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Περίληψη

Η Yπολογιστική Nοημοσύνη βασίζεται στη μίμηση στοιχείων ευφυΐας
που παρατηρούνται στα έμβια όντα και προσφέρει τεχνικές, οι οποίες
είναι ικανές να επιλύουν πολύπλοκα προβλήματα.
Πολλές εφαρμογές της μηχανικής αξιοποιούν αυτά τα εργαλεία της

Yπολογιστικής Nοημοσύνης και συγκεκριμένα τα τεχνητά νευρωνικά
δίκτυα (Τ.Ν.Δ.), για την προσομοίωση της ενεργειακής απόδοσης
των κτηρίων, για την πρόβλεψη μιας συγκεκριμένης παραμέτρου ή
για την αξιολόγηση των εσωτερικών θερμικών συνθηκών σε συγκε-
κριμένα περιβάλλοντα. Πολλά και διαφορετικά Τ.Ν.Δ. είναι διαθέσιμα
χωρίς να είναι εκ των προτέρων γνωστό ποιο μοντέλο δίνει καλύτερα
αποτελέσματα σε ένα συγκεκριμένο πεδίο.
Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η επισκόπηση εκείνων των

εφαρμογών στον τομέα της μηχανικής που αξιοποιούν τα τεχνητά νευ-
ρωνικά δίκτυα. Πιο συγκεκριμένα γίνεται αναφορά σε μελέτες σχετι-
κές με θέματα όπως:

• η κατανάλωση ενέργειας στα κτήρια,

• η αξιολόγηση των εκπομπών αερίων,

• ο υπολογισμός θερμικών συνθηκών σε εσωτερικούς και εξωτε-
ρικούς χώρους,

• η διερεύνηση ανανεώσιμων πηγών ενέργειας και

• οι εφαρμογές φωτισμού και ακουστικής.
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Μια βαθιά ανάλυση αυτών των προβλημάτων απαιτεί γενικά πολ-
λούς πόρους. Πολλές μελέτες έχουν διεξαχθεί προκειμένου να βελ-
τιωθεί η διαθέσιμη μεθοδολογία σε προβλήματα μηχανικής. Ενδιαφέ-
ρουσες λύσεις προσφέρουν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.
Η ιδιαιτερότητα των Τ.Ν.Δ. είναι η δυνατότητα προσομοίωσης και

επίλυσης σύνθετων προβλημάτων χάρη στην αρχιτεκτονική τους, η
οποία επιτρέπει τον προσδιορισμό του συνδυασμού των εμπλεκόμενων
παραμέτρων ακόμα και όταν αυτές είναι υπερβολικά πολλές.
Η διάρθρωση της δομής της παρούσας εργασίας έχει ως ακολού-

θως: Στο εισαγωγικό κεφάλαιο γίνεται μια συνοπτική περιγραφή των
βασικών στοιχείων των Τ.Ν.Δ. που αφορούν στην αρχιτεκτονική,
στην παρουσίαση διαφόρων δικτύων και γενικά στην εκπαίδευση. Ιδιαί-
τερη αναφορά γίνεται σε σφάλματα των τεχνικών προβλέψεων (μέτρα
αξιολόγησης μοντέλων) όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (MSE),
το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE), η τετραγωνική ρίζα μέσου τετρα-
γωνικoύ σφάλματος (RMSE) και αρκετών ακόμα.
Στην αρχή του δεύτερου κεφάλαιου έγινε μια ανάλυση των κύριων

παραμέτρων που επηρεάζουν την υλοποίηση των Τ.Ν.Δ. στα εξετα-
σθέντα papers, και στη συνέχεια περιγράφονται οι εφαρμογές των
Τ.Ν.Δ. στο πεδίο της ενέργειας και των κτηρίων που βρέθηκαν στη
βιβλιογραφία.
Αξίζει να αναφερθεί ότι παράλληλα με την παρούσα διπλωματική

εργασία αναπτύχθηκε ένα on-line λεξικό 9.657 όρων απ’ το γνωστικό
πεδίο της Επιστήμης της Πληροφόρησης, εμπλουτισμένο και με την
ορολογία των νευρωνικών δικτύων. Το λεξικό διατίθεται ελεύθερα
στη διεύθυνση: http://lexiko.nivra1.com.

http://lexiko.nivra1.com


1 | Εισαγωγή

1.1 Υπολογιστική Νοημοσύνη
Η Υπολογιστική Νοημοσύνη (Computational Intelligence, C.I.)

είναι ένας αναπτυσσόμενος ερευνητικός τομέας που περιλαμβάνει έναν
συνεχώς αυξανόμενο αριθμό μεθοδολογιών, που βασίζονται στη μι-
́μηση στοιχείων ευφυΐας που παρατηρούνται στα έμβια όντα. Θεω-
ρείται κλάδος (υποσύνολο) της Τεχνητής Νοημοσύνης1 (Artificial
Intelligence, A.I.). Παραδοσιακά οι τρεις κύριοι πυλώνες της C.I.
ήταν:

1. τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα, που επιτρέπουν στο σύστημα να
μάθει, λειτουργώντας όπως τα βιολογικά συστήματα,

2. τα Ασαφή Συστήματα (Fuzzy logic systems), όπου μεταξύ των
πολλών εφαρμογών επιτρέπουν στον υπολογιστή να κατανοεί τη
φυσική γλώσσα,

3. o Εξελικτικός Προγραμματισμός (Evolutionary Computing), ο
οποίος βασίζεται στη διαδικασία της φυσικής (δαρβινικής) επιλο-
γής,

Με την πάροδο του χρόνου, η C.I., έχει διευρυνθεί με πολλά στοι-
χεία της Μηχανικής Μάθησης2. Αυτός ο συνδυασμός τεχνικών της

1Αν και η Τεχνητή Νοημοσύνη και η Υπολογιστική Νοημοσύνη επιδιώκουν έναν παρόμοιο στόχο,
την ανάπτυξη έξυπνων μηχανών, παραταύτα είναι διαφορετικές. Η A.I. βασίζεται σε hard computing
techniques, ενώ η C.I. βασίζεται σε μεθόδους soft computing.

2Η Μηχανική Μάθηση παρέχει στον υπολογιστή τη δυνατότητα να μάθει χωρίς να έχει προγραμ-
ματιστεί ρητά.

1



2 1. Εισαγωγή

C.I. που έχουν την προέλευσή τους από βιολογικά συστήματα με τη
Μηχανική Μάθηση καθιστά δυνατή την επίλυση σύνθετων προβλη-
μάτων, το οποίο δεν θα ήταν δυνατόν με συμβατικές μεθοδολογίες.
Οι τεχνικές της C.I. καθώς και η επικάλυψη αυτών με τη μηχανική
μάθηση φαίνεται στο Σχήμα 1.1.
Κάθε μία από τις διάφορες τεχνικές C.I. έχει πλεονεκτήματα και

μειονεκτήματα. Δεν υπάρχει μέθοδος επίλυσης που να είναι καθολικά
ανώτερη. Συνήθως οι υβριδικές3 μέθοδοι μπορούν να παράγουν καλύ-
τερα αποτελέσματα από τις μεμονωμένες μεθόδους.
Αξίζει να σημειωθεί ότι, οι διάφοροι ορισμοί και όροι στον τομέα

της A.I. δεν χρησιμοποιούνται ομοιογενώς και σταθερά στη βιβλιο-
γραφία. Οι διαφορές όμως, βασίζονται περισσότερο στο υπόβαθρο
των χρηστών παρά στη μαθηματική ουσία.
Στο πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής μελετήθηκαν ιδιαιτέρως

τα νευρωνικά δίκτυα και η χρησιμότητα τους στην επίλυση προβλημά-
των μηχανικής.

1.2 Γενικά περί Τ.Ν.Δ.
Πολλά διαφορετικά προβλήματα μηχανικής επιλύονται με την εφαρ-

μογή παραδοσιακών λογισμικών τα οποία, χάρη σε αναλυτικούς μα-
θηματικούς αλγορίθμους, επιτρέπουν τον υπολογισμό των αναμενόμε-
νων αποτελεσμάτων. Όλοι αυτοί οι αλγόριθμοι έγιναν πολύ χρήσιμοι
και είναι συχνοί σε εφαρμογές μηχανικής και σε πολλούς διαφορετι-
κούς τομείς αλλά, δεν μπορούν να θεωρηθούν «έξυπνες συσκευές»
επειδή δεν είναι σε θέση να επιλύσουν συγκεκριμένα προβλήματα που
είναι πολύ εύκολα για τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Κατά συνέπεια, τε-
λείως διαφορετικοί τύποι αλγορίθμων υλοποιούνται σε πεδία επιστη-
μονικής έρευνας: τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Τ.Ν.Δ.).
Τα τεχνητά νευρικά δίκτυα είναι ένα είδος συστημάτων επεξεργα-
3Παραδείγματα υβριδικών μεθόδων αποτελούν τα νευρο-ασαφή συστήματα (Neuro-Fuzzy

Systems), τα δίκτυα ακτινωτής βάσης (RBF), οι μηχανές διανυσμάτων υποστήριξης (SVMs), οι
γνωσιακοί χάρτες (Cognitive Maps) κ.λπ.
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Σχήμα 1.1 – Τεχνικές της Υπολογιστικής Νοημοσύνης



4 1. Εισαγωγή

σίας πληροφοριών ικανά να προσομοιώσουν τη συμπεριφορά του βιο-
λογικού νευρικού συστήματος του ανθρώπινου εγκεφάλου για την επί-
λυση ενός συγκεκριμένου προβλήματος. Αυτός ο ορισμός των Τ.Ν.Δ.
δείχνει ότι δεν είναι ένας εύκολος και κοινός αλγόριθμος γραμμένος
από προγραμματιστή, αλλά μοντέλα επεξεργασίας πληροφοριών ικανά
να εκτελούν πολύπλοκες διαδικασίες με ένα μικρό και αποδεκτό λά-
θος.
Για να γίνει κατανοητή η πολυπλοκότητα και η πραγματική λει-

τουργία ενός Τ.Ν.Δ. είναι απαραίτητη η γνώση του πώς λειτουργεί
το βιολογικό νευρικό σύστημα.
Το πιο σημαντικό και θεμελιώδες συστατικό του βιολογικού νευ-

ρικού συστήματος είναι ο νευρώνας: αυτό το κύτταρο αποτελείται
από έναν πυρήνα και δύο τύπους επεκτάσεων (δενδριτών και αξόνων)
ικανών να ανταλλάσσουν τις πληροφορίες (ηλεκτρικοί παλμοί) μέσω
συναπτικών συνδέσεων. Σε αυτό το πλαίσιο, ο εγκέφαλος μπορεί να
θεωρηθεί ως ένα πολύ περίπλοκο, μη γραμμικό και παράλληλο σύ-
στημα επεξεργασίας, όπου όλοι οι νευρώνες συνεργάζονται για την
επίλυση των προβλημάτων (Σχήμα 1.2).

Σχήμα 1.2 – Σχέδιο νευρώνα.

Τα Τ.Ν.Δ. είναι μαθηματικά μοντέλα και μοντέλα επεξεργασίας
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που αποσκοπούν στην αναπαραγωγή της συμπεριφοράς των βιολογι-
κών νευρώνων για την επίλυση σύνθετων και μη γραμμικών προβλημά-
των με την εφαρμογή απλών στοιχείων που αλληλοσυνδέονται μεταξύ
τους. Η ικανότητα μάθησης των μαθηματικών και στατιστικών αυτών
μοντέλων από την εμπειρία είναι η σημαντικότερη ιδιαιτερότητα των
Τ.Ν.Δ. Αυτό το κύριο χαρακτηριστικό δεν επιτρέπει στα Τ.Ν.Δ. να
αξιολογήσουν ρητά τη μαθηματική σχέση μεταξύ εισόδων και εξόδων.
Τα Τ.Ν.Δ. είναι επομένως ένα είδος μοντέλου μαύρου κουτιού επειδή
δεν είναι δυνατόν να γνωρίζουμε με αδιαμφισβήτητο τρόπο πώς επι-
τυγχάνουν τα αποτελέσματά τους και δεν προγραμματίζονται ως ένας
κοινός κώδικας υπολογισμού, αλλά εκπαιδεύονται μέσω μιας μαθησια-
κής διαδικασίας που βασίζεται σε εμπειρικά δεδομένα.
Τα βασικά χαρακτηριστικά του βιοσυστήματος, που δίνουν ιδιαί-

τερη σημασία στο νευρικό δίκτυο, είναι η μη γραμμικότητα, ο υψηλός
διαχωρισμός, η ευρωστία, η μάθηση, η ικανότητα διαχείρισης των ασα-
φών και ανεπαρκώς σαφών πληροφοριών, καθώς και η ικανότητα για
γενίκευση.
Τα τεχνητά μοντέλα με αυτά τα χαρακτηριστικά είναι επιθυμητά

επειδή:

1. η μη γραμμικότητα παρέχει καλύτερη προσαρμογή των δεδομέ-
νων,

2. η μη ευαισθησία στον θόρυβο παρέχει την ακριβή πρόβλεψη
ακόμα και με την παρουσία σφαλμάτων και αναξιόπιστων δεδο-
μένων (fault-tolerant),

3. ο υψηλός παραλληλισμός επιτρέπει την ταχεία επεξεργασία δεδο-
μένων,

4. η εκμάθηση και η προσαρμοστικότητα δίνουν στο σύστημα τη
δυνατότητα να ενημερώνει όλη την εσωτερική δομή και

5. η γενίκευση κάνει ικανή την εφαρμογή του μοντέλου σε δεδομένα
που δεν περιλαμβάνονται στη διαδικασία εκμάθησης των δικτύων.
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Ο κύριος στόχος των Τ.Ν.Δ. βασισμένος στον υπολογισμό είναι
η ανάπτυξη των μαθηματικών αλγορίθμων που καθιστούν δυνατή την
εκμάθηση με την μίμηση της μάθησης και επεξεργασίας της πληροφο-
ρίας όπως στον ανθρώπινο εγκέφαλο. Τα μοντέλα των Τ.Ν.Δ. έχουν
εμπειρικό χαρακτήρα, ωστόσο μπορούν να δώσουν τις σωστές λύσεις
για ακριβή και σωστά διατυπωμένα προβλήματα καθώς και για τα φαι-
νόμενα που μπορούν να εξηγηθούν μόνο πειραματικά.
Για να εξηγήσουμε και να επικεντρωθούμε στην πραγματική δυνα-

τότητα των Τ.Ν.Δ., το ακόλουθο παράδειγμα μπορεί να είναι χρήσιμο.
Ένας μηχανικός που θέλει να σχεδιάσει εγκαταστάσεις θέρμανσης για
κτήρια πρέπει να υπολογίσει τα θερμικά φορτία και να σχεδιάσει τη
μονάδα θέρμανσης χρησιμοποιώντας ένα συγκεκριμένο λογισμικό ή
να κάνει τους κατάλληλους υπολογισμούς. Όμως ένας παλαιότερος
μηχανικός που εργάζεται και σχεδιάζει εγκαταστάσεις θέρμανσης για
πολλά χρόνια είναι σε θέση να σχεδιάσει το εργοστάσιο χωρίς να
χρησιμοποιήσει λογισμικό ή χωρίς να κάνει υπολογισμούς χάρη στην
εμπειρία του. Τα Τ.Ν.Δ. είναι σαν τον παλαιότερο μηχανικό. Στην
πραγματικότητα, αν εφαρμοστούν σωστά, είναι σε θέση να επιλύσουν
ένα συγκεκριμένο πρόβλημα με βάση την εμπειρία τους, δηλ. χάρη στη
μαθησιακή διαδικασία με βάση τα εμπειρικά δεδομένα.

1.3 Ιστορική αναδρομή
Tα Νευρωνικά Δίκτυα δεν είναι ένας νέος τομέας. Οι προσπάθειες

για την ανάπτυξη τους έχουν ξεκινήσει αρκετές δεκαετίες, πριν ακόμα
και απ’ τους Η/Υ. Έχουν περάσει διάφορες φάσεις, ωστόσο μεγάλη
ώθηση δόθηκε μετά το 1980. Οι κυριότερες αρχιτεκτονικές και λει-
τουργίες των Τ.Ν.Δ. φαίνονται στην ακόλουθη λίστα.

• 1943: McCulloch & Pitts – Δημιουργούν το πρώτο μοντέλο
Τ.Ν.Δ.

• 1949: Ηebb, «The organisation of behavior» – Δημιουργεί το
ομώνυμο μοντέλο μάθησης.
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• 1957: Rosenblatt – Προτείνει το μοντέλο του αισθητήρα (per-
ceptron)

• 1969: Minsky & Papert – Απoδεικνύουν μαθηματικά ότι τα
Τ.Ν.Δ. ενός επιπέδου δεν μπορούν να λύσουν μη γραμμικά προ-
βλήματα.

• 1974-85: Fukushima, «A self-organizing multilayered neural
network».

• 1982: Hopfield – Μαθηματική απόδειξη ότι ένα Τ.Ν.Δ. πολλών
επιπέδων μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως αποθηκευτικός χώρος

• 1986: McClelland και Rumelhart «Parallel Distributed Pro-
cessing» – Προτείνουν τη μέθοδο οπισθοδιάδοσης (backpropaga-
tion) για την εκπαίδευση Τ.Ν.Δ.

• 1988: Broomhead & Lowe, «Multivariable functional interpol-
ation and adaptive networks» – Εισάγουν στη βιβλιογραφία των
νευρωνικών δικτύων, τα δίκτυα Radial Basis Function, RBF.

• 1988: Specht & Donald, «Probabilistic Neural Networks for
Classification, Mapping, or Associative Memory» – Η αντικατά-
σταση της σιγμοειδούς συνάρτησης μεταφοράς που χρησιμοποιεί-
ται συχνά σε νευρωνικά δίκτυα με την εκθετική, δημιουργεί ένα
πιθανοτικό νευρωνικό δίκτυο (Probabilistic Neural Network,
PNN) που μπορεί να υπολογίσει τα μη γραμμικά όρια απόφασης
προσεγγίζοντας το βέλτιστο του Bayes.

• 1995: Cortes & Vapnik «Support vector networks» – Οι Μη-
χανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines,
SVM) αποτελούν μια μέθοδο επεξεργασίας δεδομένων σε προ-
βλήματα ταξινόμησης καθώς καταφέρνει τον διαχωρισμό ενός
ζεύγους κλάσεων από μια διαχωριστική ευθεία (ή επίπεδο/υπε-
ρεπίπεδο).
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1.4 Αρχιτεκτονική
Ομοίως με τα βιολογικά δίκτυα, τα Τ.Ν.Δ. αποτελούνται από βα-

σικά στοιχεία που επιτρέπουν την επεξεργασία όλων των πληροφο-
ριών και δεδομένων. Αυτά τα στοιχεία ονομάζονται τεχνητοί νευρώ-
νες (ή νευρώνες) και μπορούν να χωριστούν σε διαφορετικά επίπεδα
(επίπεδο εισόδου, κρυφά επίπεδα και επίπεδο εξόδου). Κάθε νευρώνας
συγκεκριμένου επιπέδου μπορεί να συνδεθεί με αυτούς ενός άλλου επί-
πεδο με συνδέσεις, όπως οι βιολογικές συνάψεις. Με αυτόν τον τρόπο,
οι πληροφορίες επεξεργάζονται μέσω του διαμορφώμενου δικτύου που
διέρχεται από το επίπεδο εισόδου στην έξοδο, χάρη στις συνδέσεις
των νευρώνων.
Βασικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής των Τ.Ν.Δ. είναι:

• Ο αριθμός των ενδιάμεσων κρυφών επιπέδων,

• Ο αριθμός των νευρώνων ανά επίπεδο,

• Ο τρόπος σύνδεσης των νευρώνων μεταξύ τους,

• Η τιμή ενεργοποίησης (τιμή κατωφλίου),

• Η χρησιμοποιούμενη συνάρτησης μεταφοράς,

• Οι τιμές των αρχικών βαρών μεταξύ των νευρώνων,

• Οι αλγόριθμοι μάθησης που χρησιμοποιούνται.

