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Πρόλογος 
 
 
       

Από την αρχή της δηµιουργίας των συστηµάτων ηλεκτρικής ενέργειας, κρίθηκε απαραίτητη 
η προσέγγιση των µελλοντικών ζητούµενων φορτίων. Αυτή η ανάγκη πήγαζε κυρίως από το 
γεγονός ότι, όταν παράγεται η ηλεκτρική ενέργεια από κάποιον σταθµό παραγωγής, θα πρέπει να 
καταναλώνεται επί τόπου καθώς υπάρχει ελάχιστη δυνατότητα αποθήκευσης. Συνεπώς το κάθε 
σύστηµα παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας θέλει να γνωρίζει µε ικανοποιητική ακρίβεια τα 
µελλοντικά φορτία, ώστε η παραγόµενη ισχύς του να καλύπτει τα φορτία µαζί µε τις απώλειες του 
δικτύου. 
     Μια πρώτη, αλλά σηµαντική προσέγγιση αυτού του προβλήµατος έγινε µέσω των κλασικών 
µεθόδων που περιλαµβάνουν τη χρήση πινάκων και την κατασκευή µαθηµατικών συναρτήσεων, οι 
οποίες επεξεργάζονται ιστορικά δεδοµένα και επιστρέφουν ως αποτέλεσµα την πρόβλεψη για τα 
µελλοντικά φορτία. 
     Την τελευταία δεκαετία κυρίως, έχει γίνει µια πολύ σοβαρή προσπάθεια για την 
αντιµετώπιση του προβλήµατος µε τη χρήση νέων εξελιγµένων µεθόδων, όπως η ασαφής λογική 
και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, µέθοδοι που βέβαια απαιτούν σηµαντική υπολογιστική ισχύ. 
     Σκοπός της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας είναι κυρίως η µελέτη του αλγορίθµου 
εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος - Back Propagation, για τη 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου που αφορά τις επόµενες 24 ώρες. 
     Στο πρώτο κεφάλαιο, αναφερόµαστε γενικά στην πρόβλεψη φορτίου και τη σηµασία της, 
στα είδη αυτής και κυρίως στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου.  

Στο δεύτερο κεφάλαιο περιγράφουµε µε αναλυτικό τρόπο τις κλασικές και τις νέες 
µεθόδους πρόβλεψης φορτίου. Οι τελευταίες αφορούν τη χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων και 
ασαφούς λογικής, καθώς και συνδυασµών αυτών. 

Στο τρίτο κεφάλαιο περιγράφουµε αναλυτικά το θεωρητικό µέρος του αλγορίθµου της 
ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος και κατόπιν παραθέτουµε ένα αριθµητικό παράδειγµα εφαρµογής 
του. 

     Στο τέταρτο κεφάλαιο περιγράφουµε µε διεξοδικό τρόπο το πρόγραµµα που υλοποιεί στην 
πράξη τον αλγόριθµο, τα σενάρια εκπαίδευσης του δικτύου που κατασκευάσαµε και τις εκτελέσεις 
που έλαβαν χώρα. Επίσης σηµειώνουµε τις παρατηρήσεις και τα σχόλιά µας σχετικά µε τα 
αποτελέσµατα που προέκυψαν. 

 Στο πέµπτο κεφάλαιο αναφέρουµε κάποια γενικά συµπεράσµατα, καθώς και ορισµένες, 
χρήσιµες κατά τη γνώµη µας, προτάσεις για περαιτέρω έρευνα και εφαρµογές.  
 Στο παράρτηµα Ι περιέχονται όλες οι γραφικές παραστάσεις που προέκυψαν από τις 
εκτελέσεις των προγραµµάτων. 
 Τέλος το Παράρτηµα Ι περιλαµβάνει τη βιβλιογραφία, από την οποία αντλήσαµε στοιχεία 
για την παρούσα διπλωµατική εργασία. 
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Κεφάλαιο 1 
Εισαγωγή - Γενικά για την 
Πρόβλεψη Φορτίου 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
¾ 1.1  Πρόβλεψη  Φορτίου  και  χρησιµότητά της  στα  Συστήµατα  Ηλεκτρικής  Ενέργειας  
 
 Ένα σύστηµα παραγωγής , µεταφοράς και διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας οφείλει να 
παρέχει στον καταναλωτή ηλεκτρική ενέργεια ανά πάσα στιγµή, σε οποιοδήποτε σηµείο ζήτησης 
και µε χαρακτηριστικά τέτοια, που θα καλύπτουν τις ζητούµενες απαιτήσεις του όσον αφορά την 
ποιότητα ( επίπεδα τάσης, συχνότητας, συντελεστή παραµόρφωσης αρµονικών κτλ.), αλλά και την 
ποσότητα,   δηλαδή πρέπει πάντα να υπάρχει επάρκεια ισχύος και ενέργειας. 
 Για να είναι δυνατή η πλήρης κάλυψη της ζήτησης στο άµεσο ή στο απώτερο µέλλον, 
προφανώς απαιτείται να αναπτυχθούν οι κατάλληλες µεθοδολογίες πρόβλεψης του φορτίου. Οι 
τελευταίες διακρίνονται στις παρακάτω 4 κατηγορίες : 
 
� πολύ βραχυπρόθεσµη, που αφορά την πρόβλεψη της ζήτησης του φορτίου για τα επόµενα 30 

λεπτά ως µία ώρα, µε βήµατα µερικών δευτερολέπτων ως λεπτού, 
 
� βραχυπρόθεσµη, όπου γίνεται η πρόβλεψη του φορτίου για τα επόµενο εικοσιτετράωρο ως µία 

εβδοµάδα, µε χρονικό βήµα της µισής ή της µίας ώρας, 
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� µεσοπρόθεσµη, που σχετίζεται µε την πρόβλεψη που γίνεται για ένα έτος, µε χρονικό βήµα της 
µιας εβδοµάδας, 

 
� µακροπρόθεσµη, όπου η αντίστοιχη πρόβλεψη γίνεται µε έναν χρονικό ορίζοντα των 10-20 

ετών, µε χρονικό βήµα ενός έτους. 
  
 Η πολύ βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου έχει ως στόχο την κάλυψη των αναγκών των 
συστηµάτων αυτοµάτου ελέγχου των γεννητριών, τα οποία χρειάζονται όσο το δυνατό καλύτερη 
πληροφόρηση για τις µελλοντικές αλλαγές φόρτισής τους, ώστε να προχωρήσουν στις αναγκαίες 
µεταβολές της παροχής καυσίµου και ρύθµισης των επιπέδων τάσης εξόδου τους. Με αυτόν τον 
τρόπο καθίσταται δυνατός ο έλεγχος της σχέσης συχνότητας-φορτίου που συνιστά καθοριστικό 
παράγοντα για την ασφάλεια του συστήµατος. Επίσης σήµερα µπορεί να διαδραµατίσει σηµαντικό 
ρόλο στη διαµόρφωση των τιµών ηλεκτρικής ενέργειας στα αντίστοιχα χρηµατιστήρια ηλεκτρικής 
ενέργειας στην Καλιφόρνια. 
 Η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη έχει ως στόχο τη ρύθµιση των βασικών επιπέδων λειτουργίας 
των µονάδων, όπως επίσης παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο στη διαµόρφωση της σειράς ένταξης τους 
βάσει των κριτηρίων της οικονοµικής κατανοµής, αλλά και λαµβάνοντας υπόψη τα αντίστοιχα 
προγράµµατα συντήρησης. Ουσιαστικά είναι υπεύθυνη για την ενεργειακή διαχείριση του 
συστήµατος. 
 Η µεσοπρόθεσµη πρόβλεψη αφορά κυρίως τη ρύθµιση των προγραµµάτων συντήρησης των 
µονάδων παραγωγής και αξιοποίησης των διαθέσιµων υδάτινων και υπόλοιπων πόρων στις 
καταλληλότερες χρονικές περιόδους του έτους. Για παράδειγµα στο ηπειρωτικό ελληνικό σύστηµα 
οι θερµικές µονάδες υφίστανται κατά κύριο λόγο τη µία ή τις δύο ετήσιες συντηρήσεις τους 
συνήθως σε µη καλοκαιρινούς µήνες, ώστε να καλυφθεί η ανάγκη της ετήσιας αιχµής που 
εµφανίζεται κατά το καλοκαίρι και οφείλεται κατά κύριο λόγο στη χρήση κλιµατιστικών, όπως µας 
δίνεται από τις αντίστοιχες προβλέψεις.  
 Η µακροπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου αφορά κυρίως την ετήσια αιχµή φορτίου ,ή και τις 
εποχιακές , καθώς και τη συνολική ετήσια ενέργεια για τα επόµενα 10 µε 20 χρόνια, ώστε να είναι 
δυνατός ο κατάλληλος σχεδιασµός και η κατασκευή του συστήµατος ηλεκτρικής ενέργειας. Για 
παράδειγµα αναφέρουµε την δηµιουργία νέων µονάδων παραγωγής, την κατασκευή νέων γραµµών 
µεταφοράς ή την αναδιαµόρφωση του δικτύου διανοµής µίας µεγάλης περιοχής, π.χ. η ανύψωση 
του δικτύου µέσης τάσης στα 20 kV από τα 15 kV για την περιοχή της Θεσσαλονίκης και η 
κατασκευή του υδροηλεκτρικού σταθµού στο Θησαυρό. Όλα τα παραπάνω είναι προφανώς αρκετά 
χρονοβόρα και δαπανηρά και για αυτό κρίνεται απαραίτητη µια σωστή µακροπρόθεσµη πρόβλεψη, 
ώστε να αξιοποιηθούν στο έπακρο. 
 Στη συνέχεια θα µιλήσουµε αναλυτικότερα για τη βραχυπρόθεσµη η οποία µαζί µε τη 
µακροπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, έχουν εξελιχθεί περισσότερο εν συγκρίσει µε τα άλλα είδη και 
για τις οποίες έχουν αναπτυχθεί ιδιαίτερα ενδιαφέρουσες εφαρµογές µε νευρωνικά δίκτυα. Πριν 
από αυτό όµως θα γίνει µία σύντοµη αναφορά στους παράγοντες που επηρεάζουν τα φορτία. 
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¾ 1.2   Παράγοντες  µεταβολής  του φορτίου 
 
 Η κατανάλωση ενέργειας µιας ορισµένης περιοχής επηρεάζεται από ένα σηµαντικό πλήθος 
διαφορετικών και σε αρκετές περιπτώσεις απροσδιόριστων παραγόντων, οι οποίοι είναι κυρίως 
αυτοί που αναφέρονται παρακάτω : 

 
1. Οικονοµικοί, δηλαδή η οικονοµική κατάσταση, το οικονοµικό περιβάλλον και οι ρυθµοί 

ανάπτυξης κάποιας περιοχής επηρεάζουν καθοριστικά τη ζήτηση ηλεκτρικής ενέργειας. Αυτό 
συµβαίνει, διότι αλλάζει το βιοτικό επίπεδο των καταναλωτών, εξελίσσεται δηµογραφικά ο 
πληθυσµός της χώρας, γίνεται η αυτοµατοµατοποίηση των δραστηριοτήτων, και η βελτιστοποίηση 
της λειτουργίας των συσκευών και των µηχανών επιδρώντας σε µεσοπρόθεσµη και 
µακροπρόθεσµη βάση. Η οικονοµική ανάπτυξη µιας περιοχής έχει ως άµεσο αποτέλεσµα να 
µεταβάλλονται : 

 
� η σύνθεση των καταναλωτών, καθώς έχουµε αύξηση του αστικού πληθυσµού και µείωση 

του γεωργικού,  
 
� η ποσότητα της καταναλισκόµενης ηλεκτρικής ενέργειας, καθώς από τη µία µεριά 

βελτιώνεται το βιοτικό επίπεδο των καταναλωτών µε αποτέλεσµα να σηµειώνεται αύξηση 
και από την άλλη υπάρχουν τα φαινόµενα κορεσµού και η χρησιµοποίηση λιγότερο 
ενεργοβόρων  συσκευών, 

 
 
� οι µέθοδοι καλλιέργειας, άρδευσης και αυτοµατοποίησης της βιοµηχανίας.  

 
 2. Εποχιακοί παράγοντες , καθώς τα φορτία παρουσιάζουν έντονες διακυµάνσεις κατά τη 
διάρκεια τόσο του εικοσιτετραώρου, όσο και του έτους. Οι αλλαγές αυτές έχουν να κάνουν κυρίως  
µε τις µεταβολές των καιρικών συνθηκών και των ανθρώπινων δραστηριοτήτων. Ο τελευταίος 
αυτός παράγοντας επηρεάζεται σε σηµαντικό βαθµό από τη γεωγραφική περιοχή, καθώς 
παραδείγµατος χάρη οι αστικές περιοχές κατά τη διάρκεια των καλοκαιρινών διακοπών 
παρουσιάζουν µείωση της ζήτησης, ενώ αντίστοιχα οι παραθαλάσσιες αύξηση. 
 
 3. Μετεωρολογικοί, διότι η θερµοκρασία κατά κύριο λόγο και , σε αρκετά µικρότερο ποσοστό , 
η υγρασία, η ανεµόπτωση και η ηλιοφάνεια επιδρούν  στην κατανάλωση ηλεκτρικής ενέργειας του 
πληθυσµού µιας περιοχής. 
  
       4. Τυχαίοι παράγοντες , όπως είναι ορισµένα τυχαία γεγονότα -παραδείγµατος χάρη µεγάλες 
απεργίες, εκλογές, µετάδοση κάποιων τηλεοπτικών προγραµµάτων κτλ. 
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       5. Αβέβαιοι, δηλαδή παράγοντες που είναι πολύ δύσκολο να προβλεφθούν και επηρεάζουν 
µακροπρόθεσµα την κατανάλωση, όπως  οι προοπτικές ανάπτυξης µίας περιοχής, ο ρυθµός 
αύξησης του πληθυσµού και η πορεία της οικονοµίας. 

 

 Ανάλογα µε το είδος της πρόβλεψης η δράση ορισµένων από αυτούς περιορίζεται, όπως δεν 
είναι δυνατό να επιδράσει ο ετήσιος ρυθµός οικονοµικής ανάπτυξης της χώρας στην πρόβλεψη του 
φορτίου για την επόµενη µισή ώρα ( πολύ βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη ) . Αντίστοιχα η επίδραση 
των καιρικών φαινοµένων στη µακροπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου δεν διαδραµατίζει σηµαντικό 
ρόλο, αν και στο τελευταίο µπορεί να αναφερθεί, ως απόδειξη του αντιθέτου, η µετατόπιση της 
αιχµής του φορτίου στο καλοκαίρι για το ελληνικό σύστηµα λόγω των κλιµατιστικών. Βέβαια 
σ’αυτήν την περίπτωση πρέπει να τονισθεί ότι έγινε η διείσδυση µίας νέας συσκευής τελικής 
χρήσης, οπότε θα πρέπει ο µελετητής, πριν την εφαρµογή του οποιοδήποτε µοντέλου, να 
προδιαγράψει την αντίστοιχη επίδραση στο φορτίο, αλλιώς θα υπάρξει σε κάθε είδους πρόβλεψη 
σηµαντική απόκλιση. 
 
¾ 1.3  Βραχυπρόθεσµη  Πρόβλεψη  Φορτίου 
 
 Η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου αφορά τον προσδιορισµό της ζήτησης ηλεκτρικής 
ισχύος για τις επόµενες 24 ως 168 ώρες , ή αλλιώς για την επόµενη µέρα ως µία εβδοµάδα , ανά µία 
ώρα ή πιο σπάνια ανά µισάωρο. Επηρεάζεται σε σηµαντικό βαθµό, όπως θα αποδειχθεί και από την 
ανάλυση της αντίστοιχης αρθρογραφίας, από την ετήσια αύξηση του φορτίου, από το φορτίο των 
προηγούµενων ηµερών και από τα αντίστοιχα επίπεδα θερµοκρασίας και λοιπών καιρικών 
στοιχείων, όπως υγρασίας, ανέµου, ηλιοφάνειας κτλ.. Συνήθως όµως λαµβάνεται υπόψη µόνο η 
επίδραση της θερµοκρασίας , της οποίας είναι απαραίτητη η αντίστοιχη πρόβλεψη για τις µέρες που 
επιθυµούµε να προσδιορίσουµε το φορτίο -αν όχι σε ωριαίο επίπεδο, τουλάχιστον σε µέγιστη και 
ελάχιστη ηµερήσια θερµοκρασία µε τις αντίστοιχες διασπορές τους.  
 Η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου διαδραµατίζει καθοριστικό ρόλο στην οµαλή 
λειτουργία του συστήµατος και στον προσδιορισµό του επιπέδου ασφαλείας του. Έχουν 
προσδιορισθεί, µέσω κατάλληλων µοντέλων, οι επιδράσεις της µη ακριβούς πρόβλεψης της 
θερµοκρασίας [Α1] ή της απότοµης βηµατικής αλλαγής του φορτίου -χρήση µεθόδου διχοτόµου- 
[Α2] που µπορεί να προσοµοιώνει µία απότοµη απόρριψη φορτίου από µία µεγάλη βιοµηχανική 
µονάδα λόγω σφάλµατος. Επίσης επηρεάζει σηµαντικά τη διαµόρφωση της θέσης και του µεγέθους 
των γεννητριών εκτός των εταιρειών -NUG ή Non utility generation-, οι οποίες ανήκουν σε 
ιδιοπαραγωγούς, νοσοκοµεία, κτλ., σε συνδυασµό πάντοτε µε τη διαστασιολόγηση του εκάστοτε 
δικτύου διανοµής και του ρυθµού µη προγραµµατισµένων διακοπών αυτών των γεννητριών [Α3]. 

Ακόµη είναι απαραίτητη για τη ρύθµιση και τον έλεγχο συσκευών αποθήκευσης ενέργειας -
θερµοσυσσωρευτών, θερµαντήρων νερού, κλιµατιστικών διατάξεων µε δεξαµενές πάγου, όταν 
συνδυάζεται µε τα αντίστοιχα ηλεκτρικά τιµολόγια προς µείωση του τελικού κόστους [Α4], [Α5]. 

∆ηλαδή για να είναι δυνατή η διαχείριση ζήτησης φορτίου και ο έλεγχος της εφαρµογής των 
διαφόρων µέτρων εξοικονόµησης ηλεκτρικής ενέργειας , ιδιαίτερα στα πλαίσια της µελλοντικής 
απελευθέρωσης της αγοράς ενέργειας , είναι αναγκαία η ύπαρξη ενός πλήθους δεδοµένων που θα 
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αφορούν τις διάφορες κατηγορίες καταναλωτών -βαθµός κορεσµού ηλεκτρικών συσκευών, 
εισόδηµα, σύστηµα θέρµανσης, κλιµατισµός, απόδοση κινητήρων κτλ.-, ώστε να είναι δυνατός ο 
προσδιορισµός της χρονολογικής καµπύλης φορτίου και µέσω τεχνικοοικονοµικής µελέτης να 
βρίσκονται τα εφαρµόσιµα µέτρα [Ε1]. 
 Η ατυχής πρόβλεψη φορτίου έχει δυσµενείς επιπτώσεις, τόσο ως προς την ορθή αξιοποίηση 
των δυνατοτήτων του δικτύου µεταφοράς ισχύος, όσο και ως προς την ευστάθεια του συστήµατος 
ηλεκτρικής ενέργειας [Α6]. Στην περίπτωση που η πρόβλεψη φορτίου υπολείπεται του 
πραγµατικού, οδηγούµαστε σε αγορά ακριβών MW αιχµής από άλλους παραγωγούς, από το 
εξωτερικό ή το χρηµατιστήριο ηλεκτρικής ενέργειας. Αν είναι πιο µεγάλη της πραγµατικής, τότε η 
επιχείρηση έχει µεγαλύτερο κόστος εκκίνησης και σταθερό κόστος λειτουργίας λόγω της ένταξης 
µεγαλύτερων µονάδων. Αν το µέσο απόλυτο σφάλµα -που κυµαίνεται ανάµεσα σε 3% και 5%- 
µειωθεί κατά 1%, τότε υπάρχει µείωση του κόστους παραγωγής κατά 0,1% µε 0,3% τουλάχιστον. 
Ιδιαίτερα δυσµενέστερα αποτελέσµατα έχουµε στην περίπτωση της υποεκτίµησης του φορτίου. Γι’ 
αυτό απαιτείται ακριβέστερη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου [Α7]. Παράλληλα η αβεβαιότητα 
πρόβλεψης φορτίου επηρεάζει τα αποτελέσµατα των µοντέλων βραχυπρόθεσµης κατανοµής της 
παραγωγής των γεννητριών και της απαιτούµενης εφεδρείας, µέσω πιθανοτικών µοντέλων [Α8] ή 
µέσω του κριτηρίου της επιλογής εφεδρείας ισχύος, ίσης ή µεγαλύτερης από τη µεγαλύτερη 
γεννήτρια ή από ένα όριο φορτίου [∆1]. 
 Εξαιτίας των παραπάνω, πέρα από τις διάφορες µεθοδολογίες πρόβλεψης έχουν αναπτυχθεί 
κατάλληλοι αλγόριθµοι µε µαθηµατικά µοντέλα για τη βελτίωση της απόδοσής τους, ώστε µε τη 
λήψη περισσότερων µετρήσεων σε κατάλληλα προεπιλεγµένα σηµεία του δικτύου, να γίνεται 
διόρθωση των µετρητικών σφαλµάτων των ωριαίων φορτίων [Α9], [∆2]. 
 Συνεπώς λόγω της µεγάλης σπουδαιότητας της βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου έχουν 
αναπτυχθεί δύο βασικές κατηγορίες µεθοδολογιών. Η µια κατηγορία αποτελείται από τα κλασικά 
µοντέλα , όπως είναι οι µέθοδοι εξοµάλυνσης, αποσύνθεσης, γραµµικών παλινδροµήσεων και 
αυτοπαλινδροµήσεων κινητού µέσου όρου. Η δεύτερη κατηγορία συνίσταται από νεότερα µοντέλα, 
όπως τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, την ασαφή λογική καθώς και τους υβριδικούς σχηµατισµούς 
τους. 
 Σε κάθε περίπτωση όµως τα αρχικά δεδοµένα µας είναι τα ωριαία φορτία προηγούµενων 
ηµερών, τα ηµερολογιακά χαρακτηριστικά και τα διάφορα στοιχεία που αντιπροσωπεύουν τις 
καιρικές συνθήκες, µε ιδιαίτερη έµφαση κυρίως στη θερµοκρασία σε ποσοστό πάνω από το 90% 
της υπάρχουσας αρθρογραφίας.  
 Στις επόµενες παραγράφους, καθώς και στο επόµενο κεφάλαιο θα αναφερθούµε 
αναλυτικότερα σ’ αυτά τα δεδοµένα, στην κατηγοριοποίηση των επιµέρους συνιστωσών του 
φορτίου, στις κλασικές και στις νεότερες µεθοδολογίες και στην τελική επίδραση της ακρίβειάς 
τους στο κόστος των ηλεκτρικών επιχειρήσεων. 

  
¾ 1.4   Απαραίτητα στοιχεία για την πρόβλεψη φορτίου  

  
 Τα βασικότερα στοιχεία εισόδου στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου είναι φυσικά τα 
ωριαία φορτία των προηγούµενων ωρών ή ηµερών, φθάνοντας σε χρονικό βάθος µίας µέρας ως 
µίας εβδοµάδας. Συνηθέστερα λαµβάνονται υπόψη για την πρόβλεψη του ωριαίου φορτίου h τα 
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ωριαία φορτία των προηγούµενων τριών ωρών, τα αντίστοιχα φορτία της προηγούµενης µέρας και 
της αντίστοιχης µέρας της περασµένης εβδοµάδας. 
 Βέβαια σε κάθε περίπτωση σηµαντικό ρόλο διαδραµατίζει και το είδος της µέρας, καθώς 
π.χ. άλλη συµπεριφορά παρουσιάζει η Τρίτη σε σχέση µε την Κυριακή. Αυτό µπορεί να 
αντιµετωπιστεί είτε µε διαφορετικές εφαρµογές του βασικού µοντέλου, οπότε για το κάθε είδος 
µέρας έχουµε και διαφορετικές τιµές συντελεστών, είτε χρησιµοποιώντας αντίστοιχες εισόδους, 
όπως µε κατάλληλο ακέραιο αριθµό ή µε κατάλληλο δυαδικό αριθµό . Για παράδειγµα η µέρα 
Τρίτη αντιστοιχεί στο 2 και η Κυριακή στο 7, ή αντίστοιχα έχουµε για Τρίτη και Κυριακή 0100000 
και 0000001 [∆2].  
 Όσον αφορά το πρόβληµα της εποχικότητας των φορτίων, δηλαδή τη διαφορετική 
συµπεριφορά που παρουσιάζουν τα φορτία, π.χ. την άνοιξη από ότι το καλοκαίρι, αντιµετωπίζεται 
πάλι είτε µε διαφορετικές εφαρµογές µοντέλων, είτε µε τη χρήση περιοδικών συναρτήσεων, όπως 
του ζεύγους ( ) ( )( )3652sin,3652cos nn ππ  [∆2], όπου µε µονοσήµαντο τρόπο χαρακτηρίζεται µία 
µέρα ως προς τη θέση της µέσα στο έτος. 
 Τελευταίο σηµαντικό στοιχείο είναι τα καιρικά στοιχεία, τονίζοντας όµως σ’ αυτήν την 
περίπτωση την έντονη επίδραση του κλίµατος σε µία περιοχή. ∆ηλαδή για τον ελλαδικό χώρο έχει 
αποδειχθεί από τις εφαρµογές [∆2] ότι η θερµοκρασία καλύπτει σχεδόν πλήρως τις ανάγκες µας για 
την πρόβλεψη της επίδρασης του καιρού στο φορτίο. Αντίθετα στο Χονγκ-Κονγκ λόγω του υψηλού 
ποσοστού βροχοπτώσεων και των υψηλών τιµών υγρασίας δεν περιορίζονται στη θερµοκρασία, 
αλλά ως δεδοµένο χρειάζεται και η σχετική υγρασία. Αντίστοιχες παρατηρήσεις ισχύουν και για 
τον άνεµο, την ηλιοφάνεια κτλ.[Α13].  
 Βέβαια ο κάθε µελετητής λαµβάνει υπόψη του τα διάφορα στοιχεία µε διαφορετικό τρόπο. 
Αν δεν χρησιµοποιηθεί απλά η θερµοκρασία, µπορεί να ορισθεί ένα µοντέλο καιρού, όπου 
παραδείγµατος χάρη στο [Α10] προσδιορίζονται οι αντίστοιχοι παράγοντες )(TF c

d , )(TF h
d , όπου 

T1c(d), T2c(d) τα κατώφλια θερµοκρασίας για τις ψυχρές ώρες και T1h(d), T2h(d) τα αντίστοιχα για 
τις ζεστές ώρες ανάλογα µε το είδος της d µέρας της εβδοµάδας: 
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Μία ενδιαφέρουσα τακτική, όταν θέλουµε να λάβουµε και άλλα στοιχεία πέρα από τη 

θερµοκρασία, είναι ο ορισµός της «ισοδύναµης» ή αλλιώς της «ενεργού» θερµοκρασίας, την οποία 
και προσδιορίζουµε µέσω εµπειρικών σχέσεων. Ενδεικτικά αναφέρουµε ότι η ισοδύναµη 
θερµοκρασία Τeq συνδέεται µε τη θερµοκρασία Τ, τη σχετική υγρασία RH και την ταχύτητα του 
ανέµου V κατά τις προδιαγραφές που σχετίζονται µε την ανθρώπινη άνεση, σύµφωνα µε την 
ακόλουθη σχέση [Α11]: 
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όπου T και Τeq σε οF, RH σε δεκαδικό, V σε m/sec.  

Άλλοι µελετητές [Α12] έχουν ορίσει και απλούστερες εκφράσεις για την «ενεργό» 
θερµοκρασία Teff που χρησιµοποιείται ως είσοδος στο δίκτυο, η οποία προκύπτει -µε χρήση των 
άνω συµβόλων, όπου α εµπειρικός συντελεστής- από τις ακόλουθες σχέσεις: 
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 Αδιαφιλονίκητο συµπέρασµα από όλα τα προαναφερθέντα, είναι ότι η κάθε κατηγορία 
δεδοµένων µπορεί να αναπαρασταθεί µε πολλούς και διαφορετικούς µεταξύ τους τρόπους. Οι 
τελικές επιλογές βέβαια γίνονται από τον εκάστοτε µελετητή και επηρεάζονται σε σηµαντικό 
βαθµό από τη µορφή του µοντέλου, ενώ µε τη σειρά τους επιδρούν στη διαµόρφωση των τελικών 
αποτελεσµάτων. 
 
¾ 1.5   Συνιστώσες του φορτίου  

  
 Πριν από τον προσδιορισµό του µοντέλου σηµαντικό ρόλο διαδραµατίζει και ο διαχωρισµός 
του φορτίου σε επιµέρους συνιστώσες. Αυτό εξαρτάται φυσικά από την επιλογή του µοντέλου, 
καθώς και από τους παράγοντες που επηρεάζουν τα αποτελέσµατά που δίνει. Γι’ αυτό και 
υπάρχουν διάφοροι τρόποι επιµερισµού του φορτίου, οι κυριότεροι εκ των οποίων αναφέρονται 
παρακάτω : 

 
i. Σε τέσσερις συνιστώσες : 1) το ντετερµινιστικό γνωστό φορτίο , 2) το ανεξάρτητο από τον 

καιρό , 3) το εξαρτηµένο από τον καιρό και 4) το υπόλοιπο που αποτελεί τον «θόρυβο» 
[Α11]. Αντίστοιχα για το [Α13] τα τέσσερα µέρη είναι η συνιστώσα καιρού, η συνιστώσα 
κανονικού φορτίου, το φορτίο ειδικών περιστάσεων και το τυχαίο φορτίο. 

 
ii. Σε τρεις συνιστώσες : στην ετήσια, στην εποχιακή και στην ηµερήσια συνιστώσα του 

[Α14], λόγω χρήσης παλινδροµικού µοντέλου. Αντίστοιχα στο [Α15] τα τρία µέρη είναι 
το ετήσιο, το ηµερήσιο και το στοχαστικό ενώ στο [Α16] είναι το ηµερήσιο, το 
εβδοµαδιαίο και το κυκλικό. 
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iii. Σε δύο συνιστώσες : τη βασική µορφή του φορτίου και την αντίστοιχη εξαρτώµενη από 
τον καιρό συνιστώσα, για κάθε συσκευή ηλεκτρικής ενέργειας χωριστά [Α17] ή για τη 
συνολική ζήτηση του συστήµατος [Α18]. 

 
 Ουσιαστικά η ανάλυση του φορτίου σε συνιστώσες γίνεται βάσει, είτε των κριτηρίων του 
χρόνου, σύµφωνα µε την περίπτωση ii , είτε των παραγόντων εξάρτησης του φορτίου, όπως στις 
περιπτώσεις i και iii.  
 Στο επόµενο κεφάλαιο θα αναφερθούµε πιο αναλυτικά, τόσο στις κλασικές, όσο και στις 
νεότερες µεθόδους βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου. 
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Κεφάλαιο 2 
Μέθοδοι πρόβλεψης  
φορτίου 
 
 
 
 
 
 
¾ 2.1   Κλασικές µέθοδοι πρόβλεψης φορτίου 
 
 Στην αρχή αυτού του κεφαλαίου και πριν αναφερθούµε στις νεότερες µεθόδους πρόβλεψης 
φορτίου, κρίνουµε σκόπιµο να παραθέσουµε, εν συντοµία, παλαιότερες κλασικές µεθόδους, 
εστιάζοντας παράλληλα στα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά τους. Οι διάφορες µεθοδολογίες 
διακρίνονται σε δύο κυρίως κατηγορίες, οι οποίες δεν είναι άλλες από τις µεθόδους εξοµάλυνσης 
και από τις µεθόδους αποσύνθεσης . Παρακάτω θα αναφερθούµε και στις δύο αυτές κατηγορίες.  
 
¾ 2.2   Μέθοδοι εξοµάλυνσης  
 
 Για τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, οι µέθοδοι εξοµάλυνσης αποτελούν µια από τις 
απλούστερες κατηγορίες µεθόδων. Σε αυτές ανήκουν οι εξής : 
 
¾ 2.2.1   Η µέθοδος των κινητών µέσων όρων (ΜΑ) 
 
 Το φορτίο σε αυτή την περίπτωση )|(ˆ tktPm +  που αναφέρεται στην ώρα kt + , ενώ 

βρίσκεται στη χρονική στιγµή t , προσδιορίζεται από την παρακάτω σχέση : 
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∑
−

=

−⋅=+
1

0
)(1)|(ˆ

m

t
m itP

m
tktP  µε k = 1,...,m                                                                             (2.2.1-1) 

 
 Σε ορισµένες περιπτώσεις [Α19], µελετώνται τα ωριαία φορτία, είτε του προηγούµενου 
εικοσιτετραώρου, είτε του εικοσιτετραώρου προ µίας εβδοµάδας, οπότε διαµορφώνονται 
αντίστοιχα τα µοντέλα «Ηµέρα 1» και «Ηµέρα 7». Συγκρίνοντας [Α19] τα δύο παραπάνω αυτά 
µοντέλα, έχει βρεθεί ότι η µέση τιµή του απόλυτου σφάλµατος είναι µικρότερη για το µοντέλο 
«Ηµέρα 7» για τη ∆ευτέρα και την Κυριακή, ενώ για τις υπόλοιπες ηµέρες είναι µικρότερη για το 
µοντέλο «Ηµέρα 1». Επιπρόσθετα αν χρησιµοποιηθεί ένας συνδυασµός των δύο µοντέλων, τότε  
υπεισέρχεται ένα σφάλµα περίπου της τάξης του 5%, το οποίο είναι αρκετά υψηλό. 
 
¾ 2.2.2   Η µέθοδος των γενικών γραµµικών κινητών µέσων όρων 
 
 Η µέθοδος αυτή περιγράφεται από τις ακόλουθες σχέσεις [Β1] : 
 

N
XXX

S Nttt
t

11 ...
' +−− +++

=                                                                                                    (2.2.2-1)            
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SSS

S Nttt
t

11 '...''
'' +−− +++

=                                                                                                      (2.2.2-2) 

)'''(' tttt SSS −+=α                                                                                                                   (2.2.2-3) 

)'''(
1

2
ttt SS

N
b −

−
=                                                                                                                 (2.2.2-4) 

mbmX ttt ⋅+= α)(ˆ                                                                                                                   (2.2.2-5) 

 
δηλαδή ουσιαστικά οι µέσοι όροι αποκτούν κάποια βάρη, τα οποία παίζουν σηµαντικό ρόλο στο 
τελικό αποτέλεσµα . 
 
¾ 2.2.3   Η µέθοδος εκθετικής εξοµάλυνσης 
 
 Η µέθοδος αυτή χωρίζεται σε διάφορες επιµέρους κατηγορίες, όπως τα µη εποχιακά 
µοντέλα, τα προσθετικά εποχιακά και τα πολλαπλασιαστικά µε υποµέρους κλάσεις του σταθερού 
επιπέδου, της γραµµικής τάσης και της µη γραµµικής τάσης. 
 Σαν ενδεικτικό παράδειγµα της µεθόδου αναφέρουµε το άρθρο [Α16], όπου ο εκάστοτε 
καταναλωτής µε τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, ρυθµίζει τις ώρες ζήτησης ισχύος για 
θερµικούς ή ψυκτικούς σκοπούς, χρησιµοποιώντας αντίστοιχα θερµοσυσσωρευτές ή κεντρικές 
κλιµατιστικές µονάδες µε παγοκολώνες. Συγκεκριµένα, η κλιµατιστική συσκευή µοντελοποιείται 
κατάλληλα, ώστε κατά τη διάρκεια ενός εικοσιτετραώρου να κλείνει ο κύκλος ψύξης. Η 
απαραίτητη, λοιπόν, για την επιτυχή λειτουργία της συσκευής, πρόβλεψη φορτίου 
πραγµατοποιείται µέσω της ακόλουθης πολλαπλασιαστικής εποχιακής τεχνικής εξοµάλυνσης, 
λαµβάνοντας υπόψη την καθηµερινή κυκλικότητα της θερµοκρασίας και την άνοδο ή την κάθοδο 
της µέσης ηµερήσιας θερµοκρασίας. 
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)1()()( 1 −−= tTtXte          (2.2.3-1)                       
)24(
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tStS
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+−=        (2.2.3-2) 
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teh

dtItI
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+−=     (2.2.3-4)                        )24()()( mtItStTm +−⋅=             (2.2.3-4)         

 
όπου tX  είναι η πραγµατική τιµή της χρονοσειράς για τη χρονική περίοδο t, te  το σφάλµα 

πρόβλεψης για την αντίστοιχη περίοδο, tS  το επίπεδο της χρονοσειράς στο τέλος της περιόδου t, tT  

η τάση της χρονοσειράς στο τέλος της αντίστοιχης περιόδου t, tI  ο εποχιακός παράγοντας για τη 

χρονική περίοδο t, 1h  ο συντελεστής εξοµάλυνσης για το επίπεδο της χρονοσειράς και 3h  ο 

συντελεστής εξοµάλυνσης για τον εποχιακό παράγοντα. 
 Επίσης µε βάση τις σχέσεις : 
 

[ ][ ])24(0.10.1)(')( lowlow mtItStT +−−⋅−⋅= β                                                                     (2.2.3-5) 

           
[ ][ ])24(0.10.1)(')( highhigh mtItStT +−−⋅−⋅= β                                                                    (2.2.3-6) 

 
προσδιορίζουµε µέσω των δεικτών mlow και mhigh την ελάχιστη και τη µέγιστη θερµοκρασία Tlow(t) 
και Τhigh(t), λαµβάνοντας υπόψη την παράµετρο κλίµακας β και το προσαρµοσµένο επίπεδο της 
κλίµακας S΄(t). 
 Στη συνέχεια, προσδιορίζεται το φορτίο Ltotal της t ώρας της d ηµέρας που αποτελείται από 
τρεις συνιστώσες : την καθηµερινή, την εβδοµαδιαία και την κυκλική συνιστώσα, Ldaily(t,d), 
Lweekly(t,d), Ltrend(t,d) αντίστοιχα. Εφαρµόζοντας τη µέθοδο του κινούµενου µέσου όρου M(t,d) και 
υπολογίζοντας τον κινούµενο λόγο των κέντρων CMR(t,d) έχουµε τα ακόλουθα: 
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                                                 ),(),( ),( dtMLdtCMR dttotal −=                                                 (2.2.3-8) 

                                                   ∑
=

=
N

i
daily itCMR

N
dtL

1
),(1),(                                                   (2.2.3-9) 

 
όπου 17 −⋅= WN , µε W ο αριθµός των εβδοµάδων που χρησιµοποιούνται ως ιστορικά δεδοµένα.    
 Με τα πιο πάνω προσδιορίζουµε την καθηµερινή συνιστώσα φορτίου. Παροµοίως, 
προσδιορίζεται και η εβδοµαδιαία συνιστώσα µε 168 ώρες, έναντι των 24 ωρών της καθηµερινής 
και από το υπόλοιπο προσδιορίζεται η κυκλική συνιστώσα. Συσχετίζοντας την καθηµερινή 
συνιστώσα φορτίου µε τη θερµοκρασία, µέσω της µεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων, 
επαναπροσδιορίζεται η καθηµερινή συνιστώσα και κατόπιν από το άθροισµα των τριών µερών, 



 12

προκύπτει το τελικό φορτίο της επόµενης µέρας, ώστε να µπορεί να γίνει ο προγραµµατισµός  
αποθήκευσης ενέργειας για το επόµενο εικοσιτετράωρο. 
 
