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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: ∆ΙΑΧΕΙΡΙΣΗ Υ∆ΑΤΙΚΩΝ ΠΟΡΩΝ 
 

1.1 ΝΕΡΟ–ΠΗΓΗ ΖΩΗΣ 

 
Το νερό µ̟ορεί να θεωρηθεί ως φυσικός ̟όρος, ως οικονοµικό αγαθό και 

ως ̟εριβαλλοντικό στοιχείο, ανάλογα µε το κριτήριο και το είδος της 
διαχείρισης. Σε σχέση µε άλλους φυσικούς ̟όρους και µε άλλα οικονοµικά 
αγαθά  έχει µια ιδιαιτερότητα: είναι µοναδικό και αναντικατάστατο. Το νερό 
α̟οτελεί ̟ροϋ̟όθεση της ανθρώ̟ινης ύ̟αρξης και ζωής στον ̟λανήτη και δεν 
έχει υ̟οκατάστατο στην ανά̟τυξη. Η βιώσιµη (αειφόρος) διαχείριση των 
υδατικών ̟όρων είναι η βασική ̟αράµετρος της βιώσιµης ανά̟τυξης. Οι 
υδατικοί ̟όροι δεν είναι α̟εριόριστοι. Μάλιστα σε ̟ολλές ̟εριοχές του κόσµου 
δεν είναι ε̟αρκείς και η ανε̟άρκεια τους συνιστά µεγάλο εµ̟όδιο στην 
ανά̟τυξη.  

 

1.2 ΚΑΤΑΝΑΛΩΣΗ ΝΕΡΟΥ: ∆ΕΊΚΤΗΣ ΕΥΗΜΕΡΙΑΣ 

 
Η αλήθεια είναι ότι η ̟αγκόσµια κατανάλωση νερού δι̟λασιάζεται κάθε 

20 χρόνια, ανα̟τυσσόµενη µε δι̟λάσιους ρυθµούς α̟ό ότι η αύξηση του 
̟ληθυσµού. Το γεγονός αυτό ̟ρέ̟ει να α̟οδοθεί σε δύο ̟αράγοντες. Ο ένας 
είναι η ίδια η αύξηση του ̟ληθυσµού και ο δεύτερος, η βελτίωση των συνθηκών 
διαβίωσης, ̟ου ̟ροϋ̟οθέτει αύξηση της υδατικής κατανάλωσης, καθώς η 
τελευταία α̟οτελεί έναν α̟ό τους βασικούς δείκτες του ε̟ί̟εδου ανα̟τύξεως.  
 

Σε ̟αγκόσµιο ε̟ί̟εδο η κατανάλωση νερού για διάφορες χρήσεις 
(οικιακή-αστική-βιοτεχνική, βιοµηχανική, αρδευτική-αγροτική) αυξάνεται µε 
ραγδαίους ρυθµούς. Η ̟ροσφορά της όµως είναι δεδοµένη, είναι ορισµένη έχει 
δηλαδή κά̟οια ανώτερα όρια. Στην Ελλάδα και σε  ̟ολλές άλλες χώρες του 
κόσµου, σε ενδοετήσιο κύκλο, η ζήτηση του νερού είναι µέγιστη τους 
καλοκαιρινούς µήνες όταν η ̟ροσφορά του δηλ. η διαθεσιµότητά του στη φύση 
είναι ελάχιστη. Ο ενδοετήσιος κύκλος του νερού είναι ακριβώς αντίστροφος µε 
αυτόν της φυσικής ̟ροσφοράς (διαθεσιµότητας). Με άλλα λόγια η χρονική 
κατανοµή της ̟ροσφοράς και ζήτησης είναι αντίστροφες. Ε̟ίσης, ̟αρατηρείται 
̟ολύ συχνά σε ̟εριοχές µε µικρή ̟ροσφορά (διαθεσιµότητα) νερού δηλ. µε 
φτωχό ή µέτριο υδάτινο δυναµικό υ̟άρχει µεγάλη ζήτηση νερού δηλ. µεγάλη 
̟ληθυσµιακή ̟υκνότητα και έντονη οικονοµική δραστηριότητα, ενώ αντίθετα, 
σε ̟εριοχές  µε ̟λούσιο υδατικό δυναµικό δηλ. µε µεγάλη ̟ροσφορά 
(διαθεσιµότητα) νερού, υ̟άρχει µικρή ζήτηση.  
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Με άλλα λόγια η χωρική κατανοµή της ̟ροσφοράς και της ζήτησης είναι 
αντίστροφες. Αυτό θέτει το ̟ρόβληµα της διαχείρισης των υδάτινων ̟όρων και 
κατ’ ε̟έκταση της ̟ρόβλεψης της κατανάλωσης νερού. 
 

Το νερό γενικά είναι βασικό στοιχείο για τη διατήρηση και ανά̟τυξη της 
ζωής στον ̟λανήτη µας. ∆υστυχώς όµως, ενώ αυξάνονται σταθερά οι ανάγκες 
εκµετάλλευσης των υδατικών ̟όρων, µειώνονται όλο και ̟ερισσότερο τα 
εκµεταλλεύσιµα α̟οθέµατά τους. Παράλληλα, α̟ειλείται η ̟οιότητά τους και 
δηµιουργούνται ̟ροβλήµατα λόγω και της εντατικής εκµετάλλευσης του 
εδάφους µε τις γεωργικές καλλιέργειες. Έτσι, τα υ̟όγεια νερά, α̟οτελούν 
α̟οθεµατικό φυσικό ̟όρο στρατηγικής σηµασίας ̟ου ̟ολύ δύσκολα 
ανανεώνονται.  
 

Στο ̟αρελθόν, σε ̟ολλές ̟εριοχές στην Ελλάδα το υ̟όγειο νερό ήταν 
ιδιαίτερα κατάλληλο για ̟όση. Σήµερα, οι ̟ιθανότητες ρύ̟ανσης των υ̟όγειων 
νερών είναι ̟ολλα̟λές και συνδέονται µε τις ανεξέλεγκτες α̟ορρίψεις των 
α̟ορριµµάτων, την υ̟έρ-χρήση των γεωργικών λι̟ασµάτων και φαρµάκων, τις 
α̟ορρίψεις βιοµηχανικών α̟οβλήτων, την α̟ουσία α̟οχέτευσης, την 
α̟οθήκευση και µεταφορά ε̟ικίνδυνων χηµικών ουσιών, τις εξορυκτικές 
δραστηριότητες, την υ̟έρ-άντληση για αρδευτικούς κυρίως σκο̟ούς, την υ̟έρ-
βόσκηση, την ανεξέλεγκτη υλοτοµία κ.ά.. Ε̟ίσης, για τη χώρα µας είναι αρκετά 
ε̟ίκαιρο τα τελευταία έτη, η ε̟είγουσα λήψη ̟ρακτικών µέτρων, για το 
̟ρόβληµα ̟ου έχει αρχίσει να εµφανίζεται α̟ό την εισχώρηση-εισβολή του 
θαλασσινού νερού (υφαλµύρυνση) ̟ρος τους υ̟όγειους υδροφόρους ορίζοντες, 
ιδιαίτερα στις ̟αράκτιες ̟εδιάδες και στα νησιά. Εξάλλου, και οι εκτεταµένες 
̟υρκαγιές διαφορο̟οιούν ̟λέον, ̟ερισσότερο ή λιγότερο το κλιµατικό και 
υδατικό καθεστώς των ̟εριοχών µε συνέ̟εια να αναµένεται η εµφάνιση 
ακραίων φαινοµένων, ό̟ως ̟ληµµύρες, ξηρασία, ερηµο̟οίηση κλ̟. 
 

1.3 Υ∆ΑΤΙΚΟΙ ΠΟΡΟΙ 

Ορισµός: Ό̟ως είναι γνωστό, κάθε υδάτινος χώρος δεν είναι κατ’ανάγκη 
διαθέσιµος και δεν µ̟ορεί να διατεθεί για χρήση. Για να είναι κά̟οιος υδάτινος 
χώρος, ̟όρος, ̟ρέ̟ει ο υδάτινος όγκος του να είναι διαθέσιµος ή και να µ̟ορεί 
να διατεθεί για χρήση σε ε̟αρκή ̟οσότητα, κατάλληλη ̟οιότητα, ενώ θα ̟ρέ̟ει 
να ̟ροσδιορίζεται και η χρονική ̟ερίοδος µέσα στην ο̟οία µ̟ορεί να 
ικανο̟οιήσει τη συγκεκριµένη ζήτηση. Ένας υδατικός ̟όρος, είναι δυνατό ήδη 
να χρησιµο̟οιείται ή να α̟οτελεί α̟οθηκευτικό δυναµικό στρατηγικής για το 
µέλλον. Αυτό όµως ̟ου καθορίζει αυτόν τον ̟όρο είναι η τρέχουσα και η 
µελλοντική του αξιο̟ιστία, ενώ είναι δυνατό µεταβολές στο φυσικό ̟εριβάλλον 
και στις ανθρω̟ογενείς δραστηριότητες µιας ̟εριοχής, να ε̟ηρεάσουν  το 
µέγεθος, την αξιο̟ιστία ή και να ακυρώσουν τη χρήση του.  
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Στους ε̟ιφανειακούς υδατικούς ̟όρους ανήκουν τα ̟οτάµια, οι 
χείµαρροι, οι λίµνες, τα έλη, οι βάλτοι, οι λιµνοθάλασσες, οι λιµνοδεξαµενές και 
οι ταµιευτήρες, ενώ στους υ̟όγειους υδατικούς ̟όρους ̟εριλαµβάνονται τα 
νερά των γεωτρήσεων, των ̟ηγαδιών, των ̟ηγών και των υ̟όγειων υδροφόρων 
στρωµάτων. 

 
Όταν µιλάµε για συστήµατα υδατικών ̟όρων εννοούµε µία σειρά α̟ό 

φυσικές µορφολογικές και υδρολογικές ενότητες ̟ου συναντώνται στα 
ε̟ιφανειακά και υ̟όγεια νερά. Αυτές οι φυσικές ενότητες µε την ̟αρέµβαση του 
ανθρώ̟ου αξιο̟οιούνται µέσα α̟ό ειδικές κατασκευές τις ο̟οίες χρησιµο̟οιεί 
̟ρος όφελός του, ενώ συγχρόνως δηµιουργούνται στο ̟εριβάλλον του και 
µηχανισµοί ανάδρασης. Οι ταµιευτήρες, οι λιµνοδεξαµενές, τα φράγµατα, οι 
διώρυγες µεταφοράς α̟οτελούν µερικά συστήµατα αξιο̟οίησης των υδατικών 
̟όρων. 

 

1.4 ΤΟ Υ∆ΑΤΙΚΟ ∆ΥΝΑΜΙΚΟ ΤΟΥ Ν. ΧΑΝΙΩΝ 

Η Κρήτη είναι ένα α̟ό τα 14 υδατικά διαµερίσµατα της χώρας µας. Ο νοµός 
Χανίων είναι ο ̟λουσιότερος σε υδάτινο δυναµικό νοµός του νησιού µας. 
Ετησίως, ̟έφτουν 2,5*109 m3 νερού, µε µέσο ύψος βροχής 1100 mm/έτος 
(Υδρολογικά στοιχεία νήσου Κρήτης). Α̟ό αυτά, το 55% ε̟ιστρέφει στην 
ατµόσφαιρα µέσω της εξατµισο-δια̟νοής, δηλαδή τα 1,4*109 m3/έτος. Το 15% 
α̟ορρέει ε̟ιφανειακά, δηλαδή 0,35*109 m3 νερού/ έτος. Το 30% α̟ορρέει 
υ̟όγεια, δηλαδή 0,75*109 m3 έτος, µε µεγάλη χρονική υστέρηση στην α̟ορροή 
του (∆ίαιτα υ̟όγειας α̟ορροής). Η τελευταία ιδιότητα έχει ̟ρακτικό 
ενδιαφέρον, δεδοµένης της άνισης χρονικής κατανοµής της βροχό̟τωσης στο 
νοµό, 95% το  χειµώνα και 5% το θέρος. 

 
� Οι µόνιµοι κάτοικοι του νοµού είναι 150.289 (α̟ογραφή 2001). 
� Η ύδρευση του νοµού α̟αιτεί ̟ερί̟ου 11*106 m3/έτος νερού µε βάση το 

Άρθρο ∆ ΙΙ/Φ 16/8500 (ΦΕΚ 174/Β/25/3/1991 (καθορισµός κατώτατων 
και ανώτατων ορίων των αναγκαίων ̟οσοτήτων για την ορθολογική 
χρήση του νερού στην ύδρευση).  

� Οι τουριστικές κλίνες στο νοµό είναι 42.706 (ΕΟΤ 2003)  
� Η κάλυψη των αναγκών σε νερό για την τουριστική χρήση είναι ̟ερί̟ου 

4,5 *106 m3/έτος. 
 

Σύµφωνα µε την Ελληνική νοµοθεσία ν. 3199/9/12/2003 και την Οδηγία 
2000/60 ΕΚ. Το όλο ̟λέγµα των δραστηριοτήτων διαχείρισης των υδατικών 
̟όρων διακρίνεται στην στρατηγική διαχείριση και στην λειτουργική διαχείριση. 
Η έννοια της  στρατηγικής διαχείρισης ̟εριλαµβάνει τη γενική φιλοσοφία, τις 
αρχές και το γενικό σχεδιασµό ̟ου διέ̟ουν τη διαχείριση των υδάτινων ̟όρων. 
Η έννοια της λειτουργικής διαχείρισης ̟εριλαµβάνει το σύνολο των µέτρων και 



 8 

δράσεων, µε τα ο̟οία εφαρµόζεται η διαχείριση των υδάτινων ̟όρων µέχρι του 
τελικού χρήστη/ καταναλωτή, στο στάδιο της αδειοδότησης, της κατασκευής, της 
λειτουργίας και της συντήρησης των υδρολη̟τικών έργων, καθώς και των 
̟αρεχοµένων υ̟ηρεσιών σε κάθε ένα α̟ό τα ̟ροαναφερόµενα στάδια.  

 
Οι υδρολογικές συνθήκες καθορίζονται στο νοµό α̟ό µερικούς βασικούς 

̟αράγοντες, ̟.χ. ύψος βροχής, κλίσεις εδάφους, θερµοκρασία κ.α. Σηµαντικός 
όµως ̟αράγων είναι η γεωλογία του, και η τεκτονική του δοµή. 
 

Στην Κρήτη ό̟ως και στα υ̟όλοι̟α νησιά ό̟ου το σύνολο σχεδόν των 
υδάτινων ̟όρων ̟ου χρησιµο̟οιούνται και ̟ου διατίθενται, ̟ροέρχεται α̟ό το 
υ̟όγειο υδατικό δυναµικό (υδροφορείς και ̟ηγές), και µόνο το 3,5% ̟ροέρχεται 
α̟ό ε̟ιφανειακά νερά και ό̟ου δεν υ̟άρχουν σηµαντικές λεκάνες α̟ορροής 
̟οταµών. Έτσι υ̟άρχουν µεγάλοι ανθρακικοί υδροφορείς ̟ου σχηµατίζουν οι 
ορεινοί της όγκοι, των Λευκών Ορέων, του Ψηλορείτη, της ∆ίκτης και της 
Σητείας. 
 

Ο Νοµός Χανίων διαθέτει ένα σηµαντικό υδατικό δυναµικό ̟ου οφείλεται 
τόσο στο µεγάλο ετήσιο ύψος βροχής του, όσο και κυρίως στην ύ̟αρξη του 
σηµαντικού ορεινού συγκροτήµατος των λευκών Ορέων ̟ου δοµούνται κατά 
κύριο λόγο α̟ό ανθρακικούς υδρο̟ερατούς σχηµατισµούς. 

 
Συγκεκριµένα στο νοµό υ̟άρχουν τρεις κύριες υδρολιθικές οµάδες ̟ετρωµάτων: 

� Ασβεστολιθικό καρστικό σύστηµα των Λευκών Ορέων  
� Οι σχιστόλιθοι (Φυλλίτες / Χαλαζίτες) 
� Οι νεογενείς, και τεταρτογενείς α̟οθέσεις (̟ροσχώσεις) 

 
H σηµαντικότερη υδρολιθική οµάδα ̟ετρωµάτων είναι το καρστικό 

ασβεστολιθικό σύστηµα των Λ. Ορέων. Βρίσκεται στο κεντρικό τµήµα του νοµού, 
µε α̟ορροές ̟ρος βορρά και νότο. Οι ετήσιες εκροές στο βόρειο χερσαίο τµήµα 
είναι ̟ερί τα 500*106 m3. Καταλαµβάνει έκταση 850 Km2, µε ένα µέσο ύψος 
βροχό̟τωσης ̟ερί τα 1700 mm/έτος (Ι.Γ.Μ.Ε.)  Χαρακτηρίζεται α̟ό υψηλό 
συντελεστή κατείσδυσης (50%), έτσι ώστε, µεγάλες ̟οσότητες νερού (̟ερισσότερο 
α̟ό 700*106 m3/έτος, ΙΓΜΕ 720*106 m3/έτος) να διακινούνται ετησίως υ̟όγεια 
µέσου αυτού.  

 
Η δεύτερη υδρολιθική οµάδα είναι εκείνη  των σχιστόλιθων. Βρίσκεται 

στο δυτικό τµήµα του νοµού (Κίσσαµο και Σέλινο). Καταλαµβάνει ̟ερί̟ου 500 
Km2, µε ένα µέσο ύψος βροχής 700 mm/έτος. Ο µεγάλος συντελεστής 
ε̟ιφανειακής α̟ορροής (95%), ̟ου τον χαρακτηρίζει, έχει σαν α̟οτέλεσµα την 
δηµιουργία ενός ̟λούσιου ε̟ιφανειακού υδρογραφικού δικτύου στην ̟εριοχή 
(̟.χ.  Ταυρωνίτης, µε τους ̟αρα̟οτάµους του, ∆εκασιµιότη ή Ντεριανό, 
Σεµ̟ρωνιότη, Ρουµατιανό, τον Τυφλό ̟οταµό, τον Κακο̟έρατο  κ.α. ̟ου 



 9 

α̟ορρέουν βόρεια, και Πελεκανιώτη, Σαρακινιώτη, Κακοδικιανό κ.α. µε 
α̟ορροές νότια). Το συνολικό ισοζύγιο της ̟αρα̟άνω ζώνης εκτιµάται ̟ερί τα  
300*106 m3/έτος. 

 
Η τρίτη υδρολιθική οµάδα είναι οι Νεογενείς και Τεταρτογενείς α̟οθέσεις 

(Μάργες, Μαργαϊκοί ασβεστόλιθοι, ψαµµίτες, άργιλοι κ.α.). Η υδρολογική 
συµ̟εριφορά των ̟αρα̟άνω ̟ετρωµάτων είναι µικτή. Μερικά συστατικά τους 
ευνοούν τις ε̟ιφανειακές α̟ορροές, και άλλα τις υ̟όγειες υδροφορίες.  
 

Τα ανθρακικά ̟ετρώµατα των λευκών ορέων είναι έντονα τεκτονισµένα 
και καρστικο̟οιηµένα, µε α̟οτέλεσµα το µεγαλύτερο ̟οσοστό των 
ατµοσφαιρικών κατακρηµνισµάτων ̟ου ̟έφτει σ’ αυτά να κατεισδύει και στη 
συνέχεια να κινείται υ̟όγεια και να εµφανίζει ̟εριµετρικά σε ̟ηγές γλυκού 
νερού, ενώ ̟αράλληλα δηµιουργεί σηµαντικούς υ̟όγειους υδροφορείς. 
 

Έτσι µε χονδρική εκτίµηση στο Ν. Χανίων µόνο στη βόρεια ̟αραλία 600 
εκατοµµύρια κ. µ. νερού κινούνται ετήσια  ε̟ιφανειακά ̟ρος τη θάλασσα και 
άλλα 600 εκατοµ. κ. µ. κατεισδύουν στους ̟ερατούς γεωλογικούς σχηµατισµούς 
των Λευκών Ορέων και στη συνέχεια κινούνται υ̟όγεια µε τελικό α̟οδέκτη τη 
θάλασσα της βόρειας ̟αραλίας. 
 

1.4.1 ΛΕΚΑΝΕΣ ΑΠΟΡΡΟΗΣ ΠΟΤΑΜΩΝ Ν. ΧΑΝΙΩΝ 

 
Η µορφολογία του εδάφους του νοµού Χανίων, µε τους ε̟ιφανειακούς 

υδροκρίτες, καθορίζουν την ροή των ε̟ιφανειακών υδάτων, σχηµατίζοντας 
̟ολυάριθµες υδρολογικές λεκάνες. Η γεωλογία και η τεκτονική του νοµού 
καθορίζει τους υ̟όγειους υδροκρίτες, οι ο̟οίοι µε την σειρά τους κατευθύνουν 
την κίνηση του υ̟όγειου νερού και σχηµατίζουν τους υ̟όγειους ταµιευτήρες. Το 
σύνολο του νερού µιας ̟εριοχής, ε̟ιφανειακό και υ̟όγειο, ο τρό̟ος ̟ου 
κινείται, οι αλληλοε̟ιδράσεις µεταξύ ε̟ιφανειακού και υ̟όγειου νερού, 
ε̟ιφανειακοί και υ̟όγειοι υδροκρίτες µαζί, καθορίζουν την έννοια της λεκάνης 
α̟ορροής ̟οταµού. Αυτή ορίζεται σαν µια αυτόνοµη εδαφική έκταση α̟ό την 
ο̟οία συγκεντρώνεται το σύνολο της α̟ορροής του νερού, και ̟αροχετεύεται 
στην θάλασσα µε ενιαίο στόµιο ̟οταµού (Οδηγία Πλαίσιο 60/2000 άρθρο 2, ̟αρ. 
13). 

 
 Στο νοµό µας, υ̟άρχουν  έξη λεκάνες α̟ορροής ̟οταµού, δια µέσου των 

ο̟οίων α̟ορρέει το σύνολο του υδατικού δυναµικού του. Γίνεται µερική 
οµαδο̟οίηση (̟εριοχή λεκάνης α̟ορροής ̟οταµού, Οδηγία Ε.Ε. 60/2000 αρθ.2 
̟αρ.15), µε κριτήρια την µεταξύ τους γειτνίαση, τα κοινά χαρακτηριστικά, την 
ε̟άρκεια της υδατικής τους ικανότητας κ.α. Αυτές είναι: 
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� Λεκάνη  Ταυρωνίτη Κολένι 
� Λεκάνη Κερίτη 
� Λεκάνη Στύλου, Αρµένων, Ζούρµ̟ου, Βρύσσες 
� Λεκάνη Κουρνά, Γεωργιού̟ολης 
� Λεκάνη Πελεκανιώτη, Σαρακινιώτη, Κακοδικιανού, Χρυσοσκαλλίτισας, 

Αγίας Ειρήνης 
� Λεκάνη ορεινού όγκου Λευκών Ορέων, Φραγκοκαστέλλου 

 
 
1 Λεκάνη Ταυρωνίτη / Κολενίου 
 

Η λεκάνη βρίσκεται στο βoρειοδυτικό τµήµα του νοµού. Το υδατικό 
ισοζύγιο της λεκάνης είναι 80*106m3/έτος. Τα 60*106m3/έτος είναι του 
Ταυρωνίτη, τα 20*106m3/έτος του Κολενίου. Κύριο υδρολογικό χαρακτηριστικό 
της λεκάνης του Ταυρωνίτη είναι οι ε̟ιφανειακές α̟ορροές. Ο Ταυρωνίτης έχει 
τρεις ̟αρα̟όταµους (Ντεριανό, Σεµ̟ρονιώτη, Ρουµατιανό). 
 
Παρατηρήσεις: 

� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου/ Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 50% 
των συνολικών. 

� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 19.019  (α̟ογραφή 2001) 
� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 1,1*106m3 /έτος νερού 
 

Υ̟ολεκάνη Κολενίου: Τα υδρολογικά χαρακτηριστικά της υ̟ολεκάνης του 
Κολενίου είναι µικτά. Χαρακτηρίζεται α̟ό: α) ε̟ιφανειακές α̟ορροές 
(χείµαρροι Τύφλος, Κακο̟έρατος, Καµαριανός) και β)υ̟όγειες υδροφορίες σε 
δύο διαφορετικά υψοµετρικά ε̟ί̟εδα. Έτσι έχουµε µια υ̟όγεια λεκάνη στα 70m 
α̟όλυτο υψόµετρο (̟ηγές Καψιανιανά, γεωτρήσεις Το̟όλια, Ρόκας, 
Σφακο̟ηγάδι, Κουκουναράς, Πολυρήνεια, Γρά, Κερά κ.α.) και µια δεύτερη στα 
14m α̟όλυτο υψόµετρο (̟ηγές και γεωτρήσεις Κολενίου, γεωτρήσεις Ποταµίδας, 
Βουλγάρω, Μουρί κ.α.).  
 
Φορείς λειτουργικής διαχείρισης λεκάνης: 
Στην λεκάνη Ταυρωνίτη /Κολένι, δραστηριο̟οιούνται οι ̟αρακάτω φορείς 
διαχείρισης νερού: 

� Ένας Τ.Ο.Ε.Β Κόλ̟ου Κισσάµου (άρδευση)  
� Τρεις ∆ήµοι,  
� ΟΑ∆ΥΚ. 
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2. Λεκάνη Κερίτη / Κάµ̟ου Χανίων 
 

Η λεκάνη βρίσκεται στο βορειοκεντρικό τµήµα του  νοµού. ∆ια µέσου 
αυτής α̟ορρέει σηµαντικός όγκος νερού του καρστικού συστήµατος των Λευκών 
Ορέων (140-150*106 m3/έτος, υδρολογική µελέτη Κάµ̟ου Χανίων) 

 
Παρατηρήσεις:  

� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου/ Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 
50% των συνολικών. 

� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 85.714 (α̟ογραφή 2001) 
� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 5*106 m3 /έτος νερού  
Κύρια υδρολογικά χαρακτηριστικά της είναι: 
 

Α. Οι καρστικές ̟ηγές  Μεσκλών (Κεφαλοβρύσια, Παναγιά, Νικολιανά ). 
Η µέση ετήσια α̟ορροή είναι ̟λέον των 30*106 m3 νερού (υδρ. Στοιχ. 

νήσου Κρήτης). Εµφανίζονται σε α̟όλυτο υψόµετρο 210m.  
 

Β. Οι καρστικές ̟ηγές υ̟ερχείλισης της Αγυίας (Καλαµιώνας/Πλάτανος 
/Κολύµ̟α . 

Εµφανίζονται σε 40m α̟όλυτο υψόµετρο, στον οικισµό Αγυιά. Το ετήσιο 
ισοζύγιο των ̟ηγών υ̟ερβαίνει τα 70*106 m3/έτος, και α̟οτελεί  το ρυθµιστικό 
α̟όθεµα τους. Εκτός του ρυθµιστικού α̟οθέµατος υ̟άρχει στον υδροφορέα και 
το µόνιµο υδατικό α̟όθεµα το ύψος του ο̟οίου δεν είναι γνωστό.  
 
Λίµνη Αγυιάς: Πρόκειται για τεχνητή λίµνη, η ο̟οία κατασκευάστηκε α̟ό την 
∆.Ε.Η. για την ανύψωση της στάθµης των εκροών  νερού µετά την υ̟ερχείλιση  
τους α̟ό την υ̟όγεια δεξαµενή των ̟ηγών Αγυιάς. Ο σκο̟ός κατασκευής της 
ήταν υδροηλεκτρικός. Η λίµνη βρίσκεται Β.∆. των ̟ηγών. Είναι α̟οθήκη ύδατος 
µετά την εκροή των ̟ηγών, χωρητικότητας ̟ερί̟ου 350.000 m3 νερού. Η λίµνη 
δεν ε̟ηρεάζει την λειτουργία των καρστικών ̟ηγών. Ε̟ηρεάζεται όµως, α̟ό την 
αυξοµείωση της στάθµης του καρστικού υδροφορέα. Η λίµνη α̟οτελεί 
σηµαντικό υδροβιότο̟ο και είναι ανακηρυγµένη ̟ροστατευόµενη ̟εριοχή. Τα 
̟ροβλήµατα ε̟άρκειας νερού ̟ου ̟ροκύ̟τουν στην λίµνη τους θερινούς µήνες 
είναι διαχειριστικά και όχι ουσιαστικά. 
 
Γ. Οι καρστικές ̟ηγές Κουφού. 

Οι ̟ηγές βρίσκονται στην θέση Βλυχάδες του ∆ήµου Μουσούρων. 
Εµφανίζονται σε 50 m α̟όλυτο υψόµετρο. Οι ̟ηγές είναι αναριθµισµένες µε 
γεωτρήσεις. Η συνολική αντλούµενη ̟οσότητα /έτος είναι ̟λέον των 5*106 
m3/έτος νερού, κυρίως για αρδευτική χρήση. Η δυνατότητα ̟εραιτέρω  
αναρίθµηση της είναι δυνατή, διότι δεν έχουν ̟αρατηρηθεί µόνιµες α̟ώλειες 
υδραυλικού φορτίου. Πιθανότατα οι ̟ηγές έχουν υδραυλική ε̟ικοινωνία µε τις 
̟ηγές του Καλαµιώνα της Αγυιάς (λόγω της χηµικής συγγένειας, και υδραυλικής 
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σχέσης ̟ου ̟αρουσιάζουν). Οι ενδείξεις αυτές ̟ρέ̟ει να τεκµηριωθούν µε 
ιχνηθετήσεις, ή µε κά̟οια άλλη µέθοδο. 