Λαμβάνοντας υπόψη τις συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων, τα Τ.Ν.Δ.
ταξινομούνται σε:

• πλήρως συνδεδεμένα δίκτυα: κάθε νευρώνας ενός επιπέδου συν-
δέεται με κάθε νευρώνα άλλου επιπέδου,

• μερικώς συνδεδεμένα δίκτυα: κάθε νευρώνας ενός επιπέδου συν-
δέεται μόνο με μια συγκεκριμένη ομάδα νευρώνων ενός άλλου
επιπέδου.
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Ωστόσο, η πιο συνηθισμένη ταξινόμηση είναι εκείνη όπου εξετάζε-
ται ο τρόπος μετάδοσης των πληροφοριών ανεξάρτητα από τη σύνδεση
μεταξύ των νευρώνων. Στην περίπτωση αυτή διακρίνονται δύο τύποι
Δικτύων:
• Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (Feed-forward, FF): οι συνδέ-
σεις μεταξύ των νευρώνων είναι σε θέση να μεταδίδουν τις πλη-
ροφορίες μόνο προς τα εμπρός,
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Ροή πληροφορίας

Σχήμα 1.3 – Δίκτυο πρόσθιας τροφοδότησης (Feed-forward)

• Δίκτυα οπίσθιας τροφοδότησης (Feed-back) ή ανατροφοδοτούμενα
Τ.Ν.Δ. (recurrent ANN): οι συνδέσεις μεταξύ των νευρώνων
μπορούν να μεταδώσουν τις πληροφορίες τόσο προς τα εμπρός
όσο και προς τα πίσω (μηχανισμός ανάδρασης).
– Αν η ανατροφοδότηση αφορά νευρώνες στο ίδιο επίπεδο,
τότε τα δίκτυα καλούνται αυτοσυσχετιζόμενες μνήμες (autoas-
sociated memories) διαφορετικά, (Σχήμα 1.4)

– καλούνται ετεροσυσχετιζόμενες μνήμες (heteroassociated me-
mories)4 (Σχήμα 1.5)

4Όταν το δίκτυο ανατροφοδοτείται από κρυφό επίπεδο προς το επίπεδο εισόδου, τότε ονομάζεται
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Σχήμα 1.4 – Παράδειγμα αυτοσυσχετιζόμενης μνήμης
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Σχήμα 1.5 – Παράδειγμα ετεροσυσχετιζόμενης μνήμης ή δίκτυο τύπου Elman
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Στη συνέχεια παρουσιάζονται ορισμένα απ’ τα πιο γνωστά δίκτυα.

1.4.1 Δίκτυα Hopfield
Χαρακτηριστικό παράδειγμα ανατροφοδοτούμενου (recurrent) δι-

κτύου αποτελεί το δίκτυο Hopfield και παρουσιάζεται στο Σχήμα
1.6. Ένα δίκτυο Hopfield είναι μια μη-γραμμική, συσχετιστική μνήμη
(autoassociative memory), ενός επιπέδου με συμμετρικούς πίνακες
βαρών. Η βασική λειτουργία του είναι η ανάκτηση ενός προτύπου,
που αποθηκεύτηκε σε αυτή τη μνήμη.

Κάθε νευρώνας:

1. Στέλνει την έξοδο του σε κάθε άλλο νευρώνα.

2. Δέχεται είσοδο απ΄όλους του άλλους νευρώνες (Ανάδραση)

(έχει και την στανταρ είσοδο (κατωφλιού, θ ή πόλωση, b))

3. Δεν υπάρχουν αισθητήρες εισόδου ή εξόδου.
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Σχήμα 1.6 – Δίκτυο Hopfield

Χαρακτηριστικά της δομής των δικτύων Hopfield:

• Αποτελούνται μόνο από ένα επίπεδο, με Ν υπολογιστικούς νευ-
ρώνες.

• Κάθε νευρώνας:

– Στέλνει την έξοδο του στους άλλους νευρώνες
– Δέχεται είσοδο από όλους τους άλλους νευρώνες (Μηχανι-
σμός Ανάδρασης).

– Όχι όμως και από τον εαυτό του.
δίκτυο Elman.
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Η μάθηση στα δίκτυα Hopfield γίνεται με επίβλεψη, με συνάρ-
τηση μεταφοράς τη συνάρτηση προσήμου. Χρησιμοποιούνται σε προ-
βλήματα βελτιστοποίησης. Στα ανατροφοδοτούμενα Τ.Ν.Δ. δεν υπάρ-
χουν συνήθως άνω του ενός κρυφά επίπεδα. Αν και τα ανατροφοδο-
τούμενα δίκτυα (recurrent ANN) είναι πολύ χρήσιμα, τα περισσότερα
νευρωνικά δικτύα είναι πρόσθιας τροφοδότησης.
Η αρχιτεκτονική ενός δικτύου πρόσθιας τροφοδότησης (feed-for-

ward) παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.3. Περιλαμβάνει ένα μόνο επίπεδο
εισόδου (Ι), ένα ή περισσότερα κρυφά επίπεδα (H) και μόνο ένα επί-
πεδο εξόδου (O) όπου η έξοδος (y) του δικτύου επιστρέφεται. Όπως
φαίνεται στο Σχήμα 1.3, τα βέλη υπογραμμίζουν ότι η μετάδοση πλη-
ροφοριών λαμβάνει χώρα μόνο σε μία κατεύθυνση (προς τα εμπρός).
Καθώς τα πρότυπα των δικτύων είναι διαφορετικά, έτσι και η διαδι-

κασία της μάθησης μπορεί να είναι διαφορετική. Τα πρόσθιας τροφο-
δότησης (FF) νευρωνικά δίκτυα είναι τα πλέον χρησιμοποιούμενα σε
προβλήματα μηχανικής. Στην ενότητα 1.9 παρουσιάζεται μια σύντομη
θεωρητική περιγραφή της μαθησιακής διαδικασίας, προκειμένου να επι-
σημανθούν τα απαραίτητα βήματα και η ιδιαιτερότητα της μαθησιακής
διαδικασίας.

1.4.2 Δίκτυα Kohonen (SOM)

Τα δίκτυα Kohonen, ή Αυτο-οργανούμενη Απεικόνιση Χαρακτη-
ριστικών SOM (Self-organizing Feature Map), είναι δίκτυα δύο επι-
πέδων που μετατρέπουν τα n-διαστατά πρότυπα εισόδου σε δεδομένα
χαμηλότερης τάξης και χρησιμοποιούνται για συμπίεση δεδομένων.
Το πρώτο επίπεδο είναι το επίπεδο εισόδου. Το δεύτερο επίπεδο

είναι οργανωμένο σε μορφή πλέγματος, που μπορεί να έχει οποιαδή-
ποτε διάσταση. Τα δύο αυτά επίπεδα έχουν πλήρη συνδεσμολογία.
Ιδιαίτερη σημασία έχει η θέση των νευρώνων στο πλέγμα.
Τα δίκτυα Kohonen, βρίσκουν εφαρμογή στην αναγνώριση και την

ταξινόμηση των προτύπων. Η εκπαίδευση τους γίνεται χωρίς επίβλεψη
και μαθαίνουν να ξεχωρίζουν πρότυπα τα οποία διαφέρουν μεταξύ
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1. Έχει αυστηρά 2 επίπεδα

2. Κάθε νευρώνας εισόδου συνδέεται με όλους του νευρώνες στο επίπεδο εξόδου

Επίπεδο Kohonen (εξόδου)

Επίπεδο εισόδου

Δίκτυο Kohonen 2 εισόδων με 7 νευρώνες εξόδου

Σχήμα 1.7 – Δίκτυο Kohonen

τους.

1.4.3 Adaline (Adaptive Linear Neyrone) και
Madaline (Multiple ADAptive LINear Elements)

Το Adaline5 (Adaptive Linear element) είναι από τα πιο απλά μο-
ντέλα καθώς αποτελείται από ένα επίπεδο το οποίο περιέχει ένα μόνο
νευρώνα. Αναπτύχθηκε για να αναγνωρίζει δυαδικά μοτίβα, όπως τις
αλληλουχίες bits στις τηλεφωνικές γραμμές ώστε να είναι δυνατή η
πρόβλεψη του επόμενου bit.
Χαρακτηρίζεται δηλαδή, απ’ την ικανότητα εκμάθησης και ταξινό-

μησης ψηφιακών γραμμικών διαχωρίσιμων διανυσμάτων εισόδου. Στο
Adaline δίνονται n-διάστατα διανύσματα εισόδου x μαζί με την επιθυ-
μητή έξοδο d. Σκοπός είναι τα συναπτικά βάρη wi και το κατώφλι θ να
προσαρμοσθούν, ώστε μετά την διαδικασία εκπαίδευσης η εμφάvιση
ενός διανύσματος x στην είσοδο να δίνει έξοδο ίση με το x6.
Για την εκμάθηση του δικτύου αρχικά χρησιμοποιήθηκε η μέθοδος

του ελάχιστου τετραγωνικού σφάλματος, LMS (Least Mean Squares)
5Η διαφορά μεταξύ του perceptron (McCulloch-Pitts) και του Adaline εντοπίζεται στην διαδι-

κασία εκπαίδευσης.
6Προσοχή απαιτείται στις αρχικές τιμές των βαρών καθώς πρέπει να είναι τυχαίες ώστε να μην

παγιδευτεί ο αλγόριθμος εκπαίδευσης σε τυχόν τοπικά ελάχιστα του υπερχώρου των βαρών.



14 1. Εισαγωγή

(κανόνας Δέλτα).
Μία επέκταση του Adaline είναι το Madaline (Multiple ADAptive

LINear Elements) που δημιουργείται με την παράλληλη σύνδεση πολ-
λών Adalines και χρησιμοποιήθηκε ως φίλτρο για να εξαλείψει την
ηχώ σε τηλεφωνικές γραμμές (φιλτράρισμα δεδομένων). Γενικά, με
το Madaline συσχετίζονται διανύσματα εισόδου με διανύσματα εξό-
δου. Βρίσκει εφαρμογή στην αναγνώριση φωνής, στην πρόβλεψη του
καιρού κ.α.
Και τα 2 ανωτέρω μοντέλα ήταν απ’ τα πρώτα που χρησιμοποιήθη-

καν σε πρακτικά προβλήματα.

1.4.4 Δίκτυα πολλών επιπέδων
(Multilayer Perceptron, M.L.P.)

Tα δίκτυα πολλών επιπέδων, χαρακτηρίζονται από ένα ή περισσό-
τερα κρυφά επίπεδα. Σε κάθε επίπεδο μπορούν να οριστούν πολλοί
διαφορετικοί νευρώνες. Η αρχιτεκτονική ενός feed-forward M.L.P.
παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.3, όπου επισημαίνονται τα διαφορετικά
επίπεδα και οι νευρώνες. Σε αυτή την ιδιαίτερη και πιο σύνθετη αρχι-
τεκτονική, η οποία είναι πολύ χρήσιμη στην ανάλυση μη γραμμικών
προβλημάτων, οι έξοδοι του καθε επιπέδου γίνονται είσοδοι του επόμε-
νου επιπέδου, επομένως οι πληροφορίες και η συνάρτηση σφάλματος
επεξεργάζονται σε περισσότερα βήματα. Στην πλειοψηφία των εφαρμο-
γών χρησιμοποιούνται δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης ενός κρυφού
επιπέδου με πλήρως συνδεδεμένους νευρώνες.

1.4.5 RBFΝ (Radial Basis Function Network)
Το δίκτυο RBF (Datta & Tassou (1998)) είναι επίσης ένα επο-

πτευόμενο, feed-forward νευρωνικό δίκτυο με ένα κρυφό επίπεδο με
νευρώνες (συνήθως τα δίκτυα RBF αποτελούνται από τρία επίπεδα:
εισόδου, κρυφό και εξόδου. Το επίπεδο εξόδου με τη σειρά του απο-
τελείται από έναν γραμμικό νευρώνα). Μπορεί να χρησιμοποιηθεί για
τους ίδιους τύπους προβλημάτων όπως το M.L.P., (για προσέγγιση
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συνεχών συναρτήσεων, για πρόβλεψη χρονοσειρών, για ταξινόμηση
και ελέγχο συστημάτων) αλλά διαφέρει από τα δίκτυα που βασίζονται
σε perceptron με δύο τρόπους.
Πρώτον, οι έξοδοι που σχηματίζει το κρυφό επίπεδο δεν είναι

απλώς το εσωτερικό γινόμενο των δεδομένων εισόδου και των βα-
ρών, αλλά είναι το μέτρο του πόσο μακριά είναι τα δεδομένα από ένα
κέντρο. Αυτό το κέντρο είναι η θέση του κόμβου σε ένα χωροτα-
ξικό σύστημα που ορίζεται από τα πεδία εισαγωγής των δεδομένων,
γνωστά ως χώρος δεδομένων.
Δεύτερον, στο κρυφό επίπεδο οι συναρτήσεις μεταφοράς των κόμ-

βων διέπονται από μη γραμμικές συναρτήσεις (ακτινικού τύπου). Αντί-
θετα στο επίπεδο εξόδου η συνάρτηση μεταφοράς είναι γραμμική.
Αυτό έχει σαν αποτέλεσμα ένα γραμμικό συνδυασμό μη γραμμικών
(ακτινικών) συναρτήσεων.
Η εκπαίδευση στο κρυφό επίπεδο αφορά στα κέντρα και στα εύρη

των κρυφών νευρώνων και γίνεται με κάποια μέθοδο ομαδοποίησης
(clustering), ενώ στο επίπεδο εξόδου στις τιμές των συναπτικών βα-
ρών και γίνεται με κάποια μέθοδο εκπαίδευσης με επίβλεψη.
Το πλεονέκτημα του RBF είναι ότι η εκπαίδευση είναι πολύ πιο

γρήγορη από ό,τι με το M.L.P. και ότι το RBF μπορεί να μοντελοποιεί
τοπικά clustered data πιο εύκολα από ένα M.L.P. Οι αδυναμίες του
RBF είναι η φτωχή του ικανότητα να αναπαράγει τις καθολικές ιδιότη-
τες των δεδομένων και η δυσκολία του προσδιορισμού των βέλτιστων
θέσεων των κέντρων των συναρτήσεων. Οι παράμετροι που πρέπει να
ληφθούν υπόψη κατά την ανάπτυξη ενός δικτύου RBF είναι ο αριθ-
μός των κέντρων που απαιτούνται για την ακριβή μοντελοποίηση των
δεδομένων, η τοποθέτηση των κέντρων και ο τύπος της ακτινικής
συνάρτησης.
Ο αριθμός των κέντρων εξαρτάται σε μεγάλο βαθμό από την πολυ-

πλοκότητα του προβλήματος. Πολύ λίγα κέντρα έχουν ως αποτέλεσμα
κακή απόδοση. Πολλά κέντρα έχουν ως αποτέλεσμα την υπερπροσαρ-
μογή (over-fitting) των δεδομένων και κακή γενίκευση. Ο βέλτιστος
αριθμός κέντρων προσδιορίζεται πειραματικά.
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Το αρχικό RBF χρησιμοποίησε μια Gaussian συνάρτηση. Ωστό-
σο, υπάρχουν πολλές άλλες συναρτήσεις, συγκεκριμένα το spline, η
πολυωνυμική και η αντίστροφη πολυωνυμική που μπορούν να χρησι-
μοποιηθούν.

1.4.6 Δίκτυα PNN (Probabilistic Neural Network)

Τα Πιθανοτικά Νευρωνικά Δίκτυα, PNN (Probabilistic Neural
Network) είναι εποπτευόμενα νευρωνικά δίκτυα που λειτουργούν ως
ταξινομητές προτύπων.
Η αρχιτεκτονική ενός PNN μοιάζει με αυτήν των Feed-forward

δικτύων, παρόλο που περιορίζεται σε 4 επίπεδα, Σχήμα 1.8.

x

1

x

2

x

3

x

n

Σ

Σ

Input

Layer

Pattern

Layer

Summation

Layer

Output

Layer

x

1

x

2

x

3

x

n

x

=

y

1

y

2

Σχήμα 1.8 – Δίκτυο PNN

• Το επίπεδο εισόδου έχει ένα νευρώνα για κάθε γνώρισμα του
διανύσματος εισόδου.

• Το επίπεδο προτύπων έχει έναν νευρώνα προτύπου για κάθε
πρότυπο εκπαίδευσης.
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• Το επίπεδο άθροισης αθροίζει τα αποτελέσματα από τους νευ-
ρώνες προτύπων που συνδέονται με μια δεδομένη κατηγορία.

• Το επίπεδο εξόδου έχει τόσους νευρώνες όσες και οι υπάρχου-
σες κατηγορίες. Σε αυτό το επίπεδο επιλέγεται η κατηγορία με
τη μεγαλύτερη τιμή εξόδου.

Τα δίκτυα PNN παράγουν μία αντιπροσωπευτική κατανομή πιθα-
νότητας για κάθε κατηγορία (από τα παραδείγματα εκπαίδευσης) και
μετά με χρήση του κανόνα απόφασης Bayes υλοποιούν την ταξινό-
μηση.
Συνήθως σαν συναρτήσεις βάσης επιλέγονται οι Γκαοϋσιανές συ-

ναρτήσεις (Gaussians).
Τα δίκτυα PNN ουσιαστικά βασίζονται στον Μπεϋζιανό7 ταξι-

νομητή (Bayesian). Ενώ όμως ο ταξινομητής Bayes θεωρεί κανονι-
κές τις κατανομές πιθανότητας των κλάσεων, τα νευρωνικά δίκτυα
PNN εκτιμούν την κάθε μία Συνάρτηση Πυκνότητας Πιθανότητας
(Probability Density Function-PDF) μέσω μη παραμετρικών μεθό-
δων.
Τα δίκτυα PNN χαρακτηρίζονται από γρήγορη διαδικασία εκπαί-

δευσης και τη δυνατότητα τους να παράγουν επίπεδα εμπιστοσύνης
για τις αποφάσεις ταξινόμησής τους. Επομένως τα PNN δίκτυα, εί-
ναι ταξινομητές που συνδυάζουν μερικές από τις καλύτερες ιδιότητες
της στατιστικής αναγνώρισης προτύπων και των πρόσθιας τροφοδότη-
σης (Feed-forward) νευρωνικών δικτύων. Επιπλέον δεν κινδυνεύουν
να παγιδευτούν σε τοπικά ελάχιστα και δεν επηρεάζονται από ακραία
σημεία (outliers).
Στα μειονεκτήματα των PNNs είναι η μεγάλη απαίτηση σε μνήμη

και υπολογιστικό χρόνο όταν αυξάνονται η διάσταση των δειγμάτων
και το μέγεθος του συνόλου εκπαίδευσης.
Ta PNNs βρίσκουν εφαρμογή στην:

• αναγνώριση χαρακτήρων (character recognition),
7τεχνική που ελαχιστοποιεί το σφάλμα ταξινόμησης ενός προτύπου.
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• αναγνώριση ομιλητών,

• μακροπρόθεσμη πρόβλεψη,
καθώς και σε άλλα προβλήματα ταξινόμησης προτύπων.

1.5 Συνάρτηση μεταφοράς (Transfer function)
Το αποτέλεσμα σε κάθε νευρώνα καθορίζεται από την συνάρτηση

μεταφοράς ή συνάρτηση ενεργοποίησης. Υπολογίζει την έξοδο του
δικτύου και εφαρμόζεται στο εσωτερικό γινόμενο των βαρών και των
εισόδων. Συνήθως είναι μία μη γραμμική συνάρτηση, η οποία ενερ-
γοποιεί ή κρατάει απενεργοποιημένο τον νευρώνα. Αυτό εξαρτάται
από την τιμή της συνολικής εισόδου U (εσωτερικού γινομένου βα-
ρών και εισόδων). Στη βιβλιογραφία προτείνονται και αναπτύσσονται
πολλές διαφορετικές συναρτήσεις, (Πίνακας 1.1) αλλά οι πιο χρησιμο-
ποιούμενες, ειδικά για εφαρμογές μηχανικής, είναι οι γραμμικές και
οι σιγμοειδείς συναρτήσεις (sigmoid functions). Μεταξύ αυτών των
δύο συναρτήσεων, προτείνονται οι σιγμοειδείς, επειδή μειώνουν τον
υπολογιστικό χρόνο που απαιτείται για την ελαχιστοποίηση της συ-
νάρτησης σφάλματος (βλ ενότητα 1.11.1).

1.6 Εκπαίδευση
Η διαδικασία μάθησης είναι ένα σημαντικό βήμα ως εκ τούτου πρέ-

πει να αξιολογηθεί και να επιλεγεί σωστά, επειδή η αποτελεσματικό-
τητα των Τ.Ν.Δ. επηρεάζεται κυρίως από αυτή τη διαδικασία. Γενικά,
η επιλογή της μαθησιακής διαδικασίας εξαρτάται από το είδος του
ερευνητικού αποτελέσματος ή από τους σκοπούς που αναμένονται
από το Δίκτυο. Υπάρχουν τρία διαφορετικά είδη μάθησης:

1. Επιβλεπόμενη Μάθηση, (Supervised Learning): πρέπει να παρέ-
χονται τόσο οι παράμετροι εισόδου όσο και οι έξοδοι (στόχοι)
για την εκπαίδευση του Δικτύου. Χάρη στον αλγόριθμο μάθη-
σης, π.χ. back-propagation, τα δεδομένα χρησιμοποιούνται για



1.6. Εκπαίδευση 19

να τροποποιήσουν τον πίνακα βαρών, ώστε να ελαχιστοποιηθεί
το σφάλμα που επιστρέφεται από το Τ.Ν.Δ. (Σχήμα 1.9).
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Σχήμα 1.9 – Εκπαίδευση με επίβλεψη με χρήση του αλγορίθμου μάθησης
backpropagation

Χρησιμοποιείται σε προβλήματα:

• Ταξινόμησης (Classification)
• Πρόγνωσης (Prediction)

2. Μη Επιβλεπόμενη Μάθηση, (Unsupervised Learning): παρέχο-
νται μόνο τα δεδομένα εισόδου, επομένως τα βάρη τροποποιού-
νται χρησιμοποιώντας μόνο αυτού του είδους τις πληροφορίες.
Αυτός ο τύπος αλγόριθμου προσπαθεί να ομαδοποιήσει τα δε-
δομένα εισόδου και να προσδιορίσει τα κατάλληλα συμπλέγματα
(clusters).
Χρησιμοποιείται σε προβλήματα:

• Ομαδοποίησης (Clustering)
• Ανάλυσης Συσχετισμών (Association Analysis)

Παράδειγμα Τ.Ν.Δ. που εφαρμόζεται η μη επιβλεπόμενη εκπαί-
δευση είναι το δίκτυο Kohonen (βλ. ενότ. 1.4.2).

