishna et al., 

2008· Lallahem et al., 2005· Nayak et al., 2006) ζχει χρθςιμοποιθκεί το υδραυλικό φψοσ ωσ 

παράμετροσ εξόδου αλλά θ επιλογι αυτι μπορεί να δϊςει υποδεζςτερα αποτελζςματα.  

Θ χριςθ του υδραυλικοφ φψουσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ ωσ παραμζτρου ειςόδου και 

του υδραυλικοφ φψουσ ωσ παραμζτρου εξόδου εγείρει κάποια ερωτιματα. Οι δφο αυτζσ 

παράμετροι ζχουν υψθλό βακμό ςυςχζτιςθσ (ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ ςε περιπτϊςεισ 

ξεπερνά το 0,998) και το γεγονόσ αυτό μπορεί να δϊςει ςτο νευρωνικό δίκτυο μια 

ανεπικφμθτθ προκατάλθψθ και να οδθγιςει ςτθν υποτίμθςθ τθσ ςθμαςίασ των υπολοίπων 

παραμζτρων ειςόδου. Αναλυτικότερα, όταν χρθςιμοποιείται ωσ παράμετροσ ειςόδου το 

υδραυλικό φψοσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ και ωσ παράμετροσ εξόδου το υδραυλικό φψοσ 

ςε ζνα ςθμείο παρατιρθςθσ, επειδι ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ των δφο αυτϊν 

παραμζτρων είναι εξαιρετικά υψθλόσ το νευρωνικό δίκτυο κα εςτιάςει περιςςότερο ςτθν 

ςυγκεκριμζνθ παράμετρο ειςόδου. Συνεπϊσ τα ςυναπτικά βάρθ τθσ παραμζτρου αυτισ κα 

αυξθκοφν δυςανάλογα με τα υπόλοιπα, και υπάρχει πικανότθτα το δίκτυο να αγνοιςει ι 

να μθν καταφζρει να προςδιορίςει με ακρίβεια τθν επίδραςθ των υπολοίπων μεταβλθτϊν 

ειςόδου ςτθν παράμετρο εξόδου. Φυςικά ςτθν ιδανικι περίπτωςθ που υπάρχουν πολλά 

διακζςιμα δεδομζνα το ειςαγόμενο ςφάλμα από τθν επιλογι του υδραυλικοφ φψουσ ωσ 

παραμζτρου εξόδου κα είναι αρκετά μικρό και πικανόν αμελθτζο, όμωσ ςτισ περιςςότερεσ 

περιπτϊςεισ εφαρμογϊν με πραγματικά δεδομζνα πεδίου αναμζνεται να πλεονεκτεί θ 

επιλογι τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ.  

Θ ιδιαιτερότθτα αυτισ τθσ επιλογισ είναι ότι ουςιαςτικά περιπλζκει το υπό επίλυςθ 

πρόβλθμα αφοφ καμία από τισ παραμζτρουσ ειςόδου δεν ζχει εξαιρετικά μεγάλο 

ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ με τθν παράμετρο εξόδου, οπότε το δίκτυο πρζπει να αναηθτιςει 

και να περιγράψει τισ βακφτερεσ ςχζςεισ που υπάρχουν μεταξφ των μεταβλθτϊν. Εξαιτίασ 

αυτοφ του αυξθμζνου βακμοφ δυςκολίασ, θ τιμι του κανονικοποιθμζνου ςφάλματοσ 

αναμζνεται να αυξθκεί, ενϊ παράλλθλα λόγω τθσ καλφτερθσ προςζγγιςθσ του 

αντικειμενικοφ προβλιματοσ αναμζνεται να μειωκεί θ απόκλιςθ τθσ τιμισ του 
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προςομοιωμζνου υδραυλικοφ φψουσ (το οποίο προκφπτει από τθν πρόςκεςθ τθσ 

προςομοιωμζνθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ςτθν πραγματικι τιμι υδραυλικοφ φψουσ τθσ 

προθγοφμενθσ θμζρασ) από το παρατθρθμζνο. Για τθν επιβεβαίωςθ των παραπάνω 

ιςχυριςμϊν δοκιμάςτθκε πάντωσ και θ χριςθ του υδραυλικοφ φψουσ ωσ παραμζτρου 

εξόδου, κακϊσ αποτελεί μζχρι ςιμερα κοινι πρακτικι ςε προβλιματα προςομοίωςθσ 

ςτάκμθσ υπογείων υδάτων με ΤΝΔ.  

Με βάςθ τθν παραπάνω ανάλυςθ, οι παράμετροι που προτείνεται να εξετάηονται ωσ 

πικανζσ παράμετροι ειςόδου ςφμφωνα με τθν παροφςα μεκοδολογία είναι: 

1. Θ παροχι που ειςρζει επιφανειακά από άλλεσ λεκάνεσ απορροισ  

2. Θ παροχι που εκρζει επιφανειακά από τθ λεκάνθ  

3. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου ςτθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ 

και ενόσ ςτθν μελετϊμενθ (ι το υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα) 

4. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου τθσ μελετϊμενθσ λεκάνθσ και 

ενόσ τθσ κατάντθ (ςε περίπτωςθ που εκρζει προσ τθ κάλαςςα, το υδραυλικό φψοσ 

ςε ζνα ςθμείο του υδροφορζα) 

5. Θ κατακριμνιςθ ςτθν λεκάνθ απορροισ  

6. Θ κερμοκραςία 

7. Θ υγραςία του εδάφουσ 

8. Θ ταχφτθτα του ανζμου  

9. Θ ςχετικι υγραςία του αζρα 

10. Θ θλιακι ακτινοβολία 

11. Ο ρυκμόσ άντλθςθσ ι εμπλουτιςμοφ 

Σε περίπτωςθ που είναι γνωςτι και δικαιολογθμζνθ θ απουςία ενόσ παράγοντα του 

υδατικοφ ιςοηυγίου μπορεί εξ αρχισ να παραλειφκοφν από το ςφνολο δεδομζνων ειςόδου 

οι αντίςτοιχεσ χρονικά μεταβαλλόμενεσ παράμετροι. Σε περίπτωςθ που υπάρχουν 

ενδοιαςμοί, προτείνεται θ χριςθ των περιςςότερων παραμζτρων, κακϊσ ζχει τθ 

δυνατότθτα το νευρωνικό δίκτυο να ςτακμίςει τισ ςθμαντικζσ παραμζτρουσ και να 

αγνοιςει εκείνεσ που δεν ζχουν επίδραςθ ςτισ παραμζτρουσ εξόδου. Εναλλακτικά μπορεί 

να αξιοποιθκεί μια μζκοδοσ βελτιςτοποίθςθσ που να προςκζτει ι να αφαιρεί παραμζτρουσ 

ειςόδου από το δίκτυο με ςκοπό τθν ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ. 

Στθν περίπτωςθ που κάποια δεδομζνα δεν είναι διακζςιμα, ενϊ είναι γνωςτό ότι 

επθρεάηουν τθν τιμι των παραμζτρων εξόδου, θ εφαρμογι τθσ μεκόδου πρζπει να γίνεται 

με ιδιαίτερθ προςοχι και τα αποτελζςματά τθσ πρζπει να επανελζγχονται για τθν ορκότθτά 

τουσ. Είναι βζβαιο ότι ςτισ ςυγκεκριμζνεσ περιπτϊςεισ ειςάγεται ζνα ςφάλμα ςτο τελικό 

αποτζλεςμα το οποίο είναι απίκανο να μπορζςει να εξαλειφκεί από το νευρωνικό δίκτυο 

με τθν διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ. Το ςθμαντικό ςε τζτοιεσ περιπτϊςεισ είναι να 

αξιολογθκεί θ ςθμαςία των μθ διακζςιμων παραμζτρων και να επιβεβαιωκεί ότι το 

ςφάλμα που ειςάγει θ απουςία αυτϊν, είναι αμελθτζο ι ζςτω ανεκτό για τθ ςυγκεκριμζνθ 

εφαρμογι. 

Ωσ παράμετροι εξόδου προτείνεται αντίςτοιχα να χρθςιμοποιοφνται οι μεταβολζσ των 

υδραυλικϊν υψϊν ςε πθγάδια παρατιρθςθσ, χωρίσ να απορρίπτεται και θ χριςθ των 

υδραυλικϊν υψϊν ωσ παραμζτρων εξόδου. Στισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ αναμζνεται να 
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ζχει καλφτερθ ςυμπεριφορά ζνα δίκτυο με τισ μεταβολζσ του υδραυλικοφ φψουσ ωσ 

παραμζτρουσ εξόδου. 

Δομό του Δικτύου 

Το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα τυπικό πλιρωσ διαςυνδεδεμζνο Perceptron 

πολλϊν επιπζδων. Αποτελείται από το επίπεδο ειςόδου, το επίπεδο εξόδου και δφο κρυφά 

επίπεδα. Ρρζπει να ςθμειωκεί ότι με τθν ειςαγωγι ενόσ δεφτερου κρυφοφ επιπζδου, τα 

τοπικά χαρακτθριςτικά τθσ ςυνάρτθςθσ προςαρμογισ εξάγονται ςτο πρϊτο κρυφό επίπεδο 

και τα γενικά χαρακτθριςτικά εξάγονται ςτο δεφτερο κρυφό επίπεδο (Chester, 1990· 

Funahashi, 1989· Haykin, 1999). Θ προςκικθ επιπλζον των δφο κρυφϊν επιπζδων κα 

αφξανε τον υπολογιςτικό φόρτο ενϊ δεν ζχει αποδειχκεί ςτο παρελκόν ότι κα προςζφερε 

καλφτερα αποτελζςματα. Θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ είναι θ ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ 

λογιςτικι ςυνάρτθςθ, ενϊ τα ςυναπτικά βάρθ προςδιορίηονται από τθ διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ μζςω διαδοχικϊν προςαρμογϊν των βαρϊν. Ο αρικμόσ των κόμβων ςε κάκε 

κρυφό επίπεδο αρχικά ορίςτθκε ςε 30· όμωσ ο τελικόσ αρικμόσ των κόμβων ςε κάκε κρυφό 

επίπεδο ιταν αποτζλεςμα μιασ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ που ζκανε χριςθ ενόσ ΔΕ 

αλγορίκμου όπωσ περιγράφεται ςε επόμενθ παράγραφο. 

Με γνωςτι πλζον τθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου, ξεκινά θ εκπαίδευςθ με τα 

διακζςιμα δεδομζνα. Είναι ςυνικθσ πρακτικι να μθν εκπαιδεφεται το νευρωνικό με 

ολόκλθρο το πλικοσ των διακεςίμων δεδομζνων, αλλά να παρακρατείται ζνα τμιμα για 

ζλεγχο. Τα διακζςιμα δεδομζνα αρχικά διαιρζκθκαν ςε τμιμα εκπαίδευςθσ και τμιμα 

ελζγχου. Το αρχικό 80% των διακζςιμων δεδομζνων χρθςιμοποιικθκε ωσ τμιμα 

βακμονόμθςθσ και το υπόλοιπο 20% χρθςιμοποιικθκε για τον ζλεγχο του δικτφου. 

Επιπλζον το τμιμα βακμονόμθςθσ διαιρζκθκε εςωτερικά από το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 

περαιτζρω ςε δφο μθ ςυνεκτικά υποςφνολα: το υποςφνολο εκπαίδευςθσ (70% των 

δεδομζνων βακμονόμθςθσ) που χρθςιμοποιικθκε ςτθν εκπαίδευςθ του δικτφου και το 

υποςφνολο αξιολόγθςθσ (30% των δεδομζνων βακμονόμθςθσ) που χρθςιμοποιικθκε για 

τθν αξιολόγθςθ τθσ εκπαίδευςθσ του ΤΝΔ. Το μοντζλο υπολογίηει το ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

και αξιολόγθςθσ μεταξφ των τιμϊν που ζχουν παρατθρθκεί και αυτϊν που προκφπτουν από 

τθν προςομοίωςθ, ςφμφωνα με τον τφπο: 

 
  ∑  
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όπου, 

 : το ςφάλμα τθσ ρφκμιςθσ 

 : το πλικοσ των διακζςιμων χρονικϊν ςθμείων δεδομζνων 

  : το ςφάλμα ρφκμιςθσ του χρονικοφ ςθμείου   

  : ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν εξόδου 

  
 

: θ παρατθρθμζνθ τιμι 

  
 

: θ προςομοιωμζνθ τιμι 

Το ςφάλμα εκπαίδευςθσ και το ςφάλμα αξιολόγθςθσ είναι οι δείκτεσ που 

χρθςιμοποιοφνται για να προςδιοριςτεί εάν θ εκπαίδευςθ ιταν ικανοποιθτικι και κατά 
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πόςο το εκπαιδευμζνο νευρωνικό δίκτυο ζχει ικανότθτα γενίκευςθσ. Συγκεκριμζνα, το 

ςφάλμα εκπαίδευςθσ δείχνει πόςο καλά μπορεί το νευρωνικό να προςομοιϊςει τισ τιμζσ με 

τισ οποίεσ εκπαιδεφεται, ενϊ το ςφάλμα αξιολόγθςθσ δείχνει πόςο καλά μπορεί να 

προςομοιϊςει παρατθρθμζνεσ τιμζσ, για τισ οποίεσ δεν ζχει εκπαιδευτεί. Κατά τθ διάρκεια 

τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ είναι ςθμαντικό να γίνεται προςπάκεια ταυτόχρονθσ 

μείωςθσ και των δφο αυτϊν ςφαλμάτων, κακϊσ διαφορετικά το νευρωνικό δίκτυο δε κα 

ζχει ςίγουρα τθν ικανότθτα να προςομοιϊνει όςο το δυνατόν καλφτερα τθν απόκριςθ του 

φυςικοφ ςυςτιματοσ.  

Για να είναι ςυγκρίςιμεσ οι τιμζσ του ςφάλματοσ, για όλα τα νευρωνικά δίκτυα που 

χρθςιμοποιικθκαν, τα ςφάλματα υπολογίςτθκαν για τισ κανονικοποιθμζνεσ (από μθδζν 

ζωσ ζνα) τιμζσ των επικυμθτϊν και προςομοιωμζνων παραμζτρων εξόδου. 

Αλγόριθμοι Εκπαύδευςησ 

Για το τμιμα τθσ εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου μποροφν να εφαρμοςτοφν 

διαφορετικζσ μζκοδοι, ανάλογα με τισ ανάγκεσ του προβλιματοσ. Το νευρωνικό δίκτυο που 

χρθςιμοποιείται ςε αυτι τθν εργαςία είναι ζνα Multi Layer Perceptron (MLP) που 

χρθςιμοποιεί τθ μζκοδο εκμάκθςθσ back-propagation. Θ μζκοδοσ αυτι είναι θ πλζον 

ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ και παρζχει ικανοποιθτικά αποτελζςματα ςε ςχετικά ςφντομο 

χρονικό διάςτθμα, αλλά υπάρχει θ πικανότθτα να εγκλωβιςτεί ςε τοπικό βζλτιςτο. 

Εναλλακτικά μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν μζκοδοι, όπωσ ο αλγόρικμοσ ςυηυγοφσ κλίςθσ 

(Conjugate Gradient). Οι αλγόρικμοι αυτοί ζχουν ταχεία ςφγκλιςθ αλλά οφτε αυτοί 

εξαςφαλίηουν τθν εφρεςθ ενόσ ολικοφ βζλτιςτου. Αντίκετα αλγόρικμοι βαςιςμζνοι ςτθ 

μζκοδο τυχαίου περιπάτου (Random Walk) είναι πιο αποτελεςματικοί ςτθν εξερεφνθςθ τθσ 

εφικτισ περιοχισ λφςεων αλλά απαιτοφν μεγάλο υπολογιςτικό κόςτοσ. 

Ο αλγόρικμοσ back propagation που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα εργαςία είχε 

αναπτυχκεί ςε γλϊςςα προγραμματιςμοφ Visual Basic 6 και χρθςιμοποιθκεί ςτο παρελκόν 

ςε εργαςίεσ τόςο για προβλιματα ςχεδιαςμοφ αεροδυναμικϊν ςχθμάτων (Nikolos, 2004) 

όςο και για περιβαλλοντικι διαχείριςθ υπογείων υδάτων (Nikolos et al., 2008). Οι μικρζσ 

μετατροπζσ ςτον κϊδικα επζτρεψαν μεγαλφτερο αρικμό και εφροσ παραμζτρων ειςόδου 

και θ μετζπειτα μεταγλϊττιςι του ςε γλϊςςα προγραμματιςμοφ Visual Basic 2008, 

βελτίωςε τον απαιτοφμενο χρόνο εκπαίδευςθσ. 

Ο αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ ανάςτροφθσ-διάδοςθσ εφαρμόςτθκε με διαδοχικό τρόπο, 

όπου θ ενθμζρωςθ των βαρϊν γίνεται μετά από τθν τροφοδότθςθ του δικτφου με κάκε 

παράδειγμα εκπαίδευςθσ.  Θ παράμετροσ του ρυκμοφ εκμάκθςθσ ορίςτθκε ςτο 0,01 και θ 

παράμετροσ κεκτθμζνθσ ταχφτθτασ (momentum) ςτο 0,9 κακ’ όλο το εφροσ τθσ παροφςασ 

εργαςίασ.  

Ο μεγαλφτεροσ αρικμόσ παραμζτρων ειςόδου που απαιτείτο ςε ςχζςθ με τθν αρχικι 

πρόβλεψθ του κϊδικα, οφείλεται ςτον μεγάλο αρικμό παραμζτρων που μποροφν να 

επιλεγοφν ωσ παράμετροι ειςόδου του νευρωνικοφ. Θ αφξθςθ του εφρουσ κατά τθ 

διαδικαςία αρχικοποίθςθσ των τιμϊν είχε ωσ ςκοπό τθ βελτίωςθ τθσ ικανότθτασ επζκταςθσ 

των προβλζψεων του νευρωνικοφ δικτφου ςε περιοχζσ δεδομζνων, για τισ οποίεσ δεν ζχει 

εκπαιδευτεί. Θ ςυνικθσ τακτικι κατά τθ διάρκεια αρχικοποίθςθσ περιορίηει τισ τιμζσ των 

παραμζτρων ειςόδου και εξόδου μεταξφ των μζγιςτων και ελάχιςτων τιμϊν του διακζςιμου 
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ςυνόλου δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Θ δυνατότθτα υπζρβαςθσ των ορίων αυτϊν κεωρείται 

απαραίτθτθ για τθ δθμιουργία ενόσ αξιόπιςτου μοντζλου με ιςχυρι ικανότθτα γενίκευςθσ. 

Μια εναλλακτικι μζκοδοσ που υλοποιικθκε ςε γλϊςςα προγραμματιςμοφ Visual Basic 

2008, χρθςιμοποιεί τθ μζκοδο ςυηυγοφσ κλίςθσ. Θ μζκοδοσ αυτι ζχει τθν ιδιότθτα τθσ 

ταχφτατθσ ςφγκλιςθσ αλλά δεν εξαςφαλίηει, όπωσ άλλωςτε οφτε και θ back propagation, ότι 

θ τιμι ςτθν οποία ςυγκλίνει είναι ολικό βζλτιςτο. Ο αλγόρικμοσ που αξιοποιείται ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι, επιτυγχάνει ταχφτατθ ςφγκλιςθ χωρίσ τθν απαίτθςθ υπολογιςμοφ 

του πίνακα Hessian τθν οποία ζχουν άλλοι προθγμζνοι αλγόρικμοι και θ οποία ζχει υψθλό 

υπολογιςτικό κόςτοσ. Ο αλγόρικμοσ είναι ταχφτατοσ και ςυγκλίνει ςυνικωσ μετά από πολφ 

μικρό αρικμό βθμάτων. Εκτόσ όμωσ από τα πλεονεκτιματά του μπορεί να αποδειχκεί 

εξαιρετικά ευαίςκθτοσ ςτθν επιλογι του αρχικοφ ςθμείου και είναι αρκετά πιο πολφπλοκοσ 

κατά τθ φάςθ τθσ ανάπτυξθσ του κϊδικα. Υπάρχουν επίςθσ διαφορετικζσ μζκοδοι για τον 

υπολογιςμό των παραμζτρων του αλγορίκμου, οι οποίεσ επθρεάηουν το ρυκμό ςφγκλιςθσ 

και κατά περιπτϊςεισ τθν επιτυχία τθσ διαδικαςίασ. Ραρά το γεγονόσ ότι ο αλγόρικμοσ 

μπορεί να εγκλωβιςτεί ςε τοπικά ελάχιςτα, θ ταχφτθτα ςφγκλιςισ του είναι ο λόγοσ για τον 

οποίο ζχει βρει πολλζσ εφαρμογζσ. 

Θ εφαρμογι τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκόδου εκπαίδευςθσ προτείνεται για περιπτϊςεισ κατά 

τισ οποίεσ απαιτείται μεγάλο χρονικό διάςτθμα για τθν εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ, αλλά 

όχι για περιπτϊςεισ που υπάρχουν πολλά τοπικά βζλτιςτα και το αποτζλεςμα τθσ 

εκπαίδευςθσ είναι πολφ ευαίςκθτο ςε ςχζςθ με τισ τυχαίεσ αρχικζσ τιμζσ των βαρϊν του 

νευρωνικοφ δικτφου. 

Για να αξιολογθκεί θ ςθμαςία που κα είχε θ ικανότθτα τθσ μεκόδου εκπαίδευςθσ να 

εξερευνά καλφτερα το χϊρο και να μθν εγκλωβίηεται ςε τοπικά βζλτιςτα αναπτφχκθκε ζνασ 

αλγόρικμοσ, ο οποίοσ ςτθρίχτθκε ςτθν ιδζα που αναλφεται ςε μια δθμοςίευςθ των Tan και 

Gu (Tan & Gu, 2004). Ο αλγόρικμοσ αυτόσ ςτθρίηεται ςτθ μζκοδο τυχαίου περιπάτου 

(random walk), τθν οποία τροποποιεί ϊςτε να μπορεί να αξιοποιιςει τθν ιδιαίτερα καλι 

ικανότθτα εξερεφνθςθσ του χϊρου των εφικτϊν λφςεων και παράλλθλα να τθσ προςδϊςει 

τθν ικανότθτα εκμετάλλευςθσ μιασ ιδθ υπολογιςκείςασ λφςθσ.  

Θ μζκοδοσ αυτι ξεκινάει από τυχαίεσ τιμζσ των βαρϊν του νευρωνικοφ και μεταβάλλει 

ζνα βάροσ ςε κάκε επανάλθψθ με τελικό ςκοπό τθ βελτίωςθ του ςφάλματοσ. Αρχικά 

προςπακεί να εκμεταλλευτεί τθν υπάρχουςα λφςθ και εξετάηει τθ γειτονιά τθσ για τιμζσ 

που κα βελτίωναν το ςφάλμα. Σε περίπτωςθ αποτυχίασ εξετάηει τυχαία ςτο χϊρο για 

πεπεραςμζνο αρικμό δοκιμϊν και τελικά, αν δεν καταφζρει να πετφχει καλφτερθ τιμι τθσ 

ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ, επιςτρζφει για μια τελικι προςπάκεια να ρυκμίςει ζςτω και κατ’ 

ελάχιςτο τθν τιμι, εξετάηοντασ αν θ πρόςκεςθ ι αφαίρεςθ μιασ πολφ μικρισ τιμισ κα 

μποροφςε να βελτιϊςει ζςτω και κατά μικρό βακμό το ςφάλμα. 

Ζνα διάγραμμα ροισ τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκόδου, όπωσ αυτι τροποποιικθκε για να 

μειωκεί κατά το δυνατόν ο χρόνοσ που απαιτείται για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου χωρίσ να 

περιοριςτεί θ ικανότθτα εξερεφνθςθσ, εμφανίηεται ςτθν Εικόνα 17. 

Θ τροποποίθςθ που αναπτφχκθκε ξεκινά από τυχαία ςυναπτικά βάρθ και τροποποιεί ζνα 

βάροσ ςε κάκε επανάλθψθ όπωσ και ςτθν αρχικι πρόταςθ. Θ διαδικαςία μπορεί να 

κεωρθκεί ότι αποτελείται από τρία βιματα. 
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Τυχαία Επιλογι Αρχικοφ Διανφςματοσ Συναπτικϊν Βαρϊν

Επιλογι Ρρϊτου/Επόμενου Συναπτικοφ Βάρουσ για Βελτιςτοποίθςθ

Αφξθςθ Κατά Ζναν Αρικμό a

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

Μεταβολι ςε Τυχαία Σθμεία για Ρεπεραςμζνο Αρικμό Δοκιμϊν

ΟΧΛ

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

Λκανοποιείται το Κριτιριο Τερματιςμοφ;

ΟΧΛ

ΤΕΛΟΣ ΝΑΛ

Τελευταία Τυχαία Δοκιμι;

ΟΧΛΟΧΛ

ΝΑΛ

Μείωςθ Κατά Ζναν Αρικμό a

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

ΟΧΛ

Αφξθςθ Κατά  a/10

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΟΧΛ

Μείωςθ Κατά a/10

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

ΝΑΛ

Αφξθςθ Κατά  a/100

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΟΧΛ

Μείωςθ Κατά a/100

Βελτίωςθ Τιμισ Αντικειμενικισ Συνάρτθςθσ;

ΝΑΛ

ΝΑΛ

ΟΧΛ

ΟΧΛ

 

Εικόνα 17. Διάγραμμα Ροισ Σροποποιθμζνου Συχαίου Περιπάτου όπωσ υλοποιικθκε. 
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Αρχικά γίνεται μια προςπάκεια βελτίωςθσ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ 

μζςα από τθν αφξθςθ τθσ τιμισ του βάρουσ κατά μία τιμι περίπου κατά ζνα δζκατο του 

εφρουσ τιμϊν τθσ. Αν αποτφχει εξετάηεται θ μείωςθ κατά τθν ίδια τιμι ωσ πικανόσ τρόποσ 

βελτίωςθσ τθσ τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

Εάν αποτφχει το παραπάνω βιμα τότε ο αλγόρικμοσ δίνει τυχαίεσ τιμζσ ςτο βάροσ και 

εξετάηει εάν κάποια από αυτζσ βελτιϊνει τθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Ο αρικμόσ των 

τυχαίων δοκιμϊν είναι μία επιπλζον παράμετροσ που κακορίηεται από το χριςτθ, και ωκεί 

τον αλγόρικμο ςε καλφτερθ εξερεφνθςθ (αφξθςθ τυχαίων δοκιμϊν) ι ςε επιτάχυνςθ τθσ 

διαδικαςίασ (μείωςθ τυχαίων δοκιμϊν). 

Το τελευταίο βιμα που εξετάηεται εάν οι τυχαίεσ δοκιμζσ δεν είναι επιτυχείσ, είναι 

παρόμοιο με το πρϊτο, όμωσ θ τιμι που χρθςιμοποιείται για τθν αυξομείωςθ του κάκε 

ςυναπτικοφ βάρουσ είναι το ζνα δζκατο τθσ τιμισ του αρχικοφ βιματοσ και ςε περίπτωςθ 

αποτυχίασ, το ζνα εκατοςτό τθσ τιμισ του αρχικοφ βιματοσ. Αν όλεσ οι παραπάνω 

προςπάκειεσ αποτφχουν, ο αλγόρικμοσ παραλείπει το βάροσ, κεωρϊντασ ότι θ τιμι που 

ζχει είναι θ βζλτιςτθ δυνατι και προχωράει ςτο επόμενο. 

Με τθν τροποποίθςθ αυτι επιτυγχάνεται αρχικά μια εκμετάλλευςθ τθσ υπάρχουςασ 

λφςθσ με μεγάλο ρυκμό βελτιςτοποίθςθσ, διαφορετικά εξετάηεται εάν θ εξερεφνθςθ ςε 

ολόκλθρο τον εφικτό χϊρο λφςεων κα μποροφςε να δϊςει καλφτερθ λφςθ και τελικά 

καταλιγει ςε εκμετάλλευςθ τθσ υπάρχουςασ λφςθσ με μικρότερο και εξαιρετικά μικρό 

ρυκμό βελτιςτοποίθςθσ. 

Ραρά τθν εξζταςθ εναλλακτικϊν μεκόδων εκπαίδευςθσ, ο βαςικόσ αλγόρικμοσ που 

χρθςιμοποιείται ςε όλο το εφροσ τθσ εργαςίασ, είναι ο αλγόρικμοσ back propagation κυρίωσ 

λόγω των ευρφτατων εφαρμογϊν που ζχει ςε τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα που 

χρθςιμοποιοφνται για τθν προςομοίωςθ υδρολογικϊν παραμζτρων. Θ χριςθ του ωσ 

αλγορίκμου αναφοράσ για κάκε διαφορετικι μζκοδο τον κακιςτά απαραίτθτο για να 

παραμείνουν τα αποτελζςματα ςυγκρίςιμα με εκείνα των προθγοφμενων εφαρμογϊν. 

3.2 Αρχεύα Ειςόδου και Αρχεύα Εξόδου 
Μετά από τον προςδιοριςμό των επικυμθτϊν παραμζτρων ειςόδου το νευρωνικό δίκτυο 

απαιτεί τθν οργάνωςθ των πλθροφοριϊν με ςυγκεκριμζνθ μορφι ςε αρχεία ειςόδου, τα 

οποία καλεί κατά τθ διαδικαςία εκτζλεςθσ και από τα οποία ειςάγει τισ διακζςιμεσ 

πλθροφορίεσ. Ανάλογα με τθ λειτουργία ςτθν οποία βρίςκεται το τεχνθτό νευρωνικό 

δίκτυο, εκπαίδευςθσ ι εκτίμθςθσ, απαιτοφνται διαφορετικζσ πλθροφορίεσ, οι οποίεσ 

οργανϊνονται ςε αρχεία ειςόδου με προκακοριςμζνα ονόματα και δομι, οφτωσ ϊςτε να 

ειςαχκοφν με αυτόματο τρόπο ςτο νευρωνικό δίκτυο και να ανατεκοφν ςτισ κατάλλθλεσ 

μεταβλθτζσ. 

Το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα εργαςία, κατά τθ 

λειτουργία εκπαίδευςθσ διαβάηει πλθροφορίεσ από τρία αρχεία ειςόδου τα «initialize.txt», 

«neural_init.txt» και «neural_data.txt». Τα τρία αυτά αρχεία ειςόδου μποροφν να 

δθμιουργθκοφν από τον χριςτθ για κάκε εφαρμογι/εκτζλεςθ τθσ εκπαίδευςθσ ι μποροφν 

να δθμιουργοφνται αυτόματα από ζνα λογιςμικό, ςε περιπτϊςεισ όπου απαιτείται 

δθμιουργία πολλϊν ελαφρϊσ τροποποιθμζνων αρχείων (π.χ. κατά τθν εκτζλεςθ ενόσ 

διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου). Τα αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ 
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αποτελοφνται από τρία αρχεία τα οποία περιζχουν πλθροφορίεσ: α) για τισ μζγιςτεσ και 

ελάχιςτεσ τιμζσ που μποροφν να λάβουν οι παράμετροι εξόδου, οι οποίεσ καταχωροφνται 

ςτο αρχείο «out_minmax.txt», β) τισ βζλτιςτεσ τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν, που 

αποκθκεφονται ςτο αρχείο «neural_weights.txt» και γ) τισ τιμζσ των ςφαλμάτων 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ, που εγγράφονται ςτο αρχείο «neuralerror.txt».  

Από αυτά τα αρχεία το «out_minmax.txt» και το «neural_weights.txt» απαιτοφνται ωσ 

αρχεία ειςόδου ςτο νευρωνικό δίκτυο κατά τθ διαδικαςία τθσ εκτίμθςθσ. Επίςθσ απαιτείται 

το αρχείο «neural_init.txt» που περιζχει πλθροφορίεσ για τθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου, 

κακϊσ και το αρχείο «chromosome.txt» που περιζχει τισ παραμζτρουσ ειςόδου για όλα τα 

υπό εκτίμθςθ ςθμεία. Τα αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ εκτίμθςθσ είναι οι τιμζσ των 

παραμζτρων εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου για τισ δεδομζνεσ τιμζσ δεδομζνων ειςόδου. 

Αρχεύο «neural_init.txt» 

Το αρχείο αυτό είναι το πρϊτο αρχείο που διαβάηει ο κϊδικασ, διότι περιζχει τθν 

πλθροφορία για το εάν ο κϊδικασ πρζπει να εκτελεςτεί ςε λειτουργία εκπαίδευςθσ ι 

εκτίμθςθσ, πλθροφορίεσ για τθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου, δθλαδι τον αρικμό των 

κόμβων ειςόδου και εξόδου, τον αρικμό των κρυφϊν επιπζδων και τουσ κόμβουσ που 

υπάρχουν ςε κάκε κρυφό επίπεδο, κακϊσ και τον αρικμό των γενεϊν για τισ οποίεσ 

εκπαιδεφεται το δίκτυο (εάν αυτό βρίςκεται ςε λειτουργία εκπαίδευςθσ). Ζνα παράδειγμα 

τυπικοφ αρχείου φαίνεται ςτθν Εικόνα 18. 

 

Εικόνα 18. Συπικι μορφι αρχείου «neural_init.txt». 

Θ πρϊτθ πλθροφορία που διαβάηει ο κϊδικασ από το αρχείο είναι θ λειτουργία ςτθν 

οποία πρζπει να εκτελεςτεί το νευρωνικό. Εάν ςτθν πρϊτθ κζςθ βρίςκεται ο αρικμόσ ζνα 

(1) τότε κα ξεκινιςει θ λειτουργία εκπαίδευςθσ, διαφορετικά κα γίνει εκτίμθςθ. Στθ 

δεφτερθ γραμμι ειςάγεται ο αρικμόσ των επιπζδων του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. 

Στον αρικμό αυτόν περιλαμβάνονται τα επίπεδα ειςόδου και εξόδου του νευρωνικοφ 

δικτφου. Ζτςι για ζνα νευρωνικό δίκτυο με ζνα επίπεδο ειςόδου, δφο κρυφά επίπεδα και 

ζνα επίπεδο εξόδου, ειςάγεται ο αρικμόσ τζςςερα (4). Ο αρικμόσ των επιπζδων μπορεί να 

κυμαίνεται από δφο όταν δεν υπάρχουν κρυφά επίπεδα, ζωσ πζντε όταν υπάρχουν τρία 

κρυφά επίπεδα. 

Στθν τρίτθ γραμμι εμφανίηονται οι αρικμοί κόμβων ςτα τρία κρυφά επίπεδα. Θ δομι 

του κϊδικα επιβάλλει τθν ειςαγωγι τριϊν αρικμϊν ακόμα και ςε περίπτωςθ που το τεχνθτό 

νευρωνικό δίκτυο ζχει λιγότερα κρυφά επίπεδα. Πταν τα κρυφά επίπεδα είναι λιγότερα 

από τρία ο αρικμόσ των κόμβων των επιπλζον κρυφϊν επιπζδων δε χρθςιμοποιείται μζςα 

ςτον κϊδικα και δεν επθρεάηει πουκενά τθ διαδικαςία αλλά δεν μπορεί να παραλειφκεί.  
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Στθν τζταρτθ γραμμι ειςάγεται ο αρικμόσ των κόμβων ειςόδου, και ςτθν επόμενθ ο 

αρικμόσ των κόμβων εξόδου, ενϊ ςτθν τελευταία γραμμι του αρχείου ειςάγεται ο αρικμόσ 

των γενεϊν για τισ οποίεσ πρόκειται να εκπαιδευτεί το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο. 

Ανεξάρτθτα αν το νευρωνικό εκτελείται ςε λειτουργία εκπαίδευςθσ ι όχι θ τιμι αυτι δεν 

μπορεί να παραλειφκεί. Πταν βρίςκεται ςε λειτουργία εκτίμθςθσ όμωσ θ τιμι αυτι δεν 

ειςάγεται ςε κανζνα ςθμείο ςτθ διαδικαςία και δεν επθρεάηει κακόλου τα αποτελζςματα. 

Αρχεύο «neural_data.txt» 

Το αρχείο αυτό περιζχει όλα τα διακζςιμα δεδομζνα εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ 

δικτφου. Είναι δομθμζνο με τμιματα, κακζνα από τα οποία αντιςτοιχεί ςε μία ςειρά 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Το ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι εφκολο να 

δθμιουργθκεί είτε χειροκίνθτα για μία μοναδικι εκτζλεςθ είτε να δθμιουργείται με 

αυτόματο τρόπο από ζνα λογιςμικό, που να μπορεί να τροποποιεί το αρχείο ανάλογα με τισ 

διαφορετικζσ επιλογζσ. Ζνα παράδειγμα τυπικοφ αρχείου εμφανίηεται ςτθν Εικόνα 19. 

 

Εικόνα 19. Συπικι μορφι αρχείου «neural_data.txt». 

Θ πρϊτθ τιμι ςτο αρχείο είναι ο ςυνολικόσ αρικμόσ ςειρϊν δεδομζνων εκπαίδευςθσ 

που περιλαμβάνει. Τα δεδομζνα χωρίηονται ςε τμιματα και κάκε τμιμα αντιςτοιχεί ςε μια 

ςειρά δεδομζνων ειςόδου και εξόδου. Ξεκινά με τον αφξοντα αρικμό τθσ ςειράσ και μετά 

περιλαμβάνει τισ τιμζσ για κάκε παράμετρο ειςόδου μια διαχωριςτικι γραμμι, θ οποία 

μζνει κενι και τισ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου. Μεταξφ των τμθμάτων υπάρχει μια 

διαχωριςτικι γραμμι που μζνει κενι πριν το επόμενο τμιμα. 

Ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν ειςόδου και εξόδου, τισ οποίεσ διαβάηει το πρόγραμμα από 

το ςυγκεκριμζνο αρχείο, είναι εκείνεσ που ζχουν ειςαχκεί από το αρχείο «neural_init.txt». 

Είναι απαραίτθτο ο αρικμόσ των τιμϊν μεταβλθτϊν ειςόδου και εξόδου να είναι 
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αντίςτοιχοσ με εκείνον που ζχει ειςαχκεί ςτο «neural_init.txt» διαφορετικά κα υπάρξει 

πρόβλθμα κατά τθν ειςαγωγι των τιμϊν ςτισ μεταβλθτζσ ειςόδου και εξόδου. 

Αρχεύο «initialize.txt» 

Στο αρχείο αυτό ειςάγονται οι τιμζσ που χρθςιμοποιοφνται από τον αλγόρικμο κατά τθ 

διαδικαςία αρχικοποίθςθσ των τιμϊν των δεδομζνων ειςόδου. Θ αρχικοποίθςθ γίνεται με 

ςκοπό τθν κανονικοποίθςθ των τιμϊν ειςόδου ςτο διάςτθμα *0, 1+, το οποίο είναι 

απαραίτθτο για τθ λειτουργία του δικτφου, λόγω τθσ μορφισ τθσ ςυνάρτθςθσ 

ενεργοποίθςθσ, αλλά και τθσ ανάγκθσ τα ςυναπτικά βάρθ να παίρνουν τιμζσ εξαρτϊμενεσ 

από τθ βαρφτθτα των παραμζτρων και όχι από το μζγεκοσ των τιμϊν τουσ. Ζνα παράδειγμα 

τυπικοφ αρχείου εμφανίηεται ςτθν Εικόνα 20. 

 

Εικόνα 20. Συπικι μορφι αρχείου «initialize.txt». 

Θ πρϊτθ γραμμι του αρχείου μπορεί να περιλαμβάνει το όνομα τθσ δοκιμισ και 

αγνοείται κατά τθ διαδικαςία ειςαγωγισ δεδομζνων. Στθ δεφτερθ γραμμι βρίςκεται ο 

αρικμόσ των μεταβλθτϊν ειςόδου του νευρωνικοφ δικτφου. Ο αρικμόσ αυτόσ πρζπει να 

είναι ο ίδιοσ με τον αρικμό που υπάρχει ωσ αρικμόσ μεταβλθτϊν ειςόδου ςτο αρχείο 

«neural_init.txt». Από τθν τρίτθ γραμμι και εξισ ειςάγονται θ ελάχιςτθ και θ μζγιςτθ τιμι 

για κάκε μεταβλθτι ειςόδου, οι οποίεσ πρζπει να διαχωρίηονται από κόμμα ι κενό 

διάςτθμα. 

Οι τιμζσ που πρζπει να ειςαχκοφν ςτο αρχείο αυτό, είναι πολφ εφκολο να υπολογιςτοφν 

από το διακζςιμο ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Πμωσ μπορεί να υπάρξουν τιμζσ ςτα 

δεδομζνα ελζγχου ι ςε δεδομζνα που μπορεί να παρατθρθκοφν ςτο μζλλον, οι οποίεσ να 

μθν περικλείονται μεταξφ τθσ μζγιςτθσ και τθσ ελάχιςτθσ τιμι τθσ κάκε παραμζτρου ςτο 

ςφνολο δεδομζνων ειςόδου. Για το λόγο αυτόν προτιμάται να δίδεται όπου είναι δυνατόν 

μια εκτίμθςθ για τθ μζγιςτθ και ελάχιςτθ τιμι που μπορεί να λάβει θ κάκε παράμετροσ 
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ειςόδου, αντί για τισ ίδιεσ τισ ελάχιςτεσ και μζγιςτεσ τιμζσ που υπάρχουν μζςα ςτο ςφνολο 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ.  

Ακόμα όμωσ και εάν ειςαχκοφν τιμζσ δεδομζνων ειςόδου οι οποίεσ να βρίςκονται εκτόσ 

των ορίων του ςυγκεκριμζνου αρχείου, δεν αναμζνεται να ειςαχκεί ςθμαντικό ςφάλμα ςτα 

αποτελζςματα του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. Οι μεταβλθτζσ του δικτφου είναι 

επικυμθτό να βρίςκονται μεταξφ των τιμϊν μθδζν και ζνα αλλά παραμζνουν πραγματικοί 

αρικμοί.  

Αρχεύο «out_minmax.txt» 

Το αρχείο αυτό είναι αρχείο εξόδου κατά τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ και αρχείο ειςόδου 

κατά τθ διαδικαςία τθσ εκτίμθςθσ. Είναι αντίςτοιχο του αρχείου «initialize.txt» για τισ 

παραμζτρουσ εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου. Για τθν εφρεςθ των μζγιςτων και ελάχιςτων 

τιμϊν, τισ οποίεσ μποροφν να πάρουν οι παράμετροι εξόδου, αρχικά ελζγχεται το διακζςιμο 

ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ και από εκείνο υπολογίηονται θ ελάχιςτθ και θ μζγιςτθ 

τιμι για κάκε παράμετρο εξόδου. Στθ ςυνζχεια, για να ζχει το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 

ικανότθτα γενίκευςθσ ακόμα και ςε περιοχζσ δεδομζνων εξόδου ςτισ οποίεσ δεν ζχει 

εκπαιδευτεί, διευρφνονται τα όρια των μζγιςτων και ελάχιςτων τιμϊν των παραμζτρων 

εξόδου.  

Συγκεκριμζνα, το κατϊτατο όριο που ειςάγεται ςτο αρχείο και χρθςιμοποιείται και κατά 

τθ διαδικαςία αρχικοποίθςθσ, είναι θ ελάχιςτθ τιμι ςτο ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ, 

από τθν οποία ζχει αφαιρεκεί θ διαφορά μεταξφ τθσ μζγιςτθσ και τθσ ελάχιςτθσ τιμισ τθσ 

ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου ςτο ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Αντίςτοιχα το ανϊτατο 

όριο είναι θ μζγιςτθ τιμι ςτο ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ ςτθν οποία ζχει προςτεκεί θ 

διαφορά μεταξφ τθσ μζγιςτθσ και τθσ ελάχιςτθσ τιμισ τθσ ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου ςτο 

ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ. 

 

Εικόνα 21. Συπικι μορφι αρχείου «out_minmax.txt». 

Ππωσ φαίνεται και ςτθν Εικόνα 21, ςε ζνα τυπικό αρχείο εμφανίηεται ςτθ πρϊτθ γραμμι 

ο αρικμόσ των παραμζτρων εξόδου, ο οποίοσ πρζπει να ςυμφωνεί με τον αρικμό που 

αναφζρεται ςτο αρχείο «neural_init.txt». Στισ επόμενεσ γραμμζσ καταγράφονται οι 

ελάχιςτεσ και οι μζγιςτεσ τιμζσ που μπορεί να λάβει κάκε παράμετροσ εξόδου του τεχνθτοφ 

νευρωνικοφ δικτφου. 

Στθν περίπτωςθ των μεταβλθτϊν εξόδου, δεδομζνου του ότι θ ςυνάρτθςθ των κόμβων 

εξόδου δεν μπορεί να λάβει τιμζσ πζραν του διαςτιματοσ *0, 1+, οι τιμζσ των παραμζτρων 

εξόδου είναι απόλυτα φραγμζνεσ μεταξφ των ορίων που βρίςκονται μζςα ςτο αρχείο 

“out_minmax.txt”. Ζτςι ςε περίπτωςθ που το διάςτθμα που επιλεγεί δεν περιζχει 

επικυμθτζσ τιμζσ των μεταβλθτϊν εξόδου, οι τιμζσ αυτζσ δεν είναι δυνατόν να 
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προςομοιωκοφν από το νευρωνικό δίκτυο. Στθν περίπτωςθ αυτι κα ειςαχκεί ζνα ςφάλμα, 

το οποίο δεν μπορεί να αντιμετωπιςτεί διαφορετικά. 

Εξ αιτίασ τθσ ςυγκεκριμζνθσ ιδιαιτερότθτασ προτείνεται όταν υπάρχει επιλογι μεταξφ 

ενόσ ςτενότερου και ενόσ ευρφτερου διαςτιματοσ να χρθςιμοποιείται το κατά το δυνατόν 

ευρφτερο διάςτθμα το οποίο να ςυνεχίηει όμωσ να ζχει φυςικό νόθμα. Είναι εφκολα 

αντιλθπτό ότι θ επιλογι ενόσ διαςτιματοσ υπερβολικά μεγάλου κα ςτερείτο φυςικοφ 

νοιματοσ και κα δθμιουργοφςε πρόβλθμα ςτθ διαδικαςία αρχικοποίθςθσ, κακϊσ οι τιμζσ 

των παραμζτρων εξόδου κα ιταν υπερβολικά κοντά θ μία ςτθν άλλθ. Αυτό κα οδθγοφςε ςε 

αυξθμζνθ επίδραςθ των ςφαλμάτων αποκοπισ και κα μείωνε τθν ικανότθτα του 

νευρωνικοφ να διαχωρίηει τισ τιμζσ εξόδου, οδθγϊντασ πικανότατα ςε μία υποδεζςτερθ 

βακμονόμθςθ του μοντζλου. 

Αρχεύο «neuralerror.txt» 

Το αρχείο αυτό είναι αρχείο εξόδου κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ. Σε αυτό 

αποκθκεφονται οι τιμζσ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ για κάκε μεταβλθτι 

εξόδου. Ζνα τυπικό αρχείο για ζνα νευρωνικό δίκτυο με δφο μεταβλθτζσ εξόδου φαίνεται 

ςτθν Εικόνα 22. 

 

Εικόνα 22. Συπικι μορφι αρχείου «neuralerror.txt». 

Σε κάκε γραμμι περιζχει τισ τιμζσ του αφξοντα αρικμοφ κάκε παραμζτρου εξόδου, του 

ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ και του ςφάλματοσ αξιολόγθςθσ. Οι πλθροφορίεσ αυτζσ 

χρθςιμοποιοφνται για τθν εκτίμθςθ τθσ αξίασ τθσ εκπαίδευςθσ και αποτελοφν ενδείξεισ για 

το εάν απαιτοφνται περαιτζρω βιματα για τθ βελτίωςι τθσ. 

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

προςομοιϊςει επαρκϊσ τισ τιμζσ με τισ οποίεσ ζχει εκπαιδευτεί. Πμωσ επειδι κατά τθν 

εκπαίδευςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου ελλοχεφει ο κίνδυνοσ υπερεκπαίδευςθσ, δεν αρκεί 

απλά θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ τιμισ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ για να κεωρθκεί 

επιτυχθμζνθ μία διαδικαςία εκπαίδευςθσ. 

