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Περίληψη 
Ο δυναμικά εξελισσόμενος ενεργειακός τομέας, καθώς και η αυξανόμενη ζήτηση 

νερού και ενέργειας, καθιστούν επιτακτική την ανάγκη για την ανάπτυξη μεθόδων 

που είναι ικανές να διαχειριστούν αποτελεσματικά τις δύο παραπάνω ανάγκες. Μια 

από τις διαθέσιμες τεχνικές για την ταυτόχρονη εκπλήρωση των αναγκών αυτών 

αποτελεί είναι η αντλησιοταμίευση, που εφαρμόζεται στα υβριδικά συστήματα 

νερού και ενέργειας. Το γεγονός ότι τα συστήματα αυτά διαχειρίζονται ταυτόχρονα 

τις ροές νερού και ενέργειας, καθώς και άλλοι παράγοντες όπως, για παράδειγμα, 

το απαιτούμενο χρονικό βήμα των υπολογισμών, συνθέτουν ένα υπολογιστικά 

απαιτητικό πρόβλημα προσομοίωσης και βελτιστοποίησης. 

Στην παρούσα μεταπτυχιακή εργασία, η πρόκληση αυτή προσεγγίζεται μέσω 

υποκατάστατης μοντελοποίησης με τη χρήση νευρωνικών δικτύων, που αποσκοπεί 

στη μείωση του υπολογιστικού χρόνου της προσομοίωσης. Η ανάπτυξη της 

συγκεκριμένης μεθοδολογίας βασίζεται στην παραγωγή δεδομένων εκπαίδευσης 

των νευρωνικών δικτύων βάσει ιστορικών δεδομένων, και στην παραγωγή 

δεδομένων επαλήθευσής τους βάσει συνθετικών χρονοσειρών των αντίστοιχων 

μεταβλητών από την εφαρμογή ενός αναλυτικού μοντέλου προσομοίωσης των 

εμπλεκόμενων συστημάτων. Πεδίο εφαρμογής της μεθοδολογίας αποτελεί ένα 

υποθετικό υβριδικό σύστημα νερού και ενέργειας στο μη διασυνδεδεμένο νησί της 

Αστυπάλαιας. 

Έπειτα από την επαλήθευση των νευρωνικών δικτύων επιλέγονται τα 

καταλληλότερα για την επιδιωκόμενη χρήση και αξιολογείται βάσει χρονομέτρησης 

η απόδοσή τους ως υποκατάστατα μοντέλα. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι με τη 

χρήση των νευρωνικών δικτύων ως υποκατάστατα μοντέλα επιτυγχάνεται 

σημαντική εξοικονόμηση του υπολογιστικού φόρτου, δίνοντας έναυσμα για τη 

διερεύνηση της χρήσης τους και σε άλλες εφαρμογές στο μέλλον. 
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1. Εισαγωγή  

1.1 Τοποθέτηση του προβλήματος 

Ο χώρος της ενέργειας ανέκαθεν αποτελούσε ένα δυναμικά και σημαντικά 

εξελισσόμενο τομέα, αποτελώντας ένα πεδίο στο οποίο αντικατοπτρίζονται οι 

κοινωνικές και οικονομικές συνθήκες, ενώ κατά τις τελευταίες δεκαετίες 

αναδεικνύονται επίσης ποικίλα περιβαλλοντικά ζητήματα,. Ταυτόχρονα, το νερό 

αποτελεί ένα φυσικό αγαθό απαραίτητο για τη ζωή και τις ανθρώπινες 

δραστηριότητες, το οποίο και αυτό χαρακτηρίζεται από κοινωνικοοικονομικές και 

περιβαλλοντικές προεκτάσεις. Με την αύξηση του πληθυσμού, καθώς και των κατά 

κεφαλήν αναγκών, οι συνολικές ανάγκες για τη ζήτηση ενέργειας και νερού 

χαρακτηρίζονται από αυξητική τάση δημιουργώντας έτσι την ανάγκη εξεύρεσης 

λειτουργικών συστημάτων για την καλύτερη δυνατή ικανοποίηση και των δύο 

προαναφερθεισών αναγκών. 

Τις τελευταίες δεκαετίες, τόσο οι οικονομικές πιέσεις όσο και οι περιβαλλοντικές 

ανάγκες έχουν στρέψει τον ενεργειακό τομέα προς τις ανανεώσιμες πηγές 

ενέργειας και τη μείωση της χρήσης ορυκτών καυσίμων. Ταυτόχρονα, με την έκδοση 

της Οδηγίας 2009/48/ΕΚ τίθενται «υποχρεωτικοί εθνικοί στόχοι για το συνολικό 

μερίδιο ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές στην ακαθάριστη τελική κατανάλωση 

ενέργειας και το μερίδιο ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές στις μεταφορές», 

καθιστώντας έτσι ακόμα πιο επιτακτική τη διείσδυση των ανανεώσιμων πηγών 

ενέργειας στο ενεργειακό μείγμα μιας χώρας. Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας 

χαρακτηρίζονται από μεγάλη αβεβαιότητα καθώς εξαρτώνται από τις στοχαστικές 

μετεωρολογικές μεταβλητές (π.χ. ηλιακή ακτινοβολία, ταχύτητα ανέμου), οι οποίες 

δεν είναι προβλέψιμες. Το γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσμα την πρόκληση 

αστάθειας στο ηλεκτρικό δίκτυο, δυσχεραίνοντας τον προαναφερθέντα στόχο για 

διείσδυση των ΑΠΕ στην παραγωγή ενέργειας. 

Η βέλτιστη διαθέσιμη τεχνική για την αντιμετώπιση των αβεβαιοτήτων και την 

καλύτερη ενσωμάτωση των ΑΠΕ σε ένα δίκτυο είναι αυτή της αντλησιοταμίευσης. Η 

συγκεκριμένη διάταξη δίνει τη δυνατότητα αποθήκευσης της ενέργειας, 

αναρρυθμίζοντας, κατ’ αυτό τον τρόπο, το ενεργειακό ισοζύγιο και περιορίζοντας 

δραστικά τις αβεβαιότητες. Απαραίτητη προϋπόθεση για τη λειτουργία της είναι η 

ύπαρξη συνδεδεμένων διατάξεων αποθήκευσης νερού (π.χ. ταμιευτήρων) σε 

διαφορετικά υψόμετρα, δημιουργώντας έτσι κατάλληλες συνθήκες για την 

ολοκληρωμένη διαχείριση τόσο των ενεργειακών όσο και των υδατικών ροών, και 

τελικά συμβάλλοντας στην καλύτερη ικανοποίηση των αντίστοιχων αναγκών. 

Η διαχείριση των συστημάτων αντλησιοταμίευσης γίνεται μέσω της προσομοίωσης 

τους και της βελτιστοποίησης των λειτουργικών τους παραμέτρων, με σκοπό την 

καλύτερη δυνατή απόδοσή τους. Προκειμένου να γίνει με καλή ακρίβεια η εκτίμηση 

της αβεβαιότητας χρησιμοποιούνται μεγάλου μήκους συνθετικές χρονοσειρές για 



όλες τις τυχαίες μεταβλητές του συστήματος. Ακόμη, δεδομένου ότι τόσο οι 

μετεωρολογικές διεργασίες όσο και η ζήτηση ενέργειας παρουσιάζουν σημαντικές 

διακυμάνσεις ακόμα και σε πολύ μικρές χρονικές κλίμακες, το τυπικό χρονικό βήμα 

της ανάλυσης τέτοιων συστημάτων είναι αυτό της ώρας. Όλα τα παραπάνω σε 

συνδυασμό με την εγγενή πολυπλοκότητα των υβριδικών συστημάτων 

αντλησιοταμίευσης καθιστούν την προσομοίωσή τους μεγάλη υπολογιστική 

πρόκληση. 

Στην παρούσα εργασία επιχειρείται να αντιμετωπιστεί η παραπάνω πρόκληση με τη 

χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων ως υποκατάστατα μοντέλα για την 

προσομοίωση του συστήματος, με σκοπό το μετριασμό του υπολογιστικού φόρτου. 

Πιο συγκεκριμένα, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται για την προσομοίωση 

του ενεργειακού ισοζυγίου έπειτα από την αναρρύθμισή του μέσω μιας διάταξης 

αντλησιοταμίευσης. Πεδίο ανάπτυξης και εφαρμογής της παραπάνω προσέγγισης 

αποτελεί ένα υποθετικό υβριδικό σύστημα νερού και ενέργειας στο μη 

διασυνδεδεμένο νησί της Αστυπάλαιας. 

 

1.2  Διάρθρωση της εργασίας 

Η εργασία, μαζί με το παρόν εισαγωγικό Κεφάλαιο 1, αποτελείται συνολικά από 6 

κεφάλαια και την ενότητα του Παραρτήματος. 

Στο Κεφάλαιο 2 αναλύεται η έννοια της υποκατάστατης μοντελοποίησης και 

παρουσιάζονται οι βασικές πτυχές της. Ακόμη, δίνονται περισσότερες πληροφορίες 

αναφορικά με τις δύο βασικές κατηγορίες υποκατάστατων μοντέλων και γίνεται 

ξεχωριστή αναφορά σε εφαρμογές υδατικών πόρων. 

Το Κεφάλαιο 3 αφορά τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Μαζί με τον ορισμό τους 

παρέχεται το βασικό πλαίσιο ανάπτυξης προσομοιώσεων με χρήση τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων και αναλύονται ορισμένα από τα πλεονεκτήματα και τα 

μειονεκτήματά τους. Επιπρόσθετα, γίνεται αναφορά για τη χρήση των νευρωνικών 

δικτύων ως υποκατάστατα μοντέλα καθώς και για τον τρόπο ανάπτυξής τους στο 

περιβάλλον της MATLAB. 

Στο Κεφάλαιο 4 αναλύεται το υποθετικό υβριδικό σύστημα για την περιοχή μελέτης 

που εξετάζεται. Πιο συγκεκριμένα, μετά από μια σύντομη εισαγωγή για τα υβριδικά 

συστήματα δίνονται όλες οι απαραίτητες πληροφορίες που αφορούν στο 

μεθοδολογικό πλαίσιο βάσει του οποίου αντιμετωπίζεται το πρόβλημα που τίθεται 

στην εργασία και τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν, αναλύεται η προσομοίωση 

του εξεταζόμενου συστήματος και δίνονται τα αποτελέσματα που προέκυψαν βάσει 

αυτής. 



Στο Κεφάλαιο 5 αναλύονται οι δοκιμές που έγιναν ώστε να καταρτιστεί ένα 

κατάλληλο σχήμα υποκατάστατης προσομοίωσης μέσω νευρωνικών δικτύων και 

δίνονται τα αντίστοιχα αποτελέσματα. 

Στο Κεφάλαιο 6 αναπτύσσονται τα συμπεράσματα που προέκυψαν από την 

παρούσα εργασία και γίνονται προτάσεις για περαιτέρω έρευνα. 

Τέλος, στο Παράρτημα δίνονται οι αλγόριθμοι της αναλυτικής προσομοίωσης του 

εξεταζόμενου συστήματος, τα αποτελέσματα όλων των νευρωνικών δικτύων που 

εξετάστηκαν σε κατάλληλα διαμορφωμένους πίνακες, καθώς και ορισμένα από τα 

δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν, σε μορφή διαγραμμάτων. 

  



2. Η έννοια των υποκατάστατων μοντέλων 

2.1 Γενικά εισαγωγικά στοιχεία 

Η προσομοίωση μέσω υποκατάστατων μοντέλων αναφέρεται στην ανάπτυξη και τη 

χρήση μοντέλων, τα οποία είναι υπολογιστικά ταχύτερα και υποκαθιστούν τα πολύ 

πιο αργά αρχικά μοντέλα προσομοίωσης. Πιο συγκεκριμένα, τα υποκατάστατα 

μοντέλα (surrogate models) είναι μοντέλα που προσεγγίζουν – μοντελοποιούν 

πολύπλοκα αναλυτικά μοντέλα προσομοίωσης, μιμούμενα την συμπεριφορά τους, 

χωρίς όμως να είναι το ίδιο απαιτητικά σε υπολογιστικό φόρτο. Συνεπώς, όταν η 

χρήση του αρχικού αναλυτικού μοντέλου είναι υπολογιστικά ακριβή, προτιμάται η 

χρήση του αντίστοιχου υποκατάστατου μοντέλου έναντι αυτής. Οι τύποι των 

προβλημάτων που προσεγγίζονται μέσω προσομοίωσης μπορεί να αφορούν την 

πρόγνωση, τη βελτιστοποίηση, τη διαχείριση συστημάτων, την ανάλυση 

ευαισθησίας, την ανάλυση αβεβαιότητας, καθώς και τη βαθμονόμηση και την 

ανάλυση ευαισθησίας σε παραμέτρους των μοντέλων. Αξιόλογη έρευνα και 

ανασκόπηση αναφορικά με τα υποκατάστατα μοντέλα έχουν κάνει οι Razavi et al. 

(2012a) η οποία αποτελεί την κύρια βιβλιογραφική πηγή για το παρόν κεφάλαιο. 

 

Η ένταση του υπολογιστικού φόρτου των μοντέλων προσομοίωσης έγκειται τόσο 

στο γεγονός ότι τα σύγχρονα μοντέλα προσομοίωσης τείνουν να αναπαριστούν 

αυστηρά και με μεγάλη λεπτομέρεια την επιστημονική γνώση για τον πραγματικό 

κόσμο (Mugunthan et al., 2005; Zhang et al., 2009; Keating et al., 2010) όσο και στο 

ότι πολλές εφαρμογές προσομοιώσεων στο χώρο της μηχανικής απαιτούν 

σημαντικά μεγάλο αριθμό επαναλήψεων, καθιστώντας έτσι τον υπολογιστικό 

«προϋπολογισμό» (budget, όρος που συχνά χρησιμοποιείται στη βιβλιογραφία) 

απαγορευτικά μεγάλο. Επομένως, το κυριότερο κίνητρο για την ανάπτυξη 

υποκατάστατων μοντέλων, όπως καταγράφεται βιβλιογραφικά, είναι η καλύτερη 

εκμετάλλευση του διαθέσιμου, συχνά περιορισμένου υπολογιστικού χρόνου. 

Ταυτόχρονα, ο υπολογιστικός φόρτος θα πρέπει να είναι τέτοιος ώστε να 

δικαιολογεί το κόστος μετακίνησης προς περαιτέρω απλοποιήσεις, καθώς το 

γεγονός αυτό είναι πιθανό να οδηγήσει σε μειωμένης ακρίβειας αναλύσεις (Razavi 

et al., 2012). 

 

Υπάρχουν δύο ευρείες κατηγορίες μοντελοποίησης με υποκατάστατα μοντέλα: η 

μοντελοποίηση της επιφάνειας απόκρισης (response surface modeling) και η 

μοντελοποίηση «χαμηλότερης πιστότητας» (lower-fidelity modeling). Τα 

«υποκατάστατα της επιφάνειας απόκρισης» χρησιμοποιούν συναρτήσεις οι οποίες 

λαμβάνουν υπόψη τα δεδομένα ώστε να προσεγγίσουν εμπειρικά την απόκριση του 

αρχικού μοντέλου (data-driven function approximation techniques). Στα 

υποκατάστατα μοντέλα αυτής της κατηγορίας αναφέρονται και οι όροι 

«μεταμοντέλα» (Blanning, 1975; Kleijnen, 2009) και «προσομοίωση μοντέλου 



(model emulation)» (O'Hagan, 2006), καθώς αποτελούν «μοντέλα των μοντέλων». 

Επίσης, στη βιβλιογραφία συναντάται και ο όρος «proxy models» (Bieker et al., 

2007). Σε αντίθεση με τα υποκατάστατα της επιφάνειας απόκρισης, τα 

υποκατάστατα χαμηλότερης πιστότητας είναι φυσικά (physically-based) μοντέλα 

προσομοίωσης, αλλά λιγότερο λεπτομερή σε σχέση με τα αντίστοιχα αρχικά 

μοντέλα, τα οποία τυπικά θεωρούνται υψηλής πιστότητας. Τα χαμηλότερης 

πιστότητας μοντέλα είναι απλοποιημένα μοντέλα προσομοίωσης, τα οποία 

διατηρούν τις κυριότερες λειτουργίες που έχουν προσομοιωθεί στο αρχικό μοντέλο 

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

 

Κατά τη χρήση υποκατάστατων μοντέλων, ο στόχος είναι η προσέγγιση των 

αποκρίσεων του συνήθως υπολογιστικά απαιτητικού αρχικού μοντέλου για τις 

διάφορες τιμές συγκεκριμένων μεταβλητών. Η μορφή της επιφάνειας που 

αναπαριστά την απόκριση του μοντέλου αναφορικά με τις μεταβλητές αυτές 

αποτελεί την επιφάνεια απόκρισης. Για την πλειονότητα των υπαρχόντων τεχνικών 

αναφορικά με τα υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης, πρέπει διαφορετικές 

επιφάνειες απόκρισης να προσαρμοστούν σε κάθε απόκριση του μοντέλου. 

Εξαίρεση σε αυτό αποτελεί η τεχνική των νευρωνικών δικτύων, μέσω της οποίας 

καθίσταται δυνατή η προσαρμογή σε πολλαπλές αποκρίσεις του μοντέλου. Τα 

μοντέλα χαμηλότερης πιστότητας, δεδομένου ότι διατηρούν κάποια φυσικά 

χαρακτηριστικά του αρχικού μοντέλου, θα μπορούσαν να προσεγγίσουν πολλαπλές 

αποκρίσεις. 

 

Σε ένα συμβατικό πλαίσιο προσομοίωσης – βελτιστοποίησης όλες οι συνιστώσες, 

ήτοι το αρχικό μοντέλο και οι αλγόριθμοι αναζήτησης ή δειγματοληψίας, είναι 

άμεσα συνδεδεμένες μεταξύ τους. Ωστόσο, όταν οι παραπάνω αναλύσεις γίνονται 

με χρήση υποκατάστατων μοντέλων εμπλέκονται τρεις επιπλέον νέες συνιστώσες: 

α) ο σχεδιασμός του πειράματος (Design of Experiment - DoE), β) το υποκατάστατο 

της επιφάνειας απόκρισης και γ) το χαμηλότερης πιστότητας υποκατάστατο, κατά 

περίπτωση. Στο πλαίσιο αυτό η διαδικασία συνήθως ξεκινά με το σχεδιασμό του 

πειράματος ώστε να δημιουργηθεί ένα δείγμα με το οποίο εκπαιδεύεται ή στο 

οποίο προσαρμόζεται μια επιφάνεια απόκρισης ή ένα χαμηλότερης πιστότητας 

μοντέλο. Έπειτα, ο δειγματολήπτης/αλγόριθμος εύρεσης πραγματοποιεί κατ’ 

επανάληψη τα «τρεξίματα» του αρχικού – υπολογιστικά ακριβού μοντέλου ή και 

του υποκατάστατου μοντέλου και συλλέγει τις αντίστοιχες αποκρίσεις. Κατά την 

ανάλυση αυτή, το υποκατάστατο μοντέλο μπορεί να είναι στατικό ή να 

επικαιροποιείται δυναμικά. Κάθε τιμή που προκύπτει από το αρχικό μοντέλο και 

που χρησιμοποιείται για την προσαρμογή του υποκατάστατου μοντέλου 

αναφέρεται ως θέση σχεδιασμού (design site).  



Οι υπολογιστικές προσομοιώσεις μπορεί να είναι αρκετά σύνθετες και 

περιλαμβάνουν πολλές μεταβλητές οι οποίες έχουν πολύπλοκες συσχετίσεις μεταξύ 

τους. Ο σχεδιασμός του πειράματος (DoE) χρησιμοποιεί διάφορες τεχνικές 

πλήρωσης του χώρου, ώστε να αναπαραστήσει τη συμπεριφορά του υποκείμενου 

συστήματος σε περιορισμένο εύρος τιμών των μεταβλητών. Καθώς η μορφή της 

επιφάνειας απόκρισης δεν είναι συνήθως γνωστή εκ των προτέρων, ο σχεδιασμός 

του πειράματος θεωρεί συνήθως μια ομοιόμορφη κατανομή των θέσεων 

σχεδιασμού. Για το σχεδιασμό του πειράματος υπάρχουν αρκετές διαθέσιμες 

μεθοδολογίες, όπως για παράδειγμα ο ολικός παραγοντικός σχεδιασμός (Gutmann, 

2001), ο παραγοντικός σχεδιασμός σε κλάσματα, ο κεντρικός συνθετικός 

σχεδιασμός (Montgomery, 2008), η δειγματοληψία (απλή και συμμετρική) μέσω 

λατινικού υπερκύβου (McKay et al., 1979; Ye et al., 2000), οι οποίες αποτελούν τις 

περισσότερο χρησιμοποιούμενες. Η διαστατικότητα του προβλήματος παίζει 

σημαντικό ρόλο στην επιλογή της κατάλληλης μεθόδου σχεδιασμού του 

πειράματος, καθώς το αρχικό μέγεθος του σχεδιασμού του πειράματος μπορεί να 

διαφέρει σημαντικά συναρτήσει των δύο προαναφερόμενων παραγόντων. Η 

έρευνα για το σχεδιασμό του πειράματος που προορίζεται για χρήση σε 

υποκατάστατα μοντέλα επικεντρώνεται κυρίως στον καθορισμό του βέλτιστου 

τύπου και μεγέθους των ήδη υπαρχόντων σχεδιασμών πειράματος για 

συγκεκριμένο πρόβλημα ή στην ανάπτυξη νέων και αποτελεσματικών σχεδιασμών.  

Ο σχεδιασμός και η επιλογή ενός υποκατάστατου μοντέλου επηρεάζεται από τα 

ιδιαίτερα χαρακτηριστικά του προβλήματος. Τα πιο κρίσιμα από αυτά είναι ο τύπος 

της ανάλυσης στον οποίο αποσκοπεί η χρήση του υποκατάστατου μοντέλου, οι 

περιορισμοί του διαθέσιμου υπολογιστικού «προϋπολογισμού», η διαστατικότητα 

του προβλήματος, η ανάγκη για προσέγγιση μίας ή περισσότερων εξόδων του 

αρχικού μοντέλου (single-output ή multi-output surrogates). Η διαθεσιμότητα των 

ειδικών (model experts) και των προγραμματιστών των αρχικών μοντέλων έχει 

μεγάλη σημασία, ειδικότερα όταν χρησιμοποιούνται υποκατάστατα χαμηλότερης 

πιστότητας, καθώς είναι σε θέση να παρέχουν την απαραίτητη γνώση και καλύτερη 

εποπτεία στις συσχετίσεις μεταξύ των σφαλμάτων του αρχικού και του 

υποκατάστατου μοντέλου. Εξίσου κρίσιμη είναι η απαιτούμενη ακρίβεια του 

υποκατάστατου μοντέλου, δηλαδή εάν θεωρείται απαραίτητο να προβλέπει τα 

αποτελέσματα του αρχικού μοντέλου τόσο με μεγάλη ακρίβεια όσο και σε όλες τις 

θέσεις σχεδιασμού. Όλα τα παραπάνω πρέπει να ληφθούν υπόψη ώστε η 

εφαρμογή ενός υποκατάστατου μοντέλου να είναι επιτυχής. 

2.1.1 Αξιολόγηση μεταμοντέλων 

Η αξιολόγηση μιας ανάλυσης μέσω υποκατάστατων μοντέλων γίνεται μέσω της 

αποδοτικότητας (υπολογιστική επίδοση) και της αποτελεσματικότητάς τους 

(ακρίβειας) σε σύγκριση με άλλα εναλλακτικά εργαλεία, χωρίς τη χρήση 

υποκατάστατων μοντέλων. Αυτό συμβαίνει κυρίως διότι η υπολογιστική απόδοση 



είναι το κυριότερο κίνητρο της έρευνας και εφαρμογής των υποκατάστατων 

μοντέλων. Οι αναλύσεις αυτές, τυπικά θυσιάζουν την ακρίβεια υπέρ της απόδοσης, 

καθώς χρησιμοποιούν προσεγγιστικά μοντέλα, λιγότερο ακριβή από τα αρχικά, 

ώστε να επιτευχθούν με αποδοτικότερο τρόπο οι στόχοι της ανάλυσης. Επομένως, 

υπάρχει πάντα το ρίσκο τα υποκατάστατα μοντέλα να δίνουν παραπλανητικά 

αποτελέσματα. Το ρίσκο αυτό είναι μεγαλύτερο όταν η επιφάνεια απόκρισης του 

αρχικού μοντέλου είναι περίπλοκη, ενώ είναι μικρότερο για απλές επιφάνειες 

απόκρισης. Επιπλέον, για την αξιολόγηση παίζει σημαντικό ρόλο η σωστή επιλογή 

της διαδικασίας που αποτελεί το σημείο αναφοράς και σύγκρισης. Πιο 

συγκεκριμένα, το αρχικό μοντέλο θα πρέπει να έχει τουλάχιστον τον ίδιο αριθμό 

προσομοιώσεων με τον αριθμό των προσομοιώσεων που χρησιμοποιούνται κατά 

την μοντελοποίηση με υποκατάστατα.  

Ένα ουσιαστικό μέτρο που θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί για την αξιολόγηση της 

αποτελεσματικότητας του υποκατάστατου μοντέλου έναντι του αρχικού είναι η 

εξοικονόμηση του υπολογιστικού φόρτου, το οποίο θα μπορούσε να υπολογιστεί 

απλά ως το ποσοστό του χρόνου που εξοικονομείται από το υποκατάστατο μοντέλο 

σε σχέση με το χρόνο που χρειάζεται το αρχικό μοντέλο για την εκτέλεση της ίδιας 

ανάλυσης, ήτοι: 

𝛦𝜉𝜊𝜄𝜅𝜊𝜈ό𝜇𝜂𝜎𝜂 (%) =
𝑡 − 𝑡𝑠

𝑡
∗ 100 

όπου t είναι ο υπολογιστικός «προϋπολογισμός» ή ο απαιτούμενος χρόνος για την 

επίτευξη μιας επιθυμητής λύσης μέσω του αρχικού μοντέλου και ts είναι ο 

αντίστοιχος υπολογιστικός «προϋπολογισμός» ή απαιτούμενος χρόνος μέσω του 

υποκατάστατου για την επίτευξη ίδιας ποιότητας λύση. Ο υπολογιστικός 

«προϋπολογισμός» μπορεί να ποσοτικοποιηθεί ως ο συνολικός χρόνος που 

καταγράφεται στη CPU ή ως ο αριθμός των επαναλήψεων της αρχικής συνάρτησης. 

Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία, η υπολογιστική εξοικονόμηση που επιτυγχάνεται με 

τη χρήση υποκατάστατων μοντέλων διαφέρει σημαντικά, με εύρος που κυμαίνεται 

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

Προφανώς, οι συγκρίσεις σε όρους CPU πρέπει να γίνονται στον ίδιο υπολογιστή ή 

σε υπολογιστή με ίδια τεχνικά χαρακτηριστικά (μνήμη, επεξεργαστής, λειτουργικό 

σύστημα). 

Σε κάθε ανάλυση με χρήση υποκατάστατων μοντέλων, ο διαθέσιμος υπολογιστικός 

«προϋπολογισμός» χωρίζεται σε τρία κύρια μέρη: α) τον «προϋπολογισμό» ή το 

χρόνο που απαιτείται για το τρέξιμο του μοντέλου, β) τον «προϋπολογισμό» ή το 

χρόνο που απαιτείται για την ανάπτυξη, το τρέξιμο και την επικαιροποίηση του 

υποκατάστατου μοντέλου (metamodelling time) και γ) τον «προϋπολογισμό» ή το 

χρόνο που χρειάζεται ο αναλυτής ώστε να δημιουργήσει το κατάλληλο πλαίσιο για 

τη μοντελοποίηση μέσω υποκατάστατων (analyst time). Τα μέρη β και γ θα πρέπει 



να καταναλώνουν μικρό μέρος του διαθέσιμου «προϋπολογισμού», αφήνοντας το 

μεγαλύτερο μέρος για το μέρος α. Ο χρόνος ανάπτυξης και εφαρμογής του 

υποκατάστατου θα πρέπει να λαμβάνεται και αυτός υπόψη για την αξιολόγηση της 

αποδοτικότητας των μεταμοντέλων. Οι χρόνοι αυτοί ίσως είναι μικρότεροι για τα 

μοντέλα χαμηλότερης πιστότητας σε σχέση με τα υποκατάστατα της επιφάνειας 

απόκρισης και επομένως θα ήταν άτοπο να γίνει κάποια σύγκριση βάσει του 

απαιτούμενου αριθμού επαναλήψεων της αρχικής συνάρτησης, όπως γίνεται 

συνήθως με τα υποκατάστατα της επιφάνειας απόκρισης. Τέλος, όταν ένα 

υποκατάστατο μοντέλο αναπτύσσεται προκειμένου να εφαρμοστεί σε 

επαναλαμβανόμενες εφαρμογές, τότε μειώνεται η σημασία του χρόνου του 

αναλυτή. 

Ειδικότερα, για εφαρμογές βελτιστοποίησης, ο Razavi et al. (2012b) εισάγουν ένα 

πλαίσιο συγκριτικής αξιολόγησης για αλγορίθμους βελτιστοποίησης ενισχυμένους 

με υποκατάστατα μοντέλα, όπου η αξιολόγηση για την επιτυχία ή την αποτυχία των 

τεχνικών υποκατάστατης μοντελοποίησης γίνεται βάσει του «προϋπολογισμού». Σε 

συνθήκες με αρκετά περιορισμένο «προϋπολογισμό», τα υποκατάστατα μοντέλα 

φαίνεται να είναι αρκετά ωφέλιμα, ενώ όταν ο «προϋπολογισμός» δεν είναι τόσο 

αυστηρός τα υποκατάστατα μοντέλα μπορεί να μην είναι εξίσου βοηθητικά. 

Αντιθέτως, σε τέτοιες συνθήκες θα μπορούσαν να αποτελέσουν εμπόδιο και να 

οδηγήσουν σε παραπλανητικά συμπεράσματα. Παράλληλα, ισοδύναμες ή και 

καλύτερες λύσεις μπορούν να επιτευχθούν από τους αρχικούς αλγορίθμους (Razavi 

et al., 2012b). Επομένως, η επιτυχία των αλγορίθμων αυτών είναι συνάρτηση του 

βαθμού πολυπλοκότητας της αρχικής επιφάνειας απόκρισης και του διαθέσιμου 

υπολογιστικού «προϋπολογισμού». 

 
Οποιοδήποτε συμπέρασμα για την αποδοτικότητα ενός αλγορίθμου με 

υποκατάστατα μοντέλα πρέπει να βασίζεται στην εκτέλεση πολλαπλών 

επαναλήψεων, καθώς κάθε απλή εφαρμογή ενός τέτοιου αλγορίθμου, όπως και με 

κάθε άλλο στοχαστικό αλγόριθμο, είναι μια απλή παρατήρηση της επίδοσης από 

ένα στατιστικό πληθυσμό επιδόσεων. Παρά το προφανές υπολογιστικό φορτίο των 

πολλαπλών επαναλήψεων, αυτός είναι ο μόνος τρόπος για την επίτευξη έγκυρων 

αριθμητικών αξιολογήσεων και συγκρίσεων. 

2.2 Υποκατάστατα χαμηλότερης πιστότητας (Lower Fidelity 

Surrogates) 

Τα μοντέλα χαμηλότερης πιστότητας, τα οποία συναντώνται και με τον όρο «αδρά» 

(coarse), είναι φυσικά υποκατάστατα μοντέλα, τα οποία αποτελούν μια 

οικονομικότερη εναλλακτική των μοντέλων προσομοίωσης και είναι λιγότερο πιστά 

στο εκάστοτε εξεταζόμενο σύστημα. Για κάθε πραγματικό πρόβλημα, μπορούν να 

υπάρξουν αρκετά μοντέλα προσομοίωσης με διαφορετικά επίπεδα πιστότητας – 



διαφορετική ακρίβεια. Για παράδειγμα, ένα αριθμητικό μοντέλο με πολύ μικρό 

χρονικό βήμα θα μπορούσε να θεωρηθεί μοντέλο υψηλής πιστότητας και το 

αντίστοιχο χαμηλότερης πιστότητας μοντέλο να είναι ένα με μεγαλύτερο χρονικό 

βήμα. Τα μοντέλα υψηλής πιστότητας, τα οποία αποκαλούνται «λεπτομερή» (fine), 

είναι αυτά με τη μεγαλύτερη ακρίβεια και επομένως είναι προτιμότερα από τους 

χρήστες. Καθώς τα μοντέλα υψηλής πιστότητας είναι, τυπικά, πιο «βαριά» 

υπολογιστικά, υπάρχουν κάποιες προσεγγίσεις, οι οποίες κάνουν αποδοτική χρήση 

των μοντέλων αυτών, σε συνδυασμό με μοντέλα χαμηλότερης πιστότητας για την 

ενίσχυση της συνολικής υπολογιστικής απόδοσης. Οι στρατηγικές αυτές, όταν 

εφαρμόζονται σε πλαίσια βελτιστοποίησης, συναντώνται και με τους όρους 

«πολλαπλής πιστότητας» ή «μεταβλητής πιστότητας» (multi-fidelity ή 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 χαμηλότερης πιστότητας εμφανίζουν δύο άμεσα πλεονεκτήματα: 

α) αναμένεται να προσομοιώνουν καλύτερα τις ανεξερεύνητες περιοχές του χώρου 

των μεταβλητών, π.χ. περιοχές μακριά από τα προηγουμένως εκτιμημένα μέσω του 

ακριβούς μοντέλου σημεία, και επομένως μπορούν να αποδίδουν πιο αξιόπιστα 

κατά την επέκτασή τους, και β) αποφεύγουν ή ελαχιστοποιούν τα προβλήματα που 

σχετίζονται με τα πολυδιάστατα προβλήματα, καθώς χρησιμοποιούν τη σχετική με 

τον τομέα γνώση. Το κυριότερο συμπέρασμα για τη χρήση τέτοιων μοντέλων είναι 

ότι τα υψηλής και χαμηλότερης πιστότητας μοντέλα έχουν κοινά βασικά 

χαρακτηριστικά και κατά κάποιο τρόπο υπάρχει συσχέτιση μεταξύ τους (Kennedy 

and O'Hagan, 2000). Επομένως, η απόκριση των χαμηλότερης πιστότητας μοντέλων 

για συγκεκριμένα δεδομένα εισόδου αναμένεται να είναι λογικώς κοντά με αυτή 

των υψηλής πιστότητας για τα ίδια δεδομένα. Αυτή η εγγύτητα δίνει τη δυνατότητα 

στα χαμηλότερης πιστότητας μοντέλα να προλέγουν σχετικά αξιόπιστα την επίδοση 

ενός υψηλής πιστότητας μοντέλου στις ανεξερεύνητες περιοχές του δειγματικού 

χώρου. Στην περίπτωση που παραβιάζεται η παραπάνω συνθήκη, τότε η εφαρμογή 

των υποκατάστατων μοντέλων δεν θα ήταν λειτουργική και τα αντίστοιχα οφέλη θα 

ήταν ελάχιστα. 