 
∆. Καρστικές ̟ηγές Αναβάλλοντα. 

Οι ̟ηγές βρίσκονται στις βορειοανατολικές ̟αρυφές της λεκάνης Κερίτη, 
βόρεια του οικισµού Θέρισος. Εκφορτίζουν σε υψόµετρο 100m µε µέσο υδατικό  
ισοζύγιο 10*106 m3/έτος(∆.Ε.Β.). Οι ̟ηγές είναι ̟εριοδικές, και έχουν α̟ορροή 
α̟ό τον µήνα ∆εκέµβριο έως και τον Ιούνιο. Η α̟ορροή του νερού γίνεται µέσω 
του ρέµατος Κλαδισού στις δυτικές ̟αρυφές της ̟όλεως των Χανίων. 

 
 Ε. Προσχωσιγενής λεκάνη Αλικιανού, Κουφού, Βατολλάκου, Σκινέ.   

Πρόκειται για µια εσωτερική ̟ροσχωµατική λεκάνη, η ο̟οία λειτουργεί 
σαν ενδιάµεση δεξαµενή ύδατος στο υδρολογικό σύστηµα του Κερίτη. Η 
αντλούµενη ̟οσότητα νερού είναι ̟ερί τα 1000 m3/h ή 4*106 m3/έτος, 
συµ̟εριλαµβανόµενης και της ύδρευσης. Η δυνατότητα αύξησης της 
α̟ολήψιµης ̟οσότητας νερού είναι δυνατή, διότι δεν ̟αρατηρούνται µόνιµες 
α̟ώλειες υδραυλικού φορτίου. 

 
 Στ. Προσχωσιγενής λεκάνη του Κάµ̟ου Χανίων.  

Βρίσκεται στο βορειοανατολικό τµήµα του Κερίτη. Πρόκειται για λεκάνη 
µε νεογενείς α̟οθέσεις και τεταρτογενείς ̟ροσχώσεις.. Υ̟άρχουν στην ̟εριοχή 
̟ερί τις 40 γεωτρήσεις, ̟ολλές ανενεργές, µε ̟αροχές α̟ό 30 έως 80 m3/h. Η 
συνολική αντλούµενη ̟οσότητα νερού δεν είναι γνωστή. Η ̟εριοχή αρδεύεται 
και µε µεταφορά νερού α̟ό την Αγυιά. 
 
Φορείς λειτουργικής διαχείρισης λεκάνης: 

� Στην λεκάνη δραστηριο̟οιούνται οι ̟αρακάτω φορείς. 
� Οκτώ (8) Τ.Ο.Ε.Β. (άρδευση) 
� Ε̟τά ∆ήµοι, 
� ΟΑ∆ΥΚ. 

 
3. Λεκάνη Στύλου, Αρµένων, Ζούρµ̟ου και Υ̟ολεκάνη Βρύσσες 
 

Η λεκάνη βρίσκεται στο βόρειο κεντρικό τµήµα του νοµού Χανίων. 
Πρόκειται για µία καρστική λεκάνη, η ο̟οία στο βόρειο τµήµα της έχει υ̟οστεί 
τεκτονικό βύθισµα. Αυτό µε την σειρά του έχει καλυφθεί α̟ό νεογενείς 
α̟οθέσεις. ∆ια µέσου της λεκάνης αυτής α̟ορρέει ένας σηµαντικός όγκος νερού 
(160 *106 m3/έτος) του καρστικού συστήµατος των Λευκών Ορέων 
 
Παρατηρήσεις: 

� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου/Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 50% 
των συνολικών. 

� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 11.264 (α̟ογραφή 2001) 
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� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 0,7 *106  m3/έτος νερού 
 

Κύρια υδρολογικά χαρακτηριστικά είναι: 
 
 Α. Καρστικές Πηγές Στύλου 

Α̟ό τις ̟ηγές α̟ορρέουν ̟ερί̟ου 80 *106 m3/έτος νερού. Οι ̟ηγές 
α̟ορρέουν µέσω του ̟οταµού Κοιλιάρη.  

 
Β. Πηγές Αναβρετής  

Πρόκειται για ̟εριοδικές ̟ηγές, οι ο̟οίες εµφανίζονται µόνο τον χειµώνα 
στις ̟αρυφές του οικισµού Νιό Χωριό. ∆εν είναι γνωστά ̟ερισσότερα 
υδρολογικά στοιχεία της ̟ηγής.  

 
Γ. Πηγές Αρµένων 

Ισοζύγιο ̟ηγών ̟ερί τα 30*106 m3 νερού/έτος. Το νερό α̟ορρέει µέσω του 
̟οταµού Μεσο̟όταµου στον οικισµό Καλύβες. Περισσότερα υδρολογικά 
στοιχεία των ̟ηγών δεν είναι γνωστά. 

 
∆. Πηγές Ελαιονώρας η Ζούρµ̟ου 

Ισοζύγιο ̟ηγών 30*106 m3 νερού/ έτος. Το νερό των ̟ηγών είναι 
βεβαρηµένο µε ιόντα χλωρίου (280 ppm  χλωριόντων) δεδοµένου του χαµηλού 
υψοµέτρου (1-2 m) και της µικρής α̟όστασης των ̟ηγών α̟ό την θάλασσα.  

 
Ε. Οι υφάλµυρες ̟ηγές των Βλυχάδων 

Οι ̟ηγές βρίσκονται στον Κοιλιάρη ̟οταµό, σε α̟όσταση ̟ερί̟ου 1000 m 
α̟ό τις εκβολές του. Το νερό των ̟ηγών είναι µε αυξηµένα χλωριόντα (1000 
ppm)  και συµβάλουν στον Κοιλιάρη ε̟ιβαρύνοντας τον  στην κατάντη 
α̟ορροή του.  
 
Στ. Πηγές Καλαµίου  

Οι ̟ηγές βρίσκονται στις δυτικές ̟αρυφές της λεκάνης, δυτικά του 
οικισµού Καλάµι. Η εκροή τους γίνεται σε α̟όλυτο υψόµετρο 1 m, και 
̟αράκτια. Η ̟εριεκτικότητα τους σε χλωριόντα είναι σταθερή στα 280 ppm, και 
χωρίς µεγάλες διακυµάνσεις στην ̟αροχή τους. 

 
Ζ. Σχηµατισµός Νεογενών α̟οθέσεων 

Πρόκειται για εσωτερική λεκάνη µε χαµηλές στάθµες του υδροφόρου 
ορίζοντα στα 7 m α̟όλυτο υψόµετρο. Η τροφοδοσία της γίνεται α̟ό  διαφυγές 
νερού του καρστικού συστήµατος και α̟ό τις ε̟ιφανειακές α̟ορροές της 
λεκάνης. 
 

Ο µεγάλος αριθµός ̟ηγών, οι διαφορο̟οιήσεις ̟ου ̟αρατηρούνται στις 
στάθµες των γεωτρήσεων στην ̟εριοχή, τα υδρογραφήµατα των ̟ηγών, τα 
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διαφορετικά υψόµετρα εκροής των ̟ηγών, δηλώνουν την ̟αρουσία υ̟όγειων 
υ̟ολεκανών στην α̟όληξη της κύριας καρστικής λεκάνης Η σύνταξη 
λε̟τοµερούς υδρογεωλογικής µελέτης  στην ̟εριοχή είναι ε̟ιβεβληµένη.  
 
Κεραµιανός χείµαρος  

Πρόκειται για χείµαρρο µε κύριο χαρακτηριστικό τις ε̟ιφανειακές 
α̟ορροές οι ο̟οίες ̟ολλές φορές είναι ̟ληµµυρικές, µε συνέ̟εια συχνά να 
δηµιουργούνται στις κατάντη ̟εριοχές ̟ληµµυρικά φαινόµενα. Περισσότερα 
υδρολογικά στοιχεία του χειµάρρου δεν είναι γνωστά.  
 
Υ̟ολεκάνη Βρύσσες: Πρόκειται για ανεξάρτητη καρστική λεκάνη, της ο̟οίας ο 
υ̟όγειος υδροκρίτης ̟αροχετεύει τα νερά στην θέση Μ̟ούτακα, 3 Km νότια του 
χωριού Βρύσσες και σε υψόµετρο ̟ερί τα 150 m. Το µέσο ετήσιο ισοζύγιο είναι 
̟ερί τα 26*106 m3 νερού/ έτος. Στην ευρύτερη ̟εριοχή της λεκάνης υ̟άρχει 
υ̟όγειος καρστικός  υδροφόρος ορίζοντας, α̟ό τον ο̟οίο ο συνολικός όγκος 
αντλούµενου νερού είναι ̟ερί τις 2*106 m3 κυρίως την αρδευτική ̟ερίοδο. Α̟ό 
τον υδροφορέα αυτό γίνεται και µεταφορά νερού στο ∆ήµο Σφακίων, στον 
οικισµό Ασκύφου. 
Φορείς λειτουργικής διαχείρισης λεκάνης:  

� Ένας Τ.Ο.Ε.Β. 
� Πέντε (5) ∆ήµοι  
� Ο.Α.∆Υ.Κ. 

 
4. Λεκάνη Κουρνά-Γεωργιού̟ολης 

 
Η λεκάνη βρίσκεται στο Β.Α. άκρο του νοµού Χανίων στο βόρειο σύνορο µε 

τον νοµό Ρεθύµνης. Πρόκειται για µία  σηµαντική καρστική λεκάνη, η ο̟οία 
α̟οτελείται α̟ό τρεις υδροα̟οθεµατικές ενότητες (καρστικές υ̟ολεκάνες):  
α. Υ̟ολεκάνη Κουρνά Γεωργιού̟ολης (νοµός Χανίων), β. Υ̟ολεκάνη Μουσέλα, 
(σύνορο νοµού Χανίων/ Ρεθύµνου), γ. Υ̟ολεκάνη Αργυρού̟ολης (νοµός 
Ρεθύµνου). 
 
Παρατηρήσεις: 

� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου /Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 50% 
των συνολικών. 

� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 3.969 (α̟ογραφή 2001) 
� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 0,2*108 m /έτος νερού 

Οι κυριότερες εµφανίσεις ύδατος στην ̟εριοχή είναι: 
 
Λίµνη Κουρνά.   
Πρόκειται για µία, εν µέρει, τεχνητή λίµνη µε την σηµερινή της µορφή, µε 
άγνωστο υδατικό ισοζύγιο. 
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Πηγές Γεωργιου̟όλεως (Αλµυρός). 
Πρόκειται για οµάδα ̟αράκτιων,  υφάλµυρων (̟άνω α̟ό 1000 ppm 

χλωριόντων) καρστικών ̟ηγών οι ο̟οίες εµφανίζονται κοντά στον οικισµό 
Γεωργιού̟ολη. Έχουν υδραυλική ε̟ικοινωνία µε την λίµνη Κουρνά. Οι ̟αροχές 
τους σχετίζονται µε την στάθµη της λίµνης και τις στάθµες του ευρύτερου 
υδροφορέα (∆.Ε.Β.). Οι ̟αροχές έχουν µεγάλες διακυµάνσεις µεταξύ θέρους και 
χειµώνα (µέση ̟αροχή χειµώνα 12-14 m3 /s, και µέση έτους ̟ερί τα 4 m3 /s. Στις 
̟ηγές Αλµυρού η ∆.Ε.Η. έχει εγκαταστήσει υδροηλεκτρικό σταθµό.   
Φορείς λειτουργικής  διαχείρισης λεκάνης: 

� Ένας ∆ήµος 
� ∆ύο (2) Τ.Ο.Ε.Β. 
� Ο.Α.∆Υ.Κ. 

 
5. Λεκάνη Πελεκανιώτη, Σαρακηνιώτη, Κακοδικιανού,  Χρυσοσκαλλίτισας, 
Αγίας Ειρήνης 

 
Η λεκάνη βρίσκεται στο νοτιοδυτικό τµήµα του νοµού Χανίων. Α̟οτελείται α̟ό 
ένα σύνολο 5 υ̟ολεκανών, µε κύριο υδρολογικό χαρακτηριστικό τις 
ε̟ιφανειακές α̟ορροές. Στην υ̟ολεκάνη Χρυσοσκαλλίτισας η υ̟όγεια 
υδροφορία συναντάται στην θέση Βολακιάς, µέσα στους γύψους, και το νερό 
τους είναι βεβαρηµένο µε θειικά ιόντα. Α̟ό τις ε̟ιφανειακές α̟ορροές  της 
λεκάνης τροφοδοτείται µε νερό η λιµνοδεξαµενή των Αγίων Θεοδόρων 
(χωρητικότητας 600.000 m3 νερού). 
 
Παρατηρήσεις: 

� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου /Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 50% 
των συνολικών. 

� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 8.777 (α̟ογραφή 2001) 
� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 0,5*106 m3 /έτος νερού 

Φορείς λειτουργικής διαχείρισης λεκάνης:  
� Τρεις (3) ∆ήµοι 
� Τρεις Τ.Ο.Ε.Β. 

 
 
6. Λεκάνη ορεινού όγκου Λ. Ορέων, Υ̟ολεκάνη Φραγκοκάστελλου 
 
Η λεκάνη βρίσκεται στο νοτιοδυτικό τµήµα του νοµού. Γεωλογικά καλύ̟τεται 
α̟ό τµήµα του καρστικού συστήµατος των Λευκών Ορέων . Η ε̟ιφανειακή 
οριοθέτηση είναι χωρίς ̟ρακτική σηµασία λόγω της α̟ουσίας των ε̟ιφανειακών 
α̟ορροών στην ̟εριοχή. Οριοθετείται α̟ό τούς υ̟όγειους υδροκρίτες, οι ο̟οίοι 
κατευθύνουν τις α̟ορροές τους νότια. Το υδατικό ισοζύγιο είναι δύσκολο να 
υ̟ολογισθεί. 
 



 16

Παρατηρήσεις: 
� Οι υδατικές ανάγκες άρδευσης Ιουλίου/ Αυγούστου υ̟ερβαίνουν το 50% 

των συνολικών. 
� Οι µόνιµοι κάτοικοι της ̟εριοχής είναι 2.446 (α̟ογραφή 2001) 
� Η ύδρευση της ̟εριοχής α̟αιτεί ̟ερί̟ου 0,15*106 m3 /έτος νερού 

Φορείς λειτουργικής διαχείρισης λεκάνης: 
� Τ.Ο.Ε.Β. Φραγκοκάστελλου (άρδευση) 
� ∆ήµος Σφακίων (ύδρευση) 

 
Στο σχήµα 1 ̟αρουσιάζεται ο υδρολιθικός χάρτης του Ν.Χανίων. ό̟ου 
φαίνονται οι υδρολιθικές οµάδες ̟ετρωµάτων και στο σχήµα 2 ̟αρουσιάζεται ο 
χάρτης ̟ου δείχνει τις λεκάνες α̟ορροής. 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Σχήµα 1: Υδρολιθικός χάρτης Νοµού Χανίων 
 

Σχιστόλιθοι 

Ασβεστολιθικό, καρστικό σύστηµα 

Νεογενείς, τεταρτογενείς αποθέσεις 

Απορροές καρσικού συστήµατος 

Απορροές συστήµατος σχιστόλιθων 
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Σχήµα 2: Υδρολιθικός χάρτης µε τις λεκάνες α̟ορροής ̟οταµών Ν. Χανίων 

 
 

1.5 ΧΡΗΣΕΙΣ ΤΟΥ ΝΕΡΟΥ 

 
Ο Ν. Χανίων σε σχέση µε τα λοι̟ά νησιά της χώρας µας, αλλά και την 

υ̟όλοι̟η Κρήτη διαθέτει ό̟ως ̟αρα̟άνω αναφέρθηκε ένα ̟ολύ αξιόλογο 
υδατικό δυναµικό ε̟ιφανειακών και υ̟όγειων νερών ικανό να στηρίξει ένα ευρύ 
φάσµα ανα̟τυξιακών δραστηριοτήτων α̟ό τον ̟ρωτογενή µέχρι τον τριτογενή 
τοµέα. 

 
Στον ̟ρωτογενή τοµέα η Κρήτη  ̟άρά τη σηµαντική συµµετοχή σε 

µακροοικονοµικά µεγέθη χαρακτηρίζεται α̟ό µακροχρόνια δοµική αδυναµία 
λόγω του µικρού και ̟ολυτεµαχισµένου γεωργικού κλήρου. Εντούτοις η 
διάθρωση των καλλιεργειών αναδεικνύει την εξειδίκευση σε ̟αραδοσιακές 
καλλιέργειες ό̟ως η ελαιοκαλλιέργεια και η αµ̟ελουργία. Κυρίως, σε αυτήν 
συγκεντρώνεται το 50 % των θερµοκη̟ίων της Ελλάδας. Η κτηνοτροφία στην 
Κρήτη έχει κατά κύριο λόγο εκτατικό χαρακτήρα µε ικανο̟οιητικό αριθµό 
οργανωµένων κτηνοτροφικών µονάδων. Τέλος, η µελισσοκοµία ̟αρουσιάζει 
άνθηση λόγω κλίµατος και υ̟άρχουσας µελισσοκοµικής χλωρίδας. 

 
Στον δευτερογενή τοµέα ̟αρατηρείται σχετική κάµψη αφού οι 

ε̟ιχειρήσεις µετα̟οίησης είναι σχετικά µικρού µεγέθους. 
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Αντίθετα, στον τριτογενή τοµέα, ο τουρισµός είναι ο ̟ιο δυναµικά 
ανα̟τυσσόµενος κάδος. Η αυξανόµενη ζήτηση των τελευταίων χρόνων οδήγησε 
σε σηµαντικές ε̟ενδύσεις σε ξενοδοχειακές µονάδες, µε α̟οτέλεσµα την 
̟οσοτική και ̟οιοτική αναβάθµιση της ξενοδοχειακής υ̟οδοµής. 

 
Οι κύριες χρήσεις του νερού στο Ν. Χανίων είναι η άρδευση-αγροτική, η 

ύδρευση και ο τουρισµός (αναψυχή). Ο Νοµός Χανίων έχει σήµερα 150.000 
µόνιµους κατοίκους και 50.000 τουριστικές κλίνες και ε̟οµένως οι υδατικές 
ανάγκες ύδρευσης µαζί µε τις α̟ώλειές του,  είναι 150 Μ3 / κάτοικο Χ 200.000 = 
30.000.000 Μ3 ετησίως. 

 
΄Όσον αφορά την άρδευση, η καλλιεργούµενη έκταση στο Νοµό µας, είναι 

572.805 στρέµµατα, α̟ό τα ο̟οία, αρδεύονται 251.098, δηλαδή ̟οσοστό 44,0% 
έναντι 37% στο σύνολο της χώρας µας και 42% στο σύνολο της Περιφέρειας 
Κρήτης, 

 
Οι ανάγκες ε̟οµένως για ̟λήρη κάλυψη των αναγκών µαζί µε τις 

α̟ώλειες, είναι 400 Μ3/ έτος Χ 500.000 =  00.000.000 Μ3 ετησίως, ενώ η σηµερινή 
ζήτηση κυµαίνεται στα 100 εκατοµ. Μ3 νερού. Συνολικά οι ανάγκες της ε̟όµενης 
35ετίας, δηλαδή µέχρι το 2040 εκτιµώνται για ̟λήρη κάλυψη των αναγκών 200 
εκατοµ. για άρδευση + 60 εκατοµ. για ύδρευση µόνιµων κατοίκων και 
τουριστικών κλινών = 260 εκατοµ. κ. µ. νερού. 

 
Στόχος ̟ρέ̟ει να είναι η αύξηση του εκµεταλλεύσιµου Υδατικού 

∆υναµικού υ̟ογείων και ε̟ιφανειακών νερών, α̟ό το 10% ̟ερί̟ου ̟ου 
βρίσκεται σήµερα στο 25%, ώστε να εξασφαλιστεί η ̟λήρης κάλυψη των 
αναγκών του Ν. Χανίων την ̟ροσεχή 35ετία.  
 

Οι διοικητικές µονάδες οι ο̟οίες εµ̟λέκονται µε την διαχείριση των 
υδατικών ̟όρων  σε ε̟ί̟εδο Κρήτης είναι οι ακόλουθες: 

 
� Το τµήµα ∆ιαχείρισης Υδατικών Πόρων της ∆ιεύθυνσης Σχεδιασµού και 

Ανά̟τυξης της Γενικής ∆ιεύθυνσης Κρήτης 
� Οι ∆ΕΥΑ τω µεγάλων ̟όλεων (για θέµατα ύδρευσης)  
� Η VII Περιφερειακή ∆ιεύθυνση Εγγείων Βελτιώσεων (Π.∆.Ε.Β.) 
� Οι νοµαρχιακές υ̟ηρεσίες ΥΕΒ 
� Οι το̟ικοί Οργανισµοί Εγγείων Βελτιώσεων 
� Οι ∆ήµοι 
� Ο Ο.Α.∆Υ.Κ. και ο Ο.ΑΝ.Α.Κ. (Οργανισµοί Ανά̟τυξης –∆υτικής και 

Ανατολικής Κρήτης). 
 

Στον Ν.Χανίων οι φορείς ̟ου ασχολούνται µε τη διαχείριση των υδατικών 
̟όρων είναι οι ̟αρακάτω: 
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� Η ∆ΕΥΑΧ (∆ηµόσια Ε̟ιχείρηση Ύδρευσης Άρδευσης Χανίων)  
� Η νοµαρχιακή υ̟ηρεσία Ν. Χανιών  
� Οι το̟ικοί Οργανισµοί Εγγείων Βελτιώσεων 
� Οι ∆ήµοι 
� Ο Ο.Α.∆Υ.Κ. (Οργανισµός Ανά̟τυξης ∆υτικής Κρήτης) 
 
Ε̟ειδή όµως το υδατικό δυναµικό αυτό ̟ου βέβαια είναι ̟ε̟ερασµένο 

υ̟όκειται σε διακυµάνσεις και είναι ανισόρρο̟α κατανεµηµένο σο χώρο και στο 
χρόνο, ̟ρέ̟ει να τεθεί ως βασικός στρατηγικός στόχος (εκτός α̟ό τα έργα 
υ̟οδοµής ̟ου ̟εριλαµβάνουν έργα Ταµίευσης νερού, Μεταφορά, ∆ιανοµής, και 
Προστασίας των ̟ηγών των υδροφορέων) η ορθολογική αξιο̟οίησή του µέσω 
της ̟ρόβλεψης κατανάλωσης του νερού. 
 
 

1.6 ΟΡΓΑΝΙΣΜΟΣ ΑΝΑΠΤΥΞΗΣ ∆ΥΤΙΚΗΣ ΚΡΗΤΗΣ (Ο.Α.∆Υ.Κ.) 

 

Ο Ο.Α.∆Υ.Κ είναι ανα̟τυξιακός Οργανισµός µε ̟εριοχή αρµοδιότητας τα 
διοικητικά όρια των νοµών Χανίων και Ρεθύµνης της Περιφέρειας Κρήτης. Η 
έδρα του Οργανισµού βρίσκεται στην ̟όλη των Χανίων. Ιδρύθηκε το 1979 και 
είναι ο ̟αλαιότερος ανα̟τυξιακός ̟εριφερειακός οργανισµός της Ελλάδας. 
Ανήκει στον ευρύτερο δηµόσιο τοµέα, είναι διοικητικά και οικονοµικά 
αυτοτελής, ε̟ο̟τεύεται δε α̟ό το ΥΠΕΘΟ. Λειτουργεί για το δηµόσιο συµφέρον 
ως ανώνυµη µη κερδοσκο̟ική εταιρία. Οι σκο̟οί του Οργανισµού είναι, η 
εκ̟όνηση ̟ρογραµµάτων ανά̟τυξης της ̟εριοχής αρµοδιότητας του, η µελέτη, η 
χρηµατοδότηση, η εκτέλεση, η λειτουργία και η αξιο̟οίηση κοινωφελών έργων. 
Η ανάληψη ε̟ιχειρηµατικών δραστηριοτήτων κοινωφελούς χαρακτήρα. 
Μέτοχοι του είναι, η Το̟ική Ένωση ∆ήµων Κοινοτήτων νοµών Χανίων και 
Ρεθύµνης, οι Αγροτικοί Συνεταιρισµοί  νοµών Χανίων και Ρεθύµνης, και το 
Ελληνικό ∆ηµόσιο. ∆ιοικείται α̟ό 16µελές ∆ιοικητικό Συµβούλιο  

Στη δεκαετία του 1980, ο Ο.Α.∆Υ.Κ. εξετέλεσε µε ε̟ιτυχία τις ̟ρώτες 
φάσεις των µεγάλων έργων της  «Αξιο̟οίησης του Υδατικού ∆υναµικού της 
∆υτικής Κρήτης». Εφαρµόζοντας τις σύγχρονες α̟όψεις της ενιαίας διαχείρισης, 
διακίνησης και ̟ληθώρα µικρών το̟ικών υδροαρδευτικών έργων άµεσης 
α̟όδοσης. 
 

Έτσι η ∆υτική Κρήτη, α̟έκτησε σύγχρονη υ̟οδοµή στο νερό ̟ου 
µετέτρεψε τη γεωργία της α̟ό ξηρική σε αρδευόµενη και στήριξε την έντονη 
τουριστική και οικιστική ανά̟τυξη. Οι θετικοί οικονοµικοί δείκτες των έργων 
αυτών, καθώς και τα ̟ολλα̟λασιαστικά οφέλη, τόσο για την το̟ική οικονοµία, 
ξε̟έρασαν αυτούς των γεωργοοικονοµικων µελετών, ̟ου έγιναν α̟ό τον 
Ο.Α.∆Υ.Κ. 
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Το σηµαντικότερο έργο ̟ου ανατέθηκε στον οργανισµό είναι αυτό µε τον 
τίτλο «Αξιο̟οίηση Υδατικού ∆υναµικού ∆υτικής Κρήτης». Το έργο αυτό ̟ου 
σήµερα συνεχίζεται η κατασκευή του, ̟ροβλέ̟ει την ενιαία διακίνηση και 
διαχείριση των διαθέσιµων στη βόρεια ̟αραλία υδατικών ̟όρων µε τελικό στόχο 
την ̟λήρη κάλυψη των αναγκών σε νερό (ύδρευση-άρδευση) της ̟εριοχής. Το 
σχέδιο υλο̟οίησης του υδατικού δυναµικού της ∆υτικής Κρήτης ̟ροβλέ̟ει την 
αξιο̟οίηση των διαθέσιµων υδατικών ̟όρων σε όλες τις διαθέσιµες µορφές ̟ου 
διατίθεται α̟ό τη φύση (υ̟όγειοι υδροφορείς, ̟οτάµια λίµνες κτλ), µέσα α̟ό 
ενιαίο έργο κλειστών αγωγών, για την κάλυψη των υδρευτικών και αρδευτικών 
αναγκών. Η χρηµατοδότησή του ̟ροέρχεται α̟ό κονδύλια του Α και Β 
Κοινοτικού Πλαισίου Στήριξης, α̟ό την Ευρω̟αϊκή Τρά̟εζα Ε̟ενδύσεων και 
α̟ό τον Κρατικό Προϋ̟ολογισµό. 
 

Με την ολοκλήρωση των έργων υ̟ολογίζεται ότι θα αρδεύονται 260.000 
στρέµµατα και θα υδρεύονται 200.000 κάτοικοι σ’ όλη την βόρεια ανε̟τυγµένη 
̟αραλία της ∆υτικής Κρήτης και στις δύο ̟όλεις των Χανίων και Ρεθύµνου. 
Μέχρι σήµερα έχουν κατασκευαστεί και λειτουργούν δίκτυα για την άρδευση 
180.000 στρεµµάτων και ύδρευση 150.000 κατοίκων. 
 

Τα αρδευτικά έργα ̟ου σήµερα έχουν κατασκευαστεί και λειτουργούν 
̟αρουσιάζονται στον ̟ίνακα 1. 

 
 

 

ΚΙΣΣΑΜΟΣ 11.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΧΑΝΙΑ-ΚΟΛΥΜΒΑΡΙ 73.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΑΚΡΩΤΗΡΙ 8.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
∆ΥΤ. ΚΕΝΤΡ. 
ΑΠΟΚΟΡΩΝΑΣ 31.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΑΝΑΤΟΛΙ.ΚΟΣ 
ΑΠΟΚΟΡΩΝΑΣ 14.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΚΕΡΑΜΕΙΑ 4.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΣΥΝΟΛΟ Α: 141.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΜΙΚΡΑ ΑΡ∆ΕΥΤΙΚΑ 
ΧΑΝΙΩΝ 20.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΣΥΝΟΛΟ Β: 161.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΡΕΘΥΜΝΟ 50.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΣΥΝΟΛΟ  211.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
Είναι υ̟ό κατασκευή:     
ΑΚΡΩΤΗΡΙ 2.000,00 ΣΤΡΕΜ. 
ΥΠΟΛΟΙΠΑ 
ΑΠΟΚΟΡΩΝΟΥ 3.000,00 ΣΤΡΕΜ. 