¾ 2.3   Μέθοδοι αποσύνθεσης 
 
 Κατά τις µεθόδους αποσύνθεσης εφαρµόζουµε κάποιες απλές µαθηµατικές σχέσεις, µε 
σκοπό την αποµόνωση των τεσσάρων βασικών συνιστωσών των χρονοσειρών:  
1) την εποχιακότητα St,  
2) την κυκλικότητα Ct,  
3) την τάση Tt και  
4) την τυχαιότητα Rt.  

Αυτές συνδέονται µε µία συνάρτηση f και µε την παρατήρηση Xt, σύµφωνα µε την 
ακόλουθη σχέση: 
                                                        ( )ttttt RTCSfX ,,,=                                                         (2.3-1) 

 
 Η µεθοδολογία που ακολουθείται, όταν η συνάρτηση είναι πολλαπλασιαστική [Α2], είναι η 
εξής:  

α) υπολογισµός των κεντρικών κινητών µέσων όρων,  
β) υπολογισµός των λόγων εποχιακότητας,  
γ) απαλοιφή της τυχαιότητας,  
δ) εύρεση της αποεποχικοποιηµένης σειράς,  
ε) εύρεση της σειράς τάσης-κύκλου,   

         στ) διαχωρισµός των συνιστωσών τάσης και κυκλικότητας. 
    
 Στη συνέχεια µε βάση αυτά τα στοιχεία σε και σε αντίστοιχη εφαρµογή για την εύρεση της 
αιχµής του τριµηνιαίου φορτίου, προκύπτει ακρίβεια της τάξης, περίπου του 5% για το επόµενο 
έτος. 
 
¾ 2.4   Μέθοδος πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης 
 

Η µέθοδος γραµµικής πολλαπλής παλινδρόµησης στηρίζεται στην παρακάτω σχέση της 
µορφής [Β1], [Α20] : 
 
 ( ) ( ) ( ) )(...110 tbtxatxaaty nn +⋅++⋅+=                                                                                     (2.4-1) 

 
όπου y(t) είναι το ηλεκτρικό φορτίο, xi(t) η i-οστή παράµετρος που συσχετίζεται µε την έξοδο, αi(t) 
ο i-οστός συντελεστής συσχέτισης και b(t) η τυχαία µεταβλητή του σφάλµατος µε µηδενική µέση 
τιµή. Λόγω της απλής µορφής του µοντέλου, αυτό δίνει µεγαλύτερα σφάλµατα από τις υπόλοιπες 
µεθοδολογίες από 2 ως 10 φορές [Α20]. 
 Ένα απλό παράδειγµα αναφέρεται στο [Α13], όπου το φορτίο αποτελείται από τέσσερις 
συνιστώσες:  
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α) από τη συνιστώσα καιρού, που προσδιορίζεται µέσω της σχέσης: 
 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )tHatVatSatTatTatW ⋅+⋅+⋅+−⋅+⋅= 54321 24                                                      (2.4-2) 

 
λαµβάνοντας υπόψη  τη θερµοκρασία της αντίστοιχης ώρας T(t) και προ εικοσιτεσσάρων ωρών  
T(t-24), τη διάρκεια της ηλιοφάνειας S(t), την ταχύτητα ανέµου V(t) και τη σχετική υγρασία της 
τρέχουσας ώρας H(t),  

β) από τη συνιστώσα κανονικού φορτίου, που είναι ανεξάρτητη του καιρού, λαµβάνοντας 
συγκεκριµένες µορφές ανάλογα µε το είδος της µέρας,  

γ) από το φορτίο ειδικών περιστάσεων, όπως αργίες, απεργίες κτλ.- σε αυτό το σηµείο 
µπαίνει η εµπειρία του χειριστή,  
            δ) από το τυχαίο φορτίο.  

 
 Εδώ δίνεται ιδιαίτερη προσοχή στην επιλογή µεταβλητών καιρού και µέσω των 
συντελεστών συσχέτισης, προσδιορίζονται τα απαραίτητα στοιχεία -πιθανοτική ανάλυση. Επίσης 
τα ανώµαλα στοιχεία αποµακρύνονται από το σύνολο δεδοµένων και τελικά υπάρχει ικανοποιητική 
απόδοση της µεθόδου, µε ποσοστό απόλυτου σφάλµατος της τάξης  του 2%. 

 
¾ 2.5   Οικονοµετρική µέθοδος 

 
 Τα κύρια βήµατα που ακολουθούνται σε αυτήν τη µέθοδο είναι : 1) η ανάπτυξη αρχικά ενός 
συγκεκριµένου µοντέλου, 2) η επιλογή των δεδοµένων του εκάστοτε προβλήµατος, 3) η µεθοδική 
ανάλυσή τους και 4) η εκ νέου προσαρµογή του µοντέλου µας βάσει των συµπερασµάτων µας. Τα 
στοιχεία που προβληµατίζουν είναι η εκτίµηση της τρέχουσας κατάστασης και η πρόβλεψη των 
επικείµενων µεταβολών. Οι λύσεις σε αυτά τα δύο προβλήµατα, είναι δυνατό να διαφέρουν 
σηµαντικά, παρόλη την οµοιότητα των διαδικασιών που εφαρµόζουµε για τις παραπάνω λύσεις.  
 Για περαιτέρω κατανόηση των παραπάνω, θα αναφέρουµε το ακόλουθο παράδειγµα [Α21]. 
Σε αυτό προσεγγίζουµε τη ζήτηση φορτίου µέσω των τελικών χρήσεων. Οι βασικές αρχές που 
χρησιµοποιούµε εδώ, είναι η κατηγοριοποίηση των πελατών σε οικιακούς, βιοµηχανικούς και 
εµπορικούς, και η διακριτοποίηση των χρήσεων ηλεκτρικής ενέργειας σε δύο οµάδες : των 
εξαρτώµενων από τη θερµοκρασία και των ανεξάρτητων. Για παράδειγµα στην πιο απλή 
περίπτωση η συνολική ενέργεια Ei ενός στοιχείου τελικής χρήσης i για µία συγκεκριµένη περίοδο, 
συνδέεται µε τη ζήτηση Dij στην ώρα j για το στοιχείο τελικής χρήσης i, που προσδιορίζεται µέσω 
του αριθµού των στοιχείων τελικής χρήσης Ni φορτίου Ci ανά στοιχείου χρήσης i, τα οποία 
συµµετέχουν κατά την ώρα j κατά το µέρος Fij :  
 
                                                               ∑=

j
iji DE                                                                    (2.5-1) 

                                                            ijiiij FCND ⋅⋅=                                                                (2.5-2) 
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 Με την επανάληψη της παραπάνω µεθοδολογίας για το σύνολο των τελικών χρήσεων, 
καθίσταται τελικά δυνατό να προσδιορίσουµε το ωριαίο φορτίο και τη συνολική ενέργεια µίας 
περιόδου.    
¾ 2.6    Αυτοπαλινδροµικά µοντέλα κινούµενου µέσου όρου 
 
 Σ’ αυτήν τη µέθοδο περιλαµβάνονται τα αυτοπαλιδροµικά µοντέλα κινούµενου µέσου όρου 
ARMA (p,q), όπου ορίζονται µέσω των ακόλουθων σχέσεων: 
 
                                                      )()()()( taBtyB ⋅=⋅ θφ                                                          (2.6-1) 
όπου 
                                                   q

q BBB ⋅−−⋅−= θθθ ...1)( 1                                                     (2.6-2) 

                                                  p
p BBB ⋅−−⋅−= φφφ ...1)( 1                                                      (2.6-3) 

 
όπου y(t) είναι το ηλεκτρικό φορτίο, α(t) ο λευκός θόρυβος, θi ο i-οστός συντελεστής βάρους του 
θορύβου πριν i χρονικά βήµατα, φi ο i-οστός συντελεστής βάρους του φορτίου πριν i χρονικά 
βήµατα. Το σηµαντικό µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι προσεγγίζει στάσιµες χρονοσειρές 
φορτίου, µε αποτέλεσµα να περιορίζεται αρκετά το πλήθος των εφαρµογών της.  
 Στη συνέχεια θα γίνει µια απλή αναφορά µίας βελτιωµένης παραλλαγής αυτής της µεθόδου. 
Σε αυτήν την περίπτωση [Α11] λαµβάνει χώρα σε πραγµατικό χρόνο η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη 
φορτίου, που συγκεκριµένα αφορά δίκτυα διανοµής και στηρίζεται κατά κύριο λόγο σε µοντέλο 
ARMA, µε χρήση µεταβλητού παράγοντα απώλειας µνήµης. Η πρόβλεψη γίνεται µε σφάλµα 2% 
για το επόµενο 24-ώρο και 2,5% για τις επόµενες 168 ώρες. Οι παράγοντες που λαµβάνονται 
υπόψη είναι η θερµοκρασία, η υγρασία, και η ταχύτητα του ανέµου, όχι όµως η συννεφιά ή οι 
καταιγίδες. Αυτό που δηµιουργείται τελικά, είναι µία ισοδύναµη θερµοκρασία Τeq που δίνεται από 
τη σχέση (1.4-3) του πρώτου κεφαλαίου.  
 Το ζητούµενο φορτίο µε τη σειρά του αποτελείται από τέσσερις σηµαντικές συνιστώσες :  
1) το ντετερµινιστικό γνωστό φορτίο, 2) το ανεξάρτητο από τον καιρό φορτίο, 3) το εξαρτηµένο 
από τον καιρό φορτίο και το 4) το υπόλοιπο του φορτίου που συνιστά για µας το «θόρυβο». Η 
πρώτη συνιστώσα είναι γνωστή και καθ’ όλα προγραµµατισµένη, γι’ αυτό και διαχωρίζεται από το 
υπόλοιπο φορτίο. Η ανεξάρτητη από τον καιρό συνιστώσα επηρεάζεται από κοινωνικούς και 
γεωγραφικούς παράγοντες και προσεγγίζεται µέσω ανάλυσης Fourier, έχοντας ως περίοδο της 
βασικής συχνότητας τις 168 ώρες. Η συνιστώσα του φορτίου που εξαρτάται από τον καιρό 
προσεγγίζεται µε ένα κυβικό πολυώνυµο, όπου υπάρχει και το κατάλληλο χρονικό παράθυρο των 6 
προηγούµενων ωρών. Για το υπόλοιπο φορτίο, που θεωρείται για µας ως στοχαστικός –τυχαίος- 
θόρυβος, χρησιµοποιείται ένα µοντέλο της λεγόµενης µορφής ARMA που λαµβάνει υπόψη του την 
πρώτη, τη δεύτερη και την εικοστή τέταρτη προηγούµενη ώρα. Το σύστηµα που προκύπτει τελικά 
µας δίνει αποδόσεις λύσεων βελτιωµένες κατά 50% περίπου, σε σχέση µε την αρχική µέθοδο. 
Επιπρόσθετα θα πρέπει να τονιστεί ότι δε λαµβάνονται υπόψη κατά τον προσδιορισµό των 
παραµέτρων της µεθόδου οι ειδικές µέρες –αργίες, ηµιαργίες κ.λ.π.- καθαυτές, αλλά για την 
πρόβλεψή τους γίνονται διάφορες παραδοχές, όπως για παράδειγµα η ηµέρα των Χριστουγέννων 
θεωρείται ότι παρουσιάζει παρόµοια συµπεριφορά µε αυτή των Κυριακών και η Μεγάλη 
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Παρασκευή αναλογεί σε συµπεριφορά Σαββάτου. Αν όµως η αργία εµφανιστεί το σαββατοκύριακο, 
τότε η Παρασκευή και η ∆ευτέρα θα προκύψουν από τη µέση τιµή των αντίστοιχων εργάσιµων 
ηµερών µε το Σάββατο. Τέλος η παραπάνω µέθοδος δεν είναι σε θέση να αντιµετωπίσει µεγάλες 
και απότοµες µεταβολές των καιρικών συνθηκών.  
                                           
¾ 2.7   Ολοκληρωµένα αυτοπαλινδροµικά µοντέλα κινούµενου µέσου όρου 
 
 Σ’ αυτή τη µέθοδο περιλαµβάνονται τα ολοκληρωµένα αυτοπαλιδροµικά µοντέλα 
κινούµενου µέσου όρου ARΙMA (p,q), όπου ορίζονται µέσω των σχέσεων (2.6-2) και (2.6-3) και 
των ακόλουθων : 
 
                                                    )()()()( taBtyB d ⋅=∇⋅ θφ                                                        (2.7-1) 
 
όπου                                               ( ) ( )tyBty dd ⋅−=∇ )1(                                                           (2.7-2) 
 
και y(t), α(t), θi, φi, ορίστηκαν στην προηγούµενη παράγραφο. Με αυτήν τη µέθοδο προσεγγίζουµε 
µη στάσιµες χρονοσειρές φορτίου, οπότε είναι σε θέση να αντιµετωπίσει πιο εύκολα το πρόβληµα 
της πρόβλεψης και άρα χρησιµοποιείται σε ένα ευρύτερο πλήθος εφαρµογών.  
 Επίσης εδώ, αξίζει να αναφέρουµε ότι υπάρχει µία βασική παραλλαγή των ολοκληρωµένων 
αυτοπαλινδροµικών µοντέλων κινούµενου µέσου όρου, όπου µπορούµε να εκφράσουµε δύο ή και 
περισσότερες διαφορετικές εποχικότητες [Α20].  
 Γενικότερα αυτό το µοντέλο αναφέρεται σε ένα σηµαντικό πλήθος άρθρων και, ιδιαίτερα 
από τη δεκαετία του ’90, είναι το κύριο και άµεσο στοιχείο σύγκρισης µε τα νεότερα µοντέλα των 
νευρωνικών δικτύων, λόγω της πολύ καλής συµπεριφοράς του σε σχέση µε τις υπόλοιπες 
υπάρχουσες κλασικές µεθοδολογίες, αλλά και λόγω της κατανοητής µορφής του [Α22]. 
 
¾ 2.8   Λοιπές παλινδροµικές και µη µέθοδοι  

  
 Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να πούµε ότι υπάρχει ένα µεγάλο πλήθος παραλλαγών όλων 
των παραπάνω µεθόδων, για παράδειγµα µε εφαρµογή των διαφόρων τεχνικών µετασχηµατισµού. 
Επίσης µπορούν να υπάρξουν και οι µη παραµετρικές µέθοδοι που χρησιµοποιούν µορφές και 
εκτιµητές που έχουν παρθεί από τον κλάδο των πιθανοτήτων, καθώς και ντετερµινιστικές 
προσεγγίσεις του προβλήµατος ή υβριδικές µορφές κλασικών µεθόδων. 
 Για παράδειγµα αναφέρουµε µια µορφή συνεχούς αυτοπαλινδροµικού µοντέλου που είναι η 
τύπου Hilbert, για µη στάσιµες στοχαστικές χρονοσειρές βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου 
[Α23]. Οι ισότητες στις οποίες στηρίζεται αυτή η µέθοδος δεν είναι άλλες από αυτές της απλής 
παλινδρόµησης, κατάλληλα βέβαια τροποποιηµένες βάσει του µετασχηµατισµού Hilbert. Η 
αντίστοιχη εφαρµογή της µεθόδου µε 59 εβδοµάδες ιστορικών δεδοµένων σε δίκτυο µέσης τάσης, 
παρέχει ικανοποιητικά αποτελέσµατα µε σφάλµα κάτω του 2%, λόγω του µεγάλου πλήθους 
εβδοµαδιαίων δεδοµένων, παρά την έλλειψη µετεωρολογικών δεδοµένων. 
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           Πάντως σε κάθε περίπτωση οι κλασικές µέθοδοι έχουν τεράστια αξία καθώς κάλυψαν, 
συνεχίζουν να καλύπτουν και θα αποτελούν πάντοτε τη βάση και τον κορµό για την ανάπτυξη 
οποιωνδήποτε νεότερων µεθόδων, αφού άλλωστε µέσω αυτών έγιναν οι αναλύσεις και 
προσδιορίστηκαν ποιοτικά αλλά και ποσοτικά οι µεταβλητές εκείνες που επηρεάζουν τα ωριαία 
φορτία ζήτησης.  
  
¾ 2.9   Μέθοδοι βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου µε χρήση Ασαφούς Λογικής 
 
 Μια πολύ σηµαντική κατηγορία νεότερων µεθόδων πρόβλεψης φορτίου, είναι και αυτή που 
σχετίζεται µε την χρήση και εφαρµογή της ασαφούς λογικής- Fuzzy Logic. Παρά το ότι τα τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα βρήκαν πλούσιο έδαφος εφαρµογών στο πρόβληµα της πρόβλεψης φορτίου σε 
συνδυασµό µε την ασαφή λογική, η τελευταία είχε αρχίσει ανεξάρτητα από τα νευρωνικά δίκτυα να 
βρίσκει εφαρµογή στα προβλήµατα των συστηµάτων ηλεκτρικής ενέργειας. Γι’ αυτόν το λόγο 
παρακάτω θα πραγµατοποιήσουµε µία µικρή εισαγωγή στις έννοιες της ασαφούς λογικής και στη 
συνέχεια θα αναφερθούµε στα υβριδικά µοντέλα που περιλαµβάνουν ασαφή λογική µαζί µε 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα.  
 
 
¾ 2.9.1   Εισαγωγή στην ασαφή λογική 
 
 Οι προσπάθειες για αυτοµατοποίηση διαφόρων εκφράσεων της ανθρώπινης 
δραστηριότητας, από τη διάγνωση ενός ασθενούς µέχρι και τις διαδικασίες χειρισµού µίας µονάδας 
παραγωγής ενέργειας, χαρακτηρίζονται  έντονα από το διαφορετικό τρόπο µε τον οποίο σκέφτονται 
και κρίνουν οι άνθρωποι, σε σχέση µε τον τρόπο µε τον οποίο είναι προγραµµατισµένοι να δρουν οι 
υπολογιστές. Για παράδειγµα αναφέρουµε τον τρόπο µε τον οποίο αποθηκεύονται οι θερµοκρασίες 
µίας µέρας στον υπολογιστή, όπου κρατά µία αριθµητική τιµή, χωρίς να είναι σε θέση να τη 
χαρακτηρίσει. Αντίθετα ο άνθρωπος, χωρίς να κρατά µία συγκεκριµένη θερµοκρασία χαρακτηρίζει 
τη θερµοκρασία ως υψηλή για την τρέχουσα ηµέρα, αν είναι πάνω από τους 30 oC το καλοκαίρι και 
20 oC το χειµώνα, δεδοµένο που δε θα µπορούσε ο υπολογιστής να χρησιµοποιήσει. 

Η ασαφής λογική θα λέγαµε ότι είναι ουσιαστικά µια προσπάθεια αντιγραφής και 
αφοµοίωσης του ανθρώπινου τρόπου σκέψης, ο οποίος δεν καθορίζεται µε ένα απλό «ναι» ή «όχι» 
που θα προσοµοιωνόταν εύκολα µε µία δυαδική µεταβλητή, αλλά εµπεριέχει σε µεγάλο βαθµό την 
έννοια της ασάφειας και της αοριστίας. Με λίγα λόγια η ασαφής λογική είναι ένα χαρακτηριστικό 
της αναπαράστασης των διαφόρων «αντικειµένων» σ’ ένα περιβάλλον συµβόλων και γενικά µία 
ιδιότητα των µοντέλων και της γλώσσας. 
 Στη συνέχεια θα ορίσουµε ένα σύνολο βασικών εννοιών, όπως είναι οι εξής : 
 
� Ασαφή σύνολα, δηλαδή εκείνα τα σύνολα που δεν έχουν ένα ορισµένο τρόπο συµµετοχής 

σε µία οµάδα, αλλά επιτρέπουν τα στοιχεία-αντικείµενα x που ανήκουν σε αυτά να έχουν 
βαθµούς συµµετοχής µF(x) µε την ιδιότητα 0 <µF(x)< 1. Ένα ασαφές σύνολο µε πεδίο ορισµού 
το σύνολο U, ορίζεται από τη συνάρτηση συµµετοχής µF: U→ [0,1] και χαρακτηρίζεται από 
µία λεκτική µεταβλητή F. 
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�     Λεκτικές µεταβλητές, δηλαδή οι συνηθισµένες λεκτικές εκφράσεις που χρησιµοποιούνται, 
για να συµβολίσουν ένα συγκεκριµένο ασαφές σύνολο σ’ ένα δοσµένο πρόβληµα και παίρνουν 
τιµές, όπως για παράδειγµα «µεγάλο», «µεσαίο» και «µικρό».  

 
� Λογικό συµπέρασµα, δηλαδή η διαδικασία εξαγωγής συµπεράσµατος µε την ακόλουθη 

δοµή : Έστω ότι το δεδοµένο 1 είναι «Το x είναι Α» και η υπόθεση 2 είναι «Αν x είναι Α, τότε 
το y είναι Β», τότε προκύπτει το συµπέρασµα ότι «Το y είναι Β» 

 
� ∆οµή ασαφούς δικτύου, δηλαδή εκείνο το σύστηµα, το οποίο χρησιµοποιεί την ασαφή 

λογική για την επίλυση ενός προβλήµατος, ενώ πρακτικά του δίνεται µία µη-ασαφής είσοδος 
και λαµβάνεται πάλι µια µη-ασαφής έξοδος. Ουσιαστικά αποτελείται από τέσσερα στοιχεία : 

 
α) τη θύρα ασάφειας, που είναι µία απεικόνιση του πραγµατικού µη ασαφούς χώρου 

κατάστασης των εισόδων U ⊆ Rn, στα ασαφή σύνολα που ορίζονται στο U. Ουσιαστικά είναι ο 
σύνδεσµος ανάµεσα στον εξωτερικό κόσµο και στο ασαφές σύστηµα. 

 
β) τη βάση ασαφών κανόνων, το οποίο είναι ένα σύνολο λεκτικών κανόνων της µορφής αν-τότε. 
Το αν-τµήµα είναι το τµήµα της υπόθεσης, ενώ το τότε-τµήµα είναι το τµήµα συµπεράσµατος. 
∆ηλαδή έχει την παρακάτω µορφή: 

 
Ri: Αν (x1 είναι iA1 ), (x2 είναι iA2 )... και (xn είναι i

nA ), τότε iy είναι ίσο µε Wi 

 
όπου Ri  είναι ο ασαφής κανόνας i, xi οι µεταβλητές εισόδου του ασαφούς συστήµατος, yi  η έξοδος 
του i-οστού κανόνα και i

nA  οι λεκτικοί όροι του κανόνα που χαρακτηρίζονται από τις συναρτήσεις 

συµµετοχής. 
 
 γ) το µηχανισµό εξαγωγής ασαφών συµπερασµάτων,  ο οποίος είναι ο µηχανισµός µέσω του 

οποίου εξάγονται συµπεράσµατα, βασιζόµενα στους ασαφείς κανόνες της µορφής αν-τότε και 

στους συνθετικούς κανόνες εξαγωγής συµπερασµάτων. Με αυτόν τον τρόπο διαµορφώνονται όλα 

τα σύνολα εξόδου του συστήµατος. 

 δ) τη θύρα αποασαφοποίησης, όπου λαµβάνει τα αποτελέσµατα του µηχανισµού εξαγωγής 
ασαφών συµπερασµάτων και παράγει µία σαφή έξοδο, η οποία αντιπροσωπεύει και την πραγµατική 
έξοδο του συστήµατος. Η αποασαφοποίηση γίνεται συνήθως µε τη µέθοδο του σταθµισµένου 
µέσου όρου. 
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Στη συνέχεια θα παρουσιάσουµε τις εφαρµογές τις ασαφούς λογικής στο πρόβληµα της 
βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου.  
 
¾ 2.9.2  Εφαρµογή της ασαφούς λογικής στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου και ο 

συνδυασµός της µε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα  
 
 Το πρόβληµα της βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου γίνεται ιδιαίτερα δύσκολο στην 
περίπτωση µελέτης ενός συστήµατος διανοµής και στην εύρεση, είτε της ωριαίας φόρτισης, είτε 
της µέγιστης ζήτησης, που αποτελεί και το στοιχείο διαστασιολόγησης του δικτύου. Οι µετρήσεις 
που διαθέτει κανείς γι’ αυτά τα δίκτυα είναι πολύ περιορισµένες, περιλαµβάνοντας ορισµένες 
µετρήσεις σε τροφοδότες και την κατανάλωση ενέργειας των καταναλωτών, µέσω τιµολογίων. Οι 
παράγοντες τυχαιότητας που συµµετέχουν είναι πολλοί, όπως η τυχαία συµπεριφορά της ζήτησης 
των καταναλωτών σε ενέργεια και ισχύ, η επίδραση του παράγοντα τυχαιότητας στο σύστηµα, π.χ. 
βλάβες κτλ., µε συνέπεια να οδηγούµαστε στην εφαρµογή της ασαφούς λογικής. 
 Συγκεκριµένα στο [Α24] προτείνεται η χρήση της ασαφούς λογικής για τον προσδιορισµό 
της µέγιστης ζήτησης ισχύος σε βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη. Με αυτόν τον τρόπο είναι δυνατό να 
εκφραστούν ο ασαφής χαρακτήρας των συναρτήσεων ελέγχου, λόγω έλλειψης πλήρους 
µοντελοποίησης του συστήµατος και χρήσης ευριστικών µεθόδων απόφασης, ο ασαφής 
χαρακτήρας της κατάστασης του δικτύου, του ελέγχου του και της σχετικής πληροφορίας γύρω από 
αυτό. Προηγουµένως είχαν προταθεί δύο µεθοδολογίες, είτε η χρήση των τυπικών καµπυλών 
φορτίου και πρόσθετης πληροφορίας για την κατανάλωση σε διαφορετικές περιόδους κτλ., είτε η 
διακριτοποίηση του φορτίου σε σχέση µε το είδος των καταναλωτών που συναντά κανείς στο 
σύστηµα. Οι αδυναµίες τους βρίσκονται στις διάφορες εκτιµήσεις των στοιχείων που λείπουν και 
στην εξάλειψη του ασαφούς χαρακτήρα ορισµένων παραγόντων. Γι’ αυτό µία µεθοδολογία µε 
χρήση ασαφούς λογικής είναι πολλά υποσχόµενη.  
 Πιο πρωτοποριακή µέθοδος είναι η χρήση ασαφών νευρωνικών δικτύων που 
εκµεταλλεύεται κανείς τόσο τα ποιoτικά, όσο και τα ποσoτικά στοιχεία που διαθέτουν οι ειδικοί 
οργανισµοί και στατιστικές υπηρεσίες [Α25], [∆2]. Επίσης µπορούµε να αξιοποιήσουµε 
υπάρχοντες εµπειρικούς κανόνες, που µε άλλο τρόπο θα ήταν αδύνατο. Η όλη διαδικασία είναι πιο 
κοντά στην πραγµατικότητα, µέσω των µεταβλητών -µέση τιµή και διασπορά τους.  
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 Με την εκτέλεση προγράµµατος για το ελληνικό ηπειρωτικό σύστηµα του 1997, χωρίς να 
περιλαµβάνονται οι µέρες διακοπών και ανώµαλων καιρικών συνθηκών, ελήφθησαν αρκετά 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Συγκρινόµενο µε ένα τεχνητό πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο των 
ίδιων εισόδων, έχει µικρή διαφοροποίηση ως προς την ακρίβεια ( µέση τιµή απόλυτου σφάλµατος 
2,9% και µέση απόκλιση 1,1%, έναντι 2,88% και 1,15% αντίστοιχα για το τεχνητό). Όµως το 
σηµαντικό πλεονέκτηµα της χρήσης ασαφούς λογικής, είναι ο 5 φορές λιγότερος υπολογιστικός 
χρόνος που απαιτείται σε σχέση µε τα  τεχνητά Ν.∆.-18 sec σε Η/Υ 66 MHz για την πρώτη, έναντι 
92 sec των δεύτερων. 

 
¾ 2.9.3   Μέθοδοι βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου µε χρήση υβριδικών µοντέλων 
 
  Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα δεν περιορίστηκαν µόνο στη δηµιουργία των ασαφών 
δικτύων, αλλά προχώρησαν και στο σχηµατισµό µίας σειράς υβριδικών µοντέλων, τόσο µε τα 
ασαφή συστήµατα, όσο και µε τις κλασικές µεθόδους.  

Πιο συγκεκριµένα στο [Α26] παρουσιάζεται ένα υβριδικό µοντέλο που συνδυάζει τα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα µε τα ασαφή συστήµατα. Συγκεκριµένα, υπάρχει το τεχνητό 
πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο δύο κρυφών επιπέδων µε 5 και 3 νευρώνες αντίστοιχα, που 
χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη της συνιστώσας του βασικού µέρους του φορτίου, στηριζόµενο 
στα ωριαία φορτία των δύο προηγούµενων ωρών, της αντίστοιχης ώρας και των δύο προηγούµενων 
ωρών για µία, δύο, επτά και δεκατέσσερις µέρες πιο πριν. Με τη βοήθεια των ασαφών δικτύων και 
µε κατάλληλη επιµέρους κατηγοριοποίηση, γίνεται ο προσδιορισµός της επίδρασης της µέσης 
θερµοκρασίας εκείνης της µέρας και της διαφοράς της µε των αντίστοιχων ηµερών για τις τρεις 
προηγούµενες εβδοµάδες, όπως και των διακοπών λαµβάνοντας υπόψη τη συµπεριφορά των 
καταναλωτών κατά τα προηγούµενα έτη. Η βασική µορφή του τελικού µοντέλου που προκύπτει 
παριστάνεται µε το παρακάτω διάγραµµα : 
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Από όλη τη διαδικασία-αλληλεπίδραση των δύο συστηµάτων, προκύπτει η τελική 
πρόβλεψη φορτίου µε µέσο όρο απόλυτου σφάλµατος για τις κανονικές ηµέρες γύρω στο 1,3% και 
για τις αργίες περίπου στο 2,5%, όντας πολύ καλύτερο από εκείνο της µεθόδου µε την εκθετική 
εξοµάλυνση που δίνει µεγαλύτερα σφάλµατα κατά 1% τουλάχιστον. 

Επίσης πολύ ενδιαφέρουσα περίπτωση είναι το υβριδικό µοντέλο των ασαφών και των 
τεχνητών νευρωνικών δικτύων, που βασίζεται στο διαχωρισµό του φορτίου σε δύο συνιστώσες: 
στην εξαρτώµενη και στην ανεξάρτητη από τη θερµοκρασία συνιστώσα [Α18].  

Η συνολική δοµή του δικτύου βρίσκεται παρακάτω : 
 

 
 
 Η παραπάνω διαδικασία, όσον αφορά κοµµάτι του νευρωνικού δικτύου πραγµατοποιείται 
µε σύγκριση των µηνιαίων µέσων ωριαίων φορτίων ηµερήσιας διάρκειας, µε βάση τρία είδη 
ηµερών, εργάσιµες, Σάββατα και Κυριακές. Από αυτήν τη διαδικασία εντοπίζεται το ελάχιστο 
φορτίο που σε κάθε περίπτωση αποτελεί τη βάση. Στη συνέχεια µε κατάλληλες πράξεις 
προκύπτουν τα βασικά φορτία που εκπαιδεύουν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, χρησιµοποιώντας 
την ώρα της µέρας, το ωριαίο φορτίο των τελευταίων δύο ωρών και των αντίστοιχων ωρών πριν 
µία εβδοµάδα και ένα µήνα. Τα ασαφή δίκτυα, επιπρόσθετα, χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη 
της συνιστώσας του φορτίου, η οποία εξαρτάται από την θερµοκρασία. Ουσιαστικά βρίσκουµε τη 
µέση θερµοκρασία κάθε ώρας µέχρι  προ 72 ωρών και µέσω κατάλληλων κανόνων συσχετίζεται η 
µέση θερµοκρασία µε την ωριαία θερµοκρασία. Στη συνέχεια χρησιµοποιώντας συναρτήσεις τύπου 
Gauss και κατάλληλες διαδικασίες ασαφοποίησης και αποασαφοποίησης, προκύπτει τελικά το 
επιθυµητό φορτίο µέσω άθροισης.  
 Η προαναφερθείσα µέθοδος έχει µέση τιµή απόλυτου σφάλµατος από 1,12% ως 2,38%, 
έναντι του σχεδόν διπλάσιου που προκύπτει µε κλασικό πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο µε τα ίδια 
δεδοµένα. 
 Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να πούµε ότι τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα δε συνδυάζονται 
µόνο µε τα ασαφή δίκτυα, αλλά και µε κλασικές µεθόδους. Για παράδειγµα µία ενδιαφέρουσα 
περίπτωση έχουµε στην περίπτωση χρήσης µοντέλων επεξεργασίας µη µόνιµων χρονοσειρών, 
συνδυαζόµενα µε τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και λαµβάνοντας υπόψη τις επιπτώσεις των καιρικών 
συνθηκών –θερµοκρασία, υγρασία, βροχόπτωση, καθώς και λιακάδα (προηγούµενης µέρας).  
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 Επιπρόσθετα τα υβριδικά µοντέλα δε συνεπάγονται κατ’ ανάγκη την ύπαρξη τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων. Υπάρχουν και αρκετές περιπτώσεις, τόσο συνδυασµού κλασικών 
µεθοδολογιών, όσο και ασαφούς λογικής µε κλασική µέθοδο, χωρίς την ύπαρξη των Τ.Ν.∆.  

Σε κάθε περίπτωση όµως, η πληθώρα αυτών των υβριδικών δικτύων υποδηλώνει την 
προσπάθεια για µείωση του σφάλµατος στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. Επακόλουθο 
αυτής της προσπάθειας είναι και η ανάπτυξη µεθόδων αξιολόγησης και κοστολόγησης των 
διαφόρων τρόπων πρόβλεψης. Μάλιστα έχει δοθεί ιδιαίτερο βάρος στη βελτίωση των 
εισερχόµενων παραγόντων στα οποιαδήποτε µορφής δίκτυα, όπως είναι η θερµοκρασία και ο 
άνεµος, καθώς και στη βελτίωση της πρόβλεψης κατά τη διάρκεια των ωρών υψηλότερου κόστους, 
ώστε να υπάρξει τελικά µεγαλύτερη µείωση του κόστους και άρα αύξηση του κέρδους.       

Ακολούθως, θα αναφερθούµε αναλυτικά στις εφαρµογές των τεχνητών νευρωνικών 
δικτύων, όσον αφορά τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. 

 

¾  2.10  Mέθοδοι  βραχυπρόθεσµης  πρόβλεψης  φορτίου, στηριζόµενες στα Τεχνητά 
Νευρωνικά  ∆ίκτυα  

  
Λόγω της υφής του προβλήµατος της βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου, δηλαδή λόγω 

έλλειψης καθορισµένων µαθηµατικών σχέσεων που προσδιορίζουν το ωριαίο φορτίο των επόµενων 
ωρών µέσω παραµέτρων που πολλές φορές δεν είναι πλήρως γνωστές, όπως για παράδειγµα οι 
καιρικές συνθήκες, οδηγούµαστε στην έρευνα νέων µεθοδολογιών, όπως είναι τα τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα διαφόρων µορφών – Α.Ν.Ν.  

Όταν αρχικά είχε µελετηθεί η παραπάνω µεθοδολογία, λόγω µη ύπαρξης αυστηρών 
µαθηµατικών µοντέλων και κριτηρίων, π.χ. το πλήθος των επιπέδων και των νευρώνων είναι 
µεταβλητό, οδήγησε στην αποφυγή εφαρµογής της µεθόδου, λόγω της µη ελεγχόµενης 
αξιοπιστίας της [Α15], [Α27]. Επίσης τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα παρουσιάζουν µεγαλύτερη 
ευαισθησία µε το σύστηµα της ηλεκτρικής εταιρείας, για παράδειγµα έχουµε άλλη συµπεριφορά 
για τα ελληνικά δεδοµένα, όσον αφορά το κλίµα και άλλη για τις βορειοανατολικές πολιτείες της 
Αµερικής, µε συνέπεια ανάλογα µε την περίπτωση να χρειάζεται µερική τροποποίηση των 
εισόδων [Α27]. 

 Με την πειραµατική εφαρµογή τους όµως και µε τη γνωστοποίηση των αποτελεσµάτων, 
ξεπεράστηκαν αυτοί οι δισταγµοί, µε συνέπεια σήµερα πολλές εταιρίες ενέργειας να χρησιµοποιούν 
τέτοιους αλγόριθµους στα κέντρα ελέγχου ενέργειας. 

Γενικότερα τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα δεν προγραµµατίζονται, αλλά µαθαίνουν. Φέρουν 
κάποιες ελεύθερες παραµέτρους που καθορίζουν τη σχέση εισόδου-εξόδου και ανάλογα µε 
παλαιότερα δεδοµένα εισόδου-εξόδου ( πρότυπα εκπαίδευσης ) αυτές προσδιορίζονται, ούτως ώστε 
για τις συγκεκριµένες εισόδους να δίνουν τις συγκεκριµένες εξόδους . Το σηµαντικό εδώ είναι ότι 
δε χρειάζεται να έχουµε πλήρως κατανοήσει ένα πρόβληµα, ούτως ώστε να αναπτύξουµε τα 
νευρωνικά δίκτυα. Στην επίλυση ενός προβλήµατος, ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα των Τ.Ν.∆. σε 
σχέση µε τους ανθρώπους, είναι ότι µπορούν να «δουν» πολυδιάστατα πρότυπα εισόδου, τα οποία 
µπορεί να µην έχουµε τη δυνατότητα να αναγνωρίσουµε και να κατανοήσουµε, λόγω του 
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γεγονότος ότι έχουµε τρισδιάστατη άποψη του κόσµου. Η ικανότητα των δικτύων αυτών, να 
µαθαίνουν σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων δίνει αυξηµένες δυνατότητες για την επίλυση 
προβληµάτων . Το βασικό τους µειονέκτηµα είναι όµως ότι δεν µπορούν όµως να ερµηνεύσουν στο 
πως έφτασαν στο συµπέρασµά τους, δηλαδή να εξηγήσουν πως έχουν µάθει να αναγνωρίζουν ένα 
πρότυπο. Απλώς «κυοφορούν» µέσα τους τη σχέση µεταξύ της πολυδιάστατης εισόδου και εξόδου.  