Με την εφαρμογή μοντέλων χαμηλότερης πιστότητας υπάρχουν αρκετοί τρόποι 

ώστε να μειωθεί ο αριθμός των εκτιμήσεων – επαναλήψεων των αρχικών μοντέλων. 

Οι άμεσοι τρόποι περιλαμβάνουν τη χρήση μοντέλων χαμηλότερης πιστότητας 

αρχικά για τη μείωση του εφικτού χώρου των μεταβλητών ή και για την αναγνώριση 

ασήμαντων μεταβλητών ώστε να μειωθεί η διαστατικότητα του προβλήματος 

(Madsen and Langthjem, 2001). Οι περισσότερες μελέτες που χρησιμοποιούν 

τέτοιου είδους υποκατάστατα μοντέλα αφορούν την ανάπτυξη στρατηγικών 

βελτιστοποίησης όπου μοντέλα χαμηλής και υψηλής πιστότητας επιλέγονται 

κατάλληλα ώστε να αξιολογηθούν κατά την βελτιστοποίηση (Leary et al., 2003; 

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



Επίσης, υπάρχουν εφαρμογές μοντέλων χαμηλής πιστότητας για ανάλυση 

αβεβαιότητας (Kennedy and O'Hagan, 2000; Allaire, 2009). Παρόλο που τα μοντέλα 

αυτά χρησιμοποιούνται ευρέως στην επιστημονική κοινότητα, στο χώρο των 

υδατικών πόρων η δημοτικότητά τους έχει μόλις αρχίσει να κερδίζει χώρο, και δεν 

συναντάται σε μεγάλο αριθμό εφαρμογών. 

2.3 Τα υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης (Response Surface 

Surrogates) 

Η προσομοίωση μέσω υποκατάστατων της επιφάνειας απόκρισης ως πεδίο έρευνας 

σε διάφορες επιστήμες ξεκίνησε περίπου πριν εξήντα χρόνια και αναπτύσσεται 

ενεργά κυρίως από τη δεκαετία του 1990 (Simpson et al., 2008). Η πρώτη γενιά 

αυτού του είδους των υποκατάστατων, με εμπνευστές τους Box και Wilson (1951), 

βασιζόταν σε μεγάλο βαθμό σε πολυώνυμα (κυρίως δευτέρου βαθμού) και 

αποτελούν τη βάση της μεθοδολογίας για τα υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης. 

Τα υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης δεν προσομοιώνουν κανένα εσωτερικό 

λειτουργικό μέρος των αρχικών μοντέλων προσομοίωσης, αλλά προσεγγίζουν τις 

σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών τους, π.χ. τις παραμέτρους ή και τις μεταβλητές 

που επηρεάζουν τις εισόδους τους μοντέλου. Με άλλα λόγια ένα υποκατάστατο 

επιφάνειας απόκρισης είναι μια προσέγγιση ή ένα μοντέλο της επιφάνειας 

απόκρισης του αρχικού μοντέλου, δηλαδή αποτελεί «μοντέλο του μοντέλου». 

Η έρευνα πάνω στην προσομοίωση μέσω υποκατάστατων επιφάνειας απόκρισης 

μπορεί να χωριστεί σε τρεις κύριες κατηγορίες: α) την αναγνώριση και ανάπτυξη 

πειραματικού σχεδιασμού για την αποτελεσματική προσέγγιση, β) την ανάπτυξη και 

εφαρμογή τεχνικών προσέγγισης μέσω συναρτήσεων, ως υποκατάστατα και γ) την 

ανάπτυξη πλαισίου για την χρήση των υποκατάστατων. Στα πλαίσια των υδατικών 

πόρων, η έρευνα αυτή επικεντρώνεται στη δεύτερη και την τρίτη κατηγορία.  

Τα υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης προσεγγίζουν την επιφάνεια απόκρισης 

του αρχικού μοντέλου με κατάλληλη προσαρμογή σε ήδη εκτιμημένες θέσεις 

σχεδιασμού. Για την επίτευξη του στόχου αυτού έχουν αναπτυχθεί και εφαρμοστεί 

ως υποκατάστατα μοντέλα διάφορες τεχνικές προσέγγισης. Οι τεχνικές αυτές 

περιλαμβάνουν πολυώνυμα, τη μέθοδο Krigging, η οποία αναφέρεται μερικές 

φορές και ως «σχεδιασμός και ανάλυση υπολογιστικών πειραμάτων (DACE) στα 

πλαίσια υποκατάστατης μοντελοποίησης», μεθόδους πλησιέστερου γείτονα (k-

nearest neighbors, kNN), τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN), ακτινικές συναρτήσεις 

(radial basis functions – RBF), μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (support vector 

machines – SVM), πολυμεταβλητές προσαρμοστικές παρεμβολές παλινδρόμησης 

(multivariate adaptive regression splines – MARS), πολυδιάστατα παραστατικά 

μοντέλα (high-dimensional model representation), δενδροποιημένες Γκαουσιανές 

διαδικασίες, Γκαουσιανούς εξομοιωτές, μοντέλα εξομάλυνσης splines ANOVA και 

κατάλληλη ορθογωνική αποδόμηση. Από τις παραπάνω μεθόδους, τα ANN και οι 



RBF αποτελούν τις μεθόδους που χρησιμοποιούνται συχνότερα για υποκατάστατη 

μοντελοποίηση (Razavi et al., 2012a). 

Τις περισσότερες φορές, τα μοντέλα προσέγγισης λειτουργούν ως υποκατάστατα 

των υποκείμενων συναρτήσεων, οι οποίες αναπαριστούν τα αρχικά μοντέλα σε όλο 

το εύρος των δεδομένων εισόδου. Σε μερικές μελέτες, ωστόσο, το μοντέλο 

προσέγγισης προσαρμόζεται τοπικά μόνο σε ένα υποσύνολο των θέσεων 

σχεδιασμού, οι οποίες βρίσκονται σε κοντινή γειτνίαση με το σημείο ενδιαφέροντος 

στο χώρο εξερεύνησης. Οι πληροφορίες που χρησιμοποιούνται για την προσαρμογή 

των μεταμοντέλων είναι οι τιμές απόκρισης της αρχικής συνάρτησης στις θέσεις 

σχεδιασμού, ενώ κάποιες μελέτες στοχεύουν να συμπεριλάβουν και την ευαισθησία 

(πληροφορία κλίσης) της αρχικής συνάρτησης σε αντιστοιχία με τις μεταβλητές, για 

την ενίσχυση της ακρίβειας του μεταμοντέλου (gradient-enhanced response surface 

surrogates). Πρακτικά, τέτοιες μέθοδοι έχουν σοβαρούς περιορισμούς, καθώς στα 

περισσότερα προβλήματα εφαρμογής υποκατάστατων επιφάνειας απόκρισης οι 

παράγωγοι δεν είναι άμεσα διαθέσιμοι και πρέπει να προσεγγίζονται βάσει 

αριθμητικών μεθόδων, οι οποίες απαιτούν την εκτίμηση της αρχικής συνάρτησης σε 

επιπλέον σημεία. Το επιπλέον υπολογιστικό φορτίο μπορεί να είναι απαγορευτικά 

μεγάλο όταν το πλήθος των διαστάσεων του χώρου των μεταβλητών είναι αρκετά 

αυξημένο, ενώ οι επιπλέον αυτοί υπολογισμοί θα μπορούσαν να διατεθούν για 

εκτιμήσεις της αρχικής συνάρτησης σε καλύτερα επιλεγμένες θέσεις. Συνεπώς, η 

επιλογή μιας κατάλληλης συνάρτησης προσαρμογής για μια δεδομένη ανάλυση με 

μεταμοντέλα απαιτεί προσεκτικό προβληματισμό, καθώς η λογική πίσω από την 

ανάπτυξη κάθε μεθοδολογίας, και το επίπεδο πρακτικότητάς διαφέρει σημαντικά, 

ανάλογα με το εξεταζόμενο πρόβλημα. 

2.4 Εφαρμογές στους υδατικούς πόρους 

Αναφορικά με τα προβλήματα υδατικών πόρων, η εφαρμογή υποκατάστατων 

μοντέλων γίνεται ολοένα και πιο δημοφιλής τα τελευταία είκοσι χρόνια, όπως 

διαφαίνεται μέσα από την επιστημονική βιβλιογραφία από το 1990 και έπειτα 

(Viana and Haftka, 2008). Γενικότερα, τα πεδία όπου έχει εφαρμοστεί η χρήση των 

υποκατάστατων μοντέλων περιλαμβάνουν τη βαθμονόμηση μοντέλων με 

εξελικτικούς αλγορίθμους, τη διαχειριστική ή σχεδιαστική βελτιστοποίηση με 

εξελικτικούς αλγορίθμους, μεθόδους ολικής ανάλυσης ευαισθησίας, αλγορίθμους 

πολυστοχικής βελτιστοποίησης, καθώς και τις συνήθεις αναλύσεις ευαισθησίας ή 

αβεβαιότητας Monte Carlo. Από τη χρήση των υποκατάστατων μοντέλων είναι 

δυνατό να επωφελούνται πολλές επαναληπτικές διαδικασίες. Τα οφέλη αυτά, 

ωστόσο θεωρούνται εν δυνάμει, καθώς οι αναλύσεις μέσω υποκατάστατων 

μοντέλων αποτελούν μόνο προσεγγίσεις των αρχικών αναλύσεων, ενώ το 

αντίστοιχο σφάλμα είναι αρκετά δύσκολο να προσεγγιστεί χωρίς την εκτέλεση της 

προσομοίωσης από το αρχικό μοντέλο (Razavi et al., 2012a). Για παράδειγμα, δεν 

υπάρχει κάποια εγγύηση ότι το αποτέλεσμα που προκύπτει για την ανάλυση 



ευαισθησίας στις παραμέτρους ενός μοντέλου θα είναι το ίδιο για το αρχικό και το 

υποκατάστατο μοντέλο. 

Οι ερευνητικές προσπάθειες για τη χρήση μεταμοντέλων στον τομέα των υδατικών 

πόρων επικεντρώνονται κυρίως στην ανάπτυξη πλαισίων για τη χρήση τους. Από 

τους Razavi et al. (2012) κατηγοριοποιούνται οι διαθέσιμες αναλύσεις που γίνονται 

με χρήση μεταμοντέλων σε τέσσερα γενικότερα πλαίσια εφαρμογής: α) το βασικό 

επαναληπτικό πλαίσιο, β) το προσαρμοστικό – αναδρομικό πλαίσιο, γ) το εξελικτικό 

πλαίσιο με ενσωμάτωση μεταμοντέλου και δ) το πλαίσιο εκτίμησης της 

αβεβαιότητας. Τα δύο πρώτα είναι πλαίσια πολλαπλού σκοπού, τα οποία είναι 

εφαρμόσιμα σε όλες τις δειγματοληπτικές και ευρετικές αναλύσεις, το τρίτο 

εφαρμόζεται μόνο σε αλγορίθμους εξελικτικής βελτιστοποίησης και το τελευταίο 

χρησιμοποιείται κυρίως για ευρετικές αναλύσεις, αλλά μπορεί να εφαρμοστεί και 

σε ορισμένες δειγματοληπτικές μελέτες. Περισσότερες λεπτομέρειες για τα 

παραπάνω πλαίσια, καθώς και για μια πιο ολοκληρωμένη πληροφόρηση και 

συγκριτική αξιολόγηση αναφορικά με τις συναρτήσεις προσαρμογής των 

υποκατάστατων επιφάνειας απόκρισης και τα μοντέλα χαμηλότερης πιστότητας 

προτείνεται η αναδρομή στη σχετική βιβλιογραφία (Razavi et al., 2012a). 

Τα μεταμοντέλα χρησιμοποιούνται ευρέως σε διάφορα προβλήματα 

περιβαλλοντικής μοντελοποίησης. Σύμφωνα με τη βιβλιογραφία που καταγράφεται 

από την προαναφερθείσα πηγή, το 45% περίπου των μελετών επικεντρώνεται στην 

αυτόματη βαθμονόμηση μοντέλων. Οι περισσότερες μελέτες αυτόματης 

βαθμονόμησης με χρήση υποκατάστατων μοντέλων περιλαμβάνουν υποκατάστατα 

μοντέλα συνδυαστικά με αλγορίθμους βελτιστοποίησης. Σε τέσσερις μελέτες έχει 

γίνει χρήση μεταμοντέλων με αλγορίθμους ανάλυσης αβεβαιότητας για 

βαθμονόμηση μοντέλων (Khu and Werner, 2003; Mugunthan and Shoemaker, 2006; 

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

τρεις μελέτες (Schultz et al., 2004; 2006; Borgonovo et al., 2012) χρησιμοποιούν 

επίσης υποκατάστατα μοντέλα για την επιτάχυνση της δειγματοληψίας Monte-

Carlo. Δέκα μελέτες κάνουν χρήση τέτοιων μοντέλων για βελτιστοποίηση 

προβλημάτων υπόγειων υδάτων και κυρίως για την αποκατάσταση υπόγειων 

υδροφορέων, τέσσερις μελέτες έχουν εφαρμοστεί για το σχεδιασμό και τη 

βελτιστοποίηση συστημάτων υδροδότησης, ενώ μία μόνο μελέτη (Borgonovo et al., 

2012) γίνεται για ανάλυση ευαισθησίας. Σε πέντε μελέτες (Liong et al., 2001; Bau 

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

τα υποκατάστατα χρησιμοποιούνται στα πλαίσια πολυστοχικής βελτιστοποίησης. 

Σημαντικό είναι να αναφερθεί ότι οι περισσότερες μελέτες προσαρμόζουν τα 

μεταμοντέλα σε συνεχείς μεταβλητές. Πέντε μελέτες (Broad et al., 2005; Bau and 

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

εφαρμόζουν υποκατάστατα μοντέλα σε προβλήματα ακέραιης βελτιστοποίησης 

(στα οποία η προσαρμογή γίνεται σε διακριτές μεταβλητές), ενώ σε τρεις ακόμη 



(Yan and Minsker, 2006; 2011; Hemker et al., 2008) η εφαρμογή αφορά μεικτή 

βελτιστοποίηση (κάποιες από τις μεταβλητές είναι διακριτές). Τέλος, σε μία έρευνα 

(Shrestha et al., 2009) γίνεται χρήση νευρωνικών δικτύων ως υποκατάστατο 

μοντέλο για την πλήρη αντικατάσταση των «βαρέων» πειραμάτων δειγματοληψίας 

Monte Carlo. Στη συγκεκριμένη προσέγγιση, τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται 

για να προσομοιώσουν την προγνωστική αβεβαιότητα ενός υδρολογικού μοντέλου. 

Στη μελέτη αυτή, το υποκατάστατο δεν ακολουθεί τη γενική μεθοδολογία 

μοντελοποίησης των υποκατάστατων επιφάνειας απόκρισης, κατά την οποία το 

μεταμοντέλο προσεγγίζει τις παραμέτρους του μοντέλου ή άλλες μεταβλητές σε 

σχέση με την απόκριση του συστήματος, αλλά αντί αυτού το μοντέλο νευρωνικού 

δικτύου «χαρτογραφεί» την παρατηρημένη βροχόπτωση και απορροή του 

προηγούμενου χρονικού βήματος σε σχέση με την προγνωστική αβεβαιότητα στο 

επόμενο χρονικό βήμα. 

 

Τα παραπάνω δεδομένα αφορούν σε μελέτες που είχαν δημοσιευθεί από το 2000 

μέχρι και το 2012. Όπως προκύπτει από την εξέταση του πίνακα μέχρι το 2012, δεν 

φαίνεται να υπάρχει κάποια εφαρμογή με υποκατάστατα μοντέλα σε διαχείριση 

ταμιευτήρων. Μια πιο πρόσφατη αναζήτηση επικεντρωμένη στο συγκεκριμένο 

πρόβλημα έδωσε ως αποτέλεσμα μια αρκετά περιορισμένη λίστα ερευνών. Πιο 

συγκεκριμένα, η πρώτη από αυτές τις τέσσερις περισσότερο σχετικές έρευνες που 

βρέθηκαν αφορά την ενίσχυση του εξελικτικού αλγορίθμου ανόπτησης-απλόκου με 

υποκατάστατα μοντέλα, του οποίου η επίδοση συγκριτικά με άλλους αλγορίθμους 

εξετάζεται, μεταξύ άλλων, και σε εφαρμογή διαχείρισης ταμιευτήρων (Tsoukalas et 

al., 2016). Οι υπόλοιπες τρεις αφορούν τη βελτιστοποίηση των κανόνων λειτουργίας 

συστημάτων ταμιευτήρων είτε για υδροηλεκτρική παραγωγή (Tsoukalas and 

Makropoulos, 2014; Zhang et al., 2016) είτε για τη διαχείριση πλημμυρικών 

γεγονότων (Castro-Gama et al., ,2014), παρουσιάζοντας πολύ ικανοποιητικά 

αποτελέσματα σε όλες τις εφαρμογές. 

 

 

 

 

 

 

 



3. Νευρωνικά Δίκτυα 
Τα πρώτα νευρωνικά μοντέλα είναι αποτέλεσμα της θεμελιώδους έρευνας των W.S. 

McCulloch και W.A. Pitts αναφορικά με τη θεωρία της νευρωνικής υπολογιστικής 

κατά τα τέλη της δεκαετίας του 1940, η οποία είχε ξεκινήσει να αναπτύσσεται στα 

τέλη του 19ου και τις αρχές του 20ου αιώνα μετά τις εξελίξεις στην πληροφορική και 

την νευροεπιστήμη (de Vos, 2003) . Στη συνέχεια, αναπτύχθηκε η θεωρία για τις 

τεχνικές των τεχνητών νευρωνικών δικτύων και η πρόοδος που σημειώθηκε 

οδήγησε στην κατασκευή των πρώτων νευρωνικών υπολογιστών (υπολογιστές των 

οποίων οι επεξεργαστές λειτουργούν με πρότυπο τα νευρωνικά δίκτυα) τη δεκαετία 

του 1960. Όμως, διάφοροι περιορισμοί που εντοπίστηκαν, όπως η έλλειψη των 

υπολογιστικών πόρων και οι ανεπιτυχείς, μέχρι τότε, προσπάθειες για την ανάπτυξη 

τεχνικών που θα μπορούσαν να επιλύσουν προβλήματα μεγάλης κλίμακας, οδήγησε 

σε περιορισμένο αριθμό ερευνών στο συγκεκριμένο πεδίο μέχρι τα μέσα της 

δεκαετίας του 1980, οπότε και αυξήθηκε ξανά το ενδιαφέρον για τη νευρωνική 

υπολογιστική, κυρίως από τον J.J. Hopfield. 

Κατά τα επόμενα χρόνια, πολλοί από τους προηγούμενους περιορισμούς των 

τεχνητών νευρωνικών δικτύων είχαν ξεπεραστεί και έτσι η εφαρμογή τους ήταν 

επιτυχής σε πολλά προβλήματα. Από τις τεχνικές που ήρθαν ξανά στο προσκήνιο, η 

πιο πρωτοποριακή ήταν αυτή της προς τα πίσω διάδοσης (backpropagation), 

γεγονός που σε συνδυασμό με την αύξηση των υπολογιστικών πόρων οδήγησε στην 

εκρηκτική ανάπτυξη των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Τα τεχνητά νευρωνικά 

δίκτυα χρησιμοποιούνται κυρίως για τη μοντελοποίηση των πολύπλοκων σχέσεων 

σε συνθήκες όπου η γνώση για το εξεταζόμενο σύστημα δεν είναι επαρκής ώστε να 

τις περιγράψει μέσω συμβατικών αναλυτικών μοντέλων. 

3.1 Ορισμός των τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν μέρος των δομών επεξεργασίας πληροφοριών 

στην επιστήμη της νευροϋπολογιστικής. Η νευροϋπολογιστική είναι ένα τεχνολογικό 

πεδίο που αφορά τα συστήματα επεξεργασίας πληροφοριών, τα οποία 

αναπτύσσουν αυτόνομα τις λειτουργικές τους ικανότητες ανταποκρινόμενα στο 

περιβάλλον της πληροφορίας. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι μοντέλα που 

χρησιμοποιούν πυκνές διασυνδέσεις απλών υπολογιστικών στοιχείων, σε 

συνδυασμό με συγκεκριμένους αλγόριθμους, οι οποίοι προσαρμόζουν τη δομή των 

δικτύων (και επομένως την απόκρισή τους) στις πληροφορίες που παρέχονται σε 

αυτά (de Vos, 2003). 

Κατά μια μαθηματική έννοια, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα μπορούν να 

αποκαλεστούν ως ολικοί εκτιμητές, καθώς είναι συχνά σε θέση να αποκαλύψουν 

και να εκτιμήσουν τις σχέσεις μεταξύ διαφορετικών τύπων δεδομένων. Ακόμα και 

αν η υποκείμενη διαδικασία είναι αρκετά περίπλοκη, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 



μπορούν να την εκτιμήσουν αρκετά καλά, με την προϋπόθεση ότι υπάρχουν επαρκή 

και κατάλληλα δεδομένα αναφορικά με τη διαδικασία. 

Το 1990 ο Hecht-Nielsen πρότεινε έναν ορισμό για τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ο 

οποίος για καλύτερη κατανόηση δεν παρατίθεται επακριβώς, αλλά αποδίδεται 

βάσει των κύριων στοιχείων του: 

Ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ένα κατανεμημένο σχήμα επεξεργασίας πληροφοριών 

αποτελούμενο από στοιχεία επεξεργασίας, τα οποία συνδέονται παράλληλα και με 

τον επιθυμητό τρόπο. Η διασύνδεση γίνεται μέσω καναλιών σημάτων μονής 

κατεύθυνσης, τα οποία καλούνται κλάδοι. Τα στοιχεία επεξεργασίας μπορούν να 

διαθέτουν τοπική μνήμη και να διεξάγουν τοπικά λειτουργίες επεξεργασίας της 

πληροφορίας. Κάθε στοιχείο μεταφέρει το σήμα εξόδου που προκύπτει από το ίδιο. 

Το σήμα εξόδου του στοιχείου επεξεργασίας μπορεί να είναι οποιουδήποτε 

μαθηματικού τύπου. Η επεξεργασία της πληροφορίας που γίνεται μέσα σε κάθε 

στοιχείο επεξεργασίας μπορεί να οριστεί αυθαίρετα, με τον περιορισμό ότι θα 

πρέπει να είναι εντελώς τοπική. Αυτό σημαίνει ότι θα πρέπει να εξαρτάται μόνο από 

τις τρέχουσες τιμές των εισερχόμενων σημάτων που φθάνουν στο στοιχείο 

επεξεργασίας, μέσω των συνδέσεων ενεργοποίησης, και στις τιμές που είναι 

αποθηκευμένες στην τοπική μνήμη του στοιχείου επεξεργασίας. 

 

3.2 Πλαίσιο ανάπτυξης τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

Σύμφωνα με τους Rumelhart et al. (1986), για τα μοντέλα παράλληλης 

κατανεμημένης επεξεργασίας όπως τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα υπάρχουν οκτώ 

βασικές συνιστώσες: 

1) Το σύνολο των στοιχείων επεξεργασίας (νευρώνες) 

2) Η κατάσταση ενεργοποίησης 

3) Η συνάρτηση εξόδου κάθε νευρώνα 

4) Το πρότυπο διασύνδεσης μεταξύ των νευρώνων 

5) Ο κανόνας διάδοσης, για τη διάδοση των προτύπων των δραστηριοτήτων 

μέσω του δικτύου των συνδέσεων 

6) Ο κανόνας ενεργοποίησης, για το συνδυασμό των εισόδων σε ένα νευρώνα 

και της τρέχουσας κατάστασής του, με σκοπό την παραγωγή μιας νέας τιμής 

του επιπέδου ενεργοποίησης που αφορά τον ίδιο νευρώνα 

7) Ο κανόνας εκμάθησης – εκπαίδευσης, κατά τον οποίο τα σχήματα σύνδεσης 

τροποποιούνται βάσει εμπειρίας 

8) Το περιβάλλον στο οποίο το σύστημα θα πρέπει να λειτουργεί 
 
Στη συνέχεια, αναλύεται κάθε ένα από τα προαναφερθέντα δομικά στοιχεία όπως 
αντλούνται από τον de Vos (2003). 



3.2.1 Νευρώνες και επίπεδα 

Οι νευρώνες (neurons) είναι τα σχετικά απλά υπολογιστικά στοιχεία που είναι τα 

βασικά δομικά στοιχεία των τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Οι νευρώνες 

συναντώνται επίσης και με τον όρο των «στοιχείων επεξεργασίας» ή των «κόμβων» 

και τυπικά κατανέμονται σε επίπεδα (layers). Συμβατικά, οι εισδοχές που δέχονται 

τα δεδομένα καλούνται μονάδες εισόδου (που αποτελούν το αντίστοιχο επίπεδο – 

input layer) και το επίπεδο που μεταφέρει τα δεδομένα εκτός του νευρωνικού 

δικτύου καλείται επίπεδο εξόδου (output layer). Τα εσωτερικά επίπεδα, όπου 

λαμβάνει χώρα η ενδιάμεση εσωτερική επεξεργασία, τυπικά καλούνται κρυμμένα 

επίπεδα (hidden layers). Ο αριθμός των μονάδων εισόδου και των νευρώνων 

εξόδου είναι ίσος με τις μεταβλητές εισόδου και εξόδου αντίστοιχα, ενώ τα 

κρυμμένα επίπεδα μπορούν να περιέχουν οποιοδήποτε αριθμό νευρώνων. Επίσης, 

δεν είναι απαραίτητο ότι όλα τα νευρωνικά δίκτυα έχουν κρυμμένα επίπεδα.  

3.2.2 Κατάσταση ενεργοποίησης 

Η κατάσταση του συστήματος σε ένα συγκεκριμένο χρονικό σημείο αναπαριστάται 

από την κατάσταση ενεργοποίησης των νευρώνων του δικτύου. Εάν θεωρηθεί ένα 

πλήθος Ν νευρώνων, η κατάσταση του συστήματος μπορεί να αναπαρασταθεί από 

ένα διάνυσμα a(t), με Ν πραγματικούς αριθμούς, το οποίο προσδιορίζει την 

κατάσταση ενεργοποίησης των νευρώνων. Ανάλογα με το μοντέλο του τεχνητού 

νευρωνικού δικτύου, οι τιμές ενεργοποίησης μπορεί να είναι οποιουδήποτε 

μαθηματικού τύπου (ακέραιος, πραγματικός, μιγαδικός, Boolean, κλπ.). Συνεχείς 

τύποι ενεργοποίησης μπορεί να περιορίζονται εντός ενός συγκεκριμένου 

διαστήματος. 

3.2.3 Συνάρτηση εξόδου νευρώνα 

Οι νευρώνες αλληλεπιδρούν μεταφέροντας σήματα στους γειτονικούς νευρώνες. Η 

ένταση των σημάτων καθορίζεται από το βαθμό ενεργοποίησής τους. Κάθε 

νευρώνας διαθέτει μία συνάρτηση εξόδου που καθορίζει την τρέχουσα κατάσταση 

ενεργοποίησης σε ένα σήμα εξόδου ο(t), ως ο(t) = f[a(t)]. Αυτή η συνάρτηση εξόδου 

μπορεί να είναι είτε μια ταυτότητα, f(x) = x, με αποτέλεσμα η τρέχουσα τιμή 

ενεργοποίησης απλά να μεταφέρεται στους επόμενους νευρώνες, είτε κάποιου 

είδους συνάρτηση κατωφλίου, με αποτέλεσμα ένας νευρώνας να μην έχει επίδραση 

σε άλλους νευρώνες εκτός εάν η τιμή ενεργοποίησης υπερβαίνει μια συγκεκριμένη 

τιμή. Το σετ των τρεχόντων τιμών εξόδου αναπαριστώνται από το διάνυσμα o(t). Η 

τιμής της συνάρτησης εξόδου μπορεί συχνά να επηρεάζεται από ορισμένα 

συστηματικά σφάλματα (biases), τα οποία καλούνται συστηματικά σφάλματα 

νευρώνα. Τα σφάλματα αυτά αποτελούν παραμέτρους του νευρωνικού δικτύου και 

εκφράζονται από το διάνυσμα b. Μια κατάσταση όπου η συνάρτηση εξόδου είναι 

ίση με συνάρτηση ταυτότητας αναφέρεται ως «κατάσταση όπου δεν 

χρησιμοποιείται συστηματικό σφάλμα νευρώνα», ενώ ένα συστηματικό σφάλμα ίσο 

με 0,50 σημαίνει ότι χρησιμοποιείται συνάρτηση κατωφλίου ως συνάρτηση εξόδου, 



όπου το σήμα περνάει μέσω του νευρώνα μόνο εάν η τιμή εισόδου υπερβαίνει την 

τιμή 0,50. 

3.2.4 Πρότυπο σύνδεσης 

Ο τρόπος με τον οποίο συνδέονται οι νευρώνες μεταξύ τους καθορίζει τον τρόπο με 

τον οποίο ένα νευρωνικό δίκτυο θα αποκριθεί σε μια είσοδο. Οι συνδέσεις μεταξύ 

των νευρώνων ποικίλουν σε ισχύ. Σε πολλές περιπτώσεις, θεωρείται ότι οι 

εισερχόμενες τιμές από όλους τους νευρώνες απλά πολλαπλασιάζονται με ένα 

βάρος και αθροίζονται, ώστε να ληφθεί μια ολική είσοδος στον επόμενο νευρώνα. 

Στην περίπτωση αυτή, το ολικό πρότυπο σύνδεσης μπορεί να εκφραστεί με τον 

καθορισμό των βαρών του συστήματος, ενώ δεν είναι απαραίτητο ένας νευρώνας 

να συνδέεται με όλους τους νευρώνες στο επόμενο επίπεδο. Επομένως, μπορεί να 

προκύψουν μηδενικές τιμές για τα αντίστοιχα βάρη. Τα βάρη αυτά συχνά 

εκφράζονται με τη χρήση μητρώων W. Σε άλλες περιπτώσεις απαιτούνται 

περισσότερο περίπλοκα σχήματα σύνδεσης. Ένας δεδομένος νευρώνας μπορεί να 

δεχτεί εισόδους διαφορετικών ειδών, των οποίων η επίδραση αθροίζεται χωριστά. 

Στις περιπτώσεις αυτές, είναι καλύτερο να υπάρχουν χωριστά μητρώα σύνδεσης για 

κάθε τύπο. Οι συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων κατατάσσονται συχνά ανάλογα με 

την κατεύθυνσή τους στη δομή του δικτύου ως: 

 Πρόσθιας τροφοδότησης (feedforward) συνδέσεις, οι οποίες είναι συνδέσεις 

μεταξύ των νευρώνων σε διαδοχικά επίπεδα και κατευθύνονται από την 

είσοδο προς την έξοδο. 

 Πλευρικών συνδέσεων (lateral), οι οποίες είναι συνδέσεις μεταξύ των 

νευρώνων στο ίδιο επίπεδο. 

 Αναδρομικών συνδέσεων (recurrent), οι οποίες είναι συνδέσεις σε νευρώνα 

προηγούμενου επιπέδου και κατευθύνονται από την έξοδο προς την είσοδο. 

Στις Εικόνες 3-1, 3-2 και 3-3 αποτυπώνονται τυπικές σχηματοποιήσεις της κάθε 

δομής.  

 

Εικόνα 3-1: Συνδέσεις σε νευρωνικό δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης. Πηγή: de Vos (2003). 