Πίνακας 1: Αρδευτικά έργα Ν.Χανίων 
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1.7 ΣΚΟΠΟΣ ΤΗΣ ΕΡΓΑΣΙΑΣ 

 

Σκο̟ός µας είναι η καθηµερινή ̟ρόβλεψη άντλησης νερού. Η εργασία 
αναφέρεται στον διαθέσιµο όγκου νερού και όχι στη διαθέσιµη ̟αροχή. Στοιχεία 
συλλέξαµε α̟ό τον Οργανισµό Ανά̟τυξης ∆υτικής Κρήτης (Ο.Α.∆Υ.Κ). Ο 
διαθέσιµος όγκος νερού (άντληση) διαφέρει α̟ό την κατανάλωση νερού λόγω 
α̟ωλειών της τάξης ̟ερί̟ου 21% της αντλούµενης ̟οσότητας. 
Έχουµε α̟ώλειες λόγω βλαβών στα αντλιοστάσια, διαρροών  των αγωγών, µη 
σωστή καταµέτρηση των ρολογιών. 

 
Πίνακας 2: Υδρολη̟τικά κέντρα –αντλιοστάσια του Ο.Α.∆Υ.Κ 
Υ∆ΡΟΛΗΠΤΙΚΑ ΚΕΝΤΡΑ-ΑΝΤΛΙΟΣΤΑΣΙΑ Ο.Α.∆Υ.Κ. 

ΠΕΡΙΟΧΗ ΑΡ∆ΕΥΣΗΣ 
ΕΙ∆ΟΣ 
ΑΝΤΛΗΣΗΣ 

Υ∆ΡΕΥΣΗ ΑΡ∆ΕΥΣΗ 

ΠΕΡΙΟΧΗ ΚΙΣΣΑΜΟΥ    

ΚΡΥΑ ΒΡΥΣΗ ΓΕΩΤΡΗΣΗ  √ 
ΠΕΡΙΟΧΗ 
ΒΟΥΚΟΛΙΩΝ 

   

ΒΟΥΚΟΛΙΕΣ ΦΡΕΑΤΙΟ 1  √ 
ΝΕΡΙΑΝΑ ΓΕΩΤΡΗΣΗ  √ 
ΠΕΡΙΟΧΗ ∆ΥΤ 
ΑΠΟΚΟΡΩΝΑ 
ΑΚΡΩΤΗΡΙ-ΧΑΝΙΑ-
ΚΟΛΥΜΒΑΡΙ 

   

ΠΑΤΕΛΑΡΙ 
ΦΡΕΑΤΙΟ, 
ΠΗΓΕΣ ΑΓΙΑΣ 

√ √ 

ΜΥΛΩΝΙΑΝΑ ΓΕΩΤΡΗΣΗ √ √ 
ΝΕΡΟΚΟΥΡΟΥ ΓΕΩΤΡΗΣΗ √ √ 
ΚΑΤΣΙΦΑΡΙΑΝΑ ΓΕΩΤΡΗΣΗ √ √ 
ΑΝΑΒΑΛΛΟΝΤΑΣ ΓΕΩΤΡΗΣΗ √ √ 
ΜΕΣΚΛΑ ΦΥΣ.ΡΟΗ ΠΗΓΩΝ √ √ 
ΑΡΜΕΝΟΙ ΠΗΓΕΣ √ √ 
ΖΟΥΡΜΠΟΣ ΠΗΓΕΣ √ √ 

Ν.ΧΩΡΙΟ ΑΠΟΚ. 
ΦΡΕΑΤΙΟ,ΠΗΓΕΣ 
ΑΓΙΑΣ 

√ √ 

ΠΕΡΙΟΧΗ ΑΝΑΤ. 
ΑΠΟΚΟΡ. 

   

ΛΙΜΝΗ ΚΟΥΡΝΑ ΛΙΜΝΗ  √ 
ΜΟΥΣΕΛΑ ΦΡΕΑΤΙΟ  √ 
ΠΗΓΗ ΑΡΓΥΡΟΥΠΟΛΗ ΦΥΣ.ΡΟΗ.ΠΗΓΩΝ √  
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Α̟ό τα δεκα̟έντε (15) υδρολη̟τικά κέντρα-αντλιοστάσια τα ο̟οία 
διαχειρίζεται ο Ο.Α.∆Υ.Κ. (Πίνακας 2) ε̟ιλέξαµε τα τέσσερα ̟ιο µεγάλα σε 
αντλούµενη ̟οσότητα και καταγράψαµε την ηµερήσια άντληση για τα έτη 2002, 
2003, 2004 και 2005. Σκο̟ός µας είναι να ̟ροβλέψουµε την ηµερήσια άντληση 
για τον ε̟όµενο χρόνο (2006) χρησιµο̟οιώντας ως µοντέλο ̟ρόβλεψης ένα  
Προσαρµοστικού Νεύρο Ασαφές Συστήµατος  Συµ̟εράσµατος (Adaptive Neural 
Fuzzy Inference, ANFIS) το ο̟οίο συνδυάζει την ασαφή λογική µε τα νευρωνικά 
δίκτυα και το ο̟οίο τρέχει σε γλώσσα ̟ρογραµµατισµού της Matlab. Τα 
αντλιοστάσια τα ο̟οία ε̟ιλέξαµε τα δεδοµένα ̟αρουσιάζονται στον Πίνακα 3. 

 
Πίνακας 3: Αντλιοστάσια ̟ου ε̟ιλέχθηκαν 

ΑΝΤΛΙΟΣΤΑΣΙΟ ΠΕΡΙΟΧΗ 
ΗΜΕΡΗΣΙΑ 
ΠΑΡΟΧΗm3/h ΕΙ∆ΟΣ ΑΝΤΛΗΣΗΣ 

ΑΡΜΕΝΟΙ ΚΑΛΥΒΕΣ 350 m3/h ΦΥΣΙΚΗ ΠΗΓΗ  
ΖΟΥΡΜΠΟΣ ΚΑΛΥΒΕΣ 300m3/h ΦΥΣΙΚΗ ΠΗΓΗ  
ΜΥΛΩΝΙΑΝΑ  ΑΓΙΑ 900 m3/h ΓΕΩΤΡΗΣΗ 
ΠΑΤΕΛΑΡΙ ΑΓΙΑ  1200 m3/h ΦΡΕΑΤΙΟ 
 
Τα ̟αρα̟άνω αντλιοστάσια αρδεύουν τις ̟εριοχές του ∆υτικού Α̟οκόρωνα, 

Ακρωτηρίου, Κολυµβαρίου και ̟εριοχή Χανίων (δηλ. τους αντίστοιχους ∆ήµους 
και ΤΟΕΒ). 
 

Οι µήνες αιχµής των καταναλώσεων, στην ̟εριοχή της ∆υτικής Κρήτης, είναι 
οι καλοκαιρινοί µήνες Ιούνιος, Ιούλιος και Αύγουστος. Τότε ̟αρατηρείται η 
µεγαλύτερη άντληση νερού. Αντίθετα τους χειµερινούς µήνες ̟αρατηρείται 
µειωµένη άντληση-κατανάλωση λόγω υψηλών ̟οσοστών βροχό̟τωσης. Σε όλα 
σχεδόν τα αντλιοστάσια ̟αρατηρείται ότι η κατανάλωση του νερού τους µήνες 
Ιανουάριο, Φεβρουάριο, Μάρτιο, Α̟ρίλιο και ∆εκέµβριο είναι η ̟ιο ελάχιστη 
ενώ τους µήνες Ιούλιο, Αύγουστο, Σε̟τέµβριο ̟αρατηρείται η µέγιστη 
κατανάλωση. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1Φρεάτιο συνήθως ονοµάζονται τα ̟ηγάδια ή δεξαµενές στις ο̟οίες 
συγκεντρώνεται το νερό 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2. ΜΕΛΕΤΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΣΗΣ ΝΕΡΟΥ ΠΟΥ 
ΕΧΟΥΝ ∆ΗΜΟΣΙΕΥΤΕΙ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΩΝΤΑΣ ΜΟΝΤΕΛΑ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ. 
 

Πληθώρα α̟ό µοντέλα ̟ρόβλεψης ̟ροτείνονται και ̟αρουσιάζονται σε 
̟ολλές µελέτες και έρευνες. Πολλοί µέθοδοι ̟ου ̟ροτείνονται έχουν αυστηρούς 
̟αραµέτρους και χρησιµο̟οιούν δεδοµένα τα ο̟οία αναφέρονται σε φυσικές 
̟ληροφορίες ό̟ως για ̟αράδειγµα η µέθοδος των τυχαίων ε̟ιδράσεων 
(µέθοδος Random-effects model), ανα̟τύσσεται ένα οικονοµετρικό µοντέλο το 
ο̟οίο ̟εριέχει σαν µεταβλητές, την τιµή του νερού, το είδος της βιοµηχανίας, τον 
αριθµό των εργαζοµένων καθώς και ψευδοµεταβλητές ̟ου δηλώνουν αν το νερό 
α̟οτελεί βασικό στοιχείο στην ̟αραγωγική διαδικασία, την εφαρµογή 
ανακύκλωσης και της συµµετοχή του κόστους του νερού στην ̟αραγωγή [21]. 

 
Ε̟ίσης, υ̟άρχει η µέθοδος Knowledge Discovery in Databases, Rough-

Sets Approach method ό̟ου στόχος είναι η ανάλυση των συνόλων δεδοµένων 
εκ̟αίδευσης ώστε να ̟αράγεται ένα σύνολο κανόνων α̟όφασης για να 
̟ροβλεφθεί η καθηµερινή α̟αίτηση ύδατος µιας ̟όλης. Η βάση δεδοµένων 
̟εριέχει 306 δείγµατα εκ̟αίδευσης η ο̟οία ̟εριλαµβάνει ̟ληροφορίες για 
̟εριβαλλοντικούς και κοινωνιολογικούς ̟αράγοντες και τον αντίστοιχο 
καθηµερινό όγκο ροής, ό̟ως για την ηµέρα της εβδοµάδας, τις καιρικές 
συνθήκες, χαµηλή-υψηλή θερµοκρασία, µέσος όρος υγρασίας, ύψος 
βροχό̟τωσης, ύψος χιονό̟τωσης και µέση ταχύτητα ανέµου. Οι τιµές των 
δεδοµένων εκ̟αίδευσης κατανεµήθηκαν σε µια ξεχωριστή κλίµακα α̟ό 0 έως 9 
και µέσα α̟ό κανόνες ̟ροβλέ̟ετε η κατανάλωση νερού [2]. 
 

Ακόµα, µία άλλη µέθοδος είναι η Open Prediction System (O P S). Το 
ανοικτό σύστηµα ̟ρόβλεψης (OPS) είναι ένα εργαλείο λογισµικού υιοθετώντας 
την τεχνολογία ̟ου βρίσκει τις λύσεις για τους στόχους ̟ρόβλεψης και εξαγωγής 
δεδοµένων. Το OPS χρησιµο̟οιείται για να καθορίσει τα σχετικά 
χαρακτηριστικά γνωρίσµατα α̟ό τις συλλογές βάσεων δεδοµένων. Η ανά̟τυξη 
του συστήµατος διαιρείτε σε τρεις φάσεις:. Ο ̟ρώτος, ο καθορισµός ̟ροβλήµατος 
και το µέρος α̟οκτήσεων στοιχείων καθορίζουν το ̟ρόβληµα και τους στόχους 
̟ρόβλεψης. Αυτή η φάση αναλύει ε̟ίσης και µετασχηµατίζει τα διαθέσιµα 
στοιχεία. Ο κύριος στόχος της δεύτερης φάσης είναι να δηµιουργηθούν και να 
ε̟ικυρωθούν τα ̟ρότυ̟α ̟ρόβλεψης ̟ου χρησιµο̟οιούν τα συλλεχθέντα 
στοιχεία. Η ̟ροσοµοίωση τους in on-line quarantines εξασφαλίζει την 
σταθερότητα και η αξιο̟ιστία της λύσης. Η τελευταία φάση ενσωµατώνει το 
σύστηµα ̟ρόβλεψης µε ένα υ̟άρχον σύστηµα ̟ληροφοριών [9]. 
 

Μια ακόµα µέθοδος ̟ρόβλεψης χρονικής σειράς είναι ο αλγόριθµος 
Takagi-Sugeno fuzzy system ο ο̟οίος είναι ένα δυναµικό εργαλείο για 
̟ολύ̟λοκα µοντέλα  µη γραµµικών συστηµάτων. Ο αλγόριθµος Takagi-Sugeno 
fuzzy system χρησιµο̟οιεί δυο στατιστικές µεθόδους την αυτοσυσχέτιση και την 



 24

µερικώς αυτοσυσχέτιση µεταξύ των µεταβλητών και µ̟ορεί να φτιάχνει 
κατάλληλους κανόνες µέσα α̟ό δεδοµένα εκ̟αίδευσης (training data), 
ε̟αλήθευσης, (verification) και δεδοµένα αξιολόγησης (testing data). Η βασική 
ιδέα είναι ότι είναι ένα αυταρχικό ̟ολύ̟λοκο σύστηµα είναι ένας συνδυασµός 
α̟ό ̟αράλληλα διασυνδεδεµένα υ̟οσυστήµατα. Η ̟αρουσίαση του µοντέλου  
χρησιµο̟οιεί ̟οικίλα στατιστικά κριτήρια ό̟ως ο συντελεστής συσχέτισης 
(coefficient of correlation, CORR), µέσο α̟όλυτο ̟οσοστό λάθους (mean absolute 
percentage error, MAPE), και µέση τετραγωνική ρίζα λάθους (root mean square 
error RMSE) [3]. 
 

Μια ε̟ι̟λέον µέθοδος ̟ρόβλεψης είναι η Categorical Approach. Σε αυτή 
τη µέθοδο κατεγράφη η ωριαία κατανάλωση ύδατος µιας µέρας και θεωρήθηκε 
ως κυµατοειδής συνάρτηση. Στη συνέχεια ταξινοµήθηκαν τα κυµατοειδή σε 
διάφορες κατηγορίες διακύµανσης ό̟ως η µέρα της εβδοµάδας, του καιρού και 
της µέγιστης θερµοκρασίας. Έτσι, ̟ροτείνετε µια δοµή ενός ̟ρότυ̟ου ̟ρόβλεψης 
α̟ό τα ε̟αναλαµβανόµενα α̟οτελέσµατα µεταξύ των κυµατοειδών και α̟ό τις 
διαφορές ̟ου ̟αρατηρήθηκαν µεταξύ των κυµατοειδών [20]. 
 

Ωστόσο, µια µέθοδο ̟ρόβλεψης είναι βασισµένη στον αλγόριθµο του 
συµβατικού λύκου µε τον µεγαλύτερο εκθέτη Lyapunov. Αυτή η µέθοδος 
χρησιµο̟οιείται για χαοτικά φαινόµενα και για µέγιστο ̟ροβλέψιµο χρονικό 
διάστηµα µιας σειράς κατανάλωσης ύδατος. Τα χαοτικά φαινόµενα είναι µη 
γραµµικά δυναµικά συστήµατα Ένα χαοτικό σύστηµα ̟ροσδιορίζετε κυρίως α̟ό 
τον εκθέτη Lyapunov, αξιολόγηση fractal των διαστάσεων και ανάλυση των 
φασµάτων δύναµης Kolmogorov.Οι εκθέτες Lyapunov µετρούν το ̟οσοστό 
α̟όκλισης ή σύγκλισης δυο κοντινών αρχικών σηµείων ενός δυναµικού 
συστήµατος. Ένας θετικός εκθέτης Lyapunov µετρά τη µέση εκθετική α̟όκλισης 
δυο κοντινών τροχιών ενώ ένας αρνητικός µετρά τη µέση εκθετική σύγκλιση δυο 
κοντινών τροχιών [7]. 
 

Τα τελευταία χρόνια, τα τεχνικά νευρωτικά δίκτυα (artificial neural 
network-ΑΝΝ) ̟αρουσιάζονται µε µεγάλο βαθµό ε̟ιτυχίας για την 
αντιµετώ̟ιση ̟ροβληµάτων ̟ρόβλεψης κατανάλωσης νερού. Ερευνητές, 
̟αρουσιάζουν σύγκριση αυτού του µοντέλου µε τη µέθοδο Haugh and Box και 
µε την χρησιµο̟οίηση γνώσης του χρόνου ταξιδιού του ̟οταµού . Τα δυο ̟ρώτα 
µοντέλα α̟οδείχτηκαν καταλληλότερα στην αναλυτική διαδικασία εισαγωγής 
̟ολλών µεταβλητών στο ΑΝΝ ̟ρότυ̟ο. Τέτοιου είδους διαδικασίες είναι ̟ολύ 
χρήσιµες για την εισαγωγή δεδοµένων  στα νευρικά ̟ρότυ̟α δικτύων ειδικά 
όταν καµία ̟ροηγούµενη γνώση όσων αφορά ̟ροβλέψεις  δεν υ̟άρχει και όταν 
οι ̟ιθανοί αριθµοί εισαγωγών δεδοµένων  είναι µεγάλοι [12]. 
 

Ε̟ίσης, η τεχνική της ασαφούς λογικής (fuzzy logic technique) 
̟αρουσιάζεται ως µέθοδο ̟ρόβλεψης κατανάλωσης νερού. Η µέθοδο αυτή δίνει 



 25

καλύτερα α̟οτελέσµατα α̟ό κάθε γραµµικό  µοντέλο. Ένα µέρος των δεδοµένων 
εκ̟αιδεύουν το µοντέλο και στη συνέχεια τα υ̟όλοι̟α χρησιµο̟οιούνται για 
την ̟ρόβλεψη. Η  διαδικασία µ̟ορεί να  χρησιµο̟οιήσει υ̟ορουτίνες της 
Matlab [6]. 

 
Ε̟ι̟λέον, η µέθοδος Fuzzy Neural Network (FuNN) model ̟ροτείνετε 

για την µέση µηνιαία ̟ρόβλεψη ροής ̟οταµών η ο̟οία συγκρίνεται µε τη 
µέθοδο Box-Jenkins. Αυτή διευκολύνει την εκµάθηση α̟ό τα δεδοµένα, και την  
εξαγωγή κανόνων. Η FuNN χρησιµο̟οιεί ένα δίκτυο MLP και έναν ̟ίσω 
διάδοσης αλγόριθµο µάθησης. Είναι ̟ροσαρµοστικό δίκτυο το ο̟οίο έχει την 
ιδιότητα να δηµιουργεί κανόνες ̟ου ̟ροσαρµόζονται και αλλάζουν σύµφωνα µε 
τα δεδοµένα εκ̟αίδευσης. Γενικότερα, τα α̟οτελέσµατα έδειξαν ότι µεταξύ των 
µεθόδων (FuNN, Box-Jenkins) καλύτερη ̟ρόβλεψη έγινε α̟ό την FuNN [22]. 

 
Ωστόσο, κά̟οιοι ερευνητές χρησιµο̟οιούν την µέθοδο «ανάλυσης δοµής 

νευρωτικού δικτύου» ή analyzable structured neural network (ASNN). Τα 
νευρικά δίκτυα θεωρούνται ως µια ̟ολύ δυναµική µέθοδο για το χειρισµό µη 
γραµµικά ̟ολύ̟λοκα φαινόµενα. Όµως, είναι ̟ολύ δύσκολο να εξηγήσει κανείς 
το τρό̟ο ̟ου εξάγονται τα α̟οτελέσµατα. Όµως το ASNN ε̟ιτρέ̟ει  να εξηγείς 
και να κατανοείς την διαδικασία ̟ροσδιορισµού των α̟οτελεσµάτων και να 
̟αράγεις γνώση µέσα α̟ό αυτά. Η αρχή της µεθόδου ̟αρουσιάζεται σαν µια 
διαδικασία ̟ροσέγγισης µιας α̟λής τετραγωνικής λειτουργίας. Τα 
α̟οτελέσµατα ̟ρόβλεψης µε τη µέθοδο ASNN συγκρίθηκαν µε τα α̟οτελέσµατα 
̟ρόβλεψης χρησιµο̟οιώντας ένα συνηθισµένο νευρωνικό δίκτυο εκ̟αιδευόµενο 
µε ένα ̟ίσω τροφοδότησης αλγόριθµο back propagation algorithm (BP).Τα 
α̟οτελέσµατα της µεθόδου ήταν καλύτερα α̟ό το συνηθισµένο νευρωνικό 
δίκτυο [10]. 
 

Υ̟άρχουν ̟ερι̟τώσεις ό̟ου σε ̟ολλές µελέτες ̟ρόβλεψης κατανάλωσης 
νερού ̟αρουσιάζονται δυο ή ̟ερισσότερες µέθοδοι και συγκρίνονται µεταξύ 
τους, ̟οια µέθοδο είχε τα καλύτερα α̟οτελέσµατα. Ό̟ως για ̟αράδειγµα, 
συγκρίθηκαν οι µέθοδοι artificial neural network (ΑΝΝ) και Mandami and 
Takagi-Sugeno fuzzy logic. Η ανάλυση των τριών µεθόδων α̟έδειξε ότι τα 
µοντέλα Mandami and Takagi-Sugeno fuzzy logic ̟ου βασίζονται στην ασαφή 
λογική (fuzzy logic),  είχαν καλύτερα α̟οτελέσµατα όταν τα φυσικά φαινόµενα 
συµ̟εριλαµβάνονταν και συνδύαζαν ένα οριακό αριθµό µεταβλητών και IF-
THEN λογικών αναφορών (logic statement). Ενώ, η µέθοδος artificial neural 
network (ΑΝΝ) ̟αρουσίαζε καλύτερα α̟οτελέσµατα όταν χρησιµο̟οιούνταν 
̟ερισσότερες λε̟τοµερειακές ̟ληροφορίες. Όσον αφορά την αξιο̟ιστία των 
µεθόδων α̟οδείχθηκε ότι οι µέθοδοι ̟ου βασίζονταν στην ασαφής λογική δεν  
µ̟όρεσαν να κάνουν ̟ρόβλεψη διότι στα στάδιο του testing phase µερικοί input 
συνδυασµοί δεν αναγνωρίστηκαν α̟ό τους κανόνες του συστήµατος και 
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συνε̟ώς δεν υ̟ήρξε ̟ρόβλεψη. Αυτό το ̟ρόβληµα δεν εµφανίστηκε στην ΑΝΝ 
µέθοδο [1]. 
 

Εντούτοις, αρκετές έρευνες εφαρµόζουν διάφορα µοντέλα  
χρησιµο̟οιώντας τα ίδια δεδοµένα ̟ροκειµένου να α̟οδείξουν ̟ια µέθοδος 
είναι ̟ιο αξιό̟ιστη. Έτσι έρευνα ̟αρουσιάζει µια υ̟αρκτή σύγκριση των 
µεθόδων υδροδυναµικού αριθµητικού (Hydrodynamic Numerical (ΗN)), 
υδρολογική µέθοδο Muskingum-Cunge (MC), τεχνικά νευρωτικά δίκτυα 
(Artificial Neural Network (ANN)) και Adaptive Neuro Fuzzy Inferences 
Systems (ANFIS). Τ’ α̟οτελέσµατα αυτής της έρευνας ήταν καλά. Γενικότερα οι 
µέθοδοι Muskingum-Cunge Artificial Neural Network και ANFIS ̟αρουσίασαν 
καλύτερη ̟ρόβλεψη α̟ό το µοντέλο Hydrodynamic Numerical. Θα ̟ρέ̟ει να 
σηµειώσουµε ότι κάθε µοντέλο έχει τη δική του φιλοσοφία και τους δικούς του 
κανόνες και ̟εριορισµούς. Το ΜC µοντέλο α̟αιτεί το̟ογραφικά δεδοµένα ενώ 
τα άλλα µοντέλα όχι. Ε̟ίσης, το ΗΝ µοντέλο είναι ικανό να κάνει ̟ροβλέψεις σε 
ο̟οιοδή̟οτε δείγµα ενώ τα άλλα µοντέλα έχουν ̟εριοριστικά όρια δεδοµένων. 
Τέλος, τα ΗN, ANN και ANFIS µοντέλα µ̟ορούν να κάνουν βραχυ̟ρόθεσµες 
̟ροβλέψεις [18]. 
 

Ωστόσο σε άλλη έρευνα καταγράφεται η σύγκριση των µοντέλων 
̟ρόβλεψης χρονικής σειράς (Time series Transfer Function Noise (TFN)), Grey 
Model (GM), Adaptive Neuro Fuzzy Inferences System (ANFIS) και της µεθόδου 
ARMA. Τα κριτήρια ̟ου χρησιµο̟οιήθηκαν συντελεστής α̟οδοτικότητας 
(Coefficient of efficient (CE)), error of peak  discharge (EQP), error of time to peak 
(ETP),mean absolute error (MAE), mean absolute percentage error (MAPE).To 
ANFIS µοντέλο ̟αρουσίασε τα καλύτερα α̟οτελέσµατα ̟ρόβλεψης έναντι των 
άλλων µεθόδων [11]. 
 

Μια ακόµα σύγκριση µεθόδων για την ̟ρόβλεψη ροής ύδατος γίνεται  
συγκρίνοντας τις µεθόδους νευρωνικά δίκτυα (neural network) και ασαφούς 
λογική (fuzzy logic). Οι δύο τεχνικές είναι κατάλληλες και ικανές για ̟ρόβλεψη 
κατανάλωσης νερού. Το νευρωνικό δίκτυο έχει τη δυνατότητα να εξάγει 
α̟οδεκτά α̟οτελέσµατα χωρίς να υ̟άρχει ανάγκη να υ̟άρχουν ειδικές γνώσεις 
̟άνω στο ̟ρόβληµα, ωστόσο εξαρτάτε και ̟εριορίζετε α̟ό τα δεδοµένα ̟ου θα 
εκ̟αιδεύσουν το µοντέλο. Η τεχνική ασαφούς λογικής (fuzzy logic) ̟αρουσιάζει 
καλύτερα α̟οτελέσµατα ακόµα και όταν µη ε̟αρκή δεδοµένα δίνονται για την 
̟ρόβλεψη. Ένα ̟ρόβλήµα ̟ρόβλεψης µ̟ορεί να µοντελο̟οιηθεί και να εξηγηθεί 
µε  α̟λές µαθηµατικές συναρτήσεις συµµετοχής. Οι κανόνες των συναρτήσεων 
θα µ̟ορούσαν να ̟αραχθούν και να εξηγηθούν α̟ό άγνωστες καταστάσεις και 
θα µ̟ορούσαν να ̟ροβλεφθούν. Η ανάλυση του δοµηµένου συστήµατος ̟αρέχει 
αναλυτικές ̟ληροφορίες για ε̟ιρροές µεταβλητών του συστήµατος οι ο̟οίες 
εµφανίζονται αλλά δεν είχαν ελεγχθεί ̟ιο ̟ριν α̟ό τους ειδικούς [19]. 
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Πρόσφατα, ̟ολυάριθµες έρευνες ̟αρουσιάζουν την µέθοδο adaptive 
network fuzzy inference system (ANFIS) model. Ό̟ως και εµείς θα 
̟αρουσιάσουµε και θα αναλύσουµε ̟ιο κάτω. Αυτή µέθοδος ̟αρουσιάζεται α̟ό 
τους Kakar M., Nyström H., Aarup L. R., Nøttrup T.J., Olsen D. R. (2005), Marcẻ 
R.,και Comerma M., Garcia J. C., and Armengol J. (2004). Οι ο̟οίοι στην µελέτη 
τους ̟αρουσίασαν ένα νεύρο-ασαφές εργαλείο συµ̟ερασµού (ANFIS) για να 
υ̟ολογίσει τα θρε̟τικά συστατικά ̟ου βρίσκονται στα υ̟όστεγα ύδατος των 
̟οταµιών υ̟ό τον ̟αράγοντα της ανθρώ̟ινης ε̟ιρροής. Ε̟ίσης οι Atsalakis G. 
and Ucenic C. ̟αρουσιάζουν στη µελέτη τους το µοντέλο ANFIS συγκρίνοντας 
το µε τα µοντέλα ̟ρόβλεψης AR και ARMA για την ̟ρόβλεψη της κατανάλωσης 
̟όσιµου νερού στην Αττική. Το µοντέλο ANFIS ̟αρουσίασε τα καλύτερα 
α̟οτελέσµατα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΑΣΑΦΗΣ ΛΟΓΙΚΗ 

3.1 ΘΕΩΡΙΑ ΑΣΑΦΟΥΣ ΛΟΓΙΚΗΣ (FUZZY LOGIC THEORY) 

Η Ασαφής λογική (Α.Λ.) είναι µια µεθοδολογία ̟ου ασχολείται µε την 
έννοια της ακρίβειας. 

 
 

 
Σχήµα 3.1: Ακρίβεια και σηµαντικότητα 

 
Η έννοια της ακρίβειας α̟εικονίζεται στην ̟αρα̟άνω εικόνα 3.1. ή 

διαφορετικά η έννοια της κοινής λογικής. Ένας τρό̟ος να χαρτογραφήσουµε το 
χώρο των δεδοµένων ̟ου εισάγουµε, στον χώρο των α̟οτελεσµάτων ̟ου 
εξάγουµε. Ο κύριος µηχανισµός για να γίνει κάτι τέτοιο είναι µια λίστα 
δηλώσεων αν-τότε (if-then) ̟ου ονοµάζονται κανόνες. Η σειρά δεν έχει καµία 
σηµασία και όλοι οι κανόνες υ̟ολογίζονται ̟αράλληλα.  