Επίσης ένα άλλο σηµαντικό θέµα είναι η δηµιουργία αποτελεσµατικών συνόλων 
εκπαίδευσης . Όσον αφορά αυτό το θέµα, θα πρέπει να έχουµε υπόψη µας ότι τα νευρωνικά δίκτυα 
είναι κατάλληλα για παρεµβολή και όχι για εξαγωγή συµπερασµάτων . Αυτό σηµαίνει ότι τα 
σύνολα εκπαίδευσης πρέπει να αποτελούνται από τον πλήρη χώρο προτύπων που βρίσκεται στη 
διάθεση µας και τα οποία χρειάζεται να ταξινοµούνται και να αναγνωρίζονται σωστά, κατά τη 
διάρκεια της εκπαίδευσης του δικτύου.  
 Επιπρόσθετα, πρέπει να τονισθεί ότι ιδιαίτερη βαρύτητα θα πρέπει να δίνεται στην επιλογή 
του αριθµού των επιπέδων ( κρυφών στρωµάτων ) και των νευρώνων ανά επίπεδο. Για παράδειγµα, 
υπερβολικά πολλοί νευρώνες στα κρυφά στρώµατα σε ένα δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης 
πολλών στρωµάτων, µπορεί να οδηγήσει σε αποµνηµόνευση των συνόλων εκπαίδευσης µε τον 
κίνδυνο απώλειας της ικανότητας γενίκευσης. Από την άλλη µεριά, για ένα πολύπλοκο και 
πολυσύνθετο πρόβληµα , η έλλειψη ικανού αριθµού νευρώνων ενδέχεται να παρεµποδίζει την 
κατάλληλη ταξινόµηση των προτύπων. Βέβαια, πάντοτε η επιλογή της τοπολογίας του δικτύου και 
των συνόλων εκπαίδευσης εξαρτάται σε µεγάλο βαθµό από το ίδιο το πρόβληµα.  

Τέλος υπάρχει και το ζήτηµα του χρόνου εκπαίδευσης, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις εφαρµογών 
πραγµατικού χρόνου, όπως είναι και η πρόβλεψη φορτίου. Αυτός ο χρόνος είναι πιθανό να είναι 
µεγάλος, είτε λόγω της σύνθετης τοπολογίας του δικτύου, είτε λόγω του µεγάλου αριθµού των 
προτύπων εκπαίδευσης που συνιστούν το σύνολο µάθησης, αλλά όταν το δίκτυο εκπαιδευτεί, η 
ανταπόκρισή του είναι πολύ γρήγορη. 

Στη συνέχεια θα παρουσιάσουµε εκείνες τις µορφές των τεχνητών νευρωνικών δικτύων που 
βρίσκουν εφαρµογή στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, όπου έχουν σχεδόν απόλυτη 
κυριαρχία τα πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα µε τις διάφορες µορφές του αλγορίθµου της 
ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος -Back Propagation algorithm. Συγχρόνως θα µιλήσουµε και για 
τα προαναφερθέντα βασικά χαρακτηριστικά των νευρωνικών δικτύων. 

 
¾  2.11  Γενικά περί πολυεπίπεδων τεχνητών νευρωνικών δικτύων για τη βραχυπρόθεσµη 

πρόβλεψη  φορτίου  
  
Όπως αναφέραµε και προηγουµένως, τα πλέον ευρέως χρησιµοποιούµενα νευρωνικά δίκτυα 

είναι τα πολυεπίπεδα ή αλλιώς πολλών στρωµάτων -multi layer perceptrons -MLPs. Τα 
συγκεκριµένα είναι νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, που αποτελούνται από ένα 
στρώµα εισόδου -Input Layer-, ένα ή περισσότερα κρυφά στρώµατα -Hidden Layers- και ένα 
στρώµα εξόδου -Output Layer. Κάθε στρώµα αποτελείται από κόµβους που καλούνται νευρώνες 
και κάθε νευρώνας συνδέεται µε τους νευρώνες του επόµενου στρώµατος, µέσω διαφορετικών 
ελεύθερων παραµέτρων που καλούνται βάρη. 
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Οι νευρώνες στο στρώµα εισόδου είναι παθητικοί, δηλαδή ο καθένας απλά µεταδίδει µία 
τιµή, µέσω των διασυνδετικών βαρών στους κρυφούς νευρώνες. Οι κρυφοί νευρώνες και οι 
νευρώνες εξόδου επεξεργάζονται τις εισόδους τους σε δύο βήµατα. Κάθε νευρώνας 
πολλαπλασιάζει κάθε είσοδο µε το βάρος που της αντιστοιχεί, προσθέτει όλα αυτά τα γινόµενα και 
µετά περνάει το άθροισµα που προκύπτει από µια συνάρτηση µεταφοράς, ή αλλιώς ενεργοποίησης, 
για να παράγει το αποτέλεσµα που δεν είναι άλλο από την έξοδο αυτού. Κάποιοι τύποι 
συναρτήσεων ενεργοποίησης που χρησιµοποιούνται ευρέως είναι και η σιγµοειδής, η βηµατική, η 
γραµµική, η αναρρίχησης και η γκαουσιανή οι οποίες και παρουσιάζονται στον παρακάτω πίνακα: 
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βηµατική Γκαουσιανή αναρρίχησης 
   

Πίνακας 2.11-1 - Συναρτήσεις Ενεργοποίησης 
 

Παρακάτω παρουσιάζουµε ένα πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο δοµής 3-3-2. 
 
 

 

Σχήµα 2.11-2: Πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 3-3-2 
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Στο προηγούµενο σχήµα το νευρωνικό αυτό δίκτυο των 3 στρωµάτων διαθέτει 3 νευρώνες 
στο στρώµα εισόδου, 3 νευρώνες στο κρυφό στρώµα και 2 νευρώνες στο στρώµα εξόδου. Αυτό το 
νευρωνικό δίκτυο συµβολίζεται και ως δίκτυο αρχιτεκτονικής 3-3-2 -από τους αντίστοιχους 
αριθµούς των νευρώνων στο στρώµα εισόδου, στο κρυφό και στο στρώµα εξόδου. Έχει 3*3=9 
συνδέσεις µεταξύ των 3 νευρώνων εισόδου και των 3 κρυφών νευρώνων και 3*2=6 συνδέσεις 
µεταξύ των 3 κρυφών νευρώνων και των 2 νευρώνων εξόδου. Συνολικά λοιπόν, το δίκτυο έχει 15 
συνδέσεις. Σε κάθε σύνδεση αντιστοιχεί και µία τιµή βάρους kipjw ,  που ενώνει το νευρώνα p του 

στρώµατος j µε το νευρώνα k του στρώµατος i.  
Υπάρχουν πολλές µέθοδοι που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την εκπαίδευση, δηλαδή 

τη ρύθµιση των βαρών ενός πολυεπίπεδου νευρωνικού δικτύου. Όµως δεν υπάρχει τρόπος για να 
προσδιοριστεί εκ των προτέρων, ποια µέθοδος µάθησης λειτουργεί καλύτερα σε µία συγκεκριµένη 
εφαρµογή. Ένας από τους βασικότερους τρόπους είναι ο αλγόριθµος εκπαίδευσης της ανάστροφης 
διάδοσης του σφάλµατος -Back Propagation-, ο οποίος παρέχει αρκετά ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα για ένα µεγάλο πλήθος διαφορετικών προβληµάτων. Ο παραπάνω αλγόριθµος δεν 
είναι τίποτα άλλο από µια µέθοδο επαναληπτικής ρύθµισης των βαρών, µέχρι να επιτευχθεί η 
επιθυµητή ακρίβεια στην έξοδο. Κατά την εφαρµογή του στηρίζεται σε µία µέθοδο 
βελτιστοποίησης και συγκεκριµένα τη µέθοδο ελαχιστοποίησης µε χρήση του γενικευµένου κανόνα 
δέλτα, η οποία εφαρµόζεται σε µία συνάρτηση σφάλµατος, όπως είναι το άθροισµα των 
τετραγώνων των σφαλµάτων.  

Άλλες παράµετροι που συµµετέχουν σε πολλές περιπτώσεις στον τελικό προσδιορισµό των 
βαρών είναι : 1) ο ρυθµός µάθησης , µια σταθερά που ελέγχει το ρυθµό αναπροσαρµογής των 
βαρών του δικτύου από τα υπολογιζόµενα σφάλµατα και 2) ο συντελεστής ορµής , µια σταθερά που 
επιτρέπει την αξιοποίηση της πληροφορίας από προηγούµενες τιµές σφάλµατος, κατά τη 
διαδικασία ενηµέρωσης των βαρών στη διάρκεια µίας ανακύκλωσης, βοηθώντας πρακτικά στην 
αποφυγή εγκλωβισµού σε κάποιο ενδεχόµενο τοπικό ελάχιστο και όντας σχεδόν πάντοτε µικρότερη 
από το ρυθµό µάθησης. Η αναδροµική διαδικασία εκπαίδευσης εκτελείται ώσπου να επιτευχθεί 
ικανοποιητική πρόβλεψη των τιµών εξόδου, ελέγχοντας το άθροισµα των τετραγώνων των 
σφαλµάτων ή το µέγιστο σφάλµα ή και τα δύο. Η διαδικασία εκπαίδευσης στην πράξη τερµατίζεται 
όταν η τιµή του σφάλµατος είναι µικρότερη από µία ορισµένη ανοχή, η οποία έχει καθοριστεί 
εξαρχής και η τιµή της εξαρτάται συνήθως από το πρόβληµα. Βέβαια δεν καθίσταται πάντοτε 
δυνατό η επίτευξη της δεδοµένης τιµής ανοχής και γι’ αυτό κάποιες φορές αναπροσαρµόζεται και 
αυτή η τιµή.  
  
¾ 2.12 Εφαρµογές πολυεπίπεδων τεχνητών νευρωνικών δικτύων βραχυπρόθεσµης 

πρόβλεψης  φορτίου  
 

Σε αυτήν την παράγραφο θα παρουσιάσουµε ορισµένες χαρακτηριστικές εφαρµογές των 
πολυεπίπεδων τεχνητών νευρωνικών δικτύων στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, κατά τη 
διάρκεια της τελευταίας δεκαετίας. Μία πολύ ενδιαφέρουσα περίπτωση είναι η περίπτωση της 
ανάπτυξης νευρωνικού δικτύου και της διαρκούς ανανέωσής του από πανεπιστηµιακούς φορείς, 
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υπό την αιγίδα του αµερικάνικου οργανισµού έρευνας ηλεκτρικής ισχύος -EPRI- [Α12], [Α28], 
[Α29].   
 Από το 1992, τόσο στον Καναδά, όσο και στις Η.Π.Α. έχουν αρχίσει να χρησιµοποιούνται 
στην πράξη συγκεκριµένα µοντέλα νευρωνικών δικτύων βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου 
[Α28]. Η αρχική δοµή αυτών των µοντέλων ήταν ένα πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, µε 
αλγόριθµο εκπαίδευσης αυτόν της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, αποτελούµενο από τρία 
επίπεδα : το εβδοµαδιαίο, το ηµερήσιο και το ωριαίο επίπεδο.  
 Το πρώτο επίπεδο λάµβανε ως δεδοµένα τα ωριαία φορτία και τις αντίστοιχες θερµοκρασίες 
της ίδιας µέρας της τελευταίας εβδοµάδας, όπως και τις θερµοκρασίες της προβλεπόµενης µέρας. 
Το δεύτερο επίπεδο είχε ως δεδοµένα τα ωριαία φορτία και τις αντίστοιχες θερµοκρασίες της 
προηγούµενης µέρας και τις θερµοκρασίες της µέρας υπό πρόβλεψη, ενώ το τρίτο επίπεδο είχε το 
φορτίο, τη θερµοκρασία και τη σχετική υγρασία της ώρας των τελευταίων τριών περασµένων 
ηµερών, την πρόβλεψη της θερµοκρασίας και της σχετικής υγρασίας για τη συγκεκριµένη µέρα και 
για τον τύπο της µέρας.  
 Η βασική µορφή του παρουσιάζεται στο παρακάτω σχήµα : 

 

 
 
Το πρόβληµα που είχε προκύψει µε τη χρήση αυτού του µοντέλου, ήταν κυρίως η 

αλληλοεπικάλυψη µερικών δεδοµένων και γι’ αυτό προτάθηκε κατηγοριοποίηση των ωρών της 
ηµέρας. Για παράδειγµα για τις Η.Π.Α. προέκυψαν πέντε κατηγορίες : 
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α) 1.00-9.00, β) 10.00-14.00, γ) 19.00-22.00, δ) 15.00-18.00 και ε) 23.00-24.00.  
Για την κάθε κατηγορία ελήφθησαν χωριστά το φορτίο, η θερµοκρασία, η σχετική υγρασία 

των δύο τελευταίων ηµερών, προ 7 ηµερών και οι προβλέψεις της θερµοκρασίας και της υγρασίας 
για την επόµενη µέρα, καθώς και το είδος της µέρας. Σε κάθε κατηγορία προστέθηκαν επιµέρους 
στοιχεία ανάλογα µε τα βάρη τους, που µπορεί να είναι ένα µεταβαλλόµενο πλήθος ωριαίων 
θερµοκρασιών ή φορτίων προηγούµενων ωρών ή των αντίστοιχων ωρών προηγούµενων ηµερών.  
 Το αποτέλεσµα που προέκυψε ήταν η σηµαντική βελτίωση της ακρίβειας, όσον αφορά την 
πρόβλεψη που είναι άλλωστε και το ζητούµενο, αλλά και η αύξηση της ταχύτητας της όλης 
διαδικασίας εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου. Επίσης οι θερµοκρασίες που πρέπει να 
προβλέψουµε για την ηµέρα που ενδιαφερόµαστε, προσδιορίζονται πάλι µέσω ενός πολυεπίπεδου 
τεχνητού νευρωνικού δικτύου 28 εισόδων και 24 εξόδων, µε την µέθοδο της ανάστροφης διάδοσης 
σφάλµατος- Back Propagation. Με ανάλογο τρόπο φυσικά προκύπτουν και οι σχετικές υγρασίες. 
Κατά τη διάρκεια λειτουργίας του δικτύου υπάρχει βελτίωση των βαρών µέσω κατάλληλου 
µηχανισµού του νευρωνικού δικτύου, πραγµατοποιώντας µία µικρή εκπαίδευση µε τα πιο 
πρόσφατα δεδοµένα.  

Παρακάτω παρουσιάζουµε το αντίστοιχο µοντέλο δεύτερης γενιάς : 
 

 

 
 
Όµως, όπως και προαναφέραµε πέραν από την πρόβλεψη του φορτίου, γίνεται και η 

αντίστοιχη πρόβλεψη της θερµοκρασίας µε τη βοήθεια ενός τεχνητού νευρωνικού δικτύου, όπου οι 
28 είσοδοι κάθε µονάδας για µία µέρα είναι οι 24 ωριαίες θερµοκρασίες, η µέγιστη και η ελάχιστη 
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θερµοκρασία της µέρας υπό πρόβλεψη, καθώς και η µέγιστη και η ελάχιστη της µέρας προ 48 
ωρών. Ως εξόδους λαµβάνονται 24 ωριαίες προβλέψεις θερµοκρασίας µε δύο µορφές, δηλαδή µε 
και χωρίς κανονικοποίηση. Οι κανονικοποιηµένες µεταβλητές θερµοκρασίας χρησιµοποιούνται στο 
προσαρµοστικό µοντέλο για την εύρεση των ωριαίων θερµοκρασιών της συνολικής εβδοµάδας, 
ενώ οι µη κανονικοποιηµένες ως είσοδοι στην άλλη βαθµίδα του νευρωνικού δικτύου για την 
πρόβλεψη της θερµοκρασίας του επόµενου εικοσιτετραώρου. 
 

 
 

 Κατά την εφαρµογή της παραπάνω µεθόδου, το µέσο απόλυτο σφάλµα προβλεπόµενου 
ωριαίου φορτίου κυµαίνεται ανάµεσα σε 2%-4%, το αντίστοιχο σφάλµα για την θερµοκρασία 
από 1,5% ως 2% και της σχετικής υγρασίας από 5,5% µέχρι 6%. 

 Στη συνέχεια ακολούθησε η τρίτη γενιά τεχνητών νευρωνικών δικτύων βραχυπρόθεσµης 
πρόβλεψης φορτίου [Α12], η οποία αντί για 38 ή 24 νευρωνικά δίκτυα διαθέτει µόλις 2, µέσω των 
οποίων, το πρώτο προσδιορίζει το φορτίο βάσης και το δεύτερο την αλλαγή του φορτίου βάσης, 
λαµβάνοντας υπόψη τα εικοσιτέσσερα ωριαία φορτία της τρέχουσας µέρας, τις αντίστοιχες ωριαίες 
θερµοκρασίες, όπως επίσης τις αντίστοιχες προβλέψεις για τις ωριαίες θερµοκρασίες της επόµενης 
µέρας, αλλά και το είδος αυτής. Από τα δύο πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα που εκπαιδεύονται µε 
την προς τα πίσω διάδοση σφάλµατος, προκύπτει ο γραµµικός συνδυασµός αυτών, όπου 
εφαρµόζεται η µέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων µε χρήση βαρών, δίνοντας µεγαλύτερη 
σπουδαιότητα στα σφάλµατα των πιο πρόσφατων φορτίων.  
 Η βασική δοµή του παρουσιάζεται ευθύς αµέσως : 
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 Η θερµοκρασία που χρησιµοποιείται ως είσοδος στο δίκτυο είναι η «ενεργός», που 
συναντήσαµε και προηγούµενα, και η οποία προκύπτει από κατάλληλους γραµµικούς συνδυασµούς 
της πραγµατικής θερµοκρασίας µε τη σχετική υγρασία και την ταχύτητα του ανέµου -βλέπε και 
σχέση (1.4-3) του προηγούµενου κεφαλαίου. Πέραν τούτου οι διακοπές και οι ειδικές µέρες 
αντιµετωπίζονται µε τη χρήση ειδικών αλγορίθµων, όπου µέσω γραµµικών παρεµβολών και 
προσδιορίζοντας τις τιµές βαρών προκύπτει η τελική τιµή πρόβλεψης του φορτίου, που καθορίζεται 
είτε από το διαχειριστή του συστήµατος ηλεκτρικής ενέργειας, είτε από τη µέρα διακοπών 
αναπροσαρµόζοντας τη µορφή του φορτίου.  
 Η βελτίωση που προκύπτει σε σχέση µε την προηγούµενη έκδοση-γενιά έχει διαπιστωθεί 
ότι κυµαίνεται από 9% ως 24%. Εδώ αξίζει απλά να αναφερθεί, ότι έχει βρει πρακτική εφαρµογή 
σε 35 ηλεκτρικές αµερικάνικες και καναδικές εταιρείες, µέχρι τα τέλη του έτους 1998. 
 Όπως έχουµε προαναφέρει [Α22] η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου σε ένα σύστηµα 
ηλεκτρικής ενέργειας, καθορίζει άµεσα και σε πολύ µεγάλο βαθµό την πολιτική της ενεργειακής 
διαχείρισης. Η µη γραµµικότητα µεταξύ εισόδων και εξόδων, η συσχέτιση ανάµεσα στις 
µεταβλητές εισόδου περιορίζει τον αριθµό τους και κυρίως αυτά τα µοντέλα δεν είναι ιδιαίτερα 
εύκαµπτα στις γρήγορες µεταβολές των φορτίων. Εξαιτίας των προαναφερθέντων στην εταιρεία 
PG&Ε, που είναι µια γνωστή εταιρεία ηλεκτρισµού και φυσικού αερίου του Ειρηνικού, 
αναπτύχθηκε ένα τεχνητό πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο µε ένα κρυµµένο επίπεδο, το οποίο 
εκπαιδεύεται µε τον αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, έχοντας 77 εισόδους, 24 
κρυµµένους νευρώνες και 24 εξόδους, ώστε να είναι δυνατή η αντιµετώπιση ειδικών γεγονότων, 
βελτιώνοντας συγχρόνως τις προβλέψεις για τις υπόλοιπες ώρες της µέρας. Οι είσοδοι είναι : δύο 
µεταβλητές προσδιορισµού της εποχικότητας της υπό πρόβλεψη µέρας, µε τη χρήση ζεύγους 
περιοδικών συναρτήσεων ( ) ( )( )3652sin,3652cos nn ππ , οι µέγιστες και ελάχιστες θερµοκρασίες έξι 
περιοχών, οι µέσες µέγιστες και ελάχιστες θερµοκρασίες των αντίστοιχων περιοχών για την 
τρέχουσα µέρα και προ µίας εβδοµάδας, οι αντίστοιχες µέγιστες µεταβολές σε µία µέρα, τα 
ισοδύναµα πλήθη ψυχρών και θερµών θερµοκρασιακών ηµερών, τα ωριαία φορτία των δύο 
τελευταίων ηµερών και η µέση τιµή του φορτίου της περασµένης εβδοµάδας. Επιπρόσθετα, 
δοκιµάστηκαν και άλλες παράµετροι, όπως η υγρασία και η ηλιοφάνεια, αλλά είχαν µικρή 
επίδραση στο συγκεκριµένο σύστηµα, γι’ αυτό δεν χρησιµοποιήθηκαν, όπως επίσης δε λήφθηκε 
υπόψη η ανάπτυξη του φορτίου λόγω της ιδιόµορφης εξέλιξης της ανάπτυξης της εταιρείας. 
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Ωστόσο αντιµετωπίζεται το πρόβληµα της διαφοροποίησης ανάµεσα στις διακοπές και στις 
κανονικές µέρες της εβδοµάδας. 
 Η χρονική διάρκεια της πρόβλεψης εκτείνεται σε ορίζοντα µίας εβδοµάδας. Τα δεδοµένα 
που χρησιµοποιήθηκαν εκτείνονταν σε επίπεδο ενός έτους και όχι σε λίγες εβδοµάδες, διότι τα 
τελευταία δίνουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα για εκτελέσεις µεγάλων χρονικών διαστηµάτων. 
Από υλοποίηση του δικτύου και εκτέλεση του αντίστοιχου προγράµµατος, λαµβάνουµε την 
ηµερήσια εβδοµαδιαία πρόβλεψη µε ακρίβεια γύρω στο 2,0±0,2%.  
 Άλλες εταιρείες, όπως η Florida Power & Light Company [Α30], χρησιµοποίησαν 
πολυεπίπεδα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη φορτίου, λαµβάνοντας υπόψη την 
ανάπτυξη του φορτίου µέσω της µέσης τιµής των ωριαίων φορτίων οµαλών συνθηκών ανάµεσα 
στους 55 και στους 85οF ανά 2οF, προσδιορίζοντας ανά περιοχή την τιµή και βλέποντας την 
αντίστοιχη εξέλιξη. Το φορτίο της επόµενης µέρας προσδιορίζεται από τεχνητό πολυεπίπεδο 
νευρωνικό δίκτυο µε 3 κρυµµένους νευρώνες, 5 ως 15 εισόδους -ανάλογα µε το είδος της ηµέρας 
που θεωρείται σταθερό ανά εποχή. Οι βασικές µεταβλητές είναι οι προβλέψεις των θερµοκρασιών, 
το αντίστοιχο ωριαίο φορτίο της προηγούµενης µέρας, η µέγιστη και η ελάχιστη θερµοκρασία της 
παρούσας και της προηγούµενης µέρας.  
 Η προσαρµογή των δεδοµένων γίνεται σε ηµερήσιο, εβδοµαδιαίο και µηνιαίο επίπεδο και 
στηρίζεται στο νόµο των ελαχίστων τετραγώνων, χρησιµοποιώντας το σύνολο της 
επανεκπαίδευσης που ορίζεται από τα νέα δεδοµένα που συγκεντρώνονται µε την πάροδο του 
χρόνου. Παραδείγµατος χάρη σε ηµερήσιο επίπεδο για τη δεύτερη µέρα πρόβλεψης, αφού έχει 
ολοκληρωθεί και έχει εξαντληθεί χρονικά, επιτρέπονται µικροδιορθώσεις των βαρών µε βάση την 
απόσταση των πραγµατικών και των προβλεπόµενων φορτίων της πρώτης µέρας που 
προσδιορίστηκε αρχικά.  
 Επίσης υπάρχει και ειδική µεταχείριση των αργιών. Συγκεκριµένα γι’ αυτές λαµβάνονται 
δεδοµένα για πέντε έτη, έναντι των δύο που χρειάζονται για τις κανονικές µέρες. Αντίστοιχα 
συµβαίνει και για τις µέρες µεγάλου ψύχους ή ζέστης, δηλαδή ακραίων καιρικών συνθηκών. Η 
απόδοση του νευρωνικού δικτύου είναι καλύτερη από την αντίστοιχη των παλαιότερων µοντέλων, 
που βασίζονταν στις χρονοσειρές και σε ένα µεγαλύτερο πλήθος µεταβλητών, ιδιαίτερα στις ειδικές 
µέρες των αργιών. 
 Τέλος, ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει η εφαρµογή των πολυεπίπεδων νευρωνικών 
δικτύων µε την ανάστροφη διάδοση σφάλµατος στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, για το 
ελληνικό ηπειρωτικό σύστηµα [Α31], [∆2], όπου ως εισόδους έχουµε τα ωριαία φορτία της 
σηµερινής και της χθεσινής µέρας, τη µέγιστη και την ελάχιστη θερµοκρασία για την τρέχουσα 
µέρα και την πρόβλεψη για την επόµενη µέρα από δύο µετεωρολογικούς σταθµούς, ένας στη 
βόρεια και ένας στη νότια Ελλάδα. Ακόµη, ως δεδοµένα δίνονται για τη µέρα της εβδοµάδας ένας 
δυαδικός επταψήφιος αριθµός, παραδείγµατος χάρη για την Τρίτη είναι 0100000, ενώ για την 
εποχικότητα της µέρας, χρησιµοποιείται το ζεύγος περιοδικών συναρτήσεων 

( ) ( )( )3652sin,3652cos nn ππ . Τα δεδοµένα δε, που χρησιµοποιούµε είναι 6 ετών. Επίσης, η 
συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η υπερβολική εφαπτοµένη και το δίκτυο έχει ένα κρυµµένο 
επίπεδο µε πλήθος νευρώνων ίσο µε 48. 
 Όσον αφορά τις γιορτές λαµβάνεται ιδιαίτερη µέριµνα για αυτές και ειδικά αν είναι 
διαδοχικές. Αυτό ήταν ένα πολύ σοβαρό πρόβληµα στις προβλέψεις φορτίου, που έπρεπε να 
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αντιµετωπιστεί κατάλληλα και το οποίο λύθηκε τελικά µε κατάλληλο, αρχικά, προσδιορισµό του 
φορτίου µίας κανονικής µέρας και έπειτα µε τη µείωση του φορτίου λόγω των διακοπών, 
λαµβάνοντας υπόψη και το είδος των ηµερών που προηγούνται και έπονται της µέρας πρόβλεψης. 
Συγκεκριµένα κατά την πρόβλεψη φορτίου εορτών holidayL  θεωρούµε ότι αποτελείται από δύο 

συνιστώσες : µία συνιστώσα κανονικής µέρας normalL  και µία διόρθωση της επίδρασης της εορτής 

holidayL∆ , οπότε ισχύει ότι: 

 
                                                     holidaynormalholiday LLL ∆−=                                                   (2.12-5) 

 
Όταν στο διάνυσµα εισόδου του νευρωνικού δικτύου υπάρχουν φορτία εορτών, τότε 

αυξάνονται κατά ένα διορθωτικό όρο { όρος επίδρασης εορτής }, πριν τροφοδοτηθούν στο δίκτυο. 
Συνεπώς η απεικόνιση εισόδου-εξόδου του δικτύου, το οποίο είναι εκπαιδευµένο για πρόβλεψη µε 
δεδοµένα κανονικών ηµερών, θα είναι της µορφής: 

 
                                                     ( )holidaynormal XXNL ∆+=                                                   (2.12-6) 

 
όπου X  είναι το διάνυσµα εισόδου του δικτύου µε ιστορικά δεδοµένα φορτίου και θερµοκρασίας 
και holidayX∆ η διόρθωση επίδρασης εορτής για το διάνυσµα εισόδου, που επηρεάζεται µόνο από 

τους όρους που σχετίζονται µε τα φορτία των εορτών. Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να τονιστεί ότι 
η διόρθωση επίδρασης εορτής υπολογίζεται ξανά, χρησιµοποιώντας ιστορικά δεδοµένα 
προηγούµενων ετών, για την υπό εξέταση εορτή. Αν 1L  και 2L  είναι τα σηµερινά και τα χθεσινά 

φορτία, T  είναι οι θερµοκρασιακές µεταβλητές εισόδου, τότε το διάνυσµα εισόδου X  είναι ίσο 
µε: 
                                                            [ ]TLLX ,, 21=                                                                (2.12-7) 
 

Αν σήµερα είναι η µέρα γιορτής, ενώ χθες ήταν εργάσιµη, τότε η διόρθωση επίδρασης 
εορτής για το διάνυσµα εισόδου θα είναι η εξής: 

 
                                                     [ ]0,0,,1 holidayholiday LX ∆=∆                                                       (2.12-8) 

 

όπου                                           ( )[ ]∑
=

−⋅=∆
m
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1                                                (2.12-9) 

 
και όπου ( ){ }miLX ii ....1,/ 11 =  είναι τα ιστορικά δεδοµένα εισόδου-εξόδου των m περασµένων ετών 
που αφορούν την συγκεκριµένη γιορτή. 
 Αν υπάρξουν πολλές συνεχόµενες εορτές, τότε η διαδικασία πρέπει να επαναληφθεί µέχρι 
να προσδιοριστεί ένα πρότυπο εισόδου-εξόδου (Xi, Li) µε όλα τα φορτία εισόδου από κανονικές 
µέρες. Με τη νέα µέθοδο τα σφάλµατα κατά τη διάρκεια των εορτών µειώνονται κατά 5% για τις 
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απλές γιορτές και κατά 25% στην περίπτωση των συνεχόµενων γιορτών. Η µέση τιµή του 
απόλυτου σφάλµατος αυξάνεται από 2,35% για την πρώτη µέρα µέχρι και 4% για την έβδοµη µέρα 
της εβδοµάδας, αλλά θεωρείται αρκετά ικανοποιητική η συµπεριφορά της σε σχέση µε τα γραµµικά 
κλασικά µοντέλα, µειώνοντας το σφάλµα άνω του 30%. 
 Από το παραπάνω δίκτυο προέκυψε µία ενδιαφέρουσα παραλλαγή για αυτόνοµα 
συστήµατα, όπως της Κρήτης [Α32], όπου το τεχνητό νευρωνικό δίκτυο έχει 64 εισόδους -ωριαία 
φορτία, µέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία τρέχουσας και προηγούµενης µέρας, αντίστοιχες 
θερµοκρασιακές προβλέψεις επόµενης µέρας, η διασπορά της µέγιστης θερµοκρασίας της 
τρέχουσας µέρας και της επόµενης σε σχέση µε τις θερµοκρασίες κατωφλιού ψύξης και θέρµανσης 
-17οC και 26oC, µεταβολή της µέγιστης θερµοκρασίας, έκφραση της µέρας του έτους µέσω του 
ζεύγους συναρτήσεων ( ) ( )( )3652sin,3652cos nn ππ  και η µέρα της εβδοµάδας µε επταψήφιο 
δυαδικό αριθµό. Η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η υπερβολική εφαπτοµένη, το πλήθος των 
κρυφών επιπέδων είναι ένα και ο αριθµός των νευρώνων είναι 48, δηλαδή η υπόλοιπη δοµή του 
δικτύου παραµένει ίδια µε του [Α31].  
 Επιπλέον, αξίζει να πούµε ότι δίνεται ιδιαίτερη έµφαση στην ανάπτυξη της µεθοδολογίας 
πρόβλεψης φορτίου, αν δεν έχουν ολοκληρωθεί οι µετρήσεις της τρέχουσας µέρας. Το πιο 
σηµαντικό στοιχείο εδώ είναι ο έλεγχος των στοιχείων που χρησιµοποιούνται µέσω διαδικασίας 
κανονικοποίησης των φορτίων και σύγκρισης µε τις τυπικές µέρες, ώστε να αντιµετωπιστούν οι 
πιθανές εσφαλµένες µετρήσεις. Ιδιαίτερα για το δίκτυο της Κρήτης οι διορθώσεις έφθασαν το 2,5% 
των δεδοµένων. Αν χρησιµοποιηθούν τόσο στην εκπαίδευση, όσο και στην πρόβλεψη 
προεπεξεργασµένα δεδοµένα, τότε το σφάλµα της πρόβλεψης φθάνει στο 1,86%. Ως προς τις 
αργίες εφαρµόζεται η µεθοδολογία του [Α31]. 
 Συγκεντρωτικά θα µπορούσαµε να συµπεράνουµε ότι η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου 
µε τα κλασικά πολυεπίπεδα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και µε τη χρήση του αλγόριθµου 
εκπαίδευσης της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος- Back Propagation-, έχει µέση τιµή απόλυτου 
σφάλµατος η οποία κυµαίνεται από 1,5% µέχρι 2,5%, σε συνεργασία πολλές φορές µε απλούς 
αλγορίθµους διόρθωσης ειδικών περιπτώσεων, είτε πρόκειται για µη οµαλές µέρες, για παράδειγµα 
αργίες, είτε πρόκειται για εσφαλµένες µετρήσεις.  
 
¾ 2.13  Εφαρµογές ανατροφοδοτούµενων πολυεπίπεδων τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης  φορτίου  
 
 Επειδή το υπό πρόβλεψη ωριαίο φορτίο εξαρτάται σε σηµαντικό βαθµό από τα φορτία των 
προηγούµενων ωρών, το νευρωνικό δίκτυο καθίσταται αναγκαίο να θυµάται εν µέρει τα πρόσφατα 
ιστορικά στοιχεία. Γι’ αυτόν τον λόγο προτάθηκε και η δηµιουργία ανατροφοδοτούµενων 
πολυεπίπεδων νευρωνικών δικτύων.  
 Σε αυτού του είδους τα δίκτυα ουσιαστικά η ανατροφοδότηση γίνεται από το στρώµα 
εξόδου προς το στρώµα εισόδου. ∆ηµιουργούνται για κάθε µέρα της εβδοµάδας ένα νευρωνικό 
δίκτυο, µε την Τετάρτη, Πέµπτη και Παρασκευή να ταυτίζονται, οπότε ο συνολικός αριθµός τους 
είναι 5 [Α33]. Επίσης η απόδοσή του σε σχέση µε το απλό πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 
δεν είναι σταθερή, καθώς άλλες χρονιές υπερτερεί το ένα και άλλες χρονιές το άλλο µοντέλο. Το 
γενικό συµπέρασµα είναι ότι το εµπρόσθιο Τ.Ν.∆. αποδίδει καλύτερα, όσο οι χρησιµοποιούµενες 
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χρονοσειρές πλησιάζουν πολύ τις αντίστοιχες τις οµάδες εκπαίδευσης. Το πότε θα παρουσιασθεί η 
ανωτερότητα του ανατροφοδοτούµενου Τ.Ν.∆., εξαρτάται κυρίως από τις χρονοσειρές που 
εφαρµόζονται. Σε κάθε περίπτωση όµως, η απόδοσή του εξαρτάται από την τελική επιλογή του 
δικτύου. 
 Το ανατροφοδοτούµενο πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο µε την προς τα πίσω διάδοση του 
σφάλµατος στο [Α34] επιτρέπει την πρόβλεψη φορτίου για µία εβδοµάδα, λαµβάνοντας υπόψη 
ωριαία φορτία, µέγιστη, ελάχιστη, µέση και ωριαίες θερµοκρασίες, υγρασίες, ταχύτητες ανέµου και 
συνθήκες ηλιοφάνειας, µέσω ενός κρυµµένου επιπέδου µε κατάλληλο αριθµό νευρώνων και µε 
χρήση παντού σιγµοειδών συναρτήσεων ενεργοποίησης. Χρησιµοποιούνται δεδοµένα των δύο 
τελευταίων εβδοµάδων µε µειονέκτηµα να µη λαµβάνει υπόψη του τα κρύα ή τα θερµά κύµατα και  
τις µεταβολές των εποχών. 
      Πάντως σε κάθε περίπτωση έχουµε ότι µε ανατροφοδοτούµενο πολυεπίπεδο Τ.Ν.∆. 
βελτιώνεται το µέσο τετραγωνικό σφάλµα, καθώς και η διασπορά του από 2,56% και 2,07% σε 
2,02% και 1,86% αντίστοιχα, έχοντας ως αρχικά δεδοµένα τα ωριαία φορτία του προηγούµενου 
εικοσιτετραώρου, το δείκτη της ώρας, τον τύπο της µέρας, τη µέση τιµή της µέγιστης και της 
ελάχιστης θερµοκρασίας της προβλεπόµενης και της τρέχουσας µέρας για το δίκτυο της Νοτίου 
Αφρικής. Για άλλα κράτη µπορεί να επιλεγεί άλλο πλήθος µεταβλητών. 
 
¾ 2.14  Λοιπές µορφές τεχνητών νευρωνικών δικτύων βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης  φορτίου  
 
 Πέραν από τα πλήρη πολυεπίπεδα και ανατροφοδοτούµενα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, 
έχουν δοκιµασθεί και µη πλήρη δίκτυα, µέσω των οποίων επιδιώκεται κατά κύριο λόγο η µείωση 
του χρόνου εκπαίδευσης, αλλά και η εξάλειψη του λεγόµενου κινδύνου της αποστήθισης.  

Συγκεκριµένα υπάρχει στο [Α35] το µη πλήρες πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µε 
αλγόριθµο εκπαίδευσης της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος. Σε αυτό το δίκτυο εφαρµόζονται 30 
είσοδοι, οι οποίοι περιλαµβάνουν τη µέση θερµοκρασία των τριών τελευταίων ηµερών, την ωριαία 
θερµοκρασία των τριών τελευταίων ωρών της τρέχουσας µέρας, τα ωριαία φορτία των τριών 
τελευταίων ωρών της τρέχουσας, της προηγούµενης µέρας και τα αντίστοιχα της προηγούµενης 
εβδοµάδας, τα είδη της µέρας και της ώρας µε τις αντίστοιχες δυαδικές µεταβλητές. Σαν έξοδο 
λαµβάνεται το φορτίο της επόµενης ώρας.  

Για να προσαρµόζεται εύκολα το µοντέλο και να µειωθεί ο χρόνος εκτέλεσης προτάθηκε η 
µερική σύνδεση των κρυµµένων κόµβων µε τις εισόδους, εφαρµόζοντας τη σιγµοειδή συνάρτηση. 
Με αυτόν τον τρόπο συσχετίζονται σχεδόν χωριστά οι οµάδες πληροφόρησης -θερµοκρασίες, µέρα 
εβδοµάδας, ώρα µέρας και ωριαία φορτία. Μόνο οι νευρώνες που αντιστοιχούν στα ωριαία φορτία 
τροφοδοτούνται από όλες τις εισόδους. 