 

Εικόνα 3-2: Συνδέσεις σε νευρωνικό δίκτυο πλευρικών συνδέσεων. Πηγή: Gabrielsson and Gabrielsson (2006) 

  

Εικόνα 3-3: Συνδέσεις σε νευρωνικό δίκτυο με αναδρομικές συνδέσεις. Πηγή: de Vos (2003) 

3.2.5 Κανόνας διάδοσης 

Ο κανόνας διάδοσης ενός δικτύου περιγράφει τον τρόπο με τον οποίο υπολογίζεται 

η καθαρή είσοδος, net(t), ενός νευρώνα από τις εξόδους των γειτονικών νευρώνων. 

Συνήθως, η είσοδος αυτή είναι το σταθμισμένο άθροισμα των εισόδων στο 

νευρώνα, δηλαδή οι έξοδοι των προηγούμενων νευρώνων πολλαπλασιασμένες με 

τα βάρη του αντίστοιχου μητρώου W: net(t) = W ⋅ o(t). 

3.2.6 Κανόνας ενεργοποίησης 

Ο κανόνας ενεργοποίησης, που συχνά καλείται και συνάρτηση μετάβασης, 

καθορίζει τη νέα τιμή ενεργοποίησης ενός νευρώνα βάσει της καθαρής εισόδου. 

Στην περίπτωση που χρησιμοποιείται μνήμη στον υπολογισμό περιλαμβάνονται και 

προηγούμενες τιμές ενεργοποίησης. Η συνάρτηση F, που λαμβάνει το διάνυσμα 



ενεργοποίησης a(t) και τα διανύσματα net(t) κάθε διαφορετικού τύπου σύνδεσης, 

παράγει μια νέα κατάσταση ενεργοποίησης. Η F ποικίλλει από μια απλή συνάρτηση 

ταυτότητας, a(t) = net(t) = W⋅o(t), έως παραλλαγές γραμμικών ή και μη γραμμικών 

συναρτήσεων, όπως οι σιγμοειδείς. Οι πιο κοινές συναρτήσεις μετάβασης είναι: 

 Η γραμμική συνάρτηση:  

𝑎(𝑡 + 1)  =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) = 𝛼 ⋅ 𝑛𝑒𝑡(𝑡) 

 Η αυστηρού περιορισμού συνάρτηση: 

𝑎(𝑡 + 1) =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) = {
𝛼
𝛽 𝑖𝑓 

𝑛𝑒𝑡(𝑡) < 𝑧
𝑛𝑒𝑡(𝑡) ≥ 𝑧

 

 Η γραμμική συνάρτηση κορεσμού: 

𝑎(𝑡 + 1) =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) = {

𝛼
𝑛𝑒𝑡(𝑡) + 𝛾 

𝛽
 𝑖𝑓 

𝑛𝑒𝑡(𝑡) < 𝑧
𝑧 ≤ 𝑛𝑒𝑡(𝑡) ≤ 𝑦

𝑛𝑒𝑡(𝑡) > 𝑦

 

 Η συνάρτηση Gauss: 

𝑎(𝑡 + 1) =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) = exp ( 
𝑛𝑒𝑡(𝑡)2

𝑎
) 

 Η δυαδική σιγμοειδής συνάρτηση: 

𝛼(𝑡 + 1) =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) =
1

1 + exp( −𝛼 ⋅ 𝑛𝑒𝑡(𝑡))
  

 Η σιγμοειδής συνάρτηση υπερβολικής εφαπτομένης: 

𝑎(𝑡 + 1) =  𝐹(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) = tanh(𝑛𝑒𝑡(𝑡)) 

 

3.2.7 Η διαδικασία εκμάθησης – εκπαίδευσης 

Η διαδικασία εκμάθησης ή εκπαίδευσης ονομάζεται η διαδικασία κατά την οποία 

ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο «μαθαίνει» τις σχέσεις που εμπεριέχονται μέσα σε 

ένα δείγμα των δεδομένων που του εμφανίζονται. Κατά τη διαδικασία αυτή το 

νευρωνικό δίκτυο προσαρμόζει τις εσωτερικές του παραμέτρους (τα βάρη w και τα 

συστηματικά σφάλματα  b του κάθε νευρώνα), έτσι ώστε να παραμετροποιούνται οι 

σχέσεις μεταξύ των δεδομένων μέσω της δομής του δικτύου. 

Ο τρόπος με τον οποίο εκπαιδεύεται το νευρωνικό δίκτυο είναι βασικό 

χαρακτηριστικό του, αφού οι τιμές των ιδιοτήτων των νευρώνων σχετίζονται άμεσα 

με τον επιλεγμένο αλγόριθμο. Ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται για τη 

βελτιστοποίηση των τιμών των βαρών και των συστηματικών σφαλμάτων των 

νευρώνων αποκαλείται «αλγόριθμος εκπαίδευσης» ή «αλγόριθμος εκμάθησης». Οι 

αλγόριθμοι αυτοί μπορούν να ταξινομηθούν σε δύο ευρείες κατηγορίες: της 

επιτηρούμενης (supervised) και της μη επιτηρούμενης (unsupervised) εκπαίδευσης. 

Η επιτηρούμενη εκπαίδευση λειτουργεί όταν ο χρήστης (εκπαιδευτής) δίνει στο 

νευρωνικό δίκτυο τις τιμές εισόδου και τις τιμές επιθυμητής εξόδου – στόχους ή μια 

ένδειξη για την ορθότητα της εκτίμησης. Το δίκτυο εκτιμά κάποιες τιμές εξόδου, οι 



οποίες στη συνέχεια συγκρίνονται με την επιθυμητή έξοδο (ή αξιολογούνται 

σύμφωνα με την αντίστοιχη ένδειξη). Η σύγκριση αυτή καθοδηγεί το νευρωνικό 

δίκτυο ώστε να δώσει μια καλή λύση. Η επιτηρούμενη εκπαίδευση έχει ξεκάθαρα 

σχέση με τις διαδικασίες βαθμονόμησης που χρησιμοποιούνται στις συμβατικές 

μεθόδους μοντελοποίησης. 

Η μη επιτηρούμενη εκπαίδευση αναφέρεται στην περίπτωση που στο νευρωνικό 

δίκτυο δεν παρουσιάζονται οι επιθυμητές τιμές, αλλά μόνο οι τιμές εισόδου. Το 

νευρωνικό δίκτυο ομαδοποιεί τα δεδομένα εκπαίδευσης, βασιζόμενο στις 

ομοιότητες που εξάγει από τα δεδομένα εισόδου. Το νευρωνικό δίκτυο δεν 

επιβλέπεται αναφορικά με τα αποτελέσματα που υποτίθεται ότι πρέπει να βρει, 

αλλά αναλαμβάνει να ανακαλύψει τις πιθανές σχέσεις από τα δεδομένα εισόδου 

και βασιζόμενο σε αυτά να κάνει συγκεκριμένες προβλέψεις των εξόδων. 

Οι παραπάνω τύποι εκπαίδευσης μπορούν να διαχωριστούν σε επιμέρους 

διαφορετικές κατηγορίες όπως φαίνεται στον Πίνακα 3-1. Οι μέθοδοι εκμάθησης 

σύμφωνα με την επίδοση είναι οι πιο διαδεδομένες για την επιτηρούμενη 

εκπαίδευση, ενώ για την μη επιτηρούμενη είναι αυτή της ανταγωνιστικής 

εκμάθησης.  

Πίνακας 3-1: Κατηγοριοποίηση των αλγορίθμων εκπαίδευσης. Πηγή: de Vos (2003). 
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Στη συνέχεια, γίνεται μια σύντομη αναφορά για την εκμάθηση επίδοσης, καθώς 

όλες οι μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα εργασία ανήκουν σε αυτή 

την κατηγορία. 

Όπως προαναφέρθηκε, όταν ένα νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται «με επιτήρηση» 

προσπαθεί να βρει τις βέλτιστες τιμές για τις εσωτερικές του παραμέτρους 

συγκρίνοντας τις εκτιμήσεις του με τις επιθυμητές τιμές και στη συνέχεια με 

αυξομειώνοντας τις τιμές των παραμέτρων ώστε οι εκτιμήσεις του να έχουν το 

ελάχιστο δυνατό σφάλμα σε σχέση με τις επιθυμητές τιμές. Η σύγκριση αυτή 

βασίζεται σε μια συνάρτηση επίδοσης, από όπου προκύπτει η ονομασία της 

μεθόδου. Βέβαια, είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι ο όρος «συνάρτηση επίδοσης» 

είναι κάπως παραπλανητικός, καθώς η συνάρτηση αυτή εκφράζει την τιμή των 

υπολειπόμενων σφαλμάτων του νευρωνικού δικτύου και στόχος της εκπαίδευσης 

είναι η ελαχιστοποίησή τους. 

Έστω ότι ένα νευρωνικό δίκτυο προσπαθεί να προσεγγίσει μια συγκεκριμένη 

διαδικασία η οποία χαρακτηρίζεται από ένα πλήθος n μεταβλητών. Η είσοδος του 

δικτύου είναι ένα διάνυσμα x και τα βάρη του δικτύου σχηματίζουν έναν πίνακα W. 

Η προσέγγιση του δικτύου είναι ένα διάνυσμα n μεταβλητών, το διάνυσμα 

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

επιθυμητές τιμές αποτελούν ένα διάνυσμα τιμών στόχου t = (t1, t2, …, tn). Η διαφορά 

μεταξύ των y και t χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό του σφάλματος Ε της 

εκτίμησης Προκειμένου το νευρωνικό δίκτυο να δημιουργήσει το διάνυσμα y ώστε 

οι τιμές του να είναι όσο πιο κοντά γίνεται σε αυτές του t εφαρμόζεται ένας 

αλγόριθμος για την εύρεση των βέλτιστων εσωτερικών παραμέτρων, οι οποίες 

ελαχιστοποιούν τη συνάρτηση σφάλματος Ε. Συνήθως, η συνάρτηση αυτή είναι το 

μέσο τετραγωνικό σφάλμα (MSE), καθώς χαρακτηρίζεται από συγκεκριμένα 

πλεονεκτήματα, όπως τη διασφάλιση ότι τα μεγαλύτερα σφάλματα έχουν 

μεγαλύτερη βαρύτητα από τα μικρότερα αλλά και επειδή λαμβάνει υπόψη τη 

συχνότητα εμφάνισης συγκεκριμένων τιμών. Η μαθηματική έκφραση του 

σφάλματος είναι: 𝛦 = ∑ (𝑡𝑖 − 𝑦𝑖)
2𝑛

𝑖=1 , όπου n είναι ο αριθμός των νευρώνων.  

Κριτήρια που παίζουν ρόλο στην επιλογή της συνάρτησης εκτίμησης του σφάλματος 

αποτελούν η κατανομή των τιμών του και τα χαρακτηριστικά των διεργασιών που 

προσεγγίζονται. Άλλες συναρτήσεις που μπορούν να χρησιμοποιηθούν είναι το 

μέσο απόλυτο σφάλμα (στην περίπτωση που η εκτίμηση του μέσου όρου είναι 

σημαντικότερη από την εκτίμηση της διεργασίας στο πλήρες εύρος της) καθώς και 

παραλλαγές του μέσου τετραγωνικού σφάλματος, όπως η τετραγωνική του ρίζα.  

Το διάνυσμα y αποτελεί συνάρτηση των βαρών W. Συνεπώς, η συνάρτηση του 

σφάλματος αποτελεί και αυτή συνάρτηση των βαρών W του νευρωνικού δικτύου 

που αξιολογείται. Για κάθε συνδυασμό βαρών προκύπτει ένα διαφορετικό 

υπολειπόμενο σφάλμα. Το σφάλμα αποτελεί διάσταση του χώρου του 



προβλήματος, η οποία μαζί με τις διαστάσεις των βαρών σχηματίζουν μια 

συγκεκριμένη επιφάνεια στο χώρο. Στόχος της διαδικασίας εκπαίδευσης είναι 

εύρεση του κατώτερου σημείου αυτής της επιφάνειας, δηλαδή την εύρεση του 

τιμών W για τις οποίες το υπολειπόμενο σφάλμα είναι το ελάχιστο δυνατό. Η 

μορφή της επιφάνειας του σφάλματος εξαρτάται από τη συνάρτηση που 

χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό του. 

Το σημείο εκκίνησης από όπου ο αλγόριθμος εκπαίδευσης προσπαθεί να βρει το 

ελάχιστο σφάλμα καθορίζεται από τις αρχικές τιμές των βαρών του νευρωνικού 

δικτύου κατά την αρχική εκπαίδευση. Τα βάρη αυτά ορίζονται συνήθως σε μικρές 

τυχαίες τιμές. Στη συνέχεια, οι αλγόριθμοι εκπαίδευσης αναθεωρούν τα βάρη είτε 

μετά από την επεξεργασία κάθε διαφορετικού δείγματος εκπαίδευσης (step by step 

training) είτε μόνο μετά από την επεξεργασία ολόκληρου του συνόλου τιμών 

εκπαίδευσης (διαλείπουσα εκπαίδευση – batch training), όπου η αναθεώρηση 

γίνεται με την εφαρμογή μιας μέσης διόρθωσης σε κάθε ξεχωριστό δείγμα 

εκπαίδευσης. Σύμφωνα με τον de Vos (2003), προηγούμενες εφαρμογές έχουν 

αποδείξει ότι η διαλείπουσα εκπαίδευση είναι καταλληλότερη όταν 

χρησιμοποιούνται πιο εξεζητημένοι αλγόριθμοι. Για τη διαλείπουσα εκπαίδευση, η 

συνάρτηση σφάλματος που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί είναι: 

𝛦 = ∑ ∑(𝑡𝑞ℎ − 𝑦𝑞ℎ)
2

𝑛

ℎ=1

𝑝

𝑞=1

 

όπου n είναι ο αριθμός των νευρώνων και p ο αριθμός των σειρών εκπαίδευσης.  

Αυτού του είδους η εκπαίδευση εισάγει μια επίδραση φιλτραρίσματος στην 

εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου, η οποία σε μερικές περιπτώσεις μπορεί να 

είναι ωφέλιμη. Ωστόσο, αυτή η προσέγγιση απαιτεί περισσότερη μνήμη και 

προσδίδει επιπλέον υπολογιστική πολυπλοκότητα, ενώ γενικά εξαρτάται από την 

κάθε περίπτωση. Ένας καλός συμβιβασμός μεταξύ των δύο μεθόδων είναι η 

συσσώρευση των αλλαγών έπειτα από ορισμένα, και όχι όλα, τα δείγματα 

εκπαίδευσης πριν την αναθεώρηση των βαρών. Τέλος, είναι δυνατόν να υπάρχουν 

πολλοί διαφορετικοί συνδυασμοί των βαρών W, για τους οποίους ελαχιστοποιείται 

το σφάλμα, και είναι επίσης δύσκολο να προσδιοριστεί εάν μια συγκεκριμένη τιμή 

αποτελεί τοπικό ή ολικό ελάχιστο. 

3.2.8 Περιβάλλον λειτουργίας νευρωνικών δικτύων 

Το περιβάλλον στο οποίο πρόκειται να εφαρμοστεί το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 

είναι μια χρονικά μεταβαλλόμενη στοχαστική συνάρτηση στον χώρο των 

εισερχόμενων στοιχείων. Επομένως, σε κάθε χρονική στιγμή υπάρχει κάποια 

πιθανότητα ότι οποιαδήποτε από τις πιθανές σειρές εισόδου επηρεάζει τις μονάδες 

εισόδου. Αυτή η συνάρτηση πιθανότητας μπορεί, γενικά, να εξαρτάται από την 

ιστορία των εισόδων του συστήματος, καθώς και από τις εξόδους του συστήματος. 



3.3 Πλεονεκτήματα και μειονεκτήματα νευρωνικών δικτύων 

Τα νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν μεγάλες διαφορές στην επίδοσή τους 

αναφορικά με το διαφορετικό πλαίσιο σύμφωνα με το οποίο αυτή εξετάζεται. 

Αρχικά, παρουσιάζουν πολύ υψηλή επίδοση στην ενσωμάτωση με άλλους 

αλγορίθμους για τη διαμόρφωση υβριδικών μοντέλων. Επιπλέον, παρουσιάζουν 

υψηλή επίδοση αναφορικά με την ταχύτητα απόκρισης, τη δυνατότητα συμπίεσης 

(κατάληψη μικρού χώρου στη μνήμη), την αντοχή στην πολυπλοκότητα του 

προβλήματος και την ανεξαρτητοποίηση από τους εκάστοτε ειδικούς. Ακόμη, 

υψηλή επίδοση παρουσιάζουν στην ακρίβεια και την προσαρμοστικότητα, αλλά με 

την προϋπόθεση ότι έχουν χρησιμοποιηθεί κατανοητά και αντιπροσωπευτικά 

δεδομένα κατά την εφαρμογή και την εκπαίδευσή τους. Μια μέτρια επίδοση 

καταγράφεται στην δυνατότητα κλιμάκωσης, γεγονός που εξαρτάται και από την 

πολυπλοκότητα του προβλήματος και τη διαθεσιμότητα των δεδομένων, καθώς 

επίσης και αναφορικά με ανοχή στο θόρυβο των δεδομένων, πρόβλημα που θα 

μπορούσε να ξεπεραστεί μέσω της προεπεξεργασίας τους. Αναφορικά με την 

ταχύτητα ανάπτυξής τους, γενικά παρουσιάζουν μέτρια επίδοση, γεγονός που 

εξαρτάται και από την κατανόηση των διαδικασιών, την ταχύτητα του υπολογιστή 

και τον αλγόριθμο εκμάθησης. Τα νευρωνικά δίκτυα φαίνεται να παρουσιάζουν 

χαμηλή επίδοση κατά την επεξεργασία «αραιών» δεδομένων. Αναφορικά με τη 

διαύγεια της επεξεργασίας και δυνατότητα επεξήγησης των εσωτερικών 

λειτουργιών, παρουσιάζεται επίσης χαμηλή επίδοση, είναι όμως δυνατή η χρήση 

ορισμένων αναλυτικών μαθηματικών μεθόδων για ανάλυση ευαισθησίας και 

επομένως για έμμεση εξαγωγή κάποιων επεξηγήσεων. Τέλος, παρουσιάζουν 

χαμηλή επίδοση σε σχέση με τη χρήση των υπολογιστικών πόρων. Ωστόσο, αυτό 

εξαρτάται από τον όγκο των δεδομένων και το μέγεθος του νευρωνικού δικτύου, 

ενώ από τη στιγμή που αυτό έχει εκπαιδευτεί απαιτεί πολύ λιγότερους πόρους για 

την εφαρμογή του. 

Ο Zealand et al. (1999) καταγράφουν αρκετά πλεονεκτήματα των τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων. Αρχικά, τα νευρωνικά δίκτυα μπορούν να εξάγουν λύσεις σε 

συγκεκριμένα προβλήματα βάσει των δεδομένων, χωρίς να έχουν πρότερη γνώση 

των σχέσεων μεταξύ αυτών. Τις σχέσεις αυτές τις συμπεραίνουν εμπειρικά από τα 

δεδομένα. Αυτό σημαίνει ότι όταν χρησιμοποιούνται σε ένα συγκεκριμένο πεδίο, 

τότε απαιτείται σχετικά μικρή ειδική γνώση για την ανάπτυξη τέτοιου είδους 

εφαρμογών, ενώ η αντίστοιχη ειδική γνώση πρέπει σίγουρα να είναι μεγαλύτερη 

όταν γίνεται χρήση των συμβατικών τεχνικών μοντελοποίησης. Επιπλέον, 

προκειμένου να έχουν συνεκτικές αποκρίσεις αυτορυθμίζονται, μαθαίνοντας τις 

ομοιότητες μεταξύ των δεδομένων από τα δοσμένα δείγματα και είναι σε θέση 

τόσο να εξάγουν τα απαραίτητα χαρακτηριστικά όταν οι είσοδοι περιλαμβάνουν μη 

σχετικά δεδομένα, όσο και να γενικεύουν από προηγούμενα δείγματα σε νέα, 

γεγονός χρήσιμο όταν τα πραγματικά δεδομένα περιλαμβάνουν θόρυβο ή είναι 



ελλιπή. Τέλος, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι μη γραμμικά, επομένως είναι σε 

θέση να επιλύσουν ορισμένα πολύπλοκα προβλήματα με μεγαλύτερη ακρίβεια από 

τις γραμμικές τεχνικές. Το γεγονός αυτό σε συνδυασμό με το ότι περιλαμβάνουν 

πολλές πανομοιότυπες και ανεξάρτητες μεταξύ τους διεργασίες, οι οποίες μπορούν 

να εκτελούνται ταυτόχρονα, τα καθιστούν ένα ισχυρό και υπολογιστικά γρήγορο 

εργαλείο, σε συνάρτηση, βέβαια, και με την επίδοση του κάθε νευρωνικού δικτύου. 

Από την άλλη πλευρά, έχουν καταγραφεί και ορισμένα μειονεκτήματα των 

συγκεκριμένων εφαρμογών. Κατ’ αρχάς, υπάρχει η πιθανότητα αποτυχίας στην 

παραγωγή μιας ικανοποιητικής λύσης, είτε επειδή μπορεί να μην υπάρχουν οι 

σχέσεις τις οποίες το νευρωνικό δίκτυο καλείται να μάθει είτε επειδή τα δεδομένα 

είναι ανεπαρκή σε μέγεθος ή σε ποιότητα. Ακόμη, δεν είναι δυνατή η εκ των 

προτέρων γνώση του βέλτιστου συνόλου δεδομένων για την εκπαίδευση, της 

βέλτιστης δομής καθώς και άλλων σχεδιαστικών παραμέτρων. Οι παράμετροι αυτές 

συνήθως βρίσκονται μέσω διαδικασιών δοκιμής και σφάλματος. Επίσης, τα 

νευρωνικά δίκτυα δεν παρουσιάζουν αρκετά καλή απόδοση όταν επεκτείνονται σε 

δεδομένα εκτός του εύρους των δεδομένων εκπαίδευσης και δεν είναι σε θέση να 

ανταποκριθούν σε σημαντικές αλλαγές στο σύστημα, διότι έχει θεωρηθεί ότι οι 

σχέσεις σύμφωνα με τις οποίες έχουν εκπαιδευτεί, είναι αυτές που θα 

εξακολουθούν να υπάρχουν και στο μέλλον. Τέλος, είναι δύσκολο να επιλεχθεί εξ 

αρχής το βέλτιστο σετ τιμών των εσωτερικών παραμέτρων του δικτύου σε κάθε 

πρόβλημα. Αν και οι αλγόριθμοι εκπαίδευσης μπορούν να τις εκτιμήσουν 

ικανοποιητικά, είναι αρκετά δύσκολο να εκτιμηθεί εάν το συγκεκριμένο σύνολο 

παραμέτρων αποτελεί ολικό ή τοπικό ελάχιστο, πόσο μάλλον όταν πρόκειται και για 

μια περίπλοκη επιφάνεια σφάλματος. Άλλο πρόβλημα αποτελεί το γεγονός ότι για 

διαφορετικές χρονικές περιόδους ή για περιόδους όπου κυριαρχούν διαφορετικές 

διεργασίες που περιγράφονται από τα δεδομένα εκπαίδευσης, θα υπάρχουν 

πιθανώς διαφορετικά σύνολα παραμέτρων που δίνουν μια καλή προσαρμογή στα 

δεδομένα δοκιμής για κάθε μια από αυτές τις καταστάσεις και διαφορετικά σύνολα 

που δίνουν καλές προσαρμογές για τις καταστάσεις αυτές συνολικά. Επομένως, τα 

διαφορετικά βέλτιστα μπορεί να είναι σε διαφορετικά σημεία του χώρου των 

παραμέτρων, κάνοντας ακόμα πιο περίπλοκη της διαδικασία της βελτιστοποίησης. 

Είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι ένας λόγος για τον οποίο τα τεχνητά νευρωνικά 

δίκτυα αντιμετωπίζονται με σκεπτικισμό είναι η έλλειψη δυνατότητας επεξηγήσεων 

αναφορικά με ορισμένα πεδία εφαρμογών, καθώς υπάρχει έλλειψη φυσικών 

σχέσεων και εννοιολογίας στα συγκεκριμένα μοντέλα. Προκειμένου να κερδίσουν 

μια ευρύτερη αποδοχή, είναι σημαντικό να αποκτήσουν μια ικανότητα επεξήγησης 

μετά την ολοκλήρωση της εκπαίδευσης. Συνήθως, τα περισσότερα νευρωνικά 

δίκτυα δεν είναι σε θέση να εξηγήσουν με κατανοητό τρόπο τις βασικές 

επεξεργασίες, σύμφωνα με τις οποίες φτάνουν σε μια απόφαση. 



Δύο ακόμη σημαντικά προβλήματα που αντιμετωπίζονται κατά την εφαρμογή των 

νευρωνικών δικτύων είναι η υπερεκπαίδευση (overtraining) και η υποπροσαρμογή 

(underfitting). Η υπερεκπαίδευση είναι συνήθως αποτέλεσμα τριών παραγόντων, 

χωριστά ή και συνδυαστικά, της χρήσης μιας δομής του νευρωνικού δικτύου που 

μπορεί να είναι πιο περίπλοκη από τις συσχετίσεις που μοντελοποιούνται, του 

μεγάλου αριθμού επαναλήψεων εκπαίδευσης του δικτύου και της χρήσης 

ακατάλληλων συνόλων εκπαίδευσης. Ο πρώτος από τους προαναφερθέντες 

παράγοντες αποτελεί ουσιαστικά την υπερπαραμετροποίηση που συναντάται και 

σε όλα τα προβλήματα μοντελοποίησης. Ενώ ο δεύτερος και ο τρίτος αποτελούν 

λόγους υπερεκπαίδευσης, διότι στο νευρωνικό δίκτυο παρουσιάζονται πολύ όμοιες 

μεταξύ τους πληροφορίες, με αποτέλεσμα μετά την εκπαίδευση το νευρωνικό 

δίκτυο να αποτυγχάνει να προσεγγίσει τις σχέσεις των δεδομένων που διαφέρουν 

έστω και ελάχιστα από τις σχέσεις μεταξύ των δεδομένων εκπαίδευσης. 

Ουσιαστικά, σε αυτή την περίπτωση το δίκτυο δεν αρκείται στις απαραίτητες 

σχέσεις, αλλά ανακαλύπτει και άλλες, οι οποίες ωστόσο είναι πλασματικές. 

Πιθανή λύση για το πρόβλημα της υπερεκπαίδευσης είναι να διατηρηθεί ξεχωριστά 

ένα δεύτερο σύνολο δεδομένων, το οποίο ονομάζεται «test data» ή «cross-training 

data», προκειμένου να χρησιμοποιηθεί για περιοδικό έλεγχο των εκτιμήσεων του 

νευρωνικού δικτύου σε σχέση με τις εκτιμήσεις των δεδομένων εκπαίδευσης. Το 

καλύτερο σημείο για τον τερματισμό της εκπαίδευσης είναι όταν το νευρωνικό 

δίκτυο παρουσιάζει αρκετά καλή απόδοση και στα δύο σύνολα δεδομένων, όπως 

φαίνεται στην Εικόνα 3-4. 

 

Εικόνα 3-4: Διάγραμμα του σφάλματος σε σχέση με το βήμα επανάληψης της εκπαιδευτικού αλγόριθμου. 
Πηγή: de Vos (2003) 

Ο λόγος για τον οποίο η μέθοδος αυτή οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσματα είναι 

επειδή αντί η αυξομείωση των παραμέτρων να στηρίζεται σε μία μόνο 

πραγματοποίηση της στοχαστικής μεταβλητής της εξόδου (δεδομένα εκπαίδευσης), 

λαμβάνει υπόψη και μια δεύτερη πραγματοποίηση για της τιμής αυτής. Επομένως, 



με αυτό τον τρόπο, το νευρωνικό δίκτυο θα είναι, θεωρητικά, εγγύτερα στον 

πραγματικό μέσο της στοχαστικής διαδικασίας. Η χρήση ενός δεύτερου ή ακόμη και 

τρίτου σετ δεδομένων για τεστ είναι σε θέση να βελτιώσει την ικανότητα γενίκευσης 

του νευρωνικού δικτύου, όμως απαιτείται μεγάλος όγκος δεδομένων. 

Μια δεύτερη λύση για την αποτροπή του συγκεκριμένου φαινομένου είναι η 

γενίκευση (regularization). Η μέθοδος αυτή περιλαμβάνει την τροποποίηση της 

συνάρτησης σφάλματος που χρησιμοποιείται στους αλγορίθμους εκπαίδευσης 

σύμφωνα με την επίδοση. Για παράδειγμα, αν χρησιμοποιείται το μέσο τετραγωνικό 

σφάλμα, η γενίκευση του δικτύου μπορεί να βελτιωθεί με την προσθήκη ενός όρου, 

ο οποίος αποτελείται από το μέσο όρο του αθροίσματος των τετραγώνων των 

παραμέτρων (w και b) του νευρωνικού δικτύου, ήτοι: 

𝑀𝑆𝐸𝑟𝑒𝑔 = 𝛾 ∙ 𝑀𝑆𝐸 + (1 − 𝛾) ∙ 𝑀𝑆𝑊 (3.1) 

όπου: 

𝑀𝑆𝑊 =
1

𝑛
∙ ∑ 𝑤𝑗

2

𝑛

𝑗=1

 

Η χρήση της συγκεκριμένης συνάρτησης επίδοσης έχει ως αποτέλεσμα το 

νευρωνικό δίκτυο να αποκτήσει μικρότερες τιμές για τα βάρη και τα συστηματικά 

σφάλματα, γεγονός το οποίοι οδηγεί το δίκτυο σε ομαλότερες αποκρίσεις και να 

μην είναι τόσο επιρρεπές στην υπερεκπαίδευση. 

Μια τελευταία επισήμανση σχετικά με την υπερεκπαίδευση είναι ότι το 

αποτέλεσμα της επεξεργασίας, όπως για παράδειγμα τα χαρακτηριστικά της 

χρονοσειράς που δίνει το καλύτερο δυνατό αποτέλεσμα, είναι άγνωστο. Επομένως, 

είναι αδύνατον να βγει συμπέρασμα υπερεκπαίδευσης από μια εξαιρετικά ακριβή 

προσέγγιση που θα έχει προκύψει μόνο από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Ακόμη, αν 

τα μοντέλα νευρωνικών δικτύων δείχνουν καλά αποτελέσματα κατά την 

εκπαίδευση, αλλά αποτυγχάνουν να δώσουν υψηλή ακρίβεια σε άλλα σύνολα 

δεδομένων, δεν είναι εύκολο να ειπωθεί αν αυτό συμβαίνει λόγω υπερεκπαίδευσης 

ή λόγω εσφαλμένης προσέγγισης, καθώς δεν υπάρχει ξεκάθαρη εικόνα για τη 

συμπεριφορά των νευρωνικών δικτύων. Παρόλα αυτά, η διατήρηση ενός συνόλου 

δεδομένων για cross training μειώνει την πιθανότητα εμφάνισης υπερεκπαίδευσης 

και σίγουρα αποτελεί μια καλή επιλογή ακόμα και εάν δεν αναμένεται 

υπερεκπαίδευσης. 

Η υποπροσαρμογή είναι ένα φαινόμενο το οποίο συμβαίνει ως αποτέλεσμα 

ακατάλληλης εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου. Εάν η εκπαίδευση 

τερματίζεται πριν το σφάλμα της εκπαίδευσης γίνει το ελάχιστο δυνατό, τότε το 

νευρωνικό δίκτυο δεν προσεγγίζει κατά το βέλτιστο τρόπο τις σχέσεις μεταξύ των 



συγκεκριμένων δεδομένων. Ένας σύνηθες λόγος υποπροσαρμογής είναι ότι η 

εκπαίδευση τερματίζεται πολύ νωρίς, για παράδειγμα θέτοντας μια μικρή τιμή ως 

μέγιστο αριθμό επαναλήψεων εκπαίδευσης ή θέτοντας ένα υψηλό στόχο (μικρή 

τιμή) για το αποδεκτό σφάλμα της εκπαίδευσης, ενώ άλλος λόγος αποτελεί η χρήση 

μη επαρκούς δείγματος για την εκπαίδευση. Πρακτικά, σχεδόν σε όλα τα νευρωνικά 

δίκτυα υπάρχει έστω και μια ελάχιστη υποπροσαρμογή, λόγω του γεγονότος ότι 

ένας αλγόριθμος εκπαίδευσης συχνά αποτυγχάνει να φτάσει το ολικό ελάχιστο μιας 

πολύπλοκης συνάρτησης σφάλματος, ενώ ακόμη κι αν συμβεί κάτι τέτοιο, τότε 

πιθανότατα το συγκεκριμένο ολικό ελάχιστο δεν ταυτίζεται με το αντίστοιχο ολικό 

ελάχιστο που προκύπτει από τη διαδικασία εκπαίδευσης. 

