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Περύληψη 
Ο δυναμικά εξελιςςόμενοσ ενεργειακόσ τομζασ, κακϊσ και θ αυξανόμενθ ηιτθςθ 

νεροφ και ενζργειασ, κακιςτοφν επιτακτικι τθν ανάγκθ για τθν ανάπτυξθ μεκόδων 

που είναι ικανζσ να διαχειριςτοφν αποτελεςματικά τισ δφο παραπάνω ανάγκεσ. Μια 

από τισ διακζςιμεσ τεχνικζσ για τθν ταυτόχρονθ εκπλιρωςθ των αναγκϊν αυτϊν 

αποτελεί είναι θ αντλθςιοταμίευςθ, που εφαρμόηεται ςτα υβριδικά ςυςτιματα 

νεροφ και ενζργειασ. Το γεγονόσ ότι τα ςυςτιματα αυτά διαχειρίηονται ταυτόχρονα 

τισ ροζσ νεροφ και ενζργειασ, κακϊσ και άλλοι παράγοντεσ όπωσ, για παράδειγμα, 

το απαιτοφμενο χρονικό βιμα των υπολογιςμϊν, ςυνκζτουν ζνα υπολογιςτικά 

απαιτθτικό πρόβλθμα προςομοίωςθσ και βελτιςτοποίθςθσ. 

Στθν παροφςα μεταπτυχιακι εργαςία, θ πρόκλθςθ αυτι προςεγγίηεται μζςω 

υποκατάςτατθσ μοντελοποίθςθσ με τθ χριςθ νευρωνικϊν δικτφων, που αποςκοπεί 

ςτθ μείωςθ του υπολογιςτικοφ χρόνου τθσ προςομοίωςθσ. Θ ανάπτυξθ τθσ 

ςυγκεκριμζνθσ μεκοδολογίασ βαςίηεται ςτθν παραγωγι δεδομζνων εκπαίδευςθσ 

των νευρωνικϊν δικτφων βάςει ιςτορικϊν δεδομζνων, και ςτθν παραγωγι 

δεδομζνων επαλικευςισ τουσ βάςει ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν των αντίςτοιχων 

μεταβλθτϊν από τθν εφαρμογι ενόσ αναλυτικοφ μοντζλου προςομοίωςθσ των 

εμπλεκόμενων ςυςτθμάτων. Ρεδίο εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ αποτελεί ζνα 

υποκετικό υβριδικό ςφςτθμα νεροφ και ενζργειασ ςτο μθ διαςυνδεδεμζνο νθςί τθσ 

Αςτυπάλαιασ. 

Ζπειτα από τθν επαλικευςθ των νευρωνικϊν δικτφων επιλζγονται τα 

καταλλθλότερα για τθν επιδιωκόμενθ χριςθ και αξιολογείται βάςει χρονομζτρθςθσ 

θ απόδοςι τουσ ωσ υποκατάςτατα μοντζλα. Τα αποτελζςματα ζδειξαν ότι με τθ 

χριςθ των νευρωνικϊν δικτφων ωσ υποκατάςτατα μοντζλα επιτυγχάνεται 

ςθμαντικι εξοικονόμθςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου, δίνοντασ ζναυςμα για τθ 

διερεφνθςθ τθσ χριςθσ τουσ και ςε άλλεσ εφαρμογζσ ςτο μζλλον. 

 

  



 

  



Neural networks as surrogate models for simulating 
a hybrid water-energy system 

Extended abstract 

1. Introduction 

The dynamically changing energy field, as well as the ever increasing water and 

energy demand, pose a strong need for developing new methods that are capable of 

managing them effectively. In the last decades, economy stresses and environmental 

needs have orientated the energy sector towards the use of renewable energy 

resources and the reduction of fossil fuel use. In addition, the Directive 2009/28/EC 

promotes the use of energy from renewable resources making their penetration to 

the energy mix even more necessary. Due to the unpredictable nature of the 

stochastic meteorological processes (i.e., solar radiation, wind speed etc.), the 

renewable energy sources are characterized by inherent uncertainty. This fact results 

in significant fluctuations of the produced energy, and therefore instability to the 

energy grid; moreover, it poses an obstacle to the effective penetration of 

renewable energy resources. 

Pumped-storage systems, as components of broader hybrid water - energy systems, 

are considered as one of the best available techniques for the mitigation of the 

renewable energy resources uncertainty and the fulfillment of both water and 

energy demands. These schemes play a key role to the regulation of the energy 

balance of electric systems, as they provide the means for storing the excess of the 

produced energy and making it available during the demand peaks. Therefore, most 

of uncertainties concerning renewable energy production are drastically lessened. 

What is necessary for the operation of the pumped-hydroelectric-energy-storage is 

the use of interconnected water storage infrastructures (i.e. tanks, reservoirs) in 

different altitudes in order to form a scheme aiming at the integrated management 

of water and energy fluxes, contributing to better meeting the corresponding needs. 

The management of pumped – storage systems is implemented through the 

simulation and optimization of their operational characteristics so that their 

optimum efficiency is achieved. During the simulation – optimization procedure, 

synthetic time series accounting for the stochastic regime of the physical system are 

used, the length of which is long enough to obtain the desirable accuracy for the 

uncertainty assessments. Given that the meteorological processes as well as energy 

demand are characterized by significant fluctuations during small time periods, the 

typical time step of the analysis of hybrid water – energy systems is that of the hour. 

The complexity of the combined management of water and energy fluxes, the hourly 

time step of the computations and the long horizon of the time series used introduce 



a highly demanding and challenging computational burden to the simulation and 

optimization procedures.  

The present work approaches the aforementioned challenge through the use of 

artificial neural networks as surrogate models (metamodels) in an attempt to reduce 

the computational time of the simulation procedure. Simulation through surrogate 

modeling refers to the development and use of models that are faster in 

computations and surrogate/substitute the slower analytical simulation models by 

imitating their behavior without being so computationally “expensive” as them. In 

the literature, many applications of surrogate modeling in water resources can be 

found, meanwhile a limited number of them refer to reservoir management 

applications. Generally, in many of them, the role of the surrogate model is held by 

neural networks. However, there was not found any application of artificial neural 

networks (ANNs) concerning reservoir management.  

In the current work, ANNs are used for the simulation of the response surface of the 

energy balance as it is reformed after the pump – storage procedure of the system. 

The results showed that, through the use of neural networks as surrogate models, a 

significant amount of the computational effort and time can be saved, thus 

triggering the investigation of their use in further applications. 

2. Case study 

This methodology is applied to a hypothetical hybrid water-energy system situated 

at the non-connected Aegean island of Astypalaia in Greece. The present work 

assumes that the existing infrastructure of the Livadi reservoir, which is used for 

drinking water supply and irrigation, also produces hydroelectric energy through a 

hypothetical power station at the end of the abstraction tube. The system is 

integrated with a hypothetical upstream tank, as well as with photovoltaic panels 

and wind farms of installed capacity equal to 0.5 and 1.0 MW, respectively. The tank 

is connected with the reservoir through a penstock with a reversible pump-turbine 

that can either produce hydroelectric energy or consume energy via pumping. At 

each time step, only one of the two operational modes is allowed. This allows for 

regulating the energy balance and enabling the infrastructure to serve multipurpose 

uses, i.e. water supply for domestic use, irrigation of four basic cultivations 

(orchards, arable land, vegetables and vineyards) and energy production. 

The system is assumed to have the following characteristic values: maximum dam 

height, which is also the maximum operational height of the reservoir, 32 m, overall 

and storage capacity of the reservoir 1,050,000 m3 and 875,000 m3 respectively, 

reservoir area 105,000 m2, flow capacity of the turbine 1,000 m3/h, performance 

capacity of the turbine 0.85. Additionally, the tank is situated at 200 m altitude 

higher than the reservoir and is of 50,000 m3 storage capacity. The reversible turbine 



is of 1,500 m3/h flow capacity and their efficiencies are 0.85 for energy production 

and 0.80 for pumping. 

3. Input Data 

As explained next, for the modelling of the hybrid water-energy system we used 

both historical and synthetic data, of 7 and 100 years length, respectively, provided 

by recent research studies in the same area. 

The synthetic data were produced by employing different stochastic methods, 

depending on the examined process. In particular, the synthetic rainfall data were 

produced through the Castalia software that preserves the statistical properties of 

the parent historic data across three temporal scales (daily, monthly, annual) and 

also reproduces the long-term persistence (Hurst-Kolmogorov dynamics) at the 

annual and over-annual scale, the periodicity and the intermittent behavior of the 

process. The water demand data for the two uses (domestic, agricultural) were 

obtained by the recent work by Papoulakos et al. (2017), while the synthetic energy 

production from the PV panels and the wind farm were derived from the work of 

Chalakatevaki et al. (2017), based on synthetic solar radiation and the wind speed 

data, estimated by Moschos et al. (2017) and Koudouris et al. (2017) respectively. 

These synthetic time series had been produced by employing the methodology by 

Dimitriadis and Koutsoyiannis (2015a), which is suitable for processes exhibiting 

double periodicity, and retains the dependence structure through the empirical 

climacogram of each process (Dimitriadis and Koutsoyiannis, 2015b). Finally, the 

electric energy demand data were estimated by Mavroyeorgos et al. (2017). 

4. Outline of Methodology 

The representation of the aforementioned system was employed through two 

approaches, herein referred to as analytical and surrogate.  

The analytical approach involved two detailed simulation models, i.e. a conceptual 

rainfall-runoff scheme, driven by daily rainfall and mean daily temperature data, for 

estimating the inflows to the reservoir and the actual evapotranspiration, and a 

reservoir operation model, running at hourly time step, using as inputs the inflows, 

and the water and energy demands, for estimating the water and energy balance 

components (outflows, storages, energy surplus and deficits). A detailed description 

of the computational procedure is given in next section. 

The second approach involved the use of ANNs as surrogates of the two analytical 

models. We have tested several structures, by changing the inputs, the number of 

neurons and the outputs. An example is given in Figure 1. The general structure of all 

neural networks was that of the multi – layer perceptrons with one hidden layer and 

was determined after several trial and error procedures. Different settings with 

respect to input and output data were also tested. 



 

Figure 1: Example of ANN structure, comprising a sigmoid hidden layer and a linear 

output layer of two neurons. 

Key assumption of the methodology was the use of historical data of 7 years length 

for the construction and training of the artificial neural networks, and synthetic data 

of 100 years length for their structural validation. The two input data sets (historical 

and synthetic) were introduced separately to the analytical simulation models, to 

provide the outputs of interest. Next, the historical input data were used as inputs 

for the artificial neural networks, while the corresponding output data of the 

simulation models were the target data according to which the ANNs were trained. 

Finally, the synthetic data were used to validate the efficiency of the constructed 

ANNs according to the NSE efficiency coefficient. After the validation procedure, the 

most suitable neural network structures were further evaluated, in terms of 

computational performance. 

5. Analytical Simulation Models 

Two detailed simulation models were used for the current analysis, a conceptual 

rainfall – runoff model and the model that represents the water and energy fluxes 

across the hybrid system. The first one uses as inputs daily rainfall, mean daily 

temperature and daily extraterrestrial radiation data for the estimation of actual 

evapotranspiration, runoff, and underground losses through a soil moisture 

accounting scheme. Temperature data were used also for water demand estimation. 

A more detailed description of this model can be found at Papoulakos et al. (2017). 

The outputs of the rainfall – runoff model were then disaggregated from the daily 

time step to hourly and served as inputs for the second model. 

In Figure 2 we show a schematic diagram of the component and associated fluxes of 

the reservoir operation model. Initially, it is necessary to make certain assumptions 

concerning the hierarchy of the different uses as well as for the way in which they 

are expressed in the simulation routine. Therefore, water for domestic use is ranked 

first; energy production is second and for irrigation is last amongst priorities. Inputs 

of the model are the net inflows in the reservoir, the water demand for domestic 

and agricultural use and the energy balance as it comes for the difference between 

the energy demand and the energy produced from the renewable resources (solar 

and wind energy).  



 

Figure 2: Outline of analytical model for reservoir operation. 

The simulation model calculates the water fluxes (outflows and water exchange 

between the reservoir and the upstream tank) accounting for the current demand 

for water supply and irrigation, and the need for energy production (in case of 

energy deficit) or energy storage (in case of energy surplus from the other 

renewables). Given properties of the system are the minimum and maximum storage 

of the reservoir, the height and the area of the tank, the altitude difference between 

the tank and the reservoir, the coefficients of hydraulic losses in each penstock, the 

performance coefficients of hydroelectric energy production and pumping as well as 

the flow capacity of the penstocks - tubes.  

The initial conditions of the water reserves in the tank and the reservoir are assumed 

as the half of their storage capacity. At first, the net inflows in the reservoir are 

calculated as the sum of the runoff, which is derived from the rainfall – runoff model, 

the actual evaporation from its surface and the rainfall on it (I= Rain + Q - ET) and 

they are aggregated to the existing reserve. Then, the release off the reservoir to 

satisfy the domestic use is estimated as the minimum value among the domestic 

demand value, the available reserve and the responding flow capacity. If the 

domestic water needs are not satisfied, water from the tank reserve is used in order 

to fulfill the deficit. The release off the tank is the minimum among the water deficit, 

the flow capacity of the tube connecting the tank with the reservoir and the tank 

reserve. At this point, it is important to remark that the flow capacity of the water 

abstraction tube is not included in the previous restrictions, as it is considered to 

have been adequately designed for covering the domestic and agricultural water 

needs and since there is water deficit, it is impossible for this limit to have been 

reached. Next, water abstraction for irrigational purposes is estimated. This volume 



is the minimum among the water demand for irrigation, the reserve and the 

remaining flow capacity. In this case, there is not possibility of covering any deficit 

from the tank’s reserve, as irrigational use is of last priority for the system. 

Therefore, the dynamic energy potential is preserved in as high level as possible in 

order to be available in peak demand periods.  

When abstractions are completed, we check the current reserve. In case the storage 

capacity is exceeded, water is pumped upwards to the tank. The pumped volume is 

the minimum among the excess, the flow capacity and the available storage capacity 

of the tank. For clarification, if there is an excess of water, there is no need for using 

the tank’s reserve for domestic use and therefore with the expression above, the 

one – way flow in the tube connecting the tank and the reservoir is ensured, within 

the same time step. Then, in case that there is remaining excess volume, an amount 

of it, that is equal to the remaining flow capacity of the abstraction tube, is 

conducted out of the reservoir in order take full advantage of its energy potential. 

Further remaining water excess, if any, is driven out through the spillway. 

For the simulation procedure, it is assumed that after the completion of the above 

water fluxes, the energy produced or consumed because of them update the initial 

energy balance. Further water fluxes are estimated, driven by the current energy 

balance conditions, deficits or excesses. 

In case of energy deficit, there is production of energy by employing the reversible 

turbine. The volume that outflows off the tank is estimated as the minimum among 

the equivalent water demand for the production of the energy deficit, the flow 

capacity, the reserve in the tank and the available storage capacity of the reservoir. 

Due to this restriction, one – way flow is ensured within the same time step, as if an 

outflow upwards to the tank had taken place previously in order to avoid spilling, the 

current available storage capacity of the reservoir would be zero. 

In case of energy excess, the water amount needed for pumping is estimated. 

Practically, the excess of energy is stored as potential energy because of the new 

position of the water amount. The volume that is finally pumped is the minimum 

among the equivalent volume estimated, the flow capacity, the available water in 

the reservoir and the available storage capacity of the tank. 

Finally, the energy consumed or produced is estimated and the final revision of the 

energy balance takes place. Outputs of the model are the values of the energy excess 

and deficit, the water fluxes and storage in the tank and the reservoir at the end of 

the time step. The storage values at the end of each previous time step are initial 

conditions at the beginning of their next one. 



6. Results 

For the neural network surrogate of the rainfall – runoff model, the trials executed 

can be classified in four different groups. The first group contains the ANNs of the 

first attempt and served only for determining the structure, the data division 

(amount of training, testing and validation data) as well as the training algorithm. 

The second one includes neural networks in which the hidden layer size was 

increasing by one neuron each time for 100 repetitions. The inputs of these 

networks are the same as these of the rainfall – runoff model and result to a multiple 

output, a vector containing the estimated values of runoff, actual evapotranspiration 

and soil moisture. The third group is made up from ANNs that have the same inputs 

as these of the second one, but they are of one single output, estimating separately 

the runoff, the actual evapotranspiration and the soil moisture. For each one of the 

three variables 50 different repetitions were made, increasing the hidden layer size 

by one neuron. In the fourth group, in each repetition the hidden layer size is kept 

the same (15 neurons) but the rainfall data are introduced multiple times; in every 

repetition the rainfall lag is increased by one phase each time. The trials were made 

for a multiple output, as in the second group, and for the single output of the runoff 

as well. The best NSEs of the validation procedure are summarized in Table 1 

according to the variable they refer to. 

Table 1: NSEs during validation for the rainfall – runoff surrogate. 

 Q ET S 

NSE 0.56 0.64 0.60 

Found in group 2 3 4a 

As it can be seen from the table above, the NSE for all the three examined variables 

is quite good for the evapotranspiration and the soil moisture. However, for the 

runoff, that is going to be further used as input of the hybrid system simulation 

model, the efficiency coefficient value is not quite satisfactory for this purpose. 

Therefore, although the neural networks could definitely be a surrogate to substitute 

the rainfall – runoff model, in this work, they were not finally employed as such 

models and the original rainfall – runoff model was used to estimate the hybrid 

system simulation model inputs.  

With regard to the neural network surrogate of the water – energy hybrid system 

simulation model, the trials performed can be classified in three different groups. 

These of the first group were trained with target data the water fluxes in the 

penstocks, but as the procedure turned out to be highly time demanding and 

resulted in poor estimations (negative NSE values), the specific approach was set 

aside and the work focused on simulating the final energy balance time series.  



The neural networks of the second group simulate the final energy balance either 

overall or by simulating the deficit and the excess of energy separately. In the first 

case, the training was performed for 93 repetitions by increasing the hidden layer 

size by one neuron in each one. In the second one, the number of the hidden 

neurons was kept the same in every repetition and equal to 10, and the training was 

repeated for 150 times for the deficits and 143 for the surpluses. None of the trained 

neural networks in this group estimated well enough the values of the final energy 

demand. Even though that for the training procedure the best NSE values were quite 

good, 0.71 in the first case and 0.77 for the deficits in the second case, the highest 

corresponding values at the validation stage was 0.39 and 0.45 respectively. What is 

more, the surpluses simulated in the second case do not give good results, as in 

training the highest NSE value is 0.33 and in validation equal to 0.32. All of the NSE 

values are lower than the acceptable threshold of 0.50. 

Finally, the third group of this category’s neural networks estimate the final energy 

balance overall, but they need as extra input variables the stored water in the tank 

and the reservoir. In this case, two different structures were tried, that of the MLP 

(50 different repetitions of the training procedure) and that of the NARX (non-linear 

autoregressive with external (exogenous) input) neural network (one repetition). In 

this group, the values of the efficiency coefficient are generally higher than these of 

the previous ones. There are some negative values of the NSE, as in the previous 

groups, but most of them are higher than 0.90. For the MLP networks, the highest 

value is equal to 0.96 in training and 0.91 in validation. The final energy balance as 

estimated by the original simulation model and the MLP surrogate for the validation 

data set is presented in Figure 3. 

 

Figure 3: Final energy balance of MLP neural network. 

 



For the NARX neural network the highest NSEs are 0.92 for training and 0.84 for 

validation. The results of the NARX neural network for the validation data set against 

the estimation from the original model are presented in Figure 4. 

 

Figure 4: Final energy balance of NARX neural network. 

In both cases, these values are highly encouraging. If NARX networks are used, a 

preprocessing of the data is needed. This procedure could be quite time demanding 

and therefore, in combination with the fact that in validation the NSE value was 

lower than the corresponding of the MLP network, does not make the NARX the best 

choice for the purposes of the current work. As a result, the neural network that was 

finally selected to surrogate the response surface of the final energy balance was the 

MLP neural network that presented NSE equal to 0.91 during validation. This 

network, along with the original rain – runoff model and the simpler models for 

estimating the irrigation demands and the potential evapotranspiration, consist the 

final modeling scheme that was used in this work.  

The selected neural network and the original simulation model were performed one 

more time in order to estimate the efficiency in terms of time saving amount. The 

results showed that the original model needed 14.4 s, while the neural network 

surrogate model needed only 0.3 s, which means 97.9% of the computational time 

was saved. 

 

 



7. Conclusions 

First of all, it is important to remark that the neural networks were constructed in 

the basis of having the same input data as the analytical models. So the periodic 

function of the solar radiation was taken into account. Its use, along with the use of 

rain lag, may be one of the reasons for the low NSE values of the corresponding 

neural networks for runoff estimation. As reported in the literature, the repetition of 

information may result in over – trained neural networks. However, the neural 

networks for evapotranspiration and soil moisture present higher NSE values than 

these for runoff metamodeling, even though they employ the same input variables. 

Runoff seems to be benefited more, when estimated by the multiple output neural 

networks, as its best NSE value is found in this group. Although the efficiency 

coefficient values of the neural networks estimating the rainfall – runoff model 

outputs are generally acceptable, for the present application are not considered 

sufficient enough, as they are intended to be used as inputs to the next model, which 

is of certain efficiency as well.  

The water – energy hybrid system simulation model is more demanding, due to the 

complexity of the system. The regulation of the energy balance that takes place 

through the system is reflected to the total reserve of water and its distribution to 

the different storage facilities. Therefore, it is more difficult to have satisfactory 

enough estimations by using the same input data as for the original model. The use 

of water storage time series had an important contribution to the increase of the 

efficiency of the neural networks for the final energy balance estimation. Even when 

the deficits and surpluses of energy were separately simulated, it was not possible to 

have so satisfactory results as these of neural networks employing the current 

storage information. As the system simulated is more complicated, additional 

information is needed. 

For the original model, the simulation had duration of 14s. This run may not seem to 

be so time demanding to turn to surrogate models. However, this value could be 

much higher in case of a more extended system with a great number of hydraulic 

works and power plants or in case of using even longer time series for achieving 

better accuracy in the system’s efficiency estimation. What is more, this time 

duration would be even more critical when multiple simulation repetitions are 

needed (i.e. for optimization, sensitivity analysis, uncertainty estimation). Therefore, 

through validation on time basis, it is clear that the use of artificial neural networks 

significantly contributes to computational time reduction. As the time saving results 

seem to be promising through this procedure, a new target is set; that of exploring 

the possibilities of neural networks as surrogate models for integrated management 

of water – energy hybrid systems for optimization purposes. 

  



 

  



 

  



1. Ειςαγωγό  

1.1 Τοποθϋτηςη του προβλόματοσ 

Ο χϊροσ τθσ ενζργειασ ανζκακεν αποτελοφςε ζνα δυναμικά και ςθμαντικά 

εξελιςςόμενο τομζα, αποτελϊντασ ζνα πεδίο ςτο οποίο αντικατοπτρίηονται οι 

κοινωνικζσ και οικονομικζσ ςυνκικεσ, ενϊ κατά τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ 

αναδεικνφονται επίςθσ ποικίλα περιβαλλοντικά ηθτιματα. Ταυτόχρονα, το νερό 

αποτελεί ζνα φυςικό αγακό απαραίτθτο για τθ ηωι και τισ ανκρϊπινεσ 

δραςτθριότθτεσ, το οποίο και αυτό χαρακτθρίηεται από κοινωνικοοικονομικζσ και 

περιβαλλοντικζσ προεκτάςεισ. Με τθν αφξθςθ του πλθκυςμοφ, κακϊσ και των κατά 

κεφαλιν αναγκϊν, οι ςυνολικζσ ανάγκεσ για τθ ηιτθςθ ενζργειασ και νεροφ 

χαρακτθρίηονται από αυξθτικι τάςθ δθμιουργϊντασ ζτςι τθν ανάγκθ εξεφρεςθσ 

λειτουργικϊν ςυςτθμάτων για τθν καλφτερθ δυνατι ικανοποίθςθ και των δφο 

προαναφερκειςϊν αναγκϊν. 

Τισ τελευταίεσ δεκαετίεσ, τόςο οι οικονομικζσ πιζςεισ όςο και οι περιβαλλοντικζσ 

ανάγκεσ ζχουν ςτρζψει τον ενεργειακό τομζα προσ τισ ανανεϊςιμεσ πθγζσ 

ενζργειασ και τθ μείωςθ τθσ χριςθσ ορυκτϊν καυςίμων. Ταυτόχρονα, με τθν ζκδοςθ 

τθσ Οδθγίασ 2009/28/ΕΚ τίκενται «υποχρεωτικοί εκνικοί ςτόχοι για το ςυνολικό 

μερίδιο ενζργειασ από ανανεϊςιμεσ πθγζσ ςτθν ακακάριςτθ τελικι κατανάλωςθ 

ενζργειασ και το μερίδιο ενζργειασ από ανανεϊςιμεσ πθγζσ ςτισ μεταφορζσ», 

κακιςτϊντασ ζτςι ακόμα πιο επιτακτικι τθ διείςδυςθ των ανανεϊςιμων πθγϊν 

ενζργειασ ςτο ενεργειακό μείγμα μιασ χϊρασ. Οι ανανεϊςιμεσ πθγζσ ενζργειασ 

χαρακτθρίηονται από μεγάλθ αβεβαιότθτα κακϊσ εξαρτϊνται από τισ ςτοχαςτικζσ 

μετεωρολογικζσ μεταβλθτζσ (π.χ. θλιακι ακτινοβολία, ταχφτθτα ανζμου), οι οποίεσ 

δεν είναι προβλζψιμεσ. Το γεγονόσ αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα τθν πρόκλθςθ 

αςτάκειασ ςτο θλεκτρικό δίκτυο, δυςχεραίνοντασ τον προαναφερκζντα ςτόχο για 

διείςδυςθ των ΑΡΕ ςτθν παραγωγι ενζργειασ. 

Θ βζλτιςτθ διακζςιμθ τεχνικι για τθν αντιμετϊπιςθ των αβεβαιοτιτων και τθν 

καλφτερθ ενςωμάτωςθ των ΑΡΕ ςε ζνα δίκτυο είναι αυτι τθσ αντλθςιοταμίευςθσ. Θ 

ςυγκεκριμζνθ διάταξθ δίνει τθ δυνατότθτα αποκικευςθσ τθσ ενζργειασ, 

αναρρυκμίηοντασ, κατ’ αυτό τον τρόπο, το ενεργειακό ιςοηφγιο και περιορίηοντασ 

δραςτικά τισ αβεβαιότθτεσ. Απαραίτθτθ προχπόκεςθ για τθ λειτουργία τθσ είναι θ 

φπαρξθ ςυνδεδεμζνων διατάξεων αποκικευςθσ νεροφ (π.χ. ταμιευτιρων) ςε 

διαφορετικά υψόμετρα, δθμιουργϊντασ ζτςι κατάλλθλεσ ςυνκικεσ για τθν 

ολοκλθρωμζνθ διαχείριςθ τόςο των ενεργειακϊν όςο και των υδατικϊν ροϊν, και 

τελικά ςυμβάλλοντασ ςτθν καλφτερθ ικανοποίθςθ των αντίςτοιχων αναγκϊν. 

Θ διαχείριςθ των ςυςτθμάτων αντλθςιοταμίευςθσ γίνεται μζςω τθσ προςομοίωςθσ 

τουσ και τθσ βελτιςτοποίθςθσ των λειτουργικϊν τουσ παραμζτρων, με ςκοπό τθν 

καλφτερθ δυνατι απόδοςι τουσ. Ρροκειμζνου να γίνει με καλι ακρίβεια θ εκτίμθςθ 

τθσ αβεβαιότθτασ χρθςιμοποιοφνται μεγάλου μικουσ ςυνκετικζσ χρονοςειρζσ για 



όλεσ τισ τυχαίεσ μεταβλθτζσ του ςυςτιματοσ. Ακόμθ, δεδομζνου ότι τόςο οι 

μετεωρολογικζσ διεργαςίεσ όςο και θ ηιτθςθ ενζργειασ παρουςιάηουν ςθμαντικζσ 

διακυμάνςεισ ακόμα και ςε πολφ μικρζσ χρονικζσ κλίμακεσ, το τυπικό χρονικό βιμα 

τθσ ανάλυςθσ τζτοιων ςυςτθμάτων είναι αυτό τθσ ϊρασ. Πλα τα παραπάνω ςε 

ςυνδυαςμό με τθν εγγενι πολυπλοκότθτα των υβριδικϊν ςυςτθμάτων 

αντλθςιοταμίευςθσ κακιςτοφν τθν προςομοίωςι τουσ μεγάλθ υπολογιςτικι 

πρόκλθςθ. 

Στθν παροφςα εργαςία επιχειρείται να αντιμετωπιςτεί θ παραπάνω πρόκλθςθ με τθ 

χριςθ τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων ωσ υποκατάςτατα μοντζλα για τθν 

προςομοίωςθ του ςυςτιματοσ, με ςκοπό το μετριαςμό του υπολογιςτικοφ φόρτου. 

Ριο ςυγκεκριμζνα, τα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται για τθν προςομοίωςθ 

του ενεργειακοφ ιςοηυγίου ζπειτα από τθν αναρρφκμιςι του μζςω μιασ διάταξθσ 

αντλθςιοταμίευςθσ. Ρεδίο ανάπτυξθσ και εφαρμογισ τθσ παραπάνω προςζγγιςθσ 

αποτελεί ζνα υποκετικό υβριδικό ςφςτθμα νεροφ και ενζργειασ ςτο μθ 

διαςυνδεδεμζνο νθςί τθσ Αςτυπάλαιασ. 

 

1.2  Διϊρθρωςη τησ εργαςύασ 

Θ εργαςία, μαηί με το παρόν ειςαγωγικό Κεφάλαιο 1, αποτελείται ςυνολικά από 6 

κεφάλαια και τθν ενότθτα του Ραραρτιματοσ. 

Στο Κεφάλαιο 2 αναλφεται θ ζννοια τθσ υποκατάςτατθσ μοντελοποίθςθσ και 

παρουςιάηονται οι βαςικζσ πτυχζσ τθσ. Ακόμθ, δίνονται περιςςότερεσ πλθροφορίεσ 

αναφορικά με τισ δφο βαςικζσ κατθγορίεσ υποκατάςτατων μοντζλων και γίνεται 

ξεχωριςτι αναφορά ςε εφαρμογζσ υδατικϊν πόρων. 

Το Κεφάλαιο 3 αφορά τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα. Μαηί με τον οριςμό τουσ 

παρζχεται το βαςικό πλαίςιο ανάπτυξθσ προςομοιϊςεων με χριςθ τεχνθτϊν 

νευρωνικϊν δικτφων και αναλφονται οριςμζνα από τα πλεονεκτιματα και τα 

μειονεκτιματά τουσ. Επιπρόςκετα, γίνεται αναφορά για τθ χριςθ των νευρωνικϊν 

δικτφων ωσ υποκατάςτατα μοντζλα κακϊσ και για τον τρόπο ανάπτυξισ τουσ ςτο 

περιβάλλον τθσ MATLAB. 

Στο Κεφάλαιο 4 αναλφεται το υποκετικό υβριδικό ςφςτθμα για τθν περιοχι μελζτθσ 

που εξετάηεται. Ριο ςυγκεκριμζνα, μετά από μια ςφντομθ ειςαγωγι για τα υβριδικά 

ςυςτιματα δίνονται όλεσ οι απαραίτθτεσ πλθροφορίεσ που αφοροφν ςτο 

μεκοδολογικό πλαίςιο βάςει του οποίου αντιμετωπίηεται το πρόβλθμα που τίκεται 

ςτθν εργαςία και τα δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν, αναλφεται θ προςομοίωςθ 

του εξεταηόμενου ςυςτιματοσ και δίνονται τα αποτελζςματα που προζκυψαν βάςει 

αυτισ. 



Στο Κεφάλαιο 5 αναλφονται οι δοκιμζσ που ζγιναν ϊςτε να καταρτιςτεί ζνα 

κατάλλθλο ςχιμα υποκατάςτατθσ προςομοίωςθσ μζςω νευρωνικϊν δικτφων και 

δίνονται τα αντίςτοιχα αποτελζςματα. 

Στο Κεφάλαιο 6 αναπτφςςονται τα ςυμπεράςματα που προζκυψαν από τθν 

παροφςα εργαςία και γίνονται προτάςεισ για περαιτζρω ζρευνα. 

Τζλοσ, ςτο Παράρτθμα δίνονται οι αλγόρικμοι τθσ αναλυτικισ προςομοίωςθσ του 

εξεταηόμενου ςυςτιματοσ, τα αποτελζςματα όλων των νευρωνικϊν δικτφων που 

εξετάςτθκαν ςε κατάλλθλα διαμορφωμζνουσ πίνακεσ, κακϊσ και οριςμζνα από τα 

δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν, ςε μορφι διαγραμμάτων. 

  



2. Η ϋννοια των υποκατϊςτατων μοντϋλων 

2.1 Γενικϊ ειςαγωγικϊ ςτοιχεύα 

Θ προςομοίωςθ μζςω υποκατάςτατων μοντζλων αναφζρεται ςτθν ανάπτυξθ και τθ 

χριςθ μοντζλων, τα οποία είναι υπολογιςτικά ταχφτερα και υποκακιςτοφν τα πολφ 

πιο αργά αρχικά μοντζλα προςομοίωςθσ. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα υποκατάςτατα 

μοντζλα (surrogate models) είναι μοντζλα που προςεγγίηουν – μοντελοποιοφν 

πολφπλοκα αναλυτικά μοντζλα προςομοίωςθσ, μιμοφμενα τθν ςυμπεριφορά τουσ, 

χωρίσ όμωσ να είναι το ίδιο απαιτθτικά ςε υπολογιςτικό φόρτο. Συνεπϊσ, όταν θ 

χριςθ του αρχικοφ αναλυτικοφ μοντζλου είναι υπολογιςτικά ακριβι, προτιμάται θ 

χριςθ του αντίςτοιχου υποκατάςτατου μοντζλου ζναντι αυτισ. Οι τφποι των 

προβλθμάτων που προςεγγίηονται μζςω προςομοίωςθσ μπορεί να αφοροφν τθν 

πρόγνωςθ, τθ βελτιςτοποίθςθ, τθ διαχείριςθ ςυςτθμάτων, τθν ανάλυςθ 

ευαιςκθςίασ, τθν ανάλυςθ αβεβαιότθτασ, κακϊσ και τθ βακμονόμθςθ και τθν 

ανάλυςθ ευαιςκθςίασ ςε παραμζτρουσ των μοντζλων. Αξιόλογθ ζρευνα και 

αναςκόπθςθ αναφορικά με τα υποκατάςτατα μοντζλα ζχουν κάνει οι Razavi et al. 

(2012a) θ οποία αποτελεί τθν κφρια βιβλιογραφικι πθγι για το παρόν κεφάλαιο. 

 

Θ ζνταςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου των μοντζλων προςομοίωςθσ ζγκειται τόςο 

ςτο γεγονόσ ότι τα ςφγχρονα μοντζλα προςομοίωςθσ τείνουν να αναπαριςτοφν 

αυςτθρά και με μεγάλθ λεπτομζρεια τθν επιςτθμονικι γνϊςθ για τον πραγματικό 

κόςμο (Mugunthan et al., 2005; Zhang et al., 2009; Keating et al., 2010) όςο και ςτο 

ότι πολλζσ εφαρμογζσ προςομοιϊςεων ςτο χϊρο τθσ μθχανικισ απαιτοφν 

ςθμαντικά μεγάλο αρικμό επαναλιψεων, κακιςτϊντασ ζτςι τον υπολογιςτικό 

«προχπολογιςμό» (budget, όροσ που ςυχνά χρθςιμοποιείται ςτθ βιβλιογραφία) 

απαγορευτικά μεγάλο. Επομζνωσ, το κυριότερο κίνθτρο για τθν ανάπτυξθ 

υποκατάςτατων μοντζλων, όπωσ καταγράφεται βιβλιογραφικά, είναι θ καλφτερθ 

εκμετάλλευςθ του διακζςιμου, ςυχνά περιοριςμζνου υπολογιςτικοφ χρόνου. 

Ταυτόχρονα, ο υπολογιςτικόσ φόρτοσ κα πρζπει να είναι τζτοιοσ ϊςτε να 

δικαιολογεί το κόςτοσ μετακίνθςθσ προσ περαιτζρω απλοποιιςεισ, κακϊσ το 

γεγονόσ αυτό είναι πικανό να οδθγιςει ςε μειωμζνθσ ακρίβειασ αναλφςεισ (Razavi 

et al., 2012). 

 

Υπάρχουν δφο ευρείεσ κατθγορίεσ μοντελοποίθςθσ με υποκατάςτατα μοντζλα: θ 

μοντελοποίθςθ τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ (response surface modeling) και θ 

μοντελοποίθςθ «χαμθλότερθσ πιςτότθτασ» (lower-fidelity modeling). Τα 

«υποκατάςτατα τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ» χρθςιμοποιοφν ςυναρτιςεισ οι οποίεσ 

λαμβάνουν υπόψθ τα δεδομζνα ϊςτε να προςεγγίςουν εμπειρικά τθν απόκριςθ του 

αρχικοφ μοντζλου (data-driven function approximation techniques). Στα 

υποκατάςτατα μοντζλα αυτισ τθσ κατθγορίασ αναφζρονται και οι όροι 

«μεταμοντζλα» (Blanning, 1975; Kleijnen, 2009) και «προςομοίωςθ μοντζλου 



(model emulation)» (O'Hagan, 2006), κακϊσ αποτελοφν «μοντζλα των μοντζλων». 

Επίςθσ, ςτθ βιβλιογραφία ςυναντάται και ο όροσ «proxy models» (Bieker et al., 

2007). Σε αντίκεςθ με τα υποκατάςτατα τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ, τα 

υποκατάςτατα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ είναι φυςικά (physically-based) μοντζλα 

προςομοίωςθσ, αλλά λιγότερο λεπτομερι ςε ςχζςθ με τα αντίςτοιχα αρχικά 

μοντζλα, τα οποία τυπικά κεωροφνται υψθλισ πιςτότθτασ. Τα χαμθλότερθσ 

πιςτότθτασ μοντζλα είναι απλοποιθμζνα μοντζλα προςομοίωςθσ, τα οποία 

διατθροφν τισ κυριότερεσ λειτουργίεσ που ζχουν προςομοιωκεί ςτο αρχικό μοντζλο 

(Kennedy and O'Hagan, 2000; Forrester et al., 2007). 

 

Κατά τθ χριςθ υποκατάςτατων μοντζλων, ο ςτόχοσ είναι θ προςζγγιςθ των 

αποκρίςεων του ςυνικωσ υπολογιςτικά απαιτθτικοφ αρχικοφ μοντζλου για τισ 

διάφορεσ τιμζσ ςυγκεκριμζνων μεταβλθτϊν. Θ μορφι τθσ επιφάνειασ που 

αναπαριςτά τθν απόκριςθ του μοντζλου αναφορικά με τισ μεταβλθτζσ αυτζσ 

αποτελεί τθν επιφάνεια απόκριςθσ. Για τθν πλειονότθτα των υπαρχόντων τεχνικϊν 

αναφορικά με τα υποκατάςτατα επιφάνειασ απόκριςθσ, πρζπει διαφορετικζσ 

επιφάνειεσ απόκριςθσ να προςαρμοςτοφν ςε κάκε απόκριςθ του μοντζλου. 

Εξαίρεςθ ςε αυτό αποτελεί θ τεχνικι των νευρωνικϊν δικτφων, μζςω τθσ οποίασ 

κακίςταται δυνατι θ προςαρμογι ςε πολλαπλζσ αποκρίςεισ του μοντζλου. Τα 

μοντζλα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ, δεδομζνου ότι διατθροφν κάποια φυςικά 

χαρακτθριςτικά του αρχικοφ μοντζλου, κα μποροφςαν να προςεγγίςουν πολλαπλζσ 

αποκρίςεισ. 

 

Σε ζνα ςυμβατικό πλαίςιο προςομοίωςθσ – βελτιςτοποίθςθσ όλεσ οι ςυνιςτϊςεσ, 

ιτοι το αρχικό μοντζλο και οι αλγόρικμοι αναηιτθςθσ ι δειγματολθψίασ, είναι 

άμεςα ςυνδεδεμζνεσ μεταξφ τουσ. Ωςτόςο, όταν οι παραπάνω αναλφςεισ γίνονται 

με χριςθ υποκατάςτατων μοντζλων εμπλζκονται τρεισ επιπλζον νζεσ ςυνιςτϊςεσ: 

α) ο ςχεδιαςμόσ του πειράματοσ (Design of Experiment - DoE), β) το υποκατάςτατο 

τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ και γ) το χαμθλότερθσ πιςτότθτασ υποκατάςτατο, κατά 

περίπτωςθ. Στο πλαίςιο αυτό θ διαδικαςία ςυνικωσ ξεκινά με το ςχεδιαςμό του 

πειράματοσ ϊςτε να δθμιουργθκεί ζνα δείγμα με το οποίο εκπαιδεφεται ι ςτο 

οποίο προςαρμόηεται μια επιφάνεια απόκριςθσ ι ζνα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ 

μοντζλο. Ζπειτα, ο δειγματολιπτθσ/αλγόρικμοσ εφρεςθσ πραγματοποιεί κατ’ 

επανάλθψθ τα «τρεξίματα» του αρχικοφ – υπολογιςτικά ακριβοφ μοντζλου ι και 

του υποκατάςτατου μοντζλου και ςυλλζγει τισ αντίςτοιχεσ αποκρίςεισ. Κατά τθν 

ανάλυςθ αυτι, το υποκατάςτατο μοντζλο μπορεί να είναι ςτατικό ι να 

επικαιροποιείται δυναμικά. Κάκε τιμι που προκφπτει από το αρχικό μοντζλο και 

που χρθςιμοποιείται για τθν προςαρμογι του υποκατάςτατου μοντζλου 

αναφζρεται ωσ κζςθ ςχεδιαςμοφ (design site).  



Οι υπολογιςτικζσ προςομοιϊςεισ μπορεί να είναι αρκετά ςφνκετεσ και 

περιλαμβάνουν πολλζσ μεταβλθτζσ οι οποίεσ ζχουν πολφπλοκεσ ςυςχετίςεισ μεταξφ 

τουσ. Ο ςχεδιαςμόσ του πειράματοσ (DoE) χρθςιμοποιεί διάφορεσ τεχνικζσ 

πλιρωςθσ του χϊρου, ϊςτε να αναπαραςτιςει τθ ςυμπεριφορά του υποκείμενου 

ςυςτιματοσ ςε περιοριςμζνο εφροσ τιμϊν των μεταβλθτϊν. Κακϊσ θ μορφι τθσ 

επιφάνειασ απόκριςθσ δεν είναι ςυνικωσ γνωςτι εκ των προτζρων, ο ςχεδιαςμόσ 

του πειράματοσ κεωρεί ςυνικωσ μια ομοιόμορφθ κατανομι των κζςεων 

ςχεδιαςμοφ. Για το ςχεδιαςμό του πειράματοσ υπάρχουν αρκετζσ διακζςιμεσ 

μεκοδολογίεσ, όπωσ για παράδειγμα ο ολικόσ παραγοντικόσ ςχεδιαςμόσ (Gutmann, 

2001), ο παραγοντικόσ ςχεδιαςμόσ ςε κλάςματα, ο κεντρικόσ ςυνκετικόσ 

ςχεδιαςμόσ (Montgomery, 2008), θ δειγματολθψία (απλι και ςυμμετρικι) μζςω 

λατινικοφ υπερκφβου (McKay et al., 1979; Ye et al., 2000), οι οποίεσ αποτελοφν τισ 

περιςςότερο χρθςιμοποιοφμενεσ. Θ διαςτατικότθτα του προβλιματοσ παίηει 

ςθμαντικό ρόλο ςτθν επιλογι τθσ κατάλλθλθσ μεκόδου ςχεδιαςμοφ του 

πειράματοσ, κακϊσ το αρχικό μζγεκοσ του ςχεδιαςμοφ του πειράματοσ μπορεί να 

διαφζρει ςθμαντικά ςυναρτιςει των δφο προαναφερόμενων παραγόντων. Θ 

ζρευνα για το ςχεδιαςμό του πειράματοσ που προορίηεται για χριςθ ςε 

υποκατάςτατα μοντζλα επικεντρϊνεται κυρίωσ ςτον κακοριςμό του βζλτιςτου 

τφπου και μεγζκουσ των ιδθ υπαρχόντων ςχεδιαςμϊν πειράματοσ για 

ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα ι ςτθν ανάπτυξθ νζων και αποτελεςματικϊν ςχεδιαςμϊν.  