 
Σχήµα 3.2. Χάρτης Εισόδου-Εξόδου 
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Ό̟ως στο ̟αράδειγµα, ̟όσο φιλοδώρηµα να αφήσουµε σε ένα µαγαζί, 

ένας χάρτης εισόδου-εξόδου φαίνεται στο σχήµα 3.2. 

 

3.2 ΘΕΜΕΛΙΑ ΑΣΑΦΟΥΣ ΛΟΓΙΚΗΣ  

3.2.1 ΑΣΑΦΗ ΣΥΝΟΛΑ 
 

Η ασαφής λογική ξεκινάει α̟ό τη σύλληψη του ασαφούς συνόλου, το 
ο̟οίο δεν έχει ξεκάθαρα και σαφώς καθορισµένα όρια και µ̟ορεί να ̟εριέχει 
στοιχεία µε µερικό βαθµό συµµετοχής.  
 
Στην ασαφή λογική, η αλήθεια κάθε υ̟όθεσης γίνεται υ̟όθεση ενός βαθµού. 
 
3.2.2 ΑΣΑΦΕΙΑ 

 
Το 1965 ο Zadeh θεµελίωσε τη θεωρία των ασαφών συνόλων σα µια 

µέθοδο διαχείρισης της ανακρίβειας ̟ου αντιµετω̟ίζεται σε  ̟ολλά ̟ρακτικά 
̟ροβλήµατα. Η ανακρίβεια, ή η ασάφεια είναι ο ̟υρήνας των ασαφών συνόλων 
και της ασαφούς λογικής. Τα ασαφή σύνολα ουσιαστικά α̟οτελούν µια 
γενίκευση των κλασσικών συνόλων. Α̟ό τις αρχές της δεκαετίας του 1980 τα 
ασαφή σύνολα βρήκαν ̟ολλές εφαρµογές, ιδίως σε συστήµατα ελέγχου. 
 

Οι άνθρω̟οι σκέ̟τονται συνήθως όχι µε όρους ακριβών συµβόλων και 
αριθµών αλλά µε ασαφείς όρους. Αυτοί οι ασαφείς όροι ̟ροσδιορίζουν 
κατηγορίες όχι όµως α̟όλυτα διαχωρισµένα και σαφώς καθορισµένα σύνολα. Η 
µετάβαση α̟ό τη µια κατηγορία στην άλλη γίνεται σταδιακά, µεταβαίνοντας  
α̟ό καταστάσεις µε ̟ερισσότερη ή λιγότερη συσχέτιση µε την κατηγορία. Με 
βάση λοι̟όν την ̟ρακτική των ανθρώ̟ων να χρησιµο̟οιούν ελαστικά σύνολα, 
ο Zadeh ̟ρότεινε την ιδέα των ασαφών συνόλων.  

 
Τα ασαφή σύνολα είναι συναρτήσεις ̟ου α̟εικονίζουν µια τιµή, η ο̟οία 

µ̟ορεί να είναι µέλος του συνόλου , σε έναν αριθµό α̟ό το 0 έως το 1. O αριθµός 
αυτός δηλώνει το βαθµό συσχέτισης της τιµής µε το ασαφές σύνολο. Όταν ο 
βαθµός αυτός είναι 0 τότε αυτό υ̟οδηλώνει ότι η τιµή δεν ανήκει στο σύνολο, 
ενώ όταν είναι 1 τότε αυτό σηµαίνει ότι η τιµή αυτή αντι̟ροσω̟εύει ̟λήρως το 
ασαφές σύνολο. Ο βαθµός αυτός καθορίζεται α̟ό τη συνάρτηση συµµετοχής του 
ασαφούς συνόλου.  
 

Η σκέψη στην ασαφή λογική είναι α̟λώς ένα ̟ρόβληµα γενίκευσης της 
γνωστής Ναι-Όχι λογικής Boolean. Αν δώσουµε την τιµή 1 στο «αληθές» και την 
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τιµή 0 στο «ψευδές», τότε λέµε ότι η ασαφής λογική ε̟ιτρέ̟ει ε̟ίσης ενδιάµεσες 
τιµές, ό̟ως 0,3 ή 0,452 ή 0,81. 
 

Ό̟ως για ̟αράδειγµα στο σχήµα 3.3 φαίνονται οι αληθές τιµές των 
ηµερών ̟ου θεωρούµε ότι ανήκουν στο σαββατοκύριακο, θεωρώντας ότι ο 
χρόνος ̟αίρνει διακεκριµένες τιµές, ̟ρώτα µε Ναι-όχι και δί̟λα α̟αντήσεις 
Ασαφής Λογικής µε ενδιάµεσες τιµές. 
 

 

 
Σχήµα 3.3: Ηµέρες ̟ου θεωρούµε ότι ανήκουν στο σαββατοκύριακο. 

 
Στο ίδιο ̟αράδειγµα, θεωρώντας τώρα ότι ο χρόνος ̟αίρνει συνεχείς 

τιµές, ̟ρώτα µε Boolean Ναι-Όχι, και δί̟λα α̟αντήσεις Ασαφούς Λογικής µε 
ενδιάµεσες τιµές. Τώρα καθορίζουµε και το βαθµό στον ο̟οίο κάθε στιγµή 
ανήκει το σαββατοκύριακο, αντί για ολόκληρη την ηµέρα κάθε φορά. 
 
3.2.3 ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΙΣ ΣΥΜΜΕΤΟΧΗΣ. 
 

Ένα ασαφές σύνολο A ορίζεται ως ένα σύνολο διατεταγµένων ζευγών (x, 
µΑ(x) ό̟ου x∈X και µΑ(x)∈[0,1] ). Το σύνολο Χ α̟οτελεί ένα ευρύτερο σύνολο 
αναφοράς (universe of discourse) ̟ου ̟εριλαµβάνει όλα τα αντικείµενα στα 
ο̟οία µ̟ορεί να γίνει αναφορά. Η τιµή µΑ(x) λέγεται βαθµός αλήθειας, 
συµβολίζει το βαθµό συµµετοχής του x στο Α και ̟αίρνει τιµές στο διάστηµα 
[0,1]. Τέλος η συνάρτηση µΑ ονοµάζεται συνάρτηση συµµετοχής (membership 
function). Στην ̟ράξη η συνάρτηση συµµετοχής µ̟ορεί να ̟ροέρχεται α̟ό: 

 
• Υ̟οκειµενικές εκτιµήσεις 
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• Προκαθορισµένες (ad hoc) και α̟λο̟οιηµένες µορφές 
 
• Συχνότητες εµφανίσεων και ̟ιθανότητες  
 
• Φυσικές µετρήσεις 
 
• ∆ιαδικασίες µάθησης και ̟ροσαρµογής (̟.χ. µε νευρωνικά δίκτυα) 
 

Η διαφορά των ασαφών συνόλων συγκριτικά µε την κλασσική θεωρία 
συνόλων είναι ότι στην κλασσική θεωρία συνόλων ισχύει µΑ(x)∈{0,1}, δηλαδή το 
x είτε ανήκει στο Α ( µΑ(x)=1 ) ή δεν ανήκει  (µΑ(x)=0 ). Άρα η ασαφής θεωρία 
συνόλων µετα̟ί̟τει στην αντίστοιχη κλασσική, όταν οι δυνατές τιµές της 
συνάρτησης συµµετοχής είναι µόνο 0 ή 1. 

 
Παρακάτω ανα̟τύσσεται ένα ̟αράδειγµα µε το ο̟οίο µ̟ορεί να γίνει 

̟ερισσότερο κατανοητή η έννοια της συνάρτησης συµµετοχής. 
 

Ας υ̟οθέσουµε ότι ο χώρος αναφοράς X είναι το σύνολο όλων των 
ανθρώ̟ων. Ένα ασαφές υ̟οσύνολο του χώρου αυτού είναι οι ψηλοί άνθρω̟οι. 
Τα ̟ιθανά ύψη έστω ότι κυµαίνονται α̟ό 1.20 µέχρι 2.50. Η λέξη ψηλός µ̟ορεί 
να συσχετισθεί µε µια καµ̟ύλη η ο̟οία δείχνει κατά ̟όσο ένας άνθρω̟ος είναι 
ψηλός ή όχι. Αν χρησιµο̟οιήσουµε τις αρχές των κλασσικών συνόλων τότε για 
να ορίσουµε το σύνολο των ψηλών ανθρώ̟ων θα ̟ρέ̟ει να ορίσουµε µια 
συγκεκριµένη τιµή ύψους, η ο̟οία θα διαχωρίζει τους ανθρώ̟ους σε ψηλούς και 
κοντούς. Π.χ. ας υ̟οθέσουµε ότι η τιµή αυτού του ύψους είναι 1.75m τότε ένας 
άνθρω̟ος µε ύψος 1.73 θα χαρακτηρίζεται κοντός ενώ ένας άνθρω̟ος µε ύψος 
1.77 θα χαρακτηρίζεται ψηλός. Ο ̟αρα̟άνω διαχωρισµός φαίνεται ̟αράλογος 
αφού έχουµε αντιστοιχήσει σε δύο ανθρώ̟ους µε αµελητέα διαφορά ύψους δύο 
αντίθετες µεταξύ τους έννοιες.  

 
 



 32

 
Σχήµα 3.4:∆ιακριτές συναρτήσεις συµµετοχής, για ψηλούς 

 
 

Ένας άλλος τρό̟ος να ορίσουµε την έννοια ψηλός είναι µέσω µιας 
καµ̟ύλης ̟ου  έχει οµαλή διακύµανση και µεταβαίνει α̟ό την έννοια ψηλός 
στην έννοια κοντός. Αυτή η καµ̟ύλη είναι η συνάρτηση συµµετοχής του 
ασαφούς συνόλου των ψηλών ανθρώ̟ων. Με άλλα λόγια δεχόµαστε ότι όλοι οι 
άνθρω̟οι είναι σε κά̟οιο βαθµό ψηλοί άλλα δεν είναι όλοι στον ίδιο βαθµό. 
 

 
Σχήµα 3.5 Συνεχείς συναρτήσεις συµµετοχής, για ψηλούς. 

 
Μ̟ορούµε να ̟αρατηρήσουµε ότι υ̟οκειµενικοί ̟αράγοντες ενυ̟άρχουν 

στα χαρακτηριστικά της δοµής ενός ασαφούς συνόλου. Η µορφή δηλαδή της 
καµ̟ύλης δεν µ̟ορεί να είναι η ίδια όταν αναφερόµαστε σε ενήλικες και 
ανήλικες, σε γυναίκες και άντρες κλ̟. Η µορφή ε̟ίσης της καµ̟ύλης ε̟ιλέγεται 
αυθαίρετα σύµφωνα µε την αντίληψη ̟ου έχει κάθε άνθρω̟ος για την έννοια 



 33

ψηλός. Η µόνη ̟ροϋ̟όθεση ̟ου ̟ρέ̟ει να ικανο̟οιεί µια συνάρτηση 
συµµετοχής είναι να βρίσκεται στο διάστηµα τιµών [0 1]. Το σχήµα της 
ε̟ιλέγεται µεν αυθαίρετα αλλά και µε τρό̟ο ̟ου να διασφαλίζει όσο είναι 
δυνατό την α̟λότητα. 

Οι α̟λούστερες συναρτήσεις συµµετοχής είναι αυτές ̟ου σχηµατίζονται α̟ό 
ευθείες γραµµές. Η α̟λούστερη α̟ό αυτές είναι η τριγωνική συνάρτηση 
συµµετοχής, ̟ου δεν είναι τί̟οτα άλλο α̟ό ένα τρίγωνο. Στην ίδια κατηγορία 
ανήκει και η τρα̟εζοειδής συνάρτηση συµµετοχής (σχήµα 3.6).  

 
Σχήµα 3.6: Τριγωνική και τρα̟εζοειδή συνάρτηση συµµετοχής 

 
Η µαθηµατική έκφραση της τριγωνικής συνάρτησης συµµετοχής είναι η 

εξής: 
 

 
 

Παρακάτω δίδεται η µαθηµατική έκφραση της τρα̟εζοειδούς συνάρτησης 
συµµετοχής: 
 

 
 

∆ύο συναρτήσεις συµµετοχής ̟ου είναι δοµηµένες ̟άνω στη µορφή της 
κατανοµής Gauss είναι µια α̟λή γκαουσιανή και µια σύνθεση δύο 
διαφορετικών γκαουσιανών. 
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Η γενικευµένη καµ̟ανοειδής συνάρτηση συµµετοχής µε µορφή καµ̟άνας 

έχει τρεις ̟αραµέτρους, µια ̟αρα̟άνω α̟ό την γκαουσιανή. Η γκαουσιανή και 
η καµ̟ανοειδής µ̟ορούν να χρησιµο̟οιούνται συχνά στα ασαφή σύνολα λόγο 
της οµαλότητάς τους. Έχουν δε το ̟λεονέκτηµα να διατηρούν µη µηδενικές τιµές 
σε όλα τα σηµεία.  

 

 
Σχήµα 3.7: Γκαουσιανές και καµ̟ανοειδής συναρτήσεις συµµετοχής 

 
Παρά το γεγονός ότι η γκαουσιανή συνάρτηση συµµετοχής και η 

συνάρτηση καµ̟άνας ε̟ιτυγχάνουν οµαλή διακύµανση δε µ̟ορούν ωστόσο να 
ορίσουν ασύµµετρες συναρτήσεις συµµετοχής ̟ου είναι χρήσιµες σε ̟ολλά 
̟ρακτικά ̟ροβλήµατα. Για τον λόγο αυτό χρησιµο̟οιείται η σιγµοειδής 
συνάρτηση συµµετοχής η ο̟οία είναι ασύµµετρη και ανοικτή είτε ̟ρος τα δεξιά 
είτε ̟ρος τα αριστερά. Κλειστές συναρτήσεις συµµετοχής αυτού του τύ̟ου 
µ̟ορούν να ̟αραχθούν αν συνθέσουµε δύο σιγµοειδείς. Έτσι ̟ροκύ̟τει η 
διαφορά µεταξύ δύο σιγµοειδών και το άθροισµα τους. (σχήµα 3.8). 

 
 

 
Σχήµα 3.8 Σιγµοειδές συναρτήσεις  

 
Ε̟ίσης υ̟άρχουν ̟ολλές ̟ολυωνυµικές καµ̟ύλες (σχήµα 3.9) ̟ου τις 

χρησιµο̟οιούµε σα συναρτήσεις συµµετοχής. Τρεις α̟ό αυτές είναι η Ζ η S και η 
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Π οι ο̟οίες έχουν ονοµασθεί έτσι εξαιτίας του σχήµατός τους. Η Ζ είναι µια 
ασύµµετρη ̟ολυωνυµική καµ̟ύλη ̟ου είναι ανοικτή στα αριστερά, η S είναι η 
κατο̟τρική της Z και η Π είναι µια ασύµµετρη κλειστή καµ̟ύλη σχήµατος Π. 
 

 
Σχήµα 3.9 Πολυωνυµικές καµ̟ύλες  

 

3.3  Ι∆ΙΟΤΗΤΕΣ ΤΩΝ ΑΣΑΦΩΝ ΣΥΝΟΛΩΝ 

 
Έστω Χ  ένα σύνολο αντικειµένων, του ο̟οίου τα στοιχεία συµβολίζονται 

µε το γράµµα x. Η συµµετοχή σε ένα υ̟οσύνολο Α του συνόλου Χ είναι µια 
συνάρτηση συµµετοχής µΑ α̟ό το Χ στο διάστηµα [0 1]. Το Α είναι ένα ασαφές 
υ̟οσύνολο του Χ, το ο̟οίο όµως δεν έχει αυστηρά καθορισµένα σύνορα, µΑ είναι 
ο βαθµός συµµετοχής του στοιχείου x στο Α. Όσο ̟ιο κοντά στο 1 είναι το µΑ 
τόσο ̟ιο ̟ολύ ανήκει το x στο Α.  

 
Το σύνολο Α µ̟ορεί να ̟ροσδιοριστεί ε̟οµένως α̟ό το σύνολο των 

̟αρακάτω ζευγών: 
 

Α={(x, µΑ(x)), x∈Χ} 
 
Κάθε ζευγάρι (x, µΑ(x)) ονοµάζεται µονοσύνολο 
 

Χώρος αναφοράς του ασαφούς συνόλου Α είναι το σύνολο των στοιχείων 
του Χ ̟ου έχουν µη µηδενικό βαθµό συµµετοχής στο Α. 
 

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

Α=µ1/x1+µ2/x2+.. 
 

Α=Σµi/xi 
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Στο συνεχή χώρο αναφοράς : 
 

∫ Α=
x

xxA /)(µ  

Ασαφές δυναµοσύνολο: 
 

Ασαφές δυναµοσύνολο, F(x) , του υ̟ερσυνόλου αναφοράς  Χ, ονοµάζεται 
το σύνολο όλων των ασαφών υ̟οσυνόλων του Χ. 
 
Υ̟οσύνολο: 

Το σύνολο Α είναι υ̟οσύνολο του Β BA ⊆  αν και µόνο αν 
 

Xxxx B ∈∀≤Α ),()( µµ  
 
Αν ταυτόχρονα  τα Α και Β δεν είναι ίσα, τότε το Α θα ονοµάζεται γνήσιο 
υ̟οσύνολο του Β. 
 
Ασαφής διαµέριση: 
 

Μια οικογένεια ασαφών υ̟οσυνόλων του Χ , θα λέγεται ασαφής 
διαµέριση Pn(X) του Χ τάξης n (n∈N) και θα συµβολίζεται µε { }nn AAAA ,...,, 21= , 
αν και µόνο αν: 
 

∑
=

∈∀<<

≠∈∀≠
m

ik

nki

nij

NimxA

jiNjiAA

,)(0

)(,,

 

 
Τα στοιχεία Αi i∈Nn της Αn θα λέγονται κλάσεις της ασαφούς διαµέρισης 
 
Κενό ασαφές σύνολο: 

 
Ένα ασαφές σύνολο µε χώρο αναφοράς τον Χ, λέγεται κενό αν για κάθε 

στοιχείο x ̟ου ανήκει στον Χ, η συνάρτηση συµµετοχής του Α είναι µηδέν. 
 

 0≡A    αν   0)( =Α xµ     Xx∈∀  
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Κανονικό ασαφές σύνολο 
 

Ένα ασαφές σύνολο Α ̟ου ορίζεται στο χώρο αναφοράς Χ, λέγεται 
κανονικό αν υ̟άρχει τουλάχιστο ένα στοιχείο  x του Χ για το ο̟οίο η συνάρτηση 
συµµετοχής να ̟αίρνει τιµή ίση µε τη µονάδα. 
 

Α=κανονικό   αν 1x∃ : 1)( 1 =Α xµ  
 
Ισότητα ασαφών συνόλων: 
 

∆ύο ασαφή σύνολα Α και Β ̟ου ορίζονται στο χώρο αναφοράς Χ, 
λέγονται ίσα αν για κάθε στοιχείο x του Χ οι συναρτήσεις συµµετοχής των Α και 
Β είναι ίσες. ∆ηλαδή: 
 

Α=Β αν )()( xx ΒΑ = µµ    Xx ∈∀  
 
Συστολή ασαφών συνόλων: 
 

Έστω ασαφές σύνολο Α ̟ου ορίζεται στο χώρο αναφοράς Χ. Η συστολή, 
CON(A)  του συνόλου αυτού είναι ένα νέο ασαφές σύνολο µε συνάρτηση 
συµµετοχής ̟ου ορίζεται  ως εξής 

 
2

)( ))(()( xxCON ΑΑ = µµ  

 
Η συστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην ̟ροσθήκη του όρου ̟ολύ, 
µ̟ροστά α̟ό τη λεκτική µεταβλητή ̟ου ̟εριγράφει το ασαφές σύνολο. ∆ηλαδή η 
συστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο ̟ου 
αντιστοιχεί στην έννοια ̟ολύ ψηλός. 

 
∆ιαστολή ασαφών συνόλων  

 
Αντιστοίχως η διαστολή ενός ασαφούς συνόλου Α, είναι ένα νέο ασαφές σύνολο 
̟ου συµβολίζεται µε DIL(A) και έχει συνάρτηση συµµετοχής ̟ου ̟εριγράφεται 
α̟ό την ̟αρακάτω σχέση: 
 

)()()( xxADIL Α= µµ  

 
Η διαστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην ̟ροσθήκη του όρου 

λίγο, µ̟ροστά α̟ό τη λεκτική µεταβλητή ̟ου ̟εριγράφει το ασαφές σύνολο. 
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∆ηλαδή η διαστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο 
̟ου αντιστοιχεί στην έννοια λίγο ψηλός. 

 
 

3.4 ΛΟΓΙΚΕΣ ΠΡΑΞΕΙΣ ΣΤΑ ΑΣΑΦΗ ΣΥΝΟΛΑ 

 
Μέχρι τώρα έχουµε αναφερθεί στα ασαφή  σύνολα και καθόλου στην 

ασαφή λογική. Η ασαφής λογική δεν είναι ̟αρά ένα υ̟ερσύνολο της λογικής 
Boolean.  Αν δηλαδή α̟οµονώσουµε τους ακραίους βαθµούς συµµετοχής 0 
(̟λήρως ψευδές) και 1 (̟λήρως αληθές) τότε οι κλασσικοί λογικοί τελεστές 
µ̟ορούν να εφαρµοσθούν. Για ̟αράδειγµα ας θεωρήσουµε τον ̟αρακάτω 
̟ίνακα αληθείας: 

 

 
Σχήµα 3.10 Λογικοί κανόνες  

 
Μεταβαίνοντας στον χώρο της ασαφούς λογικής ̟ρέ̟ει να έχοµε κατά 

νου ότι οι έννοιες αληθές και ψευδές είναι θέµα βαθµού συµµετοχής. Ε̟οµένως ο 
̟ίνακας αυτός ̟ρέ̟ει να µετατρα̟εί µε τρό̟ο ̟ου να συµ̟εριλαµβάνει αυτήν 
την αρχή. Οι τιµές των εισόδων Α και Β  είναι τώρα ̟ραγµατικοί αριθµοί α̟ό το 
0 µέχρι το 1. Πρέ̟ει λοι̟όν να ευρεθεί µια συνάρτηση ̟ου να διατηρεί τις 
ιδιότητες της  συνάρτησης AND και ταυτόχρονα να µ̟ορεί να ε̟εκτείνεται για 
̟ραγµατικούς αριθµούς.  

 
Μια ̟ιθανή α̟άντηση µ̟ορεί να είναι ο τελεστής min(A,B), η ελάχιστη 

δηλαδή τιµή των εισόδων Α και Β. Με βάση το ίδιο σκε̟τικό µια συνάρτηση ̟ου 
µ̟ορεί να αντικαταστήσει τον τελεστή OR της Boolean λογικής είναι ο τελεστής 
max(A,B). Τέλος ο τελεστής ΝΟΤ Α µ̟ορεί να αντικατασταθεί µε την ̟ράξη 1-Α. 

 
Παρακάτω βλέ̟ουµε ότι ο ̟ίνακας αληθείας ̟αραµένει αµετάβλητος αν 

εφαρµόσουµε τις ̟αρα̟άνω υ̟οκαταστάσεις. 
 



 39

 
Σχήµα 3.11 Λογικοί κανόνες   

 
Αφού έχουµε ορίσει συναρτήσεις ̟ου µ̟ορούν ορίσουν τον ̟ίνακα 

αληθείας, µ̟ορούµε ̟λέον να ε̟εκταθούµε και στην ̟ερί̟τωση ̟ραγµατικών 
αριθµών. Στο ̟αρακάτω σχήµα έχουµε αντικαταστήσει τον ̟ίνακα αληθείας µε 
ένα γράφηµα δύο ασαφών συνόλων. Στο ̟άνω µέρος έχουµε την ̟ερί̟τωση 
συνόλων µε δύο τιµές ενώ στο κάτω φαίνεται ο τρό̟ος ̟ου φαίνεται ̟ως 
λειτουργούν οι τελεστές στην ̟ερί̟τωση ̟ου οι τιµές αληθείας Α και Β 
µεταβάλλονται συνεχώς α̟ό το 0 στο 1. 
 

 
Σχήµα 3.12: Κατασκευή νέων καµ̟υλών α̟ό ήδη υ̟άρχουσες, µε τη βοήθεια των 

τελεστών 
 

∆εδοµένων των ̟αρα̟άνω συναρτήσεων µ̟ορούµε να κατασκευάσουµε  
δοµές µε βάση ασαφή σύνολα και τους λογικούς κανόνες AND OR και ΝΟΤ.  
Βέβαια το γεγονός ότι βρήκαµε συναρτήσεις ̟ου να ε̟εκτείνουν τους τελεστές 
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αυτούς α̟ό το χώρο της Boolean  λογικής στο χώρο της ασαφούς λογικής δε 
σηµαίνει σε καµία ̟ερί̟τωση ότι οι συναρτήσεις αυτές είναι και οι µοναδικές. 

 
 Έχοµε ορίσει την τοµή, την ένωση και το συµ̟λήρωµα ενός ασαφούς 

συνόλου µε τους τελεστές min max 1-Α οι ό̟οιοι είναι οι ̟ιο συχνά 
χρησιµο̟οιούµενοι. Ωστόσο µ̟ορούµε να χρησιµο̟οιήσουµε και άλλες 
συναρτήσεις για τον ίδιο σκο̟ό. 
 

Γενικά η τοµή δύο ασαφών συνόλων µ̟ορεί να ̟αρασταθεί µε µια 
δυαδική α̟εικόνιση Τ ̟ου αθροίζει (aggregates) τις δύο συναρτήσεις συµµετοχής 
ως ακολούθως: 

 

))(),(( xxT ΒΑΒ∩Α = µµµ  
 

Για ̟αράδειγµα ο δυαδικός τελεστής Τ µ̟ορεί να αντι̟ροσω̟εύει τον 
̟ολλα̟λασιασµό των µA(x) και µB(x). Αυτού του είδους οι τελεστές τοµής 
αναφέρονται συνήθως ως τ-νόρµες (τριγωνική νόρµα, triangular norm) και 
̟ρέ̟ει να ικανο̟οιούν τις ̟αρακάτω ̟ροϋ̟οθέσεις: 
  
 

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

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

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

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

Η ̟ρώτη α̟αίτηση ε̟ιβάλει  τη  γενίκευση σε  σύνολα διακριτών τιµών (crisp 
sets) 

Η δεύτερη υ̟ονοεί ότι µια µείωση του βαθµού συµµετοχής στο Α ή στο Β δεν µ̟ορεί 
να οδηγήσει σε αύξηση του βαθµού συµµετοχής στην τοµή των Α και Β. 

 
Η τρίτη α̟αίτηση δείχνει ότι ο τελεστής είναι αδιάφορος στον τρό̟ο 

διάταξης µε τον ο̟οίο τέµνονται τα δύο σύνολα Α και Β. 
 
Τέλος η τέταρτη α̟αίτηση µας ε̟ιτρέ̟ει να ̟αίρνουµε την τοµή 

ο̟οιουδή̟οτε αριθµού συνόλων σε ο̟οιαδή̟οτε διάταξη ζευγών. 
 
Παραδείγµατα τ-νορµών είναι: 
 

Συνήθης τοµή T(a,b)=min(a,b) 
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Αλγεβρικό γινόµενο T(a,b)=ab 

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

 
Συνάρτηση Hamacher Η συνάρτηση Hamacher δίνεται α̟ό τη  σχέση: 

))(1(
),(

abbarr

ab
bat

−+−+
=  

 
Ό̟ως η ασαφής τοµή έτσι και η ασαφής ένωση ̟ροσδιορίζεται µε µια 

δυαδική α̟εικόνιση S. 

))(),(()( xxSx ΒΑΒ∪Α = µµµ  
 

Για ̟αράδειγµα ο τελεστής S µ̟ορεί να είναι το άθροισµα των µA(x)) και  
µB (x). Οι ασαφείς τελεστές ένωσης αναφέρονται συνήθως ως σ-νόρµες και ̟ρέ̟ει 
να ̟ληρούν τις ̟αρακάτω ̟ροϋ̟οθέσεις: 
 

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

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

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

• Προσεταιριστικότητα: S(a, S(b, c)) = S(S(a, b), c) 
 
Παραδείγµατα σ-νορµών είναι τα εξής: 
 

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

Αλγεβρικό άθροισµα  s(a,b)=a+b-ab 
 

Φραγµένο άθροισµα   s(a,b)=min(1,a+b) 
 
Συµ̟λήρωµα 
 

Το συµ̟λήρωµα Α’ ενός ασαφούς συνόλου Α  δίνεται α̟ό τη σχέση: 

))(()( xcx
A Α= µµ  

 
ό̟ου η συνάρτηση c ̟ρέ̟ει να ικανο̟οιεί τις ̟αρακάτω συνθήκες; 
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• Οριακές συνθήκες: c(0)=1 και c(1)=0 
 

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

• Συνέχεια: c συνεχής στο [0,1]. 
 