3.4 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ως υποκατάστατα μοντέλα 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (feedforward artificial neural 

networks) είναι αρκετά ευέλικτα εργαλεία, τα οποία χρησιμοποιούνται συχνά για 

την προσέγγιση συναρτήσεων. Ο πιο δημοφιλής τύπος νευρωνικών δικτύων είναι οι 

αντιληπτήρες πολλαπλών επιπέδων (multi-layer perceptrons – MLP) και στην 

ενότητα αυτή με τον όρο (τεχνητά) νευρωνικά δίκτυα ή ΑΝΝ’s για συντομία θα 

γίνεται αναφορά σε αυτό τον τύπο νευρωνικών δικτύων. Η ανάπτυξη και εφαρμογή 

των νευρωνικών δικτύων περιλαμβάνει πολλαπλές υποκειμενικές αποφάσεις τις 

οποίες πρέπει να λάβει ο χρήστης. Ο καθορισμός της βέλτιστης δομής του 

νευρωνικού δικτύου για ένα συγκεκριμένο πρόβλημα είναι πιθανότατα ο πιο 

σημαντικός παράγοντας κατά το σχεδιασμό ενός υποκατάστατου μοντέλου 

βασισμένο σε νευρωνικά δίκτυα. Οι δομικές παράμετροι – αποφάσεις των ΑΝΝ’s 

περιλαμβάνουν τον αριθμών των «κρυμμένων» επιπέδων (hidden layers), τον 

αριθμό των νευρώνων σε κάθε επίπεδο και τον τύπο των συναρτήσεων μετάβασης. 

Για τον καθορισμό της κατάλληλης δομής, ανάλογα με το εκάστοτε πρόβλημα, 

έχουν αναπτυχθεί διάφορες μεθοδολογίες, οι οποίες περιλαμβάνουν μεθόδους 

βασιζόμενες σε στρατηγικές «growing and/or pruning», μεθόδους βασισμένες στη 

γεωμετρική ερμηνεία του δικτύου και μεθόδους που βασίζονται σε Bayesian 

προσεγγίσεις. Ωστόσο, οι μέθοδοι αυτές, κάθε μία από τις οποίες μπορεί να δώσει 

μια διαφορετική, αλλά εξίσου κατάλληλη λύση, απαιτούν εκτεταμένες αριθμητικές 

αναλύσεις των δεδομένων εκπαίδευσης, καθώς γενικά προσπαθούν να τεστάρουν 

συστηματικά διαφορετικές δομές του δικτύου. Παρά την ύπαρξη των μεθοδολογιών 

αυτών, η προσέγγιση μέσω δοκιμής και σφάλματος για τον καθορισμό του αριθμού 

των κρυμμένων νευρώνων είναι αυτή που χρησιμοποιείται σε όλα τα ANN’s που 

λειτουργούν ως υποκατάστατα μοντέλα στις μελέτες που αναφέρονται στους 

Πίνακες 3-2 και 3-3. Εναλλακτικές δομές πέραν των MLP, όπως για παράδειγμα τα 

γενικευμένης παλινδρόμησης νευρωνικά δίκτυα (GRNN), θα ήταν δυνατό να 

παρέχουν και άλλους τρόπους για τη μείωση και την εξάλειψη της 

υποκειμενικότητας της δόμησης ενός νευρωνικού δικτύου. 



Τα ANN’s με ένα σιγμοειδές κρυμμένο επίπεδο και ένα γραμμικό επίπεδο εξόδου, 

όπως αυτό που φαίνεται στην Εικόνα 3-5, έχει αποδειχθεί ότι είναι ικανά να 

προσεγγίσουν οποιαδήποτε συνάρτηση με την επιθυμητή ακρίβεια, δεδομένου ότι 

πληρούνται οι σχετικές συνθήκες (Hornik et al., 1989; Leshno et al., 1993). Οι όροι 

«σιγμοειδές» και «γραμμικό» που χαρακτηρίζουν τα επίπεδα αναφέρονται στις 

αντίστοιχες συναρτήσεις μετάβασης του κάθε επιπέδου. Παρόλο που ένα κρυμμένο 

επίπεδο είναι αρκετό ώστε το νευρωνικό δίκτυο να προσεγγίσει οποιαδήποτε 

δοσμένη συνάρτηση, μερικοί ερευνητές διαφωνούν ότι τα νευρωνικά δίκτυα με 

περισσότερα από ένα κρυμμένα επίπεδα μπορεί να απαιτούν λιγότερους νευρώνες 

για την προσέγγιση της ίδιας συνάρτησης. Θεωρητικά έχει δειχθεί από τους Tamura 

and Tateishi (1997) ότι για να είναι ακριβής προσομοιωτής ένα νευρωνικό δίκτυο με 

δύο κρυμμένα επίπεδα, απαιτείται αρκετά μικρότερος αριθμός κρυμμένων 

νευρώνων σε σχέση με ένα νευρωνικό δίκτυο με ένα κρυμμένο επίπεδο. Ωστόσο, η 

ανάπτυξη ενός ακριβούς προσομοιωτή δεν αποτελεί το στόχο των χειριστών των 

νευρωνικών δικτύων, εκτός από περιπτώσεις όπου χρησιμοποιείται ως 

υποκατάστατο της επιφάνειας απόκρισης ενός ντετερμινιστικού μοντέλου 

προσομοίωσης, καθώς τα δεδομένα που χρησιμοποιούνται είναι ευάλωτα στο 

θόρυβο και ο αριθμός των σετ εισόδων – στόχων είναι αρκετά μεγάλος. Η ανάγκη 

για ακριβείς προσομοιωτές αποτελεί μια ιδιαίτερη περίπτωση. Επιπλέον, για να 

είναι ακριβείς προσομοιωτές, απαιτείται η δομή των νευρωνικών δικτύων να είναι 

υπερβολικά ογκώδης, ενώ τέτοια δίκτυα είναι πιθανό να αστοχήσουν κατά τη 

γενίκευση και να έχουν χαμηλή απόδοση σε περιοχές των εισόδων χωρίς δεδομένα. 

 

Εικόνα 3-5: ANN με ένα σιγμοειδές κρυμμένο επίπεδο μεγέθους 10 νευρώνων και ένα γραμμικό επίπεδο 
εξόδου μεγέθους 2 νευρώνων. 

Από μια πρακτικότερη άποψη, οι de Villiers and Barnard (1993), μέσω εκτενών 

αριθμητικών πειραμάτων, δείχνουν ότι νευρωνικά δίκτυα με ένα κρυμμένο επίπεδο 

είναι ανώτερα από δίκτυα με περισσότερα κρυμμένα επίπεδα ίδιας 

πολυπλοκότητας, κυρίως λόγω του γεγονότος ότι τα δεύτερα είναι περισσότερο 

επιρρεπή στο να βρεθούν σε μη επιθυμητά τοπικά ελάχιστα κατά την εκπαίδευσή 

τους. Οι χρήστες έχουν την τάση να χρησιμοποιούν νευρωνικά δίκτυα ενός 

κρυμμένου επιπέδου, όπως συμβαίνει και στις 10 από τις 11 εφαρμογές που 

καταγράφονται στους Πίνακες 3-2 και 3-3. 



Τα ANN’s ενός κρυμμένου επιπέδου προσεγγίζουν την επιφάνεια απόκρισης με τον 

συνδυασμό m σιγμοειδών μονάδων (γραμμών, χώρων, υπερεπιπέδων στο 

μονοδιάστατο, δισδιάστατο, τρισδιάστατο ή και πολυδιάστατο χώρο του 

προβλήματος), όπου m είναι ο αριθμός των κρυμμένων νευρώνων. Ο αριθμός των 

παραμέτρων (βάρη και συστηματικά σφάλματα) ενός μονού-κρυμμένου- επιπέδου 

νευρωνικού δικτύου είναι m × (2 + D) + 1, όπου D η διάσταση του χώρου εισόδου 

(π.χ., ο αριθμός των μεταβλητών εισόδου του υποκατάστατου επιφάνειας 

απόκρισης). Ο βέλτιστος αριθμός των κρυμμένων νευρώνων, m, είναι συνάρτηση 

της μορφής και της πολυπλοκότητας της υποκείμενης (προς προσομοίωση) 

συνάρτησης (Xiang et al., 2005), καθώς και της διαθεσιμότητας δεδομένων για 

χρήση στην εκπαίδευση (Razavi et al., 2012a). Στα πλαίσια μοντελοποίησης με 

υποκατάστατα επιφάνειας απόκρισης, η μορφή της αρχικής συνάρτησης συνήθως 

δεν είναι ξεκάθαρη. Επομένως, ο αριθμός των θέσεων σχεδιασμού για εκπαίδευση, 

p, είναι ο κύριος παράγοντας για τον καθορισμό των νευρώνων, m. Συνήθως, είναι 

προτιμότερο ο αριθμός των παραμέτρων των νευρωνικών δικτύων να είναι πολύ 

μικρότερος από τις θέσεις σχεδιασμού, παρόλο που μαθηματικά δεν υπάρχει όριο 

όταν ο αριθμός των παραμέτρων είναι μεγαλύτερος από τις θέσεις σχεδιασμού 

Maier and Dandy (2000).  

Μια πιθανή προσέγγιση του προβλήματος είναι η δυναμική αύξηση του αριθμού m 

καθώς αυξάνεται ο αριθμός των παρεχόμενων θέσεων σχεδιασμού. Γενικά, για ένα 

συγκεκριμένο πρόβλημα, υπάρχουν πολλές διαφορετικές κατάλληλες δομές και για 

κάθε δομή υπάρχουν πολλά διαφορετικά κατάλληλα σετ βαρών και συστηματικών 

σφαλμάτων. Ο όρος «κατάλληλος» αναφέρεται στις δομές και τις παραμέτρους των 

νευρωνικών δικτύων που αναπαριστούν ικανοποιητικά τα δεδομένα εκπαίδευσης. 

Η εκπαίδευση των νευρικών δικτύων, δηλ. η ρύθμιση των παραμέτρων τους, μπορεί 

να είναι μια χρονοβόρα διαδικασία βελτιστοποίησης αναλόγως τη δομή του 

δικτύου και τη μέθοδο εκπαίδευσης που χρησιμοποιείται. Παραλλαγές δεύτερης 

τάξης αλγορίθμων «προς τα πίσω διάδοσης» (backpropagation algorithms) είναι οι 

περισσότερο υπολογιστικά αποδοτικές μέθοδοι εκπαίδευσης των νευρωνικών 

δικτύων (Hamm et al., 2007) , ενώ ο ρόλος κάθε παραμέτρου ενός νευρωνικού 

δικτύου στη διαμόρφωση της απόκρισής του δεν είναι ξεκάθαρος.  

Γενικά, τα νευρωνικά δίκτυα δεν θεωρούνται κατάλληλα εργαλεία 

μεταμοντελοποίησης για περιορισμένο υπολογιστικό «προϋπολογισμό», ενώ αντί 

αυτών προτείνονται οι μέθοδοι krigging και RBF, καθώς επιδεικνύουν συνολικά 

καλύτερη επίδοση σε τέτοιες συνθήκες (Razavi et al., 2012b). Επιπρόσθετα σε αυτό, 

όπως φανεί και από τα συμπεράσματα της παρούσας εργασία, τα νευρωνικά δίκτυα 

απαιτούν αρκετά μεγάλο ποσοστό του υπολογιστικού «προϋπολογισμού» για τον 

προγραμματισμό τους, καθώς πρέπει να γίνουν αρκετές δοκιμές για την εύρεση 

μιας κατάλληλης δομής, αλλά και για την εκπαίδευσή τους. Ωστόσο, από τη στιγμή 

που θα δημιουργηθεί ένα αποτελεσματικό νευρωνικό δίκτυο απαιτεί πολύ λιγότερο 



υπολογιστικό χρόνο σε σχέση με ένα μοντέλο προσομοίωσης βασισμένο σε 

αναλυτικές σχέσεις. 

Πίνακας 3-2: Κατάλογος εφαρμογών υποκατάστατων μοντέλων στους υδατικούς πόρους από την 
ανασκόπηση των Razavi et al.,2012. Μέρος Α. 

 



Πίνακας 3-3: Κατάλογος εφαρμογών υποκατάστατων μοντέλων στους υδατικούς πόρους από την 
ανασκόπηση των Razavi et al.,2012. Μέρος Β. 

 

Η προσομοίωση της λειτουργίας ταμιευτήρων αποτελεί μια δυναμική διαδικασία 

και, όπως αναφέρθηκε και στην προηγούμενη ενότητα, η χρήση υποκατάστατων 

αναφορικά με το πρόβλημα αυτό δεν παρουσιάζει εκτεταμένες εφαρμογές. 

Ειδικότερα, οι περισσότερες από τις εφαρμογές νευρωνικών δικτύων που 

καταγράφονται στους Πίνακες 3-2 και 3-3 αφορούν κυρίως σε προβλήματα 

αυτόματης βαθμονόμησης, ενώ για τη λειτουργία ταμιευτήρων δεν έχει βρεθεί 



κάποια αντίστοιχη έρευνα. Ωστόσο, στο ευρύτερο πλαίσιο υποκατάστατης 

προσομοίωσης δυναμικών διαδικασιών συναντάται μια μελέτη του Chen et al. 

(2017), όπου τα νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούνται ως υποκατάστατα για το 

υδροδυναμικό μοντέλο προσομοίωσης των διεργασιών που συμβαίνουν στο Δέλτα 

του ποταμού Sacramento, στις εκβολές στον κόλπο του San Francisco. Το αρχικό – 

υποκείμενο μοντέλο προσομοίωσης είναι αρκετά πολύπλοκο, καθώς λαμβάνει 

υπόψη τις εκροές από την ανάντη λεκάνη, μέρος των οποίων ρυθμίζεται από 

θυροφράγματα, την εισροή αλμυρού νερού, τις παλίρροιες και τις αντλήσεις που 

εφαρμόζονται για σκοπούς άρδευσης και αποσκοπεί στις ποσοτικά και ποιοτικά 

βέλτιστες συνθήκες για το οικολογικό σύστημα της περιοχής, το οποίο παρουσιάζει 

έντονες εποχιακές και ημερήσιες διακυμάνσεις. Τα νευρωνικά δίκτυα 

χρησιμοποιούνται για την προσομοίωση του παραπάνω μοντέλου, με σκοπό τη 

διευκόλυνση στη λήψη ορισμένων αποφάσεων. Για τον λόγο αυτό η εκπαίδευσή 

τους έγινε βάσει 10 διαφορετικών σεναρίων λειτουργίας των διατάξεων που 

ρυθμίζουν τις ροές στο ποτάμι που εκβάλει στο Δέλτα. 

3.5 Τα νευρωνικά δίκτυα στο περιβάλλον MATLAB 

Μέσα από το περιβάλλον MATLAB ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να δημιουργήσει 

και να εκπαιδεύσει βάσει επιλεγμένων δεδομένων τεχνητά νευρωνικά δίκτυα. Η 

διαδικασία αυτή μπορεί να γίνει είτε δίνοντας τις κατάλληλες εντολές είτε μέσω 

ειδικού παράθυρου επικοινωνίας. Η διαδικασία περιλαμβάνει την επιλογή της 

επιθυμητής δομής, την επιλογή των δεδομένων εκπαίδευσης (εισόδων του 

νευρωνικού δικτύου και επιθυμητών εξόδων – στόχων), τον διαχωρισμό των 

δεδομένων αυτών σε σύνολα εκπαίδευσης, cross-training και αξιολόγησης βάσει 

του επιθυμητού τρόπου και μεγέθους των συνόλων αυτών και την επιλογή του 

αλγόριθμου εκπαίδευσης.  

Στην παρούσα εργασία δοκιμάστηκαν τρεις αλγόριθμοι εκπαίδευσης: o scaled 

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

είναι ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt που έχει τροποποιηθεί ώστε να 

χρησιμοποιεί γενίκευση. Στο συγκεκριμένο αλγόριθμο, η διαδικασία της 

εκπαίδευσης δεν τερματίζεται όπως στις άλλες μεθόδους όταν η αξιολόγηση, βάσει 

του αντίστοιχου συνόλου δεδομένων, φτάσει συγκεκριμένα κριτήρια και για αυτό 

το λόγο δεν χρησιμοποιείται σύνολο αξιολόγησης. Αντιθέτως, το διαθέσιμο δείγμα 

χωρίζεται μόνο σε δεδομένα για εκπαίδευση και για cross-training. Στη συνέχεια, 

αναπτύσσεται ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt, αλλά και τα επιπλέον στοιχεία 

που διαμορφώνουν τον αλγόριθμο Bayesian regularization, καθώς αυτός είναι ο 

αλγόριθμος που τελικά επιλέχθηκε για την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων της 

παρούσας εργασίας. 



3.5.1 Ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

Όπως κάθε ψευδο-Newton μέθοδος, ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt 

σχεδιάστηκε ώστε να προσεγγίζει δεύτερης τάξης ταχύτητα εκπαίδευσης, χωρίς να 

είναι απαραίτητο να υπολογίσει το Εσσιανό μητρώο (Hessian matrix). Όταν η 

συνάρτηση επίδοσης είναι ένα άθροισμα τετραγώνων, όπως συνήθως συμβαίνει 

κατά την εκπαίδευση των προς τα εμπρός τροφοδοτούμενων νευρωνικών δικτύων, 

τότε το Εσσιανό μητρώο μπορεί να προσεγγιστεί από τη σχέση 𝐻 = 𝐽𝑇 ∙ 𝐽 και η 

κλίση υπολογίζεται ως 𝑔 = 𝐽𝑇 ∙ 𝑒, όπου J είναι το Ιακοβιανό μητρώο (Jacobian 

matrix), το οποίο αποτελείται από τις πρώτες παραγώγους των σφαλμάτων του 

δικτυού σε σχέση με τα βάρη w και τα συστηματικά σφάλματα b, και e είναι το 

διάνυσμα των σφαλμάτων του δικτύου. Το Ιακοβιανό μητρώο είναι λιγότερο 

περίπλοκο στον υπολογισμό του σε σχέση με Εσσιανό. Ο αλγόριθμος Levenberg-

Marquardt χρησιμοποιεί την προσέγγιση αυτή για το μητρώο του Hess και έτσι 

σχηματίζεται ο παρακάτω «Νευτώνειος» τρόπος προσέγγισης: 

𝑥𝑘 = 𝑥𝑘+1 − [𝐽𝑇 ∙ 𝐽 + 𝜇 ∙ 𝛪]−1 ∙ 𝑔 

Όταν ο αριθμός μ είναι ίσος με το 0, τότε πρόκειται για την απλή μέθοδο Newton, 

με τη χρήση του Εσσιανού μητρώου. Όταν η τιμή του μ είναι μεγάλη, τότε πρόκειται 

για μέθοδο κλίσης με μικρό βήμα. Η μέθοδος Newton είναι γρηγορότερη και πιο 

ακριβής κοντά σε ένα ελάχιστο σφάλμα, επομένως στόχος του αλγορίθμου αυτού 

αποτελεί η μετάβαση στη μέθοδο Newton όσο το δυνατόν γρηγορότερα. Συνεπώς, η 

τιμή του μ μειώνεται μετά από κάθε επιτυχές βήμα, δηλαδή τη μείωση του 

σφάλματος, και αυξάνεται μόνο όταν κατά τη διάρκεια ενός δοκιμαστικού βήματος 

το σφάλμα αυξάνεται. Με αυτόν τον τρόπο, η τιμή του σφάλματος μειώνεται σε 

κάθε επαναληπτικό βήμα του αλγορίθμου. 

Στο περιβάλλον MATLAB ο αλγόριθμος Levenberg-Marquardt υλοποιείται μέσω της 

εντολής «trainlm» και υποστηρίζει την εκπαίδευση με τη δυνατότητα αξιολόγησης 

και cross-training στην περίπτωση που έχουν οριστεί τα αντίστοιχα σύνολα. Τα 

διανύσματα με τις τιμές αξιολόγησης χρησιμοποιούνται για να τερματίζεται νωρίς η 

εκπαίδευση εάν η απόδοση του νευρωνικού δικτύου βάσει του συνόλου 

αξιολόγησης δεν βελτιώνεται ή παραμένει η ίδια για ένα καθορισμένο αριθμό 

συνεχόμενων επαναληπτικών βημάτων. Τα διανύσματα με τις τιμές που 

χρησιμοποιούνται για τον υπολογισμό της συνάρτησης επίδοσης κατά το cross-

training αποτελούν ένα επιπλέον έλεγχο που είναι σε θέση να εξασφαλίσει την καλή 

γενίκευση του νευρωνικού δικτύου, αλλά δεν έχουν κάποια επίδραση πάνω στην 

εκπαίδευση. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος μπορεί να εκπαιδεύσει οποιοδήποτε 

δίκτυο με την προϋπόθεση ότι τα βάρη, οι καθαρές είσοδοί του και οι συναρτήσεις 

μετάβασης είναι παραγωγίσιμες συναρτήσεις. 

Κριτήρια τερματισμού της εκπαίδευσης αποτελούν: 



 Η επίτευξη του μέγιστου αριθμού επαναλήψεων του αλγορίθμου 

 Η υπέρβαση του μέγιστου χρονικού ορίου που έχει θέσει ο χρήστης 

 Η επίτευξη της βέλτιστης επίδοσης 

 Η πτώση της κλίση του σφάλματος κάτω από την ελάχιστη τιμή 

 Η υπέρβαση της μέγιστης τιμής για την παράμετρο μ 

 Η αύξηση του σφάλματος κατά την αξιολόγηση για περισσότερες φορές από 

το μέγιστο καθορισμένο αριθμό, από την τελευταία φορά που αυτό 

μειώθηκε. 

3.5.2 Ο αλγόριθμος Bayesian Regularization 

Ο αλγόριθμος Bayesian Regularization αποτελεί μια τεχνική εκπαίδευσης, η οποία 

αναθεωρεί τα βάρη και τα συστηματικά σφάλματα του νευρωνικού δικτύου βάσει 

της μεθόδου βελτιστοποίησης Levenberg-Marquardt. Ουσιαστικά, ελαχιστοποιεί το 

συνδυασμό των τετραγώνων των σφαλμάτων και των βαρών, όπως εκφράζεται από 

την εξίσωση (3.1) για το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, και στη συνέχεια καθορίζει το 

σωστό συνδυασμό έτσι ώστε να παραχθεί ένα νευρωνικό δίκτυο με καλή γενίκευση. 

Κατά την εφαρμογή της μεθόδου αυτού δεν εκτελείται διαδικασία αξιολόγησης, 

προκειμένου η εκπαίδευση να συνεχίζεται μέχρι να βρεθεί ο βέλτιστος συνδυασμός 

των βαρών και των σφαλμάτων. Επιπλέον, η μέθοδος χρησιμοποιεί για τους 

υπολογισμούς την Jacobian, γεγονός που θεωρεί ότι η συνάρτηση επίδοσης είναι ο 

μέσος όρος ή το άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων. Επομένως, η 

εκπαίδευση πρέπει να γίνεται βάσει των δύο παραπάνω συναρτήσεων επίδοσης. 

Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος μπορεί να εκπαιδεύσει οποιοδήποτε δίκτυο, με την 

προϋπόθεση ότι τα βάρη, οι καθαρές είσοδοί του και οι συναρτήσεις μετάβασης 

έχουν παραγωγίσιμες συναρτήσεις, και έχει τα ίδια κριτήρια τερματισμού με αυτά 

του προηγούμενου αλγορίθμου, εκτός από το τελευταίο. 

 

  



4. Προσομοίωση υποθετικού υβριδικού συστήματος της 

Αστυπάλαιας 

4.1 Βασικά στοιχεία υβριδικών συστημάτων 

Υβριδικό καλείται ένα σύστημα που χρησιμοποιεί παραπάνω από μία μεθόδους 

παραγωγής ενέργειας. Ειδικότερα, τα υβριδικά συστήματα νερού και ενέργειας 

διαχειρίζονται ταυτόχρονα τις ροές νερού και ενέργειας, οι οποίες σχετίζονται 

μεταξύ τους με τρόπο αμφίδρομο και άρρηκτο. Μέσω των υδροηλεκτρικών έργων 

γίνεται παραγωγή ενέργειας, ενώ διαδικασίες για την παραγωγή και επεξεργασία 

νερού ώστε αυτό να καταστεί κατάλληλο για την επιθυμητή χρήση απαιτούν την 

κατανάλωση ενέργειας. 

Η αντλησιοταμίευση (pumped hydroelectric energy storage) αποτελεί μια διάταξη 

που εντάσσεται στα υβριδικά συστήματα ενέργειας, ολοκληρώνοντάς τα και 

βελτιώνοντας την απόδοσή τους. Μέσω της διάταξης αυτής, αποθηκεύεται ενέργεια 

με τη μορφή δυναμικής ενέργειας του νερού που αντλείται από ένα χαμηλότερου 

υψομέτρου ταμιευτήρα σε έναν ταμιευτήρα που βρίσκεται υψηλότερα. Κατά τις 

ώρες χαμηλότερης ζήτησης, η ενέργεια χαμηλής αξίας χρησιμοποιείται για τη 

λειτουργία των αντλιών, ενώ κατά τις περιόδους αιχμής της ζήτησης ηλεκτρικής 

ενέργειας, το νερό που έχει αποθηκευτεί στον ανάντη ταμιευτήρα εκρέει μέσω των 

στροβίλων για την παραγωγή ενέργειας υψηλότερης αξίας. Συνήθως, 

χρησιμοποιούνται αντιστρεπτοί στρόβιλοι (αντλησιοστρόβιλοι), οι οποίοι 

λειτουργούν είτε ως αντλίες είτε ως στρόβιλοι, κατά περίπτωση. Τα συνήθη 

συστήματα αντλησοταμίευσης χρησιμοποιούν για την άντληση του νερού από τα 

κατάντη προς τα ανάντη ενέργεια που παράγεται από τον άνεμο ή την ηλιακή 

ακτινοβολία, υπάρχει όμως και η δυνατότητα λειτουργίας και με οποιαδήποτε άλλη 

πηγή παραγωγής ενέργειας. Η συγκεκριμένη μέθοδος αποτελεί προς το παρόν το 

οικονομικά αποδοτικότερο μέσο αποθήκευσης μεγάλων ποσών ηλεκτρικής 

ενέργειας, αλλά το κόστος κεφαλαίου καθώς και η κατάλληλη χωροθέτηση 

αποτελούν σημαντικούς παράγοντες που επηρεάζουν την παραπάνω οικονομική 

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

Η ανάγκη για αποθήκευση προκύπτει από την στοχαστική συμπεριφορά που 

παρουσιάζει η παραγωγή ενέργειας από ανανεώσιμες πηγές. Η ηλιακή, η αιολική, η 

κυματική και η παλιρροιακή ενέργεια παρουσιάζουν μια διαλείπουσα συμπεριφορά 

που εξαρτάται άμεσα από τις μετεωρολογικές συνθήκες που επικρατούν, με 

αποτέλεσμα να μην είναι δυνατή η συνεχής και με ελεγχόμενο τρόπο παραγωγή 

ενέργειας. Επομένως, κάποιες χρονικές στιγμές υπάρχει έλλειμμα στην παραγωγή 

της ζήτησης, ενώ κάποιες άλλες πλεόνασμα. Επιπλέον, τις περισσότερες φορές η 

παραγόμενη ενέργεια είναι ασύγχρονη της ζήτησης. Το γεγονός αυτό έρχεται σε 

σύγκρουση με τον στόχο για την ικανοποίηση του ενεργειακού ισοζυγίου κάθε 

χρονική στιγμή, ελλείψει μάλιστα της δυνατότητας αποθήκευσης της πλεονάζουσας 



ενέργειας. Από την άλλη πλευρά, μέσω των συστημάτων αντλησιοταμίευσης, δεν 

ικανοποιείται μόνο η ανάγκη για αποθήκευση της ενέργειας, αλλά δίνεται, 

επιπλέον, η δυνατότητα αναρρύθμισης του ενεργειακού ισοζυγίου, καθώς η 

υδροηλεκτρική ενέργεια που μπορεί να παραχθεί είναι πλήρως ελεγχόμενη. 

Η αντλησιοταμίευση θεωρείται γενικά ως η πιο πολλά υποσχόμενη τεχνολογία για 

την αύξηση της διείσδυσης των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας σε ένα ενεργειακό 

σύστημα, και πολύ περισσότερο όταν γίνεται λόγος για μικρά αυτόνομα δίκτυα 

(π.χ., νησιωτικά). Επομένως, η αξιοποίηση τέτοιων μεθόδων συμβάλλει καθοριστικά 

στη διαμόρφωση ενός περισσότερο κερδοφόρου, περιβαλλοντικά και οικονομικά, 

ενεργειακού μίγματος. 

Σύμφωνα με την ισχύ τους, τα συστήματα αντλησοταμίευσης μπορούν να 

ταξινομηθούν σε μεγάλα, μικρά, micro και pico. Τα συστήματα με εγκατεστημένη 

ισχύ από κάποιες εκατοντάδες kW έως λίγο περισσότερο από 10 MW, είναι γνωστά 

ως μεγάλες εγκαταστάσεις, παρόλο που δεν υπάρχει ένας επίσημος ορισμός για 

τους μεγάλους υδροηλεκτρικούς σταθμούς. Ένα μικρό σύστημα μπορεί να έχει 

δυναμικότητα μέχρι και 10 MW, παρόλο που και πάλι δεν υπάρχει ένα σαφώς 

ορισμένο εύρος. Η κατηγορία micro μπορεί να έχει δυναμικότητα μέχρι και 100 kW 

και θα μπορούσε να παρέχει ενέργεια σε απομονωμένες ή μικρές κοινότητες ή 

ακόμη και να ενταχθεί σε δίκτυο όπου υπάρχουν ανανεώσιμες πηγές ενέργειας. Ο 

όρος pico χρησιμοποιείται για συστήματα αντλησιοταμίευσης με δυναμικότητα 

μικρότερη από 5kW, τα οποία μπορεί να βρίσκονται σε κοινότητες όπου η ζήτηση 

είναι πάρα πολύ μικρή (Rehman et al., 2014). 

Η καθιερωμένη τεχνική της αντλησιοταμίευσης αποτελεί την καλύτερη διαθέσιμη 

τεχνολογία αποθήκευσης ενέργειας. Στα οφέλη της συγκαταλέγονται οι μηδενικές 

εκπομπές ρύπων προς το περιβάλλον και η παροχή ικανοποιητικής ποιότητας 

ηλεκτρική ενέργεια προς απορρόφηση από το δίκτυο. Ακόμη πιο σημαντικό είναι το 

γεγονός ότι βελτιώνει την απόδοση του ενεργειακού συστήματος μέσω της μείωσης 

της ενσωματωμένης αβεβαιότητας, καθώς αντισταθμίζει τις αποκλίσεις των 

προβλέψεων για τη ζήτηση ισχύος και είναι σε θέση να εξουδετερώνει τις αστοχίες 

του ηλεκτρικού συστήματος μέσω κατανομής της αβεβαιότητας, λόγω της 

αναρρυθμιστικής της λειτουργίας. Τέλος, μέσω των συγκεκριμένων διατάξεων, δεν 

καταναλώνεται νερό, αλλά μετατρέπεται η δυναμική του ενέργεια, ενώ ταυτόχρονα 

είναι διαθέσιμο και για άλλες χρήσεις. 

Η χρήση συστημάτων αντλησιοταμίευσης στα υβριδικά συστήματα ενέργειας 

παρουσιάζει και σημαντικά οικονομικά οφέλη. Αρχικά, δίνει τη δυνατότητα ενός 

σχετικά σταθερού κόστους παραγωγής ενέργειας. Ακόμη, καθώς, η ανανεώσιμη 

ενέργεια που παράγεται αξιοποιείται με το βέλτιστο δυνατό τρόπο, γίνεται 

εξοικονόμηση των συμβατικών πηγών ενέργειας. Επιπλέον, στην περίπτωση που 

περιλαμβάνονται και μη ανανεώσιμες πηγές ενέργειας, η λειτουργία των υβριδικών 



συστημάτων γίνεται με σκοπό την ελάχιστη δυνατή κατανάλωση καυσίμου, 

καθιστώντας τα περισσότερο οικονομικά επωφελή για τις μη διασυνεδεμένες ή 

απομακρυσμένες από το δίκτυο περιοχές όπου η σύνδεση ή εγκατάσταση 

δικτυακών υποδομών και η μεταφορά καυσίμου θεωρούνται αντιοικονομικές 

επιλογές (Δήμας, 2013). Τέλος, καθώς τα ποσοστά απωλειών είναι μικρότερα από 

το 10% (βαθμός απόδοσης >90%), όταν πρόκειται για μεγάλης κλίμακας έργα, 

αποτελεί μια οικονομικά αποδοτική λύση. 

Άλλα πλεονεκτήματα που παρουσιάζουν τα συστήματα αντλησιοταμίευσης 

αποτελούν η ευελιξία στην έναρξη και τη λήξη της λειτουργίας τους, η ταχύτερη 

απόκριση σε σχέση με άλλα συστήματα παραγωγής ενέργειας, η ικανότητα να 

παρακολουθούν και να προσαρμόζονται σε μεγάλες αλλαγές του ενεργειακού 

φορτίου και σε αλλαγές της συχνότητας του ηλεκτρικού ρεύματος και να διατηρούν 

σταθερή την τάση (Rehman et al., 2014), καθώς και η ταχύτητα εγκατάστασης των 

τεχνολογιών. 

Η προσομοίωση της λειτουργίας τέτοιων συστημάτων είναι αρκετά δύσκολη, καθώς 

ανακύπτουν διάφορα ζητήματα που δυσχεραίνουν τις υπολογιστικές διαδικασίες. 