Ακολουθεί το σχήµα το οποίο απεικονίζει το παραπάνω µερικώς συνδεδεµένο πολυεπίπεδο 
Τ.Ν.∆. : 
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Σχήµα 2.14-1: Μερικώς συνδεδεµένο πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο  

 
Η µέση τιµή του απόλυτου σφάλµατος για διάφορες εκτελέσεις κυµαίνεται ανάµεσα από 

1,15% και 1,22%, αρκετά µικρότερη από την αντίστοιχη του ARΙMA µοντέλου, ενώ σε σχέση µε 
το πλήρες νευρωνικό δίκτυο, θα υπήρχε 32% µικρότερο σφάλµα ως προς την αιχµή και 18% 
µικρότερο σφάλµα ως προς τη µέση τιµή, δηλαδή εµφανίζεται αρκετά σηµαντική βελτίωση.  

Ωστόσο, το βασικό πρόβληµα που προκύπτει είναι ότι για την κατασκευή του απαιτείται 
σηµαντικά µεγαλύτερος χρόνος και κόπος από ένα απλό πολυεπίπεδο νευρωνικό δίκτυο, καθώς η 
δοµή του δικτύου έχει προκύψει µε τη βοήθεια ενός µεγάλου αριθµού δοκιµών, τόσο ως προς το 
πλήθος των νευρώνων του κρυµµένου επιπέδου, όσο και ως προς τον τρόπο σύνδεσης τους µε τις 
εισόδους. 

Εκτός από την περίπτωση της µη πλήρους σύνδεσης των νευρώνων των πολυεπίπεδων 
δικτύων, υπάρχουν και εκείνα που δηµιουργούνται από ένα συνδυασµό διαδοχικών δικτύων [Α36] 
και ουσιαστικά είναι η απλούστερη µορφή υβριδικού νευρωνικού δικτύου, αφού αποτελείται από 
δύο πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα που το πρώτο τροφοδοτεί µέρος των εισόδων του δευτέρου.  

Αυτή η δοµή φαίνεται στο παρακάτω σχήµα : 
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                                                    48  προβλεπόµενα  
                                                    µισάωρα φορτία 

 

  
Πολυεπίπεδο Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο Αρ.2 

Αριθµός εισόδων    =107        Αριθµός νευρωνίων ανά κρυφό =    35 
Αριθµός εξόδων     =  48        Ρυθµός Μάθησης                      = 0.20 
Κρυµµένα Επίπεδα =   2         Μέσο σφάλµα εκπαίδευσης = 0.00045 

 

 

      µέγιστη ισχύς                         είσοδοι  
     ελάχιστη ισχύς                       ΤΝ∆ 2 

 

      ενέργεια  για  
     µέρα πρόβλεψης 

 

  
Πολυεπίπεδο Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο Αρ.1 

Αριθµός εισόδων    =16          Αριθµός νευρωνίων ανά κρυφό =    8 
Αριθµός εξόδων     =  3          Ρυθµός Μάθησης                    = 0.20 
Κρυµµένα Επίπεδα =   1         Μέσο σφάλµα εκπαίδευσης = 0.0009 

 

 

                                                    είσοδοι  
                                                   ΤΝ∆ 1 

 

 
Σχήµα 2.14-2: ∆ύο εν σειρά πολυεπίπεδα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

 
 

Συγκεκριµένα, για να προβλέψουµε τα ωριαία φορτία του επόµενου εικοσιτετραώρου 
χρησιµοποιούµε το πολυεπιπέδο τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 2, το οποίο έχει ως εισόδους τα φορτία 
ανά µισή ώρα του τελευταίου εικοσιτετραώρου, τις ωριαίες θερµοκρασίες της τελευταίας µέρας, τις 
αντίστοιχες υγρασίες, τη µέγιστη και ελάχιστη προβλεπόµενη θερµοκρασία της επόµενης µέρας, 
την αντίστοιχη µέγιστη υγρασία, όπως επίσης και το είδος της µέρας και του µήνα µε τη βοήθεια 
πέντε ψηφίων. Ακόµα εισέρχονται ως είσοδοι οι έξοδοι του δικτύου 1, που είναι η προβλεπόµενη 
καταναλισκόµενη ενέργεια της επόµενης µέρας, η µέγιστη και η ελάχιστη ζήτηση φορτίου. Το 
βοηθητικό νευρωνικό δίκτυο έχει ως εισόδους του την καταναλισκόµενη ενέργεια της µέρας που 
πέρασε, το συντελεστή ισχύος, τη µέγιστη και την ελάχιστη ζήτηση φορτίου, τα αντίστοιχα 
µισάωρα του εικοσιτετραώρου που πέρασε, τα όρια διακύµανσης του φορτίου, τις αντίστοιχες 
θερµοκρασίες εκείνες τις χρονικές στιγµές, τη µέγιστη υγρασία της µέρας και τον τύπο της µέρας 
µε τέσσερα ψηφία. Και στα δύο νευρωνικά δίκτυα εφαρµόζεται ο αλγόριθµος της ανάστροφης 
διάδοσης σφάλµατος.  

Με αυτόν τον τρόπο βελτιώνεται η συµπεριφορά του αρχικού δικτύου, που έχει ως έξοδο 
την πρόβλεψη της επόµενης µέρας, ανά τριάντα λεπτά. Με τη βελτίωση, η µέση τιµή απόλυτου 
σφάλµατος πέφτει στο 2,707% από το 3,367%.  

 
 
 
 
 



 35

¾ 2.15   Σύγκριση των τεχνητών νευρωνικών δικτύων για το πρόβληµα της βραχυπρόθεσµης 
πρόβλεψης  φορτίου και συµπεράσµατα  

 
Βάσει, όλων των προαναφερθέντων θα µπορούσαµε γενικά να συµπεράνουµε από τη 

σύγκριση των κλασικών µεθόδων µε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, ότι από τη µία µεριά τα 
αποτελέσµατα των τελευταίων ως προς την πρόβλεψη του φορτίου  είναι αρκετά καλύτερα και 
ακριβέστερα. Σαν παράδειγµα αναφέρουµε το [∆2] όπου η σύγκριση των Τ.Ν.∆. µε µοντέλα 
ΑRIMA έδειξε βελτίωση άνω του 50% ως προς τη µέση τιµή του απόλυτου σφάλµατος. Από την 
άλλη πλευρά ένα µειονέκτηµα που παρουσιάζει το Τ.Ν.∆. είναι η ευαισθησία, η οποία σχετίζεται 
µε το σύστηµα της ηλεκτρικής ενέργειας, δηλαδή άλλη συµπεριφορά έχει ένα νευρωνικό δίκτυο 
π.χ. για τα ελληνικά κλιµατικά δεδοµένα και άλλη για τις βορειοανατολικές πολιτείες της 
Αµερικής, µε συνέπεια βέβαια ανά περίπτωση, να χρειάζεται κατάλληλη µερική τροποποίηση των 
εισόδων του δικτύου. 

Όσον αφορά τις εισόδους των τεχνητών νευρωνικών δικτύων για βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη 
φορτίου, χρησιµοποιώντας κατάλληλες µεθόδους και µε σύγκριση των στοιχείων ορισµένων 
ηλεκτρικών εταιρειών, προσδιορίστηκαν στο [Α37] οι ανεξάρτητες µεταβλητές που διαµορφώνουν 
τις χρονοσειρές των φορτίων. Το βασικό συµπέρασµα που προκύπτει από την ανάλυση, είναι ότι 
επηρεάζονται κατά κύριο λόγο από το φορτίο της προηγούµενης µέρας, κυρίως προ 24 ωρών, και 
έπειτα από τις θερµοκρασιακές συνθήκες. Γι’ αυτό καταλήγουν σε 15 µεταβλητές που είναι αρκετά 
λιγότερες, τόσο από αυτές που χρησιµοποιούνται στο [Α30] - άνω των 500, όσο και από τις 50 µε 
100 που χρησιµοποιούν συνήθως. Πιο συγκεκριµένα στο [Α37] προτείνονται τα ωριαία φορτία της 
τρέχουσας ηµέρας, προ 2, 4, 6 και 8 ωρών και τέλος το είδος του κύκλου της µέρας για την 
προβλεπόµενη ώρα µέσω των συναρτήσεων cos(2πt/24), sin(2πt/24), cos(2πt/12), sin(2πt/12), 
αποσιωπώντας βέβαια ότι προβλέπεται µόνο την επόµενη ώρα, έστω µε τα ίδια επίπεδα σφάλµατος. 
Πάντως σε αυτήν την περίπτωση γίνεται χρήση πολύ λίγων µεταβλητών µε µικρότερο σύνολο 
στοιχείων, µε αποτέλεσµα φυσικά την ταχύτερη εκτέλεση της διαδικασίας. 
  Τέλος υπάρχουν ορισµένοι [Α38] που ισχυρίζονται ότι µε βάση την ήδη πλούσια 
αρθρογραφία που υπάρχει πάνω στο πρόβληµα της βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου, 
καθίσταται πλέον δυνατό να διατυπωθούν µία σειρά κανόνων που να προσδιορίζουν τον αριθµό 
των κρυµµένων επιπέδων του Τ.Ν.∆. – από το θεώρηµα του Kromologov προκύπτει ότι είναι ένα-, 
το είδος της συνάρτησης στο επίπεδο της εισόδου που είναι σιγµοειδής αντί της γραµµικής, το 
είδος της συνάρτησης στο κρυµµένο επίπεδο που είναι ηµιτονοειδής, το είδος της µάθησης που 
είναι της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος µε µειούµενο ρυθµό µάθησης και µε συντελεστή ορµής 
κατάλληλων τιµών. Επίσης η εφαρµογή υλοποιείται µε προσθήκη λευκού θορύβου Gauss.  

Επιπλέον, πρέπει να υπάρξει η κατάλληλη ανατροφοδότηση του κρυµµένου επιπέδου ως 
προς την είσοδο, να περιληφθούν και οι ανώµαλες µέρες, ενώ όλο το δίκτυο να επανεκπαιδεύεται 
τουλάχιστον σε µηνιαίο επίπεδο. Βέβαια οι περιπτώσεις που µελετώνται, δίνουν µέση τιµή 
απόλυτου σφάλµατος κοντά στο 2%, αρκετά µικρότερο από το αντίστοιχο των κλασικών µεθόδων, 
αλλά σίγουρα σηµαντικό ρόλο διαδραµατίζει και το πλήθος και η ακρίβεια των δεδοµένων, οπότε 
δεν µπορούν να ληφθούν αυτοί οι κανόνες ως επίλυση του προβλήµατος, αλλά ως µία γενική 
οδηγία. 
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Στην επόµενη παράγραφο θα αναπτύξουµε την επίδραση της θερµοκρασίας στη 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. 
 
¾ 2.16   Επίδραση της θερµοκρασίας στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου µε  

   έµφαση στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

 
 Η θερµοκρασία συνιστά ίσως το βασικότερο µέγεθος µετά τα ωριαία φορτία των 
περασµένων ωρών, όσον αφορά τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, ιδιαίτερα η θερµοκρασία 
της υπό πρόβλεψη ώρας. Η ενδιαφερόµενη ηλεκτρική εταιρεία, στις πιο πολλές περιπτώσεις, 
ενηµερώνεται για τις προβλεπόµενες µελλοντικές θερµοκρασίες από την αντίστοιχη εθνική 
µετεωρολογική υπηρεσία. Υπάρχουν όµως και άλλες περιπτώσεις, που προχωρά κανείς σε 
αυτόνοµη πρόβλεψη της θερµοκρασίας, όπως στην περίπτωση ενός µεµονωµένου καταναλωτή για 
τη ρύθµιση των συσκευών του [Α16], αλλά και στην περίπτωση που, είτε τα προβλεπόµενα 
στοιχεία δε διαθέτουν την απαραίτητη ακρίβεια, είτε είναι αρκετά αντιοικονοµικό να τα λαµβάνει 
κανείς σε καθηµερινή βάση. Γι’ αυτό έχουµε οδηγηθεί αρκετές φορές στην ανάπτυξη ξεχωριστών 
µοντέλων πρόβλεψης θερµοκρασίας, ακόµη και µε τη χρήση νευρωνικών τεχνητών δικτύων. 
    Ένα παράδειγµα µοντέλου πρόβλεψης της ωριαίας θερµοκρασίας µε τη βοήθεια τεχνητών 
νευρωνικών δικτύων είναι και το παρακάτω. Η πρόβλεψη είναι για µία εβδοµάδα, χρησιµοποιώντας 
επτά ηµερήσιες δοµές πρόβλεψης ωριαίας θερµοκρασίας, έχοντας ως εισόδους τη µέγιστη και την 
ελάχιστη θερµοκρασία, τις ωριαίες θερµοκρασίες της προηγούµενης µέρας και την πρόβλεψη της 
µέγιστης και της ελάχιστης θερµοκρασίας για την υπό πρόβλεψη µέρα, µέσω στοιχείων από µία 
µετεωρολογική υπηρεσία.   

 

 

 

 Στο παραπάνω σχήµα ως εξόδους λαµβάνονται οι 24 ωριαίες θερµοκρασίες 
κανονικοποιηµένες, καθώς και οι πραγµατικές τους τιµές µε βάση τις µέγιστες και τις ελάχιστες 
προβλεπόµενες θερµοκρασίες κάθε ηµέρας. 
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 Με τη βοήθεια αυτού του µοντέλου µία ηλεκτρική εταιρεία δύναται να προβλέψει την 
ωριαία θερµοκρασία µίας εβδοµάδας και να προσδιορίσει µε ικανοποιητική ακρίβεια ακόµη και τον 
ερχοµό κυµάτων ψύχους. Τα παλαιότερα απλούστερα µοντέλα πρόβλεψης θερµοκρασίας που 
χρησιµοποιούσαν τις µέσες τιµές των τελευταίων τριάντα ηµερών, δεν είχαν τέτοιες δυνατότητες. 
Συνεπώς το παραπάνω µοντέλο καθίσταται πολύ χρήσιµο για την πρόβλεψη φορτίου. 

     Ακόµα θα πρέπει να αναφερθεί ότι έχει µελετηθεί, µέσω των πιθανοτικών µεθοδολογιών 
Bayes, η επίδραση της θερµοκρασίας στην αβεβαιότητα της πρόβλεψης του φορτίου [Α39]. Η 
προσφορότερη προσέγγιση είναι ο προσδιορισµός της µέγιστης ηµερήσιας αιχµής και σε 
συνδυασµό µε ένα τυπικό πρότυπο φορτίου η γραµµική προσαρµογή, για να δηµιουργηθεί η τελική 
µορφή του φορτίου, αρκεί να µην υπάρχουν ακραία καιρικά φαινόµενα. Στη συνέχεια µπορεί να 
εφαρµοσθεί ένα δυναµικό γραµµικό µοντέλο, το οποίο χρησιµοποιεί ως µεταβλητές προσαρµογής 
την αιχµή, τη µέση τιµή της θερµοκρασίας και το φορτίο της προηγούµενης µέρας, όπως και τις 
προβλέψεις για θερµοκρασία και αιχµή για τις επόµενες µέρες. Το βασικό συµπέρασµα που 
προκύπτει είναι ότι υπάρχει διαφορά στην επίδραση της εσφαλµένης προβλεπόµενης 
θερµοκρασίας, ανάλογα µε την κάθε εποχή του χρόνου, όπως π.χ. το καλοκαίρι είναι δυνατό από 
τις εκτιµήσεις να οδηγηθούµε σε σφάλµατα ακόµα και της τάξης του 30% για ένα µεσαίου 
µεγέθους σύστηµα ηλεκτρικής ενέργειας, εν αντιθέσει µε την άνοιξη ή το φθινόπωρο που η 
επίδραση είναι σηµαντικά µικρότερη. Σε κάθε περίπτωση η τελική συµπεριφορά της πρόβλεψης, 
εξαρτάται και από το µέγεθος του εξαρτώµενου από τον καιρό φορτίου. 

 

¾ 2.17   Επίδραση του ανέµου στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου µε έµφαση στα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 

 
 Αναµφισβήτητα στη σύγχρονη εποχή η ανάπτυξη µοντέλων πρόβλεψης φορτίου, αλλά και 
ανέµου διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο στο λειτουργικό σχεδιασµό των συστηµάτων ηλεκτρικής 
ενέργειας και ιδιαίτερα σε αυτά που βρίσκονται σε αποµονωµένες περιοχές.  

Η πρόβλεψη της συµπεριφοράς του ανέµου γίνεται σε ορίζοντα 4 µέχρι και 48 ωρών µε 
χρονικό βήµα των είκοσι λεπτών ως µία ώρα, καθορίζοντας αντίστοιχα και την πρόβλεψη φορτίου. 
Η πρόβλεψη του ανέµου είναι ιδιαίτερα σηµαντικός παράγοντας για τη λειτουργία του συστήµατος 
ηλεκτρικής ενέργειας, ιδιαίτερα στην περίπτωση υψηλής διείσδυσης αποµονωµένων  
ανεµογεννητριών ή αιολικών πάρκων, καθώς µπορεί να µειωθεί το µέγεθος της εφεδρείας, να 
υπάρξουν πρόσθετες µειώσεις καυσίµων, να ρυθµιστούν σε πιο αποδοτικά επίπεδα οι γεννήτριες, 
να υπάρξει η µείωση των συµβατικών ορίων λειτουργίας, να µεταβληθεί ο αριθµός ένταξης ή λήξης 
λειτουργίας των µονάδων και να αυξηθεί η αξιοπιστία του συστήµατος .  

Είναι απαραίτητο να διακριθούν οι διάφορες µέθοδοι, τόσο ως προς τη µεθοδολογία, όσο 
και ως προς τη χρονική κλίµακα -που είναι από µερικά δευτερόλεπτα ως και µία ώρα για 
προβλέψεις µερικών λεπτών ως 48 ωρών- [Α19]. Για βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη της ταχύτητας του 
ανέµου, δηλαδή µέχρι 10 λεπτά, µπορούν να χρησιµοποιηθούν τεχνικές φίλτρων Kalman [Α40] 
δίνοντας ιδιαίτερα ικανοποιητικά αποτελέσµατα µέχρι χρόνους ενός λεπτού, αλλά από 10 λεπτά και 
άνω κρίνονται ακατάλληλα [Α41]. Επίσης αναπτύχθηκαν πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα µε προς 
τα πίσω διάδοση σφάλµατος, µε βήµα 1 sec για χρόνους ενός λεπτού και µε ικανοποιητικά 
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αποτελέσµατα [A42], ενώ δηµιουργήθηκαν ανατροφοδοτούµενα και ασαφή νευρωνικά δίκτυα µε 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα [Α43]. Παράλληλα υπήρξαν και µοντέλα για τη λειτουργία 
συστηµάτων ηλεκτρικής ενέργειας µε πετρελαιοκινητήρες και ανεµογεννήτριες, για 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη [Α44].  
 Θα πρέπει να τονιστεί ότι σε αποµονωµένα συστήµατα, όπως της Κρήτης ή της Λήµνου 
[Α47], η πρόβλεψη του φορτίου είναι αρκετά δύσκολη και δεν επιτυγχάνεται ο στόχος της µέσης 
τιµής του απόλυτου σφάλµατος 3%. Αυτό γίνεται ακόµη δυσκολότερο από τη µεγάλη διείσδυση 
αιολικών πάρκων, που περιορίζουν το χρονικό διάστηµα πρόβλεψης και αυξάνουν το αντίστοιχο 
σφάλµα λόγω του σφάλµατος στον προσδιορισµό της ταχύτητας του ανέµου, που κινείται στα 
επίπεδα του 10% µε 20%, περιορίζοντας σηµαντικά τις δυνατότητες πρόβλεψης της συνολικής 
ζήτησης.  

Παράλληλα για να βελτιωθεί η πρόβλεψη, µπορεί να απαιτείται η αγορά οργάνων ή η 
πραγµατοποίηση συνεχών µετρήσεων, που είναι αρκετά δαπανηρές, µε συνέπεια να τίθεται το 
πρόβληµα σε οικονοµικοτεχνικό επίπεδο. Εξαιτίας τούτου, είναι αναγκαία η αξιολόγηση ως προς 
το κόστος των διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης. Στο [Α46] αναπτύσσεται µεθοδολογία αξιολόγησης 
των κερδών από τη χρήση βελτιωµένων µοντέλων πρόβλεψης φορτίου και ταχύτητας του ανέµου, 
δίνοντας ιδιαίτερη έµφαση στην περίπτωση των αυτόνοµων συστηµάτων. Υπάρχει ένα ενιαίο 
πρόγραµµα για τη λειτουργία του συστήµατος ηλεκτρικής ενέργειας και την κοστολόγηση των 
σχετικών δαπανών που εκτελείται σε πραγµατικό χρόνο, λαµβάνοντας υπόψη την αβεβαιότητα των 
προβλέψεων.  

Σηµαντικό ρόλο παίζει η µορφή και η δοµή του δικτύου, καθορίζοντας σε µεγάλο βαθµό 
την ένταξη των βασικών µονάδων, το είδος και το πλήθος των εφεδρικών µονάδων. Γι’ αυτό στην 
Κρήτη από τη µετάβαση της απλής πρόβλεψης στην τέλεια, µε διείσδυση των ανεµογεννητριών 
κατά 20%, υπάρχει βελτίωση του κόστους µόλις κατά 1,5%, χωρίς να λάβουµε υπόψη µας το 
παραπάνω κόστος της τέλειας πρόβλεψης [Α48]. Πλέον το πρόβληµα που τίθεται είναι, αν 
συµφέρει οικονοµικά την ηλεκτρική επιχείρηση να βελτιώσει την πρόβλεψή της, εφαρµόζοντας 
ακόµη και προγράµµατα διαχείρισης φορτίου -που θα αναφερθούµε ακολούθως- και ξεφεύγοντας 
από τα στενά όρια της πρόβλεψης φορτίου. 
 
¾ 2.18    Επίδραση της διαχείρισης φορτίου στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψή του 

 
  Οι περισσότερες ηλεκτρικές εταιρείες εφαρµόζουν προγράµµατα διαχείρισης φορτίου, κατά 
την προσπάθειά τους να ελέγξουν αποτελεσµατικότερα τη ζήτηση. Εδώ περιλαµβάνονται κυρίως η 
αποκοπή της ηµερήσιας αιχµής, το γέµισµα των κοιλάδων και οι διαφόρων ειδών µεταφορές 
φορτίου, είτε µόνιµες -αλλαγή χρήσης ενέργειας-, είτε περιοδικές -µετατόπιση ηµερήσιου φορτίου 
κατά τη διάρκεια της νύχτας. Ο έλεγχος των συσκευών κάθε κατηγορίας καταναλωτών 
πραγµατοποιείται, δίνοντας κυρίως τιµολογιακά κίνητρα.  

Σ’ αυτό το σηµείο η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου είναι απαραίτητη για τη ρύθµιση 
και τον έλεγχο συσκευών, όταν συνδυάζεται µε τα ηλεκτρικά τιµολόγια [Α5]. Η σχέση που 
δηµιουργείται είναι αµφίδροµη, διότι και επηρεάζει µέσω των «χαµηλών» ωρών κόστους τη 
ρύθµιση των συσκευών, π.χ. ο θερµοσίφωνας θα λειτουργήσει τη νύχτα, και επηρεάζεται, αφού 
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µεταβάλλεται η συµπεριφορά των καταναλωτών, π.χ. αύξηση του νυχτερινού φορτίου και µείωση 
του ηµερήσιου. Γι’ αυτό το λόγο έχει γίνει µία συστηµατική προσπάθεια µοντελοποίησης της 
συµπεριφοράς ορισµένων οικιακών συσκευών, όπως του θερµοσίφωνα [Α49] και των 
κλιµατιστικών [Α50]. 

Αρχικά το πρόβληµα της διαχείρισης αντιµετωπίστηκε µε απλές κλασικές µεθοδολογίες, 
όπως στο [Α51] εφαρµόστηκε η µέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων για τον προσδιορισµό της 
συµπεριφοράς των αντλιών θερµότητας -ηλεκτρικών και φυσικού αερίου-, µέσω κατάλληλου 
δείγµατος σε σχέση µε τον αριθµό των θερµών και των ψυχρών ηµερών, την οικονοµική 
κατάσταση, το πλήθος των ανθρώπων στο σπίτι, την ηλικία του οικήµατος, τις θερµικές απώλειες 
του, το κόστος της µονάδας φυσικού αερίου και της kWh κτλ.. Σε άλλη περίπτωση [Α50] η 
πρόβλεψη γίνεται µέσω πολλαπλασιαστικών εποχιακών µεθόδων εξοµάλυνσης σταθερού επιπέδου, 
διαχειριζόµενοι τα κλιµατιστικά µε βάση τη θερµοκρασία, ώστε σε χρόνο ενός εικοσιτετραώρου να 
κλείνει είτε η διαδικασία ψύξης των µεγάλων δεξαµενών αποθήκευσης παγοκολώνων κατά το 
καλοκαίρι, είτε η διαδικασία θέρµανσης των αντίστοιχου µέσου, κατά τη διάρκεια του χειµώνα. 
Αυτό γίνεται σε συνδυασµό µε τις τιµές της ενέργειας και της ισχύος, ώστε ο πελάτης να µεταφέρει 
την αιχµή του σε κατάλληλη περίοδο της µέρας. Για την εξασφάλιση των ενεργειακών θερµικών ή 
ψυκτικών αναγκών του καταναλωτή χρησιµοποιείται συντελεστής ασφαλείας. 
 Ένας άλλος τρόπος πρόβλεψης υλοποιείται, µέσω µίας απλοποιηµένης οικονοµετρικής 
µεθόδου που παρουσιάζεται στο [Α52]. Μία από τους βασικότερες επιθυµίες µίας ηλεκτρικής 
εταιρείας σε σχέση µε τη λειτουργία του ηλεκτρικού συστήµατος, είναι η οµαλοποίηση -αν όχι η 
επιπεδοποίηση- της χρονολογικής καµπύλης φορτίου, ώστε να γίνει πιο εύκολη η αντιµετώπιση της 
ζήτησης. Η συµπεριφορά επηρεάζεται από τα είδη των καταναλωτών. Γι’ αυτό είναι απαραίτητα 
σύµφωνα µε την οικονοµετρική µέθοδο η ανάλυση σε ανεξάρτητα στοιχεία του προγράµµατος 
διαχείρισης ηλεκτρικού φορτίου, η πρόταση αρκετών εναλλακτικών λύσεων και η ανάλυση των 
φορτίων σε ωριαία βάση, λαµβάνοντας υπόψη την ετήσια και την εποχιακή συµπεριφορά τους.  
      Συγχρόνως πραγµατοποιείται και η οικονοµική αξιολόγηση του προγράµµατος διαχείρισης 
φορτίου, ώστε να διαπιστωθεί κατά πόσο οικονοµικά συµφέρουσα είναι µία τέτοια επένδυση. 
Χρειάζονται πληροφορίες για το σύστηµα του φορτίου, τις κατηγορίες των πελατών, τις 
ενεργειακές καταναλώσεις, την αναγνώριση των ειδών των τελικών χρήσεων. Σηµαντική 
προσπάθεια καταναλίσκεται στην εύρεση των χαµένων δεδοµένων. Συνήθως διατίθενται η 
συνολική περίοδος µέτρησης ανά κατηγορία, οι καθηµερινές καµπύλες φορτίου στα βασικά σηµεία 
του συστήµατος διανοµής και περιορισµένα ποσοτικά δεδοµένα, σχετικά µε τη χρήση συσκευών 
και κατηγοριών τελικής χρήσης φορτίου. Στη συνέχεια ανάλογα µε την τελική χρήση και το είδος 
της καµπύλης διαµορφώνεται η τελική µορφή, ρίχνοντας ιδιαίτερο βάρος στα εποχιακά ευαίσθητα 
φορτία. Ο αλγόριθµος της οικονοµετρικής µεθόδου -που αναλύεται στο [Α52]- αναπτύχθηκε µε 
βάση τα ωριαία φορτία µίας περιόδου από 24 ώρες ως ένα έτος, τους µηνιαίους συντελεστές 
διόρθωσης και τα υπόλοιπα στοιχεία, σε σχέση µε το σηµείο αναφοράς -υποσταθµός, τροφοδότης- 
και τελικά µε ένα πλήθος εναλλακτικών σεναρίων για κάθε χρήση, καταλήγει κανείς στη 
διαµόρφωση του προγράµµατος διαχείρισης φορτίου και στις επιπτώσεις του σε ωριαίο επίπεδο. 
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¾ 2.19   Η σηµασία του κόστους στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου 
 
 Σύµφωνα µε τα όσα έχουµε προαναφέρει, η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου 
επηρεάζεται σε σηµαντικό βαθµό από τις αντίστοιχες προβλέψεις θερµοκρασίας, ταχύτητας και 
διεύθυνσης ανέµου -που µέσω των ανεµογεννητριών επιδρά στην παραγωγή-, όπως επίσης και από 
τα εφαρµοζόµενα προγράµµατα διαχείρισης φορτίου σε συνδυασµό µε την αντίστοιχη τιµολογιακή 
πολιτική [Α16]. Όµως οι βασικοί λόγοι υλοποίησης της πρόβλεψης της ζήτησης, είναι από τη µία 
πλευρά η κάλυψη των αναγκών των πελατών, επιδιώκοντας την οµαλή λειτουργία του ηλεκτρικού 
συστήµατος και από την άλλη η µεγιστοποίηση των καθαρών κερδών της ηλεκτρικής επιχείρησης, 
υπακούοντας βέβαια στους εθνικούς νόµους και εξασφαλίζοντας την απαραίτητη κοινωνική 
πολιτική, πχ. την ηλεκτροδότηση αποµονωµένων ακριτικών νησιών κτλ.. Εξαιτίας τούτων είναι 
αναγκαίο να προσδιορίσουµε τις οικονοµικές επιπτώσεις της ανακριβούς πρόβλεψης φορτίου.  
 Η βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου επηρεάζει το πρόγραµµα λειτουργίας των 
γεννητριών, τις αγορές καυσίµων, το πρόγραµµα συντήρησης και την ανάλυση ασφάλειας του 
συστήµατος. Η ακρίβεια που πετυχαίνει κανείς µε τις διάφορες µεθοδολογίες είναι 2% µε 5%, αλλά 
η πραγµατική απαίτηση καθορίζεται από την οικονοµική επίδραση. Ο υπολογισµός που 
παρουσιάζεται στο [Α53] βασίζεται στην εφαρµογή της µεθόδου Monte-Carlo. Τα βασικά βήµατα 
είναι τα εξής :  
α) Ο ένας χρόνος διαιρείται σε 12 µήνες. 

β) Για κάθε µήνα γίνεται ο προσδιορισµός των διαθέσιµων γεννητριών λαµβάνοντας υπόψη τους 

διάφορους περιορισµούς των γεννητριών και του συστήµατος 

γ) Τα ωριαία πραγµατικά φορτία είναι διαθέσιµα.  

δ) Χρησιµοποιείται το πρόγραµµα ένταξης µονάδων για το βέλτιστο ανά µέρα προγραµµατισµό.  
ε) Υποτίθεται ότι το ωριαίο προβλεπόµενο φορτίο είναι ίσο µε το αντίστοιχο πραγµατικό και έναν 
τυχαίο αριθµό που προβλέπεται µε γνωστή κατανοµή πιθανότητας, όπως η οµοιόµορφη ή 
κανονική.  
στ) Το πρόγραµµα ένταξης και ρύθµισης µονάδων γίνεται σε µοναδιαίο επίπεδο χρησιµοποιώντας 
τα προβλεπόµενα ωριαία φορτία. Με αυτόν τον τρόπο προσοµοιώνεται η πραγµατική λειτουργία 
που επιτελούν οι χειριστές του συστήµατος. Συγχρόνως γίνεται και ο υπολογισµός του συνολικού 
κόστους, λαµβάνοντας υπόψη τα λειτουργικά κόστη, τα κόστη ένταξης ή σταµατήµατος µονάδων, 
ποινές για µη τήρηση συµφωνιών και αγορές για τη συνάντηση της ζήτησης φορτίου.  
ζ) Υπολογίζεται η οικονοµική ζηµιά από τη διαφορά του προκύπτοντος κόστους και του κόστους 
µε ιδανική πρόβλεψη.  
η) Τα τρία τελευταία βήµατα επαναλαµβάνονται πολλές φορές για τη στατιστική ανάλυση του 
προβλήµατος. Όσο πιο µεγάλο είναι το πλήθος, τόσο πιο ακριβής θα είναι η απάντηση.  
θ) Με την εύρεση των απαραίτητων δειγµάτων και την επανάληψη της διαδικασίας όσες φορές 
είναι απαραίτητη, προκύπτουν τόσο τα µηνιαία στοιχεία, όσο και τα ετήσια, όπου η µέση ετήσια 
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τιµή είναι το άθροισµα των 12 µηνιαίων µέσων τιµών και η αντίστοιχη τυπική απόκλιση η ρίζα του 
αθροίσµατος των τετραγώνων των αντίστοιχων µηνιαίων τυπικών αποκλίσεων.  

Στη συνέχεια πραγµατοποιήθηκε µία εφαρµογή του µοντέλου για ένα υποθετικό σύστηµα 
µεσαίου µεγέθους 20 θερµικών µονάδων, θεωρώντας τες όλες διαθέσιµες, ενώ η εφεδρεία του 
συστήµατος είναι ίση µε το 10% του φορτίου. Επίσης περιλαµβάνεται µία διαδικασία «αγορών» 
που καλείται είτε να καλύψει τις ανάγκες ενέργειας µε αγορές, όταν υπάρχει έλλειψη ισχύος, είτε 
να πουλήσει ισχύ, όταν το άθροισµα των πιθανών γεννητριών του συστήµατος είναι µεγαλύτερο 
από τη ζήτηση του συστήµατος.  

Το γενικό συµπέρασµα είναι ότι όσο αυξάνεται το πραγµατικό φορτίο και όσο αυξάνεται το 
σφάλµα πρόβλεψης φορτίου, τόσο αυξάνουν αντίστοιχα η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση του 
επιπλέον κόστους, λόγω της ανακρίβειας της πρόβλεψης. Βέβαια σηµαντικό ρόλο παίζουν και οι 
παράµετροι της εφεδρείας και της διαθεσιµότητας των διαφόρων µονάδων, που στην παρούσα 
φάση αγνοούνται. Οµοίως αποδεικνύεται ότι όσο αυξάνεται ο συντελεστής χρησιµοποίησης του 
συστήµατος ή όσο αυξάνεται η ανακρίβεια γνώσης της αιχµής του φορτίου -που παίζει πιο 
σηµαντικό ρόλο από τα άλλα ωριαία  φορτία-, τόσο αυξάνεται η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση 
της διαφοράς κόστους, λόγω της έλλειψης ακρίβειας στην πρόβλεψη του φορτίου. 

Επίσης αναπτύχθηκαν και µεθοδολογίες αξιολόγησης των κερδών από τη χρήση 
βελτιωµένων µοντέλων πρόβλεψης φορτίου και ταχύτητας του ανέµου, όπως αυτής του [Α46], την 
οποία αναλύσαµε στην παράγραφο 2.17. Βέβαια στην αντίστοιχη εφαρµογή για το νησί της Κρήτης 
δεν υπήρξε σηµαντική µείωση του κόστους, γεγονός που αποδεικνύει τη σηµασία που έχει σε κάθε 
περίπτωση η δοµή και η ανάπτυξη του κάθε ηλεκτρικού συστήµατος, όπως και τα αντίστοιχα 
κλιµατικά στοιχεία µίας περιοχής, ως προς τη συµπεριφορά των µεθοδολογιών πρόβλεψης φορτίου. 
 
¾ 2.20 Οι τελευταίες δυνατότητες βελτιστοποίησης των µεθοδολογιών για τη 

βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου και συµπεράσµατα γενικότερης υφής 
 

Κατά τα τελευταία δύο έτη έχουν προταθεί ορισµένες βελτιώσεις, ώστε να αυξήσουν την 
ακρίβειά τους οι µέθοδοι βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης φορτίου, επιβεβαιώνοντας τη στροφή προς 
τα νευρωνικά δίκτυα. 

Συγκεκριµένα στο [Α54] προτείνεται η κατάλληλη επεξεργασία και οµαδοποίηση των 
δεδοµένων για τη βελτίωση της συµπεριφοράς των τεχνητών νευρωνικών δικτύων, στη 
βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. Αναλυτικότερα για κάθε µέρα προσδιορίζεται η µέση, η 
ελάχιστη, η µέγιστη θερµοκρασία και για κάθε ώρα, µέσω της διασποράς και της µέσης τιµής 
υπολογίζεται η ισοδύναµη θερµοκρασία. Στη συνέχεια για κάθε µέρα θεωρείται ένα εξαδιάστατο 
διάνυσµα -σηµερινής και προηγούµενης µέρας- και διαµορφώνονται κατάλληλες γειτονιές µε βάση 
αυτά τα ιστορικά στοιχεία, χωρίς να λαµβάνονται υπόψη οι ιδιαίτερες µέρες και προσδιορίζεται για 
την ηµέρα «στόχο» η απόστασή της από την κάθε γειτονιά. Για κάθε τύπο µέρας υπάρχει το 
αντίστοιχο νευρωνικό δίκτυο και µέσω κατάλληλης εκπαίδευσης του δικτύου προσδιορίζεται ο 
αριθµός των κρυµµένων νευρώνων, ώστε να ελαχιστοποιηθεί το σφάλµα, έχοντας χωρίσει τα 
στοιχεία της κάθε οµάδας σε δύο υποοµάδες -για εκπαίδευση και δοκιµή. Τελικά µπορούµε να 
προχωρήσουµε σε προβλέψεις ως 120 ώρες µπροστά µε σφάλµατα, των οποίων η µέση τιµή δεν 
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ξεπερνά το 2,5%. Βέβαια σε κάθε περίπτωση το αποτέλεσµα εξαρτάται από τα δεδοµένα της κάθε 
εταιρείας. Η µέθοδος στηρίζεται στην εύρεση του κ-οστού γείτονα µέσω κατάλληλων διανυσµάτων 
και αποστάσεων, λαµβάνοντας υπόψη τα αντίστοιχα δεδοµένα έτσι, ώστε η µέρα που µοιάζει να 
µπαίνει στην αντίστοιχη υποοµάδα εκπαίδευσης. 

Τέλος έχει συστηµατοποιηθεί η µελέτη των επιπτώσεων των πιθανοτικών εισόδων στα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα για την πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου [Α55]. Συγκεκριµένα συνήθως 
λαµβάνονται υπόψη τα φορτία της προηγούµενης µέρας, οι αντίστοιχες θερµοκρασίες και οι 
προβλεπόµενες θερµοκρασίας της µέρας που θέλουµε την πρόβλεψη.  
 Στην παρούσα περίπτωση γίνεται λόγος για την πρόβλεψη της ηµερήσιας αιχµής. 
Συγκεκριµένα η µέθοδος χωρίζεται σε δύο τµήµατα : α) στο αρχικό νευρωνικό δίκτυο που 
εκπαιδεύεται από πραγµατικά ιστορικά στοιχεία και β) στο προηγούµενο δίκτυο, όπου 
χρησιµοποιώντας µία οµάδα εξισώσεων προσδιορίζονται τα προβλεπόµενα φορτία και η διασπορά 
τους.  
 