Ρροσ αποφυγι τθσ υπερεκπαίδευςθσ ο κφριοσ δείκτθσ που χρθςιμοποιείται για τθν 

αποτφπωςθ τθσ αξίασ μιασ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ, είναι το ςφάλμα αξιολόγθςθσ. Το 

ςφάλμα αυτό δείχνει πόςο καλά μπορεί να προςομοιϊςει το νευρωνικό δίκτυο μετά τθν 

εκπαίδευςθ, τιμζσ για τισ οποίεσ δεν ζχει εκπαιδευτεί. Αυτι είναι θ καλφτερθ ζνδειξθ ότι το 

νευρωνικό δίκτυο ζχει χαρτογραφιςει τισ υφιςτάμενεσ διεργαςίεσ και είναι ζνα 

ικανοποιθτικό μακθματικό ανάλογο του φυςικοφ ςυςτιματοσ. 

Ζνασ κίνδυνοσ που μπορεί να προκφψει όμωσ ςε περίπτωςθ που γίνεται βελτιςτοποίθςθ 

ενόσ νευρωνικοφ δικτφου και επιλζγεται ωσ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ προσ ελαχιςτοποίθςθ 

το ςφάλμα αξιολόγθςθσ, είναι μία μορφι υπερεκπαίδευςθσ όχι με τθν κλαςςικι ζννοιά τθσ 
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αλλά με μία ςχεδόν αντίςτροφθ. Το νευρωνικό μπορεί να προςομοιϊςει τισ τιμζσ για τισ 

οποίεσ δεν εκπαιδεφεται ενϊ δεν μπορεί να προςομοιϊςει άλλεσ τιμζσ, μεταξφ των οποίων 

και εκείνεσ με τισ οποίεσ εκπαιδεφεται. Μια τζτοια ςυμπεριφορά γίνεται ευτυχϊσ εφκολα 

αντιλθπτι, κακϊσ αυξάνει τθν τιμι του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ. 

Για τον παραπάνω λόγο ςε περιπτϊςεισ βελτιςτοποίθςθσ δεν πρζπει να παραβλζπεται 

και θ παράμετροσ του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ. Μια ςυνάρτθςθ, θ οποία μπορεί να 

χρθςιμοποιθκεί ωσ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ ςε μια διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ, είναι 

ζνασ γραμμικόσ ςυνδυαςμόσ των δφο ςφαλμάτων, όπωσ παραδείγματοσ χάριν το 

θμιάκροιςμα των δφο τιμϊν. Εάν υπάρχει κάποιοσ ιδιαίτεροσ λόγοσ μπορεί να δοκεί 

μεγαλφτερο βάροσ ςτθ μείωςθ του ενόσ από τα δφο ςφάλματα με κατάλλθλθ προςαρμογι 

των ςυντελεςτϊν του γραμμικοφ ςυνδυαςμοφ τουσ. 

Αρχεύο «chromosome.txt» 

Τα δεδομζνα ειςόδου τα οποία μζςω τθσ διζλευςθσ από το εκπαιδευμζνο νευρωνικό 

δίκτυο παρζχουν προςομοιωμζνεσ τιμζσ παραμζτρων εξόδου, ειςάγονται ςτο αρχείο 

«chromosome.txt». Το αρχείο αυτό είναι αρχείο ειςόδου κατά τθ λειτουργία εκτίμθςθσ. 

Καταςκευάηεται με παρόμοιο τρόπο με εκείνον του αρχείου «neural_data.txt», δεν 

ςυμπεριλαμβάνει όμωσ τιμζσ για τισ παραμζτρουσ εξόδου και κενζσ διαχωριςτικζσ γραμμζσ. 

Μια τυπικι μορφι του αρχείου για ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο με 23 παραμζτρουσ 

ειςόδου φαίνεται ςτθν Εικόνα 23. 

 

Εικόνα 23. Συπικι μορφι αρχείου «chromosome.txt». 

Στθν πρϊτθ γραμμι καταχωρείται ο αρικμόσ των ςειρϊν δεδομζνων ειςόδου, οι οποίεσ 

πρζπει να διζλκουν μζςω του εκπαιδευμζνου τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου, οφτωσ ϊςτε 

να προκφψουν οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου. Κατόπιν ειςάγονται οι 

ςειρζσ δεδομζνων ειςόδου ςε τμιματα ςυνεχόμενα μεταξφ τουσ. 
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Κάκε ςειρά δεδομζνων ξεκινά ζχοντασ ςτθν πρϊτθ γραμμι τον αφξοντα αρικμό τθσ 

ςειράσ. Ζπειτα ακολουκοφν οι τιμζσ των παραμζτρων ειςόδου, οι οποίεσ πρζπει να 

ειςάγονται με τθν ίδια ςειρά με τθν οποία είχαν ειςαχκεί κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ 

ςτο αρχείο «neural_data.txt». Ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν ειςόδου τισ οποίεσ αναμζνει ο 

κϊδικασ, είναι εκείνοσ που ζχει ειςαχκεί ςτθν προβλεπόμενθ γραμμι του αρχείου 

«neural_init.txt». 

Εξ αιτίασ του γεγονότοσ ότι ο αλγόρικμοσ δεν είναι δυνατόν να κατανοιςει αυτόματα τθ 

μετάβαςθ από τθ μία ςειρά δεδομζνων ςτθν επόμενθ, είναι ιδιαίτερα ςθμαντικό κατά τθ 

δθμιουργία του ςυγκεκριμζνου αρχείου να εξαςφαλιςτεί ότι ο αρικμόσ των παραμζτρων 

ειςόδου και ο αρικμόσ των ςειρϊν δεδομζνων είναι ςωςτοί και ότι οι αφξοντεσ αρικμοί των 

ςειρϊν δεδομζνων είναι ςτθν προβλεπόμενθ κζςθ. Σθμειϊνεται ότι οι αφξοντεσ αρικμοί 

δεν ειςζρχονται με κανζναν τρόπο ςτουσ υπολογιςμοφσ του κϊδικα, οπότε και δεν 

επθρεάηουν τα αποτελζςματα. Ο βαςικόσ λόγοσ φπαρξισ τουσ είναι θ διευκόλυνςθ του 

χριςτθ να ξεχωρίςει τα ςφνολα δεδομζνων. 

Αρχεύο «fitness.txt» 

Το τελικό αρχείο εξόδου κατά τθ λειτουργία εκτίμθςθσ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ 

δικτφου, που περιζχει τα αποτελζςματα των προςομοιωμζνων τιμϊν των μεταβλθτϊν 

εξόδου είναι το αρχείο «fitness.txt». Μπορεί να χρθςιμοποιθκεί μετζπειτα για τθν 

καταςκευι των διαγραμμάτων των προςομοιωμζνων από το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 

τιμϊν των παραμζτρων εξόδου. Μια τυπικι μορφι του αρχείου για ζνα τεχνθτό νευρωνικό 

δίκτυο με 2 παραμζτρουσ εξόδου φαίνεται ςτθν Εικόνα 24. 

 

Εικόνα 24. Συπικι μορφι αρχείου «fitness.txt». 

Στθν πρϊτθ γραμμι του αρχείου καταχωρείται ο αρικμόσ των ςυνολικϊν ςειρϊν 

δεδομζνων, των οποίων τισ προςομοιωμζνεσ τιμζσ παραμζτρων εξόδου κλικθκε να 

εκτιμιςει το δίκτυο. Ο αρικμόσ αυτόσ είναι ο ίδιοσ με εκείνον που βρίςκεται ςτθν πρϊτθ 

γραμμι του αρχείου «chromosome.txt». Θ αντιςτοιχία των δφο αρχείων ςυνεχίηεται, κακϊσ 

οι τιμζσ των παραμζτρων εξόδου ςτο αρχείο «fitness.txt» διατάςςονται ςε τμιματα, όπωσ 

αντίςτοιχα γίνεται με τισ τιμζσ των παραμζτρων ειςόδου ςτο αρχείο «chromosome.txt». 

Κάκε τμιμα ξεκινά με μία γραμμι που περιζχει τον αφξοντα αρικμό, ενϊ ςτισ επόμενεσ 

γραμμζσ καταχωροφνται οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου, που 

αποτελοφν τθν εκτίμθςθ του δικτφου για τισ δεδομζνεσ τιμζσ των παραμζτρων ειςόδου. Ο 

αφξων αρικμόσ είναι χριςιμοσ κατά τθν μετζπειτα επεξεργαςία και αποτφπωςθ των 

αποτελεςμάτων, κακϊσ εκτόσ του ότι διαχωρίηει τισ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου ςε 

τμιματα, δείχνει επίςθσ και τθν αντιςτοιχία των προςομοιωμζνων παραμζτρων εξόδου με 

τισ τιμζσ παραμζτρων ειςόδου οι οποίεσ είχαν ειςαχκεί ςτο δίκτυο. 
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Ο αρικμόσ των παραμζτρων εξόδου είναι εκείνοσ που ζχει ειςαχκεί από το αρχείο 

«neural_init.txt». Θ ςειρά με τθν οποία εγγράφονται οι παράμετροι εξόδου εξαρτάται από 

τθ ςειρά με τθν οποία είχαν ειςαχκεί οι παρατθρθμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου 

κατά τθ διάρκεια τθσ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ ςτο αρχείο «neural_data.txt». 

Στθν περίπτωςθ που είναι γνωςτζσ και οι παρατθρθμζνεσ τιμζσ των παραμζτρων εξόδου 

είναι ςυνικωσ επικυμθτι θ ςφγκριςθ των προςομοιωμζνων με τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ. 

Είναι αρκετά εφκολο να βρεκοφν χρθςιμοποιϊντασ τουσ αφξοντεσ αρικμοφσ οι ςωςτζσ 

αντιςτοιχίεσ και να καταςκευαςτοφν τα διαγράμματα ςφγκριςθσ. Από τα διαγράμματα αυτά 

είναι ςυνικωσ πιο άμεςα αντιλθπτό εάν θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ ιταν ικανοποιθτικι και 

εάν το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο ζχει αναπτφξει μια ικανότθτα προςομοίωςθσ του φυςικοφ 

φαινομζνου. 

Αρχεύο «neural_weights.txt» 

Ζνα πολφ ςθμαντικό αρχείο, το οποίο παράγεται ωσ αρχείο εξόδου κατά τθ λειτουργία 

εκπαίδευςθσ, είναι το αρχείο ςτο οποίο αποκθκεφονται οι τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν, οι 

οποίεσ προκφπτουν από τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ. Επειδι το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 

είναι μια αδιαφανισ διαδικαςία ςαν μαφρο κουτί, τα ςυναπτικά βάρθ δεν ζχουν κάποιο 

φυςικό νόθμα και δεν αναπαριςτοφν κάποια ςτακερά του φυςικοφ ςυςτιματοσ. 

Αποκθκεφονται ςτο αρχείο «neural_weights.txt» από το οποίο και καλοφνται κατά τθ 

λειτουργία εκτίμθςθσ. Οι πρϊτεσ γραμμζσ ενόσ τυπικοφ αρχείου εμφανίηονται ςτθν Εικόνα 

25. 

 

Εικόνα 25. Συπικι μορφι αρχείου «neural_weights.txt». 

Ανάλογα με τον αρικμό των παραμζτρων ςε κάκε επίπεδο του νευρωνικοφ δικτφου και 

τον αρικμό των επιπζδων ο αρικμόσ των ςυναπτικϊν βαρϊν μπορεί να αυξθκεί αρκετά. 

Δυςτυχϊσ οι τιμζσ των βαρϊν δεν μποροφν να ερμθνευτοφν οφτε είναι δυνατόν να 
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αξιοποιθκοφν περαιτζρω. Είναι όμωσ προφανϊσ απαραίτθτεσ κατά τθ διαδικαςία 

εκτίμθςθσ του νευρωνικοφ δικτφου.  

Οι τιμζσ των ςυναπτικϊν βαρϊν καταχωροφνται ςτο αρχείο μία ανά γραμμι ςε ςυνεχι 

διάταξθ χωρίσ διαχωριςμό π.χ. ανά επίπεδο. Δεν υπάρχει λόγοσ για πιο φιλικι προσ το 

χριςτθ διάταξθ του αρχείου, κακϊσ δεν κα χρθςιμοποιθκοφν παρά μόνο από το ίδιο το 

νευρωνικό δίκτυο, το οποίο κα τα ανακαλζςει με τθν ίδια ςειρά με τθν οποία τα καταχωρεί. 

Οι τιμζσ μπορεί να είναι είτε κετικζσ είτε αρνθτικζσ, ανάλογα με τθν επίδραςθ που ζχει θ 

κάκε μεταβλθτι ςτθν τιμι των μεταβλθτϊν εξόδου. Εξ αιτίασ τθσ πολυπλοκότθτασ του 

ςυςτιματοσ οφτε καν το πρόςθμο ενόσ ςυναπτικοφ βάρουσ δεν μπορεί να ερμθνευτεί και 

να εξεταςτεί εάν μία παράμετροσ ειςόδου ςχετίηεται κετικά ι αρνθτικά με μία παράμετρο 

εξόδου. 

3.3 Χρονικό Υςτϋρηςη Παραμϋτρων 
Θ βροχόπτωςθ που κατειςδφει μζςω του εδάφουσ, χρειάηεται ζνα χρονικό διάςτθμα 

προτοφ φτάςει ςτον υδροφόρο ορίηοντα. Θ χρονικι αυτι υςτζρθςθ μεταξφ βροχόπτωςθσ 

και μεταβολισ ςτάκμθσ είναι ςθμαντικι για τθν ειςαγωγι τθσ ςωςτισ παραμζτρου 

ειςόδου. Για τον κακοριςμό τθσ όμωσ δεν υπάρχει διακζςιμθ μεκοδολογία ανεπτυγμζνθ 

για εφαρμογι ςε υπόγεια φδατα. Για το λόγο αυτό θ αρχικι ςκζψθ ιταν ο κακοριςμόσ τθσ 

με τρόπο αντίςτοιχο με εκείνον του χρόνου ςυγκζντρωςθσ ςε επιφανειακζσ λεκάνεσ 

απορροισ. Θ ςυνικθσ πρακτικι ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ είναι θ αντιπαραβολι τθσ 

χρονοςειράσ τθσ βροχόπτωςθσ και του υδρογραφιματοσ και ο προςδιοριςμόσ του χρόνου 

μεταξφ τθσ ςτιγμισ που ξεκινά θ βροχόπτωςθ μζχρι τθ ςτιγμι που εμφανίηεται επίδραςθ 

ςτθν απορροι. 

Με ςκοπό τθν μετατροπι τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκοδολογίασ ςε μια πλιρωσ 

αυτοματοποιθμζνθ διαδικαςία, για τθν αποφυγι ειςαγωγισ υποκειμενικισ κρίςθσ, 

εξετάςτθκε θ δυνατότθτα εφαρμογισ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ για τθν εφρεςθ τθσ 

χρονικισ υςτζρθςθσ. Ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ μεταξφ τθσ χρονοςειράσ τθσ βροχόπτωςθσ 

και τθσ χρονοςειράσ των διαφορϊν ςτάκμθσ αναμζνεται να είναι μεγαλφτεροσ για τθν τιμι 

τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που απαιτείται για να φανεί θ επίδραςθ τθσ βροχόπτωςθσ ςτθ 

ςτάκμθ των υπογείων υδάτων. Ππωσ ςυμβαίνει και με το υδρογράφθμα ςτα επιφανειακά 

φδατα, όπου θ επίδραςθ μιασ ωριαίασ βροχόπτωςθσ φαίνεται για μεγαλφτερο χρονικό 

διάςτθμα, ζτςι και ςτα υπόγεια φδατα υπάρχει περίπτωςθ θ επίδραςθ ενόσ περιςτατικοφ 

βροχόπτωςθσ να είναι εμφανισ για περιςςότερεσ τθσ μίασ θμζρεσ. Στθν περίπτωςθ αυτι ο 

ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ μεταξφ των δφο χρονοςειρϊν κα παραμζνει υψθλόσ για δφο ι και 

περιςςότερεσ μζρεσ. 

Μια εξίςου αυτοματοποιθμζνθ εναλλακτικι προςζγγιςθ για τον προςδιοριςμό τθσ 

παραμζτρου τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ, που μπορεί να δϊςει πικανϊσ καλφτερα 

αποτελζςματα από τθν ανάλυςθ ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ, είναι ζνασ αλγόρικμοσ 

βελτιςτοποίθςθσ όπωσ ο διαφορικόσ εξελικτικόσ. Θ μζκοδοσ αυτι υπολείπεται τθσ 

προθγοφμενθσ ςτον τομζα του φυςικοφ νοιματοσ, κακϊσ τα αποτελζςματα μπορεί να είναι 

δφςκολο να εξθγθκοφν. Λαμβάνοντασ υπ’ όψιν όμωσ τθν πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ 

και το γεγονόσ ότι θ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ του υδροφόρου ορίηοντα εξαρτάται από πολλζσ 

παραμζτρουσ, γίνεται ςαφζσ ότι θ ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ μπορεί να 
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παραπλανιςει εάν κάποιοσ παράγοντασ, ο οποίοσ μάλιςτα είναι αδφνατον να 

ταυτοποιθκεί, παρεμβαίνει επθρεάηοντασ τα αποτελζςματα. 

Αντίκετα, ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ με τθν κακαρά μακθματικι οπτικι του, 

μζνει ανεπθρζαςτοσ και ψάχνει τισ τιμζσ εκείνεσ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που 

ελαχιςτοποιοφν το ςφάλμα του νευρωνικοφ δικτφου. Δεν είναι αβάςιμθ παραδοχι ότι θ 

τιμι που μειϊνει περιςςότερο το ςφάλμα είναι πικανότατα θ τιμι που όντωσ απαιτείται για 

τθν εμφάνιςθ τθσ επίδραςθσ τθσ βροχόπτωςθσ. Σε κάκε περίπτωςθ όμωσ τα όρια μεταξφ 

των οποίων κινείται ο διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ, κακορίηονται από τον χριςτθ και 

ςε αυτά υπάρχει μεγάλθ πικανότθτα να εμφανιςτοφν ςφάλματα, εάν βαςιηόμενοσ ςε 

υποκειμενικι κρίςθ ο ερευνθτισ περιορίςει τθν εφικτι περιοχι και ωκιςει τον αλγόρικμο 

προσ μία ςυγκεκριμζνθ λφςθ.  

Ανϊλυςη Συντελεςτό Συςχϋτιςησ 

Θ πρϊτθ μζκοδοσ που εξετάςτθκε ςτθν προςπάκεια εφρεςθσ των βζλτιςτων τιμϊν 

χρονικισ υςτζρθςθσ, ιταν θ ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ μεταξφ των 

χρονοςειρϊν των παραμζτρων εκείνων που αναμζνεται να παρουςιάηουν το φαινόμενο, 

δθλαδι τθσ κατακριμνιςθσ και τθσ άντλθςθσ. Οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ αυτϊν των 

χρονοςειρϊν με τθ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ του υδροφορζα υπολογίηονται για διάφορεσ 

πικανζσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ και αναμζνεται να εμφανιςτεί μια αφξθςθ ςτθν απόλυτθ 

τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ για τθν τιμι τθσ βζλτιςτθσ χρονικισ υςτζρθςθσ. 

Για τθν εκτίμθςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ υπολογίςτθκαν οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ για 

διαφορετικζσ τιμζσ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ. Ο ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ μεταξφ δφο 

χρονοςειρϊν A και B δίνεται από τον τφπο: 

 
      (   )  

∑(   ̅)(   ̅)

√∑(   ̅) ∑(   ̅)
 
 

(3.3) 

όπου   και   είναι τα ςτοιχεία και  ̅  και  ̅  οι μζςοι όροι των χρονοςειρϊν   και   

αντίςτοιχα. 

Για καλφτερθ παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων καταρτίηεται ζνασ πίνακασ, ςτον οποίο 

ςθμειϊνονται οι τιμζσ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ για κάκε πικανι τιμι χρονικισ 

υςτζρθςθσ. Επειδι θ βροχόπτωςθ επθρεάηει κετικά τθ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ θ 

μεγαλφτερθ κετικι τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ επιλζγεται ωσ καταλλθλότερθ και θ 

αντίςτοιχθ τιμι χρονικισ υςτζρθςθσ χρθςιμοποιείται για τθν ειςαγωγι των παραμζτρων 

ςτο νευρωνικό δίκτυο. Αντίκετα, οι αντλιςεισ επθρεάηουν αρνθτικά τθ μεταβολι τθσ 

ςτάκμθσ, οπότε θ χρονικι υςτζρθςθ θ οποία δίνει τθ μεγαλφτερθ, κατά απόλυτθ τιμι, 

αρνθτικι τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ, επιλζγεται για τθν ειςαγωγι των παροχϊν 

άντλθςθσ ςτο νευρωνικό δίκτυο. 

Ζνα πρόβλθμα ενδζχεται να παρουςιαςτεί κατά τθν εφαρμογι αυτισ τθσ μεκόδου όταν 

οι χρονοςειρζσ δεν είναι πλιρεισ. Θ ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ κα μποροφςε να 

δϊςει τιμζσ για τθν χρονικι υςτζρθςθ, οι οποίεσ να απζχουν από τισ πραγματικζσ με 

ςυνζπεια και τα αποτελζςματα να μθν είναι τα βζλτιςτα. Θ απϊλεια τθσ βαςικισ ιδιότθτασ 

για τθν οποία προτιμικθκε θ ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ, δθλαδι τθσ ςυμβολισ ςτθ δθμιουργία 

ενόσ μοντζλου με φυςικό νόθμα, το οποίο να ςτθρίηεται ςτθ κεωρία τθσ υδρολογίασ και να 
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προςομοιϊνει με τον καλφτερο δυνατό τρόπο το υδατικό ιςοηφγιο, όπωσ αυτό γράφεται για 

ζνα υπόγειο υδατικό ςφςτθμα, ωκεί ςτθν απόρριψθ τθσ χριςθσ τθσ. 

Διαφορικόσ Εξελικτικόσ Αλγόριθμοσ 

Για τθν αποφυγι οποιαςδιποτε παρεμβολισ και τθν πλιρθ αυτοματοποίθςθ τθσ 

διαδικαςίασ μπορεί να αξιοποιείται ζνασ διαφορικόσ εξελικτικόσ αλγόρικμοσ 

βελτιςτοποίθςθσ. Σε αυτόν μποροφν να ειςαχκοφν ωσ παράμετροι απόφαςθσ οι τιμζσ τθσ 

χρονικισ υςτζρθςθσ παραμζτρων ειςόδου όπωσ θ βροχόπτωςθ. Στισ δυνατότθτεσ όμωσ του 

αλγορίκμου ςυμπεριλαμβάνεται και θ δυνατότθτα εφρεςθσ τθσ βζλτιςτθσ δομισ του 

τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. Αρχικά αυκαίρετα επιλεγμζνεσ παράμετροι, όπωσ ο αρικμόσ 

των κόμβων ςε κάκε κρυφό επίπεδο, αλλά και ο αρικμόσ των γενεϊν για τισ οποίεσ 

εκπαιδεφεται ο αλγόρικμοσ, μποροφν να ειςαχκοφν επίςθσ ωσ μεταβλθτζσ απόφαςθσ του 

διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου.  

Ο ΔΕ αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιικθκε ςτθν παροφςα εργαςία, ζχει εφαρμοςτεί και ςτο 

παρελκόν για βελτιςτοποίθςθ προβλθμάτων υπογείων υδάτων (Karterakis et al., 2007). Θ 

βελτιςτοποίθςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ (παράμετροι με φυςικό νόθμα) ςυνδυάςτθκε με τθ 

βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων του ίδιου του ΤΝΔ (αρικμόσ κόμβων ςε κάκε κρυφό 

επίπεδο και αρικμόσ εποχϊν) ςε μία κοινι διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ. Θ αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ προσ ελαχιςτοποίθςθ από τον αλγόρικμο είναι το θμιάκροιςμα των ςφαλμάτων 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ. 

Επειδι υπιρχε επίςθσ προβλθματιςμόσ ςχετικά με τθν ειςαγωγι του αρικμοφ τθσ 

θμζρασ, το μόνο φυςικό νόθμα τθσ παραμζτρου αυτισ ςυνδζεται με τθν εποχικι μεταβολι 

τθσ προςπίπτουςασ ακτινοβολίασ κακϊσ και τθσ αντίςτοιχθσ μεταβολισ τθσ 

εξατμιςοδιαπνοισ. Δεν είναι όμωσ βζβαιο ότι επθρεάηει κετικά τθν προςπάκεια του 

νευρωνικοφ δικτφου να προςομοιϊςει το φυςικό μοντζλο. Για το λόγο αυτόν 

ςυμπεριελιφκθ ςτισ μεταβλθτζσ απόφαςθσ του νευρωνικοφ δικτφου το αν κα 

χρθςιμοποιθκεί ι όχι θ παράμετροσ αυτι ωσ είςοδοσ. 

Για να εκτελεςτεί θ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ με αυτόματο τρόπο υπιρχε ανάγκθ 

δθμιουργίασ διαφορετικϊν αρχείων με δεδομζνα εκπαίδευςθσ για κάκε διαφορετικι τιμι 

τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ. Για το λόγο αυτόν αναπτφχκθκε ζνα απλό λογιςμικό, που 

μετατρζπει τα αρχικά δεδομζνα και παράγει τα κατάλλθλα αρχεία ειςόδου του ΤΝΔ 

ανάλογα με τθν τιμι τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ για κάκε βροχόπτωςθ και τθ χριςθ ι μθ του 

αρικμοφ θμζρασ ωσ παραμζτρου ειςόδου. Πταν τα δεδομζνα ειςόδου ι εξόδου για ζνα 

ςθμείο δεδομζνων (θμζρα) ιταν ελλιπι, το ςθμείο αυτό εξαιρείτο από το ςφνολο 

δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Στθν περίπτωςθ δε που οι χρονοςειρζσ μετακινοφνται ανάλογα με 

τθν χρονικι υςτζρθςθ, τα ςθμεία δεδομζνων που εξαιροφνται βρίςκονται ςε διαφορετικζσ 

κζςεισ μζςα ςτισ χρονοςειρζσ και ςυνεκδοχικά για διαφορετικζσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ 

χρθςιμοποιοφνται ελαφρϊσ διαφοροποιθμζνεσ χρονοςειρζσ δεδομζνων. 

3.4 Μεςοπρόθεςμη Πρόβλεψη 
Σε πολλζσ περιπτϊςεισ θ ικανότθτα πρόβλεψθσ για χρονικό διάςτθμα μεγαλφτερο τθσ 

μίασ θμζρασ είναι επικυμθτι για ζνα περιβαλλοντικό μοντζλο. Επίςθσ ςθμαντικά 

ςυμπεράςματα προκφπτουν από τα αποτελζςματα μιασ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ 

ςχετικά με τθν ςυςςϊρευςθ του ςφάλματοσ. Για να πραγματοποιθκεί θ μεςοπρόκεςμθ 
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πρόβλεψθ όταν το μοντζλο είναι ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο, αναπτφχκθκε ο αλγόρικμοσ 

ο οποίοσ απεικονίηεται ςτθν Εικόνα 26. 

Ανάλογα με το εάν θ παράμετροσ εξόδου ιταν το υδραυλικό φψοσ ςτα πθγάδια 

παρατιρθςθσ ι θ θμεριςια μεταβολι του, υπάρχει μία μικρι τροποποίθςθ του 

αλγορίκμου. Θ βαςικι πάντωσ ιδζα είναι ότι μετά από τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ 

εκτελείται το νευρωνικό δίκτυο ςε λειτουργία εκτίμθςθσ και θ προςομοιωμζνθ ςτάκμθ του 

υδροφορζα αντικακιςτά τθν παρατθρθμζνθ τιμι ςτο αρχείο ειςόδου, που ειςάγεται για το 

επόμενο χρονικό ςθμείο δεδομζνων. Ζνα ςθμαντικό πρόβλθμα παρουςιάηεται κατά τθν 

εφαρμογι τθσ μεκόδου ςε μθ πλιρεισ χρονοςειρζσ. Σε κάκε ςθμείο που θ χρονοςειρά 

διακόπτεται για οποιονδιποτε λόγο, δεν μπορεί να βρεκεί προςομοιωμζνθ ςτάκμθ και 

αναγκαςτικά γίνεται επανεκκίνθςθ τθσ διαδικαςίασ με τθν ειςαγωγι τθσ παρατθρθμζνθσ 

τιμισ τθσ ςτάκμθσ ςτο αρχείο ειςόδου. 

ΑΧΘ

1ο Σθμείο Δεδομζνων: Ραρατθρθμζνα Δεδομζνα

Υπολογιςμόσ 
Ρροςομοιωμζνθσ Στάκμθσ 

για τθν Επόμενθ Θμζρα

Αποκικευςθ Ρροςομοιωμζνθσ Στάκμθσ για Χριςθ ςε Αρχείο Ειςόδου

Υπολογιςμόσ Ρροςομοιωμζνθσ 
Μεταβολισ για τθν Επόμενθ Θμζρα

Μετατροπι ςε Ρροςομοιωμζνθ Στάκμθ

Δθμιουργία Αρχείων Ειςόδου

Τελευταίο Σθμείο Δεδομζνων;

ΟΧΛ

ΤΕΛΟΣ

ΝΑΛ

 

Εικόνα 26. Διάγραμμα Ροισ του Αλγορίκμου για Μεςοπρόκεςμθ Πρόβλεψθ. 

Θ διαφορά όταν ζξοδοσ είναι θ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ, ζγκειται ςτθν ανάγκθ 

μετατροπισ τθσ προςομοιωμζνθσ μεταβολισ ςτάκμθσ ςε προςομοιωμζνθ ςτάκμθ. Θ 

μεταβλθτι ειςόδου ςτο νευρωνικό δίκτυο υπενκυμίηεται ότι είναι θ ςτάκμθ του 

προθγοφμενου χρονικοφ ςθμείου δεδομζνων. Θ μετατροπι γίνεται με τθν πρόςκεςθ ςτθν 

τιμι τθσ μεταβολισ τθσ προθγουμζνωσ υπολογιςμζνθσ τιμισ τθσ προςομοιωμζνθσ ςτάκμθσ, 

όπωσ αυτι υπιρχε ςτο αρχείο ειςόδου. 

Θ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ είναι ίςωσ ο ιδανικόσ τρόποσ να αποδειχκεί εάν ζνα 

μοντζλο ζχει καταφζρει να περιγράψει το φυςικό ςφςτθμα με τζτοιο τρόπο ϊςτε ακόμα και 

το ςφάλμα που είναι αναμενόμενο να υπάρχει, να μθ ςυςςωρεφεται. Εάν εμφανίηεται 

ςυςςϊρευςθ του ςφάλματοσ τότε το δίκτυο ζχει τθν τάςθ να υποεκτιμά ι να υπερεκτιμά τισ 

παρατθρθμζνεσ τιμζσ, εμφανίηει δθλαδι μια μερολθπτικι τάςθ (bias).  

3.4 Εύρεςη Διαςτημϊτων Εμπιςτοςύνησ 
Για τθν ποςοτικοποίθςθ τθσ αβεβαιότθτασ του μοντζλου, το ςφνολο των δεδομζνων 

(που χρθςιμοποιικθκε για τθν εκπαίδευςθ και τον ζλεγχο αξιοπιςτίασ του ΤΝΔ) 

διαχωρίηεται, όπωσ και ςτθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ, ςε ζνα ςφνολο δεδομζνων 
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βακμονόμθςθσ και ζνα ςφνολο δεδομζνων ελζγχου. Το πρϊτο ςφνολο διαχωρίηεται 

περαιτζρω από τον αλγόρικμο του ΤΝΔ κατά τθ διάρκεια τθσ βακμονόμθςθσ ςε ζνα ςφνολο 

εκπαίδευςθσ και ζνα ςφνολο αξιολόγθςθσ. Το πρϊτο 80% των αρχικϊν δεδομζνων 

χρθςιμοποιοφνται ωσ ςφνολο βακμονόμθςθσ και κάκε ςτοιχείο δεδομζνων ζχει 0,7 

πικανότθτα να επιλεγεί για το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Αυτό ςθμαίνει ότι τελικά περίπου 56% 

των μετριςεων πεδίου αποτελοφν το ςφνολο εκπαίδευςθσ, 24% το ςφνολο αξιολόγθςθσ και 

20% το ςφνολο ελζγχου. 

 

Εικόνα 27. Διάγραμμα ροισ για τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου bootstrap ςε τεχνθτά νευρωνικά 
δίκτυα. 

Θ διαδικαςία που ακολουκείται για τθν καταςκευι των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ του 

ΤΝΔ, απεικονίηεται ςτθν Error! Reference source not found.. Με μια διαδικαςία τυχαίασ 

επιλογισ 2000 διαφορετικά αυτοδφναμα ςφνολα εκπαίδευςθσ παράγονται από το αρχικό 

ςφνολο δεδομζνων. Τα αρχικά δεδομζνα βακμονόμθςθσ αποτελοφνται από ςθμεία 

δεδομζνων με γνωςτζσ ειςόδουσ που δίνουν γνωςτζσ τιμζσ εξόδου. Πλα τα bootstrap 

(αυτοδφναμα) ςφνολα βακμονόμθςθσ ζχουν το ίδιο μικοσ με το αρχικό ςφνολο. Για τθ 

δθμιουργία  κάκε bootstrap ςυνόλου δεδομζνων, ςθμεία δεδομζνων επιλζγονται με 

αντικατάςταςθ από το αρχικό ςφνολο δεδομζνων βακμονόμθςθσ και κάκε ςθμείο 

δεδομζνων ζχει τθν ίδια πικανότθτα να επιλεγεί (   , όπου   ο αρικμόσ των διακζςιμων 

ςθμείων δεδομζνων βακμονόμθςθσ). Θ διαδικαςία αυτι ςυνεχίηεται μζχρι να υπάρχουν   

ςθμεία δεδομζνων ςε κάκε bootstrap ςφνολο δεδομζνων. Κάκε bootstrap ςφνολο 

δεδομζνων χρθςιμοποιείται για τθν εκπαίδευςθ του δικτφου. Μετά από κάκε διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ τα bootstrap βάρθ του νευρωνικοφ δικτφου χρθςιμοποιοφνται για τον 

υπολογιςμό των αυτοδφναμων τιμϊν εξόδου. 

Με δεδομζνο το γεγονόσ ότι κάκε ςθμείο δεδομζνων ςτθν αρχικι χρονοςειρά 

αντιμετωπίηεται ανεξάρτθτα από τα υπόλοιπα, το bootstrap ςφνολο δεδομζνων 
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βακμονόμθςθσ ζχει ζνα φυςικό νόθμα. Με τθν υπόκεςθ ότι τα δεδομζνα από μία χρονικι 

ςτιγμι κα μποροφςαν να εμφανιςτοφν για περιςςότερεσ τθσ μίασ θμζρεσ δθλαδι ότι θ ίδια 

είςοδοσ κα ζδινε τθν ίδια ζξοδο, αυτά τα ςφνολα δεδομζνων εκπαίδευςθσ είναι πικανά 

πρότυπα που κα μποροφςαν να ζχουν παρατθρθκεί ςτο πεδίο.  

Μςωσ το πιο ενδιαφζρον κζμα ςτθν όλθ διαδικαςία ιταν θ επιλογι των ακραίων 

ςθμείων, που ορίηουν το διάςτθμα εμπιςτοςφνθσ. Για τθν αποφυγι υποκζςεων ότι θ 

ζξοδοσ ακολουκεί μια ςυγκεκριμζνθ κατανομι, θ ποςοςτιαία μζκοδοσ ιταν θ πρϊτθ που 

εφαρμόςτθκε ςτθν παροφςα εργαςία. Για τον κακοριςμό των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ 

οι 2000 bootstrap τιμζσ εξόδου ταξινομοφνται ςε αφξουςα ςειρά και θ ανϊτερθ και 

κατϊτερθ τιμι για ζνα ςυγκεκριμζνο επίπεδο βεβαιότθτασ είναι εφκολο να βρεκοφν. Για 

παράδειγμα εάν θ ονομαςτικι κάλυψθ είναι 95% (         ) θ κατϊτερθ τιμι κα είναι θ 

τιμι που βρίςκεται ςτθν ταξινομθμζνθ λίςτα ςτθ κζςθ (   )    (          )      . 

Ραρομοίωσ θ ανϊτερθ τιμι του διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ κα ιταν θ 1950θ ταξινομθμζνθ 

ςε αφξουςα ςειρά τιμι.  

Θ αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ μζκοδοσ χρθςιμοποιικθκε επίςθσ για τθν παραγωγι 

βελτιωμζνων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. Θ διόρκωςθ μερολθπτικισ τάςθσ και θ 

επιτάχυνςθ υπολογίςτθκαν όπωσ περιγράφθκε ςτθν παράγραφο 2.4. Θ πρϊτθ δε χρειάηεται 

επιπλζον υπολογιςμοφσ, ενϊ θ δεφτερθ απαιτεί ζναν αρικμό βακμονομιςεων για τθν 

απόκτθςθ των τιμϊν τθσ εξόδου που προκφπτουν εάν βακμονομθκεί το δίκτυο, 

αποκλείοντασ μια τιμι κάκε φορά από τα αρχικά δεδομζνα. 

Αξιοςθμείωτο είναι το γεγονόσ ότι κατά τθ διάρκεια τθσ όλθσ διαδικαςίασ προτιμικθκε θ 

διαδικαςία με ηευγάρια αντί για τθν διαδικαςία υπολοίπων. Θ κφρια υπόκεςθ τθσ δεφτερθσ 

τεχνικισ είναι ότι τα υπόλοιπα είναι λευκόσ κόρυβοσ (ακολουκοφν κανονικι κατανομι). Θ 

παραδοχι αυτι δεν ικανοποιείτο ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, εξ αιτίασ των ακραίων 

ςθμείων, τα οποία δεν περιγράφονται από το μοντζλο και αφινουν μεγάλεσ τιμζσ 

υπολοίπων. 

Θ μεκοδολογία που εφαρμόςτθκε ζχει όμωσ και κάποια μειονεκτιματα. Τα παραγόμενα 

διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ δε λαμβάνουν υπ’ όψιν τθν αβεβαιότθτα που παράγεται από τθν 

αδυναμία του μοντζλου να περιγράψει κάποιεσ παρατθρθμζνεσ τιμζσ. Αυτό ςυμβαίνει 

επειδι θ τεχνικι εξετάηει μόνο τισ εξόδουσ που κα μποροφςαν να εμφανιςτοφν εξ αιτίασ 

διαφορετικϊν τιμϊν ειςόδου που κα μποροφςαν να είχαν παρατθρθκεί. Υπάρχουν όμωσ 

κάποιεσ παρατθρθμζνεσ τιμζσ τισ οποίεσ το μοντζλο δεν κα μποροφςε ποτζ να 

προςομοιϊςει, κυρίωσ λόγω τθσ ζλλειψθσ επιπλζον δεδομζνων που επθρεάηουν τθν ζξοδο 

αλλά δεν ζχουν λθφκεί υπ’ όψιν ι απλά δεν είναι διακζςιμα.  

Για να υπάρχει ξεκάκαρθ εικόνα του πόςο καλά είναι τα αυτοδφναμα επίπεδα 

εμπιςτοςφνθσ, θ πραγματικι κάλυψθ υπολογίςτθκε και ςυγκρίκθκε με τθν ονομαςτικι. Θ 

πραγματικι κάλυψθ είναι θ πικανότθτα μιασ παρατθρθμζνθσ (μετρθμζνθσ) τιμισ να είναι 

εντόσ των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Τα αποτελζςματα τθσ πραγματικισ κάλυψθσ κα δείξουν πόςο επιτυχθμζνθ ιταν θ 

εφαρμογι τθσ αυτοδφναμθσ μεκοδολογίασ. Με βάςθ τθ διακζςιμθ βιβλιογραφία θ 

πραγματικι κάλυψθ είναι ςπάνια ίςθ με τθν επικυμθτι (ονομαςτικι) και ςυχνά είναι 

ςθμαντικά διαφορετικι (Efron and Tibshirani, 1993). 



 

Λωάννθσ Χ. Τριχάκθσ   

63 Μεκοδολογία 

Σε περίπλοκεσ καταςτάςεισ για τισ οποίεσ δεν υπάρχει εναλλακτικι μζκοδοσ, κάκε μζτρο 

τθσ αβεβαιότθτασ που είναι ςτθ ςωςτι τάξθ μεγζκουσ πρζπει να κεωρθκεί ικανοποιθτικό. 

Εάν θ ονομαςτικι κάλυψθ είναι 0,95 και θ πραγματικι 0,90 το αποτζλεςμα είναι 

ικανοποιθτικό για πολλζσ εφαρμογζσ. Εάν θ πραγματικι κάλυψθ είναι 0,80 θ ανάλυςθ 

ποςοτικοποίθςθσ τθσ αβεβαιότθτασ ξεκινά να γίνεται παραπλανθτικι. Σε απλζσ 

περιπτϊςεισ, όπου τα όρια εμπιςτοςφνθσ είναι εφκολο να υπολογιςτοφν αλγεβρικά, οι 

απαιτιςεισ για ακρίβεια είναι μεγαλφτερεσ. Ράντωσ για υψθλό επίπεδο βεβαιότθτασ 0,99 ι 

και μεγαλφτερο είναι απίκανο να προςεγγιςτοφν ςε ικανοποιθτικό βακμό τα όρια 

εμπιςτοςφνθσ εκτόσ και εάν τα δείγματα είναι πολφ μεγάλα. (Urban Hjorth, 1994) 

Είναι λοιπόν ςαφισ θ ανάγκθ δθμιουργίασ ενόσ μοντζλου που να μπορεί να 

προςομοιϊνει όςο το δυνατόν καλφτερα τισ αποκρίςεισ του φυςικοφ ςυςτιματοσ 

ανεξάρτθτα από τθ διαδικαςία ποςοτικοποίθςθσ τθσ αβεβαιότθτασ για δφο λόγουσ. Ο 

πρϊτοσ είναι ότι ζνα ικανό μοντζλο δε κα παρουςιάηει μεγάλθ ευαιςκθςία ςτισ μικρζσ 

διαταραχζσ που ειςάγει θ μζκοδοσ bootstrap ςτα ςφνολα εκπαίδευςθσ, ςυνεπϊσ το εφροσ 

των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ κα είναι μικρότερο. Ο δεφτεροσ λόγοσ είναι θ αδυναμία 

τθσ μεκόδου bootstrap να εκτιμιςει τθν αβεβαιότθτα που ειςάγεται λόγω τθσ αδυναμίασ 

του μοντζλου να περιγράψει το φυςικό ςφςτθμα. Ζνα μοντζλο που δεν είναι ικανό να 

προςομοιϊςει τον υδροφορζα κα ζχει κατά ςυνζπεια μία επιπλζον αβεβαιότθτα, θ οποία 

δε κα εμφανίηεται μζςα ςτα όρια εμπιςτοςφνθσ και μπορεί να οδθγιςει ςε λανκαςμζνεσ 

αποφάςεισ. 
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Κεφϊλαιο 4ο 

Περιπτώςεισ Εφαρμογόσ 
Για τθν επιβεβαίωςθ τθσ δυνατότθτασ εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ ςε πραγματικά 

προβλιματα επιλζχκθκαν δφο περιοχζσ, ςτισ οποίεσ υπιρχαν διακζςιμεσ χρονοςειρζσ 

δεδομζνων με θμεριςιο βιμα. Θ πρϊτθ βρίςκεται ςτθν Ελλάδα, ςτθ βόρεια περιοχι τθσ 

Αττικισ, ενϊ θ δεφτερθ βρίςκεται ςτισ Θνωμζνεσ Ρολιτείεσ τθσ Αμερικισ, ςτθν Ρολιτεία του 

Τζξασ. Στισ περιοχζσ αυτζσ ανάλογα με τα διακζςιμα δεδομζνα και τισ ιδιαιτερότθτεσ τθσ 

κάκε περιοχισ ζγινε προςαρμογι τθσ μεκόδου, με τον κακοριςμό των παραμζτρων ειςόδου 

και τθσ δομισ του νευρωνικοφ, κακϊσ και των τιμϊν χρονικισ υςτζρθςθσ των παραμζτρων 

ειςόδου. 

Θ μεκοδολογία δεν απαιτεί ςυγκεκριμζνα θμεριςιο χρονικό βιμα, αλλά θ βακμονόμθςθ 

με θμεριςια δεδομζνα προτιμικθκε εξ αιτίασ τθσ αυξθμζνθσ δυςκολίασ και τθσ πρόκλθςθσ 

που αυτι παρουςίαηε. Με θμεριςιο χρονικό βιμα υπάρχει θ αίςκθςθ τθσ μεταβολισ 

αρκετά πιο ζντονα και τα αποτελζςματα επθρεάηονται από φαινόμενα, όπωσ θ άντλθςθ, θ 

επίδραςθ των οποίων δεν είναι εξίςου εμφανισ ςε μθνιαίο χρονικό βιμα. Ζνασ επιπλζον 

λόγοσ για τθ χριςθ του θμεριςιου χρονικοφ βιματοσ ιταν και θ αφξθςθ του αρικμοφ των 

χρονικϊν βθμάτων ςτα οποία υπιρχαν διακζςιμα δεδομζνα. Θ εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ 

δικτφου αναμζνεται να είναι καλφτερθ όταν υπάρχουν για παράδειγμα θμεριςια χρονικά 

βιματα ςτο ςφνολο εκπαίδευςθσ αντί για μθνιαία. 

Στθν περιοχι τθσ Αττικισ θ μζκοδοσ εφαρμόςτθκε ςτθν υδρολογικι λεκάνθ Μαλακάςασ- 

Μαυροςουβάλασ, όπου υπιρχαν θμεριςιεσ τιμζσ δεδομζνων από το αντλιοςτάςιο τθσ 

ΕΥΔΑΡ. Ο υδροφορζασ ςτθν περιοχι είναι καρςτικόσ και απαντάται ςε μεγάλο βάκοσ από 

τθν επιφάνεια. Διακζςιμα δεδομζνα με θμεριςιο βιμα υπιρχαν τόςο για υδρολογικζσ όςο 

και για υδρογεωλογικζσ παραμζτρουσ. Τα δεδομζνα κάλυπταν ζνα διάςτθμα δεκαοκτϊ 

μθνϊν. 

Στθν περιοχι του Τζξασ υπιρχε διακζςιμθ μια πολφ μεγάλθ βάςθ δεδομζνων με τιμζσ 

βροχόπτωςθσ, κερμοκραςίασ, ςτάκμθσ ςε ζνα πθγάδι παρατιρθςθσ (που αποτελεί το 

πθγάδι αναφοράσ του καρςτικοφ υδροφορζα Ζντουαρντσ) και παροχϊν άντλθςθσ ςτθν 

ευρφτερθ περιοχι. Δυςτυχϊσ δεν υπιρχαν διακζςιμεσ ξεχωριςτζσ τιμζσ για τισ παροχζσ 

άντλθςθσ των πθγαδιϊν που βρίςκονται εγγφτερα ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ και αναμζνεται 

να επθρεάηουν περιςςότερο τθ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ ςε αυτό. 

Εκτόσ από τα διακζςιμα δεδομζνα ςε κάκε περιοχι και πλθροφορίεσ για τθ γεωλογία 

ςτθν κάκε εφαρμογι τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ γίνονται μικρζσ τροποποιιςεισ ςτο 

είδοσ και τον αρικμό των μεταβλθτϊν ειςόδου, κακϊσ και ςτθ δομι του τεχνθτοφ 

νευρωνικοφ δικτφου. Οι επιλογζσ που γίνονται υπαγορεφονται από τα διακζςιμα δεδομζνα 

και τισ ιδιαιτερότθτεσ τθσ κάκε περιοχισ.  

