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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 

Στην παρούσα εργασία συνδυάζονται η χρήση Νευρωνικού ∆ικτύου και ∆ιαφορικού 

Εξελικτικού Αλγόριθµου µε σκοπό την εύρεση των µέγιστων παροχών άντλησης από 

γεωτρήσεις που βρίσκονται στην περιοχή του βόρειου τµήµατος της νήσου Ρόδου, µε 

τον περιορισµό το υδραυλικό ύψος να µην πέφτει κάτω από ορισµένη τιµή σε 

συγκεκριµένα πηγάδια παρατήρησης. Το πρόβληµα είναι ένα κλασικό πρόβληµα 

βελτιστοποίησης υπό περιορισµούς, οι οποίοι εισάγονται µε την µορφή όρων ποινής 

στην συνάρτηση κόστους, που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί. Τα υδραυλικά ύψη στα 

πηγάδια παρατήρησης υπολογίζονται από Νευρωνικό ∆ίκτυο, το οποίο εκπαιδεύεται 

βάσει των αποτελεσµάτων του τρισδιάστατου µοντέλου ροής υπογείων υδάτων και 

µεταφοράς ρύπων PTC. Η εργασία ξεκινά παρουσιάζοντας κάποια γενικά στοιχεία 

της περιοχής µελέτης, ενώ στη συνέχεια παρουσιάζονται κάποιες βασικές έννοιες για 

την κατανόηση των Νευρωνικών ∆ικτύων και περιγράφονται ο Perceptron, ο Adaline 

και ο κανόνας πίσω διάδοσης του σφάλµατος που χρησιµοποιείται για την 

προσαρµογή των συναπτικών βαρών του δικτύου (δηλαδή την εκπαίδευσή του ούτως 

ώστε εισάγοντας σε αυτό κάποια δεδοµένα εισόδου να παράγει τα επιθυµητά - και 

ήδη γνωστά - δεδοµένα εξόδου). Στη συνέχεια, αναφέρονται τα προβλήµατα που 

προκύπτουν κατά το σχεδιασµό ενός τέτοιου δικτύου και µε ποιους τρόπους µπορεί 

αυτό να βελτιωθεί και επεξηγείται γιατί προτιµάται η χρήση Νευρωνικού ∆ικτύου 

αντί ενός φυσικού µοντέλου προσοµοίωσης για το πρόβληµα βελτιστοποίησης. 

Ακολουθούν η περιγραφή του χρησιµοποιούµενου Νευρωνικού ∆ικτύου και µια 

σύντοµη αναφορά στους Εξελικτικούς Αλγόριθµους και στο υπό βελτιστοποίηση 

πρόβληµα. Τέλος, παρατίθενται τα αποτελέσµατα της βελτιστοποίησης βάσει δύο 

σεναρίων που χρησιµοποιήθηκαν και που διαφέρουν ως προς τα ελάχιστα 

επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη σε κάποια πηγάδια παρατήρησης. Στα συµπεράσµατα 

διαπιστώνεται ότι η χρήση του Νευρωνικού ∆ικτύου για την µοντελοποίηση της 

συµπεριφοράς του υδροφόρου ορίζοντα επιτρέπει την επίλυση απεριόριστων 

προβληµάτων βελτιστοποίησης µε διαφορετικούς περιορισµούς (διαφορετικά 

σενάρια) σε πολύ µικρό χρόνο, πράγµα που θα ήταν απαγορευτικό µε χρήση του 

µοντέλου PTC λόγω του συνολικού χρόνου που απαιτεί για την προσοµοίωση. Έτσι, 

το Νευρωνικό ∆ίκτυο που χρησιµοποιήθηκε αποδεικνύεται καλύτερο και ταχύτερο 

υποκατάστατο του µοντέλου PTC.  

 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 4

ΠΕΡΙΕΧΟΜΕΝΑ 
 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1   –   ΕΙΣΑΓΩΓΗ .................................................................................7 

1.1 Αντικείµενο της Εργασίας ...................................................................................7 

1.2 Σύντοµη Περιγραφή Περιοχής Μελέτης .............................................................8 

1.3 ∆ιαδικασία Μοντελοποίησης µε χρήση του Μοντέλου PTC ............................11 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2   –   ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ............................16 

2.1 Εισαγωγή ...........................................................................................................16 

2.2 Από τα Βιολογικά Νευρωνικά ∆ίκτυα στα Τεχνητά .........................................17 

2.3 Πλεονεκτήµατα Νευρωνικών ∆ικτύων..............................................................18 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3  –  ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΓΙΑ ΤΗΝ ΚΑΤΑΝΟΗΣΗ ΤΩΝ 

ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ ......................................................................................20 

3.1 Βασικές Συνιστώσες Νευρωνικών ∆ικτύων ......................................................20 

3.1.1 Μονάδες Επεξεργασίας...............................................................................21 

3.1.2 Υπολογισµός Εισόδου και Εξόδου Μονάδας .............................................22 

3.2 Κατηγορίες ∆ικτύων Βάσει της ∆ιαµόρφωσής τους .........................................23 

3.3 Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων ....................................................................23 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4   –   ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ PERCEPTRON ΚΑΙ ADALINE ...................25 

4.1 Περιγραφή του Perceptron.................................................................................25 

4.1.1 Εισαγωγή ....................................................................................................25 

4.1.2 Κανόνας Εκµάθησης του Perceptron και Θεώρηµα Σύγκλισης .................27 

4.2 Περιγραφή του Adaline .....................................................................................28 

4.2.1 Εισαγωγή ....................................................................................................28 

4.2.2 Κανόνας Εκµάθησης του Adaline ..............................................................29 

4.3 Το Πρόβληµα της Exclusive-Or (XOR) ............................................................30 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5   –   ΚΑΝΟΝΑΣ ΠΙΣΩ ∆ΙΑ∆ΟΣΗΣ ..............................................34 

5.1 Εισαγωγή ...........................................................................................................34 

5.2 Γενικευµένος Κανόνας ∆έλτα - Μαθηµατικές Εξισώσεις και Επεξήγηση .......37 

5.3 Ρυθµός Εκµάθησης ............................................................................................40 

5.4 Τρόποι Εκπαίδευσης του ∆ικτύου .....................................................................41 

5.5 Κριτήρια Σύγκλισης...........................................................................................42 

5.6 Προβλήµατα κατά την Εφαρµογή του Αλγόριθµου Πίσω ∆ιάδοσης ................43 

 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 5

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 – ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΥ ΚΑΙ ΒΕΛΤΙΩΣΗ 

ΠΟΛΥΕΠΙΠΕ∆ΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ ...................................................45 

6.1 Καθορισµός ∆οµής ∆ικτύου ..............................................................................45 

6.2 Σφάλµατα Προσοµοίωσης .................................................................................45 

6.2.1 Επίδραση του Αριθµού των Εκπαιδευτικών Προτύπων .............................46 

6.2.2 Επίδραση του Αριθµού των Κρυφών Μονάδων.........................................48 

6.3 Τρόποι Βελτίωσης της Προσοµοίωσης..............................................................50 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7  –  ΧΡΗΣΗ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ ΣΤΗΝ ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΗ 

ΦΥΣΙΚΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΚΑΙ ΣΤΗ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ 

ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΤΙΚΩΝ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΩΝ ...........................................................52 

7.1 Εισαγωγή ...........................................................................................................52 

7.2 Προσέγγιση Συµβατικών Μοντέλων Προσοµοίωσης µε Χρήση Νευρωνικών 

∆ικτύων ....................................................................................................................52 

7.3 Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων στη Βελτιστοποίηση Προβληµάτων Μηχανικής 

Υπογείων Υδάτων....................................................................................................53 

7.4 Συµπεράσµατα ...................................................................................................54 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8 – ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΜΕΝΟ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ∆ΙΚΤΥΟ................55 

8.1 Περιγραφή Νευρωνικού ∆ικτύου ......................................................................55 

8.2 Εκπαίδευση Νευρωνικού ∆ικτύου.....................................................................56 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9 – ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΟΥΣ ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΟΥΣ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥΣ....59 

9.1 Ιστορική Αναδροµή και Αναλογία µε Βιολογία ................................................59 

9.2 Λειτουργία Εξελικτικών Αλγορίθµων ...............................................................61 

9.3 Μέθοδοι Βελτιστοποίησης και  Εξελικτικοί Αλγόριθµοι ..................................62 

9.4 Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος ............................................................64 

9.4.1 Εισαγωγή ....................................................................................................64 

9.4.2 Λειτουργία ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγόριθµου .....................................64 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 10   –   ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ..........................67 

10.1 Σκοπός του Προβλήµατος Βελτιστοποίησης ...................................................67 

10.2 Κατασκευή Συνάρτησης Προσαρµογής ..........................................................69 

10.3 Εφαρµογή του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγόριθµου στο Υπό Μελέτη 

Πρόβληµα ................................................................................................................71 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 11   –   ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ ......................78 

11.1 Πρώτο Σενάριο ................................................................................................78 

11.2 ∆εύτερο Σενάριο ..............................................................................................81 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 6

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 12 – ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΚΑΙ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ

......................................................................................................................................86 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ .......................................................................................................94 

 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Ι:        ΧΑΡΤΕΣ ΠΕΡΙΟΧΗΣ ΜΕΛΕΤΗΣ 

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΙΙ: ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΣΕ C++ ΓΙΑ ΤΗ ∆ΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΩΝ 

∆ΥΝΑΤΩΝ ΣΥΝ∆ΥΑΣΜΩΝ ΠΑΡΟΧΩΝ ΑΝΤΛΗΣΗΣ  

ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΙΙΙ:   ΚΩ∆ΙΚΑΣ ΣΕ VISUAL BASIC ΓΙΑ ΤΗΝ ΚΑΤΑΣΚΕΥΗ 

ΤΗΣ ΣΥΝΑΡΤΗΣΗΣ ΠΡΟΣΑΡΜΟΓΗΣ  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 7

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1   –   ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

1.1 Αντικείµενο της Εργασίας  
 

Το πρόβληµα που αντιµετωπίζεται στην παρούσα εργασία είναι ο προσδιορισµός του 

βέλτιστου σχεδιασµού διαχείρισης και συγκεκριµένα η εύρεση των µέγιστων 

παροχών άντλησης από γεωτρήσεις που βρίσκονται στην περιοχή του βόρειου 

τµήµατος της νήσου Ρόδου, µε τον περιορισµό το υδραυλικό ύψος να µην πέφτει 

κάτω από ορισµένη τιµή σε συγκεκριµένα πηγάδια παρατήρησης. Το πρόβληµα είναι 

ένα κλασικό πρόβληµα βελτιστοποίησης υπό περιορισµούς. Το πρόβληµα 

βελτιστοποίησης επιλύεται µε τη χρήση ∆ιαφορικού Εξελικτικού αλγορίθµου, ενώ οι 

περιορισµοί του προβλήµατος εισάγονται µε την µορφή όρων ποινής στην συνάρτηση 

κόστους, που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί. Για κάθε υποψήφια λύση (τιµές παροχών) 

απαιτείται η γνώση των υδραυλικών υψών στα πηγάδια παρατήρησης. Αυτό 

επιτυγχάνεται µε τη χρήση κατάλληλα εκπαιδευµένου Τεχνητού Νευρωνικού 

∆ικτύου, το οποίο, δρώντας ως προσεγγιστικό µοντέλο, συνεργάζεται µε τον 

∆ιαφορικό Εξελικτικό αλγόριθµο για την εύρεση της βέλτιστης λύσης. 

Η εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου γίνεται µε βάση αποτελέσµατα του µοντέλου 

προσοµοίωσης PTC για µεγάλο αριθµό προσοµοιώσεων. Ο αναγνώστης 

παραπέµπεται στη διπλωµατική εργασία της συγγραφέως (Στεργιάδη, 2004) για 

αναλυτικά στοιχεία και πληροφορίες σχετικά µε 

 την αειφόρο διαχείριση των υδατικών πόρων και τα βήµατα που έχουν γίνει 

προς την κατεύθυνση αυτή 

 το κοινοτικό και ελληνικό θεσµικό πλαίσιο, που διέπει την προστασία και 

διαχείριση των υδάτων 

 την περιοχή µελέτης και τις γεωλογικές, υδρολογικές και υδρογεωλογικές 

συνθήκες που τη χαρακτηρίζουν 

 τη µοντελοποίηση της κίνησης των υπογείων υδάτων µε χρήση αριθµητικών 

µεθόδων 

 το λογισµικό Argus One GIS και το µοντέλο PTC που χρησιµοποιήθηκαν για 

την προσοµοίωση 

 τη διαδικασία µοντελοποίησης µε τη χρήση του µοντέλου PTC. 
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Στο παράρτηµα Ι παρατίθενται γεωλογικός και τοπογραφικός χάρτης, καθώς και 

χάρτης απογραφής των σηµείων εµφάνισης ύδατος. 
 

1.2 Σύντοµη Περιγραφή Περιοχής Μελέτης 

 
Γενικά στοιχεία 

 
Η Ρόδος είναι πρωτεύουσα του Νοµού ∆ωδεκανήσου (Εικόνα 1.1). Έχει έκταση 

1.400 km2 περίπου και πληθυσµό 117.000 κατοίκων (απογραφή του 2001), στοιχεία 

που την καθιστούν το µεγαλύτερο σε έκταση και πληθυσµό νησί του Νοµού. Η 

οικονοµία της βασίζεται κατά κύριο λόγο στον τουρισµό, η προσέλκυση του οποίου 

οφείλεται στον συνδυασµό των ποικίλων πολιτισµικών στοιχείων που έχει να 

επιδείξει το νησί και στο ιδιαίτερης οικολογικής και επιστηµονικής αξίας φυσικό 

περιβάλλον του. 

 

 
Εικόνα 1.1: Νοµός ∆ωδεκανήσου (Στεργιάδη, 2004) 

 

Το νησί δεν αντιµετωπίζει πρόβληµα λειψυδρίας. Η ύδρευση εξασφαλίζεται κυρίως 

µε χρήση γεωτρήσεων, ενώ η ανεπάρκεια δικτύου αποχέτευσης δηµιουργεί 

σηµαντικά προβλήµατα (υπερχείλιση βόθρων, παράνοµες συνδέσεις στο δίκτυο 

οµβρίων κ.ά.). Στο νησί λειτουργεί χώρος υγειονοµικής ταφής απορριµµάτων ενώ το 

µεγαλύτερο µέρος του οδικού δικτύου αποτελείται κυρίως από επαρχιακές παρά 

εθνικές οδούς (Στεργιάδη, 2004). 
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Το βόρειο τµήµα του νησιού που αποτελεί αντικείµενο µελέτης της παρούσας 

εργασίας περιλαµβάνει τους ∆ήµους Ρόδου, Ιαλυσού, Πεταλούδων, Καλλιθέας  και 

τµήµα του ∆ήµου Αφάντου (Εικόνα 1.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Εικόνα 1.2: ∆ήµοι περιοχής µελέτης (Στεργιάδη, 2004) 

 

Στοιχεία γεωµορφολογίας – γεωλογίας  

 
Η Ρόδος χαρακτηρίζεται από ανώµαλο τοπογραφικό ανάγλυφο, ενώ οι κύριες 

τοπογραφικές µονάδες που απαντώνται είναι οι ασβεστολιθικοί όγκοι, οι λοφώδεις 

περιοχές των τριτογενών κλαστικών σχηµατισµών, τα ανωπλειοκαινικά υψίπεδα, οι 

θαλάσσιες και ποτάµιες αναβαθµίδες και τα παράκτια επίπεδα. Όπως φαίνεται από το 

χάρτη ισοϋψών των απόλυτων υψοµέτρων της περιοχής µελέτης (Εικόνα 1.3), που 

δηµιουργήθηκε µε χρήση του µοντέλου PTC, το νησί χαρακτηρίζεται από 

τοπογραφικές εξάρσεις, που οφείλονται σε δοµές τεκτονικών κεράτων και 

τεκτονικών τάφρων. 

Στην περιοχή παρατηρείται ένας κύριος υδροκρίτης µεταβλητής διεύθυνσης, που τη 

χωρίζει σε βορειοδυτικό και νοτιοανατολικό τµήµα, ενώ το υδρογραφικό δίκτυο 

θεωρείται δενδριτικού τύπου (λόγω της ακανόνιστης διακλάδωσης των παραποτάµων 

προς διάφορες κατευθύνσεις). 

Από γεωλογική άποψη, στο νησί εντοπίζονται τρεις µεγάλες τεκτονικές ενότητες, που 

χαρακτηρίζονται από σαφώς καθορισµένη στρωµατογραφική διαδοχή. Οι ενότητες 

αυτές είναι: 

 η κατώτερη ενότητα – αυτόχθονη, που αποτελείται από την οµάδα Αταβύρου 

και τον φλύσχη Κατταβιάς 

  

 ∆ήµος Ρόδου 

 ∆ήµος Ιαλυσού         

 ∆ήµος Πεταλούδων  

∆ήµος Καλλιθέας         

 ∆ήµος Αφάντου           
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 η ενδιάµεση ενότητα – αλλόχθονη, που αποτελείται από την οµάδα 

Αρχαγγέλου, τον φλύσχη Αρχίπολης, τον ασβεστόλιθο Λίνδου και την οµάδα 

Προφήτη Ηλία 

 η ανώτερη ενότητα – νεοαυτόχθονη, που αποτελείται από την οµάδα Βατί, τα 

«λεβαντίνια» ιζήµατα, τον σχηµατισµό Σγουρού και τον Πώρο.    

Ακόµη, στην περιοχή εντοπίζονται τρία βασικά συστήµατα γεωλογικών δοµών: ένα 

σύστηµα πτυχώσεων, πτυχωσιγενών ρηγµάτων, καλυµµάτων και εφιππεύσεων, ένα  

σύστηµα ελαφρών πτυχώσεων και ένα σύστηµα κανονικών ρηγµάτων, που συνιστούν 

το εντονότερο δοµικό και µορφολογικό χαρακτηριστικό του νησιού και αποτελούν 

αιτία µερικής καταστροφής των προηγούµενων δοµών (Στεργιάδη, 2004). 

 

 

 
Εικόνα 1.3: Χάρτης ισοϋψών των απόλυτων υψοµέτρων (m) της υπό µελέτη περιοχής 

(Στεργιάδη, 2004) 
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1.3 ∆ιαδικασία Μοντελοποίησης µε χρήση του Μοντέλου PTC 
 

Το µοντέλο PTC χρησιµοποιεί για τη µοντελοποίηση τη µέθοδο των πεπερασµένων 

στοιχείων, µε τα υδραυλικά ύψη να υπολογίζονται στους κόµβους του πλέγµατος. Η 

περιοχή µελέτης διαχωρίζεται σε τρία στρώµατα, ούτως ώστε να υπάρχει 

διαχωρισµός ανάµεσα στις βαθιές και ρηχές γεωτρήσεις (Εικόνα 1.4). 

 

 
Εικόνα 1.4: Στρωµατοποίηση περιοχής µελέτης (Στεργιάδη, 2004) 

 

Όπως φαίνεται στην εικόνα 1.5, η περιοχή µελέτης αποτελείται από τις λεκάνες 1 έως 

10. Οι γεωτρήσεις της περιοχής, για τις οποίες υπάρχουν βιβλιογραφικά δεδοµένα της 

στάθµης του ύδατος, εισήχθησαν ανάλογα µε το βάθος της σωλήνωσης σε ένα από τα 

τρία στρώµατα και θεωρούνται οριακές συνθήκες 2ου είδους (σταθερή παροχή 

άντλησης) (Εικόνα 1.5). Από αυτές, επιλέγονται µόνο πέντε γεωτρήσεις για την 

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου και τη διαδικασία βελτιστοποίησης. Ως αρχικά 

υδραυλικά ύψη στις γεωτρήσεις τίθενται τα ύψη του νερού τον Μάιο του 1997, όπως 

αυτά δίνονται από το Υπουργείο Γεωργίας, Γενική ∆ιεύθυνση Εγγειοβελτιωτικών 

Έργων και Γεωργικών ∆ιαρθρώσεων, ∆/νση Γεωλογίας – Υδρολογίας, Τµήµα 

Υδρογεωλογίας, Γεωτρήσεων και Μαθηµατικών Οµοιωµάτων (1999). 
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Η ακτογραµµή της περιοχής θεωρείται οριακή συνθήκη 1ου είδους µε σταθερό 

υδραυλικό ύψος ίσο µε 140 µέτρα (Εικόνα 1.6), ενώ στο υπόλοιπο τµήµα της 

περιµέτρου εφαρµόζονται οριακές συνθήκες 3ου είδους (ή διαρροής) (Εικόνα 1.7). 

Η βαθµονόµηση του µοντέλου γίνεται συγκρίνοντας τις τιµές του υδραυλικού ύψους 

τον Μάιο του 1998 (τιµές πεδίου), που δίνονται από το Υπουργείο Γεωργίας, Γενική 

∆ιεύθυνση Εγγειοβελτιωτικών Έργων και Γεωργικών ∆ιαρθρώσεων, ∆/νση 

Γεωλογίας – Υδρολογίας, Τµήµα Υδρογεωλογίας, Γεωτρήσεων και Μαθηµατικών 

Οµοιωµάτων (1999), µε τα αποτελέσµατα του µοντέλου για τη χρονική περίοδο 

Μάιος 1997 – Μάιος 1998. Η καλύτερη δυνατή προσέγγιση των τιµών του µοντέλου 

µε τις τιµές του πεδίου εξασφαλίζεται µεταβάλλοντας τόσο τους λόγους K/L που 

σχετίζονται µε τις οριακές συνθήκες 3ου είδους (K η υδραυλική αγωγιµότητα, L η 

απόσταση του σηµείου που λαµβάνεται το υδραυλικό ύψος αναφοράς από το όριο), 

όσο και τις παροχές άντλησης,  όπου αυτό ήταν αναγκαίο.   

Οι διαδικασίες προετοιµασίας και βαθµονόµησης του µοντέλου παρουσιάζονται 

αναλυτικότερα στη διπλωµατική εργασία της συγγραφέως (Στεργιάδη, 2004). 
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Εικόνα 1.5: Περίγραµµα και γεωτρήσεις περιοχής µελέτης, που χρησιµοποιήθηκαν στη 

διπλωµατική εργασία της συγγραφέος για την προσοµοίωση της υπόγειας ροής µε το µοντέλο 

PTC (Στεργιάδη, 2004) 
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Γεώτρηση 
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Εικόνα 1.6: Όριο επιβολής οριακής συνθήκης 1ου είδους (Στεργιάδη, 2004) 
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Εικόνα 1.7: Όρια επιβολής οριακών συνθηκών 3ου είδους (Στεργιάδη, 2004) 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2   –   ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΑ ΝΕΥΡΩΝΙΚΑ ∆ΙΚΤΥΑ 
 

2.1 Εισαγωγή 
 
Τα τελευταία χρόνια παρατηρείται έντονο το ενδιαφέρον επιστηµόνων και µηχανικών 

για αλγόριθµους που προσοµοιώνουν διαδικασίες ανάλογες µε τις φυσικές. Η 

εµφάνιση των µαζικά παράλληλων κατανεµηµένων επεξεργαστών (Parallel 

Distributed Processing, PDP) κατέστησε δυνατή των υλοποίηση τέτοιου είδους 

αλγορίθµων, που πλέον περιλαµβάνουν τα νευρωνικά δίκτυα, τους γενετικούς 

αλγόριθµους, τον εξελικτικό προγραµµατισµό, τις εξελικτικές στρατηγικές, τις 

µεθόδους τοπικής αναζήτησης και τα συστήµατα ταξινόµησης. Οι αλγόριθµοι αυτοί 

αναφέρονται στη διεθνή βιβλιογραφία ως αλγόριθµοι υπολογιστικής νοηµοσύνης 

(computational intelligence algorithms). 

Παρά τη ραγδαία πρόοδο που έχει σηµειώσει η επιστήµη των υπολογιστών τα 

τελευταία χρόνια, δεν έχει ακόµα καταφέρει να επιτύχει την ουσιαστική επικοινωνία 

του ανθρώπου µε τον υπολογιστή και την απαλλαγή του τελευταίου από τα κλασικά 

µειονεκτήµατα της µηχανής, όπως είναι η ανικανότητα απόκτησης εµπειρίας, γνώσης 

από τα λάθη καθώς και διανοητικών ικανοτήτων ανάλογων του ανθρώπινου 

εγκεφάλου. Τα παραπάνω προβλήµατα µελετώνται από τον ερευνητικό τοµέα γνωστό 

ως Τεχνητή Νοηµοσύνη. 