3. Μάθηση με ενίσχυση, (Reinforcement Learning): δεν παρέχονται
δεδομένα στο δίκτυο, αλλά είναι σε θέση να αλληλεπιδρά με το
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περιβάλλον το οποίο ανταποκρίνεται μέσω θετικών ή αρνητικών
ερεθισμάτων. Αυτές οι αποκρίσεις οδηγούν τον αλγόριθμο κατά
τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Μεταξύ αυτών των μεθόδων, η πιο σύνθετη είναι η τελευταία (μά-
θηση με ενίσχυση), αλλά παρέχει πιο ρεαλιστικό και πιο ευέλικτο
δίκτυο σε σχέση με τις άλλες διαδικασίες μάθησης.
Ο τρόπος που αλλάζουν τα βάρη κατά την εκπαίδευση ενός Τ.Ν.Δ.

αποτελεί σημαντικό στοιχείο της αρχιτεκτονικής του και υλοποιείται
απ΄ το ίδιο το δίκτυο. Οι πιο γνωστοί αλγόριθμοι μάθησης είναι:

• Αλγόριθμος οπισθοδιάδοσης λάθους (Backpropagation),

• Ανταγωνιστική μάθηση (Competitive learning),

• Τυχαία μάθηση (Random learning).

1.7 Data set
Για την εκμάθηση ενός καθορισμένου δικτύου (επιβλεπόμενης εκ-

παίδευσης) το σύνολο δεδομένων (Data set) χωρίζεται σε 2 ανεξάρ-
τητα υποσύνολα (Σχήμα 1.10 -1.11).

Φύλλο4

Σελίδα 1

training evaluation

Training set (2/3) Test set (1/3)model

Σχήμα 1.10 – Εκπαίδευση σε καθορισμένο δίκτυο

Φύλλο2

Σελίδα 1

Training set Test set

Data Set

Training set (2/3) Test set (1/3)

Data Set

Training set (2/3) Test set (1/3)

Training set (80%) Test set

Validation
Set

Validation
Set (20%)

Σχήμα 1.11 – Χωρισμός του συνόλου δεδομένων (Data set) σε 2 ανεξάρτητα υπο-
σύνολα
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• Στο σύνολο εκπαίδευσης (Training set): ένα σύνολο προτύπων
που χρησιμοποιείται αποκλειστικά για την εκπαίδευση του δι-
κτύου (π.χ. για τον υπολογισμό των βαρών) και

• στο σύνολο δοκιμής (Test set): ένα σύνολο προτύπων το οποίο
δεν επηρεάζει καθόλου τη διαδικασία εκπαίδευσης και χρησιμο-
ποιείται μόνο για να αξιολογήσει την απόδοση ενός πλήρως εκ-
παιδευμένου δικτύου.

Συνήθως το training set αποτελεί τα 2/3 του συνόλου δεδομένων
και το test set το υπόλοιπο 1/3.
Προφανώς όσο περισσότερα προτύπα εκπαίδευσης παροχετεύονται

στο δίκτυο τόσο καλύτερη εκπαίδευση επιτυγχάνεται. Είναι σημα-
ντικό η επιλογή των προτύπων να περιέχει τα σημαντικά χαρακτη-
ριστικά γνωρίσματα (attributes) ώστε να επιτευχθεί η γενίκευση. Η
εκπαίδευση θεωρείται πλήρης όταν φθάνει το νευρωνικό δίκτυο σε
επίπεδο απόδοσης που έχει καθορίσει ο χρήστης.
Από το σύνολο εκπαίδευσης υπολογίζεται το σφάλμα εκπαίδευσης

που δείχνει πόσο καλά προσεγγίζει το μοντέλο τα πρότυπα εκπαίδευ-
σης με τα οποία εκπαιδεύτηκε ενώ απ΄ το σύνολο δοκιμής υπολογίζεται
το σφάλμα ελέγχου που δείχνει πόσο καλά γενικεύει το μοντέλο σε
νέα πρότυπα ελέγχου.
Στην περίπτωση όπου δεν έχει καθοριστεί το μοντέλο που θα χρη-

σιμοποιηθεί, τότε το Data set χωρίζεται και σε ένα τρίτο σύνολο
(Σχήμα 1.12 - 1.13).
Το σύνολο επικύρωσης (Validation set): πρόκειται για ένα σύνολο

προτύπων για τη βέλτιστη ρύθμιση των παραμέτρων του ταξινομητή
(π.χ. εύρεση βέλτιστου αριθμού νευρώνων). Από το σύνολο επικύ-
ρωσης υπολογίζεται το σφάλμα επικύρωσης το οποίο χρησιμοποιείται
για τη διακοπή του αλγορίθμου όταν αυτό αυξάνει για ένα αριθμό
βημάτων Σχήμα 1.14.
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Φύλλο5

Σελίδα 1

training selection evaluation

Training set Test setValidation 
Set

model model

modelmodel
model

Σχήμα 1.12 – Εκπαίδευση σε μη καθορισμένο δίκτυο

Φύλλο2

Σελίδα 1

Training set Test set

Data Set

Training set (2/3) Test set (1/3)

Data Set

Training set (2/3) Test set (1/3)

Training set (80%) Test set

Validation
Set

Validation
Set (20%)

Σχήμα 1.13 – Χωρισμός του συνόλου δεδομένων (Data set) σε 3 ανεξάρτητα υπο-
σύνολα

1.8 Γενίκευση δικτύου (Generalization)
Στόχος της διαδικασίας της εκπαίδευσης ενός αλγορίθμου είναι η

ελαχιστοποίηση μίας συνάρτησης κόστους (cost function) η οποία
μετράει το ποσοστό σφάλματος (error rate) μεταξύ των προβλεπομέ-
νων και των πραγματικών τιμών. Υπό αυτήν την έννοια, η διαδικασία
της εκπαίδευσης μπορεί να χαρακτηριστεί ως ένα πρόβλημα βελτιστο-
ποίησης με αντικειμενικό σκοπό όμως την γενίκευση (generalization)
του μοντέλου, να έχει δηλαδή το Τ.Ν.Δ. καλή απόκριση όταν του πα-
ρέχονται άγνωστες σε αυτό είσοδοι Σχήματα 1.18 και 1.21. Για το
λόγο αυτό η παραγόμενη συνάρτηση κατά την εκπαίδευση δεν πρέπει
να είναι απόλυτα προσαρμοσμένη στα δεδομένα εκπαίδευσης.
Έτσι προκειμένου να επιτευχθεί ο σκοπός της γενίκευσης θα πρε-

́πει να υπάρχει ισορροπία μεταξύ της πόλωσης και της διακύμανσης.

• Πόλωση (Bias): είναι ένα μέτρο που δείχνει πόσο μακριά είναι οι
εκτιμώμενες τιμές του μοντέλου από τις πραγματικές τιμές. Πρό-
κειται για το λάθος από εσφαλμένες υποθέσεις στον αλγόριθμο
μάθησης.
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Σχήμα 1.14 – Σημείο διακοπής αλγορίθμου

• Διακύμανση (Variance): αναφέρεται στην αλλαγή στις εκτιμή-
σεις παραμέτρων σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων. Είναι το
σφάλμα από την ευαισθησία στις μικρές διακυμάνσεις στο σύ-
νολο εκπαίδευσης.

Το άθροισμα αυτών των δύο σφαλμάτων συνθέτει το σφάλμα γενί-
κευσης (ολικό σφάλμα) κατά την απόκριση του δικτύου. Γενικά ισχύει
ότι:

GeneralizationError = Bias2 + V ariance+Noise (1.1)

όπου: Noise ο «θόρυβος» ανάμεσα στην πραγματική σχέση μεταξύ
εισόδων και εξόδων.
Υψηλή πόλωση μπορεί να οδηγήσει στο πρόβλημα της υποπρο-

σαρμογής των δεδομένων ενώ υψηλή διακύμανση στο πρόβλημα της
υπερπροσαρμογής.
Αναλυτικότερα:
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Σχήμα 1.15 – Σχέση της πόλωσης και της διακύμανσης με το ολικό σφάλμα και
την πολυπλοκότητα του δικτύου

• Υπερπροσαρμογή (overfitting), το μοντέλο καταγράφει το θό-
ρυβο των δεδομένων, χαρακτηρίζεται από μεγάλη διακύμανση
αλλά χαμηλή πόλωση.

• Υποπροσαρμογή (underfitting), το μοντέλο δεν μπορεί να κα-
ταγράψει την τάση των δεδομένων, χαρακτηρίζεται από χαμηλή
διακύμανση αλλά υψηλή πόλωση.

Στα Σχήματα 1.16 - 1.21 δείχνεται η περίπτωση ενός μοντέλου
παλινδρόμησης και ενός ταξινομητή.
Γενικά η ικανότητα γενίκευσης ενός νευρωνικού δικτύου, εκτός

από την επάρκεια του συνόλου εκπαίδευσης, εξαρτάται από την αρχι-
τεκτονική και τη δομή, οι οποίες πρέπει να επιτρέπουν την κατασκευή
μια επαρκούς αναπαράστασης του χώρου.
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Σχήμα 1.16 – Regression: Underfitting Σχήμα 1.17 – Regression: Overfitting

Σχήμα 1.18 – Regression: Καλή προσαρ-
μογή

1.9 Δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (Feed-for-
ward, FF): Διαδικασία της μάθησης

Tα πιο εφαρμοσμένα και χρησιμοποιημένα Τ.Ν.Δ. σε εφαρμογές
μηχανικής είναι τα νευρωνικά δίκτυα πρόσθιας τροφοδότησης (FF),
πιθανώς λόγω της ευκολότερης εφαρμογής τους σε σχέση με τα άλλα.
Όταν υλοποιείται ένα feed-forward νευρωνικό δίκτυο, διαφορετικοί
τύποι διαδικασιών μάθησης είναι δυνατόν να εφαρμοστούν. Ωστόσο,
κάθε διαδικασία μάθησης βασίζεται στην ίδια μεθοδολογία και θεωρία.
Θα περιγραφούν οι κύριες έννοιες που επηρεάζουν τις διαφορετι-

κές διαδικασίες μάθησης, όμως, για μία πιο εμπεριστατωμένη μελέτη,
μπορεί να ανατρέξει κανείς στα (Haykin (1999); Hagan et al. (2014)).
Η μέθοδος της διαδικασίας μάθησης δεν εξαρτάται ούτε από τον

αριθμό των επιπέδων που ορίζονται απ΄ την τοπολογία του δικτύου
ούτε από τον αριθμό των νευρώνων. Αυτές οι δύο παράμετροι μπορούν
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Σχήμα 1.19 – Classification:UnderfittingΣχήμα 1.20 – Classification: Overfitting

Σχήμα 1.21 – Classification: Καλή προ-
σαρμογή

στην πραγματικότητα να επηρεάσουν μόνο τον χρόνο που απαιτείται
για τη διαδικασία της μάθησης, αλλά όχι τη μεθοδολογία της μάθησης.
Ενώ η μαθησιακή διαδικασία δεν διαφέρει ανάλογα με τον τύπο του

δικτύου, μπορεί να είναι χρήσιμο να εξεταστεί το ευκολότερο μοντέλο
για να εξηγηθεί καλύτερα η διαδικασία μάθησης ενός feed-forward δι-
κτύου. Το ευκολότερο πρότυπο feed-forward δικτύου φαίνεται στο
Σχήμα 1.22 και αποτελείται μόνο από έναν νευρώνα (perceptron), με
n συνδέσεις και n παραμέτρους εισόδου, και μόνο μία σύνδεση με
την έξοδο. Στο Σχήμα 1.22 παρουσιάζονται επίσης όλες οι παράμε-
τροι που επηρεάζουν και χαρακτηρίζουν κάθε νευρώνα του Τ.Ν.Δ.:
το δυναμικό ενεργοποίησης (v), η συνάρτηση μεταφοράς, (φ) και η
τιμή κατωφλίου (x0 = θ), η οποία επιτρέπει την ενεργοποίηση του
νευρώνα. Tο δυναμικό ενεργοποίησης (v), επιτρέπει στον νευρώνα
να επεξεργαστεί τις σταθμισμένες πληροφορίες που προέρχονται από
το επίπεδο εισόδου, ενώ η συνάρτηση μεταφοράς (φ) επιτρέπει τον
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υπολογισμό της εξόδου λαμβάνοντας υπόψη το δυναμικό ενεργοποί-
ησης του νευρώνα. Επιπλέον, κάθε δεδομένο εισόδου συνδέεται με
τον νευρώνα μέσω μιας μόνο σύνδεσης, που χαρακτηρίζεται από ένα
βάρος (wi) το οποίο εφαρμόζεται στις πληροφορίες που παρέχονται
από την είσοδο (xi).

x

1

w

1

w

3

Σ

x

2

w

2

x

3

x

n

w

4

Είσοδοι
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i
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x

o
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w

o

Νευρώνας

Σχήμα 1.22 – Perceptron: η ευκολότερη αρχιτεκτονική ενός F.F. νευρωνικού δι-
κτύου.

Λαμβάνοντας υπόψη το σχήμα που παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.22,
οι πληροφορίες που προέρχονται από το επίπεδο εισόδου σταθμίζονται
από τα βάρη wi των συνδέσεων και διορθώνονται από το κατώφλι (θ)
του νευρώνα. Εν συνεχεία υπολογίζεται το δυναμικό ενεργοποίησης
(v), και στη συνέχεια μεταφέρεται στο επίπεδο εξόδου (φ). Επομένως,
η έξοδος (y) που επιστρέφεται από το δίκτυο υπολογίζεται με την
ακόλουθη εξίσωση:
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y = ϕ(
n∑

i=1

wi · xi − θ) (1.2)

Η διαδικασία μάθησης του Τ.Ν.Δ. συνίσταται στη διόρθωση των
βαρών της σύνδεσης μεταξύ των παραμέτρων εισόδου και του νευ-
ρώνα, μέχρις ότου επιτευχθεί η επιθυμητή έξοδος (στόχος). Όταν
υιοθετείται μια μέθοδος με επίβλεψη, ο αλγόριθμος που χρησιμοποιεί-
ται για τη διαδικασία μάθησης είναι ο κανόνας Δέλτα (Delta rule), ο
οποίος επιτρέπει την ελαχιστοποίηση της συνάρτησης σφάλματος. Η
συνάρτηση σφάλματος (E) (βλ. MSE, ενότητα 1.11.1) υπολογίζεται
ως η τετραγωνική διαφορά μεταξύ του παρεχόμενου στόχου (dc), δη-
λαδή της επιθυμητής εξόδου και του αποτελέσματος που επέστρεψε
το Δίκτυο (yc), για το Δίκτυο που παρουσιάζεται στο Σχήμα 1.22
μπορεί να υπολογιστεί από την εξίσωση:

E =
1

2

s∑
c=1

(dc − yc)
2 (1.3)

Με βάση το παραγόμενο σφάλμα (dc − yc) πραγματοποιούνται με-
ταβολές στα βάρη και στις πολώσεις του δικτύου. Στόχος αυτών των
μεταβολών είναι η έξοδος του δικτύου να προσεγγίσει σταδιακά την
επιθυμητή έξοδο-στόχο. Αυτό πραγματοποιείται με την ελαχιστοποί-
ηση της συνάρτησης 1.3. Αυτή η σταδιακή μεταβολή των βαρών συνε-
χίζεται μέχρι το σύστημα να φτάσει σε μία κατάσταση κατά την οποία
οι μεταβολές στα βάρη του, γίνονται πολύ μικρές, οπότε η διαδικασία
μάθησης του δικτύου τερματίζεται.
Η μεταβολή του βάρους δίνεται απ’ τη σχέση (1.4)

∆wi = −n · ∂E
∂wi

(1.4)

Όπου n (0 < n < 1) ο ρυθμός μάθησης, ο οποίος χαρακτηρίζει τη
μαθησιακή διαδικασία του νευρώνα.
Μετά τον προσδιορισμό της μεταβολής το νέο βάρος είναι:
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wi(t+ 1) = ∆wi + wi(t) (1.5)
Η ευστάθεια8 αυτού του συστήματος εξαρτάται άμεσα από την

παράμετρο που ορίσαμε πριν ως ρυθμό μάθησης n. Mικρή τιμή του
η μπορεί να καθυστερήσει πολύ τη διαδικασία και να οδηγήσει σε
πολύ αργή σύγκλιση. Αντίθετα, πολύ υψηλή τιμή του n μπορεί να
προκαλέσει αστάθεια του αλγορίθμου με αποτέλεσμα τη μη επίτευξη
σύγκλισης. Για αυτό το λόγο απαιτείται προσεκτική επιλογή της τιμής
του ρυθμού μάθησης που θα χρησιμοποιηθεί καθώς ο ρόλος του είναι
πολύ σημαντικός για την απόδοση του αλγορίθμου.

1.10 ΔίκτυαM.L.P.: Διαδικασία της μάθησης
Η ίδια επαναληπτική διαδικασία μπορεί να εφαρμοστεί τόσο στο

ευκολότερο πρότυπο (όπως αυτό που ήδη περιγράφηκε) όσο και σε
πιο περίπλοκα δίκτυα, όπως τα M.L.P. (εξίσωση 1.5). Για το δίκτυο
M.L.P. (MultiLayer Perceptron network), η μεθοδολογία που περι-
γράφηκε προηγουμένως ονομάζεται μάθηση με οπισθοδιάδοση σφάλ-
ματος (Back Error Propagation) και είναι ο πιο συνηθισμένος αλγό-
ριθμος που χρησιμοποιείται για τη διαδικασία εκμάθησης ενός feed-
forward M.L.P. Τα πολυεπίπεδα Τ.Ν.Δ. στα οποία ακολουθείται αυτή
η μέθοδος εκπαίδευσης, καλούνται Backpropagation Τ.Ν.Δ. (Back-
propagation ANN).
H μάθηση με οπισθοδιάδοση σφάλματος (Back Error Propagation)

είναι μια αργή διαδικασία μάθησης, επομένως διαφορετικές παραλλα-
γές αυτής της μεθόδου έχουν προταθεί στη Βιβλιογραφία. Αυτές οι
μεθοδολογίες ονομάζονται Νευτώνιοι αλγόριθμοι και επιτρέπουν την
προσέγγιση της διαδικασίας που περιγράφηκε προηγουμένως, προκει-
μένου να επιταχυνθεί η διαδικασία μάθησης του Τ.Ν.Δ.
Μεταξύ των Νευτώνιων αλγορίθμων, ο περισσότερο χρησιμοποιού-

μενος στις εφαρμογές της μηχανικής είναι ο Levenberg-Marquardt,
8Η συγκεκριμένη εκπαίδευση αποτελεί ένα παράδειγμα συστήματος με ανάδραση κλειστού βρόγ-

χου (βλ. Σχήμα 1.9).
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που είναι η ταχύτερη μέθοδος που μπορεί να βρεθεί στη Βιβλιογραφία
για την εκπαίδευση ενός πρόσθιας τροφοδότησης (FF) νευρωνικού δι-
κτύου.
Τέλος σημαντικός παράγοντας που μπορεί να επηρεάσει την τα-

χύτητα της μαθησιακής διαδικασίας είναι η επιλογή της συνάρτησης
μεταφοράς (φ).

1.11 Μέτρα αξιολόγησης μοντέλων -
Σφάλματα

Μετά την κατασκευή ενός μοντέλου, πρέπει να αξιολογηθεί η ποιό-
τητα του αποτελέσματος που επιτυγχάνεται. Τα σφάλματα του συνό-
λου εκπαίδευσης δεν είναι κατάλληλα γιατί βασίζονται στα δεδομένα
εκπαίδευσης. Συνήθως, χρησιμοποιείται ένα σύνολο ελέγχου.

1.11.1 Συναρτήσεις σφάλματος ή κόστους

Για την αξιολόγηση της ικανότητας και της αξιοπιστίας των Τ.Ν.Δ.
χρησιμοποιούνται οι συναρτήσεις σφάλματος (στατιστικοί δείκτες),
ώστε να υπολογιστούν τα σφάλματα των μοντέλων. Ως γνωστόν κατά
την εκπαίδευση αλλάζουν οι εσωτερικές παράμετροι με σκοπό να ελα-
χιστοποιήσουν τη συνάρτηση σφάλματος. Όσο μικρότερη γίνεται η
τιμή της συνάρτησης σφάλματος, τόσο ακριβέστερη είναι η παραγό-
μενη έξοδος. Τα σφάλματα υπολογίζονται από διάφορες μαθηματι-
κές σχέσεις, καθένα από τα οποία παρέχει διαφορετική πληροφορία.
Υπάρχουν διάφορες συναρτήσεις σφάλματος για τις περιπτώσεις των
νευρωνικών δικτύων (Haykin (1999); Theodoridis & Koutroumbas
(2009)).
Συνηθισμένες συναρτήσεις σφάλματος είναι το μέσο απόλυτο σφάλ-

μα και το απόλυτο τετραγωνικό σφάλμα.
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Μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean Absolute Error, MAE)

Αυτό το μέτρο δείχνει πόσο καλά προσεγγίζει το μοντέλο τα πα-
ραδείγματα (εκπαίδευσης ή ελέγχου) αλλά απαλείφει την έμφαση που
δίνεται από τον τετραγωνισμό του MSE στα μεγάλα σφάλματα:

MAE =
1

# of patterns

# of patterns∑
i=1︸ ︷︷ ︸

μέσος όρος

|

σφάλμα︷ ︸︸ ︷
yi–ϕ(xi)| (1.6)

όπου: y, η πραγματική έξοδος και
ϕ(x), η παραγόμενη (εκτιμώμενη) έξοδος.