Ο ςχεδιαςμόσ και θ επιλογι ενόσ υποκατάςτατου μοντζλου επθρεάηεται από τα 

ιδιαίτερα χαρακτθριςτικά του προβλιματοσ. Τα πιο κρίςιμα από αυτά είναι ο τφποσ 

τθσ ανάλυςθσ ςτον οποίο αποςκοπεί θ χριςθ του υποκατάςτατου μοντζλου, οι 

περιοριςμοί του διακζςιμου υπολογιςτικοφ «προχπολογιςμοφ», θ διαςτατικότθτα 

του προβλιματοσ, θ ανάγκθ για προςζγγιςθ μίασ ι περιςςότερων εξόδων του 

αρχικοφ μοντζλου (single-output ι multi-output surrogates). Θ διακεςιμότθτα των 

ειδικϊν (model experts) και των προγραμματιςτϊν των αρχικϊν μοντζλων ζχει 

μεγάλθ ςθμαςία, ειδικότερα όταν χρθςιμοποιοφνται υποκατάςτατα χαμθλότερθσ 

πιςτότθτασ, κακϊσ είναι ςε κζςθ να παρζχουν τθν απαραίτθτθ γνϊςθ και καλφτερθ 

εποπτεία ςτισ ςυςχετίςεισ μεταξφ των ςφαλμάτων του αρχικοφ και του 

υποκατάςτατου μοντζλου. Εξίςου κρίςιμθ είναι θ απαιτοφμενθ ακρίβεια του 

υποκατάςτατου μοντζλου, δθλαδι εάν κεωρείται απαραίτθτο να προβλζπει τα 

αποτελζςματα του αρχικοφ μοντζλου τόςο με μεγάλθ ακρίβεια όςο και ςε όλεσ τισ 

κζςεισ ςχεδιαςμοφ. Πλα τα παραπάνω πρζπει να λθφκοφν υπόψθ ϊςτε θ 

εφαρμογι ενόσ υποκατάςτατου μοντζλου να είναι επιτυχισ. 

2.1.1 Αξιολόγηςη μεταμοντϋλων 

Θ αξιολόγθςθ μιασ ανάλυςθσ μζςω υποκατάςτατων μοντζλων γίνεται μζςω τθσ 

αποδοτικότθτασ (υπολογιςτικι επίδοςθ) και τθσ αποτελεςματικότθτάσ τουσ 

(ακρίβειασ) ςε ςφγκριςθ με άλλα εναλλακτικά εργαλεία, χωρίσ τθ χριςθ 

υποκατάςτατων μοντζλων. Αυτό ςυμβαίνει κυρίωσ διότι θ υπολογιςτικι απόδοςθ 



είναι το κυριότερο κίνθτρο τθσ ζρευνασ και εφαρμογισ των υποκατάςτατων 

μοντζλων. Οι αναλφςεισ αυτζσ, τυπικά κυςιάηουν τθν ακρίβεια υπζρ τθσ απόδοςθσ, 

κακϊσ χρθςιμοποιοφν προςεγγιςτικά μοντζλα, λιγότερο ακριβι από τα αρχικά, 

ϊςτε να επιτευχκοφν με αποδοτικότερο τρόπο οι ςτόχοι τθσ ανάλυςθσ. Επομζνωσ, 

υπάρχει πάντα το ρίςκο τα υποκατάςτατα μοντζλα να δίνουν παραπλανθτικά 

αποτελζςματα. Το ρίςκο αυτό είναι μεγαλφτερο όταν θ επιφάνεια απόκριςθσ του 

αρχικοφ μοντζλου είναι περίπλοκθ, ενϊ είναι μικρότερο για απλζσ επιφάνειεσ 

απόκριςθσ. Επιπλζον, για τθν αξιολόγθςθ παίηει ςθμαντικό ρόλο θ ςωςτι επιλογι 

τθσ διαδικαςίασ που αποτελεί το ςθμείο αναφοράσ και ςφγκριςθσ. Ριο 

ςυγκεκριμζνα, το αρχικό μοντζλο κα πρζπει να ζχει τουλάχιςτον τον ίδιο αρικμό 

προςομοιϊςεων με τον αρικμό των προςομοιϊςεων που χρθςιμοποιοφνται κατά 

τθν μοντελοποίθςθ με υποκατάςτατα.  

Ζνα ουςιαςτικό μζτρο που κα μποροφςε να χρθςιμοποιθκεί για τθν αξιολόγθςθ τθσ 

αποτελεςματικότθτασ του υποκατάςτατου μοντζλου ζναντι του αρχικοφ είναι θ 

εξοικονόμθςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου, το οποίο κα μποροφςε να υπολογιςτεί 

απλά ωσ το ποςοςτό του χρόνου που εξοικονομείται από το υποκατάςτατο μοντζλο 

ςε ςχζςθ με το χρόνο που χρειάηεται το αρχικό μοντζλο για τθν εκτζλεςθ τθσ ίδιασ 

ανάλυςθσ, ιτοι: 

             ( )  
    
 

     

όπου t είναι ο υπολογιςτικόσ «προχπολογιςμόσ» ι ο απαιτοφμενοσ χρόνοσ για τθν 

επίτευξθ μιασ επικυμθτισ λφςθσ μζςω του αρχικοφ μοντζλου και ts είναι ο 

αντίςτοιχοσ υπολογιςτικόσ «προχπολογιςμόσ» ι απαιτοφμενοσ χρόνοσ μζςω του 

υποκατάςτατου για τθν επίτευξθ ίδιασ ποιότθτασ λφςθ. Ο υπολογιςτικόσ 

«προχπολογιςμόσ» μπορεί να ποςοτικοποιθκεί ωσ ο ςυνολικόσ χρόνοσ που 

καταγράφεται ςτθ CPU ι ωσ ο αρικμόσ των επαναλιψεων τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ. 

Σφμφωνα με τθ βιβλιογραφία, θ υπολογιςτικι εξοικονόμθςθ που επιτυγχάνεται με 

τθ χριςθ υποκατάςτατων μοντζλων διαφζρει ςθμαντικά, με εφροσ που κυμαίνεται 

μεταξφ 97% (Zou et al., 2007) και 20% (Zhang et al., 2009) του χρόνου τθσ CPU. 

Ρροφανϊσ, οι ςυγκρίςεισ ςε όρουσ CPU πρζπει να γίνονται ςτον ίδιο υπολογιςτι ι 

ςε υπολογιςτι με ίδια τεχνικά χαρακτθριςτικά (μνιμθ, επεξεργαςτισ, λειτουργικό 

ςφςτθμα). 

Σε κάκε ανάλυςθ με χριςθ υποκατάςτατων μοντζλων, ο διακζςιμοσ υπολογιςτικόσ 

«προχπολογιςμόσ» χωρίηεται ςε τρία κφρια μζρθ: α) τον «προχπολογιςμό» ι το 

χρόνο που απαιτείται για το τρζξιμο του μοντζλου, β) τον «προχπολογιςμό» ι το 

χρόνο που απαιτείται για τθν ανάπτυξθ, το τρζξιμο και τθν επικαιροποίθςθ του 

υποκατάςτατου μοντζλου (metamodelling time) και γ) τον «προχπολογιςμό» ι το 

χρόνο που χρειάηεται ο αναλυτισ ϊςτε να δθμιουργιςει το κατάλλθλο πλαίςιο για 

τθ μοντελοποίθςθ μζςω υποκατάςτατων (analyst time). Τα μζρθ β και γ κα πρζπει 



να καταναλϊνουν μικρό μζροσ του διακζςιμου «προχπολογιςμοφ», αφινοντασ το 

μεγαλφτερο μζροσ για το μζροσ α. Ο χρόνοσ ανάπτυξθσ και εφαρμογισ του 

υποκατάςτατου κα πρζπει να λαμβάνεται και αυτόσ υπόψθ για τθν αξιολόγθςθ τθσ 

αποδοτικότθτασ των μεταμοντζλων. Οι χρόνοι αυτοί ίςωσ είναι μικρότεροι για τα 

μοντζλα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ ςε ςχζςθ με τα υποκατάςτατα τθσ επιφάνειασ 

απόκριςθσ και επομζνωσ κα ιταν άτοπο να γίνει κάποια ςφγκριςθ βάςει του 

απαιτοφμενου αρικμοφ επαναλιψεων τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ, όπωσ γίνεται 

ςυνικωσ με τα υποκατάςτατα τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ. Τζλοσ, όταν ζνα 

υποκατάςτατο μοντζλο αναπτφςςεται προκειμζνου να εφαρμοςτεί ςε 

επαναλαμβανόμενεσ εφαρμογζσ, τότε μειϊνεται θ ςθμαςία του χρόνου του 

αναλυτι. 

Ειδικότερα, για εφαρμογζσ βελτιςτοποίθςθσ, ο Razavi et al. (2012b) ειςάγουν ζνα 

πλαίςιο ςυγκριτικισ αξιολόγθςθσ για αλγορίκμουσ βελτιςτοποίθςθσ ενιςχυμζνουσ 

με υποκατάςτατα μοντζλα, όπου θ αξιολόγθςθ για τθν επιτυχία ι τθν αποτυχία των 

τεχνικϊν υποκατάςτατθσ μοντελοποίθςθσ γίνεται βάςει του «προχπολογιςμοφ». Σε 

ςυνκικεσ με αρκετά περιοριςμζνο «προχπολογιςμό», τα υποκατάςτατα μοντζλα 

φαίνεται να είναι αρκετά ωφζλιμα, ενϊ όταν ο «προχπολογιςμόσ» δεν είναι τόςο 

αυςτθρόσ τα υποκατάςτατα μοντζλα μπορεί να μθν είναι εξίςου βοθκθτικά. 

Αντικζτωσ, ςε τζτοιεσ ςυνκικεσ κα μποροφςαν να αποτελζςουν εμπόδιο και να 

οδθγιςουν ςε παραπλανθτικά ςυμπεράςματα. Ραράλλθλα, ιςοδφναμεσ ι και 

καλφτερεσ λφςεισ μποροφν να επιτευχκοφν από τουσ αρχικοφσ αλγορίκμουσ (Razavi 

et al., 2012b). Επομζνωσ, θ επιτυχία των αλγορίκμων αυτϊν είναι ςυνάρτθςθ του 

βακμοφ πολυπλοκότθτασ τθσ αρχικισ επιφάνειασ απόκριςθσ και του διακζςιμου 

υπολογιςτικοφ «προχπολογιςμοφ». 

 
Οποιοδιποτε ςυμπζραςμα για τθν αποδοτικότθτα ενόσ αλγορίκμου με 

υποκατάςτατα μοντζλα πρζπει να βαςίηεται ςτθν εκτζλεςθ πολλαπλϊν 

επαναλιψεων, κακϊσ κάκε απλι εφαρμογι ενόσ τζτοιου αλγορίκμου, όπωσ και με 

κάκε άλλο ςτοχαςτικό αλγόρικμο, είναι μια απλι παρατιρθςθ τθσ επίδοςθσ από 

ζνα ςτατιςτικό πλθκυςμό επιδόςεων. Ραρά το προφανζσ υπολογιςτικό φορτίο των 

πολλαπλϊν επαναλιψεων, αυτόσ είναι ο μόνοσ τρόποσ για τθν επίτευξθ ζγκυρων 

αρικμθτικϊν αξιολογιςεων και ςυγκρίςεων. 

2.2 Υποκατϊςτατα χαμηλότερησ πιςτότητασ (Lower Fidelity 

Surrogates) 

Τα μοντζλα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ, τα οποία ςυναντϊνται και με τον όρο «αδρά» 

(coarse), είναι φυςικά υποκατάςτατα μοντζλα, τα οποία αποτελοφν μια 

οικονομικότερθ εναλλακτικι των μοντζλων προςομοίωςθσ και είναι λιγότερο πιςτά 

ςτο εκάςτοτε εξεταηόμενο ςφςτθμα. Για κάκε πραγματικό πρόβλθμα, μποροφν να 

υπάρξουν αρκετά μοντζλα προςομοίωςθσ με διαφορετικά επίπεδα πιςτότθτασ – 



διαφορετικι ακρίβεια. Για παράδειγμα, ζνα αρικμθτικό μοντζλο με πολφ μικρό 

χρονικό βιμα κα μποροφςε να κεωρθκεί μοντζλο υψθλισ πιςτότθτασ και το 

αντίςτοιχο χαμθλότερθσ πιςτότθτασ μοντζλο να είναι ζνα με μεγαλφτερο χρονικό 

βιμα. Τα μοντζλα υψθλισ πιςτότθτασ, τα οποία αποκαλοφνται «λεπτομερι» (fine), 

είναι αυτά με τθ μεγαλφτερθ ακρίβεια και επομζνωσ είναι προτιμότερα από τουσ 

χριςτεσ. Κακϊσ τα μοντζλα υψθλισ πιςτότθτασ είναι, τυπικά, πιο «βαριά» 

υπολογιςτικά, υπάρχουν κάποιεσ προςεγγίςεισ, οι οποίεσ κάνουν αποδοτικι χριςθ 

των μοντζλων αυτϊν, ςε ςυνδυαςμό με μοντζλα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ για τθν 

ενίςχυςθ τθσ ςυνολικισ υπολογιςτικισ απόδοςθσ. Οι ςτρατθγικζσ αυτζσ, όταν 

εφαρμόηονται ςε πλαίςια βελτιςτοποίθςθσ, ςυναντϊνται και με τουσ όρουσ 

«πολλαπλισ πιςτότθτασ» ι «μεταβλθτισ πιςτότθτασ» (multi-fidelity ι variable-

fidelity optimization) (Madsen and Langthjem, 2001; Leary et al., 2003; Gano et al., 

2006; Forrester et al., 2007; Sun et al., 2010).  

Τα υποκατάςτατα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ εμφανίηουν δφο άμεςα πλεονεκτιματα: 

α) αναμζνεται να προςομοιϊνουν καλφτερα τισ ανεξερεφνθτεσ περιοχζσ του χϊρου 

των μεταβλθτϊν, π.χ. περιοχζσ μακριά από τα προθγουμζνωσ εκτιμθμζνα μζςω του 

ακριβοφσ μοντζλου ςθμεία, και επομζνωσ μποροφν να αποδίδουν πιο αξιόπιςτα 

κατά τθν επζκταςι τουσ, και β) αποφεφγουν ι ελαχιςτοποιοφν τα προβλιματα που 

ςχετίηονται με τα πολυδιάςτατα προβλιματα, κακϊσ χρθςιμοποιοφν τθ ςχετικι με 

τον τομζα γνϊςθ. Το κυριότερο ςυμπζραςμα για τθ χριςθ τζτοιων μοντζλων είναι 

ότι τα υψθλισ και χαμθλότερθσ πιςτότθτασ μοντζλα ζχουν κοινά βαςικά 

χαρακτθριςτικά και κατά κάποιο τρόπο υπάρχει ςυςχζτιςθ μεταξφ τουσ (Kennedy 

and O'Hagan, 2000). Επομζνωσ, θ απόκριςθ των χαμθλότερθσ πιςτότθτασ μοντζλων 

για ςυγκεκριμζνα δεδομζνα ειςόδου αναμζνεται να είναι λογικϊσ κοντά με αυτι 

των υψθλισ πιςτότθτασ για τα ίδια δεδομζνα. Αυτι θ εγγφτθτα δίνει τθ δυνατότθτα 

ςτα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ μοντζλα να προλζγουν ςχετικά αξιόπιςτα τθν επίδοςθ 

ενόσ υψθλισ πιςτότθτασ μοντζλου ςτισ ανεξερεφνθτεσ περιοχζσ του δειγματικοφ 

χϊρου. Στθν περίπτωςθ που παραβιάηεται θ παραπάνω ςυνκικθ, τότε θ εφαρμογι 

των υποκατάςτατων μοντζλων δεν κα ιταν λειτουργικι και τα αντίςτοιχα οφζλθ κα 

ιταν ελάχιςτα. 

Με τθν εφαρμογι μοντζλων χαμθλότερθσ πιςτότθτασ υπάρχουν αρκετοί τρόποι 

ϊςτε να μειωκεί ο αρικμόσ των εκτιμιςεων – επαναλιψεων των αρχικϊν μοντζλων. 

Οι άμεςοι τρόποι περιλαμβάνουν τθ χριςθ μοντζλων χαμθλότερθσ πιςτότθτασ 

αρχικά για τθ μείωςθ του εφικτοφ χϊρου των μεταβλθτϊν ι και για τθν αναγνϊριςθ 

αςιμαντων μεταβλθτϊν ϊςτε να μειωκεί θ διαςτατικότθτα του προβλιματοσ 

(Madsen and Langthjem, 2001). Οι περιςςότερεσ μελζτεσ που χρθςιμοποιοφν 

τζτοιου είδουσ υποκατάςτατα μοντζλα αφοροφν τθν ανάπτυξθ ςτρατθγικϊν 

βελτιςτοποίθςθσ όπου μοντζλα χαμθλισ και υψθλισ πιςτότθτασ επιλζγονται 

κατάλλθλα ϊςτε να αξιολογθκοφν κατά τθν βελτιςτοποίθςθ (Leary et al., 2003; 

Gano et al., 2006; Huang et al., 2006; Forrester et al., 2007; Viana et al., 2009). 



Επίςθσ, υπάρχουν εφαρμογζσ μοντζλων χαμθλισ πιςτότθτασ για ανάλυςθ 

αβεβαιότθτασ (Kennedy and O'Hagan, 2000; Allaire, 2009). Ραρόλο που τα μοντζλα 

αυτά χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςτθν επιςτθμονικι κοινότθτα, ςτο χϊρο των 

υδατικϊν πόρων θ δθμοτικότθτά τουσ ζχει μόλισ αρχίςει να κερδίηει χϊρο, και δεν 

ςυναντάται ςε μεγάλο αρικμό εφαρμογϊν. 

2.3 Τα υποκατϊςτατα επιφϊνειασ απόκριςησ (Response Surface 

Surrogates) 

Θ προςομοίωςθ μζςω υποκατάςτατων τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ ωσ πεδίο ζρευνασ 

ςε διάφορεσ επιςτιμεσ ξεκίνθςε περίπου πριν εξιντα χρόνια και αναπτφςςεται 

ενεργά κυρίωσ από τθ δεκαετία του 1990 (Simpson et al., 2008). Θ πρϊτθ γενιά 

αυτοφ του είδουσ των υποκατάςτατων, με εμπνευςτζσ τουσ Box και Wilson (1951), 

βαςιηόταν ςε μεγάλο βακμό ςε πολυϊνυμα (κυρίωσ δευτζρου βακμοφ) και 

αποτελοφν τθ βάςθ τθσ μεκοδολογίασ για τα υποκατάςτατα επιφάνειασ απόκριςθσ. 

Τα υποκατάςτατα επιφάνειασ απόκριςθσ δεν προςομοιϊνουν κανζνα εςωτερικό 

λειτουργικό μζροσ των αρχικϊν μοντζλων προςομοίωςθσ, αλλά προςεγγίηουν τισ 

ςχζςεισ μεταξφ των μεταβλθτϊν τουσ, π.χ. τισ παραμζτρουσ ι και τισ μεταβλθτζσ 

που επθρεάηουν τισ ειςόδουσ τουσ μοντζλου. Με άλλα λόγια ζνα υποκατάςτατο 

επιφάνειασ απόκριςθσ είναι μια προςζγγιςθ ι ζνα μοντζλο τθσ επιφάνειασ 

απόκριςθσ του αρχικοφ μοντζλου, δθλαδι αποτελεί «μοντζλο του μοντζλου». 

Θ ζρευνα πάνω ςτθν προςομοίωςθ μζςω υποκατάςτατων επιφάνειασ απόκριςθσ 

μπορεί να χωριςτεί ςε τρεισ κφριεσ κατθγορίεσ: α) τθν αναγνϊριςθ και ανάπτυξθ 

πειραματικοφ ςχεδιαςμοφ για τθν αποτελεςματικι προςζγγιςθ, β) τθν ανάπτυξθ και 

εφαρμογι τεχνικϊν προςζγγιςθσ μζςω ςυναρτιςεων, ωσ υποκατάςτατα και γ) τθν 

ανάπτυξθ πλαιςίου για τθν χριςθ των υποκατάςτατων. Στα πλαίςια των υδατικϊν 

πόρων, θ ζρευνα αυτι επικεντρϊνεται ςτθ δεφτερθ και τθν τρίτθ κατθγορία.  

Τα υποκατάςτατα επιφάνειασ απόκριςθσ προςεγγίηουν τθν επιφάνεια απόκριςθσ 

του αρχικοφ μοντζλου με κατάλλθλθ προςαρμογι ςε ιδθ εκτιμθμζνεσ κζςεισ 

ςχεδιαςμοφ. Για τθν επίτευξθ του ςτόχου αυτοφ ζχουν αναπτυχκεί και εφαρμοςτεί 

ωσ υποκατάςτατα μοντζλα διάφορεσ τεχνικζσ προςζγγιςθσ. Οι τεχνικζσ αυτζσ 

περιλαμβάνουν πολυϊνυμα, τθ μζκοδο Krigging, θ οποία αναφζρεται μερικζσ 

φορζσ και ωσ «ςχεδιαςμόσ και ανάλυςθ υπολογιςτικϊν πειραμάτων (DACE) ςτα 

πλαίςια υποκατάςτατθσ μοντελοποίθςθσ», μεκόδουσ πλθςιζςτερου γείτονα (k-

nearest neighbors, kNN), τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα (ANN), ακτινικζσ ςυναρτιςεισ 

(radial basis functions – RBF), μθχανζσ διανυςμάτων υποςτιριξθσ (support vector 

machines – SVM), πολυμεταβλθτζσ προςαρμοςτικζσ παρεμβολζσ παλινδρόμθςθσ 

(multivariate adaptive regression splines – MARS), πολυδιάςτατα παραςτατικά 

μοντζλα (high-dimensional model representation), δενδροποιθμζνεσ Γκαουςιανζσ 

διαδικαςίεσ, Γκαουςιανοφσ εξομοιωτζσ, μοντζλα εξομάλυνςθσ splines ANOVA και 

κατάλλθλθ ορκογωνικι αποδόμθςθ. Από τισ παραπάνω μεκόδουσ, τα ANN και οι 



RBF αποτελοφν τισ μεκόδουσ που χρθςιμοποιοφνται ςυχνότερα για υποκατάςτατθ 

μοντελοποίθςθ (Razavi et al., 2012a). 

Τισ περιςςότερεσ φορζσ, τα μοντζλα προςζγγιςθσ λειτουργοφν ωσ υποκατάςτατα 

των υποκείμενων ςυναρτιςεων, οι οποίεσ αναπαριςτοφν τα αρχικά μοντζλα ςε όλο 

το εφροσ των δεδομζνων ειςόδου. Σε μερικζσ μελζτεσ, ωςτόςο, το μοντζλο 

προςζγγιςθσ προςαρμόηεται τοπικά μόνο ςε ζνα υποςφνολο των κζςεων 

ςχεδιαςμοφ, οι οποίεσ βρίςκονται ςε κοντινι γειτνίαςθ με το ςθμείο ενδιαφζροντοσ 

ςτο χϊρο εξερεφνθςθσ. Οι πλθροφορίεσ που χρθςιμοποιοφνται για τθν προςαρμογι 

των μεταμοντζλων είναι οι τιμζσ απόκριςθσ τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ ςτισ κζςεισ 

ςχεδιαςμοφ, ενϊ κάποιεσ μελζτεσ ςτοχεφουν να ςυμπεριλάβουν και τθν ευαιςκθςία 

(πλθροφορία κλίςθσ) τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ ςε αντιςτοιχία με τισ μεταβλθτζσ, για 

τθν ενίςχυςθ τθσ ακρίβειασ του μεταμοντζλου (gradient-enhanced response surface 

surrogates). Ρρακτικά, τζτοιεσ μζκοδοι ζχουν ςοβαροφσ περιοριςμοφσ, κακϊσ ςτα 

περιςςότερα προβλιματα εφαρμογισ υποκατάςτατων επιφάνειασ απόκριςθσ οι 

παράγωγοι δεν είναι άμεςα διακζςιμοι και πρζπει να προςεγγίηονται βάςει 

αρικμθτικϊν μεκόδων, οι οποίεσ απαιτοφν τθν εκτίμθςθ τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ ςε 

επιπλζον ςθμεία. Το επιπλζον υπολογιςτικό φορτίο μπορεί να είναι απαγορευτικά 

μεγάλο όταν το πλικοσ των διαςτάςεων του χϊρου των μεταβλθτϊν είναι αρκετά 

αυξθμζνο, ενϊ οι επιπλζον αυτοί υπολογιςμοί κα μποροφςαν να διατεκοφν για 

εκτιμιςεισ τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ ςε καλφτερα επιλεγμζνεσ κζςεισ. Συνεπϊσ, θ 

επιλογι μιασ κατάλλθλθσ ςυνάρτθςθσ προςαρμογισ για μια δεδομζνθ ανάλυςθ με 

μεταμοντζλα απαιτεί προςεκτικό προβλθματιςμό, κακϊσ θ λογικι πίςω από τθν 

ανάπτυξθ κάκε μεκοδολογίασ, και το επίπεδο πρακτικότθτάσ διαφζρει ςθμαντικά, 

ανάλογα με το εξεταηόμενο πρόβλθμα. 

2.4 Εφαρμογϋσ ςτουσ υδατικούσ πόρουσ 

Αναφορικά με τα προβλιματα υδατικϊν πόρων, θ εφαρμογι υποκατάςτατων 

μοντζλων γίνεται ολοζνα και πιο δθμοφιλισ τα τελευταία είκοςι χρόνια, όπωσ 

διαφαίνεται μζςα από τθν επιςτθμονικι βιβλιογραφία από το 1990 και ζπειτα 

(Viana and Haftka, 2008). Γενικότερα, τα πεδία όπου ζχει εφαρμοςτεί θ χριςθ των 

υποκατάςτατων μοντζλων περιλαμβάνουν τθ βακμονόμθςθ μοντζλων με 

εξελικτικοφσ αλγορίκμουσ, τθ διαχειριςτικι ι ςχεδιαςτικι βελτιςτοποίθςθ με 

εξελικτικοφσ αλγορίκμουσ, μεκόδουσ ολικισ ανάλυςθσ ευαιςκθςίασ, αλγορίκμουσ 

πολυςτοχικισ βελτιςτοποίθςθσ, κακϊσ και τισ ςυνικεισ αναλφςεισ ευαιςκθςίασ ι 

αβεβαιότθτασ Monte Carlo. Από τθ χριςθ των υποκατάςτατων μοντζλων είναι 

δυνατό να επωφελοφνται πολλζσ επαναλθπτικζσ διαδικαςίεσ. Τα οφζλθ αυτά, 

ωςτόςο κεωροφνται εν δυνάμει, κακϊσ οι αναλφςεισ μζςω υποκατάςτατων 

μοντζλων αποτελοφν μόνο προςεγγίςεισ των αρχικϊν αναλφςεων, ενϊ το 

αντίςτοιχο ςφάλμα είναι αρκετά δφςκολο να προςεγγιςτεί χωρίσ τθν εκτζλεςθ τθσ 

προςομοίωςθσ από το αρχικό μοντζλο (Razavi et al., 2012a). Για παράδειγμα, δεν 

υπάρχει κάποια εγγφθςθ ότι το αποτζλεςμα που προκφπτει για τθν ανάλυςθ 



ευαιςκθςίασ ςτισ παραμζτρουσ ενόσ μοντζλου κα είναι το ίδιο για το αρχικό και το 

υποκατάςτατο μοντζλο. 

Οι ερευνθτικζσ προςπάκειεσ για τθ χριςθ μεταμοντζλων ςτον τομζα των υδατικϊν 

πόρων επικεντρϊνονται κυρίωσ ςτθν ανάπτυξθ πλαιςίων για τθ χριςθ τουσ. Από 

τουσ Razavi et al. (2012) κατθγοριοποιοφνται οι διακζςιμεσ αναλφςεισ που γίνονται 

με χριςθ μεταμοντζλων ςε τζςςερα γενικότερα πλαίςια εφαρμογισ: α) το βαςικό 

επαναλθπτικό πλαίςιο, β) το προςαρμοςτικό – αναδρομικό πλαίςιο, γ) το εξελικτικό 

πλαίςιο με ενςωμάτωςθ μεταμοντζλου και δ) το πλαίςιο εκτίμθςθσ τθσ 

αβεβαιότθτασ. Τα δφο πρϊτα είναι πλαίςια πολλαπλοφ ςκοποφ, τα οποία είναι 

εφαρμόςιμα ςε όλεσ τισ δειγματολθπτικζσ και ευρετικζσ αναλφςεισ, το τρίτο 

εφαρμόηεται μόνο ςε αλγορίκμουσ εξελικτικισ βελτιςτοποίθςθσ και το τελευταίο 

χρθςιμοποιείται κυρίωσ για ευρετικζσ αναλφςεισ, αλλά μπορεί να εφαρμοςτεί και 

ςε οριςμζνεσ δειγματολθπτικζσ μελζτεσ. Ρεριςςότερεσ λεπτομζρειεσ για τα 

παραπάνω πλαίςια, κακϊσ και για μια πιο ολοκλθρωμζνθ πλθροφόρθςθ και 

ςυγκριτικι αξιολόγθςθ αναφορικά με τισ ςυναρτιςεισ προςαρμογισ των 

υποκατάςτατων επιφάνειασ απόκριςθσ και τα μοντζλα χαμθλότερθσ πιςτότθτασ 

προτείνεται θ αναδρομι ςτθ ςχετικι βιβλιογραφία (Razavi et al., 2012a). 

Τα μεταμοντζλα χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ ςε διάφορα προβλιματα 

περιβαλλοντικισ μοντελοποίθςθσ. Σφμφωνα με τθ βιβλιογραφία που καταγράφεται 

από τθν προαναφερκείςα πθγι, το 45% περίπου των μελετϊν επικεντρϊνεται ςτθν 

αυτόματθ βακμονόμθςθ μοντζλων. Οι περιςςότερεσ μελζτεσ αυτόματθσ 

βακμονόμθςθσ με χριςθ υποκατάςτατων μοντζλων περιλαμβάνουν υποκατάςτατα 

μοντζλα ςυνδυαςτικά με αλγορίκμουσ βελτιςτοποίθςθσ. Σε τζςςερισ μελζτεσ ζχει 

γίνει χριςθ μεταμοντζλων με αλγορίκμουσ ανάλυςθσ αβεβαιότθτασ για 

βακμονόμθςθ μοντζλων (Khu and Werner, 2003; Mugunthan and Shoemaker, 2006; 

Zhang et al., 2009) και για αλυςίδεσ Markov με Monte Carlo (Bliznyuk et al., 2008), 

τρεισ μελζτεσ (Schultz et al., 2004; 2006; Borgonovo et al., 2012) χρθςιμοποιοφν 

επίςθσ υποκατάςτατα μοντζλα για τθν επιτάχυνςθ τθσ δειγματολθψίασ Monte-

Carlo. Δζκα μελζτεσ κάνουν χριςθ τζτοιων μοντζλων για βελτιςτοποίθςθ 

προβλθμάτων υπόγειων υδάτων και κυρίωσ για τθν αποκατάςταςθ υπόγειων 

υδροφορζων, τζςςερισ μελζτεσ ζχουν εφαρμοςτεί για το ςχεδιαςμό και τθ 

βελτιςτοποίθςθ ςυςτθμάτων υδροδότθςθσ, ενϊ μία μόνο μελζτθ (Borgonovo et al., 

2012) γίνεται για ανάλυςθ ευαιςκθςίασ. Σε πζντε μελζτεσ (Liong et al., 2001; Bau 

and Mayer, 2006; Behzadian et al., 2009; di Pierro et al., 2009; Castelletti et al. 2010) 

τα υποκατάςτατα χρθςιμοποιοφνται ςτα πλαίςια πολυςτοχικισ βελτιςτοποίθςθσ. 

Σθμαντικό είναι να αναφερκεί ότι οι περιςςότερεσ μελζτεσ προςαρμόηουν τα 

μεταμοντζλα ςε ςυνεχείσ μεταβλθτζσ. Ρζντε μελζτεσ (Broad et al., 2005; Bau and 

Mayer, 2006; Behzadian et al., 2009; Broad et al., 2010; Castelletti et al., 2010) 

εφαρμόηουν υποκατάςτατα μοντζλα ςε προβλιματα ακζραιθσ βελτιςτοποίθςθσ 

(ςτα οποία θ προςαρμογι γίνεται ςε διακριτζσ μεταβλθτζσ), ενϊ ςε τρεισ ακόμθ 



(Yan and Minsker, 2006; 2011; Hemker et al., 2008) θ εφαρμογι αφορά μεικτι 

βελτιςτοποίθςθ (κάποιεσ από τισ μεταβλθτζσ είναι διακριτζσ). Τζλοσ, ςε μία ζρευνα 

(Shrestha et al., 2009) γίνεται χριςθ νευρωνικϊν δικτφων ωσ υποκατάςτατο 

μοντζλο για τθν πλιρθ αντικατάςταςθ των «βαρζων» πειραμάτων δειγματολθψίασ 

Monte Carlo. Στθ ςυγκεκριμζνθ προςζγγιςθ, τα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται 

για να προςομοιϊςουν τθν προγνωςτικι αβεβαιότθτα ενόσ υδρολογικοφ μοντζλου. 

Στθ μελζτθ αυτι, το υποκατάςτατο δεν ακολουκεί τθ γενικι μεκοδολογία 

μοντελοποίθςθσ των υποκατάςτατων επιφάνειασ απόκριςθσ, κατά τθν οποία το 

μεταμοντζλο προςεγγίηει τισ παραμζτρουσ του μοντζλου ι άλλεσ μεταβλθτζσ ςε 

ςχζςθ με τθν απόκριςθ του ςυςτιματοσ, αλλά αντί αυτοφ το μοντζλο νευρωνικοφ 

δικτφου «χαρτογραφεί» τθν παρατθρθμζνθ βροχόπτωςθ και απορροι του 

προθγοφμενου χρονικοφ βιματοσ ςε ςχζςθ με τθν προγνωςτικι αβεβαιότθτα ςτο 

επόμενο χρονικό βιμα. 

 

Τα παραπάνω δεδομζνα αφοροφν ςε μελζτεσ που είχαν δθμοςιευκεί από το 2000 

μζχρι και το 2012. Ππωσ προκφπτει από τθν εξζταςθ των διακζςιμων ςτοιχείων, 

μζχρι το 2012, δεν φαίνεται να υπάρχει κάποια εφαρμογι με υποκατάςτατα 

μοντζλα ςε διαχείριςθ ταμιευτιρων. Μια πιο πρόςφατθ αναηιτθςθ επικεντρωμζνθ 

ςτο ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα ζδωςε ωσ αποτζλεςμα μια αρκετά περιοριςμζνθ λίςτα 

ερευνϊν. Ριο ςυγκεκριμζνα, θ πρϊτθ από αυτζσ τισ τζςςερισ περιςςότερο ςχετικζσ 

ζρευνεσ που βρζκθκαν αφορά τθν ενίςχυςθ του εξελικτικοφ αλγορίκμου 

ανόπτθςθσ-απλόκου με υποκατάςτατα μοντζλα, του οποίου θ επίδοςθ ςυγκριτικά 

με άλλουσ αλγορίκμουσ εξετάηεται, μεταξφ άλλων, και ςε εφαρμογι διαχείριςθσ 

ταμιευτιρων (Tsoukalas et al., 2016). Οι υπόλοιπεσ τρεισ αφοροφν τθ 

βελτιςτοποίθςθ των κανόνων λειτουργίασ ςυςτθμάτων ταμιευτιρων είτε για 

υδροθλεκτρικι παραγωγι (Tsoukalas and Makropoulos, 2014; Zhang et al., 2016) 

είτε για τθ διαχείριςθ πλθμμυρικϊν γεγονότων (Castro-Gama et al., ,2014), 

παρουςιάηοντασ πολφ ικανοποιθτικά αποτελζςματα ςε όλεσ τισ εφαρμογζσ. 

 

 

 

 

 

 

 



3. Νευρωνικϊ Δύκτυα 
Τα πρϊτα νευρωνικά μοντζλα είναι αποτζλεςμα τθσ κεμελιϊδουσ ζρευνασ των W.S. 

McCulloch και W.A. Pitts αναφορικά με τθ κεωρία τθσ νευρωνικισ υπολογιςτικισ 

κατά τα τζλθ τθσ δεκαετίασ του 1940, θ οποία είχε ξεκινιςει να αναπτφςςεται ςτα 

τζλθ του 19ου και τισ αρχζσ του 20ου αιϊνα μετά τισ εξελίξεισ ςτθν πλθροφορικι και 

τθν νευροεπιςτιμθ (de Vos, 2003) . Στθ ςυνζχεια, αναπτφχκθκε θ κεωρία για τισ 

τεχνικζσ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων και θ πρόοδοσ που ςθμειϊκθκε 

οδιγθςε ςτθν καταςκευι των πρϊτων νευρωνικϊν υπολογιςτϊν (υπολογιςτζσ των 

οποίων οι επεξεργαςτζσ λειτουργοφν με πρότυπο τα νευρωνικά δίκτυα) τθ δεκαετία 

του 1960. Πμωσ, διάφοροι περιοριςμοί που εντοπίςτθκαν, όπωσ θ ζλλειψθ των 

υπολογιςτικϊν πόρων και οι ανεπιτυχείσ, μζχρι τότε, προςπάκειεσ για τθν ανάπτυξθ 

τεχνικϊν που κα μποροφςαν να επιλφςουν προβλιματα μεγάλθσ κλίμακασ, οδιγθςε 

ςε περιοριςμζνο αρικμό ερευνϊν ςτο ςυγκεκριμζνο πεδίο μζχρι τα μζςα τθσ 

δεκαετίασ του 1980, οπότε και αυξικθκε ξανά το ενδιαφζρον για τθ νευρωνικι 

υπολογιςτικι, κυρίωσ από τον J.J. Hopfield. 

Κατά τα επόμενα χρόνια, πολλοί από τουσ προθγοφμενουσ περιοριςμοφσ των 

τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων είχαν ξεπεραςτεί και ζτςι θ εφαρμογι τουσ ιταν 

επιτυχισ ςε πολλά προβλιματα. Από τισ τεχνικζσ που ιρκαν ξανά ςτο προςκινιο, θ 

πιο πρωτοποριακι ιταν αυτι τθσ προσ τα πίςω διάδοςθσ (backpropagation), 

γεγονόσ που ςε ςυνδυαςμό με τθν αφξθςθ των υπολογιςτικϊν πόρων οδιγθςε ςτθν 

εκρθκτικι ανάπτυξθ των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Τα τεχνθτά νευρωνικά 

δίκτυα χρθςιμοποιοφνται κυρίωσ για τθ μοντελοποίθςθ των πολφπλοκων ςχζςεων 

ςε ςυνκικεσ όπου θ γνϊςθ για το εξεταηόμενο ςφςτθμα δεν είναι επαρκισ ϊςτε να 

τισ περιγράψει μζςω ςυμβατικϊν αναλυτικϊν μοντζλων. 

3.1 Οριςμόσ των τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελοφν μζροσ των δομϊν επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν 

ςτθν επιςτιμθ τθσ νευροχπολογιςτικισ. Θ νευροχπολογιςτικι είναι ζνα τεχνολογικό 

πεδίο που αφορά τα ςυςτιματα επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν, τα οποία 

αναπτφςςουν αυτόνομα τισ λειτουργικζσ τουσ ικανότθτεσ ανταποκρινόμενα ςτο 

περιβάλλον τθσ πλθροφορίασ. Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι μοντζλα που 

χρθςιμοποιοφν πυκνζσ διαςυνδζςεισ απλϊν υπολογιςτικϊν ςτοιχείων, ςε 

ςυνδυαςμό με ςυγκεκριμζνουσ αλγόρικμουσ, οι οποίοι προςαρμόηουν τθ δομι των 

δικτφων (και επομζνωσ τθν απόκριςι τουσ) ςτισ πλθροφορίεσ που παρζχονται ςε 

αυτά (de Vos, 2003). 

Κατά μια μακθματικι ζννοια, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα μποροφν να 

αποκαλεςτοφν ωσ ολικοί εκτιμθτζσ, κακϊσ είναι ςυχνά ςε κζςθ να αποκαλφψουν 

και να εκτιμιςουν τισ ςχζςεισ μεταξφ διαφορετικϊν τφπων δεδομζνων. Ακόμα και 

αν θ υποκείμενθ διαδικαςία είναι αρκετά περίπλοκθ, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα 



μποροφν να τθν εκτιμιςουν αρκετά καλά, με τθν προχπόκεςθ ότι υπάρχουν επαρκι 

και κατάλλθλα δεδομζνα αναφορικά με τθ διαδικαςία. 

Το 1990 ο Hecht-Nielsen πρότεινε ζναν οριςμό για τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, ο 

οποίοσ για καλφτερθ κατανόθςθ δεν παρατίκεται επακριβϊσ, αλλά αποδίδεται 

βάςει των κφριων ςτοιχείων του: 

Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ζνα κατανεμθμζνο ςχιμα επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν 

αποτελοφμενο από ςτοιχεία επεξεργαςίασ, τα οποία ςυνδζονται παράλλθλα και με 

τον επικυμθτό τρόπο. Η διαςφνδεςθ γίνεται μζςω καναλιϊν ςθμάτων μονισ 

κατεφκυνςθσ, τα οποία καλοφνται κλάδοι. Τα ςτοιχεία επεξεργαςίασ μποροφν να 

διακζτουν τοπικι μνιμθ και να διεξάγουν τοπικά λειτουργίεσ επεξεργαςίασ τθσ 

πλθροφορίασ. Κάκε ςτοιχείο μεταφζρει το ςιμα εξόδου που προκφπτει από το ίδιο. 

Το ςιμα εξόδου του ςτοιχείου επεξεργαςίασ μπορεί να είναι οποιουδιποτε 

μακθματικοφ τφπου. Η επεξεργαςία τθσ πλθροφορίασ που γίνεται μζςα ςε κάκε 

ςτοιχείο επεξεργαςίασ μπορεί να οριςτεί αυκαίρετα, με τον περιοριςμό ότι κα 

πρζπει να είναι εντελϊσ τοπικι. Αυτό ςθμαίνει ότι κα πρζπει να εξαρτάται μόνο από 

τισ τρζχουςεσ τιμζσ των ειςερχόμενων ςθμάτων που φκάνουν ςτο ςτοιχείο 

επεξεργαςίασ, μζςω των ςυνδζςεων ενεργοποίθςθσ, και ςτισ τιμζσ που είναι 

αποκθκευμζνεσ ςτθν τοπικι μνιμθ του ςτοιχείου επεξεργαςίασ. 

 

3.2 Πλαύςιο ανϊπτυξησ τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

Σφμφωνα με τουσ Rumelhart et al. (1986), για τα μοντζλα παράλλθλθσ 

κατανεμθμζνθσ επεξεργαςίασ όπωσ τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα υπάρχουν οκτϊ 

βαςικζσ ςυνιςτϊςεσ: 

1) Το ςφνολο των ςτοιχείων επεξεργαςίασ (νευρϊνεσ) 

2) Θ κατάςταςθ ενεργοποίθςθσ 

3) Θ ςυνάρτθςθ εξόδου κάκε νευρϊνα 

4) Το πρότυπο διαςφνδεςθσ μεταξφ των νευρϊνων 

5) Ο κανόνασ διάδοςθσ, για τθ διάδοςθ των προτφπων των δραςτθριοτιτων 

μζςω του δικτφου των ςυνδζςεων 

6) Ο κανόνασ ενεργοποίθςθσ, για το ςυνδυαςμό των ειςόδων ςε ζνα νευρϊνα 

και τθσ τρζχουςασ κατάςταςισ του, με ςκοπό τθν παραγωγι μιασ νζασ τιμισ 

του επιπζδου ενεργοποίθςθσ που αφορά τον ίδιο νευρϊνα 

7) Ο κανόνασ εκμάκθςθσ – εκπαίδευςθσ, κατά τον οποίο τα ςχιματα ςφνδεςθσ 

τροποποιοφνται βάςει εμπειρίασ 

8) Το περιβάλλον ςτο οποίο το ςφςτθμα κα πρζπει να λειτουργεί 
 
Στθ ςυνζχεια, αναλφεται κάκε ζνα από τα προαναφερκζντα δομικά ςτοιχεία όπωσ 
αντλοφνται από τον de Vos (2003). 



3.2.1 Νευρώνεσ και επύπεδα 

Οι νευρϊνεσ (neurons) είναι τα ςχετικά απλά υπολογιςτικά ςτοιχεία που είναι τα 

βαςικά δομικά ςτοιχεία των τεχνθτϊν νευρωνικϊν δικτφων. Οι νευρϊνεσ 

ςυναντϊνται επίςθσ και με τον όρο των «ςτοιχείων επεξεργαςίασ» ι των «κόμβων» 

και τυπικά κατανζμονται ςε επίπεδα (layers). Συμβατικά, οι ειςδοχζσ που δζχονται 

τα δεδομζνα καλοφνται μονάδεσ ειςόδου (που αποτελοφν το αντίςτοιχο επίπεδο – 

input layer) και το επίπεδο που μεταφζρει τα δεδομζνα εκτόσ του νευρωνικοφ 

δικτφου καλείται επίπεδο εξόδου (output layer). Τα εςωτερικά επίπεδα, όπου 

λαμβάνει χϊρα θ ενδιάμεςθ εςωτερικι επεξεργαςία, τυπικά καλοφνται κρυμμζνα 

επίπεδα (hidden layers). Ο αρικμόσ των μονάδων ειςόδου και των νευρϊνων 

εξόδου είναι ίςοσ με τισ μεταβλθτζσ ειςόδου και εξόδου αντίςτοιχα, ενϊ τα 

κρυμμζνα επίπεδα μποροφν να περιζχουν οποιοδιποτε αρικμό νευρϊνων. Επίςθσ, 

δεν είναι απαραίτθτο ότι όλα τα νευρωνικά δίκτυα ζχουν κρυμμζνα επίπεδα.  