Πταν υπάρχει ζλλειψθ δεδομζνων ειςόδου, παραλείπονται ςυγκεκριμζνεσ μεταβλθτζσ, 

ενϊ ανάλογα με το πλικοσ των παραμζτρων ειςόδου κακορίηεται και ο αρικμόσ των 

κόμβων ςε κάκε κρυφό επίπεδο του νευρωνικοφ δικτφου. Επίςθσ, μπορεί να ειςάγεται ι όχι 
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ο αρικμόσ τθσ θμζρασ ωσ παραμζτρου ειςόδου του ΤΝΔ, που κατά περίπτωςθ ενδζχεται να 

βελτιϊνει ι να επιδεινϊνει τισ τιμζσ των ςφαλμάτων. Ο αρικμόσ αυτόσ μπορεί να κεωρθκεί 

ότι ςχετίηεται με τθν θλιακι ακτινοβολία ςε μια περιοχι και κατ’ επζκταςθ με τθν εξάτμιςθ 

και διαπνοι. Θ ςυςχζτιςθ δεν είναι τόςο ιςχυρι, που να επιτρζπει τθ κεϊρθςι τθσ ωσ 

μεταβλθτισ άρρθκτα ςυνδεδεμζνθσ με το υδατικό ιςοηφγιο. Εξ ου και κρίνεται απαραίτθτθ 

θ εξζταςθ κατά περίπτωςθ τθσ ςκοπιμότθτασ ειςαγωγισ τθσ ωσ παραμζτρου ειςόδου. 

4.1 Αττικό 
Τα πθγάδια παρατιρθςθσ και άντλθςθσ βρίςκονται ςτο αντλιοςτάςιο τθσ 

Μαυροςουβάλασ ςτο βορειοδυτικό τμιμα του νομοφ Αττικισ. Εκτόσ από τθν κάλυψθ των 

υδρευτικϊν αναγκϊν των παρακείμενων οικιςμϊν, θ εγκατάςταςθ χρθςιμοποιείται και για 

τθν τροφοδοςία του κεντρικοφ δικτφου τθσ πρωτεφουςασ με πόςιμο φδωρ ςε καιροφσ που 

οι κφριεσ επιφανειακζσ πθγζσ εξαντλοφνται. 

 

Εικόνα 28. Χάρτθσ τθσ ΒΑ Αττικισ με ςθμειωμζνθ τθ κζςθ του αντλιοςταςίου.  

Στθν Εικόνα 28 παρουςιάηεται ςθμειωμζνθ θ κζςθ του αντλιοςταςίου όςο και των 

οικιςμϊν τθσ περιοχισ. Στο αντλιοςτάςιο υπάρχουν είκοςι εγκατεςτθμζνεσ αντλίεσ 

ςυνολικισ παροχισ 5800 m³/h. Θ επιφανειακι λεκάνθ απορροισ Μαλακάςασ-

Μαυροςουβάλασ περιλαμβάνει τον οικιςμό τθσ Μαλακάςασ και τμιμα του οικιςμοφ του 

Μαρκοποφλου Ωρωποφ. Τα ρζματα που φαίνονται ςτο χάρτθ, δεν ζχουν παροχι και ζχουν 

δθμιουργθκεί με αυτόματο τρόπο από εφαρμογι ςυςτιματοσ γεωγραφικϊν πλθροφοριϊν 

με βάςθ το ανάγλυφο.  

Στθν Εικόνα 29 παρουςιάηεται μια πανοραμικι άποψθ τθσ ευρφτερθσ περιοχισ μελζτθσ 

και θ κζςθ του αντλιοςταςίου. Το ανάγλυφο τθσ περιοχισ, είναι αρκετά πολφπλοκο και 

ειδικά ςτθν παραλιακι περιοχι δθμιουργοφνται πολλζσ μικρζσ λεκάνεσ απορροισ. Θ 

γεωλογία όμωσ τθσ περιοχισ δεν επιτρζπει τθν επιφανειακι απορροι ςτα μικρά ρζματα τθσ 

περιοχισ. 
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Εικόνα 29. Πανοραμικι εικόνα τθσ περιοχισ όπωσ φαίνεται ςτθν εφαρμογι Google Earth. 

Γεωλογύα τησ Περιοχόσ 

Θ γεωλογία του υδροφορζα αποτελείται κυρίωσ από καρςτικοποιθμζνο αςβεςτόλικο. Ο 

εμπλουτιςμόσ του ζρχεται από τουσ ορεινοφσ όγκουσ ςτα νότια τθσ περιοχισ (Προσ 

Ράρνθκα). Ο υδροφόροσ ορίηοντασ είναι ςχετικά χαμθλόσ, περίπου 100 m κάτω από τθν 

επιφάνεια του εδάφουσ και 15-20 m πάνω από τθ μζςθ ςτάκμθ τθσ κάλαςςασ (ΜΣΚ). Εξ 

αιτίασ τθσ γειτνίαςθσ με τθν ακτι (λιγότερο από 6 km), υπάρχει κίνδυνοσ υφαλμφρινςθσ ςε 

περίπτωςθ ταπείνωςθσ του υδροφόρου ορίηοντα (Trichakis et al., 2009).  

Συγκεκριμζνα, ζχει παρατθρθκεί αφξθςθ ςτθν θλεκτρικι αγωγιμότθτα του υπόγειου 

φδατοσ όταν θ ςτάκμθ των πθγαδιϊν παρατιρθςθσ βρεκεί κάτω από τα 12 μζτρα από τθ 

μζςθ ςτάκμθ τθσ κάλαςςασ. Αυτό είναι εν δυνάμει πρόβλθμα, αφοφ ο υδροφορζασ παρζχει 

πόςιμο φδωρ και είναι ιδιαίτερθσ ςθμαςίασ να διατθρθκεί θ ποιότθτα ςε υψθλό επίπεδο. 

Το καρςτικό ςφςτθμα τθσ περιοχισ δεν περιγράφεται λεπτομερϊσ από μια γεωφυςικι 

ανάλυςθ, ζτςι είναι αδφνατθ θ δθμιουργία ενόσ μοντζλου υπογείων υδάτων, όπωσ το 

διπλοφ πορϊδουσ (dual porosity), ι ροισ ςε αγωγοφσ (pipe flow), ωςτόςο τα νευρωνικά 

δίκτυα αναμζνεται να δϊςουν μια προςζγγιςθ τθσ απόκριςθσ του υδροφορζα.  

Λόγω του υψθλοφ βακμοφ καρςτικοποίθςθσ ςτθν περιοχι μελζτθσ και του ότι δεν 

εμφανίηονται ςε αυτι επιφανειακά ποτάμια (Demopoulos, 2000), μπορεί να υποτεκεί ότι 

δεν υπάρχει επιφανειακι ειςροι ι εκροι, ζτςι οι όροι επιφανειακισ ειςροισ και εκροισ  

του υδατικοφ ιςοηυγίου δεν ςυνυπολογίηονται ςτο παρόν μοντζλο. Σε περίπτωςθ που 

υπάρχει επιφανειακι απορροι, θ παροχι αυτϊν των ποταμϊν επιβάλλεται να προςτεκεί 

ςτισ παραμζτρουσ ειςόδου. 
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Εικόνα 30. Τδρογεωλογικόσ χάρτθσ τθσ επιφανειακισ λεκάνθσ απορροισ Μαλακάςασ 
Μαυροςουβάλασ. 

Διαθϋςιμα Δεδομϋνα 

Τα διακζςιμα δεδομζνα από τθν περιοχι αποτελοφνται από θμεριςιεσ τιμζσ 

κερμοκραςίασ, βροχόπτωςθσ (από τρεισ διαφορετικοφσ βροχομετρικοφσ ςτακμοφσ ςτθν 

περιοχι), διάρκεια άντλθςθσ (από 16 πθγάδια που βρίςκονται εντόσ του αντλιοςταςίου) και 

υδραυλικά φψθ από δφο πθγάδια παρατιρθςθσ (AS1 και Ν4). Το πρϊτο πθγάδι (AS1) 

χρθςιμοποιείται και για άντλθςθ. Δεδομζνου του ότι θ άντλθςθ δεν είναι ςτακερι αλλά 

διακόπτεται ςυχνά, το γεγονόσ ότι άντλθςθ λαμβάνει χϊρα εντόσ του AS1 και κοντά ςτο N4 

είναι ο λόγοσ των απότομων πτϊςεων ςτο υδραυλικό φψοσ και των επακόλουκων 

επανόδων. 

Αξίηει να ςθμειωκεί ότι θ μζτρθςθ τθσ ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ είναι ςτιγμιαία 

κάκε θμζρα και δεν είναι θ μζςθ ςτάκμθ. Θ μζτρθςθ επθρεάηεται ςθμαντικά από το εάν θ 
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άντλθςθ ζχει διακοπεί αμζςωσ πριν από τθ λιψθ τθσ τιμισ ι ζχει ςταματιςει για μεγάλο 

χρονικό διάςτθμα. Θ περιγραφι φαινομζνων που μεταβάλλονται ταχφτατα με το χρόνο 

απαιτεί μείωςθ του χρονικοφ βιματοσ.  

Αναλφοντασ τα διακζςιμα δεδομζνα, εξετάηεται ποιεσ από τισ προτεινόμενεσ ςτθ 

μεκοδολογία μεταβλθτζσ κα ειςαχκοφν τελικά ωσ παράμετροι ειςόδου και ςυηθτείται το 

κατά πόςο οι μεταβλθτζσ που δεν είναι διακζςιμεσ, αναμζνεται να ειςάγουν ζνα ςθμαντικό 

ςφάλμα ςτο μοντζλο. 

1. Θ παροχι που ειςρζει επιφανειακά από άλλεσ λεκάνεσ απορροισ: Σφμφωνα με 

προθγοφμενεσ μελζτεσ δεν υπάρχει επιφανειακι απορροι ςτθ λεκάνθ λόγω τθσ υψθλισ 

καρςτικοποίθςθσ των αςβεςτολίκων. Μετά από γεγονότα βροχόπτωςθσ υψθλισ ζνταςθσ 

ωςτόςο κα ιταν πικανό να παρουςιαςτεί επιφανειακι απορροι. Δεν αναμζνεται πάντωσ 

λόγω τθσ μικρισ ςυνειςφοράσ τθσ ενδεχόμενθσ απορροισ ςτο υδατικό ιςοηφγιο θ ζλλειψθ 

αυτισ τθσ παραμζτρου να ειςάγει ςθμαντικό ςφάλμα ςτα αποτελζςματα. 

2. Θ παροχι που εκρζει επιφανειακά από τθ λεκάνθ: Αντίςτοιχα με τθν επιφανειακι 

ειςροι δεν υπιρχαν διακζςιμα δεδομζνα, αλλά για τουσ λόγουσ που αναλφκθκαν 

παραπάνω δεν αναμζνεται ςθμαντικό ςφάλμα, λόγω τθσ απουςίασ αυτισ τθσ μεταβλθτισ 

από το ςφνολο παραμζτρων ειςόδου. 

3. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου ςτθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ 

και ενόσ ςτθν μελετϊμενθ (ι το υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα): Υπιρχε διακζςιμο το 

υδραυλικό φψοσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ ςτα ςθμεία παρατιρθςθσ και χαρακτθρίςτθκε 

ωσ παράμετροσ ειςόδου. Ζτςι ωσ παράμετροι ειςόδου χρθςιμοποιοφνται οι τιμζσ ςε κάκε 

ςθμείο παρατιρθςθσ (2 παράμετροι ειςόδου). Θ παρουςία ςθμείων παρατιρθςθσ ανάντθ 

των υπό προςομοίωςθ ςθμείων ίςωσ να παρείχε περιςςότερεσ πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν 

θμεριςια υπόγεια ειςροι. Ειδικά ςε καρςτικοφσ υδροφορείσ, όπου θ υδραυλικι κλίςθ είναι 

ςχετικά μικρι και θ ροι ζχει περιςςότερο χαρακτθριςτικά ροισ μζςα ςε αγωγοφσ παρά 

διαμζςου πορϊδουσ μζςου, δεν αναμζνεται να δθμιουργιςει ςθμαντικό πρόβλθμα ςτα 

αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ. 

4. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου τθσ μελετϊμενθσ λεκάνθσ και 

ενόσ τθσ κατάντθ (ςε περίπτωςθ που εκρζει προσ τθ κάλαςςα, το υδραυλικό φψοσ ςε ζνα 

ςθμείο του υδροφορζα): Επειδι ο υδροφορζασ όντωσ καταλιγει ςτθ κάλαςςα, δεν 

απαιτείται κάποια επιπλζον μεταβλθτι πλθν του υδραυλικοφ φψουσ τθσ προθγοφμενθσ 

θμζρασ, θ οποία επιλζχκθκε προθγουμζνωσ ωσ παράμετροσ ειςόδου. 

5. Θ κατακριμνιςθ ςτθν λεκάνθ απορροισ: Θ παράμετροσ αυτι ζχει πολφ μεγάλθ 

επίδραςθ και είναι διακζςιμθ από τρεισ ςτακμοφσ. Οι τρεισ τιμζσ ειςάγονται με μια χρονικι 

υςτζρθςθ, όπωσ αυτι προκφπτει από τθ μεκοδολογία (3 παράμετροι ειςόδου). Αρχικά 

γίνεται ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ και επιλζγονται οι τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ που 

αντιςτοιχοφν ςτο μεγαλφτερο ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ. Μία δεφτερθ μζκοδοσ που 

χρθςιμοποιικθκε για ςφγκριςθ ιταν εκείνθ του διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου. Με τθ 

ελαχιςτοποίθςθ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ προκφπτουν διαφορετικζσ 

τιμζσ για τθ χρονικι υςτζρθςθ, οι οποίεσ αναμζνεται να δϊςουν πιο ςωςτά αποτελζςματα. 

6. Θ κερμοκραςία είναι μία παράμετροσ από τθν οποία εξαρτάται θ εξάτμιςθ και θ 

διαπνοι: Στθ ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι υπιρχαν τιμζσ διακζςιμεσ από ζνα μετεωρολογικό 
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ςτακμό που βρίςκεται εντόσ του αντλιοςταςίου και αποτζλεςε μία από τισ μεταβλθτζσ 

ειςόδου ςτο τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο (1 παράμετροσ ειςόδου). Θ παράμετροσ δεν 

αναμζνεται να παρουςιάηει χρονικι υςτζρθςθ. 

7. Θ υγραςία του εδάφουσ: Θ παράμετροσ αυτι επθρεάηει τθν εξάτμιςθ και τθ 

διαπνοι. Το γεγονόσ ότι δεν ιταν διακζςιμθ ίςωσ να ειςάγει ζνα μικρό ςφάλμα ςτο 

μοντζλο. Θ ςυμβολι τθσ εξάτμιςθσ και τθσ διαπνοισ όμωσ δεν αναμζνεται να είναι μεγάλθ, 

λόγω του μεγάλου βάκουσ από τθν επιφάνεια ςτο οποίο βρίςκεται ο υδροφόροσ ορίηοντασ. 

8. Θ ταχφτθτα του ανζμου είναι μία ακόμα παράμετροσ που ςχετίηεται με τθν 

εξάτμιςθ και τθ διαπνοι: Θ απουςία δεδομζνων για τθν παράμετρο αυτι τθν απζκλειςε 

από το ςφνολο παραμζτρων ειςόδου. Για τουσ λόγουσ που προαναφζρκθκαν θ ζλλειψθ 

είναι πικανό να ειςάγει ζνα μικρό ςφάλμα, αλλά δεν αναμζνεται να επθρεάςει ςθμαντικά 

τθν ακρίβεια των αποτελεςμάτων. 

9. Θ ςχετικι υγραςία του αζρα όπωσ και οι προθγοφμενεσ δυο παράμετροι δεν ιταν 

διακζςιμθ, και δεν περιελιφκθ ςτισ παραμζτρουσ ειςόδου. Οφτε όμωσ θ ςυγκεκριμζνθ 

ζλλειψθ αναμζνεται να ζχει μεγάλθ επίπτωςθ ςτα αποτελζςματα του μοντζλου. 

10. Θ θλιακι ακτινοβολία δεν είχε μετρθκεί άμεςα. Επειδι όμωσ ςχετίηεται με τον 

αρικμό θμζρασ εξετάςτθκε το ενδεχόμενο να ειςαχκεί ωσ μεταβλθτι ειςόδου ο αρικμόσ 

θμζρασ, δθλαδι ο αφξων αρικμόσ τθσ θμζρασ ξεκινϊντασ από 1 για τθν 1θ Λανουαρίου και 

καταλιγοντασ ςε 365 για τθν 31θ Δεκεμβρίου (1 μεταβλθτι ειςόδου). Σε ευρζωσ 

χρθςιμοποιοφμενα εμπειρικά μοντζλα όπωσ οι εξιςϊςεισ Penman ι Penman – Montieth 

χρειάηονται θ μζςθ θμεριςια κερμοκραςία, θ ταχφτθτα ανζμου και θ θλιακι ακτινοβολία. 

Θ ακτινοβολία επθρεάηεται όμωσ και από το εάν υπάρχει νζφωςθ, ςτοιχείο μθ διακζςιμο. 

Για το λόγο αυτό υπιρχε μια επιφφλαξθ και όλα τα ςενάρια εξετάςτθκαν αρχικά με και 

χωρίσ τον αρικμό θμζρασ. Τα αποτελζςματα του διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου 

ςυμπεριλαμβάνουν τθν απόφαςθ για χριςθ ι όχι τθσ ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου ειςόδου. 

Σε κάκε περίπτωςθ πάντωσ οφτε θ θλιακι ακτινοβολία αναμζνεται να ζχει κακοριςτικό 

ρόλο ςτα αποτελζςματα. 

11. Ο ρυκμόσ άντλθςθσ ι εμπλουτιςμοφ είναι μια πολφ ςθμαντικι παράμετροσ και 

επθρεάηει ςθμαντικά το υδραυλικό φψοσ ενόσ υδροφορζα: Στθν περιοχι υπάρχουν δεκαζξι 

πθγάδια άντλθςθσ, οι παροχζσ των οποίων αναγνωρίςτθκαν ωσ απαραίτθτεσ μεταβλθτζσ 

ειςόδου (16 μεταβλθτζσ ειςόδου). Σθμαντικό να ςθμειωκεί είναι ότι ίςωσ να υπάρχουν και 

άλλα πθγάδια άντλθςθσ ςτθν περιοχι τα οποία να μθν είναι καταγεγραμμζνα. Αυτό κα 

μποροφςε να ειςάγει ζνα μικρότερο ι μεγαλφτερο ςφάλμα ανάλογα με τισ παροχζσ 

άντλθςθσ και τθ ςχετικι τουσ κζςθ ωσ προσ τα πθγάδια παρατιρθςθσ. Το ςφάλμα κα 

αυξανόταν για μεγάλουσ ρυκμοφσ άντλθςθσ και μικρι απόςταςθ από τα ςθμεία 

παρατιρθςθσ. 

Τα διακζςιμα δεδομζνα για όλεσ τισ μεταβλθτζσ ειςόδου είναι θμεριςια για ζνα 

διάςτθμα δεκαοκτϊ μθνϊν. Οι χρονοςειρζσ όμωσ δεν είναι πλιρεισ αλλά παρουςιάηουν 

κενά, τα οποία επιλζχκθκε να μθ ςυμπλθρωκοφν με μεκόδουσ ςυμπλιρωςθσ χρονοςειρϊν. 

Ο βαςικόσ λόγοσ είναι επειδι κάτι τζτοιο κα ειςιγαγε ςτο νευρωνικό δίκτυο δεδομζνα με 

αβεβαιότθτα και ίςωσ το ωκοφςε να περιγράψει αποκρίςεισ του υδροφορζα που να μθν 

ανταποκρίνονται ςτθν πραγματικότθτα. 
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Ζνα επιπλζον πρόβλθμα που παρουςιάςτθκε ιταν ότι οι διαφορετικζσ τιμζσ ςτθ χρονικι 

υςτζρθςθ μετακινοφν και τα κενά των χρονοςειρϊν. Τα δεδομζνα που πρζπει να ειςαχκοφν 

ςτο αρχείο «neural_data.txt» προςαρμόηονται ανάλογα με τθν περίπτωςθ. Ρζρα από τισ 

διαφορετικζσ τιμζσ βροχόπτωςθσ αφαιροφνται και τα χρονικά ςθμεία δεδομζνων που 

παρουςιάηουν ζλλειψθ ςε μία ι περιςςότερεσ παραμζτρουσ ειςόδου. 

Δομό του Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου 

Συνοψίηοντασ, οι παράμετροι ειςόδου του νευρωνικοφ δικτφου που αποτελοφν και τουσ 

κόμβουσ του νευρωνικοφ δικτφου ιταν εικοςιδφο με εικοςιτρείσ ανάλογα με το αν 

χρθςιμοποιείται ι όχι ο αρικμόσ τθσ θμζρασ. Τουσ υπόλοιπουσ κόμβουσ απαρτίηουν θ 

κερμοκραςία, θ βροχόπτωςθ από 3 ςθμεία, ο ρυκμόσ άντλθςθσ 16 πθγαδιϊν και θ ςτάκμθ 

κατά τθν προθγοφμενθ χρονικι ςτιγμι των 2 πθγαδιϊν. Οι ςυγκεκριμζνεσ παράμετροι 

επιλζχκθκαν να ζχουν άμεςθ ςχζςθ με τθ ςτάκμθ του υπόγειου νεροφ, και να καλφπτουν 

όςο το δυνατόν περιςςότερουσ από τουσ μθ ςτακεροφσ παράγοντεσ του υδατικοφ 

ιςοηυγίου που το επθρεάηουν. Φυςικά θ επιλογι περιορίηεται και από τθ διακεςιμότθτα 

υδρολογικϊν και υδρογεωλογικϊν δεδομζνων ςτθν περιοχι. 

Θ αρχικι τιμι που επιλζχκθκε για τον αρικμό των κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα ιταν 

τριάντα ςε κάκε κρυφό επίπεδο. Επειδι ο αρικμόσ των κόμβων ειςόδου είναι μεγάλοσ ίςωσ 

να χρειάηονται ακόμα περιςςότεροι κρυφοί κόμβοι. Για τθν αποφυγι μίασ διαδικαςίασ 

δοκιμισ και ςφάλματοσ οι αρικμοί αυτοί ειςιχκθςαν ωσ μεταβλθτζσ απόφαςθσ ςτθ 

διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ με το διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο.  

Ωσ παράμετροι εξόδου εξετάςτθκαν δφο περιπτϊςεισ. Στθν πρϊτθ το νευρωνικό δίκτυο 

είχε ωσ παραμζτρουσ εξόδου τα υδραυλικά φψθ ςε δφο ςθμεία παρατιρθςθσ. Ππωσ 

αναλφκθκε ςτα προθγοφμενα κεφάλαια θ ιδζα αυτι ζχει βρει πολλζσ εφαρμογζσ ςτθν 

προςομοίωςθ υπόγειων υδροφορζων. Στθν παροφςα διατριβι θ περίπτωςθ αυτι 

χρθςιμοποιείται για να είναι ςυγκρίςιμα τα αποτελζςματα με παλαιότερεσ εργαςίεσ, κακϊσ 

επίςθσ και ωσ βάςθ για τθν εξζταςθ τθσ υπόκεςθσ που αναλφκθκε ςε προθγοφμενα 

κεφάλαια ότι θ επιλογι τθσ μεταβολισ ςτάκμθσ ζχει μεγαλφτερο φυςικό νόθμα και 

αναμζνεται να δϊςει καλφτερα αποτελζςματα. 

Σχθματικι αναπαράςταςθ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου αποτυπϊνεται ςτθν Εικόνα 

31. Ωσ παράμετροσ ειςόδου εμφανίηεται και ο αρικμόσ θμζρασ. Σε περίπτωςθ που 

αφαιρεκεί, αφαιροφνται και οι ςυνδζςεισ του με τουσ κόμβουσ του πρϊτου κρυφοφ 

επιπζδου. Ωσ κόμβοι εξόδου φαίνονται τα υδραυλικά φψθ ι εναλλακτικά οι διαφορζσ 

ςτάκμθσ ςτα δφο πθγάδια παρατιρθςθσ. 

Θ τελευταία παράμετροσ που πρζπει να κακοριςτεί ςχετικά με το νευρωνικό δίκτυο 

είναι ο αρικμόσ των γενιϊν για τισ οποίεσ κα εκπαιδευτεί. Αρχικά ο αρικμόσ αυτόσ τζκθκε 

ίςοσ με χίλιεσ γενιζσ. Ο αρικμόσ αυτόσ είναι υπερδιπλάςιοσ από τον αρικμό των διακζςιμων 

χρονικϊν ςθμείων δεδομζνων.  

Κεωρθτικά είναι ικανόσ να ςυγκλίνει ςε μια τιμι για τα ςυναπτικά βάρθ, αλλά είναι 

υπαρκτόσ ο κίνδυνοσ, επειδι ο αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ δεν είναι ελιτιςτικόσ, το ςφάλμα 

να αρχίςει να αυξάνει μετά από ζναν αρικμό γενιϊν. Ο αλγόρικμοσ δεν ζχει ζλεγχο για 

πρϊιμθ διακοπι ςε περίπτωςθ που το ςφάλμα αυξθκεί. Για να αποφευχκεί θ ειςαγωγι 
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ςφάλματοσ λόγω υπερβολικά πολλϊν γενεϊν εκπαίδευςθσ ο αρικμόσ γενιϊν αποτζλεςε 

μία επιπλζον παράμετρο τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ. 

 

Εικόνα 31. Δομι του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου όπωσ αυτό εφαρμόςτθκε ςτθν περιοχι τθσ 
Αττικισ. 

Βελτιςτοπούηςη με Διαφορικό Εξελικτικό Αλγόριθμο 

Ο ςτόχοσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ με τον ΔΕ ιταν θ βελτίωςθ των αρχικϊν ΤΝΔ όπωσ 

αναλφκθκε προθγουμζνωσ, χρθςιμοποιϊντασ ωσ παραμζτρουσ απόφαςθσ τθσ 

βελτιςτοποίθςθσ: α) τουσ χρόνουσ υςτζρθςθσ των κόμβων τθσ βροχόπτωςθσ (3 

παράμετροι), β) τον αρικμό των κόμβων ςε κακζνα από τα δφο κρυφά επίπεδα (2 

παράμετροι), γ) τον αρικμό των εποχϊν που χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ του 

ΤΝΔ (1 παράμετροσ) και δ) θ χριςθ ι μθ του αρικμοφ θμζρασ ωσ παραμζτρου ειςόδου του 

ΤΝΔ (1 παράμετροσ). Ο Ρίνακασ 2 ςυνοψίηει τα άνω και κάτω όρια των μεταβλθτϊν 

απόφαςθσ τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ. 

 

Πίνακασ 2. Κάτω και άνω όρια των μεταβλθτϊν απόφαςθσ τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ. 

Μεταβλθτι απόφαςθσ Κάτω όριο Άνω όριο Βιμα 

Χριςθ ι μθ του αρικμοφ θμζρασ 0 1 1 

Χρονικι υςτζρθςθ βροχομετρικοφ ςτακμοφ 1 1 15 1 

Χρονικι υςτζρθςθ βροχομετρικοφ ςτακμοφ 2 1 15 1 

Χρονικι υςτζρθςθ βροχομετρικοφ ςτακμοφ 3 1 15 1 

Αρικμόσ κόμβων ςτο πρϊτο κρυφό επίπεδο 5 50 1 

Αρικμόσ κόμβων ςτο δεφτερο κρυφό επίπεδο 5 50 1 

Αρικμόσ εποχϊν του ΤΝΔ 500 1000 50 
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Κριτιριο για τθν αξία του αποτελζςματοσ τθσ διαδικαςίασ είναι τα ςφάλματα 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ του νευρωνικοφ δικτφου. Θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ τθσ 

διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ τζκθκε ίςθ με το θμιάκροιςμα των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ 

και αξιολόγθςθσ του ΤΝΔ. 

                         
                                       

 
 

Το ςφάλμα εκπαίδευςθσ είναι ζνασ δείκτθσ του πόςο καλά προςομοιϊνει το δίκτυο τα 

δεδομζνα με τα οποία ζχει εκπαιδευτεί. Τυχόν παράλειψι του από τθν αντικειμενικι 

ςυνάρτθςθ κα μποροφςε να οδθγιςει ςτθν επιλογι ωσ βζλτιςτθσ μιασ εκπαίδευςθσ που 

απλά βελτιςτοποιεί το ςφάλμα αξιολόγθςθσ. Αυτό κα ςιμαινε υπερεκπαίδευςθ του 

δικτφου αλλά ωσ προσ τα δεδομζνα αξιολόγθςθσ. 

Το ςφάλμα αξιολόγθςθσ είναι ζνασ δείκτθσ τθσ ικανότθτασ του δικτφου να παρεμβάλει 

εντόσ τθσ περιοχισ εκπαίδευςθσ ι να ςυνάγει εκτόσ αυτισ ςε περιοχζσ του υπερχϊρου 

παραμζτρων ειςόδου ςτισ οποίεσ δεν ζχει εκπαιδευτεί. Θ ενςωμάτωςι του ςφάλματοσ 

αξιολόγθςθσ ςτθν αντικειμενικι ςυνάρτθςθ εξαςφαλίηει τθν αποφυγι υπερεκπαίδευςθσ, 

ενϊ διατθρεί τθν ικανότθτα γενίκευςθσ του ΤΝΔ όςο το δυνατόν υψθλότερα. 

Για τθν πλιρθ αυτοματοποίθςθ τθσ διαδικαςίασ αναπτφχκθκαν αλγόρικμοι διαχείριςθσ 

δεδομζνων οι οποίοι διάβαηαν από αρχεία ειςόδου τισ τιμζσ των μεταβλθτϊν απόφαςθσ 

και δθμιουργοφςαν ωσ αρχεία εξόδου, τα προβλεπόμενα αρχεία ειςόδου του νευρωνικοφ 

δικτφου. Μετά από τθν εκτζλεςθ του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου 

λάμβαναν τισ τιμζσ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και αποκικευαν τθν 

αντίςτοιχθ τιμι τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ ςτο κατάλλθλο αρχείο εξόδου από το οποίο 

και ειςαγόταν ςτον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

Από τθ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ προζκυψαν ζνα βελτιςτοποιθμζνο τεχνθτό 

νευρωνικό δίκτυο με υδραυλικά φψθ ωσ παραμζτρουσ εξόδου, και ζνα δεφτερο με 

διαφορζσ ςτάκμθσ ωσ παραμζτρουσ εξόδου. Στθ ςυνζχεια τα βελτιςτοποιθμζνα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα υποβλικθκαν ςτθ διαδικαςία μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ, όπωσ αυτι 

περιγράφθκε ςτθ μεκοδολογία, για να ελεγχκεί θ ικανότθτά τουσ να προςομοιϊνουν τθν 

απόκριςθ του υδροφορζα για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ. Τα αποτελζςματα κα 

αποτελζςουν μία ακόμα απόδειξθ για το αν πρζπει να προτιμάται θ μία από τισ επιλογζσ 

μεταβλθτϊν εξόδου. 

4.2 Τϋξασ 
Στθν παροφςα εργαςία ζγινε χριςθ διακζςιμων δεδομζνων από μετριςεισ πεδίου ςτον 

υδροφορζα Ζντουαρντσ ςτο Τζξασ των ΘΡΑ για τθν εκπαίδευςθ και αξιολόγθςθ του 

προτεινόμενου ΤΝΔ. Ο υδροφορζασ Ζντουαρντσ ςτο τμιμα Σαν Αντόνιο τθσ ηϊνθσ του 

ριγματοσ Μπαλκόουνσ (Balcones) ςτο νότιο και κεντρικό Τζξασ είναι ζνα από τα 

μεγαλφτερα καρςτικά ςυςτιματα υπογείων υδάτων των Θνωμζνων Ρολιτειϊν. Γενικά θ 

ποιότθτα του νεροφ ςτον υδροφορζα είναι υψθλι.  

Ο υδροφορζασ καλφπτει μια επιφάνεια με μικοσ περίπου 300 km και πλάτοσ 10 με 80 

km και αποτελεί τθ βαςικι πθγι φδατοσ για τισ υδρευτικζσ ανάγκεσ τθσ περιοχισ 

ςυμπεριλαμβανομζνθσ και τθσ πόλθσ του Σαν Αντόνιο, τθσ 7θσ μεγαλφτερθσ ςε πλθκυςμό 

πόλθσ των ΘΡΑ. Θ πόλθ ζχει κλίμα ξθρό με βροχοπτϊςεισ 25 με 50 mm ανά ζτοσ γεγονόσ 
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που αυξάνει τθ ςθμαςία του νεροφ από τον υδροφορζα Ζντουαρντσ. Στθν Εικόνα 32 

ςθμειϊνεται θ κζςθ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ και δίνεται μια γενικότερθ αποτφπωςθ τθσ 

ζκταςθσ του υδροφορζα. 

 

Εικόνα 32. Θζςθ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ J-17 ςτον χάρτθ του υδροφορζα Ζντουαρντσ. 

Ρολλζσ πόλεισ ζχουν ιδρυκεί ςε τοποκεςίεσ γφρω από πθγζσ ςτισ οποίεσ εκφορτίηεται ο 

υδροφορζασ. Κακϊσ οι ανάγκεσ αυξάνονταν, διανοίχκθκαν πολλά πθγάδια ςτθν περιοχι 

για να ςυμβάλλουν ςτθν διακζςιμθ παροχι φδατοσ από τισ πθγζσ. Εκτόσ από τθν 

εξαςφάλιςθ των υδρευτικϊν αναγκϊν των πόλεων ςτθν περιοχι ο υδροφορζασ Ζντουαρντσ 

είναι θ κφρια πθγι φδατοσ για άρδευςθ και βιομθχανικι χριςθ και εφοδιάηει τισ πθγζσ με 

τθν απαραίτθτθ παροχι για τθ διατιρθςθ του ενδιαιτιματοσ απειλουμζνων ειδϊν, κακϊσ 

επίςθσ και για ψυχαγωγικοφσ ςκοποφσ και χριςεισ ςτα κατάντθ. 

Γεωλογύα τησ Περιοχόσ 

Ο υδροφορζασ Ζντουαρντσ περικλείεται μζςα ςε ομάδεσ αςβεςτολίκου Ζντουαρντσ 

Κρθτιδικισ εποχισ (αςβεςτολίκου Ζντουαρντσ) και ςυναφι ςτρϊματα. Ο υδροφορζασ 

καλφπτεται ςε μεγάλο τμιμα του από άργιλο Del Rio (Ντελ ίο) και υπόκειται του 

ςτρϊματοσ Upper Glen Rose (Άπερ Γκλεν όουη), ανϊτερου ςτρϊματοσ του υδροφορζα 

Τρίνιτι (Trinity Aquifer). Ο αςβεςτόλικοσ Ζντουαρντσ και τα ςυναφι ςτρϊματα κυμαίνονται 

από 450 ζωσ και πλζον των 600 ft ςε πάχοσ ςτθν περιοχι. Μία ςειρά από ριγματα ςτθ ηϊνθ 

ρθγμάτων Μπαλκόουνσ (Balcones Fault Zone) ζχει εκκζςει τον αςβεςτόλικο Ζντουαρντσ 

ςτθν επιφάνεια κατά μικοσ του νοτίου ορίου τθσ Κομθτείασ Τζξασ Χιλ (Texas Hill Country). 

Τεκτονικζσ διεργαςίεσ ζχουν μετακινιςει τον αςβεςτόλικο Ζντουαρντσ ςε μεγάλο βάκοσ 

από τθν επιφάνεια ςτο νότιο και το ανατολικό όριο. Σε οριςμζνεσ περιοχζσ μπορεί να 

βρεκεί γλυκό νερό ςτον αςβεςτόλικο Ζντουάρντσ ακόμα και ςε βάκθ 1200 μζτρων κάτω 

από τθν επιφάνεια του εδάφουσ. (Schindel et al., 2007) 
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Ακολουκϊντασ τον υδρολογικό κφκλο, το νερό κινείται μζςω του υδροφορζα από τισ 

περιοχζσ εμπλουτιςμοφ προσ τα ςθμεία εκφόρτιςθσ (πθγζσ και πθγάδια). Ρερίπου 1 250 

τετραγωνικά μίλια αςβεςτόλικου Ζντουαρντσ είναι εκτεκειμζνο επιφανειακά και αποτελεί 

τθ ηϊνθ εμπλουτιςμοφ του υδροφορζα. υάκια που ρζουν νότια από τθν περιοχι απορροισ 

χάνουν όλθ ι το μεγαλφτερο τμιμα τθσ βαςικισ τουσ ροισ, κακϊσ διαςταυρϊνονται με τθ 

ηϊνθ εμπλουτιςμοφ. Επιπλζον, τμιμα των κατακρθμνίςεων εντόσ τθσ ηϊνθσ εμπλουτιςμοφ 

κατειςδφει επίςθσ ςτον υδροφορζα. Θ ροι των υπογείων υδάτων μζςω του υδροφορζα 

καταλιγει τελικά ςε ζνα μεγάλο αρικμό ςθμείων εκφόρτιςθσ. Ο χρόνοσ παραμονισ μζςα 

ςτον υδροφορζα κυμαίνεται από λίγεσ ϊρεσ ι θμζρεσ μζχρι πολλά χρόνια, ανάλογα με το 

βάκοσ τθσ κυκλοφορίασ, τθν τοποκεςία και άλλεσ παραμζτρουσ του υδροφορζα.(Schindel 

et al., 2007) 

 

Εικόνα 33. Χάρτθσ τθσ Κομθτείασ Μπζξαρ (Bexar County) με ςθμειωμζνθ τθ κζςθ του πθγαδιοφ 
παρακολοφκθςθσ J-17 (AY-68-37-203). (Schindel et al. 2007) 

Ο υδροφορζασ Ζντουαρντσ είναι καρςτικόσ και χαρακτθρίηεται από τθν φπαρξθ 

καταβοκρϊν, βυκιηόμενων ρεμάτων, ςπθλαίων, μεγάλων πθγϊν και ενόσ ολοκλθρωμζνου 
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ςυςτιματοσ υποεπιφανειακισ διοχζτευςθσ των υδάτων. Είναι ζνα από πιο παραγωγικά 

ςυςτιματα υπογείων υδάτων ςτισ Θνωμζνεσ Ρολιτείεσ και χαρακτθρίηεται από εξαιρετικά 

υψθλι δυναμικότθτα για πθγάδια άντλθςθσ και υψθλζσ εκφορτίςεισ ςε πθγζσ. Ο 

υδροφορζασ παρουςιάηει εξαιρετικά μεγάλο (ςπθλαιϊδεσ) πορϊδεσ και υψθλι 

διαπερατότθτα χαρακτθριςτικό πολλϊν καρςτικϊν υδροφορζων. Αντίκετα, υδροφορείσ που 

εμφανίηονται ςε άμμο, κροκάλεσ ι άλλα είδθ πετρωμάτων όπωσ οι ψαμμίτεσ ζχουν αρκετά 

μικρότερθ διαπερατότθτα. Επειδι ο υδροφορζασ Ζντουαρντσ είναι γνωςτό ότι ζχει περιοχζσ 

με υψθλι διαπερατότθτα επιτρζπει τθ μεταφορά μεγάλων όγκων νεροφ, ςυνεπϊσ κακιςτά 

δυνατι τθ γριγορθ απόκριςθ τθσ ςτάκμθσ πθγαδιϊν παρατιρθςθσ ςε γεγονότα 

βροχόπτωςθσ-εμπλουτιςμοφ.(Schindel et al., 2007) 

Λςτορικά θ ποιότθτα του νεροφ ςτον υδροφορζα προςτατεφεται από το μεγάλο του 

βάκοσ κάτω από πλθκυςμιακά κζντρα και μθ αξιοποιθμζνεσ εκτάςεισ γθσ ςτθ ηϊνθ 

εμπλουτιςμοφ και τθν περιοχι απορροισ. Ρικανζσ απειλζσ για τθν ποιότθτα του νεροφ 

είναι υπαρκτζσ από διάφορεσ πθγζσ ςυμπεριλαμβανομζνων των μεταφορϊν και τθσ χριςθσ 

επικινδφνων ουςιϊν και άλλων χθμικϊν ςτθ ηϊνθ εμπλουτιςμοφ, εγκαταλελειμμζνων ι 

θμιτελϊν πθγαδιϊν και αςτικϊν μθ ςθμειακϊν απορροϊν. Το υψθλό πορϊδεσ και θ υψθλι 

υδραυλικι αγωγιμότθτα του υδροφορζα Ζντουαρντσ επιτρζπουν τθν ειςροι ρφπων από το 

από τθν επιφάνεια του εδάφουσ με μικρι ι και κακόλου κατακράτθςθ. 

Το πθγάδι παρατιρθςθσ J-17 ςτθν κομθτεία Μπζξαρ (Εικόνα 33) είναι ζνα ςθμείο για το 

οποίο είναι καταγεγραμμζνθ θ τιμι τθσ ςτάκμθσ ςε θμεριςιο χρονικό βιμα από τισ 12 

Νοεμβρίου 1932. Είναι το ςθμείο αναφοράσ για τθ ςτάκμθ του υδροφορζα και βρίςκεται 

πολφ κοντά ςτθν πόλθ του Σαν Αντόνιο. 

Διαθϋςιμα Δεδομϋνα 

Για τθν ευρφτερθ περιοχι υπιρχαν καταγεγραμμζνεσ τιμζσ υδρολογικϊν και 

υδρογεωλογικϊν παραμζτρων για μεγάλα χρονικά διαςτιματα και με θμεριςιο χρονικό 

βιμα. Ο Ρίνακασ 3 ςυνοψίηει τισ διακζςιμεσ παραμζτρουσ και τον αρικμϊν των θμεριςιων 

τιμϊν για κάκε μία από αυτζσ. (Schindel et al., 2007) 

Πίνακασ 3. Διακζςιμεσ θμεριςιεσ τιμζσ παραμζτρων ςτθν περιοχι του Σζξασ. 

Παράμετροσ 
Ημεριςιεσ 
Σιμζσ 

Μζγιςτθ Κερμοκραςία 45 093 

Βροχόπτωςθ 45 100 

Συνολικι Άντλθςθ 11 561 

Μζγιςτθ Ωριαία Άντλθςθ 7 135 

Υδραυλικό Φψοσ 26 883 

 

1. Θ παροχι που ειςρζει επιφανειακά από άλλεσ λεκάνεσ απορροισ: Εάν το υδατικό 

ιςοηφγιο εφαρμοςτεί ςτο ςφνολο τθσ ζκταςθσ που καλφπτει ο υδροφορζασ, δεν υπάρχει 

ανάντθ λεκάνθ απορροισ. Συνεκδοχικά δεν είναι δυνατόν να εμπλουτίηεται ο υδροφορζασ 

από επιφανειακζσ ειςροζσ. 

2. Θ παροχι που εκρζει επιφανειακά από τθ λεκάνθ: Ακόμα και τα ρυάκια εντόσ τθσ 

περιοχισ απορροισ λόγω τθσ υψθλισ καρςτικοποίθςθσ των αςβεςτολίκων χάνονται όταν 
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ςυναντιςουν τθ ηϊνθ εμπλουτιςμοφ. Το εξαιρετικά μεγάλο βάκοσ του υδροφορζα από τθν 

επιφάνεια του εδάφουσ ςυνδυάηεται με το μεγάλο πορϊδεσ και τθν υψθλι υδραυλικι 

αγωγιμότθτα, παράλλθλα μάλιςτα με το ξθρό κλίμα τθσ περιοχισ. Τα παραπάνω δεδομζνα 

ςυνθγοροφν ςτθν παραδοχι ότι θ απουςία αυτισ τθσ παραμζτρου από το ςφνολο 

μεταβλθτϊν ειςόδου δε κα ειςάγει ςθμαντικό ςφάλμα ςτο μοντζλο. 

3. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου ςτθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ 

και ενόσ ςτθν μελετϊμενθ (ι το υδραυλικό φψοσ του υδροφορζα): Δεν υπιρχαν διακζςιμα 

δεδομζνα για κάποιο πθγάδι ανάντθ του πθγαδιοφ παρατιρθςθσ, ςυνεπϊσ επιλζχκθκε ωσ 

παράμετροσ ειςόδου το υδραυλικό φψοσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ τθν προθγοφμενθ 

θμζρα (1 παράμετροσ ειςόδου). 

4. Θ διαφορά υδραυλικοφ φψουσ μεταξφ ενόσ ςθμείου τθσ μελετϊμενθσ λεκάνθσ 

απορροισ και ενόσ τθσ κατάντθ (ςε περίπτωςθ που εκρζει προσ τθ κάλαςςα, το υδραυλικό 

φψοσ ςε ζνα ςθμείο του υδροφορζα): Το υδραυλικό φψοσ ςε ζνα ςθμείο παρατιρθςθσ ζχει 

ιδθ ειςαχκεί ωσ παράμετροσ ειςόδου. Δεν υπιρχαν ςτοιχεία για ςθμεία ςτθν κατάντθ 

λεκάνθ απορροισ, οπότε υπάρχει πικανότθτα να επθρεάηεται θ ακρίβεια των 

αποτελεςμάτων. Επειδι ο υδροφορζασ είναι καρςτικόσ, θ ζλλειψθ ςτοιχείων για τθν 

κατάντθ λεκάνθ απορροισ δεν αναμζνεται να δθμιουργιςει μεγάλο ςφάλμα ςτα 

αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ. 

5. Θ κατακριμνιςθ ςτθν λεκάνθ απορροισ είναι διακζςιμθ από ζνα μόνο ςθμείο και 

ειςιχκθ ωσ παράμετροσ ειςόδου (1 παράμετροσ ειςόδου): Κρίνοντασ από τθν ζκταςθ τθσ 

περιοχισ κα ιταν επικυμθτι θ φπαρξθ ενόσ δικτφου ςτακμϊν που να περιγράφουν 

καλφτερα τθν κατανομι τθσ βροχόπτωςθσ ςτθν περιοχι. Είναι πολφ πικανό θ κζςθ του 

ςτακμοφ να μθν είναι αντιπροςωπευτικι ολόκλθρθσ τθσ λεκάνθσ απορροισ, ςυνεπϊσ να 

υπάρχουν τιμζσ βροχόπτωςθσ που να επθρεάηουν το υπόγειο ςφςτθμα, οι οποίεσ να μθν 

καταγράφονται. Σε κάκε εφαρμογι τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου κρίνεται ιδιαίτερα 

ςθμαντικι θ ςωςτι ειςαγωγι τθσ κατακριμνιςθσ, κακϊσ είναι και θ βαςικι ςυνειςφζρουςα 

παράμετροσ του υδατικοφ ιςοηυγίου. Για τον προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ τθσ 

ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου ζγινε ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. Εξ αιτίασ τθσ μεγάλθσ 

ζκταςθσ του υδροφορζα υπιρχε θ εκτίμθςθ από παλαιότερεσ μελζτεσ (βλ. Γεωλογία τθσ 

Ρεριοχισ) ότι ο χρόνοσ παραμονισ του νεροφ μζςα ςτον υδροφορζα διαφζρει ανάλογα με 

τθν περιοχι και μπορεί να κυμαίνεται από λίγεσ ϊρεσ μζχρι πολλζσ θμζρεσ ι ακόμα και 

χρόνια. Αυτό οδιγθςε ςτθν υιοκζτθςθ περιςςότερων τθσ μίασ θμζρασ ωσ παραμζτρων 

ειςόδου. Ανάλογα με τθν ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ επιλζγονται τόςεσ θμζρεσ 

όςεσ φαίνεται να ζχουν επίδραςθ ςτθ διαφορά τθσ ςτάκμθσ. Θ επιλογι του ορίου, για το 

ζωσ ποια τιμι του ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ θ επίδραςθ κεωρείται εμφανισ, είναι αυκαίρετθ. 