Κατ’ αρχάς, η μοντελοποίηση των συστημάτων υδατικών πόρων ξεχωριστά 

χαρακτηρίζεται από ορισμένες αδυναμίες όπως είναι η μη γραμμική δυναμική, οι 

άγνωστες μελλοντικές εισροές, ο μεγάλος αριθμός μεταβλητών και περιορισμών, τα 

αντικρουόμενα κριτήρια κ.ά. Η εισαγωγή των ενεργειακών συνιστωσών και των 

ροών ενέργειας εντείνει το συγκεκριμένο πρόβλημα, καθώς εμφανίζει προσθέτει 

επιπλέον πολυπλοκότητα και αβεβαιότητες. Επίσης, δεδομένου ότι για τη 

μοντελοποίηση των υδροσυστημάτων η ανάλυση γίνεται συνήθως σε μηνιαίο 

χρονικό βήμα, ενώ για την κατάρτιση του ενεργειακού ισοζυγίου απαιτείται πολύ 

λεπτομερέστερη χρονική ανάλυση, συνήθως ωριαία, προκειμένου να 

αναπαρασταθούν ταυτόχρονα οι ροές νερού και ενέργειας, τίθεται η ανάγκη 

σύζευξης διαφορετικών χρονικών κλιμάκων. Επιπλέον, η ταυτόχρονη 

μοντελοποίηση των δύο παράλληλων ροών και των μεταξύ τους αλληλεπιδράσεων 

αυξάνει τις μεταβλητές ελέγχου, τους περιορισμούς και τους επιδιωκόμενους 

στόχους. Τέλος, εξίσου σημαντική είναι η αβεβαιότητα των υδρομετεωρολογικών 

διεργασιών εισόδου του συστήματος και για το λόγο αυτό καθίσταται απαραίτητη η 

χρήση συνθετικών χρονοσειρών εισόδου μεγάλου μήκους, με σκοπό η αξιολόγηση 

της επίδοσης του συστήματος αναφορικά με την αξιοπιστία και το ρίσκο να γίνεται 

με ικανοποιητική ακρίβεια (Efstratiadis et al., 2015). 

Όπως αναφέρεται και από το Ινστιτούτο Έρευνας για την Ηλεκτρική Ενέργεια (EPRI), 

τα συστήματα αντλησιοταμίευσης αντιπροσωπεύουν περισσότερο από το 99% της 

δυνατότητας αποθήκευσης σε όγκο παγκοσμίως, που ανέρχεται σε περίπου 127 

GW. Το 2009, η δυναμικότητα της αντλησιοταμίευσης παγκοσμίως έφτανε περίπου 

τα 100 GW, με την κατανομή που καταγράφεται στον Πίνακα 4-1. 



 

Πίνακας 4-1: Δυναμικότητα αντλησιοταμίευσης παγκοσμίως το 2009. Πηγή: Rehman et al. (2014) 

 
Εγκατεστημένη ισχύς συστημάτων  

αντλησιοταμίευσης (τέλος του 2009) (GW) 

Καναδάς 0,2 

Η.Π.Α 22,0 

Αργεντινή 1,0 

Αυστρία 4,4 

Βέλγιο 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 

Λουξεμβούργο 1,1 

Νορβηγία 1,4 

Πολωνία 1,4 

Πορτογαλία 1,0 

Σερβία 0,6 

Σλοβακία 0,9 

Ισπανία 5,3 

Σουηδία 0,1 

Ελβετία 1,8 

Ηνωμένο Βασίλειο 2,7 

Λιθουανία 0,8 

Ρωσία 1,2 

Μαρόκο 0,5 

Νότια Αφρική 1,0 

Αυστραλία 1,0 

Ιαπωνία 25,0 

Νότια Κορέα 4,0 

Ταϊβάν 3,0 

 

4.2 Περιοχή μελέτης 

Στην παρούσα ενότητα γίνεται η περιγραφή της περιοχής μελέτης τόσο στην 

υπάρχουσα κατάστασή της, αλλά και όπως διαμορφώνεται έπειτα από την 

εφαρμογή του υβριδικού συστήματος που μελετάται. 

4.2.1 Υπάρχουσα κατάσταση  

Στη συγκεκριμένη εργασία λαμβάνονται υπόψη οι ροές νερού και ενέργειας σε ένα 

υποθετικό υβριδικό σύστημα νερού και ενέργειας που τοποθετείται στο νησί της 

Αστυπάλαιας. Η Αστυπάλαια, που καταλαμβάνει έκταση ίση με 97 km2, αποτελεί 

μέρος του συμπλέγματος των Δωδεκανήσων και, όπως τα περισσότερα μικρά νησιά 



της Ελλάδας, δεν διαθέτει ενεργειακή σύνδεση με το ηπειρωτικό τμήμα της χώρας. 

Οι μόνιμοι κάτοικοι φτάνουν μόλις τους 1.300, αριθμός που ξεπερνιέται κατά πολύ 

στη διάρκεια των θερινών μηνών, με το πλήθος των επισκεπτών να φτάνει τους 

20.000 ανά έτος. 

Κατά την παρούσα φάση, οι ενεργειακές απαιτήσεις καλύπτονται εξ’ ολοκλήρου 

από θερμικό σταθμό παραγωγής, ο οποίος λειτουργεί με πετρέλαιο. Το γεγονός 

αυτό έχει ως αποτέλεσμα αυξημένο κόστος παραγωγής, σε σύγκριση με το 

αντίστοιχο της ηπειρωτικής χώρας, λόγω του κόστους μεταφοράς του καυσίμου, 

καθώς και μεγαλύτερη πιθανότητα αστοχίας κάλυψης της ζήτησης. Ταυτόχρονα, δεν 

υπάρχουν εγκαταστάσεις ανανεώσιμων πηγών ενέργειας, ώστε να μειωθεί το 

συγκεκριμένο κόστος. Σύμφωνα με καταγραφές από το 2014 έως το 2015, η μέση 

ετήσια ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας ήταν 6.250 MWh. Η μέγιστη ωριαία ζήτηση 

ήταν 2,2 MWh, ενώ η αντίστοιχη ελάχιστη ήταν 0,23 MWh. Όπως φαίνεται και στο 

Διάγραμμα 1, οι υψηλότερες τιμές καταγράφονται τη θερινή περίοδο, γεγονός 

αναμενόμενο, λόγω του τουρισμού και των αυξημένων θερμοκρασιών 

(Mavroyeoryos et al., 2017). 

 
Διάγραμμα 4-1: Ζήτηση ενέργειας σε ωριαία κλίμακα. Πηγή: Mavroyeoryos et al, 2017 

Αναφορικά με τις υδατικές ανάγκες, η κύρια υποδομή για την κάλυψή τους είναι ο 

ταμιευτήρας του Λειβαδίου, ο οποίος σχηματίζεται από φράγμα ύψους 32 m, έχει 

συνολική και η ωφέλιμη χωρητικότητα είναι 1.050.000 m3 και 875.000 m3, 

αντίστοιχα, και καταλαμβάνει επιφάνεια 105.000 m2. Ο ταμιευτήρας ξεκίνησε να 

λειτουργεί από το 1998 και καλύπτει οικιακές, αρδευτικές και τουριστικές χρήσεις. 

Η εκτιμώμενη ετήσια ζήτηση είναι 210.000 m3 για ύδρευση και 230.000 m3 για 

άρδευση, με μηνιαία διακύμανση, της οποίας οι μέγιστες τιμές καταγράφονται κατά 

τους θερινούς μήνες. Στον ταμιευτήρα καταλήγει η απορροή εφήμερου ρέματος 

από την ανάντη λεκάνη απορροής, έκτασης 8 km2 (Papoulakos et al., 2017). Για τη 

λεκάνη αυτή δεν υπάρχουν διαθέσιμες υδρομετρήσεις, παρά μόνο ορισμένες 

αδρομερείς εκτιμήσεις για το υδρολογικό καθεστώς και δείχνουν ότι το 15% 



περίπου της μέσης ετήσιας βροχόπτωσης μετατρέπεται σε επιφανειακή απορροή 

και το 11% ρέει υπόγεια και καταλήγει προς τη θάλασσα, ενώ το υπόλοιπο ποσοστό 

αποτελεί τις απώλειες μέσω εξατμοδιαπνοής (Κ/Ξ Υδατοσυστημάτων Αιγαίου, 

2005). Βάσει των εκτιμήσεων αυτών και με χρήση μετρήσεων βροχόπτωσης και 

θερμοκρασίας από τη γειτονική Κάλυμνο, διαμορφώθηκε ένα αδιαμέριστο μοντέλο 

βροχής-απορροής, οι παράμετροι του οποίου εκτιμήθηκαν με προσέγγιση Monte 

Carlo, ώστε να ληφθούν υπόψη οι μείζονες αβεβαιότητες που εισάγει η έλλειψη 

υδρομετρικής πληροφορίας για τη βαθμονόμηση του μοντέλου (Papoulakos et al., 

2017). Το μοντέλο αυτό, το οποίο χρησιμοποιείται και στην παρούσα διπλωματική 

εργασία, εκτιμά τη μέση ετήσια βροχόπτωση στα 610 mm και τη μέση ετήσια 

απορροή στα 110 mm, επομένως η μέση ετήσια εισροή στον ταμιευτήρα φτάνει τα 

880.000 m3.  

4.2.2 Το υποθετικό υβριδικό σύστημα 

Στην εργασία εξετάζεται είναι ένα υποθετικό υβριδικό σύστημα νερού και 

ενέργειας. Ο υπάρχον ταμιευτήρας, μαζί με μία υποθετική δεξαμενή τοποθετημένη 

σε μεγαλύτερο υψόμετρο, παρέχουν τη δυνατότητα ρύθμισης του ενεργειακού 

ισοζυγίου με σύστημα άντλησης – ταμίευσης. Πιο συγκεκριμένα, έχει θεωρηθεί ότι 

στην έξοδο του ταμιευτήρα υπάρχει στρόβιλος παροχετευτικότητας 1.000 m3/h με 

συντελεστή απόδοσης 0,85 και χρησιμοποιείται για παραγωγή υδροηλεκτρικής 

ενέργειας από τη διέλευση του νερού που καλύπτει την οικιακή και αγροτική 

ζήτηση. Το μέγιστο ύψος πτώσης από τον ταμιευτήρα είναι τα 32 m, όσο δηλαδή το 

ύψος του φράγματος. Επιπλέον, έχει θεωρηθεί ότι υπάρχει δεξαμενή ωφέλιμης 

χωρητικότητας 50.000 m3 (100 m x 100 m x 5 m) με υψομετρική διαφορά από τον 

ταμιευτήρα 200 m. Από τη δεξαμενή αυτή ξεκινάει αγωγός προσαγωγής με 

παροχετευτικότητα 1.500 m3/h, η έξοδος του οποίου καταλήγει σε αντλιοστρόβιλο. 

Η διάταξη αυτή για τη λειτουργία παραγωγής ενέργειας έχει συντελεστή απόδοσης 

0,85, ενώ για την καταστροφή ενέργειας μέσω άντλησης έχει συντελεστή απόδοσης 

0,80. Σε κάθε χρονικό βήμα είναι δυνατή μόνο η μία από τις δύο λειτουργίες. Τέλος, 

έχουν θεωρηθεί εγκαταστάσεις αιολικών και φωτοβολταϊκών πάρκων 

εγκατεστημένης ισχύος 1,0 και 0,5 MW αντίστοιχα. Το σύστημα προορίζεται για την 

ικανοποίηση των αναγκών ζήτησης της ενέργειας καθώς και για την παροχή νερού 

ύδρευσης και αρδευτικού νερού για την κάλυψη των αναγκών τεσσάρων βασικών 

καλλιεργειών (αροτριαίων, κηπευτικών, οπωρικών και αμπελώνων). 

4.3 Μεθοδολογία  

4.3.1 Ευρύτερο μεθοδολογικό πλαίσιο αντιμετώπισης του προβλήματος 

Στο σημείο αυτό εξηγείται το ευρύτερο πλαίσιο βάσει του οποίου αντιμετωπίστηκε 

το εξεταζόμενο πρόβλημα, ενώ στις επόμενες ενότητες γίνεται λεπτομερέστερη 

αναφορά στα βασικά λειτουργικά του μέρη. Αρχικά, πέρα από την πολυπλοκότητα 

του ίδιου του προβλήματος, ένα ακόμη μειονέκτημα που δυσχεραίνει την ανάλυσή 



του είναι η έλλειψη υδρομετεωρολογικών δεδομένων στην περιοχή μελέτης. Το 

πρόβλημα αυτό αντιμετωπίστηκε από τους Papoulakos et al. (2017) με τη χρήση 

δεδομένων βροχόπτωσης και θερμοκρασίας από το μετεωρολογικό σταθμό της 

Καλύμνου, με κατάλληλη στατιστική επεξεργασία και χρήση μεθόδων που 

αναπαράγουν κατάλληλα τη στοχαστική συμπεριφορά των μεταβλητών αυτών, σε 

μια προσπάθεια διαχείρισης του συστήματος σε καθεστώς έλλειψης δεδομένων. 

Στην παρούσα εργασία χρησιμοποιήθηκε μια αλληλουχία αναλυτικών μοντέλων 

καθένα από τα οποία προσομοιώνει διαφορετικές λειτουργίες του συστήματος και 

πιο συγκεκριμένα τις μετεωρολογικές και υδρολογικές διεργασίες και τη λειτουργία 

του υποθετικού συστήματος της αντλησιοταμίευσης. Οι δύο μετεωρολογικές 

μεταβλητές που χρησιμοποιούνται, της βροχόπτωσης και της θερμοκρασίας, 

προέκυψαν από την προαναφερθείσα έρευνα. Οι προσομοιώσεις αυτές μπορούν να 

διαχωριστούν σε δύο μέρη, ανάλογα με τη διάρκεια του χρονικού βήματος στο 

οποίο λαμβάνει χώρα η προσομοίωση και περιλαμβάνουν: 

Το Α’ μέρος, σε ημερήσιο χρονικό βήμα, με: 

 Ένα μοντέλο εκτίμησης της δυνητικής εξατμοδιαπνοής, μέσω της 

θερμοκρασίας και της εξωγήινης ηλιακής ακτινοβολίας. 

 Το εννοιολογικό μοντέλο βροχής – απορροής. 

 Το μοντέλο ζήτησης νερού για αρδευτική χρήση. 

Το Β’ μέρος, σε ωριαίο χρονικό βήμα, με: 

 Το μοντέλο λειτουργίας του υβριδικού συστήματος. 

Τα αποτελέσματα που προκύπτουν από την ανάλυση του μέρους Α’ και έπειτα από 

κατάλληλη μετατροπή των μονάδων μέτρησης, χρησιμοποιούνται ως είσοδοι για το 

Β’ μέρος της επεξεργασίας. Για την μετατροπή από το ημερήσιο στο ωριαίο βήμα 

έχει θεωρηθεί, απλουστευτικά, ομοιόμορφη κατανομή των τιμών των δεδομένων 

εισόδου μέσα στο ίδιο εικοσιτετράωρο. 

Στη συνέχεια, έπειτα από εκτεταμένες δοκιμές, καταρτίστηκε ένα σχήμα 

προσομοίωσης ορισμένων εξόδων των παραπάνω μοντέλων με τη χρήση τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων. Σκοπό του σχήματος αυτού αποτελεί η υποκατάστατη 

μοντελοποίηση της επιφάνειας απόκρισης του ισοζυγίου ενέργειας, όπως αυτό 

διαμορφώνεται τελικά, σύμφωνα με τη ζήτηση και την κάλυψή της από το υβριδικό 

σύστημα. 



Η αναλυτική προσομοίωση περιγράφεται στην επόμενη ενότητα, ενώ η 

μεθοδολογία διαμόρφωσης των νευρωνικών δικτύων αποτελεί αντικείμενο του 

επόμενου κεφαλαίου. Στην Εικόνα 4-1 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής των 

διαδικασιών της αναλυτικής προσομοίωσης που προαναφέρθηκαν. 

Τέλος, θεωρείται σκόπιμο να αναφερθεί ότι τα δεδομένα που αφορούν τη ζήτηση 

ενέργειας και νερού ύδρευσης, καθώς και την παραγωγή ενέργειας από τον ήλιο και 

τον άνεμο, έχουν δημιουργηθεί με την εφαρμογή μεθόδων που αναπαράγουν 

κατάλληλα τη στοχαστική συμπεριφορά των μετεωρολογικών μεταβλητών με τις 

οποίες συσχετίζονται. Αναλυτικότερη περιγραφή των παραπάνω στοχαστικών 

μεθόδων γίνεται σε ξεχωριστή ενότητα. 

Όλες οι επεξεργασίες των δεδομένων και η εφαρμογή της μεθοδολογίας που 

περιγράφεται έγινε σε περιβάλλον MATLAB, έκδοση R2016a. 

 

 



 

Εικόνα 4-1: Διάγραμμα ροής της αναλυτικής προσομοίωσης 
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4.3.2 Αναλυτική προσομοίωση του συστήματος 

i. Το Παραμετρικό μοντέλο δυνητικής εξατμοδιαπνοής  
Η εξάτμιση από την επιφάνεια του ταμιευτήρα και η δυνητική εξατμοδιαπνοή από 

φυτοκαλυμμένες επιφάνειες αποτελούν εισόδους του μοντέλου προσομοίωσης της 

λειτουργίας του ταμιευτήρα και του μοντέλου ζήτησης νερού για άρδευση, 

αντίστοιχα. Επιπλέον, η δυνητική εξατμοδιαπνοή αποτελεί είσοδο και του μοντέλου 

βροχής-απορροής, καθώς αποτελεί μια φυσική ζήτηση νερού της λεκάνης που 

προσομοιώνεται. Για τον υπολογισμό της χρησιμοποιήθηκε το παραμετρικό 

μοντέλο για τη δυνητική εξατμοδιαπνοή (Tegos et al., 2017), που μαθηματικά 

εκφράζεται ως:  

𝑃𝐸𝑇 =
𝑎 ∗ 𝑅𝑎

1 − 𝑐 ∗ 𝑇
 (4. 1) 

όπου: PET, είναι η δυνητική εξατμοδιαπνοή σε mm 

 𝑅𝑎, είναι η εξωγήινη ακτινοβολία σε 𝑘𝐽 ∙ 𝑚−2 

 T, είναι η μέση θερμοκρασία του αέρα σε ⁰C 

 α και c, είναι παράμετροι του μοντέλου σε 𝑘𝑔 ∙ 𝑘𝐽−1 και ⁰C−1, αντίστοιχα. 

Οι παράμετροι α και c έχουν προκύψει από βαθμονόμηση με δεδομένα αναφοράς 

τα οποία έχουν εκτιμηθεί σύμφωνα με τη μέθοδο Penman – Monteith, με βάση τα 

αναλυτικά μετεωρολογικά δεδομένα γειτονικών νησιών (Μήλος, Σαντορίνη, Ρόδος, 

Κάλυμνος). Για την περιοχή μελέτης με συντεταγμένες (36⁰5390’N 26⁰3131’E), οι 

παράμετροι αυτοί είναι α = 7.167 × 10-5 kg/kJ και c = 0.0234 ⁰C-1. 

 

Διάγραμμα 4-2: Εξωγήινη ακτινοβολία για το γεωγραφικό πλάτος της περιοχής μελέτης 

 



Καθώς η παραπάνω μαθηματική έκφραση (4.1) χρησιμοποιεί δύο μεταβλητές, την 

εξωγήινη ακτινοβολία και τη θερμοκρασία, και δεδομένου ότι η εξωγήινη 

ακτινοβολία είναι αστρονομική μεταβλητή, που αποτελεί μια σταθερή περιοδική 

συνάρτηση του χρόνου και του γεωγραφικού πλάτους, η μόνη τυχαία μεταβλητή 

του μοντέλου αυτού είναι η μέση θερμοκρασία. Στο Διάγραμμα 4-2 αναπαριστάται 

γραφικά η εξωγήινη ακτινοβολία για το δεδομένο γεωγραφικό πλάτος. 

ii. Το εννοιολογικό μοντέλο βροχής – απορροής 

Το υδρολογικό μοντέλο που εφαρμόστηκε για την εκτίμηση της απορροής και της 

πραγματικής εξατμοδιαπνοής χρησιμοποιεί ως εισόδους τη βροχόπτωση και τη 

δυνητική εξατμοδιαπνοή. Επιπλέον, το μοντέλο αντιμετωπίζει το έδαφος ως μια 

δεξαμενή υγρασίας ορισμένης χωρητικότητας. Οι παράμετροι του μοντέλου είναι η 

ικανότητα επιφανειακής συγκράτησης Ia (mm), η χωρητικότητα Κ (mm) της 

δεξαμενής εδαφικής υγρασίας και ο συντελεστής στείρευσης της εδαφικής 

υγρασίας α. Οι τιμές των παραμέτρων για τη συγκεκριμένη περιοχή μελέτης είναι 

6,1 mm, 2,703×103 mm και 1,86×10-3 αντίστοιχα. Τελικές έξοδοί του αποτελούν η 

πραγματική εξατμοδιαπνοή, η απορροή, οι απώλειες προς τη θάλασσα και η 

εδαφική υγρασία. Οι μονάδες μέτρησης στις οποίες εκτιμώνται αυτά τα μεγέθη 

είναι τα χιλιοστά. 

Αρχικά, στην περίπτωση που η βροχόπτωση ξεπερνάει την ικανότητα επιφανειακής 

συγκράτησης του εδάφους Ia, εφαρμόζεται ο τύπος της SCS-CN για τον υπολογισμό 

της επιφανειακής απορροής: 

𝑄𝑜𝑣 =
(𝑅𝑎𝑖𝑛 −  𝛪𝑎)2

𝑅𝑎𝑖𝑛 − 𝐼𝑎 +  𝐾 − 𝑆𝜊
     (4.2) 

 

Στη συνέχεια, η εναπομένουσα βροχόπτωση θεωρείται ότι ικανοποιεί κατά 

προτεραιότητα τη ζήτηση της δυνητικής εξατμοδιαπνοής, δημιουργώντας άμεση 

εξατμοδιαπνοή, ενώ το υπόλοιπό της διηθείται στο έδαφος και προστίθεται στο 

απόθεμα της δεξαμενής της εδαφικής υγρασίας. Το αρχικό απόθεμα της δεξαμενής 

θεωρήθηκε ίσο με το μισό της χωρητικότητάς της. 

 

Το απόθεμα αυτό συμβάλλει στην ικανοποίηση της δυνητικής εξατμοδιαπνοής, 

παράγοντας εδαφική εξατμοδιαπνοή, η οποία εκτιμάται από την εμπειρική σχέση: 

𝐸𝑇𝑠 = (𝑃𝐸𝑇 − 𝐸𝑇𝑑) ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (
𝑆

𝐾
)   (4.3) 

όπου 𝐸𝑇𝑠 είναι η εξατμοδιαπνοή από το έδαφος και 𝐸𝑇𝑑 είναι η άμεση 

εξατμοδιαπνοή, από την επιφάνεια του εδάφους.  



Η ποσότητα αυτή αφαιρείται από το απόθεμα της εδαφικής υγρασίας. Έπειτα, ένα 

ποσοστό του αποθέματος αυτού θεωρείται ότι κατεισδύει με ρυθμό α και τελικά 

εκρέει στη θάλασσα, ενώ στην περίπτωση που το εναπομείναν απόθεμα είναι 

μεγαλύτερο από τη χωρητικότητα Κ της δεξαμενής της εδαφικής υγρασίας, η 

πλεονάζουσα ποσότητα υπερχειλίζει και δημιουργεί υπεδάφια απορροή. Τέλος, 

επικαιροποιείται το απόθεμα της εδαφικής υγρασίας, υπολογίζεται η απορροή ως 

το άθροισμα της επιφανειακής και της υπεδάφιας απορροής και υπολογίζεται η 

πραγματική εξατμοδιαπνοή ως το άθροισμα της άμεσης και της εδαφικής. Ο 

αλγόριθμος που περιγράφει τις διεργασίες προσομοίωσης είναι διαθέσιμος στο 

Παράρτημα, ενώ στο Σχήμα 4-1 παρουσιάζεται γραφικά το εννοιολογικό μοντέλο.  

 

Σχήμα 4-1: Εννοιολογικό μοντέλο βροχής – απορροής 

iii. Μοντέλο ζήτησης νερού για αρδευτική χρήση 

Η ζήτηση νερού για αρδευτική χρήση εκτιμάται μέσω του ελλείμματος στην κάλυψη 

των θεωρητικών αναγκών των καλλιεργειών από την πραγματική εξατμοδιαπνοή 

προς την απόδοση του αρδευτικού συστήματος. Μαθηματικά, η παραπάνω σχέση 

εκφράζεται ως: 

𝐷𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑖 =
𝑘𝑐,𝑖 ∗ 𝑃𝐸𝑇 − 𝐸𝑇

𝑒
 (𝑚𝑚)   (4.4)  

όπου ET είναι η πραγματική εξατμοδιαπνοή που υπολογίστηκε από το μοντέλο 

βροχής-απορροής, e είναι ο συντελεστής απόδοσης του αρδευτικού συστήματος, ο 

οποίος έχει θεωρηθεί ίσος με 0,80, και kc είναι ο συντελεστής ανάπτυξης της 

καλλιέργειας, ο οποίος διαφέρει ανά τύπο καλλιέργειας 𝑖 και ανά μήνα, λόγω της 

διαφορετικής φάσης ανάπτυξης. Οι τιμές για τον συντελεστή kc λήφθηκαν από τη 

μελέτη της Κ/Ξ Υδατοσυστημάτων Αιγαίου (2005). Για την εκτίμηση των αρδευτικών 

αναγκών σε μονάδες όγκου πολλαπλασιάζονται οι παραπάνω εκτιμήσεις με την 

έκταση των αντίστοιχων καλλιεργειών, ήτοι 13 km2 για την αροτριαία, 123 km2 για 

τους οπωρώνες, 226 km2 για τα κηπευτικά και 5 km2 για τους αμπελώνες, ήτοι: 



𝐷𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = ∑ 𝐷𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑖 ∗ 𝐸𝑖

𝑛

𝑖

 (𝑚3)  (4.5) 

iv. Μοντέλο λειτουργίας υβριδικού συστήματος 

Το συγκεκριμένο μοντέλο προσομοιώνει τις διεργασίες που συμβαίνουν κατά τη 

λειτουργία του υβριδικού συστήματος νερού και ενέργειας. Το σύστημα λειτουργεί 

με συγκεκριμένες παραδοχές στην ιεράρχηση των προτεραιοτήτων αναφορικά με 

τις χρήσεις του νερού. Η ιεράρχηση αυτή κατατάσσει στην πρώτη θέση τη χρήση για 

την κάλυψη των αναγκών ύδρευσης, στη δεύτερη θέση τη χρήση για παραγωγή 

ενέργειας και στην τρίτη θέση τη χρήση για κάλυψη των αναγκών άρδευσης. 

Είσοδοι του μοντέλου αποτελούν οι καθαρές εισροές νερού, η ζήτηση νερού για 

ύδρευση και άρδευση και το ισοζύγιο ενέργειας, όπως διαμορφώνεται ως η 

διαφορά μεταξύ της ζήτησης ενέργειας και της παραγωγής ενέργειας από τις 

αιολικές και φωτοβολταϊκές εγκαταστάσεις. Μέσω του μοντέλου υπολογίζονται οι 

ροές νερού ανάλογα με τον αγωγό και την κατεύθυνση προς την οποία λαμβάνουν 

χώρα, τα αποθέματα στον ταμιευτήρα και την δεξαμενή, η υπερχείλιση του 

ταμιευτήρα και το τελικό ισοζύγιο ενέργειας όπως διαμορφώνεται μετά την 

εξισορρόπηση μέσω του συστήματος. Παράμετροι του μοντέλου αποτελούν ο 

μέγιστος και ο ελάχιστος όγκος λειτουργίας του ταμιευτήρα, το εμβαδόν και το 

ύψος της δεξαμενής, η υψομετρική διαφορά μεταξύ του ταμιευτήρα και της 

δεξαμενής, οι συντελεστές υδραυλικών απωλειών στους δύο αγωγούς, οι 

συντελεστές απόδοσης των συστημάτων παραγωγής/καταστροφής ενέργειας και η 

παροχετευτικότητα του κάθε αγωγού. Η προσομοίωση ξεκινάει με αρχικές συνθήκες 

για τα ωφέλιμα αποθέματα του ταμιευτήρα και της δεξαμενής να βρίσκονται στο 

μισό της μέγιστης τιμής που μπορούν να λάβουν. Στη συνέχεια, περιγράφονται οι 

προσομοιωμένες διεργασίες του συστήματος. 

Αρχικά, υπολογίζεται το απόθεμα του ταμιευτήρα όπως διαμορφώνεται μετά από 

τις καθαρές εισροές νερού. Οι καθαρές εισροές προκύπτουν ως αποτέλεσμα του 

υδατικού ισοζυγίου, δηλαδή: 

𝐼 = 𝑅𝑎𝑖𝑛 + 𝑄 − 𝐸𝑇    (4.6) 

Η ποσότητα των καθαρών εισροών στον ταμιευτήρα Ι θα είναι ίση με το άθροισμα 

της ποσότητας του νερού που εισέρχεται και της ποσότητας του νερού που 

εξέρχεται. Το νερό που εισέρχεται βρίσκεται είτε σε μορφή βροχής στην επιφάνεια 

του ταμιευτήρα, Rain, είτε ως απορροή από την ανάντη λεκάνη, Q, όπως έχει 

υπολογιστεί από το υδρολογικό μοντέλο, ενώ το νερό που εξέρχεται προέρχεται 

από τη διεργασία της εξάτμισης νερού από την επιφάνεια του ταμιευτήρα. Η τιμή 

της εξάτμισης από την επιφάνεια του ταμιευτήρα έχει προκύψει με βάση τη 

δυνητική εξατμοδιαπνοή, ΡΕΤ, προσαυξημένη κατά 10%. 



Στη συνέχεια, υπολογίζονται η εκροή για την κάλυψη της οικιακής ζήτησης με χρήση 

νερού από τον ταμιευτήρα, ως το ελάχιστο μεταξύ της ζήτησης, του αποθέματος του 

ταμιευτήρα και της παροχετευτικότητας του αγωγού υδροληψίας. Έπειτα, ελέγχεται 

εάν έχει καλυφθεί η ζήτηση του νερού οικιακής χρήσης. Στην περίπτωση που 

εμφανίζεται έλλειμμα, τότε για την κάλυψή του ενεργοποιείται η εκροή νερού από 

τη δεξαμενή. Η ποσότητα αυτή προκύπτει ως το ελάχιστο μεταξύ του ελλείμματος, 

του αποθέματος της δεξαμενής και της παροχετευτικότητας του αγωγού μεταφοράς 

από τη δεξαμενή στον ταμιευτήρα. Στο σημείο αυτό, είναι σημαντικό να αναφερθεί 

ότι στον παραπάνω περιορισμό δεν έχει συμπεριληφθεί η παροχετευτικότητα του 

αγωγού υδροληψίας, καθώς θεωρήθηκε ότι έχει διαστασιολογηθεί επαρκώς για τις 

ανάγκες ύδρευσης και άρδευσης, και δεδομένου ότι έχει εμφανιστεί έλλειμμα στη 

ζήτηση, το όριο αυτό σίγουρα δεν έχει εξαντληθεί. 

Στην επόμενη φάση υπολογίζεται η εκροή από τον ταμιευτήρα για την κάλυψη των 

αναγκών της άρδευσης. Η ποσότητα της εκροής για άρδευση θα είναι ίση με την 

ελάχιστη ποσότητα μεταξύ της ζήτησης, του αποθέματος του ταμιευτήρα και της 

παροχετευτικότητας του αγωγού. Αντιθέτως με την ύδρευση, στην περίπτωση που 

εμφανιστεί έλλειμμα, τότε αυτό δεν προβλέπεται να καλύπτεται, καθώς 

προτεραιότητα έναντι της αρδευτικής χρήσης έχει η χρήση για την εξισορρόπηση 

του ενεργειακού ισοζυγίου. Επομένως, δεν ενεργοποιούνται επιπλέον εκροές από 

τη δεξαμενή ανάντη, προκειμένου το ενεργειακό δυναμικό του νερού αυτού να 

διατηρείται σε όσο το δυνατόν υψηλότερα επίπεδα και να είναι διαθέσιμο σε 

περιόδους αιχμής. 

Μετά από την ολοκλήρωση των απολήψεων, ελέγχεται το απόθεμα του ταμιευτήρα. 

Στην περίπτωση που αυτό υπερβαίνει την ωφέλιμη χωρητικότητά του, τότε 

αντλείται νερό προς την ανάντη δεξαμενή. Η ποσότητα που αντλείται είναι το 

ελάχιστο μεταξύ της περίσσειας νερού, της παροχετευτικότητας του αγωγού 

προσαγωγής και της διαθέσιμης χωρητικότητας της δεξαμενής. Διευκρινιστικά, στην 

περίπτωση που υπάρχει περίσσεια νερού στον ταμιευτήρα, θα έχουν καλυφθεί 

σίγουρα οι υδατικές ανάγκες, επομένως, δεν θα υπάρξει ανάγκη για υδροληψία 

από τη δεξαμενή. Κατ’ αυτό τον τρόπο, με την παραπάνω διατύπωση εξασφαλίζεται 

η σωστή προσομοίωση της λειτουργίας του αντλιοστροβίλου, κατά την οποία η ροή 

του νερού έχει μία μοναδική κατεύθυνση στο ίδιο χρονικό βήμα. Έπειτα, στην 

περίπτωση που και μετά την άντληση νερού παραμένει κάποια πλεονάζουσα 

ποσότητα, τότε αυτή διοχετεύεται μέσω του κατάντη αγωγού για παραγωγή 

ενέργειας. Η ποσότητα αυτή προκύπτει από το ελάχιστο μεταξύ της πλεονάζουσας 

ποσότητας και της παροχετευτικότητας του αγωγού προσαγωγής. Τέλος, αν δεν 

είναι δυνατή η άντληση ή παροχέτευση όλης της περίσσειας νερού, τότε το 

εναπομείναν μέρος της εκρέει μέσω του υπερχειλιστή. 