3.2.2 Κατϊςταςη ενεργοπούηςησ 

Θ κατάςταςθ του ςυςτιματοσ ςε ζνα ςυγκεκριμζνο χρονικό ςθμείο αναπαριςτάται 

από τθν κατάςταςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων του δικτφου. Εάν κεωρθκεί ζνα 

πλικοσ Ν νευρϊνων, θ κατάςταςθ του ςυςτιματοσ μπορεί να αναπαραςτακεί από 

ζνα διάνυςμα a(t), με Ν πραγματικοφσ αρικμοφσ, το οποίο προςδιορίηει τθν 

κατάςταςθ ενεργοποίθςθσ των νευρϊνων. Ανάλογα με το μοντζλο του τεχνθτοφ 

νευρωνικοφ δικτφου, οι τιμζσ ενεργοποίθςθσ μπορεί να είναι οποιουδιποτε 

μακθματικοφ τφπου (ακζραιοσ, πραγματικόσ, μιγαδικόσ, Boolean, κλπ.). Συνεχείσ 

τφποι ενεργοποίθςθσ μπορεί να περιορίηονται εντόσ ενόσ ςυγκεκριμζνου 

διαςτιματοσ. 

3.2.3 Συνϊρτηςη εξόδου νευρώνα 

Οι νευρϊνεσ αλλθλεπιδροφν μεταφζροντασ ςιματα ςτουσ γειτονικοφσ νευρϊνεσ. Θ 

ζνταςθ των ςθμάτων κακορίηεται από το βακμό ενεργοποίθςισ τουσ. Κάκε 

νευρϊνασ διακζτει μία ςυνάρτθςθ εξόδου που κακορίηει τθν τρζχουςα κατάςταςθ 

ενεργοποίθςθσ ςε ζνα ςιμα εξόδου ο(t), ωσ ο(t) = f[a(t)]. Αυτι θ ςυνάρτθςθ εξόδου 

μπορεί να είναι είτε μια ταυτότθτα, f(x) = x, με αποτζλεςμα θ τρζχουςα τιμι 

ενεργοποίθςθσ απλά να μεταφζρεται ςτουσ επόμενουσ νευρϊνεσ, είτε κάποιου 

είδουσ ςυνάρτθςθ κατωφλίου, με αποτζλεςμα ζνασ νευρϊνασ να μθν ζχει επίδραςθ 

ςε άλλουσ νευρϊνεσ εκτόσ εάν θ τιμι ενεργοποίθςθσ υπερβαίνει μια ςυγκεκριμζνθ 

τιμι. Το ςετ των τρεχόντων τιμϊν εξόδου αναπαριςτϊνται από το διάνυςμα o(t). Θ 

τιμισ τθσ ςυνάρτθςθσ εξόδου μπορεί ςυχνά να επθρεάηεται από οριςμζνα 

ςυςτθματικά ςφάλματα (biases), τα οποία καλοφνται ςυςτθματικά ςφάλματα 

νευρϊνα. Τα ςφάλματα αυτά αποτελοφν παραμζτρουσ του νευρωνικοφ δικτφου και 

εκφράηονται από το διάνυςμα b. Μια κατάςταςθ όπου θ ςυνάρτθςθ εξόδου είναι 

ίςθ με ςυνάρτθςθ ταυτότθτασ αναφζρεται ωσ «κατάςταςθ όπου δεν 

χρθςιμοποιείται ςυςτθματικό ςφάλμα νευρϊνα», ενϊ ζνα ςυςτθματικό ςφάλμα ίςο 

με 0,50 ςθμαίνει ότι χρθςιμοποιείται ςυνάρτθςθ κατωφλίου ωσ ςυνάρτθςθ εξόδου, 



όπου το ςιμα περνάει μζςω του νευρϊνα μόνο εάν θ τιμι ειςόδου υπερβαίνει τθν 

τιμι 0,50. 

3.2.4 Πρότυπο ςύνδεςησ 

Ο τρόποσ με τον οποίο ςυνδζονται οι νευρϊνεσ μεταξφ τουσ κακορίηει τον τρόπο με 

τον οποίο ζνα νευρωνικό δίκτυο κα αποκρικεί ςε μια είςοδο. Οι ςυνδζςεισ μεταξφ 

των νευρϊνων ποικίλουν ςε ιςχφ. Σε πολλζσ περιπτϊςεισ, κεωρείται ότι οι 

ειςερχόμενεσ τιμζσ από όλουσ τουσ νευρϊνεσ απλά πολλαπλαςιάηονται με ζνα 

βάροσ και ακροίηονται, ϊςτε να λθφκεί μια ολικι είςοδοσ ςτον επόμενο νευρϊνα. 

Στθν περίπτωςθ αυτι, το ολικό πρότυπο ςφνδεςθσ μπορεί να εκφραςτεί με τον 

κακοριςμό των βαρϊν του ςυςτιματοσ, ενϊ δεν είναι απαραίτθτο ζνασ νευρϊνασ 

να ςυνδζεται με όλουσ τουσ νευρϊνεσ ςτο επόμενο επίπεδο. Επομζνωσ, μπορεί να 

προκφψουν μθδενικζσ τιμζσ για τα αντίςτοιχα βάρθ. Τα βάρθ αυτά ςυχνά 

εκφράηονται με τθ χριςθ μθτρϊων W. Σε άλλεσ περιπτϊςεισ απαιτοφνται 

περιςςότερο περίπλοκα ςχιματα ςφνδεςθσ. Ζνασ δεδομζνοσ νευρϊνασ μπορεί να 

δεχτεί ειςόδουσ διαφορετικϊν ειδϊν, των οποίων θ επίδραςθ ακροίηεται χωριςτά. 

Στισ περιπτϊςεισ αυτζσ, είναι καλφτερο να υπάρχουν χωριςτά μθτρϊα ςφνδεςθσ για 

κάκε τφπο. Οι ςυνδζςεισ μεταξφ των νευρϊνων κατατάςςονται ςυχνά ανάλογα με 

τθν κατεφκυνςι τουσ ςτθ δομι του δικτφου ωσ: 

 Ρρόςκιασ τροφοδότθςθσ (feedforward) ςυνδζςεισ, οι οποίεσ είναι ςυνδζςεισ 

μεταξφ των νευρϊνων ςε διαδοχικά επίπεδα και κατευκφνονται από τθν 

είςοδο προσ τθν ζξοδο. 

 Ρλευρικϊν ςυνδζςεων (lateral), οι οποίεσ είναι ςυνδζςεισ μεταξφ των 

νευρϊνων ςτο ίδιο επίπεδο. 

 Αναδρομικϊν ςυνδζςεων (recurrent), οι οποίεσ είναι ςυνδζςεισ ςε νευρϊνα 

προθγοφμενου επιπζδου και κατευκφνονται από τθν ζξοδο προσ τθν είςοδο. 

Στισ Εικόνεσ 3-1, 3-2 και 3-3 αποτυπϊνονται τυπικζσ ςχθματοποιιςεισ τθσ κάκε 

δομισ.  

 

Εικόνα 3-1: υνδζςεισ ςε νευρωνικό δίκτυο πρόςκιασ τροφοδότθςθσ. Πθγι: de Vos (2003). 



 

Εικόνα 3-2: υνδζςεισ ςε νευρωνικό δίκτυο πλευρικϊν ςυνδζςεων. Πθγι: Gabrielsson and Gabrielsson (2006) 

  

Εικόνα 3-3: υνδζςεισ ςε νευρωνικό δίκτυο με αναδρομικζσ ςυνδζςεισ. Πθγι: de Vos (2003) 

3.2.5 Κανόνασ διϊδοςησ 

Ο κανόνασ διάδοςθσ ενόσ δικτφου περιγράφει τον τρόπο με τον οποίο υπολογίηεται 

θ κακαρι είςοδοσ, net(t), ενόσ νευρϊνα από τισ εξόδουσ των γειτονικϊν νευρϊνων. 

Συνικωσ, θ είςοδοσ αυτι είναι το ςτακμιςμζνο άκροιςμα των ειςόδων ςτο 

νευρϊνα, δθλαδι οι ζξοδοι των προθγοφμενων νευρϊνων πολλαπλαςιαςμζνεσ με 

τα βάρθ του αντίςτοιχου μθτρϊου W: net(t) = W ⋅ o(t). 

3.2.6 Κανόνασ ενεργοπούηςησ 

Ο κανόνασ ενεργοποίθςθσ, που ςυχνά καλείται και ςυνάρτθςθ μετάβαςθσ, 

κακορίηει τθ νζα τιμι ενεργοποίθςθσ ενόσ νευρϊνα βάςει τθσ κακαρισ ειςόδου. 

Στθν περίπτωςθ που χρθςιμοποιείται μνιμθ ςτον υπολογιςμό περιλαμβάνονται και 

προθγοφμενεσ τιμζσ ενεργοποίθςθσ. Θ ςυνάρτθςθ F, που λαμβάνει το διάνυςμα 



ενεργοποίθςθσ a(t) και τα διανφςματα net(t) κάκε διαφορετικοφ τφπου ςφνδεςθσ, 

παράγει μια νζα κατάςταςθ ενεργοποίθςθσ. Θ F ποικίλλει από μια απλι ςυνάρτθςθ 

ταυτότθτασ, a(t) = net(t) = W⋅o(t), ζωσ παραλλαγζσ γραμμικϊν ι και μθ γραμμικϊν 

ςυναρτιςεων, όπωσ οι ςιγμοειδείσ. Οι πιο κοινζσ ςυναρτιςεισ μετάβαςθσ είναι: 

 Θ γραμμικι ςυνάρτθςθ:  

 (   )     (   ( ))   ⋅    ( ) 

 Θ αυςτθροφ περιοριςμοφ ςυνάρτθςθ: 

 (   )    (   ( ))  *
 
     

   ( )   
   ( )   

 

 Θ γραμμικι ςυνάρτθςθ κορεςμοφ: 

 (   )    (   ( ))  *

 
   ( )    

 
    

   ( )   
     ( )   

   ( )   

 

 Θ ςυνάρτθςθ Gauss: 

 (   )    (   ( ))     ( 
   ( ) 

 
) 

 Θ δυαδικι ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ: 

 (   )    (   ( ))  
 

     (   ⋅    ( ))
  

 Θ ςιγμοειδισ ςυνάρτθςθ υπερβολικισ εφαπτομζνθσ: 

 (   )    (   ( ))      (   ( )) 

 

3.2.7 Η διαδικαςύα εκμϊθηςησ – εκπαύδευςησ 

Θ διαδικαςία εκμάκθςθσ ι εκπαίδευςθσ ονομάηεται θ διαδικαςία κατά τθν οποία 

ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο «μακαίνει» τισ ςχζςεισ που εμπεριζχονται μζςα ςε 

ζνα δείγμα των δεδομζνων που του εμφανίηονται. Κατά τθ διαδικαςία αυτι το 

νευρωνικό δίκτυο προςαρμόηει τισ εςωτερικζσ του παραμζτρουσ (τα βάρθ w και τα 

ςυςτθματικά ςφάλματα  b του κάκε νευρϊνα), ζτςι ϊςτε να παραμετροποιοφνται οι 

ςχζςεισ μεταξφ των δεδομζνων μζςω τθσ δομισ του δικτφου. 

Ο τρόποσ με τον οποίο εκπαιδεφεται το νευρωνικό δίκτυο είναι βαςικό 

χαρακτθριςτικό του, αφοφ οι τιμζσ των ιδιοτιτων των νευρϊνων ςχετίηονται άμεςα 

με τον επιλεγμζνο αλγόρικμο. Ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται για τθ 

βελτιςτοποίθςθ των τιμϊν των βαρϊν και των ςυςτθματικϊν ςφαλμάτων των 

νευρϊνων αποκαλείται «αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ» ι «αλγόρικμοσ εκμάκθςθσ». Οι 

αλγόρικμοι αυτοί μποροφν να ταξινομθκοφν ςε δφο ευρείεσ κατθγορίεσ: τθσ 

επιτθροφμενθσ (supervised) και τθσ μθ επιτθροφμενθσ (unsupervised) εκπαίδευςθσ. 

Θ επιτθροφμενθ εκπαίδευςθ λειτουργεί όταν ο χριςτθσ (εκπαιδευτισ) δίνει ςτο 

νευρωνικό δίκτυο τισ τιμζσ ειςόδου και τισ τιμζσ επικυμθτισ εξόδου – ςτόχουσ ι μια 

ζνδειξθ για τθν ορκότθτα τθσ εκτίμθςθσ. Το δίκτυο εκτιμά κάποιεσ τιμζσ εξόδου, οι 



οποίεσ ςτθ ςυνζχεια ςυγκρίνονται με τθν επικυμθτι ζξοδο (ι αξιολογοφνται 

ςφμφωνα με τθν αντίςτοιχθ ζνδειξθ). Θ ςφγκριςθ αυτι κακοδθγεί το νευρωνικό 

δίκτυο ϊςτε να δϊςει μια καλι λφςθ. Θ επιτθροφμενθ εκπαίδευςθ ζχει ξεκάκαρα 

ςχζςθ με τισ διαδικαςίεσ βακμονόμθςθσ που χρθςιμοποιοφνται ςτισ ςυμβατικζσ 

μεκόδουσ μοντελοποίθςθσ. 

Θ μθ επιτθροφμενθ εκπαίδευςθ αναφζρεται ςτθν περίπτωςθ που ςτο νευρωνικό 

δίκτυο δεν παρουςιάηονται οι επικυμθτζσ τιμζσ, αλλά μόνο οι τιμζσ ειςόδου. Το 

νευρωνικό δίκτυο ομαδοποιεί τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, βαςιηόμενο ςτισ 

ομοιότθτεσ που εξάγει από τα δεδομζνα ειςόδου. Το νευρωνικό δίκτυο δεν 

επιβλζπεται αναφορικά με τα αποτελζςματα που υποτίκεται ότι πρζπει να βρει, 

αλλά αναλαμβάνει να ανακαλφψει τισ πικανζσ ςχζςεισ από τα δεδομζνα ειςόδου 

και βαςιηόμενο ςε αυτά να κάνει ςυγκεκριμζνεσ προβλζψεισ των εξόδων. 

Οι παραπάνω τφποι εκπαίδευςθσ μποροφν να διαχωριςτοφν ςε επιμζρουσ 

διαφορετικζσ κατθγορίεσ όπωσ φαίνεται ςτον Ρίνακα 3-1. Οι μζκοδοι εκμάκθςθσ 

ςφμφωνα με τθν επίδοςθ είναι οι πιο διαδεδομζνεσ για τθν επιτθροφμενθ 

εκπαίδευςθ, ενϊ για τθν μθ επιτθροφμενθ είναι αυτι τθσ ανταγωνιςτικισ 

εκμάκθςθσ.  

Πίνακασ 3-1: Κατθγοριοποίθςθ των αλγορίκμων εκπαίδευςθσ. Πθγι: de Vos (2003). 
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Στθ ςυνζχεια, γίνεται μια ςφντομθ αναφορά για τθν εκμάκθςθ επίδοςθσ, κακϊσ 

όλεσ οι μζκοδοι που χρθςιμοποιικθκαν ςτθν παροφςα εργαςία ανικουν ςε αυτι 

τθν κατθγορία. 

Ππωσ προαναφζρκθκε, όταν ζνα νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεφεται «με επιτιρθςθ» 

προςπακεί να βρει τισ βζλτιςτεσ τιμζσ για τισ εςωτερικζσ του παραμζτρουσ 

ςυγκρίνοντασ τισ εκτιμιςεισ του με τισ επικυμθτζσ τιμζσ και ςτθ ςυνζχεια με 

αυξομειϊνοντασ τισ τιμζσ των παραμζτρων ϊςτε οι εκτιμιςεισ του να ζχουν το 

ελάχιςτο δυνατό ςφάλμα ςε ςχζςθ με τισ επικυμθτζσ τιμζσ. Θ ςφγκριςθ αυτι 

βαςίηεται ςε μια ςυνάρτθςθ επίδοςθσ, από όπου προκφπτει θ ονομαςία τθσ 

μεκόδου. Βζβαια, είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι ο όροσ «ςυνάρτθςθ επίδοςθσ» 

είναι κάπωσ παραπλανθτικόσ, κακϊσ θ ςυνάρτθςθ αυτι εκφράηει τθν τιμι των 

υπολειπόμενων ςφαλμάτων του νευρωνικοφ δικτφου και ςτόχοσ τθσ εκπαίδευςθσ 

είναι θ ελαχιςτοποίθςι τουσ. 

Ζςτω ότι ζνα νευρωνικό δίκτυο προςπακεί να προςεγγίςει μια ςυγκεκριμζνθ 

διαδικαςία θ οποία χαρακτθρίηεται από ζνα πλικοσ n μεταβλθτϊν. Θ είςοδοσ του 

δικτφου είναι ζνα διάνυςμα x και τα βάρθ του δικτφου ςχθματίηουν ζναν πίνακα W. 

Θ προςζγγιςθ του δικτφου είναι ζνα διάνυςμα n μεταβλθτϊν, το διάνυςμα 

y = (y1, y2, …, yn), το οποίο είναι μια ςυνάρτθςθ των x και W. Οι πραγματικζσ – 

επικυμθτζσ τιμζσ αποτελοφν ζνα διάνυςμα τιμϊν ςτόχου t = (t1, t2, …, tn). Θ διαφορά 

μεταξφ των y και t χρθςιμοποιείται για τον υπολογιςμό του ςφάλματοσ Ε τθσ 

εκτίμθςθσ Ρροκειμζνου το νευρωνικό δίκτυο να δθμιουργιςει το διάνυςμα y ϊςτε 

οι τιμζσ του να είναι όςο πιο κοντά γίνεται ςε αυτζσ του t εφαρμόηεται ζνασ 

αλγόρικμοσ για τθν εφρεςθ των βζλτιςτων εςωτερικϊν παραμζτρων, οι οποίεσ 

ελαχιςτοποιοφν τθ ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ Ε. Συνικωσ, θ ςυνάρτθςθ αυτι είναι το 

μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE), κακϊσ χαρακτθρίηεται από ςυγκεκριμζνα 

πλεονεκτιματα, όπωσ τθ διαςφάλιςθ ότι τα μεγαλφτερα ςφάλματα ζχουν 

μεγαλφτερθ βαρφτθτα από τα μικρότερα αλλά και επειδι λαμβάνει υπόψθ τθ 

ςυχνότθτα εμφάνιςθσ ςυγκεκριμζνων τιμϊν. Θ μακθματικι ζκφραςθ του 

ςφάλματοσ είναι:   ∑ (     )
  

   , όπου n είναι ο αρικμόσ των νευρϊνων.  

Κριτιρια που παίηουν ρόλο ςτθν επιλογι τθσ ςυνάρτθςθσ εκτίμθςθσ του ςφάλματοσ 

αποτελοφν θ κατανομι των τιμϊν του και τα χαρακτθριςτικά των διεργαςιϊν που 

προςεγγίηονται. Άλλεσ ςυναρτιςεισ που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν είναι το 

μζςο απόλυτο ςφάλμα (ςτθν περίπτωςθ που θ εκτίμθςθ του μζςου όρου είναι 

ςθμαντικότερθ από τθν εκτίμθςθ τθσ διεργαςίασ ςτο πλιρεσ εφροσ τθσ) κακϊσ και 

παραλλαγζσ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ, όπωσ θ τετραγωνικι του ρίηα.  

Το διάνυςμα y αποτελεί ςυνάρτθςθ των βαρϊν W. Συνεπϊσ, θ ςυνάρτθςθ του 

ςφάλματοσ αποτελεί και αυτι ςυνάρτθςθ των βαρϊν W του νευρωνικοφ δικτφου 

που αξιολογείται. Για κάκε ςυνδυαςμό βαρϊν προκφπτει ζνα διαφορετικό 

υπολειπόμενο ςφάλμα. Το ςφάλμα αποτελεί διάςταςθ του χϊρου του 



προβλιματοσ, θ οποία μαηί με τισ διαςτάςεισ των βαρϊν ςχθματίηουν μια 

ςυγκεκριμζνθ επιφάνεια ςτο χϊρο. Στόχοσ τθσ διαδικαςίασ εκπαίδευςθσ είναι 

εφρεςθ του κατϊτερου ςθμείου αυτισ τθσ επιφάνειασ, δθλαδι τθν εφρεςθ του 

τιμϊν W για τισ οποίεσ το υπολειπόμενο ςφάλμα είναι το ελάχιςτο δυνατό. Θ 

μορφι τθσ επιφάνειασ του ςφάλματοσ εξαρτάται από τθ ςυνάρτθςθ που 

χρθςιμοποιείται για τον υπολογιςμό του. 

Το ςθμείο εκκίνθςθσ από όπου ο αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ προςπακεί να βρει το 

ελάχιςτο ςφάλμα κακορίηεται από τισ αρχικζσ τιμζσ των βαρϊν του νευρωνικοφ 

δικτφου κατά τθν αρχικι εκπαίδευςθ. Τα βάρθ αυτά ορίηονται ςυνικωσ ςε μικρζσ 

τυχαίεσ τιμζσ. Στθ ςυνζχεια, οι αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ ανακεωροφν τα βάρθ είτε 

μετά από τθν επεξεργαςία κάκε διαφορετικοφ δείγματοσ εκπαίδευςθσ (step by step 

training) είτε μόνο μετά από τθν επεξεργαςία ολόκλθρου του ςυνόλου τιμϊν 

εκπαίδευςθσ (διαλείπουςα εκπαίδευςθ – batch training), όπου θ ανακεϊρθςθ 

γίνεται με τθν εφαρμογι μιασ μζςθσ διόρκωςθσ ςε κάκε ξεχωριςτό δείγμα 

εκπαίδευςθσ. Σφμφωνα με τον de Vos (2003), προθγοφμενεσ εφαρμογζσ ζχουν 

αποδείξει ότι θ διαλείπουςα εκπαίδευςθ είναι καταλλθλότερθ όταν 

χρθςιμοποιοφνται πιο εξεηθτθμζνοι αλγόρικμοι. Για τθ διαλείπουςα εκπαίδευςθ, θ 

ςυνάρτθςθ ςφάλματοσ που πρζπει να ελαχιςτοποιθκεί είναι: 

  ∑∑(       )
 

 

   

 

   

 

όπου n είναι ο αρικμόσ των νευρϊνων και p ο αρικμόσ των ςειρϊν εκπαίδευςθσ.  

Αυτοφ του είδουσ θ εκπαίδευςθ ειςάγει μια επίδραςθ φιλτραρίςματοσ ςτθν 

εκπαίδευςθ του νευρωνικοφ δικτφου, θ οποία ςε μερικζσ περιπτϊςεισ μπορεί να 

είναι ωφζλιμθ. Ωςτόςο, αυτι θ προςζγγιςθ απαιτεί περιςςότερθ μνιμθ και 

προςδίδει επιπλζον υπολογιςτικι πολυπλοκότθτα, ενϊ γενικά εξαρτάται από τθν 

κάκε περίπτωςθ. Ζνασ καλόσ ςυμβιβαςμόσ μεταξφ των δφο μεκόδων είναι θ 

ςυςςϊρευςθ των αλλαγϊν ζπειτα από οριςμζνα, και όχι όλα, τα δείγματα 

εκπαίδευςθσ πριν τθν ανακεϊρθςθ των βαρϊν. Τζλοσ, είναι δυνατόν να υπάρχουν 

πολλοί διαφορετικοί ςυνδυαςμοί των βαρϊν W, για τουσ οποίουσ ελαχιςτοποιείται 

το ςφάλμα, και είναι επίςθσ δφςκολο να προςδιοριςτεί εάν μια ςυγκεκριμζνθ τιμι 

αποτελεί τοπικό ι ολικό ελάχιςτο. 

3.2.8 Περιβϊλλον λειτουργύασ νευρωνικών δικτύων 

Το περιβάλλον ςτο οποίο πρόκειται να εφαρμοςτεί το τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 

είναι μια χρονικά μεταβαλλόμενθ ςτοχαςτικι ςυνάρτθςθ ςτον χϊρο των 

ειςερχόμενων ςτοιχείων. Επομζνωσ, ςε κάκε χρονικι ςτιγμι υπάρχει κάποια 

πικανότθτα ότι οποιαδιποτε από τισ πικανζσ ςειρζσ ειςόδου επθρεάηει τισ μονάδεσ 

ειςόδου. Αυτι θ ςυνάρτθςθ πικανότθτασ μπορεί, γενικά, να εξαρτάται από τθν 

ιςτορία των ειςόδων του ςυςτιματοσ, κακϊσ και από τισ εξόδουσ του ςυςτιματοσ. 



3.3 Πλεονεκτόματα και μειονεκτόματα νευρωνικών δικτύων 

Τα νευρωνικά δίκτυα παρουςιάηουν μεγάλεσ διαφορζσ ςτθν επίδοςι τουσ 

αναφορικά με το διαφορετικό πλαίςιο ςφμφωνα με το οποίο αυτι εξετάηεται. 

Αρχικά, παρουςιάηουν πολφ υψθλι επίδοςθ ςτθν ενςωμάτωςθ με άλλουσ 

αλγορίκμουσ για τθ διαμόρφωςθ υβριδικϊν μοντζλων. Επιπλζον, παρουςιάηουν 

υψθλι επίδοςθ αναφορικά με τθν ταχφτθτα απόκριςθσ, τθ δυνατότθτα ςυμπίεςθσ 

(κατάλθψθ μικροφ χϊρου ςτθ μνιμθ), τθν αντοχι ςτθν πολυπλοκότθτα του 

προβλιματοσ και τθν ανεξαρτθτοποίθςθ από τουσ εκάςτοτε ειδικοφσ. Ακόμθ, 

υψθλι επίδοςθ παρουςιάηουν ςτθν ακρίβεια και τθν προςαρμοςτικότθτα, αλλά με 

τθν προχπόκεςθ ότι ζχουν χρθςιμοποιθκεί κατανοθτά και αντιπροςωπευτικά 

δεδομζνα κατά τθν εφαρμογι και τθν εκπαίδευςι τουσ. Μια μζτρια επίδοςθ 

καταγράφεται ςτθν δυνατότθτα κλιμάκωςθσ, γεγονόσ που εξαρτάται και από τθν 

πολυπλοκότθτα του προβλιματοσ και τθ διακεςιμότθτα των δεδομζνων, κακϊσ 

επίςθσ και αναφορικά με ανοχι ςτο κόρυβο των δεδομζνων, πρόβλθμα που κα 

μποροφςε να ξεπεραςτεί μζςω τθσ προεπεξεργαςίασ τουσ. Αναφορικά με τθν 

ταχφτθτα ανάπτυξισ τουσ, γενικά παρουςιάηουν μζτρια επίδοςθ, γεγονόσ που 

εξαρτάται και από τθν κατανόθςθ των διαδικαςιϊν, τθν ταχφτθτα του υπολογιςτι 

και τον αλγόρικμο εκμάκθςθσ. Τα νευρωνικά δίκτυα φαίνεται να παρουςιάηουν 

χαμθλι επίδοςθ κατά τθν επεξεργαςία «αραιϊν» δεδομζνων. Αναφορικά με τθ 

διαφγεια τθσ επεξεργαςίασ και δυνατότθτα επεξιγθςθσ των εςωτερικϊν 

λειτουργιϊν, παρουςιάηεται επίςθσ χαμθλι επίδοςθ, είναι όμωσ δυνατι θ χριςθ 

οριςμζνων αναλυτικϊν μακθματικϊν μεκόδων για ανάλυςθ ευαιςκθςίασ και 

επομζνωσ για ζμμεςθ εξαγωγι κάποιων επεξθγιςεων. Τζλοσ, παρουςιάηουν 

χαμθλι επίδοςθ ςε ςχζςθ με τθ χριςθ των υπολογιςτικϊν πόρων. Ωςτόςο, αυτό 

εξαρτάται από τον όγκο των δεδομζνων και το μζγεκοσ του νευρωνικοφ δικτφου, 

ενϊ από τθ ςτιγμι που αυτό ζχει εκπαιδευτεί απαιτεί πολφ λιγότερουσ πόρουσ για 

τθν εφαρμογι του. 

Ο Zealand et al. (1999) καταγράφουν αρκετά πλεονεκτιματα των τεχνθτϊν 

νευρωνικϊν δικτφων. Αρχικά, τα νευρωνικά δίκτυα μποροφν να εξάγουν λφςεισ ςε 

ςυγκεκριμζνα προβλιματα βάςει των δεδομζνων, χωρίσ να ζχουν πρότερθ γνϊςθ 

των ςχζςεων μεταξφ αυτϊν. Τισ ςχζςεισ αυτζσ τισ ςυμπεραίνουν εμπειρικά από τα 

δεδομζνα. Αυτό ςθμαίνει ότι όταν χρθςιμοποιοφνται ςε ζνα ςυγκεκριμζνο πεδίο, 

τότε απαιτείται ςχετικά μικρι ειδικι γνϊςθ για τθν ανάπτυξθ τζτοιου είδουσ 

εφαρμογϊν, ενϊ θ αντίςτοιχθ ειδικι γνϊςθ πρζπει ςίγουρα να είναι μεγαλφτερθ 

όταν γίνεται χριςθ των ςυμβατικϊν τεχνικϊν μοντελοποίθςθσ. Επιπλζον, 

προκειμζνου να ζχουν ςυνεκτικζσ αποκρίςεισ αυτορυκμίηονται, μακαίνοντασ τισ 

ομοιότθτεσ μεταξφ των δεδομζνων από τα δοςμζνα δείγματα και είναι ςε κζςθ 

τόςο να εξάγουν τα απαραίτθτα χαρακτθριςτικά όταν οι είςοδοι περιλαμβάνουν μθ 

ςχετικά δεδομζνα, όςο και να γενικεφουν από προθγοφμενα δείγματα ςε νζα, 

γεγονόσ χριςιμο όταν τα πραγματικά δεδομζνα περιλαμβάνουν κόρυβο ι είναι 



ελλιπι. Τζλοσ, τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα είναι μθ γραμμικά, επομζνωσ είναι ςε 

κζςθ να επιλφςουν οριςμζνα πολφπλοκα προβλιματα με μεγαλφτερθ ακρίβεια από 

τισ γραμμικζσ τεχνικζσ. Το γεγονόσ αυτό ςε ςυνδυαςμό με το ότι περιλαμβάνουν 

πολλζσ πανομοιότυπεσ και ανεξάρτθτεσ μεταξφ τουσ διεργαςίεσ, οι οποίεσ μποροφν 

να εκτελοφνται ταυτόχρονα, τα κακιςτοφν ζνα ιςχυρό και υπολογιςτικά γριγορο 

εργαλείο, ςε ςυνάρτθςθ, βζβαια, και με τθν επίδοςθ του κάκε νευρωνικοφ δικτφου. 

Από τθν άλλθ πλευρά, ζχουν καταγραφεί και οριςμζνα μειονεκτιματα των 

ςυγκεκριμζνων εφαρμογϊν. Κατ’ αρχάσ, υπάρχει θ πικανότθτα αποτυχίασ ςτθν 

παραγωγι μιασ ικανοποιθτικισ λφςθσ, είτε επειδι μπορεί να μθν υπάρχουν οι 

ςχζςεισ τισ οποίεσ το νευρωνικό δίκτυο καλείται να μάκει είτε επειδι τα δεδομζνα 

είναι ανεπαρκι ςε μζγεκοσ ι ςε ποιότθτα. Ακόμθ, δεν είναι δυνατι θ εκ των 

προτζρων γνϊςθ του βζλτιςτου ςυνόλου δεδομζνων για τθν εκπαίδευςθ, τθσ 

βζλτιςτθσ δομισ κακϊσ και άλλων ςχεδιαςτικϊν παραμζτρων. Οι παράμετροι αυτζσ 

ςυνικωσ βρίςκονται μζςω διαδικαςιϊν δοκιμισ και ςφάλματοσ. Επίςθσ, τα 

νευρωνικά δίκτυα δεν παρουςιάηουν αρκετά καλι απόδοςθ όταν επεκτείνονται ςε 

δεδομζνα εκτόσ του εφρουσ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ και δεν είναι ςε κζςθ να 

ανταποκρικοφν ςε ςθμαντικζσ αλλαγζσ ςτο ςφςτθμα, διότι ζχει κεωρθκεί ότι οι 

ςχζςεισ ςφμφωνα με τισ οποίεσ ζχουν εκπαιδευτεί, είναι αυτζσ που κα 

εξακολουκοφν να υπάρχουν και ςτο μζλλον. Τζλοσ, είναι δφςκολο να επιλεχκεί εξ 

αρχισ το βζλτιςτο ςετ τιμϊν των εςωτερικϊν παραμζτρων του δικτφου ςε κάκε 

πρόβλθμα. Αν και οι αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ μποροφν να τισ εκτιμιςουν 

ικανοποιθτικά, είναι αρκετά δφςκολο να εκτιμθκεί εάν το ςυγκεκριμζνο ςφνολο 

παραμζτρων αποτελεί ολικό ι τοπικό ελάχιςτο, πόςο μάλλον όταν πρόκειται και για 

μια περίπλοκθ επιφάνεια ςφάλματοσ. Άλλο πρόβλθμα αποτελεί το γεγονόσ ότι για 

διαφορετικζσ χρονικζσ περιόδουσ ι για περιόδουσ όπου κυριαρχοφν διαφορετικζσ 

διεργαςίεσ που περιγράφονται από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, κα υπάρχουν 

πικανϊσ διαφορετικά ςφνολα παραμζτρων που δίνουν μια καλι προςαρμογι ςτα 

δεδομζνα δοκιμισ για κάκε μια από αυτζσ τισ καταςτάςεισ και διαφορετικά ςφνολα 

που δίνουν καλζσ προςαρμογζσ για τισ καταςτάςεισ αυτζσ ςυνολικά. Επομζνωσ, τα 

διαφορετικά βζλτιςτα μπορεί να είναι ςε διαφορετικά ςθμεία του χϊρου των 

παραμζτρων, κάνοντασ ακόμα πιο περίπλοκθ τθσ διαδικαςία τθσ βελτιςτοποίθςθσ. 

Είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι ζνασ λόγοσ για τον οποίο τα τεχνθτά νευρωνικά 

δίκτυα αντιμετωπίηονται με ςκεπτικιςμό είναι θ ζλλειψθ δυνατότθτασ επεξθγιςεων 

αναφορικά με οριςμζνα πεδία εφαρμογϊν, κακϊσ υπάρχει ζλλειψθ φυςικϊν 

ςχζςεων και εννοιολογίασ ςτα ςυγκεκριμζνα μοντζλα. Ρροκειμζνου να κερδίςουν 

μια ευρφτερθ αποδοχι, είναι ςθμαντικό να αποκτιςουν μια ικανότθτα επεξιγθςθσ 

μετά τθν ολοκλιρωςθ τθσ εκπαίδευςθσ. Συνικωσ, τα περιςςότερα νευρωνικά 

δίκτυα δεν είναι ςε κζςθ να εξθγιςουν με κατανοθτό τρόπο τισ βαςικζσ 

επεξεργαςίεσ, ςφμφωνα με τισ οποίεσ φτάνουν ςε μια απόφαςθ. 



Δφο ακόμθ ςθμαντικά προβλιματα που αντιμετωπίηονται κατά τθν εφαρμογι των 

νευρωνικϊν δικτφων είναι θ υπερεκπαίδευςθ (overtraining) και θ υποπροςαρμογι 

(underfitting). Θ υπερεκπαίδευςθ είναι ςυνικωσ αποτζλεςμα τριϊν παραγόντων, 

χωριςτά ι και ςυνδυαςτικά, τθσ χριςθσ μιασ δομισ του νευρωνικοφ δικτφου που 

μπορεί να είναι πιο περίπλοκθ από τισ ςυςχετίςεισ που μοντελοποιοφνται, του 

μεγάλου αρικμοφ επαναλιψεων εκπαίδευςθσ του δικτφου και τθσ χριςθσ 

ακατάλλθλων ςυνόλων εκπαίδευςθσ. Ο πρϊτοσ από τουσ προαναφερκζντεσ 

παράγοντεσ αποτελεί ουςιαςτικά τθν υπερπαραμετροποίθςθ που ςυναντάται και 

ςε όλα τα προβλιματα μοντελοποίθςθσ. Ενϊ ο δεφτεροσ και ο τρίτοσ αποτελοφν 

λόγουσ υπερεκπαίδευςθσ, διότι ςτο νευρωνικό δίκτυο παρουςιάηονται πολφ όμοιεσ 

μεταξφ τουσ πλθροφορίεσ, με αποτζλεςμα μετά τθν εκπαίδευςθ το νευρωνικό 

δίκτυο να αποτυγχάνει να προςεγγίςει τισ ςχζςεισ των δεδομζνων που διαφζρουν 

ζςτω και ελάχιςτα από τισ ςχζςεισ μεταξφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ. 

Ουςιαςτικά, ςε αυτι τθν περίπτωςθ το δίκτυο δεν αρκείται ςτισ απαραίτθτεσ 

ςχζςεισ, αλλά ανακαλφπτει και άλλεσ, οι οποίεσ ωςτόςο είναι πλαςματικζσ. 

Ρικανι λφςθ για το πρόβλθμα τθσ υπερεκπαίδευςθσ είναι να διατθρθκεί ξεχωριςτά 

ζνα δεφτερο ςφνολο δεδομζνων, το οποίο ονομάηεται «test data» ι «cross-training 

data», προκειμζνου να χρθςιμοποιθκεί για περιοδικό ζλεγχο των εκτιμιςεων του 

νευρωνικοφ δικτφου ςε ςχζςθ με τισ εκτιμιςεισ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ. Το 

καλφτερο ςθμείο για τον τερματιςμό τθσ εκπαίδευςθσ είναι όταν το νευρωνικό 

δίκτυο παρουςιάηει αρκετά καλι απόδοςθ και ςτα δφο ςφνολα δεδομζνων, όπωσ 

φαίνεται ςτθν Εικόνα 3-4. 

 

Εικόνα 3-4: Διάγραμμα του ςφάλματοσ ςε ςχζςθ με το βιμα επανάλθψθσ τθσ εκπαιδευτικοφ αλγόρικμου. 
Πθγι: de Vos (2003) 

Ο λόγοσ για τον οποίο θ μζκοδοσ αυτι οδθγεί ςε καλφτερα αποτελζςματα είναι 

επειδι αντί θ αυξομείωςθ των παραμζτρων να ςτθρίηεται ςε μία μόνο 

πραγματοποίθςθ τθσ ςτοχαςτικισ μεταβλθτισ τθσ εξόδου (δεδομζνα εκπαίδευςθσ), 

λαμβάνει υπόψθ και μια δεφτερθ πραγματοποίθςθ για τθσ τιμισ αυτισ. Επομζνωσ, 



με αυτό τον τρόπο, το νευρωνικό δίκτυο κα είναι, κεωρθτικά, εγγφτερα ςτον 

πραγματικό μζςο τθσ ςτοχαςτικισ διαδικαςίασ. Θ χριςθ ενόσ δεφτερου ι ακόμθ και 

τρίτου ςετ δεδομζνων για τεςτ είναι ςε κζςθ να βελτιϊςει τθν ικανότθτα γενίκευςθσ 

του νευρωνικοφ δικτφου, όμωσ απαιτείται μεγάλοσ όγκοσ δεδομζνων. 

Μια δεφτερθ λφςθ για τθν αποτροπι του ςυγκεκριμζνου φαινομζνου είναι θ 

γενίκευςθ (regularization). Θ μζκοδοσ αυτι περιλαμβάνει τθν τροποποίθςθ τθσ 

ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ που χρθςιμοποιείται ςτουσ αλγορίκμουσ εκπαίδευςθσ 

ςφμφωνα με τθν επίδοςθ. Για παράδειγμα, αν χρθςιμοποιείται το μζςο τετραγωνικό 

ςφάλμα, θ γενίκευςθ του δικτφου μπορεί να βελτιωκεί με τθν προςκικθ ενόσ όρου, 

ο οποίοσ αποτελείται από το μζςο όρο του ακροίςματοσ των τετραγϊνων των 

παραμζτρων (w και b) του νευρωνικοφ δικτφου, ιτοι: 

             (   )      (   ) 

όπου: 

    
 

 
 ∑  

 

 

   

 

Θ χριςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ ςυνάρτθςθσ επίδοςθσ ζχει ωσ αποτζλεςμα το 

νευρωνικό δίκτυο να αποκτιςει μικρότερεσ τιμζσ για τα βάρθ και τα ςυςτθματικά 

ςφάλματα, γεγονόσ το οποίοι οδθγεί το δίκτυο ςε ομαλότερεσ αποκρίςεισ και να 

μθν είναι τόςο επιρρεπζσ ςτθν υπερεκπαίδευςθ. 

Μια τελευταία επιςιμανςθ ςχετικά με τθν υπερεκπαίδευςθ είναι ότι το 

αποτζλεςμα τθσ επεξεργαςίασ, όπωσ για παράδειγμα τα χαρακτθριςτικά τθσ 

χρονοςειράσ που δίνει το καλφτερο δυνατό αποτζλεςμα, είναι άγνωςτο. Επομζνωσ, 

είναι αδφνατον να βγει ςυμπζραςμα υπερεκπαίδευςθσ από μια εξαιρετικά ακριβι 

προςζγγιςθ που κα ζχει προκφψει μόνο από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. Ακόμθ, αν 

τα μοντζλα νευρωνικϊν δικτφων δείχνουν καλά αποτελζςματα κατά τθν 

εκπαίδευςθ, αλλά αποτυγχάνουν να δϊςουν υψθλι ακρίβεια ςε άλλα ςφνολα 

δεδομζνων, δεν είναι εφκολο να ειπωκεί αν αυτό ςυμβαίνει λόγω υπερεκπαίδευςθσ 

ι λόγω εςφαλμζνθσ προςζγγιςθσ, κακϊσ δεν υπάρχει ξεκάκαρθ εικόνα για τθ 

ςυμπεριφορά των νευρωνικϊν δικτφων. Ραρόλα αυτά, θ διατιρθςθ ενόσ ςυνόλου 

δεδομζνων για cross training μειϊνει τθν πικανότθτα εμφάνιςθσ υπερεκπαίδευςθσ 

και ςίγουρα αποτελεί μια καλι επιλογι ακόμα και εάν δεν αναμζνεται 

υπερεκπαίδευςθσ. 

Θ υποπροςαρμογι είναι ζνα φαινόμενο το οποίο ςυμβαίνει ωσ αποτζλεςμα 

ακατάλλθλθσ εκπαίδευςθσ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου. Εάν θ εκπαίδευςθ 

τερματίηεται πριν το ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ γίνει το ελάχιςτο δυνατό, τότε το 

νευρωνικό δίκτυο δεν προςεγγίηει κατά το βζλτιςτο τρόπο τισ ςχζςεισ μεταξφ των 



ςυγκεκριμζνων δεδομζνων. Ζνασ ςφνθκεσ λόγοσ υποπροςαρμογισ είναι ότι θ 

εκπαίδευςθ τερματίηεται πολφ νωρίσ, για παράδειγμα κζτοντασ μια μικρι τιμι ωσ 

μζγιςτο αρικμό επαναλιψεων εκπαίδευςθσ ι κζτοντασ ζνα υψθλό ςτόχο (μικρι 

τιμι) για το αποδεκτό ςφάλμα τθσ εκπαίδευςθσ, ενϊ άλλοσ λόγοσ αποτελεί θ χριςθ 

μθ επαρκοφσ δείγματοσ για τθν εκπαίδευςθ. Ρρακτικά, ςχεδόν ςε όλα τα νευρωνικά 

δίκτυα υπάρχει ζςτω και μια ελάχιςτθ υποπροςαρμογι, λόγω του γεγονότοσ ότι 

ζνασ αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ ςυχνά αποτυγχάνει να φτάςει το ολικό ελάχιςτο μιασ 

πολφπλοκθσ ςυνάρτθςθσ ςφάλματοσ, ενϊ ακόμθ κι αν ςυμβεί κάτι τζτοιο, τότε 

πικανότατα το ςυγκεκριμζνο ολικό ελάχιςτο δεν ταυτίηεται με το αντίςτοιχο ολικό 

ελάχιςτο που προκφπτει από τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ. 