Οι περιοχές έρευνας της Τεχνητής Νοηµοσύνης που προσελκύουν το µεγαλύτερο 

ενδιαφέρον σήµερα είναι τα νευρωνικά δίκτυα (neural networks), οι γενετικοί 

αλγόριθµοι (genetic algorithms), τα  έµπειρα συστήµατα (expert systems), τα ασαφή 

συστήµατα (fuzzy systems), οι ευφυείς πράκτορες (intelligent agents) και η µηχανική 

µάθηση (machine learning) (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

 

Το πρώτο κύµα ενδιαφέροντος για τα νευρωνικά δίκτυα εµφανίστηκε µετά από την 

εισαγωγή της έννοιας του απλού νευρώνα το 1943 από τους McCulloch και Pitts 

(McCulloch, Pitts, 1943), οι οποίοι παρουσίασαν τους τεχνητούς νευρώνες ως 

µοντέλα βιολογικών νευρώνων και ως εννοιολογικές συνιστώσες υπολογιστικών 

βρόγχων.  

Το 1969, µετά τη δηµοσίευση του βιβλίου «Perceptrons» των Minsky και Papert 

(Minsky, Papert, 1969), που κατεδείκνυε την ανεπάρκεια των perceptrons, πολλοί 

ερευνητές εγκατέλειψαν τον τοµέα των νευρωνικών δικτύων, για να επανέλθουν στις 
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αρχές της δεκαετίας του ’80, όταν πια είχαν προκύψει σηµαντικά θεωρητικά 

αποτελέσµατα και κατασκευαστεί ηλεκτρονικοί υπολογιστές µε αυξηµένες 

δυνατότητες επεξεργασίας.  

Η µέχρι σήµερα εξέλιξη των τεχνητών νευρωνικών δικτύων έχει ως αποτέλεσµα αυτά 

να µπορούν να χαρακτηριστούν ως υπολογιστικά µοντέλα µε ιδιαίτερες ικανότητες, 

όπως η ικανότητα να προσαρµόζονται ή να µαθαίνουν, να γενικεύουν και να 

συλλέγουν ή να οργανώνουν δεδοµένα (Kröse, Smagt, 1996). 
 

2.2 Από τα Βιολογικά Νευρωνικά ∆ίκτυα στα Τεχνητά  
 

Η συνειδητοποίηση ότι η λειτουργία του εγκεφάλου είναι εντελώς διαφορετική από 

τους συµβατικούς ψηφιακούς υπολογιστές άνοιξε το δρόµο για τη µελέτη των 

τεχνητών νευρωνικών δικτύων, που πλέον καλούνται απλώς νευρωνικά δίκτυα. 

Ο εγκέφαλος προσοµοιάζει µε έναν περίπλοκο, µη γραµµικό, παράλληλο υπολογιστή 

που δύναται να οργανώνει τους νευρώνες και να εκτελεί υπολογισµούς ταχύτερα από 

οποιονδήποτε ψηφιακό υπολογιστή. Μπορεί να κατασκευάζει δικούς του κανόνες, 

δηλαδή να αποκτά εµπειρία, που µεγαλώνει µε την πάροδο του χρόνου, ενώ η 

µέγιστη ανάπτυξή του παρατηρείται κατά τα δύο πρώτα χρόνια της ζωής. Την 

περίοδο αυτή δηµιουργούνται γύρω στις ένα εκατοµµύριο συνάψεις το δευτερόλεπτο, 

οι οποίες αποτελούν τις βασικές λειτουργικές και δοµικές µονάδες που συντελούν 

στην  ενδοεπικοινωνία των νευρώνων (Εικόνα 2.1). 

Με βάση τα παραπάνω, το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να οριστεί ως ένας συµπαγής, 

παράλληλος, κατανεµηµένος επεξεργαστής, που µπορεί να αποθηκεύει  γνώση και να τη 

διαθέτει για χρήση (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν δύο κοινά σηµεία µε τον εγκέφαλο: η 

γνώση αποκτάται από το δίκτυο µέσα από διαδικασία µάθησης και οι δυνάµεις 

σύνδεσης των νευρώνων, που καλούνται συναπτικά βάρη, χρησιµοποιούνται για την 

αποθήκευση γνώσης (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 
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Εικόνα 2.1: Το νευρικό κύτταρο (Σπύρου, 1997) 

 

2.3 Πλεονεκτήµατα Νευρωνικών ∆ικτύων 
 
Η ικανότητα των νευρωνικών δικτύων να επιλύουν περίπλοκα προβλήµατα, η οποία 

οφείλεται στην παράλληλα κατανεµηµένη δοµή τους και στη δυνατότητα 

εκπαίδευσής τους, τα καθιστά ένα ιδιαίτερα χρήσιµο εργαλείο. Τα σηµαντικότερα 

πλεονεκτήµατά τους είναι τα εξής (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003): 

 Μη γραµµικότητα, καθώς οι νευρώνες που δοµούν το νευρωνικό δίκτυο είναι 

µη γραµµικοί. 

 Προσαρµοστικότητα. Όταν το νευρωνικό δίκτυο διεγείρεται από το 

περιβάλλον, υφίσταται αλλαγές ως αποτέλεσµα αυτής της διέγερσης, δηλαδή 

µεταβάλλει τις ελεύθερες παραµέτρους του. Ωστόσο, µερικές φορές οι 

προσαρµογές  αυτές µπορούν να µειώσουν την απόδοση του συστήµατος. 

 Αποδεικτική απόκριση. Τα νευρωνικά δίκτυα σχεδιάζονται για να παρέχουν 

πληροφορίες τόσο για το συγκεκριµένο πρότυπο που επιλέγεται όσο και για 

την εµπιστοσύνη στην απόφαση που λαµβάνεται, πράγµα που αυξάνει την 

απόδοση του συστήµατος. 

 Παροχή συναφούς πληροφορίας, αφού η γνώση αναπαρίσταται από τη 

δοµηµένη και ενεργή κατάσταση του νευρωνικού δικτύου.  



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 19

 Ανοχή σε σφάλµατα. Τα νευρωνικά δίκτυα είναι ανεκτικά σε σφάλµατα, υπό 

την έννοια ότι κάτω από αντίξοες συνθήκες λειτουργίας η απόδοσή τους 

µειώνεται. 

 ∆υνατότητα υλοποίησης µε χρήση τεχνολογίας VLSI. Τα VLSI αποτελούν 

ψηφιακά κυκλώµατα, τα λεγόµενα Συστήµατα Πολύ Υψηλής Ολοκλήρωσης. 

 Οµοιοµορφία Ανάλυσης και Σχεδιασµού, καθώς όλα τα πεδία στα οποία 

εφαρµόζονται τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούν τους ίδιους συµβολισµούς.   

 Αναλογία µε τη Νευροβιολογία, η οποία προκύπτει λόγω του σχεδιασµού των 

νευρωνικών δικτύων σε αναλογία µε τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Για τους  

νευροβιολόγους, τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν αντικείµενο έρευνας για την 

εξήγηση νευροβιολογικών φαινοµένων, ενώ για τους µηχανικούς, η 

νευροβιολογία αποτελεί φυτώριο νέων ιδεών για την επίλυση περίπλοκων  

προβληµάτων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3  –  ΒΑΣΙΚΕΣ ΕΝΝΟΙΕΣ ΓΙΑ ΤΗΝ ΚΑΤΑΝΟΗΣΗ 

ΤΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 
 

3.1 Βασικές Συνιστώσες Νευρωνικών ∆ικτύων 

 
Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από ένα σύνολο απλών µονάδων 

επεξεργασίας, που επικοινωνούν µεταξύ τους µέσω των σηµάτων που στέλνονται 

διαµέσου ενός πλήθους σταθµισµένων συνδέσεων (Kröse, Smagt, 1996). 

Ένα νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τα εξής στοιχεία (McClelland, Rumelhart, 

1986): 

 Ένα σύνολο µονάδων επεξεργασίας (οι λεγόµενοι «νευρώνες» ή «κελιά»). 

 Μια κατάσταση ενεργοποίησης yk για κάθε µονάδα, που αποτελεί και την 

έξοδο της µονάδας. 

 Συνδέσεις µεταξύ των µονάδων, κάθε µία από τις οποίες χαρακτηρίζεται από 

ένα συναπτικό βάρος ή σύναψη wjk, που προσδιορίζει την επίδραση που έχει το 

σήµα της µονάδας  j στη µονάδα k. 

 Έναν κανόνα διάδοσης (propagation rule), που καθορίζει την ενεργό είσοδο sk 

στη µονάδα k.  

 Μια συνάρτηση ενεργοποίησης Fk, που καθορίζει την ενηµέρωση (update) της 

µονάδας k, δηλαδή το νέο επίπεδο ενεργοποίησής της, βάσει της ενεργού 

εισόδου sk(t) και της τρέχουσας ενεργοποίησης yk(t). 

 Μια εξωτερική είσοδο θk για κάθε µονάδα, που καλείται κατώφλι ή πόλωση 

(bias) και µπορεί να θεωρηθεί σαν το συναπτικό βάρος µιας µονάδας µε τιµή 

ενεργοποίησης ίση µε 1. 

 Έναν κανόνα εκµάθησης, µέσω του οποίου συλλέγονται οι πληροφορίες.  

 Ένα περιβάλλον µέσα στο οποίο πρέπει να λειτουργήσει το σύστηµα, 

παρέχοντας σήµατα εισόδου και, αν χρειαστεί, σήµατα λάθους. 

 

Στην εικόνα 3.1 που ακολουθεί παρουσιάζονται οι βασικές συνιστώσες ενός 

νευρωνικού δικτύου. 
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Εικόνα 3.1: Βασικές συνιστώσες ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου (Σπύρου, 1997) 

 

3.1.1 Μονάδες Επεξεργασίας 
 

Οι µονάδες επεξεργασίας ενός νευρωνικού δικτύου έχουν διπλό ρόλο: να δέχονται 

κάποια είσοδο (input) από γειτονικές ή εξωτερικές πηγές, την οποία χρησιµοποιούν 

για να υπολογίσουν το σήµα εξόδου (output), το οποίο διαδίδεται στις άλλες µονάδες, 

καθώς και να ρυθµίζουν τα συναπτικά βάρη.  

Οι µονάδες που περιέχονται σε ένα νευρωνικό δίκτυο διακρίνονται σε τρεις 

κατηγορίες: 

- Μονάδες εισόδου, που δέχονται δεδοµένα από πηγές που βρίσκονται εκτός του 

νευρωνικού δικτύου. 

- Μονάδες εξόδου, που στέλνουν δεδοµένα έξω από το νευρωνικό δίκτυο.  

- Κρυφές µονάδες, που στέλνουν σήµατα εισόδου και εξόδου εντός του δικτύου. 

Καθώς το νευρωνικό δίκτυο λειτουργεί, οι µονάδες µπορούν να ενηµερώνονται 

σύγχρονα (ταυτόχρονη ενηµέρωση της ενεργοποίησης των µονάδων) ή ασύγχρονα 

(υπάρχει κάποια πιθανότητα οι µονάδες να ενηµερώσουν την ενεργοποίησή τους τη 

χρονική στιγµή t, αλλά συνήθως µόνο µία µονάδα µπορεί να το κάνει αυτό κάποια 

δεδοµένη χρονική στιγµή) (Kröse, Smagt, 1996).  
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3.1.2 Υπολογισµός Εισόδου και Εξόδου Μονάδας 

 
Συνήθως θεωρείται ότι κάθε µονάδα συνεισφέρει αθροιστικά στην είσοδο της 

µονάδας µε την οποία συνδέεται. Έτσι, η ολική είσοδος στη µονάδα k ισούται µε το 

σταθµισµένο άθροισµα των εξόδων των µονάδων µε τις οποίες συνδέεται, συν έναν 

όρο πόλωσης θk (bias). ∆ηλαδή 

)()()()( ttytwts k
j

jjkk θ+= ∑                                       (3.1) 

Για θετικές τιµές wjk, η συνεισφορά θεωρείται διεγερτική ενώ για αρνητικές τιµές wjk, 

η συνεισφορά θεωρείται ανασταλτική. 

Οι µονάδες που ακολουθούν τον κανόνα διάδοσης της εξίσωσης (3.1) καλούνται 

σίγµα µονάδες. 

Η επίδραση της ολικής εισόδου στην ενεργοποίηση της µονάδας καθορίζεται από τη  

συνάρτηση ενεργοποίησης Fk η οποία, λαµβάνοντας υπόψη την ενεργό είσοδο sk(t) 

και την τρέχουσα ενεργοποίηση yk(t), παράγει µια νέα τιµή ενεργοποίησης για τη 

µονάδα k. 

( ))(),()1( tstyFty kkkk =+                                         (3.2) 

Σε αρκετές περιπτώσεις, η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µη φθίνουσα συνάρτηση 

της ολικής εισόδου στη µονάδα. 

( ) ⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+==+ ∑ )()()()()1( ttytwFtsFty k

j
jjkkkkk θ                       (3.3) 

Γενικά, ως συνάρτηση ενεργοποίησης λαµβάνεται κάποια συνάρτηση κατωφλιού 

(threshold function), όπως η συνάρτηση προσήµου (signum συνάρτηση ή sgn), η 

γραµµική ή τµηµατικά γραµµική συνάρτηση ή µια συνάρτηση κατωφλιού οµαλής 

µετάβασης (Εικόνα 3.2). Για την τελευταία συνήθως χρησιµοποιείται σιγµοειδής 

συνάρτηση της µορφής: 

( )
kskk e

sFy −+
==

1
1                                              (3.4) 

Από τις συναρτήσεις αυτές, η γραµµική (τµηµατική ή µη) και η σιγµοειδής δίνουν 

τιµές εξόδου που κυµαίνονται από 0 έως 1, ενώ η συνάρτηση sgn δίνει τιµές εξόδου 

ίσες µε  – 1 ή + 1.  

Σε κάποιες περιπτώσεις, η έξοδος µιας µονάδας µπορεί να είναι στοχαστική 

συνάρτηση της ολικής εισόδου της µονάδας (Kröse, Smagt, 1996). 
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Εικόνα 3.2: Είδη συναρτήσεων ενεργοποίησης (Kröse, Smagt, 1996) 

 

3.2 Κατηγορίες ∆ικτύων Βάσει της ∆ιαµόρφωσής τους 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα, ανάλογα µε τη µορφή των συνδέσεων που διαθέτουν, 

χωρίζονται σε δύο κατηγορίες (Kröse, Smagt, 1996): 

 Τα πρόσω - τροφοδότησης δίκτυα (feed - forward networks), στα οποία η ροή 

των δεδοµένων από την είσοδο στην έξοδο γίνεται αυστηρά και µόνο προς τα 

εµπρός, δηλαδή τα σήµατα κατευθύνονται από την είσοδο στην έξοδο. Η 

επεξεργασία των δεδοµένων µπορεί να γίνεται σε περισσότερα από ένα 

επίπεδα (layers), ωστόσο δεν υπάρχουν συνδέσεις που να εκτείνονται από την 

έξοδο κάποιας µονάδας ως την είσοδο κάποιας άλλης µονάδας του ίδιου 

επίπεδου ή προηγούµενου. Στην κατηγορία αυτή ανήκουν τα τύπου 

Perceptron και Adaline.   

 Τα δίκτυα µε ανάδραση (recurrent networks), τα οποία περιέχουν ανάδροµες 

συνδέσεις, δηλαδή οι έξοδοι κάποιων νευρώνων γίνονται είσοδοι σε νευρώνες 

του ίδιου ή προηγούµενου επιπέδου.  

 

3.3 Εκπαίδευση Νευρωνικών ∆ικτύων 
 

Τα νευρωνικά δίκτυα σχεδιάζονται µε τέτοιο τρόπο ώστε όταν τους δίνεται κάποια 

είσοδος, αυτά να παράγουν την επιθυµητή έξοδο. Αυτό επιτυγχάνεται µεταβάλλοντας 

τη δύναµη των συνδέσεων µεταξύ των µονάδων, δηλαδή τα συναπτικά βάρη wjk, 

πράγµα που µπορεί να γίνει µε διάφορους τρόπους. Ένας τρόπος είναι να οριστούν 

σαφώς τα συναπτικά βάρη, γνωρίζοντας εκ των προτέρων τις τιµές τους. Ένας άλλος 

τρόπος είναι να εκπαιδευτεί το νευρωνικό δίκτυο, παρέχοντάς του πρότυπα και 

αφήνοντάς το να αλλάξει τα συναπτικά βάρη  βάσει ενός κανόνα εκµάθησης.  
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Υπάρχουν δύο κατηγορίες εκπαίδευσης: 

 Η επιβλεπόµενη ή συσχετιζόµενη µάθηση (supervised or associative learning), 

κατά την οποία το δίκτυο εκπαιδεύεται τροφοδοτώντας το µε πρότυπα ζεύγη 

εισόδων - εξόδων, τα οποία µπορεί να παρέχονται είτε από κάποιον εξωτερικό 

εκπαιδευτή (το χρήστη) είτε από το ίδιο το σύστηµα που περιλαµβάνει το 

δίκτυο (αυτο-επιβλεπόµενο). Η επιβλεπόµενη µάθηση εφαρµόζεται όταν το 

δίκτυο χρησιµοποιείται για την προσέγγιση συνάρτησης, που αντιστοιχίζει την 

είσοδο µε την έξοδο.   

 Η µη - επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning) ή αυτο-οργάνωση (self-

organization), κατά την οποία οι µονάδες εξόδου εκπαιδεύονται να αντιδρούν 

σε οµάδες προτύπων που παρουσιάζονται στην είσοδο. Σε αντίθεση µε την 

επιβλεπόµενη µάθηση, δε δίνεται στο δίκτυο κάποια επιθυµητή έξοδος, οπότε 

το σύστηµα πρέπει να παράγει δική του αναπαράσταση των ερεθισµάτων 

εισόδου. Η µη επιβλεπόµενη µάθηση εφαρµόζεται σε δίκτυα µε ανάδραση.  

Το σύνολο των παραδειγµάτων που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση ενός 

νευρωνικού δικτύου ονοµάζεται σύνολο εκπαίδευσης. Για την εκπαίδευση 

χρησιµοποιούνται κανόνες που βασίζονται στην ελαχιστοποίηση του λάθους στην 

έξοδο του δικτύου. Ακολουθεί η γενίκευση, δηλαδή το δίκτυο µπορεί να 

αντιµετωπίζει παραδείγµατα για τα οποία δεν έχει εκπαιδευτεί. 

Τα τελευταία χρόνια έχουν σχεδιαστεί διάφοροι κανόνες εκµάθησης. Ιδιαίτερα 

γνωστοί είναι αυτοί που θεωρούνται παραλλαγή του κανόνα εκµάθησης του Hebb 

(Hebbian learning rule), που εισηγήθηκε ο ίδιος στο βιβλίο του “Organization of 

Behaviour” (Hebb, 1949). Για δύο µονάδες j και k που συνδέονται µεταξύ τους, ο 

κανόνας εκµάθησης του Hebb γράφεται ως 

kjjk yyw γ=∆                                                  (3.5) 

όπου το γ είναι µια θετική σταθερά αναλογίας, που ονοµάζεται ρυθµός εκµάθησης.  

Ωστόσο, ο περισσότερο χρησιµοποιούµενος κανόνας εκµάθησης είναι ο κανόνας των 

Widrow - Hoff ή κανόνας δέλτα, σύµφωνα µε τον οποίο η προσαρµογή των 

συναπτικών βαρών γίνεται βάσει της σχέσης 

( )kkjjk ydyw −=∆ γ                                              (3.6) 

όπου dk είναι η επιθυµητή ενεργοποίηση (ή έξοδος), που ορίζεται από τον εκπαιδευτή 

(Kröse, Smagt, 1996). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4   –   ΠΕΡΙΓΡΑΦΗ PERCEPTRON ΚΑΙ ADALINE 
 
Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται περιγραφή δύο µοντέλων νευρωνικών δικτύων µοναδικού 

επιπέδου πρόσω - τροφοδότησης: του Perceptron, που προτάθηκε από τον Rosenblatt 

στο τέλος της δεκαετίας του ’50 (Rosenblatt, 1959) και του Adaline, που προτάθηκε 

από τους Widrow και Hoff στις αρχές του ’60 (Widrow, Hoff, 1960). 
 

4.1 Περιγραφή του Perceptron  
 

4.1.1 Εισαγωγή 

 
Ο Perceptron (Αισθητήρας) (Εικόνα 4.1) αποτελεί την απλούστερη µορφή 

νευρωνικού δικτύου και βρίσκει χρήση στην ταξινόµηση γραµµικά διαχωρίσιµων 

προτύπων, δηλαδή προτύπων που βρίσκονται στις αντίθετες πλευρές ενός 

υπερεπιπέδου, που ορίζει τις περιοχές απόφασης (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 

2003). 

 

 

Εικόνα 4.1: Perceptron ενός επιπέδου (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003) 

 

Η έξοδος από αυτό το δίκτυο είναι συνάρτηση της εισόδου και δίνεται από τη σχέση 

⎟⎟
⎠

⎞
⎜⎜
⎝

⎛
+= ∑

=

θ
p

i
ii xwFy

1

                                              (4.1) 

Μελετώντας την περίπτωση που έχουµε δύο εισόδους, η έξοδος από το δίκτυο θα 

δίνεται από τη σχέση 
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( )θ++= 2211 xwxwFy                                            (4.2) 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης F µπορεί να είναι γραµµική ή µη γραµµική. Θεωρώντας 

ότι η F είναι η συνάρτηση προσήµου sgn, έχουµε 

( )
⎩
⎨
⎧
−

>+
=

αλλιώς1
0sαν1

sF                                             (4.3) 

Σύµφωνα µε τη σχέση (4.3), η έξοδος από το δίκτυο θα ισούται µε  +1 ή  –1, ανάλογα 

µε την είσοδο. Σκοπός του Perceptron είναι να ταξινοµήσει ένα σύνολο προτύπων 

εισόδου σε µία από δύο κλάσεις. Ο κανόνας απόφασης για την ταξινόµηση είναι ο 

εξής: αν η είσοδος είναι θετική, το πρότυπο ταξινοµείται στην κλάση +1 ενώ αν η 

είσοδος είναι αρνητική, το πρότυπο ταξινοµείται στην κλάση  –1.    

Οι περιοχές απόφασης διαχωρίζονται από µια ευθεία γραµµή, η εξίσωση της οποίας  

δίνεται από τη σχέση 

02211 =++ θxwxw                                               (4.4) 

η οποία µπορεί να ξαναγραφτεί µε τη µορφή 

2
1

2

1
2 w

x
w
wx θ

−−=                                                 (4.5) 

Γεωµετρική αναπαράσταση της παραπάνω σχέσης δίνεται στην εικόνα 4.2. Από 

αυτήν προκύπτουν οι εξής αξιόλογες παρατηρήσεις: ο λόγος των συναπτικών βαρών 

w1/w2 ισούται µε την κλίση της ευθείας, ενώ το κατώφλι θ καθορίζει την µετατόπιση 

(offset), δηλαδή την απόσταση της γραµµής από την αρχή των αξόνων. Ακόµη, το 

διάνυσµα των συναπτικών βαρών w  είναι κάθετο στην διαχωρίζουσα συνάρτηση 

(Kröse, Smagt, 1996). 

 

 
Εικόνα 4.2: Γραµµικός διαχωρισµός για ένα δισδιάστατο πρόβληµα ταξινόµησης µε δύο 

κλάσεις (Kröse, Smagt, 1996) 
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4.1.2 Κανόνας Εκµάθησης του Perceptron και Θεώρηµα Σύγκλισης 

 
Κανόνας εκµάθησης 

 

Το δίκτυο εκπαιδεύεται στον υπολογισµό των τιµών των συναπτικών βαρών και των 

κατωφλιών βάσει της παρακάτω επαναληπτικής διαδικασίας: 

( ) ( ) ( )twtwtw iii ∆+=+1                                           (4.6) 

( ) ( ) ( )ttt θθθ ∆+=+1                                              (4.7) 

∆ηλαδή, ο υπολογισµός κάθε νέας τιµής γίνεται προσθέτοντας στην παλιά τιµή έναν 

όρο διόρθωσης.  

