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ΠΕΡΙΛΗΨΗ

Στην παρούσα διατριβή γίνεται ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής
μά-θησης για την πρόβλεψη εξέλιξης πληθυσμών και ειδικότερα για την εξέλιξη του πληθυ-
σμού του δάκου της ελιάς. Ο δάκος της ελιάς είναι ένα παρασιτικό έντομο που εξαρτάται από
τον καρπό της ελιάς για την διαιώνιση του είδους του, με αποτέλεσμα να προκαλεί μεγάλες
ζημιές, αν ο πληθυσμός του μείνει ανεξέλεγκτος, στην παραγωγή προϊόντων με βάση τον
καρπό της ελιάς, όπως ελαιόλαδο και επιτραπέζιες ελιές. Η παρουσία του εντόμου έχει κατα-
γραφεί σε όλες τις ελαιοπαραγωγικές χώρες και λόγω της εξάρτησης του από τις κλιματικές
συνθήκες (θερμοκρασία, υγρασία) ο συνολικός αριθμός γενεών που προκύπτουν ποικίλλει
από περιοχή σε περιοχή. Σε αυτό το πλαίσιο, ως προς τους στοχαστικούς αλγορίθμους, αρχικά
παρουσιάζεται το λογισμικό προσομοίωσης της χρονικής και χωρικής εξέλιξης του πληθυσμού
του δάκου βάσει πραγματικών μετρήσεων στο πεδίο. Στην συνέχεια, περιγράφεται η ανάπτυ-
ξη και σύγκριση τριών μοντέλων διασποράς του δάκου με βάση την καρποφορία του ελαιώνα
και τέλος, μελετάτε η επιρροή της παρουσίας μικροκλιμάτων στην εξέλιξη του πληθυσμού
του δάκου μέσω προσομοίωσης, με χρήση του προαναφερθέντος λογισμικού, και πως, υπό
αυτό το πρίσμα, επηρεάζεται η εξέλιξη του πληθυσμού δάκου με την εφαρμογή των συνήθων
πρακτικών ελέγχου του πληθυσμού του. Συνεχίζοντας, ως προς την χρήση μεθόδων μηχανι-
κής μάθησης, αρχικά, μελετάται η χρήση των περιβαλλο-ντολογικών συνθηκών για την πρό-
βλεψη της επόμενης μέτρησης δακοπαγίδας, δεδομένης της γνώσης της προηγούμενης μέτρη-
σης και συγκρίνεται η απόδοση τεσσάρων χαρακτηριστικών διανυσμάτων με χρήση διαφόρων
αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Στην συνέχεια, παρουσιάζεται η ανάπτυξη μοντέλου για την
αυτόματη αναγνώριση του δάκου, και κατά συνέπεια αυτόματης καταμέτρησης, σε εικόνες
του περιεχομένου της παγίδας McPhail που χρησιμοποιείται συνήθως ως μέθοδος ελέγχου και
δείκτης έξαρσης του πληθυσμού του δάκου. Τέλος, μελετάται η χρήση μεθόδων μηχανικής
μάθησης για την αναγνώριση μικροκλιμάτων, γεγονός που θα βοηθούσε στην πρόβλεψη ε-
στίων προσβολής του ελαιώνα από τον δάκο ανάλογα την εποχή του χρόνου και τα κλιματολο-
γικά χαρακτηριστικά του κάθε μικροκλίματος. Τέλος, εξάγονται τα συμπεράσματα για την
απόδοση των προαναφερθέντων πειραμάτων και πιθανά σημεία που θα μπορούσε να εστιάσει
τυχόν μελλοντική έρευνα.

ΘΕΜΑΤΙΚΗ ΠΕΡΙΟΧΗ: Στοχαστική προσομοίωση και μηχανική μάθηση

ΛΕΞΕΙΣ ΚΛΕΙΔΙΑ: δάκος της ελιάς, μηχανική μάθηση, στοχαστικοί αλγόριθμοι





ABSTRACT

In the present dissertation, stochastic algorithms and machine learning models are developed for the
prediction of population evolution and in particular for the evolution of the olive fruit fly population.
The olive fruit fly is a parasitic insect that depends on the fruit of the olive tree for the perpetuation of
its species, thus causing great damage, if its population remains unchecked, in the production of olive-
based products, such as olive oil and table olives. The presence of the insect has been recorded in all
olive-producing countries, and due to its dependence on climatic conditions (temperature, humidity)
the total number of generations that arise varies from region to region. In this context, as far as
stochastic algorithms are concerned, the software for simulating the temporal and spatial evolution
of the population of the olive fruit fly based on real measurements in the field is initially presented.
Then, the development and comparison of three models of dispersion of the olive fruit fly based on
the fruiting of the olive grove is described and finally, the influence of the presence of microclimates,
on the evolution of the population of the olive fruit fly, is studied, through simulation, using the
aforementioned software, and how, in this context, the evolution of the olive fruit fly population is
affected by the application of the usual practices of controlling the population. Continuing, in the use
of machine learning methods, initially, the use of environmental conditions to predict the next olive
fruit fly trap measurement, given the knowledge of the previous measurement, and a comparison of
the performance of four characteristic vectors using various machine learning algorithms is examined.
The development of a model for the automatic identification of the olive fruit, and therefore automatic
counting, in images of the contents of the McPhail trap, which is commonly used as a method of
control and an exacerbation indicator of the population of the olive fruit fly, is presented. Finally, the
use of machine learning methods for the identification of microclimates, is examined, which would
help to predict outbreaks of infestation of the olive fruit fly in the olive grove depending on the time
of year and the climatic characteristics of each microclimate. In conclusion, conclusions are drawn
about the performance of the aforementioned experiments and possible directions are pointed out
that future research could focus on.

SUBJECT AREA: Stochastic simulation and machine learning

KEYWORDS: olive fruit fly, machine learning, stochastic algorithms
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Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι η εισαγωγή στο πεδίο έρευνας της παρούσας διδακτορική
διατριβής. Αναλυτικότερα στην ενότητα 1.1 γίνεται μια αναφορά στα μαθηματικά μοντέλα
που χρησιμοποιούνται στην βιολογία με ιδιαίτερη έμφαση στα πληθυσμιακά μοντέλα. Στην
συνέχεια στην ενότητα 1.2 γίνεται μια εισαγωγή σε βασικές έννοιες σχετικά με την μοντελο-
ποίηση και προσομοίωση και αναφορά εφαρμογών προσομοίωσης στην εξέλιξη πληθυσμών.
Στην ενότητα 1.3 γίνεται μια περιγραφή της μηχανικής μάθησης και βασικών εννοιών, Τέλος,
στην ενότητα 1.4 παρουσιάζεται το μοντέλο Degree Day καθώς και μερικές μέθοδοι υπολογι-
σμού του.

1.1 Μοντέλα στη Βιολογία

1.1.1 Σπουδαιότητα Μοντέλων στη Βιολογία

Τα μαθηματικά μοντέλα μπορούν να δώσουν άμεσες εκτιμήσεις για πραγματικά βιολογικά
προβλήματα, δεδομένων κάποιων υποθέσεων, χρησιμοποιώντας μαθηματικά εργαλεία.
Σκοπός είναι:

• Η μελέτη βιολογικών συστημάτων με χρήση μαθηματικών εργαλείων, και

• Η ανάπτυξη χώρο-χρονικών μαθηματικών μοντέλων για τη μελέτη βιολογικών συστη-
μάτων

1.1.2 Μαθηματικά Μοντέλα στη Βιολογία

Τα μαθηματικά μοντέλα στη βιολογία διακρίνονται, μεταξύ άλλων, ανάλογα με το βιολογικό
σύστημα/πρόβλημα το οποίο μελετάνε, σε:

• Πληθυσμιακά μοντέλα: Μοντέλα που περιγράφουν την εξέλιξη του αριθμού (πληθυ-
σμών) βιολογικών ειδών στο χρόνο.

• Μοντέλα Διάχυσης, τα οποία περιγράφουν τη δυναμική εξέλιξη των μεταβλητών σε
συγκεκριμένο χώρο.

Ειδικότερα τα πληθυσμιακά μοντέλα χωρίζονται σε [Murray, 2007]:

• Μοντέλα ενός πληθυσμού. Περιγράφουν τη χρονική εξέλιξη του πληθυσμού ενός είδους
δίχως την παρουσία κάποιου άλλου είδους που να το επηρεάζει.

• Μοντέλα αλληλεπιδρώντων πληθυσμών. Πρόκειται για μοντέλα που περιγράφουν την
χρονική εξέλιξη του πληθυσμού ενός είδους που αλληλεπιδρά με κάποιο άλλο είδος, για
παράδειγμα μοντέλα τύπου θηρευτή-θηράματος.
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Τα προαναφερθέντα πληθυσμιακά μοντέλα διακρίνονται σε συνεχή και διακριτά.

1.1.2.1 Πληθυσμιακά Μοντέλα Ενός Είδους

Μαλθουσιανό – Εκθετικό Μοντέλο Πρόκειται για το πιο απλό πληθυσμιακό μοντέλο πλη-
θυσμιακής αύξησης που εισήγαγε οMalthus [2018] το οποίο καταλήγει σε εκθετική αύξηση του
πληθυσμού. Το συγκεκριμένο μοντέλο βασίζεται στην υπόθεση ότι ο πληθυσμός ενός είδους
έχει απεριόριστες προμήθειες στην διάθεση του.
Έστω N(t) ο πληθυσμός ενός είδους και θεωρώντας ότι δεν υπάρχουν φυσικοί εχθροί και
υπάρχει πάντα διαθέσιμο φαγητό, ο ρυθμός μεταβολής του πληθυσμού εξαρτάται από τον
ρυθμό γεννήσεων και θανάτων και η γενική μορφή του έχει ως εξής:

dN(t)

dt
= Births−Deaths±Migration (1.1)

Κάνοντας τις ακόλουθες υποθέσεις:

• Οι γεννήσεις περιγράφονται με ένα γραμμικό όρο, ως προς τον αριθμό του πληθυσμού
Ν, bN, όπου b > 0.

• Οι θανάτοι περιγράφονται με ένα γραμμικό όρο, ως προς τον αριθμό του πληθυσμού Ν,
dN, όπου 0 < d < 1.

• Ο ρυθμός εισαγωγής ατόμων είναι ίσος με τον ρυθμό εξαγωγής και ως εκ τούτου η
μετανάστευση δεν επηρεάζει την εξέλιξη του πληθυσμού N.

Με βάση τις παραπάνω υποθέσεις και ορίζοντας τον ρυθμό αύξησης r, ως r = b−d, η εξίσωση
1.1 γράφεται ως εξής:

dN(t)

dt
= (b− d)N(t) = rN(t) (1.2)

η λύση της παραπάνω διαφορικής εξίσωσης είναι η ακόλουθη, όπουN0 ο αρχικός πληθυσμός:

N(t) = N0e
rt (1.3)

Η Εικόνα 1.1 παρουσιάζει της γραφική αναπαράσταση της εξίσωσης 1.3 για διάφορετικές
τιμές του ρυθμού αύξησης r και με αρχικό πληθυσμό τα 10 άτομα. Όπως φαίνεται και από τα
τρία παραδείγματα η αύξηση του πληθυσμού είναι συνεχής και εκθετική, ενώ όσο ο χρόνος
αυξάνεται ο πληθυσμός τείνει προς το άπειρο.
Στην φύση, το παρόν μοντέλο δεν μπορεί να εφαρμοστεί καθώς η απεριόριστη αύξηση του
πληθυσμού ενός είδους σε μεγάλα χρονικά διαστήματα δεν μπορεί συμβεί λόγω περιοριστικών
παραγόντων στο περιβάλλον που δραστηροποιείται. Οι παράγοντες που περιορίζουν την
εξέλιξη του πληθυσμού ενός είδους κατηγοροποιούντε στις εξής δύο κατηγορίες:
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Εικόνα 1.1: Χρονική εξέλιξη πληθυσμού με βάση το Μαλθουσιανό μοντέλο για διαφορετικές
τιμές αύξησης r και αρχικό πληθυσμό 10 άτομα.

• Πύκνο-εξαρτόμενοι. Πρόκειται για παράγοντες (ασθένειες, ανταγωνισμός κ.α.) που
επηρεάζουν τον πληθυσμό όσο η πυκνότητα του μεγαλώνει με την πάροδο του χρόνου
[Rockwood, 2015a].

• Πύκνο-ανεξάρτητοι. Πρόκειται για παράγοντες (καιρικές συνθήκες, φυσικές κατα-
στροφές κ.α.) που θα επηρεάσουν τον πληθυσμό ανεξαρτήτως της πυκνότητας του
[Rockwood, 2015b].

Εξίσωση Gompertz O Gompertz [1825] επέκτεινε το Μαλθουσιανό μοντέλο για να περιγρά-
ψει τον ρυθμό μεταβολής του πληθυσμού των ανθρώπων ύπο πιο ρεαλιστικές συνθήκες. Η
υπόθεση που εισήγαγε ο Gompertz είναι ότι η αντίσταση στο θάνατο ενός ατόμου μειώνεται με
την πάροδο του χρόνου και το μοντέλο του έχει την εξής μορφή:

N(t) = N0e
b
c
(1−e−ct) (1.4)

όπου N0 ο αρχικός πληθυσμός και b, c είναι σταθερές.
Η Εικόνα 1.2 παρουσιάζει της γραφική αναπαράσταση της εξίσωσης 1.4 για b = 1, c = 0,1 και
N0 τα 10 άτομα. Όπως φαίνεται ο πληθυσμός αρχίζει να αυξάνεται μετά από μικρό χρονικό
διάστημα όμως στην συνέχεια δείχνει να σταθεροποιείται.

Λογιστικό Μοντέλο Το Μαλθουσιανό μοντέλο υποθέτει την εξέλιξη του πληθυσμού ενός
είδους κάτω από ιδανικές και όχι τόσο ρεαλιστικές συνθήκες. Επιπλέον, δεν είναι τόσο ακρι-
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Εικόνα 1.2: Χρονική εξέλιξη πληθυσμού με βάση την εξίσωση Gompertz για b = 1, c = 0,1 και
N0 τα 10 άτομα.

βές για μεγάλα χρονικά διαστήματα. Για τον λόγο αυτό ο Verhulst [1838] στην προσπάθεια
του να βελτιώσει το Μαλθουσιανό μοντέλο, ώστε να μελετήσει την εξέλιξη του πληθυσμού
των ανθρώπων, εισήγαγε την ιδιότητα ο ρυθμός μεταβολής του πληθυσμού να μηδενίζεται
μετά από μεγάλη πάροδο του χρόνου.
Η εξίσωση που πρότεινε είναι η ακόλουθη:

dN

dt
= rN(1− N

K
) (1.5)

όπου K είναι η χωρητικότητα του περιβάλλοντος και r ο ρυθμός αύξησης του πληθυσμού.
Η λύση της παραπάνω διαφορικής εξίσωσης είναι η ακόλουθη:

N(t) =
N0e

rt

1 + N0(ert−1)
K

(1.6)

Η Εικόνα 1.3 παρουσιάζει της γραφική αναπαράσταση της εξίσωσης 1.6 για διαφορετικές
τιμές αύξησης r, K = 500 και N0 τα 10 άτομα. Όπως φαίνεται, όσο μεγαλώνει ο ρυθμός
αύξησης r τόσο πιο γρήγορα φτάνει ο πληθυσμός την χωρητικότητα του περιβάλλοντος του.
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Εικόνα 1.3: Χρονική εξέλιξη πληθυσμού με βάση το μοντέλο του Verhulst για διαφορετικές
τιμές αύξησης r, K = 500 και N0 τα 10 άτομα.

1.2 Στοχαστική προσομοίωση

1.2.1 Σύστημα

Ως σύστημα ορίζεται ”μια συλλογή από οντότητες π.χ, άνθρωποι ή μηχανές, που δρουν και
αλληλεπιδρούν μαζί προς την επίτευξη κάποιου λογικού τέλους” [Law, 2015a]. Η επίδραση
που δέχεται από το περιβάλλον το σύστημα ορίζεται ως είσοδο ενώ η αντίδραση του συστήμα-
τος σε αυτήν την επίδραση ορίζεται ώς έξοδος του συστήματος (Εικόνα 1.4). Για παράδειγμα,
ως σύστημα μπορεί να οριστεί ένα όχημα το οποίο μία από τις εισόδους που δέχεται από το
περιβάλλον είναι η βενζίνη, την οποία χρησιμοποιεί για να επιτευχθεί η κίνηση του οχήματος
και μία από τις εξόδους που παράγει είναι οι ρύποι, από την καύση της βενζίνης, που εξέρχο-
νται από την εξάτμιση του οχήματος. Για την κατανόηση της κατάστασης στην οποία βρίσκε-
ται ένα σύστημα γίνεται χρήση ενός σύνολου μεταβλητών, γνωστές και ως καταστατικές μετα-
βλητές, οι οποίες περιγράφουν το σύστημα σε μια χρονική στιγμή [Law, 2015a].

Εικόνα 1.4: Σύστημα.

Τα συστήματα κατηγοριοποιούντε στις ακόλουθες δύο κατηγορίες [Law, 2015a]:

• Διακριτά, όπου οι καταστατικές μεταβλητές μεταβάλονται απότομα στο χρόνο (Εικόνα
1.5a). Η άφιξη και η αναχώρηση πελατών σε μια ουρά εξυπηρέτησης είναι ένα παράδει-
γμα καταστατικής μεταβλητής σε ένα διακριτό σύστημα.
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• Συνεχή, όπου οι καταστατικές μεταβλητές μεταβάλονται συνεχώς με την πάροδο του
χρόνου (Εικόνα 1.5b). Ένα τέτοιο σύστημα είναι για παράδειγμα η κίνηση ενός οχήμα-
τος, όπου η ταχύτητα, η θέση και η επιτάχυνση του αλλάζουν συνεχώς.

(a) (b)

Εικόνα 1.5: Μεταβολή (a) διακριτής και (b) συνεχής καταστατικής μεταβλητής στο χρόνο.

Η μελέτη ενός συστήματος, ανάλογα την πολυπλοκότητα του, μπορεί να επιτευχθεί είτε με
την παρατήρηση/πειραματισμό του ίδιου του συστήματος είτε με τη δημιουργία ενός μοντέλου
αυτού [Law, 2015a].

1.2.1.1 Τύποι συστημάτων

Με βάση την γνώση που υπάρχει για τις διεργασίες που πραγματοποιούνται μεταξύ των οντο-
τήτων ενός συστήματος, ένα σύστημα μπορεί να χαρακτηριστεί με έναν από τους ακόλουθους
τρεις τύπους:

• Μαύρο κουτί. Στον τύπο αυτό η είσοδος και η έξοδος του συστήματος είναι γνωστό,
όμως οι διεργασίες εντός του συστήματος είναι άγνωστες.

• Γκρι κουτί. Στον τύπο αυτό η είσοδος και η έξοδος του συστήματος είναι γνωστές, ενώ
υπάρχει καποιά πληροφορία για τις εσωτερικές διεργασίες του συστήματος

• Λευκό κουτί. Στο τύπο αυτό η είσοδος και η έξοδος του συστήματος είναι γνωστές και
υπάρχει πλήρη γνώση για τις εσωτερικές διεργασίες του συστήματος.

1.2.2 Μοντέλο

Μοντέλο ορίζεται ως μια αναπαράσταση ενός συστήματος. Ένα μοντέλο μπορεί να είναι είτε
φυσικό (Εικόνα 1.6) είτε μαθηματικό, για παράδειγμα η εξίσωση 1.7 αναπαριστά τον ρυθμό
μείωσης ενός πληθυσμού.
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dP

dt
= kP (1.7)

όπου k ο ρυθμός μείωσης.
Η λύση ενός μαθηματικού μοντέλου μπορεί να επιτευχθεί είτε με αναλυτικό τρόπο, με την
επίλυση της μαθηματικής εξίσωσης, είτε με την προσομοίωση του εν λόγου μοντέλου. Η
τελική επιλογή μεταξύ των δύο προαναφερθέντων τρόπων έγκειται στην πολυπλοκότητα του
μοντέλου και στο κόστος επίλυσης του με τον αναλυτικό τρόπο [Law, 2015a].

1.2.3 Προσομοίωση

Η προσομοίωση είναι η λειτουργία του μοντέλου υπό χρονική ή/και χωρική κλίμακα με στόχο
την ανάλυση της απόδοσης του συστήματος.
Η προσομοίωση ενός μοντέλου μπορεί να κατηγοροποιηθεί ως εξής [Law, 2015a]:

• Στατική ή δυναμική. Στη δυναμική προσομοιώση μοντέλου, προσομοιώνεται η εξέλιξη
του συστήματος στην πάροδο του χρόνου, σε αντίθεση με την στατική προσομοίωση οπού
η προσομοίωση του συστήματος γίνεται για μια συγκεκριμένη χρονική στιγμή.

• Ντετερμινιστική ή στοχαστική. Στη ντετερμινιστική προσομοίωση δεν υφίσταται η έν-
νοια της τυχαιότητας και ως εκ τούτου για το ίδιο σύνολο δεδομένων εισόδου η προσο-
μοίωση του μοντέλου θα παράγει το ίδιο αποτέλεσμα όσες φορές και αν επαναληφθει. Η
εκτέλεση μιας μόνο προσομοίωσης είναι αρκετή για αξιολόγηση του αποτελέσματος. Η

⁰a) https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Planetarium_in_Putnam_Gallery_2,_2009-11-24.jpg,
b) https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0

Εικόνα 1.6: Παράδειγμα φυσικού μοντέλου ηλιακού συστήματος.
Sage Ross¹ᵃ, CC BY-SA 3.0¹ᵇ, μέσω Wikimedia Commons
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προσομοίωση της κίνησης των πλανητών είναι ένα παράδειγμα ντετερμινιστικής προσο-
μοίωσης. Στον αντίποδα, στη στοχαστική προσομοίωση υπάρχει κάποια μορφή τυχαιό-
τητας μέσα σε αυτά, με αποτέλεσμα η προσομοίωση του μοντέλου για το ίδιο σύνολο
δεδομένων εισόδου θα δώσει διαφορετικό αποτέλεσμα σε κάθε επανάληψη εκτέλεσης
της προσομοίωσης. Συνεπώς χρειάζονται αρκετές εκτελέσεις τις προσομοίωσης για να
αξιολογηθεί το αποτέλεσμα. Σχετικό παράδειγμα, αν και απλό, είναι η προσομοίωση
ρίψης ενός ζαριού, όπου χρειάζεται μεγάλος αριθμός προσομοιώσεων για να διαπιστω-
θεί πως το αποτέλεσμα ρίψης ενός ζαριού είναι ισοπίθανο.

• Συνεχή ή διακριτή. Ο συγκεκριμένος διαχωρισμός είναι παρόμοιος με τον διαχωρισμό
σε συνεχή και διακριτα συστήματα (βλ. υπό-ενότητα 1.2.1).

1.2.4 Πλεονεκτήματα & Μειονεκτήματα

Η χρήση μοντελοποίησης και προσομοίωσης έχει τα ακόλουθα πλεονεκτήματα και μειονεκτή-
ματα.

Πλεονεκτήματα Μερικά από τα πλεονεκτήματα είναι τα εξής [Law, 2015b]:

• Ιδανικά για μοντελοποίηση πολύπλοκων συστημάτων. Όταν το μαθηματικό μοντέλο
που περιγράφει ένα σύστημα είναι πολύπλοκο με στοχαστικά στοιχεία η χρήση της
προσομοίωσης είναι η μόνη όδος.

• Ιδανικά για πειραματισμούς. Μέσω της προσομοίωσης είναι εύκολη η πραγματοποίση
αλλαγών στο σύστημα και η παρατήρηση της επίδρασης που θα έχουν οι αλλαγές αυτές
χωρίς να χρειάζεται να πειραχτεί το υπάρχον φυσικό σύστημα.

• Έλεγχος παραμέτρων και συνθηκών. Στην προσομοίωση ενός συστήματος ο ερευνητής
έχει τον πλήρη έλεγχο των παραμέτρων/συνθηκών του περιβαλλόντος.

• Δυνατότητα μακροπρόθεσμής μεταβολής του συστήματος. Μέσω της προσομοίωσης
μπορεί ο ερευνητής να μελετήσει ένα σύστημα σε βάθος χρόνου.

• Σύγκριση μεταξύ διαφορετικών αρχιτεκτονικών του συστήματος.

Μειονεκτήματα Μερικά από τα μειονεκτήματα είναι τα ακόλουθα [Law, 2015b]:

• Αρκετές φορές η ανάπτυξη ενός μοντέλου προσομοίωσης είναι χρονοβόρα διαδικασία

• Η εκτέλεση μιας στοχαστικής προσομοιωσης παράγει μόνο μια εκτίμηση της κατάστα-
σης ενός συστήματος για ένα συγκεκριμένο σύνολο παραμέτρων εισόδου.
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1.2.5 Βήματα προσομοίωσης

Για την πραγματοποιήση προσομοίωσης ενός συστήματος ακολουθούντε τα ακόλουθα βήματα
(Εικόνα 1.7):

Εικόνα 1.7: Βήματα προσομοίωσης συστήματος.

1. Δημιουργία μοντέλου. Αρχικά δημιουργείται το μοντέλο που θα αναπαραστήσει το προς
εξέταση σύστημα.

2. Προσομοίωση του μοντέλου. Εκτελούνται πειράματα προσομοίωσης με διάφορα σύνολα
εισόδου.

3. Ανάλυση αποτελεσμάτων. Τα αποτελέσματα που προκύπτουν από τα πειράματα προ-
σομοίωσης αναλύονται και διαπιστώνεται η εγκυρότητα τους.

4. Αναθεώρηση μοντέλου. Σε περίπτωση μη εγκυρότητας των αποτελεσμάτων προσο-
μοίωσης, το μοντέλο αναθεωρείται και η διαδικάσια ξεκινάει ξανάαπό το δεύτερο βήμα.

1.2.6 Προσομοίωση εξέλιξης πληθυσμών

Παρακάτω αναφέροντε μερικά παραδείγματα από την βιβλιογραφία σχετικά με τη χρήση
μοντέλων προσομοίωσης για την εξέλιξη πληθυσμών για διάφορα είδη.
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Οι Miller et al. [2015] ανέπτυξαν ένα μοντέλο προσομοίωσης (GrowLS) για την εξέλιξη του
πληθυσμού λιονταριών σε μικρές περιοχές διατήρησης με απώτερο σκοπό να προβλέπει το
λιγοτέρο δυνατό πλεόνασμα λιονταριών ύστερα από την εφαρμογή διαφόρων τεχνικών ελέ-
γχου του πληθυσμού τους.
Οι DeGrandi-Hoffman et al. [1989] παρουσίασαν ένα μοντέλο προσομοίωσης (BEEPOP) για την
εξέλιξη του πληθυσμού της μέλισσας.
Οι Holm et al. [2008] επιχείρησαν να εξετάσουν, μέσω μοντέλου προσομοίωσης, την επιροή
που έχει η ανεξέλγκτη συγκομιδή του τροπικού φοίνικα Mauritia flexuosa στην εξελιξη του
πληθυσμού του είδους και ανέλυσαν τρόπους αειφόρους συγκομιδής.
Ο Chi [1990] ανέπτυξε ένα γενικό μοντέλο προσομοίωσης για την εξέλιξη του πληθυσμού πα-
ρασίτων. Σκοπός ήταν μέσω του μοντέλου αυτού να επιλέγονται οι πιο αποδοτικές και οικονο-
μικές μέθοδοι ελέγχου του πληθυσμού του εκάστοτε παρασίτου υπό εξέταση.
Ο Throne [1989] έκανε χρήση ενός μοντέλου προσομοίωσης για την εξελιξη του πληθυσμού του
σκαθαριού σιτήρων ώστε να εξετάσει τη επίδραση βιολογικών μεθόδων ελέγχου του πληθυ-
σμού.
Οι Fand et al. [2015] εξέτασαν την επιροή θερμότερων θερμοκρασίων, για την περιοχή της
Ινδίας, στην εξέλιξη του πληθυσμού το σκώληκα κοπής, Spodoptera litura, με χρήση ενός μοντέ-
λου προσομοίωσης.

1.2.6.1 Μοντέλα προσομοίωσης πληθυσμού του δάκου της ελιάς

Στην παρούσα υπό-υπό-ενότητα περιγράφονται μοντέλα προσομοίωσης που αφορούν την εξέ-
λιξη του πληθυσμού το δάκου της ελιάς, καθώς σε αυτό το έντομο θα εστιάσει η παρούσα
διατριβή.
Οι Comins and Fletcher [1988] πρότειναν ένα μοντέλο που χρησιμοποιεί ένα πιθανοτικό μοντέλο
για την εκτίμηση του ρυθμού ανάπτυξης για οποιαδήποτε στιγμή. Ενώ, για να κάνουν τις
προβλέψεις φαινολογίας του δάκυο χρησιμοποίησαν Monte Carlo προσομοιώσεις. Τέλος, το
μοντέλο τους, επίσης, χειρίζεται τη δυναμική των φρούτων, δηλαδή της ελιάς.
Οι Pommois et al. [2006] και οι Bruno et al. [2010] πρότειναν μια προσέγγιση μέσω κυτταρικού
αυτόματου, την οποία ονόμασαν FlySim. Το μοντέλο πρόβλεψής τους επικεντρώνεται στη
χωρική δυναμική του δάκου μέσα σε έναν ελαιώνα. Η χωρική διάχυση εξαρτάται από τη
θερμοκρασία και την παρουσία καρπού ελιάς μέσα σε κάθε κύτταρο. Ενώ η χρονική ανάλυση
του μοντέλου τους είναι ωριαία. Δεδομένου ότι χρησιμοποιείται ένα κυτταρικο αυτόματο είναι
πιθανό ότι η προσομοίωση μεγάλων χρονικών περιόδων, όπως μήνες ή χρόνια, σε σχέση με το
μέγεθος του κυτταρικού αυτόματου θα μπορούσε να επηρεάσει το χρόνο ολοκλήρωσης μιας
προσομοίωσης.
Οι Gilioli and Pasquali [2007] εισήγαγε ένα μοντέλο ατομικής βάσης που υπολογίζει αριθμητικά
τη δυναμική του πληθυσμού ποικιλόθερμών οργανισμών. Η πρόθεσή τους ήταν να παρέχουν
μια μέθοδο για την αξιολόγηση των λειτουργιών θνησιμότητας και γονιμότητας κάθε σταδίου
ζωής του οργανισμού. Στο έργο τους, παρουσιάστηκε μια περίπτωση χρήσης του μοντέλου
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στο δάκο της ελιάς.
Προκειμένου να εξεταστούν οι επιπτώσεις της κλιματικής αλλαγής στη δυναμική του πληθυ-
σμού του δάκου της ελιάς οι Gutierrez et al. [2009] ανέπτυξαν ένα δημογραφικό μοντέλο βασι-
σμένο στις καιρικές συνθήκες που βασίζεται σε φυσιολογικές συνθήκες για να προσομοιώσει
την ανάπτυξη, τη φαινολογία και τη δυναμική του πληθυσμού και των δύο ειδών στην Αριζό-
να-Καλιφόρνια και την Ιταλία υπό διαφορετικά σενάρια κλιματικής αλλαγής.
Οι Adeva et al. [2012] και Adeva and Reynolds [2012] χρησιμοποίησαν πεπερασμένες μηχανές
κατάστασεις για να αναπτύξει έναν προσομοιωτή προσβάσιμο από το διαδίκτυο. Στόχος τους
ήταν να προσομοιώσουν τη χωρική και χρονική ανάπτυξη των μυγών φρούτων, του γένους
Bactrocera, εστίες. Το μοντέλο τους λαμβάνει υπόψη την εποχικότητα του ξενιστή και τη
θερμοκρασία για την πτυχή του κλίματος, ενώ η χρονική ανάλυση είναι μια μέρα.
Τέλος, οι Voulgaris et al. [2013] ανέπτυξαν ένα πληροφοριακό σύστημα ικανό να προσομοίωση
την δυναμική του πληθυσμού του δάκου καθώς επίσης την χωρική του διασπορά στο πεδίο,
με αποτέλεσμα την πρόβλεψη πληθυσμιακών εξάρσεων.

1.3 Μηχανική μάθηση

Η μηχανική μάθηση θεωρείται ένα υποσύνολο της Τεχνητής Νοημοσύνης. Μέσω της μηχα-
νικής μάθησης γίνεται μια προσπάθεια ένας υπολογίστης/μηχανή να μιμηθεί την ικανότητα
του ανθρώπου να μαθαίνει από παλαιότερες εμπειρίες του [Russel and Norvig, 2009a].
Στην Εικόνα 1.8 παρουσιάζεται ένα γενικευμένο μοντέλο μηχανικής μάθησης. Ένα μοντέλο
μηχανικής μάθησης δέχεται κάποια δεδομένα ως είσοδο και δίνει μια έξοδο.

Εικόνα 1.8: Γενικευμένο μοντέλο μηχανικής μάθησης.

Για την δημιουργία ενός μοντέλου μηχανικής μάθησης χρειάζεται να γίνει εκπαίδευση σε ένα
σύνολο δεδομένων. Στόχος της εκπαίδευσης είναι η δημιουργία ενός μοντέλου που προβλέπει
/ απαντάει σωστά με μεγάλη ακρίβεια στα δεδομένα που δέχεται ως είσοδο. Για να επιτευχθεί
αυτό πραγματοποιούνται τα ακόλουθα βήματα:

1. Συλλογή δεδομένων

2. Προ-επεξεργασία δεδομένων

3. Εκπαίδευση
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4. Αξιολόγηση

5. Πρόβλεψη

1.3.1 Χαρακτηριστικό διάνυσμα

Ως χαρακτηριστικό ορίζεται μια μετρήσιμη ιδιότητα ενός φαινομένου / αντικειμένου που εχει
παρατηρηθεί [Bishop, 2006]. Η τιμή του χαρακτηριστικού μπορεί να είναι είτε αριθμητική είτε
συμβολική. Το σύνολο τέτοιων χαρακτηριστικών ορίζεται ως χαρακτηριστικό διάνυσμα.

1.3.1.1 Χρησιμότητα

Το χαρακτηριστικό διάνυσμα έχει ευρεία χρήση στην μηχανική μάθηση καθώς παρέχει την
δυνατότητα να αντιπροσωπεύσει ένα αντικείμενο / φαινόμενο με αριθμητικό τρόπο. Αυτό
έχει σαν αποτέλεσμα την εύκολη σύγκριση μεταξύ δύο χαρακτηριστικών διανυσμάτων καθώς
υπάρχουν αρκετές τεχνικές / μέθοδοι για να επιτευχθεί αυτό όπως για παράδειγμα ηΕυκλίδεια
απόσταση.
Στην αναγνώριση εικόνας μέρος ενός χαρακτηριστικού διανύσματος μπορεί να είναι το χρώ-
μα, οι ακμές και πολλά περισσότερα χαρακτηριστικά.
Στην αναγνώριση ομίλιας μέρος ενός χαρακτηριστικού διανύσματος μπορεί να είναι το μήκος
του κύματος, επίπεδα θορύβου και άλλα.

1.3.1.2 Παράδειγμα

Έστω ότι θέλαμε μέσω μηχανικής μάθησης να μπορεί να επιτευχθεί η αναγνώριση / ταξινόμη-
ση μοντέλων οχημάτων σε τι είδους όχημα αντιστοιχούν (αυτοκίνητο, ποδήλατο, μηχανή κ.α.).
Ένα πιθανό σύνολο χαρακτηριστικών, που θα μπορούσε να χρησιμοποιηθεί ως χαρακτηριστι-
κό διάνυσμα για την περιγραφή οχημάτων (βλ. Πίνακα 1.1), είναι ο συνολικός αριθμός από
ρόδες που φέρει το όχημα και αν διαθέτει μηχανή ή όχι.

Table 1.1: Χαρακτηριστικό διάνυσμα οχημάτων

Χαρακτηριστικό Τύπος τιμής Παράδειγμα
Συνολικές ρόδες Αριθμητική 2
Έχει μηχανή Διακριτή ΝΑΙ

Στον Πίνακα 1.2 παρουσιάζονται οι τιμές των χαρακτηριστικών του διανύσματος για έξι μο-
ντέλα όχηματων.