3.4 Τα τεχνητϊ νευρωνικϊ δύκτυα ωσ υποκατϊςτατα μοντϋλα 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα πρόςκιασ τροφοδότθςθσ (feedforward artificial neural 

networks) είναι αρκετά ευζλικτα εργαλεία, τα οποία χρθςιμοποιοφνται ςυχνά για 

τθν προςζγγιςθ ςυναρτιςεων. Ο πιο δθμοφιλισ τφποσ νευρωνικϊν δικτφων είναι οι 

αντιλθπτιρεσ πολλαπλϊν επιπζδων (multi-layer perceptrons – MLP) και ςτθν 

ενότθτα αυτι με τον όρο (τεχνθτά) νευρωνικά δίκτυα ι ΑΝΝ’s για ςυντομία κα 

γίνεται αναφορά ςε αυτό τον τφπο νευρωνικϊν δικτφων. Θ ανάπτυξθ και εφαρμογι 

των νευρωνικϊν δικτφων περιλαμβάνει πολλαπλζσ υποκειμενικζσ αποφάςεισ τισ 

οποίεσ πρζπει να λάβει ο χριςτθσ. Ο κακοριςμόσ τθσ βζλτιςτθσ δομισ του 

νευρωνικοφ δικτφου για ζνα ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα είναι πικανότατα ο πιο 

ςθμαντικόσ παράγοντασ κατά το ςχεδιαςμό ενόσ υποκατάςτατου μοντζλου 

βαςιςμζνο ςε νευρωνικά δίκτυα. Οι δομικζσ παράμετροι – αποφάςεισ των ΑΝΝ’s 

περιλαμβάνουν τον αρικμϊν των «κρυμμζνων» επιπζδων (hidden layers), τον 

αρικμό των νευρϊνων ςε κάκε επίπεδο και τον τφπο των ςυναρτιςεων μετάβαςθσ. 

Για τον κακοριςμό τθσ κατάλλθλθσ δομισ, ανάλογα με το εκάςτοτε πρόβλθμα, 

ζχουν αναπτυχκεί διάφορεσ μεκοδολογίεσ, οι οποίεσ περιλαμβάνουν μεκόδουσ 

βαςιηόμενεσ ςε ςτρατθγικζσ «growing and/or pruning», μεκόδουσ βαςιςμζνεσ ςτθ 

γεωμετρικι ερμθνεία του δικτφου και μεκόδουσ που βαςίηονται ςε Bayesian 

προςεγγίςεισ. Ωςτόςο, οι μζκοδοι αυτζσ, κάκε μία από τισ οποίεσ μπορεί να δϊςει 

μια διαφορετικι, αλλά εξίςου κατάλλθλθ λφςθ, απαιτοφν εκτεταμζνεσ αρικμθτικζσ 

αναλφςεισ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ, κακϊσ γενικά προςπακοφν να τεςτάρουν 

ςυςτθματικά διαφορετικζσ δομζσ του δικτφου. Ραρά τθν φπαρξθ των μεκοδολογιϊν 

αυτϊν, θ προςζγγιςθ μζςω δοκιμισ και ςφάλματοσ για τον κακοριςμό του αρικμοφ 

των κρυμμζνων νευρϊνων είναι αυτι που χρθςιμοποιείται ςε όλα τα ANN’s που 

λειτουργοφν ωσ υποκατάςτατα μοντζλα ςτισ μελζτεσ που αναφζρονται ςτουσ 

Ρίνακεσ 3-2 και 3-3. Εναλλακτικζσ δομζσ πζραν των MLP, όπωσ για παράδειγμα τα 

γενικευμζνθσ παλινδρόμθςθσ νευρωνικά δίκτυα (GRNN), κα ιταν δυνατό να 

παρζχουν και άλλουσ τρόπουσ για τθ μείωςθ και τθν εξάλειψθ τθσ 

υποκειμενικότθτασ τθσ δόμθςθσ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου. 



Τα ANN’s με ζνα ςιγμοειδζσ κρυμμζνο επίπεδο και ζνα γραμμικό επίπεδο εξόδου, 

όπωσ αυτό που φαίνεται ςτθν Εικόνα 3-5, ζχει αποδειχκεί ότι είναι ικανά να 

προςεγγίςουν οποιαδιποτε ςυνάρτθςθ με τθν επικυμθτι ακρίβεια, δεδομζνου ότι 

πλθροφνται οι ςχετικζσ ςυνκικεσ (Hornik et al., 1989; Leshno et al., 1993). Οι όροι 

«ςιγμοειδζσ» και «γραμμικό» που χαρακτθρίηουν τα επίπεδα αναφζρονται ςτισ 

αντίςτοιχεσ ςυναρτιςεισ μετάβαςθσ του κάκε επιπζδου. Ραρόλο που ζνα κρυμμζνο 

επίπεδο είναι αρκετό ϊςτε το νευρωνικό δίκτυο να προςεγγίςει οποιαδιποτε 

δοςμζνθ ςυνάρτθςθ, μερικοί ερευνθτζσ διαφωνοφν ότι τα νευρωνικά δίκτυα με 

περιςςότερα από ζνα κρυμμζνα επίπεδα μπορεί να απαιτοφν λιγότερουσ νευρϊνεσ 

για τθν προςζγγιςθ τθσ ίδιασ ςυνάρτθςθσ. Θεωρθτικά ζχει δειχκεί από τουσ Tamura 

and Tateishi (1997) ότι για να είναι ακριβισ προςομοιωτισ ζνα νευρωνικό δίκτυο με 

δφο κρυμμζνα επίπεδα, απαιτείται αρκετά μικρότεροσ αρικμόσ κρυμμζνων 

νευρϊνων ςε ςχζςθ με ζνα νευρωνικό δίκτυο με ζνα κρυμμζνο επίπεδο. Ωςτόςο, θ 

ανάπτυξθ ενόσ ακριβοφσ προςομοιωτι δεν αποτελεί το ςτόχο των χειριςτϊν των 

νευρωνικϊν δικτφων, εκτόσ από περιπτϊςεισ όπου χρθςιμοποιείται ωσ 

υποκατάςτατο τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ ενόσ ντετερμινιςτικοφ μοντζλου 

προςομοίωςθσ, κακϊσ τα δεδομζνα που χρθςιμοποιοφνται είναι ευάλωτα ςτο 

κόρυβο και ο αρικμόσ των ςετ ειςόδων – ςτόχων είναι αρκετά μεγάλοσ. Θ ανάγκθ 

για ακριβείσ προςομοιωτζσ αποτελεί μια ιδιαίτερθ περίπτωςθ. Επιπλζον, για να 

είναι ακριβείσ προςομοιωτζσ, απαιτείται θ δομι των νευρωνικϊν δικτφων να είναι 

υπερβολικά ογκϊδθσ, ενϊ τζτοια δίκτυα είναι πικανό να αςτοχιςουν κατά τθ 

γενίκευςθ και να ζχουν χαμθλι απόδοςθ ςε περιοχζσ των ειςόδων χωρίσ δεδομζνα. 

 

Εικόνα 3-5: ANN με ζνα ςιγμοειδζσ κρυμμζνο επίπεδο μεγζκουσ 10 νευρϊνων και ζνα γραμμικό επίπεδο 
εξόδου μεγζκουσ 2 νευρϊνων. 

Από μια πρακτικότερθ άποψθ, οι de Villiers and Barnard (1993), μζςω εκτενϊν 

αρικμθτικϊν πειραμάτων, δείχνουν ότι νευρωνικά δίκτυα με ζνα κρυμμζνο επίπεδο 

είναι ανϊτερα από δίκτυα με περιςςότερα κρυμμζνα επίπεδα ίδιασ 

πολυπλοκότθτασ, κυρίωσ λόγω του γεγονότοσ ότι τα δεφτερα είναι περιςςότερο 

επιρρεπι ςτο να βρεκοφν ςε μθ επικυμθτά τοπικά ελάχιςτα κατά τθν εκπαίδευςι 

τουσ. Οι χριςτεσ ζχουν τθν τάςθ να χρθςιμοποιοφν νευρωνικά δίκτυα ενόσ 

κρυμμζνου επιπζδου, όπωσ ςυμβαίνει και ςτισ 10 από τισ 11 εφαρμογζσ που 

καταγράφονται ςτουσ Ρίνακεσ 3-2 και 3-3. 



Τα ANN’s ενόσ κρυμμζνου επιπζδου προςεγγίηουν τθν επιφάνεια απόκριςθσ με τον 

ςυνδυαςμό m ςιγμοειδϊν μονάδων (γραμμϊν, χϊρων, υπερεπιπζδων ςτο 

μονοδιάςτατο, διςδιάςτατο, τριςδιάςτατο ι και πολυδιάςτατο χϊρο του 

προβλιματοσ), όπου m είναι ο αρικμόσ των κρυμμζνων νευρϊνων. Ο αρικμόσ των 

παραμζτρων (βάρθ και ςυςτθματικά ςφάλματα) ενόσ μονοφ-κρυμμζνου- επιπζδου 

νευρωνικοφ δικτφου είναι m × (2 + D) + 1, όπου D θ διάςταςθ του χϊρου ειςόδου 

(π.χ., ο αρικμόσ των μεταβλθτϊν ειςόδου του υποκατάςτατου επιφάνειασ 

απόκριςθσ). Ο βζλτιςτοσ αρικμόσ των κρυμμζνων νευρϊνων, m, είναι ςυνάρτθςθ 

τθσ μορφισ και τθσ πολυπλοκότθτασ τθσ υποκείμενθσ (προσ προςομοίωςθ) 

ςυνάρτθςθσ (Xiang et al., 2005), κακϊσ και τθσ διακεςιμότθτασ δεδομζνων για 

χριςθ ςτθν εκπαίδευςθ (Razavi et al., 2012a). Στα πλαίςια μοντελοποίθςθσ με 

υποκατάςτατα επιφάνειασ απόκριςθσ, θ μορφι τθσ αρχικισ ςυνάρτθςθσ ςυνικωσ 

p, είναι ο κφριοσ παράγοντασ για τον κακοριςμό των νευρϊνων, m. Συνικωσ, είναι 

προτιμότερο ο αρικμόσ των παραμζτρων των νευρωνικϊν δικτφων να είναι πολφ 

μικρότεροσ από τισ κζςεισ ςχεδιαςμοφ, παρόλο που μακθματικά δεν υπάρχει όριο 

όταν ο αρικμόσ των παραμζτρων είναι μεγαλφτεροσ από τισ κζςεισ ςχεδιαςμοφ 

Maier and Dandy (2000).  

Μια πικανι προςζγγιςθ του προβλιματοσ είναι θ δυναμικι αφξθςθ του αρικμοφ m 

κακϊσ αυξάνεται ο αρικμόσ των παρεχόμενων κζςεων ςχεδιαςμοφ. Γενικά, για ζνα 

ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα, υπάρχουν πολλζσ διαφορετικζσ κατάλλθλεσ δομζσ και για 

κάκε δομι υπάρχουν πολλά διαφορετικά κατάλλθλα ςετ βαρϊν και ςυςτθματικϊν 

ςφαλμάτων. Ο όροσ «κατάλλθλοσ» αναφζρεται ςτισ δομζσ και τισ παραμζτρουσ των 

νευρωνικϊν δικτφων που αναπαριςτοφν ικανοποιθτικά τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ. 

Θ εκπαίδευςθ των νευρικϊν δικτφων, δθλ. θ ρφκμιςθ των παραμζτρων τουσ, μπορεί 

να είναι μια χρονοβόρα διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ αναλόγωσ τθ δομι του 

δικτφου και τθ μζκοδο εκπαίδευςθσ που χρθςιμοποιείται. Ραραλλαγζσ δεφτερθσ 

τάξθσ αλγορίκμων «προσ τα πίςω διάδοςθσ» (backpropagation algorithms) είναι οι 

περιςςότερο υπολογιςτικά αποδοτικζσ μζκοδοι εκπαίδευςθσ των νευρωνικϊν 

δικτφων (Hamm et al., 2007) , ενϊ ο ρόλοσ κάκε παραμζτρου ενόσ νευρωνικοφ 

δικτφου ςτθ διαμόρφωςθ τθσ απόκριςισ του δεν είναι ξεκάκαροσ.  

Γενικά, τα νευρωνικά δίκτυα δεν κεωροφνται κατάλλθλα εργαλεία 

μεταμοντελοποίθςθσ για περιοριςμζνο υπολογιςτικό «προχπολογιςμό», ενϊ αντί 

αυτϊν προτείνονται οι μζκοδοι krigging και RBF, κακϊσ επιδεικνφουν ςυνολικά 

καλφτερθ επίδοςθ ςε τζτοιεσ ςυνκικεσ (Razavi et al., 2012b). Επιπρόςκετα ςε αυτό, 

όπωσ φανεί και από τα ςυμπεράςματα τθσ παροφςασ εργαςία, τα νευρωνικά δίκτυα 

απαιτοφν αρκετά μεγάλο ποςοςτό του υπολογιςτικοφ «προχπολογιςμοφ» για τον 

προγραμματιςμό τουσ, κακϊσ πρζπει να γίνουν αρκετζσ δοκιμζσ για τθν εφρεςθ 

μιασ κατάλλθλθσ δομισ, αλλά και για τθν εκπαίδευςι τουσ. Ωςτόςο, από τθ ςτιγμι 

που κα δθμιουργθκεί ζνα αποτελεςματικό νευρωνικό δίκτυο απαιτεί πολφ λιγότερο 



υπολογιςτικό χρόνο ςε ςχζςθ με ζνα μοντζλο προςομοίωςθσ βαςιςμζνο ςε 

αναλυτικζσ ςχζςεισ. 

Πίνακασ 3-2: Κατάλογοσ εφαρμογϊν υποκατάςτατων μοντζλων ςτουσ υδατικοφσ πόρουσ από τθν 
αναςκόπθςθ των Razavi et al.,2012. Μζροσ Α. 

 



Πίνακασ 3-3: Κατάλογοσ εφαρμογϊν υποκατάςτατων μοντζλων ςτουσ υδατικοφσ πόρουσ από τθν 
αναςκόπθςθ των Razavi et al.,2012. Μζροσ Β. 

 

Θ προςομοίωςθ τθσ λειτουργίασ ταμιευτιρων αποτελεί μια δυναμικι διαδικαςία 

και, όπωσ αναφζρκθκε και ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα, θ χριςθ υποκατάςτατων 

αναφορικά με το πρόβλθμα αυτό δεν παρουςιάηει εκτεταμζνεσ εφαρμογζσ. 

Ειδικότερα, οι περιςςότερεσ από τισ εφαρμογζσ νευρωνικϊν δικτφων που 

καταγράφονται ςτουσ Ρίνακεσ 3-2 και 3-3 αφοροφν κυρίωσ ςε προβλιματα 

αυτόματθσ βακμονόμθςθσ, ενϊ για τθ λειτουργία ταμιευτιρων δεν ζχει βρεκεί 



κάποια αντίςτοιχθ ζρευνα. Ωςτόςο, ςτο ευρφτερο πλαίςιο υποκατάςτατθσ 

προςομοίωςθσ δυναμικϊν διαδικαςιϊν ςυναντάται μια μελζτθ του Chen et al. 

(2017), όπου τα νευρωνικά δίκτυα χρθςιμοποιοφνται ωσ υποκατάςτατα για το 

υδροδυναμικό μοντζλο προςομοίωςθσ των διεργαςιϊν που ςυμβαίνουν ςτο Δζλτα 

του ποταμοφ Sacramento, ςτισ εκβολζσ ςτον κόλπο του San Francisco. Το αρχικό – 

υποκείμενο μοντζλο προςομοίωςθσ είναι αρκετά πολφπλοκο, κακϊσ λαμβάνει 

υπόψθ τισ εκροζσ από τθν ανάντθ λεκάνθ, μζροσ των οποίων ρυκμίηεται από 

κυροφράγματα, τθν ειςροι αλμυροφ νεροφ, τισ παλίρροιεσ και τισ αντλιςεισ που 

εφαρμόηονται για ςκοποφσ άρδευςθσ και αποςκοπεί ςτισ ποςοτικά και ποιοτικά 

βζλτιςτεσ ςυνκικεσ για το οικολογικό ςφςτθμα τθσ περιοχισ, το οποίο παρουςιάηει 

ζντονεσ εποχιακζσ και θμεριςιεσ διακυμάνςεισ. Τα νευρωνικά δίκτυα 

χρθςιμοποιοφνται για τθν προςομοίωςθ του παραπάνω μοντζλου, με ςκοπό τθ 

διευκόλυνςθ ςτθ λιψθ οριςμζνων αποφάςεων. Για τον λόγο αυτό θ εκπαίδευςι 

τουσ ζγινε βάςει 10 διαφορετικϊν ςεναρίων λειτουργίασ των διατάξεων που 

ρυκμίηουν τισ ροζσ ςτο ποτάμι που εκβάλει ςτο Δζλτα. 

3.5 Τα νευρωνικϊ δύκτυα ςτο περιβϊλλον MATLAB 

Μζςα από το περιβάλλον MATLAB ο χριςτθσ ζχει τθ δυνατότθτα να δθμιουργιςει 

και να εκπαιδεφςει βάςει επιλεγμζνων δεδομζνων τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα. Θ 

διαδικαςία αυτι μπορεί να γίνει είτε δίνοντασ τισ κατάλλθλεσ εντολζσ είτε μζςω 

ειδικοφ παράκυρου επικοινωνίασ. Θ διαδικαςία περιλαμβάνει τθν επιλογι τθσ 

επικυμθτισ δομισ, τθν επιλογι των δεδομζνων εκπαίδευςθσ (ειςόδων του 

νευρωνικοφ δικτφου και επικυμθτϊν εξόδων – ςτόχων), τον διαχωριςμό των 

δεδομζνων αυτϊν ςε ςφνολα εκπαίδευςθσ, cross-training και αξιολόγθςθσ βάςει 

του επικυμθτοφ τρόπου και μεγζκουσ των ςυνόλων αυτϊν και τθν επιλογι του 

αλγόρικμου εκπαίδευςθσ.  

Στθν παροφςα εργαςία δοκιμάςτθκαν τρεισ αλγόρικμοι εκπαίδευςθσ: o scaled 

conjugate gradient, o Levenberg-Marquardt και ο Bayesian regularization, ο οποίοσ 

είναι ο αλγόρικμοσ Levenberg-Marquardt που ζχει τροποποιθκεί ϊςτε να 

χρθςιμοποιεί γενίκευςθ. Στο ςυγκεκριμζνο αλγόρικμο, θ διαδικαςία τθσ 

εκπαίδευςθσ δεν τερματίηεται όπωσ ςτισ άλλεσ μεκόδουσ όταν θ αξιολόγθςθ, βάςει 

του αντίςτοιχου ςυνόλου δεδομζνων, φτάςει ςυγκεκριμζνα κριτιρια και για αυτό 

το λόγο δεν χρθςιμοποιείται ςφνολο αξιολόγθςθσ. Αντικζτωσ, το διακζςιμο δείγμα 

χωρίηεται μόνο ςε δεδομζνα για εκπαίδευςθ και για cross-training. Στθ ςυνζχεια, 

αναπτφςςεται ο αλγόρικμοσ Levenberg-Marquardt, αλλά και τα επιπλζον ςτοιχεία 

που διαμορφϊνουν τον αλγόρικμο Bayesian regularization, κακϊσ αυτόσ είναι ο 

αλγόρικμοσ που τελικά επιλζχκθκε για τθν εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων τθσ 

παροφςασ εργαςίασ. 



3.5.1 Ο αλγόριθμοσ Levenberg-Marquardt 

Ππωσ κάκε ψευδο-Newton μζκοδοσ, ο αλγόρικμοσ Levenberg-Marquardt 

ςχεδιάςτθκε ϊςτε να προςεγγίηει δεφτερθσ τάξθσ ταχφτθτα εκπαίδευςθσ, χωρίσ να 

είναι απαραίτθτο να υπολογίςει το Εςςιανό μθτρϊο (Hessian matrix). Πταν θ 

ςυνάρτθςθ επίδοςθσ είναι ζνα άκροιςμα τετραγϊνων, όπωσ ςυνικωσ ςυμβαίνει 

κατά τθν εκπαίδευςθ των προσ τα εμπρόσ τροφοδοτοφμενων νευρωνικϊν δικτφων, 

τότε το Εςςιανό μθτρϊο μπορεί να προςεγγιςτεί από τθ ςχζςθ        και θ 

κλίςθ υπολογίηεται ωσ       , όπου J είναι το Ιακοβιανό μθτρϊο (Jacobian 

matrix), το οποίο αποτελείται από τισ πρϊτεσ παραγϊγουσ των ςφαλμάτων του 

δικτυοφ ςε ςχζςθ με τα βάρθ w και τα ςυςτθματικά ςφάλματα b, και e είναι το 

διάνυςμα των ςφαλμάτων του δικτφου. Το Ιακοβιανό μθτρϊο είναι λιγότερο 

περίπλοκο ςτον υπολογιςμό του ςε ςχζςθ με Εςςιανό. Ο αλγόρικμοσ Levenberg-

Marquardt χρθςιμοποιεί τθν προςζγγιςθ αυτι για το μθτρϊο του Hess και ζτςι 

ςχθματίηεται ο παρακάτω «Νευτϊνειοσ» τρόποσ προςζγγιςθσ: 

        [ 
       ]     

Πταν ο αρικμόσ μ είναι ίςοσ με το 0, τότε πρόκειται για τθν απλι μζκοδο Newton, 

με τθ χριςθ του Εςςιανοφ μθτρϊου. Πταν θ τιμι του μ είναι μεγάλθ, τότε πρόκειται 

για μζκοδο κλίςθσ με μικρό βιμα. Θ μζκοδοσ Newton είναι γρθγορότερθ και πιο 

ακριβισ κοντά ςε ζνα ελάχιςτο ςφάλμα, επομζνωσ ςτόχοσ του αλγορίκμου αυτοφ 

αποτελεί θ μετάβαςθ ςτθ μζκοδο Newton όςο το δυνατόν γρθγορότερα. Συνεπϊσ, θ 

τιμι του μ μειϊνεται μετά από κάκε επιτυχζσ βιμα, δθλαδι τθ μείωςθ του 

ςφάλματοσ, και αυξάνεται μόνο όταν κατά τθ διάρκεια ενόσ δοκιμαςτικοφ βιματοσ 

το ςφάλμα αυξάνεται. Με αυτόν τον τρόπο, θ τιμι του ςφάλματοσ μειϊνεται ςε 

κάκε επαναλθπτικό βιμα του αλγορίκμου. 

Στο περιβάλλον MATLAB ο αλγόρικμοσ Levenberg-Marquardt υλοποιείται μζςω τθσ 

εντολισ «trainlm» και υποςτθρίηει τθν εκπαίδευςθ με τθ δυνατότθτα αξιολόγθςθσ 

και cross-training ςτθν περίπτωςθ που ζχουν οριςτεί τα αντίςτοιχα ςφνολα. Τα 

διανφςματα με τισ τιμζσ αξιολόγθςθσ χρθςιμοποιοφνται για να τερματίηεται νωρίσ θ 

εκπαίδευςθ εάν θ απόδοςθ του νευρωνικοφ δικτφου βάςει του ςυνόλου 

αξιολόγθςθσ δεν βελτιϊνεται ι παραμζνει θ ίδια για ζνα κακοριςμζνο αρικμό 

ςυνεχόμενων επαναλθπτικϊν βθμάτων. Τα διανφςματα με τισ τιμζσ που 

χρθςιμοποιοφνται για τον υπολογιςμό τθσ ςυνάρτθςθσ επίδοςθσ κατά το cross-

training αποτελοφν ζνα επιπλζον ζλεγχο που είναι ςε κζςθ να εξαςφαλίςει τθν καλι 

γενίκευςθ του νευρωνικοφ δικτφου, αλλά δεν ζχουν κάποια επίδραςθ πάνω ςτθν 

εκπαίδευςθ. Ο ςυγκεκριμζνοσ αλγόρικμοσ μπορεί να εκπαιδεφςει οποιοδιποτε 

δίκτυο με τθν προχπόκεςθ ότι τα βάρθ, οι κακαρζσ είςοδοί του και οι ςυναρτιςεισ 

μετάβαςθσ είναι παραγωγίςιμεσ ςυναρτιςεισ. 

Κριτιρια τερματιςμοφ τθσ εκπαίδευςθσ αποτελοφν: 



 Θ επίτευξθ του μζγιςτου αρικμοφ επαναλιψεων του αλγορίκμου 

 Θ υπζρβαςθ του μζγιςτου χρονικοφ ορίου που ζχει κζςει ο χριςτθσ 

 Θ επίτευξθ τθσ βζλτιςτθσ επίδοςθσ 

 Θ πτϊςθ τθσ κλίςθ του ςφάλματοσ κάτω από τθν ελάχιςτθ τιμι 

 Θ υπζρβαςθ τθσ μζγιςτθσ τιμισ για τθν παράμετρο μ 

 Θ αφξθςθ του ςφάλματοσ κατά τθν αξιολόγθςθ για περιςςότερεσ φορζσ από 

το μζγιςτο κακοριςμζνο αρικμό, από τθν τελευταία φορά που αυτό 

μειϊκθκε. 

3.5.2 Ο αλγόριθμοσ Bayesian Regularization 

Ο αλγόρικμοσ Bayesian Regularization αποτελεί μια τεχνικι εκπαίδευςθσ, θ οποία 

ανακεωρεί τα βάρθ και τα ςυςτθματικά ςφάλματα του νευρωνικοφ δικτφου βάςει 

τθσ μεκόδου βελτιςτοποίθςθσ Levenberg-Marquardt. Ουςιαςτικά, ελαχιςτοποιεί το 

ςυνδυαςμό των τετραγϊνων των ςφαλμάτων και των βαρϊν, όπωσ εκφράηεται από 

τθν εξίςωςθ (3.1) για το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα, και ςτθ ςυνζχεια κακορίηει το 

ςωςτό ςυνδυαςμό ζτςι ϊςτε να παραχκεί ζνα νευρωνικό δίκτυο με καλι γενίκευςθ. 

Κατά τθν εφαρμογι τθσ μεκόδου αυτοφ δεν εκτελείται διαδικαςία αξιολόγθςθσ, 

προκειμζνου θ εκπαίδευςθ να ςυνεχίηεται μζχρι να βρεκεί ο βζλτιςτοσ ςυνδυαςμόσ 

των βαρϊν και των ςφαλμάτων. Επιπλζον, θ μζκοδοσ χρθςιμοποιεί για τουσ 

υπολογιςμοφσ τθν Jacobian, γεγονόσ που κεωρεί ότι θ ςυνάρτθςθ επίδοςθσ είναι ο 

μζςοσ όροσ ι το άκροιςμα των τετραγϊνων των ςφαλμάτων. Επομζνωσ, θ 

εκπαίδευςθ πρζπει να γίνεται βάςει των δφο παραπάνω ςυναρτιςεων επίδοςθσ. 

Ο ςυγκεκριμζνοσ αλγόρικμοσ μπορεί να εκπαιδεφςει οποιοδιποτε δίκτυο, με τθν 

προχπόκεςθ ότι τα βάρθ, οι κακαρζσ είςοδοί του και οι ςυναρτιςεισ μετάβαςθσ 

ζχουν παραγωγίςιμεσ ςυναρτιςεισ, και ζχει τα ίδια κριτιρια τερματιςμοφ με αυτά 

του προθγοφμενου αλγορίκμου, εκτόσ από το τελευταίο. 

 

  



4. Προςομούωςη υποθετικού υβριδικού ςυςτόματοσ τησ 

Αςτυπϊλαιασ 

4.1 Βαςικϊ ςτοιχεύα υβριδικών ςυςτημϊτων 

Υβριδικό καλείται ζνα ςφςτθμα που χρθςιμοποιεί παραπάνω από μία μεκόδουσ 

παραγωγισ ενζργειασ. Ειδικότερα, τα υβριδικά ςυςτιματα νεροφ και ενζργειασ 

διαχειρίηονται ταυτόχρονα τισ ροζσ νεροφ και ενζργειασ, οι οποίεσ ςχετίηονται 

μεταξφ τουσ με τρόπο αμφίδρομο και άρρθκτο. Μζςω των υδροθλεκτρικϊν ζργων 

γίνεται παραγωγι ενζργειασ, ενϊ διαδικαςίεσ για τθν παραγωγι και επεξεργαςία 

νεροφ ϊςτε αυτό να καταςτεί κατάλλθλο για τθν επικυμθτι χριςθ απαιτοφν τθν 

κατανάλωςθ ενζργειασ. 

Θ αντλθςιοταμίευςθ (pumped hydroelectric energy storage) αποτελεί μια διάταξθ 

που εντάςςεται ςτα υβριδικά ςυςτιματα ενζργειασ, ολοκλθρϊνοντάσ τα και 

βελτιϊνοντασ τθν απόδοςι τουσ. Μζςω τθσ διάταξθσ αυτισ, αποκθκεφεται ενζργεια 

με τθ μορφι δυναμικισ ενζργειασ του νεροφ που αντλείται από ζνα χαμθλότερου 

υψομζτρου ταμιευτιρα ςε ζναν ταμιευτιρα που βρίςκεται υψθλότερα. Κατά τισ 

ϊρεσ χαμθλότερθσ ηιτθςθσ, θ ενζργεια χαμθλισ αξίασ χρθςιμοποιείται για τθ 

λειτουργία των αντλιϊν, ενϊ κατά τισ περιόδουσ αιχμισ τθσ ηιτθςθσ θλεκτρικισ 

ενζργειασ, το νερό που ζχει αποκθκευτεί ςτον ανάντθ ταμιευτιρα εκρζει μζςω των 

ςτροβίλων για τθν παραγωγι ενζργειασ υψθλότερθσ αξίασ. Συνικωσ, 

χρθςιμοποιοφνται αντιςτρεπτοί ςτρόβιλοι (αντλθςιοςτρόβιλοι), οι οποίοι 

λειτουργοφν είτε ωσ αντλίεσ είτε ωσ ςτρόβιλοι, κατά περίπτωςθ. Τα ςυνικθ 

ςυςτιματα αντλθςοταμίευςθσ χρθςιμοποιοφν για τθν άντλθςθ του νεροφ από τα 

κατάντθ προσ τα ανάντθ ενζργεια που παράγεται από τον άνεμο ι τθν θλιακι 

ακτινοβολία, υπάρχει όμωσ και θ δυνατότθτα λειτουργίασ και με οποιαδιποτε άλλθ 

πθγι παραγωγισ ενζργειασ. Θ ςυγκεκριμζνθ μζκοδοσ αποτελεί προσ το παρόν το 

οικονομικά αποδοτικότερο μζςο αποκικευςθσ μεγάλων ποςϊν θλεκτρικισ 

ενζργειασ, αλλά το κόςτοσ κεφαλαίου κακϊσ και θ κατάλλθλθ χωροκζτθςθ 

αποτελοφν ςθμαντικοφσ παράγοντεσ που επθρεάηουν τθν παραπάνω οικονομικι 

απόδοςθ (Koutsoyiannis et al., 2009; Koutsoyiannis, 2011; Rehman et al., 2014). 

Θ ανάγκθ για αποκικευςθ προκφπτει από τθν ςτοχαςτικι ςυμπεριφορά που 

παρουςιάηει θ παραγωγι ενζργειασ από ανανεϊςιμεσ πθγζσ. Θ θλιακι, θ αιολικι, θ 

κυματικι και θ παλιρροιακι ενζργεια παρουςιάηουν μια διαλείπουςα ςυμπεριφορά 

που εξαρτάται άμεςα από τισ μετεωρολογικζσ ςυνκικεσ που επικρατοφν, με 

αποτζλεςμα να μθν είναι δυνατι θ ςυνεχισ και με ελεγχόμενο τρόπο παραγωγι 

ενζργειασ. Επομζνωσ, κάποιεσ χρονικζσ ςτιγμζσ υπάρχει ζλλειμμα ςτθν παραγωγι 

τθσ ηιτθςθσ, ενϊ κάποιεσ άλλεσ πλεόναςμα. Επιπλζον, τισ περιςςότερεσ φορζσ θ 

παραγόμενθ ενζργεια είναι αςφγχρονθ τθσ ηιτθςθσ. Το γεγονόσ αυτό ζρχεται ςε 

ςφγκρουςθ με τον ςτόχο για τθν ικανοποίθςθ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου κάκε 

χρονικι ςτιγμι, ελλείψει μάλιςτα τθσ δυνατότθτασ αποκικευςθσ τθσ πλεονάηουςασ 



ενζργειασ. Από τθν άλλθ πλευρά, μζςω των ςυςτθμάτων αντλθςιοταμίευςθσ, δεν 

ικανοποιείται μόνο θ ανάγκθ για αποκικευςθ τθσ ενζργειασ, αλλά δίνεται, 

επιπλζον, θ δυνατότθτα αναρρφκμιςθσ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου, κακϊσ θ 

υδροθλεκτρικι ενζργεια που μπορεί να παραχκεί είναι πλιρωσ ελεγχόμενθ. 

Θ αντλθςιοταμίευςθ κεωρείται γενικά ωσ θ πιο πολλά υποςχόμενθ τεχνολογία για 

τθν αφξθςθ τθσ διείςδυςθσ των ανανεϊςιμων πθγϊν ενζργειασ ςε ζνα ενεργειακό 

ςφςτθμα, και πολφ περιςςότερο όταν γίνεται λόγοσ για μικρά αυτόνομα δίκτυα 

(π.χ., νθςιωτικά). Επομζνωσ, θ αξιοποίθςθ τζτοιων μεκόδων ςυμβάλλει κακοριςτικά 

ςτθ διαμόρφωςθ ενόσ περιςςότερο κερδοφόρου, περιβαλλοντικά και οικονομικά, 

ενεργειακοφ μίγματοσ. 

Σφμφωνα με τθν ιςχφ τουσ, τα ςυςτιματα αντλθςοταμίευςθσ μποροφν να 

ταξινομθκοφν ςε μεγάλα, μικρά, micro και pico. Τα ςυςτιματα με εγκατεςτθμζνθ 

ιςχφ από κάποιεσ εκατοντάδεσ kW ζωσ λίγο περιςςότερο από 10 MW, είναι γνωςτά 

ωσ μεγάλεσ εγκαταςτάςεισ, παρόλο που δεν υπάρχει ζνασ επίςθμοσ οριςμόσ για 

τουσ μεγάλουσ υδροθλεκτρικοφσ ςτακμοφσ. Ζνα μικρό ςφςτθμα μπορεί να ζχει 

δυναμικότθτα μζχρι και 10 MW, παρόλο που και πάλι δεν υπάρχει ζνα ςαφϊσ 

οριςμζνο εφροσ. Θ κατθγορία micro μπορεί να ζχει δυναμικότθτα μζχρι και 100 kW 

και κα μποροφςε να παρζχει ενζργεια ςε απομονωμζνεσ ι μικρζσ κοινότθτεσ ι 

ακόμθ και να ενταχκεί ςε δίκτυο όπου υπάρχουν ανανεϊςιμεσ πθγζσ ενζργειασ. Ο 

όροσ pico χρθςιμοποιείται για ςυςτιματα αντλθςιοταμίευςθσ με δυναμικότθτα 

μικρότερθ από 5kW, τα οποία μπορεί να βρίςκονται ςε κοινότθτεσ όπου θ ηιτθςθ 

είναι πάρα πολφ μικρι (Rehman et al., 2014). 

Θ κακιερωμζνθ τεχνικι τθσ αντλθςιοταμίευςθσ αποτελεί τθν καλφτερθ διακζςιμθ 

τεχνολογία αποκικευςθσ ενζργειασ. Στα οφζλθ τθσ ςυγκαταλζγονται οι μθδενικζσ 

εκπομπζσ ρφπων προσ το περιβάλλον και θ παροχι ικανοποιθτικισ ποιότθτασ 

θλεκτρικι ενζργεια προσ απορρόφθςθ από το δίκτυο. Ακόμθ πιο ςθμαντικό είναι το 

γεγονόσ ότι βελτιϊνει τθν απόδοςθ του ενεργειακοφ ςυςτιματοσ μζςω τθσ μείωςθσ 

τθσ ενςωματωμζνθσ αβεβαιότθτασ, κακϊσ αντιςτακμίηει τισ αποκλίςεισ των 

προβλζψεων για τθ ηιτθςθ ιςχφοσ και είναι ςε κζςθ να εξουδετερϊνει τισ αςτοχίεσ 

του θλεκτρικοφ ςυςτιματοσ μζςω κατανομισ τθσ αβεβαιότθτασ, λόγω τθσ 

αναρρυκμιςτικισ τθσ λειτουργίασ. Τζλοσ, μζςω των ςυγκεκριμζνων διατάξεων, δεν 

καταναλϊνεται νερό, αλλά μετατρζπεται θ δυναμικι του ενζργεια, ενϊ ταυτόχρονα 

είναι διακζςιμο και για άλλεσ χριςεισ. 

Θ χριςθ ςυςτθμάτων αντλθςιοταμίευςθσ ςτα υβριδικά ςυςτιματα ενζργειασ 

παρουςιάηει και ςθμαντικά οικονομικά οφζλθ. Αρχικά, δίνει τθ δυνατότθτα ενόσ 

ςχετικά ςτακεροφ κόςτουσ παραγωγισ ενζργειασ. Ακόμθ, κακϊσ, θ ανανεϊςιμθ 

ενζργεια που παράγεται αξιοποιείται με το βζλτιςτο δυνατό τρόπο, γίνεται 

εξοικονόμθςθ των ςυμβατικϊν πθγϊν ενζργειασ. Επιπλζον, ςτθν περίπτωςθ που 

περιλαμβάνονται και μθ ανανεϊςιμεσ πθγζσ ενζργειασ, θ λειτουργία των υβριδικϊν 



ςυςτθμάτων γίνεται με ςκοπό τθν ελάχιςτθ δυνατι κατανάλωςθ καυςίμου, 

κακιςτϊντασ τα περιςςότερο οικονομικά επωφελι για τισ μθ διαςυνεδεμζνεσ ι 

απομακρυςμζνεσ από το δίκτυο περιοχζσ όπου θ ςφνδεςθ ι εγκατάςταςθ 

δικτυακϊν υποδομϊν και θ μεταφορά καυςίμου κεωροφνται αντιοικονομικζσ 

επιλογζσ (Διμασ, 2013). Τζλοσ, κακϊσ τα ποςοςτά απωλειϊν είναι μικρότερα από 

το 10% (βακμόσ απόδοςθσ >90%), όταν πρόκειται για μεγάλθσ κλίμακασ ζργα, 

αποτελεί μια οικονομικά αποδοτικι λφςθ. 

Άλλα πλεονεκτιματα που παρουςιάηουν τα ςυςτιματα αντλθςιοταμίευςθσ 

αποτελοφν θ ευελιξία ςτθν ζναρξθ και τθ λιξθ τθσ λειτουργίασ τουσ, θ ταχφτερθ 

απόκριςθ ςε ςχζςθ με άλλα ςυςτιματα παραγωγισ ενζργειασ, θ ικανότθτα να 

παρακολουκοφν και να προςαρμόηονται ςε μεγάλεσ αλλαγζσ του ενεργειακοφ 

φορτίου και ςε αλλαγζσ τθσ ςυχνότθτασ του θλεκτρικοφ ρεφματοσ και να διατθροφν 

ςτακερι τθν τάςθ (Rehman et al., 2014), κακϊσ και θ ταχφτθτα εγκατάςταςθσ των 

τεχνολογιϊν. 

Θ προςομοίωςθ τθσ λειτουργίασ τζτοιων ςυςτθμάτων είναι αρκετά δφςκολθ, κακϊσ 

ανακφπτουν διάφορα ηθτιματα που δυςχεραίνουν τισ υπολογιςτικζσ διαδικαςίεσ. 

Κατ’ αρχάσ, θ μοντελοποίθςθ των ςυςτθμάτων υδατικϊν πόρων ξεχωριςτά 

χαρακτθρίηεται από οριςμζνεσ αδυναμίεσ όπωσ είναι θ μθ γραμμικι δυναμικι, οι 

άγνωςτεσ μελλοντικζσ ειςροζσ, ο μεγάλοσ αρικμόσ μεταβλθτϊν και περιοριςμϊν, τα 

αντικρουόμενα κριτιρια κ.ά. Θ ειςαγωγι των ενεργειακϊν ςυνιςτωςϊν και των 

ροϊν ενζργειασ εντείνει το ςυγκεκριμζνο πρόβλθμα, κακϊσ εμφανίηει προςκζτει 

επιπλζον πολυπλοκότθτα και αβεβαιότθτεσ. Επίςθσ, δεδομζνου ότι για τθ 

μοντελοποίθςθ των υδροςυςτθμάτων θ ανάλυςθ γίνεται ςυνικωσ ςε μθνιαίο 

χρονικό βιμα, ενϊ για τθν κατάρτιςθ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου απαιτείται πολφ 

λεπτομερζςτερθ χρονικι ανάλυςθ, ςυνικωσ ωριαία, προκειμζνου να 

αναπαραςτακοφν ταυτόχρονα οι ροζσ νεροφ και ενζργειασ, τίκεται θ ανάγκθ 

ςφηευξθσ διαφορετικϊν χρονικϊν κλιμάκων. Επιπλζον, θ ταυτόχρονθ 

μοντελοποίθςθ των δφο παράλλθλων ροϊν και των μεταξφ τουσ αλλθλεπιδράςεων 

αυξάνει τισ μεταβλθτζσ ελζγχου, τουσ περιοριςμοφσ και τουσ επιδιωκόμενουσ 

ςτόχουσ. Τζλοσ, εξίςου ςθμαντικι είναι θ αβεβαιότθτα των υδρομετεωρολογικϊν 

διεργαςιϊν ειςόδου του ςυςτιματοσ και για το λόγο αυτό κακίςταται απαραίτθτθ θ 

χριςθ ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν ειςόδου μεγάλου μικουσ, με ςκοπό θ αξιολόγθςθ 

τθσ επίδοςθσ του ςυςτιματοσ αναφορικά με τθν αξιοπιςτία και το ρίςκο να γίνεται 

με ικανοποιθτικι ακρίβεια (Efstratiadis et al., 2015). 

Ππωσ αναφζρεται και από το Ινςτιτοφτο Ζρευνασ για τθν Θλεκτρικι Ενζργεια (EPRI), 

τα ςυςτιματα αντλθςιοταμίευςθσ αντιπροςωπεφουν περιςςότερο από το 99% τθσ 

δυνατότθτασ αποκικευςθσ ςε όγκο παγκοςμίωσ, που ανζρχεται ςε περίπου 127 

GW. Το 2009, θ δυναμικότθτα τθσ αντλθςιοταμίευςθσ παγκοςμίωσ ζφτανε περίπου 

τα 100 GW, με τθν κατανομι που καταγράφεται ςτον Ρίνακα 4-1. 



 

Πίνακασ 4-1: Δυναμικότθτα αντλθςιοταμίευςθσ παγκοςμίωσ το 2009. Πθγι: Rehman et al. (2014) 

 
Εγκατεςτθμζνθ ιςχφσ ςυςτθμάτων  

αντλθςιοταμίευςθσ (τζλοσ του 2009) (GW) 

Καναδάσ 0,2 

Θ.Ρ.Α 22,0 

Αργεντινι 1,0 

Αυςτρία 4,4 

Βζλγιο 1,3 

Βουλγαρία 0,9 

Κροατία 0,3 

Τςεχία 1,1 

Γαλλία 4,3 

Γερμανία 6,7 

Ελλάδα 0,6 

Ιρλανδία 0,3 

Ιταλία 7,5 

Λουξεμβοφργο 1,1 

Νορβθγία 1,4 

Ρολωνία 1,4 

Ρορτογαλία 1,0 

Σερβία 0,6 

Σλοβακία 0,9 

Ιςπανία 5,3 

Σουθδία 0,1 

Ελβετία 1,8 

Θνωμζνο Βαςίλειο 2,7 

Λικουανία 0,8 

ωςία 1,2 

Μαρόκο 0,5 

Νότια Αφρικι 1,0 

Αυςτραλία 1,0 

Ιαπωνία 25,0 

Νότια Κορζα 4,0 

Ταϊβάν 3,0 

 

4.2 Περιοχό μελϋτησ 

Στθν παροφςα ενότθτα γίνεται θ περιγραφι τθσ περιοχισ μελζτθσ τόςο ςτθν 

υπάρχουςα κατάςταςι τθσ, αλλά και όπωσ διαμορφϊνεται ζπειτα από τθν 

εφαρμογι του υβριδικοφ ςυςτιματοσ που μελετάται. 

4.2.1 Υπϊρχουςα κατϊςταςη  

Στθ ςυγκεκριμζνθ εργαςία λαμβάνονται υπόψθ οι ροζσ νεροφ και ενζργειασ ςε ζνα 

υποκετικό υβριδικό ςφςτθμα νεροφ και ενζργειασ που τοποκετείται ςτο νθςί τθσ 

Αςτυπάλαιασ. Θ Αςτυπάλαια, που καταλαμβάνει ζκταςθ ίςθ με 97 km2, αποτελεί 

μζροσ του ςυμπλζγματοσ των Δωδεκανιςων και, όπωσ τα περιςςότερα μικρά νθςιά 



τθσ Ελλάδασ, δεν διακζτει ενεργειακι ςφνδεςθ με το θπειρωτικό τμιμα τθσ χϊρασ. 

Οι μόνιμοι κάτοικοι φτάνουν μόλισ τουσ 1.300, αρικμόσ που ξεπερνιζται κατά πολφ 

ςτθ διάρκεια των κερινϊν μθνϊν, με το πλικοσ των επιςκεπτϊν να φτάνει τουσ 

20.000 ανά ζτοσ. 