 
 
    Από την εκτέλεση του αντίστοιχου προγράµµατος προέκυψε µε τη χρήση στοιχείων ενός 
έτους για εκπαίδευση και ενός έτους για έλεγχο, ότι η µέση τιµή του απόλυτου σφάλµατος είναι ίση 
µε 2,21%, ενώ αν αγνοηθούν οι θερµοκρασίες γίνεται ίσο µε 4,87%. Σε κάθε περίπτωση λήφθηκαν 
100 διαφορετικές ψευδοτιµές, οπότε µε βάση αυτά τα  στοιχεία προσδιορίζει κανείς τα αντίστοιχα 
ζητούµενα µεγέθη της τροποποιηµένης µεθόδου, παρουσιάζοντας βελτίωση έναντι της κλασικής 
και µε τις τρεις πιθανοτικές συναρτήσεις, δίνοντας σαφές προβάδισµα στην κανονική µέθοδο.  
     Σε κάθε περίπτωση όµως διαπιστώνουµε ότι τα πολυεπίπεδα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα 
έχουν καθιερωθεί στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, λόγω των καλύτερων αποτελεσµάτων 
που δίνουν σε σχέση µε τις κλασικές µεθοδολογίες και λόγω της απλούστερης -εννοιολογικά- 
δοµής τους, σε σχέση µε τις υπόλοιπες µορφές τεχνητής νοηµοσύνης.  

    Τα σφάλµατα, όπως µέση τιµή απόλυτου σφάλµατος και η ρίζα της µέσης τιµής των 
τετραγώνων των σφαλµάτων, είναι της τάξης του 2% και µικρότερα. Όµως η τελική τιµή δεν 
εξαρτάται µόνο από τη δοµή του νευρωνικού δικτύου -αρχιτεκτονική δικτύου, πλήθος εισόδων, 
κρυµµένα επίπεδα, µέθοδος εκπαίδευσης κτλ.-, αλλά και από το ίδιο το ηλεκτρικό σύστηµα και τις 
κλιµατολογικές συνθήκες της περιοχής που καλύπτει. 
 Παρακάτω θα αναφερθούµε συνοπτικά στην πολύ βραχυπρόθεσµη, µεσοπρόθεσµη, αλλά 
και µακροπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. 
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¾ 2.21  Πολύ Βραχυπρόθεσµη  Πρόβλεψη  Φορτίου 
 

Η πολύ βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου -very short-term load forecasting- είναι η 
πρόβλεψη της ζήτησης του φορτίου για τα επόµενα 30 λεπτά ως µία ώρα, µε βήµατα µερικών 
δευτερολέπτων ως λεπτού. Έχει ως στόχο τη ρύθµιση των βασικών επιπέδων λειτουργίας των 
µονάδων, όπως επίσης διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο στη διαµόρφωση της σειράς ένταξής τους µε 
βάση τα κριτήρια της οικονοµικής κατανοµής και λαµβάνοντας υπόψη τα αντίστοιχα προγράµµατα 
συντήρησης. Βασικά διαδραµατίζει σηµαντικό ρόλο στην ενεργειακή διαχείριση του συστήµατος, 
ενώ δίνει συγχρόνως χρήσιµα στοιχεία στα προγράµµατα ασφάλειας του συστήµατος. 
     Για την αντιµετώπιση του προβλήµατος έχουν εφαρµοστεί ασαφή λογική και τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα, καθώς και αυτοπαλινδροµικά µοντέλα συνολικού χρόνου 30 λεπτών ανά 
διαστήµατα 1 µε 2 λεπτών. 
  

¾ 2.22  Μεσοπρόθεσµη  και  Μακροπρόθεσµη  Πρόβλεψη  Φορτίου 
 
     Η µεσοπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου γίνεται για ένα έτος µε χρονικό βήµα εβδοµάδας,  ενώ 
η µακροπρόθεσµη για χρονικό ορίζοντα 10-20 ετών µε χρονικό βήµα ενός έτους. Η πρώτη αφορά 
κυρίως τη ρύθµιση των προγραµµάτων συντήρησης των µονάδων παραγωγής και αξιοποίησης των 
διαθέσιµων υδάτινων και λοιπών πόρων, στις καταλληλότερες χρονικές περιόδους του έτους. Η 
δεύτερη ασχολείται κυρίως µε την ετήσια αιχµή φορτίου -ή και τις εποχιακές- και τη συνολική 
ετήσια ενέργεια για τα επόµενα 10 µε 20 χρόνια, ώστε να είναι δυνατός ο σχεδιασµός και η 
κατασκευή του συστήµατος ηλεκτρικής ενέργειας. Συνήθως αντιµετωπίζονται µαζί, διότι 
ξεκινώντας κανείς από τη µακροπρόθεσµη πρόβλεψη, εύκολα µπορεί να µεταβεί στο επόµενο 
επίπεδο, αν λάβει υπόψη του την εποχιακή κυκλικότητα του κλίµατος κτλ.. Γι’ αυτό άλλωστε 
συνδυάζονται κατάλληλα µε οικονοµικοτεχνικές µελέτες µεσοπρόθεσµου και µακροπρόθεσµου 
σχεδιασµού [Α56]. 
 Στο κεφάλαιο που ακολουθεί θα αναφερθούµε αναλυτικά στα πολυεπίπεδα τεχνητά 
νευρωνικά δίκτυα, καθώς και στον αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος -Back 
Propagation-, ο οποίος εφαρµόζεται στα συγκεκριµένα δίκτυα. 
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Κεφάλαιο 3 
Η µέθοδος της ανάστροφης 
διάδοσης-Back Propagation 
 
 
 
 
 
 
¾ 3.1 Εισαγωγή - Το πολυεπίπεδο Perceptron  
 
 Μια ευρέως χρησιµοποιούµενη κατηγορία νευρωνικών δικτύων είναι τα πολυεπίπεδα 
Perceptron ( multilayer perceptron  ή MLP ) . Τα δίκτυα αυτά, ένα παράδειγµα των οποίων φαίνεται 
στην επόµενη παράγραφο, αποτελούνται από κόµβους οι οποίοι καλούνται νευρώνες και είναι 
διασυνδεδεµένοι µεταξύ τους µε ελεύθερες παραµέτρους, που καλούνται βάρη. Κάθε στήλη 
νευρώνων ορίζει και ένα επίπεδο, δηλαδή αυτά τα δίκτυα περιλαµβάνουν τα επίπεδα εισόδου και 
εξόδου καθώς και ένα ή περισσότερα εσωτερικά κρυµµένα επίπεδα. Επίσης είναι πρόσθιας 
τροφοδότησης , δηλαδή τροφοδοτούνται από µπροστινές εισόδους µόνο . 
       Το πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα Perceptron χρησιµοποιούνται σε ποικίλες, αλλά και 
δύσκολες εφαρµογές, στις οποίες εκπαιδεύονται βάσει του αλγόριθµου της ανάστροφης διάδοσης 
του σφάλµατος ( Error Back-Propagation ). Ο παραπάνω αυτός αλγόριθµος έχει να κάνει µε τον 
γνωστό κανόνα της διόρθωσης σφάλµατος. Η διαδικασία εκπαίδευσης συνίσταται από δύο 
περάσµατα σε όλα τα επίπεδα ( στρώµατα ) του δικτύου που καλούνται ευθύ και ανάστροφο 
πέρασµα και για τα οποία θα αναφερθούµε πιο αναλυτικά παρακάτω.  
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 Ένα πολυεπίπεδο Perceptron έχει κυρίως δύο χαρακτηριστικά : 
 

1. Οι νευρώνες των κρυµµένων επιπέδων περιέχουν µία µη-γραµµική συνάρτηση 
ενεργοποίησης ( activate function ), η οποία είναι συνεχής και παραγωγίσιµη σε κάθε 
σηµείο. Η εµφάνιση της µη γραµµικότητας είναι καθοριστική για τις µεγάλες υπολογιστικές 
δυνατότητες που µας παρέχουν τα δίκτυα MLPs.      

 
2. ∆εν υπάρχει σύνδεση µεταξύ νευρώνων του ίδιου επιπέδου ή συνήθως µεταξύ νευρώνων 

που ανήκουν σε µη διαδοχικά επίπεδα. Αντίθετα στις πιο πολλές περιπτώσεις υπάρχει 
πλήρης διασύνδεση µεταξύ των νευρώνων διαδοχικών επιπέδων. 

 
¾ 3.2   Ροή Σηµάτων  
 
 

 
 

Σχήµα 3.2-1 - Τεχνητό νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων πλήρες διασυνδεδεµένο 
 

     Στο παραπάνω σχήµα παριστάνεται η αρχιτεκτονική ενός πολυεπίπεδου Τ.Ν.∆. Perceptron 
δύο επιπέδων, τριών εισόδων και δύο εξόδων. Το δίκτυο είναι πλήρως διασυνδεδεµένο, δηλαδή 
κάθε νευρώνας συνδέεται µε όλους τους νευρώνες του επόµενου επιπέδου. Η ροή όλων των 
σηµάτων έχει κατεύθυνση από την είσοδο προς την έξοδο µέσω των επιπέδων του δικτύου. Τα 
σήµατα διακρίνονται σε δύο ειδών : 
 
• Τα σήµατα λειτουργίας τα οποία εµφανίζονται καταρχήν στην είσοδο του δικτύου ως ερέθισµα 
και προωθούνται κατά την ορθή φορά ανά επίπεδο, µέχρι να φτάσουν στο επίπεδο εξόδου, όπου 
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παράγονται τα σήµατα εξόδου. Ονοµάζονται έτσι, καθώς κατά το πέρασµα τους από κάθε νευρώνα 
υλοποιείται ένας υπολογισµός συναρτήσει των αντίστοιχων βαρών. 
 
• Τα σήµατα σφάλµατος που δηµιουργούνται µονάχα κατά την διάρκεια της εκπαίδευσης και 
προωθούνται κατά την αντίστροφη φορά, από την έξοδο προς την είσοδο, διαµέσου του 
νευρωνικού δικτύου. 
  
¾ 3.3    Ο αλγόριθµος Back-Propagation 
 
     Έστω ότι έχουµε ένα σύνολο εκπαίδευσης που αποτελείται από Ν ζεύγη της µορφής [ dx, ] , 

όπου x  διάνυσµα εισόδου (πρότυπο) και d  το διάνυσµα των επιθυµητών εξόδων όταν εφαρµοσθεί 
σαν είσοδος το πρότυπο x . 
     Το σφάλµα στην έξοδο του τυχαίου νευρώνα j , ο οποίος είναι  κόµβος εξόδου , για την     
n-οστή επανάληψη όπου και εφαρµόζεται η είσοδος  )(nx  { n = 1,2….N } δίδεται από τον τύπο :    
 

ej(n)=dj(n)-yj(n)  (3.3-1)
 
   όπου dj και yj η επιθυµητή και η πραγµατική έξοδος αντίστοιχα του νευρώνα j όταν εφαρµόζεται 
η )(nx . 

      Η στιγµιαία τιµή του τετραγωνικού σφάλµατος για τον νευρώνα j ορίζεται ως )(
2
1 2 ne j   και 

το άθροισµα των τετραγωνικών σφαλµάτων όλων των νευρώνων εξόδου για την επανάληψη n 
δίδεται από τη σχέση :   
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j nenG
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2
1)( 2  

 
                                                                   (3.3-2) 

 
          Επιπρόσθετα ορίζουµε τη µέση τιµή των σφαλµάτων για όλα τα Ν πρότυπα ως εξής : 
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                                                                   (3.3-3) 

                                                                               
    Προφανώς τόσο το G, όσο και το Gav εξαρτώνται από τις ελεύθερες παραµέτρους του 
δικτύου, που δεν είναι άλλες από τα βάρη µεταξύ των συνδέσεων, αλλά και τις πολώσεις. Ο σκοπός 
της διαδικασίας εκπαίδευσης είναι φυσικά η ελαχιστοποίηση της µέσης τιµής των σφαλµάτων Gav, 
µε την ανάλογη προσαρµογή των ελευθέρων παραµέτρων του δικτύου. Για να επιτευχθεί αυτό 
χρησιµοποιούµε µια συγκεκριµένη λογική όπου θεωρούµε ότι τα βάρη ενηµερώνονται µετά το 
πέρασµα κάθε προτύπου, σύµφωνα µε τα σφάλµατα που παρουσιάζονται κατά την παρουσίαση του 
αντίστοιχου προτύπου στο δίκτυο. Ουσιαστικά θα λέγαµε ότι η µέση τιµή των µεταβολών όλων 
των βαρών είναι µια προσεκτική εκτίµηση της πραγµατικής µεταβολής των βαρών, που προκύπτει 
από τη διαδικασία ελαχιστοποίησης του Gav. 
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     Όπως παρατηρούµε από το σχήµα (3.2-1) ο νευρώνας εξόδου j τροφοδοτείται από τα 
σήµατα εξόδου όλων των νευρώνων του προηγούµενου επιπέδου. Οπότε το σήµα uj(n) δίνεται από 
τη σχέση : 
 

∑
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=
p

i
ijij nynwnu

0
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                                                                   (3.3-4) 

 
όπου p είναι το σύνολο όλων των νευρώνων του προηγούµενου επιπέδου. Θα πρέπει να σηµειωθεί 
ότι το βάρος wj0 (για i = 0) είναι η λεγόµενη πόλωση και αντιστοιχεί σε εξωτερική είσοδο y0 = -1.  
     Συνεπώς το σήµα εξόδου yj(n) του νευρώνα εξόδου j κατά την επάνάληψη n θα δοθεί από 
τη σχέση : 
 

yj ))(()( nun jφ=                                         (3.3-5)

                                                                             
     Ο αλγόριθµος προβαίνει σε κάθε επανάληψη σε µια διόρθωση ∆wji(n) στο βάρος wji(n) και 

η οποία είναι ανάλογη της κλίσης 
)(

)(
nw

nG

ji∂
∂ . Βάσει του γνωστού κανόνα της αλυσίδας η µερική 

αυτή παράγωγος παίρνει την µορφή : 
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 Η παραπάνω αυτή κλίση καθορίζει την κατεύθυνση ελαχιστοποίησης στον χώρο των 
βαρών. Αν διαφορίσουµε και τις δύο πλευρές της εξίσωσης (3.3-2) ως προς ej(n) παίρνουµε : 
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(3.3-7)  

                                                                            

      ∆ιαφορίζοντας ως προς yj(n) και τα δύο µέλη της εξίσωσης (3.3-1) παίρνουµε : 

 

1
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j  (3.3-8)  

                                                                            

     Ακολούθως διαφορίζοντας ως προς ως προς uj(n) και τα δύο µέλη της εξίσωσης (3.3-5) 
παίρνουµε :  
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     Τέλος διαφορίζοντας ως προς wji(n) και τα δύο µέλη της εξίσωσης  (3.3-4) παίρνουµε : 
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   Αντικαθιστώντας στην (3.3-6) τις εξισώσεις (3.3-7)-(3.3-10) προκύπτει τελικά : 
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(3.3-11)  

                                                                                                               

   Η διόρθωση ∆wji(n) , που είναι άλλωστε και αυτό που µας ενδιαφέρει , προσδιορίζεται από 
τον κανόνα δέλτα : 

 

∆wji(n)=
)(
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−η                        
(3.3-12)  

                                                                                                               
    Όπου η µια σταθερά που καλείται ρυθµός µάθησης ( learning rate ). 
    Αν ορίσουµε ως τοπική κλίση δj(n) για τον νευρώνα j την παράσταση : 
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τότε οι ( 3.3-11 ) και ( 3.3-12 ) µας δίνουν τελικά : 
 

∆wji(n)=η*δj(n)*yi(n)    (3.3-14)  
 
    Όπως παρατηρούµε από την παραπάνω αποδεικτική διαδικασία ο πιο σηµαντικός 
παράγοντας από τον οποίο εξαρτάται τελικά η αναπροσαρµογή των βαρών ∆wji(n) δεν είναι άλλος, 
όπως είναι και λογικό άλλωστε, από το σφάλµα ej(n) στον νευρώνα j. Συνεπώς θα πρέπει να 
θεωρήσουµε δύο περιπτώσεις, από τις οποίες η πρώτη θα είναι ο νευρώνας j να συνιστά κόµβο 
εξόδου και η δεύτερη περίπτωση ο νευρώνας j να αποτελεί εσωτερικό κόµβο του νευρωνικού 
δικτύου. 
    Στην πρώτη περίπτωση και εφόσον γνωρίζουµε την επιθυµητή έξοδο του µπορούµε απλά να 
υπολογίσουµε το σήµα σφάλµατος. Στη δεύτερη περίπτωση µπορούµε να σηµειώσουµε ότι παρόλο 
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που αυτοί οι νευρώνες δεν είναι άµεσα προσπελάσιµοι, έχουν κι αυτοί µερίδιο ευθύνης όσον αφορά 
τα σφάλµατα εξόδου του δικτύου. Ο τρόπος λοιπόν µε τον οποίο συνυπολογίζουµε τη συµµετοχή 
των εσωτερικών κόµβων ενός δικτύου στο προκύπτον σφάλµα εξόδου, περιγράφεται παρακάτω και 
λέγεται αντίστροφη προώθηση των σηµάτων σφάλµατος, διαµέσου του δικτύου. 

 

¾ 3.4   Αντίστροφη προώθηση σηµάτων σφάλµατος διαµέσου δικτύου 
     

    Όταν ο νευρώνας βρίσκεται σε κρυµµένο επίπεδο δεν υφίσταται κάποια επιθυµητή έξοδος 
για αυτόν. Το σήµα σφάλµατος λοιπόν θα πρέπει να καθορισθεί αναδροµικά σε σχέση µε τα 
σφάλµατα όλων των νευρώνων µε τους οποίους αυτός συνδέεται απευθείας. Σε αυτήν την 
περίπτωση όπως είναι κατανοητό αυξάνει σηµαντικά η πολυπλοκότητα του αλγόριθµου. Bάσει των 
εξισώσεων ( 3.3-14 ) & ( 3.3-9 ) µπορούµε να θεωρήσουµε ότι : 
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 Επίσης από προηγούµενη αναφορά γνωρίζουµε ότι : 

 

∑=
ck

k nenG
ε

)(
2
1)( 2  

(3.4-2)  
 
 ∆ιαφορίζοντας ως προς )(ny j  την εξίσωση ( 3.4-2 ) παίρνουµε : 
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 Στη συνέχεια σύµφωνα µε τον κανόνα της αλυσίδας γράφουµε : 
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 Όµως γνωρίζουµε ότι : 
 

ek(n)=dk(n)-yk(n)= ))(()( nund kkk φ−           (3.4-5)  

 
 Συνεπώς παίρνουµε : 
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 Επίσης το σήµα ενεργοποίησης του νευρώνα k δίνεται από τη σχέση : 
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όπου q ο συνολικός αριθµός των νευρώνων του προηγούµενου επιπέδου που συνδέονται απευθείας 
µε τον νευρώνα k. Συνεπώς : 
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(3.4-7)  

 
 Από αντικατάσταση των ( 3.4-6 ) & ( 3.4-7 ) στην ( 3.4-4 ) παίρνουµε : 
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(3.4-8)  

 
 Τέλος από τις ( 3.4-1 ) & ( 3.4-8 ) προκύπτει η τοπική κλίση δj(n) για τον κρυµµένο 
νευρώνα j : 
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(3.4-9)  

 
     Σε αυτό το σηµείο αξίζει να αναφέρουµε όσον αφορά την παραπάνω εξίσωση ( 3.4-9 ), ότι ο 
παράγοντας ))((' nu jjφ  εξαρτάται µόνο από τη συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα j, ενώ το 

άθροισµα, δηλαδή ο δεύτερος παράγοντας, εξαρτάται από την τιµή των τοπικών κλίσεων δ του 
επόµενου επιπέδου και από όλα τα βάρη που συνδέουν τον νευρώνα j µε το επίπεδο αυτό. 
     Η διόρθωση ∆wji(n) του βάρους που συνδέει τον νευρώνα i µε τον νευρώνα j του επόµενου 
επιπέδου, µετά από την εφαρµογή στην είσοδο του n-οστού προτύπου εκπαίδευσης                   
( διάνυσµα )(nx ) , ορίζεται από τον κανόνα δέλτα ως εξής : 
 

                        ∆wji(n)= )()( nyn ijηδ           (3.4-10)  

 
όπου η τοπική κλίση δj(n) εξαρτάται από το αν ο νευρώνας j είναι νευρώνας εξόδου ή είναι 
νευρώνας που ανήκει σε κρυµµένο επίπεδο .  
 
� Αν ο νευρώνας j ανήκει στο επίπεδο εξόδου, τότε η τοπική κλίση δj(n) ισούται µε το 
γινόµενο της παραγώγου ))((' nu jjφ  και του σφάλµατος του νευρώνα ej(n). 
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�  Αν ο νευρώνας j ανήκει σε κρυµµένο επίπεδο, τότε η τοπική κλίση δj(n) ισούται µε το 
γινόµενο της παραγώγου ))((' nu jjφ  και του σταθµισµένου αθροίσµατος των δ του επόµενου 

επιπέδου ( j+1). 
 
¾ 3.5   Τα δύο στάδια του υπολογισµού του αλγορίθµου της ανάστροφης διάδοσης 

σφάλµατος ( B-P ). 
 
    Κατά την εφαρµογή του αλγορίθµου Back-Propagation κι αφού αρχικοποιήσουµε τα βάρη 
και τις πολώσεις σε µικρές τυχαίες τιµές στο διάστηµα [-1,1], διακρίνουµε δύο περάσµατα όσον 
αφορά την εκτέλεση των υπολογισµών. Το πρώτο καλείται πέρασµα ορθής φοράς (forward pass) 
και το δεύτερο πέρασµα αντίστροφης φοράς (reverse pass). 
        Στη διαδικασία του ευθέως περάσµατος όλα τα βάρη των συνδέσεων παραµένουν 
αναλλοίωτα, καθ’ όλη την διάρκεια και υπολογίζονται οι έξοδοι όλων των νευρώνων. Πιο 
συγκεκριµένα το σήµα εξόδου του νευρώνα j υπολογίζεται ως εξής : 
 

yj ))(()( nun jφ=                                        (3.5-1)  

 

όπου :                                  
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(3.5-2)  

 

όπου p ο συνολικός αριθµός εισόδων  που εφαρµόζονται στον κόµβο j, wji(n) είναι το βάρος που 
συνδέει τον νευρώνα i µε τον νευρώνα j και yi(n) είναι η έξοδος του νευρώνα i.  
      Στην περίπτωση που ο νευρώνας j ανήκει στο πρώτο κρυµµένο επίπεδο, τότε ο δείκτης i 
αναφέρεται στην i-οστή είσοδο , δηλαδή : 
                        

)()( nxny ii =   (3.5-3)  

 
όπου xi(n) το i-οστό στοιχείο του πρότυπου διανύσµατος εισόδου )(nx . 
     Αν αντίθετα ο νευρώνας αποτελεί κόµβο εξόδου, τότε ο δείκτης j µε τη σειρά του αναφέρεται 
στην j-οστή έξοδο, δηλαδή : 
 

yj(n)=oj(n)                                               (3.5-4)  
 

όπου oj(n)  το j-οστό στοιχείο του πρότυπου διανύσµατος εξόδου o(n). Η διαφορά της εξόδου yj(n) 
από την επιθυµητή έξοδο dj(n), παράγει το σήµα σφάλµατος του νευρώνα εξόδου j, ej(n).           
 Ανακεφαλαιώνοντας, το ευθύ πέρασµα ξεκινά από το πρώτο κρυµµένο επίπεδο µε την 
παρουσίαση του διανύσµατος εισόδου (πρότυπο), στη συνέχεια υπολογίζει όλα τα σήµατα εξόδου 
των νευρώνων βάσει των προαναφερθέντων σχέσεων και προχωράει στα επόµενα  επίπεδα του 
δικτύου, ώσπου να φτάσει τελικά στο τελευταίο επίπεδο ( εξόδου ) και να υπολογίσει το διάνυσµα 
εξόδου του δικτύου, καθώς και το σφάλµα του κάθε νευρώνα αυτού του επιπέδου.     
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       Το αντίστροφο πέρασµα, αντιθέτως, ξεκινά από το επίπεδο εξόδου περνώντας τα σήµατα 
σφάλµατος προς τα πίσω και υπολογίζοντας αναδροµικά την τιµή του δ του κάθε νευρώνα. Με 
αυτόν τον τρόπο αναπροσαρµόζουµε τα βάρη µεταξύ των συνδέσεων σύµφωνα µε τον κανόνα 
δέλτα -βλ. σχέση (3.4-10). 
    Εδώ πρέπει να σηµειωθεί ότι για τους νευρώνες εξόδου το δ ισούται πάντα µε το γινόµενο του 
σφάλµατος και της πρώτης παραγώγου της µη-γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης. Ακολούθως 
µέσω αυτού του δ υπολογίζουµε τα δ των νευρώνων του προτελευταίου επιπέδου και ούτω καθεξής 
για τα υπόλοιπα επίπεδα, ώσπου να φτάσουµε τελικά στο πρώτο επίπεδο του δικτύου. 
     Τέλος αναφέρεται ότι η διαδικασία αυτή των δύο περασµάτων εκτελείται για κάθε πρότυπο 
του συνόλου εκπαίδευσης µε µια κυκλική επανάληψη.               
 

¾ 3.6    Σιγµοειδής µη-γραµµικότητα 
 
      Για να υπολογίσουµε το δ κάθε νευρώνα απαιτείται πρώτα απ’ όλα η γνώση της πρώτης 
παραγώγου της συνάρτησης ενεργοποίησης φ’(.). Προφανώς η φ θα πρέπει να παραγωγίσιµη και 
άρα συνεχής. Ένα παράδειγµα µιας κατηγορίας τέτοιων µη-γραµµικών συναρτήσεων που 
χρησιµοποιείται συχνά σε πολυεπίπεδα νευρωνικά δίκτυα, είναι οι σιγµοειδείς συναρτήσεις, καθώς 
και άλλες, τις σηµαντικότερες εκ των οποίων βλέπουµε στον παρακάτω πίνακα : 
  

( )axexf −+= 11)(  
 

)tanh()( xxf =  xaxf ⋅=)(  

Σιγµοειδής µε πεδίο τιµών [0,1] Σιγµοειδής µε πεδίο τιµών [-1,1] Γραµµική 
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Βηµατική Γκαουσιανή Αναρρίχησης 
   

Πίνακας 3.6 –1 : Συναρτήσεις Ενεργοποίησης 
 
 Πιο συγκεκριµένα η λογιστική συνάρτηση, όπως βλέπουµε παραπάνω, έχει τον τύπο : 
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(3.6-2)  

 
     Η παράγωγος της λογιστικής συνάρτησης είναι : 
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(3.6-3)  

 
ή αλλιώς :                
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          φ’(u)=y[1-y]                               (3.6-4)  
 
Για τον νευρώνα j του επιπέδου εξόδου θα ισχύει λόγω της ( 3.6-3 ) : 
 

=)(njδ ))((')( nune jjj φ = )](1)[()]()([ nononond jjjj −−  (3.6-5)  

 
όπου οj(n) η έξοδος του νευρώνα j και dj(n) η επιθυµητή έξοδος αυτού. 
 Επίσης για έναν κρυµµένο νευρώνα j η κλίση εκφράζεται ως εξής : 
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 Από τις παραπάνω σχέσεις παρατηρούµε ότι η πρώτη παράγωγος ))((' nu jjφ  παίρνει τη 

µέγιστη τιµή της για yj(n) = 0,5 και την ελάχιστη τιµή ( = 0 ) για yj(n) = 0 ή yj(n) = 1. Επειδή η 
µεταβολή των βαρών των συνδέσεων είναι ανάλογη της παραγώγου, συµπεραίνουµε ότι τα βάρη 
µεταβάλλονται περισσότερο σε αυτούς τους νευρώνες όπου το σηµείο ενεργοποίησης παίρνει 
µέτριες τιµές, µε άµεσο αποτέλεσµα να εµφανίζεται κάποιο είδος ευστάθειας στην εκπαίδευση του 
αλγόριθµου. 
 
¾ 3.7    Προσθήκη του όρου ορµής { momentum } 
 
   Ο αλγόριθµος Back-Propagation δίνει µια προσέγγιση της τροχιάς των βαρών η οποία 
υπολογίζεται µε τη λεγόµενη µέθοδο της µέγιστης καθόδου. Όσο µικρότερο ρυθµό µάθησης η 
έχουµε, τόσο µικρότερη θα είναι η µεταβολή των βαρών σε κάθε επανάληψη και άρα τόσο πιο 
οµαλή θα είναι και η τροχιά της καµπύλης των βαρών. Συνεπώς το κόστος για υψηλό επίπεδο 
µάθησης είναι ο αργός ρυθµός µάθησης. Αν όµως χρησιµοποιηθεί υψηλός ρυθµός µάθησης για να 
επιταχυνθεί η διαδικασία, η καµπύλη των βαρών δεν θα είναι οµαλή, καθώς θα έχουµε απότοµες 
µεταβολές, µε αποτέλεσµα να εµφανίζεται κίνδυνος αστάθειας του αλγόριθµου ή αλλιώς φαινόµενο 
zig-zag. Ένας τρόπος εξάλειψης των παραπάνω κινδύνων είναι η τροποποίηση του κανόνα 
αναπροσαρµογής των βαρών, µε την προσθήκη ενός όρου ορµής { momentum term } α, που 
ονοµάζεται και σταθερά ορµής και είναι συνήθως θετικός αριθµός : 
 

=∆ )(nw ji  α )()()1( nynnw ijji ηδ+−∆                                (3.6-6)  

 
   Για να παρατηρήσουµε την επίδραση του όρου ορµής, διατυπώνουµε την παραπάνω εξίσωση 
ως χρονική ακολουθία µε δείκτη t, ο οποίος ξεκινάει από την τιµή 0 και φτάνει µέχρι την τρέχουσα 
τιµή n. Αυτό που θα προκύψει προφανώς θα είναι µια διαφορική εξίσωση πρώτης τάξης της οποίας 
η λύση είναι : 
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η οποία δεν είναι τίποτα άλλο από µια χρονική ακολουθία µήκους n+1. Από τις εξισώσεις ( 3.3-11 ) 

& ( 3.3-14 ) προκύπτει ότι :  =)()( nyn ijδ
)(
)(

nw
nG

ji∂
∂

− .  

Συνεπώς η ( 3.6-7 ) παίρνει τη µορφή : 
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 Από την παραπάνω σχέση βγάζουµε τα εξής συµπεράσµατα : 
 
1. H τρέχουσα µεταβολή )(nw ji∆  ισοδυναµεί µε το άθροισµα µιας εκθετικής χρονικής 

ακολουθίας, η οποία για να συγκλίνει θα πρέπει να ισχύει : 10 ≤≤ a , δηλαδή ο όρος ορµής µπορεί 

να πάρει και αρνητικές  τιµές κάτι που στην πράξη δεν συµβαίνει σχεδόν ποτέ. 
 

2. Όταν η µερική παράγωγος  
)(

)(
nw

nG

ji∂
∂  κρατάει σταθερό πρόσηµο σε συνεχόµενες επαναλήψεις, 

τότε το )(nw ji∆  αυξάνει σηµαντικά και ως εκ τούτου αυξάνει πολύ και το αντίστοιχο βάρος 

)(nw ji . Συνεπώς η εισαγωγή της σταθεράς ορµής σε αυτήν την περίπτωση τείνει κυρίως να 

επιταχύνει προς µία σταθερή κατεύθυνση την κάθοδο. 
 

3. Όταν η µερική παράγωγος  
)(

)(
nw

nG

ji∂
∂  µεταβάλλει το πρόσηµο της σε κάποιο αριθµό 

διαδοχικών επαναλήψεων, τότε το )(nw ji∆  ελαττώνεται σηµαντικά και άρα δεν αυξάνει ιδιαίτερα 

και το αντίστοιχο βάρος )(nw ji . Συνεπώς η εισαγωγή του παράγοντα ορµής εδώ έχει 

σταθεροποιητικό αποτέλεσµα για τον αλγόριθµο.  
 Συµπερασµατικά µπορούµε να πούµε ότι η προσθήκη του όρου ορµής στη διαδικασία 
ανανέωσης των βαρών µπορεί να είναι εξαιρετικά επωφελής για τη µάθηση. Μάλιστα µπορεί 
κάλλιστα και ο ρυθµός µάθησης να µεταβάλλεται σε αντίθεση µε ότι έχουµε υποθέσει µέχρι τώρα , 
γεγονός που δίνει περαιτέρω ενδιαφέρον όσον αφορά τον χαρακτήρα του αλγόριθµου. 
 
¾ 3.8    Τρόποι εκπαίδευσης  
 
 Η διαδικασία εκπαίδευσης κατά τον αλγόριθµο Back-Propagation ( B-P ) λαµβάνει χώρα 
µε την παρουσίαση και εφαρµογή στο νευρωνικό δίκτυο ενός συνόλου παραδειγµάτων 
εκπαίδευσης. Η παρουσίαση όλων των προτύπων εκπαίδευσης µια φορά το καθένα στο δίκτυο 
ονοµάζεται εποχή    { epoch }. Κατά τη συνολική διαδικασία εκπαίδευσης εκτελούνται 
επαναλήψεις των εποχών, ώσπου τα βάρη του δικτύου να σταθεροποιηθούν σε συγκεκριµένες τιµές 
που θα προκαλούν σύγκλιση της µέσης τιµής των σφαλµάτων, για όλα τα πρότυπα εκπαίδευσης, 
στην ελάχιστη δυνατή τιµή της.  
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 Εδώ αξίζει να αναφερθεί ότι σε κάθε εποχή υπάρχει ο τυχαίος και ο σειριακός τρόπος 
παρουσίασης των προτύπων εκπαίδευσης. Ο πρώτος τρόπος έχει το πλεονέκτηµα της εξασφάλισης 
του στοχαστικού χαρακτήρα της µάθησης και το µειονέκτηµα των συνεχών και µη αµελητέων 
ταλαντώσεων των σφαλµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης, ώσπου να φτάσουµε στο τελικό 
αποτέλεσµα. Από την άλλη ο δεύτερος τρόπος, της εν σειρά παρουσίασης προτύπων, δίνει συνήθως 
χαµηλότερο σφάλµα εκπαίδευσης και µεγαλύτερη δυνατότητα ελέγχου αυτού του σφάλµατος, αλλά 
εµπεριέχει τον κίνδυνο της λεγόµενης «αποστήθισης» του δικτύου της συγκεκριµένης σειράς 
παρουσίασης των προτύπων, µε αποτέλεσµα το τελικό σφάλµα αξιολόγησης να είναι κάποιες φορές 
υψηλότερο σε σχέση µε εκείνο του τυχαίου τρόπου παρουσίασης.   
             Για ένα δεδοµένο σύνολο εκπαίδευσης η διαδικασία µπορεί να εκτελεστεί µε δύο τρόπους : 
 
� 3.8.1   Εκπαίδευση ανά πρότυπο  
 
    Στην περίπτωση αυτή τα βάρη αναπροσαρµόζονται έπειτα από την παρουσίαση κάθε 
πρότυπου εκπαίδευσης στο δίκτυο. Για να γίνει αυτό πιο κατανοητό έστω ότι έχουµε µια εποχή που 
αποτελείται από Ν πρότυπα εκπαίδευσης { )1(),1( dx } , { )2(),2( dx } …{ )(),( ndnx } , όπου τα  

τα { )(),( idix  }  στην γενική περίπτωση διανύσµατα. Το πρώτο πρότυπο εφαρµόζεται στο δίκτυο 
και εκτελούνται τόσο το ευθύ, όσο και το ανάστροφο πέρασµα που περιγράψαµε προηγουµένως, µε 
αποτέλεσµα να µεταβάλλονται τα βάρη. Στη συνέχεια παρουσιάζεται το δεύτερο στη σειρά 
πρότυπο και εκτελείται η ίδια διαδικασία που οδηγεί σε νέα µεταβολή των βαρών. Η εποχή 
τελειώνει µε την παρουσίαση του Ν-οστού προτύπου. Αν )(nw ji∆   η µεταβολή του βάρους )(nw ji  

µετά την παρουσίαση του n-οστού προτύπου, τότε η µέση µεταβολή του ίδιου βάρους για όλο το 
σύνολο των Ν προτύπων , µέσω των εξισώσεων ( 3.3-12 ) & ( 3.3-13 ) αντίστοιχα θα είναι : 
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(3.8.1-1)  

 
� 3.8.2   Εκπαίδευση ανά εποχή  
 
 Σε αυτήν την περίπτωση τα βάρη ενηµερώνονται έπειτα από την παρουσίαση στο δίκτυο 
όλου του συνόλου προτύπων της εποχής. Για µια τέτοια εποχή ορίζουµε τη µέση τιµή των 
τετραγωνικών σφαλµάτων από τις εξισώσεις ( 3.3-2 ) & ( 3.3-3 ) ως εξής : 
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(3.8.2-1)  

 
   Στην παραπάνω εξίσωση το εσωτερικό άθροισµα εφαρµόζεται σε όλους τους νευρώνες 
εξόδους του δικτύου, ενώ το εξωτερικό σε όλες τις εποχές. Αν ο ρυθµός µάθησης είναι η, τότε η 
ενηµέρωση των βαρών θα καθοριστεί από τον γνωστό κανόνα δέλτα : 
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 Για να υπολογίσουµε τη µερική παράγωγο µέσα στο άθροισµα εργαζόµαστε 
πανοµοιότυπα µε πριν. Εδώ λοιπόν η αναπροσαρµογή όλων των βαρών γίνεται µια φορά µετά το 
τέλος κάθε εποχής. 
   Αν συγκρίνουµε τώρα τις εξισώσεις ( 3.8.2-1 ) & ( 3.8.2-2 ), παρατηρούµε ότι για την ίδια 
τιµή του Gav, τα βάρη µεταβάλλονται διαφορετικά ανάλογα µε τον τρόπο εκπαίδευσης που 
χρησιµοποιείται. Ουσιαστικά θα λέγαµε ότι το )(ˆ nw ji∆  της εκπαίδευσης ανά πρότυπο, προσεγγίζει 

το )(nw ji∆  της εκπαίδευσης ανά εποχή. 

 Στην πράξη η µέθοδος που προτιµάται είναι η εκπαίδευση ανά πρότυπο, καθώς ενισχύει 
τον στοχαστικό χαρακτήρα και είναι πιο ικανή στην αποτροπή παγίδευσης του αλγορίθµου σε 
τοπικά ελάχιστα. Βέβαια η εκπαίδευση ανά εποχή, υπολογίζει µε πιο ακριβή τρόπο το διάνυσµα 
κλίσης. Σε κάθε πρόβληµα λοιπόν σταθµίζονται τα πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα και 
επιλέγεται µια εκ των δύο µεθόδων εκπαίδευσης. 
  