Ευτυχϊσ θ κεωρία επιτρζπει τθν ειςαγωγι περιςςότερων παραμζτρων ειςόδου ςτο 

νευρωνικό δίκτυο από τισ απαιτοφμενεσ. Αυτό μπορεί μεν να ζχει αρνθτικι επίδραςθ ςτο 

χρόνο που χρειάηεται για μια πλιρθ εκτζλεςθ του αλγορίκμου του νευρωνικοφ δικτφου, 

αλλά δεν αναμζνεται να αυξιςει το ςφάλμα του. Εάν δεν υπάρχει καμία ςυςχζτιςθ κάποιασ 

μεταβλθτισ ειςόδου με τισ εξόδουσ, το νευρωνικό ζχει δυνθτικά τθν ικανότθτα να 

μθδενίςει τα ςυναπτικά βάρθ εκείνα που ςυνδζουν τθ μθ ςυςχετιςμζνθ παράμετρο με τισ 

εξόδουσ, ουςιαςτικά αφαιρϊντασ τθν από το δίκτυο. 
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6. Θ κερμοκραςία είναι επίςθσ μια ςθμαντικι παράμετροσ θ οποία ενδζχεται να 

παρουςιάηει ςθμαντικι χωρικι μεταβλθτότθτα. Θ επίδραςι τθσ όμωσ, θ οποία γίνεται  

εμφανισ μζςω τθσ εξάτμιςθσ και τθσ διαπνοισ είναι λιγότερο ςθμαντικι ςε ςυςτιματα 

υπογείων υδάτων τα οποία εμφανίηονται ςε μεγάλα βάκθ από τθν επιφάνεια του εδάφουσ. 

Ζτςι και ςτθ ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι δεν αναμζνεται να υπάρξει ςθμαντικι επίπτωςθ ςτο 

ςφάλμα του μοντζλου. 

7. Θ υγραςία του εδάφουσ δεν ιταν διακζςιμθ ςτθ ςυγκεκριμζνθ περιοχι. Με 

δεδομζνθ τθν χωρικι μεταβλθτότθτα και τθσ ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου, ςε περίπτωςθ 

κατά τθν οποία κρινόταν απαραίτθτο να καταγραφεί για να χρθςιμοποιθκεί ωσ παράμετροσ 

ειςόδου κα απαιτοφςε ζνα δίκτυο ςτακμϊν μζτρθςθσ όπωσ και οι υπόλοιπεσ χωρικά 

μεταβαλλόμενεσ παράμετροι. Θ απουςία τθσ όμωσ από το ςφνολο δεδομζνων ειςόδου δεν 

αναμζνεται να επθρεάςει ςθμαντικά τα αποτελζςματα για λόγουσ που αναλφκθκαν 

παραπάνω και ςχετίηονται με τθν γενικότερθ επίδραςθ τθσ εξάτμιςθσ και τθσ διαπνοισ ςε 

ζνα ςφςτθμα όπωσ το μελετϊμενο. 

8. Στοιχεία για τθν ταχφτθτα του ανζμου δεν ιταν καταγεγραμμζνα, αλλά κακϊσ θ 

ταχφτθτα του ανζμου είναι μία ακόμα παράμετροσ που ςχετίηεται με τθν εξάτμιςθ και τθ 

διαπνοι, δεν αναμζνεται θ ζλλειψθ των ςτοιχείων αυτϊν να επιφζρει ςθμαντικι 

υποβάκμιςθ τθσ ποιότθτασ τθσ προκφπτουςασ λφςθσ. 

9. Θ ςχετικι υγραςία του αζρα, όπωσ και οι προθγοφμενεσ δυο παράμετροι, δεν ιταν 

διακζςιμθ και δεν περιελιφκθ ςτισ παραμζτρουσ ειςόδου. Οφτε όμωσ θ ςυγκεκριμζνθ 

ζλλειψθ αναμζνεται να ζχει μεγάλθ επίπτωςθ ςτα αποτελζςματα του μοντζλου. 

10. Δεν υπιρχαν πλθροφορίεσ για τθν τιμι τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ. Σφμφωνα όμωσ 

με το ςυλλογιςμό τθσ προθγοφμενθσ εφαρμογισ ςτθν περιοχι τθσ Αττικισ εξετάςτθκε το 

ενδεχόμενο να ειςαχκεί ωσ μεταβλθτι ειςόδου ο αρικμόσ θμζρασ, δθλαδι ο αφξων 

αρικμόσ τθσ θμζρασ ξεκινϊντασ από 1 για τθν 1θ Λανουαρίου και καταλιγοντασ ςε 365 για 

τθν 31θ Δεκεμβρίου (1 μεταβλθτι ειςόδου). Θ επιφφλαξθ που υπιρχε για τθ χριςθ αυτισ 

τθσ μεταβλθτισ οδιγθςε ςτθν υιοκζτθςθ μίασ διαδικαςίασ δοκιμισ και ςφάλματοσ, θ οποία 

κακόριςε τθ χριςθ ι μθ του αρικμοφ θμζρασ. Ανεξάρτθτα από τα αποτελζςματα τθσ 

διαδικαςίασ θ θλιακι ακτινοβολία δεν αναμζνεται να ζχει κακοριςτικό ρόλο ςτα 

αποτελζςματα. 

11. Ο ρυκμόσ άντλθςθσ ι εμπλουτιςμοφ είναι μία από τισ πλζον ςθμαντικζσ 

παραμζτρουσ, όταν πρόκειται για καρςτικοφσ υδροφορείσ. Διακζςιμεσ παράμετροι ιταν θ 

ςυνολικι παροχι άντλθςθσ από όλα τα πθγάδια τθσ περιοχισ, κακϊσ και θ ωριαία μζγιςτθ 

παροχι άντλθςθσ. Δυςτυχϊσ δεν υπιρχαν πλθροφορίεσ για τθν άντλθςθ κάκε πθγαδιοφ 

ξεχωριςτά, οφτε καν ανά ομάδεσ γειτονικϊν πθγαδιϊν. Αυτό δθμιουργεί ζνα ςθμαντικό 

πρόβλθμα, κακϊσ το πθγάδι παρατιρθςθσ επθρεάηεται διαφορετικά από κάκε πθγάδι 

άντλθςθσ ανάλογα με τθν μεταξφ τουσ απόςταςθ και το παρεμβαλλόμενο γεωλογικό 

υπόβακρο. Θ ζλλειψθ αυτισ τθσ πλθροφορίασ ενδζχεται να ειςάγει ςθμαντικό ςφάλμα 

ςτθν προςομοίωςθ. Με τθν ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ εξετάςτθκε εάν θ 

παράμετροσ τθσ ςυνολικισ παροχισ παρουςιάηει χρονικι υςτζρθςθ και αν πρζπει να 

ειςαχκεί για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ. Θ ωριαία μζγιςτθ άντλθςθ κα μποροφςε να 

δϊςει μια παραπάνω πλθροφορία για τθν ζνταςθ τθσ άντλθςθσ, αλλά και πάλι κα ιταν 

επικυμθτόσ ζνασ καταμεριςμόσ τθσ ανά πθγάδι ι ομάδα γειτονικϊν πθγαδιϊν άντλθςθσ. 
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Οι χρονοςειρζσ των δεδομζνων είχαν μερικζσ ελλείψεισ, οπότε ιταν απαραίτθτθ μια 

προεργαςία για τθν διαγραφι των χρονικϊν ςθμείων δεδομζνων (θμερϊν) όπου 

παρουςιάηονταν κενά ςτα δεδομζνα. Λόγω και τθν διαφοράσ ςτο μικοσ των χρονοςειρϊν 

επιλζχκθκαν μόνο τα χρονικά ςθμεία εκείνα που είχαν πλιρεσ ςφνολο τιμϊν δεδομζνων για 

τισ παραμζτρουσ ειςόδου. 

Δομό του Τεχνητού Νευρωνικού Δικτύου 

Συνοψίηοντασ, οι παράμετροι ειςόδου του νευρωνικοφ δικτφου που αποτελοφν και τουσ 

κόμβουσ του νευρωνικοφ δικτφου απαρτίηουν θ κερμοκραςία, θ βροχόπτωςθ για 

περιςςότερεσ από μία θμζρεσ, ο ρυκμόσ άντλθςθσ για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ, θ 

μζγιςτθ ωριαία άντλθςθ, θ ςτάκμθ κατά τθν προθγοφμενθ χρονικι ςτιγμι ςτο πθγάδι 

παρατιρθςθσ και ενδεχομζνωσ ο αρικμόσ θμζρασ, εάν οι δοκιμζσ ςυνθγοροφν ςτθ χριςθ 

του. Οι ςυγκεκριμζνεσ παράμετροι επιλζχκθκαν για τθν άμεςθ ςχζςθ που ζχουν με τθ 

ςτάκμθ του υπόγειου νεροφ και διότι καλφπτουν όςο το δυνατόν περιςςότερουσ από τουσ 

μθ ςτακεροφσ παράγοντεσ του υδατικοφ ιςοηυγίου που το επθρεάηουν. Λόγω των 

ελλείψεων ςε υδρολογικά και υδρογεωλογικά δεδομζνα ςτθν περιοχι μεταβλθτζσ οι οποίεσ 

κα είχαν επιλεγεί, απουςιάηουν από το ςφνολο παραμζτρων ειςόδου. 

 

Εικόνα 34. Δομι του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου όπωσ αυτό εφαρμόςτθκε ςτθν περιοχι του 
Σζξασ. 

Θ αρχικι τιμι που επιλζχκθκε για τον αρικμό των κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα ιταν 

τριάντα ςε κάκε κρυφό επίπεδο. Είναι υπερδιπλάςιοσ του αρικμοφ των κόμβων ειςόδου και 
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επιλζχκθκε ςφμφωνα με τον εμπειρικό κανόνα ότι εάν οι κόμβοι ςτα κρυφά επίπεδα είναι 

διπλάςιοι ι τριπλάςιοι από εκείνουσ του επιπζδου ειςόδου είναι πικανότατα αρκετοί για 

να προςομοιϊςουν ακόμα και μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ. Εξ αιτίασ του αρκετά 

μεγαλφτερου ςυνόλου δεδομζνων εκπαίδευςθσ ςε αυτι τθν εφαρμογι ςε ςχζςθ με τθν 

εφαρμογι ςτθν Αττικι ο χρόνοσ που απαιτικθκε για μία εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ 

δικτφου ιταν κατά πολφ μεγαλφτεροσ. Αυτό κατζςτθςε απαγορευτικι τθσ χριςθ μίασ 

διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ. Ζπρεπε ςυνεπϊσ, βάςει τθσ προθγοφμενθσ εμπειρίασ και των 

αποτελεςμάτων τθσ εφαρμογισ ςτθν Αττικι να γίνουν οι επιλογζσ εκείνεσ για το νευρωνικό 

δίκτυο οι οποίεσ δεν ιταν δυνατόν να προκφψουν ωσ αποτελζςματα τθσ διαδικαςίασ 

βελτιςτοποίθςθσ. 

Θ πιο εφκολθ επιλογι ιταν εκείνθ τθσ παραμζτρου εξόδου. Εκτόσ από το μεγαλφτερο 

φυςικό νόθμα, θ επιλογι τθσ μεταβολισ ςτάκμθσ ζδωςε και καλφτερα αποτελζςματα κατά 

τθν εφαρμογι ςτθν περιοχι τθσ Αττικισ. Ζτςι ωσ μοναδικι παράμετροσ εξόδου επιλζχκθκε 

θ διαφορά ςτάκμθσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ μεταξφ δφο διαδοχικϊν θμερϊν. 

Σχθματικι αναπαράςταςθ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου αποτυπϊνεται ςτθν Εικόνα 

34. Ωσ παράμετροσ ειςόδου εμφανίηεται και ο αρικμόσ θμζρασ. Σε περίπτωςθ που 

αφαιρεκεί, αφαιροφνται και οι ςυνδζςεισ του με τουσ κόμβουσ του πρϊτου κρυφοφ 

επιπζδου. 

Θ επιλογι του αρικμοφ των γενεϊν για τισ οποίεσ εκπαιδεφεται το μοντζλο, κακορίςτθκε 

μετά από δοκιμζσ. Θ τιμι που προζκυψε ιταν χίλιεσ γενιζσ ενϊ πζρα από αυτι τα 

ςφάλματα δεν μεταβάλλονταν ςθμαντικά. 
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Κεφϊλαιο 5ο 

Αποτελϋςματα – Συζότηςη 
Θ προτεινόμενθ μεκοδολογία, όπωσ τροποποιικθκε για να καλυφκοφν οι ανάγκεσ που 

δθμιουργοφςαν οι ιδιαιτερότθτεσ τθσ κάκε περιοχισ, κατζλθξε ςε αποτελζςματα τα οποία 

δείχνουν τθν αξία τθσ εφαρμογισ τθσ για προςομοίωςθ τθσ απόκριςθσ καρςτικϊν 

υδροφορζων. Τα αποτελζςματα περιλαμβάνουν τόςο πλθροφορίεσ για τθ βζλτιςτθ δομι 

του νευρωνικοφ δικτφου όπωσ αυτι προζκυψε από δοκιμζσ ι διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ 

όςο και κακαυτά τα αποτελζςματα προςομοίωςθσ τθσ απόκριςθσ. 

Στθν περιοχι τθσ Αττικισ όπου ο χρόνοσ για κάκε εκπαίδευςθ του δικτφου ιταν 

μικρότεροσ, υπιρχε θ δυνατότθτα πλιρουσ εφαρμογισ όλων των τμθμάτων τθσ 

μεκοδολογίασ που απαιτοφν πολλαπλζσ εκτελζςεισ του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ όπωσ θ 

βελτιςτοποίθςθ με διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο και θ εφρεςθ διαςτθμάτων 

εμπιςτοςφνθσ με τθν μζκοδο bootstrap. Αρχικά παρουςιάηονται τα αποτελζςματα που 

προκφπτουν από τθν ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ και ζπειτα τα αποτελζςματα που 

προζκυψαν από τθ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ. Ραρουςιάηονται τα προκφπτοντα από τθν 

εφαρμογι των δφο μεκόδων διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ, κακϊσ και ανάλυςθ των 

αποτελεςμάτων ςχετικά με τισ πλθροφορίεσ που κα μποροφςαν να φανοφν χριςιμεσ για 

μελλοντικζσ εφαρμογζσ τθσ μεκοδολογίασ. Τζλοσ παρουςιάηονται και αναλφονται ςε 

ςυντομία τα αποτελζςματα από τθν εφαρμογι διαφορετικϊν αλγορίκμων εκπαίδευςθσ του 

νευρωνικοφ δικτφου. 

Στθν περιοχι του Τζξασ υπιρχαν διακζςιμεσ ςειρζσ δεδομζνων για μεγάλα χρονικά 

διαςτιματα αλλά με ελλείψεισ ςε βαςικζσ παραμζτρουσ όπωσ θ άντλθςθ από κάκε πθγάδι 

ξεχωριςτά. Θ ζλλειψθ πλθροφορίασ που δεν μποροφςε να ςυμπλθρωκεί με άλλον τρόπο, 

οδιγθςε ςε αποτελζςματα κατϊτερθσ ποιότθτασ ςε ςφγκριςθ με εκείνα τθσ εφαρμογισ 

ςτθν Αττικι. Ο δε εξαιρετικά μεγάλοσ χρόνοσ εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου 

απζτρεψε τθν εφαρμογι μεκόδων όπωσ ο διαφορικόσ εξελικτικόσ και θ μζκοδοσ bootstrap. 

Για τθν επιλογι παραμζτρων ςχετικϊν με τθ δομι ζγιναν δοκιμζσ ςε μια προςπάκεια να 

μειωκεί το ςφάλμα, πλθν όμωσ ςε καμία περίπτωςθ δεν μπορεί να επιτευχκεί με λίγεσ 

δοκιμζσ θ ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ που είναι ςε κζςθ να δϊςει μία διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ. Σχολιαςμόσ των αποτελεςμάτων ςε ςφγκριςθ και με τθν προθγοφμενθ 

εφαρμογι αναηθτά τρόπουσ που κα μποροφςαν να βελτιϊςουν τα αποτελζςματα. Και ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι παρζχονται και αναλφονται τα αποτελζςματα εφαρμογισ 

διαφορετικϊν αλγορίκμων για τθν εκπαίδευςθ του τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. 

Αττικό 
Με βάςθ τισ παλαιότερεσ εργαςίεσ που ζχουν αναφερκεί ςτον τομζα τθσ προςομοίωςθσ 

υπογείων υδάτων ςε ςυνδυαςμό με τθν προςπάκεια για επιλογι παραμζτρων ςφμφωνα με 

το υδατικό ιςοηφγιο προκφπτει μία αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ των αποτελεςμάτων που 

κα ζδινε θ εφαρμογι ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου ςτθν περιοχι. Τα αποτελζςματα 

αυτά προζρχονται από ζνα δίκτυο το οποίο δεν υπολογίηει τθ χρονικι υςτζρθςθ και δεν 

ζχει βελτιςτοποιθμζνθ δομι (αρικμό κόμβων ςτα κρυφά επίπεδα, αρικμό εποχϊν). Ο 
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αρικμόσ των κόμβων επιλζχκθκε ίςοσ με 30 ςε κάκε κρυφό επίπεδο και ο αρικμόσ των 

εποχϊν για τισ οποίεσ εκπαιδεφεται το νευρωνικό δίκτυο ίςοσ με 1000.  

 

Εικόνα 35. Αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ των αποτελεςμάτων προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ 
φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ. 

 

 

Εικόνα 36. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το πρϊτο πθγάδι 
ςτθν αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ. 
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Ππωσ φαίνεται από τα αποτελζςματα θ αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ παρουςιάηει 

αδυναμίεσ ςτο τμιμα των δεδομζνων ελζγχου (ςθμεία δεδομζνων 335-473) τόςο ςτθν 

Εικόνα 35 όςο και ςτθν Εικόνα 37. Συγκεκριμζνα το μοντζλο αδυνατεί να αναπαράγει τισ 

υψθλζσ κορυφζσ και υποεκτιμά ςτα περιςςότερα ςθμεία τθν παρατθρθμζνθ τιμι. Θ τιμι 

του ςφάλματοσ εκπαίδευςθσ είναι 6,3E-04 ενϊ του ςφάλματοσ αξιολόγθςθσ είναι 1,1E-03. 

Το γεγονόσ ότι το ςφάλμα αξιολόγθςθσ είναι ςχεδόν διπλάςιο από το ςφάλμα εκπαίδευςθσ 

αποτελεί ζνδειξθ ότι το δίκτυο μπορεί να ζχει υπερεκπαιδευτεί.  

 

Εικόνα 37. Αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ των αποτελεςμάτων προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ 
φψουσ του δευτζρου πθγαδιοφ. 

Τα διαγράμματα των παρατθρθμζνων ωσ προσ τισ προςομοιωμζνεσ τιμζσ (Εικόνα 36 και 

Εικόνα 38) παρουςιάηουν ςχετικά καλι γραμμικι ςυςχζτιςθ, ωςτόςο ενϊ ιδανικά ο 

ςτακερόσ όροσ κα ζτεινε ςτο μθδζν και θ κλίςθ τθσ ευκείασ ςτθ μονάδα, οι τιμζσ των 

παραμζτρων αυτϊν απζχουν από τισ ιδανικά επικυμθτζσ. Με βάςθ αυτό το νευρωνικό 

δίκτυο και τα αποτελζςματα που προκφπτουν από αυτό μποροφν να ςυγκρικοφν οι 

μετζπειτα προτεινόμενεσ βελτιϊςεισ και να ελεγχκεί θ αξία τουσ. Κατά τθ διάρκεια των 

προςπακειϊν για βελτίωςθ του νευρωνικοφ δικτφου και ελαχιςτοποίθςθ του ςφάλματοσ 

ελζγχκθκαν αρκετζσ ιδζεσ, από τισ οποίεσ πολλζσ βελτίωςαν το αποτζλεςμα και 

ςυμπεριλαμβάνονται ςτο τελικά προτεινόμενο νευρωνικό δίκτυο ενϊ άλλεσ δοκιμζσ δεν 

βελτίωςαν τθν τιμι του ςφάλματοσ και απορρίφκθκαν. 

Υπιρξαν αρκετζσ προςπάκειεσ που δεν βελτίωςαν το ςφάλμα. Σε αυτζσ 

ςυμπεριλαμβάνεται θ δθμιουργία ξεχωριςτϊν νευρωνικϊν δικτφων για κάκε ζξοδο του 

νευρωνικοφ. Μία άλλθ ιδζα που δε μείωςε το ςφάλμα ιταν θ χριςθ τθσ ςυνολικισ παροχισ 

ωσ επιπλζον μεταβλθτισ εξόδου. Σε μία προςπάκεια να επιτευχκεί καλφτερθ προςομοίωςθ 

των ακραίων ςθμείων εξετάςτθκε θ διάςπαςθ κάκε μεταβλθτισ εξόδου ςε δφο μεταβλθτζσ. 

Στθν πρϊτθ μεταβλθτι αντιςτοιχοφςε θ ομαλι τάςθ τθσ μεταβλθτισ εξόδου και ςτθν 

δεφτερθ οι απότομεσ αλλαγζσ (απότομθ πτϊςθ ι άνοδοσ) οι οποίεσ ςχετίηονται με το εάν θ 
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μεταβολι τθσ ςτάκμθσ ςτο ςθμείο δεδομζνων επθρεάηεται από άντλθςθ ςε γειτονικό 

ςθμείο. Θ μθ βελτίωςθ του ςφάλματοσ αποτελεί απόδειξθ ότι ζνα νευρωνικό δίκτυο δεν 

ζχει ανάγκθ από μακθματικζσ παρεμβάςεισ ςτισ παραμζτρουσ ειςόδου και εξόδου, αρκεί 

να υπάρχουν όλα τα ςυςχετιςμζνα δεδομζνα. 

 

Εικόνα 38. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το δεφτερο πθγάδι 
ςτθν αρχικι κατάςταςθ αναφοράσ. 

Ανϊλυςη ςυντελεςτών ςυςχϋτιςησ 

Ο Ρίνακασ 4 περιζχει τισ τιμζσ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ μεταξφ βροχόπτωςθσ και 

διαφοράσ υδραυλικοφ φψουσ για διαφορετικζσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ. Με βάςθ τα 

αποτελζςματα αυτά θ καλφτερθ επιλογι για τθν χρονικι υςτζρθςθ είναι 2 θμζρεσ για τον 

βροχομετρικό ςτακμό 1, 11 θμζρεσ για τον βροχομετρικό ςτακμό 2 και 2 θμζρεσ για τον 

βροχομετρικό ςτακμό 3. Το πρόβλθμα τθσ επιλογισ μιασ χρονικισ υςτζρθςθσ για τουσ 

βροχομετρικοφσ ςτακμοφσ 1 και 3 ιταν ότι ο μζγιςτοσ ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ για κάκε 

πθγάδι εμφανιηόταν για διαφορετικι τιμι τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ (11 και 2 αντίςτοιχα). Θ 

απόςταςθ μεταξφ του βροχομετρικοφ ςτακμοφ και κακενόσ από τα δφο πθγάδια είναι 

περίπου θ ίδια και δεν υπάρχουν αλλαγζσ ςτα γεωλογικά χαρακτθριςτικά που να εξθγοφν 

μια διαφορά 9 θμερϊν μεταξφ των δφο πθγαδιϊν· ςυνεπϊσ θ ςκζψθ για εκπαίδευςθ δφο 

διαφορετικϊν δικτφων εγκαταλείφκθκε αφοφ ςτερείτο φυςικοφ νοιματοσ.  

Στο πρϊτο πθγάδι θ επίδραςθ τθσ άντλθςθσ είναι αρκετά μεγαλφτερθ, γεγονόσ που 

οδθγεί ςε μικρότερουσ ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ μεταξφ βροχόπτωςθσ και διαφοράσ 

ςτάκμθσ. Οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ για το δεφτερο πθγάδι δεν είναι κατά πολφ 

υψθλότεροι, αλλά οι τιμζσ τουσ είναι ςχεδόν διπλάςιεσ από εκείνεσ του πρϊτου πθγαδιοφ. 

Για τθν επιλογι λοιπόν ενιαίων τιμϊν χρονικισ υςτζρθςθσ και για τα δφο πθγάδια 

χρθςιμοποιικθκαν οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ του δευτζρου πθγαδιοφ, κακϊσ ζχουν 

υψθλότερεσ τιμζσ ςε ςφγκριςθ με εκείνουσ του πρϊτου πθγαδιοφ.  
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Πίνακασ 4. υντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ μεταξφ βροχόπτωςθσ (από 3 βροχομετρικοφσ ςτακμοφσ - Β1, 
Β2, Β3) και διαφοράσ υδραυλικοφ φψουσ (ςε 2 πθγάδια - Π1, Π2) για διαφορετικζσ τιμζσ χρονικισ 
υςτζρθςθσ. 

Χρονικι υςτζρθςθ (θμζρεσ) Β1-Ρ1 Β1-Ρ2 Β2-Ρ1 Β2-Ρ2 Β3-Ρ1 Β3-Ρ2 

0 0,0993 0,1948 0,0743 0,1386 0,0913 0,1628 

1 0,0871 0,2088 0,0609 0,1576 0,0629 0,1939 

2 0,1262 0,2517 0,0933 0,1838 0,1303 0,2374 

3 0,0945 0,2375 0,0720 0,1811 0,0924 0,2152 

4 0,1329 0,2350 -0,0189 0,1713 0,1221 0,2232 

5 0,1089 0,2146 0,2052 0,1736 0,1110 0,2143 

6 0,0927 0,1975 0,0729 0,1479 0,0926 0,1976 

7 0,0806 0,1741 0,0453 0,1214 0,0747 0,1799 

8 0,0812 0,1719 0,0303 0,1247 0,0786 0,1771 

9 0,0852 0,1816 0,0834 0,0809 0,0873 0,1736 

10 0,0627 0,1882 -0,0796 0,1487 0,0556 0,1727 

11 0,1372 0,2153 0,2182 0,2231 0,1385 0,2013 

12 0,0978 0,2140 0,0883 0,2203 0,0838 0,2034 

13 0,0664 0,2034 0,0553 0,1334 0,0849 0,2169 

14 0,1145 0,1935 0,0143 0,1230 0,1103 0,2075 

15 0,0957 0,1794 0,1074 0,1165 0,1006 0,2051 

16 0,0680 0,1635 0,0477 0,1098 0,0861 0,1964 

17 0,0733 0,1592 0,0502 0,1059 0,0916 0,1905 

18 0,0697 0,1480 0,0506 0,1019 0,0854 0,1806 

19 0,0563 0,1493 0,0321 0,1038 0,1054 0,1820 

20 0,0610 0,1565 0,0438 0,1731 0,0594 0,1810 

 

Υδραυλικϊ ύψη ωσ παρϊμετροι εξόδου του ΤΝΔ 

Με τθ χρονικι υςτζρθςθ που επιλζχκθκε προθγουμζνωσ, το ΤΝΔ εκπαιδεφτθκε για 1000 

εποχζσ με 30 κόμβουσ ςε κακζνα από τα δφο κρυφά επίπεδα και ζχοντασ ωσ παραμζτρουσ 

εξόδου τα υδραυλικά φψθ ςτα δφο πθγάδια παρατιρθςθσ. Τα ςχετικά αποτελζςματα του 

πρϊτου ΤΝΔ που περιζχουν τόςο τθν περίοδο εκπαίδευςθσ/αξιολόγθςθσ όςο και τθν 

περίοδο ελζγχου (για κάκε χρονοςειρά υδραυλικοφ φψουσ) παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 39 

και ςτθν Εικόνα 41για τα δφο πθγάδια αντίςτοιχα.  

Οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ του υδραυλικοφ φψουσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ 

εμφανίηονται ςτθν Εικόνα 40 για το πρϊτο πθγάδι και ςτθν Εικόνα 42 για το δεφτερο. Στισ 

εικόνεσ αυτζσ αποτυπϊνεται επίςθσ θ καλφτερθ ευκεία (μζκοδοσ ελαχίςτων τετραγϊνων) 

και θ επικυμθτι ευκεία    . 

Τα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ βρζκθκαν ίςα με 6,4E-04 και 9,2E-04 

αντίςτοιχα. Το γεγονόσ ότι το ςφάλμα αξιολόγθςθσ είναι μεγαλφτερο από το ςφάλμα 

εκπαίδευςθσ υποδθλϊνει ότι θ γενίκευςθ που επιτεφχκθκε από το ΤΝΔ δεν είναι αρκετά 

ικανοποιθτικι, γεγονόσ που υποςτθρίηεται και από τθν υποεκτίμθςθ των δεδομζνων 

ελζγχου κατά περίπου 1 μζτρο. Το RMSE του ςυγκεκριμζνου ΤΝΔ ιταν 0,832 m για τθν 

περίοδο εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και 1,467 m για τθν περίοδο ελζγχου. 
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Εικόνα 39. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ με χριςθ 
τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθν ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 

 

 

 

Εικόνα 40. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το πρϊτο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ με τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 
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Εικόνα 41. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ φψουσ του δευτζρου πθγαδιοφ με 
χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθν ανάλυςθ των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 

 

 

 

Εικόνα 42. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το δεφτερο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ με τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 
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Ππωσ είναι εμφανζσ, οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ τείνουν να υποεκτιμοφν τισ πραγματικζσ 

ανεξάρτθτα από τθν παρατθρθμζνθ τιμι, ειδικά μετά το χρονικό ςθμείο δεδομζνων 337 

οπότε ξεκινά το ςφνολο δεδομζνων ελζγχου. Εκτόσ όμωσ από τθ γενικότερθ τάςθ 

υποεκτίμθςθσ είναι ενκαρρυντικό το γεγονόσ ότι το νευρωνικό δίκτυο ζχει τθ δυνατότθτα 

να υπερβεί το μζγιςτο υδραυλικό φψοσ το οποίο υπιρχε ςτο ςφνολο δεδομζνων 

εκπαίδευςθσ. Αυτό είναι μία πρϊτθ ζνδειξθ ότι το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο ζχει ικανότθτα 

γενίκευςθσ. 

Διαφορϋσ ςτϊθμησ ανϊ χρονικό βόμα ωσ παρϊμετροι εξόδου του ΤΝΔ 

Με τθν ίδια διαδικαςία εκπαιδεφτθκε, αξιολογικθκε και ελζγχκθκε και ζνα δεφτερο ΤΝΔ 

το οποίο είχε τισ διαφορζσ ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα ςτα δφο πθγάδια ωσ παραμζτρουσ 

εξόδου. Τα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ βρζκθκαν 7,6E-04 και 4,2E-04 

αντίςτοιχα. Το RMSE του ςυγκεκριμζνου ΤΝΔ ιταν 0,094 m για τθν περίοδο εκπαίδευςθσ 

και αξιολόγθςθσ και 0,142 m για τθν περίοδο ελζγχου, που είναι μια τάξθ μεγζκουσ 

μικρότερο από ότι του προθγοφμενου ΤΝΔ. Θ διαφορά ςτάκμθσ ζχει πολφ μικρότερο εφροσ 

από το υδραυλικό φψοσ και ςτισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ θ απόλυτθ τιμι δεν ξεπερνά το 

μιςό μζτρο. Τα αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ ςυγκρίνονται με τα πραγματικά δεδομζνα 

ςτθν Εικόνα 43 και τθν Εικόνα 45 για τα δφο πθγάδια αντίςτοιχα.  

 

Εικόνα 43. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ 
με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 

Ππωσ φαίνεται θ γενικι τάςθ των δεδομζνων περιγράφεται αρκετά καλά από το 

νευρωνικό αν και υπάρχουν κάποιεσ επίμονεσ υπερεκτιμιςεισ και υποεκτιμιςεισ. Θ υψθλι 

κορυφι γφρω από το χρονικό βιμα 265 ςτθν Εικόνα 43 και τθν Εικόνα 45 που δεν μπορεί να 

προςομοιωκεί από το ΤΝΔ, πικανϊσ ςχετίηεται με ζνα μθ καταγεγραμμζνο ςυμβάν 

βροχόπτωςθσ. Ζνα κενό υπάρχει ςτα διακζςιμα δεδομζνα λίγεσ μζρεσ πριν το περιςτατικό 

που κα μποροφςε να εξθγιςει αυτι τθν παρατιρθςθ. Οι απότομεσ πτϊςεισ που μποροφν 



 

Λωάννθσ Χ. Τριχάκθσ   

88 Αποτελζςματα – Συηιτθςθ 

να παρατθρθκοφν ειδικά ςτο πρϊτο πθγάδι και ακολουκοφνται από απότομεσ ανόδουσ 

(όπωσ ςτα ςθμεία 147-148, 151-152 και 157-158) δεν μποροφν να περιγραφοφν από το 

ΤΝΔ. Αυτζσ ςχετίηονται με το γεγονόσ ότι το πρϊτο πθγάδι είναι πθγάδι άντλθςθσ και αυτζσ 

οι απότομεσ διακυμάνςεισ ςυνδζονται με τθν ζναρξθ και τον τερματιςμό τθσ άντλθςθσ.  

 

Εικόνα 44. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν μεταβολισ ςτάκμθσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ 
για το πρϊτο πθγάδι και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ με τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν 
ςυςχζτιςθσ. 

Το δεφτερο πθγάδι δεν είναι το ίδιο πθγάδι άντλθςθσ αλλά βρίςκεται κοντά ςε πθγάδια 

άντλθςθσ. Το ΤΝΔ αδυνατεί να προςομοιϊςει τόςο τοπικά όςο και μεταβατικά φαινόμενα 

που λαμβάνουν χϊρα για διαςτιματα αρκετά μικρότερα από το χρονικό βιμα που 

χρθςιμοποιικθκε κατά τθν εκπαίδευςθ του ΤΝΔ (μία θμζρα ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ – 

βάςει των διακζςιμων δεδομζνων). Ραρά όμωσ όλεσ αυτζσ τισ αςυμφωνίεσ όταν τα 

αποτελζςματα τθσ διαφοράσ ςτάκμθσ μετατραποφν ςε υδραυλικό φψοσ με τθν πρόςκεςθ 

του υδραυλικοφ φψουσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ (Εικόνα 47 και Εικόνα 48) είναι 

προφανισ θ ςθμαντικι βελτίωςθ που επιτυγχάνεται ςε ςχζςθ με τθν προθγοφμενθ 

προςπάκεια προςομοίωςθσ (Εικόνα 39 και Εικόνα 41).  

Οι προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ μεταβολισ ςτάκμθσ (Εικόνα 44 

και Εικόνα 46) εμφανίηουν ςαφϊσ χειρότερθ ςυμπεριφορά από ότι οι αντίςτοιχεσ τιμζσ 

υδραυλικοφ φψουσ (Εικόνα 40 και Εικόνα 42). Αυτό οφείλεται ςτθν αυξθμζνθ δυςκολία τθσ 

προςζγγιςθσ και τθν ιδιαίτερα μεγάλθ επίδραςθ που ζχουν οι απότομεσ μεταβολζσ τθσ 

ςτάκμθσ, τισ οποίεσ είναι αδφνατο να περιγράψει το μοντζλο. Ειδικά ςτο πρϊτο πθγάδι 

όπου οι μεταβολζσ αυτζσ είναι πιο εμφανείσ, το μοντζλο τείνει να υπερεκτιμά τισ πολφ 

χαμθλζσ τιμζσ και να υποεκτιμά τισ πολφ υψθλζσ. Στο δεφτερο πθγάδι τα αποτελζςματα 

είναι αρκετά καλφτερα και θ καλφτερθ ευκεία βρίςκεται πιο κοντά ςτθ διχοτόμο, ενϊ είναι 

εμφανζσ ότι τα ςθμεία που δεν περιγράφονται, όπωσ εκείνα τθσ κορυφισ γφρω από το 
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ςθμείο δεδομζνων 265, επθρεάηουν και οι δφο απότομεσ πτϊςεισ ςτα ςθμεία 97 και 135. 

Τα υπόλοιπα ςθμεία εμφανίηονται πολφ κοντά ςτθν ευκεία    . 

 

Εικόνα 45. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του δευτζρου 
πθγαδιοφ με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν 
ςυςχζτιςθσ. 

 

Εικόνα 46. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν μεταβολισ ςτάκμθσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ 
για το δεφτερο πθγάδι και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ με τθ μζκοδο των ςυντελεςτϊν 
ςυςχζτιςθσ. 
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Εικόνα 47. Αποτελζςματα μετατροπισ τθσ προςομοιωμζνθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του 
πρϊτου πθγαδιοφ ςε υδραυλικό φψοσ με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθ 
μζκοδο των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 

 

 

 

Εικόνα 48. Αποτελζςματα μετατροπισ τθσ προςομοιωμζνθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του 
δευτζρου πθγαδιοφ ςε υδραυλικό φψοσ με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τθ 
μζκοδο των ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ. 
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Με δεδομζνο ότι και οι δφο προςπάκειεσ προςομοίωςθσ είχαν κοινι διαμόρφωςθ του 

ΤΝΔ και ίδιεσ παραμζτρουσ ειςόδου, φαίνεται ότι είναι προτιμότερθ θ χριςθ τθσ διαφοράσ 

ςτάκμθσ αντί για το υδραυλικό φψοσ ωσ παραμζτρου εξόδου του ΤΝΔ. Σε αυτό ςυνθγορεί 

και το γεγονόσ ότι θ διαφορά ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα είναι το πραγματικό αποτζλεςμα 

τθσ διαφοράσ τθσ ειςροισ και τθσ εκροισ του υδροφορζα που περιγράφονται από τισ 

παραμζτρουσ ειςόδου του ΤΝΔ. Ακόμα και χωρίσ μια διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ για τθ 

χρονικι υςτζρθςθ και τθν διαμόρφωςθ του ΤΝΔ τα αποτελζςματα που προζκυψαν ιταν 

ιδιαιτζρωσ καλά, αν αναλογιςτεί κανείσ τθν πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ και το 

γεγονόσ ότι οι χρονοςειρζσ ιταν ελλιπείσ. Μολαταφτα και με ςκοπό τθν εκμετάλλευςθ μιασ 

πικανισ βελτίωςθσ τθσ πρόβλεψθσ και τθσ ικανότθτασ γενίκευςθσ του ΤΝΔ, εφαρμόςτθκε 

ζνασ Διαφορικόσ Εξελικτικόσ Αλγόρικμοσ για τον βζλτιςτο προςδιοριςμό τθσ διαμόρφωςθσ 

του ΤΝΔ κακϊσ επίςθσ και τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ. 

Βελτιςτοπούηςη του ΤΝΔ με χρόςη ενόσ ΔΕ αλγορύθμου 

Θ εκτζλεςθ τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ είναι χρονοβόρα και χρειάςτθκε περίπου 

14 θμζρεσ για να ολοκλθρωκεί ςε ζναν θλεκτρονικό υπολογιςτι με επεξεργαςτι Pentium D 

3GHz, χρθςιμοποιϊντασ 100 γενιζσ και ζναν πλθκυςμό 35 ατόμων (5 φορζσ τον αρικμό των 

παραμζτρων απόφαςθσ του προβλιματοσ βελτιςτοποίθςθσ). Οι τιμζσ του ςυντελεςτι 

ςτάκμιςθσ F και τθσ ςτακεράσ διαςταφρωςθσ Cr του ΔΕ αλγορίκμου τζκθκαν ίςεσ με 0,6 και 

0,45 αντίςτοιχα.  

Υδραυλικϊ ύψη ωσ παρϊμετροι εξόδου του ΤΝΔ 

Για το πρϊτο ΤΝΔ, που είχε τα υδραυλικά φψθ ωσ παραμζτρουσ εξόδου, οι βζλτιςτεσ 

τιμζσ των παραμζτρων απόφαςθσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ είναι: α) 2, 12 και 11 θμζρεσ χρονικι 

υςτζρθςθ για τισ τρεισ μετριςεισ βροχόπτωςθσ, β) 37 και 39 κόμβοι ςτα δφο κρυφά 

επίπεδα, γ) 900 εποχζσ εκπαίδευςθσ και δ) μθ χριςθ του αρικμοφ θμζρασ των χρονοςειρϊν 

ωσ παραμζτρου ειςόδου του ΤΝΔ.  

 

Εικόνα 49. Πορεία ςφγκλιςθσ τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ με διαφορικό εξελικτικό 
αλγόρικμο για το πρϊτο ΣΝΔ. 
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Θ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ κατζλθξε ςε ζνα ςφάλμα εκπαίδευςθσ ίςο με 1,1E-05, και 

ςε ζνα ςφάλμα αξιολόγθςθσ ίςο με 6,9E-06, που είναι μια βελτίωςθ περίπου 2 τάξεων 

μεγζκουσ ςε ςφγκριςθ με τισ αντίςτοιχεσ τιμζσ για το ίδιο δίκτυο χωρίσ βελτιςτοποίθςθ. Το 

RMSE βελτιϊκθκε κατά περίπου μία τάξθ μεγζκουσ ςτα 0,093 m για τθν περίοδο 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και 0,206 m για τθν περίοδο ελζγχου.  

Ζνα γράφθμα που περιζχει τθν πορεία ςφγκλιςθσ του αντίςτοιχου ΔΕ αλγορίκμου 

παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 49. Τα αποτελζςματα του βελτιςτοποιθμζνου ΤΝΔ για τα δφο 

πθγάδια φαίνονται ςτθν Εικόνα 50 και ςτθν Εικόνα 52 αντίςτοιχα. Σε ςφγκριςθ με τα 

αποτελζςματα του δικτφου πριν τθ βελτιςτοποίθςθ (Εικόνα 39 και Εικόνα 41), μια 

ςθμαντικι βελτίωςθ είναι φανερι και για τα δφο πθγάδια. 

 

Εικόνα 50. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ με χριςθ 
τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

Ππωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ, το πθγάδι 1 χρθςιμοποιείται και για άντλθςθ, 

γεγονόσ που ςυντελεί ςτθν εμφάνιςθ απότομων πτϊςεων ςτο υδραυλικό φψοσ κατά τθ 

διάρκεια τθσ άντλθςθσ· οι πτϊςεισ αυτζσ δεν προςομοιϊνονται από το ΤΝΔ επειδι είναι 

τοπικζσ και μεταβατικζσ επιδράςεισ. Τζτοιεσ πτϊςεισ δεν εμφανίηονται ςε μεγάλο βακμό 

ςτο πθγάδι 2, κακϊσ εκείνο δε χρθςιμοποιείται για άντλθςθ (αν και ζνα πθγάδι άντλθςθσ 

βρίςκεται πολφ κοντά). 

Κατά τθ διάρκεια τθσ περιόδου ελζγχου για το πθγάδι 1 το ΤΝΔ υποεκτιμά τθν 

υψθλότερθ τιμι των 24,01 μζτρων τθν θμζρα 349 κατά περίπου 0,35 μζτρα. Για το δεφτερο 

πθγάδι θ υποεκτίμθςθ τθσ υψθλότερθσ τιμισ τθσ περιόδου ελζγχου (26,03 μζτρα) είναι 

περίπου 0,33 μζτρα. Αυτζσ οι τιμζσ δεν είναι κακόλου αμελθτζεσ όταν λαμβάνονται 

αποφάςεισ διαχείριςθσ υδατικϊν πόρων. 
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Εικόνα 51. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το πρϊτο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ από τον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

 

 

Εικόνα 52. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ του υδραυλικοφ φψουσ του δευτζρου πθγαδιοφ με 
χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από τον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 
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Εικόνα 53. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το δεφτερο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ από τον διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

Θ βελτίωςθ των αποτελεςμάτων ςε αυτιν τθν προςπάκεια είναι μεγάλθ και οι 

προςομοιωμζνεσ βρίςκονται πολφ κοντά ςτισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ υδραυλικοφ φψουσ, 

όπωσ είναι εμφανζσ ςτθν Εικόνα 51 και ςτθν Εικόνα 53. Τα ςθμεία κατά το μεγαλφτερο 

πλικοσ τουσ ταυτίηονται με τθν ευκεία    . Τα αποτελζςματα για το δεφτερο πθγάδι 

υςτεροφν κατά ελάχιςτο, λόγω κυρίωσ τθσ αδυναμίασ περιγραφισ τθσ υψθλισ κορυφισ του 

ςυνόλου δεδομζνων ελζγχου. Θ ικανότθτα να υπερβαίνει το δίκτυο κατά πολφ τισ τιμζσ με 

τισ οποίεσ ζχει εκπαιδευτεί είναι εξαιρετικά ςθμαντικι, ενϊ γενικότερα τα αποτελζςματα 

για το ςφνολο δεδομζνων ελζγχου καταδεικνφουν ότι το δίκτυο ζχει ικανότθτα 

προςομοίωςθσ τθσ απόκριςθσ του υδροφορζα χωρίσ να προκφπτουν υπόνοιεσ για 

πικανότθτα υπερεκπαίδευςθσ. 

Διαφορϋσ ςτϊθμησ ανϊ χρονικό βόμα ωσ παρϊμετροι εξόδου του ΤΝΔ 

Για το δεφτερο ΤΝΔ, που είχε τισ διαφορζσ ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα ωσ παραμζτρουσ 

εξόδου, οι βζλτιςτεσ τιμζσ των παραμζτρων απόφαςθσ τθσ βελτιςτοποίθςθσ είναι: α) 7, 4 

και 3 θμζρεσ χρονικι υςτζρθςθ για τισ τρεισ μετριςεισ βροχόπτωςθσ, β) 43 και 41 κόμβοι 

ςτα δφο κρυφά επίπεδα, γ) 1000 εποχζσ εκπαίδευςθσ και δ) χριςθ του αρικμοφ θμζρασ των 

χρονοςειρϊν ωσ παραμζτρου ειςόδου του ΤΝΔ.  

Θ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ κατζλθξε ςε ζνα ςφάλμα εκπαίδευςθσ ίςο με 6,9E-04, και 

ςε ζνα ςφάλμα αξιολόγθςθσ ίςο με 3,0E-04, που αποτελοφν μια βελτίωςθ περίπου 9% και 

28% αντίςτοιχα, ςε ςφγκριςθ με τισ τιμζσ του ίδιου δικτφου χωρίσ βελτιςτοποίθςθ. Θ 

βελτίωςθ του RMSE ιταν ακόμα μικρότερθ 2,8% για τθν περίοδο εκπαίδευςθσ και 

αξιολόγθςθσ και 2,2% για τθν περίοδο ελζγχου. Ζνα γράφθμα που περιζχει τθν πορεία 

ςφγκλιςθσ του αντίςτοιχου ΔΕ αλγορίκμου, παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 54. Θ μείωςθ τθσ 
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τιμισ τθσ αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ είναι μικρότερθ ςε ςχζςθ με τθν προθγοφμενθ 

διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ εξ αιτίασ τθσ μικρότερθσ αρχικισ τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ. 

 

Εικόνα 54. Πορεία ςφγκλιςθσ τθσ διαδικαςίασ βελτιςτοποίθςθσ με διαφορικό εξελικτικό 
αλγόρικμο για το δεφτερο ΣΝΔ. 

Θ μικρι βελτίωςθ ςε ςχζςθ με το μθ βελτιςτοποιθμζνο ΤΝΔ ιταν αναμενόμενθ, κακϊσ 

το τελευταίο είχε ιδθ δϊςει πολφ καλά αποτελζςματα. Τα αποτελζςματα του 

βελτιςτοποιθμζνου ΤΝΔ για τθ διαφορά ςτάκμθσ ςτα δφο πθγάδια φαίνονται ςτθν Εικόνα 

55 και ςτθν Εικόνα 57 αντίςτοιχα.  

 

Εικόνα 55. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ 
με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από το διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 
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Στθν Εικόνα 56 και ςτθν Εικόνα 58 απεικονίηονται οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ διαφοράσ 

ςτάκμθσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ.  

 

Εικόνα 56. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το πρϊτο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ από το διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

 

 

Εικόνα 57. Αποτελζςματα προςομοίωςθσ τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του πρϊτου πθγαδιοφ 
με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από το διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 
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Εικόνα 58. Διάγραμμα προςομοιωμζνων τιμϊν ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ για το δεφτερο πθγάδι 
και προςδιοριςμό τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ από το διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

Στθν Εικόνα 59 και ςτθν Εικόνα 60 απεικονίηονται τα αποτελζςματα μετά τθ μετατροπι 

τουσ ςε υδραυλικά φψθ με τθν προςκικθ τθσ ςτάκμθσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ.  