Μέσο τετραγωνικό σφάλμα (Mean Square Error, MSE)

Σχεδόν όλοι οι αλγόριθμοι εκπαίδευσης των feed-forward νευρω-
νικών δικτύων καθώς και πολλών άλλων αρχιτεκτονικών ελαχιστο-
ποιούν αυτό το μέτρο κόστους. Το MSE δείχνει πόσο καλά προσεγ-
γίζει το μοντέλο μας τα N πρότυπα (εκπαίδευσης ή ελέγχου).

MSE =
1

N

N∑
i=1︸ ︷︷ ︸

μέσος όρος

[

σφάλμα︷ ︸︸ ︷
yi–ϕ(xi)]2 (1.7)

Όταν ένα μοντέλο έχει N εξόδους ϕj(xi) για L κλάσεις τότε το
MSE θα είναι ο μέσος όρος των MSE των L εξόδων.

MSE =
1

N
· 1
L

N∑
i=1

L∑
j=1

[yi–ϕ(xi)]2 (1.8)

Τετραγωνική ρίζα μέσου τετραγωνικoύ σφάλματος (Root Mean
Squared Error, RMSE)

Το RMSE έχει το πλεονέκτημα σε σχέση με το MSE να τιμωρεί
μεγάλα σφάλματα, ώστε να είναι πιο ενδεδειγμένο σε μερικές περιπτώ-
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σεις. Δεδομένου ότι τα σφάλματα τετραγωνίζονται προτού καταμετρη-
θούν, το RMSE δίνει ένα σχετικά μεγάλο βάρος σε μεγάλα σφάλματα.
Αυτό σημαίνει ότι το RMSE είναι πιο χρήσιμο απ’ το MSE, όταν με-
γάλα σφάλματα είναι ιδιαίτερα ανεπιθύμητα.

RMSE =
√
MSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

[yi–ϕ(xi)]2 (1.9)

Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα (Mean Absolute Percentage Er-
ror, MAPE)

Το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα (MAPE) είναι το πιο κοινό
μέτρο του σφάλματος πρόβλεψης. Λειτουργεί καλύτερα όταν δεν υπάρ-
χουν ακραίες τιμές στα δεδομένα (συμπεριλαμβανομένων των μηδε-
νικών). Με μηδενικές ή σχεδόν μηδενικές τιμές στα δεδομένα, το
MAPE μπορεί να δώσει μια παραμορφωμένη εικόνα σφάλματος. Το
σφάλμα σε ένα σχεδόν μηδενικό στοιχείο μπορεί να είναι απεριόριστα
υψηλό, προκαλώντας στρέβλωση του συνολικού ποσοστού σφάλμα-
τος. Για προβλέψεις στοιχείων που οι τιμές τους είναι κοντά στο μη-
δέν ή είναι μηδέν, το συμμετρικό μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα
(sMAPE) είναι καλύτερη μετρική.
Το MAPE είναι ο μέσος όρος του απόλυτου ποσοστού σφάλματος:

MAPE =
1

N

N∑
i=1

∣∣∣yi–ϕ(xi)yi
∣∣∣ · 100% (1.10)

Συμμετρικό μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα (Symmetric Mean
Absolute Percentage Error, sMAPE)

Το συμμετρικό μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα (sMAPE) είναι
μία εναλλακτική λύση έναντι του μέσου απόλυτου ποσοστιαίο σφάλ-
ματος (MAPE) όταν υπάρχουν μηδενικές ή σχεδόν μηδενικές τιμές
στα στοιχεία. Το sMAPE περιορίζει την επίδραση των (σχεδόν) μηδε-
νικών στοιχείων τα οποία είναι προβληματικά επειδή οι υψηλές τιμές
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τους μπορούν να εξουδετερώσουν το συνολικό ποσοστό σφάλματος.

sMAPE =
2

N

N∑
i=1

∣∣∣ yi–ϕ(xi)yi + ϕ(xi)
∣∣∣ · 100% (1.11)

Μέσο σφάλμα εκτίμησης (Mean Bias Error, MBE)

Το μέσο σφάλμα εκτίμησης, MBE εκφράζει την μέση απόκλιση
του μοντέλου υπολογίζοντας το συστηματικό σφάλμα.

MBE =
1

N

N∑
i=1

ϕ(xi)–yi
yi (1.12)

Μέση απόλυτη απόκλιση (Average Absolute Deviation, AAD ή Mean
Absolute Deviation, MAD)

Η μέση απόλυτη απόκλιση, MAD ενός συνόλου δεδομένων είναι ο
μέσος όρος των απόλυτων αποκλίσεων από ένα κεντρικό σημείο.

MAD = AAD =
1

N

N∑
i=1

|xi − x| (1.13)

Συντελεστής προσδιορισμού (Coefficient of determination, R2)

Η συντελεστής προσδιορισμού, R2 είναι ένα μέτρο της γραμμικής
συσχέτισης μεταξύ των παρατηρήσεων και των προσδοκόμενων τιμών.

R2 =
1

N

N∑
i=1

(xi − x)2 (1.14)

Συνάρτηση κόστους διασταυρωμένης εντροπίας (Cross-Entropy Er-
ror, CEE)

Στην εργασία της κατηγοριοποίησης με νευρωνικά δίκτυα, όταν
η έξοδος είναι δυαδικές τιμές 0 ή 1, τότε μία διαφορετική συνάρτηση
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κόστους μπορεί να χρησιμοποιηθεί, η συνάρτηση κόστους διασταυρω-
μένης εντροπίας. Αυτή η συνάρτηση γενικεύεται και σε περισσότερες
L εξόδους που παράγουν 1 ή 0 για κάθε j κλάση και δίνεται από τη
σχέση:

CEE =
1

N

N∑
i=1

L∑
j=1

(yi) · ln(ϕ(xi)) (1.15)

όπου πάλι fj(xi) είναι η έξοδος j και yi η επιθυμητή έξοδος.

1.11.2 Πίνακας σύγχυσης (Confusion Matrix)

Στον τομέα της μηχανικής μάθησης και ειδικότερα στη στατιστική
ταξινόμηση, ένας πίνακας σύγχυσης, ή μήτρα σφάλματος, είναι ένας
ειδικός πίνακας που δίνει μια σύνοψη των αποτελεσμάτων πρόβλε-
ψης ενός αλγορίθμου, συνήθως εποπτευόμενης9 μάθησης. Δείχνει
ταυτόχρονα, όχι μόνο τα σφάλματα που κάνει ο ταξινομητής αλλά
κυρίως τους τύπους των σφαλμάτων. Πρόκειται για πίνακα 2 διαστά-
σεων («πραγματικό» και «προβλεπόμενο»). Κάθε στήλη του πίνακα
αντιπροσωπεύει τις περιπτώσεις σε μια προβλεπόμενη κλάση ενώ κάθε
γραμμή αντιπροσωπεύει τις περιπτώσεις σε μια πραγματική κλάση. Το
όνομα «πίνακας σύγχυσης» πηγάζει από το γεγονός ότι καθίσταται
εύκολη η απεικόνιση της σύγχυσης που το σύστημα προκαλεί σε δύο
κατηγορίες.
Όταν υπάρχουν πολλές κλάσεις η παραδοσιακή τεχνική εξέτασης

του πίνακα σύγχυσης (Witten et al. (2016)) είναι πολύ πληροφοριακή,
για όλα τα είδη αλγορίθμων των ταξινομητών.
όπου:

• Τα αληθώς θετικά στιγμιότυπα, TP (true positive), που ο αλ-
γόριθμος τα ταξινόμησε σωστά.

9Στις περιπτώσεις μη εποπτευόμενης μάθησης, ο πίνακας συνήθως ονομάζεται μήτρα αντιστοι-
χίας.
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Σχήμα 1.23 – Παράδειγμα Confusion matrix και μετρικές με βάση τον Πίνακα
Σύγχυσης

• Τα ψευδώς αρνητικά στιγμιότυπα, FN (false negative), που ο
αλγόριθμος τα ταξινόμησε λανθασμένα.

• Τα ψευδώς θετικά στιγμιότυπα, FP (false positive), που ο αλ-
γόριθμος τα ταξινόμησε λανθασμένα.

• Τα αληθώς αρνητικά στιγμιότυπα, TN (true negative), που ο
αλγόριθμος τα ταξινόμησε σωστά.

Ο πίνακας στο Σχήμα 1.23 εφαρμόζεται σε προβλήματα δύο κλά-
σεων. Σύμφωνα με τα στιγμιότυπα, ο αριθμός τελικά που προβλέπο-
νται σωστά είναι το άθροισμα των TP και TN, ενώ αυτά που προβλέ-
πονται λανθασμένα είναι τα FP και FN.

1.11.3 Άλλες μετρικές με βάση τον Πίνακα Σύγχυσης
Παρόλο που ο πίνακας σύγχυσης (Σχήμα 1.23) παρέχει την πληρο-

φορία που απαιτείται για να αξιολογηθεί το μοντέλο, πολλές φορές εί-
ναι προτιμότερο η πληροφορία να εκφραστεί με έναν μοναδικό αριθμό
που είναι πιο εύχρηστο για τις συγκρίσεις μεταξύ διαφόρων μοντέλων.
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Αυτό μπορεί να πραγματοποιηθεί χρησιμοποιώντας μετρικές απόδο-
σης. Τα περισσότερα μέτρα απόδοσης μπορούν να εκφραστούν σε
σχέση με τον αριθμό των αληθώς θετικών (True Positives), αληθώς
αρνητικών (True Negatives TN), ψευδώς θετικών (False Positives
FP), και ψευδώς αρνητικών (False Negative FN) ταξινομήσεων που
αφορούν την κάθε κλάση.
Η ακρίβεια (precision) και η ανάκληση (recall) είναι δύο δημοφιλείς

μετρικές για την αξιολόγηση μεθόδων ταξινόμησης δανεισμένες από
το χώρο της ανάκτησης πληροφορίας.

Ακρίβεια (Precision ή positive predictive value (PPV))

Η ακρίβεια (Witten et al. (2016)) σε σχέση με μία κλάση c, είναι η
πιθανότητα του γεγονότος να επιλεχθεί τυχαία ένα αντικείμενο ο, που
έχει ταξινομηθεί στην κλάση c και να είναι σωστή αυτή η ταξινόμηση.
Δηλαδή εκφράζει το ποσοστό των δειγμάτων που ο ταξινομητής έχει
ταξινομήσει ως θετικά είναι πραγματικά θετικά.

Precision = PPV =
TP

TP + FP
(1.16)

Όσο μεγαλύτερη είναι η ακρίβεια, τόσο μικρότερος είναι o αριθμός
των FP.

Ανάκληση (Recall ή Sensitivity, ή true positive rate (TPR))

Η ανάκληση σε σχέση με μία κλάση c, είναι η πιθανότητα του
γεγονότος ένα τυχαίο αντικείμενο ο της τάξης c, όντως να ταξινομή-
θηκε σε αυτήν την κλάση. Δηλαδή εκφράζει το ποσοστό των θετικών
δειγμάτων που ο ταξινομητής κατάφερε να βρει.

Recall = TPR =
TP

TP + FN
(1.17)

Όσο μεγαλύτερη είναι η ανάκληση, τόσο λιγότερα θετικά δείγματα
έχουν ταξινομεί λάθος (=TPR).
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Ένας ταξινομητής που τα ταξινομεί όλα τα δείγματα ως θετικά έχει
την καλύτερη ανάκληση με τη χειρότερη ακρίβεια.

F-measure

Η μετρική F-measure (Witten et al. (2016)) αποτελεί το συν-
δυασμό της ανάκλησης και της ακρίβειας. Είναι ο αρμονικός μέσος
(Harmonic mean) αυτών των δύο μετρικών και δίνεται απ’ τη σχέση:

F =
2 · recall · precision
recall + precision

=
2TP

2TP + FP + FN
(1.18)

Γενικά, τείνει να είναι πιο κοντά στο μικρότερο από τα δύο. Υψηλή
τιμή της μετρικής F-measure σημαίνει ότι και τα δύο (precision, recall)
είναι ικανοποιητικά μεγάλα.

Ιδιαιτερότητα (Specificity, SPC ή True Negative Rate, TNR)

Το ποσοστό των αρνητικών δειγμάτων που κατηγοριοποιούνται
σωστά, δίνεται απ’ τη σχέση:

SPC = TNR =
TN

TN + FP
= 1− FPR (1.19)

Ποσοστό ψευδώς θετικών αποτελεσμάτων (False Positive Rate,
FPR)

Το ποσοστό των αρνητικών δειγμάτων που κατηγοριοποιούνται
λάθος (δηλαδή, ως θετικά), δίνεται απ’ τη σχέση:

FPR =
FP

TN + FP
(1.20)

Ποσοστό ψευδώς αρνητικών αποτελεσμάτων (False Negative Rate,
FNR)

Το ποσοστό των θετικών δειγμάτων που κατηγοριοποιούνται λαν-
θασμένα (δηλαδή, ως αρνητικά), δίνεται απ’ τη σχέση:
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FNR =
FN

TP + FN
(1.21)

Accuracy (ACC) & Εrror Rate

∆ύο μετρικές ακόμη (Witten et al. (2016)) που αφορούν στη συ-
νολική απόδοση του ταξινομητή, ανεξαρτήτου τάξης, είναι η ακρίβεια
ή ορθότητα (accuracy, success rate), και το σφάλμα (error rate). Η
ορθότητα εκφράζεται ως το πλήθος των ορθών προβλέψεων προς το
σύνολο των προβλέψεων και δίνεται απ΄τη σχέση:

Accuracy =
f11 + f00

f11 + f00 + f01 + f10
=

TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1.22)

Ισοδύναμα, η συνολική απόδοση του μοντέλου εκφράζεται με το
ποσοστό σφάλματος (error rate), που είναι το πλήθος εσφαλμένων
προβλέψεων προς το σύνολο προβλέψεων και δίνεται απ΄την ακόλουθη
σχέση:

Error Rate =
f01 + f10

f11 + f00 + f01 + f10
=

FP + FN

TP + TN + FP + FN
(1.23)

Προφανώς ισχύει: Error Rate(c) = 1–Accuracy(c)
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Πίνακας 1.1 – Συνήθεις συναρτήσεις μεταφοράς

Συνάρτηση Ορισμός Πεδίο τιμών 1D Γράφημα

Γραμμική x (−∞,+∞)
Linear

Logistic sigmoid 1

1 + e−x
(0,+1)

Logistic (sigmoid)

Hyperbolic tanget ex − e−x

ex + e−x
(−1,+1)

Hyperbolic tangent

(sigmoid)

Βηματική 0 , x < 0
1 , x ≥ 0

[0,+1]
Step

Αναρρίχησης −1 , x ≤ −1
x , −1 ≤ x ≤ 1
1 , x ≥ 1

[−1,+1]
Ramp

Προσήμου 1 , x > 0
0 , x = 0
−1 , x < 0

−1,+1
Sign

Radial Basis Function [−1,+1]
Radial Basis Function
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2 | Εφαρμογές Τ.Ν.Δ. σε Κτη-
ριακές Εγκαταστάσεις

2.1 Ανάλυση των Τ.Ν.Δ. σε κτηριακές εφαρ-
μογές και ενέργεια

Yπάρχουν πολλά paper στη βιβλιογραφία για εφαρμογές των Τ.Ν.Δ.
σχετικά με την ενέργεια και τα κτήρια. Πραγματοποιήθηκε ανάλυση
των μελετών που επικεντρώθηκαν στην εφαρμογή της ενεργειακής
μηχανικής και περιγράφεται στις επόμενες ενότητες. Για λόγους σα-
φήνειας εξετάστηκαν πέντε διαφορετικά πεδία εφαρμογής:

• Κτήρια και μονάδες παραγωγής ενέργειας (κατανάλωση ενέρ-
γειας κτηρίων και παραδοσιακές μονάδες παραγωγής ενέργειας).

• Ανανεώσιμες πηγές ενέργειας.

• Εξωτερικές συνθήκες (εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. για τις εξωτερικές
θερμικές συνθήκες).

• Εσωτερικές θερμικές συνθήκες (εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. για την
πρόβλεψη εσωτερικών θερμικών παραμέτρων).

• Άλλες εφαρμογές (φωτισμός, ακουστική κ.ο.κ.).

Στο Σχήμα 2.1 φαίνεται ότι τα ΤΝΔ χρησιμοποιούνται ως επί το
πλείστον σε υπαίθριες και εσωτερικές θερμικές συνθήκες, σε ποσο-
στά περίπου 29% και 21% αντίστοιχα (τα ποσοστά προέκυψαν από
τις 40 και πλέον μελέτες που αναλύθηκαν). Συγκεκριμένα, ένα υψηλό

41



42 2. Εφαρμογές Τ.Ν.Δ. σε Κτηριακές Εγκαταστάσεις

Σχήμα 2.1 – Ποσοστό των μελετών που πραγματοποιήθηκαν σε διαφορετικά πεδία
εφαρμογής.

ποσοστό των papers επικεντρώνεται στον υπολογισμό της ηλιακής
ακτινοβολίας σε συγκεκριμένο τόπο (10%), ή στις εσωτερικές θερμι-
κές συνθήκες, όπως η αξιολόγηση της θερμοκρασίας του εσωτερικού
αέρα (12%).
Ένα άλλο σημαντικό θέμα, όπου, η εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. φαίνεται

να είναι πολύ συχνή, αφορά στα κτήρια και στις μονάδες παραγωγής
ενέργειας, με περίπου το 17% των εξετασθεισών μελετών. Ειδικότερα,
πολλές μελέτες επικεντρώνονται σε μοντέλα Τ.Ν.Δ. που χρησιμο-
ποιούνται για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας των κτηρίων
(12%). Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας (ΑΠΕ) είναι ένα άλλο σημα-
ντικό θέμα που διερευνάται με τη χρήση των Τ.Ν.Δ. (17% των εξε-
τασθεισών μελετών). Επιπλέον, μελετήθηκαν μερικές ενδιαφέρουσες
εφαρμογές σε πηγές γεωθερμικής ενέργειας (5%) και φωτοβολταϊκά
συστήματα ενέργειας (5%).
Με βάση τις μελέτες σε αυτά τα διαφορετικά πεδία εφαρμογής,

πραγματοποιήθηκε ανάλυση των δημοσιεύσεων (papers) λαμβάνοντας
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υπόψη τις κύριες παραμέτρους που μπορούν να επηρεάσουν την υλο-
ποίηση των δικτύων. Όπως έχει ήδη επισημανθεί, πολλές παράμετροι
μπορούν να επηρεάσουν την υλοποίηση ενός δικτύου, οι σημαντικό-
τεροι παράγοντες που πρέπει να διερευνηθούν για τα feed-forward
νευρωνικά δίκτυα είναι ο αριθμός των κρυφών επιπέδων που χρησιμο-
ποιούνται για την υλοποίηση και οι νευρώνες που ορίζονται σε κάθε
κρυφό επίπεδο. Στην πραγματικότητα, και οι δύο παράμετροι επηρεά-
ζουν την αποτελεσματικότητα της διαδικασίας μάθησης και μπορούν
να οδηγήσουν σε υπερπροσαρμογή (over-fitting), γεγονός που απο-
τελεί κοινό πρόβλημα σε αυτού του είδους τα δίκτυα.
Παρ’ όλα αυτά, δεν περιγράφουν την υλοποίηση των Τ.Ν.Δ. όλα

τα έργα που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία, αλλά εστιάζουν περισσότερο
στην ιδιαιτερότητα της διερευνηθείσας περιπτωσιολογικής μελέτης ή
στην αποτελεσματικότητα του Τ.Ν.Δ. σε σχέση με άλλες μεθόδους
που υπάρχουν στη βιβλιογραφία. Σε αυτή την περίπτωση, λοιπόν, αν
δεν παρέχονται κάποιες πληροφορίες για τα Τ.Ν.Δ. εισάγονται ως n.a.
(not available) σε αυτήν την ανάλυση.
Η πρώτη παράμετρος που ελέγχεται και αξιολογείται είναι ο αριθ-

μός των κρυφών επιπέδων που ορίζονται στην αρχιτεκτονική του πρό-
τυπου υλοποιούμενου Τ.Ν.Δ. Πολλές διαφορετικές εργασίες πραγ-
ματοποίησαν ανάλυση ευαισθησίας, προκειμένου να ελέγξουν και να
προσδιορίσουν τον καλύτερο αριθμό κρυφών επιπέδων που θα χρη-
σιμοποιηθούν. Ωστόσο, όπως φαίνεται στο Σχήμα 2.2, το 18% των
ερευνών που διερευνήθηκαν δεν παρείχαν πληροφορίες σχετικά με
την αρχιτεκτονική του εφαρμοσμένου Δικτύου. Στο 82% των μελε-
τών που παρείχαν αυτές τις πληροφορίες, οι εφαρμογές των Τ.Ν.Δ.
που χρησιμοποίησαν μόνο ένα κρυφό επίπεδο είναι ανέρχονται στο
49%, ενώ το 33% χρησιμοποίησαν δύο ή περισσότερα κρυφά επίπεδα.
Ξεκινώντας από αυτή την προκαταρκτική ανάλυση, εξετάζονται και

άλλες δύο παράμετροι: ο αριθμός των εισόδων και ο αριθμός των
νευρώνων που ορίζονται στα κρυφά επίπεδα.
Η ανάλυση αφορά περίπου 40 papers.
Το Σχήμα 2.3 δείχνει ότι σε περίπου 60% αυτών των μελετών
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Σχήμα 2.2 – Αριθμός κρυφών επιπέδων που ορίζονται στην υλοποίηση του Τ.Ν.Δ.