¾ 3.9   Κριτήρια τερµατισµού 

 
  Όσον αφορά τον τερµατισµό του αλγόριθµου B-P θα πρέπει αναφερθεί ότι δεν συγκλίνει 
γενικά και ότι δεν υφίστανται απόλυτα ορισµένα κριτήρια τερµατισµού της λειτουργίας του. Στην 
πράξη όµως υπάρχουν κάποια λογικά κριτήρια που οδηγούν στον τερµατισµό της διαδικασίας 
εκπαίδευσης. Αυτά τα κριτήρια έχουν να κάνουν κυρίως µε ιδιότητες των τοπικών και ολικών 
ελαχίστων της επιφάνειας σφάλµατος. Αν θεωρήσουµε ότι το διάνυσµα βαρών wo είναι τοπικό ή 
ολικό ελάχιστο, τότε, για να ισχύει αυτό, θα πρέπει το διάνυσµα κλίσης )(wg , δηλαδή η µερική 
παράγωγος του σφάλµατος ως προς το διάνυσµα βαρών w , να ισούται µε το µηδέν, για w = ow .  

 
      Συνεπώς ένα κριτήριο του αλγόριθµου είναι το εξής : 
 
9    Ο αλγόριθµος B-P θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν η ευκλείδεια νόρµα του διανύσµατος 
κλίσης ξεπεράσει ένα πολύ µικρό κατώφλι κλίσης. 
  Το µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι ο χρόνος εκπαίδευσης µπορεί να είναι   
µεγάλος, ενώ πρέπει να υπολογίζεται και το διάνυσµα κλίσης. Επιπρόσθετα µια ακόµα ιδιότητα του 
ελαχίστου ow  είναι ότι η συνάρτηση )(wGav  είναι στατική, κάτι που µας οδηγεί στο παρακάτω 

κριτήριο τερµατισµού : 
 
9 Ο αλγόριθµος B-P θεωρείται ότι έχει συγκλίνει, όταν η απόλυτη τιµή του ρυθµού µεταβολής 
του σφάλµατος ανά εποχή είναι ικανοποιητικά µικρή. 
    Επίσης ένα τελευταίο κριτήριο τερµατισµού είναι και το ακόλουθο : 
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9    Ο αλγόριθµος B-P τερµατίζει σε ένα διάνυσµα βαρών finalw , όταν ε≤)( finalwg  , όπου ε ένα 

αρκετά ικανοποιητικά µικρό κατώφλι κλίσης ή όταν τ≤)( finalav wG  , όπου τ ένα ικανοποιητικά 

µικρό κατώφλι για τη µέση τιµή του σφάλµατος. 
 
¾ 3.10   Αριθµητικό παράδειγµα – Επικοινωνία σε µια γραµµή κόµβων 
 
 Στο παράδειγµα αυτό θα δείξουµε πως ο αλγόριθµος ανάστροφης διάδοσης εφαρµόζεται 
σε ένα ΤΝ∆, το οποίο θα πρέπει να λειτουργεί ως αναστροφέας, δηλαδή να δίνει έξοδο 0, όταν η 
είσοδος του είναι 1 και έξοδο 1, όταν η είσοδος είναι 0. Προφανώς το δίκτυο πρέπει να έχει µια 
είσοδο και µια έξοδο. Έστω ότι χρησιµοποιούµε ένα κρυµµένο στρώµα µόνο, δηλαδή το δίκτυο µας 
είναι ενός επιπέδου όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήµα : 
 

 
 

Σχήµα 3.10-1 : Απλό δίκτυο επικοινωνίας µε ένα κρυµµένο στρώµα 
   
 Επιλέγουµε τη λύση ο κρυµµένος νευρώνας που εκπαιδεύεται, να δρα ως αναστροφέας 
και ο νευρώνας εξόδου να ακολουθεί τον κρυµµένο νευρώνα. 
 
Βήµα 1      
 Αρχικοποίηση των βαρών σε µικρές τυχαίες τιµές που να ανήκουν στο [-1,1] και 
συγκεκριµένα για τις τιµές w11 = -0,2, w10 = 0,3, w21 = 0,2 και w20 = -0,1. 
 
Βήµα 2 
    Παρουσίαση των διανυσµάτων εκπαίδευσης στο δίκτυο ( x = 0,d = 1) και ( x = 0,d = 1) 
στο δίκτυο. 
 
Βήµα 3 
 Για x =0 έχουµε u1 = -0,3   και     y1 = 1 / (1+e0,3) = 0,426 που συνεπάγονται ότι : 
 
u2= 0,2*0,426 + 0,1 ⇔ u2 = 0,185     και     y = y2 = 1 / (1+e-0,185) = 0,546.  
 
Το αντίστοιχο σφάλµα είναι :      eo = 1-0,546=0,454. 
 
Ο αντίστοιχος υπολογισµός για είσοδο x = 1 δίνει σφάλµα e1 = -0,544 και συνεπώς το άθροισµα 
των τετραγώνων των σφαλµάτων για όλο το σύνολο εκπαίδευσης θα είναι :      eo

2 + e1
2 ≈ 0,502 
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 Βήµα 4  
    Θεωρώντας ότι στο πρόβληµα ο ρυθµός µάθησης είναι ίσος µε τη µονάδα και µη 
χρησιµοποιώντας όρο ορµής, ανανεώνουµε τα βάρη κατά ανάστροφη φορά από το νευρώνα εξόδου 
στο νευρώνα εισόδου και χρησιµοποιώντας απευθείας τη σχέση ( 3.6-5 ) : 
 
∆w20 = 1*0,454*0,546*(1-0,546)*(-1) ≈ -0,112   
∆w21 = 1*0,454*0,546*(1-0,546)*(0,426) ≈ 0,048 
 
Συνεπώς οι ανανεωµένες τιµές των βαρών για το νευρώνα εξόδου θα είναι οι εξής : 
 
w20,νέο = w20,παλιό + ∆w20 = -0,1-0,112 = -0,212 
w21,νέο = w21,παλιό + ∆w21 = 0,2+0,048 = 0,248 
 
Οµοίως για τον κρυµµένο νευρώνα παίρνουµε : 
 
∆w10 ≈ 0,027 και ∆w11 = 0 (αφού x = 0) και w10,νέο = 0,3 – 0,027 = 0,273 και w11,νέο = -0,2 
 
       Οι παραπάνω υπολογισµοί επαναλαµβάνονται για το δεύτερο διάνυσµα εκπαίδευσης      
( x =1,d =0), οπότε συµπληρώνεται ο πρώτος κύκλος επαναλήψεων- εποχή. Το συνολικό 
τετραγωνικό σφάλµα αυτή τη φορά βρίσκεται ίσο µε 0,5, δηλαδή είναι λίγο µικρότερο από το 
αρχικό σφάλµα 0,502, από το οποίο καταλαβαίνουµε ότι µετά από κάθε εποχή υπάρχει βελτίωση    
( έστω και    µικρή ). 
     Για το πληρέστερο του προβλήµατος θα πρέπει να πούµε ότι τελικά χρειάζονται να 
περάσουν 126 εποχές για να φτάσουµε τελικά σε µια τιµή τετραγωνικού σφάλµατος ίση µε 0,0513 
και βάρη : 
 

w11 = -6,05    w10 = -2,65    w21 = 3,68    w20 = 1,66 
 
  Οι έξοδοι του δικτύου είναι οι εξής : 
 
9 y = 0,856 για x = 0 
9 y = 0,175 για x = 1 
 
¾ 3.11   Περίληψη της διαδικασίας της ανάστροφης διάδοσης  
 
      Τα στάδια της εν σειρά ( on-line ) λειτουργίας του αλγορίθµου είναι τα εξής : 
 
1)  Αρχικοποίηση ⇒  Ορίζουµε την αρχιτεκτονική του δικτύου ( αριθµός εισόδων-εξόδων και 
επιπέδων-νευρώνων καθώς και τρόπος διασύνδεσης µεταξύ των νευρώνων ) και αρχικοποιoύµε τα 
βάρη των συνδέσεων, σε τυχαίες µικρές τιµές που ανήκουν στο [-1,1]. 
 



 60

2)  Παρουσίαση των προτύπων εκπαίδευσης ⇒   Παρουσιάζουµε στο νευρωνικό δίκτυο µια 
εποχή προτύπων εκπαίδευσης και για κάθε πρότυπο επαναλαµβάνουµε τα βήµατα 3 & 4. 
 
3)  Υπολογισµοί ευθείας φοράς ⇒  Σε αυτό το στάδιο θεωρούµε το πρότυπο εκπαίδευσης             
{ )(),( ndnx  } όπου )(nx  το διάνυσµα εισόδου που εφαρµόζεται στο δίκτυο και )(nd το επιθυµητό 
διάνυσµα εξόδου του δικτύου. Υπολογίζουµε τα σήµατα που προκύπτουν σε κάθε επίπεδο. Το 
σήµα ενεργοποίησης του νευρώνα j του l επιπέδου είναι : 
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)1( −l
iy  το σήµα εξόδου του νευρώνα i του προηγούµενου επιπέδου και p ο συνολικός αριθµός των 

νευρώνων του (l-1) επιπέδου. Για i = 0 προκύπτει yo = -1 και wj0 = θj όπου θj η τιµή πόλωσης. Το 
σήµα εξόδου του παραπάνω νευρώνα είναι το εξής : 
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αφού, όπως είναι προφανές, επιλέγουµε τη λογιστική συνάρτηση ως συνάρτηση ενεργοποίησης για 
τους νευρώνες. 
Αν ο νευρώνας j ανήκει στο πρώτο κρυµµένο επίπεδο, δηλαδή l = 1 , τότε θέτουµε : 
 
              )()()0( nxny ii =  ∀  i 

όπου xi(n) το ι-οστό στοιχείο του διανύσµατος εισόδου )(nx . 
Αν όµως ο νευρώνας j ανήκει στο επίπεδο εξόδου ( l = L ), τότε θα ισχύει : 
 
               )()()( nony j

L
j =   ∀  j  

Συνεπώς υπολογίζουµε το σφάλµα εξόδου του νευρώνα j : 
 
               )()()( nondne jjj −=   

όπου dj(n) το j-οστό στοιχείο του επιθυµητού διανύσµατος εξόδου )(nd  και )(no j  το j-οστό 

στοιχείο του πραγµατικού διανύσµατος εξόδου )(no . 
 
4) Υπολογισµοί αντίστροφης φοράς ⇒   Εδώ υπολογίζουµε την τοπική κλίση του κάθε νευρώνα 
θεωρώντας τις δύο παρακάτω περιπτώσεις : 
 
� Αν ο νευρώνας j είναι κόµβος εξόδου ( l=L ), τότε έχουµε : 
 

)](1)[()()( )()( nononen jj
L

j
L

j −=δ  

 
� Αν ο νευρώνας j ανήκει στο κρυµµένο επίπεδο l, τότε θα ισχύει : 
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Στη συνέχεια προσαρµόζουµε τα βάρη του επιπέδου l σύµφωνα µε τον γνωστό κανόνα δ : 
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όπου η ο ρυθµός µάθησης και α ο όρος ορµής. 
 
5) Επανάληψη ⇒  Στο τελευταίο αυτό στάδιο επαναλαµβάνουµε όλους τους παραπάνω 
υπολογισµούς για νέες εποχές προτύπων, ώσπου οι ελεύθερες παράµετροι του δικτύου να 
σταθεροποιηθούν και η µέση τιµή του σφάλµατος Gav να πάρει την ελάχιστη τιµή της. Τέλος εδώ 
θα πρέπει να αναφερθεί ότι οι σταθερές µάθησης και ορµής συνήθως βαίνουν µειούµενες κατά το 
πέρασµα των εποχών.   
 Στο επόµενο κεφάλαιο θα περιγράψουµε αναλυτικά το πρόγραµµα που υλοποιεί τον 
αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος, καθώς και τα σενάρια εκπαίδευσης που 
δηµιουργήσαµε και εκτελέσαµε. Τέλος θα παραθέσουµε και τις ανάλογες παρατηρήσεις – σχόλια 
στα αποτελέσµατα που προέκυψαν. 
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Κεφάλαιο 4 
Εφαρµογές & σενάρια του 
αλγορίθµου της ανάστροφης 
διάδοσης 
 
 
 
 
 
 
¾ 4.1   Γενικά για το πρόγραµµα εκπαίδευσης Τ.Ν.∆. 
 
 Στην παρούσα διπλωµατική εργασία εργαστήκαµε σε περιβάλλον της Digital Visual Fortran 
( έκδοση 1997 ) και το βασικό πρόγραµµα το οποίο χρησιµοποιήσαµε, αφορά τη βραχυπρόθεσµη 
πρόβλεψη τεχνητού νευρωνικού δικτύου –ΤΝ∆- δύο επιπέδων. Παρακάτω παρουσιάζεται ένα απλό 
«παράθυρο» του υπολογιστή, το οποίο µας δείχνει το περιβάλλον της Digital Visual Fortran και 
αµέσως µετά θα κάνουµε µια απλή αναφορά, σχετικά µε το περιεχόµενο του προγράµµατος.  
 Στο «παράθυρο», απεικονίζονται τρεις περιοχές εργασίας : µία αριστερά η οποία 
ονοµάζεται χώρος εργασίας, µία δεξιά, η οποία αποτελεί το χώρο εγγραφής των εντολών του 
εκάστοτε προγράµµατος και τέλος µία στο κάτω µέρος, η οποία µας εµφανίζει τα τυχόν συντακτικά 
λάθη του προγράµµατος.    
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                              Σχήµα 4.1-1 : Παράδειγµα περιβάλλοντος της Visual Fortran 
 
  Το πρόγραµµα που χρησιµοποιήσαµε, αρχικά εκπαιδεύει ένα νευρωνικό δίκτυο δύο 
επιπέδων µε τον γνωστό αλγόριθµο της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος -Back Propagation, µε 
βάση ένα σύνολο διανυσµάτων εκπαίδευσης που αναφέρονται σε συγκεκριµένα έτη και 
περιλαµβάνουν κάποιους συνδυασµούς φορτίων, τιµών θερµοκρασιών, αλλά και υγρασιών.  

Στη συνέχεια εκτελεί τη λεγόµενη αξιολόγηση, δηλαδή υπολογίζει το συνολικό σφάλµα 
εξόδου για ένα σύνολο διανυσµάτων αξιολόγησης, που αναφέρονται στο αµέσως επόµενο έτος από 
αυτό της εκπαίδευσης και έχουν φυσικά ακριβώς την ίδια µορφή µε τα διανύσµατα εκπαίδευσης. 

Ο σκοπός του συγκεκριµένου προγράµµατος, είναι η δηµιουργία τελικά ενός νευρωνικού 
δικτύου, µε δεδοµένες τιµές βαρών, στο οποίο αν εφαρµοστεί στην είσοδο ένα διάνυσµα µε τα 
στοιχεία που αντιστοιχούν στην επόµενη µέρα από αυτή που διανύουµε, τότε θα µπορεί να µας 
δώσει στην έξοδο και µε ένα ικανοποιητικό σφάλµα, την πρόβλεψη για τα φορτία της επόµενης 
αυτής ηµέρας.  
     Ας αναφερθούµε τώρα πιο αναλυτικά τόσο για το περιεχόµενο του κώδικα του 
προγράµµατος, όσο και για τα αρχεία εισόδου - εξόδου που αυτό επεξεργάζεται. 
 Αρχικά στην επόµενη σελίδα παραθέτουµε το γενικό διάγραµµα ροής του προγράµµατος, 
για να δούµε σε πρώτη φάση τα βασικά του σηµεία.  
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START

∆ιάβασµα αρχείων εισόδου - φορτίων εκπαίδευσης & αξιολόγησης και
αποθήκευση σε διανύσµατα ανάγνωσης

∆ιάβασµα αρχείων εισόδου - στοιχείων καιρού για Αθήνα & Θεσσαλονίκη και
αποθήκευση στα ίδια διανύσµατα ανάγνωσης

Κανονικοποίηση όλων των τιµών των διανυσµάτων ανάγνωσης

Πραγµατοποίηση των διανυσµάτων εκπαίδευσης & αξιολόγησης - Σενάριο

Μετάβαση δεδοµένων στο κυρίως πρόγραµµα

Εφαρµογή του αλγόριθµου της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος 

Εκτύπωση σφαλµάτων εκπαίδευσης & αξιολόγησης, αλλά και άλλων χρήσιµων παραµέτρων
στο παράθυρο εντολών και στο αρχείο εξόδου

ENDCONTINUE

ΕΠΟΧΕΣ = ΕΠΟΧΕΣ + 1

Γενικό διάγραµµα ροής του προγράµµατος εκπαίδευσης Τ.Ν.∆.

Αρχικοποίηση εποχών 
ΕΠΟΧΕΣ = 0

Μετά το πέρας κάθε εποχής υπολογισµος σφαλµάτων εκπαίδευσης & αξιολόγησης,
αλλά και σφάλµατος βαρών

Σφάλµα βαρών < ανοχής ?
ή ΕΠΟΧΕΣ = max ?

Όχι Ναι
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¾ 4.2   ∆ιάβασµα αρχείων εισόδου 
 
 Τα αρχεία εισόδου του προγράµµατος είναι τέσσερα και είναι όλα της µορφής .txt                
( wordpad ). Το πρώτο αρχείο περιλαµβάνει τα φορτία εκπαίδευσης του δικτύου -LOAD_TR.txt - 
και κάθε γραµµή του αναπαριστά µια ηµέρα ενός έτους, έχοντας κατά σειρά το έτος ,το µήνα ,την 
ηµέρα, το είδος της ηµέρας σε σχέση µε την εβδοµάδα, π.χ. 1 αν είναι ∆ευτέρα, 2 αν είναι Τρίτη 
κ.ο.κ., την οµάδα στην οποία ανήκει η µέρα, π.χ. 8η οµάδα -ανάλογα πάντα µε την 
κατηγοριοποίηση των ηµερών που έχει προηγηθεί- και τέλος τα 24 ακαθάριστα ωριαία φορτία της 
ηµέρας.  Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να τονιστεί ότι τα φορτία που χρησιµοποιήσαµε, είναι τα 
ακαθάριστα φορτία ( καθαρά + αντλητικά ), καθώς από το 1996 και πριν, µόνο αυτά είναι 
διαθέσιµα, σε ηλεκτρονική µορφή, από τα αρχεία της ∆.Ε.Η.  
           Ένα παράδειγµα της µορφής του αρχείου των φορτίων εκπαίδευσης, είναι και το παρακάτω : 
 

 
 

Εικόνα 4.2-1 : Παράδειγµα αρχείου φορτίων εκπαίδευσης 
 
 Όπως παρατηρούµε από το παραπάνω αρχείο η κατηγορία της ηµέρας – 5ο κατά σειρά 
στοιχείο – έχει την τιµή µηδέν, καθώς αρχικά δεν έχει γίνει καµιάς µορφής κατηγοριοποίηση. 

Το δεύτερο αρχείο εισόδου είναι το αρχείο των φορτίων αξιολόγησης - LOAD_AJ.txt- και 
έχει την ίδια µορφή ακριβώς, µε το προηγούµενο αρχείο της εκπαίδευσης. Το έτος στο οποίο 
αναφέρεται είναι το αµέσως επόµενο από το τελευταίο έτος του αρχείου των φορτίων εκπαίδευσης.  

Το τρίτο αρχείο εισόδου -WEATHER1.txt- περιλαµβάνει τα στοιχεία του καιρού- τρίωρες 
θερµοκρασίες και υγρασίες-, τα οποία αφορούν την Αθήνα. Κάθε γραµµή και εδώ αναπαριστά µία 
ηµέρα µε την εξής σειρά στοιχείων : σταθµός -Αθήνα ή Θεσσαλονίκη-, έτος - µε δύο ψηφία π.χ. 92, 
µήνας, ηµέρα, 8 τιµές θερµοκρασίας και 8 τιµές υγρασίας διαδοχικά. Τα έτη στα οποία αναφέρεται 
το αρχείο καιρού, είναι όλα τα έτη της εκπαίδευσης, συν το έτος της αξιολόγησης. 

Ένα παράδειγµα αρχείου καιρού για την Αθήνα είναι και το εξής : 
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Εικόνα 4.2-2 : Παράδειγµα αρχείου καιρού για Αθήνα 
 

Το τέταρτο και τελευταίο αρχείο καιρού -WEATHER2.txt- είναι ακριβώς ίδιο µε το 
προηγούµενο, µε τη µόνη διαφορά ότι αναφέρεται στη Θεσσαλονίκη.  

Ας αναφερθούµε τώρα στο περιεχόµενο του προγράµµατος ξεκινώντας από την περιγραφή 
σχετικά µε το διάβασµα των αρχείων εισόδου. 
      Αρχικά ορίζουµε τη µορφοποίηση –FORMAT- των γραµµών που θα χρησιµοποιηθούν. Με 
τον όρο FORMAT µιας γραµµής, εννοούµε τον ακριβή προσδιορισµό κατά σειρά όλων των 
µεταβλητών που πρόκειται να διαβάσουµε ( για αρχεία εισόδου) ή να εκτυπώσουµε (για αρχεία 
εξόδου ή πληκτρολόγιο) διαδοχικά σε αυτήν τη γραµµή, όσον αφορά το είδος, αλλά και το µέγεθος 
τους. Το FORMAT συνεπώς για τα αρχεία εκπαίδευσης και αξιολόγησης των φορτίων είναι το 
εξής: 
 

15 FORMAT ( I4, I2, I2, I2,I2, 24(F8.2)) 
 

Η παραπάνω δήλωση µας λέει ότι σε κάθε γραµµή περιµένουµε να διαβάσουµε κατά σειρά 
έναν ακέραιο αριθµό 4 ψηφίων (έτος), τέσσερις ακέραιες αριθµούς των 2 ψηφίων ο καθένας             
( µήνας, µέρα, είδος της ηµέρας, κατηγορία της ηµέρας ) και τέλος 24 πραγµατικούς αριθµούς 
συνολικών ψηφίων 8 ο καθένας, εκ των οποίων τα 2 ψηφία είναι δεκαδικά.  

Επίσης το FORMAT για τα αρχεία καιρού 1 και 2 είναι το παρακάτω : 
 

16 FORMAT (I3,I3,I2,I2,16(F6.1)) 
 
το οποίο µε τη σειρά του µας λέει ότι σε κάθε γραµµή αυτών των αρχείων περιµένουµε να 
διαβάσουµε, πρώτα απ’ όλα έναν τριψήφιο ακέραιο που αντιπροσωπεύει τον σταθµό –Αθήνα ή 
Θεσσαλονίκή, ακολούθως διαβάζουµε άλλον έναν τριψήφιο ακέραιο που είναι το έτος και στη 
συνέχεια δύο διψήφιους ακέραιους που είναι ο µήνας και η µέρα. Τέλος ακολουθούν οι 8 τρίωρες 
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τιµές της θερµοκρασίας και οι 8 της υγρασίας η κάθε µια εκ των οποίων έχει 6 ψηφία µε τα δύο να 
είναι δεκαδικά.   
  Όσον αφορά τις παραµέτρους, αρχικά αναφέρουµε ότι ip_dim1 (=3000) είναι το µέγιστο 
των διανυσµάτων ανάγνωσης που µπορούµε να αποθηκεύσουµε και ως εκ τούτου προσδιορίζει το 
µέγιστο των στηλών οποιωνδήποτε πινάκων ανάγνωσης. Η παράµετρος ip_dim2 (=24) αφορά 
φυσικά τον αριθµό των φορτίων της κάθε ηµέρας που εµφανίζονται στα αρχεία εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης, ενώ οι παράµετροι ip_dim_t (=8) και ip_dim_y (=8) αφορούν τις 8 τρίωρες τιµές της 
θερµοκρασίας και της υγρασίας αντίστοιχα ανά ηµέρα, που υπάρχουν στα αρχεία καιρού. Το 
άθροισµα λοιπόν των τριών αυτών παραµέτρων ip_dim2_f, προσδιορίζει το πλήθος των γραµµών 
του πίνακα διανυσµάτων ανάγνωσης των δεδοµένων. 
  Το πρόγραµµα µας λοιπόν ξεκινάει µε το άνοιγµα του αρχείου εισόδου “LOAD_TR”, που 
είναι το αρχείο των φορτίων εκπαίδευσης. Στη συνέχεια διαβάζει γραµµή-γραµµή το αρχείο µε το 
FORMAT 15 και αποθηκεύει τα στοιχεία κάθε γραµµής πρώτα στις µεταβλητές IYEAR, IMONTH, 
IDAY, IKDAY, IFLDAY, RLOAD ( πίνακας µονοδιάστατος 24 θέσεων ) και αµέσως µετά 
τοποθετεί τους οδηγούς στον δισδιάστατο πίνακα IBSTOIXEIA (ip_dim4,ip_dim1), όπου 
ip_dim4=5. Συγκεκριµένα οι οδηγοί κάθε γραµµής αποθηκεύονται διαδοχικά κατά στήλες µε την 
µορφή : 
  
IBSTOIXEIA(1,στήλη)=IYEAR,  
IBSTOIXEIA(2,στήλη)=IMONTH, 
IBSTOIXEIA(3,στήλη)=IDAY,  
IBSTOIXEIA(4,στήλη)=IKDAY 
IBSTOIXEIA(5,στήλη)=IFLDAY 
 
  Κατόπιν το πρόγραµµα αποθηκεύει και τα φορτία κατά στήλες στον πίνακα 
RDEDOMENA (ip_dim2_f, ip_dim1), µε την στήλη της κάθε ηµέρας να είναι η ίδια και στους δύο 
πίνακες.  Μόλις φτάσουµε στην τελευταία γραµµή του αρχείου, τότε σταµατάει η αποθήκευση και 
κλείνουµε το αρχείο. 
     Στη συνέχεια ανοίγουµε το αρχείο “LOAD_AJ”, που περιέχει τα φορτία αξιολόγησης και 
επαναλαµβάνουµε πανοµοιότυπα την παραπάνω διαδικασία, µε τη µόνη διαφορά ότι οι οδηγοί κάθε 
γραµµής αποθηκεύονται στον πίνακα IBSTOIXEIA_AJ (ip_dim4,ip_dim_aj) και ότι τα φορτία 
αποθηκεύονται στον πίνακα R_DED_AJ (ip_dim2_f,ip_dim_aj), όπου η παράµετρος ip_dim_aj 
(=400) έχει να κάνει µε το ότι η αξιολόγηση αφορά ένα έτος, άρα οι στήλες του πίνακα 
αποθήκευσης αποκλείεται ποτέ να ξεπεράσουν τις 400.  

Ύστερα κλείνουµε αυτό το αρχείο και ανοίγουµε το αρχείο “WEATHER1” που αποτελεί το 
αρχείο καιρού που αντιστοιχεί στην Αθήνα. ∆ιαβάζουµε µε το FORMAT 16 κάθε γραµµή και 
αποθηκεύουµε όλα τα στοιχεία της, προσωρινά, στις µεταβλητές ISTATION, IYEAR, IMONTH, 
IDAY, RTHERMO, RYGRASIA (οι δυο τελευταίοι πίνακες οκτώ θέσεων ο καθένας). Ακολούθως 
διορθώνουµε το έτος, αυξάνοντάς το κατά 1900, ώστε να είναι σε µορφή που να ταυτίζεται µε αυτή 
των αρχείων των φορτίων. Στη συνέχεια για κάθε ηµέρα βρίσκουµε µε ποια ηµέρα από το αρχείο 
εκπαίδευσης ή αξιολόγησης ταυτίζεται και τότε αποθηκεύουµε στον πίνακα RDEDOMENA (αν 
ανήκει στην εκπαίδευση) ή στον πίνακα R_DED_AJ (αν ανήκει στην αξιολόγηση), στη στήλη που 
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αντιστοιχεί σε αυτή τη µέρα, ακριβώς κάτω από τα προϋπάρχοντα φορτία τα 16 στοιχεία 
θερµοκρασίας και υγρασίας. Αφού προσπελάσουµε όλο το αρχείο, το κλείνουµε και ανοίγουµε το 
αρχείο “WEATHER2”, που περιγράφει τις καιρικές συνθήκες για τη Θεσσαλονίκη. 
Επαναλαµβάνουµε µε τον ίδιο τρόπο την προαναφερθείσα διαδικασία και αποθηκεύουµε στους 
ίδιους πίνακες και για την αντίστοιχη ηµέρα, τα 16 στοιχεία καιρού για τη Θεσσαλονίκη, ακριβώς 
µετά από αυτά της Αθήνας.  
    Με αυτόν τον τρόπο, τελικά, έχουµε κατασκευάσει δύο πίνακες για τις µέρες εκπαίδευσης 
και άλλους δύο για τις µέρες αξιολόγησης, όπου στην ουσία ο ένας είναι προέκταση του άλλου 
καθώς π.χ. για την ίδια στήλη του IBSTOIXEIA, αλλά και του RDEDOMENA, ο πρώτος 
περιγράφει τα στοιχεία που χαρακτηρίζουν την µέρα και ο δεύτερος τα φορτία αυτής, αλλά και τις 
θερµοκρασίες και υγρασίες που την αφορούν. Παρακάτω παραθέτουµε τα διαγράµµατα ροής για τη 
διαδικασία του διαβάσµατος από το πρόγραµµα, του αρχείου των φορτίων εκπαίδευσης 
“LOAD_TR”, αλλά και για τη διαδικασία διαβάσµατος του αρχείου καιρού για την Αθήνα 
“WEATHER1”. Επειδή οι διαδικασίες διαβάσµατος για τα αρχεία φορτίων αξιολόγησης 
“LOAD_AJ” και καιρού για τη Θεσσαλονίκη “WEATHER2” είναι πανοµοιότυπες, δεν κρίθηκε 
σκόπιµο να παρουσιαστούν ανάλογα διαγράµµατα. 
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∆ιάβασµα τρέχουσας γραµµής µε τo FORMAT 15 και αποθήκευση στοιχείων 
αυτής σε µεµονωµένες µεταβλητές -έτος,µήνας,ηµέρα,είδος ηµέρας,κατηγορία ηµέρας,24 φορτία-

Όχι

" Υπερβολικός αριθµός
διανυσµάτων ανάγνωσης"

Ναι Όχι

Αποθήκευση των 24 φορτίων γραµµής
σε µορφή διανύσµατος σε άλλο διδιάστατο πίνακα,
στην ίδια όµως στήλη µε τον προηγούµενο πίνακα

IMETRHTHS=IMETRHTHS+1

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων
IMETRHTHS=1

Είναι η τρέχουσα γραµµή κενή ? 

Έλεγχος
IMETRHTHS > 3000 ?

START

END

CONTINUE

Άνοιγµα αρχείου

∆ιάβασµα αρχείου φορτίων εκπαίδευσης 

Αποθήκευση στοιχείων οδηγών γραµµής
-έτος, µήνας, ηµέρα, είδος & κατηγορία ηµέρας-,
σε µορφή διανύσµατος σε διδιάστατο πίνακα

Ναι
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IMETRHTHS = IMETRHTHS - 1

"Tο πλήθος των διανυσµάτων ανάγνωσης είναι ίσο
 µε την τρέχουσα τιµή της µεταβλητής IDIANYSMATA"

IDIANYSMATA = IMETRHTHS

                    ∆ιάβασµα αρχείου φορτίων εκπαίδευσης (συνέχεια)

Continue

END

Κλείσιµο αρχείου
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∆ιόρθωση έτους
year = year + 1900

Ναι

∆ιάβασµα αρχείου καιρού για Αθήνα

START

Είναι η τρέχουσα µέρα ίδια µε 
µια ήδη αποθηκευµένη µέρα 

που ανήκει στο αρχείο 
των φορτίων εκπαίδευσης ?

Είναι η τρέχουσα µέρα
ίδια µε κάποια από το 

αρχείο των φορτίων αξιολόγησης ?

  Όχι

Αποθήκευση στον πίνακα των φορτίων εκπαίδευσης, 
στην αντίστοιχη στήλη άµεσως µετά τα φορτία, διαδοχικά, 
των 8 τιµών της θερµοκρασίας και αυτών της υγρασίας

Τέλος δεδοµένων ?

END

Ναι

∆ιάβασµα τρέχουσας γραµµής µε τη φόρµα 16 και αποθήκευση των
 στοιχείων αυτής σε µεµονωµένες µεταβλητές -σταθµός, έτος, µήνας, ηµέρα,

 8 τρίωρες τιµές θερµοκρασίας & 8 τρίωρες τιµές υγρασίας-

        Όχι

Όχι

Ναι

Αποθήκευση στον πίνακα των φορτίων αξιολόγησης, 
στην αντίστοιχη στήλη άµεσως µετά τα φορτία, διαδοχικά, 
των 8 τιµών της θερµοκρασίας και αυτών της υγρασίας

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων - IMETRHTHS2 = 1

IMETRHTHS2 = IMETRHTHS2 + 1
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¾ 4.3   Κανονικοποίηση τιµών  
     

Στη συνέχεια του προγράµµατος λοιπόν, δηµιουργούµε ένα βοηθητικό αρχείο εξόδου, που 
το ονοµάζουµε “ELEGXOS_EGGRAFHS” και στο οποίο πρώτα καταγράφουµε σειριακά τις 
στήλες των δύο πινάκων IBSTOIXEIA και RDEDOMENA και κατόπιν καταγράφουµε τις στήλες 
των πινάκων IBSTOIXEIA_AJ και του R_DED_AJ. Αυτό γίνεται για να έχουµε τη δυνατότητα να 
ελέγξουµε στην πράξη, αν όλα τα δεδοµένα µας έχουν αποθηκευθεί σωστά, κάτι ιδιαίτερα κρίσιµο 
φυσικά για την εξέλιξη του προγράµµατος.  

Ακολούθως προχωράµε στην κανονικοποίηση των τιµών µας, πρώτα για τα φορτία, 
θεωρώντας ότι η µέγιστη τιµή που µπορούµε να έχουµε είναι 10000 -Rkan_fortia_max- και η 
ελάχιστη 2000 -Rkan_fortia_min. Η κανονικοποίηση πραγµατοποιείται µέσω γραµµικής 
παρεµβολής για κάθε τιµή, αντιστοιχίζοντας, την ήδη ορισµένη, ελάχιστη τιµή φορτίου στο 0,1 και 
την, ήδη ορισµένη επίσης, µέγιστη τιµή στο 0,9. Υπολογίζουµε λοιπόν για κάθε στοιχείο των 
πινάκων RDEDOMENA και R_DED_AJ την αντίστοιχη κανονικοποιηµένη τιµή και το 
αντικαθιστούµε µε αυτή. Η ίδια ακριβώς διαδικασία επαναλαµβάνεται για τις τιµές της 
θερµοκρασίας, όπου επιλέγουµε για µέγιστο Rkan_temp_max =50 και για ελάχιστο 
Rkan_temp_min = -20, αλλά και για την υγρασία, όπου και επιλέγουµε τις τιµές                   
Rkan_ygr_max =100 και Rkan_temp_min =0.  

Σε αυτό το σηµείο αξίζει να σηµειωθεί, ότι ο σκοπός της κανονικοποίησης είναι η 
διευκόλυνση του προγράµµατος κατά την εκτέλεση των πράξεων αφενός και αφετέρου η καλύτερη 
εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου, καθώς είναι πιο εύκολο για αυτό να δέχεται τιµές σε ένα 
δεδοµένο και µικρό εύρος, παρά να δέχεται τιµές που να διαφέρουν πάρα πολύ µεταξύ τους, όπως 
για παράδειγµα η θερµοκρασία 10οC µε το φορτίο των 5500 MW. 

Αφού ολοκληρωθεί η κανονικοποίηση, τότε ανοίγουµε ένα καινούριο βοηθητικό αρχείο µε 
το όνοµα “ELEG_kanonikopoiisis”, όπου εκτυπώνουµε τους πίνακες των δεδοµένων, 
κανονικοποιηµένους πλέον, για να διαπιστώσουµε αν όλα έχουν πάει καλά µε την κανονικοποίηση. 
   Στην αµέσως επόµενη σελίδα παρουσιάζεται το διάγραµµα ροής της διαδικασίας 
κανονικοποίησης των τιµών των φορτίων, µια διαδικασία που, όπως και έχουµε προαναφέρει, είναι 
εντελώς πανοµοιότυπη για τις τιµές της θερµοκρασίας, αλλά και της υγρασίας. 
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Ορισµός µεγίστου - R_pragm_max =10000 - και 
ελαχίστου - R_pragm_min =2000 - φορτίου 

Αντιστοίχιση του R_pragm_max στην κανονικοποιηµένη τιµή 0,9
καθώς και του R_pragm_min στην τιµή 0,1

START

Πραγµατοποίηση γραµµικής παρεµβολής

END

     Κανονικοποίηση φορτίων

Αντικατάσταση των πραγµατικών φορτίων R_pragm στους πίνακες ανάγνωσης µε τα
 αντίστοιχα κανονικοποιηµένα φορτία R_kanon σύµφωνα µε την παρακάτω σχέση :
R_kanon = 0,8 * ( R_pragm-R_pragm_min) / (R_pragm_max- Rpragm_min) + 0,1

 
    
¾ 4.4   Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης  
 
     Στο επόµενο τµήµα του προγράµµατος γίνεται λόγος για τα σενάρια, τα οποία δεν είναι 
τίποτα άλλο, από τον τρόπο πραγµατοποίησης των διανυσµάτων εκπαίδευσης. Ουσιαστικά κάθε 
σενάριο προσδιορίζει µε ακρίβεια τα στοιχεία που θα περιλαµβάνει το διάνυσµα εισόδου και 
εξόδου, τα οποία και απαρτίζουν το κάθε συνολικό διάνυσµα εκπαίδευσης κι ως εκ τούτου 
προσδιορίζει και το κάθε διάνυσµα αξιολόγησης, αφού είναι πανοµοιότυπο µε αυτό της 
εκπαίδευσης, όσον αφορά τον τρόπο δόµησης του. Οι είσοδοι των διανυσµάτων εκπαίδευσης 
αποθηκεύονται κατά στήλες στον πίνακα R_DEDOM_X ( ip_dim_in,ip_dim1) και οι έξοδοι στον 
πίνακα R_DEDOM_Y (ip_dim_out,ip_dim1), όπου ip_dim_in η διάσταση του διανύσµατος 
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εισόδου και ip_dim_out η διάσταση του διανύσµατος εξόδου. Οµοίως, όσον αφορά την αξιολόγηση 
οι αντίστοιχοι πίνακες είναι οι R_DE_AJ_X (ip_dim_in,ip_dim_aj) και R_DE_AJ_Y 
(ip_dim_out,ip_dim_aj).  