 

Εικόνα 59. Αποτελζςματα μετατροπισ τθσ προςομοιωμζνθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του 
πρϊτου πθγαδιοφ ςε υδραυλικό φψοσ με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από το 
διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 
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Εικόνα 60. Αποτελζςματα μετατροπισ τθσ προςομοιωμζνθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ του 
δευτζρου πθγαδιοφ ςε υδραυλικό φψοσ με χριςθ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ που προζκυψε από το 
διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο. 

Υπάρχει βελτίωςθ ςτα αποτελζςματα, όμωσ οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ ειδικά για το 

πρϊτο πθγάδι ςυνεχίηουν να διαφοροποιοφνται από τισ παρατθρθμζνεσ ςε αρκετά 

προβλθματικά ςθμεία. Για το μεγαλφτερο πλικοσ των δεδομζνων και ειδικά για το δεφτερο 

πθγάδι, όπου τα ςθμεία με απότομεσ ανόδουσ και πτϊςεισ είναι πολφ λιγότερα, τα 

αποτελζςματα του βελτιςτοποιθμζνου ΤΝΔ που βαςίηεται ςτισ διαφορζσ ςτάκμθσ είναι 

εξαιρετικά κοντά ςτα παρατθρθμζνα δεδομζνα και είναι ςαφϊσ καλφτερα από τα 

αποτελζςματα του ΤΝΔ που χρθςιμοποιεί τα υδραυλικά φψθ ωσ παραμζτρουσ εξόδου. Θ 

διαφορά όμωσ είναι αρκετά μικρότερθ ςτθν περίπτωςθ των βελτιςτοποιθμζνων από τον ΔΕ 

δίκτυα ςε ςχζςθ με τα μθ βελτιςτοποιθμζνα. 

Ο Ρίνακασ 5 ςυνοψίηει τα ςτοιχεία για το ςφάλμα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ κάκε 

ΤΝΔ, όπωσ επίςθσ και το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (root mean square error – RMSE) για τισ 

περιόδουσ βακμονόμθςθσ (εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ) και ελζγχου. Τα ςφάλματα 

εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ είναι κανονικοποιθμζνα, δθλαδι ζχουν προκφψει από 

παρατθρθμζνεσ και προςομοιωμζνεσ τιμζσ, οι οποίεσ είχαν μετατραπεί με κατάλλθλο τρόπο 

ϊςτε να βρίςκονται ςτο ςφνολό τουσ εντόσ του διαςτιματοσ (0,1). Τα ςφάλματα με τον 

τρόπο αυτόν είναι ςυγκρίςιμα ωσ προσ το πόςο καλά ζχει εκπαιδευτεί το νευρωνικό, και 

ποιο είναι το ςφάλμα του ςε κανονικοποιθμζνθ κλίμακα. Αντίκετα το μζςο τετραγωνικό 

ςφάλμα δείχνει ςε πραγματικοφσ αρικμοφσ το πόςο κοντά βρίςκονται οι προςομοιωμζνεσ 

τιμζσ ςτισ παρατθρθμζνεσ. Ζχει μονάδεσ ίδιεσ με εκείνεσ των παραμζτρων εξόδου και 

παρζχει πλθροφόρθςθ για τθν αξία του μοντζλου πολφ χριςιμθ για ζνα μθχανικό. Διότι 

ανεξάρτθτα από το ςφάλμα ςαν ποςοςτό ςε πολλζσ εφαρμογζσ ζχει μεγάλθ ςθμαςία ο 

κακαρόσ αρικμόσ του μζτρου του ςφάλματοσ. 
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Πίνακασ 5. φάλμα εκπαίδευςθσ, αξιολόγθςθσ (κανονικοποιθμζνα), RMSE τθσ περιόδου 
εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και RMSE τθσ περιόδου ελζγχου κάκε ΣΝΔ με και χωρίσ 
βελτιςτοποίθςθ. 

ΣΝΔ  
φάλμα  
εκπαίδευςθσ 

φάλμα  
αξιολόγθςθσ 

RMSE εκπαίδευςθ  
& αξιολόγθςθ *m+ 

RMSE 
ζλεγχοσ *m+ 

Υδραυλικό Φψοσ –  
χωρίσ βελτιςτοποίθςθ 

                  0,832 1,467 

Διαφορά Στάκμθσ –  
χωρίσ βελτιςτοποίθςθ 

                  0,094 0,142 

Υδραυλικό Φψοσ –  
με βελτιςτοποίθςθ 

                  0,093 0,206 

Διαφορά Στάκμθσ –  
με βελτιςτοποίθςθ 

                  0,091 0,139 

 

Από τον πίνακα φαίνεται ότι καλφτερθ εκπαίδευςθ επιτυγχάνεται με το υδραυλικό φψοσ 

ωσ παράμετρο εξόδου. Αυτό είναι λογικό κακϊσ το υδραυλικό φψοσ είναι μία με δφο τάξεισ 

μεγζκουσ μεγαλφτερο από τθ διαφορά ςτάκμθσ. Ζτςι είναι πολφ πιο εφκολο να μειωκεί το 

κανονικοποιθμζνο ςφάλμα. Αντίκετα ςτο μζςο τετραγωνικό ςφάλμα τα αποτελζςματα με 

τθ διαφορά ςτάκμθσ ωσ παράμετρο εξόδου είναι μία τάξθ μεγζκουσ καλφτερα ςτθν 

περίπτωςθ που δεν υπάρχει βελτιςτοποίθςθ τθσ δομισ του δικτφου, ενϊ το 

βελτιςτοποιθμζνο δίκτυο μειϊνει, αλλά ςε μικρότερο βακμό, τα ςφάλματα ςε όλα τα 

ςφνολα δεδομζνων. 

Χρηςιμοποιώντασ τα δύο ΤΝΔ για μεςοπρόθεςμη πρόβλεψη 

Για τθν αξιολόγθςθ τθσ ικανότθτασ του βελτιςτοποιθμζνου προθγουμζνωσ ΤΝΔ να 

προβλζψει τα υδραυλικά φψθ για περιςςότερεσ τθσ μίασ μζρασ (μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ, 

ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ 30 με 90 θμζρεσ μετά), το προςομοιωμζνο υδραυλικό φψοσ 

τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ αντί του παρατθρθμζνου χρθςιμοποιικθκε ωσ είςοδοσ ςτα ΤΝΔ 

(οι υπόλοιπεσ παράμετροι ιταν οι παρατθρθμζνεσ). Λόγω όμωσ των κενϊν ςτισ διακζςιμεσ 

χρονοςειρζσ, θ διαδικαςία υπολογιςμοφ πρζπει να επανεκκινιςει μετά από κάκε κενό 

χρθςιμοποιϊντασ παρατθρθμζνεσ τιμζσ υδραυλικοφ φψουσ τθσ προθγοφμενθσ θμζρασ, 

κακϊσ δεν υπάρχουν διακζςιμεσ προςομοιωμζνεσ τιμζσ. Το γεγονόσ αυτό δεν επζτρεψε να 

ελεγχκεί το ΤΝΔ για περιςςότερεσ των 45 θμερϊν. 

Για το πρϊτο ΤΝΔ, που ιταν βελτιςτοποιθμζνο από ΔΕ, τα δεδομζνα ελζγχου για 

μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ είναι τα τμιματα εκείνα του τμιματοσ δεδομζνων ελζγχου που 

δεν περιζχουν κενά, δθλαδι από αρικμό θμζρασ 120 (363) ζωσ 161 (404) και από 164 (406) 

ζωσ 180 (422). Οι αρικμοί ςτισ παρενκζςεισ αντιςτοιχοφν ςτθ κζςθ που ζχουν ςτθ 

χρονοςειρά, όπωσ φαίνονται ςτον οριηόντιο άξονα ςτθν Εικόνα 50 και ςτθν Εικόνα 52. 

Το πρϊτο ΤΝΔ (που ζχει υδραυλικά φψθ ωσ εξόδουσ) χρθςιμοποιικθκε για 

μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ και τα ςχετικά αποτελζςματα για τισ δφο περιόδουσ και τα δφο 

πθγάδια παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 61 και ςτθν Εικόνα 62. Το ςυςςωρευμζνο ςφάλμα 

ςτο τζλοσ τθσ πρϊτθσ περιόδου (40 θμζρεσ) ιταν 0,9 m και 1,16 m αντίςτοιχα για τα δφο 

πθγάδια. Το ςυςςωρευμζνο ςφάλμα ςτο τζλοσ τθσ δεφτερθσ περιόδου ελζγχου (15 θμζρεσ) 

ιταν 0,56 m και 0,72 m αντίςτοιχα. Στον τομζα τθσ διαχείριςθσ υπογείων υδάτων τζτοια 

ςφάλματα δεν είναι αμελθτζα και για πρακτικζσ εφαρμογζσ χρειάηεται καλφτερθ 

προςζγγιςθ. 
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Εικόνα 61. Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ του υδραυλικοφ φψουσ χρθςιμοποιϊντασ τα αποτελζςματα 
του πρϊτου ΣΝΔ (πθγάδι 1 – 1θ και 2θ χρονικι περίοδοσ). 

 

 

Εικόνα 62. Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ του υδραυλικοφ φψουσ χρθςιμοποιϊντασ τα αποτελζςματα 
του πρϊτου ΣΝΔ (πθγάδι 2 – 1θ και 2θ χρονικι περίοδοσ). 

 

Για το δεφτερο ΤΝΔ (βελτιςτοποιθμζνο από ΔΕ), που ζχει τισ διαφορζσ ςτάκμθσ ωσ 

παραμζτρουσ εξόδου, τα δεδομζνα ελζγχου για μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ιταν από αρικμό 

θμζρασ 117 (335) ζωσ 162 (401) και από 165 (403) ζωσ 181 (419). Οι αρικμοί ςτισ 

παρενκζςεισ αντιςτοιχοφν ςτθ κζςθ που ζχουν μζςα ςτθ χρονοςειρά, όπωσ φαίνονται ςτον 

οριηόντιο άξονα ςτθν Εικόνα 55 και ςτθν Εικόνα 57. Θ Εικόνα 63 και θ Εικόνα 65 περιζχουν 
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τισ ςυγκρίςεισ των διαφορϊν ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα για τα πθγάδια 1 και 2 για τθν 

πρϊτθ περίοδο ελζγχου των 45 θμερϊν και τθ δεφτερθ περίοδο ελζγχου των 16 θμερϊν. 

Με αυτά τα αποτελζςματα δθμιουργικθκαν και τα γραφιματα τα οποία εμφανίηονται ςτθν 

Εικόνα 64 και ςτθν Εικόνα 66 που δείχνουν τα ςχετικά υδραυλικά φψθ για κάκε πθγάδι.  

 

Εικόνα 63. Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ χρθςιμοποιϊντασ τα 
αποτελζςματα του δευτζρου ΣΝΔ (πθγάδι 1 – 1θ και 2θ χρονικι περίοδοσ). 

 

 

Εικόνα 64. Μετατροπι ςε υδραυλικό φψοσ τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ τθσ μεταβολισ τθσ 
ςτάκμθσ χρθςιμοποιϊντασ τα αποτελζςματα του δευτζρου ΣΝΔ (πθγάδι 1 – 1θ και 2θ χρονικι 
περίοδοσ). 

Τα ςφάλματα ςτο τζλοσ τθσ πρϊτθσ περιόδου (45 θμζρεσ) είναι ςαφϊσ χαμθλότερα από 

εκείνα που υπολογίςτθκαν για το πρϊτο ΤΝΔ, δθλαδι -0,01 m και 0,03 m για το πρϊτο και 
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το δεφτερο πθγάδι αντίςτοιχα. Τα ςφάλματα ςτο τζλοσ τθσ δεφτερθσ περιόδου ελζγχου (16 

θμζρεσ) είναι -0,001 m και 0,01 m αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα 65. Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ χρθςιμοποιϊντασ τα 
αποτελζςματα του δευτζρου ΣΝΔ (πθγάδι 2 – 1θ και 2θ χρονικι περίοδοσ). 

 

 

Εικόνα 66. Μετατροπι ςε υδραυλικό φψοσ τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ τθσ μεταβολισ τθσ 
ςτάκμθσ χρθςιμοποιϊντασ τα αποτελζςματα του δευτζρου ΣΝΔ (πθγάδι 2 – 1θ και 2θ χρονικι 
περίοδοσ). 

Τα αποτελζςματα τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ παρζχουν επιπλζον αποδείξεισ για 

τθν ανωτερότθτα τθσ επιλογισ των διαφορϊν ςτάκμθσ ωσ παραμζτρων εξόδου του ΤΝΔ. 

Εξάλλου καταδείχτθκε θ ικανότθτα του δεφτερου ΤΝΔ να παράςχει ακριβι αποτελζςματα 

για μεςοπρόκεςμεσ προβλζψεισ. Αυτό προκφπτει από το γεγονόσ ότι αντίκετα με τθν 

περίπτωςθ όπου τα υδραυλικά φψθ είναι οι παράμετροι εξόδου και εμφανίηεται 
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ςυςςϊρευςθ ςφάλματοσ, το νευρωνικό δίκτυο με τισ διαφορζσ ςτάκμθσ δεν εμφανίηει 

ςυςςϊρευςθ του ςφάλματοσ και παρζχει το ίδιο ακριβι αποτελζςματα ακόμα και για 

διαςτιματα τθσ τάξθσ των ςαράντα θμερϊν. 

Μϋθοδοσ bootstrap 

Ρριν από τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου bootstrap εξετάςτθκαν και διαφορετικζσ μζκοδοι 

υπολογιςμοφ επιπζδων εμπιςτοςφνθσ, οι οποίεσ όμωσ δεν ζδωςαν ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα. Ριο χαρακτθριςτικι από αυτζσ είναι μία προςεγγιςτικι μζκοδοσ για 

υπολογιςμό των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ ενόσ απλοφ νευρωνικοφ δικτφου, όπωσ αυτι 

αναπτφχκθκε από τουσ Rivals και Personnaz το 2000 (Rivals & Personnaz, 2000). Στθ 

δθμοςίευςθ αυτι το νευρωνικό δίκτυο είχε μόνο ζνα κρυφό επίπεδο και όλοι οι κόμβοι 

είχαν γραμμικζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ. Το πρόβλθμα που παρουςιάςτθκε κατά τθν 

εφαρμογι τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεκόδου ςε ζνα πολφπλοκο νευρωνικό δίκτυο με μθ 

γραμμικζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ πζρα από τθ δυςκολία καταςκευισ του πίνακα με 

τισ δεφτερεσ παραγϊγουσ ιταν ότι ο πίνακασ αυτόσ κατζλθγε να είναι εξαιρετικά κακισ 

κατάςταςθσ και ιταν αδφνατθ θ παραγωγι του αντιςτρόφου του. Ωσ εκ τοφτου θ μζκοδοσ 

εγκαταλείφκθκε και δεν προτείνεται ςε περιπτϊςεισ όπου χρθςιμοποιοφνται δίκτυα με δφο 

κρυφά επίπεδα και μθ γραμμικζσ ςυναρτιςεισ ενεργοποίθςθσ. Σε περίπτωςθ που το 

νευρωνικό δίκτυο ζχει ζνα κρυφό επίπεδο και γραμμικι ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ υπάρχει 

πικανότθτα θ ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ να μπορζςει να δϊςει τα επικυμθτά αποτελζςματα με 

μικρζσ απαιτιςεισ ςε υπολογιςτικό φόρτο και χρόνο και κα άξιηε να επανεξεταςτεί. 

Θ μζκοδοσ bootstrap εφαρμόςτθκε ςε δφο πθγάδια ενόσ αντλιοςταςίου ςτθν Αττικι. 

Διακζςιμα δεδομζνα υδραυλικοφ φψουσ, αντλιςεων και μετεωρολογικϊν παραμζτρων 

χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ ενόσ ΤΝΔ για προςομοίωςθ τθσ μεταβολισ 

υδραυλικοφ φψουσ. Θ επιλογι τθσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ ωσ παραμζτρου εξόδου 

ζχει αποδειχκεί αρκετά δυςκολότερθ, παρόλα αυτά ζχει πολφ περιςςότερο φυςικό νόθμα. 

Τα γνωςτά κζματα με τθν προθγοφμενθ εφαρμογι είναι: α) ότι το πρϊτο πθγάδι 

παρατιρθςθσ χρθςιμοποιείται και για άντλθςθ και β) ότι ζνα ςυμβάν βροχόπτωςθσ δεν ζχει 

κατά πάςα πικανότθτα καταγραφεί. Το πρϊτο ζχει αναγνωριςτεί ωσ ο λόγοσ για τον οποίο 

το μοντζλο δεν μπορεί να προςομοιϊςει τισ απότομεσ πτϊςεισ και ανόδουσ ενϊ το δεφτερο 

ςυντελεί ςτθν απόλυτθ αδυναμία του μοντζλου να προςομοιϊςει μια άνοδο γφρω ςτο 

ςθμείο δεδομζνων 260.  

Θ μζκοδοσ bootstrap απαίτθςε πολλζσ διαδοχικζσ διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ του ΤΝΔ 

γεγονόσ που ιταν χρονοβόρο. Μία πλιρθσ εκτζλεςθ του αλγορίκμου χρειάςτθκε 44 ϊρεσ 

ςε ζναν υπολογιςτι με επεξεργαςτι 2.1 GHz Intel® Core™ 2 Duo με 3 GB μνιμθσ RAM. Θ 

αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ μζκοδοσ χρειάςτθκε επιπλζον τον υπολογιςμό τθσ επιτάχυνςθσ, ο 

οποίοσ ςυνεπϊσ απαίτθςε περιςςότερεσ διαδικαςίεσ εκπαίδευςθσ του ΤΝΔ. Θ όλθ 

διαδικαςία αφξθςε τον υπολογιςτικό χρόνο κατά περίπου 12%. Ευτυχϊσ θ μεκοδολογία 

μπορεί εφκολα να προγραμματιςτεί με παράλλθλο τρόπο οφτωσ ϊςτε να μειωκεί 

ςθμαντικά ο απαιτοφμενοσ χρόνοσ. 

Ποςοςτιαύα διαςτόματα εμπιςτοςύνησ για ονομαςτικό κϊλυψη 95% 

Ππωσ αναφζρκθκε παραπάνω, το πρϊτο πθγάδι τθσ παροφςασ εργαςίασ είναι πθγάδι 

άντλθςθσ και βρίςκεται κοντά και ςε άλλα πθγάδια άντλθςθσ. Αυτό δθμιουργεί απότομεσ 

πτϊςεισ και ανόδουσ ςτθ χρονοςειρά μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ και αν και το 
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νευρωνικό είναι ςε κζςθ να προςομοιϊςει τθν κζςθ των πτϊςεων αδυνατεί να αναπαράγει 

τθν τιμι.  

Στθν Εικόνα 67 και τθν Εικόνα 68 παρουςιάηονται τα αποτελζςματα των ποςοςτιαίων 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ μαηί με τισ παρατθρθμζνεσ αλλά και τισ προςομοιωμζνεσ τιμζσ 

από το ΤΝΔ. Τα ςθμεία δεδομζνων 1 ζωσ 335 χρθςιμοποιικθκαν για βακμονόμθςθ και τα 

υπόλοιπα κρατικθκαν για ζλεγχο. Εξ αιτίασ τθσ τυχαίασ επιλογισ ςθμείων για εκπαίδευςθ 

και αξιολόγθςθ εντόσ του αλγορίκμου του ΤΝΔ είναι δφςκολο τα δφο αυτά ςφνολα να 

παρουςιαςτοφν ξεχωριςτά. 

Θ διαφορά τθσ μεκόδου bootstrap με τα τυπικά διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ που 

παράγονται από ζνα τυπικό ςφάλμα με τθν υπόκεςθ μιασ κανονικισ κατανομισ είναι ότι τα 

πρϊτα ζχουν μεταβλθτό εφροσ ανάλογα με τισ τιμζσ των δεδομζνων ειςόδου. Πταν 

πρόκειται για απότομεσ πτϊςεισ και ανόδουσ τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ αποδεικνφεται 

ότι δεν μποροφν να τισ περιγράψουν. Δεδομζνου του ότι το ΤΝΔ (μοντζλο) είναι πρακτικά 

αδφνατον να προςομοιϊςει αυτά τα πρότυπα, είναι βζβαιο ότι οι αυτοδφναμεσ τιμζσ 

εξόδου κα είναι αδφνατον να περιζχουν τισ παρατθρθμζνεσ. Εκτόσ από τα ςθμεία που 

μποροφν να κεωρθκοφν ακραία, τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ περικλείουν τθν τάςθ των 

παρατθρθμζνων χρονοςειρϊν αρκετά ικανοποιθτικά. Για τθν ποςοτικοποίθςθ τθσ επιτυχίασ 

υπολογίηονται ςε επόμενθ παράγραφο οι τιμζσ τθν πραγματικισ κάλυψθσ και ςυγκρίνονται 

με τισ ονομαςτικζσ τιμζσ. 

 

Εικόνα 67. Παρατθρθμζνθ, προςομοιωμζνθ τιμι και ποςοςτιαία διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ 95% 
για το πρϊτο πθγάδι. 

Ακόμα και ςτο ςφνολο δεδομζνων ελζγχου (ςθμεία δεδομζνων 336-419), τα διαςτιματα 

περικλείουν τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ εκτόσ από τισ επτά ακραίεσ. Μπορεί να υπάρχει ζνα 

κζμα με τα διαςτιματα τα οποία ζχουν αρκετό εφροσ για ςθμεία με παρατθρθμζνθ τιμι 

κοντά ςτο μθδζν. Αυτό είναι αποτζλεςμα του ότι διαφορετικά αυτοδφναμα ςφνολα 
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δεδομζνων ειςόδου μπορεί να δϊςουν ςθμαντικά διαφορετικζσ τιμζσ εξόδου για τισ 

ςυγκεκριμζνεσ τιμζσ ειςόδου. Πταν κάποιεσ τιμζσ ειςόδου είναι μθδενικζσ θ εκπαίδευςθ κα 

αυξιςει τα βάρθ των μθ μθδενικϊν ειςόδων για εξιςορρόπθςθ. Αυτό οδθγεί ςε αυξθμζνθ 

διακφμανςθ τθσ εξόδου εξ ου και το μεγαλφτερο εφροσ των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

 

Εικόνα 68. Παρατθρθμζνθ, προςομοιωμζνθ τιμι και ποςοςτιαία διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ 95% 
για το δεφτερο πθγάδι. 

Θ εφαρμογι τθσ ποςοςτιαίασ μεκόδου ςτο δεφτερο πθγάδι απζδωςε αρκετά ςτενότερα 

διαςτιματα από εκείνα του πρϊτου πθγαδιοφ. Αυτό είναι φυςικό επειδι δε λαμβάνει χϊρα 

άντλθςθ μζςα ι παραπλεφρωσ ςτο δεφτερο πθγάδι. Ζτςι οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ ιταν 

εξαρχισ πολφ κοντά ςτισ παρατθρθμζνεσ. Θ πιο προβλθματικι περιοχι ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

περίπτωςθ είναι θ άνοδοσ γφρω από το ςθμείο δεδομζνων 260 όπου θ προφανισ ζλλειψθ 

δεδομζνων ειςόδου που επθρεάηουν το μοντζλο δεν μπορεί να ξεπεραςτεί με τθν 

επαναλαμβανόμενθ δειγματολθψία τθσ μεκόδου bootstrap. Θ επίδραςθ τθσ κορυφισ αυτισ 

μπορεί να κεωρθκεί ο κφριοσ λόγοσ για τθν αςυμφωνία μεταξφ ονομαςτικισ και 

πραγματικισ κάλυψθσ τόςο για το ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ όςο και για το ςφνολο 

δεδομζνων αξιολόγθςθσ, κακϊσ θ κορυφι ζχει κατανεμθκεί με τυχαίο τρόπο μεταξφ των 

δφο. Αντίκετα το ςφνολο δεδομζνων ελζγχου (336-419) δε φαίνεται να περιλαμβάνει 

προβλθματικά ςθμεία και οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ ιταν ιδθ ςε υψθλι ςυμφωνία με τισ 

παρατθρθμζνεσ. 

Αμερόληπτα επιταχυμϋνα διαςτόματα εμπιςτοςύνησ για ονομαςτικό κϊλυψη 

95%  

Τα αμερόλθπτα επιταχυμζνα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ιταν κοντά ςτα αντίςτοιχα 

ποςοςτιαία και πολφ μικρζσ διαφορζσ μποροφν να βρεκοφν. Τα αποτελζςματα για το 

πρϊτο πθγάδι ακολουκοφν τισ προςομοιωμζνεσ τιμζσ λίγο καλφτερα και τα διαςτιματα 

είναι μικρότερα από τα ποςοςτιαία (Εικόνα 69). Αυτό είναι ζνα αρκετά επικυμθτό 

χαρακτθριςτικό αρκεί να μθ δθμιουργεί προβλιματα ςτθν πραγματικι κάλυψθ. 
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Εικόνα 69. Παρατθρθμζνθ, προςομοιωμζνθ τιμι και αμερόλθπτα επιταχυμζνα διαςτιματα 
εμπιςτοςφνθσ 95% για το πρϊτο πθγάδι. 

 

Εικόνα 70. Παρατθρθμζνθ, προςομοιωμζνθ τιμι και αμερόλθπτα επιταχυμζνα διαςτιματα 
εμπιςτοςφνθσ 95% για το δεφτερο πθγάδι. 

Δυςτυχϊσ οφτε τα αμερόλθπτα επιταχυμζνα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ ιταν ικανά να 

περιγράψουν τισ απότομεσ πτϊςεισ και ανόδουσ, κακϊσ αυτό είναι ζνα πρόβλθμα που δεν 

μπορεί να αντιμετωπίςει θ τεχνικι επαναλαμβανόμενθσ δειγματολθψίασ. Μόνο ζνα 

μοντζλο που κα μποροφςε κάτω από ςυγκεκριμζνεσ περιςτάςεισ να προςομοιϊςει 

επακριβϊσ κάκε τζτοιο πρότυπο, κα ιταν δυνατόν να λφςει το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα. 
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Το δεφτερο πθγάδι (Εικόνα 70), όντασ μια πολφ πιο απλι περίπτωςθ, είχε παρόμοια 

αποτελζςματα με τθν ποςοςτιαία μζκοδο. Στα περιςςότερα ςθμεία δεδομζνων δεν 

υπάρχουν ςθμαντικζσ διαφορζσ οφτε ςτο εφροσ των διαςτθμάτων οφτε ςτισ οριακζσ τιμζσ. 

Οι πολφ πιο ςυνεπείσ με τισ παρατθρθμζνεσ προςομοιωμζνεσ τιμζσ οδιγθςαν ςε αρκετά 

ςτενότερα διαςτιματα ςε ςχζςθ με εκείνα του πρϊτου πθγαδιοφ. Ωςτόςο θ προβλθματικι 

κορυφι γφρω από το ςθμείο δεδομζνων 260 παραμζνει όπωσ αναμενόταν εκτόσ των 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Υπιρξαν ςκζψεισ για πικανι βελτίωςθ των αποτελεςμάτων μετά από αφαίρεςθ τθσ 

προβλθματικισ κορυφισ και των απότομων πτϊςεων και ανόδων του πρϊτου πθγαδιοφ 

από το ςφνολο των παρατθρθμζνων δεδομζνων. Ο λόγοσ που τελικά δεν 

πραγματοποιικθκε κάτι τζτοιο ιταν επειδι απαιτοφςε μια υποκειμενικι απόφαςθ του τι 

μπορεί να κεωρθκεί ακραία ι προβλθματικι τιμι. Αυτό αντιτίκετο ευκζωσ ςτθν πλιρωσ 

αυτοματοποιθμζνθ προςζγγιςθ που υπάρχει ςτο υπόλοιπο τθσ παροφςασ εργαςίασ. 

Μπορεί να ιςχφει ότι τα ςυγκεκριμζνα πρότυπα απαιτοφν επιπλζον μθ διακζςιμα δεδομζνα 

για να περιγραφοφν και ςε μερικζσ περιπτϊςεισ ο ερευνθτισ δεν μπορεί να γνωρίηει το 

ακριβζσ είδοσ των ςυγκεκριμζνων δεδομζνων. Εν τοφτοισ, θ επζμβαςθ ςτο παρατθρθμζνο 

ςφνολο δεδομζνων εκτόσ από πικανι αφαίρεςθ ςθμείων δεδομζνων που μποροφν να 

προςομοιωκοφν, κα μείωνε το μζγεκοσ του ςυνόλου βακμονόμθςθσ και κα αφαιροφςε 

ακραίεσ τιμζσ ειςόδου και εξόδου από το ςφνολο εκπαίδευςθσ. Αυτό μπορεί ςυνεκδοχικά 

να ελαττϊςει τθν ικανότθτα παρεμβολισ και εξαγωγισ του ΤΝΔ. 

Πραγματικό κϊλυψη για διαφορετικϊ επύπεδα βεβαιότητασ 

Τθν διαφορετικι κάλυψθ για κάκε πθγάδι και κακζνα από τα τρία υποςφνολα 

δεδομζνων (εκπαίδευςθσ, αξιολόγθςθσ και ελζγχου) για τα ποςοςτιαία διαςτιματα 

παρουςιάηει ο Ρίνακασ 6 (και θ Εικόνα 71) και για τα αμερόλθπτα επιταχυμζνα διαςτιματα 

εμπιςτοςφνθσ ο Ρίνακασ 7 (και θ Εικόνα 72). Ο αρικμόσ των ςθμείων δεδομζνων ςε κάκε 

υποςφνολο δεδομζνων είναι αντίςτοιχα 244, 91 και 84. Αυτό δείχνει ότι μια διαφορά ακόμα 

και τθσ τάξθσ του 5% (που κα μποροφςε να κεωρθκεί ςθμαντικι) μεταξφ κεωρθτικισ και 

πραγματικισ κάλυψθσ ςτο υποςφνολο ελζγχου κα μποροφςε να οφείλεται ςε 4 μόνο 

ςθμεία, δθλαδι κα μποροφςε να είναι ζνα τυχαίο γεγονόσ. 

Πίνακασ 6. Θεωρθτικι και πραγματικι κάλυψθ των ποςοςτιαίων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Θεωρθτικι 
 κάλυψθ 

Εκπαίδευςθ 
Πθγάδι 1 

Αξιολόγθςθ 
Πθγάδι 1 

Ζλεγχοσ 
Πθγάδι 1 

Εκπαίδευςθ 
Πθγάδι 2 

Αξιολόγθςθ 
Πθγάδι 2 

Ζλεγχοσ 
Πθγάδι 2 

10% 7.8% 7.7% 25.0% 9.4% 6.6% 9.5% 

20% 17.2% 14.3% 35.7% 13.1% 12.1% 17.9% 

30% 25.8% 22.0% 48.8% 20.9% 14.3% 28.6% 

40% 34.4% 30.8% 60.7% 25.8% 16.5% 40.5% 

50% 39.3% 37.4% 69.0% 32.0% 20.9% 58.3% 

60% 50.0% 42.9% 72.6% 42.2% 34.1% 71.4% 

70% 57.0% 51.6% 78.6% 48.8% 40.7% 77.4% 

80% 63.9% 59.3% 84.5% 59.8% 51.6% 88.1% 

90% 74.6% 69.2% 89.3% 73.4% 64.8% 92.9% 

95% 77.9% 80.2% 89.3% 83.2% 75.8% 94.0% 
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Εικόνα 71. Ποςοςτά πραγματικισ κάλυψθσ των ποςοςτιαίων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ ωσ προσ 
τα ονομαςτικά. 

Θ πραγματικι κάλυψθ τθσ ποςοςτιαίασ μεκόδου για κάκε υποςφνολο δεν ιταν ίςθ με τθ 

κεωρθτικι αλλά τθν ακολουκοφςε με ςχετικι ςυνζπεια, ακόμα και εάν ςε μερικζσ 

περιπτϊςεισ υπερεκτιμά, ενϊ ςε άλλεσ υποεκτιμά, τα διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ. Και τα 

δφο υποςφνολα βακμονόμθςθσ του πρϊτου πθγαδιοφ παρουςιάηουν πραγματικι κάλυψθ 

πάντα χαμθλότερθ από τθν αντίςτοιχθ ονομαςτικι. Αυτό μπορεί να αποδοκεί ςτθ 

διακφμανςθ των παρατθρθμζνων τιμϊν ακόμα και ςε μικρι κλίμακα ενϊ θ αφξθςθ τθσ 

διαφοράσ μεταξφ ονομαςτικισ και πραγματικισ κάλυψθσ, το ζλλειμμα κάλυψθσ, μπορεί να 

κεωρθκεί αποτζλεςμα των απότομων πτϊςεων και ανόδων. 

Το υποςφνολο ελζγχου του πρϊτου πθγαδιοφ είχε μόνο λίγεσ απότομεσ πτϊςεισ και 

ανόδουσ (για τθν ακρίβεια επτά) και αυτζσ είναι πικανότατα ο λόγοσ που δεν μπορεί να 

φτάςει μια πραγματικι κάλυψθ 95%, που κα απαιτοφςε μόνο τζςςερα ςθμεία να μείνουν 

εκτόσ των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. Θ πραγματικι κάλυψθ του ςυγκεκριμζνου 

υποςυνόλου είναι για το μεγαλφτερο μζροσ του αρκετά πάνω από τθν ονομαςτικι ωσ 

αποτζλεςμα τθσ ομαλότερθσ τάςθσ του υποςυνόλου και τθσ ζλλειψθσ απότομων 

διακυμάνςεων. Ωςτόςο ο ρυκμόσ αφξθςθσ τθσ πραγματικισ κάλυψθσ είναι κοντά ςτον 

κεωρθτικό. 

Το δεφτερο πθγάδι είναι αρκετά διαφορετικό. Ππωσ αναφζρκθκε προθγουμζνωσ 

υπάρχουν πολφ λιγότερα προβλθματικά ςθμεία, τα οποία ςτο ςφνολό τουσ εμφανίηονται 

ςτα δφο υποςφνολα βακμονόμθςθσ. Θ γενικότερθ επιτυχία είναι κοντά ςε εκείνθ του 

πρϊτου πθγαδιοφ, με τθν πραγματικι κάλυψθ να είναι αρκετά μικρότερθ από τθν 

ονομαςτικι, αλλά να ακολουκεί με ςυνζπεια τθν αφξθςθ τθσ δεφτερθσ. Θ ςίγουρθ ζλλειψθ 

δεδομζνων βροχόπτωςθσ για τθν μεγάλθ κορυφι ζχει αναγνωριςτεί ωσ θ κφρια αιτία του 

ελλείμματοσ κάλυψθσ και δεν μπορεί να αντιμετωπιςτεί με άλλα μζςα εκτόσ από τθν 

παροχι των επιπλζον δεδομζνων που λείπουν ι τθ διαγραφι των προβλθματικϊν ςθμείων 

από το ςφνολο δεδομζνων. 
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Πίνακασ 7. Θεωρθτικι και πραγματικι κάλυψθ των αμερόλθπτων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. 

Θεωρθτικι  
κάλυψθ 

Εκπαίδευςθ 
Πθγάδι 1 

Αξιολόγθςθ 
Πθγάδι 1 

Ζλεγχοσ 
Πθγάδι 
1 

Εκπαίδευςθ 
Πθγάδι 2 

Αξιολόγθςθ 
Πθγάδι 2 

Ζλεγχοσ 
Πθγάδι 
2 

10% 8.2% 6.6% 10.7% 6.6% 6.6% 17.9% 

20% 16.0% 14.3% 27.4% 13.1% 11.0% 28.6% 

30% 24.6% 19.8% 36.9% 20.1% 13.2% 38.1% 

40% 29.1% 30.8% 54.8% 27.9% 23.1% 47.6% 

50% 39.8% 35.2% 67.9% 34.0% 27.5% 61.9% 

60% 45.5% 42.9% 73.8% 39.3% 30.8% 66.7% 

70% 52.5% 53.8% 81.0% 46.3% 39.6% 76.2% 

80% 65.2% 61.5% 84.5% 54.9% 50.5% 84.5% 

90% 73.8% 74.7% 88.1% 70.9% 64.8% 91.7% 

95% 77.9% 78.0% 89.3% 84.0% 73.6% 96.4% 

 

Το πιο επιτυχθμζνο υποςφνολο τθσ προςομοίωςθσ υπό τθν ζννοια ότι παρζχει τθ 

βζλτιςτθ ςυμφωνία τθσ πραγματικισ με τθν ονομαςτικι κάλυψθ ιταν το ςφνολο 

δεδομζνων ελζγχου του δευτζρου πθγαδιοφ. Από τθν αρχι μζχρι το τζλοσ τθσ διαδικαςίασ 

θ κάλυψθ είναι εξαιρετικά κοντά ςτθ κεωρθτικι όχι μόνο για χαμθλζσ τιμζσ ονομαςτικισ 

κάλυψθσ αλλά και για υψθλζσ. Αυτά μπορεί να κεωρθκοφν τα επικυμθτά αποτελζςματα 

για μια διαδικαςία υπολογιςμοφ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ και είναι εξαιρετικά 

ςθμαντικό ότι το μόνο υποςφνολο τθσ προςομοίωςθσ που δεν περιείχε προβλθματικά 

ςθμεία δεδομζνων απζδωςε τα καλφτερα αποτελζςματα. 

 

Εικόνα 72. Ποςοςτά πραγματικισ κάλυψθσ των αμερόλθπτων επιταχυμζνων διαςτθμάτων 
εμπιςτοςφνθσ ωσ προσ τα ονομαςτικά. 

Ελάχιςτα διαφορετικι από τθσ ποςοςτιαίασ, θ πραγματικι κάλυψθ τθσ αμερόλθπτθσ 

επιταχυμζνθσ μεκόδου παραμζνει ςτισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ μακριά από τθν 
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ονομαςτικι Ωςτόςο τα διαςτιματα είναι ςτενότερα και αυτό πρζπει να ςυνυπολογιςτεί 

κατά τθν επιλογι μίασ μεκόδου bootstrap υπολογιςμοφ διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ. Και 

πάλι ο ρυκμόσ αφξθςθσ τθσ πραγματικισ κάλυψθσ ακολουκεί τον κεωρθτικό και για μία 

ακόμθ φορά τα υποςφνολα ελζγχου και για τα δφο πθγάδια τείνουν να ζχουν υψθλότερθ 

κάλυψθ από τθν επικυμθτι. 

Για τθν ακρίβεια θ πραγματικι κάλυψθ του πρϊτου πθγαδιοφ ενϊ ξεκινά από ζνα τζλειο 

10,7% για κεωρθτικι κάλυψθ 10% αρχίηει να μεγαλϊνει τθ διαφορά μζχρι τελικά να 

μειωκεί και να φτάςει ςτθν οριακι τιμι 89,3% όπωσ και ςτθν ποςοςτιαία μζκοδο. Θ 

πραγματικι κάλυψθ του δευτζρου πθγαδιοφ ιταν 4 με 11% υψθλότερθ από τθν κεωρθτικι 

μζχρι που ςυνζκλινε με τθν ονομαςτικι κάλυψθ ςτο 90 και 95%. Τα αμερόλθπτα 

επιταχυμζνα διαςτιματα ωςτόςο για το ςυγκεκριμζνο υποςφνολο ιταν ελαφρϊσ ευρφτερα 

από τα ποςοςτιαία πικανότατα επειδι θ τιμι τθσ επιτάχυνςθσ που υπολογίςτθκε από το 

ςφνολο δεδομζνων βακμονόμθςθσ ιταν υψθλότερθ από τθν ονομαςτικι, εξ αιτίασ των 

προβλθματικϊν ςθμείων δεδομζνων. 

Διαφορετικϋσ μϋθοδοι εκπαύδευςησ 

Θ χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων εκπαίδευςθσ του νευρωνικοφ δικτφου ζγινε για να 

αναδειχκοφν οι διαφορζσ ανάμεςα ςτουσ αλγορίκμουσ και να αξιολογθκεί υπό ποιεσ 

ςυνκικεσ κα μποροφςε να προτιμθκεί ζνασ ςυγκεκριμζνοσ αλγόρικμοσ αντί ενόσ άλλου. Ο 

Ρίνακασ 8 περιζχει τισ τιμζσ των ςφαλμάτων εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ κακϊσ και το 

χρόνο που απαιτικθκε για τθν εκτζλεςθ κάκε αλγορίκμου εκπαίδευςθσ. Το νευρωνικό 

δίκτυο που χρθςιμοποιικθκε ιταν το βελτιςτοποιθμζνο δίκτυο με τισ μεταβολζσ ςτάκμθσ 

ωσ παραμζτρουσ εξόδου. 

 

Πίνακασ 8. φάλμα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και απαιτοφμενοσ χρόνοσ για κάκε αλγόρικμο 
εκπαίδευςθσ ςτθν περιοχι τθσ Αττικισ. 

 Αλγόρικμοσ φάλμα Εκπαίδευςθσ φάλμα Αξιολόγθςθσ Χρόνοσ 

1 000 
επαναλιψεισ 

Backpropagation (BP) 2.66E-04 1.73E-04 0.1 h 

Τυχαίοσ Ρερίπατοσ (RW) 1.49E-04 1.03E-04 1 h 

10 000 
επαναλιψεισ 

Backpropagation (BP) 2.01E-04 1.34E-04 1 h 

Τυχαίοσ Ρερίπατοσ (RW) 1.35E-04 1.02E-04 9.4 h 

100 βιματα Συηυγϊν Κλίςεων (CG) 2.59E-04 1.68E-04 0.5 h 

 

Ο τροποποιθμζνοσ τυχαίοσ περίπατοσ (RW) φαίνεται να καταλιγει ςε καλφτερθ λφςθ 

από ότι οι άλλοι δφο αλγόρικμοι και μάλιςτα ακόμα και ςε 1000 βιματα. Αυτό μπορεί να 

αποδοκεί ςτθν ικανότθτα εξερεφνθςθσ που ζχει. Αντίκετα, μεταξφ χιλιοςτισ και δεκάκισ 

χιλιοςτισ γενιάσ επιτυγχάνεται μικρι βελτίωςθ τθσ τάξθσ του 9,4%. Αυτό φαίνεται κάπωσ 

περίεργο, κακϊσ υπονοεί ότι κάποια από τα τυχαία επιλεγμζνα βάρθ ςτθν αρχι τθσ 

διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ και τα οποία δεν ζχουν βελτιςτοποιθκεί ζχουν αςιμαντθ 

επίδραςθ πάνω ςτθν τιμι του ςφάλματοσ.  

Ο αλγόρικμοσ backpropagation μειϊνει το ςφάλμα κατά δφο τάξεισ μεγζκουσ από τισ 

πρϊτεσ επτά επαναλιψεισ, αλλά εξ αιτίασ τθσ καταςκευισ του να μθν είναι ελιτιςτικόσ 

εμφανίηονται πολλζσ διακυμάνςεισ. Θ βελτίωςθ από τισ χίλιεσ επαναλιψεισ ςτισ δζκα 

χιλιάδεσ είναι μεγαλφτερθ από ότι ςτθν περίπτωςθ του τυχαίου περιπάτου αλλά δεν είναι 
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εντυπωςιακι εάν αναλογιςτεί κανείσ τθ ςθμαντικι αφξθςθ του υπολογιςτικοφ χρόνου που 

απαιτείται. 

Ειδικά για τον αλγόρικμο ςυηυγϊν κλίςεων μπορεί να ειπωκεί ότι οι αρχικζσ τιμζσ, οι 

οποίεσ είναι τυχαίεσ, δεν ιταν αρκετά κοντά ςτο ολικό ελάχιςτο. Ο αλγόρικμοσ είχε μία 

ταχφτατθ ςφγκλιςθ ςε μία λφςθ, όχι όμωσ ςτθ βζλτιςτθ. Τθ λφςθ αυτι ςτθν οποία κατζλθξε 

μετά από μόλισ 28 βιματα, δεν ιταν δυνατόν να τθν βελτιϊςει περαιτζρω. Αξιοςθμείωτο 

είναι ότι ςε μερικζσ δοκιμαςτικζσ εκτελζςεισ του, ο αλγόρικμοσ ςυηυγϊν κλίςεων ζδειξε 

εξαιρετικά μεγάλθ ευαιςκθςία ςε οποιαδιποτε αλλαγι των αρχικϊν τιμϊν, γεγονόσ που 

υποδθλϊνει ότι μία διαφορετικι υλοποίθςθ του αλγορίκμου ίςωσ να ζδινε καλφτερα 

αποτελζςματα. Πλοι οι αλγόρικμοι κατζλθξαν ςε μικρότερο ςφάλμα αξιολόγθςθσ από ότι 

εκπαίδευςθσ. Αυτό ιταν αναμενόμενο κακϊσ υπιρχαν περιςςότερα ακραία ςθμεία ςτο 

ςφνολο εκπαίδευςθσ. 

Θ βελτίωςθ του ςφάλματοσ ςτον τροποποιθμζνο τυχαίο περίπατο ςυνοδεφεται από μία 

μεγάλθ αφξθςθ, κατά μία τάξθ μεγζκουσ, ςτον απαιτοφμενο χρόνο υπολογιςμοφ. Εντοφτοισ, 

χίλιεσ επαναλιψεισ του τυχαίου περιπάτου απαιτοφν τον ίδιο χρόνο με δζκα χιλιάδεσ 

επαναλιψεισ backpropagation και το ςφάλμα που προκφπτει είναι μικρότερο. 

Στθν Εικόνα 73 παρουςιάηεται θ πορεία ςφγκλιςθσ των τριϊν αλγορίκμων εκπαίδευςθσ. 

Ρρζπει να ςθμειωκεί ότι ςτον οριηόντιο άξονα εμφανίηεται ο αρικμόσ βθμάτων ι 

επαναλιψεων, όχι ο απαιτοφμενοσ χρόνοσ. Ππωσ φαίνεται ςτισ τιμζσ που παρουςιάηει ο 

Ρίνακασ 8, ο αλγόρικμοσ του τυχαίου περιπάτου χρειάςτθκε περίπου δεκαπλάςιο χρόνο 

ανά επανάλθψθ ςε ςχζςθ με τον αλγόρικμο backpropagation. 

 

Εικόνα 73. Ρυκμόσ ςφγκλιςθσ του ςφάλματοσ αξιολόγθςθσ για τισ τρεισ μεκόδουσ εκπαίδευςθσ 
ςτθν περιοχι τθσ Αττικισ. 
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Εικόνα 74. Προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ςτο πρϊτο 
πθγάδι για το νευρωνικό δίκτυο με τθν ελάχιςτθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

 

 

Εικόνα 75. Προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ςτο δεφτερο 
πθγάδι για το νευρωνικό δίκτυο με τθν ελάχιςτθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 

Στθν Εικόνα 74 παρουςιάηονται οι προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ 

του πρϊτου πθγαδιοφ για το αποτζλεςμα του τροποποιθμζνου τυχαίου περιπάτου, ενϊ 

ςτθν Εικόνα 75 παρουςιάηονται τα αντίςτοιχα αποτελζςματα για το δεφτερο πθγάδι. 



 

Λωάννθσ Χ. Τριχάκθσ   

113 Αποτελζςματα – Συηιτθςθ 

Συγκρινόμενα με τα αποτελζςματα του βελτιςτοποιθμζνου δικτφου από το διαφορικό 

εξελικτικό αλγόρικμο, το πρϊτο πθγάδι παρουςιάηει μία μικρι βελτίωςθ ενϊ τα 

αποτελζςματα για το δεφτερο πθγάδι επιδεινϊνονται. Αυτό δθμιουργεί ςκζψεισ για το κατά 

πόςο είναι πιο επικυμθτι μία λφςθ που δεν μπορεί να περιγράψει τόςο καλά το πθγάδι με 

τα λιγότερα ακραία ςθμεία. 

Είναι πικανό αν ςυνεχιςτεί θ εκπαίδευςθ με τον τροποποιθμζνο τυχαίο περίπατο να 

προκφψει μία ακόμα καλφτερθ λφςθ, θ οποία να αναπαράγει όςο το δυνατόν καλφτερα τισ 

επικυμθτζσ εξόδουσ. Αλλά ςε κάποιο ςθμείο τίκεται το ερϊτθμα εάν πλζον θ μζκοδοσ 

μπορεί να προτακεί για πρακτικζσ εφαρμογζσ ι βρίςκεται και κα παραμείνει μζςα ςτθ 

ςφαίρα τθσ ακαδθμαϊκισ ζρευνασ, χωρίσ να ζχει καμία αξία για ζναν ερευνθτι που αναηθτά 

αξιόπιςτα εργαλεία για τθν προςομοίωςθ των αναμενόμενων αποκρίςεων ενόσ φυςικοφ 

ςυςτιματοσ. 