εφαρμόστηκε ένα Τ.Ν.Δ. χρησιμοποιώντας λίγες παραμέτρους εισό-
δου (1-3 και 4-7) και μόνο σε λίγες περιπτώσεις παρέχεται μεγαλύτε-
ρος αριθμός παραμέτρων εισόδου για τη διαδικασία της μάθησης του
δικτύου. Ανάλογη κατανομή διαπιστώθηκε και για τον αριθμό των
νευρώνων που χρησιμοποιήθηκαν για τις εφαρμογές των Τ.Ν.Δ. Ο
αριθμός ποικίλει από 1-25 (περισσότερες από το 78% των περιπτώ-
σεων) και μόνο σε μερικές εφαρμογές ένας αριθμός νευρώνων στα
κρυφά επίπεδα ήταν απαραίτητο να είναι υψηλότερος από 25.
Η τελευταία ανάλυση επικεντρώνεται στο είδος της συνάρτησης με-

ταφοράς που χρησιμοποιείται στο κρυφό επίπεδο, η οποία επηρεάζει
το χρόνο της διαδικασίας μάθησης του δικτύου. Η ανάλυση πραγμα-
τοποιήθηκε εξετάζοντας μόνο τα έγγραφα που παρείχαν πληροφορίες
σχετικά με τον αριθμό των κρυφών επιπέδων που χρησιμοποιήθηκαν
για την υλοποίηση των δικτύων. Όπως δείχνει το Σχήμα 2.4, παρότι
ορισμένες έρευνες έδωσαν πολλές πληροφορίες για την υλοποίηση του
δικτύου, σε περίπου 23% δεν δηλώνουν τη συνάρτηση μεταφοράς που
ορίζεται στο κρυφό επίπεδο, επομένως η χρήση άλλων μαθηματικών
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Σχήμα 2.3 – Αριθμός εισόδων και νευρώνων που χρησιμοποιούνται για την εκτέλεση
των Τ.Ν.Δ.

συναρτήσεων δεν μπορεί να εξαιρεθεί. Όπως είναι γνωστό από τη
θεωρία (βλ ενότητα 1.5), υπάρχουν πολλές συναρτήσεις μεταφοράς,
αλλά, όπως επισημαίνεται στο Σχήμα 2.4, γενικά χρησιμοποιούνται
μόνο λίγα είδη για αυτό το είδος εφαρμογών. Συγκεκριμένα η συνάρ-
τηση υπερβολικής εφαπτομένης (hyperbolic tan) κυριαρχεί με 34%
και ακολουθούν η log sigmoid (14%), ο συνδυασμός γραμμικής και
λογαριθμικής συνάρτησης (5%) καθώς και διάφοροι άλλοι συνδυασμοί
(7%).

2.2 Κτήρια και μονάδες παραγωγής ενέργειας
Η εφαρμογή των ΤΝΔ στην αξιολόγηση της ενεργειακής απόδο-

σης των κτηρίων και των εγκαταστάσεων είναι πολύ κοινή και με πολύ
καλή ανάδραση στην επιστημονική έρευνα. Πολλοί ερευνητές σε όλο
τον κόσμο διερεύνησαν την εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. σε αυτό το θέμα,
με διαφορετικούς σκοπούς και αποτελέσματα.
Τα πρώτα διαθέσιμα έγγραφα που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία χρο-
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Σχήμα 2.4 – Χρήση της συνάρτησης μεταφοράς στα κρυμμένα επίπεδα.

νολογούνται από το 2000 και επικεντρώνονται στα κρίσιμα ζητήματα
που σχετίζονται με τη διαδικασία μάθησης για την εφαρμογή των
Τ.Ν.Δ. Συγκεκριμένα, σε ορισμένες από αυτές τις εργασίες τα Τ.Ν.Δ.
υλοποιήθηκαν για ποικίλους και διαφορετικούς σκοπούς, όπως η πρό-
βλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας ενός καταστήματος λια-
νικής πώλησης τροφίμων (Datta & Tassou (1998)) ή ενός παθητικού
ηλιακού κτηρίου (Kalogirou & Bojic (2000)) ή ενός κτηρίου γραφείων
εξετάζοντας την επίδραση του ηλιακού φωτός (Wong et al. (2010)).
Στο (Datta & Tassou (1998)), το ηλεκτρικό φορτίο ενός καταστή-

ματος λιανικής πώλησης τροφίμων διερευνήθηκε και προσομοιάστηκε
χρησιμοποιώντας δύο διαφορετικά είδη δικτύων. Το πρώτο είναι ένα
M.L.P. που ήδη περιγράφηκε στην ενότητα 1.4.4 (σελ. 14), ενώ το
δεύτερο δίκτυο είναι ένα Ακτινικό Δίκτυο Radial Basis (RBF), το
οποίο είναι ένα συγκεκριμένο feed-forward δίκτυο με μόνο ένα κρυφό
επίπεδο και όπου η ακτινική συνάρτηση ορίζεται στο επίπεδο εξόδου
του εφαρμοσμένου προτύπου. Το RBF έχει ένα σημαντικό πλεονέ-
κτημα σε σχέση με τα παραδοσιακά δίκτυα M.L.P.: η διαδικασία εκ-
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παίδευσης είναι ταχύτερη και τα συγκεντρωτικά δεδομένα μπορούν
να μοντελοποιηθούν τοπικά πιο εύκολα από το M.L.P. Τα δύο δί-
κτυα εκπαιδεύτηκαν και επικυρώθηκαν (validated) χρησιμοποιώντας
πειραματικά δεδομένα που σχετίζονταν με περίοδο 2 μηνών και στη
συνέχεια δοκιμάστηκαν για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ηλεκτρι-
κής ενέργειας.

Σχήμα 2.5 – Σύγκριση μεταξύ των προβλεπόμενων και των πραγματικών δεδομένων
σε περίοδο 6 ημερών με χρήση (αριστερά) ενός M.L.P. δικτύου, (δεξιά) ενός R.B.F.
δικτύου.

Οι καταναλώσεις ηλεκτρικής ενέργειας που προσομοιώθηκαν από
τα δύο δίκτυα που εφαρμόστηκαν συγκρίθηκαν αρχικά με τα παρακο-
λουθούμενα δεδομένα (Σχήμα 2.5) και έπειτα το ένα με το άλλο, για
να επισημανθεί το καλύτερο δίκτυο που επιτρέπει την καλύτερη προ-
σομοίωση των πραγματικών ηλεκτρικών καταναλώσεων των ελεγχό-
μενων καταστημάτων λιανικής πώλησης τροφίμων. Τα αποτελέσματα
έδειξαν (Πίνακας 2.1) ότι τα νευρωνικά δίκτυα είναι ένα κατάλληλο
εργαλείο για την πρόβλεψη του ηλεκτρικού φορτίου σε ένα κτήριο. Η
δομή M.L.P. παρείχε καλύτερα αποτελέσματα από το RBF, αλλά προ-
τείνονται περαιτέρω βελτιώσεις στο δίκτυο για να αυξηθεί η ακρίβεια.
Οι Kalogirou & Bojic (2000) ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. για την πρό-

βλεψη της κατανάλωσης ενέργειας σε μια συγκεκριμένη μελέτη πε-
ρίπτωσης, ενός παθητικού ηλιακού κτηρίου. Τα Τ.Ν.Δ. εφαρμόστη-
καν υιοθετώντας την ίδια μεθοδολογία που περιγράφεται στην ενό-
τητα 1.10 (σελ. 29), καθορίστηκε ένα πρότυπο M.L.P. και η λογα-
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Πίνακας 2.1 – Σύγκριση αποτελεσμάτων (Datta & Tassou (1998))

Output RMS error Mean absolute Mean absolute (%)

MLP network 24.19 17.38 4.59

RBF network 34.92 26.92 7.11

ριθμική σιγμοειδής συνάρτηση χρησιμοποιήθηκε ως συνάρτηση μετα-
φοράς στο επίπεδο εξόδου. Καταγράφηκαν 40 διαφορετικές διαμορ-
φώσεις πάχους και τύποι τοιχοποιίας χρησιμοποιώντας ένα δυναμικό
μοντέλο κτηρίου ονομαζόμενο ZID1 και επελέγησαν ως παράμετροι
εισόδου που πρέπει να παρέχονται για την εκπαίδευση των δικτύων,
ενώ η κατανάλωση ενέργειας του κτηρίου σε kWh καθορίστηκε ως
έξοδος-στόχος. Το εφαρμοσμένο Δίκτυο χρησιμοποιήθηκε ως εκ τού-
του για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας του κτηρίου σε δύο
διαφορετικά άγνωστα σενάρια (σε χειμερινές και θερινές συνθήκες)
και τα αποτελέσματα στη συνέχεια συγκρίθηκαν με τα πραγματικά
δεδομένα. Διαπιστώθηκε καλή συμφωνία μεταξύ των προβλεπόμενων
και των πραγματικών δεδομένων, με αποτέλεσμα το δίκτυο να μπορεί
να χρησιμοποιηθεί με αποτελεσματικότητα για τον σκοπό της πρόβλε-
ψης της κατανάλωσης ενέργειας στα κτήρια και μπορεί να βοηθήσει
στον σχεδιασμό των συστημάτων θέρμανσης και ψύξης.
Άλλες ενδιαφέρουσες μελέτες επικεντρώθηκαν στον θερμικό χα-

ρακτηρισμό των οικοδομικών εγκαταστάσεων. Οι Sözen et al. (2007)
χρησιμοποίησαν την δυνατότητα των Τ.Ν.Δ. για τον υπολογισμό των
θερμοδυναμικών ιδιοτήτων ενός εναλλακτικού ψυκτικού μέσου και συ-
γκεκριμένα η προτεινόμενη προσέγγιση αποσκοπεί στον υπολογισμό

1Το ZID είναι ένας κώδικας (μαθηματικό μοντέλο) που αναπτύχθηκε από το Κέντρο Διαχείρισης
Ενέργειας του Πανεπιστημίου Kragujevac και χρησιμοποιείται για την εκτίμηση της κατανάλωσης
ενέργειας των κτηρίων. Το ZID στηρίζεται στους φυσικούς νόμους για τον υπολογισμό του θερ-
μικού φορτίου των κτηρίων με αριθμητικό τρόπο. Χρησιμοποιείται για τον σχεδιασμό και την ανα-
βάθμιση των κτηρίων. Αυτό το μοντέλο λαμβάνει υπόψη τις χρονικές διακυμάνσεις της εξωτερικής
θερμοκρασίας και της ηλιακής ακτινοβολίας.
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των τιμών του ειδικού όγκου, της ενθαλπίας και της εντροπίας του
ψυκτικού μέσου R508b τόσο στις ζώνες κορεσμένου υγρού-ατμού
όσο και στις υπέρθερμες ζώνες (Sözen et al. (2007)). Οι Tan et al.
(2009) ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. ικανό να προσομοιώνει τη θερμική από-
δοση ενός εναλλάκτη θερμότητας αέρα με υγρό εργασίας μίγμα νερού
/ αιθυλενογλυκόλης ως αντιψυκτικό. Το Τ.Ν.Δ. χρησιμοποιήθηκε
για την πρόβλεψη της θερμικής μεταφοράς και τα αποτελέσματά του
συγκρίθηκαν με τα πειραματικά δεδομένα. Οι συγγραφείς επεσήμαναν
ότι το εφαρμοζόμενο Τ.Ν.Δ. ήταν σε θέση να προβλέψει τη μεταφορά
θερμότητας με υψηλότερο βαθμό ακρίβειας από τα διαθέσιμα συμβα-
τικά και μη γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης.
Ένα εκπαιδευμένο δίκτυο ορίζεται ως γενικευμένο (βλ. ενότ. 1.8),

όταν χαρακτηρίζεται από την ικανότητα να χρησιμοποιείται με δια-
φορετικές εισόδους από εκείνες που παρέχονται για τη μαθησιακή
διαδικασία και αποδίδει με ακρίβεια την επιθυμητή έξοδο.
Οι Buratti, Barbanera, & Palladino (2014) χρησιμοποίησαν την

ικανότητα των Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη των παγκόσμιων δεικτών
ενεργειακών επιδόσεων των κτηρίων, υπολογιζομένων σύμφωνα με
τους ευρωπαϊκούς κανονισμούς, οι οποίοι παρέχουν ενεργειακές πλη-
ροφορίες για το εξεταζόμενο κτήριο. Το ανεπτυγμένο σύστημα Τ.Ν.Δ.
χρησιμοποιήθηκε όχι μόνο για την προσομοίωση των ενεργειακών επι-
δόσεων των κτηρίων που ερευνήθηκαν αλλά και για τον έλεγχο των
πιστοποιητικών ενεργειακών επιδόσεων που εκπονήθηκαν στην πε-
ριφέρεια Umbria, σύμφωνα με τους ευρωπαϊκούς και τους εθνικούς
κανονισμούς. Το Τ.Ν.Δ. αρχικά εκπαιδεύτηκε χρησιμοποιώντας έναν
μικρότερο αριθμό παραμέτρων εισόδου και στη συνέχεια βελτιώθηκε
για να ελαχιστοποιήσει το σφάλμα που επέστρεφε το δίκτυο μετά τη
γενίκευση. Οι συγγραφείς επεσήμαναν μια καλή συμφωνία μεταξύ των
ενεργειακών δεικτών που προσομοιάστηκαν από το Τ.Ν.Δ. και των
πειραματικών δεδομένων και ότι το ΤΝΔ μπορεί να είναι ένα χρήσιμο
και ενδιαφέρον εναλλακτικό εργαλείο που μπορεί να χρησιμοποιηθεί
για τον έλεγχο των ενέργειακών πιστοποιητικών.
Για το σκοπό αυτό, εισήχθη ένας νέος δείκτης ενέργειας, που ονο-
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μάζεται Δείκτης Νευρωνικής Ενεργειακής Απόδοσης N.E.P.I. (Neural
Energy Performance Index), ο οποίος ορίστηκε ως ο λόγος μεταξύ
του Παγκόσμιου Δείκτη Ενέργειας που προσομοιώνεται από το Τ.Ν.Δ.
και του προσομοιωμένου με το παραδοσιακό λογισμικό και δηλώθηκε
στις ενεργειακές πιστοποιήσεις. Όταν ο N.E.P.I. είναι ίσος ή πολύ
κοντά στο 1, αυτό σημαίνει ότι το Τ.Ν.Δ. προσομοιώνει την ίδια
κατανάλωση ενέργειας που δηλώνεται στην ενεργειακή πιστοποίηση,
επομένως η ενεργειακή πιστοποίηση μπορεί να θεωρηθεί σωστή και
δεν απαιτεί πρόσθετο έλεγχο. Όταν είναι χαμηλότερος από 1, ση-
μαίνει ότι στην ενεργειακή πιστοποίηση έχει δηλωθεί μια καλύτερη
ενεργειακή κλάση απ΄ ότι θα έπρεπε. Επομένως, συνιστώνται περισ-
σότεροι και βαθύτεροι έλεγχοι. Αντίθετα όταν είναι μεγαλύτερος από
1, σημαίνει ότι στην ενεργειακή πιστοποίηση έχει δηλωθεί χαμηλό-
τερη ενεργειακή τάξη.
Ο Ekonomou (2010) πρότεινε μια ενδιαφέρουσα εφαρμογή των

Τ.Ν.Δ. ικανή να βελτιώσει την αποτελεσματική εφαρμογή των ενερ-
γειακών πολιτικών στην Ελλάδα. Ειδικότερα, ο σκοπός του paper
ήταν να εκπαιδεύσει ένα Τ.Ν.Δ. ώστε να είναι σε θέση να προβλέ-
ψει την ετήσια τελική ζήτηση ενέργειας της Ελλάδας, προκειμένου
να χρησιμοποιηθεί στην υποστήριξη αξιολογήσεων έργων μηχανικών
ή στις πολιτικές επιλογές της Ελλάδας. Τα κύρια στοιχεία που επη-
ρεάζουν την τελική κατανάλωση ενέργειας στην Ελλάδα παρέχονται
ως εξής: η θερμοκρασία περιβάλλοντος, η εγκατεστημένη ισχύς, η
κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας και το Α.Ε.Π. Τα ανωτέρω χρη-
σιμοποιήθηκαν ως παράμετροι εισόδου, εξετάζοντας την τάση τους
κατά την περίοδο 1992-2008. Στη συνέχεια αναπτύχθηκε το Τ.Ν.Δ.
για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας σε διάφορα σενάρια:
2005-2008, 2010, 2012 και 2015. Προκειμένου να ελεγχθεί η αποτε-
λεσματικότητα του Δικτύου, εφαρμόστηκαν άλλες δύο κοινές μέθο-
δοι: το μοντέλο παλινδρόμησης και μοντέλο SVM (Support Vector
Model). Η σύγκριση έδειξε ότι μετά το 2008 οι τρεις μέθοδοι παρείχαν
υψηλότερη τελική κατανάλωση ενέργειας σε σύγκριση με προηγούμε-
νες περιόδους, αλλά πάντα πολύ κοντά μεταξύ τους, ως εκ τούτου, το
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Τ.Ν.Δ. προσεγγίζει κατά πολύ την ενεργειακή πρόβλεψη, με αποδε-
κτή ακρίβεια. Ο Οικονόμου πρότεινε να χρησιμοποιήσει την ικανότητα
του εκπαιδευμένου Τ.Ν.Δ. για την αποτελεσματική εφαρμογή των
ενεργειακών πολιτικών, καθώς η σωστή πρόβλεψη της κατανάλωσης
ενέργειας επηρεάζει τις επενδύσεις κεφαλαίου και την περιβαλλοντική
ποιότητα.

2.3 Ανανεώσιμες Πηγές Ενέργειας

Ένα άλλο σημαντικό ζήτημα που διερευνάται με χρήση της ικα-
νότητας των Τ.Ν.Δ. είναι οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας. Οι πε-
ρισσότερες μελέτες επικεντρώνονται στην αξιολόγηση της θερμικής
και ενεργειακής απόδοσης των ηλιακών συστημάτων, ωστόσο, μερι-
κές μελέτες προσπάθησαν να εφαρμόσουν τα Τ.Ν.Δ. στη βιομάζα, σε
φωτοβολταϊκά συστήματα, και σε πηγές γεωθερμικής ενέργειας.

2.3.1 Ηλιακοί συλλέκτες

Οι Kalogirou et al. (1998) ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. για τη μοντελο-
ποίηση της λειτουργίας ενός παραβολικού συλλέκτη (Σχήμα 2.6). Το
Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε για την πρόβλεψη του προφίλ θερμοκρασίας του
συστήματος χρησιμοποιώντας πειραματικά δεδομένα, όπως θερμοκρα-
σία περιβάλλοντος, ηλιακή ακτινοβολία, ενεργή επιφάνεια κατόπτρου,
είδη δοχείων ανάκτησης ατμού καθώς και διαστάσεις (ύψος, διάμε-
τρος και πάχος) αυτών των δοχείων. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι
το δίκτυο προέβλεψε σωστά την απόκριση του συστήματος, όπως επι-
σημαίνεται από την τιμή R2 = 0.999 (βλ. ενότ. 1.11.1 σελ. 33). Σε
συμφωνία με τα αποτελέσματα, το εφαρμοσμένο Τ.Ν.Δ. έδωσε μεγα-
λύτερη ακρίβεια από τα αναλυτικά μοντέλα και ήταν ένα πιο ευέλικτο
και ταχύτερο σχεδιαστικό εργαλείο.
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Σχήμα 2.6 – Experimental solar steam generator.