Θεωρώντας ότι έχουµε ένα σύνολο προτύπων που αποτελούνται από το διάνυσµα 

εισόδου x και την επιθυµητή έξοδο d(x) (όπου το d(x) όπως είδαµε παίρνει τιµές  +1 

ή  –1), ο κανόνας εκµάθησης του Perceptron έχει ως εξής: 

1. Ξεκίνα µε τυχαίες τιµές συναπτικών βαρών. 

2. Επέλεξε ένα διάνυσµα εισόδου x από το σύνολο εκπαίδευσης.   

3. Αν y ≠ d(x) (το δίκτυο δίνει λάθος απάντηση), τροποποίησε όλα τα συναπτικά 

βάρη wi σύµφωνα µε τη σχέση ∆wi = d(x)⋅xi. 
4. Επέστρεψε στο βήµα 2. 

Από τον παραπάνω κανόνα παρατηρείται ότι όταν το δίκτυο απαντήσει σωστά, τα 

συναπτικά βάρη δεν υφίστανται περαιτέρω τροποποίηση.  

Για την τροποποίηση των τιµών κατωφλιού, θεωρείται ότι το θ ισούται µε το 

συναπτικό βάρος wo µεταξύ του νευρώνα εξόδου και µιας «ψεύτικης», 

υποστηρικτικής µονάδας που έχει τιµή ενεργοποίησης xo = 1. Έτσι, το κατώφλι 

µεταβάλλεται σύµφωνα µε την παρακάτω σχέση (Kröse, Smagt, 1996): 

( )⎩
⎨
⎧

=∆
αλλιώς

σωστάαπαντήσει  Perceptron ο αν0
xd

θ                           (4.8) 

   

Θεώρηµα σύγκλισης 

 

Σύµφωνα µε το θεώρηµα σύγκλισης του Perceptron, αν υπάρχει µια οµάδα 

συναπτικών βαρών w* που να µπορεί να εκτελέσει τη µετατροπή y = d(x), ο κανόνας 

εκµάθησης του Perceptron θα συγκλίνει σε κάποια λύση (που µπορεί να είναι το w*, 
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µπορεί και όχι) µετά από έναν πεπερασµένο αριθµό βηµάτων, για οποιαδήποτε 

αρχική επιλογή συναπτικών βαρών (Kröse, Smagt, 1996).   
 

4.2 Περιγραφή του Adaline  
 

4.2.1 Εισαγωγή 

 
Το Adaline (Adaptive Linear Element, Γραµµικό Προσαρµοζόµενο Στοιχείο), που 

αναπτύχθηκε από τους Widrow και Hoff, αποτελεί µία προσαρµοζόµενη µηχανή 

ταξινόµησης προτύπων η οποία χρησιµοποιεί τον κανόνα των Μέσων Ελαχίστων 

Τετραγώνων (Least Mean Square, LMS), ή κανόνα δέλτα, για τη λειτουργία της 

(Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

Η κύρια διαφορά του κανόνα δέλτα από τον κανόνα εκµάθησης του Perceptron 

έγκειται στον τρόπο µε τον οποίο η έξοδος του συστήµατος χρησιµοποιείται στον 

κανόνα εκµάθησης. Ο κανόνας εκµάθησης του Perceptron χρησιµοποιεί την έξοδο 

της συνάρτησης κατωφλιού για τη διόρθωση των συναπτικών βαρών (δηλαδή την 

επιθυµητή απόκριση), ενώ ο κανόνας δέλτα χρησιµοποιεί τη διαφορά της 

πραγµατικής εξόδου από την επιθυµητή. 

Μια σχηµατική αναπαράσταση του Adaline παρουσιάζεται στην εικόνα 4.3. Το 

δίκτυο αυτό αποτελείται από ένα σύνολο ελεγχόµενων αντιστάσεων, που συνδέονται 

µε έναν αθροιστή (circuit), ο οποίος αθροίζει τα ρεύµατα που δηµιουργούνται από τη 

διαφορά δυναµικού των σηµάτων εισόδου. Συνήθως µετά τον αθροιστή τοποθετείται 

ένας κβαντικοποιητής ο οποίος δίνει στην έξοδο τιµές +1 ή –1, ανάλογα µε την 

πολικότητα του αθροίσµατος (Kröse, Smagt, 1996).   
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Εικόνα 4.3: Γραµµικό προσαρµοζόµενο στοιχείο (Adaline) (Kröse, Smagt, 1996) 

    

4.2.2 Κανόνας Εκµάθησης του Adaline 

 
Η έξοδος από τη µονάδα της εικόνας 4.3, δεδοµένου ότι στη µονάδα εξόδου 

χρησιµοποιείται γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης, δίνεται από τη σχέση 

θ+= ∑
=

n

j
jj xwy

1
                                                 (4.9) 

όπου το κατώφλι θ ταυτίζεται µε το wo. Το δίκτυο πρέπει να σχεδιαστεί µε τέτοιο 

τρόπο ούτως ώστε όταν του δίνονται στην είσοδο τα στοιχεία του p-οστού πρότυπου 

διανύσµατος εισόδου p
jx , j = 1,2,…, n, αυτό να δίνει την επιθυµητή έξοδο y = dp. 

Αυτό, όπως ειπώθηκε παραπάνω, επιτυγχάνεται προσαρµόζοντας τις τιµές των 

συναπτικών βαρών wj, j = 0, 1, …, n µέσω του κανόνα δέλτα.  Σε περίπτωση που δε 

µπορούµε να έχουµε ακριβώς την επιθυµητή τιµή εξόδου, το µέσο λάθος 

ελαχιστοποιείται χρησιµοποιώντας τη µέθοδο των µέσων ελαχίστων τετραγώνων.   

Για κάθε πρότυπο εισόδου, η πραγµατική έξοδος του δικτύου yp διαφέρει από την 

επιθυµητή έξοδο dp κατά (dp – yp). Ο κανόνας δέλτα χρησιµοποιεί µια συνάρτηση 

σφάλµατος (ή συνάρτηση κόστους), που βασίζεται σε αυτές τις διαφορές, για να 

ρυθµίσει τα συναπτικά βάρη. Το ολικό σφάλµα δίνεται από τη σχέση 

( )∑∑ −==
p

pp

p

p ydEE 2

2
1                                      (4.10) 

όπου το Ep αντιπροσωπεύει το σφάλµα στο πρότυπο p. 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 30

Ο αλγόριθµος LMS υπολογίζει τις τιµές των συναπτικών βαρών που ελαχιστοποιούν 

τη συνάρτηση σφάλµατος χρησιµοποιώντας τη µέθοδο της µέγιστης κατάβασης, 

σύµφωνα µε την οποία η µεταβολή των συναπτικών βαρών είναι ανάλογη µε την 

αρνητική παράγωγο της συνάρτησης σφάλµατος σε ένα δεδοµένο πρότυπο, ως προς 

το αντίστοιχο συναπτικό βάρος: 

j

p

jp w
Ew
∂
∂

−=∆ γ                                                (4.11) 

όπου γ µια σταθερά αναλογίας, που ονοµάζεται ρυθµός εκµάθησης (learning rate). Η 

παράγωγος της συνάρτησης σφάλµατος σε ένα δεδοµένο πρότυπο ως προς το 

αντίστοιχο συναπτικό βάρος ισούται µε 

j

p

p

p

j

p

w
y

y
E

w
E

∂
∂
⋅

∂
∂

=
∂
∂                                              (4.12) 

Από την εξίσωση (4.9) έχουµε 

j
j

p

x
w
y

=
∂
∂                                                     (4.13) 

ενώ από την εξίσωση (4.10) έχουµε 

( )pp
p

p

yd
y
E

−−=
∂
∂                                              (4.14) 

Αντικαθιστώντας τις εξισώσεις (4.13) και (4.14) στην (4.12) παίρνουµε 

( ) j
pp

j

p

j

p

p

p

j

p

xyd
w
E

w
y

y
E

w
E

⋅−−=
∂
∂

⇒
∂
∂
⋅

∂
∂

=
∂
∂                          (4.15) 

Τέλος, αντικαθιστώντας την εξίσωση (4.15) στην (4.11), έχουµε 

( )[ ]⇒⋅−−⋅−=
∂
∂

−=∆ j
pp

j

p

jp xyd
w
Ew γγ             

                                   j
p

jp xw ⋅⋅=∆⇒ δγ                                                            (4.16) 

όπου ppp yd −=δ είναι η διαφορά της επιθυµητής εξόδου από την πραγµατική για 

το πρότυπο p και ονοµάζεται τοπική κλίση (Kröse, Smagt, 1996).   
 

4.3 Το Πρόβληµα της Exclusive-Or (XOR) 

 
Όπως είδαµε σε προηγούµενη παράγραφο, ο απλός Perceptron περιλαµβάνει µονάδες 

εισόδου και εξόδου, αλλά όχι κρυφές µονάδες. Απόρροια αυτού είναι να µη µπορεί να 
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ταξινοµήσει πρότυπα εισόδου που δεν είναι γραµµικά διαχωρίσιµα, όπως 

χαρακτηριστικά συµβαίνει µε τη συνάρτηση exclusive-or (XOR). 

Θεωρώντας την απλή περίπτωση όπου έχουµε δύο εισόδους και µία έξοδο, η ολική 

είσοδος ισούται µε 

θ++= 2211 xwxws                                            (4.17) 

Σύµφωνα µε την εξίσωση (4.3), που παρατέθηκε στην παράγραφο 4.1.1, τα πρότυπα 

εισόδου θα ταξινοµούνται σε δύο κλάσεις. Τα πρότυπα (1, 1) και (–1, –1) ανήκουν 

στην κλάση –1, ενώ τα πρότυπα (–1, 1) και (1, –1) ανήκουν στην κλάση 1, όπως 

προκύπτει από τις παρακάτω σχέσεις  (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003): 

–1 XOR –1 = –1 

  1 XOR   1 = –1 

–1 XOR   1 =   1 

  1 XOR –1 =   1 

Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται οι επιθυµητές έξοδοι (d) για τα διάφορα 

πρότυπα εισόδου (πίνακας αληθείας exclusive-or), ενώ στην εικόνα 4.4 

παρουσιάζεται η γεωµετρική αναπαράσταση του διαστήµατος εισόδου. 

 

Πίνακας 4.1: Πίνακας αληθείας exclusive-or (Kröse, Smagt, 1996) 

x1 x2 d 
–1 –1 –1 
–1   1   1 
  1 –1   1 
  1   1 –1 

 

 

 
Εικόνα 4.4: Γεωµετρική αναπαράσταση πεδίων ορισµού των συναρτήσεων AND, OR και 

XOR (Kröse, Smagt, 1996)  

(4.18) 
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Η ευθεία γραµµή που χωρίζει τις περιοχές απόφασης δίνεται από την εξίσωση (4.4): 

02211 =++ θxwxw  

Παρατηρώντας την εικόνα 4.4, είναι προφανές ότι δε µπορεί να κατασκευαστεί 

ευθεία γραµµή για ένα όριο απόφασης έτσι ώστε τα σηµεία (–1, –1) και (1,1) να 

βρίσκονται στη µια περιοχή απόφασης και τα σηµεία (–1,1) και (1, –1) να βρίσκονται 

στην άλλη. ∆ηλαδή, ένας απλός Perceptron δε µπορεί να επιλύσει το πρόβληµα της 

XOR (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

Το πρόβληµα της exclusive-or µπορεί να επιλυθεί εισάγοντας ένα επίπεδο µε κρυφές 

µονάδες που συνδέονται µε τις εισόδους, αυξάνοντας δηλαδή τις διαστάσεις του 

προβλήµατος και µετατρέποντας το δίκτυο από απλό Perceptron σε Perceptron 

πολλαπλών επιπέδων. Τα τέσσερα σηµεία εισόδου βρίσκονται στις κορυφές ενός 

τετραέδρου και τα πεδίο ορισµού της συνάρτησης είναι ο τρισδιάστατος χώρος που 

ορίζεται από τις δύο µονάδες εισόδου και την κρυφή µονάδα (Εικόνα 4.5). 

Στην εικόνα 4.5α δίνεται η µορφή του δικτύου, µετά την εισαγωγή µιας κρυφής 

µονάδας. Οι αριθµοί δίπλα στα βέλη αφορούν στα συναπτικά βάρη κάθε σύνδεσης, 

ενώ οι αριθµοί µέσα στους κύκλους αφορούν στα κατώφλια. Από την εικόνα 4.5β 

παρατηρείται ότι τα τέσσερα σηµεία µπορούν τώρα να διαχωριστούν σε δύο οµάδες 

µέσω υπερεπιπέδου. 

   

 
Εικόνα 4.5: Επίλυση του προβλήµατος XOR (Kröse, Smagt, 1996) 

 

Γενικά, οι Minsky και Papert απέδειξαν ότι όταν έχουµε πρόσω - τροφοδότησης 

δίκτυα τύπου Perceptron µε δυαδικές µονάδες εισόδου, η προσθήκη επιπέδων µε 

κρυφούς νευρώνες επιτρέπει την επίλυση οποιουδήποτε προβλήµατος. Μάλιστα, η 
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προσθήκη ενός και µόνου κρυφού επιπέδου αρκεί για την προσέγγιση οποιασδήποτε 

συνάρτησης, αρκεί αυτό να περιλαµβάνει αρκετούς κόµβους (Kröse, Smagt, 1996). 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5   –   ΚΑΝΟΝΑΣ ΠΙΣΩ ∆ΙΑ∆ΟΣΗΣ 
 

5.1 Εισαγωγή 

 
Όπως είδαµε στο προηγούµενο κεφάλαιο, οι Minsky και Papert (Minsky, Papert, 

1969) απέδειξαν ότι όταν έχουµε πρόσω - τροφοδότησης δίκτυα µε περισσότερα από 

ένα επίπεδα, αυτά µπορούν να λύσουν σχεδόν οποιοδήποτε πρόβληµα. Ωστόσο, 

παρέλειψαν να κατασκευάσουν κάποιον κανόνα εκµάθησης για την  προσαρµογή των 

συναπτικών βαρών των συνδέσεων µεταξύ των µονάδων εισόδου και των κρυφών 

µονάδων.  

Με το πρόβληµα αυτό ασχολήθηκαν διάφοροι ερευνητές, που κατέληξαν στο γενικό 

συµπέρασµα ότι τα σφάλµατα για τις κρυφές µονάδες µπορούν να καθοριστούν 

διαδίδοντας προς τα πίσω τα σφάλµατα των µονάδων εξόδου. Η µέθοδος ονοµάζεται 

κανόνας εκµάθησης πίσω - διάδοσης και θεωρείται γενίκευση του κανόνα δέλτα για 

µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης και δίκτυα πολλών επιπέδων.  

Γενικά, ένα δίκτυο πρόσω - τροφοδότησης αποτελείται από διάφορα επίπεδα, κάθε 

ένα από τα οποία αποτελείται από µονάδες που δέχονται σήµατα εισόδου από τις 

µονάδες του ανάντη ευρισκόµενου επιπέδου και στέλνουν σήµατα εξόδου στις 

µονάδες του κατάντη ευρισκόµενου επιπέδου (Kröse, Smagt, 1996). Ένα τέτοιο 

δίκτυο αποτελείται από ένα σύνολο αισθητήρων (πηγαίοι κόµβοι) που αποτελούν το 

επίπεδο εισόδου και στο οποίο δε λαµβάνει χώρα επεξεργασία του σήµατος, ένα ή 

περισσότερα κρυφά επίπεδα  υπολογιστικών κόµβων και ένα επίπεδο υπολογιστικών 

κόµβων εξόδου. Το σήµα εισόδου διαδίδεται µέσα στο δίκτυο κατευθυνόµενο προς 

τα εµπρός, από επίπεδο σε επίπεδο (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). ∆ηλαδή τα 

σήµατα από τις µονάδες εισόδου κατευθύνονται στο πρώτο επίπεδο κρυφών 

µονάδων, από εκεί στο δεύτερο κ.ο.κ. µέχρι το τελευταίο επίπεδο κρυφών µονάδων, 

από το οποίο τα σήµατα καταλήγουν στις µονάδες εξόδου (Εικόνα 5.1). 
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Εικόνα 5.1: Πρόσω - τροφοδότησης δίκτυο πολλών επιπέδων (Kröse, Smagt, 1996) 

 

Αυτά τα νευρωνικά δίκτυα είναι γνωστά ως Perceptrons πολλών επιπέδων (Μulti -

Layer Perceptrons, MLPs) και αποτελούν γενίκευση του απλού Perceptron. Η 

εκπαίδευσή τους, όπως ειπώθηκε παραπάνω, γίνεται µε τον αλγόριθµο πίσω - 

διάδοσης του σφάλµατος, ο οποίος βασίζεται στον κανόνα µάθησης διόρθωσης του 

σφάλµατος (error correction learning rule). Η διαδικασία χαρακτηρίζεται από την 

ύπαρξη δύο περασµάτων διαµέσου των επιπέδων του δικτύου (Λυκοθανάσης, 

Γεωργόπουλος, 2003): 

 Το προς τα εµπρός πέρασµα, κατά τη διάρκεια του οποίου το σήµα εισόδου 

διαδίδεται προς τα εµπρός διαµέσου του δικτύου (από επίπεδο σε επίπεδο) και 

καταλήγει στις µονάδες εξόδου. Το σήµα αυτό καλείται λειτουργικό σήµα 

(function signal) και κατά τη διάδοσή του τα συναπτικά βάρη παραµένουν 

σταθερά. 

 Το προς τα πίσω πέρασµα, κατά τη διάρκεια του οποίου διαδίδονται προς τα 

πίσω σήµατα σφάλµατος (error signals) από τις µονάδες εξόδου και τα 

συναπτικά βάρη προσαρµόζονται σύµφωνα µε τον κανόνα µάθησης 

διόρθωσης του σφάλµατος. 

Τα δύο αυτά σήµατα ροής απεικονίζονται στην εικόνα 5.2.  
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Εικόνα 5.2: Λειτουργικά σήµατα και σήµατα σφάλµατος σε ένα νευρωνικό δίκτυο 

(Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003) 

 

Τα Perceptrons πολλών επιπέδων χαρακτηρίζονται από τρία σηµεία, τα οποία  - σε 

συνδυασµό µε τη δυνατότητα εκπαίδευσής τους -  τους παρέχουν την ικανότητα 

επίλυσης περίπλοκων προβληµάτων: 

- Η έξοδος των νευρώνων παρουσιάζει µη γραµµικότητα, καθώς η συνάρτηση 

ενεργοποίησης είναι µη γραµµική. Συνήθως χρησιµοποιείται η σιγµοειδής 

συνάρτηση της µορφής 

( ) ps
pp

e
sFy

−+
==

1
1                                            (5.1) 

η οποία είναι παραγωγίσιµη σε όλα τα σηµεία του πεδίου ορισµού. Η µη 

γραµµικότητα των συναρτήσεων που χρησιµοποιούνται σε τέτοιου είδους 

δίκτυα είναι φυσιολογική απόρροια του γεγονότος ότι οι βιολογικοί νευρώνες 

είναι µη γραµµικοί. 

- Το δίκτυο αποτελείται από ένα ή περισσότερα επίπεδα από κρυφούς 

νευρώνες, οι οποίοι εξάγουν σταδιακά πληροφορίες από τα διανύσµατα 

εισόδου, δίνοντας έτσι στο σύστηµα τη δυνατότητα να µαθαίνει και να 

προσοµοιώνει περίπλοκες διεργασίες. 

- Οι συνδέσεις του δικτύου έχουν ως αποτέλεσµα αυτό να παρουσιάζει υψηλή 

διασύνδεση. Μεταβάλλοντας τον αριθµό των συνδέσεων ή τα συναπτικά 

βάρη, µεταβάλλεται και ο τρόπος διασύνδεσης του δικτύου. 

Ωστόσο, στα παραπάνω στοιχεία οφείλεται και η δυσκολία θεωρητικής προσέγγισης 

των δικτύων πολλών επιπέδων. Η θεωρητική ανάλυση τέτοιων δικτύων είναι 

εξαιρετικά δύσκολη, λόγω της µη γραµµικότητας και του υψηλού βαθµού 
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διασύνδεσης που αυτά παρουσιάζουν, ενώ η παρουσία των επιπέδων κρυφών 

µονάδων έχει ως αποτέλεσµα να είναι δύσκολη η κατανόηση της διαδικασίας 

µάθησης (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 
 

5.2 Γενικευµένος Κανόνας ∆έλτα - Μαθηµατικές Εξισώσεις και Επεξήγηση 

 
Η ανάγκη γενίκευσης του κανόνα δέλτα προκύπτει λόγω της χρήσης µη γραµµικών 

συναρτήσεων σε νευρωνικά δίκτυα µε περισσότερα του ενός επιπέδων.  

Όταν το πρότυπο διάνυσµα εισόδου p εφαρµόζεται στο δίκτυο, η είσοδος στο 

στοιχείο k θα είναι 

k
j

p
jjk

p
k yws θ+= ∑                                               (5.2) 

και η έξοδος (ενεργοποίηση) αυτού θα ισούται µε 

( )p
k

p
k sFy =                                                     (5.3) 

Θέτουµε  

jk

p

jkp w
Ew
∂
∂

−=∆ γ                                                 (5.4) 

όπου ο όρος Ep αφορά στο τετραγωνικό λάθος στις µονάδες εξόδου για το πρότυπο p 

και ισούται µε 

( )∑
=

−=
oN

o

p
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p
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p ydE
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2

2
1                                             (5.5) 

Στην παραπάνω σχέση, το Νο συµβολίζει τον αριθµό των µονάδων εξόδου και το p
od  

την επιθυµητή έξοδο της µονάδας ο.  

Το ολικό τετραγωνικό σφάλµα ισούται µε 

∑=
p

pEE                                                      (5.6) 

Ακόµη έχουµε 
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p
k

p
k

p
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p

w
s

s
E

w
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⋅
∂
∂

=
∂
∂                                               (5.7) 

Από την εξίσωση (5.2) έχουµε 

p
j

jk

p
k y

w
s

=
∂
∂

                                                     (5.8) 

Θέτοντας  
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p
k

p
p

k s
E
∂
∂

−=δ                                                     (5.9) 

και αντικαθιστώντας τις εξισώσεις (5.7), (5.8) και (5.9) στην εξίσωση (5.4), 

παίρνουµε 
p
j

p
kjkp yw ⋅⋅=∆ δγ                                             (5.10) 

Η εξίσωση (5.10) αποτελεί έναν κανόνα ενηµέρωσης, που οδηγεί σε σταδιακή 

µείωση του σφάλµατος. Ο υπολογισµός των τιµών του δ γίνεται µέσω µιας 

επαναληπτικής διαδικασίας, κατά την οποία διαδίδονται προς τα πίσω σήµατα 

σφάλµατος.  

Η εξίσωση (5.9) µπορεί να γραφτεί στη µορφή 
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Ο υπολογισµός του δεύτερου όρου γίνεται παραγωγίζοντας την εξίσωση (5.3), οπότε 

έχουµε 

( )p
kp

k

p
k sF

s
y ′=
∂
∂

                                                 (5.12) 

 

Για τον υπολογισµό του πρώτου όρου διακρίνονται δύο περιπτώσεις. 