1.3.2 Είδη μάθησης

Σε αυτήν την υπό-ενότητα θα περιγραφούν τα τρία είδη μηχανικής μάθησης.
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Table 1.2: Τιμές χαρακτηριστικών για έξι μοντέλα οχημάτων

Χαρακτηριστικό διάνυσμα
Μοντέλο οχήματος Συνολικές ρόδες Εχει μηχανή?

Nissan Juke 4 ΝΑΙ
Toyota Yaris 4 ΝΑΙ

Kawasaki 750RS ZII Super 2 ΝΑΙ
Honda CBX400F 2 ΝΑΙ
Rayleigh Talus 3 2 ΟΧΙ
Rayleight Tekoa 2 2 ΟΧΙ

1.3.2.1 Επιβλεπόμενη μάθηση

Στην συγκεκριμένη μέθοδο μάθησης ο αλγόριθμος τροφοδοτειται με δεδομένα εκπαίδευσης
(χαρακτηριστικά διανύσματα) και τις αντίστοιχες επιθυμητές εξόδου (κλάση ταξινόμησης)
και προσπαθεί να μάθει έναν γενικό κανόνα για να επιτύχει αυτή την αντιστοίχηση [Russel
and Norvig, 2009a].
Συνεχίζοντας το παράδειγμα που παρουσιάστηκε στην υπό-υπόενότητα 1.3.1.2 στο χαρακτη-
ριστικό διάνυσμα προστέθηκε το χαρακτηριστικό ”Είδος οχήματος” (βλ. Πίνακα 1.3). Με
χρήση της επιβλεπόμενης μάθησης ο αλγόριθμος θα εκπαιδευτεί να αντιστοιχεί των συνδυα-
σμό των τιμών των χαρακτηριστικών ”Συνολικές ρόδες” και ”Έχει μηχανή?” με τις τιμές του
χαρακτηριστικού ”Είδος οχήματος” που θα είναι και η έξοδος του αλγορίθμου. Λόγω της
απλότητας του παραδείγματος η αντιστοίχηση που θα προκύψει είναι ότι για τον συνδυασμό
τιμών 4, ΝΑΙ η έξοδος θα είναι ”Αυτοκίνητο”, για 2, ΝΑΙ η έξοδος θα είναι ”Μηχανή” και
τέλος για 2, ΟΧΙ θα είναι ”Ποδήλατο”.

1.3.2.2 Μη-επιβλεπόμενη μάθηση

Σε αντίθεση με την επιβλεπόμενη μάθηση, στην παρούσα μέθοδο ο υπολογιστής τροφοδοτείται
με δεδομένα εισόδου χωρίς να καθορίζεται ποια είναι η έξοδος για κάθε ένα από αυτά [Russel
and Norvig, 2009a]. Πρακτικά πρέπει ο υπολογιστής να ανακαλύψει μόνος του την δομή των
δεδομένων που δέχτηκε ως είσοδο.

Table 1.3: Χαρακτηριστικό διάνυσμα παραδείγματος 1.3.1.2 για επιβλεπόμενη μάθηση

Χαρακτηριστικό διάνυσμα
Μοντέλο οχήματος Συνολικές ρόδες Εχει μηχανή? Είδος οχήματος

Nissan Juke 4 ΝΑΙ Αυτοκίνητο
Toyota Yaris 4 ΝΑΙ Αυτοκίνητο

Kawasaki 750RS ZII Super 2 ΝΑΙ Μηχανή
Honda CBX400F 2 ΝΑΙ Μηχανή
Rayleigh Talus 3 2 ΟΧΙ Ποδήλατο
Rayleight Tekoa 2 2 ΟΧΙ Ποδήλατο
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1.3.2.3 Reinforcement learning

Σε αυτό το είδος μάθησης ο αλγόριθμος για κάθε πράξη που εκτελεί στο περιβάλλον στο οποίο
δραστηροποιείται λαμβάνει μια ανατροφοδότηση αν ήταν σωστή ή όχι [Russel and Norvig,
2009a]. Η συγκεκριμένη τεχνική θα μπορούσε ναπαρομοιαστεί με την εκπαίδευση ενός σκυλού.
Όπου κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης του κάθε φορά που εκτελεί σωστά μια εντολή που
του δίνει ο εκπαιδευτής του δέχεται μια λιχουδιά σαν επιβράβευση. Με αυτόν τον τρόπο ο
σκύλος μαθαίνει ότι στο άκουσμα της εντολής πρέπει να πραγματοποιεί την συγκεκριμένη
ενέργεια για την οποία επιβραβεύτηκε. Παρομοίως ο αλγόριθμος για κάθε ενέργεια ή απόφαση
που παίρνει με βάση τα δεδομένα εισόδου κερδίζει κάποια ανταμοιβή την οποία προσπαθεί
να μεγιστοποιήσει.

1.3.3 Το πρόβλημα της ανισορροπίας κλάσης

Πολλές φορές υπάρχουν προβληματα ταξινόμησης όπου καποιά/ές τιμή/ές της κλάσης ταξινό-
μησης δεν παρατηρείται/ούνται πολύ συχνά σε σχέση με τις υπόλοιπες τιμές της κλάσης. Σε
αυτή την περίπτωση η διαφορά στην κατανομή των τιμών μπορεί να είναι αρκετά μεγαλήώστε
να υπάρχει ανισσοροπία στην κλάση ταξινόμησης. Εκπαιδεύοντας έναν αλγόριθμο μηχανικής
μάθησης με ένα τέτοιο σύνολο δεδομένων θα οδηγήσει ώστε το μοντέλο που θα προκύψει να
μπορεί να προβλέπει με μεγάλο ποσοστο επιτυχίας τις τιμές της κλάσης που παρατηρήθηκαν
με μεγάλη συχνότητα. Ωστόσο θα δυσκολεύεται να προβλέπει την/τις τιμή/ές ψειοψηφίας
καθώς λογώ της έλλειψης σχετικών παραδειγμάτων δεν θα έχει καταφέρει να βρει κάποιο
μοτίβο ώστε να μπορεί να συσχετίσει τα δεδομένα εισόδου με την/ις αντίστοιχη/ες τιμή/ές.
Το πρόβλημα της ανισορροπίας κλάσης μπορεί να αντιμετωπίστει με διάφορους τρόπους.
Η τυχαία υπερ-δειγματοληψία (τυχαία αναπαραγωγή των μειονοτικών παραδειγμάτων) και
η τυχαία ύπο-δειγματοληψία (τυχαία εξάλειψη των πλειοψηφικών παραδειγμάτων) έχουν
χρησιμοποιηθεί για την εξισορρόπηση της κατανομής της κλάσης [Japkowicz, 2000]. Σύμφωνα
με αρκετούς ερευνητές, η τυχαία υπερ-δειγματοληψία μπορεί να οδηγήσει σε υπερ-προσαρμο-
γή, ενώ η τυχαία υπό-δειγματοληψία συνεπάγεται τον κίνδυνο απομάκρυνσης δυνητικά χρή-
σιμων δεδομένων, δηλ. δεδομένων που είναι κρίσιμα για τη διαδικασία επαγωγής [Batista
et al., 2004].
Επομένως έχουν προταθεί μέθοδοι εστιασμένης αναδειγματοληψίας. Οι εστιασμένες τεχνικές
υπερ-δειγματοληψίας ποικίλλουν από την αναπαραγωγή μόνο των παραδειγμάτων μειοψη-
φίας που εμφανίζονται στην οριακή γραμμή μεταξύ των δύο κατηγοριών [Japkowicz, 2000],
στη δημιουργία νέων παραδειγμάτων μειονοτικών κλάσεων με παρεμβολή μεταξύ των υφι-
στάμενων παραδειγμάτων μειονότητας [Chawla et al., 2002] και προσεγγίσεων που συνδυά-
ζουν υπερ-δειγματοληψία με καθαρισμό δεδομένων (απομάκρυνση παραδειγμάτων και από
τις δύο κλάσεις) [Batista et al., 2003].
Οι τεχνικές υπό-δειγματοληψίας ποικίλλουν από την αφαίρεση των αρνητικών παραδειγμά-
των που συμμετέχουν σε Tomek links [Tomek, 1976], στην εξεύρεση μιας συνεπούς υποομάδας
παραδειγμάτων χρησιμοποιώντας τον κανόνα του πλησιέστερου γείτονα [Hart, 1968] και στον
συνδυασμό αυτών των δύο προσεγγίσεων που ονομάζονται μονόπλευρη δειγματοληψία [Ku-
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bat et al., 1997]. Ένας άλλος τρόπος αντιμετώπι-σης του ζητήματος της ανισορροπίας κλάσης
είναι η ευαίσθητη στο κόστος μάθηση, δηλαδή η εφαρμογή ταξινομητών που δεν αντιμετωπί-
ζουν όλα τα κόστη εσφαλμένης ταξινόμησης ως ίσα [Domingos, 1999; Provost and Fawcett,
2001].
Τέλος, έχει προταθεί και η τεχνική metalearning [Schapire, 2003; Guo and Viktor, 2004] για την
αντιμετώπιση μη ισορροπημένων δεδομένων, καθώς αναγκάζει τον μαθητή να επικεντρωθεί
σε σκληρά παραδείγματα.

1.3.4 Μέθοδοι αξιολόγησης

Στην μηχανική μάθηση είναι απαραίτητο το μοντέλο πρόβλεψης που έχει εκπαιδευτεί σε ένα
σύνολο δεδομένων να αξιολογηθεί η απόδοση του. Αυτό επιτυγχάνεται με τις ακόλουθες
μεθόδους [Shalev-Shwartz and Ben-David, 2014a].

1.3.4.1 Σύνολα εκπαίδευσης & αξιολόγησης

Το σύνολο των δεδομένων χωρίζεται σε δύο υποσύνολα. Το πρώτο υποσύνολο χρησιμοποιείται
για την εκπαίδευση του μοντέλου ενώ το δεύτερο υποσύνολο για την αξιολόγηση του.

1.3.4.2 Σύνολα εκπαίδευσης, αξιολόγησης & δοκιμής

Το σύνολο των δεδομένων χωρίζεται σε τρία υποσύνολα. Το πρώτο υποσύνολο χρησιμοποιείται
για την εκπαίδευση του μοντέλου ενώ το δεύτερο υποσύνολο για την αξιολόγηση του. Το τρίτο
υποσύνολο χρησιμοποιείται όταν επιλεχθεί το καλύτερο μοντέλο, βάση της απόδοσης του στο
υποσύνολο αξιολόγησης, για να δοκιμαστεί η απόδοση του.

1.3.4.3 k-fold cross validation

Με αυτή τη μέθοδο, όπως παρουσιάζεται και στην Εικόνα 1.9, το αρχικό δείγμα χωρίζεται
τυχαία σε k υπόδείγματα αφού έχει γίνει μια τυχαία ανακατανομή των στοιχείων του. Ένα
από τα k υπόδείγματα διατηρείται ως δεδομένα επικύρωσης για τη δοκιμή του μοντέλου και
τα υπόλοιπα k - 1 υποδείγματα χρησιμοποιούνται ως δεδομένα εκπαίδευσης. Η διαδικασία
διασταυρούμενης επικύρωσης ακολούθως επαναλαμβάνεται k φορές, με κάθε ένα από τα k
υπόδείγματα να χρησιμοποιείται μόνο μία φορά ως δεδομένα επικύρωσης. Τέλος, τα αποτελέ-
σματα υπολογίζονται κατά μέσον όρο στα k πειράματα που πραγματοποιήθηκαν.

1.3.5 Μετρικές απόδοσης

Οι μετρικές απόδοσης βοηθάνε στην αξιολόγηση της απόδοσης των αλγορίθμων μηχανικής
μάθησης και να κατανοήσουμε πόσο καλά τα εκπαιδευμένα μοντέλα αποδίδουν στα δεδομένα
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Εικόνα 1.9: Παράδειγμα της μεθόδου k-fold cross validation για k ίσο με πέντε.

εισόδου. Παρακάτω αναφέρονται μερικές μετρικές απόδοσης [Shalev-Shwartz and Ben-David,
2014b].

1.3.5.1 Πίνακας σύγχησης (Confusion matrix)

Πρόκειται για την ευκολότερη μέθοδο μέτρησης της απόδοσης ενός μοντέλου πάνω σε ένα
πρόβλημα ταξινόμησης. Ο πίνακας σύγχησης, είναι ένας πίνακας δύο ή περισσότερων δια-
στάσεων, όπου ο αριθμός γραμμών και στηλών είναι ίσος με τον συνολικό αριθμό των τιμών
της κλάσης ταξινόμησης. Οι στήλες αντιπροσωπεύουν τις τιμές που προβλέφτηκαν από το
μοντέλο και οι γραμμές τις πραγματικές τιμές. Στον Πίνακα 1.4 παρουσιάζεται ένας πίνακας
σύγχησης 2x2 για ένα πρόβλημα δυαδικής ταξινόμη-σης.
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Table 1.4: Πίνακας σύγχησης για πρόβλημα δυαδικής ταξινόμησης

ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ
0 1

ΠΑΡΑΤΗΡΗΣΕΙΣ 0 TRUE NEGATIVE FALSE POSITIVE
1 FALSE NEGATIVE TRUE POSITIVE

• True Positives (TP), σε αυτήν την περίπτωση η παρατηρηθείσα τιμή ήταν 1 και το μοντέλο
ταξινόμησης προέβλεψε επίσης την τιμή 1.

• True Negatives (TN), σε αυτήν την περίπτωση η παρατηρηθείσα τιμή ήταν 0 και το μοντέ-
λο ταξινόμησης προέβλεψε επίσης την τιμή 0.

• False Positives (FP σε αυτήν την περίπτωση η παρατηρηθείσα τιμή ήταν 1 και το μοντέλο
ταξινόμησης προέβλεψε την τιμή 0.)

• False Negatives (FP), σε αυτήν την περίπτωση η παρατηρηθείσα τιμή ήταν 0 και το μοντέ-
λο ταξινόμησης προέβλεψε την τιμή 1.

Στόχος των αλγορίθμων είναι να παράξουν ένα μοντέλο που μεγιστοποιεί τις σωστές προβλέ-
ψεις (TP & TN) και ταυτόχρονα ελαχιστοποίει της λάθος προβλέψεις (FP & FN).

1.3.5.2 Ακρίβεια (Precision)

H ακρίβεια απαντά στο ερώτημα πόσες από τις θετικές προβλέψεις ήταν όντως θετικές και
πόσες ήταν αρνητικές αλλά εσφαλμένα προβλέφτηκαν ως θετικές.
Η τιμή της προκύπτει από τον πίνακα σύγχησης μέσω του παρακάτω τύπου και κυμαίνεται
από μηδέν (0) έως ένα (1).

Precision =

∑
TruePositive∑

TruePositive+
∑

FalsePositive

1.3.5.3 Ανάκληση (Recall)

H ανάκληση απαντά στο ερώτημα πόσες από τις θετικές τιμές προβλέφτηκαν ορθά ως θετικές
και πόσες έπρεπε να προβεφτούν ως θετικές αλλά προβλέφτηκαν το αντίθετο.
Η τιμή της προκύπτει από τον πίνακα σύγχησης μέσω του παρακάτω τύπου και κυμαίνεται
από μηδέν (0) έως ένα (1).

Recall =

∑
TruePositive∑

TruePositive+
∑

FalseNegative
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1.3.5.4 F1-score

Η συγκεκριμένη μετρική απόδοσης κάνει χρήση των τιμών ακρίβειας και ανάκλησης και
μπορεί να υπολογιστεί από τον παρακάτω τύπο.

F1− score = 2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall

Πρόκειται στην ουσία για έναν μέσο όρο της ακρίβειας και της ανάκλησης ενός ταξινομητή και
βοηθάει στην σύγκριση απόδοσης μεταξύ δύο ή περισσοτέρων ταξινομητών. Όπως προκύπτει
και από τον παραπάτων τύπο το F1-score δίνει μεγάλο βάρος στις χαμηλές τιμές καθώς αν μία
από τις δύο τιμές είναι χαμηλές τότε και το F1-score θα μειωθεί αντίστοιχα.

1.3.6 Deep Learning

Είναι ένα υποσύνολο της μηχανικής μάθησης με στόχο την μίμηση της δομής του ανθρώπινου
εγκεφάλου το οποίο επιτυχγάνεται με την χρήση νευρωνικών δικτύων με πολλά κρυφά επίπε-
δα. Σε αντίθεση με την μηχανική μάθηση, όπου πρέπει να δημιουργηθεί ένα χαρακτηριστικό
διάνυσμα για τα δεδομένα, με την μέθοδο του deep learning το νευρωνικό δίκτυο βρίσκει μόνο
του τα χαρακτηριστικά τα οποία θα το βοηθήσουν ώστε να προβλέπει με μεγάλη ακρίβεια.
Λόγω της ανεξαρτησίας αυτής, ο όγκος των δεδομένων εκπαίδευσης πρέπει να είναι πολύ
μεγάλος.

1.3.7 Νευρωνικά Δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα είναι η μέθοδος αναπαράστασης λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφά-
λου, όπου τα εγκεφαλικά κύτταρα γνωστά ως νευρώνες δημιουργούν ηλεκτροχημικά δίκτυα
μεταξύ τους, στον υπολογιστή [Aggarwal, 2018a].
Στις επόμενες υπό-ενότητες θα γίνει αναφορά στα επιμέρους συστατικά από τα οποία αποτε-
λείται ένα νευρωνικό δίκτυο.

1.3.7.1 Νευρώνας

Ένας νευρώνας ή κόμβος (Εικόνα 1.10) είναι η μονάδα που λαμβάνει μια πληροφορία, πρα-
γματοποιεί υπολογισμούς με βάση την πληροφορία που δέχτηκε και προωθεί το αποτέλεσμα
[Aggarwal, 2018b].
Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο μπορεί να αποτελείται από τα ακόλουθα τρία είδη νευρώνων:

• νευρώνες εισόδου, οι οποίοι λαμβάνουν την πληροφορία από τον εξωτερικό κόσμο

• νευρώνες εξόδου, οι οποίοι παράγουν το αποτέλεσμα από την επεξεργασία που πρα-
γματοποιήθηκε στο εσωτερικό του νευρωνικού δικτύου
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Εικόνα 1.10: Μοντέλο νευρώνα σε τεχνητό νευρωνικό δίκτυο.

• κρυφοί νευρώνες, πρόκειται για τους νευρώνες, που βρίσκονται ανάμεσα στους νευ-
ρώνες εισόδου και εξόδου, που επεξεργάζονται την πληροφορία που δέχτηκε ως είσοδο
το νευρωνικό δίκτυο

Οι νευρώνες σε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο είναι σύνηθες να είναι χωρισμένη σε επίπεδα,
τα οποία διακρίνονται στα τρία ακόλουθα είδη:

• επίπεδο εισόδου, όπου όπως προδίδει το όνομα τοποθετούνται οι νευρώνες εισόδου

• επίπεδο εξόδου, όπου τοποθετούνται οι νευρώνες εξόδου

• και τα κρυφά επίπεδα, στα οποία τοποθετούνται οι κρυφοί νευρώνες και που γίνεται
η ανάλυση της πληροφορίας. Ο αριθμός των κρυφών επιπέδων μπορεί να ποικίλει και
εξαρτάται από το πρόβλημα που καλείται να επιλύσει το εκάστοτε νευρωνικό δίκτυο

Στην πιο απλή του μορφή ένα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να διαθέτει μόνο ένα επίπεδο εισόδου
και εξόδου.
Όλοι οι νευρώνες, εκτός των νευρώνων του επιπέδου εισόδου, το αποτέλεσμα που υπολογίζουν
το περνάνε από μία συνάρτηση ενεργοποίησης και το αποτέλεσμα αυτής το προωθούν στο
επόμενο επίπεδο νευρώνων. Η προώθηση της πληροφορίας από επίπεδο σε επίπεδο επιτυγχά-
νεται μέσω των συνάψεων.

1.3.7.2 Συνάψεις

Οι συνάψεις είναι ο τρόπος σύνδεσης μεταξύ ενός νευρώνα με έναν ή περισσότερους νευρώνες
που βρίσκονται στο επόμενο επίπεδο. Κάθε σύναψη έχει ένα βάρος το οποίο επηρεάζει την
πληροφορία που μεταδίδεται από τον έναν νευρώνα στον άλλον [Aggarwal, 2018b].
Τα βάρη κάθε σύναψης στην αρχικοποίηση ενός νευρωνικού δικτύου ορίζονται τυχαία και
τροποποιούνται, και κατ’ επέκταση βελτιστοποιούνται, κατά την εκπαίδευση του νευρωνικού
δικτύου.
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1.3.7.3 Είδη νευρωνικών δικτύων

Υπάρχουν πάρα πολλές αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων για να αναφερθούν όλες στην
παρούσα διατριβή. Για το λόγο αυτό θα γίνει αναφορά στις τρεις πιο διάσημες αρχιτεκτονικές.

Feed-forward neural network (FFNN) Πρόκειται για την πιο απλή μορφή νευρωνικού δι-
κτύου [Rosenblatt, 1958, 1961] (Εικόνα 1.11), με το δίκτυο να τροφοδοτεί την εισερχόμενη
πληροφορία από μπρος προς τα πίσω. Το δίκτυο αποτελείται από δύο (είσοδος και έξοδος) ή
περισσότερα (είσοδος, κρυφά και έξοδος) επίπεδα, με τα επίπεδα να είναι πλήρως συνδεδεμέ-
να μεταξύ τους. Δηλαδή, κάθε νευρώνας ενός επιπέδου έχει συνάψεις με όλους του νευρώνες
του επόμενου επιπέδου.
Λόγο της αρχιτεκτονικής του το δίκτυο δεν έχει μνήμη αφού η πληροφορία μεταφέρεται πάντα
προς τα εμπρός, δηλαδή από το ένα επίπεδο στο άλλο. Αυτή η μορφή δικτύου μπορεί να
αποδώσει πάρα πολύ καλά στην επιβλεπόμενη μάθηση.

Εικόνα 1.11: Παράδειγμα Feed-forward neural network

Recurrent neural network (RNN) Η συγκεκριμένη αρχιτεκτονική επεκτείνει τα FFNNs προ-
σθέτοντας το χαρακτηριστικό της μνήμης [Elman, 1990] (Εικόνα 1.12). Συγκεκριμενα οι νευ-
ρώνες δεν λαμβάνουν πληροφορία μόνο από τους νευρώνες του προηγούμενου επιπέδου αλλά
και από τον εαυτό τους από το προηγούμενο πέρασμα. Κατ’ επέκταση αυτό επιτρέπει στην
συγκεκριμένη αρχιτεκτονική δικτύου να διαχειρίζεται μεταβλητού μήκους δεδομένα εισόδου.
Οι ιδιότητες της συγκεκριμένης αρχιτεκτονικής καθιστούν το νευρωνικό δίκτυο κατάλληλο,
μεταξύ άλλων, για αναγνώριση γραφικού χαρακτήρα [Graves et al., 2009] και αναγνώριση
ομιλίας [Li and Wu, 2014; Sak et al., 2014].

Convolutional neural network (CNN) Ησυγκεκριμένη αρχιτεκτονική, η εμπνεύση της οποίας
προήλθε από την κατανόηση της λειτουργίας του οπτικού φλοιού της γάτας [Hubel andWiesel,
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Εικόνα 1.12: Παράδειγμα Recurrent neural network

1959], χρησιμοποιείται κυρίως στην ανάλυση εικόνων [Valueva et al., 2020] καθώς έχει σχεδια-
στεί να διαχειρίζεται δομημένους πίνακες δεδομένων όπως οι εικόνες. Έχουν πολλές εφαρμο-
γές στην αναγνώριση και ταξινόμηση εικόνων, διαχείριση φυσικής γλώσσας [Collobert and
Weston, 2008] κ.α. Η διαφορά τους με τα κλασσικά νευρωνικά δίκτυα και ως εκ τούτου
το πλεονέκτημα τους είναι ότι ένα CNN δεν θα πάρει ως είσοδο όλη την εικόνα. Αν για
παράδειγμα έχουμε μια εικόνα 100x100 pixel, ένα κλασσικό νευρωνικό δίκτυο θα χρειαζόταν
10000 νευρώνες εισόδου για να διαβάσει όλα τα pixel. Αντίθετα, ένα CNN θα χρησιμοποιήσει
100 νευρώνες εισόδου που θα σκανάρουν ένα τμήμα 10x10 pixel της εικόνας εισόδου (ξεκινώ-
ντας συνήθως από την πάνω αριστερά γωνία). Μόλις περαστούν σαν είσοδο σκανάρεται το
επόμενο 10x10 τμήμα της εικόνας ξεκινώντας κάτα ένα pixel στα δεξιά.

1.4 Μοντέλο Degree day

Έχει παρατηρηθεί πως η θερμοκρασία του περιβάλλοντος είναι άρρηκτα συνδεδεμένη με
την ανάπτυξη φυτών και εντόμων. Πιο συγκεκριμένα, χαμηλές θερμοκρασίες επιβραδύνουν
την ανάπτυξη ενός οργανίσμου, ενώ όσο η θερμοκρασία αυξάνεται παρατηρείται αύξηση
στον ρυθμό ανάπτυξης του οργανισμού μέχρις ώτου η θερμοκρασία ξεπεράσει ένα άνω όριο
από το οποίο και μετά ο ρυθμός ανάπτυξης μειώνεται ή.και παύει (Εικόνα 1.13). Με βάση
τα παραπάνω δημιουργήθηκε το μοντέλο degree day (DD) το οποίο υπολογίζει την συνολική
θερμότητα που απαιτείται από έναν οργανισμό, μεταξύ ενός άνω (TU ) και κάτω (TL) ορίου
θερμοκρασίας, για να αναπτυχθεί. Ειδικότερα, το μοντέλο degree day υπολογίζει την συνολική
θερμότητα που έχει συλλέξει ένα οργανισμός μεταξύ των ορίων ανάπτυξης του μέσα σε μια
μέρα [Wilson and Barnett, 1983].
Με τη χρήση αυτού του μοντέλου, μπορεί κανείς να καθορίσει την ποσότητα θερμότητας και
κατ’ επέκταση τον συνολικό χρόνο που απαιτείται για έναν οργανισμό να μεταβεί από το ένα
στάδιο ανάπτυξης στο άλλο. Είναι, επίσης, αξιοσημείωτο πως το μοντέλο Degree day μπορεί
να είναι αρωγός στην προσπάθεια ελέγχου των παρασίτων [Pruess, 1983].
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Εικόνα 1.13: Ρυθμός ανάπτυξης σε σχέση με την αύξηση της θερμοκρασίας με άνω και κάτω
όριο.

1.4.1 Μέθοδοι υπολογισμού

Στην βιλιογραφία αναφέρονται διάφορες μέθοδοι υπολογισμού των DD με χρήση των ημερή-
σιων ελάχιστων και μέγιστων θερμοκρασιών. Παρακάτω αναφέρονται μόνο μερικές από
αυτές.

1.4.1.1 Μέση θερμοκρασία

Η πιο απλή μέθοδος υπολογισμού κάνει χρήση της μέσης θερμοκρασίας που προκύπτει από
την ελάχιστη και μέγιστη ημερήσια θερμοκρασία [Arnold et al., 1960] και υπολογίζεται από
την εξίσωση 1.4.1.1.

DD =
Tmax + Tmin

2
− TL (1.8)

όπου Tmax η μέγιστη ημερήσια θερμοκρασία, Tmin η ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία και TL

το κάτω όριο θερμοκρασίας ανάπτυξης.
Η συγκεκριμένη μέθοδος έχει διάφορες παραλλαγές σε ότι αφορά την διαχείριση θερμοκρα-
σιών εκτός των ορίων ανάπτυξης. Για παράδειγμα, οι Bauer et al. [1984] χρησιμοποιήσαν την
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παραπάνω μέθοδο με την αναπροσαρμογή των μέγιστων και ελάχιστων ημερήσιων θερμοκρα-
σιών, εκτός των ορίων ανάπτυξης, στις αντίστοιχες τιμές των ορίων ανάπτυξης. Δηλαδή, η
μέγιστη ημερήσια θερμοκρασία θεωρούνταν ιση με το άνω όριο θερμοκρασίας ανάπτυξης και
η ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία θεωρούνταν ιση με το κάτω όριο θερμοκρασίας ανάπτυξης.
Μετά την αναπροσαρμογή πραγματοποιούσαν τον υπολογισμό των DD. Από την άλλη μεριά,
οι Ottman [2008] αφού υπολόγιζαν την μέση θερμοκρασία αν βρισκόταν εκτός των ορίων
ανάπτυξης θεωρούσαν ότι συλλέχθηκαν οι μέγιστοι δυνατοί DD αν ήταν πάνω από το άνω
όριο θερμοκρασίας ανάπτυξης ή 0 DD αν η θερμοκρασία ήταν μικρότερη από το κάτω όριο
θερμοκρασίας ανάπτυξης. Ειδάλλως, εκτελούσαν των υπολογισμό τον DD κανονικά.

1.4.1.2 Μέθοδος μονού τριγώνου

Εικόνα 1.14: Μέθοδος μονού τριγώνου για τον υπολογισμό των Degree Day.

Σε αυτήν την μέθοδο (Εικόνα 1.14) χαράσεται μια ευθεία γραμμή μεταξύ της ελάχιστης και
μέγιστης θερμοκρασίας της ημέρας και αλλή μία από την μέγιστη θερμοκρασία της ημέρας
μέχρι την ελάχιστη θερμοκρασία της επόμενης ημέρας, η οποία θεωρείται ότι είναι ίδια με
της προηγούμενης. Ο χώρος που οριοθετείται μεταξύ του σχηματισμένου τριγώνου και των
άνω και κάτω ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης συνεισφέρει στην ανάπτυξη του οργανισμού
[Lindsey and Newman, 1956]
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1.4.1.3 Μέθοδος διπλού τριγώνου

Σε αυτήν την μέθοδο χαράσεται μια ευθεία γραμμή μεταξύ της ελάχιστης και μέγιστης θερμο-
κρασίας της ημέρας και αλλή μία από την μέγιστη θερμοκρασία της ημέρας μέχρι την πραγμα-
τική ελάχιστη θερμοκρασία της επόμενης ημέρας. Επίσης τοποθετείται μια κάθετη ευθεία που
περνάει από την μέγιστη θερμοκρασία, δημιουργώντας με αυτόν τον τρόπο δύο τρίγωνα. Το
άθροισμα του χώρου που οριοθετείται μεταξύ του πρώτου σχηματισμένου τριγώνου και των
άνω και κάτω ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης και του χώρου που οριοθετείται μεταξύ του
δεύτερου σχηματισμένου τριγώνου και των άνω και κάτω ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης
συνεισφέρει στην ανάπτυξη του οργανισμού [Sevacherian et al., 1977]

1.4.1.4 Ημιτονοειδής καμπύλη

Εικόνα 1.15: Μέθοδος ημιτονοειδής καμπύλης για τον υπολογισμό των Degree Day. Η γκρίζα
περιοχή υποδηλώνει την θερμότητα που θα συνεισφέρει στην ανάπτυξη του υπό εξέταση
οργανισμού.

Στην συγκεκριμένη μέθοδο (Εικονα 1.15) χαράσεται μια ημιτονοειδής καμπύλη με όρια την
ελάχιστη (Tmin) και μέγιστη (Tmax) ημερήσια θερμοκρασία. Ο χώρος που οριοθετείται μεταξύ
της ημιτονοειδής καμπύλης και των άνω (TU ) και κάτω (TL) ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης
συνεισφέρει στην ανάπτυξη του οργανισμού [Baskerville and Emin, 1969].
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1.4.1.5 Διπλή ημιτονοειδής καμπύλη

Πρόκειται για μια παραλλαγή της προαναφερθείσας μεθόδου που προτάθηκε από τους Allen
[1976]. Αναλυτικότερα, αρχικά τοποθετείται μια ημιτονοειδής καμπύλη με όρια την ελάχιστη
(Tmin1) και μέγιστη (Tmax) θερμοκρασία της ημέρας. Στην συνέχεια τοποθετείται μια δεύτερη
ημιτονοειδής καμπύλη με όρια την μέγιστη (Tmax) θερμοκρασία της ημέρας και την ελάχιστη
(Tmin2) θερμοκρασία της επόμενης μέρας. Τα DD υπολογίζονται από το άθροισμα του χώρου
που οριοθετείται μεταξύ της πρώτης ημιτονοειδής καμπύλής και των άνω (TU ) και κάτω
(TL) ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης και του χώρου που οριοθετείται μεταξύ της δεύτερης
ημιτονοειδής καμπύλής και των άνω (TU ) και κάτω (TL) ορίων θερμοκρασιών ανάπτυξης.
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2. ΕΛΙΑ ΚΑΙ ΔΑΚΟΣ

Σκοπός αυτού του κεφαλαίου είναι η παρουσίαση των οφελών του ελαιόδεντρου στη ζωή του
ανθρώπου και τις επιπτώσεις που έχει ο δάκος της ελιάς στην βιομηχανία αυτή. Αναλυτικότε-
ρα στην ενότητα 2.1 γίνεται μια περιγραφή σχετικά με τα προϊόντα του ελαιόδεντρου και τα
οφέλη που αυτά έχουν στην υγεία του ανθρώπου όταν συμπεριλαμβάνονται στην διατροφή
του. Στην συνέχεια στην ενότητα 2.2 γίνεται μια περιγραφή σχετικά με τον δάκο της ελιάς,
την δυναμική και τα χαρακτηριστικά του πληθυσμού του, τις οικονομικές επιπτώσεις της
δραστηριότητας του και τέλος οι μέθοδοι αντιμετώπισης του. Τέλος, στην ενότητα 2.3 γίνεται
μια αναφορά στα μικροκλίματα, στην υπάρχουσα έρευνα σχετικά με την αναγνώριση τους και
πως αυτά επηρεάζουν την συμπεριφορά του δάκου μέσα στον ελαιώνα.

2.1 Ελαιόδενδρο (Olea europaea)

Τα ελαιόδεντρα βρίσκονται σε μεγάλη αφθονία στη λεκάνη της Μεσογείου με τον αριθμό των
δέντρων να φτάνουν τα 800 εκατομμύρια περίπου [Alfonso and Owen, 2002]. Παράλληλα,
είναι η κυρίαρχη μόνιμη καλλιέργεια στην ΕΕ όσον αφορά τις κατεχόμενες περιοχές (40% της
συνολικής έκτασης μόνιμης καλλιέργειας [Eurostat, 2017]) με περισσότερες από 1500 ποικιλίες
[Fogher et al., 2010] μόνο στη Μεσόγειο.