2.3.2 Φωτοβολταϊκά

Οι Almonacid et al. (2013) ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. που είναι σε
θέση να εκτιμήσει τη μέγιστη ισχύ μιας φωτοβολταϊκής μονάδας υψη-
λής απόδοσης, η οποία δεν είναι εύκολο να προσδιοριστεί ή να υπολο-
γιστεί. Πολλές διαφορετικές μεθοδολογίες είναι διαθέσιμες για την
εκτίμηση της μέγιστης ισχύος με καλά αποτελέσματα, αλλά απαιτούν
πολλά δεδομένα εισόδου, που δεν είναι πάντα εύκολο να βρεθούν. Ως
εκ τούτου, στο (Gunasekar et al. (2015)), οι συγγραφείς προσπάθη-
σαν να προτείνουν ένα νέο μοντέλο εκτίμησης για την αξιολόγηση
της μέγιστης ισχύος ενός στοιχείου υψηλής απόδοσης φωτοβολταϊ-
κών την προσέγγιση των Τ.Ν.Δ. Το Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε, δεχό-
μενο ως είσοδο εύκολα μετρήσιμες ατμοσφαιρικές παραμέτρους για
τη διαδικασία μάθησης και παρέχοντας τη μέγιστη ισχύ που παρακο-
λουθείται επί τόπου. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι το υλοποιούμενο
Τ.Ν.Δ. είναι σε θέση να προβλέψει σωστά τη δύναμη ενός Φωτοβολ-
ταϊκού Συστήματος Υψηλής Απόδοσης με ένα πολύ μικρό σφάλμα
(τετραγωνική ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος, RMSE περίπου
3,29% (βλ. ενότ. 1.11.1, σελ. 31)). Σε συμφωνία με τα αποτελέσματα,
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οι συγγραφείς πρότειναν επίσης ότι το αναπτυγμένο Τ.Ν.Δ. να χρησι-
μοποιηθεί για την εκτίμηση της μέγιστης ισχύος τέτοιων συστημάτων
που βρίσκονται στη νότια Ισπανία.

2.3.3 Γεωθερμία

Πολλοί διαφορετικοί συγγραφείς διεξήγαγαν ενδιαφέρουσες μελέ-
τες όπου τα Τ.Ν.Δ. εφαρμόστηκαν σε άλλες ανανεώσιμες πηγές ενέρ-
γειας. Οι Kumar et al. (2006) προσπάθησαν να επαληθεύσουν την
ικανότητα των Τ.Ν.Δ. για να προβλέψουν τη δυνατότητα θέρμανσης
και ψύξης ενός εναλλάκτη θερμότητας γης-αέρα. Σκοπός της μελέτης
ήταν να αναπτυχθεί ένα εργαλείο σχεδίασης ικανό να αξιολογήσει
οποιαδήποτε πτυχή του εναλλάκτη θερμότητας γης-αέρα και τη συ-
μπεριφορά της τελικής διαμόρφωσης. Λαμβάνοντας υπόψη τον υψηλό
αριθμό παραμέτρων που μπορούν να επηρεάσουν το ενεργειακό ισοζύ-
γιο, πραγματοποιήθηκε ανάλυση ευαισθησίας, προκειμένου να επιλε-
γούν μόνο οι παράμετροι επιρροής που πρέπει να παρέχονται για την
υλοποίηση του δικτύου. Το Τ.Ν.Δ. επικυρώθηκε (validated) με πειρα-
ματικά δεδομένα και ήταν σε θέση να υπολογίσει τη θερμοκρασία του
αέρα εξόδου και το δυναμικό θέρμανσης και ψύξης του εξεταζόμενου
εναλλάκτη.
Οι Kalogirou et al. (2012) διεξήγαγαν μια παρόμοια μελέτη, αλλά

σε αυτή την περίπτωση το Τ.Ν.Δ. εφαρμόστηκε για να προβλέψει
τη θερμοκρασία της γης σε διάφορα βάθη στην Κύπρο (Σχήμα 2.7).
Οι συγγραφείς εφάρμοσαν ένα Τ.Ν.Δ. για την παραγωγή γεωθερμι-
κών χαρτών σε τρία διαφορετικά βάθη (20, 50, 100 m), παρέχοντας
πειραματικά δεδομένα 41 γεωτρήσεων για τη διαδικασία εκπαίδευσης.
Δεδομένα όπως η γεωμορφολογία της περιοχής, η θερμοκρασία πε-
ριβάλλοντος, οι τοπικές βροχοπτώσεις και η θερμοκρασία εδάφους
παρέχονται για τη διαδικασία της μάθησης. Σε συμφωνία με τα απο-
τελέσματα και λαμβάνοντας υπόψη την καλή συσχέτιση που βρέθηκε
με τα πειραματικά δεδομένα (R2 = 0.9918), οι συντάκτες πρότειναν
ότι το εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. μπορεί να είναι ένα χρήσιμο εργαλείο για
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τους μηχανικούς που θα σχεδιάσουν γεωθερμικά συστήματα στην
Κύπρο.

Σχήμα 2.7 – Γεωθερμικός χάρτης για τρία διαφορετικά βάθη (20, 50, 100 m).

2.3.4 Βιομάζα
Ορισμένα papers διερεύνησαν τη δυνατότητα εφαρμογής των Τ.Ν.Δ.

για προσομοίωση διεργασιών σε μονάδες παραγωγής ενέργειας από
βιομάζα. Οι De et al. (2007) πρότειναν έναν προσομοιωτή με Τ.Ν.Δ.
για έναν κύκλο ατμού σε εργοστάσιο παραγωγής ενέργειας από βιο-
μάζα και άνθρακα στη Σουηδία. Στην εργασία αυτή έγιναν δύο Τ.Ν.Δ.
(Σχήμα 2.8) συνδεδεμένα σε σειρά: το πρώτο επέτρεψε την πρόβλεψη
του ατμού που παράγεται στον λέβητα, που ήταν η τιμή εισόδου για το
δεύτερο νευρωνικό δίκτυο, που χρησιμοποιήθηκε για την αξιολόγηση
της ισχύος που παρέχεται από τον ατμοστρόβιλο. Τα προτεινόμενα μο-
ντέλα Τ.Ν.Δ. αποκάλυψαν μια πολύ καλή ακρίβεια προβλέψεων, αλλά
οι συγγραφείς υπογράμμισαν ότι για κάθε αλλαγή του συστήματος
απαιτείται επανεκπαίδευση των Τ.Ν.Δ.

Σχήμα 2.8 – Αριστερά: η εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ., Δεξιά: σχηματική αναπαράσταση
του δικτύου.
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Τα Τ.Ν.Δ. μπορεί επίσης να είναι χρήσιμα για την αξιολόγηση της
παραγωγής ενέργειας από βιομάζα. Οι Kana et al. (2012) ανέπτυξαν
ένα Τ.Ν.Δ. για τη βελτιστοποίηση της απόδοσης βιοαερίου από την
αναερόβια χώνευση πριονιδιού και άλλων υποπροϊόντων. Τα αποτελέ-
σματα που προέκυψαν ενθάρρυναν τη διεξαγωγή περαιτέρω εργασιών
ώστε να συμπεριλάβουν την ενεργειακή και οικονομική διάσταση για
μια εφαρμογή σε βιομηχανική κλίμακα.

2.4 Εσωτερικές θερμικές συνθήκες
Στην παρούσα ενότητα, η ανάλυση της τεχνολογίας επεκτείνεται

στην εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. στην πρόβλεψη χρήσιμων χαρακτηριστι-
κών κατά τη διάρκεια της φάσης σχεδιασμού ενός κτηρίου, όπως οι
θερμικές παράμετροι ή οι θερμικές ιδιότητες κτηρίου.

2.4.1 Θερμικές παράμετροι

Εστιάζοντας στην εκτίμηση των θερμικών χαρακτηριστικών σε
εσωτερικούς χώρους, μία από τις πρώτες μελέτες πραγματοποιήθηκε
από τους Ferreira et al. (2002), οι οποίοι ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. ικανό
να προσομοιώνει τη θερμοκρασία του εσωτερικού αέρα ενός υδροπο-
νικού θερμοκηπίου παραγωγής λαχανικών. Σε αυτό το έργο, η θερμο-
κρασία του εξωτερικού αέρα, η ηλιακή ακτινοβολία και η εσωτερική
σχετική υγρασία παρέχονται ως δεδομένα εισόδου, απαραίτητα για την
υλοποίηση του δικτύου. Ομοίως, οι Ömer Altan Dombaycı & Gölcü
(2009) εφάρμοσαν ένα μοντέλο Τ.Ν.Δ. ικανό να προβλέψει την ημε-
ρήσια μέση θερμοκρασία περιβάλλοντος στο Denizli της Τουρκίας.
Σε αυτό το έργο, το Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε με μετεωρολογικά δεδο-
μένα τριών χρόνων (2003-2005) και δοκιμάστηκε χρησιμοποιώντας τα
δεδομένα που σχετίζονταν με το 2006.
Οι Moon et al. (2013) ανέπτυξαν ένα μοντέλο Τ.Ν.Δ. για την εκτί-

μηση της θερμοκρασίας του εσωτερικού αέρα και για να αποκτήσουν
τον βέλτιστο έλεγχο των ανοιγμάτων σε εσωτερικές και εξωτερικές
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πλευρές ενός πραγματικού κτηρίου διπλού περιβλήματος. Το διπλό πε-
ρίβλημα επιτρέπει τη μείωση της κατανάλωσης ενέργειας, ενεργώντας
ως θερμική ζώνη προστασίας μεταξύ του εσωτερικού και του εξω-
τερικού. Σε αυτό το έργο οι συγγραφείς παρατήρησαν ότι το Τ.Ν.Δ.
μπορεί να εφαρμοστεί με επιτυχία στον θερμικό έλεγχο λόγω της ακρι-
βούς πρόβλεψης της θερμοκρασίας του εσωτερικού αέρα. Επιπλέον, τα
Τ.Ν.Δ. παρουσιάζουν ένα σημαντικό πλεονέκτημα σε σχέση με άλλες
μεθόδους της τεχνητής νοημοσύνης AI, όπως η Fuzzy Logic και το
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), χάρη στη μεγαλύ-
τερη ποσότητα εισόδων που μπορούν να χρησιμοποιηθούν. Το Τ.Ν.Δ.
δημιουργήθηκε με ένα επίπεδο εισόδου με 7 νευρώνες, ένα κρυμμένο
επίπεδο με 15 νευρώνες και ένα επίπεδο εξόδου. Η θερμοκρασία του
εσωτερικού αέρα, η θερμοκρασία του εξωτερικού αέρα, η θερμοκρασία
της κοιλότητας, η ηλιακή ακτινοβολία, οι συνθήκες ανοίγματος των
εσωτερικών και εξωτερικών επιφανειών παρέχονταν ως παράμετροι
εισόδου, χρησιμοποιήθηκαν συνολικά 121 σύνολα δεδομένων (data
sets)για την υλοποίηση του δικτύου. Η ανάλυση των αποτελεσμάτων
έδειξε ότι το αναπτυγμένο μοντέλο Τ.Ν.Δ. έδωσε μια καλή ακρίβεια
πρόβλεψης με σταθερές τιμές RMSE, MSE (βλ. ενότητα 1.11.1 σελ.
31) και τιμές θερμοκρασιακής διαφοράς, έτσι ώστε το προτεινόμενο
μοντέλο Τ.Ν.Δ. να έχει τη δυνατότητα να εφαρμοστεί για τη θερμική
αξιολόγηση σε κτήρια.
Μια άλλη ενδιαφέρουσα μελέτη διεξήχθη από τους Buratti, Las-

caro, et al. (2014). Ανέπτυξαν ένα μοντέλο Τ.Ν.Δ. ικανό να προ-
σομοιώσει και να προβλέψει τη θερμοκρασία του εσωτερικού αέρα
των κτηρίων (κατοικιών), λαμβάνοντας υπόψη τις εξωτερικές θερμικές
συνθήκες και τα θερμικά χαρακτηριστικά του κελύφους του κτηρίου.
Πολλά κτήρια κατοικιών διερευνήθηκαν πειραματικά κατά τη διάρκεια
της ψυχρής περιοόδου, για περίπου μία εβδομάδα για κάθε κατοικία.
Κατά τη διάρκεια των πειραμάτων παρακολουθήθηκαν οι εξωτερικές
θερμικές συνθήκες και η θερμοκρασία του εσωτερικού αέρα και εκτι-
μήθηκαν τα θερμικά χαρακτηριστικά του περιβλήματος του κτηρίου.
Έγινε ανάλυση ευαισθησίας προκειμένου να επιλεγεί το καλύτερο πρό-
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τυπο που θα χρησιμοποιηθεί και το καλύτερο ελήφθη χρησιμοποιώ-
ντας δύο κρυφά επίπεδα με 75 και 35 νευρώνες στο πρώτο και στο
δεύτερο επίπεδο, αντίστοιχα. Το καλύτερα εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. πα-
ρουσίασε ένα καλό R2 σε όλες τις διαδικασίες (> 0,9625), γεγονός
που έδειξε την καλή εκπαίδευση του δικτύου. Λαμβάνοντας υπόψη
τη θερμοκρασία του εσωτερικού αέρα που προσομοιώθηκε από το
Τ.Ν.Δ., επιτεύχθηκε επίσης ένα πολύ μικρό σφάλμα (χαμηλότερο από
0, 4oC σε σχέση με την παρακολουθούμενη θερμοκρασία σε όλα τα
κτήρια που ερευνήθηκαν). Το ανεπτυγμένο Τ.Ν.Δ. τέλος, προτάθηκε
επίσης για την εκτίμηση της θερμοκρασίας του εσωτερικού αέρα, για
την εξέταση καινοτόμων λύσεων για συστήματα παραθύρων. Ειδικά
εξετάστηκαν και προσομοιώθηκαν δύο διαφορετικά παράθυρα με κοκ-
κώδη και μονολιθική αερογέλη (DGM) στον ενδιάμεσο χώρο. Τα απο-
τελέσματα έδειξαν ότι το εφαρμοσμένο Τ.Ν.Δ. προσομοιώνει σωστά
την τάση της θερμοκρασίας του αέρα μέσα στο δωμάτιο και είναι σε
καλή συμφωνία με αυτή που προσομοιώνεται με έναν δυναμικό κώδικα
λαμβάνοντας υπόψη τις δύο υιοθετημένες λύσεις. Σε συμφωνία με τα
αποτελέσματα, το εφαρμοσμένο Τ.Ν.Δ. θεωρήθηκε ένα χρήσιμο και
ενδιαφέρον εργαλείο για την εσωτερική θερμική πρόβλεψη, το οποίο
επέτρεψε να αξιολογηθεί γρήγορα, απλά και σε πραγματικό χρόνο η
επίδραση διαφορετικών λύσεων στις εσωτερικές θερμικές συνθήκες.
Οι Buratti et al. (2012) χρησιμοποίησαν την ικανότητα των μο-

ντέλων των Τ.Ν.Δ. για να προβλέψουν τη θερμική διαπερατότητα2 U
των ξύλινων παραθύρων, η οποία εξαρτάται από πολλές παραμέτρους.
Η μελέτη στοχεύει στην ανάπτυξη ενός εναλλακτικού εργαλείου στις
αριθμητικές μεθόδους που είναι διαθέσιμες για τον υπολογισμό της
θερμικής διαπερατότητας.
Το εφαρμοζόμενο δίκτυο είναι σε θέση να προβλέψει την τιμή

U των παραθύρων χρησιμοποιώντας μόνο 10 παραμέτρους εισόδου
(Σχήμα 2.9): τύπος παραθύρων, είδος ξύλου, πάχος πλαισίου και παρα-

2Η θερμική διαπερατότητα U, ενός παράθυρου, εκφράζει την ροή θερμότητας μέσα από αυτό,
σε μονάδες W/m2K. Έτσι, όσο η τιμή αυτή είναι πιο κοντά στο μηδέν τόσο καλύτερη απόδοση
έχει το παράθυρο. Αντίθετα όσο μεγαλύτερη είναι η τιμή του U, τόσο μεγαλύτερη ροή θερμότητας
παρατηρείται, άρα και μεγαλύτερη απώλεια ενέργειας απ’ το παράθυρο.
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Σχήμα 2.9 – Δομή Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη της θερμικής διαπερατότητας των
ξύλινων παραθύρων (Buratti et al. (2012))

θυρόφυλλων, διαχωριστικό υαλοπινάκων, χαρακτηριστικά διασταύρω-
σης άνω πλαισίου, τιμή U των υαλοπινάκων και μέγεθος υαλοπινάκων.
282 ξύλινα παράθυρα χρησιμοποιήθηκαν ως δείγματα για την υλοποί-
ηση του δικτύου. Με βάση τα αποτελέσματα, το αναπτυγμένο Τ.Ν.Δ.
εκτίμησε σε πραγματικό χρόνο την τιμή U των παραθύρων με πολύ
μικρό σφάλμα (περίπου 1%) σε σχέση με αυτά που προκύπτουν με
εφαρμογή των μεθόδων της υπολογιστικής ρευστοδυναμικής (CFD).

2.4.2 Θερμική άνεση

Για αρκετά χρόνια οι ερευνητές προσπαθούν να καθορίσουν εναλ-
λακτικές μεθόδους για να προβλέψουν την εσωτερική θερμική άνεση
και την ποιότητα του αέρα εσωτερικών χώρων. Τα Τ.Ν.Δ. συνεχώς
μελετούν με επιτυχία λόγω της ικανότητάς τους να παρέχουν καλά
αποτελέσματα στην αξιολόγηση της άνεσης, καθώς έχουν την ιδιαιτε-
ρότητα να αντιλαμβάνονται πώς να αντιδρούν σε κάποιες εξωτερικές
αιτίες ξεκινώντας από έναν ορισμένο αριθμό δεδομένων. Στην περί-
πτωση της άνεσης, τα δεδομένα εισόδου συντίθεται συχνά από τα
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χαρακτηριστικά των κτηρίων και των κατοίκων, ενώ το δεδομένο εξό-
δου είναι γενικά το επίπεδο άνεσης, το οποίο εκφράζεται με δείκτες
που αναφέρονται στη βιβλιογραφία. Ο πιο συχνά χρησιμοποιούμενος
ονομάζεται Πρόβλεψη Μέσης Εκτίμησης (PMV3)
Τα πρώτα έργα που αφορούσαν την θερμική άνεση επικεντρώθηκαν

στην αυτοματοποίηση των κτηρίων κατοικιών. Ο Mozer (1998), στα
τέλη της δεκαετίας του ’90, πρότεινε ένα «Neural Network House»:
ένα πλήρως αυτοματοποιημένο σπίτι που μαθαίνει από τον τρόπο ζωής
των κατοίκων του, να ελέγχει τα βασικά οικιακά συστήματα, δηλαδή
την θέρμανση του αέρα και του νερού, τον εξαερισμό και τον φω-
τισμό. Το σύστημα, που ονομάζεται ACHE4 (Adaptive Control of
Home Environments) είχε δύο δηλωμένους στόχους: την πρόβλεψη
των αναγκών των κατοίκων ώστε να παρέχει υψηλού επιπέδου άνεση
καθώς και την εξοικονόμηση όσο το δυνατόν περισσότερης ενέργειας,
ρυθμίζοντας τον φωτισμό στο ελάχιστο και απενεργοποιώντας τις οι-
κιακές συσκευές όταν δεν υπάρχει ζήτηση, μειώνοντας έτσι την κατα-
νάλωση ενέργειας.
Αυτοί οι δύο στόχοι είναι εύκολο να επιτευχθούν αν θεωρηθούν

ανεξάρτητοι, αλλά ο σκοπός του ACHE ήταν να τους προσεγγίσει
ταυτόχρονα, αποτελώντας την πραγματική πρόκληση του συστήμα-
τος. Εφαρμόστηκε ένα Τ.Ν.Δ., χρησιμοποιώντας ως εισόδους τόσο
τις μεταβλητές που εμπλέκονται (όσον αφορά τις μέσες τιμές, τις ελά-
χιστες, τις μέγιστες τιμές και τις τιμές διακύμανσης) όσο και την
δραστηριότητα των χώρων. Το δίκτυο επέστρεφε την πρόβλεψη της
μελλοντικής κατάστασης του χώρου και της μελλοντικής κατάστα-
σης των μεταβλητών που καθορίζουν το επίπεδο άνεσης, έτσι ώστε
να μπορεί να ληφθεί απόφαση για τη λειτουργία των ενεργειακών συ-
σκευών (Σχήμα 2.10). Αφού το Τ.Ν.Δ. επιστρέψει την πρόβλεψη των

3Πρόκειται για έναν αριθμητικό δείκτη που προτάθηκε από τον Fanger, ο οποίος εκφράζει την
θερμική άνεση του περιβάλλοντος με βαθμολογία από το -3 (πολύ κρύο) έως +3 (πολύ ζεστό), όπου
0 αντιπροσωπεύει τη θερμική ουδετερότητα.