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

)(1)( xx ΑΑ
−= µµ  

 

3.5 ΑΣΑΦΕΙΣ ΣΧΕΣΕΙΣ 

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

̟εδία αναφοράς ανώτερης διάστασης (̟.χ. Χ x X , X x Y x Z κλ̟). Ποιοτικά, µια 
ασαφής σχέση R θα µ̟ορούσε να είναι µια έκφραση της µορφής «είναι βαρύτερο 
α̟ό» και η ο̟οία θα συνδέει τα στοιχεία δύο άλλων συνόλων: 
 

R= «x είναι βαρύτερο α̟ό y» x∈X, y∈Υ και R∈X x Y 
 

Οι ασαφείς σχέσεις µ̟ορεί να εκφραστούν µε αναφορά όλων των ζευγών 
(τιµή, βαθµός συµµετοχής), δηλαδή ζευγών της µορφής ((x,y), µR(x,y)). Ένας 
άλλος τρό̟ος ανα̟αράστασης, ιδιαίτερα χρήσιµος σε υ̟ολογισµούς είναι σε 
µορφή ̟ίνακα: 
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            Οι ασαφείς σχέσεις µ̟ορούν να συνδυαστούν µεταξύ τους µέσω της 
διαδικασίας της σύνθεσης (composition). Αν για ̟αράδειγµα  συνδυαστεί η 
ασαφής σχέση R1(x,y) ορισµένη στο X x Y µε την ασαφή σχέση  R2(y,z) ορισµένη 
στο Y x Z τότε θα ̟ροκύψει µία ασαφής σχέση R(x,z)  η ο̟οία θα ορίζεται στο 
σύνολο X x Z και θα συσχετίζει άµεσα στοιχεία των συνόλων Χ και Ζ. Βέβαια 
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είναι α̟αραίτητο να ̟ροσδιοριστεί ε̟ακριβώς η συνάρτηση συµµετοχής µR(x,z) 
της R µε χρήση των συναρτήσεων συµµετοχής των  R1 και R2. 

Οι βασικές ̟ράξεις ̟ου ορίζονται µεταξύ των ασαφών σχέσεων είναι η 
αντιστροφή και η σύνθεση. 
 

Αντιστροφή 
 

Αντίστροφη σχέση της R(X,Y) είναι η ασαφής σχέση R-1(Y,X) µε τύ̟ο: R-
1(y,x)=R(x,y) για κάθε x ̟ου ανήκει στον Χ και κάθε y ̟ου ανήκει στον Y. Ο 
̟ίνακας συµµετοχής ̟ου ̟αριστάνει την R-1 είναι ο ανάστροφος του R. 
 
 

Σύνθεση 
 

H σύνθεση είναι ̟ολύ σηµαντική διαδικασία καθώς ό̟ως θα δούµε 
̟αρακάτω, οι κανόνες της µορφής if-then αντιστοιχούν σε ασαφείς σχέσεις και το 
̟ρόβληµα της ασαφούς συλλογιστικής είναι µαθηµατικά ισοδύναµο µε τη 
σύνθεση. 

Αν R1(x,y) και R2(y,z)  είναι δύο ασαφείς σχέσεις ορισµένες στα σύνολα X x Y 
και Y x Z αντίστοιχα, τότε η σύνθεση τους δίνει µια νέα σχέση 21 RR o . 
 

Η sup-t σύνθεση R:X x Y�[0,1] δύο ασαφών σχέσεων                 R1:X x Y�[0,1] 
και R2: X x Y  � [0,1] ορίζεται α̟ό την εξίσωση: 
 

[ ] [ ]),(),,(sup),(),( 2121 zyRyxRtyxRRyxR
Yy

t

∈
== o  

 Οι ̟ερισσότερο γνωστές µέθοδοι σύνθεσης ασαφών συνόλων είναι η 
σύνθεση max-min και η σύνθεση max-product. 

 
Η συνάρτηση συµµετοχής για την ̟ερί̟τωση της max-min  σύνθεση 

δίνεται α̟ό τη σχέση: 
 

[ ]),(),(),(
2121

zyyxzx RR
y

RR µµµ ∧∨=o  

 
Στην ̟ερί̟τωση της σύνθεσης max-product  έχοµε την ̟αρακάτω σχέση: 
 

[ ]),(),(),(
2121

zyyxzx RR
y

RR µµµ •∨=o  

 
Οι υ̟ολογισµοί στο δεξιό µέρος των ̟αρα̟άνω σχέσεων είναι ̟αρόµοιοι 

µε του ̟ολλα̟λασιασµό των ̟ινάκων. 
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3.6 ΑΣΑΦΗΣ ΣΥΛΛΟΓΙΣΤΙΚΗ. 

 

Η βάση στην ο̟οία στηρίζεται η λήψη α̟οφάσεων είναι η ̟αραγωγή 
συλλογιστικής. Η ασαφής λογική ασχολείται µε την ̟αραγωγή συλλογιστικής σε 
̟εριβάλλον αβεβαιότητας. Για το σκο̟ό αυτό, θεµελιώνεται η δοµή και η 
µαθηµατική ανα̟αράσταση ενός ασαφούς γεγονότος µε  τον ορισµό των 
ασαφών συνόλων και καθορίζεται ο τρό̟ος µε τον ο̟οίο συνδυάζουµε τα 
γεγονότα για να ̟αράγουµε λογικές ̟ροτάσεις ή σχέσεις και συνε̟ώς 
συµ̟εράσµατα. 
 
Οι συλλογιστικοί τρό̟οι ̟ου κυρίως χρησιµο̟οιούνται είναι τρεις: 
 

• Ο modus ponens (MP) 
 

• O modus tolens  (MT) 
 

• O υ̟οθετικός συλλογισµός (HS) 
 

O modus ponens ̟αράγει συµ̟εράσµατα α̟ό ένα σύνολο υ̟οθέσεων 
σύµφωνα µε το σχήµα: 
 

BABA ⇒∧⇒ )(  
 
ό̟ου Α και Β συγκεκριµένα γεγονότα. 
 

Ο ̟αρα̟άνω κανόνας ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α συνε̟άγεται 
το γεγονός Β και ε̟ι̟λέον έχουµε ως υ̟όθεση ότι ισχύει το Α, τότε  το 
συµ̟έρασµα ̟ου ̟αίρνουµε είναι ότι ισχύει και το Β. Όµως  σε ̟εριβάλλον 
ασάφειας τα γεγονότα ισχύουν σε κά̟οιο βαθµό. Έτσι ο ̟αρα̟άνω κανόνας 
̟ρέ̟ει να τρο̟ο̟οιηθεί για να συµ̟εριλάβει και την ασάφεια. Καταλήγουµε µ‘ 
αυτό  τον τρό̟ο στο γενικευµένο κανόνα modus ponens (generalized modus 
ponens) ο ο̟οίος έχει την ̟αρακάτω µορφή: 

 
'')( BABA ⇒∧⇒  

 
Αντίστοιχα ο γενικευµένος κανόνας modus tolens (generalized modus 

tolens) διατυ̟ώνεται ως  εξής: 
 

'')( ABBA ⇒∧⇒  
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Ας εξετάσουµε τώρα την ερµηνεία των ̟αρα̟άνω κανόνων. Για ̟αράδειγµα ο 
γενικευµένος κανόνας modus ponens ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α συνε̟άγεται 
το γεγονός Β και έχοµε ως υ̟όθεση ότι ισχύει το Α σε κά̟οιο βαθµό, τότε θα ισχύει και το 
Β σε κά̟οιο βαθµό.  

 
Πρέ̟ει, λοι̟όν να ̟ροσδιοριστεί ο βαθµός στον ο̟οίο ̟ληρείται το γεγονός Β. 

Αυτός εξαρτάται α̟ό το βαθµό στον ο̟οίο ̟ληρείται το γεγονός Α και α̟ό το είδος της 
συνε̟αγωγής ̟ου εφαρµόζουµε. Η ̟ράξη της ασαφούς συνε̟αγωγής υλο̟οιεί τη 
µαθηµατική σχέση Α ==>  Β, όταν τα Α και Β είναι ασαφή γεγονότα.  

 
Το σχήµα ̟ου ̟ροτείνεται α̟ό τη θεωρία των ασαφών συνόλων για την 

εξαγωγή του γεγονότος Β’ α̟ό τα γεγονότα Α, Α’, Β  ̟εριγράφεται α̟ό την 
̟αρακάτω σχέση ̟ου α̟οτελεί το συνθετικό κανόνα του Zadeh: 
 

))](),((),([sup)( yBxAxAtyB
Xx

σ′=′
∈

 

 
ό̟ου σ είναι µια συνάρτηση ̟ου υλο̟οιεί την ̟ράξη της ασαφούς 

συνε̟αγωγής.  
 
Ε̟οµένως η ε̟ιλογή της συνάρτησης ̟ου υλο̟οιεί την ασαφή 

συνε̟αγωγή έχει ουσιαστικό ρόλο για την ασαφή συλλογιστική ̟ου ̟αράγεται 
µε βάση το ̟αρα̟άνω σχήµα. Ένα α̟ό τα κριτήρια ̟ου χρησιµο̟οιείται γι’ 
αυτή την ε̟ιλογή είναι το κριτήριο της ανάκλησης (recall), το ο̟οίο 
διατυ̟ώνεται ως εξής: 
 

))](),((),([sup)( yBxAxAtyB
Xx

σ
∈

=  

 
Το κριτήριο αυτό έχει την εξής ερµηνεία: η ασαφής συνε̟αγωγή  ̟ρέ̟ει να είναι 

τέτοια ώστε όταν η υ̟όθεση ̟ληρείται ακριβώς, τότε να λαµβάνουµε το συµ̟έρασµα του 
κανόνα  Α=>Β, δηλαδή το γεγονός Β. Η α̟αίτηση αυτή είναι εύλογη αφού όταν δεν 
υ̟άρχει αβεβαιότητα η ασαφής συλλογιστική οφείλει να ταυτίζεται µε την κλασσική 
συλλογιστική. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4. ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΣΑΦΟΥΣ ΣΥΛΛΟΓΙΣΤΙΚΗΣ ΚΑΙ ΝΕΥΡΟ- 
ΑΣΑΦΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 

 

4.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 

Στο ̟ροηγούµενο κεφάλαιο µελετήσαµε τα ασαφή σύνολα και τις ̟ράξεις 
̟ου γίνονται ̟άνω σ’ αυτά. Στο ̟αρόν κεφάλαιο εξετάζουµε τον τρό̟ο ̟ου 
µ̟ορούν να εφαρµοσθούν τα ̟αρα̟άνω σε ένα σύστηµα λήψης α̟οφάσεων.  
 

Θα εξετάσουµε ένα α̟λοϊκό ̟αράδειγµα λήψης α̟οφάσεων και θα δούµε 
̟ως µ̟ορεί να λυθεί µε τη βοήθεια της ασαφούς λογικής. Εξετάζουµε το 
̟ρόβληµα του φιλοδωρήµατος, ̟όσο δηλαδή είναι το φιλοδώρηµα ̟ου ̟ρέ̟ει 
να δώσει ένας ̟ελάτης σε ένα εστιατόριο. Οι ̟αράµετροι του ̟ροβλήµατος είναι 
η ̟οιότητα του φαγητού  και η εξυ̟ηρέτηση. 
 

Είναι ̟ροφανές για ̟αράδειγµα ότι αν το φαγητό είναι άριστης 
̟οιότητας και η εξυ̟ηρέτηση καλή  τότε το φιλοδώρηµα θα είναι υψηλό. 
Αντίστοιχα αν η ̟οιότητα της εξυ̟ηρέτησης είναι χαµηλή και το φαγητό κακό  
τότε το φιλοδώρηµα θα είναι χαµηλό. Τι γίνεται όµως αν έχουµε µια ενδιάµεση 
κατάσταση, ̟.χ. µέτριο φαγητό και καλή εξυ̟ηρέτηση. Ε̟ι̟λέον ̟αρα̟άνω 
έχουµε αναφέρει ̟ροσδιορισµούς ό̟ως ̟ολύ καλό, καλό, µέτριο ̟ου 
εµ̟εριέχουν κά̟οια ασάφεια. 
 

Αν ̟ροσ̟αθήσουµε να λύσουµε το ̟ρόβληµα γραµµικά θα ̟ρέ̟ει να 
δώσουµε καθορισµένους κανόνες για κάθε µια ̟ερί̟τωση. Μέσω όµως της 
ασαφούς λογικής το ̟ρόβληµα αυτό µ̟ορεί να λυθεί ευκολότερα. Πριν 
̟ροχωρήσουµε στη λύση του ̟ροβλήµατος θα δούµε ̟ως µ̟ορούµε να 
υλο̟οιήσουµε τους κανόνες αν-τότε (if-then rules) ̟ου ̟ροαναφέραµε (αν το 
φαγητό είναι καλό κ.τλ.) 
 

4.2 ΚΑΝΟΝΕΣ ΑΝ-ΤΟΤΕ (ιf-then rules) 

 

Τα ασαφή σύνολα και οι ασαφείς τελεστές είναι τα υ̟οκείµενα και τα 
ρήµατα του ασαφούς συλλογισµού. Οι ̟ροτάσεις if-then χρησιµο̟οιούνται για 
να σχηµατίσουν τις συνθήκες εκείνες ̟ου συνιστούν την ασαφή λογική. Ένας 
α̟λός κανόνας if-then έχει τη µορφή: 
 
if x is A then y is B 
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ό̟ου Α και Β είναι οι γλωσσικές µεταβλητές ̟ου ̟ροσδιορίζονται α̟ό 
ασαφή σύνολα µε χώρο αναφοράς Χ και Υ αντίστοιχα. Το ̟ρώτο κοµµάτι του 
κανόνα ‘if x is A’ ονοµάζεται υ̟όθεση (antecedent ή premise) ενώ το δεύτερο 
κοµµάτι  ‘then y is B’  ονοµάζεται συνέ̟εια ή συµ̟έρασµα (consequent ή 
conclusion). Ένα ̟αράδειγµα ενός τέτοιου κανόνα µ̟ορεί να είναι το εξής;   
 
if service is good then tip is average 
 

Η λέξη good αντι̟ροσω̟εύεται α̟ό έναν αριθµό ̟ου κυµαίνεται ανάµεσα 
στο 0 και το 1. Έτσι  η υ̟όθεση είναι µια µετάφραση ̟ου ε̟ιστρέφει µια τιµή α̟ό 
το 0 έως το 1. Α̟ό την άλλη µεριά η λέξη average α̟οτελεί ένα ασαφές σύνολο 
και έτσι η συνέ̟εια του κανόνα είναι µια  συσχέτιση της εξόδου y στο ασαφές 
σύνολο Β.  
 

Στους κανόνες if-then η λέξη  ‘is’  έχει διαφορετική έννοια ανάλογα µε το 
αν εµφανίζεται στο ̟ρώτο ή στο δεύτερο µέρος του κανόνα. Έτσι όταν 
εµφανίζεται στο ̟ρώτο µέρος του κανόνα έχει την έννοια του ελέγχου ισότητας 
(δηλαδή την ίδια έννοια ̟ου δίνουµε στο σύµβολο = =). Αντίθετα όταν 
εµφανίζεται στο δεύτερο µέρος του κανόνα έχει την έννοια της καταχώρησης  
(δηλαδή την έννοια ̟ου δίνουµε στο σύµβολο =). Ο ̟αρα̟άνω κανόνας λοι̟όν 
θα µ̟ορούσε να γραφεί συµβολικά και ως εξής:  
 
if service == good then tip = average 
 

Γενικά  η είσοδος σε έναν κανόνα if-then είναι η τρέχουσα τιµή της 
µεταβλητής εισόδου ενώ η έξοδος του κανόνα είναι ολόκληρο το ασαφές σύνολο. 
Α̟ό αυτό όµως το ασαφές σύνολο θα ̟ρέ̟ει να κρατήσουµε µια τιµή έτσι ώστε 
να µ̟ορούµε να βγάλουµε κά̟οια συµ̟εράσµατα. Γι’ αυτό ̟ρέ̟ει να γίνει µια 
διαδικασία ̟ου ονοµάζεται α̟οασαφο̟οίηση (defuzzification). Για την 
α̟οασαφο̟οίηση αναφερόµαστε εκτενέστερα ̟αρακάτω. Για να διερµηνεύσουµε 
έναν κανόνα ιf-then  ̟ρέ̟ει να ακολουθήσουµε κά̟οια στάδια: 
 

Πρώτα ̟ρέ̟ει να υ̟ολογίσουµε την είσοδο. Για να γίνει αυτό όµως ̟ρέ̟ει 
να γίνει ασαφο̟οίηση της εισόδου και να εφαρµοσθούν οι κατάλληλοι ασαφείς 
τελεστές. 

Nα εφαρµόσουµε το ̟αρα̟άνω α̟οτέλεσµα στο δεύτερο µέρος του 
κανόνα 
 

Αν ̟άρουµε την α̟λή ̟ερί̟τωση των δυαδικών τιµών οι κανόνες if-then  
είναι αρκετά εύκολο να εφαρµοσθούν. Αν η ̟ροϋ̟όθεση είναι αληθής τότε και η 
συνέ̟εια θα είναι αληθής. Πώς όµως ε̟εκτείνεται η ̟αρα̟άνω συλλογιστική για 
να συµ̟εριλάβει και ασαφείς τιµές;  Όταν η ̟ροϋ̟όθεση είναι αληθής σε κά̟οιο 
βαθµό  τότε  και η συνέ̟εια είναι αληθής στον ίδιο βαθµό. Με άλλα λόγια: 
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Στη δυαδική λογική: p →q  (Τα p και q είναι και τα δύο είτε ̟λήρως αληθή ή 
̟λήρως ψευδή) 
 
Στην ασαφή λογική: 0.5 p→0.5 q (Τα p και q είναι µερικώς αληθή και µερικώς 
ψευδή) 
 

Η ̟ροϋ̟όθεση ενός κανόνα µ̟ορεί να α̟οτελείται α̟ό ̟ερισσότερα του 
ενός µέρη. Ό̟ως για ̟αράδειγµα ο ̟αρακάτω κανόνας: 
 
if sky is gray and wind is strong and barometer is falling, then .. 
 

Σ’ αυτή την ̟ερί̟τωση όλα τα µέρη της ̟ροϋ̟όθεσης υ̟ολογίζονται 
ταυτόχρονα και καταλήγουµε σε ένα µοναδικό νούµερο ανάλογα µε τους 
λογικούς τελεστές ̟ου χρησιµο̟οιούµε. 
 

Αλλά και η συνέ̟εια ενός κανόνα µ̟ορεί να α̟οτελείται α̟ό 
̟ερισσότερα του ενός µέρη. Για ̟αράδειγµα ο ̟αρακάτω κανόνας: 
 
if temperature is cold then hot water valve is open and cold water valve is shut 
 

Όλα τα µέρη της συνέ̟ειας του κανόνα ε̟ηρεάζονται το ίδιο α̟ό το 
α̟οτέλεσµα της ̟ροϋ̟όθεσης. Η συνέ̟εια του κανόνα ̟ροσδιορίζει ένα ασαφές 
σύνολο το ο̟οίο συσχετίζεται µε την έξοδο. Η συνάρτηση συνε̟αγωγής 
(implication function) στη συνέχεια τρο̟ο̟οιεί το ασαφές σύνολο στο βαθµό ̟ου 
̟ροσδιορίζεται α̟ό την ̟ροϋ̟όθεση του κανόνα.  
 

Μια ̟ολύ συνηθισµένη συνάρτηση για να γίνει αυτό είναι η α̟οκο̟ή µε 
τη χρήση του τελεστή min. Στο ̟αρακάτω σχήµα βλέ̟ουµε τον τρό̟ο µε τον 
ο̟οίο εφαρµόζονται οι κανόνες if-then. 
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 Σχήµα 4.1: Οι κανόνες if-then στην ασαφή λογική 
 
 

4.3 ΣΥΣΤΉΜΑΤΑ ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΩΝ (fuzzy inference systems) 

Το σηµαντικότερο εργαλείο µοντελο̟οίησης το ο̟οίο βασίζεται στη 
θεωρία των ασαφών συνόλων είναι το FIS. Τα FIS είναι η διαδικασία διατύ̟ωσης 
και αντιστοίχησης κά̟οιων εισαγόµενων δεδοµένων, σε κά̟οια εξαγόµενα 
δεδοµένα κάνοντας χρήση ασαφούς λογικής. 

 
∆ύο γνωστοί τύ̟οι FIS είναι: 
 

� το Mamdani ̟ου ̟ρωτοδιατυ̟ώθηκε το 1975 α̟ό τον Ebrahim 
Mamdani 

 
� και το Sugeno ή Takagi-Kang  ̟ου ̟ρωτο̟αρουσιάστηκε το 1985  

 
Εφαρµογές των FIS έχουµε σε τοµείς ό̟ως ο αυτόµατος έλεγχος, η 

ταξινόµηση δεδοµένων, ανάλυση α̟οφάσεων, έµ̟ειρα συστήµατα κλ̟. 
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Η βασική δοµή ενός FIS α̟οτελείται α̟ό τρία µέρη: 
 

� Μια βάση κανόνων, ̟ου ̟εριέχει µια οµάδα ασαφών κανόνων 
� Μια βάση δεδοµένων ̟ου καθορίζει τις συναρτήσεις συµµετοχής 

̟ου χρησιµο̟οιούνται στους ασαφείς κανόνες. 
� Και τον λογιστικό µηχανισµό ̟ου εκτελεί την εξαγωγή 

συµ̟ερασµάτων µε βάση τους κανόνες και τα δεδοµένα, ώστε η 
έξοδος ή το συµ̟έρασµα να είναι α̟οδεκτό. 

 
Γενικά ένας κανόνας α̟ό µόνος του δεν ε̟αρκεί για τα ̟ερισσότερα 

̟ρακτικά ̟ροβλήµατα. Αυτό ̟ου χρειαζόµαστε είναι ̟ερισσότεροι του ενός 
κανόνες οι ο̟οίοι να αλληλε̟ιδρούν µεταξύ τους. Η έξοδος κάθε κανόνα θα 
είναι ένα ασαφές σύνολο. Τα ασαφή σύνολα ̟ου ̟ροκύ̟τουν σαν συνέ̟εια των 
κανόνων συγκεντρώνονται για να σχηµατίσουν ένα ασαφές σύνολο εξόδου α̟ό 
το ο̟οίο µέσω της διαδικασίας της α̟οασαφο̟οίησης θα ̟άρουµε µια µοναδική 
τιµή.  
 

Παρακάτω ανα̟τύσσεται ο τρό̟ος µε τον ο̟οίο εξελίσσεται η ̟αρα̟άνω 
διαδικασία µέσα α̟ό ένα σύστηµα ασαφούς συλλογιστικής (fuzzy inference 
system ,FIS) ̟ου ονοµάζεται Mamdani.  
 
 
4.3.1 ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ Mamdani 
 

Η ασαφής συλλογιστική είναι η διαδικασία κατά την ο̟οία  σχηµατίζεται 
η α̟εικόνιση α̟ό µια δεδοµένη είσοδο σε µια έξοδο, χρησιµο̟οιώντας τις αρχές 
της ασαφούς λογικής. Η α̟εικόνιση αυτή  θέτει τις βάσεις µε τις ο̟οίες µ̟ορεί να 
ληφθεί µια α̟όφαση ή να διακριθούν ̟ρότυ̟α (patterns). Η διαδικασία αυτή 
της ασαφούς συλλογιστικής ̟εριλαµβάνει όλα εκείνα τα κοµµάτια στα ο̟οία 
αναφερθήκαµε ̟ροηγουµένως. ∆ηλαδή τις συναρτήσεις συµµετοχής,  τους 
ασαφείς λογικούς τελεστές και τους κανόνες if-then. Υ̟άρχουν δύο είδη ασαφών 
συστηµάτων ̟αρεµβολής τα τύ̟ου-Mamdani και τα τύ̟ου Sugeno. Οι διαφορές 
ανάµεσα στα δύο αυτά συστήµατα έγκεινται κυρίως στον τρό̟ο µε τον ο̟οίο 
σχηµατίζεται η έξοδος του συστήµατος.   Τα συστήµατα Mamdani είναι αυτά ̟ου 
συναντώνται συχνότερα. Η µεθοδολογία των συστηµάτων Mamdani εισήχθηκε 
το 1975 α̟ό τον  Ebrahim Mamdani  
 

Θα εξετάσουµε  τώρα ̟ως λειτουργεί ένα FIS τύ̟ου Mamdani µέσα α̟ό το 
̟ρόβληµα του φιλοδωρήµατος  ̟ου αναφέραµε ̟αρα̟άνω. 
 

Το σύστηµα έχει δύο εισόδους και τρεις κανόνες. Οι είσοδοι του 
συστήµατος είναι η ̟οιότητα του φαγητού και η εξυ̟ηρέτηση. Θεωρούµε ότι ο 
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̟ελάτης βαθµολογεί την ̟οιότητα του φαγητού και την εξυ̟ηρέτηση µε µια 
κλίµακα α̟ό το 0 έως το 10. Η έξοδος του συστήµατος είναι το φιλοδώρηµα ̟ου 
θα δώσει ο ̟ελάτης και το ο̟οίο κυµαίνεται α̟ό 5%  έως 25% της τιµής του 
λογαριασµού.  
 

Η βασική δοµή του συστήµατος φαίνεται στο σχήµα 4.2. 
 

 Σχήµα 4.2: Ο µηχανισµός συµ̟ερασµού φιλοδωρήµατος 
 
 

Η ̟ληροφορία οδεύει α̟ό τα αριστερά ̟ρος τα δεξιά και καταλήγει σε µία 
µοναδική έξοδο. Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό των συστηµάτων ασαφούς 
λογικής είναι η ̟αράλληλη εφαρµογή των κανόνων. Στα κλασσικά συστήµατα 
δυαδικής λογικής έχουµε χρήση διακο̟τών ̟ου ανοίγουν και κλείνουν ανάλογα 
µε τις τιµές των εισόδων. Στα ασαφή συστήµατα µεταβαίνουµε οµαλά α̟ό 
̟εριοχή σε ̟εριοχή ανάλογα µε τις συνέ̟ειες των κανόνων.  

Η διαδικασία της α̟εικόνισης των εισόδων στις εξόδου µέσα α̟ό ένα 
σύστηµα ασαφούς λογικής ακολουθεί ̟έντε βήµατα: 
 

� Ασαφο̟οίηση των εισόδων 
 

� Εφαρµογή των ασαφών λογικών τελεστών στις ̟ροϋ̟όθεσης των κανόνων 
 

� Καθορισµός των συνε̟αγωγών των κανόνων 
 

� Συγκέντρωση όλων των συνε̟αγωγών όλων των κανόνων 
 

� Α̟οασαφο̟οίηση 
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Σχήµα 4.3: Τρεις κανόνες του ̟ροβλήµατος  και ο τρό̟ος ̟ου συνδυάζονται τα 
α̟οτελέσµατά τους σε ένα ασαφές σύνολο 
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Σχήµα 4.4 FIS Mamdani, για το ̟οσοστό φιλοδωρήµατος  
 
 
 
4.3.2 ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΤΥΠΟΥ Sugeno 
 

Παρα̟άνω ασχοληθήκαµε µε τα συστήµατα Mamdani ̟ου είναι και τα 
̟ιο ευρέως χρησιµο̟οιούµενα. Ωστόσο υ̟άρχει και η µέθοδος Sugeno ̟ου 
εισήχθηκε to 1985  η µέθοδος αυτή έχει οµοιότητες µε τη µέθοδο των συστηµάτων 
Mamdani. Για ̟αράδειγµα τα 2 ̟ρώτα βήµατά της (ασαφο̟οίηση των εισόδων 
και εφαρµογή των τελεστών) είναι ακριβώς τα ίδια. Η κύρια διαφορά ανάµεσα 
στα δύο συστήµατα έγκειται  στο ότι οι συναρτήσεις συµµετοχής στην έξοδο των 
συστηµάτων Sugeno είναι µόνο γραµµική ή σταθερά. 
 
Ένας τυ̟ικός ασαφής κανόνας σε συστήµατα Sugeno µηδενικής τάξης έχει την 
µορφή: 
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if x is A and y is B then z = k 
 

ό̟ου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της ̟ροϋ̟όθεσης ενώ κ είναι µια 
αριθµητική τιµή. Αφού η συνέ̟εια του κανόνα είναι µια σταθερά τότε αυτό 
σηµαίνει ότι το βήµα 3 εκφυλίζεται σε ένα α̟λό ̟ολλα̟λασιασµό ενώ  το βήµα 4 
καταλήγει να είναι η συγκέντρωση όλων των σταθερών 
. 

 Σχήµα4.5 Ένα σύστηµα Sugeno 
 

Ένα σύστηµα Sugeno ̟ρώτης τάξης θα έχει κανόνες µε τη γενική µορφή  
 
if x is A and y is B then z = p*x + q*y + r 
 
ό̟ου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της ̟ροϋ̟όθεσης ενώ τα p, q και r είναι 
σταθερές. 
 

Ένας τρό̟ος για να δούµε τα συστήµατα ̟ρώτης τάξης είναι να 
θεωρήσουµε ότι κάθε κανόνας ̟ροσδιορίζει τη θέση ενός κινούµενου singleton. 
Το singleton αυτό µ̟ορεί να κινείται στο χώρο της εξόδου, µε γραµµικό τρό̟ο 
και η θέση του εξαρτάται α̟ό τις τιµές των εισόδων.  
 