 

 Η µονάδα k αποτελεί έξοδο (k = o) 

 

Σε αυτή την περίπτωση και σε αναλογία µε την εξίσωση (4.14) του κεφαλαίου 4, 

έχουµε: 

( )p
o

p
op

o

p

yd
y
E

−−=
∂
∂                                              (5.13) 

Αντικαθιστώντας τις εξισώσεις (5.12) και (5.13) στην εξίσωση (5.11) έχουµε: 

( ) ( )p
oo

p
o

p
o

p
o sFyd ′−=δ                                           (5.14) 

Θεωρώντας ότι η συνάρτηση ενεργοποίησης F είναι σιγµοειδής, θα ισχύει  

                                                  ( ) ps
pp

e
sFy

−+
==

1
1                                           (5.15) 

και η παράγωγός της θα ισούται µε: 
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Έτσι, η εξίσωση (5.14) γίνεται 

                                   (5.17)          

 

 

 Η µονάδα k αποτελεί κρυφή µονάδα (k = h) 

 

Σε αυτή την περίπτωση δε γνωρίζουµε τη συνεισφορά της µονάδας στο σφάλµα 

εξόδου του δικτύου, ωστόσο το σφάλµα µπορεί να θεωρηθεί συνάρτηση των εισόδων 

από το κρυφό επίπεδο στο επίπεδο εξόδου, δηλαδή ( ),...,...,, 21
p
j

pppp sssEE = . 

Συνεπώς, σύµφωνα µε τον κανόνα της αλυσίδας έχουµε: 
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Αντικαθιστώντας την τελευταία εξίσωση στην εξίσωση (5.11), παίρνουµε 
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Θεωρώντας και πάλι ότι η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι σιγµοειδής, η τελευταία 

εξίσωση παίρνει τη µορφή: 

                                               ( )∑
=
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oN

o
ho

p
o

p
h

p
h

p
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1
1 δδ                                         (5.20) 

 

Η διαδικασία που παρουσιάστηκε παραπάνω αποτελεί τη γενίκευση του κανόνα 

δέλτα. Πέρα όµως από τις µαθηµατικές εξισώσεις που την περιγράφουν, η επεξήγηση 

του τι ακριβώς σηµαίνουν αυτές οι εξισώσεις και του τι συµβαίνει στο σύστηµα είναι 

απλή. Όταν χρησιµοποιείται ένα εκπαιδευτικό πρότυπο ως είσοδος του δικτύου, οι 

τιµές ενεργοποίησης διαδίδονται από τη µία µονάδα στην άλλη µέχρι τις µονάδες 

εξόδου και η πραγµατική έξοδος του δικτύου συγκρίνεται µε την επιθυµητή. Καθώς 

στις περισσότερες περιπτώσεις οι δύο αυτές έξοδοι από κάποια µονάδα ο δεν 

ταυτίζονται, προκύπτει κάποιο σφάλµα eο που ισούται µε τη διαφορά τους. Αυτό το 

σφάλµα πρέπει να ελαχιστοποιηθεί ή, αν είναι εφικτό, να µηδενιστεί. Αυτό 

επιτυγχάνεται µεταβάλλοντας τις δυνάµεις σύνδεσης του δικτύου (δηλαδή τα 

συναπτικά βάρη), έτσι ώστε στην επόµενη επανάληψη που εφαρµόζεται το 
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συγκεκριµένο πρότυπο, το σφάλµα eο να µειωθεί. Από τον κανόνα δέλτα γνωρίζουµε 

ότι αυτή η µεταβολή των συναπτικών βαρών δίνεται από τη σχέση 

( ) hooho yydw −=∆                                              (5.21) 

Ωστόσο, εφαρµόζοντας απλά και µόνο την παραπάνω σχέση, τροποποιούνται οι 

δυνάµεις σύνδεσης µεταξύ των κρυφών µονάδων και των µονάδων εξόδου, αλλά όχι 

και οι δυνάµεις σύνδεσης µεταξύ των µονάδων εισόδου και των κρυφών µονάδων. 

Για να προσαρµοστούν τα συναπτικά βάρη µεταξύ των µονάδων εισόδου και των 

κρυφών µονάδων πρέπει να εφαρµοστεί και πάλι ο κανόνας δέλτα. Ωστόσο σε αυτή 

την περίπτωση δε γνωρίζουµε τις τιµές του δ (δηλαδή τη διαφορά της επιθυµητής από 

την πραγµατική τιµή) για τις κρυφές µονάδες. Το πρόβληµα αυτό λύνεται 

εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας, ο οποίος διαδίδει το σφάλµα της µονάδας 

εξόδου ο σε όλες τις κρυφές µονάδες µε τις οποίες συνδέεται, σταθµίζοντάς το 

ανάλογα µε τη σύνδεση. ∆ηλαδή, µια κρυφή µονάδα h δέχεται ένα δέλτα από κάθε 

µονάδα εξόδου ο, το οποίο είναι σταθµισµένο ανάλογα µε το βάρος της σύνδεσης και 

πολλαπλασιασµένο µε τη συνάρτηση ενεργοποίησης της κρυφής µονάδας, όπως 

δηλώνεται από την εξίσωση (5.19) (Kröse, Smagt, 1996). 
 

5.3 Ρυθµός Εκµάθησης 
 

Σύµφωνα µε τη µέθοδο της µέγιστης κατάβασης που αναφέρθηκε παραπάνω, η 

µεταβολή των συναπτικών βαρών δίνεται από τη σχέση (5.4): 

jk

p

jkp w
Ew
∂
∂

−=∆ γ  

Προκειµένου η µέθοδος αυτή να οδηγήσει σε σταθερή σύγκλιση, πρέπει οι 

διορθώσεις των συναπτικών βαρών σε κάθε βήµα να είναι απειροελάχιστες, πράγµα 

που συνεπάγεται πολύ µικρή τιµή του ρυθµού εκµάθησης γ. Κάτι τέτοιο όµως δεν 

είναι πρακτικά εφικτό, λόγω του αυξηµένου χρόνου που απαιτείται για τη σύγκλιση 

της µεθόδου. Από την άλλη, αν χρησιµοποιηθεί πολύ µεγάλη τιµή του ρυθµού 

εκµάθησης ώστε να επιταχυνθεί η διαδικασία, οι µεγάλες αλλαγές που θα υπάρξουν 

στα βάρη µπορεί να οδηγήσουν σε ταλαντώσεις και αστάθεια του δικτύου. Ένας 

απλός τρόπος για να επιταχυνθεί η διαδικασία µάθησης και ταυτόχρονα να 

αποφευχθεί ο κίνδυνος της αστάθειας, είναι η τροποποίηση του κανόνα δέλτα έτσι 

ώστε οι διορθώσεις των συναπτικών βαρών σε κάθε βήµα να εξαρτώνται από τις 
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διορθώσεις των συναπτικών βαρών του προηγούµενου βήµατος.  Αυτό επιτυγχάνεται 

προσθέτοντας στο δεξί µέλος της εξίσωσης (5.10) έναν όρο ορµής (momentum term), 

οπότε αυτή θα έχει τη µορφή 

                                       ( ) ( )twaytw jk
p
j

p
kjk ∆+=+∆ γδ1                                        (5.22)                

 όπου α η σταθερά ορµής, η οποία καθορίζει πόσο µεγάλη είναι η αλλαγή του βάρους 

του προηγούµενου υπολογισµού  (Εικόνα 5.3) (Kröse, Smagt, 1996).   

 

 
Εικόνα 5.3: Επίδραση του όρου ορµής στη σύγκλιση της µεθόδου α) µε µικρό ρυθµό 

εκµάθησης β) µε µεγάλο ρυθµό εκµάθησης γ) µε µεγάλο ρυθµό εκµάθησης και προσθήκη 

όρου ορµής  (Kröse, Smagt, 1996)  

 

Παρόλο που στην παραπάνω διαδικασία ο ρυθµός εκµάθησης γ θεωρήθηκε σταθερή 

παράµετρος, στην πραγµατικότητα µπορεί να διαφέρει από σύνδεση σε σύνδεση στα 

διάφορα µέρη του δικτύου. Αυτό δίνει τη δυνατότητα ορισµένα συναπτικά βάρη να 

τροποποιούνται και άλλα να παραµένουν σταθερά, καθώς τα σήµατα σφάλµατος 

διαδίδονται προς τα πίσω στο δίκτυο. Το τελευταίο µπορεί να επιτευχθεί θέτοντας τον 

ρυθµό εκµάθησης γjk που αντιστοιχεί στο συναπτικό βάρος wjk ίσο µε µηδέν (οπότε 

και 0=∆ jkw ) (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

 

5.4 Τρόποι Εκπαίδευσης του ∆ικτύου 
 

Όπως είδαµε, η εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου πραγµατοποιείται 

εφαρµόζοντας ένα σύνολο πρότυπων διανυσµάτων εισόδου, η προβολή (παρουσίαση) 

των οποίων στο δίκτυο καλείται κύκλος ή εποχή (epoch). Έτσι, η διαδικασία µάθησης 

προχωρά από κύκλο σε κύκλο, έως ότου τα συναπτικά βάρη και τα κατώφλια του 

δικτύου φτάσουν σε µία σταθερή τιµή και το µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

ελαχιστοποιηθεί.  
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Η εκπαίδευση του δικτύου µπορεί να γίνει µε δύο τρόπους: 

- Τρόπος προτύπων (pattern mode), σύµφωνα µε τον οποίο τα πρότυπα 

διανύσµατα παρουσιάζονται ένα - ένα στο δίκτυο. ∆ηλαδή, αρχικά 

προβάλλεται το πρώτο διάνυσµα, οπότε και εκπέµπονται τα λειτουργικά 

σήµατα (προς τα εµπρός) και τα σήµατα σφάλµατος (προς τα πίσω) και 

τροποποιούνται τα συναπτικά βάρη και τα κατώφλια. Στη συνέχεια 

προβάλλεται το δεύτερο διάνυσµα, µε αποτέλεσµα να επαναλαµβάνεται η 

παραπάνω διαδικασία και να τροποποιούνται περαιτέρω τα συναπτικά βάρη 

και τα κατώφλια του δικτύου. Η διαδικασία συνεχίζεται µέχρι να εφαρµοστεί 

και το τελευταίο διάνυσµα εισόδου.  

- Σωρηδόν τρόπος (batch mode), σύµφωνα µε τον οποίο όλα τα πρότυπα 

διανύσµατα εισόδου προβάλλονται στο δίκτυο και στη συνέχεια γίνεται η 

τροποποίηση των συναπτικών βαρών και των κατωφλιών.  

Ο πρώτος τρόπος πλεονεκτεί σε αρκετά σηµεία σε σχέση µε τον δεύτερο, καθώς 

απαιτεί λιγότερη µνήµη και θεωρείται εµπειρικά ότι οδηγεί ταχύτερα σε σύγκλιση. 

Ακόµη, καθώς τα διανύσµατα εφαρµόζονται µε τυχαία σειρά στην είσοδο του 

δικτύου από κύκλο σε κύκλο, η τροποποίηση των βαρών σε κάθε κύκλο µάθησης 

γίνεται µε στοχαστικό τρόπο, αποφεύγοντας έτσι τον κίνδυνο να γίνουν λιγότεροι 

κύκλοι από ό,τι πρέπει ή να παγιδευτεί ο αλγόριθµος σε τοπικά ελάχιστα 

(Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). Ωστόσο, ιδιαίτερη προσοχή πρέπει να δίνεται 

στη σειρά µε την οποία προβάλλονται τα διανύσµατα, υπό την έννοια ότι η συνεχής 

χρήση της ίδιας αλληλουχίας προτύπων στο δίκτυο θα έχει ως αποτέλεσµα αυτό να 

«συγκεντρωθεί» µόνο στα λιγοστά πρώτα πρότυπα. Το πρόβληµα αυτό 

αντιµετωπίζεται µε τη χρήση µεθόδων εκπαίδευσης που αντιµεταθέτουν τα 

διανύσµατα εισόδου και τα συνδυάζουν µε όλους τους τρόπους (Kröse, Smagt, 1996).    
 

5.5 Κριτήρια Σύγκλισης 
 

Προκειµένου να συγκλίνει ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης, υπάρχουν διάφορα κριτήρια 

τερµατισµού, τα οποία στηρίζονται στις µοναδικές ιδιότητες του ελαχίστου (τοπικού 

ή ολικού) της υπερ-επιφάνειας σφάλµατος. Μερικά από αυτά τα κριτήρια είναι τα 

εξής: 

- Ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης συγκλίνει όταν η ευκλείδεια νόρµα του 

διανύσµατος κλίσης g(w) της υπερ-επιφάνειας σφάλµατος φτάσει σε µια πολύ 
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µικρή τιµή κατωφλιού κλίσης, δηλαδή όταν ( ) ετελικ ≤όwg , όπου ε είναι ένα 

πολύ µικρό κατώφλι κλίσης. Το κριτήριο αυτό υστερεί σε δύο σηµεία: στο ότι 

απαιτείται ο υπολογισµός του διανύσµατος κλίσης g(w) και στο ότι ο χρόνος 

εκπαίδευσης µπορεί να είναι αρκετός. 

- Ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης συγκλίνει όταν ο ρυθµός µεταβολής του µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος ανά κύκλο είναι πολύ µικρός (κατ’ απόλυτη τιµή). 

Το κριτήριο αυτό προκύπτει από το γεγονός ότι, αν w* είναι κάποιο τοπικό ή 

ολικό ελάχιστο, τότε η συνάρτηση σφάλµατος Ε(w) στο σηµείο w = w* θα 

είναι σταθερή. Ο ρυθµός της µεταβολής  του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

θεωρείται αρκετά µικρός όταν κυµαίνεται από 0,1% έως 1% ανά κύκλο 

εκπαίδευσης.   

- Ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης συγκλίνει όταν η µέγιστη τιµή του µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος Ε(w) είναι ίση ή µικρότερη από ένα πολύ µικρό 

κατώφλι ενέργειας σφάλµατος, δηλαδή όταν ( ) τ≤wE , όπου τ ένα πολύ µικρό 

κατώφλι. 

Γενικά, η διαδικασία εκπαίδευσης του δικτύου µπορεί να σταµατήσει όταν η γενική 

απόδοσή του κριθεί ότι είναι ικανοποιητική (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 
 

5.6 Προβλήµατα κατά την Εφαρµογή του Αλγόριθµου Πίσω ∆ιάδοσης 
 

Όπως είδαµε στην εισαγωγή του κεφαλαίου αυτού, ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης 

επιτρέπει στα πρόσω - τροφοδότησης δίκτυα µε περισσότερα από ένα επίπεδα να 

λύσουν οποιοδήποτε πρόβληµα ταξινόµησης προτύπων. Ωστόσο, ο αλγόριθµος αυτός 

ενέχει και κάποια µειονεκτήµατα, από τα οποία σηµαντικότερο είναι ο µεγάλος 

χρόνος εκπαίδευσης που απαιτείται (Kröse, Smagt, 1996). Κάποια άλλα προβλήµατα 

που προκύπτουν κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου είναι τα εξής: 

 

 Το πρόβληµα της αρχικοποίησης 

Το πρόβληµα της αρχικοποίησης αφορά στις αρχικές τιµές που λαµβάνουν οι 

ελεύθερες παράµετροι του δικτύου. Η επιλογή των αρχικών αυτών τιµών πρέπει να 

γίνεται µε ιδιαίτερη προσοχή, κυρίως αν δεν έχουµε προηγούµενες πληροφορίες και 

είναι προτιµότερο να είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένες σε µια µικρή περιοχή. Η 

επιλογή ακατάλληλων τιµών για τα συναπτικά βάρη µπορεί να οδηγήσει σε 
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φαινοµενική σταθεροποίηση του ολικού τετραγωνικού σφάλµατος κατά τα διάρκεια 

µιας χρονικής περιόδου του χρόνου εκπαίδευσης, χωρίς όµως να έχει επιτευχθεί και 

τοπικό ελάχιστο. Το φαινόµενο αυτό ονοµάζεται πρόωρος κορεσµός, καθώς το 

τετραγωνικό σφάλµα στο τέλος της χρονικής αυτής περιόδου συνεχίζει να µειώνεται 

(Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

 

 Η παράλυση του δικτύου 

Η παράλυση του δικτύου αφορά στη στασιµότητά του και την ανικανότητά του να 

ρυθµίσει περαιτέρω τα συναπτικά βάρη. Μια τέτοια κατάσταση προκύπτει ως εξής: 

κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης, τα συναπτικά βάρη µπορεί να λάβουν πολύ µεγάλες 

τιµές (απόλυτα), µε αποτέλεσµα η ολική είσοδος σε έναν νευρώνα (κρυφό ή εξόδου) 

να λάβει επίσης πολύ µεγάλες τιµές, θετικές ή αρνητικές. Χρησιµοποιώντας µια 

σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης, η έξοδος από τον νευρώνα θα τείνει στο 1 ή 

στο 0, πράγµα που από τις εξισώσεις (5.17) και (5.20) συνεπάγεται ότι η τοπική 

κλίση δ, άρα και η µεταβολή των συναπτικών βαρών ∆w, θα είναι µηδενικές (Kröse, 

Smagt, 1996). Όταν η έξοδος ενός νευρώνα πλησιάζει στο 1 ή στο 0, ο νευρώνας 

καλείται κορεσµένος, ενώ αν η έξοδος τείνει στο 1 ενώ η επιθυµητή έξοδος είναι 0, ή 

το αντίστροφο, ο νευρώνας καλείται κατά λάθος κορεσµένος. Ο κατά λάθος κορεσµός 

µπορεί να αποφευχθεί επιλέγοντας αρχικές τιµές συναπτικών βαρών και κατωφλιών 

οµοιόµορφα κατανεµηµένες σε µια µικρή περιοχή τιµών και έχοντας λίγους κρυφούς 

νευρώνες και ικανοποιητική λειτουργία του δικτύου σε γραµµικές περιοχές 

(Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003). 

 

 Η παγίδευση σε τοπικά ελάχιστα 

Σε περίπλοκα δίκτυα η επιφάνεια σφάλµατος αποτελείται από όρη και κοιλάδες, µε 

αποτέλεσµα το δίκτυο να µπορεί να παγιδευτεί σε κάποιο τοπικό ελάχιστο ενώ δίπλα 

του υπάρχει µεγαλύτερο ελάχιστο. Το πρόβληµα αυτό µπορεί να αντιµετωπιστεί είτε 

µε στοχαστικές µεθόδους, οι οποίες όµως είναι αργές, είτε µε αύξηση του αριθµού 

των κρυφών νευρώνων. Το τελευταίο µειώνει την πιθανότητα παγίδευσης του 

δικτύου, ωστόσο υπάρχει κάποιος µέγιστος αριθµός κρυφών µονάδων που µπορούν 

να χρησιµοποιηθούν, πέρα από τις οποίες το σύστηµα πάλι παγιδεύεται σε τοπικά 

ελάχιστα (Kröse, Smagt, 1996).      
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 – ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ ΣΧΕ∆ΙΑΣΜΟΥ ΚΑΙ ΒΕΛΤΙΩΣΗ 

ΠΟΛΥΕΠΙΠΕ∆ΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 
 

6.1 Καθορισµός ∆οµής ∆ικτύου 
 

Από θεωρητική άποψη, η ικανότητα των πολυ - επίπεδων πρόσω - τροφοδότησης 

δικτύων να προσεγγίζουν οποιαδήποτε συνάρτηση τα καθιστά ένα ιδιαίτερα χρήσιµο 

εργαλείο. Ωστόσο, στην πράξη, κατά την υλοποίηση ενός νευρωνικού δικτύου 

προκύπτουν διάφορα προβλήµατα, µε κυριότερο αυτό του καθορισµού της βέλτιστης 

διαµόρφωσης και δοµής του, δηλαδή του αριθµού των κρυφών επιπέδων και των 

κόµβων σε κάθε κρυφό επίπεδο.  

Το πρόβληµα αυτό µπορεί να αντιµετωπιστεί µε τη χρήση της µεθόδου δοκιµής και 

σφάλµατος (trial and error method), η οποία όµως είναι εξαιρετικά χρονοβόρα και 

επίπονη. Αρχικά και µε τη χρήση κάποιων εµπειρικών κανόνων κατασκευάζεται 

δίκτυο συγκεκριµένης αρχιτεκτονικής, το οποίο εκπαιδεύεται. Αν µετά την 

εκπαίδευση το σφάλµα στην έξοδο του δικτύου είναι µεγάλο, µεταβάλλεται η δοµή 

του δικτύου (αλλάζοντας τον αριθµό κρυφών επιπέδων ή/και των κόµβων) και το 

δίκτυο εκπαιδεύεται ξανά. Έτσι, µε διαδοχικές δοκιµές µειώνεται όλο και 

περισσότερο το σφάλµα της προσέγγισης και καταλήγουµε σε κάποια βέλτιστη 

αρχιτεκτονική δικτύου. Τα τελευταία χρόνια βέβαια έχουν εµφανιστεί κάποιες 

καλύτερες µέθοδοι για την αντιµετώπιση του προβλήµατος, όπως η µέθοδος του 

κλαδέµατος (pruning), της ανάπτυξης (growing) και της εξέλιξης νευρωνικών 

δικτύων (Λυκοθανάσης, Γεωργόπουλος, 2003).  
 

6.2 Σφάλµατα Προσοµοίωσης 
 

Κατά την εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου πολλών επιπέδων, το σφάλµα κατά 

τη διαδικασία προσέγγισης εξαρτάται από διάφορους παράγοντες, όπως 

 ο αλγόριθµος εκπαίδευσης και ο αριθµός των επαναλήψεων, που καθορίζουν 

πόσο καλά ελαχιστοποιείται το σφάλµα του συνόλου των εκπαιδευτικών 

προτύπων. 

 ο αριθµός των εκπαιδευτικών προτύπων, που καθορίζει κατά πόσο αυτά είναι 

αντιπροσωπευτικά της πραγµατικής συνάρτησης.  
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 ο αριθµός των κρυφών µονάδων, που καθορίζει την ικανότητα του δικτύου να 

εκφράζει τη συνάρτηση. Όσο πιο οµαλή είναι αυτή, τόσο µικρότερος είναι ο 

αριθµός των απαιτούµενων κρυφών µονάδων, ενώ όσο πιο απότοµες 

διακυµάνσεις παρουσιάζει, τόσο περισσότεροι κρυφοί νευρώνες απαιτούνται.  

Τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται έτσι ώστε να ελαχιστοποιούν το σφάλµα του 

συνόλου των εκπαιδευτικών προτύπων που χρησιµοποιούνται. Το µέσο σφάλµα ανά 

εκπαιδευτικό πρότυπο, το οποίο υπολογίζεται κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης, 

λέγεται µέσο σφάλµα εκπαίδευσης (learning error rate) και δίνεται από τη σχέση 

 ∑
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1                              (6.1) 

όπου pE είναι η διαφορά της επιθυµητής από την πραγµατική έξοδο και ισούται µε 

 

                                        (6.2) 

Το πραγµατικό σφάλµα του δικτύου προκύπτει από την ολοκλήρωση των διαφορών 

επιθυµητής και πραγµατικής εξόδου σε όλο το πεδίο εισόδου και µπορεί να 

υπολογιστεί θεωρώντας ότι έχουµε έναν πολύ µεγάλο αριθµό προτύπων, το λεγόµενο 

σύνολο δοκιµής (test set). Έτσι, µπορεί να οριστεί το µέσο σφάλµα του συνόλου 

δοκιµής, που ισούται µε 
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και ονοµάζεται µέσο σφάλµα δοκιµής (test error rate) (Kröse, Smagt, 1996). 

Παρακάτω παρουσιάζεται η επίδραση που έχουν ο αριθµός των εκπαιδευτικών 

προτύπων και των κρυφών µονάδων στα προαναφερόµενα σφάλµατα. 
 

6.2.1 Επίδραση του Αριθµού των Εκπαιδευτικών Προτύπων 
 

Για να µελετηθεί η επίδραση του αριθµού των πρότυπων διανυσµάτων εισόδου, που 

χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση του δικτύου, στο µέσο σφάλµα εκπαίδευσης 

και στο µέσο σφάλµα δοκιµής, παρατίθεται το εξής παράδειγµα: ένα νευρωνικό 

δίκτυο, αποτελούµενο από µία είσοδο, πέντε κρυφές µονάδες µε σιγµοειδή 

συνάρτηση ενεργοποίησης και µία γραµµική έξοδο, καλείται να προσεγγίσει µια 

συνάρτηση της µορφής y = f(x). Στην εικόνα που ακολουθεί παρουσιάζονται η 

πραγµατική συνάρτηση και η προσέγγιση του δικτύου στις περιπτώσεις που 
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εφαρµόζονται 4 εκπαιδευτικά πρότυπα (Εικόνα 6.1α) και 20 εκπαιδευτικά πρότυπα 

(Εικόνα 6.1β). Η πραγµατική συνάρτηση παριστάνεται µε τη διακεκοµµένη γραµµή, 

η προσέγγιση του δικτύου µε τη συνεχή και τα εκπαιδευτικά πρότυπα µε τους 

κύκλους. 