Ένα απλό παράδειγµα σεναρίου είναι αυτό κατά το οποίο, το κάθε διάνυσµα εκπαίδευσης 
περιλαµβάνει στην είσοδο του για την τυχαία τρέχουσα µέρα τα 24 ωριαία φορτία της 
προηγούµενης µέρας, τις 8 τρίωρες θερµοκρασίες της προηγούµενης µέρας, αλλά και της 
τρέχουσας µέρας για την Αθήνα και για τη Θεσσαλονίκη, ενώ στην έξοδο του περιέχει τα 24 
ωριαία φορτία της τρέχουσας µέρας.  
     Αµέσως µετά την πραγµατοποίηση των διανυσµάτων εκπαίδευσης, προχωράµε στη 
δηµιουργία ενός νέου βοηθητικού αρχείου εξόδου που ονοµάζουµε “ELEG_EISODOU001” και 
στο οποίο γράφουµε όλες τις εισόδους των διανυσµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης και κατόπιν 
τις αντίστοιχες εξόδους, ώστε να µπορεί να γίνει κάποιος σχετικός έλεγχος αν παραστεί ανάγκη. 
 Παρακάτω θα αναφερθούµε πιο αναλυτικά στα σενάρια εκπαίδευσης του δικτύου, τα οποία 
κατασκευάσαµε και κατόπιν υλοποιήσαµε στη γλώσσα προγραµµατισµού FORTRAN. 
    
¾ 4.5   Μετάβαση δεδοµένων στο κυρίως πρόγραµµα 
 

Στην επόµενη φάση του προγράµµατος έχουµε τη µετάβαση των δεδοµένων στο κυρίως 
πρόγραµµα πλέον. Εδώ ορίζουµε όλα τα διανύσµατα εισόδου και εξόδου για το δίκτυο µε έναν 
τέτοιο τρόπο, ώστε να µπορούµε όποτε θέλουµε, να µην χρησιµοποιούµε όλα τα διανύσµατα 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης, αλλά κάποιο µέρος τους. Οι µεταβλητές IENERGADIANYSMATA 
και IENERGADIAN_AJ προσδιορίζουν τον ακριβή αριθµό των ενεργών διανυσµάτων 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης, δηλαδή αυτών που θα πάρουν τελικά µέρος στην εκπαίδευση και 
αξιολόγηση του νευρωνικού δικτύου. 
    Το επόµενο βήµα είναι η ενεργοποίηση κάποιων συναρτήσεων κατωφλίου, οι οποίες 
ορίζονται στο τέλος του προγράµµατος, στο παράτηµα Ι και ακολούθως η αρχικοποίηση του 
ρυθµού µάθησης - trainrate- και του όρου ορµής -r_momentum, παράλληλα µε την ανάθεση τιµών 
των περιόδων µάθησης και ορµής - trainrate_T, r_momentum_T. Εδώ αξίζει να αναφέρουµε ότι το 
πρόγραµµα είναι έτσι σχεδιασµένο, ώστε ανάλογα µε τις τιµές των παραµέτρων 
i_metab_momentum_min, i_metab_momentum_max, i_T_momentum_min, i_T_momentum_max, 
i_metab_trainrate_min, i_metab_trainrate_max, i_T_trainrate_min, i_T_trainrate_max, που είναι τα 
άκρα σε κάποιες εντολές µορφής DO, µπορούµε να επαναλάβουµε σχεδόν όλη τη διαδικασία της 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης, για διάφορες τιµές που εµείς επιθυµούµε. 
    
¾ 4.6   Παρουσίαση προτύπων εκπαίδευσης  
 

Στην επόµενη πλέον φάση περνάµε στην αρχικοποίηση των βαρών µε τυχαίο τρόπο, 
χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση RAND(.) Με W1,W2 συµβολίζουµε τα βάρη των νευρώνων του 
πρώτου και δεύτερου επιπέδου αντίστοιχα, ενώ το pol σηµαίνει βάρη πόλωσης. Η παράµετρος iqin 
είναι ο αριθµός των νευρώνων εισόδου, η iq1 είναι ο αριθµός των νευρώνων του 1ου επιπέδου, ενώ 
τέλος η iqout ορίζει τον αριθµό των νευρώνων του 2ου επιπέδου -εξόδου. Αφού αρχικοποιήσουµε 



 76

τα βάρη, δηµιουργούµε ένα νέο αρχείο εξόδου, στο οποίο γράφουµε όλες τις τιµές των βαρών για 
ένα σχετικό έλεγχο. 

Κατόπιν κλείνουµε αυτό το αρχείο και περνάµε στην παρουσίαση των προτύπων 
εκπαίδευσης που µπορεί να είναι είτε σειριακή, είτε µε τυχαίο τρόπο. Σε κάποιες εκτελέσεις του 
προγράµµατος χρησιµοποιήσαµε τον πρώτο τρόπο παρουσίασης και σε κάποιες τον δεύτερο. 
 Αργότερα θα παρουσιαστούν τα αποτελέσµατα µε τα ανάλογα σχόλια για τις επιδράσεις στο 
τελικό αποτέλεσµα και των δύο αυτών τρόπων παρουσίασης προτύπων. Παράλληλα µε την 
παρουσίαση ορίζονται και οι εκθετικές σχέσεις, που µας δείχνουν την εξάρτηση του όρου ορµής 
και του ρυθµού µάθησης από τις αντίστοιχες περιόδους, αλλά και από τις παρελθούσες εποχές. 
Μάλιστα από αυτές τις σχέσεις, οι οποίες και παρουσιάζονται παρακάτω, βλέπουµε ότι και οι δύο 
ρυθµοί φθίνουν µε το πέρασµα των εποχών. 

 
training_rate = trainrate_arx * exp( -I_EPOCH/trainrate_T )                                        (4.6-1 ) 
 
r_momentum = r_momentum_arx * exp( -I_EPOCH/r_momentum_T )                     ( 4.6-2 )    

 
όπου I_EPOCH η τρέχουσα εποχή που διανύει το πρόγραµµα. 
 
¾ 4.7   Ο αλγόριθµος της ανάστροφης διάδοσης- Back Propagation 
     
     Στο επόµενο πλέον στάδιο περνάµε στο κυρίως µέρος του αλγόριθµου της ανάστροφης 
διάδοσης -Back Propagation- στο νευρωνικό δίκτυο των δύο επιπέδων. Εδώ ο πίνακας των εισόδων 
του δικτύου είναι ο XEISODOS ( I_iqin, IMET_DIAN ), όπου η γραµµή I_iqin εκφράζει το 
στοιχείο του διανύσµατος εισόδου xi, ενώ οι στήλες IMET_DIAN µας λένε ποιο συγκεκριµένο 
διάνυσµα έχουµε επιλέξει. Για κάθε διάνυσµα εισόδου, λοιπόν, υπολογίζεται η απόκριση πρώτα 
όλων των νευρώνων του 1ου επιπέδου Υ1 µε τη χρήση φυσικά των βαρών W1, της αντίστοιχης 
εισόδου XEISODOS ( I_iqin,IMET_DIAN ) και της συνάρτησης ενεργοποίησης των νευρώνων 
SYN_EFARMOGHS( I_SYNFLAG,U1(I_q1) ), όπου το I_SYNFLAG εκφράζει το είδος της 
συνάρτησης, που έχουµε επιλέξει, ενώ U1(I_q1) είναι η αρχική έξοδος του νευρώνα. Στη συνέχεια 
εφαρµόζεται η ίδια ακριβώς διαδικασία για τους νευρώνες του 2ου επιπέδου, για να υπολογίσουµε 
αντίστοιχα τις εξόδους Υ2, χρησιµοποιώντας αυτήν τη φορά τον πίνακα βαρών W2 και τις εξόδους 
Υ1 των νευρώνων του 1ου επιπέδου.  

Ακολούθως υπολογίζουµε όλα τα σφάλµατα εξόδου του δικτύου- ERROR_PIN, δηλαδή τη 
διαφορά των πραγµατικών εξόδων Υ2, από τις επιθυµητές για εµάς, που είναι τα στοιχεία του 
YEJODOS ( I_q2, IMET_DIAN). 
    Ύστερα προχωράµε στην αντίστροφη µετάβαση και αρχικά για το 2ο επίπεδο, δηλαδή αυτό 
της εξόδου, υπολογίζουµε την τοπική κλίση δ για κάθε νευρώνα -Delta2, χρησιµοποιώντας τα 
σφάλµατα εξόδου, αλλά και την παράγωγο της συνάρτησης ενεργοποίησης PARAG_SYN_EF. 
Ακολούθως περνάµε στην αναπροσαρµογή των βαρών του 2ου επιπέδου, µε τη χρήση της γνωστής 
σχέσης της θεωρίας, όπου DW2 είναι ο πίνακας της διαφοράς των βαρών, ο οποίος φυσικά για την 
πρώτη επανάληψη έχει όλα τα στοιχεία του µηδενικά. Μετά βέβαια επαναλαµβάνουµε όλα τα 
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παραπάνω και υπολογίζουµε όλα τα δ για το 1ο επίπεδο -Delta1- και αναπροσαρµόζουµε 
αντίστοιχα τα βάρη των νευρώνων.  

Εδώ και προτού παραθέσουµε το διάγραµµα ροής για τη διαδικασία του αλγόριθµου της 
ανάστροφης διάδοσης- Back Propagation, θα πρέπει να αναφερθεί ότι στο συγκεκριµένο διάγραµµα 
τα «κουτάκια», τα οποία περιέχουν τους όρους “ΣΗΜΕΙΟ1” και “ΣΗΜΕΙΟ2”, αντιπροσωπεύουν 
δύο σηµεία του προγράµµατος τα οποία και κρίναµε σκόπιµο να ονοµατίσουµε. Ο λόγος δεν είναι 
άλλος, από το ότι πρόκειται για κόµβους στους οποίους το πρόγραµµα επιστρέφει. 

 

Αρχικοποίηση βαρών των νευρώνων 1ου και 2ου επιπέδου µε τυχαίο τρόπο
χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση RAND(.)  

            Η µέθοδος Back - Propagation

START

ΕΠΟΧΕΣ=IERANMAX ? ή 
ΣΦΑΛΜΑ ΒΑΡΩΝ<ELIMIT ? 

END

"ΣΗΜΕΙΟ 1"

ΕΠΟΧΕΣ=ΕΠΟΧΕΣ+1

Ι = Ι+1  για σειριακή παρουσίαση προτύπων ή
Ι = f (rand)  για τυχαία παρουσίαση προτύπων

Continue

Ορθή Μετάβαση

"ΣΗΜΕΙΟ 2"

Καθορισµός ρυθµού µάθησης και ορµής, σύµφωνα µε συγκεκριµένες µαθηµατικές εκθετικές σχέσεις,
σε σχέση µε τις τιµές των περιόδων, την τρέχουσα εποχή, αλλά και τις αρχικές τους τιµές

Παρουσίαση προτύπων εκπαίδευσης- σειριακά ή τυχαία

Ναι Όχι

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων
εκπαίδευσης - Ι = 0

Αρχικοποίηση εποχών
ΕΠΟΧΕΣ = 0

 



 78

 

Για κάθε νευρώνα του 1ου επιπέδου υπολογισµός της εξόδου αυτού
βάσει του εφαρµοζόµενου I-οστού διανύσµατος εισόδου Χ(Ι)

Continue

Υπολογισµός όλων των σφαλµάτων εξόδου µε τη διαφορά της πραγµατικής
από την επιθυµητή έξοδο για κάθε νευρώνα εξόδου

Για κάθε νευρώνα του 1ου επιπέδου υπολογισµός της τοπικής κλίσης αυτού δ 

Ανάστροφη Μετάβαση

I=IDIANYSMATA ?

Πήγαινε στο "ΣΗΜΕΙΟ 2"

Υπολόγισε σφάλµα βαρών µεταξύ
των δύο τελευταίων εποχών

Πήγαινε στο "ΣΗΜΕΙΟ 1"

                            Η µέθοδος Back - Propagation (συνέχεια)

ΌχιΝαι

Για κάθε νευρώνα του 2ου επιπέδου-εξόδου υπολογισµός της εξόδου αυτού,
βάσει των εξόδων των νευρώνων του 1ου επιπέδου

Για κάθε νευρώνα του 2ου επιπέδου - εξόδου υπολογισµός της τοπικής κλίσης αυτού δ,
βάσει των σφαλµάτων εξόδου που προκύπτουν

Αναπροσαρµογή βαρών W2 (I,J) για κάθε νευρώνα του 2ου επιπέδου,
βάσει του κανόνα δ 

Αναπροσαρµογή βαρών W1 (I,J) για κάθε νευρώνα του 1ου επιπέδου,
βάσει του κανόνα δ 

 



 79

¾ 4.8   Σφάλµατα 
 

Στην επόµενη φάση του προγράµµατος και αφού έχει ολοκληρωθεί µια εποχή, βρίσκουµε το 
σφάλµα µεταξύ όλων των βαρών και πολώσεων των νευρώνων, της τωρινής εποχής W1, W1pol, 
W2, W2pol και όλων των βαρών της προηγούµενης εποχής που έχουν αντίστοιχα αποθηκευθεί 
στους πίνακες W1palio, W1polpalio, W2palio, W2polpalio. Αν το συνολικό αυτό σφάλµα 
υπολείπεται του ορίου ανοχής -ELIMIT=10-5- που έχουµε θέσει, τότε η διαδικασία εκπαίδευσης 
σταµατάει και οι εποχές δεν προχωρούν άλλο. Επίσης θα πρέπει να πούµε, ότι ο µέγιστος αριθµός 
των επαναλήψεων ορίζεται από την παράµετρο IERANMAX (=7000). 

Επιπρόσθετα µετά το πέρας κάποιας εποχής υπολογίζουµε τα σφάλµατα εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης του δικτύου, εφαρµόζοντας ξανά στο δίκτυο τα διανύσµατα εκπαίδευσης και επιπλέον 
αυτά της αξιολόγησης, για τις τρέχουσες τιµές των βαρών. Περιγραφικά τα κυριότερα µεγέθη που 
υπολογίζονται αλλά και εκτυπώνονται στο αρχείο εξόδου “ELEG_epiloghs001” είναι τα εξής : 
1) ο αριθµός των εποχών- I_EPOCH,  
2)  η τρέχουσα τιµή του όρου ορµής αλλά και του ρυθµού µάθησης -r_momentum & training_rate, 
3) η ελάχιστη αλλά και η µέγιστη τιµή του σφάλµατος αξιολόγησης                  

-ERROR_SFALMA_TRAIN_MEAN, ERROR_SFALMA_TRAIN_MAX- 
4) ο αύξων αριθµός του διανύσµατος εκπαίδευσης στο οποίο προέκυψε το µέγιστο σφάλµα καθώς 

και η αντίστοιχη θέση - ώρα αυτού..-I_DIANY_ERROR_SFALMA_TRAIN_MAX, 
I_THESH_ERROR_SFALMA_TRAIN_MAX-    

5) τα αντίστοιχα µεγέθη για το σφάλµα αξιολόγησης -ERROR_SFALMA_AJ_MEAN, 
ERROR_SFALMA_AJ_MAX, I_DIANY_ERROR_SFALMA_AJ_MAX,................................... 
I_THESH_ERROR_SFALMA_AJ_MAX-  

   
Ακόµα σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να πούµε ότι το πρόγραµµα εκτυπώνει και στο 

παράθυρο των εντολών του υπολογιστή τις εποχές, καθώς και το µέγιστο και ελάχιστο σφάλµα 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης. Βέβαια υπάρχει η εντολή, ώστε οι εκτυπώσεις να γίνονται ανά 100 
εποχές, ώστε τα σηµεία που παίρνουµε να µην είναι πάρα πολλά και τα γραφήµατα που 
προκύπτουν να είναι πιο ευανάγνωστα.  
    Τέλος για την ολοκλήρωση της παρουσίασης του προγράµµατος, αµέσως παρακάτω 
παρουσιάζουµε ένα παράδειγµα «τρεξίµατος» µέσα από την εικόνα του παράθυρου των εντολών 
Command Prompt : 
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Εικόνα 4.8-1 : Παράδειγµα παραθύρου εντολών για το πρόγραµµα εκπαίδευσης Τ.Ν.∆. 
 

¾  4.9   Μεταβολές των ρυθµών µάθησης και ορµής 
 

    Αρχικά εκτελέσαµε το πρόγραµµα µας για πλήθος νευρώνων ίσο µε 48 και για διάφορες 
τιµές των παραµέτρων που έχουν να κάνουν µε τη µάθηση και την ορµή. Αυτές, όπως και έχουµε 
προαναφέρει άλλωστε, είναι ο αρχικός ρυθµός µάθησης - trainrate_arx, η περίοδος µάθησης -
trainrate_T ,ο αρχικός όρος ορµής    - r_momentum_arx - και η περίοδος ορµής - r_momentum_T. 
Το σενάριο που χρησιµοποιήθηκε για αυτές τις δοκιµές ήταν το σενάριο 1, ενώ ο τρόπος 
παρουσίασης των διανυσµάτων εκπαίδευσης ήταν τυχαίος.   

    Συνεπώς κατά το πρακτικό µέρος της εργασίας µας, τρέξαµε το πρόγραµµα πρώτα 
κρατώντας σταθερές τις παραµέτρους της ορµής και µεταβάλλοντας σηµαντικά αυτές της µάθησης, 
ενώ στη συνέχεια εκτελέσαµε το αντίστροφο µε σκοπό πάντα να βελτιστοποιήσουµε, όσο το 
δυνατόν βέβαια, τις τιµές όλων των προαναφερθέντων.  
 
¾  4.9.1   Μεταβολές των παραµέτρων µάθησης  
  
 Σε αυτήν τη φάση κρατήσαµε σταθερές τις παραµέτρους  ⇒  r_momentum_arx = 0,6 & 
r_momentum_T = 2000 και τρέξαµε το πρόγραµµα για όλους τους παρακάτω δυνατούς 
συνδυασµούς :  
  
9 trainrate_arx = 0,3-0,4-0,5-0,6-0,7-0,8 
9 trainrate_T = 600-800-1000-1200-1400-1600-1800-2000-2200-2400-2600-2800-3000 
 
 Τα αποτελέσµατα που λάβαµε ήταν πάρα πολλά, όπως και τα αντίστοιχα γραφήµατα 
φυσικά και γι’ αυτόν το λόγο παρακάτω παρουσιάζονται κάποιες, εκ των γραφικών παραστάσεων 
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που δείχνουν την µεταβολή του σφάλµατος εκπαίδευσης και αξιολόγησης, που είναι άλλωστε αυτά 
που ενδιαφέρουν, συναρτήσει των εποχών και κρατώντας ως παραµέτρους φυσικά, τις τιµές που 
αφορούν τους παράγοντες της µάθησης και της ορµής. Τα υπόλοιπα γραφήµατα βρίσκονται στο 
παράρτηµα Ι στο τέλος της εργασίας . 
 Εδώ θα πρέπει να σηµειώσουµε, όσον αφορά τα γραφήµατα και τους πίνακες που 
ακολουθούν από εδώ και πέρα, ότι µε train και  train_Τ συµβολίζουµε τον αρχικό ρυθµό και την 
περίοδο µάθησης αντίστοιχα, µε  mom και  mom_Τ τον αρχικό όρο και την περίοδο ορµής 
αντίστοιχα, Ν είναι το πλήθος των νευρώνων του κρυµµένου στρώµατος και Y_TR τα έτη 
εκπαίδευσης, µε το έτος αξιολόγησης να είναι πάντα το 2000.   
 
¾ 4.9.2   Αποτελέσµατα για µεταβολή των παραµέτρων µάθησης - Γραφήµατα 
 

Ακολουθούν ορισµένα ενδεικτικά γραφήµατα που προέκυψαν από τη µεταβολή των 
παραµέτρων µάθησης : 
 
 

Σφάλµα εκπαίδευσης, για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων 
µε τα εξής χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1000 - 3000 , mom 

= 0,6  , mom_Τ = 2000, Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999  
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Γράφηµα 4.9.2-1 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων µε τα 
εξής χαρακτηριστικά : train = 0,4 , train_T = 1000 - 3000 , mom = 0,6  ,

  mom_T = 2000, Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999  

1,50

1,70

1,90

2,10

2,30

2,50

2,70

1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000

Περίοδος µάθησης

Σφ
άλ

µα
 (%

)

Σφάλµα εκπαίδευσης
Σφάλµα αξιολόγησης

Γράφηµα 4.9.2-2 

Σφάλµα εκπαίδευσης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων µε τα εξής 
χαρακτηριστικά : train = 0,4 - 0,8 , train_T = 1000 , mom = 0,6  ,  mom_T = 

2000,
Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999  
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Γράφηµα 4.9.2-3 
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Σφάλµα αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων µε τα εξής 
χαρακτηριστικά : train = 0,4 - 0,8 , train_T = 1000 , mom = 0,6  ,  mom_T = 2000,

Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999   
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Γράφηµα 4.9.2-4 

 Στη συνέχεια παραθέτουµε κάποιους συγκεντρωτικούς πίνακες δεδοµένων : 

               Αρχ.Ρυθµός 
Μάθησης  
Περίοδος  
Μάθησης   0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 

1000 2,45 2,46 2,50 2,71 2,72 
1200 2,63 2,46 3,23 2,51 2,62 
1400 2,51 2,40 2,45 2,56 2,61 
1600 2,56 2,60 3,22 2,60 2,70 
1800 2,50 2,48 2,57 2,73 2,73 
2000 2,56 2,49 2,56 3,33 2,65 
2200 2,44 2,71 2,59 2,70 2,56 
2400 2,42 2,65 2,67 2,71 2,71 
2600 2,58 2,71 2,68 2,76 2,63 
2800 2,60 2,74 3,03 2,45 2,87 
3000 2,55 2,59 2,66 2,85 2,87 

 

Πίνακας 4.9.2-5 : Σφάλµα αξιολόγησης (%) για µεταβλητό  αρχικό ρυθµό  
& περίοδο µάθησης, για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, µε mom = 0,6  , 

  mom_T = 2000, Ν = 48  & Y_TR = 1997 - 1999   
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            Αρχ.Ρυθµός 
Μάθησης  
Περίοδος 
Μάθησης  0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 

1000 2,07 2,01 2,01 2,00 2,04 
1200 2,09 1,98 3,14 1,96 2,05 
1400 2,02 2,01 1,89 2,00 2,06 
1600 1,99 1,95 3,84 1,95 2,00 
1800 1,97 1,95 1,89 1,99 2,03 
2000 1,95 1,93 1,94 3,64 2,04 
2200 1,93 1,90 1,93 1,95 1,96 
2400 1,94 1,86 1,94 1,94 2,00 
2600 1,92 1,89 1,90 1,95 2,03 
2800 1,90 1,91 2,04 1,97 1,97 
3000 1,92 1,87 1,99 1,94 2,03 

 

Πίνακας 4.9.2-6 : Σφάλµα εκπαίδευσης (%) για µεταβλητό αρχ. ρυθµό & περίοδο 
µάθησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, µε mom = 0,6  ,  mom_T = 2000,  

Ν = 48  & Y_TR = 1997 - 1999   
 
¾ 4.9.3  Παρατηρήσεις σχετικά µε τη µεταβολή των παραµέτρων µάθησης 

 

Οι παρατηρήσεις και τα σχόλια που προκύπτουν για την πρώτη περίπτωση, όπου κρατάµε 
σταθερές τις παραµέτρους της ορµής και µεταβάλλουµε κάθε φορά µια, εκ των δύο παραµέτρων 
που αφορούν την µάθηση, είναι οι εξής : 

    Όπως διαπιστώνουµε από τα γραφήµατα κρατώντας σταθερό τον αρχικό ρυθµό µάθησης, 
όσο αυξάνει η περίοδος µάθησης το σφάλµα εκπαίδευσης κατά κανόνα µειώνεται. Επίσης, γενικά 
όσο αυξάνει ο αρχικός ρυθµός µάθησης, το σφάλµα εκπαίδευσης αυξάνει µε τη σειρά του σχετικά. 
Οι περισσότερες τιµές του ανήκουν στο διάστηµα από 1,9 % έως 2 % µε µέγιστη τιµή σφάλµατος 
να αγγίζει το 2,03 % για αρχικό ρυθµό µάθησης 0,8 και περίοδο µάθησης 3000 ( 0,8_3000 ), ενώ 
ελάχιστη τιµή να αγγίζει το 1,85 % για αρχικό ρυθµό µάθησης 0,3 και περίοδο 3000 ( 0,3_3000 ). 
Οι διακυµάνσεις είναι έντονες αρχικά, αλλά και κάποιες φορές ακόµα και µετά, κυρίως µέχρι τις 
4000 εποχές, δηλαδή παραπάνω από το µισό της διαδικασίας που περιλαµβάνει σαν µέγιστο τις 
7000 επαναλήψεις. Αυτό δικαιολογείται λόγω του ότι η παρουσίαση των προτύπων εκπαίδευσης σε 
κάθε εποχή είναι τυχαία. Ενδεικτικά αναφέρουµε ότι για το συνδυασµό 0,8_1200 στις αρχικές 
επαναλήψεις το σφάλµα φτάνει και στο 21%. Όλες αυτές οι έντονες διακυµάνσεις, θα λέγαµε, ότι 
προκαλούν κάποιο είδος αστάθειας στη µέθοδο, λόγω, πάλι, του τυχαίου τρόπου παρουσίασης 
προτύπων.  
    Όσον αφορά το σφάλµα αξιολόγησης, παρατηρούµε από τα αντίστοιχα γραφήµατα, ότι για 
σταθερό αρχικό ρυθµό µάθησης και αυξάνοντας την περίοδο µάθησης, το σφάλµα αυτό αυξάνει 
σχετικά χωρίς όµως να µπορούµε να πούµε ότι αυτός είναι και ο κανόνας. Επίσης όσο αυξάνεται ο 
αρχικός ρυθµός µάθησης, το σφάλµα αξιολόγησης παρουσιάζει συνήθως µια αυξητική τάση. Οι πιο 
πολλές τιµές για το σφάλµα αυτό ανήκουν στο διάστηµα από 2,4% έως 2,7 %. Το ελάχιστο σφάλµα 
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αξιολόγησης είναι 2,4 % και εµφανίζεται για το συνδυασµό τιµών 0,5_1400, ενώ το µέγιστο 
σφάλµα ξεπερνάει ελάχιστα το 3% και παρουσιάζεται για το συνδυασµό 0,6_2800. Και εδώ έχουµε 
έντονες διακυµάνσεις και µάλιστα περισσότερες από ότι για το σφάλµα εκπαίδευσης, οι οποίες 
όµως περιορίζονται όλες αισθητά µετά τις 4000 εποχές και γίνονται ιδιαίτερα αντιληπτές για 
αρχικούς ρυθµούς µάθησης 0,6 και 0,7. 
 Γενικά αυτό που θα πρέπει να τονίσουµε για τις δοκιµές που διεξήχθησαν είναι ότι τα 
αποτελέσµατα για τα σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης είναι αρκετά ικανοποιητικά, ενώ 
κρίνουµε ότι ο βέλτιστος συνδυασµός τιµών είναι 0,5_1400.  
    
¾ 4.9.4   Μεταβολή των παραµέτρων ορµής 
 
 Κατόπιν κρατήσαµε σταθερές τις παραµέτρους  ⇒  trainrate_arx = 0,5 & trainrate_T = 1400 
( ο βέλτιστος συνδυασµός που βρέθηκε πριν ) και τρέξαµε το πρόγραµµα για όλους τους παρακάτω 
δυνατούς συνδυασµούς :    
9 r_momentum_arx = 0,3-0,4-0,5-0,6-0,7-0,8 
9 r_momentum_T = 500-600-700-800-900-1000-1200-1400-1600-1800-2000 
 
 Ακολουθούν µερικές εκ των γραφικών παραστάσεων που προέκυψαν (οι υπόλοιπες 
βρίσκονται στο παράρτηµα Ι ) µε τις αντίστοιχες παρατηρήσεις και σχόλια. 
 
¾ 4.9.5   Αποτελέσµατα για µεταβολή των παραµέτρων ορµής - Γραφήµατα 

 
Ακολουθούν ορισµένα ενδεικτικά γραφήµατα που προέκυψαν από τη µεταβολή των 

παραµέτρων ορµής : 

Σφάλµα αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, 
µε τα εξής χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , mom = 

0,4,  mom_Τ =1000- 2000, Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999
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Γράφηµα 4.9.5-1 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης 
προτύπων, µε τα εξής χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , 

mom = 0,4 , mom_Τ =1000- 2000, Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999
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Γράφηµα 4.9.5-2 

 

Σφάλµα εκπαίδευσης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων µε τα εξής 
χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_T = 1400 , mom = 0,4 - 0,8  , mom_T = 2000,

Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999
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Γράφηµα 4.9.5-3 
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Σφάλµα αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, µε τα εξής 
χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , mom = 0,4 - 0,8  , mom_Τ = 2000,

Ν = 48  & Y_TR = 1996 - 1999

1,50

2,00

2,50

3,00

3,50

4,00

4,50

5,00

5,50

10
0

40
0

70
0

10
00

13
00

16
00

19
00

22
00

25
00

28
00

31
00

34
00

37
00

40
00

43
00

46
00

49
00

52
00

55
00

58
00

61
00

64
00

67
00

70
00

Εποχές

Σφ
άλ

µα
 α
ξι
ολ
όγ
ησ

ης
 (%

)

0,4_2000

0,5_2000

0,6_2000

0,7_2000

0,8_2000

 

Γράφηµα 4.9.5-4 
 
Στη συνέχεια παραθέτουµε κάποιους συγκεντρωτικούς πίνακες δεδοµένων : 

                 Αρχ.Ρυθµός Ορµής    
Περίοδος                  
Ορµής  0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 

1000 2,39 2,53 2,69 2,62 2,61 
1200 2,45 2,49 2,54 2,62 2,61 
1400 2,46 2,45 2,63 2,68 2,67 
1600 2,45 2,55 2,49 2,69 2,69 
1800 2,54 2,59 2,57 2,64 2,60 
2000 2,59 2,70 2,69 2,62 2,52 

 

Πίνακας 4.9.5-5 : Σφάλµα αξιολόγησης (%), για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, 
για µεταβλητό αρχικό ρυθµό - περίοδο ορµής µε Ν = 48 , train = 0,5 και train_Τ = 1400  
 

                Αρχ.Ρυθµός Ορµής 
Περίοδος 
Ορµής   0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 

1000 2,05 1,95 2,02 2,03 2,01 
1200 2,03 1,98 1,99 2,04 2,02 
1400 2,02 1,99 1,99 2,06 2,02 
1600 2,04 1,96 2,02 2,03 2,04 
1800 2,02 1,97 1,99 2,01 1,99 
2000 2,02 1,99 2,04 2,02 2,02 

 
Πίνακας 4.9.5-6 : Σφάλµα εκπαίδευσης (%), για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, για 

µεταβλητό αρχ. ρυθµό - περίοδο ορµής µε Ν = 48 , train = 0,5 και train_Τ = 1400 
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            Αρχ.Ρυθµός 
Ορµής  
Περίοδος 
Ορµής   0,4 0,5 

500 2,48 2,56 
600 2,52 2,52 
700 2,41 2,42 
800 2,52 2,54 
900 2,52 2,53 
1000 2,54 2,55 

 
Πίνακας 4.9.5-7 : Σφάλµα αξιολόγησης (%), για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, για 

µεταβλητό αρχ. ρυθµό - περίοδο ορµής µε Ν = 48 , train = 0,5 και train_Τ = 1400 
 

            Ρυθµός 
Ορµής  
Περίοδος 
Ορµής   0,3 0,4 

500 2,10 2,03 
600 2,09 2,06 
700 2,07 2,05 
800 2,09 2,03 
900 2,05 2,07 

1000 2,09 2,06 
 
Πίνακας 4.9.5-8 : Σφάλµα εκπαίδευσης (%), για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, για 

µεταβλητό αρχ. ρυθµό - περίοδο ορµής µε Ν = 48 , train = 0,5 και train_Τ = 1400 
 
¾ 4.9.6  Παρατηρήσεις σχετικά µε τη µεταβολή των παραµέτρων ορµής 

 
Γι’ αυτήν την περίπτωση, όπου εκτελέσαµε την αντίστροφη διαδικασία, δηλαδή κρατήσαµε 

σταθερές τις παραµέτρους της µάθησης, µεταβάλλοντας κάθε φορά µια εκ των δύο παραµέτρων της 
ορµής καταλήξαµε στα παρακάτω συµπεράσµατα : 
    Καταρχήν αυτό που θα πρέπει να πούµε είναι ότι τα αποτελέσµατα των σφαλµάτων 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης κάθε φορά είναι αρκετά ικανοποιητικά. Κρατώντας σταθερό τον 
αρχικό όρο ορµής και αυξάνοντας την περίοδο ορµής, το σφάλµα εκπαίδευσης βαίνει µειούµενο, 
ενώ αυξάνοντας αυτήν τη φορά τον αρχικό όρο ορµής το σφάλµα εκπαίδευσης κυρίως µειώνεται, 
αλλά όχι σηµαντικά. Η πλειονότητα των τιµών του κυµαίνεται από 1,98 % έως και 2,05 % µε 
ελάχιστη τιµή 1,96% για όρο ορµής 0,5 και περίοδο 1600 ( 0,5-1600 ), ενώ µέγιστη τιµή 
εµφανίζεται για αρχική τιµή ορµής 0,3 και περιόδου ορµής 1000 ( 0,3_1000 ). Οι διακυµάνσεις 
είναι και εδώ σηµαντικές, αλλά περιορίζονται στις πιο πολλές περιπτώσεις µετά τις 3500 
επαναλήψεις –εποχές. Οι περισσότερες διακυµάνσεις εµφανίζονται για αρχικό όρο ορµής 0,4, ενώ 
ενδεικτικά αναφέρουµε ότι η µέγιστη διακύµανση του σφάλµατος εκπαίδευσης παρουσιάζεται για 
το συνδυασµό 0,4_900 και είναι περίπου 7,4 % για τις πρώτες επαναλήψεις. 
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    Όσον αφορά τη συµπεριφορά του σφάλµατος αξιολόγησης, έχουµε να σηµειώσουµε ότι 
κρατώντας σταθερό τον αρχικό όρο ορµής και µεταβάλλοντας την περίοδο δεν εµφανίζεται κάποια 
συγκεκριµένη τάση για το σφάλµα αυτό, καθώς αυξοµειώνεται. Για υψηλές αρχικές τιµές του όρου 
ορµής της τάξης του 0,7-0,8 βλέπουµε ότι το σφάλµα βαίνει αυξανόµενο µε σηµαντικούς ρυθµούς.        
    Η πλειονότητα των τιµών του κυµαίνεται από 2,5 % εώς 2,7 % µε ελάχιστη τιµή να 
παρουσιάζεται για 0,4_1000 και να αγγίζει το 2,39 %, ενώ η µέγιστη τιµή σφάλµατος αγγίζει µε τη 
σειρά της το 2,7 % για το συνδυασµό τιµών 0,8_1600. Και εδώ οι διακυµάνσεις που 
παρατηρούνται είναι περισσότερες από ότι για το σφάλµα εκπαίδευσης και ενδεικτικά αναφέρουµε 
ότι η µέγιστη διακύµανση είναι 7,96 % για τις αρχικές επαναλήψεις του συνδυασµού 0,4_900, 
γεγονός που και αυτό µας φανερώνει κάποιου είδους αστάθεια. 
 Στη συνέχεια του κεφαλαίου θα αναφερθούµε στα διάφορα σενάρια που υλοποιήσαµε, 
καθώς και στην κατηγοριοποίηση των ηµερών που χρησιµοποιήθηκε, στα σενάρια 4-6. 
 
¾ 4.10   Σενάριο εκπαίδευσης 1 
 
 Το πρώτο σενάριο τοποθετεί στην είσοδο του κάθε διανύσµατος εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης, για την υπό πρόβλεψη - τρέχουσα ηµέρα, τα εξής κατά σειρά δεδοµένα : 
 
9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 1-24 
9 24 ωριαία φορτία της πιο προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 25-48 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της προηγούµενης µέρας για Αθήνα –σταθµός 1- και 

Θεσσαλονίκη –σταθµός 2 - ⇒  Θέσεις 49-52 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της τρέχουσας µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ 

Θέσεις 53-56 
9 Τετραγωνικές αποκλίσεις των µεγίστων θερµοκρασιών, θεωρώντας αυθαίρετα, ότι Tcmin=18 & 

Τcmax=24, για Αθήνα και Θεσσαλονίκη, για τρέχουσα και προηγούµενη µέρα ⇒ Θέσεις 57-60 
9 ∆ιαφορές των µεγίστων θερµοκρασιών της προηγούµενης από την τρέχουσα µέρα για Αθήνα 

και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 61-62 
9 ∆υαδικός αριθµός 7 ψηφίων του οποίου όλα τα ψηφία είναι 0, πλην της θέσης που αντιστοιχεί 

στην τρέχουσα για µας ηµέρα της εβδοµάδας, και εκφράζει την περιοδικότητα της ηµέρας ως 
προς την εβδοµάδα. Για παράδειγµα η Τρίτη θα είναι 0100000. ⇒ Θέσεις 63-69 

9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 
τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 70-71 

 
Το διάνυσµα εισόδου λοιπόν είναι διαστάσεων 71 x 1, ενώ το διάνυσµα εξόδου είναι 

διαστάσεων 24 x 1, καθώς περιλαµβάνει τα 24 ωριαία φορτία της τρέχουσας µέρας ⇒ Θέσεις    1-
24. Εδώ αξίζει να αναφερθεί ότι οι µέγιστες και ελάχιστες θερµοκρασίες που χρησιµοποιούνται ως 
είσοδοι, δεν λαµβάνονται απευθείας από τα δεδοµένα των αρχείων καιρού, καθώς αυτά περιέχουν 8 
τρίωρες θερµοκρασίες για κάθε ηµέρα, αλλά υπολογίζονται µέσω αλγορίθµου στο σενάριο. 
    Όσον αφορά το σενάριο καθεαυτό, θα λέγαµε ότι βρίσκεται στα πλαίσια της λογικής, 
καθώς για να προβλέψει τα φορτία της επόµενης ηµέρας, θεωρεί ως απαραίτητη προυπόθεση τη 
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γνώση όλων των φορτίων της προηγούµενης και της πιο προηγούµενης µέρας, καθώς και κάποια 
πληροφορία σχετικά µε τη µέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της προηγούµενης µέρας, αλλά και 
την πρόβλεψη της µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας για την επόµενη µέρα. Σε αυτό το σηµείο  
επισηµαίνουµε ότι επειδή η πρόβλεψη αφορά το συνολικό φορτίο όλης της Ελλάδας, οποιαδήποτε 
στοιχεία καιρού –θερµοκρασίες και υγρασίες- που χρησιµοποιούνται προέρχονται από την 
πρωτεύουσα Αθήνα, αλλά και από την συµπρωτεύουσα Θεσσαλονίκη, όπου υπάρχουν, σε µερικές 
περιπτώσεις, σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους. Με αυτόν τον τρόπο προσοµοιώνεται στο δίκτυο, 
ως προς τη συµπεριφορά του καιρού, το τµήµα των καταναλωτών της κεντρικής και βόρειας 
Ελλάδας που έχει παρόµοιο καιρό µε αυτόν της Θεσσαλονίκης, αλλά και το υπόλοιπο τµήµα της 
κεντρικής και νότιας Ελλάδας, µε καιρό που προσεγγίζει αυτόν της Αθήνας.  