Όλα τα παραπάνω αφορούν τις εργασίες που γίνονται με γνώμονα τις ροές νερού 

στο εξεταζόμενο σύστημα. Αφού συντελεστούν οι εργασίες αυτές, υπολογίζεται η 

παραγωγή ενέργειας από τους στροβίλους και η ενέργεια που καταναλώθηκε μέσω 

της άντλησης. Η αρχική ζήτηση ενέργειας που εισάγεται στο μοντέλο λειτουργίας 

του συστήματος έχει προκύψει από τη διαφορά μεταξύ της ζήτησης ενέργειας και 

της παραγωγής ενέργειας από τις αιολικές και φωτοβολταϊκές εγκαταστάσεις. Η 

ενέργεια που παράχθηκε ή καταναλώθηκε λόγω των ροών νερού αναθεωρεί το 

παραπάνω ισοζύγιο της ενέργειας και πλέον με γνώμονα τις τρέχουσες ενεργειακές 

ανάγκες εκτιμώνται επιπλέον ροές νερού, όπως αναλύεται στη συνέχεια. 

Στην περίπτωση που εμφανίζεται έλλειμμα ενέργειας, γίνεται απόληψη από την 

ανάντη δεξαμενή προς τον ταμιευτήρα και παράγεται ενέργεια από τον στρόβιλο 

του αντίστοιχου αγωγού. Για την εκτίμηση της παραπάνω απόληψης είναι 

απαραίτητο η ζήτηση ενέργειας να μετατραπεί στην αντίστοιχη ζήτηση νερού. 

Τελικά, η εκροή από τη δεξαμενή θα είναι ίση με το ελάχιστο μεταξύ της ζήτησης 

για την παραγωγή της απαιτούμενης ενέργειας, της παροχετευτικότητας του 

αγωγού προσαγωγής, του διαθέσιμου αποθέματος της δεξαμενής και της 

διαθέσιμης χωρητικότητας του ταμιευτήρα. Από τον παραπάνω περιορισμό 

εξασφαλίζεται και πάλι η διατήρηση της μοναδικότητας της κατεύθυνσης ροής του 

νερού στο ίδιο χρονικό βήμα, καθώς στην περίπτωση που θα είχε ήδη εκτελεστεί 

μια ροή από τον ταμιευτήρα προς την δεξαμενή, τότε αυτό θα είχε συμβεί για την 

αποτροπή της υπερχείλισης, επομένως η τρέχουσα διαθέσιμη χωρητικότητα του 

ταμιευτήρα θα ήταν μηδενική. Επιπλέον, καθώς η κάλυψη των υδρευτικών αναγκών 

βρίσκεται σε προτεραιότητα έναντι της παραγωγής υδροηλεκτρικής ενέργειας, το 

νερό δεν παροχετεύεται μέσω του κατάντη αγωγού για την παραγωγή επιπλέον 

ενέργειας, αλλά διατηρείται στον ταμιευτήρα για αργότερη χρήση. 

Στην περίπτωση που εμφανίζεται περίσσεια ενέργειας, γίνεται άντληση νερού από 

τον ταμιευτήρα προκειμένου να καταστραφεί το ενεργειακό πλεόνασμα και να 

αποθηκευτεί ως δυναμική ενέργεια της μάζας του νερού λόγω της νέας του θέσης. 

Για την εκτίμηση του απαιτούμενου όγκου νερού, υπολογίζεται η απαραίτητη 

ποσότητα νερού που πρέπει να αντληθεί ώστε να καταναλωθεί το συγκεκριμένο 

πλεόνασμα, ενώ η ποσότητα που τελικά αντλείται διαμορφώνεται από το ελάχιστο 

μεταξύ του απαιτούμενου όγκου, της παροχετευτικότητας του αγωγού 

προσαγωγής, του διαθέσιμου αποθέματος του ταμιευτήρα και της διαθέσιμης 

χωρητικότητας της δεξαμενής. 

Τελικά, αναθεωρείται το ισοζύγιο ενέργειας και διαμορφώνονται δύο έξοδοι, μία 

που αφορά την περίσσεια ενέργειας και μία που αφορά το έλλειμμα. Επιπλέον, 

έξοδοι του μοντέλου αποτελούν και οι ροές νερού και τα αποθέματα της δεξαμενής 

και του ταμιευτήρα. 



Τα μεγέθη των αποθεμάτων, των εκροών, των παροχετευτικοτήτων και των υψών 

πτώσης και άντλησης επικαιροποιούνται έπειτα από κάθε διεργασία που λαμβάνει 

χώρα, προκειμένου να πραγματοποιούνται σωστά οι απαραίτητοι για την 

προσομοίωση του συστήματος λογικοί έλεγχοι. Επιπλέον, τα αποθέματα που 

προκύπτουν μετά την ολοκλήρωση όλων των διεργασιών αποτελούν τις αρχικές 

συνθήκες του επόμενου βήματος. Οι μονάδες μέτρησης των μεταβλητών που 

αφορούν τις ροές νερού είναι σε m3, ενώ αυτές που αφορούν τις ροές ενέργειας 

γίνονται σε kWh. Στο Σχήμα 4-2 που ακολουθεί οπτικοποιείται το μοντέλο 

προσομοίωσης του υβριδικού συστήματος, ενώ ο αντίστοιχος αλγόριθμος δίνεται 

στο Παράρτημα. 

 

Σχήμα 4-2: Μοντέλο προσομοίωσης λειτουργίας υβριδικού συστήματος 

 

4.4 Δεδομένα εισόδου 

Για την κατάρτιση του σχήματος προσομοίωσης από τα νευρωνικά δίκτυα 

χρησιμοποιήθηκαν δύο σετ δεδομένων. Το πρώτο αποτελείται από τις χρονοσειρές 

των μεταβλητών που χρειάζονται ως είσοδοι στο αναλυτικό μοντέλο προσομοίωσης 

και τα αποτελέσματα που προκύπτουν χρησιμοποιούνται για την εκπαίδευση των 

νευρωνικών δικτύων. Το δεύτερο αποτελείται από συνθετικές χρονοσειρές των 

ίδιων μεταβλητών, οι οποίες εισάγονται και αυτές στο αναλυτικό μοντέλο 

προσομοίωσης ώστε να προκύψουν τα δεδομένα σύμφωνα με τα οποία γίνεται η 

αξιολόγηση του σχήματος των νευρωνικών δικτύων. Κατά αυτό τον τρόπο δίνεται η 

δυνατότητα να ληφθεί υπόψη η αβεβαιότητα των αντίστοιχων διαδικασιών, καθώς 

και να παρέχει επαρκώς μεγάλα δείγματα για καλύτερη αξιολόγηση. 



4.4.1 Εισροές στο σύστημα 

i. Βροχόπτωση και θερμοκρασία 

Οι χρονοσειρές βροχόπτωσης και θερμοκρασίας που χρησιμοποιήθηκαν λήφθηκαν 

από τη μελέτη των Papoulakos et al. (2017) και έχουν εκτιμηθεί στην ημερήσια 

χρονική κλίμακα. Για την δημιουργία των αντίστοιχων συνθετικών χρονοσειρών 

χρησιμοποιήθηκε το στοχαστικό πλαίσιο που εφαρμόζεται μέσω του προγράμματος 

Castalia. Το συγκεκριμένο μοντέλο χρησιμοποιεί σύγχρονες στοχαστικές 

μεθοδολογίες, οι οποίες διασφαλίζουν τη διατήρηση των απαραίτητων στατιστικών 

χαρακτηριστικών των αρχικών ιστορικών δεδομένων σε τρεις χρονικές κλίμακες, 

ετήσια, μηνιαία και ημερήσια. Επιπλέον, αναπαράγει τη μακροχρόνια εμμονή 

(δυναμική Hurst-Kolmogorov) σε ετήσια και υπερετήσια κλίμακα, την περιοδικότητα 

και τα διαλείπουσα συμπεριφορά διεργασιών όπως η βροχόπτωση. Στα 

Διαγράμματα 4-3 και 4-4 απεικονίζονται οι χρονοσειρές των υπόψη μεταβλητών. 

 

Διάγραμμα 4-3: Ιστορική χρονοσειρά θερμοκρασίας 

 

Διάγραμμα 4-4: Ιστορική χρονοσειρά βροχόπτωσης 



 

ii. Ταχύτητα ανέμου και ηλιακή ακτινοβολία 

Ο άνεμος και η ηλιακή ακτινοβολία αποτελούν τις πηγές παραγωγής της αιολικής 

και ηλιακής ενέργειας. Στην παρούσα μελέτη χρησιμοποιήθηκαν οι ωριαίες 

χρονοσειρές της παραγόμενης ενέργειας από τις πηγές αυτές για υποθετικές 

υποδομές δεδομένης εγκατεστημένης ισχύος, όπως προέκυψαν από τη μελέτη των 

Chalakatevaki et al. (2017). Ωστόσο, τα δεδομένα για τον άνεμο και την ηλιακή 

ακτινοβολία είναι αποτέλεσμα δύο άλλων μελετών, των Moschos et al. (2017) και 

των Koudouris et al. (2017) αντίστοιχα, και θεωρείται σκόπιμο να αναφερθεί το 

μεθοδολογικό πλαίσιο στο οποίο στηρίχθηκε η δημιουργία των συγκεκριμένων 

συνθετικών χρονοσειρών.  

Η μεθοδολογία βάσει της οποίας δημιουργήθηκαν οι παραπάνω χρονοσειρές είναι 

αυτή που αναπτύχθηκε από τους Dimitriadis and Koutsoyiannis (2015a), η οποία 

είναι κατάλληλη για διαδικασίες με διπλή περιοδικότητα. Η συγκεκριμένη 

μεθοδολογία διατηρεί τη διπλή κυκλοστασιμότητα (ημερήσια και εποχιακή) μιας 

διαδικασίας μέσω των ωριαίων – μηνιαίων οριακών κατανομών, 

συμπεριλαμβανομένων των διαλειπόντων χαρακτηριστικών, όπως για παράδειγμα 

οι τιμές μηδενικής πιθανότητας. Επιπλέον, διατηρεί και τη δομή εξάρτησης μέσω 

της εφαρμογής ενός μοντέλου Hurst-Kolmogorov βασισμένο στο εμπειρικό 

κλιμακόγραμμα της κάθε διαδικασίας (Dimitriadis and Koutsoyiannis, 2015b). Το 

σχήμα γένεσης των συνθετικών χρονοσειρών είναι ο αλγόριθμος CSAR, ο οποίος 

δίνει τη δυνατότητα δημιουργίας χρονοσειρών οποιουδήποτε μήκους 

ακολουθώντας τη διαδικασία Hurst-Kolmogorov, ή οποιαδήποτε άλλη στοχαστική 

διαδικασία, με τη χρήση τυχαίων κατανομών για κάθε εσωτερική στάσιμη 

διαδικασία των διπλών κυκλοστάσιμων διαδικασιών. Τέλος, όλες οι χρονοσειρές 

αναπαράγουν εξαιρετικά καλά τα απαραίτητα χαρακτηριστικά των οριακών 

κατανομών και των δομών εξάρτησης κάθε διαδικασίας. Παρόλο που οι 

μεθοδολογίες δεν αποσκοπούν ιδιαίτερα στην αναπαραγωγή της ακραίας 

συμπεριφοράς, παρουσιάζουν ικανοποιητική αναπαραγωγή των ακραίων τιμών, με 

τη διατήρηση της ασυμμετρίας σε όλες τις περιπτώσεις, ή ακόμη και της κύρτωσης, 

όπως συμβαίνει με τις χρονοσειρές που δημιουργούνται με την παραπάνω μέθοδο 

(Dimitriadis and Koutsoyiannis, 2015a).  

Στα Διαγράμματα 4-5 και 4-6 απεικονίζονται οι χρονοσειρές της παραγόμενης 

ηλιακής και αιολικής ενέργειας, βάσει των ιστορικών καταγραφών των αντίστοιχων 

μετεωρολογικών μεταβλητών. 

 



 

Διάγραμμα 4-5: Παραγωγή ηλιακής ενέργειας 

 

 

Διάγραμμα 4-6: Παραγωγή αιολικής ενέργειας 

4.4.2 Ζητήσεις 

i. Ζήτηση νερού ύδρευσης 

Οι χρονοσειρές ημερήσιας ζήτησης νερού ύδρευσης εκτιμήθηκαν σε προηγούμενη 

έρευνα (Papouakos et al., 2017). Οι τιμές της χρονοσειράς αποτελούνται από δύο 

συνιστώσες, μία ντετερμινιστική και μία στοχαστική. Η ντετερμινιστική συνιστώσα 

αντιπροσωπεύει τις εποχιακές διακυμάνσεις στην κατά κεφαλήν ζήτηση του νερού 

και τις αντίστοιχες μεταβολές ανάλογα με τον εξυπηρετούμενο πληθυσμό (μόνιμοι 

κάτοικοι ή επισκέπτες/τουρίστες). Η στοχαστική συνιστώσα αποτελεί συνάρτηση 

της ημερήσιας θερμοκρασίας. Στο Διάγραμμα 4-7 φαίνεται η χρονοσειρά ζήτησης 

νερού ύδρευσης. 



 

Διάγραμμα 4-7: Ζήτηση νερού ύδρευσης. 

 

ii. Ζήτηση ενέργειας 

Τα δεδομένα για τη ζήτηση ενέργειας έχουν προκύψει από προηγούμενη μελέτη 

(Mavroyeoryos et al., 2017). Η συνθετική χρονοσειρά μήκους 100 ετών για την 

ωριαία ζήτηση της ενέργειας δημιουργήθηκε βάσει των ιστορικών δεδομένων 

ζήτησης των δύο ετών 2014 και 2015 (Διάγραμμα 4-1). Η δημιουργία της έγινε βάσει 

προσομοίωσης μέσω block bootstrap. Πιο συγκεκριμένα, η ιστορική χρονοσειρά 

μονιμοποιείται με αφαίρεση της μέσης τιμής και με διαίρεση με την τυπική 

απόκλιση που προκύπτει ανά ώρα της ημέρας για κάθε μήνα, δηλαδή τη μέση τιμή 

και την τυπική απόκλιση της πρώτης ώρας του Ιανουαρίου, της δεύτερης ώρας του 

Ιανουαρίου, … ,της τελευταίας ώρας του Δεκεμβρίου. Στη συνέχεια, από τη 

μονιμοποιημένη χρονοσειρά επιλέγεται μια αλληλουχία, της οποίας οι τιμές 

ανακατανέμονται και έτσι αποτελούν τμήμα της συνθετικής χρονοσειράς. Η 

διαδικασία αυτή επαναλαμβάνεται μέχρι η νέα συνθετική χρονοσειρά να αποκτήσει 

το επιθυμητό μήκος, η οποία στη συνέχεια απομονιμοποιείται με πολλαπλασιασμό 

με την τυπική απόκλιση και με πρόσθεση της μέσης τιμής της αντίστοιχης ώρας. 

Γνώμονας της διαδικασίας αυτής αποτελεί η διατήρηση της περιοδικότητας, των 

μέσων όρων, της τυπικής απόκλισης και της αυτοσυσχέτισης των εικοσιπέντε 

πρώτων υπολοίπων. 

4.5 Αποτελέσματα 

Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που προκύπτουν από την 

εφαρμογή του μεθοδολογικού πλαισίου που περιγράφηκε προηγουμένως. Αρχικά, 

παρουσιάζονται τα αποτελέσματα, όπως αυτά προκύπτουν από την αναλυτική 

προσομοίωση σύμφωνα με τα ιστορικά δεδομένα, σε μορφή διαγραμμάτων. Στη 

συνέχεια, παρουσιάζονται τα αντίστοιχα διαγράμματα των αποτελεσμάτων που 

χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων, ενώ τα 



αποτελέσματα για τα δεδομένα επαλήθευση είναι διαθέσιμα στο Παράρτημα. Λόγω 

του ότι η διαθέσιμη ιστορική χρονοσειρά ενεργειακής ζήτησης έχει μήκος 2 έτη και 

οι διαθέσιμες ιστορικές χρονοσειρές των υδρομετεωρολογικών μεταβλητών είναι 

μήκους 7 ετών, τα δεδομένα εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων προέκυψαν από 

την αναλυτική προσομοίωση με χρήση των ιστορικών δεδομένων των 

υδρομετεωρολογικών μεταβλητών και συνθετικών χρονοσειρών ίσου μήκους για 

την ενεργειακή ζήτηση και υποθετική παραγωγή ενέργειας. Τα δεδομένα για 

αξιολόγηση των νευρωνικών δικτύων προέκυψαν από την αναλυτική προσομοίωση 

με χρήση των συνθετικών δεδομένων των κοινών ετών των αντίστοιχων 

χρονοσειρών, οι οποίες είχαν μήκος 92 έτη. 

4.5.1 Αποτελέσματα ιστορικής προσομοίωσης 

Στο Διάγραμμα 4-8 καταγράφονται τα αποτελέσματα του παραμετρικού μοντέλου 

για τη δυνητική εξατμοδιαπνοή.  

 

Διάγραμμα 4-8: Χρονοσειρά δυνητικής εξατμοδιαπνοής για τα ιστορικά έτη 

Στη συνέχεια, ακολουθούν τα αποτελέσματα του υδρολογικού μοντέλου και πιο 

συγκεκριμένα τα μεγέθη της απορροής, της πραγματικής εξατμοδιαπνοής, της 

εδαφικής υγρασίας και των διαφυγών προς της θάλασσα. Οι χρονοσειρές των 

αποτελεσμάτων αυτών καταγράφονται στα Διαγράμματα 4-9 έως 4-12 αντίστοιχα. 

Η χρονοσειρά της ζήτησης αρδευτικού νερού για την ίδια περίοδο, όπως 

υπολογίστηκε από τη σχέση (4.5) και έπειτα από τη μετατροπή σε ωριαίο χρονικό 

βήμα καταγράφεται στο Διάγραμμα 4-13. Οι καθαρές εισροές στον ταμιευτήρα, 

όπως υπολογίστηκαν από τη σχέση (4.6) απεικονίζονται, σε ωριαίο βήμα, στο 

Διάγραμμα 4-14. 



 

Διάγραμμα 4-9: Προσομοιωμένη απορροή ιστορικών ετών 

 

 

 

Διάγραμμα 4-10: Προσομοιωμένη εξατμοδιαπνοή ιστορικών ετών 



 

Διάγραμμα 4-11: Προσομοιωμένη εδαφική υγρασία ιστορικών ετών 

 

 

Διάγραμμα 4-12: Προσομοιωμένες απώλειες προς τη θάλασσα ιστορικών ετών 

 



 

Διάγραμμα 4-13: Εκτίμηση αρδευτικής ζήτησης σε ωριαίο χρονικό βήμα 

 

 

Διάγραμμα 4-14: Εκτιμώμενες καθαρές εισροές στον ταμιευτήρα 

 

Σε όλα τα παραπάνω διαγράμματα, με μπλε χρώμα επισημαίνονται τα κοινά έτη για 

τα οποία υπάρχουν ιστορικές καταγραφές των δεδομένων ζήτησης ενέργειας. 

Στο Διάγραμμα 4-15 καταγράφεται η αρχική ζήτηση ενέργειας μαζί με το ισοζύγιο 

ενέργειας που προκύπτει από τη διάθεση της παραχθείσας ανανεώσιμης ενέργειας, 

που έχει καταγραφεί στα Διαγράμματα 4-5 και 4-6 για την κάλυψη της ζήτησης. 

Όπως φαίνεται στο Διάγραμμα 4-15, η ανανεώσιμη ενέργεια που παράγεται δεν 

επαρκεί για την πλήρη κάλυψη της ζήτησης ενέργειας, με αποτέλεσμα να προκύπτει 

έλλειμμα ενέργειας, στην ωριαία κλίμακα. Ταυτόχρονα, σε άλλες χρονικές στιγμές 

(ώρες) υπάρχουν πλεονάσματα ενέργειας, καθώς η παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας 



από τον άνεμο και τον ήλιο δεν είναι δυνατόν να ρυθμίζονται ώστε να 

συγχρονίζονται με τη ζήτηση. 

Από τις προηγούμενες μεταβλητές, οι χρονοσειρές ζήτησης υδρευτικού και 

αρδευτικού νερού, των καθαρών εισροών στον ταμιευτήρα καθώς και του ισοζυγίου 

ενέργειας σε ωριαία χρονική κλίμακα είναι αυτές που αποτελούν τις εισόδους του 

μοντέλου προσομοίωσης του υβριδικού σταθμού. Η προσομοίωση αυτή 

πραγματοποιήθηκε για τα δύο έτη που υπάρχουν κοινές καταγραφές όλων των 

απαραίτητων δεδομένων. Στα διαγράμματα που ακολουθούν αναπαριστώνται οι 

χρονοσειρές των μεταβλητών του συστήματος όπως προκύπτουν από την 

παραπάνω προσομοίωση. Συγκεκριμένα, αφορούν στα αποθέματα του ταμιευτήρα 

και της δεξαμενής (Διαγράμματα 4-16 και 4-17), τις εκροές από τον ταμιευτήρα για 

άρδευση και ύδρευση, τις απώλειες λόγω υπερχείλισης (Διαγράμματα 4-18 και 4-

19), τις ροές νερού μεταξύ της δεξαμενής και του ταμιευτήρα (Διαγράμματα 4-20 

και 4-21) και το ισοζύγιο ενέργειας όπως αυτό διαμορφώνεται τελικά σε σύγκριση 

με την αρχική του μορφή (Διάγραμμα 4-22). 

 

Διάγραμμα 4-15: Ζήτηση ενέργειας και ενεργειακό ισοζύγιο έπειτα από τη διάθεση ανανεώσιμης ενέργειας. 

 



 

Διάγραμμα 4-16: Συνολικό και ωφέλιμο απόθεμα ταμιευτήρα 

 

 

Διάγραμμα 4-17: Απόθεμα δεξαμενής 

 

 

Διάγραμμα 4-18: Συνολική εκροή από τον ταμιευτήρα 



 

Διάγραμμα 4-19: Απώλειες ταμιευτήρα λόγω υπερχείλισης 

 

 

Διάγραμμα 4-20: Ροή από την δεξαμενή προς τον ταμιευτήρα 

 

 

Διάγραμμα 4-21: Ροή από τον ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή 



 

 

Διάγραμμα 4-22: Αρχικό και τελικό ισοζύγιο όπως διαμορφώνεται μετά την αναρρύθμιση μέσω της 
αντλησιοταμίευσης 

 

4.5.2 Δεδομένα εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων 

Στα Διαγράμματα 4-23 έως 4-29 παρουσιάζονται τα αποτελέσματα της 

προσομοίωσης της λειτουργίας του υβριδικού συστήματος που πραγματοποιήθηκε 

με σκοπό την παραγωγή δεδομένων εκπαίδευσης για τα νευρωνικά δίκτυα. 

 

 



      

 

 

  

 

 

 

Διάγραμμα 4-23: Συνολικό και ωφέλιμο απόθεμα ταμιευτήρα 
Διάγραμμα 4-24: Απόθεμα δεξαμενής 

Διάγραμμα 4-25:  Απώλειες ταμιευτήρα λόγω υπερχείλισης Διάγραμμα 4-26: Συνολική εκροή από τον ταμιευτήρα 



  

Διάγραμμα 4-28: Ροή από τον ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή Διάγραμμα 4-29: Ροή από την δεξαμενή προς τον ταμιευτήρα 

Διάγραμμα 4-27: Αρχικό και τελικό ισοζύγιο όπως διαμορφώνεται μετά την αναρρύθμιση μέσω της αντλησιοταμίευσης 



5. Υποκατάστατα αναλυτικού μοντέλου μέσω ΑΝΝ 
Το αναλυτικό σχήμα προσομοίωσης που αναπτύχθηκε στην προηγούμενη ενότητα, 

αποτελείται από τμήματα με απλές πράξεις (παραμετρικό μοντέλο εξωγήινης 

ακτινοβολίας, μοντέλο ζήτησης νερού άρδευσης) και από τμήματα προσομοίωσης 

των συντελούμενων λειτουργιών του συστήματος νερού-ενέργειας που είναι 

περισσότερο πολύπλοκα (μοντέλο βροχής-απορροής, μοντέλο λειτουργίας 

υβριδικού συστήματος). Δεδομένου ότι οι απλές πράξεις δεν χαρακτηρίζονται από 

το μεγάλο υπολογιστικό φόρτο των πολύπλοκων προσομοιώσεων, τα αντίστοιχα 

τμήματα διατηρούνται αυτούσια. Αντιθέτως, τα μοντέλα βροχής-απορροής και 

λειτουργίας του υβριδικού σταθμού αντικαθιστώνται από δομές τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων, οι οποίες προσομοιώνουν την επιφάνεια απόκρισης που 

προκύπτει από την αναλυτική προσομοίωση. Πιο συγκεκριμένα, τα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα που δημιουργούνται λαμβάνουν τις ίδιες εισόδους με τα 

αντίστοιχα αναλυτικά μοντέλα και δίνουν ως αποτέλεσμα τις ίδιες ή κάποιες από τις 

εξόδους τους. 

Η κατάρτιση του κατάλληλου σχήματος προσομοίωσης με χρήση των νευρωνικών 

δικτύων γίνεται μέσω πολλαπλών δοκιμών και στη συνέχεια επιλέγεται το 

καταλληλότερο σενάριο με βάση τον δείκτη αποτελεσματικότητας (NSE), τόσο για 

τις ιστορικές όσο και για τις συνθετικές χρονοσειρές. Ο δείκτης αυτός περιγράφεται 

από τη μαθηματική σχέση: 

𝑁𝑆𝐸 = 1 − 
∑ (𝑌𝛼𝜈𝛼𝜆𝜐𝜏𝜄𝜅ό,𝑖 − 𝑌𝜐𝜋𝜊𝜅𝛼𝜏ά𝜎𝜏𝛼𝜏𝜊,𝑖 )

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑌𝛼𝜈𝛼𝜆𝜐𝜏𝜄𝜅ό,𝑖 − 𝑌𝛼𝜈𝛼𝜆𝜐𝜏𝜄𝜅ό
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  )

2𝑛
𝑖=1

 (6)  

Στη συνέχεια περιγράφεται η διαδικασία που ακολουθήθηκε ξεχωριστά για κάθε 

αναλυτικό μοντέλο προσομοίωσης. 

5.1 Τα νευρωνικά δίκτυα για το μοντέλο βροχής-απορροής 

Το μοντέλο βροχής-απορροής είναι αυτό πάνω στο οποίο έγιναν οι περισσότερες 

δοκιμές, καθώς ήταν το πρώτο που προσομοιώθηκε. Οι δοκιμές αυτές ήταν 

απαραίτητο να γίνουν προκειμένου να προκύψουν συμπεράσματα για τη λήψη των 

σωστών αποφάσεων που αφορούν: 

 στον καταλληλότερο από τους διαθέσιμους αλγορίθμους εκπαίδευσης. 

 στο διαχωρισμό των δεδομένων χρονοσειρών στα σετ για εκπαίδευση, για 

τεστ και για αξιολόγηση: τρόπος διαχωρισμού και μήκος χρονοσειρών. 

 στις εξόδους του νευρωνικού δικτύου: μία ή πολλαπλές έξοδοι. 

 στην κατάλληλη δομή του νευρωνικού δικτύου: αριθμός κρυμμένων 

επιπέδων και αριθμός νευρώνων σε κάθε επίπεδο. 



Είσοδοι των νευρωνικών δικτύων αποτελούν, κάθε φορά, η θερμοκρασία, η 

εξωγήινη ακτινοβολία και η βροχόπτωση. 

Τα σενάρια που δοκιμάστηκαν μπορούν να κατηγοριοποιηθούν κατά ομάδες: 

 Ομάδα Α: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων με τον αλγόριθμο «scaled 

conjugate gradient», τα οποία έχουν διαφορετικές δομές και διαφορετικό 

διαχωρισμό των δεδομένων. Έξοδοί τους αποτελούν η απορροή και η 

πραγματική εξατμοδιαπνοή, οι οποίες προκύπτουν από το ίδιο νευρωνικό 

δίκτυο, διπλών, για τη συγκεκριμένη περίπτωση, εξόδων. Ο τρόπος που 

γίνεται ο διαχωρισμός των δεδομένων είναι η τυχαία επιλογή, όπως 

καθορίζεται από την προεπιλογή του προγράμματος, επομένως για κάθε 

σενάριο χρησιμοποιήθηκαν διαφορετικά σετ για εκπαίδευση, τεστ και 

αξιολόγηση. Ο σκοπός των σεναρίων της ομάδας αυτής είναι καθαρά 

διερευνητικός και βασίζεται σε τυχαίες δοκιμές. Από τη διαδικασία αυτή 

έχουν προκύψει 23 διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα. 

 

 Ομάδα Β: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων ενός κρυμμένου επιπέδου με 

τον αλγόριθμο «Bayesian regularization». Ο διαχωρισμός των δεδομένων 

γίνεται με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μήκος χρονοσειρών, προκειμένου να 

είναι εφικτή η σωστή σύγκριση μεταξύ των διαφορετικών δοκιμών. Η 

εκπαίδευση γίνεται για μέγεθος του κρυμμένου επιπέδου ίσο με 1 έως 100 

νευρώνες και για πολλαπλές εξόδους, για την ταυτόχρονη προσομοίωση της 

απορροής, της πραγματικής εξατμοδιαπνοής και της αποθήκευσης εδαφικής 

υγρασίας. Από τη διαδικασία αυτή έχουν προκύψει 100 διαφορετικά 

νευρωνικά δίκτυα. 

 

 Ομάδα Γ: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων ενός κρυμμένου επιπέδου με τον 

αλγόριθμο «Bayesian regularization». Ο διαχωρισμός των δεδομένων γίνεται 

με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μήκος χρονοσειρών, ενώ η εκπαίδευση 

γίνεται για μέγεθος του κρυμμένου επιπέδου ίσο με 1 έως 50 νευρώνες και 

για μία απλή έξοδο. Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται για τις τρεις 

διαφορετικές εξόδους, την απορροή, την πραγματική εξατμοδιαπνοή και την 

αποθήκευση εδαφικής υγρασίας. Από τις παραπάνω εκπαιδεύσεις 

προκύπτουν 50 διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα για κάθε διαφορετική έξοδο. 

 

 Ομάδα Δ: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων ενός κρυμμένου επιπέδου με 

τον αλγόριθμο «Bayesian regularization». Ο διαχωρισμός των δεδομένων 

γίνεται με τον ίδιο τρόπο και για το ίδιο μήκος χρονοσειρών, ενώ η 

εκπαίδευση γίνεται για μέγεθος του κρυμμένου επιπέδου ίσο με 15 

νευρώνες και για πολλαπλές εξόδους, για την ταυτόχρονη προσομοίωση της 

απορροής, της πραγματικής εξατμοδιαπνοής και της αποθήκευσης εδαφικής 



υγρασίας. Η ειδοποιός διαφορά μεταξύ των διαφορετικών εκπαιδεύσεων 

είναι ότι σε κάθε επανάληψη της διαδικασίας προστίθεται ένα επιπλέον 

βήμα υστέρησης της βροχόπτωσης. Συνεπώς, η πρώτη εκπαίδευση γίνεται 

λαμβάνοντας υπόψη τα δεδομένα της θερμοκρασίας και της εξωγήινης 

ακτινοβολίας του τρέχοντος βήματος και τη βροχόπτωση του τρέχοντος και 

του προηγούμενου χρονικού βήματος, η δεύτερη λαμβάνοντας υπόψη τη 

θερμοκρασία και την εξωγήινη ακτινοβολία του τρέχοντος βήματος και τη 

βροχόπτωση του τρέχοντος και μέχρι δύο προηγούμενα χρονικά βήματα κοκ. 

Από τις παραπάνω εκπαιδεύσεις προκύπτουν 50 διαφορετικά νευρωνικά 

δίκτυα (Ομάδα Δ1). Επιπλέον, η παραπάνω διαδικασία επαναλήφθηκε για 

την προσομοίωση της απορροής, ως μόνης εξόδου του νευρωνικού δικτύου 

(Ομάδα Δ2). 

5.2 Τα νευρωνικά δίκτυα για το μοντέλο λειτουργίας του 

υβριδικού συστήματος 

Για όλα τα νευρωνικά δίκτυα που χρησιμοποιήθηκαν για την προσομοίωση των 

αποκρίσεων του μοντέλου λειτουργίας του υβριδικού συστήματος 

χρησιμοποιήθηκε ο ίδιος αλγόριθμος εκπαίδευσης και ο ίδιος διαχωρισμός των 

δεδομένων. Τα σενάρια που δοκιμάστηκαν μπορούν να ταξινομηθούν σε δύο 

ομάδες: 

 Ομάδα Α: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων μίας μοναδικής εξόδου. Οι 

είσοδοι των νευρωνικών δικτύων ήταν οι ίδιες με αυτές του αντίστοιχου 

αναλυτικού μοντέλου, ενώ έξοδο του κάθε ενός αποτελούσε μία από τις 

προσομοιωμένες εκροές νερού από τους στροβίλους, είτε του ταμιευτήρα 

είτε της δεξαμενής. Η προσέγγιση αυτή στη συνέχεια παραμερίστηκε, καθώς 

οι συσχετίσεις μεταξύ των δεδομένων ήταν αρκετά πολύπλοκες, με 

αποτέλεσμα οι εκπαιδεύσεις να είναι χρονοβόρες και να μην υπάρχει η 

δυνατότητα πολλαπλών εκπαιδεύσεων ώστε να επιλεγεί το αποδοτικότερο 

νευρωνικό δίκτυο. 