4Το ACHE παρακολουθεί το περιβάλλον, παρατηρεί τις ενέργειες των κατοίκων (π.χ., ρύθμιση
του θερμοστάτη, ρύθμιση μια συγκεκριμένης διαμόρφωσης του φωτισμού, κά) και προσπαθεί να
προβλέψει μοτίβα στο οικιακό περιβάλλον που υποδηλώνουν αυτές τις ενέργειες.
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Σχήμα 2.10 – Αρχιτεκτονική του συστήματος ACHE, (Mozer (1998))

μελλοντικών καταστάσεων, το σύστημα πρέπει να πάρει μια απόφαση
ελέγχου για τις συσκευές. Η διαδικασία λήψης αποφάσεων χωρίστηκε
σε δύο στάδια: μια γεννήτρια σημείων ρύθμισης (setpoint generator)
καθορίζει ένα προφίλ καθορισμένων σημείων, προσδιορίζοντας την
τιμή-στόχο ορισμένων περιβαλλοντικών μεταβλητών (επίπεδο φωτι-
σμού, θερμοκρασία αέρα, θερμοκρασία νερού κ.λπ.). Ένας ελεγκτής
ρυθμίζει τις φυσικές συσκευές που επιτρέπουν την επίτευξη της επι-
θυμητής τιμής. Χάρη στη διαίρεση της διαδικασίας λήψης αποφάσεων,
εάν οι προτιμήσεις των κατοίκων ή τα περιβαλλοντικά χαρακτηριστικά
αλλάξουν, μόνο η γεννήτρια ρύθμισης και ο ελεγκτής πρέπει να επα-
νεκκινήσουν αντίστοιχα. Με αυτό τον τρόπο, οι συγγραφείς απέκτη-
σαν ένα σύστημα το οποίο επέτρεπε τη διαχείριση της άνεσης υπό
ρεαλιστικές συνθήκες λειτουργίας, με τα σχετικά οφέλη.
Ένα άλλο επαναλαμβανόμενο πεδίο εφαρμογής των Τ.Ν.Δ. είναι

η βελτιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας των συστημάτων θέρ-
μανσης, εξαερισμού και κλιματισμού (Heating, Ventilating and Air
Conditioning systems, HVAC). Η σημασία αυτού του θέματος σχε-
τίζεται με την αυξανόμενη ευαισθησία στην εξοικονόμηση ενέργειας.
Η βέλτιστη λειτουργία ενός συστήματος HVAC είναι θεμελιώδης δε-
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δομένου ότι οι άνθρωποι ξοδεύουν το μεγαλύτερο μέρος του χρόνου
τους μέσα στα κτήρια. Στις εξεταζόμενες περιπτώσεις, το εφαρμοζό-
μενο Τ.Ν.Δ. αποσκοπεί στην αξιολόγηση της άνεσης σε πραγματικό
χρόνο, προκειμένου να ελέγξει τα συστήματα θέρμανσης ή ψύξης,
ελαχιστοποιώντας την ζήτηση ενέργειας. Σε αυτά τα έργα οι συγγρα-
φείς πρότειναν τη χρήση των Τ.Ν.Δ. για την εκτίμηση του PMV,
του οποίου ο αναλυτικός προσδιορισμός απαιτεί υψηλές υπολογιστι-
κές προσπάθειες ή / και μεγάλο αριθμό μετρούμενων παραμέτρων.
Η περίπτωση εφαρμογής των Τ.Ν.Δ., απαιτεί τη χρήση ενός εκτετα-
μένου δικτύου αισθητήρων, λόγω των πολλών παραμέτρων όπως ο
μεταβολικός ρυθμός, η μόνωση των ενδυμάτων, η θερμοκρασία του
αέρα, η μέση θερμοκρασία λόγω ακτινοβολίας, η σχετική υγρασία και
η ταχύτητα του αέρα. Η χρήση των Τ.Ν.Δ. για την εκτίμηση της τι-
μής του PMV επιτρέπει τη μείωση του χρόνου και του κόστους του
υπολογισμού, ώστε μπορεί να συνεργάζεται με τα συστήματα HVAC,
ρυθμίζοντας σε πραγματικό χρόνο τη λειτουργία και ικανοποιώντας
το αίτημα άνεσης των κατοίκων. Αυτό έχει ως αποτέλεσμα τη μείωση
της κατανάλωσης ενέργειας, χάρη στη βελτιστοποίηση του συστήμα-
τος HVAC.
Άλλες μελέτες διερεύνησαν τη δυνατότητα εκτίμησης του PMV

μέσω των Τ.Ν.Δ., επιτυγχάνοντας καλά αποτελέσματα. Συγκεκρι-
μένα, οι Buratti et al. (2015) εφάρμοσαν ένα feed-forward Ν.Δ. με
τη χρήση του Matlab, με σκοπό τον προσδιορισμό του PMV με λιγό-
τερες παραμέτρους εισόδου από την αναλυτική μέθοδο, έτσι ώστε να
μην πραγματοποιούνται πειραματικές έρευνες και να απαιτείται λιγότε-
ρος χρόνος. Το Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε με βάση πειραματικά δεδομένα
και από 272 ερωτηματολόγια, χρησιμοποιώντας εννέα παραμέτρους ει-
σόδου για την διαδικασία μάθησης: θερμική αντίσταση ρούχων, φύλο,
μεταβολισμός, ηλικία, θέση μέσα στο χώρο (σε μορφή συντεταγμέ-
νων x, y), εσωτερική και εξωτερική θερμοκρασία αέρα και εσωτερική
σχετική υγρασία. Το Τ.Ν.Δ. εφαρμόστηκε με επιτηρούμενη μάθηση,
στο οποίο ο στόχος ήταν η θερμική αίσθηση που αναφέρθηκε στα
ερωτηματολόγια. Μόλις επικυρώθηκε, εφαρμόστηκε το Τ.Ν.Δ. για
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την πρόβλεψη της θερμικής αίσθησης υπό τις ίδιες συνθήκες αλλά σε
διαφορετική χρονική περίοδο. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι το Τ.Ν.Δ.
κατάφερε να προβλέψει σωστά τη θερμική αίσθηση που δηλώνεται στα
ερωτηματολόγια, υποδηλώνοντας ότι το εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. μπορεί
να αποτελέσει χρήσιμο εργαλείο για αυτές τις εφαρμογές. Επιπλέον,
συγκρίνοντας τα αποτελέσματα των ερωτηματολογίων με αυτά που
προέβλεπε το Τ.Ν.Δ. και το στατικό μοντέλο του Fanger (Σχήμα
2.11), βρέθηκε καλύτερος συσχετισμός μεταξύ των προβλέψεων του
Τ.Ν.Δ. και των ερωτηματολογίων σε σχέση με τα μοντέλα του Fanger
και τα δεδομένα που προέκυπταν απ’ τα ερωτηματολόγια.

2.4.3 Ποιότητα αέρα σε εσωτερικούς χώρους

Μια λιγότερο κοινή χρήση των Τ.Ν.Δ. σε εφαρμογές κτηρίων
ασχολείται με την πρόβλεψη της ποιότητας του εσωτερικού αέρα. Παρ’
όλα αυτά, η ποιότητα του αέρα των εσωτερικών χώρων είναι ένας ση-
μαντικός τομέας έρευνας λόγω του αντίκτυπου στην υγεία και στην
άνεση των ανθρώπων. Τα Τ.Ν.Δ. έχουν την ικανότητα να αξιολο-
γήσουν την ποιότητα του αέρα, καθιστώντας δυνατή την πρόβλεψη
της συγκέντρωσης ρύπων μέσα στα κτήρια. Στο Das et al. (2014)
οι συγγραφείς ήταν σε θέση να μοντελοποιήσουν τη συγκέντρωση
του CO2 μέσω ενός Τ.Ν.Δ. Αναλύοντας ως μελέτη περίπτωσης μία
πολυκατοικία στη Φινλανδία και συγκεντρώνοντας δεδομένα θερμο-
κρασίας, σχετικής υγρασίας και συγκέντρωσης CO2 από 8 διαμερί-
σματα. Ένα δίκτυο πολλαπλών επιπέδων (M.L.P.) εφαρμόστηκε χρη-
σιμοποιώντας ένα κρυφό επίπεδο με 10 νευρώνες. Πριν από την εκπαί-
δευση του δικτύου, πραγματοποιήθηκε προεπεξεργασία των διαθέσι-
μων δεδομένων, αφαιρώντας τις ακραίες τιμές (outliers) και εξάγοντας
τις παρακολουθούμενες λειτουργίες χρησιμοποιώντας ένα χρονικό πα-
ράθυρο 60 λεπτών. Για κάθε σύνολο οι είσοδοι ήταν 7 στατιστικές
παράμετροι που εξήχθησαν από δεδομένα θερμοκρασίας και σχετικής
υγρασίας, ενώ ως στόχοι χρησιμοποιήθηκαν οι μετρούμενες συγκε-
ντρώσεις CO2. Συμπερασματικά, οι συγγραφείς παρατήρησαν ότι η
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πρόβλεψη του CO2 μέσω των Τ.Ν.Δ. είναι δύσκολη, όταν χρησιμο-
ποιούνται ως δεδομένα εισόδου η θερμοκρασία και η σχετική υγρασία.

Σχήμα 2.11 – Σύγκριση δεικτών PMV: Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο έναντι στατικού
μοντέλου του Fanger (Buratti et al. (2015))

2.5 Εξωτερικές συνθήκες
Όπως επισημαίνεται στο Σχήμα 2.1, (σελ. 42) η εφαρμογή των

Τ.Ν.Δ. στην αξιολόγηση των εξωτερικών θερμικών συνθηκών είναι
κοινή και εφαρμόστηκε με διαφορετικούς και μερικές φορές ενδια-
φέροντες σκοπούς. Συγκεκριμένα, οι μελέτες επικεντρώθηκαν στην
αξιολόγηση των εκπομπών των αερίων του θερμοκηπίου και περιβαλ-
λοντικών παραμέτρων όπως η θερμοκρασία του αέρα και η ηλιακή
ενέργεια μέσω ακτινοβολίας.

2.5.1 Εκπομπές αερίων
Η μείωση των εκπομπών των αερίων του θερμοκηπίου είναι ένα

τρέχον θέμα που συνδέεται με την ανάγκη μείωσης της κατανάλωσης
ενέργειας. Μια από τις πρώτες εφαρμογές των Τ.Ν.Δ. σε αυτό το
είδος θεμάτων υλοποιήθηκε από τους Mok & Tam (1998). Η ικανό-
τητα των Τ.Ν.Δ. χρησιμοποιήθηκε για τη βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη
της συγκέντρωσης του SO2 στο Μακάο, όπου, λόγω της οικονομικής
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ανάπτυξης αυτών των ετών, αποκαλύφθηκε μια σημαντική επιδείνωση
της ποιότητας του αέρα. Η ικανότητα των Τ.Ν.Δ. χρησιμοποιήθηκε
για την πρόβλεψη της συγκέντρωσης του SO2 τα επόμενα 5 χρόνια.
Χάρη στην καλή ακρίβεια που αποκτήθηκε σε δύο διαφορετικές περιό-
δους δοκιμών του εφαρμοσμένου Τ.Ν.Δ., οι συγγραφείς πρότειναν
να χρησιμοποιήσουν το αναπτυγμένο Τ.Ν.Δ. ως μοντέλο πρόβλεψης
για μια αποτελεσματική ανάλυση της ποιότητας του αέρα της πόλης.
Έγιναν και άλλες ενδιαφέρουσες μελέτες σχετικά με τον υπολογι-

σμό και την πρόβλεψη των εκπομπών αερίων. Οι Zhou et al. (2004)
πρότειναν μια νέα προσέγγιση χρησιμοποιώντας τα Τ.Ν.Δ. για την
πρόβλεψη της εκπομπής οξειδίων του αζώτου (NOx) από ένα λέβητα
άνθρακα. Οι Sayin et al. (2007) πρότειναν να χρησιμοποιηθεί η δυ-
νατότητα των Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη της κατανάλωσης καυσίμου,
της θερμικής απόδοσης, της θερμοκρασίας των καυσαερίων και των
εκπομπών καυσαερίων ενός βενζινοκινητήρα.
Μια ενδιαφέρουσα ανάλυση διεξήχθη από τους Sipöcz et al. (2011):

η ικανότητα των Τ.Ν.Δ. να επιλύει μη γραμμικές διεργασίες χρη-
σιμοποιήθηκε για τη μοντελοποίηση της μονάδας δέσμευσης CO2.
Το Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε με δεδομένα που δημιουργήθηκαν χρησιμο-
ποιώντας έναν προσομοιωτή διεργασίας για μια διαδικασία δέσμευσης
CO2 μετά την καύση. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας επικύρωσης
(validation) του δικτύου, προέκυψε ένα πολύ μικρό μέσο σφάλμα, με
μέγιστη τιμή περίπου 3,1%. Χάρη στην καλή ανταπόκριση και την
ακρίβεια του δικτύου, οι συγγραφείς πρότειναν τη χρήση για διαγνω-
στικούς σκοπούς που σχετίζονται με τη δέσμευση CO2 στα φυτά.
Στο (Khoshnevisan et al. (2013)) αναπτύχθηκε ένα Τ.Ν.Δ. για

την πρόβλεψη της απόδοσης της παραγωγής σιτηρών και εκπομπών αε-
ρίων θερμοκηπίου στο Esfahan (Ιράν), παρέχοντας μόνο ενεργειακές
εισόδους για την εκπαίδευση του δικτύου. Για την υλοποίηση του δι-
κτύου χρησιμοποιήθηκαν δεδομένα από 260 αγροκτήματα. Συγκεκρι-
μένα, ως παράμετροι εισόδου παρασχέθηκαν η ανθρώπινη εργασία, τα
χημικά λιπάσματα, τα φυσικά λιπάσματα, το πετρέλαιο, το νερό άρδευ-
σης, ο ηλεκτρισμός, τα παρασιτοκτόνα και τα μηχανήματα, ενώ η από-
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δοση και οι εκπομπές CO2 επιλέχθηκαν ως έξοδοι στην προσομοίωση
από το Τ.Ν.Δ. Διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν και η
ακρίβεια και η επιλογή των καλύτερα εκπαιδευμένων δικτύων πραγμα-
τοποιήθηκε λαμβάνοντας υπόψη τον συντελεστή προσδιορισμού (R2).
Όπως φάνηκε, οι εφαρμογές των Τ.Ν.Δ. σε αυτού του είδους προβλη-
μάτων επιτρέπουν την εκτίμηση του ποσού της παραγωγής ενέργειας
και των εκπομπών των αερίων θερμοκηπίου λαμβάνοντας υπόψη όχι
μόνο το μέγεθος του αγροκτήματος, αλλά και την πραγματική ζήτηση
και κατανάλωση ενέργειας.
Άλλες ενδιαφέρουσες μελέτες πρότειναν την εφαρμογή των Τ.Ν.Δ.

για την αξιολόγηση εξωτερικών περιβαλλοντικών παραμέτρων, όπως η
θερμοκρασία του αέρα, η ταχύτητα του αέρα και η ηλιακή ακτινοβολία.

2.5.2 Ηλιακή ακτινοβολία

Το κύριο μέρος των δημοσιεύσεων που μελετήθηκαν επικεντρώνε-
ται στην αξιολόγηση της ηλιακής ακτινοβολίας σε ένα συγκεκριμένο
τόπο ή χώρα και οι μεθοδολογίες που υιοθετήθηκαν για την εφαρ-
μογή των Τ.Ν.Δ. είναι πολύ κοντά μεταξύ τους. Για παράδειγμα, στο
(Sözen et al. (2004)) ένα Τ.Ν.Δ. εκπαιδεύτηκε για τη χαρτογράφηση
του ηλιακού δυναμικού της Τουρκίας. Ο Mubiru (2008) ανέπτυξε ένα
Τ.Ν.Δ. ικανό να προβλέψει τη μέση ημερήσια συνολική ηλιακή ακτι-
νοβολία σε επίπεδη επιφάνεια στην Ουγκάντα. Οι Bosch et al. (2008)
εφάρμοσαν ένα μοντέλο Τ.Ν.Δ. για την εκτίμηση της καθημερινής
ηλιακής ακτινοβολίας σε μια ορεινή περιοχή, προκειμένου να αναπτύ-
ξουν ένα χρήσιμο εργαλείο για το σχεδιασμό ενεργών και παθητικών
συστημάτων ηλιακής ενέργειας.
Ο Jiang (2009) διεξήγαγε μια συγκριτική ανάλυση μεταξύ των

αποτελεσμάτων που επέστρεφε το εφαρμοσμένο Τ.Ν.Δ. και εκείνων
που προέκυπταν με την εφαρμογή άλλων εμπειρικών μοντέλων παλιν-
δρόμησης. Το Τ.Ν.Δ. (Σχήμα 2.12) εκπαιδεύτηκε για να υπολογίσει
την ανά μήνα μέση ημερήσια παγκόσμια ακτινοβολία (Hg) στην Κίνα
χρησιμοποιώντας πειραματικά δεδομένα που έχουν συγκεντρωθεί σε
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μετεωρολογικούς σταθμούς που βρίσκονται σε Haerbin και σε άλλες
7 πόλεις, ενώ τα δεδομένα που παρακολουθούνται στο Kashi και σε
άλλες 5 πόλεις χρησιμοποιήθηκαν για τη δοκιμή της ακρίβειας του
μοντέλου. Τα αποτελέσματα συγκρίθηκαν με τα παρακολουθούμενα

Σχήμα 2.12 – Η αρχιτεκτονική του εφαρμοζόμενου feed-forward ANN.

και με αυτά που υπολογίστηκαν με τη χρήση εμπειρικών μοντέλων
πρόγνωσης που προτείνονται στη βιβλιογραφία, θεωρώντας ως στα-
τιστικές μεταβλητές το μέσο ποσοστό σφάλματος (MPE5), το μέσο
σφάλμα εκτίμησης (MBE) και την τετραγωνική ρίζα του μέσου τε-
τραγωνικού σφάλματος (RMSE) (βλ. ενότ. 1.11.1 σελ. 33 και 31
αντίστοιχα). Το εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. έδειξε υψηλότερη τιμή R2 και
χαμηλότερα MPE, MBE και RMSE (Πίνακας 2.2) σε σχέση με αυτά
που ελήφθησαν με τις άλλες εφαρμοζόμενες μεθόδους, έτσι ώστε
το Τ.Ν.Δ. θεωρήθηκε πιο κατάλληλο για την πρόβλεψη της ηλιακής
ακτινοβολίας.

2.5.3 Αιολική ενέργεια

Άλλες μελέτες, επικεντρώνονται στην εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. για
την πρόβλεψη της ταχύτητας του αέρα. Ο Çam et al. (2005) ανέ-
πτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. για την ταχύτητα ανέμου και την εκτίμηση της

5MPE: Mean Percentage Error
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Πίνακας 2.2 – Σφάλματα πρόβλεψης των 7 μοντέλων για 8 πόλεις

R2 MPE (%) MBE (MJ/m2) RMSE (MJ/m2)

Model 1 0.89 0.70 0.002 1.100
Model 2 0.90 0.65 -0.005 1.090
Model 3 0.90 -1.16 -0.276 1.133
Model 4 0.90 0.75 -0.012 1.081
Model 5 0.90 -6.85 -1.305 2.508
Model 6 0.90 -6.02 -1.185 2.396
Τ.Ν.Δ. 0.97 0.48 -0.021 0.867

Σχήμα 2.13 – Η μετρούμενη σε σχέση με την προβλεπόμενη απ’ το ANN τιμή της
μέσης ημερήσιας παγκόσμιας ακτινοβολίας Hg σε 8 πόλεις της Κίνας

αιολικής ενέργειας σε επτά περιφέρειες της Τουρκίας, χρησιμοποιώ-
ντας πειραματικά δεδομένα των τελευταίων 50 ετών, ενώ οι Bilgili
et al. (2007) εφάρμοσαν ένα μοντέλο Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη της
μέσης μηνιαίας ταχύτητας του ανέμου στην περιοχή της Μεσογείου
κοντά στην Τουρκία.
Εστιάζοντας στην πρόβλεψη του πραγματικού δυναμικού της τα-

χύτητας του ανέμου, ο Fadare (2010) διεξήγαγε μια ενδιαφέρουσα
μελέτη για τη χαρτογράφηση του προφίλ της ταχύτητας του ανέμου
για την παραγωγή ενέργειας στη Νιγηρία. Το δίκτυο εκπαιδεύτηκε
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και δοκιμάστηκε με δεδομένα που παρακολουθούνταν για 20 χρόνια
σε 28 επίγειους σταθμούς (10 μέτρα πάνω από το έδαφος). Για την
εκπαίδευση χρησιμοποιήθηκαν 18 σταθμοί και 10 σταθμοί για τη δο-
κιμή του δικτύου. Οι πληροφορίες σχετικά με την τοποθεσία (γεω-
γραφικές παράμετροι) και τον μήνα του έτους παρασχέθηκαν ως πα-
ράμετροι εισόδου, ενώ η μηνιαία ταχύτητα ανέμου χρησιμοποιήθηκε
ως έξοδος. Το καλύτερο εκπαιδευμένο Τ.Ν.Δ. αποκτήθηκε με μέσο

Σχήμα 2.14 – Αρχιτεκτονική Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη της ταχύτητας του αέρα.

απόλυτο ποσοστό σφάλματος, MAPE 8,9% (βλ. ενότ. 1.11.1, σελ.
32) και συντελεστή συσχέτισης, R=0,938. Η προβλεπόμενη από το
Τ.Ν.Δ. μηνιαία ταχύτητα ανέμου κυμάνθηκε από 0,9-13,1 m / s με
μέση ετήσια τιμή περίπου 4,7 m/s. Όπως πρότεινε ο συγγραφέας,
το αναπτυγμένο Τ.Ν.Δ. μπορεί να αποτελέσει χρήσιμο εργαλείο για
την αξιολόγηση του αιολικού δυναμικού σε διάφορες τοποθεσίες της
Νιγηρίας.