 

 
Εικόνα 6.1: Επίδραση του αριθµού των εκπαιδευτικών προτύπων στην προσέγγιση του 

δικτύου α) για 4 εκπαιδευτικά πρότυπα β) για 20 εκπαιδευτικά πρότυπα  (Kröse, Smagt, 

1996) 

 

Όπως φαίνεται στην εικόνα 6.1α, το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης Elearning είναι µικρό 

καθώς η συνεχής γραµµή, δηλαδή η έξοδος του δικτύου, διέρχεται ακριβώς από τα 

εκπαιδευτικά πρότυπα. Αντιθέτως, το µέσο σφάλµα δοκιµής Etest είναι µεγάλο. Στην 

εικόνα 6.1β παρουσιάζεται η προσέγγιση του δικτύου όταν έχουµε 20 εκπαιδευτικά 

πρότυπα. Στην περίπτωση αυτή, το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης Elearning είναι 

µεγαλύτερο από όταν έχουµε 4 εκπαιδευτικά πρότυπα, ενώ το µέσο σφάλµα δοκιµής 

Etest είναι µικρότερο. 

Στην εικόνα 6.2 παρουσιάζεται η επίδραση του αριθµού των εκπαιδευτικών 

προτύπων στα µέσα σφάλµατα, όπως αυτά προέκυψαν µετά από πειράµατα, κατά τα 

οποία χρησιµοποιήθηκαν διάφορα σύνολα εκπαιδευτικών προτύπων και τα οποία 

επαναλήφθηκαν δέκα φορές για κάθε σύνολο προτύπων. Παρατηρείται ότι το µέσο 

σφάλµα εκπαίδευσης αυξάνεται µε την αύξηση του µεγέθους του συνόλου των 

εκπαιδευτικών προτύπων, ενώ το µέσο σφάλµα δοκιµής µειώνεται µε την αύξηση του 

µεγέθους του συνόλου των εκπαιδευτικών προτύπων, πράγµα που σηµαίνει ότι ένα 

µικρό µέσο σφάλµα εκπαίδευσης, όταν έχουµε µικρό αριθµό προτύπων µάθησης, δε 

συνεπάγεται και καλή απόδοση του δικτύου. Αυξάνοντας τον αριθµό των 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 48

εκπαιδευτικών προτύπων, τα δύο µέσα σφάλµατα συγκλίνουν σε µία τιµή, η οποία 

εξαρτάται από την αντιπροσωπευτικότητα του δικτύου, δηλαδή από την ικανότητά 

του να προσεγγίζει καλά τη συνάρτηση. Αν το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης και το µέσο 

σφάλµα δοκιµής δε συγκλίνουν, τότε κατά τη διαδικασία µάθησης δεν έχει βρεθεί 

σφαιρικό ελάχιστο (Kröse, Smagt, 1996).  

   

 
Εικόνα 6.2: Επίδραση του αριθµού των εκπαιδευτικών προτύπων στα µέσα σφάλµατα 

εκπαίδευσης και δοκιµής (Kröse, Smagt, 1996) 
 

6.2.2 Επίδραση του Αριθµού των Κρυφών Μονάδων 
 

Και σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιείται το παράδειγµα της προηγούµενης 

παραγράφου, µόνο που τώρα χρησιµοποιείται σταθερός αριθµός εκπαιδευτικών 

προτύπων (12 εκπαιδευτικά πρότυπα) και µεταβάλλεται ο αριθµός των κρυφών 

µονάδων.  Στην εικόνα 6.3 που ακολουθεί παρουσιάζονται η πραγµατική συνάρτηση 

και η προσέγγιση του δικτύου στις περιπτώσεις που έχουµε 5 κρυφές µονάδες 

(Εικόνα 6.3α) και 20 κρυφές µονάδες (Εικόνα 6.3β). Όπως παρατηρείται στην εικόνα 

6.3β, η έξοδος του δικτύου ταιριάζει ακριβώς στα εκπαιδευτικά πρότυπα, ωστόσο 

λόγω του µεγάλου αριθµού κρυφών µονάδων, η συνάρτηση που παράγει το δίκτυο 

παρουσιάζει πολύ περισσότερες «διακυµάνσεις» από την πραγµατική. Το φαινόµενο 

αυτό ονοµάζεται υπερ - εκπαίδευση (overtraining).  
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Εικόνα 6.3: Επίδραση του αριθµού των κρυφών µονάδων στην προσέγγιση του δικτύου α) 

για 5 κρυφές µονάδες β) για 20 κρυφές µονάδες  (Kröse, Smagt, 1996) 

 

Γενικά, η προσθήκη κρυφών µονάδων µειώνει το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης αλλά δε 

µειώνει απαραίτητα και το µέσο σφάλµα δοκιµής, το οποίο αρχικά µειώνεται αλλά 

στη συνέχεια αυξάνεται. Το φαινόµενο αυτό ονοµάζεται peaking effect (Εικόνα 6.4) 

(Kröse, Smagt, 1996). 

 

 
Εικόνα 6.4: Επίδραση του αριθµού των κρυφών µονάδων στα µέσα σφάλµατα εκπαίδευσης 

και δοκιµής (Kröse, Smagt, 1996) 
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6.3 Τρόποι Βελτίωσης της Προσοµοίωσης 

 
Κατά το σχεδιασµό ενός νευρωνικού δικτύου πολλών επιπέδων που χρησιµοποιεί τον 

αλγόριθµο πίσω διάδοσης, υπεισέρχονται πολλοί και διάφοροι παράγοντες, που 

καθιστούν τη διαδικασία αυτή αρκετά δύσκολη και περίπλοκη. Ωστόσο, υπάρχουν 

κάποιοι τρόποι που εξασφαλίζουν την καλύτερη λειτουργία του αλγόριθµου πίσω 

διάδοσης, οι οποίοι παρουσιάζονται ακριβώς παρακάτω (Λυκοθανάσης, 

Γεωργόπουλος, 2003). 

 Η διαδικασία εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου πολλών επιπέδων µπορεί 

να επιταχυνθεί (δηλαδή να απαιτούνται λιγότερες επαναλήψεις) όταν η 

σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης που χρησιµοποιείται στις µονάδες είναι 

ασυµµετρική παρά µη συµµετρική (Εικόνα 6.5). Για µια ασυµµετρική 

συνάρτηση ισχύει f(-x) = -f(x). 

 

 

 
 
Εικόνα 6.5: (α) Ασυµµετρική συνάρτηση (β) µη συµµετρική συνάρτηση (Λυκοθανάσης, 

Γεωργόπουλος, 2003)   

 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 51

 Οι επιθυµητές έξοδοι του δικτύου πρέπει να βρίσκονται µέσα στο διάστηµα 

της σιγµοειδούς συνάρτησης ενεργοποίησης. Συγκεκριµένα, για κάποια 

µονάδα εξόδου k, η επιθυµητή έξοδος dk θα πρέπει να αυξηθεί ή να µειωθεί 

κατά µία τιµή ε, αλλιώς ο αλγόριθµος πίσω διάδοσης θα οδηγεί τις ελεύθερες 

παραµέτρους του δικτύου στο άπειρο, επιβραδύνοντας έτσι τη διαδικασία 

µάθησης. Έτσι, στην περίπτωση της ασυµµετρικής συνάρτησης της εικόνας 

6.5α και για µια τιµή α, η επιθυµητή έξοδος τίθεται ίση µε dk = α – ε, όπου ε 

µια κατάλληλη θετική σταθερά.  

 Προκειµένου να µειωθεί η πιθανότητα κορεσµού των νευρώνων και 

παραγωγής µικρών κλίσεων σφάλµατος, οι αρχικές τιµές των ελεύθερων 

παραµέτρων (συναπτικών βαρών και κατωφλιών) πρέπει να είναι τυχαίες και 

οµοιόµορφα κατανεµηµένες σε ένα µικρό διάστηµα. Το διάστηµα αυτό 

ωστόσο δεν πρέπει να είναι πάρα πολύ µικρό, καθώς τότε οι πολύ µικρές 

κλίσεις σφάλµατος καθιστούν τη διαδικασία µάθησης εξαιρετικά αργή. 

 Όλοι οι νευρώνες ενός νευρωνικού δικτύου πρέπει να µαθαίνουν µε την ίδια 

ταχύτητα. Ωστόσο, σε ένα νευρωνικό δίκτυο τα τελευταία επίπεδα έχουν την 

τάση να παράγουν µεγαλύτερες τοπικές κλίσεις σε σχέση µε τα πρώτα 

επίπεδα. Το πρόβληµα αυτό αντιµετωπίζεται θέτοντας µικρότερη τιµή ρυθµού 

εκµάθησης (γ) στα τελευταία επίπεδα σε σχέση µε τα προηγούµενα. Επίσης, 

στους νευρώνες µε πολλές εισόδους θα πρέπει να τίθεται µικρότερη τιµή 

ρυθµού εκµάθησης σε σχέση µε νευρώνες που έχουν λίγες εισόδους. 

 Για εφαρµογές πραγµατικού χρόνου, η εκπαίδευση του δικτύου µε τον τρόπο 

προτύπων (δηλαδή πρότυπο προς πρότυπο) είναι προτιµότερη σε σχέση µε 

τον σωρηδόν τρόπο, καθώς είναι ταχύτερη. 

 Τα πρότυπα εκπαίδευσης πρέπει να εφαρµόζονται στο δίκτυο µε τυχαία σειρά. 

 Κατά τη διαδικασία µάθησης από ένα σύνολο προτύπων εκπαίδευσης, το 

δίκτυο εξάγει τις πληροφορίες που περιέχονται στα πρότυπα και κατασκευάζει 

µια συνάρτηση η οποία αντιστοιχίζει την είσοδο µε την έξοδο. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7  –  ΧΡΗΣΗ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ ΣΤΗΝ 

ΠΡΟΣΕΓΓΙΣΗ ΦΥΣΙΚΩΝ ΜΟΝΤΕΛΩΝ ΚΑΙ ΣΤΗ 

ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗ ΠΕΡΙΒΑΛΛΟΝΤΙΚΩΝ ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΩΝ 
 

7.1 Εισαγωγή 
 

Στον τοµέα της µηχανικής των υπογείων υδάτων (groundwater engineering) 

χρησιµοποιούνται κατά κόρον φυσικά µοντέλα, που προσοµοιώνουν την υπόγεια ροή 

και τη µεταφορά ρύπων στο υπέδαφος, υπολογίζοντας υδραυλικά ύψη, ταχύτητα του 

υπογείου ύδατος, συγκέντρωση και χρόνο µεταφοράς των ρύπων κλπ. Τα µοντέλα 

αυτά χρησιµοποιούν αριθµητικές µεθόδους, µε συνηθέστερη τη Μέθοδο των 

Πεπερασµένων Στοιχείων (Finite Element Method, FEM), πράγµα που σηµαίνει ότι 

καλούνται να επιλύσουν πολυδιάστατα συστήµατα µερικών διαφορικών εξισώσεων 

µε πολλές µεταβλητές προκειµένου να δώσουν ακριβή και σωστά αποτελέσµατα  

(Arndt et al, 2005). Σε πολλές µάλιστα πραγµατικές εφαρµογές, τα µοντέλα αυτά 

συνδυάζονται µε κάποιον αλγόριθµο βελτιστοποίησης (Global Optimization 

Algorithm, GOA) (Maskey et al, 2000) µε σκοπό π.χ. να βρεθεί ο βέλτιστος αριθµός 

και η βέλτιστη θέση γεωτρήσεων άντλησης/εµπλουτισµού µε σκοπό την εξυγίανση 

ρυπασµένου υδροφορέα (όπως συµβαίνει στη µέθοδο pump and treat – άντλησης και 

επεξεργασίας) ή ο µέγιστος επιτρεπόµενος ρυθµός άντλησης νερού από παράκτιες 

γεωτρήσεις, ούτως ώστε να µη δηµιουργηθεί ή ενταθεί το φαινόµενο της 

υφαλµύρωσης. 
 

7.2 Προσέγγιση Συµβατικών Μοντέλων Προσοµοίωσης µε Χρήση Νευρωνικών 

∆ικτύων  

 
Η χρήση συµβατικών µοντέλων απλά και µόνο για την προσοµοίωση του φυσικού 

συστήµατος απαιτεί αρκετό χρόνο προκειµένου αυτά να «τρέξουν» και να δώσουν 

αποτελέσµατα, λόγω του µεγάλου υπολογιστικού φόρτου. Λύση σε αυτό το 

πρόβληµα δίνουν τα νευρωνικά δίκτυα, τα οποία µπορούν να προβλέψουν την 

απόκριση του συστήµατος χωρίς να χρειάζεται να γνωρίζουν ή να κατανοούν τη 

φύση των φαινοµένων τα οποία µοντελοποιούν. Έτσι, µπορούν να προσεγγίσουν 

ακόµα και µη γραµµικές σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων εισόδου και εξόδου, χωρίς 
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να λαµβάνουν υπόψη φυσικές διαδικασίες και µαθηµατικές εξισώσεις που 

χαρακτηρίζουν το σύστηµα ροής. Ως εκ τούτου, ένα νευρωνικό δίκτυο είναι πολύ πιο 

γρήγορο από το φυσικό µοντέλο το οποίο προσεγγίζει (Maskey et al, 2000).     
 

7.3 Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων στη Βελτιστοποίηση Προβληµάτων Μηχανικής 

Υπογείων Υδάτων  

 

Η χρήση τεχνικών βελτιστοποίησης για την κατάστρωση βέλτιστης στρατηγικής 

διαχείρισης ενέχει το µειονέκτηµα ότι χρειάζεται µοντέλα άµεσης ανταπόκρισης για 

την εξαγωγή αποτελεσµάτων σε σχετικά µικρά χρονικά διαστήµατα. Στο σηµείο αυτό 

τα συµβατικά µοντέλα και πάλι υστερούν, καθώς για να ενοποιηθούν µε το 

πρόγραµµα βελτιστοποίησης χρειάζονται εκτελέσιµα προγράµµατα που να 

µετατρέπουν τα αρχεία εξαγωγής του µοντέλου βελτιστοποίησης σε αρχεία 

εισαγωγής στο συµβατικό µοντέλο και να διαβάζουν τη φόρµα εξαγωγής των 

αποτελεσµάτων του συµβατικού µοντέλου και να την τροφοδοτούν στο µοντέλο 

βελτιστοποίησης. Ως εκ τούτου, απαιτείται αρκετός χρόνος για την εύρεση βέλτιστης 

λύσης. 

 Στην περίπτωση όµως που τα φυσικά µοντέλα αντικαθίστανται από νευρωνικά 

δίκτυα, η διαδικασία βελτιστοποίησης είναι πολύ πιο γρήγορη αφού δε χρειάζονται 

εκτελέσιµα προγράµµατα. Το νευρωνικό δίκτυο είναι φτιαγµένο µε τέτοιο τρόπο 

ώστε να δέχεται απευθείας ως είσοδο τα αρχεία εξόδου του προγράµµατος 

βελτιστοποίησης και να τα διαµορφώνει έτσι ώστε αυτά να είναι αποδεκτά σαν 

δεδοµένα εισόδου σε αυτό (Maskey et al, 2000). Γενικά, τα νευρωνικά δίκτυα 

χρησιµοποιούνται ευρέως για την προσέγγιση συναρτήσεων «µαύρου κουτιού» 

(black box functions), δηλαδή συναρτήσεων για τις οποίες υπάρχει ελάχιστη (ή 

καθόλου) γνώση των µαθηµατικών τους ιδιοτήτων. Έτσι, προσεγγίζουν αρκετά καλά 

την αντικειµενική συνάρτηση και τους περιορισµούς του προβλήµατος 

βελτιστοποίησης, τα οποία συνήθως είναι άγνωστα (Arndt et al, 2005). 
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7.4 Συµπεράσµατα 

 
Από τα παραπάνω γίνεται κατανοητή η υπεροχή των νευρωνικών δικτύων έναντι στα 

φυσικά µοντέλα προσοµοίωσης, καθώς η απλότητά τους, η ικανότητα γρήγορης 

προσοµοίωσης και η δυνατότητά τους να συνεργάζονται εύκολα µε µοντέλα 

βελτιστοποίησης αποτελούν τα πιο σηµαντικά τους πλεονεκτήµατα. Παρ’ όλα αυτά, 

είναι ξεκάθαρο ότι τα νευρωνικά δίκτυα πρέπει να εκπαιδεύονται µε όσο το δυνατόν 

περισσότερα και ακριβή αποτελέσµατα, έτσι ώστε να παρουσιάζουν υψηλή απόδοση. 

Ιδιαίτερης σηµασίας τυγχάνει το γεγονός ότι η διαδικασία βελτιστοποίησης µπορεί να 

γίνει πιο γρήγορη και ακριβής µε χρήση αρχικά ενός νευρωνικού δικτύου για την 

εύρεση του διαστήµατος αναζήτησης όπου υπάρχει µεγαλύτερη πιθανότητα να βρεθεί 

η βέλτιστη λύση κι έπειτα ενός φυσικού µοντέλου προσοµοίωσης για περαιτέρω 

έρευνα σε αυτή την περιοχή. Ακόµη, νευρωνικό δίκτυο µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε 

πειράµατα εκτίµησης της απόδοσης διάφορων µοντέλων βελτιστοποίησης, στα οποία 

η διαδικασία βελτιστοποίησης πρέπει να επαναληφθεί αρκετές φορές (Maskey et al, 

2000).    
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8 – ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΟΥΜΕΝΟ ΝΕΥΡΩΝΙΚΟ ∆ΙΚΤΥΟ 
 

8.1 Περιγραφή Νευρωνικού ∆ικτύου 
 

Το νευρωνικό δίκτυο που χρησιµοποιείται στην παρούσα εργασία είναι ένας πολυ-

επίπεδος Perceptron (Multi-layer Perceptron, MLP) που εκπαιδεύεται µέσω 

επιβλεπόµενης µάθησης µε χρήση του αλγόριθµου πίσω – διάδοσης του σφάλµατος 

(error back-propagation algorithm) (Nikolos, 2004).  

Όσον αφορά τη δοµή του, το δίκτυο αποτελείται από: 

 το επίπεδο εισόδου, το οποίο αποτελείται από 5 κόµβους, όσες δηλαδή και οι 

ανεξάρτητες µεταβλητές απόφασης του προβλήµατος βελτιστοποίησης 

(παροχές άντλησης των πέντε επιλεχθέντων γεωτρήσεων) 

 το επίπεδο εξόδου, στο οποίο υπάρχουν 22 κόµβοι, όσα δηλαδή και τα 

πηγάδια παρατήρησης, στα οποία λαµβάνονται οι µη ρητοί περιορισµοί του 

προβλήµατος βελτιστοποίησης (αναλυτικά η επιλογή των πηγαδιών 

παρατήρησης και των περιορισµών παρουσιάζεται στην παράγραφο 10.1)  

 ένα κρυφό επίπεδο που περιλαµβάνει 40 κόµβους. Γενικά, τα κρυφά επίπεδα 

πρέπει να παρουσιάζουν µεγαλύτερη πολυπλοκότητα από τα επίπεδα εισόδου 

και εξόδου και αρκετά µεγάλη µη γραµµικότητα.  

Το δίκτυο είναι πλήρως διασυνδεδεµένο, δηλαδή οι κόµβοι σε κάθε επίπεδο 

συνδέονται µε όλους τους κόµβους του προηγούµενου επιπέδου.  

Όλες οι µονάδες περιλαµβάνουν µια σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης και η 

ολική είσοδος σε κάθε µονάδα ισούται µε το σταθµισµένο άθροισµα των εξόδων των 

µονάδων µε τις οποίες συνδέεται. 

Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µε την εφαρµογή ενός συνόλου διανυσµάτων 

εισόδου και των αντίστοιχων διανυσµάτων εξόδου. Στην περίπτωσή µας, τα 

διανύσµατα εισόδου είναι οι παροχές άντλησης και τα διανύσµατα εξόδου τα 

υδραυλικά ύψη στα πηγάδια παρατήρησης. Τα συναπτικά βάρη προσαρµόζονται 

βάσει του γενικευµένου κανόνα δέλτα (Nikolos, 2004).   
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8.2 Εκπαίδευση Νευρωνικού ∆ικτύου 
 

Όπως αναφέρθηκε στην παράγραφο 1.2, από τις 23 γεωτρήσεις της περιοχής µελέτης 

για τις οποίες υπάρχουν δεδοµένα της στάθµης του ύδατος, επιλέγονται 5 για την 

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου µε σκοπό την εξοικονόµηση χρόνου και κόπου. 

Οι πέντε γεωτρήσεις που επιλέγονται έχουν τις µεγαλύτερες τιµές παροχών άντλησης 

και είναι διεσπαρµένες στην υπό µελέτη περιοχή, ούτως ώστε να είναι οι πιο 

αντιπροσωπευτικές του συνόλου των γεωτρήσεων. Στην εικόνα 8.1 παρουσιάζονται 

οι επιλεχθείσες γεωτρήσεις, ενώ στον πίνακα 8.1 παρουσιάζεται η αντιστοιχία 

αρίθµησης των γεωτρήσεων του χάρτη Ι – 2 του παραρτήµατος Ι µε τις γεωτρήσεις 

της εικόνας 8.1.  

 

Πίνακας 8.1: Παλιά και νέα αρίθµηση γεωτρήσεων περιοχής µελέτης 

Αρίθµηση γεώτρησης στον 
χάρτη του παραρτήµατος Ι 

Νέα αρίθµηση 
γεώτρησης 

88Α 1 
4 (Φ4∆ΕΥΑΡ) 2 

122 3 
383 4 
413 5 
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Εικόνα 8.1: Γεωτρήσεις περιοχής µελέτης, που χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του 

νευρωνικού δικτύου και νέα αρίθµηση αυτών 

 

Η προσοµοίωση µε το µοντέλο PTC γίνεται για 16 περιόδους των 180 ηµερών η κάθε 

µία, δηλαδή για 8 χρόνια (1997 – 2005). Τα πρότυπα διανύσµατα για την εκπαίδευση 

του νευρωνικού δικτύου δηµιουργούνται βάσει του αρχείου 

PTC_Mesh_heads_s16.fin που δηµιουργεί το PTC για τους διάφορους συνδυασµούς 

των παροχών άντλησης των πέντε γεωτρήσεων και αφορά τα υδραυλικά ύψη στο 

τέλος της 16ης περιόδου (τον Μάιο του 2005).   

Η µέγιστη παροχή άντλησης των γεωτρήσεων (που σηµειώνεται κατά τη θερινή 

περίοδο) κυµαίνεται από 2200 m3/d έως 3880 m3/d. Έτσι, ως µέγιστη παροχή 

άντλησης όλων των γεωτρήσεων τίθεται η τιµή 4000 m3/d, θεωρώντας ότι στις 
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γεωτρήσεις µε αρκετά µικρότερη παροχή άντλησης συµπεριλαµβάνεται η επίδραση 

γειτονικών γεωτρήσεων.  

Η δηµιουργία διανυσµάτων εκπαίδευσης γίνεται θεωρώντας ότι η παροχή άντλησης 

κάθε γεώτρησης µπορεί να πάρει πέντε πιθανές τιµές: 0, 1000, 2000, 3000 και 4000 

m3/d, πράγµα που σηµαίνει ότι υπάρχουν 55 = 3125 δυνατοί συνδυασµοί παροχών 

άντλησης για το σύνολο των γεωτρήσεων της περιοχής. Με χρήση της γλώσσας 

προγραµµατισµού C++ καταστρώνεται ο αλγόριθµος του παραρτήµατος ΙΙ, ο οποίος 

παράγει τους δυνατούς συνδυασµούς παροχών άντλησης.      