2.1.1 Προϊοντα

Τα κύρια προϊόντα που παράγονται από ένα ελαιόδεντρο είναι:

• το ελαιόλαδο (Εικόνα 2.1a)

• και οι επιτραπέζιες ελιές(Εικόνα 2.1b)

2.1.2 Οφέλη

Προσφέρουν πολλά οφέλη για την υγεία, για παράδειγμα, η κατανάλωση φύλλων ελιάς έχει
αντιοξειδωτικές, αντιϋπερτασικές, αντιφλεγμονώδεις, μεταξύ άλλων, ιδιότητες [El andKarakaya,
2009].
Το ελαιόλαδο είναι ένα από τα βασικά συστατικά της διάσημης μεσογειακής διατροφής και
έχει τεράστια οφέλη για την υγεία. Σύμφωνα με πολλές μελέτες, το είδος του λίπους που
περιλαμβάνεται στο ελαιόλαδο μπορεί να είναι υπεύθυνο για τη μείωση της κακής χοληστερό-
λης. Οι Mensink and Katan [1989] έδειξαν ότι επιτυγχάνεται σχεδόν μια μείωση 20% σε αρι-
θμούς λιποπρωτεϊνών χαμηλής πυκνότητας. Επιπλέον, το παρθένο ελαιόλαδο προάγει πρό-
σθετα οφέλη σε αυτά που παρέχονται από άλλα φυτικά έλαια σε παράγοντες κινδύνου για
καρδιαγγειακές παθήσεις [Planell et al., 2014]. Επιπλέον, το ελαιόλαδο είναι γνωστό ως ένας
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(a) (b)

Εικόνα 2.1: Τα προϊόντα που παράγονται από τα ελαιόδεντρα: (a) ελαιόλαδο και (b)
επιτραπέζιες ελιές

από τους κύριους τρόπους για τη μείωση των θανατηφόρων ασθενειών όπως η αθηροσκλήρω-
ση και το εγκεφαλικό επεισόδιο [Visioli et al., 1995].
Επιπλέον, καθώς μία από τις κύριες κατηγορίες προβλημάτων υγείας σήμερα σχετίζεται με
την καρδιά, η έρευνα των De la Torre et al. [2017] δείχνει ότι το ελαιόλαδο ενεργεί σαν ασπίδα
για την προστασία των καταναλωτών του. Άλλοι ερευνητές [Escrich et al., 2011; Keys et al.,
1986] ανέφεραν ότι η προσθήκη ελαιολάδου στη διατροφή θα μπορούσε να μειώσει τους
κινδύνους καρδιακών προβλημάτων.
Ενώ οι συνήθεις πρακτικές μείωσης του λίπους στα καθημερινά διατροφικά σχέδια οδήγησαν
στην αποφυγή του ελαιολάδου, το έργο των Esposito et al. [2011] έχει δείξει διαφορετικά,
δεδομένου ότι το ελαιόλαδο, και η μεσογειακή διατροφή γενικά, συνδέονται σε μεγάλο βαθμό
με την απώλεια βάρους. Επιπλέον, το ελαιόλαδο επηρεάζει την όρεξη και το αίσθημα της
πείνας. Μια μελέτη των McManus et al. [2001] συνέκρινε τη μεσογειακή διατροφή με δίαιτες
χαμηλών λιπαρών και κατέληξε στο συμπέρασμα ότι η πρώτη έχει καλύτερα αποτελέσματα
για την απώλεια βάρους.
Μια δίαιτα με αυξημένη κατανάλωση ελαιολάδου έχει αποδειχθεί ότι σχετίζεται με μειωμένο
κίνδυνο διαβήτη [Martínez-González et al., 2008]. Για τους διαβητικούς υπάρχουν επίσης καλά
αποτελέσματα από την κατανάλωση ελαιολάδου, καθώς έχει αποδειχθεί ότι βελτιώνει το σά-
κχαρο στο αίμα και επιτρέπει την απώλεια βάρους σε αντίθεση με τις εναλλακτικές λύσεις
χαμηλού λίπους [Lasa et al., 2014].
Σύμφωνα με το Παγκόσμιο Παρατηρητήριο Υγείας¹ η αρτηριακή πίεση του παγκόσμιου πλη-
θυσμού αυξάνεται με την πάροδο των ετών. Η υψηλή αρτηριακή πίεση ευθύνεται για πολλούς
θανάσιμούς κινδύνους για την υγεία, όπως εγκεφαλικό επεισόδιο και καρδιακές προσβολές.
Η κατανάλωση παρθένου ελαιολάδου σύμφωνα με κλινική δοκιμή που διεξήγαγε οι Cândido
et al. [2018] έδειξαν βελτίωση στην αρτηριακή πίεση.

¹https://apps.who.int/gho/data/node.main.A875STANDARD?lang=en
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(a) (b)

Εικόνα 2.2: (a) Θυληκός και (b) αρσενικός δάκος

Μια άλλη πολύ σημαντική πτυχή για την κατανάλωση ελαιολάδου είναι ότι θα μπορούσε να
εμποδίσει την ανάπτυξη ορισμένων μορφών καρκίνου, όπως ο καρκίνος του μαστού [Escrich
et al., 2011] και ο καρκίνος του παχέος εντέρου [Storniolo and Moreno, 2016]. Σύμφωνα με
πολλά ερευνητικά έργα [Smith-Warner et al., 2001; Trichopoulou et al., 1995; Ayoub et al., 2017],
η ανωτερότητα του ελαιολάδου έχει αποδειχθεί σημαντικά υποσχόμενη κατά του καρκίνου
του μαστού.

2.2 Δάκος

Ο Δάκος της ελιάς Bactrocera oleae (Rossi) (Diptera, Tephritidae) (Εικόνα 2.2) είναι μια μύγα
φρούτου που σχετίζεται με το ελαιόδεντρο. Ο καρπός του ελαιόδεντρου (Εικόνα 2.3) είναι ο
μόνος τρόπος αναπαραγωγής του εντόμου καθώς εκεί εναποθέτουν τα θυληκά του είδους τα
αυγά τους και αποτελεί την μόνη πηγή τροφής των πρώϊμων σταδιών του εντόμου κατά την
διάρκεια της ανάπτυξης του [Nardi et al., 2005].
Παρότι ο δάκος της ελιας πιθανώς προέρχεται από την Αφρική [Zohary, 1993], έχει πλέον
εξαπλωθεί σε όλη την περιοχή τηςΜεσογείου και σε μεγάλο ποσοστό χωρών με ελαιοκαλιεργή-

Εικόνα 2.3: Καρπός του ελαιόδεντρου
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σιμες εκτάσεις. Η τρέχουσα κατανομή του επιβλαβούς εντόμου περιλαμβάνει την Νότια και
Κεντρική Αφρική [Gaouar and Debouzie, 1995; Munro et al., 1984; Merz, 1992], τη Μεσόγειο
[Brnetic et al., 1979], την Ασία [Nouri et al., 2007; Kapoor et al., 1993; Gümusay et al., 1989; Shant
et al., 1999; Kandybina et al., 1977], τις ΗΠΑ [Rice et al., 2003] και το Μεξικό [Nardi et al., 2005].

2.2.1 Δυναμική πληθυσμού

Όπως προαναφέρθηκε τα θυληκά του είδους εναποθέτουν τα αυγά τους μέσα στον καρπό του
ελαιόδεντρου [Nardi et al., 2005] και συνηθώς προτιμούν να αφήνουν ένα αυγό ανά καρπό
[Gutierrez et al., 2009]. Η διαδικασία εναπόθεσης του αυγού στον καρπό της ελιάς διαρκεί
μεταξυ 6 με 13 λεπτά [Genç and Nation, 2008]. Στα πειράματα τους οι Genç and Nation [2008]
διαπίστωσαν πως ένας θυληκός δάκος μπορεί να εναποθέσει 19 αυγά ανά ημέρα και κατα
μέσο όρο 225 αυγά σε όλη τη διάρκεια της ζωής του.
Η προνύμφη που εκολλάπτεται από το αυγό τρέφεται από τον καρπό της ελιάς μέχρι να μπει
στο επόμενο στάδιο ανάπτυξης της νύμφης [Daane and Johnson, 2010]. Το στάδιο της νύμφης
ανάλογα τις περιβαντολλογικές συνθήκες που επικρατούν το περνάει είτε μέσα στο καρπό της
ελίας είτε μέσα στο έδαφος [Dimou et al., 2003]. Τέλος, μόλις ολοκληρώσει την ανάπτυξη του
μέσα στο κέλυφος της νύμφης προκύπτει ο ενήλικος δάκος.
Η ανάπτυξη και η εν γένη δραστηριότητα του δάκου της ελιάς εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από
τις περιβαλλοντικές συνθήκες που επικρατούν. Όπως έχει αποδειχθεί η θερμοκρασία και η
σχετική υγρασία είναι σημαντικοι περιβαλλοντικοί παράγοντες που επηρεάζουν τη δυναμική
του πληθυσμού του δάκου.
Σε ότι αφορά την θερμοκρασία, έχει αποδειχτεί [Tsitsipis and JA, 1977; Tsitsipis, 1980] πως
ο ρυθμός ανάπτυξης και των τριών ανώριμων σταδίων αυξάνεται καθώς η περιβαλλοντική
θερμοκρασία αυξάνεται και πλησιάζει την ανώτατη θερμοκρασία ανάπτυξης του εκάστοτε
σταδίου ανάπτυξης. Η έκθεση σε υψηλές θερμοκρασίες, ακόμη και για μερικές ώρες, επηρεά-
ζει όλα τα στάδια ανάπτυξης όσον αφορά τη μακροζωία, την αναπαραγωγή και την επιβίωση
[Pappas et al., 2011]. Επιπλέον, οι υψηλές θερμοκρασίες επηρεάζουν την απόδοση πτήσης του
δάκου [Wang et al., 2009], ενώ όταν η θερμοκρασία ξεπεράσει τους 35 °C ο δάκος παύει κάθε
δραστηριότητα [Avidov, 1954]. Τέλος, οι Fletcher and Kapatos [1983] διαπίστωσαν πως για
θερμοκρασίες μικρότερες από 12 °C δεν αναπτύσσοντε οι ωοθήκες στους θηλυκούς δάκους.
Ομοίως, χαμηλές τιμές υγρασίας, κάτω του 33%, μειώνει την ωρίμανση των ωοθηκών, καθώς
και τη μακροζωία των ενήλικων δάκων. Ενώ, για υψηλότερες τιμές οι προαναφερθείσες
παράμετροι αυξάνονται [Broufas et al., 2009].
Συνεπώς βάση των περιβαντολλογικών συνθηκών που επικρατούν ο συνολικός αριθμός γενε-
ών του Δάκου ανά έτος ποικίλλει από περιοχή σε περιοχή. Έχουν αναφερθεί έως και πέντε
γενιές στη Νότια Καλιφόρνια, με τους συγγραφείς να δηλώνουν ότι κάτω από ιδανικές συνθή-
κες θα μπορούσε να φτάσει τις επτά γενιές [Rice et al., 2003]. Εν αντιθέση με την Ιορδανία,
για παράδειγμα, που έχουν καταγραφεί έως και τρεις γενιές [Mustafa and Al-Zaghal, 1987].
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2.2.2 Χαρακτηριστικά πληθυσμου

2.2.2.1 Αναλογία φύλου

Ηαναλογία θηλυκών και αρσενικών δάκων με βάση την βιβλιογραφία [Ant et al., 2012; Moore,
1962; Speranza et al., 2004; Neuenschwander et al., 1979] τείνει κοντά στο 1:1.

2.2.2.2 Ζευγάρωμα

Οι πρόσφατα εκολλαπτόμενοι ενήλικοι δάκοι χρειάζονται τρεις με οχτώ μέρες για να ωριμά-
σουν σεξουαλικά [Mazomenos, 1984] και κατά συνέπεια να αρχίσουν να ζευγαρώνουν. Οι
θηλυκοί δάκοι έχει διαπιστωθεί πως ζευγαρώνουν το πολύ τρεις φορές κατά την διάρκεια της
ζωής τους [Zervas, 1982; Zouros and Krimbas, 1970] και πως ένα μεγάλο ποσοστό των θηλυκών
δάκων είναι μονογαμικοί [Zouros and Krimbas, 1970]. Από την άλλη πλευρά, τα αρσενικά του
είδους είναι πολυγαμικά [Zervas, 1982].

2.2.2.3 Διάχυση

Έχει βρεθεί πως σε διάστημα ενός μήνα μεγάλο ποσοστό του πληθυσμού του δάκου δεν διαχέε-
ται παραπάνω από ένα χιλιόμετρο [Pelekassis et al., 1963]]. Ενώ, όταν προκύπτουν συνθήκες
που δυσκολεύουν την αναπαραγωγή του είδους όπως η έλειψη καρπού ή ο υπερπληθυσμός
τότε παρατηρήθηκε οι δάκοι να διανύουν μεγάλες αποστάσεις με στόχο την εύρεση ευνοϊκότε-
ρων συνθηκών [Fletcher and Kapatos, 1981; Economopoulos et al., 1978; Remund et al., 1976].
Παράταυτα, έχει διαπιστωθεί πως η μέγιστη απόσταση διάχυσης του ενήλικα δάκου κυμαίνε-
ται μεταξύ τεσσάρων με πέντε χιλιομέτρων [Economopoulos et al., 1978; Remund et al., 1976;
Pelekassis et al., 1963].

2.2.3 Επιπτώσεις στην ελαιοκαλλιέργεια

Λόγω της εξάρτησης του δάκου, για την διαιώνιση του, από τον καρπό της ελιάς, τόσο για
την εναπόθεση των αυγών του όσο και σαν πηγή τροφής για το στάδιο της προνύμφης η ζημιά
που προκαλεί στα παραγόμενα προϊόντα του ελαιόδεντρου (βλ. υπό-ενότητα 2.1.1) είναι και
ποσοτική και ποιοτική [Neuenschwander andMichelakis, 1978]. Τρία είναι τα κύρια είδη ζημιάς
που προκαλεί ο δάκος:

1. Πρώιμη πτώση του ελαιόκαρπου και κατά συνέπεια μείωση της σοδειάς.

2. Μειωμένος πολτός του ελαιόκαρπου λόγω της κατανάλωσης του από την προνύμφη, ως
μόνη πηγή τροφής. Μελέτη έχει δείξει πως η κατανάλωση του πολτού κυμαίνεται από
50mg έως 150mg ανάλογα την ποικιλία της ελιάς [Neuenschwander andMichelakis, 1978].
Αυτό έχει σαν άμεσο αποτέλεσμα την μείωση της πόσοτητας παραγόμενου ελαιολάδου
γύρω στο 20-25% [Silvestri, 1914].
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3. Μείωση της ποίοτητας του παραγόμενου ελαιολάδου.

Μελέτες έχουν δείξει πως υπό ευνοϊκές συνθήκες και χωρίς εφαρμογή κάποιας μεθόδου αντι-
μετώπισης η προσβολή του ελαιώνα από τον δάκο μπορεί να ξεπεράσει το 90% [Kapatos and
Fletcher, 1984; Athar, 2005].

2.2.4 Τρόποι αντιμετώπισης

Για τον έλεγχο του πληθυσμού του δάκου δύο είναι οι κύριες μέθοδοι αντιμετώπισης είτε
μέσω ψεκασμών του ελαιώνα είτε με την μαζική τοποθέτηση παγίδων. Ο συνδυασμός των
προαναφερθέντων μεθόδων αποτελεί μια συχνή τακτίκη για την μείωση του πληθυσμού του
δάκου σε έναν ελαιώνα.

2.2.4.1 Παγίδες

Οι πάγιδες κάνουν συνήθως χρήση κάποιου ελκυστικού και μπορούν να χρησιμοποιηθούν είτε
για μείωση του πληθυσμού του δάκου με μαζική τοποθέτηση μέσα στον ελαιώνα ή ως μέθοδος
παρακολούθησης του πληθυσμού με σκοπό τον εντοπισμό της έξαρσης του. Τα είδη παγίδων
που χρησιμοποιούνται για τον έλεγχο/παρακολούθηση του πληθυσμού του δάκου είναι ένα
από τα ακόλουθα:

McPhail παγίδες (Εικόνα 2.4) πρόκειται για μια πλαστική παγίδα αποτελούμενη από τρία
διακριτά μέρη

• Διάφανο καπάκι

• Μια ανεστραμμένη χοάνη κίτρινου χρώματος

• Νερό

Ο ενήλικας δάκος, και άλλα έντομα, ελκύονται από το ελκυστικό που είναι τοποθέτημενο στο
εσωτερικό της παγίδας και εισέρχονται από την τρύπα στην βάση της ανεστραμμένης χοάνης.
Τα έντομα προσπαθούν να ξεφύγουν ακολουθώντας το φως που εισέρχεται από το διάφανο
καπάκι. Μόλις εξαντληθούν πέφτουν στην βάση της χοάνης και πνίγονται στο νέρο που έχει
τοποθετηθεί σε αυτή (Εικόνα 2.5). [Vossen et al., 2004; Vossen, 2014]

OLIPE (Olivarera los Pedroches) παγίδες (Εικόνα 2.6) πρόκειται για μια σπιτική παγίδα
που αποτελείτα από ένα δίλιτρο πλαστικό μπουκάλι με μικρές οπές στο λαιμό του. Το μπουκά-
λι γεμίζεται με νερό αναμειγμένο με ένα ελκυστικό υλικό το οποίο θα προσελκύσει τον ενήλικα
δάκο. [Zalom et al., 2009; Vossen, 2014]
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Εικόνα 2.4: Παγίδα τύπου McPhail εγκατεστημένη σε ελαιώνα

Κίτρινες παγίδες κόλλας πρόκειται για μια κολλώδης, από τις δύο πλευρές, επιφάνεια
εμποτισμένες με ελκυστικό με τελικό αποτέλεσμα οι δάκοι να κολλάνε στην επιφάνεια και
να πεθαίνουν καθώς δεν μπορούν να ξεφύγουν. [Vossen et al., 2004; Vossen, 2014]

Συσκευή ”Attract & kill” πρόκειται για ένα κωνοειδές χαρτόνι εμποτισμένο με ελκυστικό
και χημικό με τελικό αποτέλεσμα ο ενήλικας δάκος να πεθαίνει μόλις έχει επαφή με το χαρτόνι.

Εικόνα 2.5: Περιεχόμενο παγίδας McPhail
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Με αυτή την μέθοδο το χημικό δεν έχει επαφή με το φυτό. [Vossen, 2014]

Ηλεκτρονικές/αυτόματες παγίδες Στις μέρες μας γίνεται μια προσπάθεια με χρήση της
τεχνολογίας για την βελτίωση των προαναφερθέντων παγίδων με τελικό στόχο της αυτόματη
και απομακρυσμένη μέτρηση των περιεχομένων τους επιτρέποντας με αυτόν τον τρόπο την
ταχύτερη αντιμετώπιση της έξαρσης του πληθυσμού του δάκου και όχι μόνο. Πιο συγκεκριμέ-
να:
Οι Tirelli et al. [2011] παρουσίασαν μια συσκευή αυτόματης παρακολούθησης παρασιτικών
εντόμων μέσω ενός ασύρματου δικτύου αισθητήρων εικόνας δικτύωσης χαμηλής κατανάλω-
σης. Εκεί, τοποθετήθηκαν υπαίθριες περιοχές εξέτασης κοντά σε πλάκες με στόχο την κατα-
γραφή των παρασίτων. Στη συνέχεια, οι εικόνες της περιοχής εξέτασης κατά τη δειγματολη-
ψία για παράσιτα συγκρίνονταν με εικόνες αναφοράς της ίδιας περιοχής εξέτασης χωρίς
παράσιτα για τον υπολογισμό της διαφοράς τους. Η επεξεργασία εικόνας περιελάμβανε επί-
σης μείωση θορύβου και μετατροπή σε δυαδική εικόνα, η οποία πραγματοποιούνταν σε κεντρι-
κό διακομιστή. Ο πειραματισμός έδειξε συσχέτιση των παράσιτων που εντοπίζονταν με τις
εικόνες αναφοράς.
Μια άλλη έξυπνη παγίδα παρουσιάζεται επίσης από τους Philimis et al. [2013]. Στο έργο αυτό,
περιγράφετε ένα σύστημα ασύρματης παρακολούθησης που αποτελείται από αυτοματοποιη-
μένες παγίδες με οπτικές μονάδες και μονάδες ανίχνευσης κίνησης για την συλλογή παρασιτι-

Εικόνα 2.6: Παγίδα τύπου OLIPE από Morini33ᵃ έχει άδεια βάσει CC BY 3.0
ᵃhttps://es.wikipedia.org/wiki/Trampa_olipe#/media/Archivo:Trampaolipe.jpg
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κών εντόμων καθώς και έναν κεντρικό σταθμό που συλλέγει, αποθηκεύει και καθιστά διαθέ-
σιμα επεξεργασμένα αποτελέσματα, όπως τον πληθυσμό των εντόμων. Αυτό το σύστημα
επιτρέπει την ανάλυση σε πραγματικό χρόνο εικόνων παρασίτων που οδηγούν σε προσδιορι-
σμός του είδους του (Medfly ή Dacus) καθώς και του φύλου του. Η εργασία είναι μέρος του
έργου της Ε.Ε. «e-FlyWatch» [European Commission - Community Research and Development
Information Service, 2017], όπου η μεθοδολογία βασίζεται σε χωρικά χαρακτηριστικά που
συγκρίνουν το αναγνωρισμένο παράσιτο με πρότυπα σε συνδυασμό με τεχνικές αναγνώρισης
βάσει μοτίβου για «μοναδικά χαρακτηριστικά εντόμων, όπως για παράδειγμα την κοιλιά, τα
φτερά και ο θώρακας»[European Commission - Community Research and Development Informa-
tion Service, 2014].
ΟιWang et al. [2016] παρουσίασαν το σχεδιασμό ενός συστήματος αναγνώρισης εικόνας χρησι-
μοποιώντας υπολογιστή μεθόδους όρασης για μια μεγάλη ποικιλία μύγας φρούτων που επηρε-
άζουν αρνητικά το διεθνές εμπόριο φρούτων. Το προτεινόμενο σύστημα αντιμετωπίζει 74
είδη που τα περισσότερα αποτελούν παράσιτα της οικογένειας των Tephritidae. Το σύνολο
δεδομένων τους περιλαμβάνει τρία μέρη του σώματος, τα πτέρυγια, την κοιλιά και τον θώρακα
από τις μύγες των φρούτων με βάση τα οποία πραγματοποιείται η αναγνώριση είτε μεμονωμέ-
να είτε με οποιονδήποτε συνδυασμό. Τα βήματα της διαδικασίας αναγνώρισης περιλαμβά-
νουν διόρθωση γάμμα για διάφορα θέματα φωτισμού, πολλαπλών προσανατολισμών, λειτου-
ργιών πολλαπλών κλιμάκων με βάση Φίλτρα Gabor και ταξινόμηση k-NN. Ο πειραματισμός
έδειξε ένα συνολικό ποσοστό επιτυχίας ταξινόμησης 87% σε επίπεδο ειδών.
Οι Doitsidis et al. [2017] παρουσίασαν μια αυτοματοποιημένη παγίδαMcPhail για την παρακο-
λούθηση του πληθυσμού του δάκου. Ο σχεδιασμός της έξυπνης παγίδας επιτρέπει τη λήψη
εικόνων από τα περιεχόμενα της παγίδας που στη συνέχεια μεταδίδονται σε διακομιστή και
υποβάλλονται σε επεξεργασία προκειμένου να εντοπιστούν οι δάκοι. Η μεθοδολογία για την
αναγνώριση των δάκων στις εικόνες βασίστηκέ σε διαδικασίες επεξεργασίας εικόνας, όπως
αυτόματη διόρθωσηφωτεινότητας, ανίχνευση ακμής (CLF), μείωση θορύβου κ.α. Η εκπαίδευ-
ση έγινε με τη χρήση 100 χειροκίνητα επισημασμένων εικόνων που οδηγούν σε υπολογισμό
μέσο μέγεθος (από την άποψη του ποσοστού της μαύρης περιοχής - μαύρα εικονοστοιχεία)
μίας μίας μύγας φρούτων ως ποσοστό της την περιοχή ενδιαφέροντος, δηλαδή την παγίδα,
καθιστώντας έτσι απαραίτητη τη χρήση συγκεκριμένης παγίδας ή γνώσης της παγίδας δια-
στάσεις. Οι εκτεταμένες δοκιμές που έγιναν έδειξαν ότι η ακρίβεια αναγνώρισης έφτασε το
75%.
Οι Potamitis et al. [2017b] πρότειναν την τροποποίηση της τυπικής, χαμηλού κόστους πλαστι-
κής παγίδας μύγας φρούτων (McPhail) με την προσθήκη οπτικοηλεκτρονικών αισθητήρων
που παρακολουθούν την είσοδο της παγίδας με στόχο την ανίχνευση και προσδιορίσμό του
είδους των εισερχόμενων εντόμων, μέσω της οπτικοακουστικής ανάλυσης του φάσματος του
χτυπήματος του φτερού τους. Η αναγνώριση γίνεται με βάση τη σύγκριση του πλάτους του
χρόνου καταγραφής ενός εισερχόμενου εντόμου στην παγίδα με τις εγγραφές αναφοράς που
προέρχονται από πολλές καταγραφές ίδιων εντόμων. Ο εργαστηριακός πειραματισμός έδειξε
0,93 και 0,95 μέση βαθμολογία F1 για όλες τις μύγες φρούτων που δοκιμάστηκαν και για το
δάκο της ελιάς, αντίστοιχα.
Οι Shaked et al. [2017] παρουσίασαν το σχέδιο δύο έξυπνων παγίδων για τέσσερα είδη μύγας
φρούτων με ποικιλία διαμορφώσεων, οι οποίες χρησιμοποιούν ασύρματη επικοινωνία για να
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διαδώσουν τη λήψη εικόνων παγιδευμένων εντόμων σε κολλώδεις επιφάνειες. Το έργο δεν
περιείχε μια αυτοματοποιημένη μεθοδολογία αναγνώρισης μύγας φρούτων, ενώ φαίνεται να
είναι επέκταση του προηγούμενου έργου των Alorda et al. [2015] (υπό την αιγίδα του ίδιου
έργου, ”FruitFlyNet”) παρουσιάζοντας μια ενεργειακάαποδοτική και χαμηλού κόστους παγίδα
για παρακολούθηση του δάκου της ελιάς χρησιμοποιώντας ένα ασύρματο δίκτυο αισθητήρων.

2.2.4.2 Ψεκασμοί

Πηλός Καολίνης πρόκειται για ένα ορυκτό το οποίο ψεκάζεται στον ελαιώνα και δημιου-
ργεί ένα προστατευτικό φράγμα γύρω από τον καρπό της ελιάς με αποτέλεσμα να δυσκολεύει
την εναπόθεση αυγών μέσα σε αυτό. [Vossen, 2014]

Δόλωμα Spinosad πρόκειται για ένα εντομοκτόνο αναμειγμένο με ελκυστικό δόλωμα το
οποίο ψεκάζεται σε ένα μικρό τμήμα του δένδρου. Ο ενήλικας δάκος ελκύεται από το δόλωμα,
τρέφεται από αυτό και στην συνέχεια πεθαίνει. [Vossen et al., 2004]

2.3 Μικροκλίματα

Όπως προαναφέρθηκε στην υπο-ενότητα 2.2.1 η δυναμική του πληθυσμού του δάκου επηρεά-
ζεται από τους κλιματολογικούς παράγοντες, κυρίως θερμοκρασία και υγρασία, της περιοχής
στην οποία δραστηροποιείται. Οι παράμετροι αυτοί επηρεάζονται με τη σειρά τους από μια
πληθώρα περιβαλλοντικων / κλιματικών συνθήκων, όπως παραλλαγές της ηλιακής ακτινοβο-
λίας, νεφοκάλυψη, η σκίαση και η εγγύτητα σε θάλασσα / βουνά, μεταξύ αλλών. Για παράδει-
γμα, η θερμοκρασία είναι γνωστό ότι μειώνεται όσο το υψόμετρο αυξάνεται, γνωστό ως lapse
rate, που κυμαίνεται από 5,5 °C, έως 6,5 °C, ανά 1000 μέτρα σε υψόμετρο [Hodkinson, 2005].
Όλοι αυτοί οι παράγοντες συνιστούν στην δημιουργία μικροκλιμάτων. Έχει βρεθεί ότι τα
μικροκλίματα παίζουν σημαντικό ρόλο στη φυσιολογία ενός οργανισμού [Holmes and Dingle,
1965; Kearney et al., 2014a], ειδικά για έντομα όπως ο δάκος της ελιάς. Λόγω της σημασίας
της παραγωγής ελιάς και της ευρείας παρουσίας της, ένας ελαιώνας μπορεί να ανήκει σε
περισσότερα από ένα μικροκλίμα και επομένως η αντιμετώπιση του δάκου απαιτεί αναγνώρι-
ση αυτών των μικροκλιμάτων.

2.3.1 Σχετική έρευνα για την αναγνώριση μικροκλιμάτων

Ο Cantlon [1953] πραγματοποίησε μια μελέτη στις πλαγιές μιας κορυφογραμμής με νότιο και
βόρειο προσανατολισμό, στο κεντρικό Νιου Τζέρσεϋ, ΗΠΑ, όσον αφορά τις διαφορές σε μια
μεγάλη ποικιλία βλάστησης που βασίζεται σε μικροκλίματα, μέσω μετρήσεων από το πεδίο
που συλλέχθηκαν σε διάστημα δύο χρόνων. Τα αποτελέσματα που αναφέρονται από τον
συγγραφέα δείχνουν σημαντική επίδράση των μικροκλιμάτων στη ”δομή και σύνθεση της
βλάστησης στις δύοπλαγιές”. Επιπλέον, όσον αφορά τις μικροκλιματικές συνθήκες, ο συγγρα-
φέας παρατήρησε ότι μεταξύ των πλαγιών, σε σύγκριση μεταξύ μικροκλιματικών επιπέδων, οι
μεγαλύτερες διαφορές στην ατμοσφαιρική υγρασία παρατηρήθηκαν στα χαμηλότερα επίπεδα
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(”στα 5 cm, το χαμηλότερο επίπεδο που παρατηρήθηκε”) των πλαγιών ενώ παρατηρήθηκε
μείωση της διαφοράς στα υψηλότερα επίπεδα (π.χ. ”στα 2 m, το υψηλότερο επίπεδο που
παρατηρήθηκε”).
Οι Suzanne Van Cooten et al. [2002] προσπάθησαν να εντοπίσούν τα μικροκλίματα, σε σχέση
με τις βροχοπτώσεις, στη λεκάνη της λίμνης Pontchartrain της Νοτιοανατολικής Λουιζιάνας,
ΗΠΑ, αναλύοντας περιβάντολογικά δεδομένα από 17 σταθμούς που είχαν τοποθετηθεί σε
ολόκληρη τη λεκάνη από το 1870 έως το 2000. Μέσω της στατιστικής ανάλυσής τους οι
συγγραφείς διαπίστωσαν ότι υπήρχε στατιστικά σημαντική διαφορά μεταξύ του μηνιαίου
μέσου όρου βροχοπτώσεις στους σταθμούς της βόρειας και της νότιας ακτής.
Η αναγνώριση μικροκλιμάτων στις αστικές περιοχές έχει αποκτήσει μεγάλη προσοχή τα τελευ-
ταία χρόνια. Συγκεκριμένα, στο έργο του Shafieiyoun [2014], έγινε μια προσπάθεια εντοπισμού
μικροκλιμάτων μέσα στην πόλη Ισφαχάν, Ιράν, χωρίζοντάς την σε πέντε περιοχές με βάση τις
επιφάνειές τους, μετρώντας τις περιβάντολογικές παραμέτρους κάθε περιοχής για περίοδο
12 μηνών. Τα αποτελέσματα που προέκυψαν έδειξαν ότι υπάρχουν σημαντικές διαφορές
(p <0,01) για όλους τους 12 μήνες του έτους για τη θερμοκρασία του αέρα και τη σχετική
υγρασία μεταξύ των σταθμών της πόλεως και των σταθμών αναφοράς με μέγιστη διαφορά
στο μέσο όρο μηνιαίας θερμοκρασίας αέρα 6.07 °C και μέγιστη διαφορά στη μέση μηνιαία
σχετική υγρασία ίση με 40,73%.
Μια άλλη αστική μελέτη [Dimoudi et al., 2013] ανέλυσε, μέσω μετρήσεων πεδίου, πώς οι μικρο-
κλιματικές συνθήκες επηρεάζουν τις θερμικές συνθήκες των στενών της πόλης των Σερρών,
Ελλάδα. Οι συγγραφείς έλαβαν αποτελέσματα που δείχνουν ότι ”η ταχύτητα του ανέμου στο
επίπεδο των πεζών (1,8 m) είναι στο 1

3
με 1

4
της προαστιακής περιοχής” καθώς και ότι οι

θερμοκρασίες του αέρα στην περιοχή μελέτης είναι περίπου 5,0-5,5 °C υψηλότερες από ό,τι
στην προαστιακή περιοχή, κατά τη διάρκεια του απογεύματος και της νύχτας, ενώ το πρωί, οι
θερμοκρασίες του αέρα στην πόλη είναι 7,0 °C χαμηλότερη, καταλήγοντας στο συμπέρασμα
ότι η γεωμετρία της πόλης είναι σημαντική στην επίδραση των μικροκλιματικών συνθηκών
σε μια αστική περιοχή.
Οι Wong and Jusuf [2010] διερεύνησαν πώς οι συνθήκες του μικροκλίματος διαφέρουν μεταξύ
δύο πεζόδρομων στη Σιγκαπούρη, όσον αφορά το πράσινο και τη διανομή κτιρίων Τααποτελέ-
σματα που προέκυψαν έδειξαν ότι ”η μέση θερμοκρασία του αέρα μέσα σ’ ένα πεζόδρομο με
δέντρα είναι χαμηλότερη κατά περίπου 0,7-1,18 °C” σε σύγκριση με έναν πεζόδρομο χωρίς
δέντρα κατά τη διάρκεια της ημέρας, ενώ επίσης ο πεζόδρομς με δέντρα ”διατηρεί επίσης τη
δροσιά του περίπου 0,4-0,58 °C κατά τη διάρκεια της νύχτας”. Φυσικά, η σχετική υγρασία
μετρήθηκε να είναι αυξημένη έως 5% κατά μέσο όρο στο πεζόδρομο με δέντρα σε σύγκριση με
το πεζόδρομο χωρίς δέντρα. Έτσι,οι συγγραφείς συμπέραναν ότι η ποσότητα της βλάστησης
και της σκιάς από τα γύρω κτίρια είχε επιπτώσεις στο δροσιά των εξεταζόμενων πεζόδρομων.
Οι Stabler et al. [2005] μελέτησαν πώς η φυτική κάλυψη και η χρήση της γης μέσα στον αστικό
ιστό σχετίζοντε μεταξύ τους για τη διαμόρφωση μικροκλιμάτων στην πόλη του Φοίνιξ της
Αριζόνα, ΗΠΑ.Μέσα από τα ευρήματα τους, κατέληξαν στο συμπέρασμα ότι τα μικροκλίματα
είναι μια αλληλεπιδραστική επίδραση της πυκνότητας των φυτών και των αστικών οντοτήτων
όπως χώροι στάθμευσης και κτίρια, σε αντίθεση με τη μη υποστηριζόμενη υπόθεση ότι ”η
κάλυψη του αστικού δάσους και οι κρυμμένες θερμικές ροές είναι οι βασικοί καθοριστικοί
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παράγοντες του μικροκλίματος στην περιοχή του Φοίνιξ”.
Οι Shahrestani et al. [2015] διερεύνησαν τα χαρακτηριστικά των αστικών μικροκλιμάτων στην
πόλη του Λονδίνου, Ηνωμένο Βασίλειο. Τα ευρήματά τους περιλαμβάνουν ότι ”κτίρια σε μια
αστική περιοχή λειτουργούν ενάντια στις δικές τους μεμονωμένες μικροκλιματικές μεταβλη-
τές και όχι τα μετεωρολογικά δεδομένα καιρού” και πως έτσι, η αστική απόδοση και η θερμική
και ενεργειακή απόδοση των κτιρίων απαιτούν σημαντική αξιολόγηση. Κατέληξαν στο συ-
μπέρασμα ότι τα αστικά μικροκλίματα είναι αποτέλεσμα της διάταξης και της διαμόρφωσης
των κτιρίων, καθώς τα ψηλά κτίρια μπορούν να εμποδίσουν το ηλιακό φως και να μειώσουν
τη διαπερατότητα του ανέμου.
Ωστόσο, η έρευνα σχετικά με την πρόβλεψη των μικροκλιμάτων υπήρξε επίσης στο προσκήνιο.
Οι Zhang et al. [1997] χρησιμοποίησαν το μοντέλο Energy Balance που πρότειναν οι Avissar and
Mahrer [1982] για να προβλέψει το μικροκλίμα μέσα σε ένα θερμοκήπιο επιτυγχάνοντας μέσες
τετραγωνικές διαφορές μεταξύ των προβλεπόμενων και των πραγματικών θερμοκρασίων
αέρα και φύλλων, σχετική υγρασία και διάρκεια υγρασίας φύλλων στους 1,2 και 1,8 °C, 5,8%
και 1,9 h · d−1 αντίστοιχα. Ομοίως, οιWang and Boulard [2000] προέβλεψαν το μικροκλίμα ενός
θερμοκηπίου χρησιμοποιώντας το Gembloux Greenhouse Dynamic μοντέλο επιτυγχάνοντας α-
ποκλίσεις μεταξύ των προβλεπόμενων και πειραματικών παραμέτρων, θερμοκρασία εδά-
φους, εσωτερική θερμοκρασία αέρα, σχετική υγρασία και διαπνοή συγκομιδής σε 0,5 °C, 0,8
°C, 4,3% και 17,8 W / m2, αντίστοιχα. Τέλος, οι Kearney et al. [2014b] πρότειναν ένα μοντέλο
μικροκλίματος για την πρόβλεψη μικροκλιματικών συνθηκών σε ηπειρωτική κλίμακα χρησι-
μοποιώντας δεδομένα για το έδαφος και τον καιρό, επιτυγχάνοντας πρόβλεψη της διακύμα-
νσης όσον αφορά την ωριαία θερμοκρασία εδάφους στο 85% των περιπτώσεων με ακρίβεια
2–3,3 °C.