2.5.4 Εξωτερική θερμοκρασία
Όπως επισημανθηκε, μεγάλο μέρος των μελετών που βρέθηκαν

στη βιβλιογραφία επικεντρώνεται στην πρόβλεψη της ηλιακής ακτι-
νοβολίας ή της ταχύτητας του ανέμου. Ωστόσο, η θερμοκρασία του
εξωτερικού αέρα είναι μια άλλη σημαντική παράμετρος που πρέπει να
αξιολογηθεί. Οι Papantoniou & Kolokotsa (2016) εφάρμοσαν την
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προσέγγιση των Τ.Ν.Δ. για την αξιολόγηση της θερμοκρασίας του
εξωτερικού αέρα σε τέσσερις πόλεις: Ανκόνα (Ιταλία), Χανιά (Ελ-
λάδα), Γρανάδα και Mollet (Ισπανία). Η αποτελεσματικότητα του δι-
κτύου δοκιμάστηκε χρησιμοποιώντας τις παραδοσιακές παραμέτρους
ελέγχου R2 και MSE. Το δίκτυο εκπαιδεύτηκε παρέχοντας χρόνο
(λεπτά της ημέρας), εξωτερική θερμοκρασία, ηλιακή ακτινοβολία, τα-
χύτητα ανέμου και σχετική υγρασία. Ήταν σε θέση να προβλέψει τη
θερμοκρασία του εξωτερικού αέρα με χρονικό ορίζοντα 4-24 h. Τα
αποτελέσματα έδειξαν μια πολύ καλή συσχέτιση μεταξύ πειραματικών
και προσομοιωμένων δεδομένων, με πολύ υψηλό R2 και αποδεκτό
MSE. Ειδικά το μικρότερο MSE βρέθηκε όταν η θερμοκρασία του
εξωτερικού αέρα προβλεπόταν σε πιο κοντινό χρονικό ορίζοντα.

2.6 Άλλες εφαρμογές
Πολλές άλλες ενδιαφέρουσες πτυχές ερευνώνται στη βιβλιογραφία

χρησιμοποιώντας τα μοντέλα των Τ.Ν.Δ. Σχετικά με τα κτήρια και
τα ενεργειακά πεδία, τα θέματα φωτισμού και ακουστικής είναι άλλα
δύο σημαντικά θέματα όπου η εφαρμογή των Τ.Ν.Δ. οδήγησε σε
ενδιαφέροντα αποτελέσματα.

2.6.1 Φωτισμός
Πολλές μελέτες που βρέθηκαν στη βιβλιογραφία επικεντρώνονται

στην εκτίμηση των συνθηκών εσωτερικού φωτισμού, αναλύοντας τόσο
τον εσωτερικό φυσικό φωτισμό όσο και τον τεχνητό φωτισμό.
Οι Kazanasmaz et al. (2009) ανέπτυξαν ένα Τ.Ν.Δ. για την πρό-

βλεψη του φωτισμού της ημέρας σε κτήρια γραφείων (Σχήμα 2.15),
ενώ οι Wong et al. (2010) εφάρμοσαν ένα Τ.Ν.Δ. για την ανάλυση
της ενέργειας, εξετάζοντας τις επιδράσεις του φωτισμού της ημέρας
σε κτήρια γραφείων (Σχήμα 2.16). Μια ενδιαφέρουσα εφαρμογή διε-
ρευνήθηκε από τους Kialashaki & Reisel (2013), όπου ανέπτυξαν ένα
Τ.Ν.Δ. για να εκτιμήσουν την παγκόσμια απαίτηση ενέργειας των οι-
κιστικών κτηρίων συγκρίνοντας δύο διαφορετικά μοντέλα. Μοντέλα
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Σχήμα 2.15 – Αρχιτεκτονική Τ.Ν.Δ. για την αξιολόγηση του φυσικού φωτισμού
σε κτήρια γραφείων (Kazanasmaz et al. (2009)).

Σχήμα 2.16 – Τοπολογία του M.L.P. που εξετάζει την ανάλυση της ενέργειας λόγω
της επίδρασης του φωτισμού σε κτήρια γραφείων.
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παλινδρόμησης και Τ.Ν.Δ. Προκειμένου να αναπτυχθεί ένας αλγό-
ριθμος ικανός να προβλέψει τη μελλοντική ενεργειακή ζήτηση των
κτηρίων, ελήφθησαν υπόψη όλοι οι ενεργειακοί φορείς, συμπεριλαμ-
βανομένων και των καταναλωτών φωτισμού.
Στο (Wang & Tan (2013)) δοκιμάστηκε μία άλλη εφαρμογή Τ.Ν.Δ.

Οι συγγραφείς περιέγραψαν την υλοποίηση ενός Τ.Ν.Δ. για την εκτί-
μηση της φωτεινότητας από φωτιστικά LED με ρυθμιζόμενο (dim-
mable) φωτισμό εντός ενός γραφείου. Σκοπός του έργου ήταν η
εξατομίκευση μιας μεθόδου τόσο για την ικανοποίηση των προτιμή-
σεων φωτισμού των χρηστών των γραφείων όσο και για την ελα-
χιστοποίηση της κατανάλωσης ενέργειας του συστήματος φωτισμού.
Οι στόχοι αυτοί μπορούν να επιτευχθούν με τη βελτιστοποίηση των
επιπέδων φωτισμού των κατανεμημένων φωτιστικών (Σχήμα 2.17).
Το προτεινόμενο σύστημα, βασισμένο στην εφαρμογή ενός Τ.Ν.Δ.

Σχήμα 2.17 – Αριστερά: Οι ισοϋψείς με πλήρη φωτισμό. Δεξιά:Οι ισοϋψείς μετά απ’
τον βέλτιστο έλεγχο.

λόγω της μη γραμμικότητας του προβλήματος, απέτρεψε την έντονη
φωτεινότητα, η οποία επηρεάζει την όραση και την αποτελεσματικό-
τητα των χρηστών και βελτιώνει την εξοικονόμηση ενέργειας. Η προ-
τεινόμενη αρχιτεκτονική περιελάμβανε ένα δίκτυο πρόσθιας τροφο-
δότησης (feed-forward) δύο επιπέδων, με 14 επίπεδα γενικού φωτι-
σμού ως είσοδοι και τις τιμές φωτεινότητας σε 12 γραφεία ως έξοδοι
(Σχήμα 2.18). Ως δεδομένα μάθησης συγκεντρώθηκαν 600 σύνολα
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Σχήμα 2.18 – Δύο επιπέδων feed-foreword δίκτυο.

με τις εισόδους-στόχους: για κάθε σύνολο χρησιμοποιήθηκε ως είσο-
δος συνδυασμός 14 επιπέδων γενικού φωτισμού, ενώ οι στόχοι ήταν
οι μετρηθείσες αντίστοιχες τιμές φωτεινότητας στα γραφεία. Το σύ-
στημα ελέγχου φωτισμού ολοκληρώθηκε με έναν αλγόριθμο με σκοπό
την εξεύρεση της βέλτιστης διαμόρφωσης φωτισμού για όλα τα φω-
τιστικά, γεγονός που επέτρεψε την ελάχιστη ζήτηση ενέργειας. Οι
συγγραφείς επεσήμαναν ένα σημαντικό πλεονέκτημα αυτού του συ-
στήματος. Μετά την εκπαίδευση του Τ.Ν.Δ. και την ολοκλήρωση
της χαρτογράφησης (mapping) εισόδου-εξόδου του επιπέδου δοκιμής,
δεν χρειάζονται περισσότεροι αισθητήρες φωτός ως ανάδραση στον
ελεγκτή και τα φωτιστικά δεν θα αλλάξουν τις τιμές φωτεινότητας
κατά τη διάρκεια της φάσης ελέγχου.

2.6.2 Ακουστική
Το θέμα της ακουστικής διερευνήθηκε επίσης εφαρμόζοντας τα

μοντέλα των Τ.Ν.Δ. Οι Nannariello & Fricke (1999) προσπάθησαν
να χρησιμοποιήσουν την ικανότητα των Τ.Ν.Δ. για την πρόβλεψη του
χρόνου αντήχησης και για τα επίπεδα ομιλίας στις πανεπιστημιακές
τάξεις (Nannariello et al. (2001)). Οι Too et al. (2007) πρότειναν
μια νέα προσέγγιση για τη μέτρηση της ακουστικής σύνθετης αντί-
στασης ενός τοίχου ή υλικού. Η προτεινόμενη μέθοδος συνίσταται
στην ανάπτυξη ενός Τ.Ν.Δ. ικανό να προβλέψει την άγνωστη ακου-
στική σύνθετη αντίσταση ενός εξεταζόμενου υλικού ξεκινώντας από
δεδομένα που αξιολογούνται χρησιμοποιώντας ένα πρότυπο κουτί με
γνωστές οριακές συνθήκες.
Θεωρώντας τα παράθυρα ως το ασθενέστερο μέρος της πρόσοψης
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των κτηρίων από ακουστική άποψη, οι Buratti et al. (2013) πρότειναν
μια νέα μεθοδολογία για την αξιολόγηση των ηχομονωτικών ιδιοτή-
των των ξύλινων παραθύρων. Ο σταθμισμένος δείκτης ηχομόνωσης
Rw προβλεπόταν ως αντιπροσωπευτική παράμετρος της ακουστικής
μόνωσης προσόψεων, η οποία μετράται γενικά με εργαστηριακές δο-
κιμές σύμφωνα με το ISO 140-3. Σε αυτή τη μελέτη, οι συγγραφείς
ανέπτυξαν ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο ικανό να προβλέψει την τιμή
Rw χρησιμοποιώντας δεδομένα που αποκτήθηκαν κατά τη διάρκεια ερ-
γαστηριακών δοκιμών σε 55 ξύλινα παράθυρα. Οι είσοδοι που πρέπει
να δωθούν για την υλοποίηση του δικτύου επιλέχθηκαν λαμβάνοντας
υπόψη εκείνες που έχουν μεγαλύτερη επίδραση στην τιμή Rw. Ειδικό-
τερα, μετά από μια προκαταρκτική μελέτη, ο τύπος των παραθύρων,
το πάχος του πλαισίου, το πάχος των παραθυρόφυλλων και ο αριθ-
μός των παρεμβυσμάτων παρέχονται ως παράμετροι εισόδου, ενώ η
τιμή Rw χρησιμοποιήθηκε ως στόχος. Το δίκτυο εκπαιδεύτηκε χρησι-
μοποιώντας δύο κρυφά επίπεδα και το RMSE (βλ. ενότ. 1.11.1, σελ.
31) θεωρήθηκε ως παράμετρος ελέγχου για τον έλεγχο της αποτελε-
σματικότητας της διαδικασίας της μάθησης. Τα αποτελέσματα έδειξαν
ότι το Τ.Ν.Δ. είναι σε θέση να προβλέψει την τιμή Rw των ξύλινων
παραθύρων Σχήμα 2.19 με σφάλμα εντός του ±3%, που αντιστοιχεί
περίπου ±1, 2 dB (συγκρίσιμο με την αβεβαιότητα των μετρήσεων).
Σε συμφωνία με τα αποτελέσματα, οι συγγραφείς πρότειναν το εφαρ-
μοσμένο δίκτυο ως ένα χρήσιμο εργαλείο για την εύκολη εκτίμηση της
ακουστικής απόδοσης των παραθύρων χωρίς εργαστηριακές δοκιμές.

2.7 Συμπεράσματα
Παρουσιάστηκε μια επισκόπηση των Τ.Ν.Δ. σε ενεργειακές εφαρ-

μογές κτηρίων και σχετικά θέματα. Η αντιμετώπιση προβλημάτων με
τη χρήση Τ.Ν.Δ. είναι πολύ συχνή στους τομείς της ενέργειας και
πολλοί ερευνητές, επισημαίνουν την αποτελεσματικότητα και τα πλε-
ονεκτήματα της εφαρμογής αυτού του είδους των αλγορίθμων στην
ανάλυση αυτών των προβλημάτων.
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Σχήμα 2.19 – Προβλεπόμενες τιμές Rw που ελήφθησαν από τα μοντέλα Τ.Ν.Δ.
έναντι μετρούμενων τιμών Rw (Buratti et al. (2013))

Στον τομέα της πρόβλεψης της κατανάλωσης ενέργειας στα κτήρια,
η απόκριση των Τ.Ν.Δ ήταν πολύ καλή, όπως επισημάνθηκε κατά τη
σύγκριση των αποτελεσμάτων με τα πειραματικά αποτελέσματα. Σχε-
δόν όλες οι μελέτες που εξετάστηκαν, επικεντρώθηκαν στη ικανότητα
γενίκευσης των Τ.Ν.Δ. και υπογράμμισαν ότι είναι ένας εναλλακτικός
τρόπος προσέγγισης που δίνει εξίσου καλά αποτελέσματα με τις συμ-
βατικές μεθοδολογίες. Πολλοί ερευνητές υπογράμμισαν επίσης την
ικανότητα αυτών των μοντέλων να προβλέπουν το τελικό αποτέλεσμα,
χρησιμοποιώντας ορισμένα απ’ τα δεδομένα εισόδου σε αντίθεση με
τις κλασσικές μεθοδολογίες.
Παρατηρήθηκε ότι αν και μπορούν να υπάρξουν προσεγγίσεις με

διάφορους τύπους Τ.Ν.Δ., εφαρμόζονται κυρίως τα Feed-Forward
νευρωνικά δίκτυα, πιθανώς λόγω της ευκολότερης διαδικασίας μάθη-
σης και εφαρμογής τους.
Υπήρξαν όμως και εξαιρέσεις. Παρατηρήθηκε ότι σε τομείς όπως

η θερμική άνεση, η φωτεινότητα και η ακουστική άνεση η εφαρμογή
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των Τ.Ν.Δ. δεν δίνει καλά αποτελέσματα επειδή οι εκτιμώμενες έξοδοι
είναι υποκειμενικές (πχ. εξαρτώνται απ’ το φύλο, ηλικία, διάθεση κτλ)
καθώς επίσης εξαρτώνται από πολλούς άλλους παράγοντες. Έτσι, αν
και η αρχιτεκτονική και η μεθοδολογία που εφαρμόζονται είναι οι ίδιες
με εκείνες που περιγράφουν τις ενεργειακές εφαρμογές των κτηρίων,
ωστόσο δεν διαπιστώθηκε πάντοτε πολύ καλή απόκριση λόγω του
είδους των προσομοιωμένων παραμέτρων. Η αξιοπιστία των Τ.Ν.Δ.
φαίνεται να χρειάζεται βελτίωση σε αυτού του τύπου τις εφαρμογές.
Γενικά, τα αποτελέσματα επιδοκιμάζουν τη χρήση των Τ.Ν.Δ. σε

όλα τα εξεταζόμενα θέματα. Υπογραμμίζεται η πολύ καλή απόκριση
των μοντέλων όταν υπάρχει αυστηρή σύνδεση των επιλεγμένων ει-
σόδων με τις εξόδους ή εάν είναι διαθέσιμα πολλά δεδομένα για την
εκπαίδευση του δικτύου. Αν δεν υπάρχει αυτή η αυστηρή σύνδεση,
τότε είναι απαραίτητο να εκπαιδεύσουμε το δίκτυο χρησιμοποιώντας
χιλιάδες δεδομένα για κάθε επιλεγμένη παράμετρο εισόδου, προκει-
μένου να αποκτήσει καλή αξιοπιστία το δίκτυο. Επιπλέον τα Τ.Ν.Δ.
έχουν πολύ καλή απόκριση, με μικρότερη δαπάνη πόρων (όσον αφορά
το χρόνο, το κόστος και τα μέσα) σε σχέση με τις παραδοσιακές
μεθοδολογίες.
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Αʹ | Ανάλυση papers

Πίνακας Αʹ.1 – Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Datta &
Tassou (1998)

MLP 6 1 4 1 Hyperbolic
tan (tanh)

BP

συνεχίζεται …
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Π
αράρτημα

αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Datta &
Tassou (1998)

RBF 6 1 1 Gaussian
basis
function

n.a.

Kalogirou &
Bojic (2000)

multilayer
recurrent
“Jordan
Elman
recurrent
network”

5 2 46 1 log sigmoid BP

Sözen et al.
(2007)

FF MLP 2 1 7 4 log sigmoid LM &
SCG

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Sözen et al.
(2007)

FF MLP 3 2 8 3 log sigmoid LM &
SCG

Tan et al.
(2009)

FF MLP 6 1 6 1 Hyperbolic
tan (tanh)

BP

Tan et al.
(2009)

SOM

Buratti,
Barbanera,
& Palladino
(2014)

2-layer FF
MLP

12 1 75 1 linear &
logistic

BP

συνεχίζεται …
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αράρτημα

αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Ekonomou
(2010)

MLP 4 2 37 1 Sigmoid LM

Kalogirou et
al. (1998)

8 3 24 4 Linear &
Hyperbolic
tan (tanh)
&Logistic

BP

De et al.
(2007)

2 sub
modules

27 2 n.a. 8 Hyperbolic
tan (tanh)

n.a.

Kana et al.
(2012)

MLP 5 1 2 1 Sigmoid LM

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Almonacid et
al. (2013)

FF MLP 5 1 7 1 n.a. LM

Gunasekar et
al. (2015)

FF MLP 4 1 15 4 log sigmoid LM

Kumar et al.
(2006)

2-layer FF
MLP

1 1 6 1 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

Kalogirou et
al. (2012)

FF 5 Slabs 9 3 15 1 gaussian &
Hyperbolic
tan (tanh)

BP

συνεχίζεται …
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αράρτημα

αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Ferreira et al.
(2002)

RBF LM

Ömer
Altan Dombaycı
& Gölcü
(2009)

2-layer FF
MLP

3 1 6 1 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

Moon et al.
(2013)

n.a. 7 1 15 1 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Buratti, Las-
caro, et al.
(2014)

3-layer FF
MLP

20 2 110 1 Sigmoid BP

Buratti et al.
(2012)

FF MLP 10 2 22 1 Binary
sigmoid
function

BP

Mozer (1998) FF n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. BP

Buratti et al.
(2015)

2-layer FF
MLP

9 1 41 1 Sigmoid LM

συνεχίζεται …



84
Π
αράρτημα

αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Das et al.
(2014)

FF
Cascade
forward

3 2 6 2 Hyperbolic
tan (tanh)

Bayesian

Das et al.
(2014)

FF
Cascade
forward

3 2 12 2 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

Mok & Tam
(1998)

3-layer FF
MLP

n.a. 2 21 1 Sigmoid BP

Zhou et al.
(2004)

3-layer FF
MLP

29 1 31 1 Sigmoid BP

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Sayin et al.
(2007)

MLP 4 1 15 5 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

Sipöcz et al.
(2011)

1-hidden
layer FF

6 1 36 3 Hyperbolic
tan (tanh)

LM &
SCG

Khoshnevisan
et al. (2013)

MLP 11 2 10 2 non linear BP

Sözen et al.
(2004)

συνεχίζεται …
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papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Çam et al.
(2005)

n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.

Bilgili et al.
(2007)

FF MLP 5 2 18 1 linear &
logistic

Resilient
Propagation
RP

Mubiru (2008) FF MLP 6 1 15 1 Hyperbolic
tan (tanh)

LM

Bosch et al.
(2008)

MLP n.a. 1 1 Hyperbolic
tan (tanh)

n.a.

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Jiang (2009) FF MLP 3 1 7 1 Hyperbolic
tan (tanh)

BP

Fadare (2010) MLP 4 2 5 1 Hyperbolic
tan (tanh)

LM &
SCG

Papantoniou
& Kolokotsa
(2016)

FF n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.

Papantoniou
& Kolokotsa
(2016)

Elman n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.

συνεχίζεται …
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αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Papantoniou
& Kolokotsa
(2016)

Cascade n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. n.a.

Kazanasmaz et
al. (2009)

3-layer FF
MLP

13 1 7 1 n.a. BP

Wong et al.
(2010)

FF MLP 9 1 n.a. 4 log sigmoid BP

Kialashaki &
Reisel (2013)

FF MLP n.a. 1 1 log sigmoid BP

συνεχίζεται …
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Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Wang & Tan
(2013)

2-layer FF
MLP

14 1 10 12 Hyperbolic
tan (tanh)

n.a.

Nannariello &
Fricke (1999)

15 n.a. 4 n.a. n.a. BP

Nannariello et
al. (2001)

15 n.a. n.a. n.a. n.a. BP

Too et al.
(2007)

Backward
propagation
BPN

n.a. n.a. n.a. n.a. n.a. BP

συνεχίζεται …
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αράρτημα

αʹ.
Α
νάλυση

papers

Πίνακας Αʹ.1Ανάλυση papers

paper A.N.N. #
input
para-
met-
ers

#
hidden
layers

#
neurons
in
hidden
layers

# of
outputs

Transfer
function

Learning
algorithm

Buratti et al.
(2013)

FF MLP 5 2 18 1 Binary
sigmoid
function

BP
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