Η προβολή των διανυσµάτων εκπαίδευσης στο δίκτυο γίνεται σε 30 κύκλους 

(epochs). Από τα 3125 διανύσµατα εισόδου - εξόδου που δηµιουργούνται από το 

PTC, αρχικά χρησιµοποιείται το 70% αυτών για την εκπαίδευση του νευρωνικού 

δικτύου ενώ το υπόλοιπο 30% χρησιµοποιείται για τη δοκιµή της αποδοτικότητας του 

δικτύου, το λεγόµενο testing. ∆ηλαδή, εισάγονται στο δίκτυο κάποια διανύσµατα 

εισόδου για τα οποία δεν έχει εκπαιδευτεί και τα αποτελέσµατα στην έξοδο 

συγκρίνονται µε τα αποτελέσµατα του µοντέλου PTC για τις δεδοµένες παροχές 

άντλησης. Στη συνέχεια, αφού το µέσο σφάλµα δοκιµής που προκύπτει είναι αρκετά 

µικρό, χρησιµοποιείται 99% των δεδοµένων για την εκπαίδευση του δικτύου και 1% 

για testing. Στην περίπτωση αυτή, το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης που προκύπτει 

ισούται µε 1,55·10-2 ή 1,55%, πράγµα που συνεπάγεται ότι το δίκτυο έχει εκπαιδευτεί 

αρκετά καλά.  

Σχηµατικά, η διαδικασία εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου παρουσιάζεται στην 

εικόνα που ακολουθεί. 

 

 
Εικόνα 8.2: Σχηµατική αναπαράσταση εκπαίδευσης νευρωνικού δικτύου µε χρήση των 

αποτελεσµάτων του µοντέλου PTC 

εκπαίδευση 
 

νευρωνικού 
δικτύου 

 

πρόγραµµα 

 
 

3125 τρεξίµατα 
µοντέλου PTC 

 
 

Αρχείο neural_data.txt 
 

3125 διανύσµατα 
εισόδου (5×Qi) – 
εξόδου (22×hi) 

 

 
 

Συναπτικά βάρη 
νευρωνικού 
δικτύου 

Έτοιµο νευρωνικό δίκτυο το 
οποίο αντικαθιστά το PTC 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 9 – ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΟΥΣ ΕΞΕΛΙΚΤΙΚΟΥΣ 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥΣ 
 

9.1 Ιστορική Αναδροµή και Αναλογία µε Βιολογία  
 

Οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι (Evolutionary Algorithms, EA) αποτελούν µια κατηγορία 

µεθόδων βελτιστοποίησης, των οποίων η λειτουργία στηρίζεται στη µίµηση των 

διαδικασιών της φυσικής εξέλιξης. Παρόλο που εφευρέθηκαν στο τέλος της 

δεκαετίας του 1950, η επιστηµονική κοινότητα δεν ασχολήθηκε µε τον τοµέα αυτό 

για περίπου τριάντα χρόνια, τόσο λόγω της απουσίας ηλεκτρονικών υπολογιστών, 

που θα µπορούσαν να τους εκµεταλλευτούν, όσο και λόγω των ελλείψεων των 

πρώτων προσεγγίσεων σε αυτό το θέµα. Ωστόσο, µετά τη δεκαετία του 1960, 

επιστήµονες όπως οι Holland (Holland, 1962), Rechenberg (Rechenberg, 1965), 

Schwefel (Schwefel, 1968) και Fogel (Fogel, 1962) παρουσίασαν κάποιες 

διαφορετικές προσεγγίσεις του θέµατος, που όµως είχαν ως κοινό άξονα τη 

χρησιµοποίηση ενός πληθυσµού πιθανών λύσεων οι οποίες, µε χρήση µεθόδων 

προερχόµενων από τη γενετική, εξελίσσονταν και κατέληγαν σε σχεδόν βέλτιστες 

λύσεις. 

Παρόλο που σήµερα εµφανίζονται διάφορες τροποποιήσεις των Εξελικτικών 

Αλγορίθµων, υπάρχουν τρεις βασικές κατηγορίες οι οποίες αναπτύσσονται εντελώς 

ξεχωριστά αλλά συνδέονται άρρηκτα µεταξύ τους:  

 οι Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms, GA), παρακλάδι των οποίων 

αποτελεί ο Γενετικός Προγραµµατισµός (Genetic Programming, GP) 

 ο Εξελικτικός Προγραµµατισµός (Evolutionary Programming, EP) 

 οι Εξελικτικές Στρατηγικές (Evolution Strategies, ES) 

Συγκεκριµένα, οι Γενετικοί Αλγόριθµοι, που εφευρέθηκαν από τον Holland (Holland, 

1962), µοιάζουν περισσότερο από τις υπόλοιπες τεχνικές στη φυσική γενετική 

διαδικασία και χρησιµοποιούνται κυρίως στη βελτιστοποίηση προβληµάτων 

(Νικολός, 2005). 

 

Καθώς οι Εξελικτικοί Αλγόριθµοι στηρίζονται στη µίµηση των διαδικασιών της 

εξέλιξης και της κληρονοµικότητας, πολλές διαδικασίες που µοιάζουν µε τις 

βιολογικές έχουν δανειστεί την αντίστοιχη ορολογία της βιολογίας. 
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Στη φύση γίνεται κωδικοποίηση των εξωτερικών χαρακτηριστικών του οργανισµού, 

µέσω της οποίας λαµβάνει χώρα η διεργασία της κληρονοµικότητας και 

επιτυγχάνεται η ποικιλοµορφία. Η φυσική επιλογή έχει άµεση επίδραση στον 

φαινότυπο, δηλαδή στα εξωτερικά χαρακτηριστικά του ατόµου, τα οποία και  

αλληλεπιδρούν µε το περιβάλλον και έµµεση επίδραση στον γονότυπο, δηλαδή στην 

κωδικοποίηση αυτών των εξωτερικών χαρακτηριστικών µέσω της επιβίωσης των 

ατόµων που παρουσιάζουν µεγαλύτερη προσαρµοστικότητα. Η εφαρµογή των 

παραπάνω σε ένα πρόβληµα βελτιστοποίησης απαιτεί τη διασύνδεση ανάµεσα στον 

γονότυπο και στον φαινότυπο, µια διαδικασία αξιολόγησης, µια διαδικασία επιλογής 

και κάποιες διαδικασίες που να έχουν ως αποτέλεσµα την ποικιλοµορφία του 

πληθυσµού. 

Προϋπόθεση για τη βελτιστοποίηση ενός προβλήµατος είναι η µοντελοποίηση του 

συστήµατος ούτως ώστε αυτό να περιγράφεται από έναν πεπερασµένο αριθµό 

παραµέτρων, τις ανεξάρτητες µεταβλητές σχεδίασης (independent design variables). 

Βάσει του µοντέλου που έχει επιλεγεί και της απόδοσης κάποιων συγκεκριµένων 

τιµών των ανεξάρτητων µεταβλητών, µπορεί κάθε φορά να δηµιουργείται ένα 

διαφορετικό σύστηµα, δηλαδή µια διαφορετική λύση του προβλήµατος 

βελτιστοποίησης.  

Η κωδικοποιηµένη µορφή του συνόλου των ανεξάρτητων µεταβλητών σχεδίασης 

αποτελεί το χρωµόσωµα και όταν σε αυτό οι ανεξάρτητες µεταβλητές πάρουν 

συγκεκριµένες τιµές δηµιουργείται µια υποψήφια λύση. Η κωδικοποίηση ενός 

συγκεκριµένου συστήµατος στη µορφή του χρωµοσώµατος αποτελεί τον γονότυπο, 

ενώ όταν αυτός εφαρµοστεί στο µοντέλο του συστήµατος, το σύστηµα που προκύπτει 

αποτελεί τον φαινότυπο. Ο φαινότυπος αξιολογείται µε κάποια συνήθως ασαφή και 

υποκειµενικά κριτήρια, τα οποία πρέπει να µετατραπούν σε µετρήσιµα µεγέθη ούτως 

ώστε η «ποιότητα» του συστήµατος να δύναται να απεικονιστεί µε έναν αριθµό. Ο 

αριθµός αυτός, που αντιστοιχεί στη βαθµολόγηση της ποιότητας, ονοµάζεται 

συνάρτηση προσαρµογής (fitness function) και αποτελεί την αντικειµενική συνάρτηση 

του προβλήµατος η οποία και βελτιστοποιείται. Η βελτιστοποίηση της συνάρτησης 

προσαρµογής αντιστοιχεί στην προσαρµογή του ατόµου στο περιβάλλον κατά τη 

διαδικασία της φυσικής επιλογής (Νικολός, 2005).  
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9.2 Λειτουργία Εξελικτικών Αλγορίθµων 

 

Σε έναν εξελικτικό αλγόριθµο ακολουθούνται τα εξής βήµατα: 
 

  
  

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Αναλυτικότερα, η διαδικασία πραγµατοποιείται ως εξής: η αρχικοποίηση του 

πληθυσµού των λύσεων γίνεται παράγοντας τυχαία έναν αριθµό χρωµοσωµάτων 

(υποψήφιων λύσεων) µέσα από το χώρο των λύσεων, µε χρήση γεννήτριας τυχαίων 

αριθµών. Η αξιολόγηση των λύσεων γίνεται υπολογίζοντας τη συνάρτηση 

προσαρµογής κάθε χρωµοσώµατος, η οποία στη διαδικασία της φυσικής επιλογής 

παίζει το ρόλο του περιβάλλοντος. Βάσει της κατανοµής της πιθανότητας βασισµένης 

στις τιµές αυτής της συνάρτησης, επιλέγεται ο νέος πληθυσµός λύσεων.  

Πιο αναλυτικά, υπολογίζεται η συνολική τιµή της συνάρτησης προσαρµογής του 

πληθυσµού καθώς και η πιθανότητα να επιλεχθεί το συγκεκριµένο χρωµόσωµα, η 

οποία ισούται µε το κλάσµα της τιµής της συνάρτησης προσαρµογής του 

χρωµοσώµατος προς το άθροισµα των τιµών των συναρτήσεων προσαρµογής όλου 

του πληθυσµού. Έπειτα, υπολογίζεται η αθροιστική πιθανότητα για κάθε 

χρωµόσωµα, πράγµα που σηµαίνει ότι τα χρωµοσώµατα κατανέµονται το ένα µετά το 

άλλο στο διάστηµα µεταξύ 0 και 1. Για να γίνει πιο κατανοητή αυτή η διαδικασία, 

µπορεί να προσοµοιαστεί µε την τοποθέτηση όλων των ατόµων µιας γενιάς (δηλαδή 

των πιθανών λύσεων) πάνω σε έναν τροχό ρουλέτας µε µοναδιαίο µήκος περιφέρειας 

τροχού. Κάθε άτοµο καταλαµβάνει τόσο χώρο όσο η σχετική του συνάρτηση 

προσαρµογής (η πιθανότητα επιλογής του). Η διαδικασία επιλογής γίνεται 

(0) Χρονική στιγµή t = 0 

Αρχικοποίηση πληθυσµού λύσεων P(t = 0) 

Αξιολόγηση του πληθυσµού των λύσεων 

(1) Χρονική στιγµή t + 1 

Επιλογή νέου πληθυσµού λύσεων P(t + 1) από 

τον παλιό P(t) 

Εφαρµογή τελεστών πάνω στον νέο πληθυσµό 

Αξιολόγηση του νέου πληθυσµού 

Επιστροφή στο (1) µε t = t + 1 
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παράγοντας τυχαίους αριθµούς οµοιόµορφα κατανεµηµένους µεταξύ 0 και 1 τόσες 

φορές όσες και ο πληθυσµός κάθε γενιάς.  

Ανάλογα µε τον αριθµό που παράγεται τυχαία κάθε φορά, επιλέγεται και το 

αντίστοιχο χρωµόσωµα από τον τροχό βάσει του εξής κανόνα: Έστω ότι µε vi 

συµβολίζονται τα χρωµοσώµατα και µε r ο τυχαίος αριθµός που παράγεται. Αν r ≤ q1, 

όπου q1 η αθροιστική πιθανότητα του χρωµοσώµατος v1, τότε επιλέγεται το πρώτο 

χρωµόσωµα v1. Αλλιώς, επιλέγεται το χρωµόσωµα vi έτσι ώστε qi-1 ≤ r ≤ qi.  

Από τα παραπάνω γίνεται αντιληπτό ότι ορισµένα χρωµοσώµατα θα επιλεχθούν 

περισσότερες φορές από κάποια άλλα, ενώ κάποια χρωµοσώµατα µπορεί να µην 

επιλεχθούν καθόλου. Αυτό που είναι βέβαιο είναι ότι τα καλύτερα χρωµοσώµατα 

παράγουν περισσότερα αντίγραφα, τα µέτρια παραµένουν όπως έχουν και τα 

χειρότερα αποµακρύνονται. 

Στη συνέχεια γίνεται εφαρµογή των τελεστών πάνω στον ενδιάµεσο πληθυσµό που 

έχει δηµιουργηθεί. Οι τελεστές αυτοί είναι η διασταύρωση ή επιχιασµός (crossover) 

και η µετάλλαξη (mutation). Συνοπτικά αναφέρεται ότι επιχιασµός καλείται η 

δηµιουργία νέων οργανισµών, στα χρωµοσώµατα των οποίων τα µισά γονίδια 

προέρχονται από τη µητέρα και τα άλλα µισά από τον πατέρα, ενώ µετάλλαξη 

ονοµάζεται η µεταβολή της δοµής των χρωµοσωµάτων, συνήθως λόγω λανθασµένης 

αντιγραφής µορίων ή λόγω εξωγενών παραγόντων, µε αποτέλεσµα την αλλαγή 

κάποιου χαρακτηριστικού. 

Για να καθοριστούν οι προαναφερθέντες τελεστές πρέπει να οριστούν οι αντίστοιχες 

παράµετροί τους, οι οποίες αντιστοιχούν στην πιθανότητα να συµβεί ένα από τα δύο 

φαινόµενα. Η πιθανότητα να υποστεί κάποιο χρωµόσωµα διασταύρωση συµβολίζεται 

µε pc ενώ η πιθανότητα να υποστεί µετάλλαξη µε pm. Συνήθως ισχύει pc ≥ pm. Η 

διασταύρωση ωθεί τις λύσεις προς το βέλτιστο ενώ η µετάλλαξη παρέχει τη 

δυνατότητα εξερεύνησης του χώρου των λύσεων (Νικολός, 2005).             

 

9.3 Μέθοδοι Βελτιστοποίησης και  Εξελικτικοί Αλγόριθµοι 
 

Κατά τη βελτιστοποίηση προβληµάτων δύο είναι τα ζητούµενα: η διαδικασία 

βελτίωσης και η κατεύθυνση στην οποία πρέπει να αναζητηθεί η βέλτιστη λύση.  

Οι υπάρχουσες µέθοδοι αναζήτησης είναι αυτές που στηρίζονται στη µαθηµατική 

ανάλυση (calculus – based), οι απαριθµητικές (enumerative) και αυτές που 

στηρίζονται σε τυχαία αναζήτηση (random search). Ωστόσο οι συµβατικές µέθοδοι 
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βελτιστοποίησης, στις οποίες υπάγονται οι δύο πρώτες κατηγορίες, παρόλο που 

αποδίδουν αρκετά καλά σε πολλά προβλήµατα, δε µπορούν να ανταπεξέλθουν σε 

περισσότερο περίπλοκες εφαρµογές. Σε τέτοιες περιπτώσεις, οι αλγόριθµοι τυχαίας 

αναζήτησης ανταποκρίνονται εκπληκτικά καλά, καθώς µε αυτούς αναζητείται και 

αποθηκεύεται η βέλτιστη λύση που συναντάται σε τυχαίες διαδροµές µέσα στο χώρο 

των λύσεων. Στην τελευταία κατηγορία ανήκουν οι εξελικτικοί αλγόριθµοι, οι οποίοι 

διαφέρουν από τις συµβατικές µεθόδους αναζήτησης στα εξής σηµεία: 

 Η αναζήτηση βέλτιστης λύσης γίνεται µέσα από έναν πληθυσµό σηµείων και 

όχι από ένα µόνο σηµείο. 

 Οι πληροφορίες που χρειάζονται για τη βελτιστοποίηση της αντικειµενικής 

συνάρτησης λαµβάνονται απευθείας από αυτήν και όχι από παραγώγους ή 

άλλα βοηθήµατα. 

 Οι κανόνες µετάβασης που χρησιµοποιούνται είναι µη αιτιοκρατικοί και 

βασίζονται σε πιθανότητες.  

 Στην περίπτωση των γενετικών αλγορίθµων, αυτοί δουλεύουν µε 

κωδικοποίηση κάποιων παραµέτρων και όχι µε τις ίδιες τις παραµέτρους. 

Οι σηµαντικότεροι λόγοι που οι εξελικτικοί αλγόριθµοι αποδίδουν τόσο καλά είναι οι 

ακόλουθοι: 

 Σε σχέση µε τους υπόλοιπους αλγόριθµους, παρουσιάζουν πρωτοφανή 

ισορροπία ανάµεσα στην ικανότητα εξερεύνησης του πεδίου λύσεων και στην 

πίεση για εύρεση βέλτιστης λύσης. 

 Είναι παράλληλοι αλγόριθµοι, δηλαδή µπορούν να δουλεύουν µε παράλληλο 

τρόπο εξοικονοµώντας χρόνο και κόπο. 

 Είναι ιδιαίτερα προσαρµοστικοί στα διάφορα προβλήµατα που καλούνται να 

επιλύσουν.  

 Οι τελεστές διαφοροποίησης των χρωµοσωµάτων µπορούν εύκολα να 

τροποποιηθούν και να προσαρµοστούν στα διάφορα προβλήµατα. 

Οι εξελικτικοί αλγόριθµοι σήµερα τυγχάνουν ευρείας εφαρµογής σε διάφορα πεδία 

όπως τα µαθηµατικά, η ιατρική, η µηχανική και η πολιτική επιστήµη (Νικολός, 

2005).    
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9.4 Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός Αλγόριθµος 
 

9.4.1 Εισαγωγή 
 

Οι αλγόριθµοι αναζήτησης που βασίζονται στον πληθυσµό (population – based 

search algorithms), όπως οι εξελικτικοί αλγόριθµοι, παρά τα πολλά πλεονεκτήµατα 

που παρουσιάζουν, υστερούν στο ότι χρειάζονται αρκετό χρόνο για την διεκπεραίωση 

των πολυάριθµων αξιολογήσεων των υποψήφιων λύσεων. Προκειµένου να µειωθεί ο 

υπολογιστικός φόρτος µπορούν να χρησιµοποιηθούν διάφορες µέθοδοι όπως η 

παράλληλη επεξεργασία, η χρήση ειδικών τελεστών και η χρήση µη ακριβούς 

αξιολόγησης του πληθυσµού.  

Ιδιαίτερα ικανοποιητικά ως µοντέλα προσέγγισης αποδεικνύονται τα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks), τα οποία µπορούν να συνδυαστούν 

αποτελεσµατικά µε έναν ∆ιαφορικό Εξελικτικό αλγόριθµο (differential evolution 

algorithm), επιταχύνοντας έτσι τη διαδικασία σύγκλισης. Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός 

Αλγόριθµος αποτελεί µια πολλά υποσχόµενη καινοτοµία στους εξελικτικούς 

αλγόριθµους, καθώς µπορεί να χειριστεί συνεχείς, διακριτές και ακέραιες µεταβλητές 

απόφασης και πολλούς περιορισµούς µε ιδιαίτερη ευρωστία και αποτελεσµατικότητα 

(Nikolos, 2004). 
 

9.4.2 Λειτουργία ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγόριθµου 
 

Έστω ότι το πρόβληµα βελτιστοποίησης είναι της µορφής 

                                                           ( )Xf
x

=min                                                    (9.1) 

όπου X είναι το διάνυσµα – στήλη των µεταβλητών απόφασης µε n παραµέτρους 

(γονίδια), που αποτελεί το χρωµόσωµα και f η συνάρτηση κόστους που πρέπει να 

ελαχιστοποιηθεί. Σε κάθε γενιά G, ο πληθυσµός των Np υποψήφιων λύσεων 

υποβάλλεται σε συγκεκριµένους τελεστές, οπότε η υποψήφια λύση µπορεί να γραφτεί 

ως 

Xi,G,  i = 1,…,Np,  G = 1,…mgens 

όπου mgens είναι ο µέγιστος αριθµός γενεών. Ο πληθυσµός των υποψήφιων λύσεων 

Np παραµένει σταθερός κατά τη διαδικασία βελτιστοποίησης.   
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Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός αλγόριθµος ξεκινά παράγοντας τυχαία και µε οµοιόµορφη 

πιθανότητα τον αρχικό πληθυσµό χρωµοσωµάτων (διανυσµάτων µεταβλητών 

απόφασης), µε τα γονίδια (µεταβλητές απόφασης) να παίρνουν τιµές µέσα στο 

διάστηµα των ρητών περιορισµών. Θεωρούµε ότι όλες οι τυχαίες µεταβλητές 

απόφασης παρουσιάζουν οµοιόµορφη πιθανότητα κατανοµής. 

Ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός αλγόριθµος στηρίζεται σε µια µέθοδο µετάλλαξης, 

σύµφωνα µε την οποία παράγονται δοκιµαστικά διανύσµατα µεταβλητών απόφασης, 

προσθέτοντας ένα διάνυσµα σταθµισµένων διαφορών µεταξύ δύο ατόµων του 

πληθυσµού σε ένα τρίτο άτοµο, που λέγεται δότης (donor). Η διαδικασία της 

µετάλλαξης εφαρµόζεται σε όλα τα άτοµα του πληθυσµού. Για κάθε άτοµο, η 

διαδικασία µετάλλαξης ξεκινά επιλέγοντας τυχαία τρία άτοµα του τρέχοντος 

πληθυσµού που αποτελούν µια τριάδα. Σε αυτή την τριάδα, επιλέγεται τυχαία ένα 

άτοµο να είναι ο δότης ενώ τα άλλα δύο άτοµα προκαλούν διαταραχή στο δότη. Έτσι, 

το i – οστό διαταραγµένο άτοµο που γεννιέται δίνεται από τη σχέση 

( )GrGrGrGi XXFXV ,2,1,31, −+=+                                   (9.2) 

όπου τα 

{ } irrrNrrr p ≠≠≠∈ 321,...,13,2,1  

επιλέγονται τυχαία από τις υποψήφιες λύσεις του τρέχοντος πληθυσµού. Η 

παράµετρος στάθµισης F αποτελεί την πρώτη παράµετρο ελέγχου, που ορίζεται από 

τον χρήστη και παίρνει τιµές στο διάστηµα [0, 1+]. Αυτή παραµένει σταθερή καθ’ 

όλη τη διαδικασία και ελέγχει την ενίσχυση της διαταραχής που προστίθεται στον 

δότη.  

Στη συνέχεια, το διαταραγµένο άτοµο Vi,G+1 και το άτοµο Xi,G του αρχικού 

πληθυσµού υπόκεινται σε επιχιασµό (διασταύρωση), µε αποτέλεσµα τη γέννηση ενός 

ενδιάµεσου πληθυσµού δοκιµαστικών διανυσµάτων Ui,G+1.  

 

Αν για το άτοµο i του πληθυσµού στη γενιά G συµβολίσουµε το αρχικό, το 

διαταραγµένο και το δοκιµαστικό διάνυσµα αντίστοιχα µε 

( )TGinGiGi xxX ,,,,,1, ...,= ,   ( )TGinGiGi vvV 1,,,1,,11, ..., +++ = ,   ( )TGinGiGi uuU 1,,,1,,11, ..., +++ =   

τότε κάθε γονίδιο j του δοκιµαστικού διανύσµατος προκύπτει µε επιχιασµό ως: 

  
⎪⎩

⎪
⎨
⎧ =∨≤

=
+

+ αλλιώς

kjCrandαν

,,

rj1,,
1,,

Gij

Gij
Gij x

v
u                               (9.3) 
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όπου j = 1,…,n αφορά τα γονίδια του χρωµοσώµατος και k∈{1,…,n} είναι ένας 

τυχαίος δείκτης ο οποίος επιλέγεται µία φορά για όλα τα Np µέλη του πληθυσµού. Με 

τη χρήση του εξασφαλίζεται ότι τουλάχιστον ένα γονίδιο του διαταραγµένου 

διανύσµατος θα περάσει στο δοκιµαστικό διάνυσµα. Η παράµετρος επιχιασµού Cr, 

που παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1], αποτελεί τη δεύτερη παράµετρο ελέγχου που 

ορίζεται από τον χρήστη.  