2.3.2 Επιρροή μικροκλιμάτων στο δάκο της ελιάς

Στη μελέτη τους, οι Kounatidis et al. [2008], μέσω ενός δικτύου 700 δακοπαγίδων, διερεύνησαν
πώς οι εστίες πυκνότητας των δάκων αλλάζουν μεταξύ των εποχών σε σχέση με το υψόμετρο.
Η ομαδοποίηση των παγιδευμένων δάκων αποδείχθηκε ότι σχετίζεται σημαντικά με το υψόμε-
τρο (που κυμαίνεται από τη στάθμη της θάλασσας έως τα 700 μέτρα πάνω από την στάθμη της
θάλασσας) με p <0,01. Οι συγγραφείς διαπίστωσαν ότι κατά το καλοκαίροι οι κλιματολογικές
συνθήκες, για υψόμεντρο πάνω από 200 μέτρα, ήταν ευνοϊκές για την ανάπτυξη του δάκου
και έτσι οδήγησαν στο σχηματισμό εστιών στις δακοπαγίδες, ενώ σε χαμηλότερα υψόμετρα
οι μετρήσεις στις δακοπαγίδες ήταν χαμηλές. Από την άλλη πλευρά, κατά τη διάρκεια του
φθινοπώρου, οι κλιματολογικές συνθήκες κάτω των 200 μέτρων έγιναν πιο ευνοϊκές για το
δάκο, με αποτέλεσμα την δημιουργία εστιών με υψηλές στις δακοπαγίδες και συνεπώς ο
αριθμός δάκων στις μετρήσεις των δακοπαγίδων σε υψηλότερα υψόμετρα μειώθηκε.
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3. ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΠΡΟΣΟΜΟΙΩΣΗΣ

Σε αυτό το κεφάλαιο, στην ενότητα 3.1 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική του λογισμικού προσο-
μοίωσης και περιγράφεται κάθε μονάδα από την οποία απαρτίζεται. Στην συνέχεια, στην
ενότητα 3.2 παρουσιάζονται τα πειράματα, και η αξιολόγηση των αποτελεσμαων τους, που
διενεργήθηκαν για την επιλογή του μοντέλου διασποράς, που θα κάνει χρήση το λογισμικό
προσομοίωσης, με βάση την καρποφορία. Τέλος, στην ενότητα 3.3 παρουσιάζεται η εκτέλεση
του λογισμικού προσομοίωσης με στόχο την ανάδειξη της σημαντικότητας της συμπερίληψης
των μικροκλιμάτων που υπάρχουν στους ελαιώνες ως παράγοντας στην λήψη απόφασης για
την εφαρμογή μέτρων αντιμετώπισης της δακοπροσβολής.

3.1 Λογισμικό προσομοίωσης Δάκου

Το λογισμικό προσομοίωσης που περιγράφεται εδώ, αναπτύχθηκε αρχικά κατά την διάρκεια
του προγράμματος ”Δάκος”¹ και έχει βελτιωθεί περαιτέρω για να προσομοιώνει καλύτερα
την χωροχρονική δυναμική του πληθυσμού του Δάκου. Οι κύριες προσθήκες/αλλαγές που
πραγματοποιήθηκαν είναι οι ακόλουθες:

• Προσθήκη δυνατότητας διαχωρισμού προσομοιωμένου ελαιώνα σε μικροκλίματα.

• Προσθήκη δυνατότητας απεικόνισης χρονικής εξέλιξης πληθυσμού για κάθε μικροκλί-
μα ξεχωριστά.

• Ορισμός ορίων θερμοκρασίων ανάπτυξης για κάθε πρώιμο στάδιο ανάπτυξης του δά-
κου.

• Εισαγωγή της θερμοκρασίας ως παράγοντα επιροής της διασποράς του δάκου.

• Εισαγωγή του ποσοστού καρποφορίας του ελαιώνα ως παράγοντα επιροής της διασπο-
ράς του δάκου.

3.1.1 Μονάδες

Σε αυτήν την ενότητα περιγράφεται κάθε module από το όποιο απαρτίζεται το λογισμικό
προσομοίωσης, τα οποία είναι τα ακόλουθα:

• το Grid module,

• το Trap module,

• το Populate module,

¹http://events.di.ionio.gr/diold/content/research/dakos/
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• το Simulation module,

• το Grouping module,

• το Plot module and

• το Display module.

Τα παραπάνω modules περιγράφονται στις ακόλουθες υπο-ενότητες

3.1.1.1 Grid module

Το Grid module δημιουργεί το πλέγμα το οποίο θα αναπαριστά το πεδίο οπού θα λάβει χώρα
η προσομοίωση. Για την δημιουργία του πλέγματος απαιτούνται τρία αρχεία εικόνων, όπου
κάθε εικόνα περιγράφει ένα επίπεδο πληροφορία για το πραγματικό πεδίο, να δοθούν ως
είσοδο. Κάθε είδος πληροφορίας μεταδίδεται μέσω των RGB τιμών κάθε pixel μέσα στην
εικόνα. Να σημειωθεί ότι και οι τρεις εικόνες πρέπει να είναι ίδιων διαστάσεων.
Το πρώτο επίπεδο (Εικόνα 3.1) περιέχει πληροφορία σχετικά με την τοποθεσία των ελαιώνων.
Λευκά pixel απότυπώνουν περιοχές χωρίς ελαιώνες (αστικές περιοχές, δρόμους, θάλασσα
κλπ.). Από την άλλη μεριά, μαύρα pixel απότυπώνουν περιοχές με ελαιώνες.

Εικόνα 3.1: Δείγμα εισόδου επιπέδου ελαιώνων

Το δεύτερο επίπεδο (Εικόνα 3.2), περιέχει πληροφορία σχετικά με το ποσοστό καρποφορίας
των ελαιώνων. Το χρώμα κάθε pixel έχει την ακόλουθη RGB μορφοποίηση [0, X, 0], όπου X
παίρνει τιμές μεταξύ 0 και 100 (διαφορετικές αποχρώσεις του πράσινου χρώματος). Μηδενι-
κές τιμές υποδεικνύουν, όπως είναι φυσικό, ότι ο ελαιώνας δεν φέρει καθόλου καρπούς ελιάς.
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Σε αντίθεση, τιμές του 100 υποδεικνύουν ότι κάθε ελαιόδενδρο μέσα στον ελαιώνα έχει κα-
ρπούς.
Το τελικό επίπεδο πληροφορίας (Εικόνα 3.3) υποδεικνύει τα μικροκλίματα στα οποία είναι
χωρισμένο το πεδίο. Τα pixel της εικόνας έχουν την ακόλουθη RGB μορφοποίηση [X, X, X],
όπου X μπορεί να έχει τιμές, διαιρούμενες με το 10, μεταξύ 10 και 250. Ως επακόλουθο,
δύνεται η δυνατότητα το πεδίο να διακριθεί μέχρι και σε 250 μικροκλίματα. Παραδείγματος
χάρη, pixel με RGB τιμές [10, 10, 10] ανήκουν στο μικρόκλιμα Α, ενώ pixel με RGB τιμές [20,
20, 20] ανήκουν στο μικρόκλιμα Β
Το module αναλύει όλες τις εικόνες και δημιουργεί ένα πλέγμα ίδιων διαστάσεων με των
εικόνων που δόθηκανως είσοδο. Με αυτό το τρόπο επιτυγχάνεται μια προς μια χαρτογράφηση
κάθε pixel με κελί του πλέγματος. Κάθε κελί του πλέγματος διατηρεί την ακόλουθη πληροφο-
ρία:

• αν αντιπροσωπεύει ελαιώνα ή όχι,

• το ποσοστό καρποφορίας (0% στην περίπτωση που δεν αντιπροσωπεύει ελαιώνα),

• το μικρόκλιμα στο οποίο ανήκει.

3.1.1.2 Trap module

Το Trap module αναγνωρίζει πραγματικές δακοπαγίδες που έχουν τοποθετηθεί στο πεδίο και
τοποθετεί ένα εικονικό δίκτυο δακοπαγιδων πάνω από το εικονικό πεδίο που δημιουργήθηκε
στην υπο-ενότητα 3.1.1.1.

Εικόνα 3.2: Δείγμα εισόδου επιπέδου καρποφορίας των ελαιώνων
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Εικόνα 3.3: Δείγμα εισόδου επιπέδου μικροκλιμάτων

3.1.1.3 Populate module

Αυτό το module είναι υπεύθυνο για τον αρχικό πληθυσμό του που θα περιέχεται μέσα στο
εικονικό πεδίο. Για να το επιτύχει αυτό, το module τροφοδοτείται με μετρήσεις δακοπαγίδων
από το πραγματικό πεδίο. Κάθε κελί έχει έναν αριθμό ο οποίος υποδεικνύει το συνολικό
αριθμό δάκων στην περιοχή.
Έτσι, αυτό το module παράγει σαν έξοδο τον συνολικό αριθμό δακάων σε κάθε κελί του
πλέγματος, το οποίο θα χρησιμοποιηθει στην συνέχεια από το Simulate module ως ο αρχικός
πληθυσμός της προσομοίωσης.

3.1.1.4 Simulation module

Σε αυτήν την υπο-ενότητα, παρουσιάζεται ο πυρήνας του λογισμικού προσομοίωσης, το οποίο
είναι υπεύθυνο για την χωρο-χρονική προσομοίωση της εξέλιξης του πληθυσμού του Δάκου.
Το συγκεκριμένο module απαιτεί τα ακόλουθα για να λειτουργήσει:

• το εικονικό πεδίο που δημιουργήθηκε στην υπο-ενότητα 3.1.1.1,

• περιβαλλοντολογικά δεδομένα, για κάθε μικρόκλιμα. Η τρέχουσα έκδοση του λογισμι-
κού, αναγνωρίζει μόνο θερμοκρασία. Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι το σετ θερμο-
κρασίας κάθε μικροκλίματος είναι καθολικά το ίδιο για κάθε σημείο που ανήκει στο
συγκεκριμένο μικρόκλιμα.

• ψεκασμοί, εάν υπάρχουν.
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• τον αρχικό πληθυσμό δάκων (βλ. υπό-ενότητα 3.1.1.3).

• παραμέτρους ανάπτυξης του δάκου. Συγκεκριμένα, ο χρήστης μπορεί να θέσει τιμές
σχετικά με το συνολικό αριθμό βαθμο-ημερών που χρειάζεται κάθε στάδιο ανάπτυξης
για να ολοκληρωθεί καθώς επίσης τα άνω και κατω κατώφλια θερμοκρασίας για κάθε
στάδιο ανάπτυξης.

• το συνολικά βήματα προσομοίωσης. Να σημειωθεί ότι η χρονική κλίμακαπροσομοίωσης
είναι ωριαία. Έτσι, ο αριθμός βημάτων αντιπροσωπεύει ώρες

Η διαδικασία της προσομοίωσης περιγράφεται, παρακάτω, από τον Αλγόριθμο 1.

for timeStep in TotalTimeSteps, do:
for fly in OliveFruitFlies, do:

spray(timeStep, fly)

if fly.state == alive, then:

if timeStep is morning and fly.stage == matureAdult, then:
fly.layEgg()

if fly.stage == adult and timeStep is dayHour, then:
fly.drift(grid, temperature)

fly.age(temperature)

Δομή πληθυσμού ο πληθυσμός αποτελείται από τα ακόλουθα στάδια ανάπτυξης:

• αυγό,

• Προνύμφη

• Νύμφη

• Ανώριμος ενήλικας δάκος

• Ενήλικας δάκος

Ανάπτυξη όπως αναφέρθηκε στην υποενότητα 2.2.1 η ανάπτυξη του δάκου επηρεάζεται
από τις περιβαντολλογικές συνθήκες της εκάστοτε περιοχής στην οποία δραστηροποιείται.
Για αυτό τον λόγο για την προσομοίωση της ανάπτυξης του δάκου χρησιμοποιείται το Degree
Day (DD) μοντέλο (Ενότητα 1.4) για την συσχέτιση της θερμοκρασίας του περιβάλλοντος με
την ανάπτυξη του. Ο ακόλουθος τύπος χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό των ημεροβα-
θμών.
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DD(ti) = (ti − TL) ∗ (1−
1

1 + e−10∗(ti−TU )
) (3.1)

όπου ti η θερμοκρασία που επικρατεί στο ι-οστό βήμα της προσμοίωσης, TL και TU τα κάτω
και άνω κατώφλια θερμοκρασίας ανάπτυξης, αντίστοιχα, για κάθε έντομο. Ώστόσο, βάση
της βιβλιογραφίας, η χρήση του Degree Hour μοντέλου θεωρείται οτι είναι πιο ακριβής [Gu
et al., 2014]. Με βάση αυτό η άκολουθη συνάρτηση χρησιμοποιείται για τον υπολογισμό των
ημεροωρών χρησιμοποιώντας ως βάση την συνάρτηση 3.1

DH(ti) =
DD(ti)

24
(3.2)

Αναπαραγωγή Δεν γίνεται διάκριση στο φύλο. Όλοι οι ενήλικοι δάκοι μπορούν να γεννή-
σουν έως και τρία αυγά στη διάρκεια ζωής τους και το πολύ ένααυγό ανά βήμαπροσομοίωσης.
Αυτός ο περιορισμός στον αριθμό των συνολικών αυγών ανά δάκο, επιλέχθηκε, έτσι ώστε ο
συνολικός πληθυσμός να μην αυξάνεται γρήγορα. Επιπλέον, οι δάκοι μπορούν να γεννήσουν
αυγά μόνο τις πρωινές ώρες.

Διασπορά Η διασπορά του δάκου εντός του προσομοιωμένου πεδίου επηρεάζεται από δύο
παράγοντες, τη θερμοκρασία και το ποσοστό καρποφορίας. Στην ενότητα 3.2 περιγράφεται
η ανάπτυξη και επιλογή του μοντέλου διασποράς του δάκου.

Έξοδος Κατά την διάρκεια της προσομοίωσης δημιουργείται ένα αρχείο καταγραφής οπού
καταγράφεται η δραστηριότητα των ενήλικων δάκου σε κάθε βήμα προσομοίωσης.

3.1.1.5 Grouping module

Αυτή η μονάδα είναι υπεύθυνη για την ανάλυση του αρχείου καταγραφής προσομοίωσης, που
δημιουργείται από τη μονάδα προσομοίωσης, και για την ομαδοποίηση των δάκων, για κάθε
βήμα προσομοίωσης, σε συστάδες X x Y, όπου τα X και Y ορίζονται από τον χρήστη.
Η μονάδα δημιουργεί ένα νέο αρχείο καταγραφής όπου τα δεδομένα αποθηκεύονται στην
ακόλουθη φόρμα,

timeStep, blockX, blockX, numberOfOfl

όπου το TimeStep είναι το χρονικό βήμα της προσομοίωσης, το blockX και το blockX είναι οι
συντεταγμένες του εκάστοτε μπλοκ και numberOfOfl ο συνολικός αριθμός δάκων μέσα στο
τρέχον μπλοκ στο τρέχον χρονικό βήμα.
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3.1.1.6 Plot module

Η μονάδα Plot δημιουργεί διαγράμματα της χρονικής εξέλιξης του πληθυσμού του δάκου
με βάση το αρχείο καταγραφής που δημιουργείται από την μονάδα Grouping. Δημιουργεί
μια γραφική παράσταση εξέλιξης του πληθυσμού για ολόκληρο το προσομοιωμένο πεδίο,
καθώς και ξεχωριστές γραφικές παραστάσεις για κάθε περιοχή μικροκλίματος στην οποία
έχει χωριστεί.

3.1.1.7 Display module

Η μονάδα προβολής είναι υπεύθυνη για τη δημιουργία στιγμιότυπων της χωρικής κατανομής
των δάκων για ένα απαιτούμενο χρονικό βήμα. Απαιτούνται τα ακόλουθα για να δημιουργη-
θεί ένα στιγμιότυπο. Το χρονικό βήμα για να τραβήξει ένα στιγμιότυπο του πεδίου, το αρχείο
εικόνας, το οποίο απεικονίζει τη θέση των ελαιώνων και τέλος το αρχείο καταγραφής που
δημιουργήθηκε από την μονάδα Ομαδοποίηση.
Ως έξοδος, η ενότητα δημιουργεί ένα αρχείο εικόνας (Εικόνα 3.4) που απεικονίζει τη χωρική
κατανομή των δάκων.

(a) (b)

Εικόνα 3.4: Παράδειγμα εξόδου (a) για μηδενική προσβολή του ελαιώνα, (b) για υψηλή
προσβολή του ελαιώνα

Η μονάδα σχεδιάζει ένα πλέγμα επικάλυψης πάνω στην εικόνα εισόδου όπου κάθε κελί είναι
σκιασμένο με βάση τον αριθμό των δάκων που βρίσκονται μέσα σε αυτό. Όσο υψηλότερη
είναι η τιμή τόσο πιο κόκκινο γίνεται το κελί, ενώ για μηδενικές τιμές το κελί είναι διαφανές.
Η χρωματική σκίαση βοηθά στη διάκριση των ζωνών προσβολής καθώς και του επιπέδου
της προσβολής. Επιπλέον, δημιουργείται μια έκδοση κειμένου της εικόνας εξόδου, η οποία
περιέχει τον αριθμό των δάκων σε κάθε κελί.

3.1.2 Χαρακτηριστικά

Τα κύρια χαρακτηριστικά του λογισμικού προσομοίωσης είναι τα ακόλουθα:
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• Εκτός από τον καθορισμό των συνόρων του ελαιώνα και τη διαθεσιμότητα του καρπού,
ο χρήστης μπορεί να προσδιορίσει σε πόσα μικροκλίματα διαιρείται ο ελαιώνας καθώς
και την τοποθεσία τους μέσα σε αυτόν. Αυτό είναι ένα σημαντικό χαρακτηριστικό,
διότι η τοποθεσία ενός ελαιώνα μπορεί να επηρεάσει τις περιβαλλοντικές παραμέτρους
όπως η θερμοκρασία ή η σχετική υγρασία. Για παράδειγμα, ένας ελαιώνας κοντά στη
θάλασσα μπορεί να έχει ψυχρότερο κλίμα από έναν ελαιώναπου βρίσκεται στην ενδοχώ-
ρα. Φυσικά, το κλίμα μέσα σε έναν ελαιώνα μπορεί να επηρεαστεί από διάφορους
παράγοντες όπως η τοπογραφία της περιοχής, η ηλιακή ακτινοβολία κ.λπ.

• Το λογισμικό απαιτεί να τροφοδοτηθεί με μετρήσεις δακοπαγίδων που έχουν πραγματο-
ποιηθεί στο πεδίο. Το λογισμικό χρησιμοποιεί αυτές τις μετρήσεις για να γεμίσει πρώτα
τα κελιά παγίδας, που αντιστοιχούν στη φυσική θέση των παγίδων, με τον αντίστοιχο
αριθμό δάκων. Στη συνέχεια, γεμίζει όλα τα άλλα κελιά παγίδας χρησιμοποιώντας
τεχνικές παρεμβολής με βάση τις μετρήσεις παγίδας που δόθηκαν ως είσοδο. Αυτή η
δυνατότητα παρέχει έναν αρχικό πληθυσμό δάκων για την εκτέλεση της προσομοίωσης
που βασίζεται σε δεδομένα πεδίου.

• Παρέχεται η δυνατότητα στον χρήστη να παραμετροποιήση τις παραμέτρους που σχετί-
ζονται με τον κύκλο ζωής του δάκου. Οι εργαστηριακές μελέτες έδειξαν ότι το χαμηλότε-
ρο αναπτυξιακό όριο για το στάδιο της προνύμφης κυμαινόταν μεταξύ 10 ◦C και 12.5 ◦C,
ενώ το ανώτερο όριο κυμαίνεται μεταξύ 30 ◦C και 32 ◦C [Tsitsipis, 1980]. Διακυμά-
νσεις στα αναπτυξιακά κατώφλια παρατηρήθηκαν επίσης στο στάδιο του αυγού με
θερμοκρασίες που κυμαίνονται από 7.5 ◦C και 10 ◦C και μεταξύ 30 ◦C και 32 ◦C, για
κατώτατα και ανώτερα όρια αντίστοιχα [Tsitsipis and JA, 1977]. Ως εκ τούτου, οι παρά-
μετροι που επηρεάζουν την ανάπτυξη του δάκου θα πρέπει να τροποποιούνται από τον
χρήστη αντί να είναι κωδικοποιημένα μέσα στο λογισμικό.

• Το λογισμικό επιτρέπει επίσης στους χρήστες να προγραμματίζουν εικονικούς ψεκα-
σμούς, που είναι μια από τις πιο χρησιμοποιούμενες μεθόδους για τον έλεγχο των παρα-
σίτων. Η αποτελεσματικότητα των ψεκασμών εξαρτάται από τη διεξαγωγή του ψεκα-
σμού στον σωστό χρόνο και τόπο. Επομένως, η παροχή στον χρήστη της δυνατότητας
προγρα-μματισμού των ψεκασμών κατά τη διάρκεια της προσομοίωσης θα ήταν μεγάλη
βοήθεια για τον εντοπισμό της κατάλληληςώρας και τόπου με το βέλτιστο αποτελέσματα
για τη διεξαγωγή του ψεκασμού ή των ψεκασμών στο χωράφι.

• Το λογισμικό εξάγει τη χρονική εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου για ολόκληρο το
προσομοιωμένο πεδίο. Καθώς επίσης και χωριστές γραφικές παραστάσεις για την εξέλι-
ξη του πληθυσμού για κάθε μικροκλίμα στο οποίο έχει χωριστεί το πεδίο. Μέσα από
αυτά τα διαγράμματα ο χρήστης μπορεί να αναγνωρίσει πότε αναμένεται να υπάρξουν
μία ή περισσότερες εστίες έξαρσης του πληθυσμού του δάκου. Εάν ο χρήστης προγρα-
μματίσει ψεκασμούς, μπορεί να παρατηρήσει την επίδραση που θα έχει στον πληθυσμό
του δάκου. Επιπλέον, το σύστημα εξάγει τη χωρική κατανομή του δάκου μέσα στον
ελαιώνα για ένα ή περισσότερα βήματα προσομοίωσης.

Ωστόσο, προκύπτουν ορισμένα μειονεκτήματα του συστήματος. Η απουσία διεπαφής χρήστη
είναι σίγουρα ένα από τα μεγαλύτερα μειονεκτήματα του προτεινόμενου συστήματος. Ανα-
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γκάζοντας τον χρήστη να παρέχει την απαραίτητη είσοδο στο σύστημα χειροκίνητα και όχι
μέσω κεντρικού τρόπου. Η συλλογή όλων των δεδομένων εισαγωγής και η σωστή τυποποιήμε-
νη διαμόρφωσή τους θα μπορούσε να θεωρηθεί ως ένα ακόμα μειονεκτήμα του συστήματος,
καθώς μπορεί να είναι χρονοβόρα διαδικασία.

3.1.3 Μελλοντικές βελτιώσεις

Το λογισμικό προσομοίωσης μπορεί να βελτιωθεί περαιτέρω, προσομοιώντας την δυναμική
του πληθυσμού του δάκου με μεγαλύτερη ακρίβεια, με τις ακόλουθες προσθήκες/αλλαγές:

• Προσθήκη της υγρασίας στους περιβαντολογικούς παράγοντες που επηρεάζουν την
ανάπτυξη και την εν γένη συμπεριφορά του δάκου. Όπως περιγράφηκε στην υπό-
ενότητα 2.2.1, η υγρασία είναι ο δεύτερος πιο σημαντικός περιβαντολλογικός παράγο-
ντας, μετά την θερμοκρασία, που επηρεάζει τον δάκο.

• Στην τρέχουσα έκδοση του λογισμικού η θερμοκρασία επηρεάζει την ανάπτυξη των
προϊμών σταδιών ανάπτυξης του δάκου και την διασπορά του ενήλικα δάκου στον
εικονικό ελαιώνα. Η εισαγωγή της θερμοκρασίας ως παράγοντας που επηρεάζει την
μακροζωία, την ανάπτυξη ωοθηκών, για τους θυληκούς δάκους, και την απόδοση της
πτήσης του ενήλικα δάκου θα βελτιώσει κατα πολύ την ακρίβεια προσομοίωσης της
δυναμικής του πληθυσμού του.

• Μεταβαλλόμενη θερμοκρασία μέσα στο εικονικό πεδίο. Στην τρέχουσα έκδοση η θερμο-
κρασία είναι ίδια για όλες τις θέσεις είτε για όλο το πεδίο είτε για κάθε μικροκλίμα στο
όποιο έχει χωριστεί το πεδίο.

3.2 Ανάπτυξη μοντέλου διασποράς βάση της καρποφορίας

Βάση της βιβλιογραφίας η καρποφορία σε έναν ελαιώνα επιδρά στο πως διασπείρεται ο δάκος
της Ελιάς. Πιο συγκεκριμένα οι Fletcher and Kapatos [1981] μέσω πειραμάτων που πραγματο-
ποίησαν στο πεδίο έδειξαν πως η απόσταση που θα ταξιδέψει ο δάκος σε έναν ελαιώνα
συσχετίζεται με το ποσοστό καρποφορίας. Αναλυτικότερα, εκτέλεσαν δύο πειράματα, στο
πρώτο πείραμα ελευθέρωσαν δάκους σε ελαιώνα χωρίς καρπό και διαπίστωσαν πως σε διά-
στημα μίας εβδομάδας οι δάκοι είχαν διανύσει απόστασης μεγαλύτερη από τα 400 μέτρα κατά
μέσο όρο (Εικόνα 3.5). Στο δεύτερο πείραμα, ελευθέρωσαν δάκους σε ελαιώνα με ποσοστό
καρπόφορίας 30% και διαπίστωσαν πως σε διάστημα μίας εβδομάδας οι δάκοι είχαν διανύσει
απόστασης 180 μέτρα κατά μέσο όρο (Εικόνα 3.6).
Βάση αυτών των αποτελεσμάτων επιχειρήθηκε η τροποποίηση της διασποράς του δάκου στο
λογισμικό προσομοίωσης με τέτοιο τρόπο ώστε να συνυπολογίζεται και το ποσοστο καρποφο-
ρίας μέσα στον ελαιώνα που βρίσκεται.
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3.2.1 Μοντέλα διασποράς

Σε αυτήν την υπό-ενότητα περιγράφονται τα τρία μοντέλα διασποράς που εξετάστηκαν για
την καλύτερη αναπαραγωγή των δεδομένων που παρήγαγαν στο πεδίο οι Fletcher and Kapatos
[1981].

3.2.1.1 Μοντέλο 1

Πρόκειται για το αρχικό μοντέλο διασποράς του λογισμικού προσομοίωσης. Στο συγκεκριμένο
μοντέλο οι ενήλικοι δάκοι είτε μένουν στάσιμοι είτε κινούντε τυχαία προς κάποια κατεύθυνση
βάση του μοντέλου τυχαίου περιπατητή. Η μέγιστη ταχύτητα με την οποία μπορούν να μετακι-
νηθούν σε κάθε βήμα της προσομοίωσης καθορίζεται από την εξίσωση 3.3. Στην Εικόνα 3.7
παρουσιάζεται το γράφημα της εξίσωσης 3.3 με di ίσο με 60.

Speed = di ∗ (1− (
1

1 + e−10∗(ti−TM )
)) (3.3)

όπου di είναι η μέγιστη απόσταση που μπορεί να ταξιδέψει ο ενήλικας δάκος στο i-οστο βήμα
προσομοίωσης, ti είναι η θερμοκρασία του i-οστο βήμα προσομοίωσης και TM είναι το άνω
όριο θερμοκρασίας μετακίνησης.

3.2.1.2 Μοντέλο 2

AvgSpeed(fx,y) =
451.8 ∗ e−0.04098∗fx,y

wh
(3.4)

Εικόνα 3.5: Σχετικές συχνότητες δάκων σε έναν ελαιώνα χωρίς ελαιόδεντρα μεταξύ 4 – 10
ημερών μετά την αποφυλάκιση. Αποτελέσματα πειραμάτων από τους Fletcher and Kapatos
[1981]
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Εικόνα 3.6: Σχετικές συχνότητες δάκων σε έναν ελαιώνα με ποσοστό καρποφορίας 30%
μεταξύ 4 – 6 ημερών μετά την αποφυλάκιση. Αποτελέσματα πειραμάτων από τους Fletcher
and Kapatos [1981]

όπου fx,y είναι το ποσοστό καρποφορίας στις συντεταγμένες (x, y) του πεδίου καιwh το σύνολο
των ωρών της ημέρας στην τρέχουσα εβδομάδα.
Επιπλέον, τροποποιήθηκε το μοντέλο τυχαίου περιπατητή που χρησιμοποιείται από τους δά-
κους, στο μοντέλο 1, για να διασκορπιστούν μέσα στο πεδίο με τον ακόλουθο τρόπο. Κάθε
δάκος ξεκινά με 50%πιθανότητα να μετακινηθεί αριστερά ή δεξιά και πάνω ή κάτω. Με βάση
το ποσοστό καρποφορίας, η πιθανότητα να κινηθεί προς την ίδια κατεύθυνση αυξάνεται, το

Εικόνα 3.7: Γράφημα Εξίσωσης 3.3 με di ίσο με 60 και TM ίσο με 35.
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Εικόνα 3.8: Σύγκριση συναρτήσεων μοντέλου (a) 2 και (b) 3.

οποίο σημαίνει σημαίνει ότι μειώνεται η πιθανότητα να κινηθεί προς την αντίθετη κατεύθυ-
νση. αν ο δάκος βρεθεί σε σημείο με διαφορετικό ποσοστό καρποφορίας από την προηγουμενη
θεση του τότε η πιθανότητα να μετακινηθεί προς οποιαδήποτε κατεύθυνση επαναφέρεται στο
50% και η διαδικασία επαναλαμβανεται.

3.2.1.3 Μοντέλο 3

Το τρίτο μοντέλο διασποράς βασίστηκε στο προηγούμενο μοντέλο όπου έγιναν δύο τροπο-
ποιήσεις. Αρχικά τροποιήθηκε η συνάρτηση 3.4 από εκθετική σε γραμμική (Συνάρτηση 3.5),
όπως φαίνεται και στην Εικόνα 3.8.
Η συνάρτηση 3.5 υπολογίζει τη μέση ταχύτητα ανά ώρα ενός δάκου με βάση το ποσοστό
καρποφορίας της τρέχουσας θέσης του στο πεδίο.

AvgSpeed(fx,y) =
−4.513 ∗ fx,y + 451.8

wh
(3.5)

όπου fx,y είναι το ποσοστό καρποφορίας στις συντεταγμένες (x, y) του πεδίου καιwh το σύνολο
των ωρών της ημέρας στην τρέχουσα εβδομάδα.
Αντί του τροποποιημένου μοντέλου τυχαίου περιπατητή που χρησιμοποιήθηκε στο Μοντέλο
2, χρησιμοποιήθηκε μια εναλλακτική μέθοδος για τη διακίνηση των δάκων μέσα στο πεδίο.
Συγκεκριμένα, κάθε ενήλικας δάκος επιλέγει μια τυχαία κατεύθυνση προς την οποία θα κινη-
θεί. Σε κάθε βήμα προσομοίωσης κάθε δάκος επιλέγει μία από τις ακόλουθες τρεις επιλογές.
Είτε παραμένει ακίνητος ή κινείται προς την ίδια κατεύθυνση με το προηγούμενο βήμα, ή
κινείται προς την αντίθετη κατεύθυνση. Η Εικόνα 3.9 παρουσιάζει το διάγραμμα της πιθανό-
τητας που έχει κάθε επιλογή σε συνάρτηση του ποσοστού καρποφορίας. Σε συνθήκες μη
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ύπαρξης καρπού ο δάκος έχει μεγάλη πιθανότητα να επιλέξει να συνεχίσει στην ίδια κατέυθυ-
νση που ακολουθούσε ενώ όσο το ποσοστό καρποφορίας αυξάνεται και τείνει προς το 100%
οι τρεις επιλογές γίνονται ισοπίθανες.
Η τελική ταχύτητα υπολογίζεται από την συνάρτηση 3.6 με βάση τη θερμοκρασία που υπάρχει
στην τρέχουσα θέση.

FinalSpeed(fx,y, ti) = AvgSpeed(fx,y) ∗ (1−
1

1 + e−10∗(ti−MTU )
) (3.6)

Όπου ti είναι η θερμοκρασία που υπάρχει στο ι-οστο βήμα προσομοίωσης, MTU είναι το
ανώτερο όριο κίνησης, το οποίο έχει οριστεί σε 35 ◦C. Πέρα από αυτή τη θερμοκρασία, οι
δάκοι παραμένουν ακίνητοι [Avidov, 1954].

3.2.2 Σενάρια προσομοίωσης

Εξετάστηκαν τρία σενάρια προσομοίωσης. Σε όλα τα σενάρια προσομοίωσης, 25000 δάκοι
τοποθετήθηκαν στο κέντρο ενός ελαιώνα έκτασης 1500m x 1500m. Η χρονική περίοδος προσο-
μοίωσης ορίστηκε σε μία εβδομάδα που αντιστοιχεί σε 168 (ώρες) χρονικά βήματα προσομοίω-
σης, για τα δύο πρώτα σενάρια. Το τρίτο σενάριο η χρονική περίοδος ορίστηκε σε τρεις
μέρες ή 72 βήματα προσομοίωσης. Ο ημερήσιος κύκλος ημέρας/νύχτας ήταν 14 και 10 ώρες
αντίστοιχα. Έτσι, η διασπορά ήταν δυνατή μόνο σε 98 (14 ώρες ημέρα x 7 ημέρες) χρονικά
βήματα για τα δύο πρώτα σενάρια προσομοίωσης και 42 (14 ώρες ημέρα x 3 ημέρες) για το
τελευταίο σενάριο. Δεδομένου ότι, η διασπορά σε σχέση με την παρουσία καρπού ελιάς ήταν
το κύριο επίκεντρο των προσομοιώσεων, η θερμοκρασία θεωρήθηκε ότι είναι σταθερή καθόλι
την διάρκεια, δηλαδή 27 °C, σε όλα τα στάδια προσομοίωσης και κάτω από τη θερμοκρασία

Εικόνα 3.9: Πιθανότητα επιλογής κατεύθυνσης σε σχέση με το ποσοστό καρποφορίας.

79 Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

Εικόνα 3.10: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 0% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 1.

όριο κίνησης. Η μεταβλητή που άλλαξε σε κάθε σενάριο ήταν το ποσοστό των φρούτων ελιάς,
το οποίο ορίστηκε σε 0%, 30% και 40% αντίστοιχα. Κάθε σενάριο προσομοίωσης εκτελέστηκε
100 φορές. Η απόδοση των τριών μοντέλων διασποράς συγκρίθηκε, με βάση τα δύο πρώτα
σενάρια προσομοίωσης, σε σχέση με τα αποτελέσματα των Fletcher and Kapatos [1981]. Το
μοντέλο με την καλύτερη απόδοση χρησιμοποιήθηκε για την εκτέλεση του τρίτου σεναρίου
προσομοίωσης και τα αποτελέσματα που προέκυψαν συγκρίθηκαν με τα ευρήματα του πειρά-
ματος που εκτέλεσαν στο πεδίο οι Rempoulakis and Nestel [2012], στο οποίο, αν και η διασπορά
του δάκου σε σχέση με την καρποφορία του ελαιώνα δεν ήταν το κύριο επίκεντρο της έρευνας
τους, προκύπτει ότι για 40% καρποφορία, οι δάκοι ταξίδεψαν κατά μέσο όρο 50 μέτρα τρεις
ημέρες μετά την απελευθέρωσή τους στον ελαιώνα.