Τϋξασ 

Ανϊλυςη ςυντελεςτών ςυςχϋτιςησ 

Οι ςυντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ τθσ βροχόπτωςθσ ι τθσ άντλθςθσ με τθ μεταβολι του 

υδραυλικοφ φψουσ για διαφορετικζσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ που περιζχει ο Ρίνακασ 9 

υποδθλϊνουν μια υψθλι ςυςχζτιςθ για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ μεταξφ 

βροχόπτωςθσ ι άντλθςθσ και μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ. Το γεγονόσ αυτό ζχει φυςικό 

νόθμα, κακϊσ θ επίδραςθ ενόσ ςυμβάντοσ βροχόπτωςθσ ι άντλθςθσ μπορεί να είναι 

εμφανισ ςτθ διακφμανςθ τθσ ςτάκμθσ του υδροφόρου ορίηοντα για περιςςότερεσ από μία 

θμζρεσ. 

 

Πίνακασ 9. υντελεςτζσ ςυςχζτιςθσ τθσ βροχόπτωςθσ και τθσ άντλθςθσ με τθ μεταβολι 
υδραυλικοφ φψουσ για διάφορεσ τιμζσ χρονικισ υςτζρθςθσ. 

Χρονικι 
υςτζρθςθ 

Βροχόπτωςθ 
– Μεταβολι υδραυλικοφ φψουσ 

Άντλθςθ 
– Μεταβολι υδραυλικοφ φψουσ 

0 0.3225 -0.2870 
1 0.4059 -0.2515 
2 0.2451 -0.1278 
3 0.1577 -0.0725 
4 0.1000 -0.0409 
5 0.0793 -0.0176 
6 0.0489 -0.0131 
7 0.0390 -0.0172 
8 0.0268 -0.0071 
9 0.0184 0.0123 

10 0.0168 0.0171 

 

Εάν επιλεγεί ζνα όριο ςυντελεςτι ςυςχζτιςθσ 0.05 τότε 6 θμζρεσ βροχόπτωςθσ και 4 

θμζρεσ άντλθςθσ προκρίνονται ωσ παράμετροι ειςόδου. Στθν περίπτωςθ που ο 

ςυντελεςτισ ςυςχζτιςθσ είναι παραπλανθτικόσ και ο αρικμόσ των θμερϊν που επθρεάηουν 

δεν είναι τόςο μεγάλοσ, το νευρωνικό δίκτυο πρζπει να είναι ικανό να το εντοπίςει κατά τθ 

διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ και να εξαλείψει τθν επίδραςθ των περιττϊν παραμζτρων κατά 
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τθν αλλαγι των βαρϊν. Ζνα πρόβλθμα που προκφπτει είναι θ άςκοπθ αφξθςθ του χρόνου 

που απαιτείται για τθν εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ δικτφου. 

Βαθμονόμηςη και ϋλεγχοσ 

Το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεφτθκε για 1000 εποχζσ και χρειάςτθκε λιγότερο από δφο 

ϊρεσ ςε ζναν υπολογιςτι με επεξεργαςτι Pentium D 3.00 GHz. Θ διαδικαςία 

βακμονόμθςθσ παριγαγε τα βάρθ κακϊσ και ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ 

1.8E-04 και 2.0E-04 αντίςτοιχα. Οι τιμζσ δεν υποδθλϊνουν υπερεκπαίδευςθ και δείχνουν 

ότι ζχει επιτευχκεί μία επαρκισ εκπαίδευςθ.  

Μετά τθν εκπαίδευςθ και τθν αξιολόγθςθ του νευρωνικοφ δικτφου τα βάρθ που 

παριχκθςαν χρθςιμοποιικθκαν για τον υπολογιςμό των προςομοιωμζνων τιμϊν 

υδραυλικοφ φψουσ για το ςφνολο των διακζςιμων δεδομζνων (Εικόνα 76). Μια 

λεπτομζρεια παρουςιάηεται ςτθν Εικόνα 77. Θ μεταβολι του υδραυλικοφ φψουσ μπορεί 

μετζπειτα να μετατραπεί ςε υδραυλικό φψοσ. Θ γενικι τάςθ των παρατθρθμζνων τιμϊν 

ακολουκείται από τισ προςομοιωμζνεσ. Πμωσ το νευρωνικό δίκτυο απζτυχε να περιγράψει 

κάποια ακραία ςθμεία που μποροφν να αποδοκοφν ςε αντλιςεισ πλθςίον του πθγαδιοφ 

παρατιρθςθσ. Είναι ζνα γνωςτό κζμα των αρχικϊν δεδομζνων ότι θ τιμι τθσ άντλθςθσ ιταν 

ςυνολικι για όλα τα πθγάδια τθσ περιοχισ αντί για κάκε πθγάδι ξεχωριςτά. Αυτό 

αναμζνεται να ειςάγει ζνα ςυγκεκριμζνο ςφάλμα ςτθν προςομοίωςθ. 

 

Εικόνα 76. Παρατθρθμζνεσ και προςομοιωμζνεσ τιμζσ μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ ςτο πθγάδι 
παρατιρθςθσ J-17 (AY-68-37-203). 

Εξ αιτίασ του μεγάλου πλικουσ των δεδομζνων και τθσ δυςκολίασ λιψθσ ξεκάκαρθσ 

εικόνασ για τθν αξία τθσ βακμονόμθςθσ μόνο από τθν Εικόνα 76 και τθν Εικόνα 77, μια 

ςτατιςτικι επεξεργαςία των ςφαλμάτων τθσ προςομοίωςθσ κρίκθκε αναγκαία για τον 

ζλεγχο τθσ αξιοπιςτίασ τθσ προςομοίωςθσ. Το ςφάλμα τθσ προςομοίωςθσ διαχωρίςτθκε ςε 

ηϊνεσ του 1 ft και υπολογίςτθκε θ ςυχνότθτα των θμερϊν με ςφάλμα που να ανικει ςε 

κάκε αντίςτοιχθ ηϊνθ θ οποία ςτθ ςυνζχεια διαιρζκθκε με τον ςυνολικό αρικμό των 

θμερϊν. Τα αντίςτοιχα αποτελζςματα, (Ρίνακασ 10) δείχνουν ότι το ςφάλμα για περίπου 

95% των θμερϊν κυμαίνεται μεταξφ 0 και 1 ft (0 και 30 cm). Το ςφάλμα αυτό μπορεί να 
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κεωρθκεί αποδεκτό, δεδομζνθσ τθσ υψθλισ διακφμανςθσ του υδραυλικοφ φψουσ του 

υδροφορζα. 

 

Εικόνα 77. Λεπτομζρεια των παρατθρθμζνων και προςομοιωμζνων τιμϊν μεταβολισ υδραυλικοφ 
φψουσ ςτο πθγάδι παρατιρθςθσ J-17 (AY-68-37-203). 

 

Πίνακασ 10. υχνότθτα και πικανότθτα το ςφάλμα να βρίςκεται εντόσ ςυγκεκριμζνου εφρουσ. 

Σιμι ςφάλματοσ υχνότθτα [d] Πικανότθτα 

-2 1 0.01% 
-1 48 0.68% 
0 3008 42.31% 
1 3730 52.47% 
2 255 3.59% 
3 44 0.62% 
4 11 0.15% 
5 7 0.10% 
6 5 0.07% 

φνολο 7109 100% 

 

Από το ςφάλμα που προζκυψε και μετζπειτα υπολογιςμοφσ των ςτατιςτικϊν 

χαρακτθριςτικϊν το νευρωνικό δίκτυο επζδειξε μία ςυνολικι τάςθ πόλωςθσ (μζςο ςφάλμα) 

0,12 ft (3,7 cm), ζνα μζςο απόλυτο ςφάλμα 0,33 ft (10 cm) και μία ρίηα μζςου τετραγωνικοφ 

ςφάλματοσ 0,53 ft (16 cm). Το μζςο ςφάλμα υποδθλϊνει ότι οι προςομοιωμζνεσ τιμζσ 

τείνουν να υποεκτιμιςουν τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ, γεγονόσ που μπορεί να εξθγθκεί από 

τισ ακραίεσ τιμζσ που το μοντζλο ΤΝΔ αδυνατεί να προςομοιϊςει. Το ςφάλμα δεν είναι 

αμελθτζο όταν πρόκειται για διαχείριςθ υδατικϊν πόρων, αλλά ςε όρουσ προςομοίωςθσ 

υπογείων υδάτων δε κεωρείται υπερβολικό. Οι ακραίεσ τιμζσ που δεν προςομοιϊνονται 

από το μοντζλο ΤΝΔ, αποδίδονται ςτο γεγονόσ ότι αντλιςεισ λαμβάνουν χϊρα πολφ κοντά 

ςτα ςθμεία παρατιρθςθσ. Δεδομζνου του μεγάλου πλικουσ διακζςιμων δεδομζνων οι 
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ακραίεσ τιμζσ είναι ζνα μικρό τμιμα των διακζςιμων δεδομζνων γεγονόσ που 

υποςτθρίηεται και από τα αποτελζςματα τθσ ςτατιςτικισ ανάλυςθσ. 

Διαφορετικϋσ μϋθοδοι εκπαύδευςησ 

Ραρόμοια με τα αποτελζςματα τθσ πρϊτθσ περιοχισ ιταν και εκείνα του υδροφορζα 

Ζντουαρντσ. Θ βαςικι διαφορά είναι ότι και ςτουσ τρεισ αλγορίκμουσ το ςφάλμα 

αξιολόγθςθσ είναι μεγαλφτερο από το ςφάλμα εκπαίδευςθσ. Αυτό μπορεί να δικαιολογθκεί 

από το γεγονόσ ότι το ςφάλμα εκπαίδευςθσ είναι θ αντικειμενικι ςυνάρτθςθ τθν τιμι τθσ 

οποίασ προςπακοφν να ελαχιςτοποιιςουν οι αλγόρικμοι. Εάν όμωσ το ςφάλμα 

αξιολόγθςθσ είναι κατά πολφ μεγαλφτερο υπάρχει πικανότθτα να ζχει υπερεκπαιδευτεί το 

νευρωνικό δίκτυο. Ο Ρίνακασ 11 ςυνοψίηει τα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ για 

κάκε αλγόρικμο εκπαίδευςθσ, αλλά και το χρόνο που απαιτικθκε για πλιρθ εκτζλεςθ του 

κάκε αλγορίκμου. 

Πίνακασ 11. φάλμα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ και απαιτοφμενοσ χρόνοσ για κάκε αλγόρικμο 
εκπαίδευςθσ ςτθν περιοχι του Σζξασ. 

 Αλγόρικμοσ φάλμα Εκπαίδευςθσ φάλμα Αξιολόγθςθσ Χρόνοσ 

1 000 
επαναλιψεισ 

Backpropagation (BP) 6.29E-05 6.49E-05 1 h 

Τυχαίοσ Ρερίπατοσ (RW) 3.97E-05 4.33E-05 5.7 h 

10 000 
επαναλιψεισ 

Backpropagation (BP) 4.20E-05 4.57E-05 10 h 

Τυχαίοσ Ρερίπατοσ (RW) 1.78E-05 2.09E-05 56.2 h 

100 βιματα Συηυγϊν Κλίςεων (CG) 6.98E-05 7.23E-05 0.3 h 

 

Ο βαςιςμζνοσ ςτον τυχαίο περίπατο αλγόρικμοσ παράγει και πάλι το μικρότερο ςφάλμα, 

αν και αυτι τθ φορά θ βελτίωςθ των εννζα χιλιάδων επιπλζων επαναλιψεων είναι πολφ 

μεγαλφτερθ (55%) από εκείνθ τθσ εφαρμογισ ςτθν Αττικι. Επίςθσ εντυπωςιακι φαντάηει θ 

μείωςθ του ςφάλματοσ ςε ςφγκριςθ με τουσ άλλουσ δφο αλγορίκμουσ, αλλά πρζπει να 

ςθμειωκεί ότι θ προςομοίωςθ του ςυγκεκριμζνου υδροφορζα δεν ιταν το ίδιο 

επιτυχθμζνθ με τθν προςομοίωςθ του υδροφορζα ςτθν Αττικι. Αυτό ςθμαίνει ότι υπιρχε 

μεγαλφτερο περικϊριο βελτίωςθσ. 

Ο αλγόρικμοσ ςυηυγϊν κλίςεων είχε και ςε αυτι τθν εφαρμογι τθν ταχφτερθ ςφγκλιςθ, 

αλλά προσ μία λφςθ αρκετά χειρότερθ από εκείνθ τθν οποία παρείχε ο βαςιςμζνοσ ςτον 

τυχαίο περίπατο αλγόρικμοσ. Θ ςφγκλιςθ επετεφχκθ μετά από 19 βιματα. Θ απόςταςθ του 

αρχικοφ τυχαίου ςθμείου από το βζλτιςτο είναι για μία ακόμα φορά θ πικανότερθ αιτία για 

τθν περιοριςμζνθ επιτυχία του αλγορίκμου. Θ μζκοδοσ backpropagation παρουςιάηει 

διακυμάνςεισ και ςτθν παροφςα εφαρμογι, ενϊ θ βελτίωςθ των δζκα χιλιάδων 

επαναλιψεων απζναντι ςτισ χίλιεσ ιταν μεγαλφτερθ και άγγιξε το 33%. Αυτό οφείλεται 

πικανότατα ςτα μεγαλφτερα περικϊρια βελτίωςθσ. 

Ο τροποποιθμζνοσ τυχαίοσ περίπατοσ χρειάςτθκε περιςςότερο χρόνο από τον 

αλγόρικμο backpropagation (περίπου εξαπλάςιο). Αλλά τα αποτελζςματα του τυχαίου 

περιπάτου μετά από χίλιεσ επαναλιψεισ, που πραγματοποιικθκαν ςε 5,7 ϊρεσ, είναι 

καλφτερα από εκείνα μετά από δζκα χιλιάδεσ επαναλιψεισ backpropagation, που 

πραγματοποιικθκαν ςε 10 ϊρεσ.  
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Εικόνα 78. Ρυκμόσ ςφγκλιςθσ του ςφάλματοσ αξιολόγθςθσ για τισ τρεισ μεκόδουσ εκπαίδευςθσ 
ςτθν περιοχι του Σζξασ. 

Στθν Εικόνα 78 παρουςιάηεται θ πορεία ςφγκλιςθσ των τριϊν αλγορίκμων εκπαίδευςθσ. 

Στον οριηόντιο άξονα εμφανίηεται ο αρικμόσ των βθμάτων ι ο αρικμόσ των επαναλιψεων. 

Ππωσ και ςτθν αντίςτοιχθ περίπτωςθ κατά τθν εφαρμογι ςτθν περιοχι τθσ Αττικισ ο 

χρόνοσ που απαιτικθκε κι εδϊ για κάκε επανάλθψθ είναι διαφορετικόσ ανάλογα με τον 

αλγόρικμο εκπαίδευςθσ. Από το διάγραμμα γίνεται εφκολα αντιλθπτό ότι ο αλγόρικμοσ του 

τροποποιθμζνου περιπάτου καταφζρνει να ανακαλφψει λφςεισ μζςα ςτθν εφικτι περιοχι 

με πολφ μικρότερθ τιμι ςφάλματοσ, ενϊ και ο ρυκμόσ μείωςθσ του ςφάλματοσ είναι 

αρκετά μεγάλοσ κακ’ όλθ τθ διάρκεια των επαναλιψεων. Μόνο προσ το τζλοσ εμφανίηονται 

ςθμάδια επιβράδυνςθσ του ρυκμοφ μείωςθσ του ςφάλματοσ. 

Με βάςθ τα αποτελζςματα τθσ εκπαίδευςθσ με τον τροποποιθμζνο τυχαίο περίπατο 

υπολογίςτθκαν και παρουςιάηονται ςτθν Εικόνα 79 οι προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ 

παρατθρθμζνεσ τιμζσ μεταβολισ ςτάκμθσ ςτον υδροφορζα Ζντουαρντσ. Σε ςφγκριςθ με τα 

αποτελζςματα από τθν προςομοίωςθ με βάςθ τα αποτελζςματα τθσ ανάλυςθσ 

ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ είναι εμφανισ θ βελτίωςθ τθσ ςυμφωνίασ μεταξφ παρατθρθμζνων 

και προςομοιωμζνων. Ακόμα όμωσ και με αυτά τα αποτελζςματα θ προςομοίωςθ δε 

μπορεί να κεωρθκεί ιδιαίτερα επιτυχθμζνθ. Υπάρχουν οι περιοριςμοί ςτα διακζςιμα 

δεδομζνα οι οποίοι δεν είναι δυνατόν να ξεπεραςτοφν από ζναν αλγόρικμο εκπαίδευςθσ. 
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Εικόνα 79. Προςομοιωμζνεσ ωσ προσ τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ μεταβολισ τθσ ςτάκμθσ ςτο πθγάδι 
παρατιρθςθσ για το νευρωνικό δίκτυο με τθν ελάχιςτθ τιμι αντικειμενικισ ςυνάρτθςθσ. 
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Κεφϊλαιο 6ο 

Συμπερϊςματα  
Θ προςομοίωςθ τθσ ςτάκμθσ του υπόγειου φδατοσ ςε καρςτικοφσ υδροφορείσ με 

μοντζλα βαςιςμζνα ςτθ κεωρία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων μπορεί να αποφζρει 

αξιόλογα αποτελζςματα ςε περιπτϊςεισ με ανεπαρκείσ πλθροφορίεσ για τα γεωλογικά 

χαρακτθριςτικά του καρςτικοφ ςυςτιματοσ, αρκεί να είναι διακζςιμθ μια λεπτομερισ 

χρονοςειρά υδρογεωλογικϊν δεδομζνων. Σε αντίκεςθ με τα αρικμθτικά μοντζλα υπογείων 

υδάτων που απαιτοφν λεπτομερι γνϊςθ των γεωλογικϊν χαρακτθριςτικϊν των 

πετρωμάτων και των γεωμετρικϊν χαρακτθριςτικϊν των διακλάςεων ςε καρςτικοφσ 

υδροφορείσ, τα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφν μια προςζγγιςθ μαφρου κουτιοφ που 

λαμβάνει υπ’ όψιν μόνο τα χρονικά μεταβαλλόμενα μζρθ του υδατικοφ ιςοηυγίου και 

ενςωματϊνει τα ςτακερά μζρθ μζςα ςτα ςυναπτικά βάρθ του δικτφου μζςα από μία 

διαδικαςία εκπαίδευςθσ. Ωςτόςο, ζνασ μεγάλοσ αρικμόσ διαφορετικϊν δεδομζνων είναι 

αναγκαίοσ για να επιτευχκεί μία ςωςτι εκπαίδευςθ και κάκε ζλλειψθ μίασ παραμζτρου 

που ζχει επίδραςθ ςτο υδατικό ιςοηφγιο ειςάγει ζνα ςφάλμα ςτο μοντζλο που είναι 

αδφνατο να εξαλειφκεί με διαφορετικό τρόπο. 

Πταν ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο πρόκειται να χρθςιμοποιθκεί για διαχείριςθ 

υδατικϊν πόρων, προτείνεται οι παράμετροι ειςόδου να επιλζγονται με τζτοιο τρόπο ϊςτε 

να περιγράφουν όςο το δυνατόν καλφτερα τουσ χρονικά μεταβαλλόμενουσ παράγοντεσ του 

υδατικοφ ιςοηυγίου. Ενδεικτικά, ωσ παράμετροι ειςόδου προτείνονται οι παροχζσ άντλθςθσ 

αλλά και οι ςτάκμεσ πθγαδιϊν τθσ περιοχισ κακϊσ επίςθσ θ βροχόπτωςθ και θ 

κερμοκραςία από όςουσ περιςςότερουσ διακζςιμουσ ςτακμοφσ ςτθν ευρφτερθ περιοχι, 

ενϊ πρζπει να ςυμπεριλαμβάνεται (όταν υπάρχει διακζςιμθ) και θ επιφανειακι απορροι. 

Πλα τα δεδομζνα πρζπει να διατίκενται με το ίδιο χρονικό βιμα (θμεριςια, εβδομαδιαία 

κτλ.). Σε πολλζσ περιπτϊςεισ θ πιο δφςκολθ παράμετροσ να βρεκεί είναι θ άντλθςθ από 

κάκε αντίςτοιχο πθγάδι ςτθν περιοχι. Θ ακριβισ γνϊςθ τθσ παραμζτρου ωςτόςο είναι 

αποφαςιςτικισ ςθμαςίασ για τθν εκπαίδευςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου που περιγράφει τισ 

επακόλουκεσ απότομεσ μεταβολζσ ςτο υδραυλικό φψοσ που είναι ιδιαίτερα ςθμαντικζσ 

ςτουσ καρςτικοφσ υδροφορείσ.  

Ενδεχομζνωσ μερικζσ παράμετροι ειςόδου να εμφανίηουν χρονικι υςτζρθςθ ωσ προσ τισ 

παραμζτρουσ εξόδου. Ζνα τυπικό ηευγάρι παραμζτρων που εμφανίηεται το φαινόμενο, 

είναι θ βροχόπτωςθ και θ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ του υδροφορζα. Ζνασ ςωςτόσ 

προςδιοριςμόσ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ αποδείχκθκε κρίςιμοσ ςτθν προςπάκεια ορκισ 

προςομοίωςθσ του υδατικοφ ιςοηυγίου του υδροφορζα.  

Στθν προςπάκεια επιλογισ των παραμζτρων ειςόδου του νευρωνικοφ δικτφου μια 

ανάλυςθ ςυντελεςτϊν ςυςχζτιςθσ μπορεί να δϊςει πλθροφορίεσ για το ποιεσ παράμετροι 

είναι ςθμαντικζσ και πρζπει να ειςαχκοφν. Σε κάποιεσ περιπτϊςεισ, όταν θ επίδραςθ μιασ 

ςυγκεκριμζνθσ παραμζτρου είναι εμφανισ για περιςςότερεσ από μία θμζρεσ, οι 

παράμετροι ειςόδου μποροφν να περιλαμβάνουν περιςςότερεσ θμζρεσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

παραμζτρου. Εάν θ εκπαίδευςθ είναι ςωςτι κα μθδενίςει τα βάρθ οποιωνδιποτε περιττϊν 
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κόμβων ειςόδου. Μία πιο εξελιγμζνθ μζκοδοσ περιλαμβάνει τθν αξιοποίθςθ ενόσ 

διαφορικοφ εξελικτικοφ αλγορίκμου για τον βζλτιςτο προςδιοριςμό τθσ χρονικισ 

υςτζρθςθσ των μεταβλθτϊν ειςόδου (π.χ. τθσ βροχόπτωςθσ), κακϊσ και τθσ δομισ του ΤΝΔ 

και των παραμζτρων εκπαίδευςθσ.  

Ζγινε εφαρμογι τθσ προτεινόμενθσ μεκοδολογίασ ςε δφο περιοχζσ, όπου υπιρχαν 

διακζςιμα δεδομζνα. Θ πρϊτθ περιοχι βρίςκεται ςτθν Αττικι, όπου εξετάςτθκαν δφο 

διαφορετικά ΤΝΔ με κοινζσ παραμζτρουσ ειςόδου ςυνδεδεμζνεσ ιςχυρά με μεταβλθτζσ του 

υδατικοφ ιςοηυγίου, οφτωσ ϊςτε να αποδίδουν φυςικό νόθμα ςτο ςχεδιαςμζνο δίκτυο. Το 

πρϊτο δίκτυο προζβλεπε το υδραυλικό φψοσ ςε δφο πθγάδια παρατιρθςθσ, ενϊ το 

δεφτερο τροποποιικθκε ϊςτε να προβλζπει τθ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ (διαφορά 

υδραυλικοφ φψουσ) μεταξφ δφο διαδοχικϊν θμερϊν ςτισ αντίςτοιχεσ τοποκεςίεσ. 

Τα αποτελζςματα τθσ προςομοίωςθσ ζδειξαν ότι το πρϊτο δίκτυο απζτυχε να 

εξαςφαλίςει μια καλι προςζγγιςθ του φυςικοφ φαινομζνου, ενϊ το δεφτερο ζδειξε μια 

ςθμαντικά βελτιωμζνθ ςυμπεριφορά. Αυτό ςυνδζεται με το γεγονόσ ότι περιςςότερο θ 

διαφορά ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα παρά αυτό κακαυτό το υδραυλικό φψοσ ςχετίηεται με 

τθν παράμετρο ΔS του υδατικοφ ιςοηυγίου και ςυνεπακόλουκα θ διαφορά ςτάκμθσ είναι 

καλφτερα ςυςχετιςμζνθ με όλεσ τισ παραμζτρουσ ειςόδου του ΤΝΔ, οι οποίεσ 

προςομοιϊνουν τθν ειςροι και τθν εκροι φδατοσ ςτο φυςικό ςφςτθμα, όπωσ δθλϊνεται 

από τθν εξίςωςθ του υδατικοφ ιςοηυγίου. 

Μετά από βελτιςτοποίθςθ με ζναν διαφορικό εξελικτικό αλγόρικμο το πρϊτο δίκτυο 

επζδειξε ςθμαντικά καλφτερθ ςυμπεριφορά, ενϊ για το δεφτερο δίκτυο θ βελτίωςθ ιταν 

μικρότερθ, αφοφ είχε καταλιξει ιδθ ςε ιδιαίτερα καλά αρχικά αποτελζςματα. Θ διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ ιταν χρονοβόρα και τίκεται ζνα κζμα για το κατά πόςο μια τζτοια 

διαδικαςία μπορεί να χρθςιμοποιθκεί εφκολα ςε πρακτικζσ εφαρμογζσ. Ακόμα, θ βελτίωςθ 

που επιτεφχκθκε με το δεφτερο δίκτυο ιταν οριακι για τθ δεδομζνθ περίπτωςθ (περίπου 

9% και 28% για τα ςφάλματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ αντίςτοιχα). Θ βελτίωςθ όμωσ 

που επιτεφχκθκε από το πρϊτο δίκτυο υποδθλϊνει ότι ο εμπειρικόσ προςδιοριςμόσ των 

παραμζτρων του ΤΝΔ και τθσ δομισ του δεν είναι πάντα αρκετόσ και μια διαδικαςία 

βελτιςτοποίθςθσ μπορεί να καταλιξει ςε ςθμαντικά καλφτερα αποτελζςματα 

προςομοίωςθσ. 

Σε προθγοφμενεσ ενότθτεσ ζγινε ςαφζσ ότι θ διαφορά ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα 

ςυνδζεται πιο φυςικά με τισ παραμζτρουσ του υδατικοφ ιςοηυγίου, που προςομοιϊνουν 

τθν ειςροι προσ και τθν εκροι από τον υδροφορζα, ςε ςχζςθ με το υδραυλικό φψοσ. Ζτςι 

ζνα μοντζλο ΤΝΔ μπορεί να αναπαραςτιςει πιο εφκολα τθν πρϊτθ ςχζςθ από ό,τι τθ 

δεφτερθ χωρίσ τθν ανάγκθ ειδικισ μεταχείριςθσ τθσ δομισ και τθσ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ 

του ΤΝΔ. Φαίνεται ότι απλά (μθ βελτιςτοποιθμζνα) ΤΝΔ μποροφν εφκολα να 

προςομοιϊςουν αυτι τθ ςχζςθ. Ωςτόςο ςτθν περίπτωςθ χριςθσ του υδραυλικοφ φψουσ ωσ 

παραμζτρου εξόδου θ ςχζςθ μεταξφ παραμζτρων ειςόδου και εξόδου φαίνεται να 

περιπλζκεται. Ωσ αποτζλεςμα, θ περιοχι πικανϊν δομϊν ΤΝΔ που είναι ικανζσ να 

καταλιξουν ςε αποδεκτζσ προβλζψεισ ςτενεφει και ζνασ αλγόρικμοσ βελτιςτοποίθςθσ 

χρειάηεται για να βρεκεί θ βζλτιςτθ δομι ςτθν περιοχι αυτι. Στθν περίπτωςθ που 

χρθςιμοποιείται θ διαφορά ςτάκμθσ, θ λφςθ πριν τθ βελτιςτοποίθςθ είναι ιδθ αρκετά 

κοντά ςτθ βζλτιςτθ, ζτςι θ χριςθ τθσ βελτιςτοποίθςθσ παρζχει ςχετικά μικρι βελτίωςθ. 
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Στθν περίπτωςθ που χρθςιμοποιείται το υδραυλικό φψοσ θ βελτιςτοποίθςθ μπορεί να 

αποδϊςει ςθμαντικζσ βελτιϊςεισ, κακϊσ το αρχικό ΤΝΔ μπορεί να είναι αρκετά μακριά από 

τθ βζλτιςτθ περιοχι. 

Τα αποτελζςματα του RMSE για τθν περίοδο ελζγχου επιβεβαιϊνουν τθν υπεροχι τθσ 

επιλογισ τθσ μεταβολισ ςτάκμθσ ωσ παραμζτρου εξόδου. Δείχνουν ότι ακόμα και μετά τθ 

διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ το ΤΝΔ με το υδραυλικό φψοσ ζχει υψθλότερο RMSE από ότι 

εκείνο που χρθςιμοποιεί τθν διαφορά ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα ακόμα και πριν τθ 

διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ του τελευταίου. Συνεπϊσ μπορεί να επιτευχκεί μία 

βελτιωμζνθ ςχζςθ μεταξφ παραμζτρων ειςόδου και εξόδου και ζτςι το δίκτυο αποκτά 

περιςςότερο φυςικό νόθμα. Ρροτείνεται λοιπόν ςτθν περίπτωςθ προςομοίωςθσ υπογείων 

υδάτων με ΤΝΔ, να χρθςιμοποιείται θ διαφορά ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα, αντί του 

υδραυλικοφ φψουσ, κακϊσ ζχει περιςςότερο φυςικό νόθμα. 

Αν και θ βελτιςτοποίθςθ με ΔΕ είναι χρονοβόρα, μπορεί να αποδειχκεί αρκετά 

αποδοτικι ςε ςφγκριςθ με εμπειρικζσ πρακτικζσ δοκιμισ και ςφάλματοσ. Επίςθσ θ 

διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ είναι πλιρωσ αυτοματοποιθμζνθ και μπορεί να επιταχυνκεί αν 

υιοκετθκεί παράλλθλοσ προγραμματιςμόσ. Το υπολογιςτικό κόςτοσ τθσ διαδικαςίασ 

βελτιςτοποίθςθσ μπορεί να μειωκεί εάν επιλεγεί μικρότεροσ αρικμόσ παραμζτρων 

απόφαςθσ, αφαιρϊντασ τισ παραμζτρουσ εκείνεσ που ζχουν μικρι επίδραςθ ςτθν 

αντικειμενικι ςυνάρτθςθ. Ο ΔΕ αλγόρικμοσ δεν παρζχει τζτοια πλθροφόρθςθ γι αυτό 

χρειάηεται να εκτελεςτεί μια ξεχωριςτι ανάλυςθ ευαιςκθςίασ. Αυτό όμωσ διαφεφγει του 

ςκοποφ τθσ παροφςασ εργαςίασ και μπορεί να κεωρθκεί ιδζα για μελλοντικι ζρευνα. 

Και τα δφο (βελτιςτοποιθμζνα με ΔΕ) ΤΝΔ χρθςιμοποιικθκαν τζλοσ για μεςοπρόκεςμθ 

πρόβλεψθ και ελζγχκθκαν για δφο περιόδουσ περίπου 45 και 16 θμερϊν. Για τισ 

προβλζψεισ αυτζσ τα προςομοιωμζνα υδραυλικά φψθ χρθςιμοποιοφνταν ωσ παράμετροι 

ειςόδου ςτα δίκτυα. Το ςφάλμα μεταξφ των προςομοιωμζνων και των παρατθρθμζνων 

τιμϊν υπολογίςτθκε ςτο τζλοσ κάκε περιόδου ελζγχου, παρζχοντασ επιπλζον αποδείξεισ για 

τθν ανωτερότθτα τθσ επιλογισ τθσ διαφοράσ ςτάκμθσ ανά χρονικό βιμα ωσ παραμζτρου 

εξόδου του ΤΝΔ για τθν επίτευξθ ορκϊν αποτελεςμάτων πρόβλεψθσ για μεγαλφτερεσ 

χρονικζσ περιόδουσ. 

Θ δεφτερθ περιοχι βρίςκεται ςτο Τζξασ των Θ.Ρ.Α. και το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο που 

χρθςιμοποιικθκε είχε ωσ παράμετρο εξόδου τθ μεταβολι τθσ ςτάκμθσ ςε ζνα πθγάδι 

παρατιρθςθσ. Τα διακζςιμα ςτοιχεία απαρτίηονταν από θμεριςιεσ τιμζσ υδρολογικϊν και 

υδρογεωλογικϊν δεδομζνων αλλά υπιρχε ζλλειψθ δεδομζνων άντλθςθσ ξεχωριςτά για 

κάκε πθγάδι τθσ περιοχισ. Θ ςυνολικι άντλθςθ από όλα τα πθγάδια ςτθν περιοχι μπορεί 

ςε μία τζτοια περίπτωςθ να χρθςιμοποιθκεί για να περιγραφεί θ τάςθ αλλά όχι και οι 

απότομεσ διακυμάνςεισ τθσ ςτάκμθσ του υπόγειου υδροφορζα. Αυτι θ ζλλειψθ δεδομζνων 

κεωρείται ωσ ο κφριοσ λόγοσ που ειςιγαγε ςφάλμα ςτα ςθμεία δεδομζνων με υψθλζσ τιμζσ 

μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ. Το ςφάλμα που προζκυψε μεταξφ παρατθρθμζνων και 

προςομοιωμζνων τιμϊν μεταβολισ υδραυλικοφ φψουσ ιταν για το 95% των θμερϊν μεταξφ 

0 και 1 ft (0 και 30 cm). Αυτό δεν είναι αμελθτζο όταν πρόκειται για διαχείριςθ υδάτινων 

πόρων, αλλά μπορεί να κεωρθκεί ανεκτό για προςομοίωςθ υπογείων υδάτων. 

Εξ αιτίασ τθσ προςζγγιςθσ ωσ μαφρο κουτί το ΤΝΔ δεν παρζχει πλθροφορίεσ για τθ 

ςθμαντικότθτα κάκε παραμζτρου ειςόδου ςε κάκε παράμετρο εξόδου. Αυτό μπορεί να 
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επιτευχκεί με μια μετζπειτα ανάλυςθ κφριων ςυςτατικϊν (principal component analysis – 

PCA), που είναι ζνα πολφ ενδιαφζρον πεδίο για μελλοντικι ζρευνα. 

Ο αυξθμζνοσ αρικμόσ εφαρμογϊν που ζχουν βρει τα ΤΝΔ ςτθν υδρολογία ςε ςυνδυαςμό 

με τθν ανάγκθ μετάβαςθσ από προςδιοριςτικι ζξοδο ςε ςτοχαςτικι ιταν οι λόγοι για τθν 

αναηιτθςθ μιασ μεκοδολογίασ που κα μποροφςε να εφαρμοςτεί για να καταςκευάςει 

διαςτιματα εμπιςτοςφνθσ για ζνα ςυγκεκριμζνο ΤΝΔ. Εξ αιτίασ τθσ πολυπλοκότθτασ των 

μακθματικϊν αυτϊν μοντζλων οι εκτιμιςεισ των ελαχίςτων τετραγϊνων μπορεί να μθν 

είναι εφαρμόςιμεσ, ειδικά όταν το ΤΝΔ ζχει πολλοφσ κόμβουσ κατανεμθμζνουσ ςε 

περιςςότερα από ζνα κρυφά επίπεδα. 

Στθ διαχείριςθ υπογείων υδάτων ο κακοριςμόσ τθσ αβεβαιότθτασ ενόσ ΤΝΔ μπορεί να 

είναι ιδιαίτερα ςθμαντικόσ όταν εξετάηεται το ςχζδιο άντλθςθσ ςε μια περιοχι επιρρεπι ςε 

υφαλμφρινςθ από μια γειτονικι ακτι. Σε αυτζσ τισ περιπτϊςεισ μπορεί να είναι κρίςιμο για 

τθ ςτάκμθ ςε ςυγκεκριμζνα πθγάδια παρατιρθςθσ να παραμείνει πάνω από μια 

ςυγκεκριμζνθ τιμι για τθν αποφυγι υποβάκμιςθσ τθσ ποιότθτασ. 

Μια ςχετικά εφκολθ ςτθν εφαρμογι μζκοδοσ είναι θ μζκοδοσ bootstrap, θ οποία είναι 

υπολογιςτικά απαιτθτικι αλλά ζχει ελάχιςτα προαπαιτοφμενα και οι υποκζςεισ τθσ 

καλφπτονται ςε μεγάλο βακμό. Θ μόνθ υπόκεςθ που γίνεται είναι ότι το ΤΝΔ ζχει τθν 

ικανότθτα να περιγράψει επακριβϊσ το φυςικό ςφςτθμα. Αυτό μπορεί να παραβιάηεται ςε 

κάποια ακραία ςθμεία δεδομζνων αλλά γενικά θ μζκοδοσ καταλιγει ςε ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα. 

Για να εξεταςτεί θ ορκότθτα των αυτοδφναμων διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ, θ 

πραγματικι κάλυψθ των παρατθρθμζνων ςειρϊν δεδομζνων ςυγκρίκθκε με τθν 

ονομαςτικι κάλυψθ. Τα αποτελζςματα δείχνουν ότι όπωσ αναφζρεται ςτθ βιβλιογραφία θ 

ονομαςτικι κάλυψθ δεν ιςοφται με τθν πραγματικι. Αυτό δεν είναι πρόβλθμα κακαυτισ 

τθσ μεκόδου αλλά αποτζλεςμα του μικροφ αρικμοφ ςθμείων δεδομζνων ςυγκριτικά με τον 

άπειρο κεωρθτικό. Ζνασ άλλοσ παράγοντασ που επθρεάηει τθν πραγματικι κάλυψθ είναι θ 

φπαρξθ ακραίων τιμϊν ςτο ςφνολο δεδομζνων. Αυτζσ οι ακραίεσ τιμζσ μποροφν επίςθσ να 

αυξιςουν τθ διακφμανςθ των τιμϊν εξόδου διευρφνοντασ τα διαςτιματα. 

Θ ποςοςτιαία μζκοδοσ ιταν ευκολότερο να εφαρμοςτεί και απζδωςε ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα. Θ πραγματικι κάλυψθ αυξανόταν με ςυνζπεια και ρυκμό παρόμοιο με 

εκείνον τθσ κεωρθτικισ και οποιοδιποτε ζλλειμμα κάλυψθσ μπορεί να αποδοκεί ςτα 

προβλθματικά ςθμεία δεδομζνων ςυγκεκριμζνων υποςυνόλων. Το ςφνολο δεδομζνων 

ελζγχου του δευτζρου πθγαδιοφ που δεν περιείχε προβλθματικά ςθμεία ζδωςε τα 

καλφτερα αποτελζςματα. Αυτό και μόνο το γεγονόσ αρκεί για να κεωρθκεί θ μζκοδοσ 

πολλά υποςχόμενθ.  

Πντασ πιο ςφνκετθ, κακϊσ απαιτεί τθν εκτίμθςθ τθσ διόρκωςθσ μερολθπτικισ τάςθσ και 

τθσ επιτάχυνςθσ, θ αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ μζκοδοσ απζδωςε γενικά ςτενότερα 

διαςτιματα χωρίσ ςθμαντικζσ αλλαγζσ ςτισ τιμζσ τθσ πραγματικισ κάλυψθσ. Το μόνο 

ςφνολο δεδομζνων ςτο οποίο διεφρυνε τα διαςτιματα ιταν το υποςφνολο ελζγχου του 

δευτζρου πθγαδιοφ πικανότατα λόγω τθσ υψθλισ τιμισ τθσ επιτάχυνςθσ που υπολογίςτθκε 

από το ςφνολο δεδομζνων βακμονόμθςθσ. 
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Συνολικά θ αμερόλθπτθ επιταχυμζνθ είναι πιο προθγμζνθ μζκοδοσ και κεωρείται 

καλφτερθ επιλογι όταν πρόκειται για δθμιουργία διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ ωςτόςο 

μπορεί να καταλιξει ςε ευρφτερα από τα αναγκαία διαςτιματα, εάν ο όροσ τθσ 

επιτάχυνςθσ επθρεάηεται από ακραίεσ τιμζσ. Σε αυτι τθν περίπτωςθ θ ποςοςτιαία μζκοδοσ 

μπορεί να δϊςει ικανοποιθτικά αποτελζςματα χωρίσ τον επιπλζον υπολογιςτικό φόρτο τθσ 

αμερόλθπτθσ επιταχυμζνθσ (περίπου 12% επιπλζον φόρτοσ, ςε ςφγκριςθ με τθν ποςοςτιαία 

μζκοδο). 

Ενϊ θ μζκοδοσ bootstrap είναι ζνα δυνατό και αποτελεςματικό εργαλείο για δθμιουργία 

διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ, θ φπαρξθ ςθμείων δεδομζνων τα οποία είναι αδφνατον να 

περιγραφοφν από το μοντζλο ανεξάρτθτα από τα βάρθ του ΤΝΔ δε ςυνυπολογίηεται ςτθ 

διαδικαςία και τα ςθμεία δεν καλφπτονται από τα διαςτιματα. Αυτόσ ο περιοριςμόσ πρζπει 

να ςυνυπολογίηεται πάντα όταν απαιτείται υψθλι ακρίβεια. Άλλωςτε αυτι δεν είναι μια 

μζκοδοσ για να καλφψει τθν ανεπάρκεια του μοντζλου παρά μόνο για να ποςοτικοποιιςει 

τθν αβεβαιότθτα που ειςάγεται ςτο ςυγκεκριμζνο μοντζλο από τα δεδομζνα ειςόδου και τθ 

ςυνδυαςμζνθ τουσ επίδραςθ κατά τθ διάρκεια τθσ προςαρμογισ των βαρϊν. 

Ραρά τα πλεονεκτιματά τθσ θ μζκοδοσ bootstrap αποδείχκθκε χρονοβόρα. Το ςυνολικό 

υπολογιςτικό κόςτοσ για μία πλιρθ εκτζλεςθ του αλγορίκμου ιταν μάλλον υψθλό (44 

ϊρεσ). Ωςτόςο θ μεκοδολογία μπορεί εφκολα να υλοποιθκεί με παράλλθλο τρόπο, οφτωσ 

ϊςτε να μειωκεί ςθμαντικά ο υπολογιςτικόσ χρόνοσ. Ραρ’ όλα αυτά παραμζνει αρκετά 

μεγάλοσ για πρακτικζσ εφαρμογζσ και ζτςι θ μζκοδοσ bootstrap δεν προτείνεται για 

κακθμερινι χριςθ, ειδικά εάν θ ανάγκθ για υπολογιςμό διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ δε 

δικαιολογεί τον απαιτοφμενο χρόνο και φόρτο.  

Εφαρμογι τθσ μεκόδου για άλλουσ τφπουσ προβλθμάτων που επιλφονται με ΤΝΔ μπορεί 

να προτακεί αρκεί να ικανοποιείται μία προχπόκεςθ. Το μοντζλο πρζπει να είναι ικανό να 

περιγράψει τισ παρατθρθμζνεσ τιμζσ αρκετά καλά χωρίσ να αγνοεί τα ακραία ςθμεία. 

Ρζραν τοφτου δεν γίνονται άλλεσ υποκζςεισ από τισ αυτοδφναμεσ μεκόδουσ. 

Θ μελλοντικι ζρευνα ςτον τομζα τθσ εφαρμογισ ΤΝΔ για προςομοίωςθ ςτάκμθσ 

υπογείων υδάτων πρζπει να επικεντρωκεί ςτθν βελτιςτοποίθςθ του προςδιοριςτικοφ 

μοντζλου ςτον μζγιςτο δυνατό βακμό πριν από τθν εφαρμογι μιασ μεκόδου bootstrap για 

τον υπολογιςμό των διαςτθμάτων εμπιςτοςφνθσ τθσ εξόδου. 

Απλοί αλγόρικμοι, βαςιςμζνοι ςτον τυχαίο περίπατο μπορεί να καταλιξουν ςε 

καλφτερεσ λφςεισ ςτο πρόβλθμα τθσ βελτιςτοποίθςθσ των βαρϊν ενόσ νευρωνικοφ δικτφου 

(κατά τθ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ) ςε ςφγκριςθ με ευρζωσ διαδεδομζνουσ αλγορίκμουσ 

όπωσ ο αλγόρικμοσ backpropagation. Ωσ κφρια αιτία μπορεί να κεωρθκεί θ πικανότθτα 

εγκλωβιςμοφ του τελευταίου ςε τοπικά ελάχιςτα. Ειδικά όταν θ ςυνάρτθςθ του ςφάλματοσ 

είναι περίπλοκθ και περιζχει πολλά τοπικά ελάχιςτα, οι αλγόρικμοι ενδζχεται να 

καταλιξουν ςε μία λφςθ πολφ υποδεζςτερθ τθσ βζλτιςτθσ. Αντικζτωσ οι βαςιςμζνοι ςτον 

τυχαίο περίπατο αλγόρικμοι ζχουν εγγενι ικανότθτα εξερεφνθςθσ, θ οποία τισ 

περιςςότερεσ φορζσ τουσ βοθκά ςτθν εφρεςθ μίασ καλφτερθσ λφςθσ. Τίμθμα για τθν 

εξερευνθτικι ιδιότθτα είναι ο υψθλόσ υπολογιςτικόσ χρόνοσ και θ αβεβαιότθτα ςφγκλιςθσ. 

Πταν ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο υποβάλλεται ςε μία διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ και 

πολλαπλζσ εκτελζςεισ του αλγορίκμου εκπαίδευςθσ είναι απαραίτθτεσ, ο αυξθμζνοσ 

χρόνοσ υπολογιςμοφ είναι ςαφϊσ ζνα μειονζκτθμα το οποίο κα μποροφςε να αποτρζψει 
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ζναν ερευνθτι από τθν επιλογι του ςυγκεκριμζνου αλγορίκμου προσ όφελοσ ενόσ 

ταχφτερου. Μόνο ςε περιπτϊςεισ που και θ μικρότερθ δυνατι βελτίωςθ του ςφάλματοσ 

κεωρείται ςθμαντικι μποροφν να βρουν εφαρμογι αλγόρικμοι τυχαίου περιπάτου ςε 

εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων. Ραραμζνουν όμωσ ζνα χριςιμο εργαλείο για ζναν 

ερευνθτι που επικυμεί να ελζγξει τθν επάρκεια αλγορίκμων όπωσ ο backpropagation να 

αντιμετωπίςουν ζνα ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα. Για παράδειγμα, εάν ζνασ ερευνθτισ 

επικυμεί να επιβεβαιϊςει ότι θ λφςθ ςτθν οποία κατζλθξε ο αλγόρικμοσ backpropagation 

είναι κοντά ςτθ βζλτιςτθ, ζνασ εφκολοσ τρόποσ είναι μζςω τθσ ςφγκριςθσ με τα 

αποτελζςματα που προκφπτουν από τθν εφαρμογι ενόσ τροποποιθμζνου τυχαίου 

περιπάτου. 
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Κεφϊλαιο 7ο 

Προτϊςεισ για Μελλοντικό Έρευνα 
Ρολλζσ είναι οι κατευκφνςεισ ςτισ οποίεσ μπορεί να κινθκεί θ μελλοντικι ζρευνα πάνω 

ςτο αντικείμενο τθσ προςομοίωςθσ υπογείων υδάτων με χριςθ μεκόδων υπολογιςτικισ 

νοθμοςφνθσ. Σθμαντικά αποτελζςματα μπορεί να προκφψουν από τθν εξζταςθ 

διαφορετικϊν αρχιτεκτονικϊν δομϊν όπωσ τα δίκτυα με ακτινικι ςυνάρτθςθ βάςθσ (radial 

basis function – RBF), ι και διαφορετικϊν μεκόδων εκπαίδευςθσ όπωσ θ Levenberg – 

Marquardt. Εναλλακτικζσ μζκοδοι εκπαίδευςθσ κα μποροφςαν να χρθςιμοποιιςουν 

ςυνδυαςτικοφσ αλγορίκμουσ ςυηυγϊν κλίςεων και τυχαίου περιπάτου ςε μία προςπάκεια 

να επωφελθκοφν από τθν ταχφτατθ ςφγκλιςθ και από τθν κακολικι εξερεφνθςθ.  