Μετά το τέλος του επιχιασµού, τα δοκιµαστικά διανύσµατα αξιολογούνται και 

υπολογίζεται η συνάρτηση κόστους τους. Τα άτοµα που θα απαρτίσουν την επόµενη 

γενιά επιλέγονται µεταξύ του τρέχοντος πληθυσµού και των αντίστοιχων 

δοκιµαστικών διανυσµάτων, σύµφωνα µε τον κανόνα που ακολουθεί (για πρόβληµα 

ελαχιστοποίησης):  

( ) ( )
⎩
⎨
⎧ ≤

= ++
+ αλλιώς

XfUfαν

,

Gi,1Gi,1,
1,

Gi

Gi
Gi X

U
X                                  (9.4) 

∆ηλαδή, τα άτοµα του τρέχοντος και του ενδιάµεσου πληθυσµού αξιολογούνται 

βάσει της τιµής της συνάρτησης προσαρµογής τους και επιλέγονται τα καλύτερα. 

Έτσι, ο πληθυσµός κάθε γενιάς περιέχει τουλάχιστον ίσα ή καλύτερα µέλη σε σχέση 

µε την προηγούµενη γενιά (Nikolos, 2004).  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 10   –   ΤΟ ΠΡΟΒΛΗΜΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ  
 

10.1 Σκοπός του Προβλήµατος Βελτιστοποίησης 
 
Σκοπός του προβλήµατος βελτιστοποίησης είναι η µεγιστοποίηση των παροχών 

άντλησης των γεωτρήσεων, χωρίς όµως το υδραυλικό ύψος σε συγκεκριµένα σηµεία 

της παραλιακής ζώνης να πέσει κάτω από µια ελάχιστη τιµή. Το πρακτικό νόηµα 

αυτής της διατύπωσης είναι το εξής: να γίνεται άντληση όσο το δυνατόν 

περισσότερου νερού από τις γεωτρήσεις, ούτως ώστε να καλύπτονται οι ανάγκες του 

πληθυσµού (σε ύδρευση, άρδευση κλπ.), αλλά και να εξασφαλίζεται ότι δε θα 

εξαπλωθεί το φαινόµενο της υφαλµύρωσης, που ήδη παρατηρείται στην περιοχή. 

Σύµφωνα µε τη διπλωµατική εργασία της συγγραφέως, «η υπερ-άντληση νερού, 

κυρίως από τις παράκτιες γεωτρήσεις, έχει ως αποτέλεσµα την υφαλµύρωση του 

υδροφορέα, δηλαδή τη διείσδυση θαλασσινού νερού µέσα σε αυτόν. Το φαινόµενο 

αυτό εµφανίζεται σε όλη την παράκτια ζώνη, ωστόσο σε µεγαλύτερο βαθµό 

εντοπίζεται στο βόρειο τµήµα της περιοχής µελέτης, όπου η διεπιφάνεια αλµυρού – 

γλυκού νερού έχει µετατοπιστεί κάποια χιλιόµετρα προς την ξηρά» (Στεργιάδη, 

2004). 

Γενικά, τα προβλήµατα βελτιστοποίησης αποτελούνται από ρητούς και µη ρητούς 

περιορισµούς. Ρητοί περιορισµοί (explicit constraints) είναι αυτοί που διατυπώνουν 

τα επιτρεπτά όρια τιµών των ανεξάρτητων µεταβλητών σχεδίασης (στην περίπτωση 

που εξετάζουµε είναι οι παροχές άντλησης) και ορίζονται εύκολα στον ∆ιαφορικό 

Εξελικτικό αλγόριθµο. Οι µη ρητοί ή πεπλεγµένοι περιορισµοί (implicit constraints), 

που στο συγκεκριµένο πρόβληµα αφορούν τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη 

σε κάποιες παράκτιες γεωτρήσεις, δε µπορούν να συνδεθούν εύκολα µε τις 

ανεξάρτητες µεταβλητές σχεδίασης, καθώς δεν υπάρχει κάποια απλή σχέση που να τα 

συνδέει. Καθώς αυτοί οι περιορισµοί δε µπορούν να τεθούν ως εξωτερικοί 

περιορισµοί στο ∆ιαφορικό Εξελικτικό αλγόριθµο, δεν ορίζονται στον αλγόριθµο 

αλλά ενσωµατώνονται στη συνάρτηση προσαρµογής ως συνάρτηση τιµωρίας (penalty 

function), όπως επεξηγείται παρακάτω (Νικολός, 2005). 

Οι ρητοί περιορισµοί του προβλήµατος αφορούν τις παροχές άντλησης, οι οποίες 

πρέπει να είναι θετικές και να µην ξεπερνούν τη µέγιστη τιµή των 4000 m3/d.  

Οι µη ρητοί περιορισµοί του προβλήµατος βελτιστοποίησης λαµβάνονται στους 

παρακάτω 22 κόµβους παρατήρησης (ή πηγάδια παρατήρησης), οι περισσότεροι από 
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τους οποίους εντοπίζονται στην παράκτια ζώνη: 72, 88, 130, 173, 193, 231, 260, 276, 

328, 340, 401, 410, 472, 495, 572, 586, 622, 652, 706, 744, 853 και 865 (Εικόνα 

10.1). Ο υπολογισµός του ελάχιστου επιτρεπόµενου υδραυλικού ύψους σε αυτούς 

τους κόµβους στην παρούσα εργασία πραγµατοποιήθηκε ως εξής: µε το µοντέλο PTC 

υπολογίζονται τα υδραυλικά ύψη έχοντας όλες τις γεωτρήσεις κλειστές (Q = 0 m3/d) 

και όλες τις γεωτρήσεις να αντλούν µε τη µέγιστη παροχή (Q = 4000 m3/d). Ο µέσος 

όρος των υδραυλικών υψών των δύο αυτών περιπτώσεων τέθηκε ίσος µε το ελάχιστο 

επιτρεπόµενο υδραυλικό ύψος στα πηγάδια παρατήρησης (Πίνακας 10.1).  

 

 
Εικόνα 10.1: Κόµβοι παρατήρησης, στους οποίους λαµβάνονται οι µη ρητοί περιορισµοί του 

προβλήµατος βελτιστοποίησης 
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Πίνακας 10.1: Εύρεση ελάχιστου επιτρεπόµενου υδραυλικού ύψους στους κόµβους 

παρατήρησης  

Κόµβοι h (m)  
(όλα Q = 0 m3/d) 

h (m)  
(όλα Q = 4000 m3/d) hµέσο (m) 

72 148,75 148,09 148,42 
88 147,32 146,03 146,68 

130 155,34 154,45 154,90 
173 157,68 149,63 153,66 
193 149,61 147,56 148,59 
231 151,94 151,64 151,79 
260 152,26 151,48 151,87 
276 153,45 153,25 153,35 
328 154,96 154,59 154,78 
340 180,98 180,61 180,79 
401 157,83 157,58 157,70 
410 158,25 157,68 157,97 
472 165,39 163,90 164,65 
495 155,44 155,05 155,25 
572 163,51 161,99 162,75 
586 180,69 176,32 178,50 
622 161,71 158,89 160,30 
652 180,57 178,44 179,51 
706 208,84 204,94 206,89 
744 162,56 159,22 160,89 
853 155,70 153,93 154,81 
865 160,60 158,72 159,66 

 
 

10.2 Κατασκευή Συνάρτησης Προσαρµογής 
 

Η συνάρτηση προσαρµογής (fitness function) υλοποιήθηκε µε χρήση κώδικα σε 

Visual Basic (Παράρτηµα ΙΙΙ) και αποτελεί τη συνάρτηση κόστους η οποία πρέπει να 

ελαχιστοποιηθεί. Η συνάρτηση αυτή αποτελείται ουσιαστικά από δύο επιµέρους 

συναρτήσεις: µια συνάρτηση τιµωρίας για την ελαχιστοποίηση της διαφοράς των 

τιµών των υδραυλικών υψών που δίνει το νευρωνικό δίκτυο από τις ελάχιστες 

επιτρεπόµενες τιµές, όσον αφορά στα υδραυλικά ύψη στους κόµβους παρατήρησης 

(f1) και µία συνάρτηση για τη µεγιστοποίηση του αθροίσµατος των παροχών 

άντλησης (f2). 

Η συνάρτηση f1 δίνεται από τη σχέση 
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όπου:  

i = 1,…,22 αφορά στα πηγάδια παρατήρησης  

true heights είναι οι τιµές που δίνει το νευρωνικό δίκτυο για τα υδραυλικά ύψη στους 

κόµβους παρατήρησης  

lower heights είναι τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη στους κόµβους 

παρατήρησης, όπως δίνονται στον πίνακα 10.1 παραπάνω. 

Ο αριθµητής της παραπάνω σχέσης διαιρείται µε τον αριθµό 22 για να 

αδιαστατοποιηθεί (να έρθει κοντά στη µονάδα).  

 

Η συνάρτηση f1 αποτελεί συνάρτηση τιµωρίας, καθώς µετρά το βαθµό µη 

ικανοποίησης του συγκεκριµένου περιορισµού και προσθέτει κάποιο ποσό στη 

συνάρτηση κόστους. Έτσι, όσο πιο κοντά βρίσκονται τα υδραυλικά ύψη στα ελάχιστα 

επιτρεπόµενα, τόσο λιγότερο «τιµωρείται» η συνάρτηση προσαρµογής (προστίθεται 

σε αυτήν µικρότερο ποσό). Όταν τα υδραυλικά ύψη συµπέσουν µε τα ελάχιστα 

επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη, η συνάρτηση προσαρµογής παίρνει την ελάχιστη, άρα 

και βέλτιστη τιµή της (αφού η συνάρτηση τιµωρίας µηδενίζεται). Η απόλυτη τιµή στη 

συνάρτηση f1 χρησιµοποιήθηκε για να ωθήσει τις παροχές σε τιµές κοντά στα όρια 

των περιορισµών. Έτσι, λύσεις που απέχουν ακόµη και θετικά από το όριο των 

περιορισµών είναι λιγότερο επιθυµητές, αφού αυτές κατά κανόνα αντιστοιχούν σε 

µικρότερες παροχές άντλησης. 

 

Η συνάρτηση f2 δίνεται από τη σχέση 
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όπου  

i = 1,…,5 αφορά στις γεωτρήσεις άντλησης 

Qi είναι οι παροχές άντλησης  
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Εφόσον το άθροισµα των παροχών πρέπει να µεγιστοποιηθεί ενώ έχουµε πρόβληµα 

ελαχιστοποίησης, λαµβάνεται το αντίστροφο αυτού. Η τιµή 1000 προστίθεται στον 

παρονοµαστή για να µην πάρει αυτός ποτέ µηδενική τιµή.  

 

Τελικά, η συνολική συνάρτηση προσαρµογής, που ελαχιστοποιείται, ορίζεται ως: 

f = 5f1 + f2 ⇒  
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Η συνάρτηση f1 πολλαπλασιάζεται µε τον συντελεστή 5 για να δοθεί περισσότερη 

βαρύτητα στη βελτιστοποίηση της διαφοράς των υδραυλικών υψών από τα ελάχιστα 

επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη παρά στη βελτιστοποίηση του αθροίσµατος των 

παροχών. Με τον τρόπο αυτό επιτυγχάνεται καλύτερη ικανοποίηση των περιορισµών 

του προβλήµατος. 

   

10.3 Εφαρµογή του ∆ιαφορικού Εξελικτικού Αλγόριθµου στο Υπό Μελέτη 

Πρόβληµα 

 
Η βελτιστοποίηση του προβλήµατος γίνεται µε χρήση ∆ιαφορικού Εξελικτικού 

αλγόριθµου. Τα άτοµα κάθε γενιάς υπόκεινται σε µετάλλαξη και επιχιασµό µε 

αποτέλεσµα τη δηµιουργία µιας ενδιάµεσης γενιάς. Στη συνέχεια τα άτοµα της 

τρέχουσας και της ενδιάµεσης γενιάς αξιολογούνται βάσει της τιµής της συνάρτησης 

προσαρµογής τους και τα καλύτερα σχηµατίζουν την επόµενη γενιά.  

Τα διανύσµατα των ανεξάρτητων µεταβλητών απόφασης αποτελούν τα 

χρωµοσώµατα (υποψήφιες λύσεις) ενώ τα επιµέρους στοιχεία κάθε διανύσµατος 

αποτελούν τα γονίδια, κάθε ένα από τα οποία µπορεί να λάβει τιµή από 0 έως 4000 

(Εικόνα 10.2). Ο γονότυπος ταυτίζεται µε το χρωµόσωµα ενώ ο φαινότυπος είναι το 

αποτέλεσµα του γονότυπου στο σύστηµα, δηλαδή τα υδραυλικά ύψη στους κόµβους 

του πλέγµατος.  
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Εικόνα 10.2: Χρωµόσωµα και γονίδια του προβλήµατος βελτιστοποίησης 

 

Από το σύνολο των χρωµοσωµάτων, επιλέγονται µε γεννήτρια τυχαίων αριθµών 20 

χρωµοσώµατα που απαρτίζουν τον αρχικό πληθυσµό. Ο πληθυσµός παραµένει 

σταθερός καθ’ όλη τη διαδικασία βελτιστοποίησης και η τιµή του πρέπει να είναι 

πολλαπλάσια του αριθµού των µεταβλητών απόφασης και µεγαλύτερη ή ίση από τον 

διπλάσιο αριθµό αυτών. ∆ηλαδή:  

Πληθυσµός κάθε γενιάς ≥ 2 · (αριθµός µεταβλητών απόφασης)  ⇒    

⇒  Πληθυσµός κάθε γενιάς ≥ 2 · 5 ⇒  Πληθυσµός κάθε γενιάς ≥ 10 

 

Η εισαγωγή των παραµέτρων του προβλήµατος αλλά και η εξαγωγή των 

αποτελεσµάτων γίνεται µε χρήση επιµέρους αρχείων ASCII, που παρουσιάζονται 

παρακάτω: 

 initialize.txt: στο αρχείο αυτό ορίζεται ο αριθµός των ανεξάρτητων µεταβλητών 

απόφασης (5), η µέγιστη και η ελάχιστη αναµενόµενη τιµή της συνάρτησης 

προσαρµογής, που προσεγγιστικά τίθενται ίσες µε 5 και 0 αντίστοιχα, καθώς και 

τα ανώτατα και κατώτατα όρια ανάµεσα στα οποία µπορούν να κυµαίνονται οι 

µεταβλητές απόφασης (από 0 έως 4000 m3/d) (Εικόνα 10.3). ∆ηλαδή, αυτό 

αποτελεί το αρχείο στο οποίο ορίζονται οι ρητοί περιορισµοί του προβλήµατος.   

 

 
Εικόνα 10.3: Το αρχείο initialize.txt 
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 chromosome.txt: το αρχείο αυτό ουσιαστικά αποτελεί το εκάστοτε άτοµο του 

πληθυσµού κάθε γενιάς που αξιολογείται και σε αυτό αναγράφονται ο αριθµός 

των ανεξάρτητων µεταβλητών απόφασης και οι τιµές που αυτές παίρνουν. Στο 

τέλος της διαδικασίας βελτιστοποίησης, το αρχείο αυτό αφορά το τελευταίο 

άτοµο του πληθυσµού της τελευταίας γενιάς που αξιολογήθηκε. 

 neural_init.txt: το αρχείο αυτό αφορά στη δοµή του νευρωνικού δικτύου, το οποίο 

καλεί ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός αλγόριθµος για τον υπολογισµό των υδραυλικών 

υψών. Σε αυτό αναγράφονται αν το νευρωνικό δίκτυο χρησιµοποιείται για 

εκπαίδευση (1) ή για αξιολόγηση (0), όπως συµβαίνει στην περίπτωσή µας, ο 

αριθµός των επιπέδων του δικτύου (3, δηλαδή το επίπεδο εισόδου, το επίπεδο 

εξόδου και ένα κρυφό επίπεδο), ο αριθµός των κόµβων στο κρυφό επίπεδο (40), ο 

αριθµός των κόµβων στο επίπεδο εισόδου (5), ο αριθµός των κόµβων στο επίπεδο 

εξόδου (22) και ο αριθµός των epochs (30) (Εικόνα 10.4).   

   

 
Εικόνα 10.4: Το αρχείο neural_init.txt 

 

 neuralerror.txt: στο αρχείο αυτό δίνονται το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης και το 

µέσο σφάλµα δοκιµής του νευρωνικού δικτύου. 

 lowerheights.txt: στο αρχείο αυτό αναγράφονται οι κόµβοι παρατήρησης και τα 

ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη σε αυτούς.   

 heights.txt: το αρχείο αυτό δηµιουργείται από το νευρωνικό δίκτυο, το οποίο για 

κάθε γενιά καλεί τα 20 άτοµα του πληθυσµού (αρχεία chromosome.txt) και βάσει 

των αναγραφόµενων παροχών υπολογίζει τα υδραυλικά ύψη στους κόµβους 

παρατήρησης.  

 execut.txt: στο αρχείο αυτό καταγράφονται ο αριθµός και τα ονόµατα των 

εκτελέσιµων αρχείων τα οποία χρησιµοποιεί ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός 

αλγόριθµος, µε τη σειρά που αυτά εκτελούνται. Τα αρχεία αυτά είναι το 
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NEURAL.exe, δηλαδή το νευρωνικό δίκτυο, το οποίο κάθε φορά διαβάζει το 

αρχείο chromosome.txt (που αντιστοιχεί στο άτοµο κάθε γενιάς) και δηµιουργεί 

το αντίστοιχο αρχείο heights.txt και το genfit.exe, δηλαδή το πρόγραµµα 

υπολογισµού της συνάρτησης προσαρµογής, το οποίο καλεί το αρχείο heights.txt 

και υπολογίζει την τιµή της συνάρτησης προσαρµογής του συγκεκριµένου 

ατόµου. Η βέλτιστη λύση της συνάρτησης προσαρµογής στο τέλος της 

διαδικασίας βελτιστοποίησης αποθηκεύεται στο αρχείο fitness.txt (Εικόνες 10.5 

και 10.6). 

 

 
Εικόνα 10.5: Το αρχείο execut.txt 

 

 

 
Εικόνα 10.6: Λειτουργία των εκτελέσιµων αρχείων NEURAL.exe και genfit.exe 

 

 case.txt: στο αρχείο αυτό αναφέρονται λεπτοµέρειες του προβλήµατος, όπως ο 

αριθµός των γενεών (100), ο πληθυσµός ανά γενιά (20), ο αριθµός των 

µεταβλητών απόφασης (5), η τιµή της παραµέτρου στάθµισης F (0,6), η τιµή της 

παραµέτρου επιχιασµού Cr (0,45), η µέγιστη και ελάχιστη τιµή της συνάρτησης 

προσαρµογής κ.ά. (Εικόνα 10.7).  

chromosome.txt 

 
NEURAL.exe 

 
genfit.exe 

heights.txt 

fitness.txt 
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Εικόνα 10.7: Το αρχείο case.txt 

 

 dokgen.txt: το αρχείο αυτό δίνει πληροφορίες σχετικά µε τη διαδικασία σύγκλισης 

του αλγόριθµου στη βέλτιστη λύση. Για κάθε γενιά παρατίθενται η καλύτερη και 

η χειρότερη λύση, ο αριθµός των αξιολογήσεων και οι συνολικές αξιολογήσεις 

που έχουν γίνει µέχρι εκείνη τη γενιά. 

 curentbest.txt: το αρχείο αυτό δίνει τη βέλτιστη λύση του προβλήµατος 

βελτιστοποίησης. 

 

Το γραφικό περιβάλλον του ∆ιαφορικού Εξελικτικού αλγόριθµου παρουσιάζεται 

στην εικόνα 10.8. Οι παράµετροι που ορίζονται στον αλγόριθµο είναι:  

 η γραφική σχεδίαση σε κάναβο (GRID) 

 ο αριθµός των γενεών που αξιολογούνται (maxgens = 100) 

 ο πληθυσµός ανά γενιά (popsize = 20) 

 ο αριθµός των νησίδων (islands = 1). Σε κάποια προβλήµατα βελτιστοποίησης ο 

χώρος των υποψήφιων λύσεων δεν είναι ενιαίος καθώς κάποιες λύσεις µπορεί 

να βρίσκονται διεσπαρµένες σε διαφορετικά σηµεία, τα οποία καλούνται 
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νησίδες. Στη συγκεκριµένη περίπτωση, θέτοντας ως αριθµό νησίδων τη µονάδα, 

υποδηλώνεται ότι ο χώρος των λύσεων είναι ενιαίος.  

 ο αριθµός των ανεξάρτητων µεταβλητών απόφασης (nvars = 5) 

 η παράµετρος στάθµισης (F = 0,6) 

 η παράµετρος επιχιασµού (Cr = 0,45) 

Παρακολουθώντας την πρόοδο του αλγόριθµου, στα πεδία που βρίσκονται αριστερά 

αναγράφονται η γενιά (generation) και το άτοµο της γενιάς που αξιολογείται εκείνη 

τη στιγµή (individual), ο αριθµός των αξιολογήσεων που έχουν γίνει µέχρι εκείνη τη 

στιγµή (evaluations), η βέλτιστη τιµή της συνάρτησης προσαρµογής για την 

προηγούµενη γενιά (curent best) και η τιµή της συνάρτησης προσαρµογής για το 

προηγούµενο άτοµο της γενιάς που αξιολογείται (curent value). ∆εδοµένου ότι έχουν 

οριστεί 100 γενιές µε πληθυσµό 20 ατόµων, ο συνολικός αριθµός των αξιολογήσεων 

θα ισούται µε 100 × 20 = 2000. Μετά τον τερµατισµό της διαδικασίας, στο πεδίο 

curent value αναγράφεται η τιµή της συνάρτησης προσαρµογής του τελευταίου 

ατόµου της τελευταίας γενιάς που αξιολογήθηκε, ενώ στο πεδίο curent best 

αναγράφεται η τιµή της συνάρτησης προσαρµογής για τη βέλτιστη λύση.  

Στο αριστερό παράθυρο παρουσιάζονται γραφικά η καλύτερη και η χειρότερη τιµή 

της συνάρτησης προσαρµογής για κάθε γενιά, ενώ το γράφηµα στο δεξί παράθυρο 

είναι το ίδιο, µόνο που η τιµή της συνάρτησης προσαρµογής είναι σε λογαριθµική 

κλίµακα. 
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 Εικόνα 10.8: Γραφικό περιβάλλον ∆ιαφορικού Εξελικτικού αλγόριθµου και σύγκλιση αυτού 

στη βέλτιστη λύση  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 11   –   ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΒΕΛΤΙΣΤΟΠΟΙΗΣΗΣ 
 

Η βελτιστοποίηση του προβλήµατος γίνεται βάσει δύο διαφορετικών σεναρίων, που 

διαφοροποιούνται µόνο ως προς τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη σε 

κάποιους κόµβους παρατήρησης. 

 

11.1 Πρώτο Σενάριο 
 

Στην περίπτωση αυτή τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη στους κόµβους 

παρατήρησης είναι αυτά που δίνονται στον πίνακα 10.1 του κεφαλαίου 10 τα οποία, 

όπως ειπώθηκε στο εν λόγω κεφάλαιο, προκύπτουν ως οι µέσοι όροι των υδραυλικών 

υψών θεωρώντας όλες τις γεωτρήσεις κλειστές και όλες τις γεωτρήσεις να αντλούν µε 

τη µέγιστη παροχή.   