3.2.3 Αποτελέσματα

Σε αυτήν την υπο-ενότητα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των δύο πρώτων σεναρίων προ-
σομοίωσης για τα μοντέλα διασποράς 1 έως 3.

3.2.3.1 Μοντέλο 1

Η Εικόνα 3.10 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα
διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του πρώτου σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιωμέ-
να δεδομένα συγκρίνονται με τα παρατηρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos
[1981] για 0% καρποφορία. Όπως φαίνεται από το διάγραμμα πάνω από το 80% των δάκων
έχει διανύσει το πολύ 50 μέτρα από το σημείο εκκίνησης, με το υπόλοιπο 15% να έχει διανύσει
51 έως 100 μέτρα. Για τα υπολοιπόμενα διαστήματα απόστασης δεν υπάρχει παρουσία δάκου.
Σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα των Fletcher and Kapatos [1981], φαίνεται ότι το
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Εικόνα 3.11: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 30% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 1.

μοντέλο 1, όπως ήταν αναμενόμενο, έχει μεγάλες απόκλισεις.
Η Εικόνα 3.11 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα
διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του δεύτερου σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιω-
μένα δεδομένα συγκρίνονται με το παρατηρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos
[1981] για 30% καρποφορία. Όπως φαίνεται από το διάγραμμα όλος ο πληθυσμός των δάκων
διένυσε το πολύ 50 μέτρα από το σημείο εκκίνησης, ενώ για τα υπολοιπόμενα διαστήματα
απόστασης δεν υπάρχει παρουσία δάκου. Σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα των
Fletcher and Kapatos [1981], φαίνεται ότι το μοντέλο 1, έχει τεράστια απόκλιση.

3.2.3.2 Μοντέλο 2

Η Εικόνα 3.12 εμφανίζει την κατανομή της τελικής θέσης των δάκων σε σε σχέση με την
αρχική τους θέση, για το πρώτο σενάριο προσομοίωσης. Οι δάκοι κοντά στη θέση εκκίνησης
ήταν πολύ λίγοι και για τους δύο άξονες, ενώ όσο απομακρύνομαστέ από τη θέση εκκίνησης
σε κάθε κατεύθυνση η συχνότητα των δάκων αρχίζει να παρουσιάζει αύξηση.
Η Εικόνα 3.13 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα
διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του πρώτου σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιωμέ-
να δεδομένα συγκρίνονται με τα παρατηρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos
[1981] για 0% καρποφορία. Όταν δεν υπάρχει καρπός ελιάς στον ελαιώνα, πάνω από το 80%
των δάκων έχουν διανύσει απόσταση τουλάχιστον μεγαλύτερη των 275 μέτρων από τη θέση
εκκίνησης ενώ για αποστάσεις μεταξύ 150 μέτρων και 275 μέτρων η συχνότητα εμφάνισης
δάκων δεν ξεπερνα το 5%. Τέλος για απόστάσεις μικρότερων των 150 μέτρων από το σημείο
εκκίνησης η συχνότητα εμφάνισης δάκων είναι σχεδόν μηδενικές. Σε σύγκριση με τα παρατη-
ρούμενα δεδομένα των Fletcher and Kapatos [1981], φαίνεται ότι το μοντέλο 2 αναπαρήγαγε τα
παρατηρούμενα δεδομένα αρκετά καλά για τα διαστήματα αποστάσεων 201-275 και 276-725.
Για τα υπολοιπόμενα διαστήματα οι διαφορές είναι αρκετά μεγαλές.
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Εικόνα 3.12: Χωρική κατανομή των δάκων για 0% καρποφορίας στον ελαιώνα για χρονικό
διάστημα μιας εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 2.

Η Εικόνα 3.14 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα
διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του δεύτερου σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιω-
μένα δεδομένα συγκρίνονται, και πάλι, με το παρατηρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and
Kapatos [1981] για 30% καρποφορία. Από το σημείο εκκίνησης μέχρι 200 μέτρα απόσταση
από αυτήν η συχνότητα εμφάνισης δάκων αυξάνεται και φτάνει το 66%. Για τα δύο τελευταία
διαστήματα απόστασης η σχετική συχνότητα εμφάνι-σης των δάκων μειώνεται μέχρι το 0%.

Εικόνα 3.13: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 0% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 2.
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Εικόνα 3.14: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 30% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 2.

Τα προσομοιωμένα δεδομένα φαίνεται να μην αναπα-ράγουν τη συμπεριφορά των παρατη-
ρούμενων δεδομένων, με μεγάλες διακυμάνσεις μεταξύ των δύο συνόλων δεδομένων σε κάθε
διάστημα απόστασης, εκτός από το διάστημα 201-275 όπου οι σχετικές συχνότητες έχουν
μικρή απόκλιση.

3.2.3.3 Μοντέλο 3

Η Εικόνα 3.15 απεικονίζει τη χωρική κατανομή των μυγών φρούτων ελιάς για το πρώτο σενά-
ριο προσομοίωσης, όπου το ποσοστό των καρπών της ελιάς στον ελαιώνα ήταν 0%, τα οποία
έχουν διασκορπιστεί σε κυκλικό σχήμα. Η κατανομή των δάκων στο εξωτερικό χείλος είναι
πυκνότερη από το εσωτερικό χείλος και τον πυρήνα του κυκλικού σχήματος.

Εικόνα 3.15: Χωρική κατανομή των δάκων για 0% καρποφορίας στον ελαιώνα για χρονικό
διάστημα μιας εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 3.
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Εικόνα 3.16: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 0% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 3.

Η Εικόνα 3.16 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα
διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του πρώτου σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιωμέ-
να δεδομένα συγκρίνονται με τα παρατηρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos
[1981] για 0% καρποφορία. Όταν δεν υπάρχει καρπός ελιάς στον ελαιώνα, πάνω από το
80% των δάκων έχουν διανύσει απόσταση τουλάχιστον 275 μέτρων από τη θέση εκκίνησης
ενώ για αποστάσεις μικρότερες από 275 μέτρα, παρατηρούνται μικρότερα ποσοστά δάκων.
Σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα των Fletcher and Kapatos [1981], φαίνεται ότι το
μοντέλο 3 αναπαρήγαγε τα παρατηρούμενα δεδομένα αρκετά καλά. Πράγματι, η παρουσία
δάκων γίνεται συχνότερη όσο η απόσταση από τη θέση εκκίνησης αυξάνεται, ενώ η ίδια
συμπεριφορά μπορεί να παρατηρηθεί και στα μετρήσιμα δεδομένα.
Η Εικόνα 3.17 απεικονίζει τη χωρική κατανομή των δάκων για το δεύτερο σενάριο προσο-
μοίωσης, όπου το ποσοστό καρποφορίας στον ελαιώνα ήταν 30%. Η χωρική κατανομή των
δάκων για την περίπτωση του 30% καρποφορίας είναι το αντίθετος της χωρικής κατανομής
για την περίπτωση 0% καρποφορίας. Συγκεκριμένα, η κατανομή είναι πυκνότερη στον πυρή-
να και το εσωτερικό χείλος του κυκλικού σχήματος απ’ ότι στο εξωτερικό χείλος.
Η Εικόνα 3.18 εμφανίζει τη σχετική συχνότητα, σε ποσοστό, εμφανίζει τη σχετική συχνότητα,
σε ποσοστό, των δάκων σε καθορισμένα διαστήματα απόστασης μετά το τέλος του δεύτερου
σεναρίου προσομοίωσης. Τα προσομοιωμένα δεδομένα συγκρίνονται, και πάλι, με το παρατη-
ρούμενα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos [1981] για 30% καρποφορία. Τα προσομοιω-
μένα δεδομένα αναπαράγουν τη συμπεριφορά των παρατηρούμενων δεδομένων, αν και υπά-
ρχουν μεγάλες διακυμάνσεις μεταξύ των δύο συνόλων δεδομένων σε κάθε διάστημα απόστα-
σης.
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Εικόνα 3.17: Χωρική κατανομή των δάκων για 30% καρποφορίας στον ελαιώνα για χρονικό
διάστημα μιας εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 3.

3.2.4 Αξιολόγηση αποτελεσμάτων

Για την αξιολόγηση των μοντέλων διασποράς, πραγματοποιήθηκε σύγκριση μεταξύ των προ-
σομοιωσμενων δεδομένων με τα μετρήσιμα δεδομένα από τους Fletcher and Kapatos [1981], συ-
γκεκριμένα μια σύγκριση μεταξύ των σχετικών συχνοτήτων σε σχέση με καθορισμένα διαστή-
ματα απόστασης. Οι ακόλουθοι δείκτες, οι οποίοι χρησιμοποιήθηκαν επίσης από τους Yang
et al. [2012], χρησιμοποιήθηκαν για την εκτίμηση της εγγύτητας των συνόλων δεδομένων:
συντελεστής συσχέτισης (R), Bias [Kobayashi and Salam, 2000] (Εξίσωση 3.7) και root mean

Εικόνα 3.18: Σχετική συχνότητα δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα από
τους Fletcher and Kapatos [1981] για 30% παρουσία φρούτων ελιάς για χρονικό διάστημα μίας
εβδομάδας, για το μοντέλο διασποράς 3.
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square error (RMSE) (Εξίσωση 3.8). Όταν οι τιμές των δύο τελευταίων δεικτών είναι κοντά στο
μηδέν, αυτό υποδεικνύει ότι τα σύνολα δεδομένων βρίσκονται κοντά το ένα στο άλλο. Όλοι
οι προαναφερθέντες δείκτες υπολογίστηκαν μέσω ενός script στη γλώσσα προγραμματισμού
Python.

Bias =
1

N
∗
∑
i=1

OBSi − SIMi (3.7)

RMSE =

√∑N
i=1(OBSi − SIMi)2

N
(3.8)

OBSi και SIMi είναι η μετρούμενη και προσομοιωμένη τιμή, αντίστοιχα, του i-οστού σημείου
δεδομένων από N παρατηρήσεις.
Η αξιολόγηση των μοντέλων διασποράς έγινε για τις περιπτώσεις 0% και 30% καρποφορίας,
καθώς μόνο για οι τις δύο αυτές περιπτώσεις υπήρχαν διαθέσιμα μετρήσιμα δεδομένα.

Μοντέλο 1 Ο πίνακας 3.1 παρουσιάζει τις τιμές των δεικτών αξιολόγησης για το μοντέλο
διασποράς 1. Συγκεκριμένα, για 0% καρποφορία, η σύγκριση έδωσε τα ακόλουθα αποτελέ-
σματα: Οι τιμές R, Bias και RMSE ήταν -0,26737, 32,08 και 48,278151, αντίστοιχα. Είναι
σαφές ότι η εκτιμώμενη σχετική συχνότητα έχει αρνητική συσχέτιση με τις μετρήσιμες τιμές
και μεγάλη απόκλιση βάση των δεικτών Bias και RMSE. Ομοίως, για της περίπτωση 30%
καρποφορίας υπολογίστηκαν τα ακόλουθα αποτελέσματα: -0.15885, 29 και 40,220227 αντί-
στοιχα, γεγονός που δείχνει ότι οι εκτιμώμενες σχετικές συχνότητες δεν έχουν συσχέτιση με
τις μετρήσιμες τιμές.

Table 3.1: Δείκτες αξιολόγησης για μοντέλο διασποράς 1.

%Καρποφορίας Δείκτες αξιολόγησης
R Bias RMSE

0 -0,26737 32,08 48,278151
30 -0,15885 29 40,220227

Μοντέλο 2 Ο πίνακας 3.2 παρουσιάζει τις τιμές των δεικτών αξιολόγησης για το μοντέλο
διασποράς 2. Συγκεκριμένα, για 0% καρποφορία, η σύγκριση έδωσε τα ακόλουθα αποτελέ-
σματα: Οι τιμές R, Bias και RMSE ήταν 0,9991, 2,018167 και 2,357282, αντίστοιχα. Είναι
σαφές ότι η εκτιμώμενη σχετική συχνότητα συσχετίστηκε καλά με τις μετρήσιμες τιμές. Ωστό-
σο, για της περίπτωση 30% καρποφορίας υπολογίστηκαν τα ακόλουθα αποτελέσματα: -0,33-
473, 20,698367 και 29,695290 αντίστοιχα, γεγονός που δείχνει ότι οι εκτιμώμενες σχετικές
συχνότητες έχουν αρνητική συσχέτιση με τις μετρήσιμες τιμές και μεγάλη απόκλιση, βάση
των δεικτών Bias και RMSE.
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Table 3.2: Δείκτες αξιολόγησης για μοντέλο διασποράς 2.

%Καρποφορίας Δείκτες αξιολόγησης
R Bias RMSE

0 0,9991 2,018167 2,357282
30 -0,33473 20,698367 29,695290

Μοντέλο 3 Ο πίνακας 3.3 παρουσιάζει τις τιμές των δεικτών αξιολόγησης για το μοντέλο
διασποράς 3. Συγκεκριμένα, για 0% καρποφορία, η σύγκριση έδωσε τα ακόλουθα αποτελέ-
σματα: Οι τιμές R, Bias και RMSE ήταν 0,9980, 1,38167 και 1,931, αντίστοιχα. Είναι σαφές ότι
η εκτιμώμενη σχετική συχνότητα συσχετίστηκε καλά με τις μετρήσιμες τιμές. Ωστόσο, για της
περίπτωση 30% καρποφορίας υπολογίστηκαν τα ακόλουθα αποτελέσματα: 0,595, 6,771667
και 8,272802 αντίστοιχα, γεγονός που δείχνει ότι οι εκτιμώμενες σχετικές συχνότητες έχουν
συσχέτιση με τις μετρήσιμες τιμές.

Table 3.3: Δείκτες αξιολόγησης για μοντέλο διασποράς 3.

%Καρποφορίας Δείκτες αξιολόγησης
R Bias RMSE

0 0,9980 1,38167 1,931
30 0,595 6,771667 8,272802

Η Εικόνα 3.19 παρουσιάζει την σύγκριση των τιμών των τριών μοντέλων διασποράς για τον
δείκτη αξιολόγησης R. Από το γράφημα προκύπτει ότι τα μοντέλα 2 και 3 έχουν ισχυρή συσχέ-
τιση με τα παρατηρούμενα δεδομένα για την περίπτωση της 0% καρποφορίας. Το μοντέλο 1
παρουσιάζει αρνητική συσχέτιση και στις δύο εξεταζόμενες περιπτώσεις. Για την περίπτωση
30% καρποφορίας το μοντέλο 3 έχει μια μέση συσχέτιση με τα παρατηρούμενα δεδομένα ενώ
το μοντέλο 2 σε αυτήν την περίπτωση παρουσιάζει αρνητική συσχέτιση.
Η Εικόνα 3.20 παρουσιάζει την σύγκριση των τιμών των τριών μοντέλων διασποράς για τον
δείκτη αξιολόγησης Bias. Από το γράφημα προκύπτει ότι τα μοντέλα 2 και 3 είναι αρκετά
κοντά στα μετρήσιμα δεδομένα για την περίπτωση της 0% καρποφορίας με τιμές μικρότερες
του 3. Για την περίπτωση 30% καρποφορίας το μοντέλο 3 έχει την μικρότερη τιμή σε σχέση με
τα άλλα δύο μοντέλα. Το μοντέλο 1 και στις δύο εξεταζόμενες περιπτώσεις έχει τις μεγαλύτε-
ρες τιμές.
Η Εικόνα 3.21 παρουσιάζει την σύγκριση των τιμών των τριών μοντέλων διασποράς για τον
δείκτη αξιολόγησης RMSE. Η τιμές για τον συγκεκριμένο δείκτη έχουν την ίδια συμπερίφορά
όπως και για τον δείκτη Bias (Εικόνα 3.20). Ομοίως, τα μοντέλα 2 και 3 είναι αρκετά κοντά στα
μετρήσιμα δεδομένα για την περίπτωση της 0% καρποφορίας με τιμές μικρότερες του 3. Για
την περίπτωση 30% καρποφορίας το μοντέλο 3 έχει την μικρότερη τιμή σε σχέση με τα άλλα
δύο μοντέλα, ενώ το μοντέλο 1 και στις δύο εξεταζόμενες περιπτώσεις έχει τις μεγαλύτερες
τιμές.
Με βάση τα παραπάνω γραφήματα (Εικόνες 3.19 - 3.21) το μοντέλο διασποράς 3 απέδωσε
καλύτερα στην αναπαραγωγή των παρατηρούμενων δεδομένων.
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Εικόνα 3.19: Σύγκριση δείκτη αξιολόγησης R των τριών μοντέλων διασποράς για τις τρεις
εξεταζόμενες περιπτώσεις καρποφορίας.

Τέλος, το μοντέλο 3 ως καλύτερο μοντέλο διασποράς σε σύγκριση με το μοντέλο 1 και 2
χρησιμοποιήθηκε για την εκτέλεση του τρίτου σεναρίου προσομοίωσης. Η σύγκριση της μέσης
απόστασης πτήσης του δάκου από το τρίτο σενάριο προσομοίωσης σε σύγκριση με αυτό που
μετρήθηκε από τους Rempoulakis and Nestel [2012], παρουσιάζεται στην Εικόνα 3.22. Όπως
φαίνεται το μοντέλο προσομοίωσης διασποράς, με μέση απόσταση 55,11m, έπεσε εκτός κατά
περίπου 5m σε σύγκριση με τις μετρήσεις πεδίου των Rempoulakis and Nestel [2012].

Εικόνα 3.20: Σύγκριση δείκτη αξιολόγησης Bias των τριών μοντέλων διασποράς για τις τρεις
εξεταζόμενες περιπτώσεις καρποφορίας.
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Εικόνα 3.21: Σύγκριση δείκτη αξιολόγησης RMSE των τριών μοντέλων διασποράς για τις
τρεις εξεταζόμενες περιπτώσεις καρποφορίας.

3.2.5 Συμπεράσματα

Τα αποτελέσματα της προσομοίωσης του μοντέλου διασποράς 3 έδειξαν, σε σύγκριση με τα
αποτελέσματα των Fletcher and Kapatos [1981] ότι για 0% καρποφορία η σχετική συχνότητα
των δάκων σε καθορισμένα διαστήματα απόστασης αυξάνεται καθώς κινούμαστε πιο μακριά
από το σημείο προέλευσης, το οποίο παρατηρήθηκε και στις μετρήσεις πεδίου. Επιπλέον,

Εικόνα 3.22: Μέση απόσταση πτήσης δάκων σε σύγκριση με τα παρατηρούμενα δεδομένα
από τους Rempoulakis and Nestel [2012], για 40% καρποφορίας για χρονικό διάστημα τριών
ημερών.
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παρατηρήθηκαν μικρές διακυμάνσεις από τα μετρήσιμα δεδομένα. Οι τρεις δείκτες αξιολόγη-
σης αποκάλυψαν ισχυρή εγγύτητα και συσχέτιση μεταξύ των προσομοιωμένων και των παρα-
τηρήσιμων δεδομένων. Για την περίπτωση 30%καρποφορίας η σχετική συχνότητα των δάκων
σε καθορισμένα διαστήματα απόστασης έχουν παρόμοια τάση με τις μετρήσεις πεδίου, αν
και υπάρχουν μεγάλες διακυμάνσεις μεταξύ τους. Οι δείκτες αξιολόγησης έδειξαν ότι τα
προσομοιωμένα με τα μετρήσιμα δεδομένα δεν συσχετίζοντε τόσο ισχυρά όπως και στην περί-
πτωση της 0% καρποφορίας.
Σε σύγκριση με τα αποτελέσματα των Rempoulakis and Nestel [2012] διαπιστώθηκε ότι υπήρξε
απόκλιση 5 μέτρων όσον αφορά τη μέση απόσταση που διανύει ο δάκος μετά από τρεις ημέρες.
Ωστόσο, αυτή η διαφορά δεν είναι πολύ μεγάλη, αφού στο χωράφι τα 5 μέτρα θα μπορούσαν
να αντιστοιχούν στην απόσταση μεταξύ δύο ελαιόδεντρων.
Εν κατακλείδι το μοντέλο διασποράς 3 αναπαράγει τις μετρήσεις το πεδίου σε ικανοποιητικό
βαθμό, ειδικά για την περίπτωση της 0% καρποφορίας.

3.3 Επίδραση μικροκλιμάτων

Στόχος αυτής της ενότητας είναι να διερευνήσει, μέσω προσομοιώσεων, πώς επηρεάζεται η
εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου από το μικροκλίμα του ελαιώνα στο οποίο δραστηροποιεί-
ται. Καθώς επίσης και την επίδραση που έχουν τα τρέχοντα πρότυπα ψεκασμού στον πληθυ-
σμό του δάκου όταν η ύπαρξη του μικροκλίματος αγνοείται.

3.3.1 Περιοχή μελέτης

Εικόνα 3.23: Χάρτης της περιοχής μελέτης στην Κέρκυρα.
(Δεδομένα χάρτη: Google, TerraMetrics, Data SIO, NOAA, U.S. Navy, NGA, GEBCO, CNES/Airbus)
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Η περιοχή μελέτης ήταν ο πρώην Δήμος Αγίου Γεωργίου (Εικόνα 3.23) που βρίσκεται στο
βορειοδυτικό τμήμα του νησιού της Κέρκυρας. Ο κλιματικός τύπος της περιοχής μελέτης και
του νησιού γενικότερα χαρακτηρίζεται από υψηλές θερμοκρασίες και σχεδόν καμία βροχό-
πτωση κατά τους καλοκαιρινούς μήνες. Η συνολική έκταση είναι 9km x 7,5km.
Αν και η περιοχή της μελέτης μπορεί να αποτελείται από πολλά μικροκλίματα, τα δεδομένα
που συλλέξαμε δεν ήταν αρκετά για να διακρίθουν τα διαφορετικά μικροκλίματα. Έτσι, για
λόγους απλότητας η περιοχή χωρίστηκε αυθαίρετα σε τέσσερα μικροκλίματα όπως απεικονί-
ζονται στην Εικόνα 3.24. Τα προκύπτοντα μικροκλίματα από αριστερά προς τα δεξιά ορίζο-
νται ως μικροκλίμα Α, Β, C και D.

3.3.2 Δεδομένα

ΗΕικόνα 3.25 απεικονίζει τις τοποθεσίες όπου εγκαταστάθηκαν περιβαλλοντικοί αισθητήρες.
Σε μικροκλίματα όπου εγκαταστάθηκαν περισσότεροι από ένας αισθητήρες, υπολογίστηκε
η μέση τιμή από όλους τους αισθητήρες και χρησιμοποιήθηκε για την αναπαράσταση της
θερμοκρασίας για όλες τις περιοχές μέσα στο μικροκλίμα. Για το μικροκλίμα C, όπου δεν
εγκαταστάθηκε περιβαλλοντικός αισθητήρας, υπολογίσαμε τη μέση τιμή και από τα δύο γειτο-
νικά μικροκλίμα, και συγκεκριμένα τα μικροκλίματα Β και D.
Οι εγκατεστημένοι περιβαλλοντικοί αισθητήρες κατέγραψαν θερμοκρασίες από τις 19 Ιουνίου
2015 μέχρι τις 9 Νοεμβρίου 2015 με διάστημα 15 λεπτών. Για την διεξαγωγή των πειραμάτων
χρησιμοποιήθηκαν οι καταγεγραμμένες θερμοκρασίες για τη χρονική περίοδο από 21 Ιουνίου

Εικόνα 3.24: Κατακερματισμός περιοχής μελέτης σε μικροκλίματα. Το μπλε χρώμα είναι το
μικροκλίμαΑ, το κόκκινο χρώμα είναι το μικροκλίμα Β, το πράσινο χρώμα είναι το μικροκλίμα
C και το κίτρινο χρώμα είναι το μικροκλίμα D.
(Δεδομένα χάρτη: Google, TerraMetrics, Data SIO, NOAA, U.S. Navy, NGA, GEBCO, CNES/Airbus)
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Εικόνα 3.25: Τοποθεσίες περιβαλλοντικών αισθητήρων στην περιοχή μελέτης
(Δεδομένα χάρτη: Google, TerraMetrics, Data SIO, NOAA, U.S. Navy, NGA, GEBCO, CNES/Airbus)

2015 έως 20 Οκτωβρίου 2015. Η Εικόνα 3.26 απεικονίζει τις μέσες ημερήσιες θερμοκρασίες
κάθε μικροκλίματος για την επιλεγμένη χρονική περίοδο.
Το μικροκλίμαΑφαίνεται να έχει θερμότερο κλίμα, καθώς και μικροκλίμαΒ το οποίο φαίνεται
να είναι λίγο πιο δροσερό από το προαναφερθέν μικροκλίμα. Από την άλλη το μικροκλίμα D
έχει ψυχρότερο κλίμα από τα υπόλοιπα μικροκλίματα. Ενώ το μικροκλίμα C είναι μεταξύ
μικροκλίματος Β και D, δεδομένου ότι οι θερμοκρασίες είναι ο μέσος όρος των προαναφερθέ-
ντων μικροκλιμάτων.

Εικόνα 3.26: Μέσες ημερήσιες θερμοκρασίες για κάθε μικροκλίμα.
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3.3.3 Σενάρια προσομοίωσης

Και για τα δύο παρακάτω σενάρια προσομοίωσης, το προσομοιωμένο πεδίο ήταν ο πρώην
δήμος Αγίου Γεωργίου (Εικόνα 3.23) ο οποίος χωρίστηκε σε τέσσερα μικροκλίματα (Εικόνα
3.24). Τα σύνολα θερμοκρασίας για κάθε μικροκλίμα ήταν για το χρονικό διάστημα από 21
Ιουνίου 2015 έως 20 Οκτωβρίου 2015 και το ποσοστό καρποφορίας ορίστηκε σε 75% για όλες
τις περιοχές του ελαιώνα εντός του προσομοιωμένου πεδίου. Εκτελέστηκαν τα ακόλουθα δύο
σενάρια προσομοίωσης, στο πρώτο σενάριο ο δάκος αναπτύσεται χωρίς παρεμβολές, δηλαδή
ψεκασμό, προκειμένου να παρατηρηθεί η χρονική εξέλιξη του πληθυσμού. Στο δεύτερο σενά-
ριο, πραγματοποιήθηκε ένας ψακασμός στις 20 Ιουλίου, που είναι γενικά η εποχή κατά την
οποία οι τοπικές γεωργικές αρχές ξεκινούν τον πρώτο καθολικό ψεκασμό. Γενικά, οι τοπικές
αρχές πραγματοποιούν τρεις ψεκασμους συνολικά. Ο πρώτος ψεκασμός πραγματοποιείται
μεταξύ 10 και 20 Ιουλίου, ο δεύτερος πραγματοποιείται από τις 10 έως τις 15 Αυγούστου και
τέλος ο τελευταίος ψεκασμός πραγματοποιείται τις τελευταίες ημέρες του Σεπτεμβρίου έως τις
10 Οκτωβρίου. Ο πρώτος ψεκασμός είναι πάντα καθολικό ψεκασμός, ενώ τα δύο τελευταία
είναι τοπικά ψεκασμοί, πράγμα που σημαίνει ότι μόνο συγκεκριμένες περιοχές.

3.3.4 Αποτελέσματα

Η Εικόνα 3.27a παρουσιάζει την εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου για κάθε μικροκλίμα
χωρίς να έχει πραγματοποιηθεί ψεκασμός κατά τη διάρκεια του προσομοιώμενου χρόνου.
Είναι προφανές ότι η θερμοκρασία κάθε μικροκλίματος έχει επίδραση στην δυναμική του
πληθυσμού του δάκου. Για το μικροκλίμα Α και Β δύο γενιές είναι ορατές και η 3η γενιά
αρχίζει να αναδύεται στο τέλος της προσομοιωμένης περιόδου. Από την άλλη πλευρά, για το
μικροκλίμαC και D μόνο δύο γενιές είναι ορατές. Επιπλέον φαίνεται να υπάρχει καθυστέρηση
στην ανάπτυξη και την εμφάνιση της πρώτης γενιάς, και κατά συνέπεια για κάθε επόμενη,
μεταξύ κάθε μικροκλίματος. Η μικρότερη καθυστέρηση που παρατηρείται είναι μεταξύ των
γειτονι-κών μικροκλίματωνΑ και Β που είναι τεσσερις μέρες, ενώ η μεγαλύτερη καθυστέρηση,
παρα-τηρείται μεταξύ των μικροκλίματων Α και D όπου η πρώτη γενιά του μικροκλίματος D
αναδύ-εται 19 μέρες μετά την πρώτη γενιά του μικροκλίματος Α. Στην Εικόνα 3.27c φαίνεται
πως και στα τέσσερα μικροκλίματα στο τέλος της προσομοίωσης όλος ο ελαιώνας που αντι-
στοιχεί σε κάθε ένα από αυτά υπάρχει έξαρση του πληθυσμού του δάκου.
Η επίδραση ενός μόνοψεκασμού ένα μήνα μετά την έναρξη της προσομοίωσης, δηλαδή στις 20
Ιουλίου, απεικονίζεται στην Εικόνα 3.28a. Η εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου στις περιοχές
που αντιστοιχούν στα μικροκλίματα Α και Β επηρεάζονται σημαντικά. Όμως αυτό δεν ισχύει
για την εξέλιξη του πληθυσμού στα μικροκλίματα C και D που μένει ανηπερέαστο από τον
ψεκασμό που πραγματοποιήθηκε. Στην Εικόνα 3.28c φαίνεται πως στο τέλος της προσομοίω-
σης στα μικροκλίματαΑκαι Β ο πληθυσμός του δάκου έχει κρατηθεί υπό έλεγχο ενώ υπάρχουν
περιοχές (μαύρα κελιά) μέσα στα προαναφερθέντα μικροκλίματα όπου δεν δραστηροποιείται
ο δάκος. Οι περιοχές που αντιστοιχούν στα μικροκλίματα C και D φαίνεται να υπάρχει παρό-
μοια χωρική κατανομή όπως και στην Εικόνα 3.27c.
Οι ακόλουθες εικόνες παρουσιάζουν την σύγκριση της εξέλιξης του πληθυσμού του δάκου για
τα δύο σενάρια προσομοίωσης για κάθε μικροκλίμα.
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(a)

(b) (c)

Εικόνα 3.27: (a) Εξέλιξη πληθυσμού του δάκου σε κάθε μικροκλίμα χωρίς ψεκασμό και
κατανομή πληθυσμού (b) στην έναρξη της προσομοίωσης και (c) στο τέλος της προσομοίωσης

Στην Εικόνα 3.29, παρουσιάζεται το συγκριτικό γράφημα για το μικροκλίμα Α. Είναι προφα-
νές ότι ο ψεκασμός είχε καταστροφικές επιπτώσεις για την εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου.
Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι, το μέγεθος του πληθυσμού μέχρι το τέλος της προσομοίωσης
ήταν κάτω από το όριο έξαρσης.
Η σύγκριση για το μικροκλίμα Β απεικονίζεται στην Εικόνα 3.30. Ο ψεκασμός που πραγματο-
ποιήθηκε φαίνεται να έχει επηρεάσει σε μεγάλο βαθμό την εξέλιξη του πληθυσμού του δάκου.
Αν και, η επίδραση του ψεκασμού δεν είναι τόσο καταστροφική όπως συμβαίνει με το μικρο-
κλίμα Α, το μέγεθος του πληθυσμού κάθε επόμενης γενιάς έχει μειωθεί σημαντικά. Το μέγεθος
του πληθυσμού για την πρώτη γενιά είναι κάτω από το όριο μόλυνσης και για τη δεύτερη
το μέγεθος του πληθυσμού είναι σχεδόν στο μισό σε σύγκριση με τον πληθυσμό του πρώτου
σεναρίου προσομοίωσης.
Από την άλλη, το μικροκλίμα C (Εικόνα 3.31) επηρεάζεται ελαφρώς από τον ψεκασμό, δεδο-
μένου ότι, υπάρχει μόνο μια μικρή μείωση στο μέγεθος του πληθυσμού μεταξύ τα δύο σεναρίων
προσομοίωσης.
Τέλος, οι περιοχές που ανήκουν στο μικροκλίμα D φαίνεται να είναι ανεπηρέαστες από τον
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(a)

(b) (c)

Εικόνα 3.28: (a) Εξέλιξη πληθυσμού του δάκου σε κάθε μικροκλίμα μετά από έναν καθολικό
ψεκασμό και κατανομή πληθυσμού (b) στην έναρξη της προσομοίωσης και (c) στο τέλος της
προσομοίωσης

ψεκασμό στο δεύτερο σενάριο προσομοίωσης (Εικόνα 3.32), σαν ο ψεκασμός να μην είχε
συμβεί.

3.3.5 Συμπεράσματα

Τα αποτελέσματα των σεναρίων προσομοίωσης έδειξαν ότι λόγω της διαφοράς θερμοκρασίας
όσο θερμότερο είναι ένα μικροκλίμα, εντός των ορίων ανάπτυξης του δάκου, τόσο πιο γρήγορα
οι ενήλικοι δάκοι αναδύονται. Η χρονική διαφορά της πρώτης γενιάς δάκου μεταξύ του
θερμότερου (μικροκλίμα Α) και του ψυχρότερου (μικροκλίμα D) μικροκλίματος ήταν σχεδόν
ένα μήνας.
Όταν πραγματοποιήθηκε ένας μοναδικός καθολικός ψεκασμός, με βάση τις πρακτικές των
τοπικών αρχών στην προσομοίωση. Η εξέλιξη του πληθυσμού στα μικροκλίματα Α και Β
επηρεάζεται σε μεγάλο βαθμό, ενώ στο μικροκλίμα Γ ο πληθυσμός επηρεάζεται πολύ ελαφρά.
Τέλος, στο μικροκλίμα D ο ψεκασμός δεν έχει καμία επίδραση στην εξέλιξη του πληθυσμού.
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Εικόνα 3.29: Σύγκριση εξέλιξης πληθυσμού για το μικροκλίμα Α χωρίς και με ψεκασμό.

Συμπερασματικά, με βάση τααποτελέσματα των σεναρίων προσομοίωσης που διενεργήθηκαν,
ότι αφορά καθολικές πρακτικές ψεκασμού η ύπαρξη μικροκλίματος θα πρέπει να λαμβάνεται
υπόψη. Για τα μικροκλίματα με ψυχρότερο κλίμα οι χημικές ουσίες που χρησιμοποιούνται
στον ψεκασμό καθώς και ο χρόνος εφαρμογής του πηγαίνουν χαμένα, καθώς θα έχει μικρή
επίδραση στον πληθυσμό του δάκου ή καθόλου.

Εικόνα 3.30: Σύγκριση εξέλιξης πληθυσμού για το μικροκλίμα B χωρίς και με ψεκασμό.

Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ 96



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

Εικόνα 3.31: Σύγκριση εξέλιξης πληθυσμού για το μικροκλίμα C χωρίς και με ψεκασμό.

Εικόνα 3.32: Σύγκριση εξέλιξης πληθυσμού για το μικροκλίμα D χωρίς και με ψεκασμό.
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4. ΕΦΑΡΜΟΓΕΣ ΤΕΧΝΗΤΗΣ ΝΟΗΜΟΣΥΝΗΣ

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται προτεινόμενες μέθοδοι εφαρμογής μοντέλων μηχανικής
μάθησης και τα αποτελέσματα τους με στόχο την καλύτερη αντιμετώπιση της δακοπροσβολής
στον ελαιώνα. Αναλυτικότερα στην ενότητα 4.1 χρησιμοποιούνται τεχνικές μηχανικής μάθη-
σης για την πρόβλεψη της επόμενης μέτρησης δακοπαγίδας, δεδομένης της γνώσης της προη-
γούμενης μέτρησης καθώς επίσης και των περιβαντολογικών συνθηκών. Στην ενότητα 4.2
παρουσιάζεται η ανάπτυξη μοντέλου για την αυτόματη αναγνώριση του δάκου, και κατά
συνέπεια αυτόματη καταμέτρηση, σε εικόνες του περιεχομένου της παγίδας McPhail που χρη-
σιμοποιείται συνήθως ως μέθοδος ελέγχου του πληθυσμού. Τέλος, στην ενότητα 4.3 γίνεται
χρήση μεθόδων μηχανικής μάθησης για την αναγνώριση μικροκλιμάτων, γεγονός που θα
βοηθούσε στην πρόβλεψη εστίων προσβολής του ελαιώνα από τον δάκο ανάλογα την εποχή
του χρόνου και τα κλιματολογικά χαρακτηριστικά του κάθε μικροκλίματος.