Κατά τθν παροφςα φάςθ, οι ενεργειακζσ απαιτιςεισ καλφπτονται εξ’ ολοκλιρου 

από κερμικό ςτακμό παραγωγισ, ο οποίοσ λειτουργεί με πετρζλαιο. Το γεγονόσ 

αυτό ζχει ωσ αποτζλεςμα αυξθμζνο κόςτοσ παραγωγισ, ςε ςφγκριςθ με το 

αντίςτοιχο τθσ θπειρωτικισ χϊρασ, λόγω του κόςτουσ μεταφοράσ του καυςίμου, 

κακϊσ και μεγαλφτερθ πικανότθτα αςτοχίασ κάλυψθσ τθσ ηιτθςθσ. Ταυτόχρονα, δεν 

υπάρχουν εγκαταςτάςεισ ανανεϊςιμων πθγϊν ενζργειασ, ϊςτε να μειωκεί το 

ςυγκεκριμζνο κόςτοσ. Σφμφωνα με καταγραφζσ από το 2014 ζωσ το 2015, θ μζςθ 

ετιςια ηιτθςθ θλεκτρικισ ενζργειασ ιταν 6.250 MWh. Θ μζγιςτθ ωριαία ηιτθςθ 

ιταν 2,2 MWh, ενϊ θ αντίςτοιχθ ελάχιςτθ ιταν 0,23 MWh. Ππωσ φαίνεται και ςτο 

Διάγραμμα 1, οι υψθλότερεσ τιμζσ καταγράφονται τθ κερινι περίοδο, γεγονόσ 

αναμενόμενο, λόγω του τουριςμοφ και των αυξθμζνων κερμοκραςιϊν 

(Mavroyeoryos et al., 2017). 

 
Διάγραμμα 4-1: Ζιτθςθ ενζργειασ ςε ωριαία κλίμακα. Πθγι: Mavroyeoryos et al, 2017 

Αναφορικά με τισ υδατικζσ ανάγκεσ, θ κφρια υποδομι για τθν κάλυψι τουσ είναι ο 

ταμιευτιρασ του Λειβαδίου, ο οποίοσ ςχθματίηεται από φράγμα φψουσ 32 m, ζχει 

ςυνολικι και θ ωφζλιμθ χωρθτικότθτα είναι 1.050.000 m3 και 875.000 m3, 

αντίςτοιχα, και καταλαμβάνει επιφάνεια 105.000 m2. Ο ταμιευτιρασ ξεκίνθςε να 

λειτουργεί από το 1998 και καλφπτει οικιακζσ, αρδευτικζσ και τουριςτικζσ χριςεισ. 

Θ εκτιμϊμενθ ετιςια ηιτθςθ είναι 210.000 m3 για φδρευςθ και 230.000 m3 για 

άρδευςθ, με μθνιαία διακφμανςθ, τθσ οποίασ οι μζγιςτεσ τιμζσ καταγράφονται κατά 

τουσ κερινοφσ μινεσ. Στον ταμιευτιρα καταλιγει θ απορροι εφιμερου ρζματοσ 

από τθν ανάντθ λεκάνθ απορροισ, ζκταςθσ 8 km2 (Papoulakos et al., 2017). Για τθ 

λεκάνθ αυτι δεν υπάρχουν διακζςιμεσ υδρομετριςεισ, παρά μόνο οριςμζνεσ 

αδρομερείσ εκτιμιςεισ για το υδρολογικό κακεςτϊσ και δείχνουν ότι το 15% 



περίπου τθσ μζςθσ ετιςιασ βροχόπτωςθσ μετατρζπεται ςε επιφανειακι απορροι 

και το 11% ρζει υπόγεια και καταλιγει προσ τθ κάλαςςα, ενϊ το υπόλοιπο ποςοςτό 

αποτελεί τισ απϊλειεσ μζςω εξατμοδιαπνοισ (Κ/Ξ Υδατοςυςτθμάτων Αιγαίου, 

2005). Βάςει των εκτιμιςεων αυτϊν και με χριςθ μετριςεων βροχόπτωςθσ και 

κερμοκραςίασ από τθ γειτονικι Κάλυμνο, διαμορφϊκθκε ζνα αδιαμζριςτο μοντζλο 

βροχισ-απορροισ, οι παράμετροι του οποίου εκτιμικθκαν με προςζγγιςθ Monte 

Carlo, ϊςτε να λθφκοφν υπόψθ οι μείηονεσ αβεβαιότθτεσ που ειςάγει θ ζλλειψθ 

υδρομετρικισ πλθροφορίασ για τθ βακμονόμθςθ του μοντζλου (Papoulakos et al., 

2017). Το μοντζλο αυτό, το οποίο χρθςιμοποιείται και ςτθν παροφςα διπλωματικι 

εργαςία, εκτιμά τθ μζςθ ετιςια βροχόπτωςθ ςτα 610 mm και τθ μζςθ ετιςια 

απορροι ςτα 110 mm, επομζνωσ θ μζςθ ετιςια ειςροι ςτον ταμιευτιρα φτάνει τα 

880.000 m3.  

4.2.2 Το υποθετικό υβριδικό ςύςτημα 

Στθν εργαςία εξετάηεται είναι ζνα υποκετικό υβριδικό ςφςτθμα νεροφ και 

ενζργειασ. Ο υπάρχον ταμιευτιρασ, μαηί με μία υποκετικι δεξαμενι τοποκετθμζνθ 

ςε μεγαλφτερο υψόμετρο, παρζχουν τθ δυνατότθτα ρφκμιςθσ του ενεργειακοφ 

ιςοηυγίου με ςφςτθμα άντλθςθσ – ταμίευςθσ. Ριο ςυγκεκριμζνα, ζχει κεωρθκεί ότι 

ςτθν ζξοδο του ταμιευτιρα υπάρχει ςτρόβιλοσ παροχετευτικότθτασ 1.000 m3/h με 

ςυντελεςτι απόδοςθσ 0,85 και χρθςιμοποιείται για παραγωγι υδροθλεκτρικισ 

ενζργειασ από τθ διζλευςθ του νεροφ που καλφπτει τθν οικιακι και αγροτικι 

ηιτθςθ. Το μζγιςτο φψοσ πτϊςθσ από τον ταμιευτιρα είναι τα 32 m, όςο δθλαδι το 

φψοσ του φράγματοσ. Επιπλζον, ζχει κεωρθκεί ότι υπάρχει δεξαμενι ωφζλιμθσ 

χωρθτικότθτασ 50.000 m3 (100 m x 100 m x 5 m) με υψομετρικι διαφορά από τον 

ταμιευτιρα 200 m. Από τθ δεξαμενι αυτι ξεκινάει αγωγόσ προςαγωγισ με 

παροχετευτικότθτα 1.500 m3/h, θ ζξοδοσ του οποίου καταλιγει ςε αντλιοςτρόβιλο. 

Θ διάταξθ αυτι για τθ λειτουργία παραγωγισ ενζργειασ ζχει ςυντελεςτι απόδοςθσ 

0,85, ενϊ για τθν καταςτροφι ενζργειασ μζςω άντλθςθσ ζχει ςυντελεςτι απόδοςθσ 

0,80. Σε κάκε χρονικό βιμα είναι δυνατι μόνο θ μία από τισ δφο λειτουργίεσ. Τζλοσ, 

ζχουν κεωρθκεί εγκαταςτάςεισ αιολικϊν και φωτοβολταϊκϊν πάρκων 

εγκατεςτθμζνθσ ιςχφοσ 1,0 και 0,5 MW αντίςτοιχα. Το ςφςτθμα προορίηεται για τθν 

ικανοποίθςθ των αναγκϊν ηιτθςθσ τθσ ενζργειασ κακϊσ και για τθν παροχι νεροφ 

φδρευςθσ και αρδευτικοφ νεροφ για τθν κάλυψθ των αναγκϊν τεςςάρων βαςικϊν 

καλλιεργειϊν (αροτριαίων, κθπευτικϊν, οπωρικϊν και αμπελϊνων). 

4.3 Μεθοδολογύα  

4.3.1 Ευρύτερο μεθοδολογικό πλαύςιο αντιμετώπιςησ του προβλόματοσ 

Στο ςθμείο αυτό εξθγείται το ευρφτερο πλαίςιο βάςει του οποίου αντιμετωπίςτθκε 

το εξεταηόμενο πρόβλθμα, ενϊ ςτισ επόμενεσ ενότθτεσ γίνεται λεπτομερζςτερθ 

αναφορά ςτα βαςικά λειτουργικά του μζρθ. Αρχικά, πζρα από τθν πολυπλοκότθτα 

του ίδιου του προβλιματοσ, ζνα ακόμθ μειονζκτθμα που δυςχεραίνει τθν ανάλυςι 



του είναι θ ζλλειψθ υδρομετεωρολογικϊν δεδομζνων ςτθν περιοχι μελζτθσ. Το 

πρόβλθμα αυτό αντιμετωπίςτθκε από τουσ Papoulakos et al. (2017) με τθ χριςθ 

δεδομζνων βροχόπτωςθσ και κερμοκραςίασ από το μετεωρολογικό ςτακμό τθσ 

Καλφμνου, με κατάλλθλθ ςτατιςτικι επεξεργαςία και χριςθ μεκόδων που 

αναπαράγουν κατάλλθλα τθ ςτοχαςτικι ςυμπεριφορά των μεταβλθτϊν αυτϊν, ςε 

μια προςπάκεια διαχείριςθσ του ςυςτιματοσ ςε κακεςτϊσ ζλλειψθσ δεδομζνων. 

Στθν παροφςα εργαςία χρθςιμοποιικθκε μια αλλθλουχία αναλυτικϊν μοντζλων 

κακζνα από τα οποία προςομοιϊνει διαφορετικζσ λειτουργίεσ του ςυςτιματοσ και 

πιο ςυγκεκριμζνα τισ μετεωρολογικζσ και υδρολογικζσ διεργαςίεσ και τθ λειτουργία 

του υποκετικοφ ςυςτιματοσ τθσ αντλθςιοταμίευςθσ. Οι δφο μετεωρολογικζσ 

μεταβλθτζσ που χρθςιμοποιοφνται, τθσ βροχόπτωςθσ και τθσ κερμοκραςίασ, 

προζκυψαν από τθν προαναφερκείςα ζρευνα. Οι προςομοιϊςεισ αυτζσ μποροφν να 

διαχωριςτοφν ςε δφο μζρθ, ανάλογα με τθ διάρκεια του χρονικοφ βιματοσ ςτο 

οποίο λαμβάνει χϊρα θ προςομοίωςθ και περιλαμβάνουν: 

Το Α’ μζροσ, ςε θμεριςιο χρονικό βιμα, με: 

 Ζνα μοντζλο εκτίμθςθσ τθσ δυνθτικισ εξατμοδιαπνοισ, μζςω τθσ 

κερμοκραςίασ και τθσ εξωγιινθσ θλιακισ ακτινοβολίασ. 

 Το εννοιολογικό μοντζλο βροχισ – απορροισ. 

 Το μοντζλο ηιτθςθσ νεροφ για αρδευτικι χριςθ. 

Το Β’ μζροσ, ςε ωριαίο χρονικό βιμα, με: 

 Το μοντζλο λειτουργίασ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ. 

Τα αποτελζςματα που προκφπτουν από τθν ανάλυςθ του μζρουσ Α’ και ζπειτα από 

κατάλλθλθ μετατροπι των μονάδων μζτρθςθσ, χρθςιμοποιοφνται ωσ είςοδοι για το 

Β’ μζροσ τθσ επεξεργαςίασ. Για τθν μετατροπι από το θμεριςιο ςτο ωριαίο βιμα 

ζχει κεωρθκεί, απλουςτευτικά, ομοιόμορφθ κατανομι των τιμϊν των δεδομζνων 

ειςόδου μζςα ςτο ίδιο εικοςιτετράωρο. 

Στθ ςυνζχεια, ζπειτα από εκτεταμζνεσ δοκιμζσ, καταρτίςτθκε ζνα ςχιμα 

προςομοίωςθσ οριςμζνων εξόδων των παραπάνω μοντζλων με τθ χριςθ τεχνθτϊν 

νευρωνικϊν δικτφων. Σκοπό του ςχιματοσ αυτοφ αποτελεί θ υποκατάςτατθ 

μοντελοποίθςθ τθσ επιφάνειασ απόκριςθσ του ιςοηυγίου ενζργειασ, όπωσ αυτό 

διαμορφϊνεται τελικά, ςφμφωνα με τθ ηιτθςθ και τθν κάλυψι τθσ από το υβριδικό 

ςφςτθμα. 



Θ αναλυτικι προςομοίωςθ περιγράφεται ςτθν επόμενθ ενότθτα, ενϊ θ 

μεκοδολογία διαμόρφωςθσ των νευρωνικϊν δικτφων αποτελεί αντικείμενο του 

επόμενου κεφαλαίου. Στθν Εικόνα 4-1 παρουςιάηεται το διάγραμμα ροισ των 

διαδικαςιϊν τθσ αναλυτικισ προςομοίωςθσ που προαναφζρκθκαν. 

Τζλοσ, κεωρείται ςκόπιμο να αναφερκεί ότι τα δεδομζνα που αφοροφν τθ ηιτθςθ 

ενζργειασ και νεροφ φδρευςθσ, κακϊσ και τθν παραγωγι ενζργειασ από τον ιλιο και 

τον άνεμο, ζχουν δθμιουργθκεί με τθν εφαρμογι μεκόδων που αναπαράγουν 

κατάλλθλα τθ ςτοχαςτικι ςυμπεριφορά των μετεωρολογικϊν μεταβλθτϊν με τισ 

οποίεσ ςυςχετίηονται. Αναλυτικότερθ περιγραφι των παραπάνω ςτοχαςτικϊν 

μεκόδων γίνεται ςε ξεχωριςτι ενότθτα. 

Πλεσ οι επεξεργαςίεσ των δεδομζνων και θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ που 

περιγράφεται ζγινε ςε περιβάλλον MATLAB, ζκδοςθ R2016a. 

 

 



 

Εικόνα 4-1: Διάγραμμα ροισ τθσ αναλυτικισ προςομοίωςθσ 

 

Εί
ς

ο
δ

ο
ι 

μ
ο

ντ
ζλ

ο
υ

 



 



4.3.2 Αναλυτικό προςομούωςη του ςυςτόματοσ 

i. Το Παραμετρικό μοντϋλο δυνητικόσ εξατμοδιαπνοόσ  
Θ εξάτμιςθ από τθν επιφάνεια του ταμιευτιρα και θ δυνθτικι εξατμοδιαπνοι από 

φυτοκαλυμμζνεσ επιφάνειεσ αποτελοφν ειςόδουσ του μοντζλου προςομοίωςθσ τθσ 

λειτουργίασ του ταμιευτιρα και του μοντζλου ηιτθςθσ νεροφ για άρδευςθ, 

αντίςτοιχα. Επιπλζον, θ δυνθτικι εξατμοδιαπνοι αποτελεί είςοδο και του μοντζλου 

βροχισ-απορροισ, κακϊσ αποτελεί μια φυςικι ηιτθςθ νεροφ τθσ λεκάνθσ που 

προςομοιϊνεται. Για τον υπολογιςμό τθσ χρθςιμοποιικθκε το παραμετρικό 

μοντζλο για τθ δυνθτικι εξατμοδιαπνοι (Tegos et al., 2017), που μακθματικά 

εκφράηεται ωσ:  

    
    
     

 (   ) 

όπου: PET, είναι θ δυνθτικι εξατμοδιαπνοι ςε mm 

   , είναι θ εξωγιινθ ακτινοβολία ςε        

 T, είναι θ μζςθ κερμοκραςία του αζρα ςε :C 

 α και c, είναι παράμετροι του μοντζλου ςε         και     , αντίςτοιχα. 

Οι παράμετροι α και c ζχουν προκφψει από βακμονόμθςθ με δεδομζνα αναφοράσ 

τα οποία ζχουν εκτιμθκεί ςφμφωνα με τθ μζκοδο Penman – Monteith, με βάςθ τα 

αναλυτικά μετεωρολογικά δεδομζνα γειτονικϊν νθςιϊν (Μιλοσ, Σαντορίνθ, όδοσ, 

Κάλυμνοσ). Για τθν περιοχι μελζτθσ με ςυντεταγμζνεσ (36:5390’N 26:3131’E), οι 

παράμετροι αυτοί είναι α = 7.167 × 10-5 kg/kJ και c = 0.0234 :C-1. 

 

Διάγραμμα 4-2: Εξωγιινθ ακτινοβολία για το γεωγραφικό πλάτοσ τθσ περιοχισ μελζτθσ 

 



Κακϊσ θ παραπάνω μακθματικι ζκφραςθ (4.1) χρθςιμοποιεί δφο μεταβλθτζσ, τθν 

εξωγιινθ ακτινοβολία και τθ κερμοκραςία, και δεδομζνου ότι θ εξωγιινθ 

ακτινοβολία είναι αςτρονομικι μεταβλθτι, που αποτελεί μια ςτακερι περιοδικι 

ςυνάρτθςθ του χρόνου και του γεωγραφικοφ πλάτουσ, θ μόνθ τυχαία μεταβλθτι 

του μοντζλου αυτοφ είναι θ μζςθ κερμοκραςία. Στο Διάγραμμα 4-2 αναπαριςτάται 

γραφικά θ εξωγιινθ ακτινοβολία για το δεδομζνο γεωγραφικό πλάτοσ. 

ii. Το εννοιολογικό μοντϋλο βροχόσ – απορροόσ 

Το υδρολογικό μοντζλο που εφαρμόςτθκε για τθν εκτίμθςθ τθσ απορροισ και τθσ 

πραγματικισ εξατμοδιαπνοισ χρθςιμοποιεί ωσ ειςόδουσ τθ βροχόπτωςθ και τθ 

δυνθτικι εξατμοδιαπνοι. Επιπλζον, το μοντζλο αντιμετωπίηει το ζδαφοσ ωσ μια 

δεξαμενι υγραςίασ οριςμζνθσ χωρθτικότθτασ. Οι παράμετροι του μοντζλου είναι θ 

ικανότθτα επιφανειακισ ςυγκράτθςθσ Ia (mm), θ χωρθτικότθτα Κ (mm) τθσ 

δεξαμενισ εδαφικισ υγραςίασ και ο ςυντελεςτισ ςτείρευςθσ τθσ εδαφικισ 

υγραςίασ α. Οι τιμζσ των παραμζτρων για τθ ςυγκεκριμζνθ περιοχι μελζτθσ είναι 

6,1 mm, 2,703×103 mm και 1,86×10-3 αντίςτοιχα. Τελικζσ ζξοδοί του αποτελοφν θ 

πραγματικι εξατμοδιαπνοι, θ απορροι, οι απϊλειεσ προσ τθ κάλαςςα και θ 

εδαφικι υγραςία. Οι μονάδεσ μζτρθςθσ ςτισ οποίεσ εκτιμϊνται αυτά τα μεγζκθ 

είναι τα χιλιοςτά. 

Αρχικά, ςτθν περίπτωςθ που θ βροχόπτωςθ ξεπερνάει τθν ικανότθτα επιφανειακισ 

ςυγκράτθςθσ του εδάφουσ Ia, εφαρμόηεται ο τφποσ τθσ SCS-CN για τον υπολογιςμό 

τθσ επιφανειακισ απορροισ: 

    
(        ) 

             
     (   ) 

 

Στθ ςυνζχεια, θ εναπομζνουςα βροχόπτωςθ κεωρείται ότι ικανοποιεί κατά 

προτεραιότθτα τθ ηιτθςθ τθσ δυνθτικισ εξατμοδιαπνοισ, δθμιουργϊντασ άμεςθ 

εξατμοδιαπνοι, ενϊ το υπόλοιπό τθσ διθκείται ςτο ζδαφοσ και προςτίκεται ςτο 

απόκεμα τθσ δεξαμενισ τθσ εδαφικισ υγραςίασ. Το αρχικό απόκεμα τθσ δεξαμενισ 

κεωρικθκε ίςο με το μιςό τθσ χωρθτικότθτάσ τθσ. 

 

Το απόκεμα αυτό ςυμβάλλει ςτθν ικανοποίθςθ τθσ δυνθτικισ εξατμοδιαπνοισ, 

παράγοντασ εδαφικι εξατμοδιαπνοι, θ οποία εκτιμάται από τθν εμπειρικι ςχζςθ: 

    (       )      (
 

 
)   (   ) 

όπου     είναι θ εξατμοδιαπνοι από το ζδαφοσ και     είναι θ άμεςθ 

εξατμοδιαπνοι, από τθν επιφάνεια του εδάφουσ.  



Θ ποςότθτα αυτι αφαιρείται από το απόκεμα τθσ εδαφικισ υγραςίασ. Ζπειτα, ζνα 

ποςοςτό του αποκζματοσ αυτοφ κεωρείται ότι κατειςδφει με ρυκμό α και τελικά 

εκρζει ςτθ κάλαςςα, ενϊ ςτθν περίπτωςθ που το εναπομείναν απόκεμα είναι 

μεγαλφτερο από τθ χωρθτικότθτα Κ τθσ δεξαμενισ τθσ εδαφικισ υγραςίασ, θ 

πλεονάηουςα ποςότθτα υπερχειλίηει και δθμιουργεί υπεδάφια απορροι. Τζλοσ, 

επικαιροποιείται το απόκεμα τθσ εδαφικισ υγραςίασ, υπολογίηεται θ απορροι ωσ 

το άκροιςμα τθσ επιφανειακισ και τθσ υπεδάφιασ απορροισ και υπολογίηεται θ 

πραγματικι εξατμοδιαπνοι ωσ το άκροιςμα τθσ άμεςθσ και τθσ εδαφικισ. Ο 

αλγόρικμοσ που περιγράφει τισ διεργαςίεσ προςομοίωςθσ είναι διακζςιμοσ ςτο 

Ραράρτθμα, ενϊ ςτο Σχιμα 4-1 παρουςιάηεται γραφικά το εννοιολογικό μοντζλο.  

 

χιμα 4-1: Εννοιολογικό μοντζλο βροχισ – απορροισ 

iii. Μοντϋλο ζότηςησ νερού για αρδευτικό χρόςη 

Θ ηιτθςθ νεροφ για αρδευτικι χριςθ εκτιμάται μζςω του ελλείμματοσ ςτθν κάλυψθ 

των κεωρθτικϊν αναγκϊν των καλλιεργειϊν από τθν πραγματικι εξατμοδιαπνοι 

προσ τθν απόδοςθ του αρδευτικοφ ςυςτιματοσ. Μακθματικά, θ παραπάνω ςχζςθ 

εκφράηεται ωσ: 

              
               

 
 (  )   (   )  

όπου ET είναι θ πραγματικι εξατμοδιαπνοι που υπολογίςτθκε από το μοντζλο 

βροχισ-απορροισ, e είναι ο ςυντελεςτισ απόδοςθσ του αρδευτικοφ ςυςτιματοσ, ο 

οποίοσ ζχει κεωρθκεί ίςοσ με 0,80, και kc είναι ο ςυντελεςτισ ανάπτυξθσ τθσ 

καλλιζργειασ, ο οποίοσ διαφζρει ανά τφπο καλλιζργειασ   και ανά μινα, λόγω τθσ 

διαφορετικισ φάςθσ ανάπτυξθσ. Οι τιμζσ για τον ςυντελεςτι kc λιφκθκαν από τθ 

μελζτθ τθσ Κ/Ξ Υδατοςυςτθμάτων Αιγαίου (2005). Για τθν εκτίμθςθ των αρδευτικϊν 

αναγκϊν ςε μονάδεσ όγκου πολλαπλαςιάηονται οι παραπάνω εκτιμιςεισ με τθν 

ζκταςθ των αντίςτοιχων καλλιεργειϊν, ιτοι 13 km2 για τθν αροτριαία, 123 km2 για 

τουσ οπωρϊνεσ, 226 km2 για τα κθπευτικά και 5 km2 για τουσ αμπελϊνεσ, ιτοι: 



            ∑                

 

 

 (  )  (   ) 

iv. Μοντϋλο λειτουργύασ υβριδικού ςυςτόματοσ 

Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο προςομοιϊνει τισ διεργαςίεσ που ςυμβαίνουν κατά τθ 

λειτουργία του υβριδικοφ ςυςτιματοσ νεροφ και ενζργειασ. Το ςφςτθμα λειτουργεί 

με ςυγκεκριμζνεσ παραδοχζσ ςτθν ιεράρχθςθ των προτεραιοτιτων αναφορικά με 

τισ χριςεισ του νεροφ. Θ ιεράρχθςθ αυτι κατατάςςει ςτθν πρϊτθ κζςθ τθ χριςθ για 

τθν κάλυψθ των αναγκϊν φδρευςθσ, ςτθ δεφτερθ κζςθ τθ χριςθ για παραγωγι 

ενζργειασ και ςτθν τρίτθ κζςθ τθ χριςθ για κάλυψθ των αναγκϊν άρδευςθσ. 

Είςοδοι του μοντζλου αποτελοφν οι κακαρζσ ειςροζσ νεροφ, θ ηιτθςθ νεροφ για 

φδρευςθ και άρδευςθ και το ιςοηφγιο ενζργειασ, όπωσ διαμορφϊνεται ωσ θ 

διαφορά μεταξφ τθσ ηιτθςθσ ενζργειασ και τθσ παραγωγισ ενζργειασ από τισ 

αιολικζσ και φωτοβολταϊκζσ εγκαταςτάςεισ. Μζςω του μοντζλου υπολογίηονται οι 

ροζσ νεροφ ανάλογα με τον αγωγό και τθν κατεφκυνςθ προσ τθν οποία λαμβάνουν 

χϊρα, τα αποκζματα ςτον ταμιευτιρα και τθν δεξαμενι, θ υπερχείλιςθ του 

ταμιευτιρα και το τελικό ιςοηφγιο ενζργειασ όπωσ διαμορφϊνεται μετά τθν 

εξιςορρόπθςθ μζςω του ςυςτιματοσ. Ραράμετροι του μοντζλου αποτελοφν ο 

μζγιςτοσ και ο ελάχιςτοσ όγκοσ λειτουργίασ του ταμιευτιρα, το εμβαδόν και το 

φψοσ τθσ δεξαμενισ, θ υψομετρικι διαφορά μεταξφ του ταμιευτιρα και τθσ 

δεξαμενισ, οι ςυντελεςτζσ υδραυλικϊν απωλειϊν ςτουσ δφο αγωγοφσ, οι 

ςυντελεςτζσ απόδοςθσ των ςυςτθμάτων παραγωγισ/καταςτροφισ ενζργειασ και θ 

παροχετευτικότθτα του κάκε αγωγοφ. Θ προςομοίωςθ ξεκινάει με αρχικζσ ςυνκικεσ 

για τα ωφζλιμα αποκζματα του ταμιευτιρα και τθσ δεξαμενισ να βρίςκονται ςτο 

μιςό τθσ μζγιςτθσ τιμισ που μποροφν να λάβουν. Στθ ςυνζχεια, περιγράφονται οι 

προςομοιωμζνεσ διεργαςίεσ του ςυςτιματοσ. 

Αρχικά, υπολογίηεται το απόκεμα του ταμιευτιρα όπωσ διαμορφϊνεται μετά από 

τισ κακαρζσ ειςροζσ νεροφ. Οι κακαρζσ ειςροζσ προκφπτουν ωσ αποτζλεςμα του 

υδατικοφ ιςοηυγίου, δθλαδι: 

               (   ) 

Θ ποςότθτα των κακαρϊν ειςροϊν ςτον ταμιευτιρα Ι κα είναι ίςθ με το άκροιςμα 

τθσ ποςότθτασ του νεροφ που ειςζρχεται και τθσ ποςότθτασ του νεροφ που 

εξζρχεται. Το νερό που ειςζρχεται βρίςκεται είτε ςε μορφι βροχισ ςτθν επιφάνεια 

του ταμιευτιρα, Rain, είτε ωσ απορροι από τθν ανάντθ λεκάνθ, Q, όπωσ ζχει 

υπολογιςτεί από το υδρολογικό μοντζλο, ενϊ το νερό που εξζρχεται προζρχεται 

από τθ διεργαςία τθσ εξάτμιςθσ νεροφ από τθν επιφάνεια του ταμιευτιρα. Θ τιμι 

τθσ εξάτμιςθσ από τθν επιφάνεια του ταμιευτιρα ζχει προκφψει με βάςθ τθ 

δυνθτικι εξατμοδιαπνοι, ΕΤ, προςαυξθμζνθ κατά 10%. 



Στθ ςυνζχεια, υπολογίηονται θ εκροι για τθν κάλυψθ τθσ οικιακισ ηιτθςθσ με χριςθ 

νεροφ από τον ταμιευτιρα, ωσ το ελάχιςτο μεταξφ τθσ ηιτθςθσ, του αποκζματοσ του 

ταμιευτιρα και τθσ παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ υδρολθψίασ. Ζπειτα, ελζγχεται 

εάν ζχει καλυφκεί θ ηιτθςθ του νεροφ οικιακισ χριςθσ. Στθν περίπτωςθ που 

εμφανίηεται ζλλειμμα, τότε για τθν κάλυψι του ενεργοποιείται θ εκροι νεροφ από 

τθ δεξαμενι. Θ ποςότθτα αυτι προκφπτει ωσ το ελάχιςτο μεταξφ του ελλείμματοσ, 

του αποκζματοσ τθσ δεξαμενισ και τθσ παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ μεταφοράσ 

από τθ δεξαμενι ςτον ταμιευτιρα. Στο ςθμείο αυτό, είναι ςθμαντικό να αναφερκεί 

ότι ςτον παραπάνω περιοριςμό δεν ζχει ςυμπεριλθφκεί θ παροχετευτικότθτα του 

αγωγοφ υδρολθψίασ, κακϊσ κεωρικθκε ότι ζχει διαςταςιολογθκεί επαρκϊσ για τισ 

ανάγκεσ φδρευςθσ και άρδευςθσ, και δεδομζνου ότι ζχει εμφανιςτεί ζλλειμμα ςτθ 

ηιτθςθ, το όριο αυτό ςίγουρα δεν ζχει εξαντλθκεί. 

Στθν επόμενθ φάςθ υπολογίηεται θ εκροι από τον ταμιευτιρα για τθν κάλυψθ των 

αναγκϊν τθσ άρδευςθσ. Θ ποςότθτα τθσ εκροισ για άρδευςθ κα είναι ίςθ με τθν 

ελάχιςτθ ποςότθτα μεταξφ τθσ ηιτθςθσ, του αποκζματοσ του ταμιευτιρα και τθσ 

παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ. Αντικζτωσ με τθν φδρευςθ, ςτθν περίπτωςθ που 

εμφανιςτεί ζλλειμμα, τότε αυτό δεν προβλζπεται να καλφπτεται, κακϊσ 

προτεραιότθτα ζναντι τθσ αρδευτικισ χριςθσ ζχει θ χριςθ για τθν εξιςορρόπθςθ 

του ενεργειακοφ ιςοηυγίου. Επομζνωσ, δεν ενεργοποιοφνται επιπλζον εκροζσ από 

τθ δεξαμενι ανάντθ, προκειμζνου το ενεργειακό δυναμικό του νεροφ αυτοφ να 

διατθρείται ςε όςο το δυνατόν υψθλότερα επίπεδα και να είναι διακζςιμο ςε 

περιόδουσ αιχμισ. 

Μετά από τθν ολοκλιρωςθ των απολιψεων, ελζγχεται το απόκεμα του ταμιευτιρα. 

Στθν περίπτωςθ που αυτό υπερβαίνει τθν ωφζλιμθ χωρθτικότθτά του, τότε 

αντλείται νερό προσ τθν ανάντθ δεξαμενι. Θ ποςότθτα που αντλείται είναι το 

ελάχιςτο μεταξφ τθσ περίςςειασ νεροφ, τθσ παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ 

προςαγωγισ και τθσ διακζςιμθσ χωρθτικότθτασ τθσ δεξαμενισ. Διευκρινιςτικά, ςτθν 

περίπτωςθ που υπάρχει περίςςεια νεροφ ςτον ταμιευτιρα, κα ζχουν καλυφκεί 

ςίγουρα οι υδατικζσ ανάγκεσ, επομζνωσ, δεν κα υπάρξει ανάγκθ για υδρολθψία 

από τθ δεξαμενι. Κατ’ αυτό τον τρόπο, με τθν παραπάνω διατφπωςθ εξαςφαλίηεται 

θ ςωςτι προςομοίωςθ τθσ λειτουργίασ του αντλιοςτροβίλου, κατά τθν οποία θ ροι 

του νεροφ ζχει μία μοναδικι κατεφκυνςθ ςτο ίδιο χρονικό βιμα. Ζπειτα, ςτθν 

περίπτωςθ που και μετά τθν άντλθςθ νεροφ παραμζνει κάποια πλεονάηουςα 

ποςότθτα, τότε αυτι διοχετεφεται μζςω του κατάντθ αγωγοφ για παραγωγι 

ενζργειασ. Θ ποςότθτα αυτι προκφπτει από το ελάχιςτο μεταξφ τθσ πλεονάηουςασ 

ποςότθτασ και τθσ παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ προςαγωγισ. Τζλοσ, αν δεν 

είναι δυνατι θ άντλθςθ ι παροχζτευςθ όλθσ τθσ περίςςειασ νεροφ, τότε το 

εναπομείναν μζροσ τθσ εκρζει μζςω του υπερχειλιςτι. 



Πλα τα παραπάνω αφοροφν τισ εργαςίεσ που γίνονται με γνϊμονα τισ ροζσ νεροφ 

ςτο εξεταηόμενο ςφςτθμα. Αφοφ ςυντελεςτοφν οι εργαςίεσ αυτζσ, υπολογίηεται θ 

παραγωγι ενζργειασ από τουσ ςτροβίλουσ και θ ενζργεια που καταναλϊκθκε μζςω 

τθσ άντλθςθσ. Θ αρχικι ηιτθςθ ενζργειασ που ειςάγεται ςτο μοντζλο λειτουργίασ 

του ςυςτιματοσ ζχει προκφψει από τθ διαφορά μεταξφ τθσ ηιτθςθσ ενζργειασ και 

τθσ παραγωγισ ενζργειασ από τισ αιολικζσ και φωτοβολταϊκζσ εγκαταςτάςεισ. Θ 

ενζργεια που παράχκθκε ι καταναλϊκθκε λόγω των ροϊν νεροφ ανακεωρεί το 

παραπάνω ιςοηφγιο τθσ ενζργειασ και πλζον με γνϊμονα τισ τρζχουςεσ ενεργειακζσ 

ανάγκεσ εκτιμϊνται επιπλζον ροζσ νεροφ, όπωσ αναλφεται ςτθ ςυνζχεια. 

Στθν περίπτωςθ που εμφανίηεται ζλλειμμα ενζργειασ, γίνεται απόλθψθ από τθν 

ανάντθ δεξαμενι προσ τον ταμιευτιρα και παράγεται ενζργεια από τον ςτρόβιλο 

του αντίςτοιχου αγωγοφ. Για τθν εκτίμθςθ τθσ παραπάνω απόλθψθσ είναι 

απαραίτθτο θ ηιτθςθ ενζργειασ να μετατραπεί ςτθν αντίςτοιχθ ηιτθςθ νεροφ. 

Τελικά, θ εκροι από τθ δεξαμενι κα είναι ίςθ με το ελάχιςτο μεταξφ τθσ ηιτθςθσ 

για τθν παραγωγι τθσ απαιτοφμενθσ ενζργειασ, τθσ παροχετευτικότθτασ του 

αγωγοφ προςαγωγισ, του διακζςιμου αποκζματοσ τθσ δεξαμενισ και τθσ 

διακζςιμθσ χωρθτικότθτασ του ταμιευτιρα. Από τον παραπάνω περιοριςμό 

εξαςφαλίηεται και πάλι θ διατιρθςθ τθσ μοναδικότθτασ τθσ κατεφκυνςθσ ροισ του 

νεροφ ςτο ίδιο χρονικό βιμα, κακϊσ ςτθν περίπτωςθ που κα είχε ιδθ εκτελεςτεί 

μια ροι από τον ταμιευτιρα προσ τθν δεξαμενι, τότε αυτό κα είχε ςυμβεί για τθν 

αποτροπι τθσ υπερχείλιςθσ, επομζνωσ θ τρζχουςα διακζςιμθ χωρθτικότθτα του 

ταμιευτιρα κα ιταν μθδενικι. Επιπλζον, κακϊσ θ κάλυψθ των υδρευτικϊν αναγκϊν 

βρίςκεται ςε προτεραιότθτα ζναντι τθσ παραγωγισ υδροθλεκτρικισ ενζργειασ, το 

νερό δεν παροχετεφεται μζςω του κατάντθ αγωγοφ για τθν παραγωγι επιπλζον 

ενζργειασ, αλλά διατθρείται ςτον ταμιευτιρα για αργότερθ χριςθ. 

Στθν περίπτωςθ που εμφανίηεται περίςςεια ενζργειασ, γίνεται άντλθςθ νεροφ από 

τον ταμιευτιρα προκειμζνου να καταςτραφεί το ενεργειακό πλεόναςμα και να 

αποκθκευτεί ωσ δυναμικι ενζργεια τθσ μάηασ του νεροφ λόγω τθσ νζασ του κζςθσ. 

Για τθν εκτίμθςθ του απαιτοφμενου όγκου νεροφ, υπολογίηεται θ απαραίτθτθ 

ποςότθτα νεροφ που πρζπει να αντλθκεί ϊςτε να καταναλωκεί το ςυγκεκριμζνο 

πλεόναςμα, ενϊ θ ποςότθτα που τελικά αντλείται διαμορφϊνεται από το ελάχιςτο 

μεταξφ του απαιτοφμενου όγκου, τθσ παροχετευτικότθτασ του αγωγοφ 

προςαγωγισ, του διακζςιμου αποκζματοσ του ταμιευτιρα και τθσ διακζςιμθσ 

χωρθτικότθτασ τθσ δεξαμενισ. 

Τελικά, ανακεωρείται το ιςοηφγιο ενζργειασ και διαμορφϊνονται δφο ζξοδοι, μία 

που αφορά τθν περίςςεια ενζργειασ και μία που αφορά το ζλλειμμα. Επιπλζον, 

ζξοδοι του μοντζλου αποτελοφν και οι ροζσ νεροφ και τα αποκζματα τθσ δεξαμενισ 

και του ταμιευτιρα. 



Τα μεγζκθ των αποκεμάτων, των εκροϊν, των παροχετευτικοτιτων και των υψϊν 

πτϊςθσ και άντλθςθσ επικαιροποιοφνται ζπειτα από κάκε διεργαςία που λαμβάνει 

χϊρα, προκειμζνου να πραγματοποιοφνται ςωςτά οι απαραίτθτοι για τθν 

προςομοίωςθ του ςυςτιματοσ λογικοί ζλεγχοι. Επιπλζον, τα αποκζματα που 

προκφπτουν μετά τθν ολοκλιρωςθ όλων των διεργαςιϊν αποτελοφν τισ αρχικζσ 

ςυνκικεσ του επόμενου βιματοσ. Οι μονάδεσ μζτρθςθσ των μεταβλθτϊν που 

αφοροφν τισ ροζσ νεροφ είναι ςε m3, ενϊ αυτζσ που αφοροφν τισ ροζσ ενζργειασ 

γίνονται ςε kWh. Στο Σχιμα 4-2 που ακολουκεί οπτικοποιείται το μοντζλο 

προςομοίωςθσ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ, ενϊ ο αντίςτοιχοσ αλγόρικμοσ δίνεται 

ςτο Ραράρτθμα. 

 

χιμα 4-2: Μοντζλο προςομοίωςθσ λειτουργίασ υβριδικοφ ςυςτιματοσ 

 

4.4 Δεδομϋνα ειςόδου 

Για τθν κατάρτιςθ του ςχιματοσ προςομοίωςθσ από τα νευρωνικά δίκτυα 

χρθςιμοποιικθκαν δφο ςετ δεδομζνων. Το πρϊτο αποτελείται από τισ χρονοςειρζσ 

των μεταβλθτϊν που χρειάηονται ωσ είςοδοι ςτο αναλυτικό μοντζλο προςομοίωςθσ 

και τα αποτελζςματα που προκφπτουν χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ των 

νευρωνικϊν δικτφων. Το δεφτερο αποτελείται από ςυνκετικζσ χρονοςειρζσ των 

ίδιων μεταβλθτϊν, οι οποίεσ ειςάγονται και αυτζσ ςτο αναλυτικό μοντζλο 

προςομοίωςθσ ϊςτε να προκφψουν τα δεδομζνα ςφμφωνα με τα οποία γίνεται θ 

αξιολόγθςθ του ςχιματοσ των νευρωνικϊν δικτφων. Κατά αυτό τον τρόπο δίνεται θ 

δυνατότθτα να λθφκεί υπόψθ θ αβεβαιότθτα των αντίςτοιχων διαδικαςιϊν, κακϊσ 

και να παρζχει επαρκϊσ μεγάλα δείγματα για καλφτερθ αξιολόγθςθ. 



4.4.1 Ειςροϋσ ςτο ςύςτημα 

i. Βροχόπτωςη και θερμοκραςύα 

Οι χρονοςειρζσ βροχόπτωςθσ και κερμοκραςίασ που χρθςιμοποιικθκαν λιφκθκαν 

από τθ μελζτθ των Papoulakos et al. (2017) και ζχουν εκτιμθκεί ςτθν θμεριςια 

χρονικι κλίμακα. Για τθν δθμιουργία των αντίςτοιχων ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν 

χρθςιμοποιικθκε το ςτοχαςτικό πλαίςιο που εφαρμόηεται μζςω του προγράμματοσ 

Castalia. Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο χρθςιμοποιεί ςφγχρονεσ ςτοχαςτικζσ 

μεκοδολογίεσ, οι οποίεσ διαςφαλίηουν τθ διατιρθςθ των απαραίτθτων ςτατιςτικϊν 

χαρακτθριςτικϊν των αρχικϊν ιςτορικϊν δεδομζνων ςε τρεισ χρονικζσ κλίμακεσ, 

ετιςια, μθνιαία και θμεριςια. Επιπλζον, αναπαράγει τθ μακροχρόνια εμμονι 

(δυναμικι Hurst-Kolmogorov) ςε ετιςια και υπερετιςια κλίμακα, τθν περιοδικότθτα 

και τα διαλείπουςα ςυμπεριφορά διεργαςιϊν όπωσ θ βροχόπτωςθ. Στα 

Διαγράμματα 4-3 και 4-4 απεικονίηονται οι χρονοςειρζσ των υπόψθ μεταβλθτϊν. 

 

Διάγραμμα 4-3: Ιςτορικι χρονοςειρά κερμοκραςίασ 

 

Διάγραμμα 4-4: Ιςτορικι χρονοςειρά βροχόπτωςθσ 



 

ii. Ταχύτητα ανϋμου και ηλιακό ακτινοβολύα 

Ο άνεμοσ και θ θλιακι ακτινοβολία αποτελοφν τισ πθγζσ παραγωγισ τθσ αιολικισ 

και θλιακισ ενζργειασ. Στθν παροφςα μελζτθ χρθςιμοποιικθκαν οι ωριαίεσ 

χρονοςειρζσ τθσ παραγόμενθσ ενζργειασ από τισ πθγζσ αυτζσ για υποκετικζσ 

υποδομζσ δεδομζνθσ εγκατεςτθμζνθσ ιςχφοσ, όπωσ προζκυψαν από τθ μελζτθ των 

Chalakatevaki et al. (2017). Ωςτόςο, τα δεδομζνα για τον άνεμο και τθν θλιακι 

ακτινοβολία είναι αποτζλεςμα δφο άλλων μελετϊν, των Moschos et al. (2017) και 

των Koudouris et al. (2017) αντίςτοιχα, και κεωρείται ςκόπιμο να αναφερκεί το 

μεκοδολογικό πλαίςιο ςτο οποίο ςτθρίχκθκε θ δθμιουργία των ςυγκεκριμζνων 

ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν.  