 

 Ομάδα Β: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων με μοναδική έξοδο την τελική 

ζήτηση ενέργειας. Προκειμένου να επιτευχθεί ένα κατάλληλο και αποδοτικό 

νευρωνικό δίκτυο έγιναν πολλαπλές δοκιμές αναφορικά με τον τρόπο 

προσέγγισης των εξόδων του νευρωνικού. Πιο συγκεκριμένα, οι είσοδοι των 

νευρωνικών δικτύων ήταν οι ίδιες με αυτές του αντίστοιχου αναλυτικού 

μοντέλου, όμως οι έξοδοί τους διέφεραν. Επομένως, τα νευρωνικά δίκτυα 

που εκπαιδεύτηκαν αφορούν: 

 

i) Την προσομοίωση της χρονοσειράς της τελικής ζήτησης 

ενέργειας συνολικά, με τα ελλείμματα και τα πλεονάσματα να 

προκύπτουν από ίδιο νευρωνικό δίκτυο. Η εκπαίδευση γίνεται 



για μέγεθος του κρυμμένου επιπέδου ίσο με 1 έως 93 

νευρώνες. Στο σημείο αυτό η διαδικασία εκπαίδευσης δεν 

πραγματοποιήθηκε για παραπάνω νευρώνες, καθώς 

απαιτούσε πολύ περισσότερο χρόνο. Αναλυτικότερα, η 

διαδικασία εκπαίδευσης για το πρώτο νευρωνικό δίκτυο που 

αποτελούνταν από έναν κρυμμένο νευρώνα διήρκησε 

λιγότερο από πέντε λεπτά, ενώ για το τελευταίο σχήμα, με 

τους 93 νευρώνες, διήρκησε περίπου 6 ώρες. 

 

ii) Την προσομοίωση της τελικής ζήτησης ενέργειας ξεχωριστά 

για τα ελλείμματα και τα πλεονάσματα ενέργειας. Επομένως, 

εκπαιδεύονται διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα τα οποία έχουν 

τις ίδιες εισόδους, αλλά έξοδό τους αποτελεί είτε το τελικό 

έλλειμμα είτε το τελικό πλεόνασμα της ενέργειας. 

 

 Ομάδα Γ: Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων με μοναδική έξοδο την τελική 

ζήτηση ενέργειας, όμως με ορισμένες τροποποιήσεις αναφορικά με τις 

εισόδους (i) και με τη δομή του νευρωνικού δικτύου (ii). Πιο αναλυτικά, η 

εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων αφορά: 

i) Την προσομοίωση της χρονοσειράς της τελικής ζήτησης 

ενέργειας συνολικά, όπως και στην προηγούμενη περίπτωση, 

όμως με επιπλέον εισόδους τις χρονοσειρές των αποθεμάτων 

του ταμιευτήρα και της δεξαμενής, όπως προκύπτουν από το 

αναλυτικό μοντέλο. Η εκπαίδευση επαναλήφθηκε 50 φορές 

για αριθμό νευρώνων ίσο με 10 σε ένα κρυμμένο επίπεδο. 

Είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι καθώς οι επιπλέον είσοδοι 

που χρησιμοποιούνται αποτελούν εξόδους του αναλυτικού 

μοντέλου προσομοίωσης, τα νευρωνικά δίκτυα δεν μπορούν 

στη συγκεκριμένη περίπτωση να χρησιμοποιηθούν για πλήρη 

υποκατάσταση. Παρόλα αυτά, το συγκεκριμένο παράδειγμα 

δίνει τη δυνατότητα κατανόησης της σημασίας που έχει η 

διατήρηση της μνήμης του συστήματος. 

 

ii) Την προσομοίωση της τελικής ζήτησης ενέργειας συνολικά 

μέσω μιας διαφορετικής δομής νευρωνικού δικτύου. Για το 

συγκεκριμένο σενάριο, το νευρωνικό δίκτυο που 

εκπαιδεύτηκε δεν είχε την ίδια δομή με τα προηγούμενα 

(multiple-layer perceptrons) , αλλά αποτελεί ένα μη-γραμμικό 

αυτοπαλινδρούμενο νευρωνικό δίκτυο με χρήση εξωτερικών - 

εξωγενών δεδομένων εισόδου (non-linear autoregressive with 



external (exogenous) input – NARX). Η δομή αυτή για τον 

υπολογισμό της τιμής εξόδου στο τρέχον βήμα χρησιμοποιεί 

τα δεδομένα εισόδου του παρόντος βήματος και 

προηγούμενων βημάτων, το πλήθος των οποίων ορίζεται από 

το χρήστη, και τα δεδομένα εξόδου προηγούμενων βημάτων, 

των οποίων το πλήθος ορίζεται και πάλι από το χρήστη. Λόγω 

του ότι ήταν επιθυμητό να ληφθούν υπόψη τα δεδομένα των 

αποθεμάτων και να αποτελούν μια χρονοσειρά 

ανατροφοδότησης του νευρωνικού δικτύου με συγκεκριμένη 

υστέρηση ήταν αναγκαίο να αποτελούν ταυτόχρονα και έξοδο 

του νευρωνικού δικτύου. Επομένως, στη συγκεκριμένη 

περίπτωση το νευρωνικό δίκτυο εκπαιδεύεται για μια τριπλή 

έξοδο, του ισοζυγίου ενέργειας συνολικά και των 

αποθεμάτων του ταμιευτήρα και της δεξαμενής. 

 

5.3 Αποτελέσματα εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων 

Στην παρούσα ενότητα γίνεται παρουσίαση των αποτελεσμάτων από τις 

εκπαιδεύσεις των νευρωνικών δικτύων σύμφωνα με τις ομάδες που αναλύθηκαν 

προηγουμένως. Η παρουσίαση γίνεται μέσω διαγραμμάτων που απεικονίζουν το 

δείκτη αποτελεσματικότητας NSE, ανάλογα με το εξεταζόμενο νευρωνικό δίκτυο. 

Παράλληλα δίνονται σε πίνακες οι δομές που εμφάνισαν τον καλύτερο δείκτη 

αποτελεσματικότητας. Εξαίρεση σε αυτό αποτελεί η Ομάδα Α των νευρωνικών 

δικτύων για το μοντέλο βροχής-απορροής, για την οποία η παρουσίαση των 

αποτελεσμάτων γίνεται σε μορφή Πίνακα, με περισσότερες λεπτομέρειες, ώστε να 

καταγραφούν και να αναλυθούν όλα τα στοιχεία που συνετέλεσαν στη διαμόρφωση 

των αποφάσεων για τις επόμενες εκπαιδεύσεις. Οι Πίνακες με τα αποτελέσματα 

όλων των εκπαιδεύσεων είναι διαθέσιμοι στο Παράρτημα. 

 

5.3.1 Νευρωνικά δίκτυα για το μοντέλο βροχής – απορροής 

i. Ομάδα Α 

Στον Πίνακα 5-1 που ακολουθεί παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των αρχικών 

δοκιμών που αποτελούν τα σενάρια της ομάδας Α. Σε αυτόν, καταγράφονται τα 

αποτελέσματα των δοκιμών όπου η απορροή και η πραγματική εξατμοδιαπνοή 

προέρχονται από το ίδιο νευρωνικό δίκτυο διπλής εξόδου. 



Πίνακας 5-1: Αποτελέσματα εκπαίδευσης και αξιολόγησης νευρωνικών δικτύων για την Ομάδα Α του 
υδρολογικού μοντέλου 

Σενάριο 

Ποσοστά δεδομένων (%) 
Δομή  
ΑΝΝ 

(Hiden 
Layer 
Size) 

Απορροή (Q) 
Πραγματική 

εξατμοδιαπνοή (ET) 

Training 
Vali- 

dation 
Testing  

(Cross-training) 
Εκπαί- 
δευση 

Αξιολό- 
γηση 

Εκπαί- 
δευση 

Αξιολό-γ 
ηση 

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 εκπαιδεύσεων 1 έως 13 διατηρείται σταθερός ο αριθμός των 

νευρώνων είτε σε ένα είτε σε δύο κρυμμένα επίπεδα, και αυτό που διαφέρει κάθε 

φορά είναι το μέγεθος των χρονοσειρών εκπαίδευσης, αξιολόγησης και για τεστ. 

Παρόλο που κάθε φορά τα δεδομένα κατατάσσονται με τυχαίο τρόπο στις τρείς 

παραπάνω ομάδες, παρατηρείται ότι για την ίδια δομή, τα νευρωνικά δίκτυα που 

εκπαιδεύονται με χρήση διαφορετικών τιμών παρουσιάζουν κοντινές τιμές για το 

συντελεστή απόδοσης NSE κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης. Ο NSE για την 

απορροή κυμαίνεται περίπου από 0,40 έως 0,60, ενώ για την εξατμοδιαπνοή 

παρουσιάζει σχεδόν πάντα μικρότερες τιμές για το ίδιο νευρωνικό δίκτυο. Έπειτα, 

στα σενάρια 14 έως 23 διατηρούνται σταθερά τα ποσοστά σύμφωνα με τα οποία 

διαχωρίζονται τα δεδομένα εκπαίδευσης, ενώ αλλάζει η δομή του νευρωνικού 

δικτύου που εκπαιδεύεται. Στις περιπτώσεις αυτές, όταν υπάρχει ένα κρυμμένο 



επίπεδο, ο δείκτης NSE διατηρείται σχετικά σταθερός για την απορροή, τις 

περισσότερες φορές κοντά στο 0,60, ενώ για την εξατμοδιαπνοή κυμαίνεται από το 

0,40 έως 0,60. Αντίθετα, στις περιπτώσεις με δύο κρυμμένα επίπεδα, παρατηρείται 

ότι όσο αυξάνεται η πολυπλοκότητα της δομής τόσο λιγότερο αποδοτικό γίνεται το 

νευρωνικό δίκτυο. Σε όλες τις παραπάνω περιπτώσεις, κατά την αξιολόγηση βάσει 

των συνθετικών χρονοσειρών ο δείκτης επίδοσης παρουσιάζει τιμές από μέτρια έως 

καθόλου ικανοποιητικές, ενώ σχεδόν πάντα η απορροή προσεγγίζεται πολύ 

καλύτερα σε σχέση με την εξατμοδιαπνοή. 

Επομένως, συμπεραίνεται ότι τα νευρωνικά δίκτυα διπλής εξόδου δεν είναι σε θέση 

να προσεγγίσουν το ίδιο καλά και τις δύο μεταβλητές ενδιαφέροντος ταυτόχρονα. 

Στην περίπτωση που αυτό είναι εφικτό, το ίδιο νευρωνικό δίκτυο παρουσιάζει πολύ 

μεγάλες διαφορές στην απόδοση μεταξύ των δεδομένων εκπαίδευσης και των 

συνθετικών χρονοσειρών αξιολόγησης. Για παράδειγμα, στο σενάριο hydro_19, ο 

NSE έχει ικανοποιητική τιμή και για τις δύο μεταβλητές κατά την εκπαίδευση, ενώ 

κατά την αξιολόγηση παρουσιάζει αρνητικές τιμές, οι οποίες δεν είναι αποδεκτές. 

Στη συνέχεια, προκειμένου να προκύψουν καλύτερα συγκρίσιμα σενάρια 

εκπαίδευσης, έγιναν μερικές ακόμα εκπαιδεύσεις όπου διατηρούνταν σταθερά το 

ποσοστό και ο τρόπος διαχωρισμού των δεδομένων εκπαίδευσης και η δομή του 

νευρωνικού δικτύου, αλλά με εφαρμογή διαφορετικού αλγορίθμου εκπαίδευσης. 

Από τις εκπαιδεύσεις αυτές προέκυψε ότι ο αλγόριθμος «Bayesian regularization» 

έδινε πάντα καλύτερα αποτελέσματα για το συντελεστή απόδοσης NSE, με 

αποτέλεσμα να είναι αυτός που αποφασίστηκε να χρησιμοποιείται για όλες τις 

επόμενες εκπαιδεύσεις νευρωνικών δικτύων. Τέλος, το ποσοστό και ο τρόπος 

διαχωρισμού των δεδομένων εκπαίδευσης διατηρήθηκαν επίσης σταθερά και 

δοκιμάστηκαν διαφορετικές δομές νευρωνικών δικτύων, είτε μονής είτε πολλαπλής 

εξόδου. 

ii. Ομάδα Β 

Στα Διαγράμματα 5-1 και 5-2 καταγράφεται ο δείκτης αποδοτικότητας των 

νευρωνικών δικτύων στο στάδιο της εκπαίδευσης και στο στάδιο της επαλήθευσης 

αντίστοιχα και στον Πίνακα 5-2 οι δομές που είχαν την καλύτερη απόδοση και στα 

δύο στάδια για κάθε μεταβλητή. Είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι οι 

προσομοιωμένες έξοδοι προκύπτουν από το ίδιο νευρωνικό δίκτυο κάθε φορά, ενώ 

ο αριθμός των νευρώνων του κρυμμένου επιπέδου αυξάνεται σε κάθε επανάληψη 

της εκπαιδευτικής διαδικασίας. 



 

Διάγραμμα 5-1: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων με την αύξηση των κρυμμένων νευρώνων κατά τη 
διαδικασία εκπαίδευσης 

 

 

Διάγραμμα 5-2: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων με την αύξηση των κρυμμένων νευρώνων κατά τη 
διαδικασία επαλήθευσης 

Από τα παραπάνω Διαγράμματα 5-1 και 5-2 φαίνεται ότι κατά τη διαδικασία των 

εκπαιδεύσεων, η αύξηση του αριθμού των νευρώνων του κρυμμένου επιπέδου έχει 

θετική επίδραση στην απόδοση του εκάστοτε νευρωνικού δικτύου, καθώς με την 

αύξηση τους αυξάνεται και η απόδοση, μέχρι που φτάνει σε ένα σημείο στο οποίο 

παραμένει σχεδόν σταθερή και για τις τρεις εξόδους εμφανίζοντας τιμές οι οποίες 

είναι μεγαλύτερες από το 0,6. Η ίδια συμπεριφορά παρουσιάζεται και κατά τη 

διαδικασία της επαλήθευσης, αλλά όχι για όλες τις μεταβλητές. Η αύξηση και 

έπειτα σταθεροποίηση της τιμής της απόδοσης με την αύξηση των νευρώνων ισχύει 

για την απορροή και την εξατμοδιαπνοή, αλλά για την εδαφική υγρασία 

παρουσιάζει ακριβώς την αντίθετη συμπεριφορά, αποκτώντας ακόμη και αρνητικές 

τιμές απόδοσης. Οι τιμές της απόδοσης κατά την επαλήθευση παρουσιάζουν 



αρκετά χαμηλότερες τιμές σε σχέση με τις αντίστοιχες της εκπαίδευσης, το οποίο 

είναι γενικά αναμενόμενο. Ακόμη, όπως φαίνεται από τα Διαγράμματα 5-1 και 5-2, 

αλλά και από τον Πίνακα 5-2 που ακολουθεί, η καλύτερη δυνατή απόδοση δεν 

παρατηρείται στο ίδιο νευρωνικό δίκτυο για κάθε μεταβλητή. Επομένως, στη 

συγκεκριμένη περίπτωση, με τη χρήση ενός νευρωνικού δικτύου με πολλαπλές 

εξόδους δεν είναι εύκολο να επιτευχθεί υψηλή απόδοση για όλες τις 

προσομοιωμένες μεταβλητές ταυτόχρονα. 

Πίνακας 5-2: Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για τις προσομοιωμένες μεταβλητές 

Ομάδα Β 
Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

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. Ομάδα Γ 

Στα Διαγράμματα 5-3, 5-4 και 5-5 καταγράφεται ο δείκτης αποδοτικότητας των 

νευρωνικών δικτύων για κάθε προσομοιωμένη μεταβλητή στο στάδιο της 

εκπαίδευσης και στο στάδιο της επαλήθευσης και στον Πίνακα 5-3 οι δομές που 

είχαν την καλύτερη απόδοση και στα δύο στάδια για κάθε μεταβλητή. Τα νευρωνικά 

δίκτυα που αποτελούν τη συγκεκριμένη ομάδα είναι νευρωνικά δίκτυα μονής 

εξόδου, επομένως η κάθε μεταβλητή ενδιαφέροντος προσεγγίζεται από ένα 

διαφορετικό νευρωνικό δίκτυο. Τα συγκεκριμένα νευρωνικά προέκυψαν από 

επαναλαμβανόμενες εκπαιδεύσεις στις οποίες ο αριθμός των νευρώνων του 

κρυμμένου επιπέδου αυξάνεται σε κάθε επανάληψη. 

Η απορροή που προσεγγίζεται μέσω των νευρωνικών δικτύων της συγκεκριμένης 

ομάδας παρουσιάζει μεγάλες διαφορές στο στάδιο της εκπαίδευσης και στο στάδιο 

της επαλήθευσης. Όπως φαίνεται από το Διάγραμμα 5-3 κατά την επαλήθευση 

παρουσιάζονται πολύ μεγάλες αρνητικές τιμές για την αποδόση νευρωνικών 

δικτύων που κατά το στάδιο της εκπαίδευσης παρουσίαζαν πολύ ικανοποιητικές 

τιμές απόδοσης. Η μικρότερη τιμή του δείκτη απόδοσης στο στάδιο της 

εκπαίδευσης ισούται με 0,64 και αυξάνεται με την αύξηση των νευρώνων 

φτάνοντας μέχρι και την τιμή 0,93. Κατά τη διαδικασία επαλήθευσης η μέγιστη τιμή 

της απόδοσης είναι 0,55, ενώ η ελάχιστη -38. Αξιοσημείωτο είναι το γεγονός ότι το 

νευρωνικό δίκτυο με απόδοση -38 κατά την επαλήθευση, στην εκπαίδευση έχει 

απόδοση 0,90. Όλα τα παραπάνω συντελούν στο να εξαχθεί το συμπέρασμα ότι 

πρόκειται για «υπερεκπαιδευμένα» νευρωνικά δίκτυα, καθώς εμφανίζουν υψηλή 



απόδοση στα δεδομένα εκπαίδευσης, ενώ παρουσιάζουν αδυναμία προσαρμογής 

σε νέα δεδομένα. Το γεγονός αυτό ίσως οφείλεται είτε στην αύξηση των νευρώνων 

του κρυμμένου επιπέδου είτε στο γεγονός ότι έχει χρησιμοποιηθεί η περιοδική 

συνάρτηση της εξωγήινης ακτινοβολίας ως μεταβλητή εισόδου.  

 

Διάγραμμα 5-3 : Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων με την αύξηση των κρυμμένων νευρώνων για την 
απορροή  

 

 

Διάγραμμα 5-4: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων με την αύξηση των κρυμμένων νευρώνων για την 
πραγματική εξατμοδιαπνοή 

 

 



 

Διάγραμμα 5-5: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων με την αύξηση των κρυμμένων νευρώνων για την 
εδαφική υγρασία 

 

Όσον αφορά τις μεταβλητές της πραγματικής εξατμοδιαπνοής και της εδαφικής 

υγρασίας, δεν παρουσιάζουν την ίδια συμπεριφορά με την απορροή. Όπως είναι 

αναμενόμενο, κατά το στάδιο της επαλήθευσης εμφανίζονται μικρότερες τιμές του 

δείκτη NSE σε σχέση με το στάδιο εκπαίδευσης, αλλά ποτέ δεν γίνονται αρνητικές. 

Τα νευρωνικά δίκτυα για την εξατμοδιαπνοή παρουσιάζουν καλύτερη απόδοση με 

την αύξηση των νευρώνων τους μέχρι ένα σημείο, έπειτα από το οποίο η αύξηση 

των νευρώνων δεν επηρεάζει σημαντικά την απόδοση του δικτύου. Κατά την 

εκπαίδευση, όταν ο δείκτης αποδοτικότητας σταθεροποιείται παρουσιάζει αρκετά 

ικανοποιητικές τιμές μεταξύ 0,8 και 0,9, ενώ κατά την επαλήθευση τα αντίστοιχα 

νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν κάποιες διακυμάνσεις στην απόδοση τους, με τα 

περισσότερα από αυτά να έχουν απόδοση από 0,6 έως 0,7. Αναφορικά με τα 

νευρωνικά δίκτυα για την εδαφική υγρασία παρατηρείται ότι η απόδοσή τους κατά 

την εκπαίδευση παρουσιάζει μεγαλύτερες τιμές και μεγαλύτερη σταθερότητα σε 

σχέση με το στάδιο της επαλήθευσης, όπου οι αποδόσεις των νευρωνικών δικτύων 

παρουσιάζουν μια πτωτική τάση σε σχέση με την αύξηση των νευρώνων και έχουν 

τιμές μικρότερες από 0,5. 



Πίνακας 5-3: Καλύτερη και χειρότερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για τις προσομοιωμένες μεταβλητές 

Ομάδα Γ 

Q ET S 

Εκπαί-
δευση 

Αξιολό-
γηση 

Εκπαί-
δευση 

Αξιολό-
γηση 

Εκπαί-
δευση 

Αξιολό-
γηση 

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. Ομάδα Δ 

Στα Διαγράμματα 5-6, 5-7 και 5-8 παρουσιάζεται ο δείκτης αποδοτικότητας των 

νευρωνικών δικτύων για κάθε προσομοιωμένη μεταβλητή στο στάδιο της 

εκπαίδευσης και στο στάδιο της επαλήθευσης και στους Πίνακα 5-4 και 5-6 οι δομές 

που είχαν την καλύτερη απόδοση και στα δύο στάδια για κάθε μεταβλητή. Τα 

νευρωνικά δίκτυα των Διαγραμμάτων 5-6 και 5-7 αποτελούν νευρωνικά δίκτυα 

τριπλής εξόδου, με τα οποία προσομοιώνονται ταυτόχρονα η απορροή, η 

πραγματική εξατμοδιαπνοή και η εδαφική υγρασία, ενώ αυτά του διαγράμματος 5-

8 είναι νευρωνικά δίκτυα με μονή έξοδο την απορροή. Στις επαναλαμβανόμενες 

εκπαιδεύσεις διατηρήθηκε σταθερός ο αριθμός των κρυμμένων νευρώνων, ενώ σε 

κάθε μία από αυτές αυξανόταν το βήμα υστέρησης της βροχόπτωσης. 

 

Διάγραμμα 5-6: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων τριπλής εξόδου με την αύξηση του βήματος υστέρησης 
της βροχόπτωσης στο στάδιο της εκπαίδευσης 

 



 

Διάγραμμα 5-7: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων τριπλής εξόδου με την αύξηση του βήματος υστέρησης 
της βροχόπτωσης στο στάδιο της επαλήθευσης 

 

Διάγραμμα 5-8: Αποδοτικότητα νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση της απορροής με την αύξηση του 
βήματος υστέρησης της βροχόπτωσης  

Σύμφωνα με τα δύο προηγούμενα Διαγράμματα (5-6 και 5-7), η μεταβλητή που 

φαίνεται να ευνοείται περισσότερο με την αύξηση της υστέρησης είναι αυτή της 

εδαφικής υγρασίας, καθώς αυξάνεται η τιμή της απόδοσης των αντίστοιχων 

νευρωνικών δικτύων κατά το στάδιο της εκπαίδευσης και παραμένει η υψηλότερη 

σε σχέση με αυτή για τις άλλες μεταβλητές στο στάδιο της επαλήθευσης. Καθώς η 

απόδοση αυτή είναι πολύ χαμηλή κατά την επαλήθευση για τις μεταβλητές 

ενδιαφέροντος, εξατμοδιαπνοή και απορροή, όπου αποκτά τιμές μικρότερες από το 

0,4 καθιστά τη συγκεκριμένη προσέγγιση αναποτελεσματική. Προκειμένου να 

αποκλιστεί η περίπτωση δυσχέρειας των νευρωνικών δικτύων να προσαρμοστούν 

ταυτόχρονα στις τρεις εξόδους, έγιναν οι εκπαιδεύσεις των νευρωνικών δικτύων με 

μόνη έξοδο την απορροή, των οποίων οι αποδόσεις φαίνονται στο Διάγραμμα 5-8.  



Η προσέγγιση αυτή δεν δείχνει να αποφέρει κάποια βελτίωση, καθώς παρόλο που 

κατά την εκπαίδευση παρουσιάζονται ικανοποιητικές τιμές στις αποδόσεις μερικών 

νευρωνικών δικτύων, από 0,86 έως 0,99, κατά την επαλήθευση όλες οι τιμές του 

δείκτη απόδοσης είναι αρνητικές και η μεγαλύτερη τιμή που συναντάται είναι ίση 

με -0,33. Επιπλέον, από ένα σημείο κι έπειτα, με την αύξηση του βήματος 

υστέρησης της βροχόπτωσης παρουσιάζονται αρνητικές τιμές της απόδοσης και 

κατά το στάδιο της εκπαίδευσης. 

Πίνακας 5-4: Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για τις προσομοιωμένες μεταβλητές των νευρωνικών 
δικτύων τριπλής εξόδου 

Ομάδα Δ1 
Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

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: Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για τα νευρωνικά δίκτυα της απορροής 

Ομάδα Δ2 
Q 

Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

myNeuralNetworkHydro_1 0,86 -0,31 

myNeuralNetworkHydro_45 1,00 -22,49 

5.3.2 Νευρωνικά δίκτυα μοντέλου λειτουργίας υβριδικού συστήματος 

i. Ομάδα Α 

Τα νευρωνικά δίκτυα της συγκεκριμένης ομάδας προσομοιώνουν τις ροές νερού 

που αφορούν τη συνολική απόληψη από τον ταμιευτήρα και τη ροή από τη 

δεξαμενή προς τον ταμιευτήρα που γίνεται με σκοπό την εξισορρόπηση της 

ενέργειας. Για τη συνολική απόληψη από τον ταμιευτήρα το νευρωνικό δίκτυο που 

εκπαιδεύτηκε αποτελείται από ένα κρυμμένο επίπεδο μεγέθους 90 νευρώνων. Ο 

αριθμός των νευρώνων επιλέχθηκε με μόνο κριτήριο το γεγονός ότι ήταν επιθυμητή 

μια μεγάλη τιμή δεδομένου ότι η συγκεκριμένη προσομοίωση είναι πιο πολύπλοκη 

σε σχέση με την υδρολογική. Το ίδιο συνέβη και για τα νευρωνικά δίκτυα που 

προσομοιώνουν τις τιμές των ροών νερού για την εξισορρόπηση της ενέργειας. Το 

πρώτο από αυτά είχε ένα κρυμμένο επίπεδο με 80 νευρώνες και το δεύτερο δύο 

κρυμμένα επίπεδα με 30 νευρώνες το καθένα. Αναφορικά με τις ροές από τον 

ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή για την εξισορρόπηση των ελλειμμάτων της 

υδρευτικής ζήτησης δεν ήταν δυνατή η δημιουργία νευρωνικών δικτύων, καθώς 

κατά την επταετία από την οποία χρησιμοποιήθηκαν τα δεδομένα εκπαίδευσης 



όλες οι τιμές της συγκεκριμένης μεταβλητής ήταν μηδενικές, λόγω της επάρκειας 

των αποθεμάτων του ταμιευτήρα.  

Όσον αφορά τις απολήψεις του ταμιευτήρα, κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, ο 

δείκτης αποδοτικότητας παρουσιάζει τιμή ίση με -2,3 και κατά την επαλήθευση ίση 

με -192. Καθώς από το νευρωνικό δίκτυο προκύπτουν και αρνητικές τιμές, αλλά και 

τιμές μεγαλύτερες από την παροχετευτικότητα του αγωγού προσαγωγής, γεγονός 

το οποίο δεν έχει λογική συνέχεια, έγινε απαλοιφή των τιμών εκτός του παραπάνω 

εύρους. Ως αποτέλεσμα ο δείκτης αποδοτικότητας κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης 

έφτασε το 0,9, αλλά κατά την επαλήθευση παρέμεινε αρνητικός και ίσος με το -

0,25. Αντίστοιχα χαμηλοί βαθμοί απόδοσης παρουσιάζουν και τα νευρωνικά δίκτυα 

που προσομοιώνουν τη ροή από την δεξαμενή προς τον ταμιευτήρα. Οι χαμηλές 

τιμές των δεικτών απόδοσης καταδεικνύουν είτε την εγγενή δυσκολία 

προσομοίωσης των συγκεκριμένων ροών μέσω νευρωνικών δικτύων, είτε τη λάθος 

προσέγγιση λόγω του μεγάλου αριθμού των κρυμμένων νευρώνων. Λόγω των μη 

ενθαρρυντικών αποτελεσμάτων των προσεγγίσεων αυτών, η προσομοίωση των 

παραπάνω ροών παραμερίστηκε και η αναζήτηση επικεντρώθηκε στην 

προσομοίωση του ενεργειακού ισοζυγίου. Επομένως, το ζήτημα της προσομοίωσης 

των ροών νερού του υβριδικού συστήματα μέσω νευρωνικών δικτύων παραμένει 

ανοιχτό. Στον Πίνακα 5-6 καταγράφονται οι τιμές του δείκτη αποδοτικότητας για τα 

τρία προαναφερθέντα νευρωνικά δίκτυα, ενώ τα διαγράμματα που απεικονίζουν τις 

αντίστοιχες χρονοσειρές είναι διαθέσιμα στο Παράρτημα.  

Πίνακας 5-6: Αποτελέσματα υποκατάστατης προσομοίωσης μέσω ΑΝΝ ορισμένων ροών νερού 

Νευρωνικό δίκτυο Προσομοιωμένη ροή νερού Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

myNeuralNetworkRes_90 Εκροή ταμιευτήρα -2,31/0,91* -192,15/-0,26* 

myNeuralNetworkRes_80 Εκροή δεξαμενής 0,29 -2,49 

myNeuralNetworkRes_3030 Εκροή δεξαμενής 0,46 -12,47 
*Η τιμή αυτή προκύπτει έπειτα από την απαλοιφή των τιμών εκτός του εύρους μεταξύ της μέγιστης και 

ελάχιστης παροχετευτικότητας. 

ii. Ομάδα Β 

Στα Διαγράμματα 5-9 έως 5-13 απεικονίζεται η απόδοση των νευρωνικών δικτύων 

που προσομοιώνουν το ισοζύγιο ενέργειας, όπως αυτό διαμορφώνεται έπειτα από 

την αναρρύθμισή του από τη διάταξη της αντλησιοταμίευσης, τόσο κατά το στάδιο 

της εκπαίδευσης όσο και κατά το στάδιο της επαλήθευσης. Συγκεκριμένα, το 

Διάγραμμα 5-9 αναφέρεται στην απόδοση των νευρωνικών δικτύων που 

δημιουργήθηκαν έτσι ώστε να προσομοιώνουν συνολικά το ισοζύγιο ενέργειας 

(ομάδα Β.i), ενώ τα Διαγράμματα 5-10 έως 5-13 αναφέρονται στην απόδοση των 

νευρωνικών δικτύων που δημιουργήθηκαν ώστε να προσομοιώνουν χωριστά τα 

ελλείμματα από τα πλεονάσματα (ομάδα Β.ii). Στα τελευταία διαγράμματα δεν 

απεικονίζονται οι αρνητικές τιμές, προκειμένου να είναι περισσότερο κατανοητή η 

πληροφορία για τις θετικές τιμές.  



Η απόδοση των νευρωνικών δικτύων της ομάδας B.i είναι αρκετά υψηλή και δίνει 

ικανοποιητικές τιμές στο στάδιο εκπαίδευσης, οι οποίες κυμαίνονται γύρω στο 0,70 

για τα περισσότερα νευρωνικά δίκτυα που εξετάστηκαν ανεξάρτητα από την 

αύξηση του μεγέθους του κρυμμένου επιπέδου. Αντιθέτως, κατά το στάδιο της 

επαλήθευσης δεν συμβαίνει το ίδιο. Η απόδοση των νευρωνικών δικτύων είναι 

πολύ μικρότερη από τα αποδεκτά όρια, με την μεγαλύτερη τιμή να φτάνει μόλις στο 

0,39, ενώ εμφανίζεται και μεγάλο πλήθος αρνητικών τιμών. 

 

Διάγραμμα 5-9: Απόδοση των νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση του ισοζυγίου ενέργειας με αύξηση 
των κρυμμένων νευρώνων 

 

Διάγραμμα 5-10: Απόδοση νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση του ελλείμματος ενέργειας με σταθερό 
μέγεθος κρυμμένου επιπέδου, 1

ο
 σετ δικτύων. 

 



 

Διάγραμμα 5-11: Απόδοση νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση του ελλείμματος ενέργειας με σταθερό 
μέγεθος κρυμμένου επιπέδου, 2

ο
 σετ δικτύων. 

 

Διάγραμμα 5-12: Απόδοση νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση της περίσσειας ενέργειας με σταθερό 
μέγεθος κρυμμένου επιπέδου, 1

ο
 σετ δικτύων. 