4.1 Ανάπτυξη μοντέλου για την πρόβλεψη της επόμενης μέτρησης μιας δακοπαγίδας

Η επίδραση των εντόμων που προκαλούν βλάβες στις καλλιέργειες, έχει μεγάλη σημασία.
Τα παράσιτα μολύνουν και τρέφονται από τους καρπούς και τους σπόρους των γεωργικών
προϊόντων, μειώνοντας έτσι σημαντικά την αξία τους. Αυτό με τη σειρά του οδηγεί σε απώλεια
τόσο των πρώτων υλών όσο και των επενδυμένων κεφαλαίων [Murray et al., 2013; Haniotakis,
2005]. Ο δάκος της ελιάς δεν αποτελεί εξαίρεση καθώς η εξάρτηση του από τον καρπό της
ελιάς για την αναπαραγωγή του μπορεί να προκαλέσει μεγάλες ποιοτικές και οικονομικές
ζημιές.
Η υπάρχουσα έρευνα για το δάκο της ελιάς έχει εστιάσει κυρίως σε πτυχές όπως η βιολογία,
η οικολογία, η διαχείριση και ο αντίκτυπος στην παραγωγή ελιάς. Από την άλλη πλευρά, η
πρόβλεψηπροσβολής, με χρήση μεθόδων μηχανικής μάθησης, δεν έχει λάβει ακόμη σημαντική
προσοχή, παρά την ευρεία διαθεσιμότητα δεδομένων από τους ελαιώνες, καθώς και τα θετικά
αποτελέσματα μιας τέτοιας πρόβλεψης που θα μπορούσε να επιφέρει στην αντιμετώπιση των
προσβολών του δάκου και κατά συνέπεια βελτιώνοντας την παραγωγή του καρπού της ελιάς.

4.1.1 Σχετική Έρευνα

Αυτή η ενότητα περιγράφει τις απαραίτητες βασικές πληροφορίες σχετικά με τις μεθόδους
μηχανικής μάθησης καθώς και με την υπάρχουσα έρευνα σχετικά με την πρόβλεψηπροσβολής
από τον δάκο της ελιάς.

4.1.1.1 Αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης

Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθμοι ταξινόμησης που είναι κατάλληλοι για τους πειραματικούς
σκοπούς. Καθώς οι προσεγγίσεις ταξινόμησης στην πρόβλεψη προσβολής για τον δάκο της

99 Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

ελιάς είναι εξαιρετικά περιορισμένες σε αριθμό στην βιβλιογραφία, η επιλογή των αλγόρι-
θμων έχει βασιστεί σε μεγάλο βαθμό σε διερευνητικά κριτήρια με στόχο την κάλυψη διαφόρων
οικογενειών μάθησης συμπεριλαμβανομένης της μέτα-μάθησης. Για τα πειράματα που ακο-
λουθούν χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης:

• J48 [Witten and Frank, 2005] είναι ένας αλγόριθμος δένδρου απόφασης και είναι μια
έκδοση του C4.5, ενός παλιότερου αλγορίθμου που αναπτύχθηκε από τον J. Ross Quin-
lan Quinlan [1996]. Ο αλγόριθμος C4.5 δημιουργεί ένα δέντρο αποφάσεων με βάση το
κέρδος πληροφορίας των χαρακτηριστικών στα εκπαιδευτικά δεδομένα. Πιο συγκεκρι-
μένα, σε κάθε επανάληψη αναγνωρίζεται το χαρακτηριστικό του οποίου οι τιμές διακρί-
νουν σαφέστερα τα παραδείγματα εκπαίδευσης σύμφωνα με την ετικέτα ταξινόμησης.
Ο αλγόριθμος τερματίζει την εκτέλεση του όταν δεν υπάρχουν άλλα χαρακτηριστικά
για εξερεύνηση ή όταν όλα τα παραδείγματα εκπαίδευσης έχουν διαχωριστεί σύμφωνα
με την ετικέτα ταξινόμησης τους. Επιπροσθέτως, ο αλγόριθμος J48 δύο μεθοδολογίες
κλαδέματος δέντρων: Η πρώτη είναι γνωστή ως subtree Replication και αντικαθιστά
έναν κόμβο σε ένα δέντρο αποφάσεων με το αντίστοιχο φύλλο, εάν το συγκεκριμένο
υπό-δέντρο δεν βοηθά στην ακρίβεια της ταξινόμησης. Αυτή η διαδικασία κλαδέματος
ξεκινά από τα φύλλα του πλήρως διαμορφωμένου δέντρου και κινείται από κάτω προς
τα πάνω προς τη ρίζα του δέντρου. Η δεύτερη μεθοδολογία είναι γνωστή ως subtree raise
στην οποία ένας κόμβος μπορεί να αντικαταστήσει άλλους κόμβους ενώ μετακινείται
προς τη ρίζα. Αυτός ο τύπος κλαδέματος τις περισσότερες φορές έχει ασήμαντη επίδρα-
ση στα μοντέλα δέντρων αποφάσεων

• Sequential Minimal Optimization ή SMO [Platt, 1998], είναι ένας βελτιωμένος αλγόριθμος
για την εκπαίδευση μηχανών υποστήριξης διανυσμάτων (support vector machines). Ο
αλγόριθμος SMO τεμαχίζει ένα μεγάλο πρόβλημα βελτιστοποίησης τετραγωνικού προ-
γραμματισμού μετατρέποντας το σε μικρότερα υπό-προβλήματα. Τα υπό-προβλήματα
επιλύονται γρήγορα με μια αναλυτική προσέγγιση όπου ο αλγόριθμος SMO αποφεύγει
να χρησιμοποιήσει επιπλέον χρόνο για την βελτιστοποίηση αριθμητικού τετραγωνικού
προγραμματισμού σαν εσωτερικό βρόγχο. Αυτή η τεχνική επιτρέπει στον αλγόριθμο
SMO να μειώσει σημαντικά το χρόνο υπολογισμού.

• Naive Bayes [Witten and Frank, 2005], είναι ένας πιθανός ταξινομητής που βασίζεται
στην υπόθεση ανεξαρτησίας υπό όρους [Russel and Norvig, 2009b], η οποία υποθέτει
ότι η εμφάνιση ενός συγκεκριμένου χαρακτηριστικού δεδομένης της τιμής ταξινόμησης
δεν σχετίζεται με την εμφάνιση οποιουδήποτε άλλης χαρακτηριστικού σε ένα σύνολο
δεδομένων. Αν και δεν ισχύει στην πραγματικότητα, αυτή η υπόθεση έχει αποδειχθεί ότι
ανταπεξέρχεται σε διάφορα προβλήματα ταξινόμησης. Ένα επιπρόσθετο πλεονέκτημα
αυτού του αλγορίθμου είναι η ανάγκη για ένα μικρό όγκο εκπαιδευτικών δεδομένων
για τον προσδιορισμό των παραμέτρων που απαιτούνται για την ταξινόμηση. Λόγω
της υπόθεσης των ανεξάρτητων μεταβλητών, δεν χρειάζεται να εκτιμηθεί ολόκληρος
ο πίνακας συνδιακύμανσης αλλά μόνο οι διαφοροποιήσεις των μεταβλητών για κάθε
κλάση.

• Random Forest [Breiman, 2001], είναι ένας αλγόριθμος ταξινόμησης μετα-μάθησης που
εκτελείται επαναληπτικά. Σε κάθε επανάληψη, ένα δέντρο αποφάσεων δημιουργείται
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από ένα τυχαία επιλεγμένο υποσύνολο των χαρακτηριστικών. Ο αριθμός των επαναλή-
ψεων είναι προκαθορισμένος, ενώ το τελικό σφάλμα ταξινόμησης είναι το μέσο σφάλμα
όλων των επαναλήψεων.

• AdaBoost [Freund and Schapire, 1996], είναι ένας άλλος αλγόριθμος μετα-μάθησης, ο
οποίος αλλάζει επαναληπτικά τα βάρη των παραδειγμάτων, με βάση το εάν αυτά ταξι-
νομήθηκαν σωστά (ή όχι) σε προηγούμενη επανάληψη. Με αυτόν τον τρόπο, ο αλγόρι-
θμος αναγκάζεται να επικεντρωθεί σε περιπτώσεις που είναι δύσκολο να ταξινομηθούν.
Η τελική ταξινόμηση προέρχεται από τη στάθμιση των μοντέλων που δημιουργούνται
μετά από κάθε επανάληψη.

• Ibk [Witten and Frank, 2005], είναι μια υλοποίηση του αλγορίθμου k κοντινότερων γειτό-
νων. Χρησιμοποιώντας την Ευκλείδεια απόσταση ως μετρικό δείκτης, προσδιορίζει τα
k παραδείγματα εκπαίδευσης που είναι πλησιέστερα σε ένα συγκεκριμένο δοκιμαστικό
παράδειγμα και, μέσω της πλειοψηφίας, επιλέγει την κλάση που θα το ταξινομήσει. Η
τιμή k μπορεί να προσδιοριστεί ρητά ή να εκτιμηθεί βέλτιστα χρησιμοποιώντας διασταυ-
ρούμενη επικύρωση

• Multilayer Perceptron, είναι ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο [Rosenblatt, 1961], όπου κάθε
ένα από τα πολλαπλά στρώματα των κόμβων είναι πλήρως συνδεδεμένο με το επόμενο.

Πολύ συχνά οι αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης αντιμετωπίζουν το πρόβλημα της υπέρ-προσα-
ρμογής (overfitting), δηλαδή αποδίδουν βέλτιστα όταν αξιολογούν δεδομένα εκπαίδευσης, αλ-
λά φτωχά όταν αξιολογούν νέα αθέατα δεδομένα. Συνήθως, όσο πιο περίπλοκο είναι το
μοντέλο που παράγεται από έναν αλγόριθμο μάθησης, τόσο πιο επιρρεπής είναι στην υπέρ-
προσαρμογή. Στα πειράματα μας αντιμετωπίσαμε το πρόβλημα της υπέρ-προσαρμογής με
τους ακόλουθους τρόπους:

• Εφαρμόζοντας μέτα-κλάδεμα, δηλαδή την αύξηση των υπόδενδρων, των δημιουργημέ-
νων δένδρων από τους ταξινομήτες που βασίζονται σε δένδρα (J48 και RandomForest)

• Χρησιμοποιώντας μια πολυωνυμική συνάρτηση χαμηλής πολυπλοκότητας στον πυρήνα
της διανυσματικής μηχανής υποστήριξης, δηλαδή ένα πολυώνυμο πρώτου βαθμού.

• Επιλέγοντας μια χαμηλής πολυπλοκότητας δομή, που περιλαμβάνει μόνο ένα κρυφό
στρώμα και εξετάζοντας την επίδοση του με διάφορους αριθμού κόμβων, ξεκινώντας
από την χαμηλή πολυπλοκότητα ενός κόμβου μέχρι τους 15 κόμβους.

• Διερευνώντας άλλες δομές νευρωνικών δικτύων χαμηλής πολυπλοκότητας με διαφορε-
τικό αριθμό εισόδων και κρυφών στρωμάτων και κατά συνέπεια ποικιλία στην πολυ-
πλοκότητα

Όσοαφορά το πρόβλημα των υπερβολικών τιμών, ανάμεσα στα χαρακτηριστικά του προτεινό-
μενου χαρακτηριστικού διανύσματος μόνο ένα χαρακτηριστικό είχε αριθμητικές τιμές. Μετά
από ανάλυση των αριθμητικών χαρακτηριστικών δεν βρέθηκαν τιμές με μια ασυνήθιστη/έντο-
να αποκλίνουσα τιμή. Επομένως ο χώρος του χαρακτηριστικού μας διανύσματος δεν περιέχει
υπερβολικές τιμές.
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4.1.1.2 Έρευνα σχετικά με την πρόβλεψη προσβολής από τον δάκο

Όπως περιγράφηκε στην ενότητα 1.2.6.1 έχουν υπάρξει αρκετές περιπτώσεις πρόβλεψης δα-
κοπροσβολής μέσω μοντελοποίησης και προσομοίωσης.
Οι del Sagrado and del Águila [2007] πρότειναν την πρόβλεψη προσβολής από τον δάκο χρησι-
μοποιώντας πληροφορίες για την υγεία του δένδρου της ελιάς καθώς επίσης μετρήσεις από
δακοπαγίδες. Η έννοια της υγείας της σοδειάς, όπως περιγράφεται, περιλαμβάνει μετρήσεις
που αφορούν και τα τρία στάδια που συνδέονται με την καλλιέργεια: παρακολούθηση και
της καλλιέργειας. Η έρευνά τους χρησιμοποίησε ταξινομικά δέντρα και Bayesian δίκτυα για
τον προσδιορισμό των προγνωστικών που υποδεικνύουν απαιτήσεις φυτοϋγειονομικής επεξε-
ργασίας σε σχέση με την προσβολή από τον δάκο. Τα αποτελέσματα που προέκυψαν δείχνουν
ότι τα ταξινομικά δέντρα αποδίδουν ευνοϊκά σε σχέση με τα Bayesian δίκτυα σε ότι αφορά
τους όρους απλότητας, επιτυχίας και ευαισθησίας, αν και με φτωχή απόδοση ως προς την
εξειδίκευση. Επιπλέον, οι del Sagrado κ.ά. προσπάθησαν να μειώσουν την πολυπλοκότητα με
τη χρήση ενός υποσυνόλου των διαθέσιμων μεταβλητών με αβέβαια αποτελέσματα.
Η προσέγγιση που προτείνεται εδώ διαφοροποιείται από την προανεφερθήσα [del Sagrado
and del Águila, 2007] προτείνοντας ένα διάνυσμα χαρακτηριστικών το οποίο βασίζεται στις
μετρήσεις των δακοπαγίδων καθώς και σε περιβαλλοντικούς παράγοντες, όπως η θερμοκρα-
σία, αντί της υγείας της ελιάς. Η προσέγγιση έχει τα ακόλουθα πλεονεκτήματα και μειονεκτή-
ματα σε σχέση με το έργο που επιτελέστηκε από τους del Sagrado and del Águila [2007]:

Πλεονεκτήματα

• Η χρήση του Degree day (DD) μοντέλου ως χαρακτηριστικό. Το DD είναι ένα μοντέλο
συσχετισμού μεταξύ της θερμοκρασίας και την ανάπτυξης, και γενικότερα δραστηριό-
τητας, του πληθυσμού ενός οργανισμού [Gonçalves and Torres, 2011]. Το μοντέλο αυτό
υπολογίζει την θερμότητα που συσσωρεύεται από έναν οργανισμό κατά τη διάρκεια της
ημέρας, μεταξύ κατώτατα και ανώτατα όρια. Χρησιμοποιώντας αυτό το μοντέλο,για
παράδειγμα, η ποσότητα της θερμότητας και κατ ’επέκταση ο συνολικός χρόνος που
απαιτείται για να μετασχηματιστεί ένας οργανισμός από το ένα αναπτυξιακό στάδιο
στο άλλο.

• Το προτεινόμενο διάνυσμα χαρακτηριστικών θα μπορούσε να εφαρμοστεί για την πρό-
βλεψη προσβολής άλλων παρασίτων πλην του δάκου της ελιάς. Δεδομένου ότι, όπως
περιγράφηκε παραπάνω, το χαρακτηριστικό DD συσχετίζει την ανάπτυξη ενός οργανι-
σμού με τη θερμοκρασία του περιβάλλοντος. Ως εκ τούτου, η DD χρησιμοποιείται στη
γεωργία για ναπροβλέψει ορισμένα γεγονότα, όπως ηπρόβλεψηφυτικών σταδίων [Miller
et al., 2001] ή η πρόβλεψη ανάπτυξης εντόμων και εν συνεχεία τη δραστηριότητα επιβλα-
βών οργανισμών [Herms, 2004].

• Ο υπολογισμός του DD είναι μια τυποποιημένη μεθοδολογία και διάφορες μέθοδοι μπο-
ρούν να χρησιμοποιηθούν [Gonçalves and Torres, 2011; Brown, 1989]. Επιπλέον, πρόκει-
ται για ποσοτικό χαρακτηριστικό και η διαδικασία υπολογισμού μπορεί να γίνει με
τη χρήση ενός αλγορίθμου. Αντίθετα, στο έργο των del Sagrado and del Águila [2007]
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απαιτείται η χρήση εμπειρογνωμόνων για την αξιολόγηση της υγείας των καλλιεργειών
με βάση το δείγμα που συλλέγεται. Στην περίπτωση που υπάρχουν πολλοί εμπειρογνώ-
μονες, υπάρχει η πιθανότητα να υπάρξει διαφορά απόψεων.

Μειονεκτήματα

• Ο προσδιορισμός της ημερομηνίας έναρξης της συσσώρευσης DD μπορεί να είναι μια
δυσκίνητη εργασία. Στην περίπτωση του, η περίοδος έναρξης είναι όταν τα πρώτα αυγά
τοποθετούνται μέσα στα ελαιόδεντρα. Ως εκ τούτου, απαιτείται έντονη παρακολούθηση
του ελαιώνα για να καθοριστεί πότε έχουν τοποθετηθεί τα πρώτα αυγά. Για παράδει-
γμα, στην Κέρκυρα, υπό ευνοϊκές περιβαλλοντικές συνθήκες, δάκος της ελιάς ξεκινάει
την ωοτοκία από τα τέλη Ιουνίου έως τις αρχές Ιουλίου. Ωστόσο, υπήρξαν περιπτώσεις
όπου, εξαιτίας του ζεστού καιρού, η ωοτοκία άρχισε στα τέλη Αυγούστου. Επομένως, ο
καθορισμός της ημερομηνίας έναρξης της συσσώρευσης μπορεί να κυμανθεί από μερι-
κές ημέρες έως μήνες.

4.1.2 Συλλογή δεδομένων

4.1.2.1 Περιβαλλοντολογικά δεδομένα

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν στα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν συλλέχθηκαν
από περιβαλλοντικούς αισθητήρες και δακόπαγίδες που τοποθετήθηκαν σε 16 θέσεις στη
βορειοδυτική πλευρά του νησιού της Κέρκυρας. Οι μετρήσεις των δακοπαγίδων έδειξαν τον
συνολικό αριθμό των δάκων που πιάστηκαν στην παγίδα. Κάθε μέτρηση πραγματοποιήθηκε
σε όλες τις θέσεις των παγίδων κάθε πέντε ημέρες για την περίοδο από τις 10 Ιουνίου 2015
έως τις 29 Σεπτεμβρίου 2015 και από τις 8 Ιουλίου 2016 έως την 1η Οκτωβρίου 2016. Οι
αισθητήρες σε κάθε θέση κατέγραφαν τιμές θερμοκρασίας κάθε 15 λεπτά.

4.1.2.2 Επιλογή χαρακτηριστικών

Για την πραγματοποίηση πειραμάτων ταξινόμησης, τα προαναφερθέντα περιβαλλοντικά δε-
δομένα μετατράπηκαν στο ακόλουθο σύνολο αριθμητικών χαρακτηριστικών (για να αντιπρο-
σωπεύσουν τις μετρήσεις ως διανύσματα χαρακτηριστικών εκμάθησης):

1. Μέση θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέτρηση

2. Μέση μέγιστη θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέτρηση

3. Μέση ελάχιστη θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέτρηση

4. Ημέρα 1 Μέση θερμοκρασία

5. Ημέρα 1 Μέγιστη θερμοκρασία
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6. Ημέρα 1 Ελάχιστη θερμοκρασία

7. Ημέρα 2 Μέση θερμοκρασία

8. Ημέρα 2 Μέγιστη θερμοκρασία

9. Ημέρα 2 Ελάχιστη θερμοκρασία

10. Ημέρα 3 Μέση θερμοκρασία

11. Ημέρα 3 Μέγιστη θερμοκρασία

12. Ημέρα 3 Ελάχιστη θερμοκρασία

13. Ημέρα 4 Μέση θερμοκρασία

14. Ημέρα 4 Μέγιστη θερμοκρασία

15. Ημέρα 4 Ελάχιστη θερμοκρασία

16. Ημέρα 5 Μέση θερμοκρασία

17. Ημέρα 5 Μέγιστη θερμοκρασία

18. Ημέρα 5 Ελάχιστη θερμοκρασία

19. Τελευταία μέτρηση δακοπαγίδας

20. Degree Days, που θα έχουν συλλεχθεί μέχρι την επόμενη μέτρηση

21. Επόμενη μέτρηση δακοπαγίδας

Διάφορες μέθοδοι μπορούν να χρησιμοποιηθούν για τον υπολογισμό του χαρακτηριστικού De-
gree Days (DD) όπως οι μέθοδοι max-min, η μέθοδος ”saw-tooth” και η διπλή ημιτονοειδής
καμπύλη, όπως περιγράφεται από τουςWilson and Barnett [1983]. Ωστόσο, οι πιο συνηθισμένες
είναι η μονη ημιτονοειδής καμπύλη και μέθοδοι μέσης θερμοκρασίας [Brown, 1989]. Για τον
υπολογισμό της DD σε αυτό το έργο, χρησιμοποιήθηκε η ακόλουθη μέθοδος υπολογισμού που
παρουσιάστηκε αρχικά στο [27], όπως φαίνεται στην Εξίσωση 4.1

DD = (t− TL) ∗ (1−
1

1 + e−10∗(t−TU )
) (4.1)

όπου t η μέση θερμοκρασία της ημέρας TL και TU είναι το κάτω και άνω, αντίστοιχα, κατώφλι
θερμοκρασία ανάπτυξης του δάκου της ελιάς.
Σύμφωνα με τους συγγραφείς Crovetti et al. [1982] και Gonçalves and Torres [2011], για να
εκκολαφθούν τα αυγά του δάκου της ελιάς να απαιτούνται 49,77 DD, κάτα μέσο όρο, ενώ
για να φτάσει στο στάδιο του ενήλικα, ο δάκος της ελιάς απαιτεί 379,02 DD, κατά μέσο όρο,
μετρώντας από την ημέρα εναπόθεσης του αυγού στους καρπούς της ελιάς. Η διαίσθηση
για τη χρήση αυτού του σύνθετου χαρακτηριστικού είναι ότι, έχοντας DD μέσα στο διάνυσμα

Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ 104



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

χαρακτηριστικών, κάνοντας παραδοχή ως προς την ημερομηνία εναπόθεσης των αυγών πριν
από την μέτρηση της δακοπαγίδας. Αυτό, όπως επίσης υποστηρίζεται στη βιβλιογραφία,
αναμένεται να υποστηρίξει την πρόβλεψη έξαρσης.
Τέλος, το χαρακτηριστικό ”Επόμενη μέτρηση δακοπαγίδας”, χρησιμοποιήθηκε ως κλάση τα-
ξινόμησης.

4.1.2.3 Εξαγωγή χαρακτηριστικού διανύσματος

Η διαδικασία εξαγωγής των χαρακτηριστικών για το χαρακτηριστικό διάνυσμα από τα δεδο-
μένα αισθητήρα αυτοματοποιήθηκε με τη χρήση ενός script. Το script γράφτηκε στη προγρα-
μματιστική γλώσσα Python και εξήγαγε όλα τα διανύσματα σε αρχείο CSV (Comma Seper-
ated Values) για περαιτέρω επεξεργασία. Τέλος, οι μετρήσεις των δακοπαγίδων προστέθηκαν
χειροκίνητα σε κάθε αντίστοιχο παράδειγμα διανυσμάτων.
Τα χαρακτηριστικά που σχετίζονται με την θερμοκρασία, αρχικά αριθμητικά, διακρίνονται
στις ακόλουθες τρεις διακριτές κλάσεις:

• <15, για θερμοκρασίες μικρότερες από 15 °C

• 15 to 32, για θερμοκρασίες μεταξύ 15 °C και 32 °C

• >32, για θερμοκρασίες μεγαλύτερες από 32 °C

Η διακριτοποίηση των τιμών θερμοκρασίας βασίστηκε στην περιοχή θερμοκρασιών (μεταξύ
15 °C και 32 °C [Vossen, 2014]), στην οποία ο δάκος είναι ενεργός. Σε περιπτώσεις όπου
η θερμοκρασία του περιβάλλοντος είναι μικρότερη από το χαμηλότερό ή μεγαλύτερη από
το ανώτερο όριο, τότε ο δάκος είναι ακίνητος λόγω κρύου ή ζέστης. Συνεπώς, υποθέτουμε
ότι εκτός της βέλτιστης περιοχής θερμοκρασιών για τον δάκος της ελιάς, οι παγίδες δεν θα
συλλαμβάνουν τυχόν μύγες.
Τα χαρακτηριστικά σχετικά με την μέτρηση της δακοπαγίδας έχουν επίσης διακριτοποιηθεί
στις ακόλουθες κλάσεις:

• 0 to 4, κανένας ή μέχρι τέσσερεις δάκοι μέσα στην παγίδα,

• 5 to 6, πέντε με έξι δάκοι μέσα στην παγίδα

• ≥ 7, μεγαλύτερες ή ίσες με επτά δάκους μέσα στην παγίδα

Η ποσοτικοποίηση των μετρήσεων των παγίδων είναι τριμερής με βάση τη θεωρητική ανάλυ-
ση, δηλ. το όριο προσβολής εξαρτάται με την εποχή που πραγματοποιούνται οι μετρήσεις.
Συγκεκριμένα, τους καλοκαιρινούς μήνες το κατώφλι προσβολής ορίζεται σε επτά δάκους ανά
παγίδα την εβδομάδα. Από την άλλη, από τον Σεπτέμβριο και μετά, το κατώφλι προσβολής
μειώνεται σε πέντε δάκους ανά παγίδα την εβδομάδα, λόγω τωνψυχρότερων καιρικών συνθη-
κών [8]. Επομένως, παρόλο που η τελευταία τιμή θα έδειχνε πάντα την προσβολή, η δεύτερη
τιμή του θα εξαρτιόταν από την εποχή.
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4.1.2.4 Το πρόβλημα της ανισορροπίας κλάσης

Η ανάλυση των μετρήσεων των παγίδων έδειξε χαμηλή συχνότητα εμφάνισης για την τιμή ”5
to 6” σε συσσωρευμένα δεδομένα δύο ετών.
Αυτό οδηγεί σε υπερ-εκπροσώπηση της πρώτης και τελευταίας τιμής στα δεδομένα, σε σύγκρι-
ση με την δεύτερη τιμή. Η πρόβλεψη περιπτώσεων μειονοτικής κλάσης υποφέρει, λόγω της
αραιότητας της.
Στην παρούσα έρευνα έχουν χρησιμοποιηθεί διάφορα μέσα για την αντιμετώπιση του προβλή-
ματος της ανισορροπίας:

• Συνθετική υπερ-δειγματοληψία εφαρμόζεται στο σύνολο των δεδομένων χρησιμοποιώ-
ντας την τεχνική SMOTE [Chawla et al., 2002]. Η υπέρ-δειγματοληψία επιλέγεται έναντι
της υπο-δειγμα-τοληψίας λόγω του περιορισμένου αριθμού διαθέσιμων παραδειγμά-
των. Η SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling TEchnique) δημιουργεί νέα συν-παρα-
δείγματα από ένα δείγμα τάξης μειοψηφίας, εξετάζοντας τους πλησιέστερους γείτονές
του και συνδυάζοντας γραμμικά το δείγμα με κάθε γείτονα. Το SMOTE έχει χρησιμοποι-
ηθεί εκτεταμένα για την ανίχνευση της διείσδυσης του δικτύου [Cieslak et al., 2006], για
την ανίχνευση ορίων φράσης στην ομιλία [Liu et al., 2006], για την πρόβλεψη διανομής
ειδών [Johnson et al., 2012], για την ανίχνευση του καρκίνου του μαστού [Fallahi and Ja-
fari, 2011], καθώς και σε εφαρμογές βιοπληροφορικής [Batuwita and Palade, 2009; Xiao
et al., 2011; MacIsaac et al., 2006; Wang et al., 2006; Doyle et al., 2011].

• Η μετα-μάθηση εφαρμόζεται για να «αναγκάσει» τον ταξινομητή να προσέξει τα λανθα-
σμένα ταξινομημένα παραδείγματα. Επίσης πειραματιστήκαμε με την μέθοδο της ενί-
σχυσης καθώς και τον αλγόριθμο Random Forest.

• Οι αρχικές τρεις κλάσεις των μετρήσεων δακοπαγίδας μειώνονται δεδομένου του προα-
ναφερθέντος διπλού κατωφλίου στην προσβολή με βάση τη θερμοκρασία περιβάλλο-
ντος, και οι δύο κλάσεις ”5 to 6” και”≥ 7” εξυπηρετούν ποιοτικά τον ίδιο σκοπό. Έτσι,
οι κλάσεις ”5 to 6” και ”≥ 7” ενσωματώνονται στην υπερκλάση ”≥ 5”, ενώ η ένδειξη
μόλυνσης ενσωματώνεται στην ίδια κλάση.

4.1.3 Αξιολόγηση απόδοσης

Για την υποστήριξη της αποτελεσματικότητας του προτεινόμενου διανύσματος χαρακτηριστι-
κών και των εξετασθέντων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, αυτή η ενότητα παρουσιάζει
έναν αριθμό πειραμάτων που έχουν εκτελεστεί. Περιγράφεται επίσης μια συνοπτική περιγρα-
φή της πλατφόρμας πειραμάτων και των δεδομένων, ακολουθούμενη από μια ανάλυσηαπόδο-
σης.
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4.1.3.1 Πειραματική διάταξη

Δεδομένου ότι η προτεινόμενη προσέγγιση μηχανικής μάθησης, για το συγκεκριμένο πρόβλη-
μα που περιγράφεται εδώ, γίνεται για πρώτη φορά, η επιλογή της αρχιτεκτονικής των προτει-
νόμενων μοντέλων ήταν καθαρά διερευνητική. Επομένως, μια βέλτιστη αρχιτεκτονική δεν
μπορεί να γίνει γνωστή εκ των προτέρων. Τα προτεινόμενα μοντέλα επιλέχθηκαν με βάση την
ικανότητά τους να αντιμετωπίσουν ικανοποιητικά το πρόβλημα της υπέρ-προσαρμογής, το
είδος των χαρακτηριστικών και το μικρό αριθμό εκπαιδευτικών παραδειγμάτων που είχαμε
στη διάθεσή μας.
Η πλατφόρμα μηχανικής μάθησης WEKA¹ χρησιμοποιήθηκε για τη διεξαγωγή των πειραμά-
των ταξινόμησης. Στον αλγόριθμο Ibk, ο αριθμός των πλησιέστερων γειτόνων κυμαινόταν
από 1 έως 33 γείτονες, ενώ επιλέχθηκαν μόνο μονές τιμές, προκειμένου να αποφευχθούν οι
ισοπαλίες και η πλειοψηφία να είναι εφικτή. Για τον αλγόριθμο Multilayer Perceptron πραγμα-
τοποιήθηκαν πειράματα με ένα κρυφό στρώμα με τον αριθμό των κόμβων να κυμαίνονται από
1 έως 10.
Σε ορισμένες περιπτώσεις, χρησιμοποιήθηκε η τεχνική SMOTE [Chawla et al., 2002] προκειμέ-
νου να επαναληφθεί η δειγματοληψία στο σετ δεδομένων όταν περιελάμβανε μια κλάση μειο-
ψηφίας. Κατά συνέπεια, εξετάζονται οι ακόλουθοι τέσσερις μέθοδοι:

Μέθοδος 1 Χρήση των ακόλουθων χαρακτηριστικών ως διάνυσμα χαρακτηριστικών με δε-
δομένα εκπαίδευσης τα δεδομένα του 2015. Στην διάθεση μας είχαμε 184 εκπαιδευτικά
παραδείγματα, λόγω του μικρού μεγέθους των δεδομένων εκπαίδευσης, δεν ήταν δυνα-
τή η υποβολή δοκιμαστικού σετ για την επικύρωση των αποτελεσμάτων. Ως εκ τούτου,
χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος k-fold cross validation (βλ. Υπό-ενότητα 1.3.4.3) με k να έχει
οριστεί ίσο με δέκα.

1. Μέση θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέτρηση
2. Μέση μέγιστη θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέ-

τρηση
3. Μέση ελάχιστη θερμοκρασία των τελευταίων πέντε ημερών πριν την επόμενη μέ-

τρηση
4. Ημέρα 1 Μέση θερμοκρασία
5. Ημέρα 1 Μέγιστη θερμοκρασία
6. Ημέρα 1 Ελάχιστη θερμοκρασία
7. Ημέρα 2 Μέση θερμοκρασία
8. Ημέρα 2 Μέγιστη θερμοκρασία
9. Ημέρα 2 Ελάχιστη θερμοκρασία
10. Ημέρα 3 Μέση θερμοκρασία
11. Ημέρα 3 Μέγιστη θερμοκρασία

¹http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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12. Ημέρα 3 Ελάχιστη θερμοκρασία
13. Ημέρα 4 Μέση θερμοκρασία
14. Ημέρα 4 Μέγιστη θερμοκρασία
15. Ημέρα 4 Ελάχιστη θερμοκρασία
16. Ημέρα 5 Μέση θερμοκρασία
17. Ημέρα 5 Μέγιστη θερμοκρασία
18. Ημέρα 5 Ελάχιστη θερμοκρασία
19. Τελευταία μέτρηση δακοπαγίδας
20. Επόμενη μέτρηση δακοπαγίδας

Μέθοδος 2 Χρησιμοποιήθηκε το διάνυσμα χαρακτηριστικών της Μεθόδου 1, με εφαρμογή
της τεχνικής SMOTE στα δεδομένα του 2015 (89 παραδείγματα) για εκπαίδευση ενώ τα
δεδομένα του 2016 (112 παραδείγματα) χρησιμοποιήθηκαν για αξιολόγηση. Η μείωση
των παραδειγμάτων εκπαίδευσης για τα δεδομένα του 2015 σε σχέση με την Μέθοδο 1
οφείλεται ότι λήφθηκαν υπόψη μόνο μετρήσεις από αρχές Ιουλίου και έπειτα.

Μέθοδος 3 Χρήση του ακόλουθου διανύσματος χαρακτηριστικών, με εφαρμογή της τεχνικής
SMOTE στα δεδομένα του 2015 (89 παραδείγματα) για εκπαίδευση ενώ τα δεδομένα του
2016 (112 παραδείγματα) χρησιμοποιή-θηκαν για αξιολόγηση.

1. Τελευταία μέτρηση δακοπαγίδας
2. Degree Days, που θα έχουν συλλεχθεί μέχρι την επόμενη μέτρηση
3. Επόμενη μέτρηση δακοπαγίδας

Μέθοδος 4 Το διάνυσμα χαρακτηριστικών που χρησιμοποιήθηκε στη Μέθοδο 3, με μείωση
των τιμών, των χαρακτηριστικών σχετικά με τις μετρήσεις των δακοπαγίδων, από τρεις
τιμές σε δύο, τόσο για τα δεδομένα του 2015 (89 παραδείγματα) όσο και για του 2016 (112
παραδείγματα). Και τα δύο σετ δεδομένων δόθηκαν για εκπαίδευση των αλγορίθμων
ενώ για την αξιολόγηση χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος του 10-fold cross validation.