Θ μεκοδολογία βάςει τθσ οποίασ δθμιουργικθκαν οι παραπάνω χρονοςειρζσ είναι 

αυτι που αναπτφχκθκε από τουσ Dimitriadis and Koutsoyiannis (2015a), θ οποία 

είναι κατάλλθλθ για διαδικαςίεσ με διπλι περιοδικότθτα. Θ ςυγκεκριμζνθ 

μεκοδολογία διατθρεί τθ διπλι κυκλοςταςιμότθτα (θμεριςια και εποχιακι) μιασ 

διαδικαςίασ μζςω των ωριαίων – μθνιαίων οριακϊν κατανομϊν, 

ςυμπεριλαμβανομζνων των διαλειπόντων χαρακτθριςτικϊν, όπωσ για παράδειγμα 

οι τιμζσ μθδενικισ πικανότθτασ. Επιπλζον, διατθρεί και τθ δομι εξάρτθςθσ μζςω 

τθσ εφαρμογισ ενόσ μοντζλου Hurst-Kolmogorov βαςιςμζνο ςτο εμπειρικό 

κλιμακόγραμμα τθσ κάκε διαδικαςίασ (Dimitriadis and Koutsoyiannis, 2015b). Το 

ςχιμα γζνεςθσ των ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν είναι ο αλγόρικμοσ CSAR, ο οποίοσ 

δίνει τθ δυνατότθτα δθμιουργίασ χρονοςειρϊν οποιουδιποτε μικουσ 

ακολουκϊντασ τθ διαδικαςία Hurst-Kolmogorov, ι οποιαδιποτε άλλθ ςτοχαςτικι 

διαδικαςία, με τθ χριςθ τυχαίων κατανομϊν για κάκε εςωτερικι ςτάςιμθ 

διαδικαςία των διπλϊν κυκλοςτάςιμων διαδικαςιϊν. Τζλοσ, όλεσ οι χρονοςειρζσ 

αναπαράγουν εξαιρετικά καλά τα απαραίτθτα χαρακτθριςτικά των οριακϊν 

κατανομϊν και των δομϊν εξάρτθςθσ κάκε διαδικαςίασ. Ραρόλο που οι 

μεκοδολογίεσ δεν αποςκοποφν ιδιαίτερα ςτθν αναπαραγωγι τθσ ακραίασ 

ςυμπεριφοράσ, παρουςιάηουν ικανοποιθτικι αναπαραγωγι των ακραίων τιμϊν, με 

τθ διατιρθςθ τθσ αςυμμετρίασ ςε όλεσ τισ περιπτϊςεισ, ι ακόμθ και τθσ κφρτωςθσ, 

όπωσ ςυμβαίνει με τισ χρονοςειρζσ που δθμιουργοφνται με τθν παραπάνω μζκοδο 

(Dimitriadis and Koutsoyiannis, 2015a).  

Στα Διαγράμματα 4-5 και 4-6 απεικονίηονται οι χρονοςειρζσ τθσ παραγόμενθσ 

θλιακισ και αιολικισ ενζργειασ, βάςει των ιςτορικϊν καταγραφϊν των αντίςτοιχων 

μετεωρολογικϊν μεταβλθτϊν. 

 



 

Διάγραμμα 4-5: Παραγωγι θλιακισ ενζργειασ 

 

 

Διάγραμμα 4-6: Παραγωγι αιολικισ ενζργειασ 

4.4.2 Ζητόςεισ 

i. Ζότηςη νερού ύδρευςησ 

Οι χρονοςειρζσ θμεριςιασ ηιτθςθσ νεροφ φδρευςθσ εκτιμικθκαν ςε προθγοφμενθ 

ζρευνα (Papouakos et al., 2017). Οι τιμζσ τθσ χρονοςειράσ αποτελοφνται από δφο 

ςυνιςτϊςεσ, μία ντετερμινιςτικι και μία ςτοχαςτικι. Θ ντετερμινιςτικι ςυνιςτϊςα 

αντιπροςωπεφει τισ εποχιακζσ διακυμάνςεισ ςτθν κατά κεφαλιν ηιτθςθ του νεροφ 

και τισ αντίςτοιχεσ μεταβολζσ ανάλογα με τον εξυπθρετοφμενο πλθκυςμό (μόνιμοι 

κάτοικοι ι επιςκζπτεσ/τουρίςτεσ). Θ ςτοχαςτικι ςυνιςτϊςα αποτελεί ςυνάρτθςθ 

τθσ θμεριςιασ κερμοκραςίασ. Στο Διάγραμμα 4-7 φαίνεται θ χρονοςειρά ηιτθςθσ 

νεροφ φδρευςθσ. 



 

Διάγραμμα 4-7: Ζιτθςθ νεροφ φδρευςθσ. 

 

ii. Ζότηςη ενϋργειασ 

Τα δεδομζνα για τθ ηιτθςθ ενζργειασ ζχουν προκφψει από προθγοφμενθ μελζτθ 

(Mavroyeoryos et al., 2017). Θ ςυνκετικι χρονοςειρά μικουσ 100 ετϊν για τθν 

ωριαία ηιτθςθ τθσ ενζργειασ δθμιουργικθκε βάςει των ιςτορικϊν δεδομζνων 

ηιτθςθσ των δφο ετϊν 2014 και 2015 (Διάγραμμα 4-1). Θ δθμιουργία τθσ ζγινε βάςει 

προςομοίωςθσ μζςω block bootstrap. Ριο ςυγκεκριμζνα, θ ιςτορικι χρονοςειρά 

μονιμοποιείται με αφαίρεςθ τθσ μζςθσ τιμισ και με διαίρεςθ με τθν τυπικι 

απόκλιςθ που προκφπτει ανά ϊρα τθσ θμζρασ για κάκε μινα, δθλαδι τθ μζςθ τιμι 

και τθν τυπικι απόκλιςθ τθσ πρϊτθσ ϊρασ του Ιανουαρίου, τθσ δεφτερθσ ϊρασ του 

Ιανουαρίου, … ,τθσ τελευταίασ ϊρασ του Δεκεμβρίου. Στθ ςυνζχεια, από τθ 

μονιμοποιθμζνθ χρονοςειρά επιλζγεται μια αλλθλουχία, τθσ οποίασ οι τιμζσ 

ανακατανζμονται και ζτςι αποτελοφν τμιμα τθσ ςυνκετικισ χρονοςειράσ. Θ 

διαδικαςία αυτι επαναλαμβάνεται μζχρι θ νζα ςυνκετικι χρονοςειρά να αποκτιςει 

το επικυμθτό μικοσ, θ οποία ςτθ ςυνζχεια απομονιμοποιείται με πολλαπλαςιαςμό 

με τθν τυπικι απόκλιςθ και με πρόςκεςθ τθσ μζςθσ τιμισ τθσ αντίςτοιχθσ ϊρασ. 

Γνϊμονασ τθσ διαδικαςίασ αυτισ αποτελεί θ διατιρθςθ τθσ περιοδικότθτασ, των 

μζςων όρων, τθσ τυπικισ απόκλιςθσ και τθσ αυτοςυςχζτιςθσ των εικοςιπζντε 

πρϊτων υπολοίπων. 

4.5 Αποτελϋςματα 

Στθν παροφςα ενότθτα παρουςιάηονται τα αποτελζςματα που προκφπτουν από τθν 

εφαρμογι του μεκοδολογικοφ πλαιςίου που περιγράφθκε προθγουμζνωσ. Αρχικά, 

παρουςιάηονται τα αποτελζςματα, όπωσ αυτά προκφπτουν από τθν αναλυτικι 

προςομοίωςθ ςφμφωνα με τα ιςτορικά δεδομζνα, ςε μορφι διαγραμμάτων. Στθ 

ςυνζχεια, παρουςιάηονται τα αντίςτοιχα διαγράμματα των αποτελεςμάτων που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθν εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων, ενϊ τα 



αποτελζςματα για τα δεδομζνα επαλικευςθ είναι διακζςιμα ςτο Ραράρτθμα. Λόγω 

του ότι θ διακζςιμθ ιςτορικι χρονοςειρά ενεργειακισ ηιτθςθσ ζχει μικοσ 2 ζτθ και 

οι διακζςιμεσ ιςτορικζσ χρονοςειρζσ των υδρομετεωρολογικϊν μεταβλθτϊν είναι 

μικουσ 7 ετϊν, τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ των νευρωνικϊν δικτφων προζκυψαν από 

τθν αναλυτικι προςομοίωςθ με χριςθ των ιςτορικϊν δεδομζνων των 

υδρομετεωρολογικϊν μεταβλθτϊν και ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν ίςου μικουσ για 

τθν ενεργειακι ηιτθςθ και υποκετικι παραγωγι ενζργειασ. Τα δεδομζνα για 

αξιολόγθςθ των νευρωνικϊν δικτφων προζκυψαν από τθν αναλυτικι προςομοίωςθ 

με χριςθ των ςυνκετικϊν δεδομζνων των κοινϊν ετϊν των αντίςτοιχων 

χρονοςειρϊν, οι οποίεσ είχαν μικοσ 92 ζτθ. 

4.5.1 Αποτελϋςματα ιςτορικόσ προςομούωςησ 

Στο Διάγραμμα 4-8 καταγράφονται τα αποτελζςματα του παραμετρικοφ μοντζλου 

για τθ δυνθτικι εξατμοδιαπνοι.  

 

Διάγραμμα 4-8: Χρονοςειρά δυνθτικισ εξατμοδιαπνοισ για τα ιςτορικά ζτθ 

Στθ ςυνζχεια, ακολουκοφν τα αποτελζςματα του υδρολογικοφ μοντζλου και πιο 

ςυγκεκριμζνα τα μεγζκθ τθσ απορροισ, τθσ πραγματικισ εξατμοδιαπνοισ, τθσ 

εδαφικισ υγραςίασ και των διαφυγϊν προσ τθσ κάλαςςα. Οι χρονοςειρζσ των 

αποτελεςμάτων αυτϊν καταγράφονται ςτα Διαγράμματα 4-9 ζωσ 4-12 αντίςτοιχα. 

Θ χρονοςειρά τθσ ηιτθςθσ αρδευτικοφ νεροφ για τθν ίδια περίοδο, όπωσ 

υπολογίςτθκε από τθ ςχζςθ (4.5) και ζπειτα από τθ μετατροπι ςε ωριαίο χρονικό 

βιμα καταγράφεται ςτο Διάγραμμα 4-13. Οι κακαρζσ ειςροζσ ςτον ταμιευτιρα, 

όπωσ υπολογίςτθκαν από τθ ςχζςθ (4.6) απεικονίηονται, ςε ωριαίο βιμα, ςτο 

Διάγραμμα 4-14. 



 

Διάγραμμα 4-9: Προςομοιωμζνθ απορροι ιςτορικϊν ετϊν 

 

 

 

Διάγραμμα 4-10: Προςομοιωμζνθ εξατμοδιαπνοι ιςτορικϊν ετϊν 



 

Διάγραμμα 4-11: Προςομοιωμζνθ εδαφικι υγραςία ιςτορικϊν ετϊν 

 

 

Διάγραμμα 4-12: Προςομοιωμζνεσ απϊλειεσ προσ τθ κάλαςςα ιςτορικϊν ετϊν 

 



 

Διάγραμμα 4-13: Εκτίμθςθ αρδευτικισ ηιτθςθσ ςε ωριαίο χρονικό βιμα 

 

 

Διάγραμμα 4-14: Εκτιμϊμενεσ κακαρζσ ειςροζσ ςτον ταμιευτιρα 

 

Σε όλα τα παραπάνω διαγράμματα, με μπλε χρϊμα επιςθμαίνονται τα κοινά ζτθ για 

τα οποία υπάρχουν ιςτορικζσ καταγραφζσ των δεδομζνων ηιτθςθσ ενζργειασ. 

Στο Διάγραμμα 4-15 καταγράφεται θ αρχικι ηιτθςθ ενζργειασ μαηί με το ιςοηφγιο 

ενζργειασ που προκφπτει από τθ διάκεςθ τθσ παραχκείςασ ανανεϊςιμθσ ενζργειασ, 

που ζχει καταγραφεί ςτα Διαγράμματα 4-5 και 4-6 για τθν κάλυψθ τθσ ηιτθςθσ. 

Ππωσ φαίνεται ςτο Διάγραμμα 4-15, θ ανανεϊςιμθ ενζργεια που παράγεται δεν 

επαρκεί για τθν πλιρθ κάλυψθ τθσ ηιτθςθσ ενζργειασ, με αποτζλεςμα να προκφπτει 

ζλλειμμα ενζργειασ, ςτθν ωριαία κλίμακα. Ταυτόχρονα, ςε άλλεσ χρονικζσ ςτιγμζσ 

(ϊρεσ) υπάρχουν πλεονάςματα ενζργειασ, κακϊσ θ παραγωγι θλεκτρικισ ενζργειασ 



από τον άνεμο και τον ιλιο δεν είναι δυνατόν να ρυκμίηονται ϊςτε να 

ςυγχρονίηονται με τθ ηιτθςθ. 

Από τισ προθγοφμενεσ μεταβλθτζσ, οι χρονοςειρζσ ηιτθςθσ υδρευτικοφ και 

αρδευτικοφ νεροφ, των κακαρϊν ειςροϊν ςτον ταμιευτιρα κακϊσ και του ιςοηυγίου 

ενζργειασ ςε ωριαία χρονικι κλίμακα είναι αυτζσ που αποτελοφν τισ ειςόδουσ του 

μοντζλου προςομοίωςθσ του υβριδικοφ ςτακμοφ. Θ προςομοίωςθ αυτι 

πραγματοποιικθκε για τα δφο ζτθ που υπάρχουν κοινζσ καταγραφζσ όλων των 

απαραίτθτων δεδομζνων. Στα διαγράμματα που ακολουκοφν αναπαριςτϊνται οι 

χρονοςειρζσ των μεταβλθτϊν του ςυςτιματοσ όπωσ προκφπτουν από τθν 

παραπάνω προςομοίωςθ. Συγκεκριμζνα, αφοροφν ςτα αποκζματα του ταμιευτιρα 

και τθσ δεξαμενισ (Διαγράμματα 4-16 και 4-17), τισ εκροζσ από τον ταμιευτιρα για 

άρδευςθ και φδρευςθ, τισ απϊλειεσ λόγω υπερχείλιςθσ (Διαγράμματα 4-18 και 4-

19), τισ ροζσ νεροφ μεταξφ τθσ δεξαμενισ και του ταμιευτιρα (Διαγράμματα 4-20 

και 4-21) και το ιςοηφγιο ενζργειασ όπωσ αυτό διαμορφϊνεται τελικά ςε ςφγκριςθ 

με τθν αρχικι του μορφι (Διάγραμμα 4-22). 

 

Διάγραμμα 4-15: Ζιτθςθ ενζργειασ και ενεργειακό ιςοηφγιο ζπειτα από τθ διάκεςθ ανανεϊςιμθσ ενζργειασ. 

 



 

Διάγραμμα 4-16: υνολικό και ωφζλιμο απόκεμα ταμιευτιρα 

 

 

Διάγραμμα 4-17: Απόκεμα δεξαμενισ 

 

 

Διάγραμμα 4-18: υνολικι εκροι από τον ταμιευτιρα 



 

Διάγραμμα 4-19: Απϊλειεσ ταμιευτιρα λόγω υπερχείλιςθσ 

 

 

Διάγραμμα 4-20: Ροι από τθν δεξαμενι προσ τον ταμιευτιρα 

 

 

Διάγραμμα 4-21: Ροι από τον ταμιευτιρα προσ τθ δεξαμενι 



 

 

Διάγραμμα 4-22: Αρχικό και τελικό ιςοηφγιο όπωσ διαμορφϊνεται μετά τθν αναρρφκμιςθ μζςω τθσ 
αντλθςοταμίευςθσ 

 

4.5.2 Δεδομϋνα εκπαύδευςησ νευρωνικών δικτύων 

Στα Διαγράμματα 4-23 ζωσ 4-29 παρουςιάηονται τα αποτελζςματα τθσ 

προςομοίωςθσ τθσ λειτουργίασ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ που πραγματοποιικθκε 

με ςκοπό τθν παραγωγι δεδομζνων εκπαίδευςθσ για τα νευρωνικά δίκτυα. 

 

 



      

 

 

  

 

 

 

Διάγραμμα 4-23: υνολικό και ωφζλιμο απόκεμα ταμιευτιρα 
Διάγραμμα 4-24: Απόκεμα δεξαμενισ 

Διάγραμμα 4-25:  Απϊλειεσ ταμιευτιρα λόγω υπερχείλιςθσ Διάγραμμα 4-26: υνολικι εκροι από τον ταμιευτιρα 



  

Διάγραμμα 4-28: Ροι από τον ταμιευτιρα προσ τθ δεξαμενι Διάγραμμα 4-29: Ροι από τθν δεξαμενι προσ τον ταμιευτιρα 

Διάγραμμα 4-27: Αρχικό και τελικό ιςοηφγιο όπωσ διαμορφϊνεται μετά τθν αναρρφκμιςθ μζςω τθσ αντλθςιοταμίευςθσ 



5. Υποκατϊςτατα αναλυτικού μοντϋλου μϋςω ΑΝΝ 
Το αναλυτικό ςχιμα προςομοίωςθσ που αναπτφχκθκε ςτθν προθγοφμενθ ενότθτα, 

αποτελείται από τμιματα με απλζσ πράξεισ (παραμετρικό μοντζλο εξωγιινθσ 

ακτινοβολίασ, μοντζλο ηιτθςθσ νεροφ άρδευςθσ) και από τμιματα προςομοίωςθσ 

των ςυντελοφμενων λειτουργιϊν του ςυςτιματοσ νεροφ-ενζργειασ που είναι 

περιςςότερο πολφπλοκα (μοντζλο βροχισ-απορροισ, μοντζλο λειτουργίασ 

υβριδικοφ ςυςτιματοσ). Δεδομζνου ότι οι απλζσ πράξεισ δεν χαρακτθρίηονται από 

το μεγάλο υπολογιςτικό φόρτο των πολφπλοκων προςομοιϊςεων, τα αντίςτοιχα 

τμιματα διατθροφνται αυτοφςια. Αντικζτωσ, τα μοντζλα βροχισ-απορροισ και 

λειτουργίασ του υβριδικοφ ςτακμοφ αντικακιςτϊνται από δομζσ τεχνθτϊν 

νευρωνικϊν δικτφων, οι οποίεσ προςομοιϊνουν τθν επιφάνεια απόκριςθσ που 

προκφπτει από τθν αναλυτικι προςομοίωςθ. Ριο ςυγκεκριμζνα, τα τεχνθτά 

νευρωνικά δίκτυα που δθμιουργοφνται λαμβάνουν τισ ίδιεσ ειςόδουσ με τα 

αντίςτοιχα αναλυτικά μοντζλα και δίνουν ωσ αποτζλεςμα τισ ίδιεσ ι κάποιεσ από τισ 

εξόδουσ τουσ. 

Θ κατάρτιςθ του κατάλλθλου ςχιματοσ προςομοίωςθσ με χριςθ των νευρωνικϊν 

δικτφων γίνεται μζςω πολλαπλϊν δοκιμϊν και ςτθ ςυνζχεια επιλζγεται το 

καταλλθλότερο ςενάριο με βάςθ τον δείκτθ αποτελεςματικότθτασ (NSE), τόςο για 

τισ ιςτορικζσ όςο και για τισ ςυνκετικζσ χρονοςειρζσ. Ο δείκτθσ αυτόσ περιγράφεται 

από τθ μακθματικι ςχζςθ: 

       
∑ (                             )

  
   

∑ (                       ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  )
  

   

 ( )  

Στθ ςυνζχεια περιγράφεται θ διαδικαςία που ακολουκικθκε ξεχωριςτά για κάκε 

αναλυτικό μοντζλο προςομοίωςθσ. 

5.1 Τα νευρωνικϊ δύκτυα για το μοντϋλο βροχόσ-απορροόσ 

Το μοντζλο βροχισ-απορροισ είναι αυτό πάνω ςτο οποίο ζγιναν οι περιςςότερεσ 

δοκιμζσ, κακϊσ ιταν το πρϊτο που προςομοιϊκθκε. Οι δοκιμζσ αυτζσ ιταν 

απαραίτθτο να γίνουν προκειμζνου να προκφψουν ςυμπεράςματα για τθ λιψθ των 

ςωςτϊν αποφάςεων που αφοροφν: 

 ςτον καταλλθλότερο από τουσ διακζςιμουσ αλγορίκμουσ εκπαίδευςθσ. 

 ςτο διαχωριςμό των δεδομζνων χρονοςειρϊν ςτα ςετ για εκπαίδευςθ, για 

τεςτ και για αξιολόγθςθ: τρόποσ διαχωριςμοφ και μικοσ χρονοςειρϊν. 

 ςτισ εξόδουσ του νευρωνικοφ δικτφου: μία ι πολλαπλζσ ζξοδοι. 

 ςτθν κατάλλθλθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου: αρικμόσ κρυμμζνων 

επιπζδων και αρικμόσ νευρϊνων ςε κάκε επίπεδο. 



Είςοδοι των νευρωνικϊν δικτφων αποτελοφν, κάκε φορά, θ κερμοκραςία, θ 

εξωγιινθ ακτινοβολία και θ βροχόπτωςθ. 

Τα ςενάρια που δοκιμάςτθκαν μποροφν να κατθγοριοποιθκοφν κατά ομάδεσ: 

 Ομάδα Α: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων με τον αλγόρικμο «scaled 

conjugate gradient», τα οποία ζχουν διαφορετικζσ δομζσ και διαφορετικό 

διαχωριςμό των δεδομζνων. Ζξοδοί τουσ αποτελοφν θ απορροι και θ 

πραγματικι εξατμοδιαπνοι, οι οποίεσ προκφπτουν από το ίδιο νευρωνικό 

δίκτυο, διπλϊν, για τθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, εξόδων. Ο τρόποσ που 

γίνεται ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων είναι θ τυχαία επιλογι, όπωσ 

κακορίηεται από τθν προεπιλογι του προγράμματοσ, επομζνωσ για κάκε 

ςενάριο χρθςιμοποιικθκαν διαφορετικά ςετ για εκπαίδευςθ, τεςτ και 

αξιολόγθςθ. Ο ςκοπόσ των ςεναρίων τθσ ομάδασ αυτισ είναι κακαρά 

διερευνθτικόσ και βαςίηεται ςε τυχαίεσ δοκιμζσ. Από τθ διαδικαςία αυτι 

ζχουν προκφψει 23 διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα. 

 

 Ομάδα Β: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων ενόσ κρυμμζνου επιπζδου με 

τον αλγόρικμο «Bayesian regularization». Ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων 

γίνεται με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μικοσ χρονοςειρϊν, προκειμζνου να 

είναι εφικτι θ ςωςτι ςφγκριςθ μεταξφ των διαφορετικϊν δοκιμϊν. Θ 

εκπαίδευςθ γίνεται για μζγεκοσ του κρυμμζνου επιπζδου ίςο με 1 ζωσ 100 

νευρϊνεσ και για πολλαπλζσ εξόδουσ, για τθν ταυτόχρονθ προςομοίωςθ τθσ 

απορροισ, τθσ πραγματικισ εξατμοδιαπνοισ και τθσ αποκικευςθσ εδαφικισ 

υγραςίασ. Από τθ διαδικαςία αυτι ζχουν προκφψει 100 διαφορετικά 

νευρωνικά δίκτυα. 

 

 Ομάδα Γ: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων ενόσ κρυμμζνου επιπζδου με τον 

αλγόρικμο «Bayesian regularization». Ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων γίνεται 

με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μικοσ χρονοςειρϊν, ενϊ θ εκπαίδευςθ 

γίνεται για μζγεκοσ του κρυμμζνου επιπζδου ίςο με 1 ζωσ 50 νευρϊνεσ και 

για μία απλι ζξοδο. Θ παραπάνω διαδικαςία επαναλαμβάνεται για τισ τρεισ 

διαφορετικζσ εξόδουσ, τθν απορροι, τθν πραγματικι εξατμοδιαπνοι και τθν 

αποκικευςθ εδαφικισ υγραςίασ. Από τισ παραπάνω εκπαιδεφςεισ 

προκφπτουν 50 διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα για κάκε διαφορετικι ζξοδο. 

 

 Ομάδα Δ: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων ενόσ κρυμμζνου επιπζδου με 

τον αλγόρικμο «Bayesian regularization». Ο διαχωριςμόσ των δεδομζνων 

γίνεται με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μικοσ χρονοςειρϊν, ενϊ θ 

εκπαίδευςθ γίνεται για μζγεκοσ του κρυμμζνου επιπζδου ίςο με 15 

νευρϊνεσ και για πολλαπλζσ εξόδουσ, για τθν ταυτόχρονθ προςομοίωςθ τθσ 

απορροισ, τθσ πραγματικισ εξατμοδιαπνοισ και τθσ αποκικευςθσ εδαφικισ 



υγραςίασ. Θ ειδοποιόσ διαφορά μεταξφ των διαφορετικϊν εκπαιδεφςεων 

είναι ότι ςε κάκε επανάλθψθ τθσ διαδικαςίασ προςτίκεται ζνα επιπλζον 

βιμα υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ. Συνεπϊσ, θ πρϊτθ εκπαίδευςθ γίνεται 

λαμβάνοντασ υπόψθ τα δεδομζνα τθσ κερμοκραςίασ και τθσ εξωγιινθσ 

ακτινοβολίασ του τρζχοντοσ βιματοσ και τθ βροχόπτωςθ του τρζχοντοσ και 

του προθγοφμενου χρονικοφ βιματοσ, θ δεφτερθ λαμβάνοντασ υπόψθ τθ 

κερμοκραςία και τθν εξωγιινθ ακτινοβολία του τρζχοντοσ βιματοσ και τθ 

βροχόπτωςθ του τρζχοντοσ και μζχρι δφο προθγοφμενα χρονικά βιματα κοκ. 

Από τισ παραπάνω εκπαιδεφςεισ προκφπτουν 50 διαφορετικά νευρωνικά 

δίκτυα (Ομάδα Δ1). Επιπλζον, θ παραπάνω διαδικαςία επαναλιφκθκε για 

τθν προςομοίωςθ τθσ απορροισ, ωσ μόνθσ εξόδου του νευρωνικοφ δικτφου 

(Ομάδα Δ2). 

5.2 Τα νευρωνικϊ δύκτυα για το μοντϋλο λειτουργύασ του 

υβριδικού ςυςτόματοσ 

Για όλα τα νευρωνικά δίκτυα που χρθςιμοποιικθκαν για τθν προςομοίωςθ των 

αποκρίςεων του μοντζλου λειτουργίασ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ 

χρθςιμοποιικθκε ο ίδιοσ αλγόρικμοσ εκπαίδευςθσ και ο ίδιοσ διαχωριςμόσ των 

δεδομζνων. Τα ςενάρια που δοκιμάςτθκαν μποροφν να ταξινομθκοφν ςε τρεισ 

ομάδεσ: 

 Ομάδα Α: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων μίασ μοναδικισ εξόδου. Οι 

είςοδοι των νευρωνικϊν δικτφων ιταν οι ίδιεσ με αυτζσ του αντίςτοιχου 

αναλυτικοφ μοντζλου, ενϊ ζξοδο του κάκε ενόσ αποτελοφςε μία από τισ 

προςομοιωμζνεσ εκροζσ νεροφ από τουσ ςτροβίλουσ, είτε του ταμιευτιρα 

είτε τθσ δεξαμενισ. Θ προςζγγιςθ αυτι ςτθ ςυνζχεια παραμερίςτθκε, κακϊσ 

οι ςυςχετίςεισ μεταξφ των δεδομζνων ιταν αρκετά πολφπλοκεσ, με 

αποτζλεςμα οι εκπαιδεφςεισ να είναι χρονοβόρεσ και να μθν υπάρχει θ 

δυνατότθτα πολλαπλϊν εκπαιδεφςεων ϊςτε να επιλεγεί το αποδοτικότερο 

νευρωνικό δίκτυο. 

 

 Ομάδα Β: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων με μοναδικι ζξοδο τθν τελικι 

ηιτθςθ ενζργειασ. Ρροκειμζνου να επιτευχκεί ζνα κατάλλθλο και αποδοτικό 

νευρωνικό δίκτυο ζγιναν πολλαπλζσ δοκιμζσ αναφορικά με τον τρόπο 

προςζγγιςθσ των εξόδων του νευρωνικοφ. Ριο ςυγκεκριμζνα, οι είςοδοι των 

νευρωνικϊν δικτφων ιταν οι ίδιεσ με αυτζσ του αντίςτοιχου αναλυτικοφ 

μοντζλου, όμωσ οι ζξοδοί τουσ διζφεραν. Επομζνωσ, τα νευρωνικά δίκτυα 

που εκπαιδεφτθκαν αφοροφν: 

 

i) Τθν προςομοίωςθ τθσ χρονοςειράσ τθσ τελικισ ηιτθςθσ 

ενζργειασ ςυνολικά, με τα ελλείμματα και τα πλεονάςματα να 

προκφπτουν από ίδιο νευρωνικό δίκτυο. Θ εκπαίδευςθ γίνεται 



για μζγεκοσ του κρυμμζνου επιπζδου ίςο με 1 ζωσ 93 

νευρϊνεσ. Στο ςθμείο αυτό θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ δεν 

πραγματοποιικθκε για παραπάνω νευρϊνεσ, κακϊσ 

απαιτοφςε πολφ περιςςότερο χρόνο. Αναλυτικότερα, θ 

διαδικαςία εκπαίδευςθσ για το πρϊτο νευρωνικό δίκτυο που 

αποτελοφνταν από ζναν κρυμμζνο νευρϊνα διιρκθςε 

λιγότερο από πζντε λεπτά, ενϊ για το τελευταίο ςχιμα, με 

τουσ 93 νευρϊνεσ, διιρκθςε περίπου 6 ϊρεσ. 

 

ii) Τθν προςομοίωςθ τθσ τελικισ ηιτθςθσ ενζργειασ ξεχωριςτά 

για τα ελλείμματα και τα πλεονάςματα ενζργειασ. Επομζνωσ, 

εκπαιδεφονται διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα τα οποία ζχουν 

τισ ίδιεσ ειςόδουσ, αλλά ζξοδό τουσ αποτελεί είτε το τελικό 

ζλλειμμα είτε το τελικό πλεόναςμα τθσ ενζργειασ. 

 

 Ομάδα Γ: Εκπαίδευςθ νευρωνικϊν δικτφων με μοναδικι ζξοδο τθν τελικι 

ηιτθςθ ενζργειασ, όμωσ με οριςμζνεσ τροποποιιςεισ αναφορικά με τισ 

ειςόδουσ (i) και με τθ δομι του νευρωνικοφ δικτφου (ii). Ριο αναλυτικά, θ 

εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων αφορά: 

i) Τθν προςομοίωςθ τθσ χρονοςειράσ τθσ τελικισ ηιτθςθσ 

ενζργειασ ςυνολικά, όπωσ και ςτθν προθγοφμενθ περίπτωςθ, 

όμωσ με επιπλζον ειςόδουσ τισ χρονοςειρζσ των αποκεμάτων 

του ταμιευτιρα και τθσ δεξαμενισ, όπωσ προκφπτουν από το 

αναλυτικό μοντζλο. Θ εκπαίδευςθ επαναλιφκθκε 50 φορζσ 

για αρικμό νευρϊνων ίςο με 10 ςε ζνα κρυμμζνο επίπεδο. 

Είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι κακϊσ οι επιπλζον είςοδοι 

που χρθςιμοποιοφνται αποτελοφν εξόδουσ του αναλυτικοφ 

μοντζλου προςομοίωςθσ, τα νευρωνικά δίκτυα δεν μποροφν 

ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ να χρθςιμοποιθκοφν για πλιρθ 

υποκατάςταςθ. Ραρόλα αυτά, το ςυγκεκριμζνο παράδειγμα 

δίνει τθ δυνατότθτα κατανόθςθσ τθσ ςθμαςίασ που ζχει θ 

διατιρθςθ τθσ μνιμθσ του ςυςτιματοσ. 

 

ii) Τθν προςομοίωςθ τθσ τελικισ ηιτθςθσ ενζργειασ ςυνολικά 

μζςω μιασ διαφορετικισ δομισ νευρωνικοφ δικτφου. Για το 

ςυγκεκριμζνο ςενάριο, το νευρωνικό δίκτυο που 

εκπαιδεφτθκε δεν είχε τθν ίδια δομι με τα προθγοφμενα 

(multiple-layer perceptrons) , αλλά αποτελεί ζνα μθ-γραμμικό 

αυτοπαλινδροφμενο νευρωνικό δίκτυο με χριςθ εξωτερικϊν - 

εξωγενϊν δεδομζνων ειςόδου (non-linear autoregressive with 



external (exogenous) input – NARX). Θ δομι αυτι για τον 

υπολογιςμό τθσ τιμισ εξόδου ςτο τρζχον βιμα χρθςιμοποιεί 

τα δεδομζνα ειςόδου του παρόντοσ βιματοσ και 

προθγοφμενων βθμάτων, το πλικοσ των οποίων ορίηεται από 

το χριςτθ, και τα δεδομζνα εξόδου προθγοφμενων βθμάτων, 

των οποίων το πλικοσ ορίηεται και πάλι από το χριςτθ. Λόγω 

του ότι ιταν επικυμθτό να λθφκοφν υπόψθ τα δεδομζνα των 

αποκεμάτων και να αποτελοφν μια χρονοςειρά 

ανατροφοδότθςθσ του νευρωνικοφ δικτφου με ςυγκεκριμζνθ 

υςτζρθςθ ιταν αναγκαίο να αποτελοφν ταυτόχρονα και ζξοδο 

του νευρωνικοφ δικτφου. Επομζνωσ, ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

περίπτωςθ το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεφεται για μια τριπλι 

ζξοδο, του ιςοηυγίου ενζργειασ ςυνολικά και των 

αποκεμάτων του ταμιευτιρα και τθσ δεξαμενισ. 

 

5.3 Αποτελϋςματα εκπαύδευςησ νευρωνικών δικτύων 

Στθν παροφςα ενότθτα γίνεται παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων από τισ 

εκπαιδεφςεισ των νευρωνικϊν δικτφων ςφμφωνα με τισ ομάδεσ που αναλφκθκαν 

προθγουμζνωσ. Θ παρουςίαςθ γίνεται μζςω διαγραμμάτων που απεικονίηουν το 

δείκτθ αποτελεςματικότθτασ NSE, ανάλογα με το εξεταηόμενο νευρωνικό δίκτυο. 

Ραράλλθλα δίνονται ςε πίνακεσ οι δομζσ που εμφάνιςαν τον καλφτερο δείκτθ 

αποτελεςματικότθτασ. Εξαίρεςθ ςε αυτό αποτελεί θ Ομάδα Α των νευρωνικϊν 

δικτφων για το μοντζλο βροχισ-απορροισ, για τθν οποία θ παρουςίαςθ των 

αποτελεςμάτων γίνεται ςε μορφι Ρίνακα, με περιςςότερεσ λεπτομζρειεσ, ϊςτε να 

καταγραφοφν και να αναλυκοφν όλα τα ςτοιχεία που ςυνετζλεςαν ςτθ διαμόρφωςθ 

των αποφάςεων για τισ επόμενεσ εκπαιδεφςεισ. Οι Ρίνακεσ με τα αποτελζςματα 

όλων των εκπαιδεφςεων είναι διακζςιμοι ςτο Ραράρτθμα. 

 

5.3.1 Νευρωνικϊ δύκτυα για το μοντϋλο βροχόσ – απορροόσ 

i. Ομϊδα Α 

Στον Ρίνακα 5-1 που ακολουκεί παρουςιάηονται τα αποτελζςματα των αρχικϊν 

δοκιμϊν που αποτελοφν τα ςενάρια τθσ ομάδασ Α. Σε αυτόν, καταγράφονται τα 

αποτελζςματα των δοκιμϊν όπου θ απορροι και θ πραγματικι εξατμοδιαπνοι 

προζρχονται από το ίδιο νευρωνικό δίκτυο διπλισ εξόδου. 



Πίνακασ 5-1: Αποτελζςματα εκπαίδευςθσ και αξιολόγθςθσ νευρωνικϊν δικτφων για τθν Ομάδα Α του 
υδρολογικοφ μοντζλου 

Σενάριο 

Ροςοςτά δεδομζνων (%) 
Δομι  
ΑΝΝ 

(Hiden 
Layer 
Size) 

Απορροι (Q) 
Ρραγματικι 

εξατμοδιαπνοι (ET) 

Training 
Vali- 

dation 
Testing  

(Cross-training) 
Εκπαί- 
δευςθ 

Αξιολό- 
γθςθ 

Εκπαί- 
δευςθ 

Αξιολό-γ 
θςθ 

hydro_1 70 15 15 10 0,46 0,48 0,51 0,01 

hydro_2 50 25 25 10 0,57 0,54 0,38 0,21 

hydro_3 50 25 25 10 0,38 0,44 0,51 -0,13 

hydro_4 80 10 10 10 0,51 0,51 0,55 0,13 

hydro_5 70 15 15 15 0,46 0,22 0,09 -0,36 

hydro_6 50 25 25 15 0,51 0,52 0,34 0,02 

hydro_7 80 10 10 15 0,53 0,45 0,46 -0,21 

hydro_8 70 15 15 5,5 0,42 0,46 0,00 -0,01 

hydro_9 50 25 25 5,5 0,12 0,06 -0,62 -0,55 

hydro_10 80 10 10 5,5 0,45 0,53 0,01 -0,01 

hydro_11 70 15 15 10,5 0,41 0,34 0,34 0,19 

hydro_12 50 25 25 10,5 0,47 0,34 0,20 -0,17 

hydro_13 80 10 10 10,5 0,40 0,39 -0,04 -0,11 

hydro_14 70 15 15 20 0,49 -0,06 0,35 0,03 

hydro_15 70 15 15 25 0,57 0,36 0,55 0,29 

hydo_16 70 15 15 30 0,60 0,47 0,42 0,01 

hydro_17 70 15 15 40 0,61 0,28 0,52 0,15 

hydro_18 70 15 15 60 0,60 0,11 0,32 -0,21 

hydro_19 70 15 15 80 0,56 -0,17 0,61 -0,03 

hydro_20 70 15 15 100 0,49 -1,92 0,14 -1,06 

hydro_21 70 15 15 30,25 0,54 0,31 0,43 0,09 

hydro_22 70 15 15 30,30 0,35 -0,48 0,17 -0,31 

hydo_23 70 15 15 30,40 0,44 -0,02 0,45 -0,06 

 

Στα ςενάρια εκπαιδεφςεων 1 ζωσ 13 διατθρείται ςτακερόσ ο αρικμόσ των 

νευρϊνων είτε ςε ζνα είτε ςε δφο κρυμμζνα επίπεδα, και αυτό που διαφζρει κάκε 

φορά είναι το μζγεκοσ των χρονοςειρϊν εκπαίδευςθσ, αξιολόγθςθσ και για τεςτ. 

Ραρόλο που κάκε φορά τα δεδομζνα κατατάςςονται με τυχαίο τρόπο ςτισ τρείσ 

παραπάνω ομάδεσ, παρατθρείται ότι για τθν ίδια δομι, τα νευρωνικά δίκτυα που 

εκπαιδεφονται με χριςθ διαφορετικϊν τιμϊν παρουςιάηουν κοντινζσ τιμζσ για το 

ςυντελεςτι απόδοςθσ NSE κατά τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ. Ο NSE για τθν 

απορροι κυμαίνεται περίπου από 0,40 ζωσ 0,60, ενϊ για τθν εξατμοδιαπνοι 

παρουςιάηει ςχεδόν πάντα μικρότερεσ τιμζσ για το ίδιο νευρωνικό δίκτυο. Ζπειτα, 

ςτα ςενάρια 14 ζωσ 23 διατθροφνται ςτακερά τα ποςοςτά ςφμφωνα με τα οποία 

διαχωρίηονται τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, ενϊ αλλάηει θ δομι του νευρωνικοφ 

δικτφου που εκπαιδεφεται. Στισ περιπτϊςεισ αυτζσ, όταν υπάρχει ζνα κρυμμζνο 



επίπεδο, ο δείκτθσ NSE διατθρείται ςχετικά ςτακερόσ για τθν απορροι, τισ 

περιςςότερεσ φορζσ κοντά ςτο 0,60, ενϊ για τθν εξατμοδιαπνοι κυμαίνεται από το 

0,40 ζωσ 0,60. Αντίκετα, ςτισ περιπτϊςεισ με δφο κρυμμζνα επίπεδα, παρατθρείται 

ότι όςο αυξάνεται θ πολυπλοκότθτα τθσ δομισ τόςο λιγότερο αποδοτικό γίνεται το 

νευρωνικό δίκτυο. Σε όλεσ τισ παραπάνω περιπτϊςεισ, κατά τθν αξιολόγθςθ βάςει 

των ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν ο δείκτθσ επίδοςθσ παρουςιάηει τιμζσ από μζτρια ζωσ 

κακόλου ικανοποιθτικζσ, ενϊ ςχεδόν πάντα θ απορροι προςεγγίηεται πολφ 

καλφτερα ςε ςχζςθ με τθν εξατμοδιαπνοι. 

Επομζνωσ, ςυμπεραίνεται ότι τα νευρωνικά δίκτυα διπλισ εξόδου δεν είναι ςε κζςθ 

να προςεγγίςουν το ίδιο καλά και τισ δφο μεταβλθτζσ ενδιαφζροντοσ ταυτόχρονα. 

Στθν περίπτωςθ που αυτό είναι εφικτό, το ίδιο νευρωνικό δίκτυο παρουςιάηει πολφ 

μεγάλεσ διαφορζσ ςτθν απόδοςθ μεταξφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ και των 

ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν αξιολόγθςθσ. Για παράδειγμα, ςτο ςενάριο hydro_19, ο 

NSE ζχει ικανοποιθτικι τιμι και για τισ δφο μεταβλθτζσ κατά τθν εκπαίδευςθ, ενϊ 

κατά τθν αξιολόγθςθ παρουςιάηει αρνθτικζσ τιμζσ, οι οποίεσ δεν είναι αποδεκτζσ. 

Στθ ςυνζχεια, προκειμζνου να προκφψουν καλφτερα ςυγκρίςιμα ςενάρια 

εκπαίδευςθσ, ζγιναν μερικζσ ακόμα εκπαιδεφςεισ όπου διατθροφνταν ςτακερά το 

ποςοςτό και ο τρόποσ διαχωριςμοφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ και θ δομι του 

νευρωνικοφ δικτφου, αλλά με εφαρμογι διαφορετικοφ αλγορίκμου εκπαίδευςθσ. 

Από τισ εκπαιδεφςεισ αυτζσ προζκυψε ότι ο αλγόρικμοσ «Bayesian regularization» 

ζδινε πάντα καλφτερα αποτελζςματα για το ςυντελεςτι απόδοςθσ NSE, με 

αποτζλεςμα να είναι αυτόσ που αποφαςίςτθκε να χρθςιμοποιείται για όλεσ τισ 

επόμενεσ εκπαιδεφςεισ νευρωνικϊν δικτφων. Τζλοσ, το ποςοςτό και ο τρόποσ 

διαχωριςμοφ των δεδομζνων εκπαίδευςθσ διατθρικθκαν επίςθσ ςτακερά και 

δοκιμάςτθκαν διαφορετικζσ δομζσ νευρωνικϊν δικτφων, είτε μονισ είτε πολλαπλισ 

εξόδου. 

ii. Ομϊδα Β 

Στα Διαγράμματα 5-1 και 5-2 καταγράφεται ο δείκτθσ αποδοτικότθτασ των 

νευρωνικϊν δικτφων ςτο ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ και ςτο ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ 

αντίςτοιχα και ςτον Ρίνακα 5-2 οι δομζσ που είχαν τθν καλφτερθ απόδοςθ και ςτα 

δφο ςτάδια για κάκε μεταβλθτι. Είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι οι 

προςομοιωμζνεσ ζξοδοι προκφπτουν από το ίδιο νευρωνικό δίκτυο κάκε φορά, ενϊ 

ο αρικμόσ των νευρϊνων του κρυμμζνου επιπζδου αυξάνεται ςε κάκε επανάλθψθ 

τθσ εκπαιδευτικισ διαδικαςίασ. 



 

Διάγραμμα 5-1: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων με τθν αφξθςθ των κρυμμζνων νευρϊνων κατά τθ 
διαδικαςία εκπαίδευςθσ 

 

 

Διάγραμμα 5-2: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων με τθν αφξθςθ των κρυμμζνων νευρϊνων κατά τθ 
διαδικαςία επαλικευςθσ 

Από τα παραπάνω Διαγράμματα 5-1 και 5-2 φαίνεται ότι κατά τθ διαδικαςία των 

εκπαιδεφςεων, θ αφξθςθ του αρικμοφ των νευρϊνων του κρυμμζνου επιπζδου ζχει 

κετικι επίδραςθ ςτθν απόδοςθ του εκάςτοτε νευρωνικοφ δικτφου, κακϊσ με τθν 

αφξθςθ τουσ αυξάνεται και θ απόδοςθ, μζχρι που φτάνει ςε ζνα ςθμείο ςτο οποίο 

παραμζνει ςχεδόν ςτακερι και για τισ τρεισ εξόδουσ εμφανίηοντασ τιμζσ οι οποίεσ 

είναι μεγαλφτερεσ από το 0,6. Θ ίδια ςυμπεριφορά παρουςιάηεται και κατά τθ 

διαδικαςία τθσ επαλικευςθσ, αλλά όχι για όλεσ τισ μεταβλθτζσ. Θ αφξθςθ και 

ζπειτα ςτακεροποίθςθ τθσ τιμισ τθσ απόδοςθσ με τθν αφξθςθ των νευρϊνων ιςχφει 

για τθν απορροι και τθν εξατμοδιαπνοι, αλλά για τθν εδαφικι υγραςία 

παρουςιάηει ακριβϊσ τθν αντίκετθ ςυμπεριφορά, αποκτϊντασ ακόμθ και αρνθτικζσ 

τιμζσ απόδοςθσ. Οι τιμζσ τθσ απόδοςθσ κατά τθν επαλικευςθ παρουςιάηουν 



αρκετά χαμθλότερεσ τιμζσ ςε ςχζςθ με τισ αντίςτοιχεσ τθσ εκπαίδευςθσ, το οποίο 

είναι γενικά αναμενόμενο. Ακόμθ, όπωσ φαίνεται από τα Διαγράμματα 5-1 και 5-2, 

αλλά και από τον Ρίνακα 5-2 που ακολουκεί, θ καλφτερθ δυνατι απόδοςθ δεν 

παρατθρείται ςτο ίδιο νευρωνικό δίκτυο για κάκε μεταβλθτι. Επομζνωσ, ςτθ 

ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ, με τθ χριςθ ενόσ νευρωνικοφ δικτφου με πολλαπλζσ 

εξόδουσ δεν είναι εφκολο να επιτευχκεί υψθλι απόδοςθ για όλεσ τισ 

προςομοιωμζνεσ μεταβλθτζσ ταυτόχρονα. 