 55

Συστήµατα Sugeno ανώτερης τάξης είναι εφικτά, όµως δεν ̟ροσφέρουν 
σηµαντικές βελτιώσεις και ταυτόχρονα εισαγάγουν σηµαντική ̟ολυ̟λοκότητα. 

 
 
 

4.4 ΝΕΥΡΟ ΑΣΑΦΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 

 

Στην ενότητα αυτή εξετάζουµε τα νευρο-ασαφή συστήµατα. Η δοµική 
µονάδα των συστηµάτων αυτών  είναι οι ασαφείς νευρώνες. 
 
4.4.1 ΑΣΑΦΕΙΣ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
Οι ασαφείς νευρώνες έχουν τη µορφή ̟ου φαίνεται στο ̟αρακάτω σχήµα: 
 

 
Σχήµα 4.6 Ασαφείς Νευρώνες 

 
 
Ό̟ου : 
           x1,x2,..,xm     οι είσοδοι του νευρώνα  
           w1,w2,..,wm  τα βάρη των συνάψεων 
             f                   η συνάρτηση συµµετοχής του νευρώνα 
           α                  η συνάρτηση ενεργο̟οίηση του νευρώνα 
           y                  η έξοδος του νευρώνα 
 

Οι ασαφείς νευρώνες διακρίνονται σε νευρώνες συµµετοχής και σε 
λειτουργικούς νευρώνες. Παρακάτω γίνεται αναφορά στα χαρακτηριστικά κάθε 
κατηγορίας ασαφών νευρώνων. 
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4.4.2 ΝΕΥΡΩΝΕΣ ΣΥΜΜΕΤΟΧΗΣ 
 

Οι συνηθέστερες µορφές συναρτήσεων συµµετοχής είναι η τριγωνική, η 
γκαουσιανή, η τρα̟εζοειδής, η κανονική κοκ. Οι ̟αρα̟άνω συναρτήσεις 
συµµετοχής µ̟ορούν να υλο̟οιηθούν µε τη χρήση ενός νευρώνα. Η συνάρτηση 
συµµετοχής µ̟ορεί να υλο̟οιηθεί θεωρώντας ότι ο νευρώνας δέχεται ως είσοδο 
το x και δίνει έξοδο A(x) α̟αιτώντας η συνάρτηση συµµετοχής του να έχει τη 
µορφή Α. Αν δηλαδή υ̟οθέσουµε ότι η συνάρτηση συµµετοχής είναι η κανονική, 
τότε για να υλο̟οιηθεί ̟ρέ̟εί η συνάρτηση ενεργο̟οίησης να είναι: 
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Ό̟ου m κέντρο της συνάρτησης συµµετοχής και σ το εύρος της. 
 
 
4.4.3 ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
 

Με τον ίδιο τρό̟ο µ̟ορούν να υλο̟οιηθούν οι βασικές ̟ράξεις των 
ασαφών συνόλων. Οι ̟ράξεις αυτές στηρίζονται σε λειτουργίες ό̟ως η τ- νόρµα  
η σ-νόρµα, το ασαφές συµ̟λήρωµα κλ̟. Οι ̟αρα̟άνω λειτουργίες µ̟ορούν να 
αντικαταστήσουν τη συνάρτηση ενεργο̟οίησης του νευρώνα αν θεωρήσουµε ότι 
οι είσοδοι δεν αθροίζονται ̟ολλα̟λασιασµένοι µε βάρη ό̟ως στους κλασσικούς 
νευρώνες. Για να µ̟ορούµε όµως να εφαρµόσουµε τους αλγορίθµους µάθησης 
(̟.χ. τον backpropagation αλγόριθµος αντίστροφης διάδοσης) θα ̟ρέ̟ει οι 
λειτουργίες να είναι ̟αραγωγίσιµες. 
 

Για την υλο̟οίηση των ασαφών λειτουργιών µ̟ορούµε να ε̟εκτείνουµε 
την έννοια της συνάρτησης µεταφοράς του νευρώνα. Στην  ̟ερί̟τωση αυτή ο 
νευρώνας δεν υλο̟οιεί το αναλυτικό γινόµενο της εισόδου µε το διάνυσµα των 
βαρών αλλά την ̟ράξη της συγκεκριµένης ασαφούς λειτουργίας θεωρώντας ότι 
όλα τα βάρη είναι 1, ως συνάρτηση συµµετοχής λαµβάνεται η : 
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4.4.4 ΣΥΝΘΕΤΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 
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Παρα̟άνω αναφερθήκαµε στο στη σύνθεση των ασαφών σχέσεων. Η 
̟ράξη της σύνθεσης α̟οτελεί µια γενίκευση της ̟ράξης του αναλυτικού 
γινοµένου των διανυσµάτων και υλο̟οιείται α̟ό τη συνάρτηση µεταφοράς f των 
νευρώνων. Η µορφή του νευρώνα είναι η ίδια και ορίζεται α̟ό τις εξισώσεις: 
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ό̟ου union είναι µια σ-νόρµα και t είναι µια τ-νόρµα. Ως συνάρτηση 
ενεργο̟οίησης θεωρείται η συνάρτηση αναρρίχησης. Παρατηρούµε ότι η ο 
συνθετικός νευρώνας είναι µια γενίκευση του κλασσικού νευρώνα, αφού η ̟ράξη 
της φραγµένης άθροισης, η ο̟οία εξασφαλίζεται α̟ό τη συνάρτηση 
ενεργο̟οίησης είναι µια ειδική ̟ερί̟τωση της φραγµένης ένωσης, ενώ το 
γινόµενο είναι µια ειδική ̟ερί̟τωση της ασαφούς τοµής. 
 

4.5 ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ (Adaptive Networks) 

Ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο είναι αυτό ̟ου στη δοµή του ̟εριέχει έναν 
αριθµό κόµβων συνδεδεµένων µέσω κατευθυντικών συνδέσµων. Κάθε κόµβος 
ανα̟αριστά µια µονάδα ε̟εξεργασίας και οι σύνδεσµοι µεταξύ κόµβων 
̟ροσδιορίζουν την αιτιολογική σχέση (causal relationship) µεταξύ των 
συνδεδεµένων κόµβων. Προσαρµοστικός είναι ο κόµβος όλος ή µέρος του, ̟ου 
σηµαίνει ότι οι Έξοδοι αυτών των κόµβων εξαρτώνται α̟ό ̟ροσαρµοζόµενες –
τρο̟ο̟οιήσιµες ̟αραµέτρους ̟ου ανήκουν σε αυτούς τους κόµβους. Οι κανόνες 
εκ̟αίδευσης ̟ροσδιορίζουν ̟ως αυτές οι ̟αράµετροι θα ̟ρέ̟ει να αλλάζουν 
ώστε να ελαχιστο̟οιείται το ̟ροκαθορισµένο µέτρο σφάλµατος(error measure) 
το ο̟οίο είναι µια µαθηµατική έκφραση ̟ου µετράει την ασυµφωνία µεταξύ της 
̟ραγµατικής εξόδου του δικτύου και της ε̟ιθυµητής εξόδου.  
 

Τα ̟ροσαρµοστικά δίκτυα χρησιµο̟οιούνται στην ταυτο̟οίηση 
συστήµατος. Εµείς θα ̟ρέ̟ει να βρούµε µια κατάλληλη αρχιτεκτονική για το 
δίκτυο και να θέσουµε ένα σύνολο ̟αραµέτρων ̟ου µ̟ορούν να 
µοντελο̟οιήσουν καλύτερα ένα σύστηµα-στόχο, το ο̟οίο ̟εριγράφεται α̟ό ένα 
σύνολο ζευγών δεδοµένων εισόδου-εξόδου. 
 

Ο βασικός κανόνας ενός ̟ροσαρµοστικού δικτύου είναι η α̟ότοµη 
φθίνουσα µέθοδος, στην ο̟οία το βαθµωτό διάνυσµα ̟ροκύ̟τει α̟ό ε̟ιτυχείς 
ε̟ικλήσεις του κανόνα της αλυσίδας. Αυτή η µέθοδος χρησιµο̟οιείται και για 
την εύρεση του βαθµωτού σ’ ένα νευρωνικό δίκτυο ̟ολλών ε̟ι̟έδων. Αυτή η 
µέθοδος ονοµάζεται κανόνας ο̟ισθοδρόµησης διάδοσης (back propagation 
learning rule). 
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4.5.1 ΠΑΡΑΓΩΓΟΙ ΠΑΡΑΜΕΤΡΟΠΟΙΗΣΙΜΩΝ ΣΥΝΑΡΤΗΣΕΩΝ 
ΣΥΜΜΕΤΟΧΗΣ  
 

Για να κάνουµε ένα ασαφές σύστηµα, ̟ροσαρµοστικό, θα ̟ρέ̟ει να 
ξέρουµε τις ̟αραγώγους µιας Συνάρτησης Συµµετοχής ως ̟ρος το όρισµα 
εισόδου και τις ̟αραµέτρους. Αυτές οι ̟ληροφορίες α̟ό τις ̟αραγώγους 
̟αίζουν σηµαντικό ρόλο στην µάθηση ή την ̟ροσαρµογή ενός ασαφούς 
συστήµατος. 
 
 
4.5.2 ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 

Ό̟ως λεει και η ονοµασία , ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο είναι µια δοµή 
δικτύου ̟ου η συνολική συµ̟εριφορά εισόδου-εξόδου διαµορφώνεται α̟ό ένα 
σύνολο τρο̟ο̟οιήσιµων ̟αραµέτρων. Συγκεκριµένα η σύνθεση ενός 
̟ροσαρµοστικού δικτύου ̟ραγµατο̟οιείται α̟ό ένα σύνολο κόµβων 
συνδεδεµένων µε κατευθυνθείς συνδέσµους, ό̟ου κάθε κόµβος εκτελεί µια 
συγκεκριµένη λειτουργία κόµβου στα εισερχόµενα σήµατα, για να ̟αράξει µια 
µονήρη έξοδο κόµβου και κάθε σύνδεσµος καθορίζει την κατεύθυνσης ροής 
σήµατος α̟ό τον ένα κόµβο στων άλλο. Συνήθως µια συνάρτηση κόµβου είναι 
µια ̟αραµετρική συνάρτηση µε τρο̟ο̟οιήσιµες ̟αραµέτρους. Αλλάζοντας τις 
τελευταίες, µ̟ορούµε να αλλάξουµε την λειτουργία κόµβου ό̟ως στην συνολική 
συµ̟εριφορά του ̟ροσαρµοστικού δικτύου. 

 
 
Σχήµα 4.7: Ένα εµ̟ροσθόδροµο ̟ροσαρµοστικό δίκτυο σε ανα̟αράσταση 

µε ε̟ί̟εδα. 
 
Οι σύνδεσµοι σε ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο χρησιµο̟οιούνται α̟λώς για 

να ̟ροσδιορίσουν την κατεύθυνση διάδοσης των εξόδων κόµβου. Γενικά δεν 
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υ̟άρχουν βάρη ή ̟αράµετροι σχετιζόµενοι µε συνδέσµους. Το σχήµα 4.7 είναι 
ένα αντι̟ροσω̟ευτικό ̟ροσαρµοστικό δίκτυο µε δύο εισόδους και µε δύο 
εξόδους. 

Οι ̟αράµετροι ενός ̟ροσαρµοστικού δικτύου είναι κατανεµηµένοι µέσα 
στους κόµβους, ώστε κάθε κόµβος να έχει ένα το̟ικό σύνολο ̟αραµέτρων. Η 
ένωση αυτών των το̟ικών ̟αραµέτρων είναι το ολικό σύνολο ̟αραµέτρων του 
δικτύου. Αν το σύνολο ̟αραµέτρων ενός κόµβου δεν είναι κενό, τότε η 
λειτουργία του κόµβου εξαρτάται α̟ό τις τιµές των ̟αραµέτρων. Στα σχήµατα, 
ανα̟αριστούµε τον ̟ροσαρµοστικό κόµβο αυτού του είδους µε ένα τετράγωνο. 
Α̟ό την άλλη αν ο κόµβος έχει κενό σύνολο ̟αραµέτρων, τότε η λειτουργία του 
είναι καθορισµένη. Ακόµα ανα̟αριστούµε τον τύ̟ο ̟ροκαθορισµένου κόµβο 
µε ένα κύκλο. Κάθε ̟ροσαρµοστικός κόµβος µ̟ορεί να διασ̟αστεί σε ένα 
̟ροκαθορισµένο κόµβο συν ένα ή ̟ερισσότερους κόµβους ̟αραµέτρων.  

 
Σχήµα 4.8: Ανάλυση ̟ροσαρµοστικών κόµβων: (α) ένας µονός κόµβος (β) 

ένα ̟ρόβληµα έχει κοινές ̟αραµέτρους  
 

 

4.6 .ΚΑΤΑΜΕΡΙΣΜΟΣ ΠΑΡΑΜΕΤΡΩΝ ΣΕ ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 

Το σχήµα 4.8 δείχνει ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο µε έναν µόνο κόµβο, το 
ο̟οίο µ̟ορεί να ανα̟αρασταθεί σαν y=ƒ(x, a) ό̟ου x, y είναι η είσοδος και 
έξοδος αντιστοίχως και α είναι η ̟αράµετρος του κόµβου. Μια ισοδύναµη 
α̟εικόνιση είναι να µετακινήσουµε την ̟αράµετρο έξω α̟ό τον κόµβο και να 
την το̟οθετήσουµε σε έναν κόµβο ̟αράµετρο ό̟ως φαίνεται στο σχήµα 4.8 α 
Αυτός ο κόµβος ̟αράµετρος είναι µια ειδική ̟ερί̟τωση ενός ̟ροσαρµοστικού 
κόµβου στο ο̟οίο δεν υ̟άρχουν είσοδοι και η έξοδος είναι η ίδια η ̟αράµετρος. 
Ο κόµβος ̟αράµετρος είναι χρήσιµος στην ε̟ίλυση συγκεκριµένων 
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αντι̟ροσω̟ευτικών ̟ροβληµάτων, ό̟ως στο ̟αράδειγµα καταµερισµού 
̟αραµέτρων στο σχήµα 4.8 α ό̟ου δυο ̟ροσαρµοστικοί κόµβοι u=g(x, a)και u=h 
(y, a) µοιράζονται την ίδια ̟αράµετρο α, ό̟ως δηλώνεται και α̟ό την διάστικτη 
γραµµή ̟ου ενώνει αυτούς τους δύο κόµβους. Βγάζοντας έξω την ̟αράµετρο και 
βάζοντας την µέσα σε έναν κόµβο ̟αράµετρο, µ̟ορούµε να ενσωµατώσουµε τις 
α̟αιτήσεις του καταµερισµού ̟αραµέτρων µέσα στην αρχιτεκτονική σχεδίαση 
του δικτύου. Αυτό α̟λο̟οιεί την ανα̟αράσταση του δικτύου ό̟ως και την 
εφαρµογή του σε λογισµικό.  

 
Τα ̟ροσαρµοστικά δίκτυα είναι γενικώς κατηγοριο̟οιηµένα σε δύο 

κατηγορίες µε βάση τον τύ̟ο των διασυνδέσεων ̟ου έχουν: εµ̟ροσθόδροµα 
δίκτυα (feedward) και ε̟αναλη̟τικά. Το ̟ροσαρµοστικό δίκτυο ̟ου φαίνεται 
στο σχήµα 4.10 είναι εµ̟ροσθόδροµο, µιας και η έξοδος κάθε κόµβου διαδίδεται 
α̟ό την ̟λευρά της εισόδου (αριστερά) ̟ρος την ̟λευρά της εξόδου (δεξιά) 
̟άντα. Αν υ̟άρχει σύνδεσµος ανάδρασης ̟ου σχηµατίζει ένα κυκλικό µονο̟άτι 
στο δίκτυο, τότε το δίκτυο είναι ε̟αναλη̟τικό. Το σχήµα 4.9 είναι ένα 
̟αράδειγµα. Στα γραφήµατα, ένα εµ̟ροσθόδροµο δίκτυο ανα̟αριστάται α̟ό 
ένα κυκλικό κατευθυνόµενο γράφηµα ̟ου δεν ̟εριέχει κατευθυνόµενους 
κύκλους, ενώ ένα ε̟αναλη̟τικό δίκτυο ̟εριέχει ̟άντα τουλάχιστον ένα 
κατευθυνόµενο κύκλο. 

 

 
Σχήµα 4.9: Ένα ε̟αναλαµβανόµενο ̟ροσαρµοστικό δίκτυο. 
 
 

 
Σχήµα 4.10: Ένα  εµ̟ροσθόδροµο ̟ροσαρµοστικό δίκτυο σε 

ανα̟αράσταση τυ̟ολογικής διάταξης. 
 
 
Στην ανα̟αράσταση µε ε̟ί̟εδα του εµ̟ροσθόδροµου ̟ροσαρµοστικού 

δικτύου στο σχήµα 4.8, δεν υ̟άρχουν σύνδεσµοι µεταξύ κόµβων στο ίδιο 
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ε̟ί̟εδο, και οι έξοδοι των κόµβων σε ένα συγκεκριµένο ε̟ί̟εδο είναι ̟άντα 
συνδεδεµένοι µε κόµβους σε διαδοχικά ε̟ί̟εδα. Αυτή η ανα̟αράσταση είναι 
συνήθως ̟ροτιµητέα εξ αιτίας της εύκολης διαµόρφωσής της  ε̟ειδή οι κόµβοι 
στο ίδιο ε̟ί̟εδο έχουν την ίδια λειτουργία ή γεννούν το ίδιο ε̟ί̟εδο αφαίρεσης 
όσων αφορά τα διανύσµατα εισόδου. 

 
Μια άλλη ανα̟αράσταση εµ̟ροσθόδροµου δικτύου είναι η 

ανα̟αράσταση το̟ολογικής ταξινόµησης η ο̟οία ετικετο̟οιεί τους κόµβους σε 
µια διατεταγµένη ακολουθία 1,2,3, ..., τέτοια ̟ου να µην υ̟άρχουν σύνδεσµοι 
α̟ό τον κόµβο i στον κόµβο j, ο̟οτεδή̟οτε i≥ j. Το σχήµα 4.10 είναι η 
ανα̟αράσταση το̟ολογικής ταξινόµηση (topological ordering representation) 
του δικτύου στο σχήµα 4.8. Αυτή η ανα̟αράσταση είναι λιγότερο διαµορφώσιµη 
α̟ό ότι η ανα̟αράσταση µε ε̟ί̟εδα, όµως διευκολύνει τον σχηµατισµό 
κανόνων εκ̟αίδευσης. Η ανα̟αράσταση το̟ολογικής ταξινόµησης είναι στην 
̟ραγµατικότητα µια ειδική ̟ερί̟τωση της ανα̟αράστασης µε ε̟ί̟εδα, µε έναν 
κόµβο ανά ε̟ί̟εδο.  

 
Ένα εµ̟ροσθόδροµο ̟ροσαρµοστικό δίκτυο είναι στην ̟ραγµατικότητα 

µια στατική αντιστοίχηση µεταξύ των χωρών εισόδου και εξόδου. Αυτή η 
αντιστοιχία µ̟ορεί να είναι µια α̟λή γραµµική σχέση ή µη γραµµική, 
εξαρτώµενη α̟ό την δοµή του δικτύου (διάταξη κόµβων και συνδέσεων) και την 
λειτουργία κάθε κόµβου. .Για να κατασκευάσουµε ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο 
χρησιµο̟οιούµε ένα σύνολο δεδοµένων ̟ρος εκ̟αίδευση και κά̟οιες 
διαδικασίες ό̟ως οι κανόνες εκ̟αίδευσης ή οι ̟ροσαρµοστικοί αλγόριθµοι για 
την τρο̟ο̟οίηση των ̟αραµέτρων για να βελτιώσουµε την α̟όδοση του 
δικτύου. Συνήθως η α̟όδοση ενός δικτύου µετριέται ως η διαφορά µεταξύ της 
ε̟ιθυµητής εξόδου και της ̟ραγµατικής κάτω α̟ό τις ίδιες συνθήκες. Αυτή η 
διαφορά ονοµάζεται µέτρηση σφάλµατος. Γενικότερα, ένας κανόνας 
εκ̟αίδευσης εξάγεται α̟ό την εφαρµογή µιας συγκεκριµένης τεχνικής 
βελτιστο̟οίησης για µια δεδοµένη µέτρηση σφάλµατος. 

 
 

4.7 ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 

4.7.1 ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΟ ∆ΙΚΤΥΟ ΜΕ ΕΝΑΝ ΓΡΑΜΜΙΚΟ ΚΟΜΒΟ 
(LINEAR NODE)  
 
 

 
Σχήµα 4.11: Ένα γραµµικό ̟ροσαρµοστικό δίκτυο µε ένα κόµβο. 

 



 62

 
Στο ̟αρα̟άνω σχήµα 4.11 α̟εικονίζεται ένα ̟ροσαρµοστικό δίκτυο µε ένα 
κόµβο. 
Ορίζεται: x3=ƒ3 (x1, x2,; a1, a2, a3)= a1 x1 +a2 x2 + a3    
 

Ό̟ου x1, x2  είναι οι είσοδοι,  και  a1, a2, a3 είναι οι τρο̟ο̟οιήσιµες ̟αραµέτροι. 
 
Η συνάρτηση ̟ροσδιορίζει ένα ε̟ί̟εδο σε έναν χώρο x1-x2 και βάζοντας 
διάφορες τιµές για τις ̟αραµέτρους, µ̟ορούµε να το̟οθετήσουµε αυτό το 
ε̟ί̟εδο αυθαίρετα ό̟ως εµείς θέλουµε. Χρησιµο̟οιώντας το τετραφωνικό 
σφάλµα ως το σφάλµα µέτρησης για το δίκτυο, µ̟ορούµε να αναγνωρίσουµε τις 
βέλτιστες ̟αραµέτρους µέσω της µεθόδου εκτίµηση των γραµµικών ελαχίστων 
τετραγώνων. 
 
 
4.7.2 ∆ΙΚΤΥΟ PERCEPTON 
 

Εάν  ̟ροσθέσουµε και έναν άλλο κόµβο ώστε να ε̟ιτρέψουµε στην έξοδο 
του δικτύου στο σχήµα 4.11 να ̟αίρνει µόνο δυο τιµές 0 και 1, τότε ̟αίρνουµε το 
µη γραµµικό δίκτυο σχήµα 4.12. 

  
Οι κόµβοι εκφράζονται:  

x3 =ƒ3 (x1, x2,; a1, a2, a3)= a1 x1 +a2 x2 + a3 
. 

και 
Ο≥

Ο

==
3

3

{
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0
344 )(

xif

xif
xfx

p
 

Ό̟ου ƒ3 είναι µια γραµµική συνάρτηση και ƒ4 είναι µια βηµατική 
συνάρτηση ̟ου αντιστοιχεί το x3  είτε στο 0 είτε στο 1.  

Την ολική συνάρτηση του δικτύου µ̟ορούµε να την δούµε σαν ένα 
γραµµικό ταξινοµητή. Ό ̟ρώτος κόµβος σχηµατίζει ένα όριο α̟όφασης σαν µια 
ευθεία γραµµή στον χώρο των x1-x2,; Και ο δεύτερος κόµβος δείχνει σε ̟οιο 
ηµιε̟ί̟εδο ανήκει το διάνυσµα εισόδου( x1, x2).. Μ̟ορεί να σχηµατιστεί ένα 
ισοδύναµο ηµιε̟ί̟εδο µε ένα µόνο κόµβο ό̟ου η συνάρτηση των ƒ3  και ƒ4 . Ο 
κόµβος ̟ου ̟ροκύ̟τει είναι ένα δοµικό υλικό . 

 

 
Σχήµα 4.12: Ένα µη γραµµικό ̟ροσαρµοστικό δίκτυο µε έναν κόµβο. 
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Μιας και η βηµατική συνάρτηση είναι ασυνεχής σε ένα σηµείο και 
ε̟ί̟εδη σε όλα τα άλλα σηµεία. Μια εναλλακτική λύση είναι να 
χρησιµο̟οιήσουµε της σιγµοειδή συνάρτηση σαν µια συθλι̟τική συνάρτηση ̟ου 
̟αίρνει τιµές α̟ό 0 έως 1. 

 

31

1
)( 344 x

e
xfx −+

==  

 
 

4.7.3 ΕΝΑ ΠΟΛΥΕΠΙΠΕ∆Ο PERCEPTON  

 
Στο σχήµα 4.13 βλέ̟ουµε την αρχιτεκτονική για ένα ̟ολυε̟ί̟εδο 

perception µε τρεις εισόδους, δυο εξόδους και τρεις κρυµµένους κόµβους ̟ου δεν 
συνδέονται α̟ευθείας ούτε σε είσοδο ούτε σε έξοδο. 

 

 
 

4.13: Ένα νευρωνικό δίκτυο 3-3-2 
 

Κάθε κόµβος σε ένα δίκτυο αυτού του τύ̟ου έχει την ίδια συνάρτηση 
κόµβου, ̟ου είναι σύνθεση µιας γραµµικής ƒ3  και µιας σιγµοειδούς ƒ4 . ∆ηλ.  η 
συνάρτηση κόµβου στον κόµβο 7 στο ̟αρα̟άνω σχήµα είναι: 
 

)](exp[1

1

767,657,547,4

7
txwxwxw

x
+++−+

=

 
 
ό̟ου x4  x5 και x6 είναι οι έξοδοι α̟ό τους κόµβους 4,5 και 6 αντίστοιχα και το 
σύνολο των ̟αραµέτρων του κόµβου 7 δηλώνεται µε το { w4,7 w5,7  w6,7, t7}.  
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Συνήθως το jiw , είναι το βάρος ̟ου σχετίζεται µε τον σύνδεσµο ̟ου ενώνει 

τον ι-οστό κόµβο και τον j-οστό κόµβο, και το jt  σαν το κατώφλι (threshold) 

̟ου συνδέεται µε τον κόµβο j.  
 

Γενικά, ένας σύνδεσµος δείχνει µόνο την κατεύθυνση της ροής σήµατος 
µεταξύ των συνδεδεµένων κόµβων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5. ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΟ ΝΕΥΡΟ-ΑΣΑΦΕΣ ΣΥΣΤΗΜΑ 
ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΟΣ( ADAPTIVE NEYRO-FUZZY INFERENCES 
SYSTEMS-ANFIS). 

 

5.1 H ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ TOY ANFIS 

 
 Ο αλγόριθµος ANFIS είναι α̟ό τους κυριότερους αλλά και ταυτόχρονα 
α̟ό τους ̟ρώτους ̟ου εφαρµόστηκαν στο ̟εδίο της νεύρο-ασαφούς ̟ροσέγγισης 
̟ροβληµάτων. Παρακάτω ̟εριγράφεται το δίκτυο, υ̟οθέτοντας ότι το 
̟ρόβληµα το ο̟οίο θα αναλυθεί έχει δύο εισόδους x και y και µία έξοδο z. 
Υ̟οθέτοντας ότι για ένα ̟ρώτης τάξης µοντέλο Sugeno, µία τυ̟ική βάση 
κανόνων (rule base) θα µ̟ορούσε να είναι και η εξής: 
 
Κανόνας 1: Εάν x  είναι 1A  και y  είναι 1B  τότε 1111 ryqxpf +×+×=  

Κανόνας 2:  Εάν x  είναι 2A  και y  είναι 2B  τότε 2222 ryqxpf +×+×=  
 

Το ̟αρακάτω Σχήµα 5.1 δείχνει µε α̟λό τρό̟ο τη διαδικασία 
συµ̟ερασµού (inference procedure) του µοντέλου Sugeno, στην ̟ερί̟τωση ό̟ου 
για t-operator έχει ε̟ιλεγεί η τοµή των δύο ασαφών συνόλων (Α,Β), ο̟ότε µΑ∩Β(x) 
= min[µΑ(x), µΒ(x)]. 

 

 
Σχήµα 5.1: Ασαφής Συλλογιστική (fuzzy reasoning) 
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 Ό̟ως γίνεται φανερό, η έξοδος z του ̟ρωτοβάθµιου µοντέλου Sugeno 
είναι ένας σταθµικός µέσος όρος. Η αντίστοιχη ανα̟αράσταση του δικτύου 
ANFIS ̟αρουσιάζεται στο ̟αρακάτω Σχήµα  5.2. 
 
 

 

 
 

Σχήµα:5.2 Η αρχιτεκτονική του ANFIS 
 
 

Το ̟αρα̟άνω σχήµα α̟εικονίζει τον συλλογιστικό µηχανισµό (reasoning) 
για αυτό το µοντέλο Sugeno και η αντίστοιχη ισοδύναµη αρχιτεκτονική του 
ANFIS  ό̟ου οι κόµβοι του ίδιου ε̟ι̟έδου έχουν ̟αρόµοιες συναρτήσεις. 
Παρακάτω ̟αρουσιάζεται ̟ιο αναλυτικά η διεργασία ̟ου εκτελείται σε κάθε 
ε̟ί̟εδο.  