4.1.3.2 Αποτελέσματα

Μέθοδος 1 Στην Εικόνα 4.1 εμφανίζονται τα αποτελέσματα ταξινόμησης των πέντε προα-
ναφερόμενων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης. Ο αλγόριθμος SMO παράγει τα καλύτερα
αποτελέσματα σε ακρίβεια και ανάκληση, με τον αλγόριθμο J48 να βρίσκεται αρκετά κοντά. Ο
AdaBoostM1 παράγει τα ίδια αποτελέσματα χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο SMO ως βασικό
εκπαιδευτή. Από την άλλη πλευρά, ο NaiveBayes παράγει τα χειρότερα αποτελέσματα σε
σύγκριση με τους άλλους αλγορίθμους, με σημαντική μείωση στην ακρίβεια και μια αρκετά
αξιοσημείωτη χαμηλή ανάκληση.
Η Εικόνα 4.2 παρουσιάζει το κλαδεμένο δέντρο που κατασκευάστηκε από τον αλγόριθμο J48.
Είναι σαφές ότι ο αλγόριθμος θεωρεί το χαρακτηριστικό ”Τελευταία μέτρηση δακοπαγίδας”
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J48 SMO NaiveBayes RandomForest AdaboostM1(SMO)
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Εικόνα 4.1: Σύγκριση Ακρίβειας και Ανάκλησης για πέντε αλγόριθμους ταξινόμησης, για την
πειραματική μέθοδο 1

Εικόνα 4.2: Το δένδρο απόφασης που κατασκευάστηκε από τον αλγόριθμο J48.

ως το πιο σημαντικό χαρακτηριστικό για ταξινόμηση. Με την ελάχιστη θερμοκρασία της
ημέρας 3 να χρησιμοποιείται όταν η προηγούμενη τιμή έχει τιμή από ”5 to 6”.
Το επόμενο πείραμα χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο IBk, όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.3, με
μέγιστη ανάκληση για έναν και πέντε πλησιέστερους γείτονες. Το καλύτερο αποτελέσμα τόσο
σε ανάκληση όσο και σε ακρίβεια επιτυγχάνετε όταν χρησιμοποιείτε ένας πλησιέστερος γείτο-
νας. Από τρεις πλησιέστερους γείτονες και μετά η ακρίβεια του αλγόριθμου μειώνεται, με
σημαντική πτώση μετά από εννέα πλησιέστερους γείτονες. Μετά από έντεκα πλησιέστερους
γείτονες, η ακρίβεια και η ανάκληση παραμένουν σταθερές.
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Τέλος, ο αλγόριθμος Multilayer Perceptron, που φαίνεται στην Εικόνα 4.4, παρουσιάζει μεγάλη
διαφορά μεταξύ των τιμών ανάκλησης και ακρίβειας για οποιοδήποτε αριθμό κόμβων στο
κρυφό στρώμα. Το καλύτερο αποτελέσμα τόσο σε ακρίβεια όσο και σε ανάκληση προκύπτει
για τρεις κόμβους στο κρυφό στρώμα.
Συγκρίνοντας όλους τους αλγόριθμους μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιήθηκαν στα πει-
ράματα, οι καλύτερες επιδόσεις επιτεύχθηκαν από τον αλγόριθμο SMO και τον αλγόριθμο
AdaBoostM1, χρησιμοποιώντας τον αλγόριθμο SMO ως βασικό εκπαιδευτή.
Είναι σημαντικό να σημειωθεί ότι οι τιμές του χαρακτηριστικού ταξινόμησης δεν είναι ισορρο-
πημένες. Η Εικόνα 4.5 απεικονίζει την κατανομή των τριών τιμών μεταξύ των 184 περιπτώσε-
ων. Πάνω από το 80% των περιπτώσεων έχουν τιμή ”0 to 4”, ενώ η τιμή ”5 to 6” είναι η
τιμή που εμφανίζεται λιγότερες φορές,με εννέα περιπτώσεις. Αυτό το γεγονός εξηγεί γιατί
ο αλγόριθμος J48, όπως φαίνεται από τον κατασκευασμένο δέντρο στην Εικόνα, δεν μπορεί
να ταξινομήσει κανένα στιγμιότυπο στην τιμή ”5 to 6”.
Στην Εικόνα 4.6 εμφανίζονται τα αποτελέσματα ταξινόμησης όλων των προαναφερθέντων
αλγορίθμων μηχανικής μάθησης για κάθε τιμή ταξινόμησης. Στην περίπτωση αυτή, το χαρα-
κτηριστικό διάνυσμα αποτελείται από 20 χαρακτηριστικά, 18 από τα οποία σχετίζονται με
τη θερμοκρασία ενώ τα δύο τελευταία είναι σχετικα με τις μετρήσεις δακόπαγίδας. Η τιμή
”5 to 6” περιλάμβανει πολύ λίγα δεδομένα για να παραχθούν χρήσιμα αποτελέσματα. Τα
αποτελέσματα των αλγορίθμων J48, SMO, AdaBoostM1, IBk και Multilayer perceptron είναι
συγκρίσιμα για την τιμή ”0 to 4”, ενώ για την τιμή ”≥ 7” ο αλγόριθμος SMO παράγει τα
καλύτερα αποτελέσματα. Από την άλλη πλευρά, ο αλγόριθμοςNaıv̈e Bayes παράγει τα χειρότε-
ρα αποτελέσματα σε σύγκριση με τους άλλους αλγορίθμους, με μια σημαντική μείωση σε όλες
τις τιμές.
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Εικόνα 4.3: Ακρίβεια και Ανάκληση του αλγορίθμου IBk για διαφορετικούς k γείτονες, για
την πειραματική μέθοδο 1
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Εικόνα 4.4: Ακρίβεια και Ανάκληση του αλγορίθμου Multilayer Perceptron για διαφορετικο
αριμθό κόμβων, για την πειραματική μέθοδο 1

Μέθοδος 2 Στο επόμενο σύνολο πειραμάτων, το διάνυσμα χαρακτηριστικών της Μεθόδου 1
χρησιμοποιήθηκε με εφαρμογή της τεχνικής SMOTE στα δεδομένα του 2015 για εκπαίδευση
ενώ τα αρχικά δεδομένα του 2016 χρησιμοποιήθηκαν ως αξιολόγηση. Στόχος μας σε αυτό
το πείραμα είναι να εξεταστεί εάν, με την εξισορρόπηση του εκπαιδευτικού σετ του 2015 και
αξιολογώντας το με τα νέα δεδομένα που συλλέχθηκαν από το 2016, θα παραχθούν καλύτερα
αποτελέσματα. Η Εικόνα 4.7 παρουσιάζει τo f1 score που όλοι οι αλγόριθμοι ταξινόμησης
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Εικόνα 4.5: Κατανομή τιμών της κλάσης ταξινόμησης, για την πειραματική μέθοδο 1
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Εικόνα 4.6: f1 score για όλους τους αλγόριθμούς για κάθε τιμή ταξινόμησης, για την
πειραματική μέθοδο 1
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Εικόνα 4.7: f1 score για όλους τους αλγόριθμούς για κάθε τιμή ταξινόμησης, για την
πειραματική μέθοδο 2

έχουν επιτύχει για κάθε μία τιμή ταξινόμησης. Οι αλγόριθμοι J48, SMO, AdaBoostM1, IBk και
Multilayer perceptron παράγουν συγκρίσιμες επιδόσεις για την τιμή ”≥ 7”, ενώ ο RandomForest
παρουσιάζει σημαντικά χαμηλότερες επιδόσεις.
Στην τιμή ”0 to 4”, οι αλγόριθμοι J48, RandomForest και AdaBoostM1 παράγουν συγκρίσιμες
επιδόσεις με τον αλγόριθμο SMO να είναι λίγο χαμηλότερα και τους αλγορίθμους IBk και
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Multilayer perceptron να έχουν σημαντικά χαμηλότερες επιδόσεις. Τα αποτελέσματα της τιμής
”5 to 6” είναι σαφώς χαμηλότερα από τις άλλες δύο τιμές με τους αλγορίθμους SMO, IBk και
Multilayer perceptron να παρουσιάζουν τα καλύτερα αποτελέσματα.
Ομοίως, η Εικόνα 4.8 παρουσιάζει την ακρίβεια, ανάκληση και f1 score που έχει επιτύχει ο
αλγόριθμος IBk. Το καλύτερο f1 score επιτυγχάνετε για πέντε πλησιέστερους γείτονες. Τέλος,
η Εικόνα 4.9 παρουσιάζει την ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο Multilayer
perceptron, με μία κρυφή στρώση. Το καλύτερο f1 score επιτεύχθηκε για 2 κόμβους.

Μέθοδος 3 Ακολουθώντας το παράδειγμα της προηγούμενης πειραματικής μεθόδου, εφα-
ρμόστηκε η τεχνική SMOTE στα δεδομένα του 2015 ενώ τα δεδομένα του 2016 χρησιμοποιή-
θηκαν για αξιόλογηση. Το διάνυσμα χαρακτηριστικών στην παρουσα πειραματική μέθοδο
μειώθηκε σε τρία χαρακτηριστικά, αναφορικά

1. Τελευταία μέτρηση δακοπαγίδας

2. Degree Days, που θα έχουν συλλεχθεί μέχρι την επόμενη μέτρηση

3. Επόμενη μέτρηση δακοπαγίδας

εφόσον το χαρακτηριστικό Degree Days προκύπτει από την θερμοκρασία, αποφασίστηκε να
αφαιρεθούν όλα τα χαρακτηριστικά που είναι σχετικά με την θερμοκρασία. Έτσι, σε αυτό
το πείραμα, εξετάζεται αν εφαρμόζοντας την διαδικασία της Μεθόδου 2 στο νέο διάνυσμα
χαρακτηριστικών θα παράξει καλύτερα αποτελέσματα.
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Εικόνα 4.8: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο IBk, για την πειραματική
μέθοδο 2
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Αριθμός κό βων

μό55

μό6μ

μό65

μό7μ

μό75

μό8μ
Ακρίβεια
Ανάκληση
fί score

Εικόνα 4.9: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο Multilayer Perceptron, για την
πειραματική μέθοδο 2

J48 RandomForest SMO NaiveBayes AdaBoostM1 
 (SMO)

IBk(13 NN) Multilayer 
 Perceptron 

 (1 node)
Αλγόρ1θμοι

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

f1
 sc

or
e

0 to 4
5 to 6
>=7

Εικόνα 4.10: f1 score για όλους τους αλγόριθμούς για κάθε τιμή ταξινόμησης, για την
πειραματική μέθοδο 3

Η Εικόνα 4.10 παρουσιάζει το f1 score των αλγορίθμων J48, RandomForest, SMO, Naıv̈e Bayes,
AdaBoostM1(SMO), Ibk και Multilayer Perceptron. Για την τιμή ”>=7” οι αλγόριθμοι SMO και
Multilayer Perceptron έχουν την καλύτερη απόδοση, με τους αλγόριθμους J48, AdaBoostM1(SMO)
και IBk να ακολουθούν με χαμηλότερα αλλά συγκρίσιμα αποτελέσματα. Ενώ, οι αλγόριθμοι
RandomForest και Naıv̈e Bayes έχουν την χαμηλότερη απόδοση. Την καλύτερη απόδοση για
την τιμή ”0 to 4” πετυχαίνει ο αλγόριθμος AdaBoostM1(SMO), με τους αλγόριθμους J48, SMO,
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Naıv̈e Bayes, IBk και Multilayer Perceptron να ακολουθούν, ενώ ο αλγόριθμος RandomForest
έχει την χειρότερη απόδοση. Στον αντίποδα, για την τιμή ”5 to 6” υπήρχαν λίγα δεδομένα
διαθέσιμα για να παραχθούν χρήσιμα απότελέσματα, παρά την ελάχιστην αυξημένη απόδοση
του αλγορίθμου Naıv̈e Bayes.
Η Εικόνα 4.11 παρουσιάζει την ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο IBk. Το
καλύτερο f1 score επιτυγχάνεται με τρεις πλησιέστερους γείτονες. Τέλος, η Εικόνα 4.12 παρου-
σιάζει την ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο Multilayer Perceptron με ένα
κρύφο επίπεδο νευρώνων. Το καλύτερο f1 score επιτυγχάνεται με ένα κόμβο στο κρυφό επίπε-
δο

Μέθοδος 4 Σε αυτήν την πειραματική μέθοδο χρησιμοποιήθηκε το διάνυσμα χαρακτηριστι-
κών της Μεθόδου 3, με μείωση των τιμών, των χαρακτηριστικών σχετικά με τις μετρήσεις
των δακοπαγίδων, από τρεις τιμές σε δύο στα δεδομένα του 2015 και 2016. Σε αυτό το
πείραμα γίνεται προσπάθεια να ισορρόπηθει η κλάση ταξινόμησης συγχωνεύοντας δύο τιμές
σε μία. Η Εικόνα 4.13 παρουσιάζει το f1 score των αλγορίθμων J48, RandomForest, SMO, Naï̈ve
Bayes, IBk και Multilayer perceptron που επιτυγχάνεται για κάθε τιμή της κλάσης ταξινόμησης.
Παρόλο που δεν ήταν σημαντικά καλύτερη, ο αλγόριθμος IBk είχε την καλύτερη απόδοση από
τους υπόλοιπους αλγορίθμους με τον αλγόριθμο Multilayer perceptron να είναι πολύ κοντά και
στις δύο τιμές, ”0 έως 4” και ”≥ 5”.
Παρομοίως, οι αλγόριθμοι J48, SMO και Naï̈ve Bayes είχαν ελαφρώς χαμηλότερη απόδοση,
αντίθετα με τον αλγόριθμο RandomForest να έχει την χειρότερη απόδοση και στις δύο τιμές.
ΗΕικόνα 4.16 απεικονίζει τα συλλογικά αποτελέσματα. Οι υψηλότερες επιδόσεις τηςΜεθόδου
1 είναι παραπλανητικές, καθώς η συγκεκριμένη μέθοδος έχει ενα εξαιρετικά ανισόρροπο
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Εικόνα 4.11: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο IBk, για την πειραματική
μέθοδο 3
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Εικόνα 4.12: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο Multilayer Perceptron, για την
πειραματική μέθοδο 3
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Εικόνα 4.13: f1 score για όλους τους αλγόριθμούς για κάθε τιμή ταξινόμησης, για την
πειραματική μέθοδο 4

σύνολο δεδομένων και οι αναφερόμενες μετρήσεις αποτελούν τον μέσο όρο τιμών σε όλες
τις τιμές της κλάσης ταξινόμησης. Οι Μέθοδοι 2, 3 και 4 αντιμετωπίζουν ένα ισορροπημένο
σύνολο δεδομένων, παρόλο που οι μέσες τιμές απόδοσης για όλες τις τιμές της κλάσης ταξινό-
μησης είναι χαμηλότερες. Μεταξύ των τριών προαναφερόμενων μεθόδων ηΜέθοδος 4 αποδί-
δει καλύτερα και στις τρεις μετρικές απόδοσης.
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4.1.3.3 Συμπεράσματα

Τα αποτελέσματα που παράχθηκαν από τα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν είναι πολύ
υποσχόμενα δείχνοντας παράλληλα την ανωτερότητα της μεθόδου 4 με την εισαγωγή του
χαρακτηριστικού DD το όποιο είναι άρηκτα συνδεδεμένο με τον βιολογικό κύκλο του δάκου.
Αυτό μπορεί να εξηγηθεί βάση της εξίσωσης 4.1. Η παρουσία των τιμών άνω και κάτω
κατωφλιού θερμοκρασίας ανάπτυξης, TL, TU μπορεί να οδηγήσει σε μια δραματική αλλαγή
στα στάδια ανάπτυξης του δάκου, ακόμη και αν οι διαφορές στις θερμοκρασίες είναι μικρές.
Ως αποτέλεσμα, ένας αλγόριθμος μηχανικής μάθησης που βασίζεται μόνο σε απόλυτες τιμές
της θερμοκρασίας δεν θα μπορεί να προβλέψει σωστά την έξαρση του δάκου στον ελαιώνα.
Σε μελλοντική έρευνα θα μπορούσε να λάφθούν υπόψη περισσότερες περιβαλλοντικές παρά-
μετροι όπως η σχετική υγρασία, η ποσότητα φωτός που εκτίθονται οι δάκοι και χαρακτηριστι-
κά διάχυσης. Τέλος, η παροχή περισσότερων εκπαιδευτικών περιπτώσεων στους αλγόριθμους
μηχανικής μάθησης θα βοηθούσε στην παραγωγή καλύτερων αποτελεσμάτων.

4.2 Ανάπτυξη μοντέλου για την αυτόματη αναγνώριση δάκου σε εικόνες

Όπωςαναφέρθηκε στην ενότητα 2.2.4 μια από τις μεθόδους ελέγχου του πληθυσμού του δάκου
είναι ο ψεκασμός του ελαιώνα. Για να πραγματοποιηθεί όμως ο ψεκασμός του ελαιώνα πρέπει
να διαπιστωθεί ότι υπάρχει προσβολή αυτού από τον δάκο της ελιάς. Ο έλεγχος προσβολής
ενός ελαιώνα γινεται κυρίως με χειροκίνητες μεθόδους που περιλαμβάνουν παγίδες, ενώ μία
από τις βασικές προϋποθέσεις για την επαλήθευση έξαρσης του πληθυσμού έγκειται στη
μέτρηση των δάκων που συλλέγονται σε μια παγίδα για ένα χρονικό διάστημα [Shaked et al.,
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Εικόνα 4.14: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο IBk, για την πειραματική
μέθοδο 4
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Εικόνα 4.15: Ακρίβεια, ανάκληση και f1 score για τον αλγόριθμο Multilayer Perceptron, για την
πειραματική μέθοδο 4
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Εικόνα 4.16: Σύγκριση Ακρίβειας, ανάκλησης και f1 score μεταξύ των καλύτερων
αποτελεσμάτων κάθε μεθόδου

2017]. Αυτή η διαδικασία απαιτεί συχνούς και χρονοβόρους μη αυτόματους ελέγχους.
Για τον λόγο αυτό έχουν αναπτυχθεί προηγμένες παγίδες, ή έξυπνες παγίδες, οι οποίες διαθέ-
τουν μια κάμερα που φωτογραφίζει τους δάκους που συλλέγονται από την παγίδα και στη
συνέχεια εξετάζονται από τα ενδιαφερόμενα μέρη [Doitsidis et al., 2017; Alorda et al., 2015;
Wang et al., 2016; Philimis et al., 2013; Tirelli et al., 2011]. Με βάση τις εικόνες των δάκων

Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ 118



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

Εικόνα 4.17: Συλλογή δεδομένων με την εφαρμογή e-Olive.

που συλλέγονται στις παγίδες, τα ενδιαφερόμενα μέρη όπως οι αγρότες, οι εντομολόγοι, οι
γεωπόνοι κ.λπ. μπορούν να αναγνωρίσουν και να μετρήσουν τους συλλεγόμενους δάκους, να
προσαρμόσουν τη συχνότητα της εξέτασης της παγίδας, ενώ ταυτόχρονα να ελαχιστοποιήσουν
τον χρόνο εξέτασης και τη σχετική δυσκολία.
Παρά τις προαναφερθείσες προόδους των έξυπνων παγίδων, για να μπορέσουμε να εξαγά-
γουμε γνώσεις από τα προαναφερθέντα δεδομένα έξυπνης παγίδας, οι υπάρχουσες μεθοδολο-
γίες πρέπει να είναι σε θέση να συγκρίνουν τα αποτελέσματα. Έτσι, η χρήση ενός κοινού
συνόλου δεδομένων παρατήρησης παγίδας είναι απαραίτητη για τον έλεγχο της αποτελεσμα-
τικότητας και της αποτελεσματικότητας των μεθόδων, παρέχοντας παράλληλα αναφορά για
σύγκριση νέων και υπαρχουσών μεθόδων για να δείξει πρόοδο, όπως συμβαίνει με τα περισσό-
τερα επιστημονικά σύνολα δεδομένων [Uhlir, 2015; Mayernik et al., 2016]. Από ό, τι γνωρίζου-
με, οι υπάρχουσες ερευνητικές εργασίες στην αυτοματοποιημένη αναγνώριση του δάκου δεν
λειτουργούν στα ίδια δεδομένα και έτσι τα αποτελέσματα που παρουσιάζονται σε αυτά δεν
είναι εύκολα συγκρίσιμα.
Η συλλογή δεδομένων από τις δακόπαγίδες είναι μια μακρά διαδικασία που απαιτεί πολλα-
πλές τοποθεσίες ελαιώνων, συχνή φυσική προσοχή στις παγίδες, δευτερεύουσες εντομολογι-
κές γνώσεις, κατάλληλο υλικό, ενώ είναι δυνατό μόνο για τη χρονολογική περίοδο που οι
δάκοι είναι ενεργοί [Potamitis et al., 2017a]. Όλοι αυτοί οι παράγοντες καθιστούν τη συλλογή
δεδομένων δακόπαγίδων μάλλον δύσκολη. Έτσι, η αξιολόγηση των νέων μεθόδων παρεμπο-
δίζεται από την έλλειψη εύκολα προσβάσιμων δεδομένων για τη δοκιμή των μεθόδων.
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Για την αντιμετώπιση των προαναφερθεισών απαιτήσεων, δημιουργήθηκε το Dacus Image
Recognition Toolkit (DIRT), μια συλλογή από διαθέσιμα στο κοινό δεδομένα, δείγματα κώδικα
προγραμματισμού και διαδικτυακές υπηρεσίες που επικεντρώνονται στην υποστήριξη της
έρευνας με στόχο τη διαχείριση της ελιάς.

4.2.1 Το toolkit

Τα επιμέρους στοιχεία από τα οποία αποτελείται το toolkit είναι τα ακόλουθα:

Εικόνα 4.18: Διεπαφή σε μορφή ιστοσελίδας του DIRT

• Σύνολο δεδομένων.

• Δείγματα κώδικα, που θα επιτρέψουν στους ενδιαφερόμενους ερευνητές να επιταχύ-
νουν τη χρήση των περιεχομένων τουDIRT καθώς και να τους καθοδήγησουν σε κάποιο
στοιχειώδη πειραματισμό.

• API. Το DIRT περιλαμβάνει επίσης ένα δημόσιο API που απαντά σε ερωτήματα για
αναγνώριση δάκου σε εικόνες που παρέχονται από τον χρήστη. Με αυτόν τον τρόπο, η
πολυπλοκότητα της αναγνώρισης δάκου/ων στις εικόνες μετριάζεται από τους χρήστες
που χρειάζεται μόνο να διαχειριστούν την αλληλεπίδραση με το API του DIRT, το οποίο
αντιμετωπίζεται επίσης από μια απλοποιημένη διεπαφή σε μορφή ιστοσελίδας² (Εικόνα
4.18).

²https://olive.di.ionio.gr/DIRT/
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4.2.1.1 Σύνολο δεδομένων

Εικόνα 4.19: Διάγραμμα ροής δημιουργίας και πειραματισμού με το DIRT

Τα δεδομένα του DIRT αποτελούνται από εικόνες, η πλειονότητα των οποίων απεικονίζει
δάκους μέσα σε παγίδες McPhail, που συλλέχθηκαν από το 2015 έως το 2017 σε διάφορες
τοποθεσίες της Κέρκυρας. Οι εικόνες αποκτήθηκαν κυρίως μέσω της smartphone εφαρμογής
e-Olive ³ (Εικόνα 4.17), η οποία επιτρέπει στους χρήστες να υποβάλλουν αναφορές σχετικά
με τις μετρήσεις του δάκου και να ανεβάζουν εικόνες που τραβήχτηκαν από την παγίδα στο
πεδίο. Καθώς η συλλογή εικόνων έχει πραγματοποιηθεί χρησιμοποιώντας μια ποικιλία υλικού
(smartphone και tablet που εκτελούν την εφαρμογή e-Olive, φωτογραφικές μηχανές διαθέσιμες
στο πεδίο κατά την επιθεώρηση παγίδας, κ.λπ.) οι εικόνες του συνόλου δεδομένων δεν είναι
τυποποιημένες. Η Εικόνα 4.20 δείχνει την κατανομή των εικόνων όσον αφορά τις διαστάσεις
τους.
Το αρχικό σύνολο δεδομένων αποτελείται από 336 εικόνες, αλλά μετά την απόρριψη εικόνων
που είτε ήταν πολύ θολές για να ξεχωρίσουν οι δάκοι από άλλα έντομα είτε δεν υπήρχαν
δάκοι, το μέγεθος του συνόλου δεδομένων μειώθηκε σε 202 εικόνες. Επιπλέον, δεδομένου
ότι η εκπαίδευση σε αυτό το σύνολο δεδομένων για 50.000 βήματα απαιτούσε ανώτερο από
το συνήθως διαθέσιμο υλικό, λόγω των απαιτήσεων μνήμης που σχετίζονται με το μεγάλο
μέγεθος των διαθέσιμων φωτογραφιών, αποφασίσαμε να κόψουμε κάθε εικόνα σε τέσσερα ή
περισσότερα μέρη. Έτσι, μετά την απόρριψη τμημάτων εικόνας που δεν απεικόνιζαν κανένα
δάκο, το τελικό σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει 542 εικόνες, ένα δείγμα των οποίων φαίνεται
στο σχήμα 4.21 Από αυτές τις εικόνες, 486 επιλέχθηκαν τυχαία για εκπαίδευση, ενώ οι υπόλοι-
πες, επίσης επιλέχθηκαν τυχαία, 56 εικόνες χρησιμοποιήθηκαν για αξιολόγηση σταπειράματά
μας. Η Εικόνα 4.22 παρουσιάζει το ιστόγραμμα των χειροκίνητα σχολιασμένων δάκων σε
εικόνες, πριν και μετά τη διαδικασία τεμαχισμού των εικόνων, όπως προαναφέρθηκε.
Η προσθήκη ετικέτας στο σύνολο των δεδομένων μας έγινε με το εργαλείο ετικετοποίησης La-
belImg⁴ που επιτρέπει στο χρήστη να σχεδιάζει χειροκίνητα κουτιά γύρω από αντικείμενα σε
εικόνες και να συσχετίζει κάθε πλαίσιο με μια ετικέτα, όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.23. Είναι

³https://play.google.com/store/apps/details?id=gr.cwa.eolive&hl=el&gl=US
⁴https://github.com/tzutalin/labelImg
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Εικόνα 4.20: Κατανομή των διαστάσεων εικόνων του DIRT

Εικόνα 4.21: Δείγμα εικόνων από το σύνολο δεδομένων.

σημαντικό να σημειωθεί, ότι για εικόνες που απεικονίζουν παγίδες McPhail, ετικετοποιήσαμε
ως επί το πλείστον δάκους που επιπλέουν στο υγρό διάλυμα εκτός από τους διακριτούς βυθι-
σμένους δάκους, καθώς όταν βυθίζονται, οι δάκοι τείνουν να δημιουργούν συστάδες που
κάνουν την εργασία ταυτοποίησης πολύ δύσκολη. Δεσμευμένοι με αυτόν τον περιορισμό ετικε-
τοποιήσαμε σε σύνολο 542 εικόνες 2672 δάκους.
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Εικόνα 4.22: Κατανομή εικόνων ανα αριθμό δάκων μέσα σε μία εικόνα.

Εικόνα 4.23: Δείγμα εικόνων από το σύνολο δεδομένων με ετικετοποίηση

4.2.2 Πειραματική αξιολόγηση
4.2.2.1 Πειραματική διάταξη

Για τα πειράματά μας επιλέξαμε το Tensorflow Object Detection API ⁵ που είναι ένα πλαίσιο
ανοιχτού κώδικα που βασίζεται στο Tensorflow ⁶, ένα πλαίσιο μηχανικής μάθησης ανοιχτού
κώδικα. Το API ανίχνευσης αντικειμένων Tensorflow παρέχει αρκετά προ-εκπαιδευμένα μο-
ντέλα για χρήση σε πειράματα. Τα μοντέλα ανίχνευσης που παρέχονται ήταν προ-εκπαιδευ-

⁵https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
⁶https://www.tensorflow.org/
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μένα στα COCO⁷, KITTI ⁸ και Open Images ⁹ σύνολα δεδομένων. Όλες οι εκπαιδεύσεις εκτελέ-
στηκαν για 100.000 βήματα, με μέγεθος παρτίδας ένα. Έτσι, η εκπαίδευση διεξήχθη για 184
εποχές. Η διαμόρφωση υλικού όπου πραγματοποιήθηκαν όλα τα πειράματα φαίνεται στον
Πίνακα 4.1.

Table 4.1: Hardware configuration.

CPU Intel Core i7 920 @ 2.67 GHz
GPU NVIDIA TITAN Xp 11 GB
RAM 16 GB

4.2.2.2 Αποτελέσματα

Για να επαληθευτεί η χρησιμότητα του προτεινόμενου συνόλου δεδομένων, διεξήχθη μια ποι-
κιλία πειραμάτων, που αφορούσαν κυρίως την ικανότητα αυτόματου εντοπισμού των δάκων
στις εικόνες χρησιμοποιώντας ως χωρική αλήθεια επισημασμένες είκονες με δάκους.
Πρώτον, πραγματοποιήθηκε εκπαίδευση στα ακόλουθα προ-εκπαιδευμένα μοντέλα και αυτό
με την καλύτερη απόδοση επιλέχθηκε για τη διεξαγωγή περαιτέρω πειραμάτων.

• faster_rcnn_inception_v2_coco

• faster_rcnn_resnet50_coco

• faster_rcnn_resnet50_lowproposals_coco

• rfcn_resnet101_coco

• faster_rcnn_resnet101_coco

• faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco

Ο πίνακας 4.2 παρουσιάζει τη συνολική απώλεια και τον συνολικό χρόνο ολοκλήρωσης της
εκπαίδευσης στα καθορισμένα βήματα για καθένα από τα προαναφερθέντα μοντέλα, μετά
την εκπαίδευση στο σύνολο δεδομένων DIRT.
Η Εικόνα 4.24 παρουσιάζει την απόδοση όλων των μοντέλων που έχουν εκπαιδευτεί στο σύνο-
λο δεδομένων μας. Το μοντέλο που παρουσίασε τη χειρότερη απόδοση ήταν το μοντέλο 4 με
mean Average Precision (mAP) 57,42%. Τα μοντέλα ανίχνευσης 3, 5 και 6 απέδωσαν σχετικά
καλά, κυμαινόμενα μεταξύ 68% και 80%. Ωστόσο, τα μοντέλα 1 και 2 ξεπέρασαν όλα τα
υπόλοιπα με τιμή χάρτη 91,52% και 90,03% αντίστοιχα. Αν και η διαφορά στην απόδοση
είναι μικρή (1,49 %) μεταξύ των δύο, επιλέξαμε το μοντέλο 1 για τα υπόλοιπα πειράματά μας,
καθώς ο χρόνος προπόνησής του είναι σχεδόν τέσσερις φορές πιο γρήγορος από το μοντέλο 2
(βλ. Πίνακα 4.2).

⁷http://cocodataset.org/
⁸http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/
⁹https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
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Table 4.2: Στοιχεία εκπαίδευσης μοντέλων.

Index Μοντέλο Ολική απώλεια Χρόνος Εκπαίδευσης
1 faster_rcnn_inception_v2 0.04886 5 h 35 m 51 s
2 faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous 0.1883 23 h 21 m 39 s
3 faster_rcnn_resnet50 0.1029 8 h 35 m 53 s
4 faster_rcnn_resnet50_low_proposals 0.5773 8 h 29 m 54 s
5 faster_rcnn_resnet101 0.1608 12 h 57 m 49 s
6 rfcn_resnet101 0.1349 13 h 45 m 51 s

Εικόνα 4.24: Σύγκριση απόδοσης μοντέλων μετά την εκπαίδευση στο σύνολο δεδομένων
εικόνων με δάκους.

Αφού επιλέξαμε το μοντέλο με την καλύτερη απόδοση, διερευνήσαμε τον τρόπο με τον οποίο
επηρεάζεται η απόδοση από την λεπτομέρειας εικόνας, εκπαιδεύοντας έτσι σε εικόνες μικρό-
τερων διαστάσεων από το αρχικό σύνολο δεδομένων. Αναλυτικά, εκπαιδεύσαμε το μοντέλο
μας από το 10% μέχρι το 100% των αρχικών διαστάσεων με βήμα αύξησης 10%. Επιπλέον,
το ίδιο πείραμα επαναλήφθηκε, μόνο αυτή τη φορά όλες οι εικόνες μετατράπηκαν στη γκρίζα
χρωματική κλίμακα για να επαληθευτεί η επίδραση του χρώματος στα αποτελέσματα που
ελήφθησαν.
Η Εικόνα 4.25 δείχνει πώς αλλάζει η απόδοση του μοντέλου ανίχνευσης 1 όταν εκπαιδεύεται
σε διαφορετικές διαστάσεις των εικόνων από το αρχικό σύνολο δεδομένων του δάκου. Για
το 10% των αρχικών διαστάσεων, το μοντέλο έχει αρκετά χαμηλή απόδοση, με mAP 63,15%,
σχετικά με τα επόμενα μεγέθη διαστάσεων. Για 20% και άνω, η ακρίβεια ανίχνευσης κυμαίνε-
ται μεταξύ 85% και 91%. Είναι ενδιαφέρον, αρκετά, οι τιμές του mAP για διαστάσεις μεταξύ
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Εικόνα 4.25: Απόδοση μοντέλου 1 για διαφορετικές διάστασεις των εικόνων στο σύνολο
δεδομένων.

50% και 100% είναι σχεδόν σταθερές με μικρές διακυμάνσεις, ενώ η διαφορά μεταξύ των
εικόνων πλήρους μεγέθους και των εικόνων που αλλάζουν μέγεθος στο μισό είναι 1,13%.
Ομοίως, η Εικόνα 4.26 παρουσιάζει την αλλαγή στην απόδοση της ανίχνευσης για το μοντέλο
1 για διαφορετικές διαστάσεις των εικόνων αλλά με μετατροπή στη γκρι χρωματική κλίμακα.
Για άλλη μια φορά, για εικόνες μεγέθους 10% η ακρίβεια ανίχνευσης είναι χαμηλή (60,6%)
σε σύγκριση με τα υπόλοιπα μεγέθη. Ενώ, μεταξύ 20% και 100% κλιμάκωση, ο δείκτης mAP
κυμαίνεται μεταξύ 81% και 91%. Τέλος, μετά από κλιμάκωση 60%, η ακρίβεια ανίχνευσης
είναι αρκετά σταθερή με μικρές διακυμάνσεις.
Στην Εικόνα 4.27, συγκρίνεται η ακρίβεια ανίχνευσης μεταξύ των συνόλων δεδομένων γκρί-
ζας κλίμακας και χρώματος (RGB) από τα δύο προηγούμενα πειράματα. Και τα δύο έχουν
παρόμοια τάση στην αύξηση της ακρίβειας καθώς πλησιάζει το αρχικό μέγεθος των εικόνων.
Ωστόσο, η μέση διαφορά στην ακρίβεια ανίχνευσης μεταξύ κλίμακας 10%και 50% είναι 2,05%
υπέρ του συνόλου δεδομένων RGB. Από την άλλη πλευρά, από 60% και μετά, η ακρίβεια
μεταξύ των συνόλων δεδομένων RGB και γκρίζας κλίμακας φτάνει περίπου την ίδια με μια
μέση διαφορά 0,354 % υπέρ του συνόλου δεδομένων RGB.
Στο επόμενο πείραμα, διερευνήθηκε πώς επηρεάζεται η απόδοση του επιλεγμένου μοντέλου σε
σχέση με τον συνολικό αριθμό δάκων σε μια εικόνα. Επομένως, δημιουργήθήκαν τέσσερα νέα
δευτερεύοντα σύνολα δεδομένων (βλ. Πίνακα 4.3) με βάση το αρχικό σύνολο δεδομένων, τόσο
για τα εκπαιδευτικά όσο και για τα σετ δοκιμών. Συγκεκριμένα, δοκιμάσαμε την απόδοση
σε εικόνες που περιείχαν 3, 7, 10 και 14 δάκους για να επαληθεύσουμε την ικανότητα του
προτεινόμενου μοντέλου να διατηρήσει υψηλή απόδοση ανεξάρτητα από την πυκνότητα των
δάκων που αναγνωρίζονται σε μια εικόνα. Οι τιμές των δάκων επιλέχθηκαν με βάση τη
διαθεσιμότητα.
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Τέλος, η απόδοση της προτεινόμενης μεθοδολογίας πειραματίστηκε σε σχέση με τον πραγματι-
κό αριθμό των δάκων (δηλαδή, με μη αυτόματη καταμέτρηση) καθώς και τον συνολικό αριθμό
δάκων σε κάθε εικόνα. Η Εικόνα 4.28 παρουσιάζει την ακρίβεια ανίχνευσης για τέσσερις
ομάδες εικόνων, όπου κάθε ομάδα περιέχει αποκλειστικά εικόνες με τον ίδιο αριθμό δάκων.
Σε όλους τους δοκιμασμένους αριθμούς δάκων (3, 7, 10, 14) η ακρίβεια ανίχνευσης δεν πέφτει

Εικόνα 4.26: Απόδοση μοντέλου 1 για διαφορετικές διάστασεις των εικόνων στο σύνολο
δεδομένων, μετά την μετατροπή τους στη γκρι χρωματική κλίμακα.