Το νευρωνικό δίκτυο βάσει των διάφορων τιµών των παροχών άντλησης 

(chromosome.txt) υπολογίζει τα υδραυλικά ύψη στα πηγάδια παρατήρησης (Εικόνα 

11.1), τα οποία χρησιµοποιεί ο ∆ιαφορικός Εξελικτικός αλγόριθµος για να υπολογίσει 

την τιµή της συνάρτησης προσαρµογής κάθε ατόµου του τρέχοντος και του 

ενδιάµεσου πληθυσµού. Τα αποτελέσµατα της βελτιστοποίησης παρουσιάζονται στο 

γράφηµα 11.1, όπου φαίνονται η καλύτερη και η χειρότερη λύση κάθε γενιάς και η 

σύγκλιση του αλγόριθµου στη βέλτιστη λύση.  
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Εικόνα 11.1: Υδραυλικά ύψη (m) στους κόµβους παρατήρησης όπως δίνονται από το 

νευρωνικό δίκτυο βάσει του πρώτου σεναρίου 

 

 

ΣΥΓΚΛΙΣΗ ∆.Ε.Α.

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

0 20 40 60 80 100 120

Αύξων αριθµός γενιάς

Συ
νά
ρτ
ησ

η 
π
ρο

σα
ρµ

ογ
ής

βέλτιστη λύση κάθε γενιάς χειρότερη λύση κάθε γενιάς
 

Γράφηµα 11.1: Χειρότερη και καλύτερη λύση κάθε γενιάς και σύγκλιση ∆ιαφορικού 

Εξελικτικού αλγορίθµου στη βέλτιστη λύση βάσει του πρώτου σεναρίου   
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Η βέλτιστη λύση του προβλήµατος, που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση προσαρµογής, 

δίνεται στο αρχείο curentbest.txt και είναι  

 

 

οπότε το άθροισµα των παροχών άντλησης ισούται µε 5,12121
5

1

== ∑
=i

iQQολ  m3/d. 

Βάσει των τιµών αυτών, η ελάχιστη (βέλτιστη) τιµή της συνάρτησης προσαρµογής, 

όπως δίνεται στο αρχείο fitness.txt, ισούται µε 0,1657. 

 

Εισάγοντας τις βέλτιστες παροχές άντλησης στο µοντέλο PTC, τα αποτελέσµατα της 

προσοµοίωσης, όσον αφορά τα υδραυλικά ύψη στους 22 κόµβους παρατήρησης είναι 

αυτά που παρουσιάζονται στον πίνακα 11.1, όπου επίσης δίνονται οι αντίστοιχες 

τιµές που έχει υπολογίσει το νευρωνικό δίκτυο (ΑΝΝ) και τα ελάχιστα επιτρεπόµενα 

όρια. Συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα του νευρωνικού δικτύου µε αυτά του µοντέλου, 

παρατηρείται ότι το νευρωνικό δίκτυο έχει προσεγγίσει πολύ καλά το µοντέλο PTC, 

καθώς διαφορές υφίστανται ως επί το πλείστον στο δεύτερο δεκαδικό ψηφίο. Έτσι, 

βλέπουµε και πρακτικά ότι το νευρωνικό δίκτυο έχει εκπαιδευτεί πολύ καλά και 

µπορεί πλέον να αντικαταστήσει το PTC στην πρόβλεψη των τιµών των υδραυλικών 

υψών της περιοχής µελέτης. Αξιοσηµείωτη είναι και η διαπίστωση ότι τα 

υπολογιζόµενα, τόσο από το νευρωνικό δίκτυο όσο και από το µοντέλο, υδραυλικά 

ύψη «συµµορφώνονται» πλήρως στον περιορισµό που τους απαγορεύει να πέσουν 

κάτω από κάποια όρια. ∆ιαφορές, βέβαια, υφίστανται και πάλι στο δεύτερο δεκαδικό 

ψηφίο, αλλά αυτές ασφαλώς είναι αµελητέες για την τάξη µεγέθους στην οποία 

αναφερόµαστε.     

 
 
 
 
 
 

Q1 = 2049,9 m3/d 

Q2 = 3997,1 m3/d 

Q3 = 2042,6 m3/d 

Q4 = 2059,3 m3/d 

Q5 = 1972,6 m3/d 
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Πίνακας 11.1: Υδραυλικά ύψη στους κόµβους παρατήρησης όπως δίνονται από το µοντέλο 

PTC και το νευρωνικό δίκτυο για το πρώτο σενάριο 

 Υδραυλικά ύψη (m) 

Αριθµός κόµβου Αποτελέσµατα 
PTC 

Αποτελέσµατα 
ΑΝΝ 

Κατώτερα 
επιτρεπόµενα όρια 

865 159,63 159,66 159,66 
744 160,86 160,89 160,89 
622 160,27 160,30 160,30 
472 164,62 164,65 164,65 
410 157,95 157,97 157,97 
328 154,76 154,78 154,78 
260 151,85 151,87 151,87 
193 148,55 148,58 148,59 
88 146,65 146,67 146,68 
72 148,41 148,42 148,43 

130 154,88 154,89 154,90 
231 151,77 151,79 151,79 
276 153,33 153,35 153,35 
401 157,69 157,70 157,70 
495 155,23 155,25 155,25 
572 162,75 162,75 162,75 
853 154,81 154,81 154,81 
652 179,51 179,51 179,51 
340 180,78 180,79 180,79 
173 153,60 153,66 153,66 
586 178,46 178,50 178,50 
706 206,84 206,89 206,89 

 

11.2 ∆εύτερο Σενάριο 
 

Στην περίπτωση αυτή τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη στους κόµβους 

παρατήρησης 72, 276, 495, 652 και 706 τίθενται ίσα µε τα υδραυλικά ύψη που 

προκύπτουν όταν οι γεωτρήσεις αντλούν µε τη µέγιστη παροχή (4000 m3/d). Έτσι, το 

αρχείο lowerheights.txt είναι αυτό που φαίνεται στην εικόνα 11.2. 
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Εικόνα 11.2: Ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη (m) στους κόµβους παρατήρησης βάσει 

του δεύτερου σεναρίου 

 

Τα υδραυλικά ύψη στα πηγάδια παρατήρησης δίνονται στην εικόνα 11.3, ενώ τα 

αποτελέσµατα της βελτιστοποίησης παρουσιάζονται στο γράφηµα 11.2, όπου 

φαίνονται η καλύτερη και η χειρότερη λύση κάθε γενιάς και η σύγκλιση του 

αλγόριθµου στη βέλτιστη λύση.  
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Εικόνα 11.3: Υδραυλικά ύψη (m) στους κόµβους παρατήρησης όπως δίνονται από το 

νευρωνικό δίκτυο βάσει του δεύτερου σεναρίου 
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Γράφηµα 11.2: Χειρότερη και καλύτερη λύση κάθε γενιάς και σύγκλιση ∆ιαφορικού 

Εξελικτικού αλγορίθµου στη βέλτιστη λύση βάσει του δεύτερου σεναρίου   
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Η βέλτιστη λύση του προβλήµατος, που ελαχιστοποιεί τη συνάρτηση προσαρµογής, 

δίνεται στο αρχείο curentbest.txt και είναι  

 

 

οπότε το άθροισµα των παροχών άντλησης ισούται µε 7,13512
5

1

== ∑
=i

iQQολ  m3/d. 

Βάσει των τιµών αυτών, η ελάχιστη (βέλτιστη) τιµή της συνάρτησης προσαρµογής, 

όπως δίνεται στο αρχείο fitness.txt, ισούται µε 0,8220. 

 

Τρέχοντας το µοντέλο PTC για τις βέλτιστες παροχές άντλησης προκύπτουν τα 

αποτελέσµατα του πίνακα 11.2. Και σε αυτή την περίπτωση παρατηρείται ότι τα 

αποτελέσµατα του νευρωνικού δικτύου προσεγγίζουν αρκετά καλά τα αποτελέσµατα 

του PTC, ενώ και στις δύο περιπτώσεις (του νευρωνικού δικτύου και του µοντέλου) 

τηρούνται τα κατώτερα επιτρεπόµενα όρια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Q1 = 2029,5 m3/d 

Q2 = 3998,3 m3/d 

Q3 = 1601,6 m3/d 

Q4 = 3999,5 m3/d 

Q5 = 1883,8 m3/d 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 85

 
Πίνακας 11.2: Υδραυλικά ύψη στους κόµβους παρατήρησης όπως δίνονται από το µοντέλο 

PTC και το νευρωνικό δίκτυο για το δεύτερο σενάριο 

 Υδραυλικά ύψη (m) 

Αριθµός κόµβου Αποτελέσµατα 
PTC 

Αποτελέσµατα 
ΑΝΝ 

Κατώτερα 
επιτρεπόµενα όρια 

865 159,36 159,34 159,66 
744 160,79 160,78 160,89 
622 160,33 160,36 160,30 
472 164,65 164,66 164,65 
410 157,97 157,98 157,97 
328 154,78 154,79 154,78 
260 151,87 151,88 151,87 
193 148,56 148,58 148,59 
88 146,62 146,62 146,68 
72 148,35 148,35 148,09 

130 154,80 154,80 154,90 
231 151,75 151,75 151,79 
276 153,32 153,33 153,25 
401 157,68 157,69 157,70 
495 155,22 155,22 155,05 
572 162,72 162,72 162,75 
853 154,81 154,81 154,81 
652 179,44 179,42 178,44 
340 180,74 180,75 180,79 
173 153,61 153,66 153,66 
586 178,49 178,50 178,50 
706 205,58 205,62 204,94 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 12 – ΑΝΑΛΥΣΗ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΩΝ ΚΑΙ 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 

Οι τιµές των βέλτιστων παροχών άντλησης των πέντε κυριότερων γεωτρήσεων της 

περιοχής µελέτης βάσει των δύο σεναρίων δίνονται στον πίνακα 12.1, ενώ στις 

εικόνες 12.1 και 12.2 που ακολουθούν υπενθυµίζεται στον αναγνώστη η θέση των 

γεωτρήσεων, στις οποίες επίσης αναγράφονται οι βέλτιστες τιµές των παροχών 

άντλησης για κάθε µία από τις δύο περιπτώσεις. Τα υδραυλικά ύψη της περιοχής 

µελέτης βάσει των βέλτιστων στρατηγικών άντλησης των δύο σεναρίων, όπως 

δηµιουργούνται από το µοντέλο PTC, παρουσιάζονται στα γραφήµατα 12.1 και 12.2.  

 

Πίνακας 12.1: Βέλτιστες παροχές άντλησης περιοχής µελέτης, βάσει των δύο 

χρησιµοποιούµενων σεναρίων 

Βέλτιστες παροχές άντλησης (m3/d) Αριθµός 
γεώτρησης 1ο σενάριο 2ο σενάριο 

1 2050 2030 
2 3997 3998 
3 2043 1602 
4 2059 4000 
5 1973 1884 

Άθροισµα 12122 13514 
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Εικόνα 12.1: Βέλτιστες παροχές άντλησης των πέντε γεωτρήσεων βάσει του πρώτου 

σεναρίου 

 
 
 
 
 
 

Q1 = 2050 m3/d 

Q2 = 3997 m3/d 

Q3 = 2043 m3/d 

Q4 = 2059 m3/d 
Q5 = 1973 m3/d 
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Εικόνα 12.2: Βέλτιστες παροχές άντλησης των πέντε γεωτρήσεων βάσει του δεύτερου 

σεναρίου 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Q3 = 1602 m3/d 

Q4 = 4000 m3/d 
Q5 = 1884 m3/d 

Q1 = 2030 m3/d 

Q2 = 3998 m3/d 
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Γράφηµα 12.1: Υδραυλικά ύψη της περιοχής µελέτης όπως δίνονται από το PTC βάσει των 

βέλτιστων παροχών άντλησης του πρώτου σεναρίου 
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Γράφηµα 12.2: Υδραυλικά ύψη της περιοχής µελέτης όπως δίνονται από το PTC βάσει των 

βέλτιστων παροχών άντλησης του δεύτερου σεναρίου 
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Σύγκριση σεναρίων και συµπεράσµατα 

 

Συγκρίνοντας τα δύο σενάρια παρατηρείται ότι οι παροχές Q1 και Q2 δε 

µεταβάλλονται ιδιαίτερα, καθώς οι κόµβοι παρατήρησης για τους οποίους 

διαφοροποιούνται τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη βρίσκονται σχετικά 

µακριά από τις γεωτρήσεις 1 και 2 (δηλαδή εκτός της ακτίνας επιρροής των εν λόγω 

γεωτρήσεων). 

Αντίθετα, οι παροχές Q3 και Q4 παρουσιάζουν µεγάλη διαφοροποίηση από το ένα 

σενάριο στο άλλο. Από την εικόνα 10.1 (Κεφάλαιο 10), παρατηρείται ότι ο κόµβος 

706, στον οποίο κατά το δεύτερο σενάριο το ελάχιστο επιτρεπόµενο υδραυλικό ύψος 

µειώνεται κατά 2 µέτρα περίπου, βρίσκεται πολύ κοντά στη γεώτρηση 4. Έτσι, 

µειώνοντας το υδραυλικό ύψος σε αυτόν, «επιτρέπουµε» στη γεώτρηση 4 να αντλεί 

περισσότερο νερό, πράγµα που συνεπάγεται ότι η διπλανή γεώτρηση 3 θα 

αναγκάζεται να αντλεί µε µικρότερη παροχή.  

Στην περίπτωση της γεώτρησης 5, αυτή δε δείχνει να επηρεάζεται σηµαντικά από τη 

µείωση του ελάχιστου επιτρεπόµενου υδραυλικού ύψους στον γειτονικό κόµβο 

παρατήρησης 652 (η οποία είναι περίπου 1 µέτρο). Μάλιστα, ενώ το αναµενόµενο θα 

ήταν η µείωση του ελάχιστου επιτρεπόµενου υδραυλικού ύψους στον εν λόγω κόµβο 

να προκαλέσει αύξηση της παροχής άντλησης Q5, αυτή τελικά µειώνεται κατά 100 

m3/d σχεδόν. Το φαινόµενο αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι στη γειτονιά της 

γεώτρησης 5 υπάρχουν δύο επιπλέον κόµβοι παρατήρησης (572, 853) των οποίων τα 

ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη είναι τα ίδια και στα δύο σενάρια. Έτσι, 

ενδεχόµενη αύξηση της παροχής άντλησης Q5 θα µείωνε τα υδραυλικά ύψη σε 

αυτούς τους κόµβους. Προκειµένου αυτά να παραµείνουν σταθερά η παροχή 

άντλησης Q5 κατά το δεύτερο σενάριο µειώνεται, αντισταθµίζοντας έτσι την 

επίδραση του κόµβου 652. ∆ηλαδή ουσιαστικά οι κόµβοι παρατήρησης 572, 652 και 

853 και η γεώτρηση 5 αποτελούν ένα αλληλεπιδρών σύστηµα που προκειµένου να 

διατηρήσει τις τιµές των υδραυλικών υψών στους κόµβους 572 και 853 σταθερές, το 

υδραυλικό ύψος στον κόµβο 652 και η παροχή άντλησης Q5 λειτουργούν 

ανταγωνιστικά.         

Σηµειώνεται ότι η µείωση των ελάχιστων επιτρεπόµενων υδραυλικών υψών σε 

κάποιους κόµβους παρατήρησης, όπως συµβαίνει στο δεύτερο σενάριο, ωθεί τη 

βέλτιστη λύση σε µεγάλες παροχές, δηλαδή στα όρια του χώρου αναζήτησης όπου το 

νευρωνικό δίκτυο παρουσιάζει µικρότερη ακρίβεια.  
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Από την άλλη, όπως φαίνεται στα γραφήµατα 12.1 και 12.2, τα υδραυλικά ύψη της 

περιοχής µελέτης δε µεταβάλλονται ιδιαίτερα από το ένα σενάριο στο άλλο, πράγµα 

αναµενόµενο καθώς οι παροχές άντλησης όλων των γεωτρήσεων (εκτός από την 3 

και την 4) δεν αλλάζουν σηµαντικά. Έτσι, διαφορές της τάξης των 1 – 2 µέτρων 

αναµένεται να υπάρχουν στις περιοχές γύρω από τις γεωτρήσεις 3 και 4, οι οποίες 

όµως και πάλι δεν είναι σπουδαίες.  

Παρά τις µικρές διαφοροποιήσεις ανάµεσα στα δύο σενάρια, η επιλογή βέλτιστης 

στρατηγικής διαχείρισης µεταξύ αυτών επαφίεται στον εκάστοτε φορέα διαχείρισης 

αλλά και στις ανάγκες της τοπικής κοινωνίας. Έτσι, όταν το επιθυµητό είναι η 

αναχαίτιση του µετώπου της υφαλµύρωσης σε παράκτιες περιοχές, περισσότερο 

ενδεικτική είναι η χρήση του πρώτου σεναρίου σύµφωνα µε το οποίο η ολική παροχή 

άντλησης ισούται µε 12120 m3/d περίπου. Αντίθετα, όταν δίνεται προτεραιότητα 

στην κάλυψη των αναγκών του πληθυσµού σε νερό για ύδρευση, άρδευση κλπ., 

δύναται να χρησιµοποιηθεί το δεύτερο σενάριο βάσει του οποίου αντλούνται 

συνολικά 13510 m3/d περίπου.  

Η ανάλυση και η µεθοδολογία που χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία 

αποτελούν ένα ισχυρό εργαλείο για την κατάστρωση πολυάριθµων περαιτέρω 

στρατηγικών διαχείρισης των υπογείων υδάτων της υπό µελέτη περιοχής στο µέλλον, 

σταθµίζοντας τις πραγµατικές απαιτήσεις της τοπικής κοινωνίας και την 

αναγκαιότητα για αειφόρο διαχείριση των υπογείων υδάτων και βιωσιµότητα των 

υδροφορέων. Έτσι, µεταβάλλοντας τα ελάχιστα επιτρεπόµενα υδραυλικά ύψη στα 

πηγάδια παρατήρησης ή τη θέση και τον αριθµό τους µε σκοπό τη µεγιστοποίηση της 

αντλούµενης παροχής ή την παρεµπόδιση της µετακίνησης της διεπιφάνειας γλυκού – 

αλµυρού νερού προς την ξηρά, δηµιουργούνται διάφορα πιθανά σενάρια άντλησης τα 

οποία µπορούν να αξιολογηθούν µε στόχο την επιλογή και εφαρµογή του 

προτιµότερου στην εν λόγω περιοχή.       

Η χρήση του Νευρωνικού ∆ικτύου για την µοντελοποίηση της συµπεριφοράς του 

υδροφόρου ορίζοντα επιτρέπει την επίλυση απεριόριστων προβληµάτων 

βελτιστοποίησης µε διαφορετικούς περιορισµούς (διαφορετικά σενάρια) σε πολύ 

µικρό χρόνο. Αντίθετα, αν χρειαζόταν η κλήση του PTC για την αξιολόγηση κάθε 

υποψήφιας λύσης, η αξιολόγηση διαφορετικών σεναρίων θα ήταν απαγορευτική. 

Όπως φαίνεται και από τα αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν, το Τεχνητό 

Νευρωνικό ∆ίκτυο που χρησιµοποιήθηκε αποδείχθηκε πολύ καλό υποκατάστατο του 

µοντέλου PTC και βεβαίως πολύ ταχύτερο, αφού µε τη χρήση του ο ∆ιαφορικός 
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Εξελικτικός αλγόριθµος χρειάστηκε για να ολοκληρωθεί περίπου 2 λεπτά. Με τη 

χρήση του ακριβούς µοντέλου θα χρειαζόταν χρόνο της τάξης των 100 ωρών. 

Αν και ο χρόνος υπολογισµού όλων των δεδοµένων εκπαίδευσης του νευρωνικού 

δικτύου ήταν µεγάλος (περίπου ένας µήνας), η δυνατότητα προσοµοίωσης 

διαφορετικών σεναρίων στη συνέχεια µε τη χρήση του νευρωνικού δικτύου σε 

ελάχιστο χρόνο είναι πολύ σηµαντική και αντισταθµίζει τον απαιτούµενο χρόνο για 

τη δηµιουργία των δεδοµένων εκπαίδευσης. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Ι 
 
 

Χάρτες περιοχής µελέτης 
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ΧΑΡΤΗΣ Ι – 1: Γεωλογικός χάρτης και λεκάνες περιοχής µελέτης (Στεργιάδη, 2004) 

ΥΠΟΜΝΗΜΑ 

 
 
 

Ε1: Σχηµατισµοί µεγάλης πρωτογενούς 
διαπερατότητας (κλαστικά υλικά) 

 
Ε5: Πρακτικά αδιαπέρατοι σχηµατισµοί 

Ε2: Βραχώδεις σχηµατισµοί µεγάλης 
διαπερατότητας 
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ΧΑΡΤΗΣ Ι – 2: Χάρτης απογραφής σηµείων εµφάνισης ύδατος περιοχής µελέτης 

(Στεργιάδη, 2004) 

ΥΠΟΜΝΗΜΑ 

Γεωτρήσεις 

Φρέατα 

 
Πηγές 
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ΧΑΡΤΗΣ Ι – 3: Τοπογραφικός χάρτης περιοχής µελέτης (Στεργιάδη, 2004) 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΙΙ 
 
 

Κώδικας σε C++ για τη δηµιουργία των 

δυνατών συνδυασµών παροχών άντλησης 
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#include <fstream> 
using namespace std; 
 
enum { SZ = 5 }; 
 
void compute(double *X, ofstream &out) 
{ 
  int counter = 0; 
  for(int i = 0; i < SZ; i++) { 
    double t1 = X[i]; 
    for(int j = 0; j < SZ; j++) { 
      double t2 = X[j]; 
      for (int k = 0; k < SZ; k++) { 
        double t3 = X[k]; 
        for (int l = 0; l < SZ; l++) { 
          double t4 = X[l]; 
          for (int m = 0; m < SZ; m++) { 
            double t5 = X[m]; 
            out<<++counter<<":    
"<<t1<<"\t"<<t2<<"\t"<<t3<<"\t"<<t4<<"\t"<<t5<<endl<<endl; 
          } 
        } 
      } 
    } 
  } 
} 
     
int main(int argc, char *argv[]) 
{ 
  double xvec[SZ] = { 0, 1000, 2000, 3000, 4000 }; 
  ofstream out("results.txt"); 
 
  compute(xvec, out); 
  return 0; 
} 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΙΙΙ 
 
 

Κώδικας σε Visual Basic για την 

κατασκευή της συνάρτησης προσαρµογής  
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Attribute VB_Name = "Module1" 

'Dr. Ioannis K. Nikolos, 9-3-2006 

 

'Program for postprocessing the NEURAL DATA 

 

Public flowrate(10) As Double 

Public t_heights(50) As Double 

Public l_heights(50) As Double 

Public nvars As Integer 

Public npoints As Integer 

 

'main sub of the code 

Sub Main() 

 

Call inputfile 

 

Call outputfile 

 

End Sub 

 

Sub inputfile() 

Dim i As Integer 

Dim idum As Integer 

 

Open ("chromosome.txt") For Input As #2 

Input #2, nvars 

For i = 1 To nvars 

     Input #2, flowrate(i) 

Next i 

Close #2 

 

Open ("lowerheights.txt") For Input As #3 

Input #3, npoints 

For i = 1 To npoints 
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     Input #3, idum, l_heights(i) 

Next i 

Close #3 

 

Open ("heights.txt") For Input As #1 

For i = 1 To npoints 

     Input #1, t_heights(i) 

Next i 

Close #1 

 

End Sub 

 

'for writing the data to output file 

Sub outputfile() 

Dim i As Integer 

Dim f1 As Double 

Dim f2 As Double 

Dim fitness As Double 

 

f1 = 0# 

For i = 1 To npoints 

f1 = f1 + Abs(t_heights(i) - l_heights(i)) 

Next i 

f1 = f1 / npoints 

 

f2 = 0# 

For i = 1 To nvars 

f2 = f2 + flowrate(i) 

Next i 

 

f2 = f2 + 1000# 

f2 = f2 / 2000# 

f2 = 1# / f2 

 



Βέλτιστος Σχεδιασµός ∆ιαχείρισης Υπογείων Υδάτων του Βόρειου Τµήµατος της Νήσου 
Ρόδου µε Χρήση Νευρωνικών ∆ικτύων   -   Στεργιάδη Μαρία 

Πρόγραµµα Μεταπτυχιακών Σπουδών «Περιβαλλοντική και Υγειονοµική Μηχανική» 106

fitness = 5# * f1 + f2 

 

Open ("fitness.txt") For Output As #9 

 Print #9, fitness 

Close #9 

 

End Sub 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 