 
Ε̟ί̟εδο 1: Κάθε κόµβος i  σε αυτό το ε̟ί̟εδο είναι ένας ̟ροσαρµόσιµος  

(adaptive) κόµβος µε µια συνάρτηση κόµβου  

)(,1 xO
iAi µ=   για i = 1,2 ή 

)(
2,1 yO

iBi −
= µ  για i = 3,4 ή 

)(,1 yO
jCi µ=  για i = j+4 και j=1,2, 

ό̟ου x (ή y ή z ) – η είσοδος στον κόµβο i , iA (ή 2−iB ή jC )- η γλωσσική 

µεταβλητή (small, large, κλ̟.) ̟ου σχετίζεται µε αυτή τη συνάρτηση του κόµβου. 
Με άλλα λόγια, το iO ,1  είναι ο βαθµός συµµετοχής του A (= 212121 ,,,, CήCBBAA ) 

και καθορίζει το βαθµό στον ο̟οίο η είσοδος x (ή y ή z ) ικανο̟οιεί τον 
̟οσοτικο̟οιητή A . Εδώ η συνάρτηση συµµετοχής για το Α µ̟ορεί να είναι 
ο̟οιαδή̟οτε κατάλληλη ̟αραµετρική συνάρτηση συµµετοχής ό̟ως η 
καµ̟ανοειδής για ̟αράδειγµα : 

2

2

1

)(







 −
−

= i

i

i

a

cx

A exµ  



 67

ό̟ου ii ca ,  είναι το σύνολο των ̟αραµέτρων.  
Καθώς οι τιµές αυτών των ̟αραµέτρων αλλάζουν, οι συναρτήσεις ̟οικίλλουν 
ανάλογα, ̟αρουσιάζοντας έτσι διάφορες µορφές της συνάρτησης συµµετοχής 
για το ασαφές σύνολο A . Οι ̟αράµετροι σε αυτό το ε̟ί̟εδο αναφέρονται ως 
αρχικοί ̟αράµετροι (premise parameters). 
 
Ε̟ί̟εδο 2: Κάθε κόµβος σε αυτό το ε̟ί̟εδο είναι ένας σταθερός (fixed) κόµβος 
Π, του ο̟οίου η έξοδος είναι το γινόµενο όλων των εισερχόµενων σηµάτων: 
 

)(*)(*)(
11,2 zyxwO CBAii i

µµµ== , για i = 1,2  

)(*)(*)(
221,2 zyxwO CBAii i

µµµ
−

== , για i = 3,4 

)(*)(*)(
12,2 zyxwO

jCBAii µµµ== , για i = j+4, j=1,2 

)(*)(*)(
222,2 zyxwO

jCBAii −
== µµµ , για i = j+4, j=3,4 

 
Ε̟ί̟εδο 3: Κάθε κόµβος σε αυτό το ε̟ί̟εδο είναι ένας σταθερός κόµβος Ν. Ο i-
ιστός κόµβος υ̟ολογίζει το λόγο της βαθµού ενεργο̟οίησης (firing strength) του 
i-οστού κανόνα στο άθροισµα των βαθµών ενεργο̟οίησης όλων των κανόνων:  
 

87654321

,3
wwwwwwww

w
wO i

ii +++++++
== ,          i=1,2,3,4,5,6,7,8. 

 
Για ευκολία, οι έξοδοι αυτού του ε̟ι̟έδου ονοµάζονται κανονικο̟οιηµένοι 
βαθµοί ενεργο̟οίησης (normalized firing strengths). 
 
Ε̟ί̟εδο 4: Κάθε κόµβος i σε αυτό το ε̟ί̟εδο είναι ένας ̟ροσαρµόσιµος κόµβος 
µε µία συνάρτηση κόµβου. 
 

)***(**,4 iiiiiiii rzsyqxpwfwO +++==  

 
ό̟ου: iw - η έξοδος του ε̟ι̟έδου 3, { }iiii rsqp ,,,  - το σύνολο των ̟αραµέτρων. Οι 
̟αράµετροι σε αυτό το ε̟ί̟εδο αναφέρονται ως ε̟ακόλουθοι (consequent 
parameters).  
 
Ε̟ί̟εδο 5: Ο µοναδικός κόµβος σε αυτό το ε̟ί̟εδο είναι ένας σταθερός κόµβος 
Σ ̟ου υ̟ολογίζει τη συνολική έξοδο σαν το ολικό άθροισµα όλων των 
εισερχόµενων σηµάτων:  
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Αυτό το ̟ροσαρµοστικό δίκτυο είναι λειτουργικά ισοδύναµο µε το ασαφές 
µοντέλο Sugeno. Μ̟ορούµε να συνδυάσουµε τα ε̟ί̟εδα 3 και 4 για να  
α̟οκτήσουµε ένα ισοδύναµο δίκτυο µε τέσσερα µόνο ε̟ί̟εδα. Με το ίδιο δείγµα 
µ̟ορούµε να ̟ραγµατο̟οιήσουµε την κανονικο̟οίηση των βαρών στο 
τελευταίο ε̟ί̟εδο. Το σχήµα 5.3 α̟εικονίζει ένα ANFIS αυτού του τύ̟ου. Στην 
ακραία ̟ερί̟τωση µ̟ορούµε να συρρικνώσουµε ακόµα και όλο το δίκτυο, σε 
έναν µόνο ̟ροσαρµοστικό κόµβο µε το ίδιο σύνολο ̟αραµέτρων. Η ανάθεση 
συναρτήσεων κόµβων και η σύνθεση του δικτύου είναι αυθαίρετες, εφόσον κάθε 
κόµβος και κάθε ε̟ί̟εδο ̟ραγµατο̟οιούν λειτουργίες ̟ου είναι σηµαντικές και 
έχουν δυνατότητα να α̟οτελούνται α̟ό ε̟ιµέρους τµήµατα. 

 
Σχήµα 5.3 Η αρχιτεκτονική του ANFIS για το ασαφές σύνολο Sugeno, ό̟ου η 

κανονικο̟οίηση βαρών ̟ραγµατο̟οιείται στο τελευταίο ε̟ί̟εδο. 
 

Εκτός α̟ό το µηχανισµό συµ̟ερασµού του Sugeno, µ̟ορούµε να 
κατασκευάσουµε ANFIS και µε το µοντέλο Mamdami. Το Sugeno 
χρησιµο̟οιείται ̟ερισσότερο συχνά, µιας και διακρίνεται για την διαφάνεια και 
την α̟οτελεσµατικότητα του. Στο σχήµα 5.4 (α) βλέ̟ουµε µια αρχιτεκτονική 
ANFIS ̟ου είναι ισοδύναµη µε ένα ασαφές µοντέλο Sugeno ̟ρώτου βαθµού δυο 
εισόδων και εννέα κανόνων, σε κάθε είσοδο θεωρούµε ότι αντιστοιχούν τρεις 
συναρτήσεις συµµετοχής. Το σχήµα 5.4 (β) α̟εικονίζει ̟ως δύο διαστάσεων 
χώρος εισόδου είναι χωρισµένος σε εννέα υ̟έρθετες (overlapping) ασαφείς 
̟εριοχές ό̟ου κάθε µια ελέγχεται α̟ό ένα ασαφή κανόνα if-then. Αυτό σηµαίνει 
ότι το µέρος των ̟ροϋ̟οθέσεων ενός κανόνα ̟ροσδιορίζει µια ασαφή ̟εριοχή, 
ενώ το µέρος των συµ̟ερασµάτων ̟ροσδιορίζει την έξοδο µέσα στην ̟εριοχή. 
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Σχήµα 5.4 (α) Η αρχιτεκτονική του ANFIS για το ασαφές µοντέλο Sugeno µε δύο 
εισόδους και εννέα κανόνες (β) ο χώρος εισόδου, χωρισµένος σε εννέα ασαφείς 

̟εριοχές. 

 

5.2 ΥΒΡΙ∆ΙΚΟΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ  

 
Το ANFIS χρησιµο̟οιεί έναν υβριδικό αλγόριθµο εκµάθησης για να 

̟ροσδιορίσει τις ̟αραµέτρους του ασαφούς συστήµατος τύ̟ου Sugeno. 
Εφαρµόζει έναν συνδυασµό της µεθόδου ελαχίστων τετραγώνων (least-squares) 
και της µεθόδου ο̟ισθόδροµης βαθµωτής ελαχιστο̟οίησης (backpropagation 
gradient descent) για την εκ̟αίδευση ̟αραµέτρων των συναρτήσεων 
συµµετοχής του FIS ώστε να µιµηθεί ένα δοσµένο σύνολο δεδοµένων 
εκ̟αίδευσης. 
 
5.2.1 ΕΚΤΙΜΗΤΗΣ ΕΛΑΧΙΣΤΩΝ ΤΕΤΡΑΓΩΝΩΝ (Least-squares estimator) 
 

Στο γενικό ̟ρόβληµα ελαχίστων τετραγώνων, η έξοδος του γραµµικού 
µοντέλου y δίνεται α̟ό τη γραµµικά ̟αραµετρικο̟οιηµένη έκφραση: 
 

)(...)()( 2211 uuu nn fffy θθθ +++=    5.1 
 

ό̟ου T

puu ],...,[ 1=u  είναι το διάνυσµα εισόδου του µοντέλου, nff ,...,1  είναι 

γνωστές συναρτήσεις του u  και nθθ ,...,1  είναι άγνωστες ̟αράµετροι ̟ου θα 
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υ̟ολογιστούν. Η εξίσωση (5.1) καλείται συνάρτηση ̟αλινδρόµησης, και τα iθ  
ονοµάζονται συντελεστές ̟αλινδρόµησης.  

Για να ̟ροσδιοριστούν οι άγνωστες ̟αράµετροι iθ , συνήθως ̟ρέ̟ει να 
εκτελεστούν ̟ειράµατα για να βρεθεί ένα σύνολο δεδοµένων εκ̟αίδευσης ̟ου 
α̟οτελείται α̟ό τα ζευγάρια δεδοµένων },...,1),,{( miyii =u  τα ο̟οία  
αντι̟ροσω̟εύουν τα ε̟ιθυµητά ζευγάρια εισόδου-εξόδου του συστήµατος 
στόχου ̟ου θα µοντελο̟οιηθεί. Η αντικατάσταση κάθε ζευγαριού στοιχείων στην 
εξίσωση (5.1) ̟αράγει ένα σύνολο γραµµικών εξισώσεων m: 
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      5.2 

 
Σε µορφή ̟ινάκων, οι ̟ροηγούµενες εξισώσεις  µ̟ορούν να γραφτούν σε 
συνο̟τική µορφή: 

yAθ =          5.3 
ό̟ου A  είναι ένας nm×  ̟ίνακας (̟ίνακας σχεδιασµού): 
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θ  είναι ένα 1×n  διάνυσµα άγνωστων ̟αραµέτρων: 
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και y είναι ένα 1×m  διάνυσµα εξόδου: 
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Η i-οστή σειρά του ενωµένου ̟ίνακα δεδοµένων ][ yAM , ̟ου δηλώνεται µε 

][ i

T

i yMa , σχετίζεται µε το i-οστό ζευγάρι δεδοµένων );( ii yu µέσω της 

)](,),([ 1 ini

T

i ff uua K=  
Το µεγαλύτερο µέρος των υ̟ολογισµών βασίζεται στους ̟ίνακες A καιy , µερικές 

φορές γίνεται αναφορά στο );( i

T

i ya  σαν το i-οστό ζευγάρι δεδοµένων του 
συνόλου δεδοµένων εκ̟αίδευσης. 
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Για να ̟ροσδιοριστεί µεµονωµένα το άγνωστο διάνυσµα θ , είναι 
α̟αραίτητο να ισχύει nm ≥ . Αν ο A  είναι τετραγωνικός )( nm =  και 
αντιστρέψιµος, τότε η εξίσωση (5.3) µ̟ορεί να λυθεί ως ̟ρος τον άγνωστο x  και 
γίνεται:  

y1−Α=θ                             5.4 
 

Ο m  είναι συνήθως µεγαλύτερος α̟ό τον n , ̟ου σηµαίνει ότι υ̟άρχουν 
̟ερισσότερα ζευγάρια στοιχείων α̟ό τις ̟αραµέτρους. Σε αυτήν την ̟ερί̟τωση, 
µια ακριβής λύση ̟ου να ικανο̟οιεί όλες τις m  εξισώσεις δεν είναι ̟άντα 
δυνατή, δεδοµένου ότι τα στοιχεία µ̟ορεί να µολυνθούν α̟ό θόρυβο, ή το 
µοντέλο µ̟ορεί να µην είναι κατάλληλο για την ̟εριγραφή του συστήµατος 
στόχου. Κατά συνέ̟εια η εξίσωση (5.3) ̟ρέ̟ει να τρο̟ο̟οιηθεί µε την 
ενσωµάτωση ενός διανύσµατος λάθους e  για να α̟οτελέσει το τυχαίο λάθος 
θορύβου ή το τυχαίο λάθος διαµόρφωσης ως εξής: 

yeA =+θ                      5.5 

Τώρα, αντί της εύρεσης της ακριβούς λύσης στην εξίσωση (5.3), ̟ρέ̟ει να 
βρεθεί το θθ

)
=  ̟ου ελαχιστο̟οιεί το άθροισµα του τετραγωνικού σφάλµατος και 

ορίζεται ως  
 

∑
=

−−==−=
m

i

rrr

ii AyAyeeayE
1

2 )()()()( θθθθ                            5.6 

 
ό̟ου Aθye -=  είναι το διάνυσµα λάθους ̟ου ̟αράγεται α̟ό µια συγκεκριµένη 
ε̟ιλογή τουθ . Πρέ̟ει να σηµειωθεί ότι το )(θE  είναι σε τετραγωνική µορφή και 

έχει ένα µοναδικό ελάχιστο θθ
)

= . Το ακόλουθο θεώρηµα δηλώνει έναν 
α̟αραίτητο όρο ̟ου ικανο̟οιείται α̟ό τον εκτιµητή ελαχίστων τετραγώνων θ

)
. 

 
 
Θεώρηµα 5.2.1.1 Εκτιµητής ελαχίστων τετραγώνων 
 
Το τετραγωνικό σφάλµα στην εξίσωση (5.6) ελαχιστο̟οιείται όταν θθ

)
= , ο 

ο̟οίος καλείται εκτιµητής ελαχίστων τετραγώνων (LSE) και ο ο̟οίος ικανο̟οιεί 
την κανονική εξίσωση 

yAAA rr =
^

θ                              5.7 

Αν ο AAT  είναι αντιστρέψιµος, ο θ
)
 είναι µοναδικός και δίνεται α̟ό την 

yAAA TT −−= 1)(θ̂                   5.8 
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5.2.2 ΟΠΙΣΘΟ∆ΡΟΜΗΣΗ ΓΙΑ ΠΡΩΣΟ-ΤΡΟΦΟ∆ΟΤΟΥΜΕΝΑ ∆ΙΚΤΥΑ 

 
Η ενότητα αυτή ̟αρουσιάζει ένα βασικό κανόνα εκµάθησης για 

̟ροσαρµόσιµα δίκτυα, ̟ου είναι στην ουσία η ̟ιο α̟λή µέθοδος βαθµωτής 
ελαχιστο̟οίησης. Το κεντρικό µέρος αυτού του κανόνα εκµάθησης αφορά στο 
̟ως να ε̟ιλεγεί ε̟αναλη̟τικά ένα διάνυσµα κλίσης στο ο̟οίο κάθε στοιχείο 
ορίζεται ως την ̟αράγωγο ενός µέτρου σφάλµατος ως ̟ρος µια ̟αράµετρο. 
Αυτό γίνεται µε τη βοήθεια του κανόνα αλυσίδας, ενός βασικού τύ̟ου για το 
διαφορισµό σύνθετων συναρτήσεων ο ο̟οίος αναλύεται σε κάθε εγχειρίδιο 
µαθηµατικών. Η διαδικασία εύρεσης ενός διανύσµατος κλίσης σε ένα δίκτυο 
αναφέρεται γενικά σαν ο̟ισθοδρόµηση (backpropagation) ε̟ειδή το διάνυσµα 
κλίσης υ̟ολογίζεται σε κατεύθυνση αντίθετη α̟ό τη ροή της εξόδου κάθε 
κόµβου. Μόλις ε̟ιλεγεί η κλίση, διάφορες τεχνικές βελτιστο̟οίησης και 
̟αλινδρόµησης βασισµένες στις ̟αραγώγους είναι διαθέσιµες για την 
ενηµέρωση των ̟αραµέτρων. Ειδικότερα, εάν χρησιµο̟οιούµε το διάνυσµα 
κλίσης σε µια α̟λή µέθοδο βαθµωτής ελαχιστο̟οίησης, το ̟ροκύ̟τον 
̟αράδειγµα εκµάθησης αναφέρεται συχνά ως κανόνας ο̟ισθόδροµης 

εκµάθησης.  
 

Έστω ότι δεδοµένο ̟ρωσοτροφοδοτούµενο ̟ροσαρµόσιµο δίκτυο στην 
ανα̟αράστασή του σε ε̟ί̟εδα έχει L  ε̟ί̟εδα και το ε̟ί̟εδο l  (ό̟ου 

0;,...,1,0 == lLl  αντι̟ροσω̟εύει το ε̟ί̟εδο εισαγωγής) έχει )(lN  κόµβους. Τότε 
η έξοδος και η συνάρτηση του κόµβου i  )](,...,1[ lNi =  στο ε̟ί̟εδο l  µ̟ορούν να 
ανα̟αρασταθούν σαν ilx ,  και ilf , , αντίστοιχα. Ας υ̟οτεθεί ότι δεν υ̟άρχει 

καµία σύνδεση µεταξύ µη συνεχόµενων στρωµάτων. ∆εδοµένου ότι η έξοδος ενός 
κόµβου εξαρτάται α̟ό τα εισερχόµενα σήµατα και το σύνολο ̟αραµέτρων του 
κόµβου, ̟ροκύ̟τει η ακόλουθη γενική έκφραση για τη συνάρτηση των 
κόµβων ilf , :     

,...),,,,...( )1(,11,1,, γβaxxfx lNllilil −−−=              5.9 

ό̟ου α, β, γ κλ̟. είναι οι ̟αράµετροι αυτού του κόµβου. 
 
Υ̟οθέτοντας ότι το δοσµένο σύνολο δεδοµένων εκ̟αίδευσης έχει P  

καταχωρήσεις, µ̟ορεί να οριστεί ένα µέτρο σφάλµατος για την p-οστή )1( Pp ≤≤  
καταχώρηση των δεδοµένων εκ̟αίδευσης σαν το άθροισµα των τετραγωνικών 
σφαλµάτων: 

∑
=

−=
)(

1

2

, )(
lN

k

kLkp xdE                      5.10 

ό̟ου kd  είναι το k-οστό συστατικό του p-οστού ε̟ιθυµητού διανύσµατος εξόδου 

και kLx ,  είναι το k-οστό συστατικό του ̟ραγµατικού διανύσµατος εξόδου ̟ου 
̟αράγεται µε την ̟αρουσίαση του p-οστού διανύσµατος εισόδου στο δίκτυο. (Για 
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σηµειογραφική α̟λότητα, ̟αραλεί̟εται ο δείκτης p  και α̟ό το kd  και α̟ό το 

.,kLx ). Προφανώς, όταν το pE  είναι ίσο µε το µηδέν, το δίκτυο είναι ικανό να 
ανα̟αράγει ακριβώς το ε̟ιθυµητό διάνυσµα εξόδου στο p-οστό ζευγάρι 
δεδοµένων εκ̟αίδευσης. Ο στόχος εδώ είναι να ελαχιστο̟οιηθεί ένα συνολικό 
µέτρο σφάλµατος, ̟ου ορίζεται ως: 

∑ =
=

P

p PEE
1

 

 

Ε̟ι̟λέον, ας υ̟οτεθεί ότι το PE  εξαρτάται µόνο α̟ό τους κόµβους 
εξόδου.    

Για να χρησιµο̟οιηθεί η βαθµωτή ελαχιστο̟οίηση ώστε να 
ελαχιστο̟οιηθεί το µέτρο σφάλµατος, ̟ρέ̟ει ̟ρώτα να βρεθεί το διάνυσµα 
κλίσης. Πριν υ̟ολογιστεί το διάνυσµα κλίσης, ̟ρέ̟ει να ̟αρατηρηθούν οι 
ακόλουθες αιτιώδεις σχέσεις: 

 
 

αλλαγή

στην

παράµετ

ρο α

αλλαγή στι ς

εξόδους των

κόµβων που

περι έχουν το α

αλλαγή

στις

εξόδους

των

δι κτύων

αλλαγή στο µέτρο

σφάλµατος

 
 
 
ό̟ου τα βέλη ⇒  δείχνουν τις αιτιώδεις σχέσεις. ∆ηλαδή, µια µικρή αλλαγή σε 
µια ̟αράµετρο a  θα ε̟ηρεάσει την έξοδο του κόµβου ̟ου ̟εριέχει το a . Αυτό µε 
τη σειρά του θα ε̟ηρεάσει την έξοδο του τελευταίου ε̟ι̟έδου και συνε̟ώς το 
µέτρο σφάλµατος. 
 

Η βασική αρχή στον υ̟ολογισµό του διανύσµατος κλίσης είναι να 
̟εραστούν µια σειρά α̟ό ̟ληροφορίες ̟αραγώγων ξεκινώντας α̟ό το ε̟ί̟εδο 
εξόδου και ̟ηγαίνοντας ανά̟οδα α̟ό ε̟ί̟εδο σε ε̟ί̟εδο έως ότου καταλήξει η 
διαδικασία στο ε̟ί̟εδο εισόδου. 
 

Το σήµα σφάλµατος il ,∈  ορίζεται σαν τη ̟αράγωγο του µέτρου σφάλµατος 

PE  ως ̟ρος την έξοδο του κόµβου i  στο ε̟ί̟εδο l , λαµβάνοντας υ̟όψη και τις 
άµεσες και τις έµµεσες ̟ορείες.  
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+

              5.11 

Η έκφραση αυτή ονοµάστηκε διατεταγµένη ̟αράγωγος α̟ό τον Werbos. 
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Το σήµα σφάλµατος για τον i-οστό κόµβο εξόδου (στο ε̟ί̟εδο L ) µ̟ορεί να 
υ̟ολογιστεί α̟ευθείας: 

i

p

i

P

i
x

E

x

E

,1,1

,1 ∂

∂
=

∂

∂
=∈

+

                   5.12 

Αυτό ισούται µε )(2 ,, iLiiL xd −−=∈  αν το PE  ορίζεται ό̟ως στην εξίσωση (5.10). 
Για τον εσωτερικό κόµβο στην i-οστή θέση του ε̟ι̟έδου l , το σήµα σφάλµατος 
µ̟ορεί να βρεθεί α̟ό τον κανόνα αλυσίδας: 
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                 5.13 

 
 
 
ό̟ου 10 −≤≤ Ll . ∆ηλαδή το σήµα σφάλµατος ενός εσωτερικού κόµβου στο 
στρώµα l  µ̟ορεί να εκφραστεί ως γραµµικός συνδυασµός των κόµβων στο 

στρώµα 1+l . Ε̟οµένως, για ο̟οιαδή̟οτε l  και i  [ και )(1 lNi ≤≤ ], µ̟ορούν να 
βρεθούν τα:  
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εφαρµόζοντας ̟ρώτα την εξίσωση (5.12) µία φορά για να υ̟ολογιστούν τα 
σήµατα σφάλµατος στο ε̟ί̟εδο εξόδου, και έ̟ειτα εφαρµόζοντας την εξίσωση 
(5.13) ε̟αναλη̟τικά έως ότου καταλήξει η διαδικασία στο ε̟ιθυµητό ε̟ί̟εδο l . 
Η διαδικασία αυτή καλείται ο̟ισθοδρόµηση δεδοµένου ότι τα σήµατα 
σφάλµατος λαµβάνονται διαδοχικά α̟ό το ε̟ί̟εδο εξόδου ̟ρος το ε̟ί̟εδο 
εισόδου. 
 

Το διάνυσµα κλίσης ορίζεται ως την ̟αράγωγο του µέτρου σφάλµατος ως 
̟ρος κάθε ̟αράµετρο, έτσι ̟ρέ̟ει να εφαρµοστεί ο κανόνας αλυσίδας ξανά για 
να βρεθεί το διάνυσµα κλίσης. Εάν a  είναι µια ̟αράµετρος του i-οστού κόµβου 
στο ε̟ί̟εδο l , τότε ισχύει: 
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                 5.14 

Ας σηµειωθεί ότι αν ε̟ιτρα̟εί στην ̟αράµετρο α  να µοιράζεται µεταξύ 
διαφορετικών κόµβων, τότε η εξίσωση (5.14) ̟ρέ̟ει να αλλαχθεί σε µια ̟ιο 
γενική µορφή:  
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ό̟ου S είναι το σύνολο των κόµβων ̟ου ̟εριέχουν το a  σαν ̟αράµετρο ενώ 
*x  

και 
*f  είναι η έξοδος και η συνάρτηση, αντίστοιχα, ενός γενικού κόµβου στο S. 

 
Η ̟αράγωγος του γενικού µέτρου σφάλµατος E  ως ̟ρος το a  είναι 
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Συνε̟ώς, για την α̟λούστερη βαθµωτή ελαχιστο̟οίηση χωρίς ελαχιστο̟οίηση 
γραµµών, ο τύ̟ος για τη γενική ̟αράµετρο a  είναι 
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ό̟ου το n είναι ο ρυθµός εκµάθησης, το ο̟οίο µ̟ορεί να εκφραστεί ̟εραιτέρω ως 
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ό̟ου το k είναι το µέγεθος βήµατος, το µήκος δηλαδή κάθε µετάβασης κατά 
µήκος της κατεύθυνσης κλίσης στο διάστηµα ̟αραµέτρου. Συνήθως το µέγεθος 
βήµατος µ̟ορεί να αλλαχθεί για να µεταβληθεί η ταχύτητα της σύγκλισης. 
 

Όταν ένα ̟ρωσοτροφοδοτούµενο δίκτυο n-κόµβων ανα̟αριστάται στην 

το̟ολογική του διάταξη, µ̟ορεί να υ̟ολογιστεί το µέτρο σφάλµατος PE  σαν την 
έξοδο ενός ε̟ι̟λέον κόµβου µε ένδειξη 1+n , του ο̟οίου η συνάρτηση κόµβου 

1+nf  µ̟ορεί να οριστεί α̟ό τις εξόδους κάθε κόµβου µε µικρότερη ένδειξη. 

(Ε̟οµένως, το PE  µ̟ορεί να εξαρτάται άµεσα α̟ό ο̟οιουσδή̟οτε κόµβους.) 
Εφαρµόζοντας ̟άλι τον κανόνα αλυσίδας, ισχύει ο ακόλουθος συνο̟τικός τύ̟ος 

για τον υ̟ολογισµό του σήµατος σφάλµατος 
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ό̟ου ο ̟ρώτος όρος δείχνει µια άµεση ε̟ίδραση του ix  στο PE  µέσω της άµεσης 
διαδροµής α̟ό τον κόµβο i  στον κόµβο 1+n  και κάθε όρος ̟αραγώγου στο 

άθροισµα δείχνει την έµµεση ε̟ίδραση του ix  στο PE .  Μόλις βρεθεί το σήµα 
σφάλµατος για κάθε κόµβο, τότε το διάνυσµα κλίσης για τις ̟αραµέτρους 
̟αράγεται ό̟ως ̟ριν.  
 