 

Διάγραμμα 5-13: : Απόδοση νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση της περίσσειας ενέργειας με σταθερό 
μέγεθος κρυμμένου επιπέδου, 2

ο
 σετ δικτύων. 

 



Από τις εκπαιδεύσεις των νευρωνικών δικτύων της ομάδας Β.ii δημιουργήθηκαν 

συνολικά 150 νευρωνικά δίκτυα για την προσομοίωση των ελλειμμάτων 

(Διαγράμματα 5-10 και 5-11) και 143 νευρωνικά δίκτυα για την προσομοίωση των 

πλεονασμάτων ενέργειας (Διαγράμματα 5-12 και 5-13). Τα συγκεκριμένα νευρωνικά 

δίκτυα διαθέτουν σταθερό αριθμό νευρώνων στο κρυμμένο επίπεδο ίσο με 10. 

Όπως και τα νευρωνικά της προηγούμενης υποομάδας, παρουσιάζουν σχετικά 

σταθερή τιμή για το δείκτη NSE κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης, αλλά τα 

αποτελέσματα κατά την επαλήθευση δεν είναι ικανοποιητικά. Ο δείκτης αυτός 

προκύπτει για όλα τα δίκτυα που προσομοιώνουν τα ελλείμματα περίπου ίσος με 

0,77, ενώ κατά την επαλήθευση παρουσιάζει τιμές οι οποίες είναι όλες μικρότερες 

από το 0,50, ακόμα και αρνητικές. Αναφορικά με τα νευρωνικά δίκτυα που 

προσομοιώνουν τα πλεονάσματα ο δείκτης απόδοσης δεν παρουσιάζει αποδεκτές 

τιμές ήδη από το στάδιο της εκπαίδευσης, όπου για το πρώτο σετ οι τιμές του είναι 

μικρότερες από το 0,50 και για το δεύτερο μικρότερες από το 0,35. Οι αρνητικές 

τιμές έχουν αφαιρεθεί από τα παραπάνω Διαγράμματα (5-10 και 5-13), ώστε να 

φαίνονται καλύτερα οι τιμές του δείκτη στο εκπαιδευτικό στάδιο. Τα καλύτερα 

αποτελέσματα του δείκτη απόδοσης κατά το στάδιο εκπαίδευσης και το στάδιο 

επαλήθευσης καταγράφονται στους ακόλουθους ανάλογα με το σετ στο οποίο 

ανήκουν στους Πίνακες 5-7 έως 5-9. 

Πίνακας 5-7: Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για το ισοζύγιο ενέργειας 

Ομάδα Β.i 
Denergy_final 

Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

myNeuralNetworkRes_11 0,71 0,39 

myNeuralNetworkRes_49 0,72 -0,45 

Πίνακας 5-8 Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για το έλλειμμα ενέργειας 

Ομάδα Β.ii – Έλλειμμα  Εκπαίδευση Αξιολόγηση  

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: Καλύτερη παρατηρημένη αποδοτικότητα για την περίσσεια ενέργειας 

Ομάδα Β.ii – Περίσσεια Εκπαίδευση Αξιολόγηση  

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. Ομάδα Γ 

Στο Διάγραμμα 5-14 παρουσιάζεται ο δείκτης απόδοσης των νευρωνικών δικτύων 

που προσομοιώνουν συνολικά το ενεργειακό ισοζύγιο. Αυτό που διαφοροποιεί τα 

συγκεκριμένα νευρωνικά δίκτυα από αυτά της ομάδας B.i είναι ότι λαμβάνουν ως 

επιπλέον εισόδους τα ωφέλιμα αποθέματα του ταμιευτήρα και της δεξαμενής και οι 

εκπαιδεύσεις που έγιναν αφορούν σε δίκτυα που διαθέτουν τον ίδιο αριθμό 

κρυμμένων νευρώνων.  

 

Διάγραμμα 5-14: Απόδοση νευρωνικών δικτύων με επιπλέον είσοδο τα αποθέματα του ταμιευτήρα και της 
δεξαμενής 

Αυτό που παρατηρείται είναι ότι οι τιμές της απόδοσης είναι γενικά πολύ 

μεγαλύτερες από αυτές που προέκυψαν για τα νευρωνικά δίκτυα των 

προηγούμενων ομάδων. Είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι και σε αυτή την 

περίπτωση εμφανίζονται αρνητικές τιμές τόσο κατά την εκπαίδευση όσο και κατά 

την επαλήθευση των νευρωνικών δικτύων, αλλά για τα περισσότερα νευρωνικά 

δίκτυα ο δείκτης αυτός έχει τιμή μεγαλύτερη από το 0,90. Στην 47η επανάληψη 

μάλιστα, τα αποτελέσματα της οποίας καταγράφονται στον Πίνακα 5-10, 

παρατηρείται ο μέγιστος βαθμός απόδοσης τόσο κατά την εκπαίδευση όσο και κατά 

την αξιολόγηση, γεγονός που σημαίνει ότι το συγκεκριμένο νευρωνικό δίκτυο 

μπορεί να δώσει ικανοποιητικά αποτελέσματα για την προσομοίωση του στα 

Διαγράμματα 5-15 και 5-16 που ακολουθούν. 

Πίνακας 5-10: Καλύτερη απόδοση νευρωνικών δικτύων ομάδας Γ.i 

Ομάδα Γ.i 
Denergy_final 

Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

myNNDenergy_final_47 0,96 0,91 

 

 



 

Διάγραμμα 5-15: Τελικό ισοζύγιο ενέργειας από ΑΝΝ της ομάδας Γ.i κατά την εκπαίδευση 

 

Διάγραμμα 5-16: Τελικό ισοζύγιο ενέργειας από ΑΝΝ της ομάδας Γ.i κατά την επαλήθευση 

Τα νευρωνικά δίκτυα της ομάδα Γ.ii προκειμένου να λειτουργήσουν χρειάζεται να 

έχουν και κάποια πρόγνωση για τις τιμές των μεταβλητών που εκτιμώνται 

προκειμένου να δώσουν αξιόπιστα αποτελέσματα. Επιπλέον, τα νευρωνικά δίκτυα 

εκπαιδεύονται αρχικά με ανοιχτό το βρόγχο της ανατροφοδότησης και στη συνέχεια 

υπάρχει η δυνατότητα κλεισίματός του, καθώς και η δυνατότητα μετατόπισης της 

χρονοσειράς ένα βήμα πιο πριν προκειμένου να είναι δυνατή η πρόγνωση της τιμής 

νωρίτερα. Με την αξιοποίηση των παραπάνω δυνατοτήτων, από τα νευρωνικά 

δίκτυα που εκπαιδεύτηκαν το καλύτερο αποτέλεσμα το έδωσε αυτό όπου γίνεται η 

μετατόπιση της χρονοσειράς ένα βήμα νωρίτερα. Κατά την εκπαίδευση του 

συγκεκριμένου νευρωνικού δικτύου, η τιμή του δείκτη NSE είναι ίση με 0,92, ενώ 

για την επαλήθευση ίση με 0,84. Τα αποτελέσματα για τις υπόλοιπες μορφές 

καταγράφονται στον Πίνακα 5-11, ενώ οι χρονοσειρές του ενεργειακού ισοζυγίου 

φαίνονται στα Διαγράμματα 5-17 και 5-18. 



Πίνακας 5-11: Αποτελέσματα νευρωνικών δικτύων Ομάδας Γ.ii 

Ομάδα Γ.ii 
Denergy_final 

Εκπαίδευση Αξιολόγηση 

myNeuralNetworkDenergyfinal_x - - 

Ανοιχτός βρόγχος 0,64 0,60 

Κλειστός βρόγχος  0,46 0,27 

Ανοιχτός βρόγχος με μετατόπιση 0,92 0,84 

 

 

Διάγραμμα 5-17: Τελικό ισοζύγιο ενέργειας από ΑΝΝ της ομάδας Γ.ii κατά την εκπαίδευση 

 

 

 

Διάγραμμα 5-18: Τελικό ισοζύγιο ενέργειας από ΑΝΝ της ομάδας Γ.i κατά την εκπαίδευση 

 



5.3.3 Επιλογή τελικού σχήματος και υπολογιστικό κέρδος  

Από την ανάλυση των προηγούμενων αποτελεσμάτων μπορεί να γίνει μια τελική 

επιλογή ενός νευρωνικού δικτύου με ικανοποιητική απόδοση με σκοπό την 

εξοικονόμηση υπολογιστικού χρόνου. Τα νευρωνικά δίκτυα που έδειξαν να 

προσομοιώνουν καλύτερα το ενεργειακό ισοζύγιο είναι αυτά της ομάδας Γ. Μεταξύ 

των υποομάδων Γ.i και Γ.ii, αυτά που απαιτούν λιγότερο υπολογιστικό χρόνο είναι 

της ομάδας Γ.i, καθώς δεν απαιτούν ειδική διαμόρφωση των μητρώων των 

δεδομένων όπως αυτά της ομάδας Γ.ii. Επομένως, η διαδικασία της χρονομέτρησης 

και ο υπολογισμό της εξοικονόμησης του υπολογιστικού χρόνου γίνεται με την 

εφαρμογή του νευρωνικού δικτύου που προέκυψε ως το καλύτερο από την ομάδα 

Γ.i. με τη χρήση των συνθετικών χρονοσειρών.  

Όπως φαίνεται και από την Εικόνα 5-1, το αναλυτικό μοντέλο προσομοίωσης του 

υβριδικού συστήματος χρειάστηκε 14,4 s ενώ το αντίστοιχο νευρωνικό δίκτυο 

χρειάστηκε 0,3 s. Επομένως, η επί τοις εκατό εξοικονόμηση χρόνου διαμορφώνεται 

στην τιμή του: 

𝛦𝜉𝜊𝜄𝜅𝜊𝜈ό𝜇𝜂𝜎𝜂 (%) =
14,4 − 0,3

14,4
∗ 100 = 97,9 % 

Παρόλα αυτά, είναι σίγουρο ότι δεν είναι δυνατόν να γίνεται λόγος για πλήρη 

υποκατάστατη μέσω νευρωνικών δικτύων, καθώς για τα συγκεκριμένα νευρωνικά 

δίκτυα είναι απαραίτητο να γίνει χρήση ορισμένων από τις εξόδους του αναλυτικού 

μοντέλου. Σε περίπτωση που βρεθεί ένας αποδοτικός τρόπος προσέγγισης των 

αποθεμάτων, τότε αυτή η προσέγγιση είναι σε θέση να συντελέσει σε σημαντική 

μείωση του υπολογιστικού φόρτου. 

 

Εικόνα 5-1: Αποτελέσματα χρονομέτρησης αναλυτικού και υποκατάστατου μοντέλου  



6. Συμπεράσματα και προτάσεις για μελλοντική έρευνα 
Στο κεφάλαιο αυτό συνοψίζονται τα συμπεράσματα που προκύπτουν από τη 

συγκεκριμένη μεταπτυχιακή εργασία και γίνονται προτάσεις για μελλοντική έρευνα, 

για βελτιώσεις της παρούσας προσέγγισης. 

Αρχικά, είναι σημαντικό να αναφερθεί ότι η βασική αρχή της δημιουργίας του 

υποκατάστατου σχήματος μοντελοποίησης βάσει των νευρωνικών δικτύων είναι η 

χρήση των ίδιων μεταβλητών εισόδου με αυτές της αναλυτικής προσομοίωσης. Για 

το λόγο αυτό, για τη δημιουργία των νευρωνικών δικτύων του υδρολογικού 

μοντέλου ως μία από τις εισόδους χρησιμοποιήθηκε η εξωγήινη ακτινοβολία. Το 

γεγονός αυτό πιθανώς να συνετέλεσε σημαντικά στο μειωμένο βαθμό απόδοσης 

για την προσομοίωση της απορροής από τα νευρωνικά δίκτυα μονής εξόδου (ομάδα 

Γ των νευρωνικών δικτύων για το υδρολογικό μοντέλο), καθώς η εξωγήινη 

ακτινοβολία αποτελεί περιοδική συνάρτηση, με αποτέλεσμα να δίνεται στο δίκτυο 

μια μεταβλητή με επαναλαμβανόμενες τιμές. Παρόμοια μειωμένες αποδόσεις για 

την απορροή εμφανίζουν και τα νευρωνικά δίκτυα που λαμβάνουν υπόψη ως 

είσοδο και κάποια υστέρηση στις τιμές της βροχόπτωσης, ενώ δεν συμβαίνει το ίδιο 

για την εξατμοδιαπνοή και την εδαφική υγρασία (ομάδες Δ.i και Δ.ii).  

Ωστόσο, η μειωμένη απόδοση για την απορροή δεν μπορεί να αποδοθεί 

αποκλειστικά στην επανάληψη της πληροφορίας που χρησιμοποιείται στην 

εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων, καθώς είναι άγνωστος ο τρόπος ως προς τον 

οποίο την έχει αντιμετωπίσει – προσεγγίσει το δίκτυο. Αντιθέτως, τα νευρωνικά 

δίκτυα που χρησιμοποιούν τις ίδιες εισόδους με το αντίστοιχο αναλυτικό 

υδρολογικό μοντέλο και προσεγγίζουν ταυτόχρονα την απορροή, την 

εξατμοδιαπνοή και την εδαφική υγρασία (ομάδα Β) φαίνεται να αποδίδουν 

καλύτερα τις τιμές της απορροής. Οι τιμές της απόδοσης των νευρωνικών δικτύων 

για την εξατμοδιαπνοή και την απορροή, παρότι φτάνουν στα επιτρεπτά όρια 

(>0,50), δεν είναι αρκετά ικανοποιητικές ώστε αυτά να χρησιμοποιηθούν στο 

υποκατάστατο του μοντέλου προσομοίωσης του υβριδικού συστήματος, καθώς και 

το τελευταίο παρουσιάζει μια συγκεκριμένη επίδοση και έτσι θα μειωνόταν η 

ακρίβεια των εκτιμήσεών του. Ωστόσο, τα συγκεκριμένα νευρωνικά δίκτυα θα ήταν 

χρήσιμα ως απλά υποκατάστατα για την απλή προσομοίωση των συγκεκριμένων 

υδρολογικών μεταβλητών. Άλλωστε, νευρωνικά δίκτυα για την μοντελοποίηση 

βροχής-απορροής έχουν χρησιμοποιηθεί και σε προηγούμενες εφαρμογές της 

βιβλιογραφίας, αλλά έχουν εκπαιδευτεί με καταγεγραμμένες μετρήσεις των 

απορροών και όχι μέσω μοντελοποιημένων. 

Όσον αφορά την προσομοίωση του υβριδικού συστήματος, είναι σαφές ότι 

πρόκειται για ένα περισσότερο απαιτητικό μοντέλο. Η λειτουργία αναρρύθμισης 

του υδατικού και ενεργειακού ισοζυγίου αποτελεί επιπλέον κριτήριο βάσει του 

οποίου λαμβάνουν χώρα οι ροές νερού και ενέργειας, με αποτέλεσμα να μην είναι 



δυνατή η ικανοποιητική υποκατάστατη μοντελοποίησή τους με νευρωνικά δίκτυα, 

τα οποία χρησιμοποιούν ως εισόδους τις ίδιες μεταβλητές με το αναλυτικό μοντέλο. 

Καθώς τα αποθέματα της δεξαμενής και του ταμιευτήρα αναδιαμορφώνονται κατά 

τη διάρκεια ενός βήματος της προσομοίωσης, είναι σημαντικό να ληφθεί υπόψη και 

αυτή η πληροφορία για τη διαμόρφωση των νευρωνικών δικτύων. Η χρήση των 

χρονοσειρών των αποθεμάτων βοήθησε σημαντικά στην αύξηση της επίδοσης των 

νευρωνικών δικτύων για την προσομοίωση του ενεργειακού ισοζυγίου και μάλιστα 

συνολικά. Ακόμα και κατά τις δοκιμές όπου τα νευρωνικά δίκτυα εκτιμούσαν 

χωριστά τα πλεονάσματα από τα ελλείμματα ενέργειας, δεν στάθηκε δυνατή μια 

τόσο καλή εκτίμηση όσο σε σχέση με αυτήν που προήλθε από τα νευρωνικά δίκτυα 

που χρησιμοποίησαν και την πληροφορία για τα αποθέματα. Επομένως, γίνεται 

κατανοητό ότι στη συγκεκριμένη περίπτωση είναι απαραίτητη και η χρήση 

περισσότερων δεδομένων, εκτός των εισόδων του αναλυτικού μοντέλου, που είναι 

αντιπροσωπευτικά της τρέχουσας κατάστασης (πέραν των εισροών και των 

ζητήσεων) του συστήματος.  

Επιπλέον, για την υποκατάστατη προσέγγιση που τελικά χρονομετρήθηκε μπορεί να 

μην φαντάζει υπερβολικός ο χρόνος των 14 περίπου δευτερολέπτων του αρχικού 

μοντέλου. Ωστόσο, η τιμή αυτή θα μπορούσε να είναι πολύ μεγαλύτερη στην 

περίπτωση που η εφαρμογή γινόταν σε ένα πιο εκτενές σύστημα, που περιλαμβάνει 

μεγάλο αριθμό υδραυλικών και ενεργειακών έργων, ή χρησιμοποιούνταν 

μεγαλύτερου μήκους χρονοσειρές, με σκοπό την ακριβέστερη προσέγγιση της 

απόδοσης του συστήματος. Ακόμη περισσότερο, ο χρόνος αυτός θα ήταν εξαιρετικά 

κρίσιμος παράγοντας αν υπήρχε ανάγκη πολλαπλών δοκιμών του μοντέλου 

προσομοίωσης (π.χ. σε προβλήματα βελτιστοποίησης, ανάλυσης ευαισθησίας, 

εκτίμησης αβεβαιότητας κτλ.). Συνεπώς, αξιολογώντας με βάση την εξοικονόμηση 

του χρόνου, είναι σαφές ότι η χρήση των νευρωνικών δικτύων συμβάλλει σημαντικά 

στη μείωση του υπολογιστικού φόρτου. 

Στην προσέγγιση των εκροών του ταμιευτήρα και της δεξαμενής του υβριδικού 

συστήματος δεν δόθηκε μεγάλη έκταση, λόγω κυρίως του μεγάλου υπολογιστικού 

χρόνου που απαιτήθηκε κατά την πρώτη δοκιμή. Πιθανώς η επιλογή νευρωνικών 

δικτύων με τόσο μεγάλη δομή (π.χ. 90 κρυμμένοι νευρώνες) να ήταν υπερβολική, με 

αποτέλεσμα να απαιτείται μεγάλος χρόνος για την διαδικασία εκπαίδευσης. Η 

προσομοίωση των συγκεκριμένων ροών μέσω νευρωνικών δικτύων απαιτεί 

περαιτέρω διερεύνηση. Είναι πιθανό είτε να διευκολυνθεί με τη χρήση κάποιου 

νευρωνικού δικτύου μικρότερου μεγέθους είτε να απαιτεί κάποιο με ακόμα 

περισσότερους νευρώνες ώστε να έχει ικανοποιητική απόδοση. Το ζήτημα αυτό 

παραμένει ανοιχτό. 

Τα νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεύτηκαν κατά την εκπόνηση της παρούσας 

εργασίας παρουσιάζουν πολλές διαφορές μεταξύ τους αναφορικά με τα δεδομένα 



εισόδου-εξόδου και τις εξεταζόμενες δομές. Κάθε εκπαίδευση δίνει ως αποτέλεσμα 

έναν κατάλληλο συνδυασμό για τις παραμέτρους του δικτύου, ο οποίος αφορά την 

εκάστοτε διαδικασία βελτιστοποίησης που έχει ως σημείο εκκίνησης διαφορετικές 

τυχαίες τιμές κάθε φορά που αυτή λαμβάνει χώρα. Συνεπώς, η επανάληψη της 

εκπαίδευσης διατηρώντας σταθερές όλες τις επιλογές, μπορεί να δώσει ένα πολύ 

διαφορετικό συνδυασμό τιμών για τις παραμέτρους του δικτύου. Για τη διασφάλιση 

της επιλογής που δίνει το καλύτερο αποτέλεσμα είναι καλό η εκπαίδευση ενός 

νευρωνικού δικτύου να επαναλαμβάνεται πολλές φορές και η τελική επιλογή να 

γίνεται βάσει ορισμένων κριτηρίων απόδοσης.  

Τέλος, δεδομένου ότι η εξοικονόμηση του υπολογιστικού χρόνου στη συγκεκριμένη 

περίπτωση δίνει ελπιδοφόρα αποτελέσματα, τίθεται ο ερευνητικός στόχος για τη 

χρήση των νευρωνικών δικτύων ως υποκατάστατων μοντέλων για σκοπούς 

βελτιστοποίησης των υβριδικών συστημάτων. 
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Παράρτημα 

Μοντέλο βροχής – απορροής  

Ο αλγόριθμος που περιγράφει το μοντέλο βροχής-απορροής σε ένα βήμα 

προσομοίωσης είναι ο ακόλουθος: 

𝑖𝑓 𝑅𝑎𝑖𝑛(𝑡)  >  𝛪𝑎  

𝑄𝑜𝑣(𝑡) =
(𝑅𝑎𝑖𝑛(𝑡)− 𝛪𝑎)2

𝑅𝑎𝑖𝑛(𝑡)−𝐼𝑎+ 𝐾−𝑆(𝑡−1)
  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

 𝑄𝑜𝑣(𝑡) = 0 

𝑒𝑛𝑑  

𝐸𝑇𝑑(𝑡) = min (𝑃𝐸𝑇(𝑡), (𝑅𝑎𝑖𝑛(𝑡) − 𝑄𝑜𝑣(𝑡)))  

𝐼𝑁𝐹(𝑡) = 𝑅𝑎𝑖𝑛(𝑡) − 𝑄𝑜𝑣(𝑡) − 𝐸𝑇𝑑(𝑡)  

 𝑆(𝑡) = 𝑆(𝑡 − 1) + 𝐼𝑁𝐹(𝑡)  

𝐸𝑇𝑠(𝑡) = (𝑃𝐸𝑇(𝑡) − 𝐸𝑇𝑑(𝑡)) ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ (
𝑆(𝑡)

𝐾
)  

𝑆(𝑡) = 𝑆(𝑡) − 𝐸𝑇𝑠(𝑡)  

𝐿(𝑡) = 𝑆(𝑡) ∗ 𝑎  

𝑆(𝑡) = 𝑆(𝑡) − 𝐿(𝑡)  

𝑄𝑠(𝑡) = max(0, (𝑆(𝑡) − 𝐾))  

𝑆(𝑡) = 𝑆(𝑡) − 𝑄𝑠(𝑡)  

𝑄(𝑡) = 𝑄𝑜𝑣(𝑡) + 𝑄𝑠(𝑡)  

𝐸𝑇(𝑡) = 𝐸𝑇𝑑(𝑡) + 𝐸𝑇𝑠(𝑡)  

Επεξήγηση συμβόλων: 

 

 

 

 



Μοντέλο προσομοίωσης λειτουργίας του ταμιευτήρα 

Ο αλγόριθμος που περιγράφει την προσομοίωση λειτουργίας του υβριδικού 

συστήματος σε ένα χρονικό βήμα είναι ο ακόλουθος: 

% αποθέματα στην αρχή του χρονικού βήματος 

𝑆2(𝑡) = 𝑆2(𝑡 − 1) % απόθεμα της δεξαμενής 

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡 − 1) % ολικό απόθεμα του ταμιευτήρα  

% ανανέωση αποθέματος μετά την είσοδο των καθαρών εισροών  

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) + 𝐼(𝑡) % συνολικό απόθεμα 

𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) − 𝑉𝑚𝑖𝑛) % ωφέλιμο απόθεμα 

% παροχετευτικότητα στροβίλου στην αρχή του χρονικού βήματος 

𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) = 𝑄𝑀𝐴𝑋1  

% εκροή για την κάλυψη της ύδρευσης από τον ταμιευτήρα 

𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡), 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡)))  

% έλεγχος ελλείμματος νερού ύδρευσης 

𝐷𝐸𝐹𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) = 𝐷𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) − 𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

% παροχετευτικότητα αντλισιοστροβίλου στην αρχή του χρονικού βήματος 

𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡) = 𝑄𝑀𝐴𝑋23  

% πρόσθετη εκροή από τη δεξαμενή για την κάλυψη της ύδρευσης  

𝑅2𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝐸𝐹𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑆2(𝑡), 𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡)))  

% επικαιροποίηση ωφέλιμου αποθέματος ταμιευτήρα  

𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) − 𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

 % υπολογισμός συνολικών εκροών για την κάλυψη της ύδρευσης 

𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) = 𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) + 𝑅2𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

% επικαιροποίηση παροχετευτικότητας στροβίλου 

𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) = 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) − 𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

 



% εκροή για την κάλυψη της άρδευσης από τον ταμιευτήρα 

𝑅1𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡), 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡)))  

% επικαιροποίηση ωφέλιμου αποθέματος ταμιευτήρα και δεξαμενής 

𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) − 𝑅1𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔(𝑡)  

𝑆2(𝑡) = 𝑆2(𝑡) − 𝑅2𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

% επικαιροποίηση παροχετευτικοτήτων στροβίλου και αντλισιοστροβίλου 

𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) = 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) − 𝑅1𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔(𝑡)  

𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡) = 𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡) − 𝑅2𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)  

% υπολογισμός περίσσειας αποθέματος 

𝐸𝑋𝐶(𝑡) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) − 𝐾1)  

% υπολογισμός ποσότητας προς άντληση 

𝑅3(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐸𝑋𝐶(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡), 𝐾2 − 𝑆2(𝑡)))  

% επανυπολογισμός περίσσειας αποθέματος 

  𝐸𝑋𝐶(𝑡) = 𝐸𝑋𝐶(𝑡) − 𝑅3(𝑡) 

% υπολογισμός πρόσθετης εκροής από τον ταμιευτήρα 

 𝑅1𝑒𝑥𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛(𝐸𝑋𝐶(𝑡), 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡)) 

% υπολογισμός όγκου υπερχείλισης 

 𝑆𝑝𝑖𝑙𝑙(𝑡) = 𝐸𝑋𝐶(𝑡) − 𝑅1𝑒𝑥𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑡) 

% επικαιροποίηση αποθεμάτων ταμιευτήρα και δεξαμενής 

𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) − 𝑅1𝑒𝑥𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑡) − 𝑅3(𝑡) − 𝑆𝑝𝑖𝑙𝑙(𝑡)  

𝑆2(𝑡) = 𝑆2(𝑡) + 𝑅3(𝑡)  

% επικαιροποίηση παροχετευτικοτήτων στροβίλου και αντλισιοστροβίλου 

𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) = 𝑄𝑚𝑎𝑥1(𝑡) − 𝑅1𝑒𝑥𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑡)  

𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡) = 𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡) − 𝑅3(𝑡)  

% υπολογισμός συνολικών εκροών από τον ταμιευτήρα 

𝑅1𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡) = 𝑅1𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡) + 𝑅1𝑖𝑟𝑟𝑖𝑔(𝑡) + 𝑅1𝑒𝑥𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑡)  



% υπολογισμός συνολικών ροών από και προς τη δεξαμενή 

𝑅2𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡) = 𝑅2𝑠𝑢𝑝𝑝𝑙𝑦(𝑡)   

𝑅3𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡) = 𝑅3(𝑡)  

% υπολογισμός συνολικού όγκου ταμιευτήρα 

𝑖𝑓 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) > 𝑉𝑚𝑖𝑛  

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) + 𝑉𝑚𝑖𝑛  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) + 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡)  

𝑒𝑛𝑑  

% υπολογισμός στάθμης ταμιευτήρα και δεξαμενής 

 𝑧1(𝑡) = (𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡)/2000)^(1/1.806) 

𝑧2(𝑡) = 𝑧 + 𝑆2(𝑡)/𝐸𝑡𝑎𝑛𝑘  

% υπολογισμός καθαρού ύψους πτώσης από τον ταμιευτήρα και την δεξαμενή και 

μανομετρικού ύψους άντλησης 

𝐻1𝑛(𝑡) = 𝑧1(𝑡) ∗ (1 − 𝑎𝑛1)  

𝐻2𝑛(𝑡) = 𝑧2(𝑡) ∗ (1 − 𝑎𝑛2)  

𝐻2𝑚(𝑡) = 𝑧2(𝑡) ∗ (1 + 𝑎𝑛2)  

 

% υπολογισμοί ενέργειας 

% παραγωγή ενέργειας από το στρόβιλο 

𝐸1(𝑡) = 𝑛1 ∗ 𝑔 ∗ 𝐻1𝑛(𝑡) ∗
𝑅1𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡)

3600
  

%παραγωγή ενέργειας από τον αντλισιοστρόβιλο 

𝐸2(𝑡) = 𝑛2 ∗ 𝑔 ∗ 𝐻2𝑛(𝑡) ∗
𝑅2𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡)

3600
  

%κατανάλωση ενέργειας από τον αντλισιοστρόβιλο 

𝐸3(𝑡) =
(𝑔∗𝑅3𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙(𝑡)∗𝐻2𝑚(𝑡))

3600∗𝑛𝑝𝑢𝑚𝑝
  

 



% επικαιροποίηση ισοζυγίου ενέργειας 

𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦(𝑡) − 𝐸1(𝑡) − 𝐸2(𝑡) + 𝐸3(𝑡)  

% έλεγχος ισοζυγίου 

𝑖𝑓 𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) >= 0   % περίπτωση ελλείμματος ενέργειας 

𝐷𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟(𝑡) =
(𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡)∗3600)

𝑔∗𝐻2𝑛(𝑡)∗𝑛2
  % μετατροπή ζήτησης ενέργειας σε ζήτηση νερού 

% υπολογισμός νερού για παραγωγή επιπλέον ενέργειας από τη δεξαμενή 

𝑅2(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟(𝑡), 𝑚𝑖𝑛 (𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑆2(𝑡), 𝐾1 − 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡))))  

𝑅3(𝑡) = 0 % υπολογισμός νερού που αντλείται από τον ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή 

𝑒𝑙𝑠𝑒   % περίπτωση ελλείμματος ενέργειας περίσσειας ενέργειας 

𝐷𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟(𝑡) =
(𝑎𝑏𝑠(𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡))∗3600∗𝑛𝑝𝑢𝑚𝑝)

𝑔∗𝐻2𝑚(𝑡)
 % μετατροπή ζήτησης ενέργειας σε ζήτηση νερού 

𝑅2(𝑡) = 0 % υπολογισμός νερού που αντλείται από τον ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή 

% υπολογισμός νερού που αντλείται από τον ταμιευτήρα προς τη δεξαμενή 

𝑅3(𝑡) = 𝑚𝑖𝑛 (𝐷𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟(𝑡), 𝑚𝑖𝑛 (𝑄𝑚𝑎𝑥23(𝑡), 𝑚𝑖𝑛(𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡), 𝐾2 − 𝑆2(𝑡))))  

𝑒𝑛𝑑  

% επικαιροποίηση αποθεμάτων ταμιευτήρα και δεξαμενής 

𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) + 𝑅2(𝑡) − 𝑅3(𝑡)  

𝑆2(𝑡) = 𝑆2(𝑡) − 𝑅2(𝑡) + 𝑅3(𝑡)  

𝐸2(𝑡) = 𝑔 ∗ 𝑅2(𝑡) ∗ 𝐻2𝑛(𝑡) ∗
𝑛2

3600
 % παραγωγή επιπλέον ενέργειας από το νερό της δεξαμενής 

𝐸3(𝑡) =
(𝑔∗𝑅3(𝑡)∗𝐻2𝑚(𝑡))

3600∗𝑛𝑝𝑢𝑚𝑝
 % καταστροφή ενέργειας μέσω άντλησης 

% επικαιροποίηση ισοζυγίου ενέργειας 

𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) − 𝐸2(𝑡) + 𝐸3(𝑡)  

 

% διαχωρισμός ισοζυγίου ενέργειας σε περίσσεια και έλλειμμα 

𝑖𝑓 𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) >= 0  



𝐷𝐸𝐹𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡)  

𝑆𝑈𝑅𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 0  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝐷𝐸𝐹𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 0  

𝑆𝑈𝑅𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡) = 𝑎𝑏𝑠 (𝐷𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙(𝑡))  

𝑒𝑛𝑑  

% υπολογισμός συνολικού όγκου ταμιευτήρα 

𝑖𝑓 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) > 𝑉𝑚𝑖𝑛  

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡) + 𝑉𝑚𝑖𝑛  

𝑒𝑙𝑠𝑒  

𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) = 𝑆1𝑡𝑜𝑡(𝑡) + 𝑆1𝑛𝑒𝑡(𝑡)  

𝑒𝑛𝑑  

 

  



Αποτελέσματα αναλυτικής προσομοίωσης για παραγωγή 

δεδομένων αξιολόγησης 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Αποτελέσματα αξιολόγησης νευρωνικών δικτύων για το 

υδρολογικό μοντέλο 
 

Ομάδα Β 
εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 

εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 
εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 

εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 

 



Αποτελέσματα αξιολόγησης νευρωνικών δικτύων για το μοντέλο 

λειτουργίας του υβριδικού σταθμού 
 

Ομάδα Β.i 

Denergy_final 

εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 – Έλλειμμα  

σετ 1 σετ 2 

εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 – Περίσσεια 

set 1 set 2 

εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 

εκπαίδευση αξιολόγηση εκπαίδευση αξιολόγηση 

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 
 

 

 



 

 