Επίςθσ κα μποροφςαν να εξεταςτοφν μζκοδοι βελτιςτοποίθςθσ όπωσ οι εξελικτικοί 

αλγόρικμοι, ωσ αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ ενόσ τεχνθτοφ νευρωνικοφ δικτφου. Αν και μπορεί 

να αποδειχκεί αναποτελεςματικό ςε μεγάλα δίκτυα με πολλοφσ κόμβουσ και κρυφά 

επίπεδα εξ αιτίασ του αυξθμζνου χρόνου που κα απαιτιςει, ςε μικρά δίκτυα μπορεί να 

αποδειχκεί ταχφτερθ εναλλακτικι μεκόδων τυχαίου περιπάτου. 

Θ ανάλυςθ των διακζςιμων δεδομζνων κα ιταν ενδιαφζρουςα για τθν καλφτερθ 

κατανόθςθ των διαδικαςιϊν που λαμβάνουν χϊρα μζςα ςτο φυςικό ςφςτθμα. Θ φαςματικι 

ανάλυςθ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθ διαπίςτωςθ αν μία ςειρά ζχει εποχικότθτα και 

τον κακοριςμό τθσ εποχικισ ςυνιςτϊςασ. Μία ανάλυςθ για τισ θμζρεσ με μθδενικι 

βροχόπτωςθ είναι δυνατόν να βοθκιςει ςτθν κατανόθςθ τθσ φυςικισ τάςθσ του 

ςυςτιματοσ. 

Θ χωρικι ςυςχζτιςθ των χρονοςειρϊν με γεωςτατιςτικζσ μεκόδουσ μπορεί να δϊςει 

πλθροφορίεσ ςχετικά με τθν κατανομι τουσ ςε ολόκλθρθ τθν περιοχι μελζτθσ. Επιπλζον θ 

ςφνδεςθ των νευρωνικϊν δικτφων με γεωςτατιςτικζσ μεκόδουσ μπορεί να χρθςιμοποιθκεί 

για τθν καταςκευι πιεηομετρικϊν χαρτϊν και χαρτϊν αβεβαιότθτασ, οφτωσ ϊςτε να 

μεταφερκεί ςτον χϊρο θ μονοδιάςτατθ ςθμειακι πλθροφορία τθσ εξόδου ενόσ νευρωνικοφ 

δικτφου που αφορά ςτθν απόκριςθ τθσ ςτάκμθσ του υπογείου νεροφ ςε ζνα πθγάδι 

παρατιρθςθσ. 

Λδιαίτερα ςθμαντικι κα ιταν και θ πρόγνωςθ τθσ αβεβαιότθτασ του μοντζλου ςε 

μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ. Θ μζκοδοσ bootstrap κα μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί εάν ο 

υπολογιςτικόσ φόρτοσ τθσ μεκόδου  
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Optimal selection of artificial neural network parameters
for the prediction of a karstic aquifer’s response
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Abstract:

The simulation of karstic aquifers is difficult using traditional groundwater numerical simulators, as the exact knowledge of
the hydraulic characteristics of the physical system in small scale is rarely available and the numerical simulators produce
results of limited reliability. In the present work, artificial neural networks (ANNs) are utilized to predict the response of a
karstic aquifer, using the hydraulic head change per time step rather than the hydraulic head itself as output parameter of the
network. As it will be demonstrated, in the first case a better approximation of the physical system’s response is achieved as
the change of the hydraulic head is more naturally connected to the input parameters of the network, which model the aquatic
equilibrium of the system. The correlation of rainfall and hydraulic head change per time step was initially used to determine
the time lag of the rainfall input data, which represents the time needed by the rainfall to percolate and reach the water table.
In a second step, a differential evolution (DE) algorithm is utilized for the optimal selection of rainfall time lag as well as
ANN’s architecture and training parameters. Although a time consuming procedure, the improvement obtained suggests that
the empirical determination of the ANN parameters and structure is not always sufficient and an optimization procedure, which
minimizes the training and evaluation errors of the ANN, may provide substantially better simulation results. The optimized
networks were finally used for midterm predictions (30 to 90 days ahead) of the hydraulic head, showing the ability of the
ANN with hydraulic head change as output parameter to provide predictions with high accuracy at the end of the considered
time period. Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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INTRODUCTION

In the recent past, artificial neural networks (ANNs)
have found application in many different fields. The
use of these universal approximators in hydrology in
general or specifically in groundwater hydraulic head
simulation is quite new, with a limited number of
publications (Coppola et al., 2005b; Daliakopoulos et al.,
2005; Lallahem et al., 2005; Nayak et al., 2006). The
main objective of the present study is to examine the
performance of ANN models in a groundwater flow
simulation of a karstic aquifer. The simulation of a karstic
aquifer is quite difficult using traditional methods due to
the fact that there is an extremely high degree of spatial
diversity of hydraulic characteristics, such as hydraulic
conductivity, porosity, specific storage etc., that prevent
the researcher from constructing a trustworthy model
analogue to the physical system.

Karstic aquifers

The occurrence of karstic phenomena is always connected
with the existence of certain types of bedrock, which
have a high solubility in water and leave hardly any
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Engineering, Technical University of Crete, Polytechneioupolis, Chania
73100, Greece. E-mail: karatzas@mred.tuc.gr

residual so that the gaps are enlarged with the dilution
procedure and permit the water flow through. To those
types of bedrock, which are known as karstic (Bögli,
1980), belong carbonate rocks, such as limestone and
dolomite, which are quite widespread in Greece.

Carbonate karst aquifers have long been conceptual-
ized as containing three types of porosity: matrix bedrock
porosity, conduit porosity and fracture porosity. Very
often, for simplification reasons it is considered that water
flow occurs only in the conduits but there are cases where
the intergranular porosity contributes a significant part of
the flow depending on the rainfall period (wet–dry) (Mar-
tin and Dean, 2001). Observations of the water table show
that the availability of freshwater in a coastal karst aquifer
depends on the amount of water that arrives through the
vadose zone rather than by the slow percolation through
the small fissure network.

Simulation difficulty, regardless of the model, of the
water table seems to be due to the significant variability
of natural recharge rates and storage, or the presence of
other variables (such as the exact location of the karstic
channels or a complex unknown geological formation
and also meteorological data that do not cover the area
of study to its full extend) that are not accounted for
in the model (Jocson et al., 2002). For an accurate
prediction two parameters are considered critical in
groundwater simulation: (a) the ability to characterize

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd.
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precisely the geometrical and hydrological characteristics
using geophysical methods for measurement, and (b) the
increase of computational effort that will allow the view
of flow and mass transport in three-dimensional flow
systems and at large scales (Berkowitz, 2002).

Problems like the difficulty of simulating the exact
mechanisms of the natural system and the need for more
accurate measures of geometrical parameters can be over-
come using a model based on neural network theory
that is able to simulate the hydraulic head without thor-
ough knowledge of the geological and hydrogeological
properties of the natural system. Having a completely
different approach than that of numerical models, where
the aquifer is the simulation object, the use of an ANN
model is focused on simulating the hydrologic cycle. This
method has the advantage of applicability in any type of
aquifer. The only requirement, yet not always easy to
meet, is a variety of data (meteorological, groundwater
levels) for long time periods that are not always avail-
able. These data time-series are all that is needed for
training (calibrating) the neural network and for evaluat-
ing the reliability of the calibrated ANN model. ANNs
can theoretically approximate complicated functions pro-
vided that sufficient training data and number of hidden
nodes are used (Haykin, 1998). However, in real cases,
limitations on their predictive and generalization capabil-
ities are frequently observed, due to the lack of sufficient
and trustworthy training data, the possible existence of
other parameters that influence the physical system not
taken into account, and the computational limitations that
prevent the use of large networks and optimization pro-
cedures (Pinkus, 1999).

ANNs in hydrology

Among the fields of artificial intelligence (AI), the
ANN modeling can be seen as a sophisticated data
oriented modeling technique to find relationship between
input and output patterns without using detailed process
knowledge (Lallahem and Mania, 2003b). This is most
convenient when the physical model is not explicitly
known or extremely difficult to be described accurately,
and/or when there are insufficient data to run a detailed
model.

The artificial neural networks were initially formed as
an oversimplified parallel to biological neural networks.
The fact is that in both networks there are processing
units (neurons), which communicate by sending signals to
each other over a large number of weighted connections.
In ANN each unit performs the relatively simple job
of receiving input from neighbours or external sources
and of using this to compute an output signal which
is propagated to other units (Kröse and van der Smagt,
1996).

Several ANN applications in groundwater and surface
water hydrology have been recently published. In ground-
water hydrology these include simulation of a numeri-
cal model in order to obtain results in less time with
smaller computational effort (Arndt et al., 2005; Hani

et al., 2006; Nikolos et al., 2008); estimation of aquifer
parameters (hydraulic conductivity), using an inverse
problem method where, using hydraulic head measure-
ments, the aquifer parameters are calculated (Zio, 1997;
Wosten et al., 2001; Garcia and Shigidi, 2006; Samani
et al., 2007); forecasting spring outflow, combining a
mathematical model that calculates input parameters of
a neural network (Lallahem and Mania, 2003a); predic-
tion of a flow field, which is still in initial level and
combines a conventional numerical model with ANN
in order to produce a map of the flow field (Benning
et al., 2001); and prediction of contamination risk, based
on conductance, precipitation, temperature, and pump-
ing data (Kuo et al., 2004; Coppola et al., 2005a; Sahoo
et al., 2006). In surface water hydrology the main imple-
mentation concerns catchment flow prediction for manag-
ing flood-risk or reservoir storage (Coulibaly et al., 2000;
Aqil et al., 2007); rainfall runoff modeling, which can be
either lumped or semi-distributed (Sajikumar and Than-
daveswara, 1999; Lallahem and Mania, 2003b; Chen and
Adams, 2006); and time series modeling, which in asso-
ciation with fuzzy logic has been applied for river flow
modeling (Nayak et al., 2004).

In hydrology, the basic equation that all ANNs sim-
ulate is the aquatic equilibrium. Neural networks can
simulate parameters like hydraulic head that are related
to other parameters such as rainfall and evapotranspira-
tion. During training with known input and output, the
synaptic weights are adjusted so that the network yields,
for a given input, an output as close as possible to the
observed. This process incorporates within the weights
any constant parameter of the aquatic equation. Because
of the black box approach and the complicated struc-
ture of the network each constant parameter cannot be
directly identified as a certain synaptic weight but the
whole process is taking all the constant parameters into
consideration through the training procedure, resulting in
a non linear mapping between the input and output data.
Regarding the karstic aquifers, the ANN model does not
need to know all the complex parameters that affect the
output, as it has an excellent ability to describe relations
between parameters. Given the high correlation among
aquatic equilibrium parameters, such as rainfall, ground-
water storage change, runoff, evapotranspiration etc., all
constant value factors can be omitted, as they will be
incorporated in the weights that will be calculated by the
ANN model.

Different ANN architectures can be used, such as feed-
forward, recurrent, or radial basis function networks,
depending on the problem under consideration, as there
is a possibility of one structure to respond better than
the others. Moreover, the choice of the most suitable
training algorithm can further improve the network’s
ability. Important work has been done in this field with
the use and evaluation of different methods, in order to
find the most suitable for the simulation of the study area
(Daliakopoulos et al., 2005). In the recent past there have
been some attempts to apply ANN models for various
aquifers.

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 23, 2956–2969 (2009)
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In northern France (Lallahem et al., 2005), a multi
layer perceptron (MLP) ANN model is used in order to
simulate the response of the aquifer at a certain well loca-
tion. For each data point (day) the input parameters are
rainfall, effective rainfall, mean temperature, and evap-
otranspiration from two stations and twelve hydraulic
heads from nearby wells. The authors also examined the
case of using the hydraulic heads of more days as input
parameters; however, there is a doubt whether there is a
physical meaning in this.

The neural network that was applied in India (Nayak
et al., 2006) used as input the monthly rainfall, irrigation
canal release, and the hydraulic heads, not only for the
previous month, but for up to four months in advance.
The output is the groundwater level at two well locations,
and the results are reasonably accurate for up to four
months prediction. However, the physical meaning has
to be examined when it comes to a four month time lag
either for rainfall or hydraulic head, since the water in
karst aquifers flows with relatively high velocities.

A simpler network was used in New Jersey, USA
(Coppola et al., 2005b) that takes as input variables the
30-day mean temperature, rainfall, pumping rates from
3 wells, cumulative pumping rate, and the initial head
at an observation well. The output is a 30 days ahead
prediction of the head at the observation well. This is a
case that can be used to get a rough picture of the system
and its behaviour.

Many issues arise when ANN models are used to
simulate a phenomenon subject to physical laws, due
to their black box approach. There have been questions
raised by researchers concerning the value of such models
and the interpretation of their results (Christakos, 2002).
It is true that when a model puts the emphasis on the
mathematics and fails to incorporate some knowledge of
the physical system, it will provide—more often than
not–non interpretable results. With this fact in mind, the
approach of this study focuses on the physical system as
well as the ANN itself. The objective of this work is to
support the construction of ANNs with the knowledge
of the physical system and provide physical meaning
to the parameters used as input and output parameters
of the ANNs, in order to overcome their “black box
approach”. Calibrating with mathematical terms only
is the problematic part of many ANN models, which
may provide results that are in a poor agreement with
the underlying physical laws. Two different multi layer
perceptron ANNs were utilized; the first one was used
to predict the hydraulic head at two observation wells,
while the second one was modified to predict the change
to the hydraulic head between two successive days, at
the corresponding locations. A correlation analysis of the
measured data was initially used to determine the time
lag between the current day and the day used for input
of the measured rainfall levels. A differential evolution
algorithm was subsequently used to optimally define the
time lag in the rainfall measurements as well as ANN’s
architecture and training parameters.

The proposed methodology suggests all input parame-
ters to be directly or indirectly connected to the aquatic
equilibrium and the ANN to be treated as a sophisti-
cated analog to empirical models of the past. A major
concern was to quantify the time lag of input parame-
ters in order to retain a physical meaning, rather than
just try to minimize the error in a mathematical way by
adding or removing parameters as in (Lallahem et al.,
2005). The correlation coefficients of time series are
thought to be a useful tool for time lag quantification
without optimization, while the DE was used to fur-
ther examine alternative possibilities and provide the
optimal ones.

CASE STUDY

The area of study is found in the North West part of
the prefecture of Attica in Greece at the pumping site
of Mavrosouvala (Figure 1). The site provides water to
some villages nearby, but is also connected to the main
network of the capital (Athens), for times when surface
sources can’t cover the demand.

The geology of the aquifer consists mainly of lime-
stone. The recharge of the aquifer comes from the moun-
tains in the south. The water table is rather low, about
100 m below ground surface and 15–20 m above mean
sea level (MSL). The wells of the pumping site are drilled
so that the end is near MSL. Because of proximity to the
coast, there is a fear of saltwater intrusion if the water
table drops. When the water table gets below 12 m above
MSL, an increase of the electrical conductivity has been
observed (Demopoulos, 2000). This is a potential prob-
lem as the aquifer provides drinking water and it is of
great importance to keep the quality high.

The karstic system of the region is not described
accurately by a geophysical analysis; therefore, it is
impossible to build a groundwater model such as dual
porosity, or pipe flow, yet the neural networks can give
an approximation on the aquifer response. A previous
attempt to simulate this aquifer has used an equivalent
porous medium (EPM) approach that gave moderate
results (Trichakis and Baltas, 2006).

The available field data for the area consisted of
daily values of temperature, rainfall (from three differ-
ent stations in the region), pumping duration (of the 16

Figure 1. The map of the greater region
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wells that are within the pumping site), and hydraulic
heads from two observation wells (AS1 and N4). The
first observation well (AS1) was also used for pump-
ing. The fact that the pumping was not constant but
frequently interrupted, and that pumping was taking
place inside AS1 and close to N4 was the reason for
the sudden drop of hydraulic heads and the consequent
rise back.

THE ADOPTED METHODOLOGY

The equation that is actually simulated by a neural
network in most hydrological applications is the water
budget. The aquatic equilibrium is described by the
following equation:

1S D I � O C P � EPT š Q �1�

where, 1S is the change in the aquifer’s storage, I
is the inflow of the water basin, O is the outflow to
other water basins, P is the precipitation in the basin,
EPT is the evapotranspiration that takes place within
the basin, and Q is the pumping/recharging. Naturally,
having in mind the complexity of the physical system in
most cases, there are no available data for all the time
varying parameters. A selection of the most important is
necessary when the input parameters of the network are
chosen. In this case study rainfall, temperature, pumping
rates, and previous day hydraulic heads were selected as
input parameters.

Since the area of study is highly karstified and no
surface streams exist within it (Demopoulos, 2000) it can
be assumed that there is no surface inflow or outflow;
therefore, I and O in (1) are not taken into account in
this model. In case where surface streams are present,
the flow rate of those streams should be added to
the input parameters. P is a direct input to the ANN
model (using three precipitation station measurements).
The evapotranspiration is related to the temperature and
probably the day number (i.e. the number of the day
starting from 1 for January 1st to 365 for December
31st). The use or not of the day number as an input
parameter will be decided by the optimization procedure,
as it is later discussed. In empirical models widely used,
such as the Penman or Penman—Montieth equation,
data for daily mean temperature, wind speed, relative
humidity, and solar radiation are needed. Data for wind
speed and relative humidity were not available but
would be desirable. The only available data connected to
evapotranspiration were temperature and the day number,
but since the latter’s importance is questionable its use
or not as an input was decided by the optimization
process.

The initial thought of using the hydraulic head as an
output parameter was due to this being a common practice
(Arndt et al., 2005; Coppola et al., 2005b; Daliakopoulos
et al., 2005; Lallahem et al., 2005; Nayak et al., 2006;
Feng et al., 2008; Krishna et al., 2008). However, the
use of previous day hydraulic head as an input parameter

and hydraulic head as an output parameter raises some
questions. These two parameters were highly correlated
(correlation coefficient >0Ð998) and this fact can give the
ANN an undesirable bias and lead to underestimation of
other input parameters’ importance. In order to reduce
the error, the option of having the hydraulic head change
per time step (i.e. the difference of the hydraulic head at
a certain day minus the one observed the previous day at
the same location) rather than the actual hydraulic head
as an output parameter was examined. The ANN training
method had no modification other than the change of the
output parameter in the training data set.

The artificial neural network

After the collection of field data, an ANN (Nikolos et al.,
2008) was modified in order to describe the simulation of
the aquifer’s response at certain wells. The ANN adopted
is a classic fully connected multilayer perceptron, trained
in a supervised manner with the error back-propagation
algorithm. Two hidden layers are used and a schematic
representation of the network is presented in Figure 2.
It should be noted that if a second hidden layer is
introduced, the local features of the fitting function are
extracted in the first hidden layer and the global features
are extracted in the second hidden layer (Chester, 1990;
Funahashi, 1989; Haykin, 1998). The activation function
is the commonly used logistic function, while the synaptic
weights are determined in the training procedure through
successive weight adaptations. The number of nodes in
each one of the hidden layers was initially set equal to 30;
however, the final number of nodes in each hidden layer
was the outcome of an optimization procedure, using
a DE algorithm as it will be described in a following
paragraph.

The back-propagation learning algorithm was applied
in a sequential mode, where weight updating is performed
after the presentation of each training example to the
network. A learning-rate parameter equal to 0Ð01 and a
momentum constant equal to 0Ð9 were used throughout
this work. The available data set was initially partitioned
into the training and testing parts. The first 80% of the
available data was used for the training part and the rest
20% used to test the ANN (see for example Figures 3 and
4). Moreover, the training set was further partitioned into
two disjoint subsets: the estimation subset used to train
the ANN and the validation subset used to validate the
ANN. The training and evaluation errors of the neural
network are calculated as the summed squared error
between desired and calculated output for the training
and evaluation data sets respectively. In order to have
comparable error values for all ANNs used in this work
the errors are calculated for the normalized (from zero to
one) values of the desired and calculated output:

E D
∑

p

Ep �2�

where

Ep D 1

2

No∑
oD1

(
dp

o � yp
o

)2
�3�
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Figure 2. The neural network has 23 input parameters, 2 hidden layers, and 2 output parameters

and p refers to the input pattern (known input that yields
known output), No is the number of output nodes, dp

o the
desired output of node o for input pattern p, and yp

o is
the calculated output (Kröse and van der Smagt, 1996).

Determination of the rainfall time lag

The rainfall that percolates through the ground needs
some time before it reaches the water table. This time lag
between rainfall and hydraulic head change is important
in order to import the correct input parameter. For the
time lag estimation, the correlation coefficients of rainfall
and hydraulic head change for different time lags were
calculated. The correlation coefficient of two time series
A and B is given by:

Correl�A, B� D
∑

�a � a�
(
b � b

)
√∑

�a � a�2
∑ (

b � b
)2

�4�

where a and b are the elements and a and b their average
of time series A and B respectively. The time lags with
the highest correlations were selected in order to train two
ANNs, the first having the hydraulic head as an output,
and the second having the hydraulic head change per
day as an output. In the latter case the results were also
converted to hydraulic head, by adding the previous day
hydraulic head, in order to be comparable to the results
of the former case.

After the first simulation was completed, using time
lags based on the correlation coefficients, a DE algorithm
was implemented as an alternative method to search
for the time lags that minimize the ANN training and
evaluation errors. The DE algorithm used in this work
has been employed in the past for the optimization of
different groundwater management problems (Nikolos,

2004; Karterakis et al., 2007). The optimization of time
lags (parameters with physical meaning) was coupled
with the optimization of the parameters of the ANN itself
(number of nodes in each hidden layer and number of
training epochs) in the same optimization procedure.

In order to perform such an optimization run in an
automated manner, different data sets are needed for the
ANN for different values of the rainfall time lag. For
this reason a simple software was developed in order to
automatically transform the initial data set and provide
the appropriate input files to the ANN, given the different
time lags and the use or not of the day number as
an input parameter. Data points with incomplete set of
input and output parameters were excluded from the data
set. Moreover, when the data series are transposed for
different time lags the excluded data points are placed
in different positions in the time series; consequently for
different values of time lag slightly different data series
are used.

The differential evolution algorithm

DE (Price et al., 2005; Storn and Price, 1995), being
a recent development in the field of optimization algo-
rithms, is a simply implemented evolutionary algorithm
(EA) that has demonstrated better convergence perfor-
mance than other EAs. The DE algorithm represents a
type of evolutionary strategy, especially formed in such
a way that it can effectively deal with the continuous opti-
mization problems often encountered in engineering and
environmental design. It can be easily modified to handle
discrete and integer design variables, and multiple con-
straints. DE has been demonstrated to be one of the most
promising novel EAs, in terms of efficiency, effective-
ness, and robustness, and these are the reasons for its use
in this work. The classic DE algorithm evolves a fixed
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Figure 3. (a) Observed and simulated (using ANN) values of the hydraulic head (well 1). (b) Observed and simulated (using ANN) values of the
hydraulic head change (well 1). (c) Computation of the hydraulic head using the results of the ANN for the hydraulic head change (well 1)

size population that is randomly initialized. After initial-
izing the population, an iterative process is started and
at each generation a new population is produced until
a stopping condition is satisfied, which in our case is
the maximum number of generations. At each generation,
each member of the population can be replaced with a
new generated one. The new element is a linear com-
bination between a randomly selected element (which is
called the donor) and the difference between two other
randomly selected elements (members of the current pop-
ulation). The selection procedure is a deterministic one
and each member of the population is compared, with
respect to the cost function, with the corresponding new
element. A detailed description of the algorithm used in
this work is presented in Karterakis et al. (2007).

NUMERICAL RESULTS

Correlation coefficients analysis

The correlation coefficients of precipitation with
hydraulic head change for different time lags are pre-
sented in Table I. Based on these results the best choice
for the time lag is 2 days for rainfall station 1, 11 days
for rainfall station 2, and 2 days for rainfall station 3.
The problem of choosing a time lag for rainfall stations
1 and 3 was that the maximum correlation coefficient for
each well appeared at different time lags (namely 11 and
2). The distance between the rainfall station and each one
of the two wells is about the same and no differences in
the geological characteristics (Demopoulos, 2000) exist
that would explain a difference in time lag of 9 days

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 23, 2956–2969 (2009)
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Figure 4. (a) Observed and simulated (using ANN) values of the hydraulic head (well 2). (b) Observed and simulated (using ANN) values of the
hydraulic head change (well 2). (c) Computation of the hydraulic head using the results of the ANN for the hydraulic head change (well 2)

between the two wells; consequently, the initial thought
of training separate neural networks for each well was
abandoned as it lacked any physical meaning. In the first
well the effect of pumping is much greater, leading to
lower correlation coefficients of rainfall and hydraulic
head change. For the second well, the corresponding cor-
relation coefficients are not much higher, but have values
almost twice as high as those for the first well. In order
to select a unique time lag for both wells, the correlation
coefficients for the second well were used, as they have
higher values compared to those of the first well. The
training and testing error of each ANN, as well as the
root mean square error (RMSE) for the calibration (test-
ing and evaluation) and the testing periods, is presented
in Table II.

Using hydraulic heads as ANN output parameters.
Using the previously selected time lags, an ANN was
trained for 1000 epochs with 30 nodes in each one
of the two hidden layers (Haykin, 1998) and taking
the hydraulic heads at the two wells as the output
parameters. The corresponding results of the first ANN,
containing both training/evaluation and testing periods
(for each hydraulic head time series), are presented in
Figures 3a and 4a for the two wells respectively. The
training/evaluation and testing periods are separated by a
vertical line in each graph. The training and evaluation
errors were found to be equal to 6Ð4E-04 and 9Ð2E-04
respectively. The fact that the evaluation error is larger
than the training one suggests that the generalization
achieved by the ANN is not adequate enough, which
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Table I. Correlation coefficients of rainfall (from 3 rainfall stations—R1, R2, R3) and hydraulic head change (at 2 wells—W1, W2)
for different time lags

Time lag (days) R1–W1 R1–W2 R2–W1 R2–W2 R3–W1 R3–W2

0 0Ð0993 0Ð1948 0Ð0743 0Ð1386 0Ð0913 0Ð1628
1 0Ð0871 0Ð2088 0Ð0609 0Ð1576 0Ð0629 0Ð1939
2 0Ð1262 0Ð2517 0Ð0933 0Ð1838 0Ð1303 0Ð2374
3 0Ð0945 0Ð2375 0Ð0720 0Ð1811 0Ð0924 0Ð2152
4 0Ð1329 0Ð2350 �0Ð0189 0Ð1713 0Ð1221 0Ð2232
5 0Ð1089 0Ð2146 0Ð2052 0Ð1736 0Ð1110 0Ð2143
6 0Ð0927 0Ð1975 0Ð0729 0Ð1479 0Ð0926 0Ð1976
7 0Ð0806 0Ð1741 0Ð0453 0Ð1214 0Ð0747 0Ð1799
8 0Ð0812 0Ð1719 0Ð0303 0Ð1247 0Ð0786 0Ð1771
9 0Ð0852 0Ð1816 0Ð0834 0Ð0809 0Ð0873 0Ð1736

10 0Ð0627 0Ð1882 �0Ð0796 0Ð1487 0Ð0556 0Ð1727
11 0Ð1372 0Ð2153 0Ð2182 0Ð2231 0Ð1385 0Ð2013
12 0Ð0978 0Ð2140 0Ð0883 0Ð2203 0Ð0838 0Ð2034
13 0Ð0664 0Ð2034 0Ð0553 0Ð1334 0Ð0849 0Ð2169
14 0Ð1145 0Ð1935 0Ð0143 0Ð1230 0Ð1103 0Ð2075
15 0Ð0957 0Ð1794 0Ð1074 0Ð1165 0Ð1006 0Ð2051
16 0Ð0680 0Ð1635 0Ð0477 0Ð1098 0Ð0861 0Ð1964
17 0Ð0733 0Ð1592 0Ð0502 0Ð1059 0Ð0916 0Ð1905
18 0Ð0697 0Ð1480 0Ð0506 0Ð1019 0Ð0854 0Ð1806
19 0Ð0563 0Ð1493 0Ð0321 0Ð1038 0Ð1054 0Ð1820
20 0Ð0610 0Ð1565 0Ð0438 0Ð1731 0Ð0594 0Ð1810

Table II. Training, evaluation error (normalized), RMSE of the training and evaluation period, and RMSE of the testing period of
each ANN with and without optimization

ANN Training
error

Evaluation
error

RMSE
training and evaluation [m]

RMSE
testing [m]

Hydraulic head—w/o optimization 6Ð4E-04 9Ð2E-04 0Ð832 1Ð467
Hydraulic head change—w/o optimization 7Ð6E-04 4Ð2E-04 0Ð094 0Ð142
Hydraulic head—with optimization 1Ð1E-05 6Ð9E-06 0Ð093 0Ð206
Hydraulic head change—with optimization 6Ð9E-04 3Ð0E-04 0Ð091 0Ð139

is supported by the underestimation of the testing data
by approximately 1 m. The RMSE for this ANN was
0Ð832 m for the training and evaluation period and
1Ð467 m for the testing period.

Using hydraulic head changes per time step as ANN
output parameters. Using the same procedure a second
ANN, having now hydraulic head change per time step
at the two wells as output parameters, was trained, eval-
uated, and tested, with the training and evaluation errors
being 7Ð6E-04 and 4Ð2E-04 respectively. The RMSE in
this case is 0Ð094 m for the training and evaluation period
and 0Ð142 m for the testing period which is an order
of magnitude less than that of the previous ANN. The
hydraulic head change has a much smaller range than the
hydraulic head itself, and takes in most cases (absolute)
values of less than 0Ð5 m. The simulation results are com-
pared to the measured data in Figures 3b and 4b for the
two wells respectively. As it can be observed, the gen-
eral trend is described well enough by the ANN, although
some over and underestimations are present, which have
a more persistent character. The high peak around time
step 265 in Figures 3b and 4b, which cannot be approxi-
mated by the ANN, may be related to a rainfall incident
that was not recorded by the measurement devices. A

gap exists in the available data set a few days before
this incident, which could explain this observation. Sud-
den drops, followed by sudden rises, especially for the
first well, can be observed (e.g. data points 147–148,
151–152 and 157–158), which ANN fails to simulate.
These are related to the fact that well 1 is also a pump-
ing well and these sudden variations are connected to the
starting and stopping of the pumping procedure. The sec-
ond well is not a pumping well itself, but a pumping well
is located in the near district. The ANN can not simulate
such local and transient phenomena that take place for a
time period that is much smaller than the time step used
in ANN training (one day for this study - based on the
available data). However, despite all these discrepancies,
when the results of the hydraulic head change are con-
verted to hydraulic head, by adding the hydraulic head
of the previous day (Figures 3c and 4c), an obvious and
significant improvement is accomplished compared to the
former simulation attempt (Figures 3a and 4a, Table II).

Taking into account the fact that both simulations were
obtained with the same topology in the ANNs and the
same input variables, it seems that the use of the change
to the hydraulic head rather than the hydraulic head itself
should be used as the output parameter of the ANN
procedure. This is supported by the fact that the change
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Table III. Lower and upper bounds of the parameters under optimization

Variable Low bound Up bound Step

Use/no use of day number 0 1 1
Time lag of rainfall station 1 1 15 1
Time lag of rainfall station 2 1 15 1
Time lag of rainfall station 3 1 15 1
Number of nodes on the first hidden layer 5 50 1
Number of nodes on the second hidden layer 5 50 1
Number of epochs of the ANN 500 1000 50

in the hydraulic head per time step is actually the result
of the inflow minus the outflow of the aquifer, which is
represented here by the input parameters of the ANN.
Even without using an optimization procedure for the
time lag and the ANN topology, the obtained results are
very good, given the high complexity of the problem
and the fractured input data-series. Nevertheless, in order
to exploit the possibilities for further improving the
prediction and generalization capabilities of the ANN, a
differential evolution algorithm was applied to optimally
determine the ANN’s topology as well as the rainfall
time lag.

Optimization of the ANN using the DE algorithm

The target of the DE optimization procedure was to
optimize the previously presented ANNs with respect
to their training and evaluation errors, using as free
parameters of the optimization procedure (1) the time
lag, used for the rainfall at the corresponding ANN input
nodes (three parameters), (2) the number of nodes at
each one of the two hidden layers (two parameters),
(3) the number of epochs used for training the ANN (one
parameter), and d) the use or not of the day number as
an input parameter of the ANN (one parameter). The
upper and lower bounds of the decision variables in the
optimization procedure are shown in Table III.

The cost function of the optimization procedure was
set equal to the average value of ANN’s training and
evaluation errors ((training error C evaluation error)/2).
The training error is an indicator of how well an ANN
simulates the data trained with. The evaluation error is an
indicator of the ANN’s ability to interpolate or extrapo-
late in other regions of the input parameters’ hyperspace,
not used in the training procedure. Incorporating the eval-
uation error in the cost function ensures the overtraining
avoidance while keeping the generalization ability of the
ANN as high as possible.

The optimization run was a time consuming operation,
which needed approximately 14 days to complete in a
Pentium D 3GHz processor, using 100 generations and
a population size equal to 35 (five times the number of
the free parameters of the optimization procedure). The
values used for weighting factor F and crossover constant
Cr of the DE optimizer (Storn and Price, 1995; Price
et al., 2005) were 0Ð6 and 0Ð45 respectively.

Using hydraulic heads as ANN output parameters. For
the first ANN, which used hydraulic heads as output

parameters, the optimal values of the free parameters of
the optimization procedure are (1) 2, 12 and 11 days time
lag for the three rainfall measurements, (2) 37 and 39
nodes at the two hidden layers, c) 900 epochs of training,
and d) no use of the day number of the time series as an
input parameter to the ANN.

The optimization procedure resulted in a value of the
training error equal to 1Ð1E-05, and for the evaluation
error equal to 6Ð9E-06, which is an improvement of
approximately two orders of magnitude compared to
the corresponding values for the same network without
optimization, presented in section, Using hydraulic heads
as ANN output parameters. The RMSE improved by
approximately one order of magnitude to 0Ð093 m for the
training and evaluation period and 0Ð206 m for the testing
period. A graph containing the convergence history of
the corresponding DE run is presented in Figure 5. The
capabilities of the optimized ANN are presented for the
two wells in Figures 6a and 7a respectively. Compared to
the results of the non-optimized network (Figures 3a and
4a respectively), a substantial improvement is evident for
both wells.

As it was previously mentioned well 1 is used for
pumping also, which results in sudden drops of its
hydraulic head when pumping is taking place; these drops
cannot be predicted by the ANN as they are local and
transient effects. Such drops are not as pronounced in
well 2, as it is not used as a pumping well (although
a pumping well is placed near by). During the testing
period for well 1, the ANN under predicts the highest
value of 24Ð01 m on day 349 by approximately 0Ð35 m.
For the second well the under prediction of the highest
value in the testing period (26Ð03 m) is about 0Ð33 m.

Figure 5. Convergence history of the DE optimization procedure for the
first ANN

Copyright © 2009 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. 23, 2956–2969 (2009)
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Figure 6. (a) Observed and simulated (using ANN) values of the hydraulic head (well 1) after DE optimization. (b) Observed and simulated (using
ANN) values of the hydraulic head change (well 1) after DE optimization. (c) Computation of the hydraulic head using the results of the ANN for

the hydraulic head change (well 1) after DE optimization

These values are by no means small when water man-
agement considerations are taking place.

Using hydraulic head changes per time step as ANN
output parameters. For the second ANN, which used
hydraulic head changes per time step as output param-
eters, the optimal values of the free parameters of the
optimization procedure are (1) 7, 4, and 3 days time lag
for the three rainfall measurements, (2) 43 and 41 nodes
at the two hidden layers, (3) 1000 epochs of training, and
d) use of the day number of the time series as an input
parameter to the ANN.

The optimization procedure resulted in a value of the
training error equal to 6Ð9E-04, and for the evaluation

error equal to 3Ð0E-04, which amount to an improvement
of approximately 9% and 28% respectively, compared to
the corresponding values for the same network without
optimization, presented in section, Using hydraulic head
changes per time step as ANN output parameters. The
improvement of the RMSE was even smaller 2Ð8% for
the training and evaluation period and 2Ð2% for the testing
period. A graph containing the convergence history of the
corresponding DE run is presented in Figure 8. The small
improvement compared to the non-optimized ANN was
expected as the latter already provided very good results.
The capabilities of the optimized ANN are presented
for the two wells in Figures 6b and 7b respectively,
concerning the hydraulic head changes. Figures 6c and
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Figure 7. (a) Observed and simulated (using ANN) values of the hydraulic head (well 2) after DE optimization. (b) Observed and simulated (using
ANN) values of the hydraulic head change (well 2) after DE optimization. (c) Computation of the hydraulic head using the results of the ANN for

the hydraulic head change (well 2) after DE optimization

7c contain the corresponding calculations of the resulting
hydraulic heads after adding the hydraulic head changes
to the hydraulic heads of the previous day. The results of
the optimized ANN based on the hydraulic heads changes
are extremely close to the measured data and obviously
better than the results of the ANN that uses hydraulic
heads as output parameters. However this difference is
much less pronounced for the DE optimized networks
than the non-optimized ones.

Using both ANNs for midterm prediction

In order to evaluate the ability of the previously optimized
ANNs to predict the hydraulic heads for periods of time
longer than just one day (midterm prediction, in our
case 30 to 90 days ahead), the simulated rather than

Figure 8. Convergence history of the DE optimization procedure for the
second ANN

the observed previous day hydraulic heads were used
as input to the ANNs (the rest input parameters being
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Figure 9. Midterm prediction of the hydraulic head using the results of
the first ANN (well 1 � 1st and 2nd time periods)

Figure 10. Midterm prediction of the hydraulic head using the results of
the first ANN (well 2 � 1st and 2nd time periods)

the measured ones). However, due to the gaps in the
available data time series, the computation process must
restart after a gap, using measured values of the previous
day hydraulic heads, as there are no simulated values
available. This prevented the testing of the ANN for
longer than 45 days.

For the first ANN, optimized using DE, the testing
data sets for mid term prediction were those parts of
the testing data set that had no gaps, that is from day
number 120 (363) to 161 (404) and from 164 (406) to
180 (422). The numbers in parentheses correspond to the
time series position, as in the horizontal axis in Figures 6a
and 7a.

The first ANN (having hydraulic heads as output) was
used for midterm prediction and the corresponding results
for the two time periods and the two wells are presented
in Figures 9 and 10. The accumulated error at the end of
the first testing period (40 days) was 0Ð9 m and 1Ð16 m
for the two wells respectively. The accumulated error at
the end of the second testing period (15 days) was 0Ð56 m
and 0Ð72 m respectively. For groundwater management
applications such errors are far from negligible and better
approximation is needed for practical applications.

For the second ANN (DE optimized), which uses
the hydraulic head changes as output parameters, the
testing data sets for midterm prediction were from day
number 117 (355) to 162 (401) and from 165 (403)
to 181 (419). The numbers in parentheses correspond
to the time series position, as in the horizontal axis
in Figures 6b and 7b. Figures 11a and 12a contain the
comparisons for the hydraulic head change per time step
for wells 1 and 2, for the first testing period of 45 days
and the second testing period of 16 days. Using these

results, the graphs in Figures 11b and 12b were prepared,
which show the corresponding hydraulic heads, for each
well. The errors at the end of the first testing period
(45 days) are much lower than those computed using
the first ANN, namely �0Ð01 m and 0Ð03 m for the first
and second well respectively. The errors at the end of
the second testing period (16 days) are �0Ð001 m and
0Ð01 m respectively.

The midterm prediction results provide an addi-
tional evidence for the superiority of selecting the
hydraulic head changes than the hydraulic heads as output
parameters of the ANN. Additionally, the ability of the
second ANN to provide accurate results for midterm pre-
dictions was demonstrated.

CONCLUDING REMARKS

The simulation of groundwater levels in karstic aquifers
with ANN models can provide valuable results in cases
with inadequate information on the geological charac-
teristics of the karstic system, provided that a detailed
data time series of the hydrometeorological parameters
is available. In this work two different ANNs were pro-
posed, both having input parameters highly associated
with the aquatic equilibrium variables, in order to pro-
vide physical meaning to the constructed network. The
first network predicted the hydraulic head at two obser-
vation wells, while the second one was modified in order
to predict the change to the hydraulic head between two
successive days, at the corresponding locations.

A correct determination of the time lag between the
current day and the day used for input to the ANN of
the measured rainfall levels was proved to be critical in
the correct modeling of the aquifer’s aquatic equilibrium.
Because of the karstic nature of the aquifer this time
lag should not be very long. A correlation analysis
of the measured data was initially used to determine
these time lags for both networks. The simulation results
showed that the first network failed to provide good
approximation of the physical phenomenon, while the
second one showed a significantly improved behavior.
This is connected to the fact that the hydraulic head
change per time step rather than the hydraulic head
itself is related to the aquatic equilibrium parameter 1S
(Equation (1)) and as a result the hydraulic head change
is better related to all ANN’s input parameters, which
model the water inflow and outflow, as Equation (1)
clearly states. The results of the RMSE for the testing
period support this reasoning as they show that even after
the optimization process, the ANN with hydraulic head
has a higher RMSE than the one using hydraulic head
change per time step even before the optimization of the
latter. As a result, an improved association between input
and output parameters can be achieved and the network
obtains better physical meaning. It is therefore suggested
that, when groundwater simulation is taking place using
ANNs, the hydraulic head change per time step rather
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Figure 11. a) Midterm prediction of the hydraulic head change using the
results of the second ANN (well 1 � 1st and 2nd time periods) and b)
Midterm prediction of the hydraulic head using the results of the second

ANN (well 1 � 1st and 2nd time period)

Figure 12. a) Midterm prediction of the hydraulic head change using the
results of the second ANN (well 2 � 1st and 2nd time period) and b)
Midterm prediction of the hydraulic head using the results of the second

ANN (well 2 � 1st and 2nd time period)

than the hydraulic head itself should be used as it has
more physical meaning.

In a second stage, a Differential Evolution algorithm
was used to optimally define the time lag in the rain-
fall measurements as well as ANN’s architecture and
training parameters. A significant improvement in the
behavior of the first network was achieved, while for
the second one the improvement was smaller as the ini-
tial results were already very good. The optimization

procedure was time consuming and there is a question if
such a procedure can be easily used for practical imple-
mentations. Moreover, the improvement obtained for the
second network was marginal for the case considered
(improvement of approximately 9% and 28% for the
training and the evaluation errors respectively). However,
the improvement obtained for the first network suggests
that the empirical determination of the ANN parameters
and structure is not always sufficient and an optimization
procedure may provide substantially better simulation
results.

In previous sections it was made clear that the
hydraulic head change per time step is more physically
connected to the aquatic equilibrium parameters which
model the inflow/outflow to the aquifer, rather than the
hydraulic head itself. As a result, an ANN model can
more easily represent the first relationship rather than
the second one, without needing special treatments for
the ANN structure and training procedure. It seems that
simple (non-optimized) ANNs can easily model this rela-
tionship. However, in the case of using the hydraulic
head as an output parameter, the relationship between
the input and output parameters seems to be more com-
plicated; as a result the region of possible ANN structures
that can provide acceptable predictions becomes narrow
and an optimization algorithm is needed to find the opti-
mal structure in this region. In the case where hydraulic
head change is used, the solution without optimization
is already very close to the optimal one, so the use of
an optimizer provides relatively small improvements. In
the case where hydraulic head is used, the optimizer can
provide substantial improvements as the initial ANN may
be far from the optimal region.

Although DE optimization was time consuming it
may be proved time efficient if compared to empiri-
cal trial-and-error practices. Moreover, the optimization
procedure is fully automated and can be accelerated if
parallel implementation is adopted. The computational
effort of the optimization procedure may be decreased
if a smaller number of decision variables are used, by
omitting those variables with a small impact on the cost
function. The DE optimization algorithm can not pro-
vide such information and a separate sensitivity analy-
sis should be performed. However, this is beyond the
scope of the present work and may be considered for
future work.

Both (DE optimized) ANNs were finally used for
midterm prediction and they were tested for two time
periods of about 45 and 16 days. For these predictions the
simulated hydraulic heads of the previous day were used
as inputs to the networks. The error between the predicted
and the measured hydraulic heads at the end of each
testing period was computed, providing an additional
evidence for the superiority of selecting the hydraulic
head change per time step as the output parameter to the
ANN for achieving accurate prediction results for longer
time periods.

Ongoing research includes the implementation and
testing of the previously proposed methodology to other
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case studies of karstic aquifers, although such experimen-
tal data series are very rare in the open literature.
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Abstract A relatively new method of addressing different hydrological problems is
the use of artificial neural networks (ANN). In groundwater management ANNs are
usually used to predict the hydraulic head at a well location. ANNs can prove to be
very useful because, unlike numerical groundwater models, they are very easy to
implement in karstic regions without the need of explicit knowledge of the exact
flow conduit geometry and they avoid the creation of extremely complex models
in the rare cases when all the necessary information is available. With hydrological
parameters like rainfall and temperature, as well as with hydrogeological parameters
like pumping rates from nearby wells as input, the ANN applies a black box approach
and yields the simulated hydraulic head. During the calibration process the network
is trained using a set of available field data and its performance is evaluated with
a different set. Available measured data from Edward’s aquifer in Texas, USA are
used in this work to train and evaluate the proposed ANN. The Edwards Aquifer
is a unique groundwater system and one of the most prolific artesian aquifers in
the world. The present work focuses on simulation of hydraulic head change at an
observation well in the area. The adopted ANN is a classic fully connected multilayer
perceptron, with two hidden layers. All input parameters are directly or indirectly
connected to the aquatic equilibrium and the ANN is treated as a sophisticated
analogue to empirical models of the past. A correlation analysis of the measured data
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is used to determine the time lag between the current day and the day used for input
of the measured rainfall levels. After the calibration process the testing data were
used in order to check the ability of the ANN to interpolate or extrapolate in other
regions, not used in the training procedure. The results show that there is a need for
exact knowledge of pumping from each well in karstic aquifers as it is difficult to
simulate the sudden drops and rises, which in this case can be more than 6 ft (approx.
2 m). That aside, the ANN is still a useful way to simulate karstic aquifers that are
difficult to be simulated by numerical groundwater models.

Keywords Artificial neural networks ·Hydraulic head simulation ·Karstic aquifer

1 Introduction

The objective of this study is to examine whether the simulation of a karstic aquifer
hydraulic head can be performed by the sole use of a model based on the neural
network theory. The karstic aquifers are quite difficult to simulate with numerical
methods due to the fact that there is an extremely high degree of spatial diversity
of hydraulic characteristics, such as hydraulic conductivity, specific storage etc. that
prevent the researcher of constructing a trustworthy model analogue to the physical
aquifer.
With a completely different approach than that of numerical models, where the

aquifer is the simulation object, the use of a neural network model is focused on
simulating the hydrologic cycle. This approach has the advantage of applicability
in any type of aquifer. The only requirement is a variety of data (meteorological,
groundwater levels) in long periods of time that are not always available.

1.1 Karstic Aquifers

The occurrence of karstic phenomena is always connected with the existence of
certain types of bedrock, which have a high solubility in water and leave hardly any
residual so that the gaps are enlarged with the dilution procedure and permit the
water flow through. To those bedrock, which are known as karstic (Boegli 1980)
belong carbonate rocks such as limestone and dolomite. Karstic aquifers respond
differently than porous because water can travel through the fractures of the rock
with high velocities. In most cases the governing equations are these of flow in open
channel rather than through porous medium. Given the complexity of the fracture
network which makes it practically impossible to describe exactly and simulate an
aquifer in large scale, scientists try to find ways to bypass this issue using conceptual
models that simplify the problem such as equivalent porous medium (Scanlon et al.
2003). Another method that has been applied lately is the use of an artificial neural
network to simulate water table fluctuation at observation well locations.