Ένας άλλος συστηµατικός τρό̟ος να υ̟ολογιστούν τα σήµατα σφάλµατος 
είναι µέσω της ανα̟αράστασης του δικτύου διάδοσης σφάλµατος (ή του 
µοντέλου ευαισθησίας), το ο̟οίο λαµβάνεται α̟ό το αρχικό ̟ροσαρµόσιµο 
δίκτυο µε την αντιστροφή των συνδέσεων και την ̟αροχή των σηµάτων 
σφάλµατος στο ε̟ί̟εδο εξόδου ως είσοδοι στο νέο δίκτυο.  Το ακόλουθο σχήµα 
δείχνει το µοντέλο ANFIS και το δίκτυο διάδοσης σφάλµατος του: 
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Σχήµα 5.5 (a): Tο ̟ροσαρµόσιµο δίκτυο  
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Σχήµα 5.5 (b): Το δίκτυο διάδοσης σφάλµατος 
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Τώρα θα υ̟ολογιστούν τα σήµατα σφάλµατος στους εσωτερικούς 

κόµβους. Χρησιµο̟οιούνται τα if   και ix   για το συµβολισµό της συνάρτησης 
και της εξόδου του κόµβου i . Η έξοδος του κόµβου i  είναι το σήµα σφάλµατος 
αυτού του κόµβου στο ̟ραγµατικό ̟ροσαρµόσιµο δίκτυο. Σε σύµβολα, αν 

ε̟ιλεχθεί το τετραγωνικό µέτρο σφάλµατος για PE , τότε ισχύει το ακόλουθο:  
)(2 191919 xd −−=∈  

 
Αυτό είναι ε̟ειδή ο κόµβος 19 είναι µόνο ένας κόµβος ̟ροσωρινής α̟οθήκευσης 
στο δίκτυο διάδοσης σφάλµατος. Για τους κόµβους 15, 16, 17 και 18 ισχύουν: 
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Αυτό είναι ε̟ειδή όλοι αυτοί οι κόµβοι εξαρτώνται α̟ό τον κόµβο 19. Αυτό 
ισχύει και για τους κόµβους 11, 12, 13 και 14 µε τη διαφορά ότι κάθε ένας α̟ό 
αυτούς εξαρτάται α̟ό διαφορετικό κόµβο: 
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Αντιθέτως, οι κόµβοι 7, 8, 9 και 10 εξαρτώνται α̟ό τέσσερις διαφορετικούς 
κόµβους ό̟ως φαίνεται στο σχήµα 5.5. Έτσι, ισχύει: 
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Οι κόµβοι 3, 4, 5 και 6 εξαρτώνται α̟ό δύο διαφορετικούς κόµβους και σαν 
α̟οτέλεσµα ̟ροκύ̟τουν οι ακόλουθες σχέσεις: 
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Τέλος, οι κόµβοι 1 και 2 εξαρτώνται α̟ό δύο κόµβους και έτσι ισχύει: 
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5.3. ΣΥΝ∆ΥΑΣΜΟΣ ΒΑΘΜΩΤΗΣ ΕΛΑΧΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ΚΑΙ ΕΚΤΙΜΗΤΗ 
ΕΛΑΧΙΣΤΩΝ ΤΕΤΡΑΓΩΝΩΝ 

 
Η έξοδος ενός ̟ροσαρµόσιµου δικτύου είναι γραµµική σε µερικές α̟ό τις 

̟αραµέτρους του δικτύου. Έτσι µ̟ορούν να ̟ροσδιοριστούν αυτές οι γραµµικές 
̟αράµετροι µε τη γραµµική µέθοδο ελαχίστων τετραγώνων ̟ου ̟εριγράφτηκε 
̟αρα̟άνω. Αυτή η ̟ροσέγγιση οδηγεί σε ένα υβριδικό κανόνα εκµάθησης ̟ου 
συνδυάζει τη βαθµωτή ελαχιστο̟οίηση (SD) και τον εκτιµητή ελαχίστων 
τετραγώνων (LSE) για γρήγορο ̟ροσδιορισµό των ̟αραµέτρων. 
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Α̟ό την αρχιτεκτονική δοµή του ANFIS ̟αρατηρούµε ότι οι τιµές των 

̟αραµέτρων α̟ό τις ̟ροϋ̟οθέσεις είναι ̟ροκαθορισµένες (αµετάβλητες), η 
ολική έξοδος µ̟ορεί να εκφραστεί σαν ο γραµµικός συνδυασµός των 
̟αραµέτρων α̟ό τα συµ̟εράσµατα. Σε σύµβολα, η έξοδος ƒ στο σχήµα 5.4 (β)  
ξαναγράφεται:  
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Η ο̟οία είναι γραµµική στις ̟αραµέτρους των συµ̟ερασµάτων p1, q1, r1, p2, q2, 
και r2. 
Έστω ότι: 
S=σύνολο όλων των ̟αραµέτρων 
S1= σύνολο των (µη γραµµικών) ̟αραµέτρων α̟ό τις ̟ροϋ̟οθέσεις  
S2 =σύνολο των (γραµµικών) ̟αραµέτρων α̟ό τα συµ̟εράσµατα 
 
Το ̟ροσαρµόσιµο δίκτυο έχει µία έξοδο ̟ου ανα̟αριστάται ως: 
 

),( SiFo =             5.20 
 
ό̟ου i είναι το διάνυσµα των µεταβλητών εισόδου, S είναι το σύνολο των 
̟αραµέτρων, και F  είναι η συνολική συνάρτηση ̟ου εφαρµόζεται α̟ό το 
̟ροσαρµόσιµο δίκτυο 
 
Στην εξίσωση 21 SSS ⊕=      5.21 

 
 και Η(.) και F(.) είναι η ταυτοτική συνάρτηση και η συνάρτηση του FIS 

αντιστοίχως στην εξίσωση η FH o  είναι γραµµική στα στοιχεία του 2S , τότε 
εφαρµόζοντας την H  στην εξίσωση (5.20), ̟ροκύ̟τει ότι ),()( SBiFHoH o= . 

Το ⊕ αντι̟ροσω̟εύει την άµεση άθροιση (direct sum) 

Η Η(⋅) είναι η ταυτοτική συνάρτηση και η F(⋅,⋅) είναι η συνάρτηση του 
συστήµατος ασαφούς συµ̟ερασµού αντίστοιχα. Κατά συνέ̟εια, ο υβριδικός 
αλγόριθµος µάθησης ̟ου ανα̟τύχθηκε ̟αρα̟άνω µ̟ορεί να εφαρµοστεί άµεσα.  
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Αναλυτικότερα, ό̟ως συµβαίνει και στα νευρωνικά δίκτυα, θα ξεχωρίσουν δύο 
φάσεις στη διαδικασία εκ̟αίδευσης:  
 

1. Πέρασµα ̟ρος τα εµ̟ρός (forward pass): Στη φάση αυτή το σήµα εισόδου 
διαδίδεται α̟ό το ε̟ί̟εδο 1 µέχρι το ε̟ί̟εδο 4 και οι ̟αράµετροι (pi, qi, 
ri) i = 1,2 εκτιµούνται µε τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. 

2. Πέρασµα ̟ρος τα ̟ίσω (backward pass): Στη φάση αυτή έχοντας µία 
ένδειξη του λάθους ̟ραγµατο̟οιείται  µία διόρθωση κατά µία ̟οσότητα 
̟ου ορίζεται α̟ό τη µέθοδο της βαθµωτής κατάβασης (Gradient Descent), 
των µεταβλητών αi, bi, ci  

 
Το ANFIS διασ̟ά το σύνολο των ̟αραµέτρων του σε δύο υ̟οσύνολα, εκ των 

ο̟οίων το ένα α̟οτελεί γραµµικό σύνολο ̟αραµέτρων και, ε̟οµένως, είναι 
δυνατόν να εκ̟αιδευτεί µε γραµµικούς αλγόριθµους, ό̟ως η µέθοδος των 
ελαχίστων τετραγώνων (least squared). Οι γραµµικοί αλγόριθµοι µάθησης 
ε̟ιτυγχάνουν συνολικά ελάχιστα (global minimums) της συνάρτησης κόστους 
στο χώρο των ̟αραµέτρων τους και είναι α̟οδοτικοί α̟ό ̟λευράς 
α̟αιτούµενου υ̟ολογιστικού χρόνου. Το δεύτερο υ̟οσύνολο ̟αραµέτρων 
εκ̟αιδεύεται µε αλγόριθµους ̟ου µ̟ορούν να δηµιουργήσουν µη-γραµµικές 
α̟εικονίσεις, ό̟ως η βαθµωτή κατάβαση (gradient descent). Οι αλγόριθµοι 
αυτοί είναι α̟αιτητικοί α̟ό ̟λευράς α̟αιτούµενου χρόνου εκ̟αίδευσης και δεν 
υ̟άρχει εγγύηση για την ̟ραγµατο̟οίηση του συνολικού ελαχίστου της 
συνάρτησης κόστους στον χώρο των ̟αραµέτρων τους. Ο αλγόριθµος µάθησης 
του ANFIS συνδυάζει ̟εράσµατα ̟ρος τα εµ̟ρός και ̟ρος τα ̟ίσω. Στο 
̟έρασµα εµ̟ρός γίνεται η µάθηση του συνόλου των γραµµικών ̟αραµέτρων και 
στο ̟έρασµα ̟ρος τα ̟ίσω γίνεται η ̟ροσαρµογή των µη-γραµµικών 
αντίστοιχα.  Στον ̟αρακάτω ̟ίνακα 5.3.1 συνοψίζονται οι δραστηριότητες του 
κάθε ̟εράσµατος. 

Πίνακας 5.3.1: ∆ραστηριότητες κατά την εκ̟άιδευση 
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σήµατα 
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κόµβων 

σήµατα 
σφάλµατος 
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 Το ̟λεονέκτηµα της µεθόδου έγκειται στο γεγονός της ύ̟αρξης τόσο 
γραµµικών όσο και µη γραµµικών µεθόδων, ̟ου την καθιστά ταχύτερη α̟ό τα 
κλασικά νευρωνικά δίκτυα. Οι ̟αράµετροι των συµ̟ερασµάτων ̟ου 
ευρίσκονται µε αυτόν τον τρό̟ο, είναι βέλτιστες υ̟ό την ̟ροϋ̟όθεση ότι οι 
̟αράµετροι των ̟ροϋ̟οθέσεων είναι ̟ροκαθορισµένες (αµετάβλητες). 
Αναλόγως, η υβριδική ̟ροσέγγιση συγκλίνει ̟ολύ γρηγορότερα  µιας και 
µειώνει τις διαστάσεις του διαστήµατος αναζήτησης της αρχικής καθαρής 
µεθόδου ο̟ισθόδροµης διάδοσης.  
 
 Μέχρι τώρα χρησιµο̟οιούσαµε ̟ροκαθορισµένες και αυθαίρετα 
ε̟ιλεγµένες συναρτήσεις συµµετοχής. Πολλές φορές έχουµε µια συλλογή α̟ό 
δεδοµένα εισόδου / εξόδου και δεν µ̟ορούµε να χρησιµο̟οιήσουµε ένα 
̟ροκαθορισµένο µοντέλο βασισµένο στα στοιχεία αυτά ώστε να ξέρουµε ̟οιες 
συναρτήσεις συµµετοχής και µε ̟οιες ̟αραµέτρους να χρησιµο̟οιήσουµε. 
Τότε µ̟ορούµε να βοηθηθούµε α̟ό το ANFIS, ώστε να βρούµε τις 
καταλληλότερες συναρτήσεις συµµετοχής. 
  
 Οι νεύρο-̟ροσαρµοστικές τεχνικές είναι αρκετά α̟λές. Έτσι ̟αρέχεται 
µια µέθοδος ώστε το ασαφές µοντέλο να εκ̟αιδευτεί µε τις ̟ληροφορίες ̟ου του 
δίνει το σύνολο των δεδοµένων, ώστε να υ̟ολογιστούν οι ̟αράµετροι των 
συναρτήσεων συµµετοχής µε σκο̟ό την εύρεση  του καλύτερου τρό̟ο ώστε να 
ε̟ιτρέ̟ει στο σύστηµα εξαγωγής συµ̟ερασµάτων  να ανιχνεύει τα δεδοµένα 
εισόδου/ εξόδου. Η µέθοδος αυτή είναι ̟αρόµοια µε αυτή των νευρωτικών 
δικτύων. 
 
 Η ̟ροσαρµογή των ̟αραµέτρων των συναρτήσεων συµµετοχής α̟ό ένα 
ANFIS γίνεται µε αλγόριθµους εκµάθησης είτε µόνο back propagation είτε µε 
έναν υβριδικό αλγόριθµο, συνδυασµό back propagation και µεθόδου ελαχίστων 
τετραγώνων. 
 
 Ο υ̟ολογισµός των ̟αραµέτρων αυτών, ̟ου αλλάζουν κατά τη διάρκεια 
της διαδικασίας εκµάθησης, διευκολύνεται α̟ό ένα βαθµωτό διάνυσµα ̟ου µας 
δείχνει ̟όσο καλά το FIS µοντελο̟οιεί τα δεδοµένα εισόδου/ εξόδου για το εν 
λόγο σύνολο ̟αραµέτρων. Μόλις α̟οκτήσουµε το βαθµωτό διάνυσµα µ̟ορούµε 
να εφαρµόσουµε κά̟οιον α̟ό τους ̟ολλούς αλγόριθµους βελτιστο̟οίησης, για 
να βελτιώσουµε αυτές τις ̟αραµέτρους, ούτως ώστε να µειώσουµε το µέγεθος του 
σφάλµατος (συνήθως το άθροισµα των τετραγώνων των διαφορών µεταξύ 
̟ραγµατικών και ε̟ιθυµητών τιµών). 
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5.4 ΠΕΡΙΟΡΙΣΜΟΙ ΤΟΥ ANFIS 

 
Οι κυριότεροι ̟εριορισµοί του ANFIS ̟ου αναφέρονται στην διεθνή 
βιβλιογραφία είναι: 

� Βασίζεται σε ένα  FIS τύ̟ου Sugeno. 
� Έχει µια έξοδο, ̟ου λαµβάνεται µε τη µέθοδο α̟οασαφο̟οίησης 

σταθµισµένου µέσου. Όλες οι συναρτήσεις συµµετοχής εξόδου ̟ρέ̟ει να 
είναι ίδιου τύ̟ου, είτε γραµµικές είτε σταθερές. 

� ∆εν µ̟ορεί να γίνεται κοινή χρήση κανόνων. ∆ιαφορετικοί κανόνες δεν 
µ̟ορούν να έχουν την ίδια συνάρτηση συµµετοχής εξόδου. 

� Πρέ̟ει να υ̟άρχουν βάρη σε κάθε κανόνα. 
� ∆εν µ̟ορεί να χρησιµο̟οιηθεί ο̟οιαδή̟οτε συνάρτηση συµµετοχής, 

̟αρά µόνο ̟ροκαθορισµένες ̟ου ε̟ιβάλλουν οι ορισµοί του ANFIS. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6: ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΑΠΟ ΤΗ ΧΡΗΣΗ ΤΟΥ ANFIS 
 

6.1 ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ ΤΟΥ ΠΡΟΓΡΑΜΜΑΤΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ 

 
Στο ̟ρακτικό κοµµάτι της εργασίας κατασκευάστηκε αλγόριθµος για να 

τρέχει σε Matlab, κάνοντας χρήση του fuzzy logic toolbox, το ο̟οίο ̟εριέχει όλα 
τα α̟αραίτητα εργαλεία για την ολοκληρωµένη ανά̟τυξη και αναλυτική χρήση 
ενός Προσαρµοστικού Νεύρο-Ασαφούς Συστήµατος Συµ̟ερασµού (Adaptive 
Neural Fuzzy Inference, ANFIS) για την ̟ρόβλεψη κατανάλωσης νερού στον Ν. 
Χανίων. 
 

Ο αλγόριθµος δέχεται δεδοµένα α̟ό µια χρόνο-σειρά ̟ου ̟εριέχει 
στοιχεία για την άντληση νερού στον Ν. Χανίων και µε βάση τις τιµές του 
̟αρελθόντος, ̟ροβλέ̟ει τις αναµενόµενες τιµές για το µέλλον. Η χρόνο-σειρά 
̟ου χρησιµο̟οιήσαµε, ̟εριέχει δεδοµένα για κάθε µέρα α̟ό τον Ιανουάριο του 
2002 έως το ∆εκέµβριο του 2005 ή αλλιώς 1268 ̟αρατηρήσεις, ήτοι 4 χρόνια x 
317= 1268 µέρες. 
 

Όµως κά̟οιες µέρες λόγω µηχανικών ̟ροβληµάτων των αντλιοστασίων 
δεν υ̟ήρχε άντληση. 
 

Στην ̟ερί̟τωση µας χρησιµο̟οιήσαµε τα ̟ρώτα 900 δεδοµένα για την 
εκ̟αίδευση του συστήµατος δηµιουργώντας ένα ̟ίνακα 900 x 2, ό̟ου στην 
̟ρώτη στήλη είναι οι ηµεροµηνίες α̟ό 1/1/2002 έως 31/10/2004 και στη 
δεύτερη στήλη τα δεδοµένα α̟ό 2-900. Τα υ̟όλοι̟α δεδοµένα, 369 τα 
χρησιµο̟οιήσουµε για την αξιολόγηση της ̟ροβλε̟τικής ικανότητας του 
µοντέλου, δηµιουργώντας ένα αντίστοιχο ̟ίνακα 369 x 2 ό̟ου στην ̟ρώτη 
στήλη είναι οι ηµεροµηνίες α̟ό 1/11/2004 έως 31/12/2005 και στη δεύτερη 
στήλη τα δεδοµένα α̟ό 901 έως και 1269. 
 

Έ̟ειτα δηµιουργούµε ένα ANFIS, µε τη βοήθεια του fuzzy logic toolbox, 
το ο̟οίο υ̟ολογίζει τις καταλληλότερες ̟αραµέτρους των συναρτήσεων 
συµµετοχής (MF parameters). Για λόγους βοηθητικούς (για να έχουµε καλύτερη 
ο̟τική ̟αρατήρηση), ̟αρουσιάζουµε στο γράφηµα 6.1 τα δεδοµένα εισόδων 
συναρτήσει του χρόνου και στη συνέχεια εξάγουµε στο γράφηµα 6.2 στο ο̟οίο 
̟εριέχονται δυο ξεχωριστές γραφικές ̟αραστάσεις, η ̟ρώτη µε το όνοµα “error 
curves” και η δεύτερη µε το όνοµα “step sizes”. Στην ̟ρώτη γραφική ̟αράσταση 
α̟εικονίζονται τα σφάλµατα εκ̟αίδευσης και ελέγχου (ως τη ρίζα του µέσου 
τετραγωνικού σφάλµατος-RMSE) συναρτήσει του αριθµού των ε̟αναλήψεων 
(epochs).  
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Γράφηµα 6.1: Πραγµατικές τιµές συναρτήσει του χρόνου. 

 
Στη δεύτερη γραφική ̟αράσταση για λόγους αναφοράς σχεδιάζουµε την 

καµ̟ύλη του µεγέθους βήµατος συναρτήσει των ε̟οχών. Αυτό µας βοηθάει να 
̟ροσαρµόσουµε το αρχικό µέγεθος βήµατος στο βέλτιστο, βλέ̟οντας τους 
αντίστοιχους ρυθµούς µείωσης και αύξησης, ̟άνω στο σχήµα. 
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Γράφηµα 6.2: Σφάλµα εκ̟αίδευσης  και µέγεθος βήµατος. 
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Εν συνέχεια αξιολογούµαι το  ANFIS συγκρίνοντας τα α̟οτελέσµατα του 
ως ̟ρος τα ε̟ιθυµητά α̟οτελέσµατα της ̟ρόβλεψης των 369 δεδοµένων και 
ο̟τικο̟οιούµε το α̟οτέλεσµα µε κοινή ̟αρουσίαση τους στο γράφηµα 6.3. 
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Γράφηµα 6.3: Σύγκριση ̟ροβλέψεων του µοντέλου ANFIS έναντι των 

ε̟ιθυµητών τιµών για τη χρονική ̟ερίοδο 2002-2005. 
 

Παίρνοντας τη διαφορά (δηλαδή το σφάλµα της ̟ρόβλεψης) των δυο 
̟ροηγούµενων α̟οτελεσµάτων (̟ραγµατικά- ANFIS) δηµιουργούµε το 
γράφηµα 6.4 το ο̟οίο α̟εικονίζει τα σφάλµατα συναρτήσει των ̟αρατηρήσεων. 
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Γράφηµα 6.4: Σφάλµατα ̟ρόβλεψης του ANFIS για τη χρονική ̟ερίοδο 2002-

2005 
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Τις αρχικές συναρτήσεις συµµετοχής ̟ου ̟ροέκυψαν α̟ό την 
̟ροσαρµογή των ̟αραµέτρων τους µε τη βοήθεια του ANFIS τις ̟αρουσιάζουµε 
στο  γράφηµα 6.5 µε τίτλο “initial MFs” και τις τελικές συναρτήσεις συµµετοχής 
̟ου ̟ροέκυψαν µετά την εκ̟αίδευση του µοντέλου ANFIS τις ̟αρουσιάζουµε 
στο γράφηµα 6.6 µε τίτλο “final MFs”. 
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Γράφηµα 6.5: Αρχικές συναρτήσεις συµµετοχής 
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Γράφηµα 6.6: Τελικές συναρτήσεις συµµετοχής 
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Στο γράφηµα 6.7 ̟αρουσιάζεται η διασ̟ορά  των δεδοµένων εκ̟αίδευσης 
και στο γράφηµα 6.8 η διασ̟ορά των δεδοµένων αξιολόγησης. 
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Γράφηµα 6. 7: Γραφήµατα διασ̟οράς δεδοµένων εκ̟αίδευσης 
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Γράφηµα 6.8: Γραφήµατα διασ̟οράς δεδοµένων ελέγχου 
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Στο γράφηµα 6.9 ̟αρουσιάζεται η δοµή του ANFIS ̟ου χρησιµο̟οιήθηκε. 
∆ιακρίνονται οι δύο είσοδοι µε τις συναρτήσεις συµµετοχής, ο µηχανισµός 
συµ̟ερασµού µε τους τέσσερις κανόνες και η έξοδος του συστήµατος. 
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Γράφηµα 6.9: Παρουσίαση της τελικής δοµής του ANFIS. 

 
Ένας τυ̟ικός ασαφής κανόνας για ένα ασαφές µοντέλο τύ̟ου Sugeno έχει 

την ακόλουθη µορφή: 
 

αν x είναι A και y είναι B τότε z = f(x,y) 
 
ό̟ου τα A και B είναι ασαφή σύνολα στα αίτια (antecedent), ενώ το z = f(x,y) 
είναι µια σαφή (crisp) συνάρτηση στο συµ̟έρασµα (consequent). Συνήθως το 
f(x,y) είναι ένα ̟ολυώνυµο των µεταβλητών εισόδου x και y, αλλά µ̟ορεί να 
είναι ο̟οιαδή̟οτε συνάρτηση αρκεί να µ̟ορεί να ̟εριγράψει κατάλληλα την 
έξοδο του µοντέλου εντός της ασαφούς ̟εριοχής ̟ου καθορίζεται α̟ό τα αίτια 
του κανόνα. Εδώ εξετάζεται ένα ̟ρώτου βαθµού ασαφές µοντέλο τύ̟ου Sugeno 
το ο̟οίο σηµαίνει ότι το f(x,y) είναι ένα ̟ρώτου βαθµού ̟ολυώνυµο. Στο 
µοντέλο ισχύουν οι ̟αρακάτω κανόνες: 
 
1.Αν x είναι low και y είναι low τότε f1=p1xχ+q1x y+r1 
2.Αν x είναι low και y είναι high τότε f2=p2xχ+q2x y+r2 
3.Αν x είναι high και y είναι low τότε f3=p3xχ+q3x y+r3 4.Αν x είναι high και y 
είναι high τότε f4=p4xχ+q4x y+r4 
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Στο σχήµα 6.10 α̟εικονίζονται οι ̟ροκύ̟τουσες ε̟ιφάνειες εισόδου-

εξόδου.  
 
 

 
Σχήµα 6.10: Συνολικές ε̟ιφάνειες εισόδου-εξόδου. 

 
Στον ̟ίνακα 6.1 ̟αρουσιάζονται συγκεντρωµένα τα χαρακτηριστικά του 

ANFIS. 
 

Πίνακας 6.1 : Χαρακτηριστικά του ANFIS 
Τύ̟ος ασαφούς µηχανισµού 
συµ̟ερασµού 

Sugeno 

Αριθµός εισόδων 2 
Ονοµασία 1ης εισόδου t    (input1) 
Ονοµασία 2ης εισόδου 1−t   (input2) 
Αριθµός εξόδων 1 
Ονοµασία εξόδου 1+t   (output1) 
Αριθµός συναρτήσεων συµµετοχής 
εισόδων 

2 τύ̟ου gaussian για κάθε είσοδο 

Αριθµός συναρτήσεων  εξόδου 4 
Αριθµός κανόνων 4 
And method Product 
Or method Max 
Imp. method Product 
Agg. method Max 
Defuzz. method Wtaver 
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Αριθµός κόµβων (nodes) 21 
Συνολικός αριθµός ̟αραµέτρων 20 
Αριθµός γραµµικών ̟αραµέτρων 12 
Αριθµός µη γραµµικών ̟αραµέτρων 8 
Number of training data pairs 898 
Number of checking data pairs  366 
 
 
Στο σχήµα 6.11 α̟εικονίζεται γραφικά ο τρό̟ος υ̟ολογισµού της εξόδου µε την 
βοήθεια των κανόνων. 
  

 
Σχήµα 6.11: Οι υ̟ολογισµοί του ANFIS 

 
 
Ακολούθησε η εξαγωγή τεσσάρων τύ̟ων σφαλµάτων ώστε να µ̟ορέσει να γίνει 
η σύγκριση µεταξύ των µοντέλων.  
 
Τα σφάλµατα αυτά είναι τα: 
 

� Το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) 
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� Η ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) 
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� Το µέσο α̟όλυτο σφάλµα (MAE) 
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� Το µέσο α̟όλυτο ̟οσοστιαίο σφάλµα (MAPE) 
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Αt   και Ft είναι ̟ραγµατικές τιµές. 
 

Σε αυτό το σηµείο ακολουθεί ̟εραιτέρω αξιολόγηση του µοντέλου ANFIS 
µε τα µοντέλα AR,  και ARΜΑ µε τη βοήθεια του System Identification Toolbox 
της Matlab, α̟ό τα ο̟οία εξάγουµε τους ίδιους τύ̟ους σφαλµάτων ό̟ως και στο 
ANFIS (̟ίνακας 6.2). 

 
Πίνακας 6.2 Σύγκριση α̟οτελεσµάτων των 

 Μοντέλων  ANFIS, AR, και ARMA. 
 AR ARMA ANFIS 

MSE 1,9600 1,9306 1,8477 

RMSE 1,4002 1,3802 1,3593 

MAE 9,6932 9,6332 9,5803 

MAPE 30,5633 30,124 33,7841 

 

Ό̟ως ̟ροκύ̟τει α̟ό την σύγκριση των µοντέλων, για το µέσο 
τετραγωνικό σφάλµα (MSE), µικρότερο σφάλµα ̟αρουσίασε το ANFIS, στη 
συνέχεια το µοντέλο ARMA και έ̟εται το AR. Για το µέσο α̟όλυτο σφάλµα 
(MAE) και ̟άλι το ANFIS είχε µικρότερο σφάλµα. Τα µοντέλα AR, ARMA 
ακολουθούν. Για το µέσο α̟όλυτο ̟οσοστιαίο σφάλµα (MAPE) το ANFIS 
̟αρουσίασε υψηλότερη τιµή α̟ό τα υ̟όλοι̟α µοντέλα. Τέλος, για το σφάλµα 
της ρίζας του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) το ANFIS ̟αρουσίασε την 
µικρότερη τιµή σφάλµατος έναντι των µοντέλων AR και ARΜΑ. 
Συµ̟ερασµατικά το ANFIS ̟αρουσίασε καλύτερα α̟οτελέσµατα έναντι των 
µοντέλων AR, και ARΜΑ. 
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ΕΠΙΛΟΓΟΣ  
 

Ένα ANFIS για να µ̟ορέσει να µελετηθεί, α̟αιτεί α̟ό τον χρήστη να έχει 
ένα ανε̟τυγµένο γνωστικό υ̟όβαθρο, το ο̟οίο θα ̟εριλαµβάνει τις στατιστικές 
µεθόδους, την αριθµητική ανάλυση, τα αλγεβρικά συστήµατα και τους ̟ίνακες. 
Ε̟ίσης να γνωρίζει τι είναι τα νευρωτικά δίκτυα και ̟ως µ̟ορούν να 
εκ̟αιδευτούν και να γίνουν ̟ροσαρµοστικά και τη θεωρία της ασαφούς λογικής.  

Έτσι, µ̟ορούµε να ̟ούµε ότι αυτή η ̟ολυ̟λοκότητα του δίνει τη δύναµη 
να µ̟ορεί να ̟ροσαρµόζεται καλύτερα στις διάφορες α̟αιτήσεις των ό̟οιων 
̟ροβληµάτων. ∆ίνει έτσι µικρότερα σφάλµατα, άρα και καλύτερα 
α̟οτελέσµατα.. Η εκ̟αίδευση ενός τέτοιου συστήµατος µ̟ορεί να γίνει εύκολα, 
καθώς µ̟ορούµε να αντιληφθούµε άµεσα τυχόν ̟ροβλήµατα µέσα α̟ό τους 
κανόνες και τα γραφήµατα ̟ου εξάγουµε. 

Αντίθετα, ενώ η ̟ολυ̟λοκότητα του σηµαίνει και καλύτερες δυνατότητες 
̟ροσαρµογής, αυτόµατα σηµαίνει και µεγαλύτερες ανάγκες για ε̟εξεργαστική 
ισχύ. ∆ηλ. χρειάζεται ̟ερισσότερο χρόνο για να ολοκληρώσει την εξαγωγή 
α̟οτελεσµάτων σε σχέση µε ένα α̟λούστερο ̟αραδοσιακό µοντέλο καθώς ε̟ίσης 
α̟αιτεί µεγαλύτερες ε̟ενδύσεις σε τεχνολογικό εξο̟λισµό. 

Ένα ακόµα µειονέκτηµα α̟οτελεί και το γεγονός ότι χρειαζόµαστε ̟ολλά 
δεδοµένα για την εκ̟αίδευση του συστήµατος, σε αντίθετη ̟ερί̟τωσης δηλ. εάν 
τα δεδοµένα είναι λίγα ̟αραµονεύει ο κίνδυνος της µη γενίκευσης του µοντέλου.  
 

Παρόλα αυτά, τα νεύρο–ασαφή συστήµατα θα είναι ένα ε̟ί ̟λέον 
αξιόλογο µοντέλο για την ̟ρόβλεψη των καταναλώσεων νερού. 
 

Συµ̟ερασµατικά µ̟ορούµε να ̟ούµε ότι το µοντέλο ANFIS ̟αρουσίασε 
καλύτερα α̟οτελέσµατα σε σύγκριση µε τα µοντέλα AR, ARΜΑ. Ε̟ίσης το 
µοντέλο ARΜΑ ̟αρουσίασε καλύτερα α̟οτελέσµατα α̟ό το AR. 
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