Εικόνα 4.27: Σύγκριση απόδοσης μεταξύ εικόνων RGB και γκρι κλίμακας για διαφορετικές
διαστάσεις των εικόνων.
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Table 4.3: Σύνολα δεδομένων με βάση τον αριθμό δάκων.

Αριθμός δάκων Αριθμός Εικόνων Εκπαίδευσης Αριθμός Εικόνων Αξιολόγησης
3 483 59
7 522 20
10 530 12
14 532 10

κάτω από 89%. Η περιορισμένη διακύμανση που υπάρχει (η ανίχνευση τριών δάκων παράγει
την υψηλότερη τιμή mAP 96,1% με τη χαμηλότερη απόδοση ανίχνευσης 89,5% για δέκα δά-
κους) αποδίδεται στο μέγεθος του διαθέσιμου περιεχομένου εικόνας κάθε εξεταζόμενης ομά-
δας.

4.2.3 Συμπεράσματα

Τα πειραματικά αποτελέσματα στο μέγεθος των εικόνων που λαμβάνονται από την έξυπνη
δακοπαγίδα, όπως φαίνεται στην Εικόνα 4.25, έδειξαν ότι οι υψηλής λεπτομέρειας φωτογρα-
φίες πράγματι επηρεάζουν την απόδοση της προτεινόμενης μεθοδολογίας, αλλά η αναλογία
της αύξησης της απόδοσης πέφτει απότομα μετά την απομάρκυνση του 80% των αρχικών
πληροφορίων, ενώ η διαφορά μεταξύ της απομάρκυνσης 50–10% πληροφορίας είναι περίπου
1% και ως εκ τούτου σχεδόν αμελητέα, για ορισμένες εφαρμογές. Κατά συνέπεια, η ευρεία
διαθεσιμότητα των φωτογραφικών μηχανών υψηλής ανάλυσης, αν και έχει αποδειχθεί οτι

Εικόνα 4.28: Σύγκριση ακριβείας ανίχνευσης για σύνολα δεδομένων με βάση τον αριθμό των
δάκων.
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αυξάνει την αποτελεσματικότητα του εντοπισμού των δάκων, οδηγεί σε μια ανταλλαγή μεταξύ
οριακά υψηλότερης απόδοσης και αυξημένου όγκου δεδομένων που ενδεχομένως πρέπει να
αποθηκευτούν τοπικά σε περιορισμένα μέσα αποθήκευσης ή να μεταφερθούν μέσω ασύρμα-
των συνδέσεων (π.χ. GSM modem) ή σε ad-hoc δίκτυα, με αποτέλεσμα να επηρεάζουν το
φορτίο του δικτύου.
Ομοίως με το προηγούμενο επιχείρημα, η πληροφορία του χρώματος των εικόνων που λαμβά-
νονται από την έξυπνη δακοπαγίδα, όπως φαίνεται στις Εικόνες 4.26 και 4.27, φαίνεται να
είναι δευτερεύουσας σημασία όπως, τόσο στις εικόνες μικρότερων διαστάσεων γκρι κλίμακας
όσο και σε εικόνες αρχικών διαστάσεων μετά τη μετατροπή τους σε γκρι κλίμακα, η επίδραση
του χρώματος RGB στην απόδοση είναι σχεδόν αμελητέα. Αυτό υποστηρίζει περαιτέρω το
προηγούμενο επιχείρημα σχετικά με τον μειωμένο ρόλο των εικόνων υψηλής ανάλυσης ακόμη
και όταν αυτές είναι γκρίζας κλίμακας και συνεπώς απαιτούν περίπου το ένα τρίτο των RGB
ισοδύναμων εικόνων. Έτσι, η επιλογή μεταξύ φωτογραφικών μηχανών RGB ή γκρίζας κλίμα-
κας επανέρχεται στην προαναφερθείσα αντιστάεθμιση μεταξύ της μικρής αύξησης της ακρί-
βειας αναγνώρισης του δάκου έναντι του όγκου δεδομένων.
Η ικανότητα της προτεινόμενης μεθόδου να διατηρεί υψηλή απόδοση ανεξάρτητα από τον
αριθμό των δάκων που βρίσκονται μέσα στην παγίδα είναι πολύ σημαντικό ώστε να μπορεί να
αντιμετωπίσει μια ποικιλία σεναρίων σε σχέση με τον σχεδιασμό των παγίδων, των γεωγραφι-
κών και καιρικών χαρακτηριστικών του ελαιώνα, τις ποικιλίες ελιών κλπ. Η διαφορά σε
απόδοση που φαίνεται στην Εικόνα 4.28 είναι περίπου. 6,5% και συνεπώς απαιτεί περαιτέρω
εξέταση, ακόμα κι αν για τις συγκεκριμένες παγίδες που χρησιμοποιούνται, όλες οι τιμές του
αριθμού των δάκων που είναι ίσες ή μεγαλύτερες από επτά θεωρούνται ομοίως ότι αποτελούν
σημαντική ένδειξη προσβολής του ελαιώνα. Συνολικά, μια γενική τάση είναι εμφανής για
τις παραμέτρους που δοκιμάστηκαν: ο αριθμός των εντόμων (και κατ ’επέκταση των δάκων)
επηρεάζει αντίστροφα την ακρίβεια ανίχνευσης, ένα αποτέλεσμα που αποδίδεται στον αναλο-
γικά υψηλότερο αριθμό εντόμων στην παγίδα όταν αυξάνεται ο αριθμός των δάκων μέσα σε
αυτήν.
Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι είναι δυνατόν να επιτευχθεί η αναγνώριση δάκου σε εικόνες
με ακρίβεια απόδοσης (mAP) 91,52% με βάση δημόσια διαθέσιμα προ-εκπαιδευμένα μοντέλα
και περαιτέρω εκπαιδευμένα σε δάκους. Εξάλλου, τα πειραματικά αποτελέσματα έδειξαν μια
αντιστάθμιση τόσο στις διαστάσεις της εικόνας όσο και στην πληροφορία χρώματος (και οι
δύο παράμετροι αυξάνουν τις λεπτομέρειες μιας εικόνας, το μέγεθος αρχείου και την πολυπλο-
κότητα των προσεγγίσεων) και ακρίβεια απόδοσης (mAP) που μπορεί να χρησιμοποιηθεί
επιλεκτικά για την καλύτερη αντιμετώπιση των αναγκών κάθε σεναρίου χρήσης.
Μελλοντικά η αύξηση του συνόλου δεδομένων του DIRT θα βοηθούσε πιθανώς στην αύξηση
της ακρίβειας εντοπισμού δάκων σε μια εικόνα. Επιπλέον, η επέκταση του μοντέλου αναγνώ-
ρισης με την δυνατότητα να αναγνωρίζει το φύλο των δάκων είναι μια κατεύθυνση μεγάλης
σημασίας. Τέλος, το φαινόμενο που παρατηρήθηκε σε ορισμένες εικόνες με βυθισμένους
δάκους ή συστάδες δάκων που ήταν δύσκολο να διακριθούν, θα μπορούσε να συμπεριληφθει
στην επέκταση του μοντέλου ώστε να αντιμετωπίζει τέτοιες κατάστασεις.
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4.3 Ανάπτυξη μοντέλου για την αγνώριση μικροκλιμάτων

Όπως προαναφέρθηκε στην υπό-ενότητα 2.3 τα μικροκλίματα επηρεάζουν την φυσιολογία
ενός οργανισμού και όπως απέδειξαν οι Kounatidis et al. [2008] οι εστίες πυκνότητας δακοπρο-
σβολής αλλάζουν αναλογώς την εποχή με βάση το υψόμετρο. Η υπάρχουσα έρευνα έχει δείξει
ισχυρή εξάρτηση τόσο από τη θερμοκρασία όσο και από τη σχετική υγρασία της δυναμικής του
πληθυσμού του δάκου, αλλά δεν έχει επικεντρωθεί στις τοπικές περιβάντολογικες/κλίματικες
συνθήκες (μικροκλίματα) που σχετίζονται με τον κύκλο ζωής του παρασίτου. Είναι λοιπόν
προφανές ότι η αναγνώριση των μικροκλίματος που σχετίζεται με τον δάκο ελιάς είναι μια
πολύ σημαντική παράμετρος στην προσπάθεια αντιμετώπισης του. Οι επιπτώσεις της υψηλής
ακρίβειας μοντελοποίησης του κύκλου ζωής του δάκου (με βάση τα προαναφερθέντα μικρο-
κλίματα) είναι εκτεταμένες: μια συστηματική προσομοίωση του κύκλου ζωής του δάκου θα
οδηγήσει σε ακριβή πρόγνωση της προσβολής ενός ελαιώνα, επιτρέποντας έτσι την προληπτι-
κή αντιμετώπιση του που θα ελαχιστοποιησεί τόσο την περιττή εφαρμογή διαχείρισης επιβλα-
βών οργανισμών, ειδικά όταν γίνεται με χημικούς αναστολείς, καθώς και την ένταση της
εφαρμογής στο απαιτούμενο επίπεδο. Αυτό με τη σειρά του θα επιτρέψει στους αγρότες
να κάνουν την καλύτερη στρατηγική επιλογή, με στόχο την βελτιωμένη ποιότητα της καλλιέ-
ργειας και την ελαχιστοποίηση του κόστους και του χρόνου εφαρμογής των μεθόδωναντιμετώ-
πισης του δάκου.
Για τους παραπάνω λόγους χρησιμοποιήθηκε ένας πλούτος μετρήσεων περιβαντολλογικών
αισθητήρων και μέθοδοι μηχανικής μάθησης προκειμένου να γίνει προσδιορισμός τοπικών
περιβαλλοντικών/κλιματικών συνθηκών που επηρεάζουν τον κύκλο ζωής του δάκου.

4.3.1 Αλγόριθμοι μηχανικής μάθησης

Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθμοι ομαδοποίησης που είναι κατάλληλοι για τους πειραματικούς
σκοπούς. Πιο συγκεκριμένα, χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτωαλγόριθμοι μηχανικής μάθησης
για ομαδοποίηση δεδομένων:

• Canopy [McCallum et al., 2000] είναι ένας αλγόριθμος προ-ομαδοποίησης μη επιβλεπόμε-
νης μάθησης. Πραγματοποιεί ομαδοποίηση των δεδομένων σε δύο στάδια. Στο πρώτο
στάδιο ομαδοποιεί γρήγορα τα δεδομένα σε υποσύνολα τα οποία μπορεί να επικαλύπτο-
ντα, ενώ στο δεύτερο στάδιο πραγματοποιείται μια πιο αυστηρή ομαδοποίηση των δεδο-
μένων στα υπάρχοντα υποσύνολα. Το πλεονέκτημα αυτού του αλγορίθμου είναι ότι το
σύνολο των δεδομένων εκπαίδευσης που πρέπει να συγκριθούν μεταξύ τους σε κάθε
βήμα μειώνεται.

• Cobweb [Fisher, 1987a,b] είναι ένας αλγόριθμος ιεραρχικής ομαδοποίησης που οργανώ-
νει τις παρατηρήσεις με την χρήση ενός δένδρου ταξινόμησης.

• EM [Dempster et al., 1977] είναι ένας πιθανοτικός αλγόριθμος ομαδοποίησης καθώς
αναθέτει σε κάθε παρατήρηση μια κατανομή πιαθνοτήτων η οποία υποδηλώνει την
πιθανότητα να ανήκει σε κάθε μία από τις εξεταζόμενες ομάδες.
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• FartherstFirst [Hochbaum and Shmoys, 1985] είναι ένας αλγόριθμος ομαδοποίησης ο οποί-
ος επιλέγει αυθαίρετα τα πρώτα σημεία, ενώ κάθε διαδοχικό σημείο είναι όσο το δυνα-
τόν πιο μακριά από το σύνολο των προηγουμένως επιλεγμένων σημείων.

• Filtered clusterer [Hall et al., 2011] είναι ένας αυθαίρετος ομαδοποιητής δεδομένων που
έχει περάσει από ένα αυθαίρετο φίλτρο η δομή του οποίου βασίζεται αποκλειστικά στα
δεδομένα εκπαίδευσης.

• HierarchicalClusterer [Hall et al., 2011] είναι μια ανάλυση συστάδων που στοχεύει στη
δη-μιουργία μιας ιεραρχίας συστάδων χρησιμοποιώντας τη συσσωματική προσέγγιση.

• MakeDensityClusterer [Hall et al., 2011] είναι ένας αλγόριθμος μετά-ομαδοποίησης που
περικλείει αλγόριθμους ομαδοποίησης που στοχεύει να παράγει μια κατανομή πιθανό-
τητας και πυκνότητας.

• K-means [Forgy, 1965] είναι ένας από τους απλούστερους αλγόριθμους μάθησης χωρίς
επίβλεψη που στοχεύουν στο διαχωρισμό των παρατηρήσεων σε k ομάδες στις οποίες
κάθε παρατήρηση ανήκει στην ομάδα με τον πλησιέστερο μέσο όρο.

4.3.2 Συλλογή δεδομένων

4.3.2.1 Περιβαλλοντολογικά δεδομένα

Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν στα πειράματα που πραγματοποιήθηκαν συλλέχθηκαν
απόπεριβαλλοντικούς αισθητήρες που τοποθετήθηκαν σε εννέα θέσεις στη βορειοδυτική πλευ-
ρά του νησιού της Κέρκυρας, από τις 10 Σεπτεμβρίου 2018 έως τις 10 Οκτωβρίου 2018. Οι
αισθητήρες σε κάθε θέση κατέγραφαν τιμές θερμοκρασίας και υγρασίας κάθε 15 λεπτά. Η
επιλογή των θέσεων έγινε με βάση τα χαρακτηριστικά των τοποθεσιών. Συγκεκριμένα, επιλέ-
χθηκαν τρία σημεία από τα παράλια του νησιού, τρία σημεία από κορυφές υψωμάτων και,
τέλος, τρία σημεία που περικλείονται από υψώματα/λόφους και έχουν βορείοανατολικό προ-
σανατολισμό, τις οποίες θα αποκαλούμε γούβες από εδώ και πέρα. Οι τοποθεσίες που επιλέ-
χθηκαν αναφέρονται στο Πίνακα 4.4 και οι θέσεις τους στον χάρτη εμφανίζονται στην Εικόνα
4.29.

4.3.2.2 Προ-επεξεργασία δεδομένων

Όπωςπροαναφέρθηκε η συλλογή δεδομένων πραγματοποιήθηκε από τις 10 Σεπτεμβρίου 2018
έως και τις 10 Οκτωβρίου 2018. Όμως, προτού χρησιμοποιηθούν τα δεδομένα για την διεξα-
γωγή πειραμάτων πραγματοποιήθηκε μια προ-επεξεργασία αυτών. Αρχικά εντοπίστηκε το
κοινό διάστημα όπου όλοι οι αισθητήρες διέθεταν μετρήσεις, καθώς υπήρχε το ενδεχόμενο
κάποιος αισθητήρας να μην καταγράψει δεδομένα για τεχνικούς λόγους ή να διακόψει την
λειτουργία του λόγω της απώλειας ενέργειας. Το κοινό χρονικό διάστημα είναι μεταξύ 24
Σεπτεμβρίου 2018 και 8 Οκτωβρίου 2018. Τέλος, μέσα σε αυτό το διάστημα αφαιρέθηκαν οι
μετρήσεις ημερομηνιών που υπήρχε έλλειψη δεδομένων. Από αυτό το φιλτράρισμα αφαιρέθη-
καν οι ακόλουθες ημερομηνίες:
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Table 4.4: Τοποθεσίες συλλογής δεδομένων

# Τίτλος τοποθεσίας Υψόμετρο (m) Γεωγραφικό μήκος Γεωγραφικό πλάτος
Παραλία
1 Άγιος Γεώργιος Πάγων 144 39,728882 19,702466
2 Αφιωνίτικα 24 39,737251 19,654854
3 Αυλιώτες 106 39,78027306 19,65994629
Υψώματα
4 Άγιος Αθανάσιος 212 39,7243062 19,7172308
5 Δάφνη 144 39,72888173 19,7024659
6 Ραχτάδες 135 39,75143104 19,69852521
Γούβες
7 Γαβράδες 58 39,73986665 19,71007243
8 Ψαθύλας 39 39,74539178 19,71654322
9 Κουναβάδες 39 39,75688385 19,69359849

Εικόνα 4.29: Τοποθεσίες αισθητήρων

• 30 Σεπτεμβρίου 2018

• 1 Οκτωβρίου 2018

• 2 Οκτωβρίου 2018

Στις Εικόνες 4.30 έως 4.35 παρουσιάζονται τα δεδομένα θερμοκρασίας και υγρασίας που
συλλέχθηκαν στο κοινό χρονικό διάστημα που αναφέρθηκε παραπάνω. Από τις παρακάτω

Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ 132



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

εικόνες φαίνεται πως οι τρεις τοποθεσίες για κάθε είδος προτεινόμενου μικροκλίματος παρου-
σιάζουν το ίδιο μοτίβο αυξομείωσης μεταξύ τους και στις δύο περιβαντολλογικές παραμέ-
τρους.

Εικόνα 4.30: Καταγεγραμμένη θερμοκρασία για τις παραλιακές τοποθεσίες.

Εικόνα 4.31: Καταγεγραμμένη υγρασία για τις παραλιακές τοποθεσίες.
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Εικόνα 4.32: Καταγεγραμμένη θερμοκρασία για τις τοποθεσίες σε υψώματα.

Εικόνα 4.33: Καταγεγραμμένη υγρασία για τις τοποθεσίες σε υψώματα.
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Εικόνα 4.34: Καταγεγραμμένη θερμοκρασία για τις τοποθεσίες σε γούβες.

Εικόνα 4.35: Καταγεγραμμένη υγρασία για τις τοποθεσίες σε γούβες.

4.3.2.3 Επιλογή χαρακτηριστικών

Για την πραγματοποίηση πειραμάτων ομαδοποίησης, τα περιβαλλοντικά δεδομένα που συλλέ-
χθηκαν μετατράπηκαν στο ακόλουθο σύνολο αριθμητικών χαρακτηριστικών:

• Θερμοκρασία.
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1. Ελάχιστη θερμοκρασία της χρονοσειράς.
2. Μέση θερμοκρασία της χρονοσειράς.
3. Μέγιστη θερμοκρασία της χρονοσειράς.
4. Τυπική απόκλιση θερμοκρασίας της χρονοσειράς.
5. Απόλυτη διαφορά μέγιστης και ελάχιστης θερμοκρασίας.
6. Μέσος ρυθμός αύξησης από την ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία στην μεγίστη

ημερήσια θερμοκρασία.
7. Μέσος ρυθμός μείωσης από την μέγιστη ημερήσια θερμοκρασία στην τοπικά ελά-

χιστη ημερήσια θερμοκρασία.
8. Μέση μέγιστη ημερήσια θερμοκρασία.
9. Μέση ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία.
10. Μέση απόλυτη διαφορά μέγιστης και ελάχιστης ημερήσιας θερμοκρασίας.
11. Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλί-

μα Α
12. Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλί-

μα Β
13. Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλί-

μα Γ

• Υγρασία

14. Ελάχιστη υγρασία της χρονοσειράς.
15. Μέση υγρασία της χρονοσειράς.
16. Μέγιστη ύγρασια της χρονοσειράς.
17. Τυπική απόκλιση υγρασίας της χρονοσειράς.
18. Απόλυτη διαφοράς μέγιστης και ελάχιστης υγρασίας.
19. Μέση ελάχιστη ημερήσια υγρασία.
20. Μέση μέγιστη ημερήσια υγρασία.

Το τελευταίο χαρακτηριστικό που προστίθεται, το οποίο θα είναι η κλάση ομαδοποίησης, και
το οποίο είναι κατηγορηματικό είναι το “Μικροκλίμα” το οποίο έχει τις ακόλουθες τρεις τιμές:

• Ύψωμα

• Γούβα

• Παραλία

Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ 136



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Attributes

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

Ga
in

Εικόνα 4.36: Αναλογία κέρδους πληροφορίας των προς εξέταση χαρακτηριστικών

4.3.2.4 Εξαγωγή χαρακτηριστικού διανύσματος

Από τα 20 χαρακτηριστικά που αναφέρθηκαν παραπάνω η τελική επιλογή των χαρακτηριστι-
κών για την δημιουργία του χαρακτηριστικού διανύσματος έγινε με βάση την αξιολογήση κάθε
χαρακτηριστικού ως προς το κέρδος πληροφορίας (Information gain), την συσχέτιση (Correla-
tion) και την αναλογία κέρδους της πληροφορίας σε σχέση με την ουσιαστική πληροφορία
(Information gain ratio) ως προς την κλάση Μικροκλίμα.
Παρατηρώντας το διάγραμμα της Εικόνας 4.36 βλέπουμε ότι εφτά από τα 20 αρχικά χαρακτη-
ριστικά έχουν αναλογία κέρδους 1 ενώ τα υπόλοιπα 0. Πιο συγκεκριμένα πρόκειται για τα
εξής χαρακτηριστικά:

• Μέση θερμοκρασία της χρονοσειράς.

• Τυπική απόκλιση θερμοκρασίας της χρονοσειράς.

• Μέση ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία.

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Α

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Β

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Γ

• Μέση υγρασία της χρονοσειράς.

Το παρακάτω διάγραμμα (Εικόνα 4.37) παρουσιάζει την αξία κάθε χαρακτηριστικού μέσω
του συντελεστή συσχέτισης τους με την κλάση ομαδοποίησης “Μικροκλίμα”. Όπως προκύπτει
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Εικόνα 4.37: Συσχέτιση των προς εξέταση χαρακτηριστικών με την κλάση ταξινόμησης.

από το διάγραμμα τα εφτά χαρακτηριστικά που εμφάνισαν την μεγαλύτερη αναλογία κέρδους
(βλ. Εικόνα 4.36) συν το χαρακτηριστικό 10 (“Μέση απόλυτη διαφορά μέγιστης και ελάχιστης
ημερήσιας θερμοκρασίας”) έχουν την μεγαλύτερη συσχέτιση (>0.5) σε σχέση με τα υπόλοιπα
χαρακτηριστικά.
Τέλος, το διάγραμμα της Εικόνας 4.38 παρουσιάζει το κέρδος πληροφορίας των υποψήφιων
χαρακτηριστικών για εισαγωγή στο χαρακτηριστικό διάνυσμα. Όπως προκύπτει από το διά-
γραμμα τα ίδια εφτά χαρακτηριστικά με το διάγραμμα τις Εικόνας 4.36 εμφανίζουν το μεγαλύ-
τερο κέρδος πληροφορίας. Συγκεκριμένα το χαρακτηριστικό 11 δίνει το μεγαλύτερο κέρδος
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Εικόνα 4.38: Κέρδος πληροφορίας των προς εξέταση χαρακτηριστικών.
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πληροφορίας (1.585), ενώ τα υπολειπόμενα έξι χαρακτηριστικά (2, 4, 9, 12, 13, 15) δίνουν το
ίδιο κέρδος πληροφορίας, 0.918. Τα εναπομείναντα χαρακτηριστικά δεν προσδίδουν κανένα
κέρδος πληροφορίας.
Από την παραπάνω ανάλυση τα χαρακτηριστικά που επιλέγονται για την σύνθεση του χαρα-
κτηριστικού διανύσματος είναι τα ακόλουθα:

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Α

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Β

• Μέσος βαθμός ομοιότητας ημερήσιων χρονοσειρών θερμοκρασίας με το μικροκλίμα Γ

• Μέση ελάχιστη ημερήσια θερμοκρασία.

• Μέση υγρασία της χρονοσειράς.

• Μέση θερμοκρασία της χρονοσειράς.

• Τυπική απόκλιση θερμοκρασίας της χρονοσειράς.

4.3.3 Αξιολόγηση απόδοσης

Για την υποστήριξη της αποτελεσματικότητας του προτεινόμενου διανύσματος χαρακτηρι-
στικών και των εξετασθέντων αλγορίθμων μηχανικής μάθησης, αυτή η ενότητα παρουσιάζει
έναν αριθμό πειραμάτων που έχουν εκτελεστεί. Περιγράφεται επίσης μια συνοπτική περιγρα-
φή της πλατφόρμας πειραμάτων και των δεδομένων, ακολουθούμενη από μια ανάλυσηαπόδο-
σης.

4.3.3.1 Πειραματική διάταξη

Η πλατφόρμα μηχανικής μάθησης WEKA χρησιμοποιήθηκε για τη διεξαγωγή των πειραμά-
των ομαδοποίησης. Για τον αλγόριθμο K-Means ο αριθμός συστάδων κυμαινόταν από 2 έως
3 και εξετάστηκαν οι συναρτήσεις απόστασης Manhattan και Euclidean. Στην διάθεση μας
είχαμε 9 εκπαιδευτικά παραδείγματα. Παρότι ο αριθμός παραδειγμάτων είναι μικρός για να
βγουν ασφαλή συμπεράσματα, επαρκούν ωστόσο για μια πρώτη.

4.3.3.2 Αποτελέσματα

ΗΕικόνα 4.39 παρουσιάζει των αριθμό συστάδων που χωρίστηκαν τα δεδομένα μετά την εφα-
ρμογή των αλγορίθμων συσταδοποίησης (Canopy, Cobweb, EM, FarthersFirst, FilteredClusterer,
HierarchicalClusterer, MakeDensityBasedClusterer). Η πλειοψηφία των αλγορίθμων χώρισε τις
ελεγχόμενες τοποθεσίες σε δύο συστάδες, ενώ ο αλγόριθμος EM ομαδοποίησε και τις εννέα
τοποθεσίες σε μία συστάδα. Τέλος, o αλγόριθμος Cobweb ανέθεσε κάθε τοποθεσία σε δικιά
της συστάδα.
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1: Canopy
2: Cobweb
3: EM
4: FathersFirst
5: FilteredClusterer
6: HierarchicalClusterer
7: MakeDensityBasedClusterer

Εικόνα 4.39: Αριθμός συστάδων που χώρισαν τα δεδομένα οι αλγόριθμοι συσταδοποίησης

Τέλος, η Εικόνα 4.40 παρουσιάζει την ακρίβεια σωστής συσταδοποίησης των παραδειγμάτων
από τους αλγόριθμους συσταδοποίησης που χρησιμοποιήθηκαν στα πειράματα μας. Την χει-
ρότερη απόδοση είχαν οι αλγόριθμοι EM και Cobweb με ακρίβεια 33%. Σε αντίθεση με τον
αλγόριθμο K-means, που είχε την καλύτερη απόδοση (89%), με k=3 και για τις δύο εξεταζόμε-
νες συναρτήσεις απόστασης. Οι εναπομείναντες αλγόριθμοι είχαν παρόμοια απόδοση, η οποία
ήταν 66%.
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1: Canopy
2: Cobweb
3: EM
4: FathersFirst
5: FilteredClusterer
6: HierarchicalClusterer
7: MakeDensityBasedClusterer
8: SimleKMeans (k = 2, dF = Euclidean)
9: SimleKMeans (k = 2, dF = Manhattan)
10: SimleKMeans (k = 3, dF = Euclidean)
11: SimleKMeans (k = 3, dF = Manhattan)

Εικόνα 4.40: Ακρίβεια σωστής συσταδοποίησης για διάφορους αλγόριθμους συσταδοποίησης.
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4.3.4 Συμπεράσματα

Μεβάση το χαρακτηριστικό διάνυσμα που χρησιμοποιήθηκε και τα πειράματα που πραγματο-
ποιηθήκαν καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι οι τοποθεσίες που επιλέχθηκαν μπορούν να
διαχωριστούν σε δύο μικροκλίματα. Συγκεκριμένα, στα μικροκλίματα “Γουβα” και “Παράλια
– Υψώματα” που είναι μια συγχώνευση των περιοχών που άνηκαν στα μικροκλίματα “Παρά-
λια” και “Υψώματα” με βάση την αρχική μας υπόθεση. Πρέπει όμως να επισημανθεί ότι το
παραπάνω συμπέρασμα προκύπτει λόγω του μικρού αριθμού τοποθεσιών για τις οποίες έγινε
ανάλυση. Οπότε με την εισαγωγή περισσότερων τοποθεσιών με παρόμοια χαρακτηριστικά θα
μπορούσε να επιβεβαιωθεί η αρχική μας υπόθεση για την ύπαρξη τριών μικροκλιμάτων.
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5. ΕΠΊΛΟΓΟΣ

Η παραπάνω διατριβή πραγματοποιήθηκε στο πλαίσιο των διδακτορικών σπουδών μου στο
Τμήμα Πληροφορικής του Ιονίου Πανεπιστημίου και πραγματεύεται την ανάπτυξη στοχαστι-
κών αλγοριθμών και την ανάπτυξη μοντέλων μηχανικής μάθησης σε σχέση με την εξέλιξη
πληθυσμού του δάκου της ελιάς. Ο δάκος είναι μια μύγα φρούτου που παρασιτεί στον καρπό
του ελαιόδεντρου, χρησιμοποιώντας τον ως το μέσο ανάπτυξης των πρώιμων σταδιών του.
Λόγω, αυτής της εξάρτησης του εντόμου με την ελιά η μη αντιμετώπιση του μπορεί να προκα-
λέσει ανυπολογιστες ζημιές, τόσο ποσότικες όσο και ποιοτικές, στα προϊόντα που παράγονται
από το ελαιόδεντρο. Η δυνατότητα πρόβλεψης έξαρσης της δακοπροσβολής σε έναν ελαιώνα
θα επέτρεπε στην ταχεία και αποτελεσματικότερη αντιμετώπιση του παρασίτου.
Στα πλαίσια αυτής της προσπάθειας, πραγματοποιήθηκε βελτιστοποίηση ύπαρχοντος λογι-
σμικού προσομοίωσης της χωροχρονικής εξέλιξης του πληθυσμού του δάκου της ελιάς. Οι
κυριότερες βελτιστοποιήσεις που είσηχθησαν στο λογισμικό ήταν, αρχικά, η δημιουργία ενός
στοχαστικού μοντέλου διασποράς του δάκου με βάση το επίπεδο καρποφορίας του ελαιώνα
στον οποίο δραστηροποιείται. Επίσης, στο μοντέλο διασποράς προστέθηκε η επιροή της θε-
ρμοκρασίας του περιβάλλοντος, με ανασταλτικό χαρακτήρα. Τέλος, προστέθηκε η δυνατότη-
τα κατακερματισμού του πεδίου προσομοιώσης σε μικροκλίματα.
Στα πειράματα που εκτελέστηκαν για την επιλογή του μοντέλου διασποράς τα αποτελέσματα
του μοντέλου που επικράτησε έδειξαν ότι ήταν ικανό να αναπαραστήσει σε ικανοποιητικό
βαθμό δεδομένα διασποράς του δάκου, σε σχέση με την καρποφορία του ελαιώνα, που είχαν
καταγραφεί στο πεδίο. Επίσης, με την εισαγωγή του χαρακτηριστικού διαχωρισμού του πεδίου
σε μικροκλίματα εξετάστηκε, μέσω προσομοιώσεων, πρώτον η επιροή που έχουν στην εξέλιξη
του πληθυσμού του δάκου και δεύτερον αν θα πρέπει να λαμβάνονται υπόψη στην λήψη
αποφάσης για την εφαρμογή μέτρων αντιμετώπισης της δακοπροσβολής. Τα πειράματα έδει-
ξαν ότι αναλόγα τα χαρακτηριστικά του μικροκλίματος η ανάπτυξη των πρώιμων σταδιών του
δάκου θα είναι ταχύτερη ή πιο αργή το οποίο κατα συνέπεια επηρεάζει το πότε θα υπάρξει
έξαρση της δακοπροσβολής στον ελαιώνα. Τέλος, το συμπέρασμα που προέκυψε σε σχέση
με την συσχέτιση των μικροκλιμάτων με την εφαρμογή μέτρων αντιμετώπισης, είναι ότι η
αγνόηση τους είναι πιθανό να οδηγήσει σε άσκοπη χρήση χημικών και άρα περιττά έξοδα για
τον ελαιοκαλλιεργητή.
Το ζήτημα προσεγγίστηκε και από την πλευρά της τεχνητής νοημοσύνης, με την ανάπτυξη
διάφορων μοντέλων μηχανικής μάθησης, με κάθε ένα από αυτά να προσπαθούν να λύσουν
ένα διαφορετικό πρόβλημα. Αρχίκα, δημιουργήθηκαν και αξιολογήθηκαν τέσσερα μοντέλα
μηχανικής μάθησης με στόχο την πρόβλεψη της επόμενης μέτρησης μια δακοπαγίδας. Στη
συνέχεια, λόγω της ύπαρξης αρκετών ”έξυπνων”/ηλεκτρονικων δακοπαγίδων επιχειρήθηκε η
δημιουργία ενός μοντέλου, και ενός συνόλου εργαλειών γενικότερα, αυτόματης αναγνώρισης
δάκων σε εικόνες. Τέλος, δημιουργήθηκε ένα μοντέλο με στόχο την επιτυχή αναγνώριση και
ομαδοποίηση μικροκλιμάτων.
Από τα πειράματα που εκτελέστηκαν για τα παραπάνω μοντέλα τα αποτελέσματα ήταν αρκε-
τά υποσχόμενα, με το μοντέλο για την αυτόματη αναγνώριση δάκων σε εικόνες να παράγει
πολύ καλά αποτελέσματα.

143 Ρ. Καλαματιανός-Βούροβ



Ανάπτυξη στοχαστικών αλγορίθμων και μοντέλων μηχανικής μάθησης για την εξέλιξη πληθυσμών: Εφαρμογή
στο δάκο της Ελιάς

5.1 Μελλοντική έρευνα

Φυσικά όλα τα παραπάνω μπορούν να βελτιωθούν περαιτέρω. Σε ότι αφορά το λογισμικό
προσομοίωσης μερικές προσθήκες/αλλαγές που θα συνείσφερουν σε αυτό τον σκοπό είναι οι
ακόλουθες:

• Προσθήκη της υγρασίας στους περιβαντολογικούς παράγοντες που επηρεάζουν την
ανάπτυξη και την εν γένη συμπεριφορά του δάκου.

• Εισαγωγή της θερμοκρασίας ως παράγοντας που επηρεάζει την μακροζωία, την ανά-
πτυξη ωοθηκών, για τους θυληκούς δάκους, και την απόδοση της πτήσης του ενήλικα
δάκου.

• Μεταβαλλόμενη θερμοκρασία μέσα στο εικονικό πεδίο. Στην τρέχουσα έκδοση η θερμο-
κρασία είναι ίδια για όλες τις θέσεις είτε για όλο το πεδίο είτε για κάθε μικροκλίμα στο
όποιο έχει χωριστεί το πεδίο.

Για τα μοντέλα μηχανικής μάθησης, γενικότερα, η συλλογή περισσότερων παραδειγμάτων
εκπαίδευσης θα βοηθήσει στην βελτιώση της ακρίβειας πρόβλεψης. Ειδικότερα, για το μοντέ-
λο πρόβλεψης επόμενης μέτρησης δακοπαγίδας η ενσωμάτωση της υγρασίας είτε στο χαρα-
κτηριστικό διάνυσμα είτε ως παράγοντας που επηρεάζει την θερμοκρασία και ως εκ τούτου το
χαρακτηριστικόDDθα έχει ενδιαφέρον να εξεταστεί μελλοντικά. Για το μοντέλο αναγνώρισης
δάκων σε εικόνες το επόμενο στάδιο έρευνας θα μπορούσε να εξετάσει την αναγνώριση του
φύλου των παγιδευμένων δάκων. Τέλος, για το μοντέλο αναγνώρισης μικροκλιμάτων θα
μπορούσε να εξεταστεί η εισαγωγή καινούργιων χαρακτηριστικών στο χαρακτηριστικό διάνυ-
σμα για την επίτευξη μεγαλύτερης ακρίβειας.
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