Πίνακασ 5-2: Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για τισ προςομοιωμζνεσ μεταβλθτζσ 

Ομάδα Β 
Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

Q ET S Q ET S 

myNeuralNetworkHydro_4 0,14 0,43 0,66 0,08 0,09 0,50 

myNeuralNetworkHydro_16 0,67 0,61 0,70 0,56 0,31 0,47 

myNeuralNetworkHydro_48 0,79 0,73 0,73 0,42 0,52 0,14 

myNeuralNetworkHydro_74 0,77 0,79 0,72 0,44 0,64 -0,05 

myNeuralNetworkHydro_92 0,77 0,74 0,74 0,42 0,54 -0,73 

myNeuralNetworkHydro_98 0,78 0,79 0,72 0,44 0,62 -1,45 

 

iii. Ομϊδα Γ 

Στα Διαγράμματα 5-3, 5-4 και 5-5 καταγράφεται ο δείκτθσ αποδοτικότθτασ των 

νευρωνικϊν δικτφων για κάκε προςομοιωμζνθ μεταβλθτι ςτο ςτάδιο τθσ 

εκπαίδευςθσ και ςτο ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ και ςτον Ρίνακα 5-3 οι δομζσ που 

είχαν τθν καλφτερθ απόδοςθ και ςτα δφο ςτάδια για κάκε μεταβλθτι. Τα νευρωνικά 

δίκτυα που αποτελοφν τθ ςυγκεκριμζνθ ομάδα είναι νευρωνικά δίκτυα μονισ 

εξόδου, επομζνωσ θ κάκε μεταβλθτι ενδιαφζροντοσ προςεγγίηεται από ζνα 

διαφορετικό νευρωνικό δίκτυο. Τα ςυγκεκριμζνα νευρωνικά προζκυψαν από 

επαναλαμβανόμενεσ εκπαιδεφςεισ ςτισ οποίεσ ο αρικμόσ των νευρϊνων του 

κρυμμζνου επιπζδου αυξάνεται ςε κάκε επανάλθψθ. 

Θ απορροι που προςεγγίηεται μζςω των νευρωνικϊν δικτφων τθσ ςυγκεκριμζνθσ 

ομάδασ παρουςιάηει μεγάλεσ διαφορζσ ςτο ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ και ςτο ςτάδιο 

τθσ επαλικευςθσ. Ππωσ φαίνεται από το Διάγραμμα 5-3 κατά τθν επαλικευςθ 

παρουςιάηονται πολφ μεγάλεσ αρνθτικζσ τιμζσ για τθν αποδόςθ νευρωνικϊν 

δικτφων που κατά το ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ παρουςίαηαν πολφ ικανοποιθτικζσ 

τιμζσ απόδοςθσ. Θ μικρότερθ τιμι του δείκτθ απόδοςθσ ςτο ςτάδιο τθσ 

εκπαίδευςθσ ιςοφται με 0,64 και αυξάνεται με τθν αφξθςθ των νευρϊνων 

φτάνοντασ μζχρι και τθν τιμι 0,93. Κατά τθ διαδικαςία επαλικευςθσ θ μζγιςτθ τιμι 

τθσ απόδοςθσ είναι 0,55, ενϊ θ ελάχιςτθ -38. Αξιοςθμείωτο είναι το γεγονόσ ότι το 

νευρωνικό δίκτυο με απόδοςθ -38 κατά τθν επαλικευςθ, ςτθν εκπαίδευςθ ζχει 

απόδοςθ 0,90. Πλα τα παραπάνω ςυντελοφν ςτο να εξαχκεί το ςυμπζραςμα ότι 

πρόκειται για «υπερεκπαιδευμζνα» νευρωνικά δίκτυα, κακϊσ εμφανίηουν υψθλι 



απόδοςθ ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, ενϊ παρουςιάηουν αδυναμία προςαρμογισ 

ςε νζα δεδομζνα. Το γεγονόσ αυτό ίςωσ οφείλεται είτε ςτθν αφξθςθ των νευρϊνων 

του κρυμμζνου επιπζδου είτε ςτο γεγονόσ ότι ζχει χρθςιμοποιθκεί θ περιοδικι 

ςυνάρτθςθ τθσ εξωγιινθσ ακτινοβολίασ ωσ μεταβλθτι ειςόδου.  

 

Διάγραμμα 5-3 : Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων με τθν αφξθςθ των κρυμμζνων νευρϊνων για τθν 
απορροι  

 

 

Διάγραμμα 5-4: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων με τθν αφξθςθ των κρυμμζνων νευρϊνων για τθν 
πραγματικι εξατμοδιαπνοι 

 

 



 

Διάγραμμα 5-5: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων με τθν αφξθςθ των κρυμμζνων νευρϊνων για τθν 
εδαφικι υγραςία 

 

Πςον αφορά τισ μεταβλθτζσ τθσ πραγματικισ εξατμοδιαπνοισ και τθσ εδαφικισ 

υγραςίασ, δεν παρουςιάηουν τθν ίδια ςυμπεριφορά με τθν απορροι. Ππωσ είναι 

αναμενόμενο, κατά το ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ εμφανίηονται μικρότερεσ τιμζσ του 

δείκτθ NSE ςε ςχζςθ με το ςτάδιο εκπαίδευςθσ, αλλά ποτζ δεν γίνονται αρνθτικζσ. 

Τα νευρωνικά δίκτυα για τθν εξατμοδιαπνοι παρουςιάηουν καλφτερθ απόδοςθ με 

τθν αφξθςθ των νευρϊνων τουσ μζχρι ζνα ςθμείο, ζπειτα από το οποίο θ αφξθςθ 

των νευρϊνων δεν επθρεάηει ςθμαντικά τθν απόδοςθ του δικτφου. Κατά τθν 

εκπαίδευςθ, όταν ο δείκτθσ αποδοτικότθτασ ςτακεροποιείται παρουςιάηει αρκετά 

ικανοποιθτικζσ τιμζσ μεταξφ 0,8 και 0,9, ενϊ κατά τθν επαλικευςθ τα αντίςτοιχα 

νευρωνικά δίκτυα παρουςιάηουν κάποιεσ διακυμάνςεισ ςτθν απόδοςθ τουσ, με τα 

περιςςότερα από αυτά να ζχουν απόδοςθ από 0,6 ζωσ 0,7. Αναφορικά με τα 

νευρωνικά δίκτυα για τθν εδαφικι υγραςία παρατθρείται ότι θ απόδοςι τουσ κατά 

τθν εκπαίδευςθ παρουςιάηει μεγαλφτερεσ τιμζσ και μεγαλφτερθ ςτακερότθτα ςε 

ςχζςθ με το ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ, όπου οι αποδόςεισ των νευρωνικϊν δικτφων 

παρουςιάηουν μια πτωτικι τάςθ ςε ςχζςθ με τθν αφξθςθ των νευρϊνων και ζχουν 

τιμζσ μικρότερεσ από 0,5. 



Πίνακασ 5-3: Καλφτερθ και χειρότερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για τισ προςομοιωμζνεσ μεταβλθτζσ 

Ομάδα Γ 

Q ET S 

Εκπαί-
δευςθ 

Αξιολό-
γθςθ 

Εκπαί-
δευςθ 

Αξιολό-
γθςθ 

Εκπαί-
δευςθ 

Αξιολό-
γθςθ 

myNeuralNetworkHydro_2 0,67 0,55 0,76 0,59 0,63 0,45 

myNeuralNetworkHydro_4 0,78 0,35 0,80 0,65 0,66 0,50 

myNeuralNetworkHydro_7 0,79 0,38 0,82 0,68 0,69 0,49 

myNeuralNetworkHydro_26 0,90 -38,47 0,84 0,66 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_38 0,92 -9,35 0,85 0,45 0,72 0,34 

myNeuralNetworkHydro_41 0,87 -4,15 0,85 0,63 0,72 0,37 

myNeuralNetworkHydro_48 0,93 -5,82 0,84 0,65 0,70 0,48 

 

iv. Ομϊδα Δ 

Στα Διαγράμματα 5-6, 5-7 και 5-8 παρουςιάηεται ο δείκτθσ αποδοτικότθτασ των 

νευρωνικϊν δικτφων για κάκε προςομοιωμζνθ μεταβλθτι ςτο ςτάδιο τθσ 

εκπαίδευςθσ και ςτο ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ και ςτουσ Ρίνακα 5-4 και 5-6 οι δομζσ 

που είχαν τθν καλφτερθ απόδοςθ και ςτα δφο ςτάδια για κάκε μεταβλθτι. Τα 

νευρωνικά δίκτυα των Διαγραμμάτων 5-6 και 5-7 αποτελοφν νευρωνικά δίκτυα 

τριπλισ εξόδου, με τα οποία προςομοιϊνονται ταυτόχρονα θ απορροι, θ 

πραγματικι εξατμοδιαπνοι και θ εδαφικι υγραςία, ενϊ αυτά του διαγράμματοσ 5-

8 είναι νευρωνικά δίκτυα με μονι ζξοδο τθν απορροι. Στισ επαναλαμβανόμενεσ 

εκπαιδεφςεισ διατθρικθκε ςτακερόσ ο αρικμόσ των κρυμμζνων νευρϊνων, ενϊ ςε 

κάκε μία από αυτζσ αυξανόταν το βιμα υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ. 

 

Διάγραμμα 5-6: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων τριπλισ εξόδου με τθν αφξθςθ του βιματοσ υςτζρθςθσ 
τθσ βροχόπτωςθσ ςτο ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ 

 



 

Διάγραμμα 5-7: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων τριπλισ εξόδου με τθν αφξθςθ του βιματοσ υςτζρθςθσ 
τθσ βροχόπτωςθσ ςτο ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ 

 

Διάγραμμα 5-8: Αποδοτικότθτα νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ τθσ απορροισ με τθν αφξθςθ του 
βιματοσ υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ  

Σφμφωνα με τα δφο προθγοφμενα Διαγράμματα (5-6 και 5-7), θ μεταβλθτι που 

φαίνεται να ευνοείται περιςςότερο με τθν αφξθςθ τθσ υςτζρθςθσ είναι αυτι τθσ 

εδαφικισ υγραςίασ, κακϊσ αυξάνεται θ τιμι τθσ απόδοςθσ των αντίςτοιχων 

νευρωνικϊν δικτφων κατά το ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ και παραμζνει θ υψθλότερθ 

ςε ςχζςθ με αυτι για τισ άλλεσ μεταβλθτζσ ςτο ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ. Κακϊσ θ 

απόδοςθ αυτι είναι πολφ χαμθλι κατά τθν επαλικευςθ για τισ μεταβλθτζσ 

ενδιαφζροντοσ, εξατμοδιαπνοι και απορροι, όπου αποκτά τιμζσ μικρότερεσ από το 

0,4 κακιςτά τθ ςυγκεκριμζνθ προςζγγιςθ αναποτελεςματικι. Ρροκειμζνου να 

αποκλιςτεί θ περίπτωςθ δυςχζρειασ των νευρωνικϊν δικτφων να προςαρμοςτοφν 

ταυτόχρονα ςτισ τρεισ εξόδουσ, ζγιναν οι εκπαιδεφςεισ των νευρωνικϊν δικτφων με 

μόνθ ζξοδο τθν απορροι, των οποίων οι αποδόςεισ φαίνονται ςτο Διάγραμμα 5-8.  



Θ προςζγγιςθ αυτι δεν δείχνει να αποφζρει κάποια βελτίωςθ, κακϊσ παρόλο που 

κατά τθν εκπαίδευςθ παρουςιάηονται ικανοποιθτικζσ τιμζσ ςτισ αποδόςεισ μερικϊν 

νευρωνικϊν δικτφων, από 0,86 ζωσ 0,99, κατά τθν επαλικευςθ όλεσ οι τιμζσ του 

δείκτθ απόδοςθσ είναι αρνθτικζσ και θ μεγαλφτερθ τιμι που ςυναντάται είναι ίςθ 

με -0,33. Επιπλζον, από ζνα ςθμείο κι ζπειτα, με τθν αφξθςθ του βιματοσ 

υςτζρθςθσ τθσ βροχόπτωςθσ παρουςιάηονται αρνθτικζσ τιμζσ τθσ απόδοςθσ και 

κατά το ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ. 

Πίνακασ 5-4: Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για τισ προςομοιωμζνεσ μεταβλθτζσ των νευρωνικϊν 
δικτφων τριπλισ εξόδου 

Ομάδα Δ1 
Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

Q ET S Q ET S 

myNeuralNetworkHydro_10 0,49 0,59 0,80 0,37 0,30 0,47 

myNeuralNetworkHydro_37 0,33 0,64 0,93 0,28 0,42 0,58 

myNeuralNetworkHydro_38 0,25 0,57 0,93 0,16 0,32 0,60 

myNeuralNetworkHydro_46 0,26 0,54 0,94 0,20 0,31 0,55 

 

Πίνακασ 5-5: Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για τα νευρωνικά δίκτυα τθσ απορροισ 

Ομάδα Δ2 
Q 

Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkHydro_1 0,86 -0,31 

myNeuralNetworkHydro_45 1,00 -22,49 

5.3.2 Νευρωνικϊ δύκτυα μοντϋλου λειτουργύασ υβριδικού ςυςτόματοσ 

i. Ομϊδα Α 

Τα νευρωνικά δίκτυα τθσ ςυγκεκριμζνθσ ομάδασ προςομοιϊνουν τισ ροζσ νεροφ 

που αφοροφν τθ ςυνολικι απόλθψθ από τον ταμιευτιρα και τθ ροι από τθ 

δεξαμενι προσ τον ταμιευτιρα που γίνεται με ςκοπό τθν εξιςορρόπθςθ τθσ 

ενζργειασ. Για τθ ςυνολικι απόλθψθ από τον ταμιευτιρα το νευρωνικό δίκτυο που 

εκπαιδεφτθκε αποτελείται από ζνα κρυμμζνο επίπεδο μεγζκουσ 90 νευρϊνων. Ο 

αρικμόσ των νευρϊνων επιλζχκθκε με μόνο κριτιριο το γεγονόσ ότι ιταν επικυμθτι 

μια μεγάλθ τιμι δεδομζνου ότι θ ςυγκεκριμζνθ προςομοίωςθ είναι πιο πολφπλοκθ 

ςε ςχζςθ με τθν υδρολογικι. Το ίδιο ςυνζβθ και για τα νευρωνικά δίκτυα που 

προςομοιϊνουν τισ τιμζσ των ροϊν νεροφ για τθν εξιςορρόπθςθ τθσ ενζργειασ. Το 

πρϊτο από αυτά είχε ζνα κρυμμζνο επίπεδο με 80 νευρϊνεσ και το δεφτερο δφο 

κρυμμζνα επίπεδα με 30 νευρϊνεσ το κακζνα. Αναφορικά με τισ ροζσ από τον 

ταμιευτιρα προσ τθ δεξαμενι για τθν εξιςορρόπθςθ των ελλειμμάτων τθσ 

υδρευτικισ ηιτθςθσ δεν ιταν δυνατι θ δθμιουργία νευρωνικϊν δικτφων, κακϊσ 

κατά τθν επταετία από τθν οποία χρθςιμοποιικθκαν τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ 



όλεσ οι τιμζσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ μεταβλθτισ ιταν μθδενικζσ, λόγω τθσ επάρκειασ 

των αποκεμάτων του ταμιευτιρα.  

Πςον αφορά τισ απολιψεισ του ταμιευτιρα, κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ, ο 

δείκτθσ αποδοτικότθτασ παρουςιάηει τιμι ίςθ με -2,3 και κατά τθν επαλικευςθ ίςθ 

με -192. Κακϊσ από το νευρωνικό δίκτυο προκφπτουν και αρνθτικζσ τιμζσ, αλλά και 

τιμζσ μεγαλφτερεσ από τθν παροχετευτικότθτα του αγωγοφ προςαγωγισ, γεγονόσ 

το οποίο δεν ζχει λογικι ςυνζχεια, ζγινε απαλοιφι των τιμϊν εκτόσ του παραπάνω 

εφρουσ. Ωσ αποτζλεςμα ο δείκτθσ αποδοτικότθτασ κατά τθ διαδικαςία εκπαίδευςθσ 

ζφταςε το 0,9, αλλά κατά τθν επαλικευςθ παρζμεινε αρνθτικόσ και ίςοσ με το -

0,25. Αντίςτοιχα χαμθλοί βακμοί απόδοςθσ παρουςιάηουν και τα νευρωνικά δίκτυα 

που προςομοιϊνουν τθ ροι από τθν δεξαμενι προσ τον ταμιευτιρα. Οι χαμθλζσ 

τιμζσ των δεικτϊν απόδοςθσ καταδεικνφουν είτε τθν εγγενι δυςκολία 

προςομοίωςθσ των ςυγκεκριμζνων ροϊν μζςω νευρωνικϊν δικτφων, είτε τθ λάκοσ 

προςζγγιςθ λόγω του μεγάλου αρικμοφ των κρυμμζνων νευρϊνων. Λόγω των μθ 

ενκαρρυντικϊν αποτελεςμάτων των προςεγγίςεων αυτϊν, θ προςομοίωςθ των 

παραπάνω ροϊν παραμερίςτθκε και θ αναηιτθςθ επικεντρϊκθκε ςτθν 

προςομοίωςθ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου. Επομζνωσ, το ηιτθμα τθσ προςομοίωςθσ 

των ροϊν νεροφ του υβριδικοφ ςυςτιματα μζςω νευρωνικϊν δικτφων παραμζνει 

ανοιχτό. Στον Ρίνακα 5-6 καταγράφονται οι τιμζσ του δείκτθ αποδοτικότθτασ για τα 

τρία προαναφερκζντα νευρωνικά δίκτυα, ενϊ τα διαγράμματα που απεικονίηουν τισ 

αντίςτοιχεσ χρονοςειρζσ είναι διακζςιμα ςτο Ραράρτθμα.  

Πίνακασ 5-6: Αποτελζςματα υποκατάςτατθσ προςομοίωςθσ μζςω ΑΝΝ οριςμζνων ροϊν νεροφ 

Νευρωνικό δίκτυο Ρροςομοιωμζνθ ροι νεροφ Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkRes_90 Εκροι ταμιευτιρα -2,31/0,91* -192,15/-0,26* 

myNeuralNetworkRes_80 Εκροι δεξαμενισ 0,29 -2,49 

myNeuralNetworkRes_3030 Εκροι δεξαμενισ 0,46 -12,47 
*Θ τιμι αυτι προκφπτει ζπειτα από τθν απαλοιφι των τιμϊν εκτόσ του εφρουσ μεταξφ τθσ μζγιςτθσ και 

ελάχιςτθσ παροχετευτικότθτασ. 

ii. Ομϊδα Β 

Στα Διαγράμματα 5-9 ζωσ 5-13 απεικονίηεται θ απόδοςθ των νευρωνικϊν δικτφων 

που προςομοιϊνουν το ιςοηφγιο ενζργειασ, όπωσ αυτό διαμορφϊνεται ζπειτα από 

τθν αναρρφκμιςι του από τθ διάταξθ τθσ αντλθςιοταμίευςθσ, τόςο κατά το ςτάδιο 

τθσ εκπαίδευςθσ όςο και κατά το ςτάδιο τθσ επαλικευςθσ. Συγκεκριμζνα, το 

Διάγραμμα 5-9 αναφζρεται ςτθν απόδοςθ των νευρωνικϊν δικτφων που 

δθμιουργικθκαν ζτςι ϊςτε να προςομοιϊνουν ςυνολικά το ιςοηφγιο ενζργειασ 

(ομάδα Β.i), ενϊ τα Διαγράμματα 5-10 ζωσ 5-13 αναφζρονται ςτθν απόδοςθ των 

νευρωνικϊν δικτφων που δθμιουργικθκαν ϊςτε να προςομοιϊνουν χωριςτά τα 

ελλείμματα από τα πλεονάςματα (ομάδα Β.ii). Στα τελευταία διαγράμματα δεν 

απεικονίηονται οι αρνθτικζσ τιμζσ, προκειμζνου να είναι περιςςότερο κατανοθτι θ 

πλθροφορία για τισ κετικζσ τιμζσ.  



Θ απόδοςθ των νευρωνικϊν δικτφων τθσ ομάδασ B.i είναι αρκετά υψθλι και δίνει 

ικανοποιθτικζσ τιμζσ ςτο ςτάδιο εκπαίδευςθσ, οι οποίεσ κυμαίνονται γφρω ςτο 0,70 

για τα περιςςότερα νευρωνικά δίκτυα που εξετάςτθκαν ανεξάρτθτα από τθν 

αφξθςθ του μεγζκουσ του κρυμμζνου επιπζδου. Αντικζτωσ, κατά το ςτάδιο τθσ 

επαλικευςθσ δεν ςυμβαίνει το ίδιο. Θ απόδοςθ των νευρωνικϊν δικτφων είναι 

πολφ μικρότερθ από τα αποδεκτά όρια, με τθν μεγαλφτερθ τιμι να φτάνει μόλισ ςτο 

0,39, ενϊ εμφανίηεται και μεγάλο πλικοσ αρνθτικϊν τιμϊν. 

 

Διάγραμμα 5-9: Απόδοςθ των νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ του ιςοηυγίου ενζργειασ με αφξθςθ 
των κρυμμζνων νευρϊνων 

 

Διάγραμμα 5-10: Απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ του ελλείμματοσ ενζργειασ με ςτακερό 
μζγεκοσ κρυμμζνου επιπζδου, 1

ο
 ςετ δικτφων. 

 



 

Διάγραμμα 5-11: Απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ του ελλείμματοσ ενζργειασ με ςτακερό 
μζγεκοσ κρυμμζνου επιπζδου, 2

ο
 ςετ δικτφων. 

 

Διάγραμμα 5-12: Απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ τθσ περίςςειασ ενζργειασ με ςτακερό 
μζγεκοσ κρυμμζνου επιπζδου, 1

ο
 ςετ δικτφων. 

 

Διάγραμμα 5-13: : Απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ τθσ περίςςειασ ενζργειασ με ςτακερό 
μζγεκοσ κρυμμζνου επιπζδου, 2

ο
 ςετ δικτφων. 

 



Από τισ εκπαιδεφςεισ των νευρωνικϊν δικτφων τθσ ομάδασ Β.ii δθμιουργικθκαν 

ςυνολικά 150 νευρωνικά δίκτυα για τθν προςομοίωςθ των ελλειμμάτων 

(Διαγράμματα 5-10 και 5-11) και 143 νευρωνικά δίκτυα για τθν προςομοίωςθ των 

πλεοναςμάτων ενζργειασ (Διαγράμματα 5-12 και 5-13). Τα ςυγκεκριμζνα νευρωνικά 

δίκτυα διακζτουν ςτακερό αρικμό νευρϊνων ςτο κρυμμζνο επίπεδο ίςο με 10. 

Ππωσ και τα νευρωνικά τθσ προθγοφμενθσ υποομάδασ, παρουςιάηουν ςχετικά 

ςτακερι τιμι για το δείκτθ NSE κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ, αλλά τα 

αποτελζςματα κατά τθν επαλικευςθ δεν είναι ικανοποιθτικά. Ο δείκτθσ αυτόσ 

προκφπτει για όλα τα δίκτυα που προςομοιϊνουν τα ελλείμματα περίπου ίςοσ με 

0,77, ενϊ κατά τθν επαλικευςθ παρουςιάηει τιμζσ οι οποίεσ είναι όλεσ μικρότερεσ 

από το 0,50, ακόμα και αρνθτικζσ. Αναφορικά με τα νευρωνικά δίκτυα που 

προςομοιϊνουν τα πλεονάςματα ο δείκτθσ απόδοςθσ δεν παρουςιάηει αποδεκτζσ 

τιμζσ ιδθ από το ςτάδιο τθσ εκπαίδευςθσ, όπου για το πρϊτο ςετ οι τιμζσ του είναι 

μικρότερεσ από το 0,50 και για το δεφτερο μικρότερεσ από το 0,35. Οι αρνθτικζσ 

τιμζσ ζχουν αφαιρεκεί από τα παραπάνω Διαγράμματα (5-10 και 5-13), ϊςτε να 

φαίνονται καλφτερα οι τιμζσ του δείκτθ ςτο εκπαιδευτικό ςτάδιο. Τα καλφτερα 

αποτελζςματα του δείκτθ απόδοςθσ κατά το ςτάδιο εκπαίδευςθσ και το ςτάδιο 

επαλικευςθσ καταγράφονται ςτουσ ακόλουκουσ ανάλογα με το ςετ ςτο οποίο 

ανικουν ςτουσ Ρίνακεσ 5-7 ζωσ 5-9. 

Πίνακασ 5-7: Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για το ιςοηφγιο ενζργειασ 

Ομάδα Β.i 
Denergy_final 

Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkRes_11 0,71 0,39 

myNeuralNetworkRes_49 0,72 -0,45 

Πίνακασ 5-8 Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για το ζλλειμμα ενζργειασ 

Ομάδα Β.ii – Ζλλειμμα  Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ  

myNNDEF_25 0,77 0,45 
1ο ςετ  

myNNDEF_48 0,77 0,37 

myNNDEF_2 0,77 0,45 
2ο ςετ  

myNNDEF_35 0,77 0,37 

Πίνακασ 5-9: Καλφτερθ παρατθρθμζνθ αποδοτικότθτα για τθν περίςςεια ενζργειασ 

Ομάδα Β.ii – Ρερίςςεια Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ  

myNNSUR_94 0,33 0,14 

1ο ςετ  myNNSUR_129 0,32 0,43 

myNNSUR_6 0,32 0,07 

2ο ςετ myNNSUR_8 0,32 0,32 

 



iii. Ομϊδα Γ 

Στο Διάγραμμα 5-14 παρουςιάηεται ο δείκτθσ απόδοςθσ των νευρωνικϊν δικτφων 

που προςομοιϊνουν ςυνολικά το ενεργειακό ιςοηφγιο. Αυτό που διαφοροποιεί τα 

ςυγκεκριμζνα νευρωνικά δίκτυα από αυτά τθσ ομάδασ B.i είναι ότι λαμβάνουν ωσ 

επιπλζον ειςόδουσ τα ωφζλιμα αποκζματα του ταμιευτιρα και τθσ δεξαμενισ και οι 

εκπαιδεφςεισ που ζγιναν αφοροφν ςε δίκτυα που διακζτουν τον ίδιο αρικμό 

κρυμμζνων νευρϊνων.  

 

Διάγραμμα 5-14: Απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων με επιπλζον είςοδο τα αποκζματα του ταμιευτιρα και τθσ 
δεξαμενισ 

Αυτό που παρατθρείται είναι ότι οι τιμζσ τθσ απόδοςθσ είναι γενικά πολφ 

μεγαλφτερεσ από αυτζσ που προζκυψαν για τα νευρωνικά δίκτυα των 

προθγοφμενων ομάδων. Είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι και ςε αυτι τθν 

περίπτωςθ εμφανίηονται αρνθτικζσ τιμζσ τόςο κατά τθν εκπαίδευςθ όςο και κατά 

τθν επαλικευςθ των νευρωνικϊν δικτφων, αλλά για τα περιςςότερα νευρωνικά 

δίκτυα ο δείκτθσ αυτόσ ζχει τιμι μεγαλφτερθ από το 0,90. Στθν 47θ επανάλθψθ 

μάλιςτα, τα αποτελζςματα τθσ οποίασ καταγράφονται ςτον Ρίνακα 5-10, 

παρατθρείται ο μζγιςτοσ βακμόσ απόδοςθσ τόςο κατά τθν εκπαίδευςθ όςο και κατά 

τθν αξιολόγθςθ, γεγονόσ που ςθμαίνει ότι το ςυγκεκριμζνο νευρωνικό δίκτυο 

μπορεί να δϊςει ικανοποιθτικά αποτελζςματα για τθν προςομοίωςθ του ςτα 

Διαγράμματα 5-15 και 5-16 που ακολουκοφν. 

Πίνακασ 5-10: Καλφτερθ απόδοςθ νευρωνικϊν δικτφων ομάδασ Γ.i 

Ομάδα Γ.i 
Denergy_final 

Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

myNNDenergy_final_47 0,96 0,91 

 

 



 

Διάγραμμα 5-15: Σελικό ιςοηφγιο ενζργειασ από ΑΝΝ τθσ ομάδασ Γ.i κατά τθν εκπαίδευςθ 

 

Διάγραμμα 5-16: Σελικό ιςοηφγιο ενζργειασ από ΑΝΝ τθσ ομάδασ Γ.i κατά τθν επαλικευςθ 

Τα νευρωνικά δίκτυα τθσ ομάδα Γ.ii προκειμζνου να λειτουργιςουν χρειάηεται να 

ζχουν και κάποια πρόγνωςθ για τισ τιμζσ των μεταβλθτϊν που εκτιμϊνται 

προκειμζνου να δϊςουν αξιόπιςτα αποτελζςματα. Επιπλζον, τα νευρωνικά δίκτυα 

εκπαιδεφονται αρχικά με ανοιχτό το βρόγχο τθσ ανατροφοδότθςθσ και ςτθ ςυνζχεια 

υπάρχει θ δυνατότθτα κλειςίματόσ του, κακϊσ και θ δυνατότθτα μετατόπιςθσ τθσ 

χρονοςειράσ ζνα βιμα πιο πριν προκειμζνου να είναι δυνατι θ πρόγνωςθ τθσ τιμισ 

νωρίτερα. Με τθν αξιοποίθςθ των παραπάνω δυνατοτιτων, από τα νευρωνικά 

δίκτυα που εκπαιδεφτθκαν το καλφτερο αποτζλεςμα το ζδωςε αυτό όπου γίνεται θ 

μετατόπιςθ τθσ χρονοςειράσ ζνα βιμα νωρίτερα. Κατά τθν εκπαίδευςθ του 

ςυγκεκριμζνου νευρωνικοφ δικτφου, θ τιμι του δείκτθ NSE είναι ίςθ με 0,92, ενϊ 

για τθν επαλικευςθ ίςθ με 0,84. Τα αποτελζςματα για τισ υπόλοιπεσ μορφζσ 

καταγράφονται ςτον Ρίνακα 5-11, ενϊ οι χρονοςειρζσ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου 

φαίνονται ςτα Διαγράμματα 5-17 και 5-18. 



Πίνακασ 5-11: Αποτελζςματα νευρωνικϊν δικτφων Ομάδασ Γ.ii 

Ομάδα Γ.ii 
Denergy_final 

Εκπαίδευςθ Αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkDenergyfinal_x - - 

Ανοιχτόσ βρόγχοσ 0,64 0,60 

Κλειςτόσ βρόγχοσ  0,46 0,27 

Ανοιχτόσ βρόγχοσ με μετατόπιςθ 0,92 0,84 

 

 

Διάγραμμα 5-17: Σελικό ιςοηφγιο ενζργειασ από ΑΝΝ τθσ ομάδασ Γ.ii κατά τθν εκπαίδευςθ 

 

 

 

Διάγραμμα 5-18: Σελικό ιςοηφγιο ενζργειασ από ΑΝΝ τθσ ομάδασ Γ.ii κατά τθν επαλικευςθ 

 



5.3.3 Επιλογό τελικού ςχόματοσ και υπολογιςτικό κϋρδοσ  

Από τθν ανάλυςθ των προθγοφμενων αποτελεςμάτων μπορεί να γίνει μια τελικι 

επιλογι ενόσ νευρωνικοφ δικτφου με ικανοποιθτικι απόδοςθ με ςκοπό τθν 

εξοικονόμθςθ υπολογιςτικοφ χρόνου. Τα νευρωνικά δίκτυα που ζδειξαν να 

προςομοιϊνουν καλφτερα το ενεργειακό ιςοηφγιο είναι αυτά τθσ ομάδασ Γ. Μεταξφ 

των υποομάδων Γ.i και Γ.ii, αυτά που απαιτοφν λιγότερο υπολογιςτικό χρόνο είναι 

τθσ ομάδασ Γ.i, κακϊσ δεν απαιτοφν ειδικι διαμόρφωςθ των μθτρϊων των 

δεδομζνων όπωσ αυτά τθσ ομάδασ Γ.ii. Επομζνωσ, θ διαδικαςία τθσ χρονομζτρθςθσ 

και ο υπολογιςμό τθσ εξοικονόμθςθσ του υπολογιςτικοφ χρόνου γίνεται με τθν 

εφαρμογι του νευρωνικοφ δικτφου που προζκυψε ωσ το καλφτερο από τθν ομάδα 

Γ.i. με τθ χριςθ των ςυνκετικϊν χρονοςειρϊν.  

Ππωσ φαίνεται και από τθν Εικόνα 5-1, το αναλυτικό μοντζλο προςομοίωςθσ του 

υβριδικοφ ςυςτιματοσ χρειάςτθκε 14,4 s ενϊ το αντίςτοιχο νευρωνικό δίκτυο 

χρειάςτθκε 0,3 s. Επομζνωσ, θ επί τοισ εκατό εξοικονόμθςθ χρόνου διαμορφϊνεται 

ςτθν τιμι του: 

             ( )  
        

    
            

Ραρόλα αυτά, είναι ςίγουρο ότι δεν είναι δυνατόν να γίνεται λόγοσ για πλιρθ 

υποκατάςτατθ μζςω νευρωνικϊν δικτφων, κακϊσ για τα ςυγκεκριμζνα νευρωνικά 

δίκτυα είναι απαραίτθτο να γίνει χριςθ οριςμζνων από τισ εξόδουσ του αναλυτικοφ 

μοντζλου. Σε περίπτωςθ που βρεκεί ζνασ αποδοτικόσ τρόποσ προςζγγιςθσ των 

αποκεμάτων, τότε αυτι θ προςζγγιςθ είναι ςε κζςθ να ςυντελζςει ςε ςθμαντικι 

μείωςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου. 

 

Εικόνα 5-1: Αποτελζςματα χρονομζτρθςθσ αναλυτικοφ και υποκατάςτατου μοντζλου  



6. Συμπερϊςματα και προτϊςεισ για μελλοντικό ϋρευνα 
Στο κεφάλαιο αυτό ςυνοψίηονται τα ςυμπεράςματα που προκφπτουν από τθ 

ςυγκεκριμζνθ μεταπτυχιακι εργαςία και γίνονται προτάςεισ για μελλοντικι ζρευνα, 

για βελτιϊςεισ τθσ παροφςασ προςζγγιςθσ. 

Αρχικά, είναι ςθμαντικό να αναφερκεί ότι θ βαςικι αρχι τθσ δθμιουργίασ του 

υποκατάςτατου ςχιματοσ μοντελοποίθςθσ βάςει των νευρωνικϊν δικτφων είναι θ 

χριςθ των ίδιων μεταβλθτϊν ειςόδου με αυτζσ τθσ αναλυτικισ προςομοίωςθσ. Για 

το λόγο αυτό, για τθ δθμιουργία των νευρωνικϊν δικτφων του υδρολογικοφ 

μοντζλου ωσ μία από τισ ειςόδουσ χρθςιμοποιικθκε θ εξωγιινθ ακτινοβολία. Το 

γεγονόσ αυτό πικανϊσ να ςυνετζλεςε ςθμαντικά ςτο μειωμζνο βακμό απόδοςθσ 

για τθν προςομοίωςθ τθσ απορροισ από τα νευρωνικά δίκτυα μονισ εξόδου (ομάδα 

Γ των νευρωνικϊν δικτφων για το υδρολογικό μοντζλο), κακϊσ θ εξωγιινθ 

ακτινοβολία αποτελεί περιοδικι ςυνάρτθςθ, με αποτζλεςμα να δίνεται ςτο δίκτυο 

μια μεταβλθτι με επαναλαμβανόμενεσ τιμζσ. Ραρόμοια μειωμζνεσ αποδόςεισ για 

τθν απορροι εμφανίηουν και τα νευρωνικά δίκτυα που λαμβάνουν υπόψθ ωσ 

είςοδο και κάποια υςτζρθςθ ςτισ τιμζσ τθσ βροχόπτωςθσ, ενϊ δεν ςυμβαίνει το ίδιο 

για τθν εξατμοδιαπνοι και τθν εδαφικι υγραςία (ομάδεσ Δ.i και Δ.ii).  

Ωςτόςο, θ μειωμζνθ απόδοςθ για τθν απορροι δεν μπορεί να αποδοκεί 

αποκλειςτικά ςτθν επανάλθψθ τθσ πλθροφορίασ που χρθςιμοποιείται ςτθν 

εκπαίδευςθ των νευρωνικϊν δικτφων, κακϊσ είναι άγνωςτοσ ο τρόποσ ωσ προσ τον 

οποίο τθν ζχει αντιμετωπίςει – προςεγγίςει το δίκτυο. Αντικζτωσ, τα νευρωνικά 

δίκτυα που χρθςιμοποιοφν τισ ίδιεσ ειςόδουσ με το αντίςτοιχο αναλυτικό 

υδρολογικό μοντζλο και προςεγγίηουν ταυτόχρονα τθν απορροι, τθν 

εξατμοδιαπνοι και τθν εδαφικι υγραςία (ομάδα Β) φαίνεται να αποδίδουν 

καλφτερα τισ τιμζσ τθσ απορροισ. Οι τιμζσ τθσ απόδοςθσ των νευρωνικϊν δικτφων 

για τθν εξατμοδιαπνοι και τθν απορροι, παρότι φτάνουν ςτα επιτρεπτά όρια 

(>0,50), δεν είναι αρκετά ικανοποιθτικζσ ϊςτε αυτά να χρθςιμοποιθκοφν ςτο 

υποκατάςτατο του μοντζλου προςομοίωςθσ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ, κακϊσ και 

το τελευταίο παρουςιάηει μια ςυγκεκριμζνθ επίδοςθ και ζτςι κα μειωνόταν θ 

ακρίβεια των εκτιμιςεϊν του. Ωςτόςο, τα ςυγκεκριμζνα νευρωνικά δίκτυα κα ιταν 

χριςιμα ωσ απλά υποκατάςτατα για τθν απλι προςομοίωςθ των ςυγκεκριμζνων 

υδρολογικϊν μεταβλθτϊν. Άλλωςτε, νευρωνικά δίκτυα για τθν μοντελοποίθςθ 

βροχισ-απορροισ ζχουν χρθςιμοποιθκεί και ςε προθγοφμενεσ εφαρμογζσ τθσ 

βιβλιογραφίασ, αλλά ζχουν εκπαιδευτεί με καταγεγραμμζνεσ μετριςεισ των 

απορροϊν και όχι μζςω μοντελοποιθμζνων. 

Πςον αφορά τθν προςομοίωςθ του υβριδικοφ ςυςτιματοσ, είναι ςαφζσ ότι 

πρόκειται για ζνα περιςςότερο απαιτθτικό μοντζλο. Θ λειτουργία αναρρφκμιςθσ 

του υδατικοφ και ενεργειακοφ ιςοηυγίου αποτελεί επιπλζον κριτιριο βάςει του 

οποίου λαμβάνουν χϊρα οι ροζσ νεροφ και ενζργειασ, με αποτζλεςμα να μθν είναι 



δυνατι θ ικανοποιθτικι υποκατάςτατθ μοντελοποίθςι τουσ με νευρωνικά δίκτυα, 

τα οποία χρθςιμοποιοφν ωσ ειςόδουσ τισ ίδιεσ μεταβλθτζσ με το αναλυτικό μοντζλο. 

Κακϊσ τα αποκζματα τθσ δεξαμενισ και του ταμιευτιρα αναδιαμορφϊνονται κατά 

τθ διάρκεια ενόσ βιματοσ τθσ προςομοίωςθσ, είναι ςθμαντικό να λθφκεί υπόψθ και 

αυτι θ πλθροφορία για τθ διαμόρφωςθ των νευρωνικϊν δικτφων. Θ χριςθ των 

χρονοςειρϊν των αποκεμάτων βοικθςε ςθμαντικά ςτθν αφξθςθ τθσ επίδοςθσ των 

νευρωνικϊν δικτφων για τθν προςομοίωςθ του ενεργειακοφ ιςοηυγίου και μάλιςτα 

ςυνολικά. Ακόμα και κατά τισ δοκιμζσ όπου τα νευρωνικά δίκτυα εκτιμοφςαν 

χωριςτά τα πλεονάςματα από τα ελλείμματα ενζργειασ, δεν ςτάκθκε δυνατι μια 

τόςο καλι εκτίμθςθ όςο ςε ςχζςθ με αυτιν που προιλκε από τα νευρωνικά δίκτυα 

που χρθςιμοποίθςαν και τθν πλθροφορία για τα αποκζματα. Επομζνωσ, γίνεται 

κατανοθτό ότι ςτθ ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ είναι απαραίτθτθ και θ χριςθ 

περιςςότερων δεδομζνων, εκτόσ των ειςόδων του αναλυτικοφ μοντζλου, που είναι 

αντιπροςωπευτικά τθσ τρζχουςασ κατάςταςθσ (πζραν των ειςροϊν και των 

ηθτιςεων) του ςυςτιματοσ.  

Επιπλζον, για τθν υποκατάςτατθ προςζγγιςθ που τελικά χρονομετρικθκε μπορεί να 

μθν φαντάηει υπερβολικόσ ο χρόνοσ των 14 περίπου δευτερολζπτων του αρχικοφ 

μοντζλου. Ωςτόςο, θ τιμι αυτι κα μποροφςε να είναι πολφ μεγαλφτερθ ςτθν 

περίπτωςθ που θ εφαρμογι γινόταν ςε ζνα πιο εκτενζσ ςφςτθμα, που περιλαμβάνει 

μεγάλο αρικμό υδραυλικϊν και ενεργειακϊν ζργων, ι χρθςιμοποιοφνταν 

μεγαλφτερου μικουσ χρονοςειρζσ, με ςκοπό τθν ακριβζςτερθ προςζγγιςθ τθσ 

απόδοςθσ του ςυςτιματοσ. Ακόμθ περιςςότερο, ο χρόνοσ αυτόσ κα ιταν εξαιρετικά 

κρίςιμοσ παράγοντασ αν υπιρχε ανάγκθ πολλαπλϊν δοκιμϊν του μοντζλου 

προςομοίωςθσ (π.χ. ςε προβλιματα βελτιςτοποίθςθσ, ανάλυςθσ ευαιςκθςίασ, 

εκτίμθςθσ αβεβαιότθτασ κτλ.). Συνεπϊσ, αξιολογϊντασ με βάςθ τθν εξοικονόμθςθ 

του χρόνου, είναι ςαφζσ ότι θ χριςθ των νευρωνικϊν δικτφων ςυμβάλλει ςθμαντικά 

ςτθ μείωςθ του υπολογιςτικοφ φόρτου. 

Στθν προςζγγιςθ των εκροϊν του ταμιευτιρα και τθσ δεξαμενισ του υβριδικοφ 

ςυςτιματοσ δεν δόκθκε μεγάλθ ζκταςθ, λόγω κυρίωσ του μεγάλου υπολογιςτικοφ 

χρόνου που απαιτικθκε κατά τθν πρϊτθ δοκιμι. Ρικανϊσ θ επιλογι νευρωνικϊν 

δικτφων με τόςο μεγάλθ δομι (π.χ. 90 κρυμμζνοι νευρϊνεσ) να ιταν υπερβολικι, με 

αποτζλεςμα να απαιτείται μεγάλοσ χρόνοσ για τθν διαδικαςία εκπαίδευςθσ. Θ 

προςομοίωςθ των ςυγκεκριμζνων ροϊν μζςω νευρωνικϊν δικτφων απαιτεί 

περαιτζρω διερεφνθςθ. Είναι πικανό είτε να διευκολυνκεί με τθ χριςθ κάποιου 

νευρωνικοφ δικτφου μικρότερου μεγζκουσ είτε να απαιτεί κάποιο με ακόμα 

περιςςότερουσ νευρϊνεσ ϊςτε να ζχει ικανοποιθτικι απόδοςθ. Το ηιτθμα αυτό 

παραμζνει ανοιχτό. 