1.2 Artificial Neural Networks in Hydrology

In the recent past, artificial neural networks (ANN) have found application in many
hydrological problems (Bhattacharjya and Datta 2005; Coulibaly et al. 2000; Garcia
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and Shigidi 2006; Lallahem and Mania 2003; Maier and Dandy 2000; Mohanty et al.
2009; Safavi et al. 2009). In groundwater management ANNs are usually used to
predict the hydraulic head at a well location (Coppola et al. 2005; Feng et al.
2008; Lallahem et al. 2005; Nayak et al. 2006; Trichakis et al. 2009). The reason
behind using ANNs is that numerical groundwater modeling can be very difficult
to implement in karstic regions as the exact geometry of the flow conduits is rarely
available and even when it is available in detail the aquifer is still very difficult to be
simulated.
The neural networks were initially formed as an oversimplified parallel to ‘bio-

logical’ models. The fact is that in both cases there are processing units (neurons),
which communicate by sending signals to each other over a large number of weighted
connections. In ANN each unit performs the relatively simple job of receiving input
from neighbors or external sources and use of this to compute an output signal which
is propagated to other units (Haykin 1999).
A black box approach is used by ANNs to simulate the hydraulic head, taking

as input hydrological parameters such as rainfall and temperature, as well as hydro-
geological parameters such as pumping rates from nearby wells. Available field data
are used to train the network and evaluate the training process. The fact with neural
network implementation in karstic aquifers is that the model does not need to know
all the complex parameters that affect the output as it has an excellent ability to
describe relations between parameters.
The reason why explicit knowledge of the complex hydrogeological parameters is

not necessary is simple. The factors of the aquatic equilibrium can be divided into
two categories: those that change over time such as rainfall, temperature etc, and the
constant ones such as hydraulic conductivity. If during training of an ANN all time-
changing parameters are given, the constants will be incorporated in the weights that
will be calculated.

2 Area of Study

Available measured data from Edward’s aquifer in Texas, USA are used in this work
to train and evaluate the proposed ANN (Nikolos et al. 2008). The San Antonio
Segment of the Balcones Fault Zone Edwards Aquifer in south central Texas is
one of the largest karst aquifer systems in the USA. The aquifer covers an area
approximately 180 miles long and 5 to 40 miles wide and is the primary water source
for much of this area, including the City of San Antonio, America’s seventh largest
city. The city has a semi-arid climate, and this makes water from the Edwards aquifer
very important. Besides providing drinking water for cities in the region, the Edwards
Aquifer is the principal source of water for agriculture and industry and provides
spring-flow required for endangered species habitat, as well as recreational purposes
and downstream uses.
Approximately 1 250 miles2 of Edwards Limestone is exposed at the ground sur-

face and composes the recharge zone of the aquifer. Streams flow south from the
drainage area (the Texas Hill Country) and lose all or most of their baseflow as they
cross the recharge zone. In addition, part of the rain that falls directly on the recharge
zone also enters the aquifer. Groundwater moves through the aquifer and ultimately
discharges from a number of locations. The residence time of water in the aquifer
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ranges from a few hours or days to many years, depending on the depth of circulation,
location, and other aquifer parameters (Schindel et al. 2007).
The Edwards Aquifer (Fig. 1) is a karst aquifer, characterized by the presence

of sinkholes, sinking streams, caves, large springs, and a well-integrated subsurface
drainage system. It is one of the most productive groundwater systems in the USA,
characterized by extremely high capacity water wells and high spring discharges. The
aquifer exhibits extremely high (cavernous) porosity and permeability, characteristic
of many karst aquifers. In contrast, aquifers that occur in sand and gravel or in other
rock types, such as sandstone, have a much lower permeability. Because the Edwards
Aquifer is known for having areas of high permeability, it allows the transmission of
large volumes of water, consequently enabling groundwater levels to respond quickly
to rainfall (recharge) events (Schindel et al. 2007).

Fig. 1 Map of Bexar County showing location of monitoring well J-17 [AY-68-37-203](Schindel
et al. 2007)
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3 Methodology

The equation that is actually simulated by a neural network in most hydrologi-
cal applications is the water budget. The present work focuses on simulation of
hydraulic head change at an observation well. The adopted ANN is a classic fully
connectedmultilayer perceptron, trained in a supervisedmanner with the error back-
propagation algorithm. Two hidden layers are used, thus the local features of the
fitting function are extracted in the first hidden layer and the global features are
extracted in the second hidden layer (Chester 1990). The activation function is the
commonly used logistic function, while the synaptic weights are determined in the
training procedure through successive weight adaptations.
All input parameters are directly or indirectly connected to the aquatic equilib-

rium and the ANN is treated as a sophisticated analogue to empirical models of the
past. More specifically, among the input parameters the precipitation and the pump-
ing are parts of the water budget while day number and temperature are connected to
evapotranspiration. The hydraulic head is associated with the inflow and outflow of
the aquifer. A question arose when rainfall and pumping were concerned of whether
the impact to hydraulic head change was instant or it delayed by a time lag. A major
concern was to quantify the time lag of input parameters in order to retain a physical
meaning. A correlation analysis of the measured data was used to determine the
input parameters.
The output parameter that was selected is also highly connected with another

aquatic equilibrium factor i.e. the change in the aquifer’s storage. In similar works
in the past, the output parameters have always been hydraulic head, yet the high
correlation of the hydraulic head with the hydraulic head of the previous day that
is an input parameter and the more focused training of an algorithm that the use of
hydraulic head change provides, were the reasons for this choice.
After the correlation analysis the final neural network consisted of 14 input nodes

namely (day number, temperature, rainfall from 6 days, cumulative pumping from
4 days, peak pumping and hydraulic head of the previous day. Each hidden layer
consisted of 40 nodes and the output layer had the hydraulic head change of the
observation well as a single output node (Fig 2). This is the structure of the ANN
that was used henceforth.

Fig. 2 Architecture of a fully
connected artificial neural
network with fourteen input
nodes, 40 nodes in each of
the two hidden layers and
a single output node

Day Number

Temperature

Precipitation 1

Pumping 1

Precipitation 6

Pumping 4

Peak Pumping

Hydraulic head

Hydraulic head change

Input Layer Output Layer
1st

 Hidden
Layer

2nd
 Hidden
Layer



1148 I.C. Trichakis et al.

Using back-propagation the neural network modified the connecting weights in
order to minimize the training error. During the training phase 80% of the available
data were used to train the model, and the rest of the data were kept for further
testing. Moreover, 10% of the training data are used for evaluation purposes, and
the evaluation error is computed in order to avoid overtraining. The training and
evaluation errors of the neural network are calculated as the summed squared error
between desired and calculated output for the training and evaluation data sets
respectively.

E =
∑

p

1
2

No∑

o=1

(
dpo − ypo

)2
, (1)

where p refers to the input pattern (known input that yield known output), No
is the number of output nodes, dpo the desired output of node o for input pattern
p, and ypo is the calculated output (Kroese and van der Smagt 1996). The testing,
using the remaining 20% of the available data not used for training, provided useful
information about the ability of the network to generalize its results can show if
the network can expand knowledge of the system behaviour to unknown areas
(interpolate and extrapolate). Testing is the final measure against overtraining and
shows, if passed, that the model can be used with fictional scenarios about future
condition of the system (e.g. climatic change models). In order to ensure that the
training was successful, a testing data set (that was not used during calibration) is then
processed through the trained ANN and the network produces simulated output.
This is compared to the actually observed in order to establish the relevant error. In
order to evaluate the calibration process and quantify the magnitude of the error, the
bias, mean absolute error and root mean square error were subsequently calculated
and conclusions were deduced.
It is important to note here that if new field data are collected and the researcher

wants to update the ANN weights, the calibration process must be repeated.

4 Results

4.1 Correlation Analysis

The correlation coefficients of rainfall or pumping with hydraulic head change for
different values of time lag shown in Table 1 suggest that there is high correlation for
more than 1 day between rainfall or pumping and hydraulic head change. This has a
physical meaning as the effect of a rainfall incident or pumping might be apparent in
the water table fluctuation for more than 1 day.
If a threshold of a 0.05 correlation coefficient is chosen, 6 days of rainfall and

4 days of hydraulic head will qualify as input parameters. In case the correlation
coefficient is misleading and the days are not so many the neural network should
be able to detect this during training and eliminate the effect of the unnecessary
parameters when changing the weights.
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Table 1 Correlation
coefficients of the rainfall
and pumping with the
hydraulic head change for
different values of time lag

Time lag Rainfall—Hydraulic Pumping—Hydraulic
head change head change

0 0.3225 −0.2870
1 0.4059 −0.2515
2 0.2451 −0.1278
3 0.1577 −0.0725
4 0.1000 −0.0409
5 0.0793 −0.0176
6 0.0489 −0.0131
7 0.0390 −0.0172
8 0.0268 −0.0071
9 0.0184 0.0123
10 0.0168 0.0171

4.2 Calibration and Testing

The neural network was trained for 1 000 epochs and needed less than two hours
on a computer with a 3.00 GHz Pentium D processor. The calibration procedure
produced the weights as well as the training and evaluation error of 1.8E-04 and
2.0E-04 respectively. The values do not suggest overtraining and show that a fair
training has been achieved.
After training and evaluation of the neural network the produced weights were

used to obtain the simulated values of the hydraulic head change for the whole
data set (Fig. 3). A detail of Fig. 3 is shown in Fig. 4. The hydraulic head change
values were then converted to hydraulic head (Fig. 4). The general trend of the
observed values is followed by the simulated ones. However, the neural network has
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Fig. 3 Observed and simulated values of hydraulic head change at monitoring well J-17 (AY-68-
37-203)
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Fig. 4 Detail of observed and simulated values of hydraulic head at monitoring well J-17 (AY-68-
37-203)

failed to describe some extreme points that can be attributed to pumping near the
observation well. It was a known issue of the initial data set that the pumping value
was cumulative for all wells in the region rather than separate for each well. This is
expected to import a certain error to the simulation.
Because of the large amount of data and the difficulty to get a clear picture of the

calibration’s value just from Figs. 3 and 4, a statistical processing of the yielded error
was considered necessary in order to check the reliability of the simulation. The
error of the simulation was divided in zones of 1 ft and the frequency of days with
error belonging to the corresponding zones was computed and then divided by the
total number of days. The corresponding results, (Table 2) demonstrate that the error
for about 95% of the days spans between 0 and 1 ft (0 and 30 cm). This error can be
considered as acceptable, given the high fluctuation of the aquifer’s hydraulic head.
From the error yielded and the subsequent calculations of its statistical character-

istics, the neural network showed an overall bias (average error) of 0.12 ft (3.7 cm), a
mean absolute error of 0.33 ft (10 cm) and a root mean square error of 0.53 ft (16 cm).

Table 2 Frequency and
probability of error to be
in a certain range

Bin range Frequency [d] Probability

−2 1 0.01%
−1 48 0.68%
0 3 008 42.31%
1 3 730 52.47%
2 255 3.59%
3 44 0.62%
4 11 0.15%
5 7 0.10%
6 5 0.07%
Total 7 109 100.00%
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The bias suggests that the simulated values tend to underestimate the observed
values and it can be explained by the extreme values which are not simulated by
the ANN model. The error is not negligible when it comes to water resources
management but in groundwater modeling terms it is not considered unreasonable.
The extreme values that are not simulated by the ANN model are attributed to
the fact that the pumping activities take place very close to observation locations.
Considering the large amount of available data, the extreme values (in Figs. 3 and 4)
are a small portion of the available data, which is supported by the results of the
statistical analysis.

5 Conclusions

Artificial neural networks are considered as a promising tool for karstic groundwater
simulation when detailed time series of hydrological and meteorological data are
available. Unlike numerical groundwater models, which require thorough knowledge
of the geological characteristics of the rocks and the geometrical characteristics of
fractures in karstic aquifers, neural networks use a black box approach that considers
only changing parts of the aquatic equilibrium and incorporates the stable parts in the
networks weights through a training process. However, a large number of diverse
data is needed in order to achieve a successful training and any lack of a parameter
that has an effect in the water budget introduces an error in the model that cannot
be eliminated otherwise.
When trying to decide the input parameters of the neural network a correlation

coefficient analysis of the parameters can give hints of which parameters are impor-
tant and should be included. In some cases when the effect of a certain parameter is
obvious for more than 1 day, the input nodes can include multiple days of a certain
parameter. If the training is successful it should nullify the weights of any unnecessary
input nodes.
In many cases the most difficult parameter to find is pumping from each one of the

corresponding wells in the region. The exact knowledge of this parameter however is
critical in order to train the network to effectively describe resulting abrupt changes
of hydraulic head, very significant in karstic aquifers. The cumulative pumping of all
the wells in a region can be used to describe the trend but not the sudden fluctuations
of the water table. This lack of data is thought to be the main reason that introduced
the error in data points with high values of hydraulic head change.
The resulting error between observed and simulated hydraulic head change is in

95% of the days between 0 and 1 ft (0 and 30 cm). This is not negligible when water
management is concerned, but is acceptable for groundwater simulation.
When an artificial neural network is going to be used for water resources manage-

ment, data from each well in the region are needed as well as rainfall and temperature
data from as many stations in the region are available, while when surface runoff
occurs it should also be an input variable. All data must be available with the same
frequency (daily, weekly etc.).
Due to the black box approach, the ANN does not provide information on the

importance of each input to the output neuron. This can be achieved by a subsequent
principal component analysis (PCA), which although beyond the scope of this work,
is an interesting field for future research.
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Abstract:

Following many applications artificial neural networks (ANNs) have found in hydrology, a question has been rising for
quantification of the output uncertainty. A pre-optimized ANN simulated the hydraulic head change at two observation wells,
having as input hydrological and meteorological parameters. In order to calculate confidence intervals (CI) for the ANN
output two bootstrap methods were examined namely bootstrap percentile and BCa (Bias-Corrected and accelerated). The
actual coverage of the CI was compared to the theoretical coverage for different certainty levels as a means of examining the
method’s reliability. The results of this work support the idea that the bootstrap methods provide a simple tool for confidence
interval computation of ANNs. Comparing the two methods, the percentile requires fewer calculations and yields narrower
intervals with similar actual coverage to that of BCa. Overall, the actual coverage was proved lower than desired when not
modeled points were present in the data subset. Copyright © 2011 John Wiley & Sons, Ltd.

KEY WORDS confidence intervals; artificial neural networks; bootstrap; karstic aquifers

Received 9 June 2010; Accepted 28 January 2011

INTRODUCTION

The increasing use of artificial neural networks (ANNs)
in hydrology (Aitkenhead and Cooper, 2008; Aqil
et al., 2007; Kisi, 2007; Kisi, 2008; Krishna et al.,
2008; Nikolos et al., 2008; Samani et al., 2007; Szi-
darovszky et al., 2007; Terzic et al., 2007; Trichakis
et al., 2009; Varol et al., 2007) combined with a signif-
icant growth in available computational power over the
years made it both interesting and possible to start con-
sidering the computation of ANN confidence intervals
(CI).

Moving from a deterministic ANN output to a stochas-
tic one has long been considered challenging (Maier and
Dandy, 2000). Yet, in the past decade, a debate has started
amongst hydrology researchers on whether it is preferred
to quantify a model’s uncertainty or not. This dispute
is about whether uncertainty quantification is helpful or
leads to undermining the hydrological models. The prob-
lem arises especially when large uncertainty intervals are
calculated, that are neither accurate nor can be useful
to a decision maker, thus diminishing the value of the
model itself and any possibility for future use (Todini
and Mantovan, 2007). In other words it could discard a
useful model. On the other hand, an issue might come
forth if the intervals are narrower than they should, and
are underestimating the model’s uncertainty, as this could
lead to incorrect judgment. Despite issues though that will
certainly come forth and which should be dealt with, it

* Correspondence to: George P. Karatzas, Department of Environmental
Engineering, Technical University of Crete, Polytechneioupolis, Chania
73100, Greece. E-mail: karatzas@mred.tuc.gr

is most likely that the future of hydrological modelling
is heading towards stochastic outputs, rather than deter-
ministic. Especially in environmental management it is
often desired to have a quantification of the model’s out-
put uncertainty (Beven, 2008; Maier and Dandy, 2000).
The supporters of the idea are mainly focusing on the
quality of an environmental model and claim that if deci-
sion makers are to utilize a model they need to know
not only the model’s output but also the probability of
that output. The fact that stakeholders and model users
have always had to deal with uncertainties has been
addressed in the past (Beven, 2006) as well as other
often used arguments of the supporters of deterministic
models.

The determination of an ANN uncertainty may be of
great importance when the management of a dam or the
pumping scheme of a region prone to saltwater intrusion
from a neighbouring coast is concerned. For example,
in groundwater management, it might be critical for the
water level at certain observation wells to be above a
certain value in order to prevent quality deterioration
(Karterakis et al., 2007; Nikolos et al., 2008). With a
deterministic model, the decision maker does not have
a tool to help in the choice of a value according to the
desired confidence level.

The major issue when it comes to ANNs is that if
one avoids the black-box approach and tries to han-
dle them as functions, in order for example to find
their Hessian matrix, they have very complicated math-
ematical formulas and their partial derivatives over each
synaptic weight are respectively quite complex. There-
fore, since traditional methods used for CI generation

Copyright © 2011 John Wiley & Sons, Ltd.
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are practically inapplicable, a practical alternative is the
use of resampling techniques such as the bootstrap.
The method’s scientific background is well documented
(Efron and Tibshirani, 1993) and has been used in the
past for CI calculation of ANNs or simpler models (Abel
and Berger, 1986; Bolle et al., 2004; Brey, 1990; Car-
penter, 1999; Cawley et al., 2007; Chernick et al., 1985;
Egmont-Petersen et al., 2005; Ferrari and Cribari-Neto,
1998; Ferrari and Cribari-Neto, 1999).

This work focuses on different ways to create CI
for an already optimized ANN used to forecast daily
change of an aquifer’s level. The bootstrap methodology
has been chosen due to its ability to deal with the
rather difficult task of CI generation of an ANN, as
previous attempts to create CI with traditional statistical
methods, treating the ANN as a function, have failed
due to the complexity of the problem. An application
of a least squares approximation proposed in a research
article (Rivals and Personnaz, 2000) led to a very ill-
conditioned matrix that was impossible to be inverted.
The assumption of normally distributed error that is made
in least squares methods (Chryssolouris et al., 1996) is
not satisfied. Since the error distribution is non-Gaussian,
least-squares estimation is not suitable and, regardless
of what estimation procedure is used, it is difficult to
determine confidence intervals for the parameters or
to obtain prediction intervals for the response variable
(Chernick, 2008).

METHODOLOGY

Deterministic ANN model

With a concept motivated by the human neural net-
work, artificial neural networks are mathematical struc-
tures that can be used to simulate various functions. There
are cases where datasets of dependent (output) and inde-
pendent (input) parameters have been observed but a
mathematical formula of the function is not known. The
ANNs are able to map the underlying function that pro-
duces a specific output for a given input. When long time
series of inputs-outputs are available, then a successful
training of the ANN is possible, leading to a trustwor-
thy analogue to the physical model. However the train-
ing’s evaluation and the researcher’s certainty about the
ANN’s results are disputable. The most widely applied
method for estimating the training procedure value is
testing with observed unused data. If the error of the
testing phase is near that of the training one, the train-
ing is considered successful. The question of uncertainty
estimation in ANNs was not asked in the early stages
of the method’s implementation in environmental mod-
elling but has been arising frequently over the past years
(Chryssolouris et al., 1996).

Due to their black-box approach and ability to approx-
imate a wide variety of functional responses ANNs
have found application both in surface and groundwater
hydrology (Coppola et al., 2005; Lallahem and Mania,
2003; Lallahem et al., 2005; Nayak et al., 2006). The

input parameters are usually connected to the aquatic
equilibrium and the output parameters can be runoff
of a watershed, spring discharge, groundwater level or
other hydrological parameters. During training the ANN
is given observed data series of hydrological and mete-
orological data for input and output parameters and the
weights of the network are adjusted in order to describe
the pattern that connects the former with the latter. After
training, the network is able to predict output of any set
of input parameters in a deterministic way: the network
produces always the same set of output data for a certain
set of input data.

The main reason for ANN application in groundwater
hydrology is that it can be used in regions where the
exact geological characteristics are not available to the
researcher or too complex to be described accurately with
a numerical model. In that situation the ANN can give
a simulation of the aquifer’s response with the condition
of available hydrologic data time-series.

In a previous work of the present authors (Trichakis
et al., 2009) different ANNs were compared for ground-
water level simulation. The daily change of hydraulic
head has been proven to be a better choice as an
ANN output, compared to the hydraulic head itself.
The network architecture was optimized by a differen-
tial evolutionary algorithm in order to minimize the error
value. The optimized network architecture is illustrated
in Figure 1.

The ANN is a fully connected Multi-Layer Perceptron
trained in a supervised way using the error back propaga-
tion algorithm. The ANN consists of the input layer, two
hidden layers and the output layer. The activation func-
tion of both hidden and output nodes is the commonly
used logistic function.

Input parameters of the optimal ANN were the temper-
ature, precipitation from three stations, pumping from 16
nearby wells, the hydraulic head at the observation wells
the previous day and the day number. The use of day
number as an input parameter was a result of the optimi-
sation procedure. It is related with evapotranspiration in

Figure 1. The optimal ANN architecture as obtained from a previous
work (Trichakis et al., 2009)

Copyright © 2011 John Wiley & Sons, Ltd. Hydrol. Process. (2011)
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a physical sense but the connection is rather faint com-
pared to the high degree of correlation the other input
variables have with the aquatic equilibrium.

The optimisation was also employed for the rainfall
time lag determination. The time lag has the physical
meaning that rainfall does not have an immediate effect
on groundwater level, especially in large river basins, and
the input parameters must be selected in a way that takes
this into consideration. The three optimal time lags were
7, 4, and 3 days for the corresponding stations.

The hidden nodes number of the two hidden layers
was also optimized so that the ANN is complex enough
to describe the physical model, without the risk of
overtraining. The optimized network has 43 nodes in
the first and 41 nodes in the second hidden layer. The
optimal number of epochs, that is, complete presentations
of the entire training set, was 1000 and the optimisation
procedure ensured that the ANN is not over-trained.

The observation and pumping wells are located at the
pumping site of Mavrosouvala, placed in the northwest
part of the prefecture of Attica in Greece. Besides
covering for local water demand, the site is used for
supplying the main network of the capital (Athens) with
potable water, for times when the main surface sources
are depleted.

The aquifer geology consists mainly of karstified lime-
stone. The aquifer recharge comes from the mountains in
the south (Mount Parnitha). The water table is rather low,
about 100 m below ground surface and 15–20 m above
mean sea level (MSL). Owing to its nearness to the coast
(less than 6 km), there is a fear of saltwater intrusion if
the water table drops (Trichakis et al., 2009).

In this work, the previously optimized ANN for the
observation wells of the specific region was selected as
the deterministic model and confidence intervals of the
output were estimated for different certainty levels.

Bootstrap methodology applied in ANNs

The complete dataset (used for ANN’s training and
validation) consisted of 419 data points, i.e. days with
available data for all input and output parameters. It was
divided to a calibration data-set and a testing one. The
first set was further divided, by the ANN algorithm during
the calibration process, to training and evaluation data-
sets. Though the evaluation data-set has practically the
same function with the testing data-set, the existence
of the latter is mandated since the former consists of
randomly chosen data points from the calibration data-
set. This makes it impossible to have a separate visual
representation of the training and evaluation data-set
results. The first 80% of the time-sorted original data
were used for calibration and each data point had a
0Ð7 probability of being selected for the training data-
set. This means that in the end, approximately 56% of
the field measurements constituted the training, 24% the
evaluation and 20% the testing data-set.

The bootstrap is a statistical method first introduced
by Efron (Efron, 1979). It is a form of a larger class

of methods that resample from the original data-set and
thus are called resampling procedures. It is a method to
determine the estimator of a particular parameter of inter-
est and the accuracy of that estimator (Chernick, 2008).
When there is a sample with size B of a certain parame-
ter, this sample has an empirical distribution that has easy
to obtain statistical characteristics. The bootstrap idea is
simply to replace the unknown population distributiRın
with the known empirical distribution. Properties of the
estimator, such as its standard error, are then determined
based on the empirical distribution. Practical application
of the technique requires the generation of bootstrap sam-
ples (i.e. samples obtained by independently sampling
with replacement from the original sample). From the
bootstrap sampling, a Monte Carlo approximation of the
bootstrap estimate is obtained. The procedure is straight-
forward (Chernick, 2008):

1. Generate a sample with replacement from the original
sample (a bootstrap sample),

2. Compute the value of the parameter of interest obtained
by using the bootstrap sample in place of the original
sample,

3. Repeat steps 1 and 2 for B times.

By replicating steps 1 and 2 for B times, a Monte
Carlo approximation to the distribution of the parameter
of interest is obtained. The key idea of bootstrap is that,
for B sufficiently large, the Monte Carlo approximation is
nearly the same as the actual distribution. Although this
might seem odd at first glance, the accuracy of bootstrap
has been demonstrated in many published articles (Bickel
and Freedman, 1981; Schervish, 1995; Singh, 1981). The
second order accuracy and the convergence of the method
are also well documented (Singh, 1981).

The procedure that was followed in order to produce
the ANN confidence intervals is illustrated in Figure 2.
The original calibration data-set constituted of 335 data
points (days) with observed inputs that produce observed
output values. With a random selection procedure, 2000
discrete bootstrap calibration data-sets were produced
from the original calibration data-set. All different boot-
strap data-sets have the same length as the original one
(i.e. 335 data points). For the generation of each boot-
strap data-set, data points are chosen with replacement
from the original calibration data-set and each data point
has the same probability of being selected (1/335). This
procedure continues until there are 335 data points in
each bootstrap data-set.

Each dataset in the original training set consists of
observed hydrological and hydrogeological data that
yielded an observed response. It is reasonable to assume
that if the same input pattern reoccurred, the same
response would be expected. Therefore, the bootstrap
calibration datasets that contain some datasets of the
original training set more than once still retain a physical
meaning. They still contain observed values of input
parameters that yield observed values of the output
parameters.
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Figure 2. Illustration of the bootstrap methodology for artificial neural network confidence intervals calculation

Each of the 2000 bootstrap calibration datasets was
used to train the network. After each training process, the
bootstrap neural weights were used for bootstrap output
values calculation for both calibration and testing datasets
(419 data points). In the end of the process there were
2000 bootstrap output values for each of the 419 data
points. The main objective of this work, and perhaps
the most intriguing task in the whole process, was the
selection of the endpoints that constitute the confidence
intervals of the output values of the ANN.

In their book, Efron and Tibshirani (Efron and Tibshi-
rani, 1993) propose four different ways to create con-
fidence intervals utilising bootstrap. The simplest one
includes an estimation of the standard error and the
assumption that the output’s random value is indepen-
dent of the input value and follows a certain distribution
(e.g. normal or Student). If z�˛� indicates the �100 Ð ˛� th
percentile point of a N(0,1) distribution, then the confi-
dence intervals of a parameter �̂ with standard error ŝe
and confidence level 100 Ð �1 � 2˛�% are calculated as:

�̂lo D �̂ � z�1�˛� Ð ŝe and �̂up D �̂ � z�˛� Ð ŝe �1�

A way to bypass the need for the assumption that the
output follows a known distribution is the calculation of
percentile confidence intervals. The percentile method is
the most obvious way to construct a confidence interval
for a parameter based on bootstrap estimates (Efron
and Tibshirani, 1993). After the bootstrapping procedure,
there are B bootstrap estimates of the output. If the
population is large enough an interval that contains i.e.
90% of the bootstrap estimates can be considered to
contain the actual value of the output with 90% certainty.
The most sensible way to choose the intervals is to find
the ones that exclude the lowest 5% and the highest 5%.

A bootstrap confidence interval generated in this way is
called a percentile method confidence interval. In order
to avoid assumptions that the output follows a certain
distribution, the percentile method was the first to be
deployed in this work. In order to calculate the percentile
intervals, the 2000 bootstrap output values are sorted in
ascending order and the upper and lower value for a
specific confidence level can be found. For example, if

the nominal coverage is 95% (˛ D 0Ð025) the lower value
would be the value that lies in the sorted list at the place
�˛B� D �0Ð025 2000� D 50. Likewise, the upper value of
the confidence interval would be the 1950th sorted in
ascending order value.

In order to remove the bias from the results, an
improved methodology has been proposed (Efron and
Tibshirani, 1993), called BCa (Bias-Corrected and Accel-
erated), which requires the calculation of the bias correc-
tion (Oz0) and the acceleration (˛). The bias correction is
easily estimated as the inverse standard normal cumula-
tive probability of the percentage of bootstrap estimates
that are less than the simulated (model) value.

Oz0 D 8�1

⎛
⎜⎝

# of bootstrap estimates less

than the simulated value
B

⎞
⎟⎠ �2�

8�1�Ð� indicating the inverse function of a standard
normal cumulative distribution function.

For the acceleration Efron proposes to be computed
using the jackknife values of the statistic �̂ D s�x�. Let
x�i� be the original sample with the ith point xi deleted,
let �̂�i� D s�x�i�� and define �̂�Ð� D ∑n

iD1 �̂�i�/n. Then

â D

n∑
iD1

(
�̂�Ð��̂�i�

)3

6

[
n∑

iD1

(
�̂�Ð� � �̂�i�

)2
]3/2 �3�

The bias correction moves the average of the empirical
distribution to the opposite direction of the bias while the
acceleration refers to the rate of change of the standard
error of �̂ with respect to the true parameter value �.

The BCa interval for intended coverage 1–2˛, is given
by

BCa :
(

�̂lo, �̂up

)
D

(
�̂Ł�˛1�, �̂Ł�˛2�

)
�4�

where

˛1 D 8

(
Oz0 C Oz0 C z�˛�

1 � ̨̂�Oz0 C z�˛��

)
�5�
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˛2 D 8

(
Oz0 C Oz0 C z�1�˛�

1 � ̨̂�Oz0 C z�1�˛��

)
�6�

8�Ð� indicating the standard normal cumulative distribu-
tion function and z�˛� is the (100˛)th percentile point
of a standard normal distribution (Efron and Tibshirani,
1993).

The BCa method was also used in order to produce
theoretically more sophisticated CI. The bias correction
and acceleration were calculated as previously described.
The former needed no extra computations, while the latter
demanded a number of calibrations in order to acquire the
jackknife estimates.

Noteworthy is the fact that throughout the whole
process, bootstrapping pairs was preferred since it is less
sensitive to assumptions (Efron and Tibshirani, 1993).

The fourth way is referred to as ABC intervals, which
stands for ‘Approximate Bootstrap Confidence’ intervals.
The resampling vector that consists of the proportions
of the initial data that are chosen in a bootstrap sample
is calculated instead of the bootstrap samples and a
mathematical expression of the parameter as a function
of the resampling vector is required. Unfortunately, this
cannot be applied in our problem since the ANN structure
is too complex and such a mathematical expression is
inexistent.

The bootstrap applications range among diverse scien-
tific fields from medical research for the analysis of drug
testing data (Wahrendorf and Brown, 1980) to geostatis-
tics for variability determination of kriging contours (Dia-
conis and Efron, 1983), and from astronomy statistics,
astrostatistics (Babu and Feigelson, 1996), to psychol-
ogy, for confidence intervals generation (Efron, 1988).
Nearly every field that utilizes statistical methods for data
analysis might find a use for bootstrap. A bibliographi-
cal review about the bootstrap methodology (Chernick,
2008) revealed more than 2000 references in the subject.

Most commonly ANNs are used for classification or
regression. The former includes pattern recognition and
bootstrap can be applied to evaluate performance (da
Silva et al., 2005; Mougiakakou et al., 2007; Silva and
Mery, 2007), the latter has a wider range of applications,
yet, bootstrapping in that case can be applied for the
production of confidence intervals for the simulated
value (Papadopoulos et al., 2001), selection of optimum
number of hidden nodes (Tsujitani and Sakon, 2009)
or for determining the relevance of network inputs
(White and Racine, 2001). The use of bootstrap for
CI generation in groundwater hydrology has also found
applications during the past years for estimation of
groundwater level (Cooley, 1997; Masumoto, 2003),
mass transfer coefficients (Chrysikopoulos et al., 2002)
or even microbial distribution (Thomas et al., 2009).

The adopted methodology however has its own disad-
vantages. The produced confidence intervals do not take
into account the uncertainty that derives from the net-
work’s inability to exactly describe some of the observed
values. This is because the technique only considers that
the different output we might have obtained is due to

the different input that might have occurred. Neverthe-
less there are some observed data points that the model
would never be able to simulate mainly because of the
lack of some additional data which affect the output but
are unfortunately not taken into account or just unavail-
able.

In order to have a clear picture of how good the boot-
strap confidence intervals are, the actual coverage was
calculated and was compared to the nominal one. Actual
coverage is the probability of an observed (measured)
value to be within the confidence intervals. The results
of actual coverage, i.e. the percentage of observed points
that lie within the intervals, will show how successful
the application of bootstrap methodology was. Accord-
ing to the available literature the actual coverage of a
confidence procedure is rarely equal to the desired (nom-
inal) one, and often is substantially different (Efron and
Tibshirani, 1993). Especially in small-sample situations
like ours, bootstrap intervals are not exact and can be far
from perfect (Efron, 2003).

The confidence intervals can be used in order to
ensure that when evaluating scenarios for groundwater
management the groundwater level keeps above a certain
threshold for a given confidence level.

RESULTS

The bootstrap methodology was applied to two wells
at a pumping site in Attica, Greece. Available data of
hydraulic head, pumping and meteorological parame-
ters have been used to train an ANN for hydraulic
head change simulation. The selection of hydraulic head
change rather than hydraulic head as an output has proven
to be a much more challenging task; nevertheless it has
far more physical meaning. The known issues from the
previous application are: (i) that the first observation well
is also used for pumping, and (ii) that a rainfall incident
is most probably not recorded. The former has been iden-
tified as the reason the model cannot simulate the sudden
peaks and dips, while the latter results in the total inabil-
ity of the model to simulate that certain peak around data
point 260 (Trichakis et al., 2009) (Figures 3, 4).

Figure 3. Observed, simulated value and percentile confidence intervals
of hydraulic head change at the first well
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Figure 4. Observed, simulated value and percentile confidence intervals
of hydraulic head change at the second well

Table I. Minimum, average and maximum confidence intervals
width of the two methods (in meters)

CI width [m] min average max

Percentile Well 1 0.108 0.175 0.654
Percentile Well 2 0.056 0.082 0.132
BCa Well 1 0.108 0.176 0.680
BCa Well 2 0.057 0.087 0.136

The bootstrap methodology required many successive
trainings of the ANN, which is a time consuming proce-
dure. A complete run of the algorithm needed 44 hours
in a 2Ð1 GHz Intel® Core™ 2 Duo with 3 GB of RAM.
The BCa method required the additional calculation of
acceleration, which consequently required more ANN
trainings. The whole process increased the computa-
tional time by approximately 12%. Luckily the method-
ology can be easily coded in a multi-threaded appli-
cation that can considerably reduce the computational
time.

Percentile confidence intervals for 95% nominal
coverage

In Figures 3 and 4, the results of the percentile upper
and lower confidence intervals are displayed along with
the observed and simulated by the ANN using the original
training dataset values. Data points from 1 to 335 were
used for calibration and the rest were kept for testing.
Owing to the random selection of data points for training
or evaluation inside the ANN algorithm it is difficult
for them to be displayed separately. The maximum,
minimum and average values of the confidence intervals
width are summarized in Table I.

As explained in a previous work, Trichakis et al.,
(2009) also applied to the same site, the first well of this
study is a pumping well, and is also very close to other
pumping wells. This generates sharp peaks and dips in
the hydraulic head change time series, and, even though
the ANN is able to simulate the position of the dips, it is
unable to reproduce their value.

From the results it is obvious that bootstrap confidence
intervals have variable width depending on the range
of output values that each set of input data yields.

The narrowest interval was 0Ð108 m, the widest 0Ð654 m
while the average width was 0Ð175 m. When it comes to
sharp peaks and dips, considering the fact that the ANN
(model) is practically unable to simulate these patterns,
it is certain that the bootstrap output values will also be
unable to contain the observed. Aside from the points
that could have been considered not modelled points, the
confidence intervals enclose the trend of the observed
time series quite satisfactory.

Even in the testing dataset (data points 336–419), the
intervals enclose the observed data apart from the seven
un-modelled points. An increased uncertainty of the ANN
output seems to appear for observed values close to zero,
but it is also understood that the uncertainty can increase
in data points where many of the input parameters have
zero values. This comes as a result of the fact that
different bootstrap input datasets may yield significantly
different output for that kind of input values. When some
input values are zero the training will increase the weights
of the non-zero inputs to cover for that. This would
lead to greater variance of the output, hence the wider
intervals.

The application of the percentile method to the second
well yielded far narrower intervals than those of the first
well. The narrowest interval was 0Ð056 m, the widest
0Ð132 m while the average width was 0Ð082 m, less than
half the average interval of the first well. This comes
naturally due to the fact that pumping does not occur
in or adjacently to the second well. Thus the simulated
values were very close to the observed ones in the
first place. The most problematic region in this case
is the peak around data point 260, where the model is
unable to simulate the response. The inherent model’s
inability cannot be overcome by the bootstrap resampling.
The impact of this peak can be considered as the main
reason for the discordance of nominal and actual coverage
for both the training and evaluation datasets, as the
peak has been distributed in a random manner between
them. On the contrary, the testing dataset (336–419)
seems to contain no problematic data points and the
simulated values were already in high accordance with
the observed.

BCa confidence intervals for 95% nominal coverage

The bias corrected and accelerated confidence inter-
vals performed slightly worse than their percentile coun-
terparts in terms of intervals width, as they yielded
marginally wider intervals (Table I). This however has to
be considered in conjunction with the agreement of nomi-
nal to actual coverage in order to conclude the supremacy
of one method over the other.

The results for the first well are illustrated in Figure 5.
Unfortunately neither the BCa confidence intervals were
able to account for the sudden dips and peaks, since this
is a problem, the resampling technique cannot manage.
Only a model that could, under certain circumstances,
explicitly simulate each of those patterns might be a
solution to such problem. The confidence intervals were
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Figure 5. Observed, simulated value and BCa confidence intervals of
hydraulic head change at the first well

Figure 6. Observed, simulated value and BCa confidence intervals of
hydraulic head change at the second well

wider than their percentile counterparts by only 0Ð001 m
on average. The widest interval increased by 0Ð026 m yet
this is not definitively a mistake, as it might have occurred
in an attempt to better simulate the sudden peaks and
dips.

The second well (Figure 6) yielded results marginally
wider than those of the percentile method. The average
increase was 0Ð005 m (about 6%), which is not a con-
siderably high value. The much more consistent with the
observed, simulated values lead to much narrower inter-
vals than those of the first well. Still the problematic
peak around data point 260 remains as expected out of
the confidence intervals.

There were thoughts that it might be better to exclude
those values completely from the observed dataset, along
with the sudden peaks and dips of the first well. The
reason that this did not happen is that is calls for a
subjective decision of what can be considered as an un-
modelled point. This contradicted the fully automated
approach in the rest of this work. It might be true that
those patterns require additional unavailable data in order
to be described, and in some cases the researcher cannot
know the exact kind of those data. Yet, the interference
with the observation dataset, apart from the potential
exclusion of data points that can be simulated, also might
reduce the size of the calibration dataset and remove
extreme input and output values from the training set.
This might diminish the extrapolative and interpolative
ability of the ANN.

Actual coverage for different certainty levels

The separate coverage for each well and each of the
three data subsets (training, evaluation and testing) for
the percentile intervals is shown in Table II, and for BCa
confidence intervals in Table III. The number of data
points in each data subset is 244, 91, and 84, respectively.
This alone indicated that a difference of even 5% (which
could be considered substantial) between theoretical and
actual coverage in the testing subset might be due to 4
single points, so it can be just a random occurrence.

The percentile method actual coverage for every sub-
set is not equal to the theoretical, nevertheless, it follows
the theoretical rather consistently. Even though in some
cases it underestimates and in other overestimates the
confidence intervals. Both calibration subsets actual cov-
erage values for the first well are always lower than
their nominal counterparts. This can be attributed to
the fluctuation of the observed values even in small
scale, while the increase of the difference between
nominal and actual coverage, this lack of coverage,
can be thought as a result of the sudden peaks and
dips.

The testing subset of the first well has only few
sudden peaks and dips (namely 7), probably the reason
it cannot reach an actual coverage of 95%, which would
require only 4 points to be left out of the confidence
intervals. The actual coverage of this subset is for the

Table II. Theoretical and actual coverage of the percentile bootstrap confidence intervals

Theoretical coverage% Training Well
1%

Evaluation Well
1%

Testing Well
1%

Training Well
2%

Evaluation Well
2%

Testing Well
2%

10 7Ð8 7Ð7 25Ð0 9Ð4 6Ð6 9Ð5
20 17Ð2 14Ð3 35Ð7 13Ð1 12Ð1 17Ð9
30 25Ð8 22Ð0 48Ð8 20Ð9 14Ð3 28Ð6
40 34Ð4 30Ð8 60Ð7 25Ð8 16Ð5 40Ð5
50 39Ð3 37Ð4 69Ð0 32Ð0 20Ð9 58Ð3
60 50Ð0 42Ð9 72Ð6 42Ð2 34Ð1 71Ð4
70 57Ð0 51Ð6 78Ð6 48Ð8 40Ð7 77Ð4
80 63Ð9 59Ð3 84Ð5 59Ð8 51Ð6 88Ð1
90 74Ð6 69Ð2 89Ð3 73Ð4 64Ð8 92Ð9
95 77Ð9 80Ð2 89Ð3 83Ð2 75Ð8 94Ð0
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Table III. Theoretical and actual coverage of the BCa bootstrap confidence intervals

Theoretical coverage% Training Well
1%

Evaluation Well
1%

Testing Well
1%

Training Well
2%

Evaluation Well
2%

Testing Well
2%

10 8Ð2 6Ð6 10Ð7 6Ð6 6Ð6 17Ð9
20 16Ð0 14Ð3 27Ð4 13Ð1 11Ð0 28Ð6
30 24Ð6 19Ð8 36Ð9 20Ð1 13Ð2 38Ð1
40 29Ð1 30Ð8 54Ð8 27Ð9 23Ð1 47Ð6
50 39Ð8 35Ð2 67Ð9 34Ð0 27Ð5 61Ð9
60 45Ð5 42Ð9 73Ð8 39Ð3 30Ð8 66Ð7
70 52Ð5 53Ð8 81Ð0 46Ð3 39Ð6 76Ð2
80 65Ð2 61Ð5 84Ð5 54Ð9 50Ð5 84Ð5
90 73Ð8 74Ð7 88Ð1 70Ð9 64Ð8 91Ð7
95 77Ð9 78Ð0 89Ð3 84Ð0 73Ð6 96Ð4

most part way above the nominal as a result of the
smoother trend of this subset and the lack of sudden
fluctuations. Still, the rate of increase is close to that
of the theoretical one.

The second well is quite different. As mentioned
above, there are less problematic data points all of which
are found in the two calibration subsets. The general
success is close to that of the first well, the actual
coverage being quite less than the nominal but following
consistently its increase. The definite lack of rainfall data
for the great peak is acknowledged as the main cause of
the lack of coverage, and cannot be dealt with by means
other than providing additional data or exclusion of the
problematic data points from the dataset.

The most successful subset of the simulation in the
sense that it provided the best accordance of actual to
nominal coverage is the testing dataset of the second well.
Throughout the process, the coverage is very close to the
theoretical not only for low nominal coverage values but
also for high. These could be considered to be the desired
results for a confidence intervals calculation procedure,
and it is really important that the only subset of this
simulation that did not contain problematic data points
yielded the best results.

Only slightly different than the percentile, the actual
coverage of the BCa method is still in most cases far
from the nominal. However the intervals are wider, and
this is suggesting that the additional computational effort
is not reflected in the actual coverage. Again, the actual
coverage increase rate follows the rate of the theoretical,
and again, the testing subsets for both wells tend to have
greater coverage than the desired.

In fact, the actual coverage of the first well although
starts from a perfect 10Ð7% for a 10% theoretical cover-
age, starts to widen the difference until finally diminishes
it and reaches the 89Ð3% limit, same as the percentile
method. The second well actual coverage was 411%
higher than the theoretical until it closed in for nomi-
nal coverage of 90 and 95%. The BCa intervals for this
subset were also slightly wider than the percentile inter-
vals, probably because the method does not behave well
with heavy tails.

SUMMARY AND CONCLUSIONS

The increased number of applications that ANNs have
in hydrology combined with the need to move from the
deterministic output to a stochastic one, were the reasons
to search for a methodology that could be implemented to
provide confidence intervals for a certain ANN. Owing
to the complexity of these mathematical models, least
squares estimations might not be applicable, especially
when the ANN has many neurons distributed among more
than one hidden layers.

In groundwater management, the determination of an
ANN’s uncertainty may be of great importance when the
pumping scheme of a region prone to saltwater intrusion
from a neighbouring coast is concerned. In those cases, it
might be critical for the water level at certain observation
wells to remain above a certain value in order to prevent
quality deterioration.

A rather easy to implement this method is the bootstrap
one, which is computer-intensive but demands little
prerequisites and its assumptions are covered for the most
part. The only assumption that is made is the ability of
the ANN to describe exactly the physical model. This
can be slightly violated in some un-modelled data points,
but in general, the method yields satisfactory results.

In order to examine the accuracy of bootstrap con-
fidence intervals, the actual coverage for observed data
series has been compared to the nominal coverage. The
results show that, as mentioned in the bibliography, the
nominal coverage is not equal to the actual one. This is
not a problem of the method per se, but a result of the
small number of data points compared to the theoretical
infinite. Another factor that affects the actual coverage
is the existence of not modelled points in the dataset.
These not modelled points also can increase the output
value fluctuation, thus widening the intervals.

The percentile method was easier to implement and
yielded satisfactory results. The actual coverage was
consistently increasing with a rate similar to that of the
theoretical one, and any lack of coverage can be attributed
to the problematic data points of certain subsets. The
second well’s testing dataset that did not contain not
modelled points or other problematic data points gave
the best results. From this fact alone, the method can be
considered promising.
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Being more complicated, as it requires the evaluation
of bias and acceleration terms, the BCa method yielded
generally wider intervals without significant improve-
ments in the actual coverage values. Depending on the
findings of this work, the BCa cannot be considered
a better choice when it comes to confidence intervals
generation for the output of an ANN model that has
not modelled points. The percentile method gave bet-
ter results without the extra computational effort of BCa
(about 12% additional effort, compared to the percentile
method).

While the bootstrap is a powerful and efficient tool
for CI creation, data points that cannot be described by
the model regardless of the ANN weights are not taken
into account in the procedure and are not covered by
the intervals. This limitation should always be taken into
account when high accuracy is needed. After all, this is
not a method to cover for a model’s inefficiency, rather to
quantify the uncertainty that is introduced in that specific
model from the input data and their combined effect
during the weight adjustment.

Besides its advantages, the bootstrap methodology was
proved to be time consuming. The computational cost
for a full run of the algorithm was rather high (44 h).
However, the methodology can be easily coded in a
multi-threaded application that can considerably reduce
the computational time. This can also be combined with
more time efficient ANN training algorithms. Neverthe-
less this is still quite long for practical applications, so
the bootstrap methodology is not yet recommended for
everyday use, especially if the need for CI calculation
does not justify the required time and effort.

Application of the method for other types of problems
solved using ANN can be recommended as long as a basic
condition is met: The model should be able to describe
the observed values quite well, without ignoring extreme
points. Other than that there are no assumptions from the
bootstrap methods.

Further research in the field of ANN application
in groundwater level simulation should be focused on
optimisation of the deterministic model to the greatest
possible degree before the application of a bootstrap
method to compute the output’s confidence intervals.
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