Τα νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεφτθκαν κατά τθν εκπόνθςθ τθσ παροφςασ 

εργαςίασ παρουςιάηουν πολλζσ διαφορζσ μεταξφ τουσ αναφορικά με τα δεδομζνα 



ειςόδου-εξόδου και τισ εξεταηόμενεσ δομζσ. Κάκε εκπαίδευςθ δίνει ωσ αποτζλεςμα 

ζναν κατάλλθλο ςυνδυαςμό για τισ παραμζτρουσ του δικτφου, ο οποίοσ αφορά τθν 

εκάςτοτε διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ που ζχει ωσ ςθμείο εκκίνθςθσ διαφορετικζσ 

τυχαίεσ τιμζσ κάκε φορά που αυτι λαμβάνει χϊρα. Συνεπϊσ, θ επανάλθψθ τθσ 

εκπαίδευςθσ διατθρϊντασ ςτακερζσ όλεσ τισ επιλογζσ, μπορεί να δϊςει ζνα πολφ 

διαφορετικό ςυνδυαςμό τιμϊν για τισ παραμζτρουσ του δικτφου. Για τθ διαςφάλιςθ 

τθσ επιλογισ που δίνει το καλφτερο αποτζλεςμα είναι καλό θ εκπαίδευςθ ενόσ 

νευρωνικοφ δικτφου να επαναλαμβάνεται πολλζσ φορζσ και θ τελικι επιλογι να 

γίνεται βάςει οριςμζνων κριτθρίων απόδοςθσ.  

Τζλοσ, δεδομζνου ότι θ εξοικονόμθςθ του υπολογιςτικοφ χρόνου ςτθ ςυγκεκριμζνθ 

περίπτωςθ δίνει ελπιδοφόρα αποτελζςματα, τίκεται ο ερευνθτικόσ ςτόχοσ για τθ 

χριςθ των νευρωνικϊν δικτφων ωσ υποκατάςτατων μοντζλων για ςκοποφσ 

βελτιςτοποίθςθσ των υβριδικϊν ςυςτθμάτων. 
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Μοντϋλο προςομούωςησ λειτουργύασ του ταμιευτόρα 
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Αποτελϋςματα αναλυτικόσ προςομούωςησ για παραγωγό 

δεδομϋνων αξιολόγηςησ 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Αποτελϋςματα αξιολόγηςησ νευρωνικών δικτύων για το 

υδρολογικό μοντϋλο 
 

Ομάδα Β 
εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

Q ET S Q ET S 

myNeuralNetworkHydro_1 0,03 0,26 0,59 0,01 0,06 0,44 

myNeuralNetworkHydro_2 0,04 0,39 0,62 0,02 0,07 0,47 

myNeuralNetworkHydro_3 0,04 0,52 0,66 0,01 0,22 0,46 

myNeuralNetworkHydro_4 0,14 0,43 0,66 0,08 0,09 0,50 

myNeuralNetworkHydro_5 0,29 0,43 0,68 0,26 0,14 0,47 

myNeuralNetworkHydro_6 0,13 0,43 0,68 0,06 0,14 0,49 

myNeuralNetworkHydro_7 0,37 0,43 0,68 0,44 0,14 0,47 

myNeuralNetworkHydro_8 0,15 0,53 0,69 0,13 0,22 0,40 

myNeuralNetworkHydro_9 0,64 0,60 0,69 0,55 0,24 0,46 

myNeuralNetworkHydro_10 0,31 0,57 0,69 0,20 0,20 0,46 

myNeuralNetworkHydro_11 0,14 0,69 0,70 0,04 0,49 0,49 

myNeuralNetworkHydro_12 0,34 0,57 0,70 0,31 0,25 0,45 

myNeuralNetworkHydro_13 0,60 0,61 0,70 0,51 0,33 0,47 

myNeuralNetworkHydro_14 0,43 0,61 0,70 0,36 0,29 0,47 

myNeuralNetworkHydro_15 0,59 0,63 0,70 0,40 0,30 0,45 

myNeuralNetworkHydro_16 0,67 0,61 0,70 0,56 0,31 0,47 

myNeuralNetworkHydro_17 0,53 0,63 0,70 0,36 0,31 0,43 

myNeuralNetworkHydro_18 0,60 0,62 0,71 0,39 0,32 0,47 

myNeuralNetworkHydro_19 0,67 0,68 0,71 0,54 0,42 0,42 

myNeuralNetworkHydro_20 0,69 0,63 0,71 0,49 0,36 0,42 

myNeuralNetworkHydro_21 0,68 0,71 0,71 0,49 0,47 0,41 

myNeuralNetworkHydro_22 0,62 0,72 0,71 0,47 0,52 0,43 

myNeuralNetworkHydro_23 0,67 0,71 0,71 0,37 0,45 0,44 

myNeuralNetworkHydro_24 0,60 0,68 0,71 0,39 0,43 0,41 

myNeuralNetworkHydro_25 0,66 0,67 0,71 0,43 0,37 0,38 

myNeuralNetworkHydro_26 0,59 0,66 0,71 0,47 0,34 0,42 

myNeuralNetworkHydro_27 0,70 0,67 0,71 0,54 0,38 0,26 

myNeuralNetworkHydro_28 0,65 0,77 0,72 0,49 0,59 0,39 

myNeuralNetworkHydro_29 0,72 0,70 0,71 0,48 0,44 0,03 

myNeuralNetworkHydro_30 0,72 0,73 0,72 0,43 0,51 0,33 

myNeuralNetworkHydro_31 0,72 0,69 0,71 0,45 0,41 0,33 

myNeuralNetworkHydro_32 0,61 0,65 0,72 0,47 0,36 0,29 

myNeuralNetworkHydro_33 0,66 0,68 0,72 0,46 0,42 0,27 

myNeuralNetworkHydro_34 0,69 0,68 0,72 0,54 0,43 0,32 

myNeuralNetworkHydro_35 0,71 0,75 0,72 0,32 0,55 -0,02 



myNeuralNetworkHydro_36 0,64 0,68 0,72 0,43 0,43 0,05 

myNeuralNetworkHydro_37 0,72 0,71 0,72 0,48 0,47 0,18 

myNeuralNetworkHydro_38 0,72 0,73 0,73 0,47 0,48 0,11 

myNeuralNetworkHydro_39 0,69 0,76 0,72 0,33 0,53 0,26 

myNeuralNetworkHydro_40 0,73 0,70 0,72 0,53 0,44 0,18 

myNeuralNetworkHydro_41 0,76 0,71 0,72 0,42 0,46 0,15 

myNeuralNetworkHydro_42 0,74 0,73 0,72 0,43 0,53 0,02 

myNeuralNetworkHydro_43 0,69 0,72 0,73 0,43 0,48 -0,07 

myNeuralNetworkHydro_44 0,71 0,73 0,72 0,49 0,51 0,21 

myNeuralNetworkHydro_45 0,74 0,71 0,72 0,47 0,43 0,09 

myNeuralNetworkHydro_46 0,73 0,74 0,72 0,52 0,53 0,20 

myNeuralNetworkHydro_47 0,73 0,70 0,72 0,51 0,40 0,25 

myNeuralNetworkHydro_48 0,79 0,73 0,73 0,42 0,52 0,14 

myNeuralNetworkHydro_49 0,75 0,72 0,72 0,49 0,48 0,22 

myNeuralNetworkHydro_50 0,76 0,73 0,73 0,40 0,50 0,07 

myNeuralNetworkHydro_51 0,76 0,76 0,73 0,44 0,54 0,02 

myNeuralNetworkHydro_52 0,74 0,73 0,72 0,43 0,50 -0,03 

myNeuralNetworkHydro_53 0,74 0,73 0,72 0,50 0,48 0,21 

myNeuralNetworkHydro_54 0,77 0,77 0,73 0,37 0,57 0,04 

myNeuralNetworkHydro_55 0,76 0,77 0,72 0,38 0,56 0,25 

myNeuralNetworkHydro_56 0,72 0,75 0,72 0,51 0,56 0,25 

myNeuralNetworkHydro_57 0,76 0,74 0,72 0,52 0,52 0,04 

myNeuralNetworkHydro_58 0,73 0,71 0,73 0,48 0,48 0,24 

myNeuralNetworkHydro_59 0,74 0,71 0,71 0,45 0,44 0,06 

myNeuralNetworkHydro_60 0,75 0,74 0,73 0,47 0,52 0,12 

myNeuralNetworkHydro_61 0,71 0,77 0,72 0,53 0,59 0,25 

myNeuralNetworkHydro_62 0,76 0,75 0,72 0,46 0,55 0,12 

myNeuralNetworkHydro_63 0,76 0,71 0,73 0,41 0,44 0,11 

myNeuralNetworkHydro_64 0,75 0,74 0,73 0,53 0,54 0,08 

myNeuralNetworkHydro_65 0,74 0,75 0,73 0,50 0,54 -0,09 

myNeuralNetworkHydro_66 0,74 0,76 0,74 0,50 0,54 -0,22 

myNeuralNetworkHydro_67 0,75 0,73 0,73 0,51 0,50 0,13 

myNeuralNetworkHydro_68 0,73 0,70 0,72 0,39 0,41 0,20 

myNeuralNetworkHydro_69 0,74 0,76 0,72 0,50 0,56 0,20 

myNeuralNetworkHydro_70 0,78 0,74 0,73 0,45 0,52 0,07 

myNeuralNetworkHydro_71 0,73 0,76 0,72 0,42 0,58 0,01 

myNeuralNetworkHydro_72 0,76 0,77 0,72 0,46 0,56 0,09 

myNeuralNetworkHydro_73 0,76 0,74 0,73 0,49 0,51 -0,08 

myNeuralNetworkHydro_74 0,77 0,79 0,72 0,44 0,64 -0,05 

myNeuralNetworkHydro_75 0,72 0,78 0,73 0,54 0,61 0,07 

myNeuralNetworkHydro_76 0,74 0,77 0,72 0,51 0,60 -0,01 



myNeuralNetworkHydro_77 0,75 0,75 0,72 0,50 0,53 0,08 

myNeuralNetworkHydro_78 0,73 0,73 0,71 0,38 0,48 0,06 

myNeuralNetworkHydro_79 0,75 0,71 0,72 0,44 0,48 0,03 

myNeuralNetworkHydro_80 0,73 0,75 0,72 0,53 0,55 0,24 

myNeuralNetworkHydro_81 0,72 0,73 0,72 0,55 0,49 0,07 

myNeuralNetworkHydro_82 0,72 0,77 0,72 0,54 0,58 0,27 

myNeuralNetworkHydro_83 0,75 0,74 0,72 0,48 0,53 0,24 

myNeuralNetworkHydro_84 0,77 0,75 0,73 0,44 0,53 -0,50 

myNeuralNetworkHydro_85 0,74 0,76 0,72 0,53 0,56 0,15 

myNeuralNetworkHydro_86 0,73 0,73 0,72 0,51 0,44 0,32 

myNeuralNetworkHydro_87 0,75 0,76 0,72 0,49 0,56 0,22 

myNeuralNetworkHydro_88 0,73 0,78 0,72 0,51 0,61 -0,14 

myNeuralNetworkHydro_89 0,76 0,69 0,72 0,42 0,44 0,22 

myNeuralNetworkHydro_90 0,76 0,76 0,73 0,48 0,56 0,24 

myNeuralNetworkHydro_91 0,75 0,73 0,73 0,46 0,51 0,15 

myNeuralNetworkHydro_92 0,77 0,74 0,74 0,42 0,54 -0,73 

myNeuralNetworkHydro_93 0,75 0,77 0,72 0,50 0,58 -0,27 

myNeuralNetworkHydro_94 0,74 0,72 0,72 0,48 0,49 0,09 

myNeuralNetworkHydro_95 0,76 0,73 0,72 0,44 0,52 0,08 

myNeuralNetworkHydro_96 0,75 0,79 0,71 0,47 0,63 -0,12 

myNeuralNetworkHydro_97 0,73 0,73 0,72 0,46 0,51 0,18 

myNeuralNetworkHydro_98 0,78 0,79 0,72 0,44 0,62 -1,45 

myNeuralNetworkHydro_99 0,75 0,78 0,72 0,50 0,56 -0,01 

myNeuralNetworkHydro_100 0,73 0,77 0,73 0,53 0,57 0,13 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Ομάδα Γ 
Q ET S 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkHydro_1 0,64 0,54 0,62 0,43 0,59 0,44 

myNeuralNetworkHydro_2 0,67 0,55 0,76 0,59 0,63 0,45 

myNeuralNetworkHydro_3 0,73 0,22 0,78 0,65 0,64 0,41 

myNeuralNetworkHydro_4 0,78 0,35 0,80 0,65 0,66 0,50 

myNeuralNetworkHydro_5 0,78 0,41 0,80 0,65 0,66 0,49 

myNeuralNetworkHydro_6 0,80 -0,12 0,81 0,64 0,67 0,50 

myNeuralNetworkHydro_7 0,79 0,38 0,82 0,68 0,69 0,49 

myNeuralNetworkHydro_8 0,81 0,30 0,82 0,63 0,69 0,46 

myNeuralNetworkHydro_9 0,86 -1,77 0,83 0,63 0,69 0,46 

myNeuralNetworkHydro_10 0,85 -4,61 0,83 0,60 0,69 0,48 

myNeuralNetworkHydro_11 0,84 0,26 0,83 0,63 0,70 0,46 

myNeuralNetworkHydro_12 0,84 0,24 0,82 0,63 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_13 0,83 -2,24 0,83 0,60 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_14 0,86 -2,70 0,84 0,67 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_15 0,88 -7,64 0,84 0,67 0,70 0,45 

myNeuralNetworkHydro_16 0,87 -1,61 0,84 0,66 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_17 0,86 -5,90 0,84 0,64 0,70 0,45 

myNeuralNetworkHydro_18 0,92 -1,35 0,84 0,55 0,70 0,45 

myNeuralNetworkHydro_19 0,89 -6,17 0,84 0,58 0,71 0,46 

myNeuralNetworkHydro_20 0,90 -10,15 0,84 0,67 0,71 0,46 

myNeuralNetworkHydro_21 0,91 -11,92 0,84 0,64 0,71 0,44 

myNeuralNetworkHydro_22 0,90 -17,39 0,84 0,61 0,71 0,43 

myNeuralNetworkHydro_23 0,91 -5,81 0,84 0,66 0,71 0,40 

myNeuralNetworkHydro_24 0,86 -15,66 0,84 0,62 0,71 0,42 

myNeuralNetworkHydro_25 0,90 -4,19 0,84 0,66 0,71 0,42 

myNeuralNetworkHydro_26 0,90 -38,47 0,84 0,66 0,70 0,47 

myNeuralNetworkHydro_27 0,91 -4,95 0,84 0,64 0,71 0,40 

myNeuralNetworkHydro_28 0,88 -10,40 0,85 0,67 0,71 0,36 

myNeuralNetworkHydro_29 0,89 -8,91 0,85 0,62 0,71 0,37 

myNeuralNetworkHydro_30 0,75 -6,15 0,85 0,65 0,72 0,36 

myNeuralNetworkHydro_31 0,81 -6,44 0,85 0,62 0,72 0,31 

myNeuralNetworkHydro_32 0,91 -3,36 0,84 0,64 0,72 0,36 

myNeuralNetworkHydro_33 0,91 -9,21 0,85 0,65 0,72 0,35 

myNeuralNetworkHydro_34 0,87 -8,00 0,84 0,65 0,72 0,28 



myNeuralNetworkHydro_35 0,90 -2,77 0,84 0,62 0,72 0,39 

myNeuralNetworkHydro_36 0,91 -9,73 0,85 0,60 0,71 0,43 

myNeuralNetworkHydro_37 0,91 -13,14 0,84 0,59 0,72 0,39 

myNeuralNetworkHydro_38 0,92 -9,35 0,85 0,45 0,72 0,34 

myNeuralNetworkHydro_39 0,90 -3,72 0,84 0,60 0,71 0,38 

myNeuralNetworkHydro_40 0,92 -8,03 0,85 0,61 0,71 0,29 

myNeuralNetworkHydro_41 0,87 -4,15 0,85 0,63 0,72 0,37 

myNeuralNetworkHydro_42 0,84 -5,92 0,84 0,60 0,71 0,38 

myNeuralNetworkHydro_43 0,91 -2,84 0,84 0,65 0,71 0,39 

myNeuralNetworkHydro_44 0,91 -6,56 0,85 0,61 0,72 0,42 

myNeuralNetworkHydro_45 0,88 -5,85 0,84 0,61 0,71 0,41 

myNeuralNetworkHydro_46 0,91 -11,00 0,85 0,63 0,71 0,39 

myNeuralNetworkHydro_47 0,87 -7,06 0,85 0,57 0,71 0,44 

myNeuralNetworkHydro_48 0,93 -5,82 0,84 0,65 0,70 0,48 

myNeuralNetworkHydro_49 0,92 -2,56 0,84 0,55 0,71 0,39 

myNeuralNetworkHydro_50 0,88 -8,80 0,85 0,54 0,71 0,45 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Ομάδα Δ1 
εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

Q ET S Q ET S 

myNeuralNetworkHydro_1 0,44 0,62 0,71 0,31 0,37 0,46 

myNeuralNetworkHydro_2 0,47 0,64 0,71 0,25 0,30 0,43 

myNeuralNetworkHydro_3 0,34 0,57 0,73 0,25 0,28 0,46 

myNeuralNetworkHydro_4 0,39 0,62 0,74 0,29 0,37 0,48 

myNeuralNetworkHydro_5 0,31 0,54 0,75 0,21 0,21 0,48 

myNeuralNetworkHydro_6 0,30 0,57 0,75 0,22 0,25 0,46 

myNeuralNetworkHydro_7 0,39 0,55 0,77 0,29 0,23 0,49 

myNeuralNetworkHydro_8 0,30 0,59 0,78 0,22 0,31 0,49 

myNeuralNetworkHydro_9 0,31 0,53 0,78 0,22 0,23 0,51 

myNeuralNetworkHydro_10 0,49 0,59 0,80 0,37 0,30 0,47 

myNeuralNetworkHydro_11 0,26 0,51 0,80 0,19 0,23 0,50 

myNeuralNetworkHydro_12 0,22 0,51 0,82 0,12 0,24 0,42 

myNeuralNetworkHydro_13 0,36 0,53 0,83 0,28 0,25 0,50 

myNeuralNetworkHydro_14 0,25 0,54 0,84 0,19 0,25 0,50 

myNeuralNetworkHydro_15 0,36 0,57 0,85 0,24 0,30 0,45 

myNeuralNetworkHydro_16 0,26 0,55 0,85 0,22 0,24 0,47 

myNeuralNetworkHydro_17 0,29 0,57 0,86 0,20 0,31 0,12 

myNeuralNetworkHydro_18 0,19 0,56 0,87 0,14 0,30 0,56 

myNeuralNetworkHydro_19 0,32 0,58 0,88 0,24 0,33 0,49 

myNeuralNetworkHydro_20 0,37 0,62 0,88 0,24 0,32 0,54 

myNeuralNetworkHydro_21 0,30 0,56 0,89 0,28 0,27 0,53 

myNeuralNetworkHydro_22 0,16 0,53 0,89 0,10 0,27 0,41 

myNeuralNetworkHydro_23 0,22 0,59 0,88 0,17 0,32 0,57 

myNeuralNetworkHydro_24 0,14 0,54 0,90 0,04 0,29 0,51 

myNeuralNetworkHydro_25 0,20 0,58 0,90 0,09 0,29 0,51 

myNeuralNetworkHydro_26 0,22 0,56 0,91 0,14 0,29 0,58 

myNeuralNetworkHydro_27 0,20 0,57 0,91 0,11 0,30 0,54 

myNeuralNetworkHydro_28 0,20 0,57 0,91 0,13 0,26 0,46 

myNeuralNetworkHydro_29 0,21 0,58 0,92 0,17 0,26 0,54 

myNeuralNetworkHydro_30 0,19 0,58 0,91 0,13 0,33 0,57 

myNeuralNetworkHydro_31 0,26 0,55 0,92 0,19 0,30 0,53 

myNeuralNetworkHydro_32 0,12 0,55 0,92 0,07 0,31 0,56 

myNeuralNetworkHydro_33 0,14 0,57 0,93 0,07 0,27 0,53 

myNeuralNetworkHydro_34 0,20 0,56 0,93 0,09 0,28 0,39 

myNeuralNetworkHydro_35 0,22 0,56 0,93 0,15 0,30 0,50 

myNeuralNetworkHydro_36 0,32 0,57 0,94 0,17 0,32 0,42 

myNeuralNetworkHydro_37 0,33 0,64 0,93 0,28 0,42 0,58 

myNeuralNetworkHydro_38 0,25 0,57 0,93 0,16 0,32 0,60 

myNeuralNetworkHydro_39 0,18 0,59 0,93 0,11 0,31 0,46 

myNeuralNetworkHydro_40 0,32 0,55 0,93 0,20 0,31 0,44 



myNeuralNetworkHydro_41 0,25 0,54 0,93 0,16 0,28 0,49 

myNeuralNetworkHydro_42 0,12 0,55 0,93 0,09 0,32 0,60 

myNeuralNetworkHydro_43 0,18 0,54 0,94 0,08 0,29 0,48 

myNeuralNetworkHydro_44 0,19 0,55 0,93 0,04 0,29 0,45 

myNeuralNetworkHydro_45 0,21 0,57 0,93 0,09 0,33 0,49 

myNeuralNetworkHydro_46 0,26 0,54 0,94 0,20 0,31 0,55 

myNeuralNetworkHydro_47 0,17 0,56 0,94 0,08 0,30 0,59 

myNeuralNetworkHydro_48 0,26 0,58 0,94 0,18 0,34 0,58 

myNeuralNetworkHydro_49 0,30 0,57 0,94 0,22 0,27 0,59 

myNeuralNetworkHydro_50 0,31 0,55 0,94 0,19 0,32 0,49 

 

 

Ομάδα Δ2 
Q 

Ομάδα Δ2 
Q 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkHydro_1 0,86 -0,31 myNeuralNetworkHydro_26 0,99 -66,45 

myNeuralNetworkHydro_2 0,90 -3,22 myNeuralNetworkHydro_27 -0,83 -62,25 

myNeuralNetworkHydro_3 0,91 -4,44 myNeuralNetworkHydro_28 0,33 -74,86 

myNeuralNetworkHydro_4 0,92 -5,30 myNeuralNetworkHydro_29 0,61 -28,38 

myNeuralNetworkHydro_5 0,90 -9,67 myNeuralNetworkHydro_30 -1,77 -77,82 

myNeuralNetworkHydro_6 0,94 -1,98 myNeuralNetworkHydro_31 0,26 -101,92 

myNeuralNetworkHydro_7 0,93 -4,31 myNeuralNetworkHydro_32 -5,62 -54,24 

myNeuralNetworkHydro_8 0,95 -1,35 myNeuralNetworkHydro_33 0,43 -67,63 

myNeuralNetworkHydro_9 0,94 -2,37 myNeuralNetworkHydro_34 -3,34 -68,77 

myNeuralNetworkHydro_10 0,99 -2,77 myNeuralNetworkHydro_35 -0,80 -79,92 

myNeuralNetworkHydro_11 0,97 -11,00 myNeuralNetworkHydro_36 0,86 -60,93 

myNeuralNetworkHydro_12 0,92 -232,94 myNeuralNetworkHydro_37 0,94 -50,11 

myNeuralNetworkHydro_13 0,98 -294,50 myNeuralNetworkHydro_38 0,98 -42,84 

myNeuralNetworkHydro_14 -10,90 -375,86 myNeuralNetworkHydro_39 0,93 -34,99 

myNeuralNetworkHydro_15 -5,15 -299,26 myNeuralNetworkHydro_40 0,79 -57,88 

myNeuralNetworkHydro_16 0,04 -100,10 myNeuralNetworkHydro_41 0,56 -21,24 

myNeuralNetworkHydro_17 -0,18 -200,52 myNeuralNetworkHydro_42 0,98 -41,26 

myNeuralNetworkHydro_18 0,40 -146,33 myNeuralNetworkHydro_43 1,00 -25,68 

myNeuralNetworkHydro_19 -2,16 -105,31 myNeuralNetworkHydro_44 0,92 -25,66 

myNeuralNetworkHydro_20 -3,61 -199,55 myNeuralNetworkHydro_45 1,00 -22,49 

myNeuralNetworkHydro_21 0,94 -112,05 myNeuralNetworkHydro_46 0,87 -21,95 

myNeuralNetworkHydro_22 0,78 -229,84 myNeuralNetworkHydro_47 0,98 -35,53 

myNeuralNetworkHydro_23 0,98 -112,17 myNeuralNetworkHydro_48 0,99 -7,95 

myNeuralNetworkHydro_24 0,96 -86,48 myNeuralNetworkHydro_49 0,76 -17,28 

myNeuralNetworkHydro_25 0,71 -46,80 myNeuralNetworkHydro_50 0,56 -26,44 

 



Αποτελϋςματα αξιολόγηςησ νευρωνικών δικτύων για το μοντϋλο 

λειτουργύασ του υβριδικού ςταθμού 
 

Ομάδα Β.i 

Denergy_final 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNeuralNetworkRes_1 0,67 0,36 

myNeuralNetworkRes_2 0,67 0,38 

myNeuralNetworkRes_3 0,70 0,28 

myNeuralNetworkRes_4 0,70 0,26 

myNeuralNetworkRes_5 0,69 0,09 

myNeuralNetworkRes_6 0,70 0,21 

myNeuralNetworkRes_7 0,71 0,25 

myNeuralNetworkRes_8 0,71 0,31 

myNeuralNetworkRes_9 0,71 0,01 

myNeuralNetworkRes_10 0,71 0,35 

myNeuralNetworkRes_11 0,71 0,39 

myNeuralNetworkRes_12 0,71 0,23 

myNeuralNetworkRes_13 0,71 0,09 

myNeuralNetworkRes_14 0,71 -6,59 

myNeuralNetworkRes_15 0,71 0,17 

myNeuralNetworkRes_16 0,71 -0,26 

myNeuralNetworkRes_17 0,71 -0,01 

myNeuralNetworkRes_18 0,71 0,35 

myNeuralNetworkRes_19 0,71 -0,45 

myNeuralNetworkRes_20 0,71 0,25 

myNeuralNetworkRes_21 0,71 0,17 

myNeuralNetworkRes_22 0,71 0,01 

myNeuralNetworkRes_23 0,71 -5,19 

myNeuralNetworkRes_24 0,69 -0,25 

myNeuralNetworkRes_25 0,71 -0,34 

myNeuralNetworkRes_26 0,71 -0,84 

myNeuralNetworkRes_27 0,71 -2,43 

myNeuralNetworkRes_28 0,71 -0,04 

myNeuralNetworkRes_29 0,71 0,11 

myNeuralNetworkRes_30 0,70 0,06 

myNeuralNetworkRes_31 0,70 -1,53 

myNeuralNetworkRes_32 0,71 -9,47 



myNeuralNetworkRes_33 0,71 0,01 

myNeuralNetworkRes_34 0,71 -0,73 

myNeuralNetworkRes_35 0,71 -0,16 

myNeuralNetworkRes_36 0,71 0,09 

myNeuralNetworkRes_37 0,71 -1,10 

myNeuralNetworkRes_38 0,71 -0,12 

myNeuralNetworkRes_39 0,71 -0,11 

myNeuralNetworkRes_40 0,71 -7,41 

myNeuralNetworkRes_41 0,71 -0,01 

myNeuralNetworkRes_42 0,71 0,06 

myNeuralNetworkRes_43 0,71 0,04 

myNeuralNetworkRes_44 0,71 -0,43 

myNeuralNetworkRes_45 0,65 -12,27 

myNeuralNetworkRes_46 0,70 -0,16 

myNeuralNetworkRes_47 0,71 -0,59 

myNeuralNetworkRes_48 0,70 -1,16 

myNeuralNetworkRes_49 0,72 -0,45 

myNeuralNetworkRes_50 0,71 0,08 

myNeuralNetworkRes_51 0,70 -0,25 

myNeuralNetworkRes_52 0,71 0,13 

myNeuralNetworkRes_53 0,71 -5,09 

myNeuralNetworkRes_54 0,69 -1,72 

myNeuralNetworkRes_55 0,72 0,30 

myNeuralNetworkRes_56 0,71 -0,20 

myNeuralNetworkRes_57 0,70 0,04 

myNeuralNetworkRes_58 0,71 -0,86 

myNeuralNetworkRes_59 0,71 -4,50 

myNeuralNetworkRes_60 0,71 -2,30 

myNeuralNetworkRes_61 0,71 -0,07 

myNeuralNetworkRes_62 0,71 -1,22 

myNeuralNetworkRes_63 0,72 0,38 

myNeuralNetworkRes_64 0,71 -5,03 

myNeuralNetworkRes_65 0,69 -4,00 

myNeuralNetworkRes_66 0,71 0,26 

myNeuralNetworkRes_67 0,71 -0,69 

myNeuralNetworkRes_68 0,71 -0,80 

myNeuralNetworkRes_69 0,71 -1,43 

myNeuralNetworkRes_70 0,71 -0,67 

myNeuralNetworkRes_71 0,71 0,27 

myNeuralNetworkRes_72 0,71 -0,51 

myNeuralNetworkRes_73 0,71 -4,33 

myNeuralNetworkRes_74 0,70 -0,18 



myNeuralNetworkRes_75 0,71 -0,06 

myNeuralNetworkRes_76 0,62 -2,34 

myNeuralNetworkRes_77 0,70 -0,47 

myNeuralNetworkRes_78 0,71 0,14 

myNeuralNetworkRes_79 0,72 -0,58 

myNeuralNetworkRes_80 0,70 -1,00 

myNeuralNetworkRes_81 0,71 -0,61 

myNeuralNetworkRes_82 0,71 -0,85 

myNeuralNetworkRes_83 0,71 0,18 

myNeuralNetworkRes_84 0,66 -0,69 

myNeuralNetworkRes_85 0,71 -0,05 

myNeuralNetworkRes_86 0,71 0,11 

myNeuralNetworkRes_87 0,70 0,16 

myNeuralNetworkRes_88 0,71 -7,94 

myNeuralNetworkRes_89 0,71 -0,15 

myNeuralNetworkRes_90 0,70 -0,72 

myNeuralNetworkRes_91 0,68 -1,01 

myNeuralNetworkRes_92 0,72 -2,31 

myNeuralNetworkRes_93 0,71 -0,10 
 

 

 
Ομάδα Β.ii – Ζλλειμμα  

ςετ 1 ςετ 2 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNNDEF_1 0,77 -0,07 0,77 0,35 

myNNDEF_2 0,76 -0,16 0,77 0,45 

myNNDEF_3 0,77 0,39 0,77 0,28 

myNNDEF_4 0,77 0,45 0,77 0,18 

myNNDEF_5 0,77 -0,06 0,77 0,39 

myNNDEF_6 0,77 0,17 0,77 0,35 

myNNDEF_7 0,77 0,34 0,77 0,40 

myNNDEF_8 0,77 0,31 0,77 0,37 

myNNDEF_9 0,77 0,38 0,76 0,13 

myNNDEF_10 0,77 -0,36 0,77 0,34 

myNNDEF_11 0,77 0,27 0,74 -0,55 

myNNDEF_12 0,41 -29,82 0,77 0,28 

myNNDEF_13 0,77 0,32 0,77 0,39 

myNNDEF_14 0,77 0,41 0,77 0,36 

myNNDEF_15 0,77 0,38 0,77 0,38 

myNNDEF_16 0,77 0,29 0,77 0,19 

myNNDEF_17 0,77 0,38 0,77 0,39 



myNNDEF_18 0,77 0,16 0,77 0,32 

myNNDEF_19 0,77 0,35 0,77 0,21 

myNNDEF_20 0,77 -0,14 0,77 0,38 

myNNDEF_21 0,77 0,31 0,77 0,39 

myNNDEF_22 0,77 0,35 0,77 0,14 

myNNDEF_23 0,77 0,17 0,77 0,21 

myNNDEF_24 0,77 0,12 0,77 0,16 

myNNDEF_25 0,77 0,45 0,77 0,19 

myNNDEF_26 0,77 0,16 0,77 0,39 

myNNDEF_27 0,77 0,35 0,77 0,05 

myNNDEF_28 0,77 0,26 0,77 0,28 

myNNDEF_29 0,76 -0,87 0,77 0,37 

myNNDEF_30 0,77 0,30 0,77 0,37 

myNNDEF_31 0,77 0,00 0,77 0,17 

myNNDEF_32 0,77 0,39 0,77 0,39 

myNNDEF_33 0,77 0,34 0,77 0,13 

myNNDEF_34 0,76 -0,45 0,77 0,18 

myNNDEF_35 0,77 0,21 0,77 0,37 

myNNDEF_36 0,77 0,36 0,77 0,20 

myNNDEF_37 0,77 0,25 0,77 0,31 

myNNDEF_38 0,77 0,33 0,77 0,36 

myNNDEF_39 0,77 0,33 0,77 0,37 

myNNDEF_40 0,77 0,34 0,77 -0,46 

myNNDEF_41 0,77 0,09 0,77 0,22 

myNNDEF_42 0,77 0,34 0,77 0,22 

myNNDEF_43 0,77 0,23 0,77 0,38 

myNNDEF_44 0,76 0,25 0,77 0,12 

myNNDEF_45 0,77 0,36 0,77 0,21 

myNNDEF_46 0,77 0,27 0,77 0,36 

myNNDEF_47 0,77 0,19 0,77 0,27 

myNNDEF_48 0,77 0,37 0,77 0,31 

myNNDEF_49 0,77 0,00 0,77 0,09 

myNNDEF_50 0,77 0,39 0,77 0,37 

myNNDEF_51 0,77 0,09 
  

myNNDEF_52 0,77 0,35 
  

myNNDEF_53 0,77 0,34 
  

myNNDEF_54 0,77 0,29 
  

myNNDEF_55 0,77 0,32 
  

myNNDEF_56 0,77 0,28 
  

myNNDEF_57 0,77 0,33 
  

myNNDEF_58 0,77 0,34 
  

myNNDEF_59 0,77 0,32 
  



myNNDEF_60 0,77 0,31 
  

myNNDEF_61 0,77 0,38 
  

myNNDEF_62 0,77 0,35 
  

myNNDEF_63 0,77 0,23 
  

myNNDEF_64 0,77 0,36 
  

myNNDEF_65 0,77 0,21 
  

myNNDEF_66 0,77 0,35 
  

myNNDEF_67 0,77 0,24 
  

myNNDEF_68 0,77 -0,37 
  

myNNDEF_69 0,77 0,36 
  

myNNDEF_70 0,77 0,14 
  

myNNDEF_71 0,77 0,24 
  

myNNDEF_72 0,77 0,20 
  

myNNDEF_73 0,35 -7,59 
  

myNNDEF_74 0,77 0,35 
  

myNNDEF_75 0,77 0,37 
  

myNNDEF_76 0,77 0,41 
  

myNNDEF_77 0,77 -2,19 
  

myNNDEF_78 0,77 0,35 
  

myNNDEF_79 0,77 0,03 
  

myNNDEF_80 0,73 -5,63 
  

myNNDEF_81 0,77 0,34 
  

myNNDEF_82 0,77 0,29 
  

myNNDEF_83 0,68 -0,16 
  

myNNDEF_84 0,77 0,26 
  

myNNDEF_85 0,77 0,25 
  

myNNDEF_86 0,70 0,03 
  

myNNDEF_87 0,77 0,38 
  

myNNDEF_88 0,77 0,35 
  

myNNDEF_89 0,77 0,40 
  

myNNDEF_90 0,77 0,36 
  

myNNDEF_91 0,41 -3,28 
  

myNNDEF_92 0,77 0,39 
  

myNNDEF_93 0,77 0,42 
  

myNNDEF_94 0,77 0,31 
  

myNNDEF_95 0,77 0,22 
  

myNNDEF_96 0,77 0,35 
  

myNNDEF_97 0,77 0,32 
  

myNNDEF_98 0,77 0,43 
  

myNNDEF_99 0,77 0,28 
  

myNNDEF_100 0,77 0,10 
  

 



 

 

Ομάδα Β.ii – Ρερίςςεια 

set 1 set 2 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNNSUR_1 0,31 -0,46 0,32 -1,29 

myNNSUR_2 0,30 -0,20 0,32 -0,09 

myNNSUR_3 0,31 0,06 0,31 0,28 

myNNSUR_4 0,31 0,06 0,32 -3,90 

myNNSUR_5 0,31 -1,24 0,31 -0,25 

myNNSUR_6 -2,38 -0,61 0,32 0,07 

myNNSUR_7 0,33 -0,06 0,31 -9,09 

myNNSUR_8 0,30 -1,20 0,32 0,32 

myNNSUR_9 0,31 -0,04 0,31 -2,47 

myNNSUR_10 0,31 -0,15 0,32 -0,13 

myNNSUR_11 0,32 0,12 0,32 -0,20 

myNNSUR_12 0,31 -0,05 0,31 -0,15 

myNNSUR_13 0,31 -0,15 -3,29 -11,70 

myNNSUR_14 0,32 -1,07 0,19 -2,30 

myNNSUR_15 0,32 -0,14     

myNNSUR_16 0,32 0,11     

myNNSUR_17 0,31 -0,57     

myNNSUR_18 0,32 0,06     

myNNSUR_19 0,00 -0,37     

myNNSUR_20 0,32 -0,67     

myNNSUR_21 0,31 -3,24     

myNNSUR_22 0,31 -0,39     

myNNSUR_23 -0,54 -1,98     

myNNSUR_24 0,32 -0,43     

myNNSUR_25 0,32 -0,58     

myNNSUR_26 0,32 -0,48     

myNNSUR_27 0,32 -0,09     

myNNSUR_28 0,32 0,04     

myNNSUR_29 0,18 -0,43     

myNNSUR_30 0,31 -0,11     

myNNSUR_31 0,31 -0,41     

myNNSUR_32 0,32 -0,19     

myNNSUR_33 0,31 -0,04     

myNNSUR_34 0,31 -0,13     

myNNSUR_35 0,30 -0,27     

myNNSUR_36 0,32 -1,32     

myNNSUR_37 0,32 -0,06     



myNNSUR_38 0,31 -0,11     

myNNSUR_39 0,31 -0,12     

myNNSUR_40 0,32 -9,28     

myNNSUR_41 0,31 0,08     

myNNSUR_42 0,32 -0,33     

myNNSUR_43 0,31 -0,06     

myNNSUR_44 0,30 -0,13     

myNNSUR_45 0,32 -0,51     

myNNSUR_46 0,26 -2,95     

myNNSUR_47 0,19 -3,94     

myNNSUR_48 0,32 -0,09     

myNNSUR_49 0,32 -4,07     

myNNSUR_50 0,32 -0,16     

myNNSUR_51 0,31 -0,02     

myNNSUR_52 -0,18 -4,80     

myNNSUR_53 0,32 0,29     

myNNSUR_54 0,32 -0,13     

myNNSUR_55 0,31 -0,13     

myNNSUR_56 0,31 -0,49     

myNNSUR_57 0,31 -0,61     

myNNSUR_58 0,31 -0,09     

myNNSUR_59 0,32 -0,70     

myNNSUR_60 0,28 -0,46     

myNNSUR_61 0,26 -7,41     

myNNSUR_62 0,32 -0,78     

myNNSUR_63 0,25 -0,39     

myNNSUR_64 0,31 -0,18     

myNNSUR_65 0,32 0,28     

myNNSUR_66 0,32 -0,31     

myNNSUR_67 0,31 -0,23     

myNNSUR_68 0,31 0,31     

myNNSUR_69 0,31 -0,48     

myNNSUR_70 0,32 -0,16     

myNNSUR_71 0,32 0,09     

myNNSUR_72 0,32 -1,00     

myNNSUR_73 0,32 0,22     

myNNSUR_74 0,32 -1,00     

myNNSUR_75 0,22 -1,04     

myNNSUR_76 0,31 -0,05     

myNNSUR_77 0,32 -5,81     

myNNSUR_78 0,31 -0,11     

myNNSUR_79 0,29 -0,90     



myNNSUR_80 0,30 -0,37     

myNNSUR_81 0,32 -0,25     

myNNSUR_82 0,32 -0,03     

myNNSUR_83 0,30 -0,05     

myNNSUR_84 0,32 -0,11     

myNNSUR_85 0,31 -0,11     

myNNSUR_86 0,28 -2,32     

myNNSUR_87 0,31 -0,61     

myNNSUR_88 0,23 -0,09     

myNNSUR_89 0,30 -0,04     

myNNSUR_90 0,31 -0,59     

myNNSUR_91 0,32 -0,35     

myNNSUR_92 0,33 0,12     

myNNSUR_93 0,32 -0,21     

myNNSUR_94 0,33 0,14     

myNNSUR_95 0,20 -13,85     

myNNSUR_96 0,27 -5,72     

myNNSUR_97 0,30 -0,79     

myNNSUR_98 0,32 -0,09     

myNNSUR_99 0,31 -3,56     

myNNSUR_100 0,32 0,14     

myNNSUR_101 0,31 -0,15     

myNNSUR_102 0,32 -0,12     

myNNSUR_103 0,30 -0,14     

myNNSUR_104 0,31 -0,20     

myNNSUR_105 0,31 -0,22     

myNNSUR_106 0,30 -0,25     

myNNSUR_107 0,32 -0,49     

myNNSUR_108 0,32 -0,38     

myNNSUR_109 0,32 0,19     

myNNSUR_110 0,31 0,05     

myNNSUR_111 0,32 -0,09     

myNNSUR_112 0,29 -0,28     

myNNSUR_113 0,31 -2,05     

myNNSUR_114 0,30 -0,27     

myNNSUR_115 0,31 -0,70     

myNNSUR_116 0,32 -0,53     

myNNSUR_117 0,31 -0,14     

myNNSUR_118 0,32 -0,44     

myNNSUR_119 0,31 -0,04     

myNNSUR_120 0,32 -1,29     

myNNSUR_121 0,29 -0,21     



myNNSUR_122 0,31 -1,45     

myNNSUR_123 0,32 -0,08     

myNNSUR_124 0,30 -2,56     

myNNSUR_125 0,32 -0,02     

myNNSUR_126 0,31 -0,06     

myNNSUR_127 0,32 0,32     

myNNSUR_128 0,32 -0,07     

myNNSUR_129 0,32 0,43     
 

Ομάδα Γ1 
Denergy_final 

Ομάδα Γ1 
Denergy_final 

εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ εκπαίδευςθ αξιολόγθςθ 

myNNDenergy_final_1 0,93 0,76 myNNDenergy_final_26 -0,65 -1439,85 

myNNDenergy_final_2 0,94 0,80 myNNDenergy_final_27 -659,57 -168,26 

myNNDenergy_final_3 0,94 0,79 myNNDenergy_final_28 0,93 0,72 

myNNDenergy_final_4 0,92 0,76 myNNDenergy_final_29 0,93 0,73 

myNNDenergy_final_5 0,89 0,76 myNNDenergy_final_30 0,93 0,79 

myNNDenergy_final_6 0,57 -7,80 myNNDenergy_final_31 0,95 0,84 

myNNDenergy_final_7 0,93 0,77 myNNDenergy_final_32 0,91 0,70 

myNNDenergy_final_8 0,94 0,76 myNNDenergy_final_33 0,96 0,90 

myNNDenergy_final_9 0,92 0,75 myNNDenergy_final_34 0,96 0,90 

myNNDenergy_final_10 0,76 -1,54 myNNDenergy_final_35 0,90 0,59 

myNNDenergy_final_11 0,89 0,77 myNNDenergy_final_36 0,92 0,75 

myNNDenergy_final_12 0,93 0,77 myNNDenergy_final_37 0,92 -66,82 

myNNDenergy_final_13 0,88 0,76 myNNDenergy_final_38 0,88 0,31 

myNNDenergy_final_14 0,93 0,79 myNNDenergy_final_39 0,93 0,51 

myNNDenergy_final_15 0,94 0,79 myNNDenergy_final_40 -10,44 -9,69 

myNNDenergy_final_16 0,82 -0,04 myNNDenergy_final_41 0,90 0,20 

myNNDenergy_final_17 0,93 0,76 myNNDenergy_final_42 0,93 0,60 

myNNDenergy_final_18 0,93 0,54 myNNDenergy_final_43 0,93 0,78 

myNNDenergy_final_19 0,93 0,71 myNNDenergy_final_44 0,93 0,62 

myNNDenergy_final_20 0,94 0,82 myNNDenergy_final_45 0,90 0,86 

myNNDenergy_final_21 0,63 -1,69 myNNDenergy_final_46 0,92 0,49 

myNNDenergy_final_22 0,75 -3,23 myNNDenergy_final_47 0,96 0,91 

myNNDenergy_final_23 0,92 0,78 myNNDenergy_final_48 -450,95 -151,55 

myNNDenergy_final_24 0,93 0,76 myNNDenergy_final_49 0,91 0,72 

myNNDenergy_final_25 0,94 0,76 myNNDenergy_final_50 0,93 0,76 
 

 

 



Διαγρϊμματα αποτελεςμϊτων νευρωνικών δικτύων για την ομϊδα 

Α του υβριδικού ςυςτόματοσ 
Για τθν ολικι εκροι από τον ταμιευτιρα 

 

 

Για τθν ολικι εκροι από τθ δεξαμενι 

1θ δομι 

 



 

2θ δομι 

 

 

 

 

 