Επιπλέον στην είσοδο των διανυσµάτων τοποθετούµε και ένα δυαδικό αριθµό που να µας 
δείχνει ποια µέρα της εβδοµάδας είναι η τρέχουσα, ώστε να λαµβάνεται υπ’όψη στο νευρωνικό 
δίκτυο η περιοδικότητα ως προς την εβδοµάδα. Τέλος εισάγονται άλλοι δύο τριγωνοµετρικοί 
αριθµοί cos & sin, οι οποίοι µας δείχνουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος αυτήν τη 
φορά, όταν µιλάµε προφανώς για το σύνολο των διανυσµάτων εκπαίδευσης που έχει µήκος 
µεγαλύτερο του ενός έτους. 
 Αρχικά εφαρµόσαµε το σενάριο 1, για σειριακή παρουσίαση των προτύπων εκπαίδευσης. 
Τα έτη εκπαίδευσης ήταν από το 1995-1999 ενώ το έτος αξιολόγησης ήταν το 2000. Εδώ αξίζει να 
σηµειωθεί ότι οι παράµετροι για τις οποίες εκτελέστηκε, στην πρώτη φάση, το σενάριο ήταν οι 
εξής: 
r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400 
οι οποίες και βρέθηκαν, ως ικανοποιητικές µε αντίστοιχες δοκιµές. 

Όσον αφορά τον αριθµό των νευρώνων του κρυµµένου του στρώµατος, στην πρώτη φάση 
“τρέξαµε” το σενάριο, στην πρώτη φάση, για τις τιµές iq1 = 40-45-48-50-55-60.  

Στη δεύτερη φάση, τρέξαµε το σενάριο για τυχαία παρουσίαση προτύπων µε τις εξής 
παραµέτρους :  

 
    r_momentum_arx = 0,4 , r_momentum_T = 1000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400 
    και iq1 = 48, καθώς από τις προηγούµενες δοκιµές βρέθηκε το καλύτερο πλήθος νευρώνων. 
 
  Τα αποτελέσµατα καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις επόµενες παραγράφους.  
       Το διάγραµµα ροής του σεναρίου 1 φαίνεται στην αµέσως επόµενη σελίδα. Όσον αφορά τη 
διαδικασία δηµιουργίας των διανυσµάτων αξιολόγησης αυτή είναι εντελώς ίδια µε αυτήν της 
εκπαίδευσης και ως εκ τούτου δεν κρίθηκε αναγκαία η παρουσίαση αντίστοιχου διαγράµµατος. 
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Πραγµατοποίηση διανύσµατος εξόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της τρέχουσας µέρας { IMETRHTHS } 
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εξόδου

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της προηγούµενης µέρας { IMETRHTHS - 1 } 
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της πιο προηγούµενης µέρας { IMETRHTHS - 2 } 
στις θέσεις 25-48 του διανύσµατος εισόδου

 Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης -Σενάριο 1

Αποθήκευση των δύο αυτών τιµών της µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας
στις θέσεις 49-50 του διανύσµατος εισόδου

START

Εύρεση µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας του σταθµού 2 
-Θεσσαλονίκη - της προηγούµενης ηµέρας { IMETRHTHS - 1 }

Αποθήκευση των δύο αυτών τιµών της µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας
στις θέσεις 51-52 του διανύσµατος εισόδου

Continue

"Αρχή"

Εύρεση µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας του σταθµού 1 
-Αθήνα - της προηγούµενης ηµέρας { IMETRHTHS - 1 }

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων
IMETRHTHS = 3
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Αποθήκευση των δύο αυτών τιµών 
στις θέσεις 53-54 του διανύσµατος εισόδου

Εύρεση µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας του σταθµού 2 
-Θεσσαλονίκη - της τρέχουσας ηµέρας { IMETRHTHS}

Αποθήκευση των παραπάνω τιµών στο διάνυσµα
εισόδου στις θέσεις 57-60

Αποθήκευση των διαφορών των θερµοκρασιών της προηγούµενης από την τρέχουσα µέρα,
για την Αθήνα και για Θεσσαλονίκη στο διάνυσµα εισόδου στις θέσεις 61-62 

Εύρεση µέγιστης και ελάχιστης θερµοκρασίας του σταθµού 1 -Αθήνα -
της τρέχουσας ηµέρας { IMETRHTHS}

Αποθήκευση των δύο αυτών τιµών 
στις θέσεις 55-56 του διανύσµατος εισόδου

Continue

Continue

        Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης- Σενάριο 1 (συνέχεια)

Υπολογισµός των αποκλίσεων των µεγίστων θερµοκρασιών της προηγούµενης και της τρέχουσας
µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη µε την κλήση έτοιµων συναρτήσεων 

που βρίσκονται στο τέλος του προγράµµατος και θέτοντας, αυθαίρετα, Tcmin = 18 & Tcmax = 24

Αποθήκευση του επταψήφιου δυαδικού αριθµού που προσδιορίζει το είδος της ηµέρας, 
σχετικά µε τη βδοµάδα στις θέσεις 63-69 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας,
 ως προς το έτος - sin ( 2π/365 ) & cos ( 2π/365 ) - στις θέσεις 70-71 του διανύσµατος εισόδου 

 



 93

IMETRHTHS = IDIANISMATA ?

IMETRHTHS = IMETRHTHS +1

Continue

Πήγαινε στην "αρχή"

END

     Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης -Σενάριο 1 (συνέχεια)

Ναι Όχι

 

 

4.10.1 Αποτελέσµατα σεναρίου 1 – Γραφήµατα 
 

Ακολουθεί συγκεντρωτικός πίνακας για το σενάριο εκπαίδευσης 1 : 

 

    Πλήθος νευρώνων 40 45 48 50 55 60 

Σφάλµα εκπαίδευσης (%) 2,65 2,70 2,46 2,86 2,75 2,94 

Σφάλµα αξιολόγησης (%) 5,23 5,07 4,84 5,17 5,08 5,24 

 

Πίνακας 4.10.1-1 : Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα σεναρίου 1 για σειριακή παρουσίαση 
προτύπων και για τα χαρακτηριστικά : train = 0,5  train_Τ = 1400 ,  

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999 

 

 Στη συνέχεια παρουσιάζουµε και τα αντίστοιχα γραφήµατα : 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για την εφαρµογή του σεναρίου 1, 
µε σειριακή παρουσίαση προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 ,

 train_Τ = 1400 ,  mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 , Υ_TR = 1995-1999 & Ν=48
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Γράφηµα   4.10.1-2 

 

Σφάλµατα εκπαίδευσης και αξολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 1,
µε σειριακή παρουσίαση προτύπων και χαρακτηριστικά :

train = 0,5 , train_Τ = 1400 ,  mom = 0,6 , mom_ Τ = 2000 &  Υ_TR = 1995-1999 
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Γράφηµα 4.10.1-3 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 1, µε 
τυχαία παρουσίαση προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ 

=1400, mom = 0,4  ,  mom_Τ =1000 , Ν = 48  & Y_TR = 1995 - 1999 

0

1

2

3

4

5

6

10
0

50
0

90
0

13
00

17
00

21
00

25
00

29
00

33
00

37
00

41
00

45
00

49
00

53
00

57
00

61
00

65
00

69
00

Εποχές

Σφ
άλ

µα
 ( 

%
 )

Σφάλµα εκπαίδευσης
Σφάλµα αξιολόγησης

 

Γράφηµα 4.10.1-4 

¾ 4.10.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 1 
        

 Όπως παρατηρούµε από τον παραπάνω πίνακα και το γράφηµα ( 4.10.1-3 ), βλέπουµε ότι το 
σενάριο 1 παρουσιάζει ελάχιστο σφάλµατος εκπαίδευσης, αλλά και αξιολόγησης ταυτόχρονα για 
πλήθος νευρώνων κρυµµένου στρώµατος ίσο µε 48. Στην περιοχή [40,60], ξεκινώντας από το 48 
και προχωρώντας προς τα δύο άκρα της, τα δύο σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης  
αυξοµειώνονται, χωρίς όµως να είναι ποτέ µικρότερα από τις τιµές τους για 48 νευρώνες και οι 
οποίες είναι 2,46 % και 4,84 % αντίστοιχα. 
  Το γεγονός ότι η διαφορά µεταξύ των δύο σφαλµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης δεν 
είναι ιδιαίτερα µεγάλη ( πάντα µικρότερη του 2,5 % ), καταδεικνύει σε µας ότι η όλη διαδικασία 
της εκπαίδευσης κύλησε φυσιολογικά και ότι δεν δηµιουργήθηκε κάποιο πρόβληµα µε την 
κατασκευή των διανυσµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης, µε τον συγκεκριµένο τρόπο που 
επιθυµούσαµε. Συνεπώς το σενάριο εκτελέστηκε πετυχηµένα όσον αφορά αυτό το σκέλος. 
 Για τη δεύτερη φάση, όπου ο τρόπος παρουσίασης των προτύπων ήταν τυχαίος, 
παρατηρούµε πολύ σηµαντική βελτίωση καθώς τα σφάλµατα αξιολόγησης και εκπαίδευσης 
καταλήγουν στις τιµές 2,39 % και 2,05 % αντίστοιχα. Η βελτίωση είναι προφανής, ειδικά για το 
σφάλµα αξιολόγησης, όπου σε σχέση µε το σειριακό τρόπο παρουσίασης, έχουµε µείωση κατά    
2,4 % περίπου. Το µόνο µειονέκτηµα που µπορούµε να παρατηρήσουµε, είναι οι αυξοµειώσεις στα 
σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης, κατά το πέρασµα των εποχών.  
 Τέλος θα πρέπει σε αυτό το σηµείο να αναφέρουµε ότι ο χρόνος για µια εκτέλεση του 
σεναρίου είναι περίπου 4 ώρες σε ηλεκτρονικό υπολογιστή τα χαρακτηριστικά του οποίου 
περιγράφονται αναλυτικά παρακάτω και στον οποίο εκτελέσαµε όλα τα σενάρια. 
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¾ 4.11   Σενάριο εκπαίδευσης  2 
       

    Το δεύτερο σενάριο που πραγµατοποιείται είναι πανοµοιότυπο µε το πρώτο, µε τη διαφορά 
όµως ότι στην είσοδο του διανύσµατος εκπαίδευσης, ο επταψήφιος δυαδικός αριθµός που εκφράζει 
τη µέρα σε σχέση µε τη βδοµάδα, έχει αντικατασταθεί από δύο αριθµούς που έχουν το ίδιο νόηµα, 
αλλά προκύπτουν από τις τριγωνοµετρικές σχέσεις της µορφής cos ( 2π/7) & sin ( 2π/7).   

Οπότε το διάνυσµα εισόδου τώρα θα είναι διαστάσεων 66 x 1, ενώ το διάνυσµα εξόδου 
παραµένει φυσικά διαστάσεων 24 x 1. Συνοπτικά περιγράφεται παρακάτω : 

 
9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 1-24 
9 24 ωριαία φορτία της πιο προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 25-48 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της προηγούµενης µέρας για Αθήνα –σταθµός 1- και 

Θεσσαλονίκη –σταθµός 2 - ⇒ Θέσεις 49-52 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της τρέχουσας µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ 

Θέσεις 53-56 
9 Τετραγωνικές αποκλίσεις των µεγίστων θερµοκρασιών θεωρώντας, αυθαίρετα, ότι Tcmin=18 & 

Τcmax=24 για Αθήνα και Θεσσαλονίκη για τρέχουσα και προηγούµενη µέρα⇒ Θέσεις 57-60 
9 ∆ιαφορές των µεγίστων θερµοκρασιών της προηγούµενης από την τρέχουσα µέρα για Αθήνα 

και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 61-62 
9 Αριθµοί που εκφράζουν και οι δυο την περιοδικότητα της ηµέρας, ως προς την εβδοµάδα και 

δίνονται από τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/7 )& sin ( 2π/7 ) 
     ⇒ Θέσεις 63-64 
9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 

τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 65-66 
 

    Η αντικατάσταση του δυαδικού αριθµού µε τους δύο τριγωνοµετρικούς αριθµούς, µπορεί σε 
κάποιον να µη φαντάζει ιδιαίτερα σηµαντική, αλλά για τη γλώσσα προγραµµατισµού FORTRAN 
είναι εντελώς διαφορετική η συµπεριφορά της, καθώς άλλο πράγµα µια ακολουθία ψηφίων 0 & 1 
και άλλο δυο µικροί δεκαδικοί αριθµοί, των οποίο το πρόσηµο εναλλάσσεται ανάλογα µε τη µέρα 
που βρισκόµαστε. Λόγω αυτής της µικρής, ως προς τη δοµή, διαφορά του σεναρίου 2 σε σχέση µε 
το 1, δεν θεωρήθηκε ότι υπάρχει λόγος για παρουσίαση ενός διαγράµµατος ροής της 
συγκεκριµένης διαδικασίας.  
  Κατά την εφαρµογή του σεναρίου 2 η παρουσίαση των προτύπων εκπαίδευσης ήταν 
σειριακή. Τα έτη εκπαίδευσης ήταν από το 1995-1999 ενώ το έτος αξιολόγησης ήταν το 2000. Οι 
παράµετροι για τις οποίες εκτελέστηκε το σενάριο ήταν οι εξής: 
 
r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400. 
 
  Όσον αφορά τον αριθµό των νευρώνων του κρυµµένου του στρώµατος, αρχικά εκτελέσαµε  
το σενάριο για iq1 = 48 και στη συνέχεια µεταβάλλαµε τους νευρώνες µε την εξής σειρά : 
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 iq1 = 40-45-50-55-60.  
 Τα αποτελέσµατα καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις επόµενες παραγράφους. 
 
¾ 4.11.1   Αποτελέσµατα σεναρίου  2 - Γραφήµατα 
 

Ακολουθεί πίνακας συγκεντρωτικών αποτελεσµάτων : 
 

Πλήθος νευρώνων 40 45 48 50 55 60 

Σφάλµα εκπαίδευσης (%) 2.62 2.79 2.60 2.70 2.83 3.00 

Σφάλµα αξιολόγησης (%) 4.63 4.53 4.56 4.58 4.78 4.81 

 

Πίνακας 4.11.1-1 : Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα για εφαρµογή του σεναρίου 2, µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , train_Τ = 1400 , 

 mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999 

 Ακολουθούν τα αντίστοιχα γραφήµατα : 

Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 2,
µε σειριακή παρουσίαση προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 ,

 train_Τ = 1400 ,  mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 , Υ_TR = 1995-1999 και Ν =48 
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Γράφηµα   4.11.1-2 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 2
µε σειριακή παρουσίαση προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 ,

 train_ Τ = 1400 ,  mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 & Υ_TR = 1995-1999 
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Γράφηµα 4.11.1-3 

 
¾ 4.11.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 2 
 

 Όσον αφορά το σενάριο 2 βλέπουµε ότι για το διάστηµα [ 45,50 ] το σφάλµα αξιολόγησης 
µεταβάλλεται πολύ λίγο και µάλιστα, για πλήθος νευρώνων ίσο µε 48 παρατηρούνται οι βέλτιστες, 
συνολικά, τιµές για τα σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης που είναι 2,6 % και 4,56 % 
αντίστοιχα. Και εδώ η διαφορά µεταξύ των δύο σφαλµάτων δεν είναι ιδιαίτερα µεγάλη και συνεπώς 
µπορούµε να θεωρήσουµε ότι και αυτό το σενάριο κύλησε οµαλά.  

 Επίσης σε σύγκριση µε το σενάριο 1 ( για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων φυσικά ) 
υπάρχει βελτίωση και αυτό που µπορούµε να σηµειώσουµε, είναι ότι η αντικατάσταση του 
επταψήφιου δυαδικού αριθµού, που εκφράζει την κυκλικότητα ως προς τη βδοµάδα, µε δύο 
αντίστοιχους τριγωνοµετρικούς αριθµούς µειώνει το σφάλµα αξιολόγησης περίπου κατά 0,3 %. 
Βέβαια εδώ υπάρχουν σαφέστατα περιθώρια βελτίωσης, τα οποία και θα υποδειχθούν στο επόµενο 
κεφάλαιο. 

 Τέλος θα πρέπει σε αυτό το σηµείο να αναφέρουµε ότι ο χρόνος για µια εκτέλεση του 
σεναρίου είναι περίπου 4 ώρες. 

 
¾ 4.12  Σενάριο εκπαίδευσης 3 

 
   Το τρίτο σενάριο διαφέρει σηµαντικά από τα προηγούµενα, ως προς τη δοµή του και θέτει ως 
εισόδους τα εξής στοιχεία : 
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9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 1-24 
9 24 ωριαία φορτία της πιο προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 25-48 
9 8 τρίωρες θερµοκρασίες της προηγούµενης µέρας για Αθήνα –σταθµός 1 - και Θεσσαλονίκη      

– σταθµός 2 -  ⇒ Θέσεις 49-64 
9 8 τρίωρες υγρασίες της προηγούµενης µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη 
     ⇒ Θέσεις 65-80 
9 8 τρίωρες θερµοκρασίες της τρέχουσας µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 81-96 
9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς την εβδοµάδα και δίνονται από 

τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/7 ) & sin ( 2π/7 ). ⇒ Θέσεις 97-98 
9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 

τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 99-100 
 
   Όπως διαπιστώνουµε, σε αυτό το σενάριο η είσοδος έχει διαστάσεις 100 Χ 1, που είναι οι 
µεγαλύτερες διαστάσεις για τα σενάρια µας, ενώ η έξοδος έχει διαστάσεις 24 Χ 1, καθώς περιέχει 
τα 24 ωριαία φορτία της τρέχουσας µέρας. Είναι ένα σενάριο αρκετά απλό ως προς τη δηµιουργία 
του, που όµως ο µεγάλος αριθµός των στοιχείων εισόδου του νευρωνικού δικτύου δηµιουργεί 
κάποια ερωτηµατικά ως προς τα τελικά αποτελέσµατα. 
 Κατά την εφαρµογή του σεναρίου 3 η παρουσίαση των   προτύπων εκπαίδευσης ήταν 
σειριακή. Τα έτη εκπαίδευσης ήταν το χρονικό διάστηµα από το 1995-1999, ενώ το έτος 
αξιολόγησης ήταν το 2000. Οι παράµετροι για τις οποίες εκτελέστηκε το σενάριο ήταν οι εξής: 
r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400. 
  Όσον αφορά τον αριθµό των νευρώνων του κρυµµένου του στρώµατος, αρχικά εκτελέσαµε  
το σενάριο για iq1 = 48 και στη συνέχεια µεταβάλλαµε τους νευρώνες µε την εξής σειρά : 
 iq1 = 50-55-60-65-70.  

Τα αποτελέσµατα καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις επόµενες παραγράφους. 
 Το διάγραµµα ροής αυτού του σεναρίου παρατίθεται στην επόµενη σελίδα. 
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Αρχικοποίηση µετρητή
IMETRHTHS = 3

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εξόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της τρέχουσας µέρας { IMETRHTHS}
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εξόδου

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της προηγούµενης µέρας { IMETRHTHS - 1 }
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εισόδου

Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης -Σενάριο 3

START

Continue

"Αρχή"

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της υγρασίας της προηγούµενης ηµέρας για Αθήνα
και Θεσσαλονίκη στις θέσεις 65-80 του διανύσµατος εισόδου { IMETRHTHS - 1}

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της πιο προηγούµενης µέρας { IMETRHTHS - 2 } 
στις θέσεις 25-48 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της θερµοκρασίας της προηγούµενης ηµέρας { IMETRHTHS - 1}
για Αθήνα και Θεσσαλονίκη στις θέσεις 49-64 του διανύσµατος εισόδου 

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της θερµοκρασίας της τρέχουσας ηµέρας { IMETRHTHS}
για Αθήνα και Θεσσαλονίκη στις θέσεις 81-96 του διανύσµατος εισόδου 
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Continue

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς τη βδοµάδα - sin ( 2pi/7 ) & cos ( 2pi/7 ) - στις θέσεις 97-98 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς το έτος - sin ( 2pi/365 ) & cos ( 2pi/365 ) - στις θέσεις 99-100 του διανύσµατος εισόδου 

IMETRHTHS = IDIANISMATA ?

IMETRHTHS = IMETRHTHS +1

Πήγαινε στην "αρχή"

END

Ναι Όχι

Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης- Σενάριο 3 (συνέχεια)  
 

¾ 4.12.1   Αποτελέσµατα σεναρίου 3 – Γραφήµατα 
 
  Παρακάτω ακολουθεί πίνακας συγκεντρωτικών αποτελεσµάτων : 
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Πλήθος νευρώνων 48 50 55 60 65 70 

Σφάλµα εκπαίδευσης (%) 3,17 3,04 3,02 3,22 2,99 3,53 
Σφάλµα αξιολόγησης (%) 5,11 4,80 4,89 5,02 5,00 5,11 

 

Πίνακας 4.12.1-1 : Συγκεντρωτικά στοιχεία για εφαρµογή του σεναρίου 3 µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , train_T = 1400 ,  

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999 

Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 3,
µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 
0,5 , train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , train_Τ = 2000, N = 48 και Υ_TR = 1995-

1999
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Γράφηµα   4.12.1-2 

Σφάλµατα αξιολόγησης και εκπαίδευσης, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης 
προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ= 1400 , mom = 0,6 ,

 mom_Τ = 2000 , και Υ_TR = 1995-1999
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Γράφηµα 4.12.1-3 
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¾ 4.12.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 3 
 

Όσον αφορά το σενάριο 3, βλέπουµε ότι η ελάχιστη τιµή σφαλµάτων εµφανίζεται για 
πλήθος νευρώνων ίσο µε 50 και είναι 4,80 % και 3,04 %, για τα σφάλµατα εκπαίδευσης και 
αξιολόγησης αντίστοιχα. Μάλιστα από εκεί και πέρα όσο αυξάνουµε το πλήθος των νευρώνων τα 
σφάλµατα έχουν µια αυξητική τάση. 
 Επειδή οι διαφορές των δύο σφαλµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης είναι πάντα µικρές, 
οδηγούµαστε στο συµπέρασµα ότι το συγκεκριµένο σενάριο εκτελέστηκε επιτυχώς, ως προς την 
κατασκευή των διανυσµάτων εκπαίδευσης και αξιολόγησης. Βέβαια όσον αφορά το αποτέλεσµα 
είναι απαραίτητες µερικές τροποποιήσεις, ώστε να έχουµε βελτίωση. 
 Ο χρόνος εκτέλεσης του σεναρίου ήταν περίπου 4,5 ώρες και είναι µεγαλύτερος από τα δύο 
προηγούµενα σενάρια, γιατί τα διανύσµατα εκπαίδευσης περιλαµβάνουν αυτήν τη φορά 100 
στοιχεία το καθένα. 
 Αµέσως µετά θα αναφερθούµε γενικά στην έννοια της κατηγοριοποίησης των ηµερών, αλλά 
και συγκεκριµένα στην κατηγοριοποίηση ως προς το φορτίο.      
 
¾ 4.13   Κατηγοριοποίηση των ηµερών 
 

Ένα βασικό πρόβληµα, κατά την πρόβλεψη φορτίου και της συνολικά ζητούµενης 
ηλεκτρικής ενέργειας σ’ ένα σύστηµα, είναι η διαφορετική συµπεριφορά που παρουσιάζουν οι 
καταναλωτές κάθε µέρα, ανάλογα µε τις δραστηριότητές τους. Αυτή η συµπεριφορά επηρεάζεται, 
κατά κύριο λόγο, από το είδος της µέρας, τη θερµοκρασία και τον τουρισµό, στην περίπτωση 
καλοκαιρινών µηνών για τις τουριστικές περιοχές. Γι’ αυτόν το λόγο, έχουν προταθεί διάφορες 
µέθοδοι κατηγοριοποίησης των χρονολογικών ηµερησίων καµπυλών του φορτίου, ώστε να βρεθεί ο 
διαφορετικός αριθµός τύπων «ηµερών», τόσο ως προς το φορτίο, όσο ως προς τη θερµοκρασία. 
     Για τα επόµενα σενάρια χρησιµοποιήθηκε η κατηγοριοποίηση των ηµερών, ως προς το 
φορτίο. Με την έννοια κατηγοριοποίηση των ηµερών ως προς το φορτίο, βάσει των 
προαναφερθέντων, εννοούµε τη διαίρεση ενός συνόλου ηµερών σε συγκεκριµένο αριθµό οµάδων, 
όπου η κάθε µία από αυτές, εκφράζει µία δεδοµένη τάση ως προς το φορτίο. Επειδή όµως κάθε 
µέρα αντιστοιχεί σε µας, σε ένα διάνυσµα εκπαίδευσης, ουσιαστικά µέσω της κατηγοριοποίησης 
αυτής, χωρίζουµε και το σύνολο των διανυσµάτων εκπαίδευσης στις ίδιες οµάδες. Η 
κατηγοριοποίηση εκφράζεται πρακτικά στα αρχεία των φορτίων, µε το πέµπτο κατά σειρά στοιχείο 
της κάθε γραµµής – IFLDAY. Για τη δική µας εφαρµογή χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος των Κ-
µέσων, η οποία χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα και ο αριθµός των οµάδων κατανοµής είναι, 
ενδεικτικά, 15.  

 Βέβαια τα δικά µας αρχεία, στην αρχική τους µορφή είχαν το πέµπτο στοιχείο της κάθε 
γραµµής 0, που σηµαίνει ότι δεν χρησιµοποιούσαµε µέχρι τώρα πουθενά, την κατηγοριοποίηση των 
ηµερών.       

 Η µορφή αυτών των αρχείων των µη κατηγοριοποιηµένων ηµερών φαίνεται αµέσως 
παρακάτω : 
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Εικόνα 4.13-1 : Παράδειγµα αρχείου µη κατηγοριοποιηµένων ηµερών 

 
   Από την άλλη η έξοδος του προγράµµατος κατηγοριοποίησης της Κ-µέσων, είναι ένα 
αρχείο όπου χρησιµοποιεί την κατηγοριοποίηση, καθώς το πέµπτο στοιχείο –IFLDAY- δεν είναι 
µηδενικό, αλλά αντίθετα παίρνει τιµές από 1-15 ανάλογα µε την οµάδα που ανήκει η συγκεκριµένη 
µέρα. Όµως δεν περιέχει τα 24 ωριαία φορτία της κάθε ηµέρας. Ένα παράδειγµα της µορφής αυτού 
του αρχείου παρουσιάζεται παρακάτω:  
 

 
 

Εικόνα 4.13-2 : Παράδειγµα αρχείου εξόδου της µεθόδου Κ-µέσων για 15 οµάδες 
 
 Συνεπώς χρειάστηκε να γράψουµε ένα επιπλέον πρόγραµµα, το οποίο δέχεται ως εισόδους 
το αρχείο της κατηγοριοποίησης ( Κ-µέσων) και το αρχείο των µη κατηγοριοποιηµένων ηµερών. Η 
έξοδος αυτού του προγράµµατος είναι ουσιαστικά το αρχείο των φορτίων, µε το µηδενικό πέµπτο 
στοιχείο –IFLDAY- να έχει αντικατασταθεί, σύµφωνα µε την αντίστοιχη τιµή του στο αρχείο 
κατηγοριοποίησης. Με αυτόν τον τρόπο θα λέγαµε, ότι ενεργοποιούµε την κατηγοριοποίηση των 
ηµερών στο αρχείο των φορτίων. Το παραπάνω πρόγραµµα ονοµάστηκε «Ενεργοποίηση 
κατηγοριοποίησης». Ένα παράδειγµα αρχείου εξόδου του προγράµµατος είναι και το παρακάτω : 
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Εικόνα 4.13-3 : Παράδειγµα αρχείου εξόδου του προγράµµατος  
ενεργοποίησης της κατηγοριοποίησης 

 
¾  4.13.1   Περιγραφή του προγράµµατος ενεργοποίησης της κατηγοριοποίησης  
 
    Για µια περιγραφή του προγράµµατος, αρχικά θα λέγαµε ότι οι κυριότερες παράµετροι 
που αυτό χρησιµοποιεί είναι οι εξής :  
ip_dim1 (=5)  ⇒  αφορά τα στοιχεία των οδηγών κάθε γραµµής και για τα δύο αρχεία εισόδου 
ip_dim2 (=24)  ⇒ αφορά τα 24 ωριαία φορτία της κάθε ηµέρας 
ip_dim_max (=3000) ⇒ αφορά το µέγιστο αριθµό των γραµµών-ηµερών, που µπορεί το 
πρόγραµµα µας να διαβάσει και να επεξεργαστεί. 
   Τα FORMAT των γραµµών που χρησιµοποιούµε είναι δύο : 
 

5  FORMAT ( I4, I2, I2, I2,I2, 24(F8.2)) 
 
 που αφορά το αρχείο εισόδου των µη κατηγοριοποιηµένων ηµερών 
 

10  FORMAT ( I4, I2, I2, I2,I2 ) 
 
που αφορά το αρχείο της κατηγοριοποίησης της Κ-µέσων. 
 
    Αρχικά το πρόγραµµα ζητά από τον χρήστη την εισαγωγή του ονόµατος του αρχείου 
εισόδου 1, δηλαδή του αρχείου των µη κατηγοριοποιηµένων ηµερών, το ανοίγει και διαβάζει µε το 
FORMAT 5 την κάθε γραµµή, αποθηκεύοντας όλα τα στοιχεία της πρώτα στις βοηθητικές 
µεταβλητές IYEAR, IMONTH, IDAY, IKDAY, IFLDAY, RLOAD ( πίνακας µονοδιάστατος 24 
στοιχείων) και κατόπιν, τα 5 στοιχεία οδηγούς κατά στήλες σε µορφή διανύσµατος στον πίνακα 
IBSTOIXEIA ( ip_dim1, ip_dim_max ) και τα 24 φορτία στην αντίστοιχη στήλη του πίνακα 
R_FORTIA ( ip_dim2,ip_dim_max ). Ακολούθως, αφού κλείσει το αρχείο εισόδου 1, ζητά το 
όνοµα του αρχείου εισόδου 2 ( αρχείο κατηγοριοποίησης της Κ-µέσων), το ανοίγει και µετά 
διαβάζει κάθε γραµµή µε το FORMAT 10, ενώ αποθηκεύει τα 5 πρώτα στοιχεία, αρχικά στις 
βοηθητικές µεταβλητές IYEAR, IMONTH, IDAY, IKDAY, IFLDAY και κατόπιν σε µορφή 
διανύσµατος στον πίνακα I_OMAD_STOIXEIA ( ip_dim1,ip_dim_max ). Μετά κλείνει και το 
αρχείο εισόδου 2 και ανοίγει το µοναδικό αρχείο εξόδου “LOAD_KATHG” . 
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    Στην επόµενη φάση ξεκινάει η κυρίως διαδικασία όπου για κάθε στήλη του πίνακα 
I_OMAD_STOIXEIA, προσπαθούµε να βρούµε κάποια στήλη του πίνακα IBSTOIXEIA, που να 
έχει όλα τα αντίστοιχα στοιχεία της ίδια. Ουσιαστικά ψάχνουµε για κάθε µέρα από το αρχείο της 
κατηγοριοποίησης (input file2), σε ποιο ακριβώς σηµείο βρίσκεται στο αρχείο των µη 
κατηγοριοποιηµένων ηµερών (input file1). Αυτό επιτυγχάνεται µε τη χρήση δύο µετρητών που 
αρχικοποιούνται και οι δύο µε την τιµή 1, ο πρώτος –IMETRHTHS- είναι ο µετρητής των στηλών 
του IBSTOIXEIA, ενώ ο δεύτερος –IMETRHTHS_2- είναι ο µετρητής των στηλών του πίνακα 
I_OMAD_STOIXEIA. Για κάθε δεδοµένη τιµή του IMETRHTHS, συγκρίνονται διαδοχικά οι 
αντίστοιχες στήλες των δύο πινάκων καθώς ο IMETRHTHS_2 παίρνει όλες τις τιµές από               
1-IDIANYSMATA ( το πλήθος των διανυσµάτων για το αρχείο εισόδου 1), ώσπου να βρεθεί µια 
ίδια. 
 Ακολούθως αποθηκεύουµε τη στήλη του I_OMAD_STOIXEIA που αντιστοιχεί στην 
τρέχουσα τιµή του IMETRHTHS_2, στον πίνακα I_DEDOMENA(ip_dim1,ip_dim_max), καθώς 
και την στήλη του IBSTOIXEIA που αντιστοιχεί στην τρέχουσα τιµή του IMETRHTHS στον 
πίνακα R_DEDOMENA ( ip_dim2,ip_dim_max ). Με αυτόν τον τρόπο ουσιαστικά κάθε στήλη του 
I_DEDOMENA και η αντίστοιχη του R_DEDOMENA περιγράφει πλήρως µια ηµέρα µε όλους 
τους οδηγούς της, συµπεριλαµβανοµένης και της κατηγοριοποίησης, και τα 24 ωριαία φορτία της.      
    Τέλος στο αρχείο εξόδου εκτυπώνουµε, σε κάθε γραµµή τις αντίστοιχες στήλες των δύο 
τελευταίων πινάκων, λαµβάνοντας τελικά ένα αρχείο όπου περιγράφει πλήρως µια ηµέρα, έχοντας 
υπόψη του και την κατηγοριοποίηση, που είναι άλλωστε το επιθυµητό αποτέλεσµα. Βέβαια θα 
πρέπει να τονιστεί ότι το πρόγραµµα ενεργοποιεί φυσικά το IFLDAY, για τις µέρες που βρίσκονται 
ταυτόχρονα και στα δύο αρχεία εισόδου. Αν δηλαδή µια µέρα περιέχεται µονάχα στο αρχείο 
εισόδου 1 και όχι στο 2, τότε δεν θα καταγραφεί στο αρχείο εξόδου, κάτι απόλυτα λογικό, αφού η 
συγκεκριµένη µέρα δεν έχει κατηγοριοποιηθεί.   
    Για την ολοκλήρωση της παρουσίασης του προγράµµατος παρακάτω παραθέτουµε το 
διάγραµµα ροής του. 
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START

¨ΣΗΜΕΙΟ 1"

∆ιάβασµα της κάθε γραµµής του αρχείου εισόδου 1, των µη-κατηγοριοποιηµένων ηµερών
µε τo FORMAT 5 και αποθήκευση κατά στήλες όλων των στοιχείων, σε διδιάστατο πίνακα, 

µε τους οδηγούς στον IBSTOIXEIA, ενώ τα 24 φορτία στην αντίστοιχη στήλη του πίνακα R_FORTIA

∆ιάβασµα της κάθε γραµµής του αρχείου εισόδου 2, της κατηγοριοποίησης, δηλαδή του αρχείου εξόδου
της µεθόδου των Κ-µέσων, µε τo FORMAT 10 και αποθήκευση κατά στήλες 

όλων των στοιχείων, σε διδιάστατο πίνακα και συγκεριµµένα στον πίνακα I_OMAD_STOIXEIA

Όχι

R_DEDOMENA(J,IMETRHTHS_2) =
R_FORTIA (J,IMETRHTHS_1)

για  j = 1...24

CONTINUE

          Ενεργοποίηση της κατηγοριοποίησης των ηµερών στα αρχεία των φορτίων

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων αρχείου εισόδου 2 
IMETRHTHS_2 = 0

Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων αρχείου εισόδου 1
IMETRHTHS_1 = 0

Ναι

I_DEDOMENA(J,IMETRHTHS_2) =
I_OMAD_STOIXEIA (J,IMETRHTHS_2)

για j = 1...5

IMETRHTHS_1 = IMETRHTHS_1 + 1

IBSTOIXEIA(J,IMETRHTHS_1)=
I_OMAD_STOIXEIA(J,IMETRHTHS_2) ?

για  j = 1...4

IMETRHTHS_1=
IDIANYSMATA_1 ?

ΌχιΝαι

IMETRHTHS_2 = IMETRHTHS_2 + 1
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CONTINUE

Πήγαινε στο "ΣΗΜΕΙΟ 1"

END

                       Ναι

Όχι

"Εκτύπωσε σε κάθε γραµµή του αρχείου εξόδου "LOAD_KATHG" 
µε το FORMAT 5, την κάθε στήλη του πίνακα I_DEDOMENA, καθώς

 και την αντίστοιχη στήλη του R_DEDOMENA" 

IMETRHTHS_2=IDIANISMATA_2 ?

     Ενεργοποίηση της κατηγοριοποίησης των ηµερών στα αρχεία των φορτίων (συνέχει 
 
     
¾ 4.14   Σενάριο εκπαίδευσης 4 
 
     Έχοντας λοιπόν πλέον κατηγοριοποιήσει τα φορτία, προχωράµε πλέον στην εφαρµογή του 
τέταρτου σεναρίου, το οποίο και έχει την εξής δοµή, όσον αφορά την είσοδο των διανυσµάτων : 
 
9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 1-24 
9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης ηµερολογιακά µέρας, που ανήκει όµως ταυτόχρονα στην 
ίδια οµάδα µε την τρέχουσα ⇒ Θέσεις 25-48 

9 8 τρίωρες θερµοκρασίες της προηγούµενης ηµερολογιακά µέρας, η οποία ανήκει στην ίδια οµάδα 
µε την τρέχουσα, για Αθήνα –σταθµός 1 - και Θεσσαλονίκη –σταθµός 2 - ⇒ Θέσεις 49-64 

9 8 τρίωρες θερµοκρασίες της προηγούµενης ηµερολογιακά µέρας, για Αθήνα και Θεσσαλονίκη 
⇒ Θέσεις 65-80 

9 8 τρίωρες θερµοκρασίες της τρέχουσας µέρας, για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 81-96 
9 Αριθµοί που εκφράζουν και οι δυο την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς την εβδοµάδα και 

δίνονται από τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/7 ) & sin ( 2π/7 ).  
    ⇒ Θέσεις 97-98 
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9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 
τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 99-100 

 
    Σε αυτήν την περίπτωση το διάνυσµα εισόδου έχει διαστάσεις 100 x 1, ενώ η έξοδος 
περιέχει πάλι τα 24 ωριαία φορτία της τρέχουσας µέρας, άρα είναι 24 x 1. Αναφορικά µε αυτό το 
σενάριο, υποθέσαµε ότι, για να προβλέψουµε το φορτίο µιας µέρας, θα πρέπει να λάβουµε υπόψη 
το γεγονός, ότι κάθε µέρα δεν έχει την ίδια συµπεριφορά µε την προηγούµενη της και γι’ αυτό 
ζητάµε επιπλέον πληροφορίες, όχι µόνο για την προηγούµενη µέρα, αλλά και για την τελευταία 
µέρα που έχει περάσει και ανήκει στην ίδια οµάδα µε την ίδια, όσο και αν έπεται χρονικά . 
  Όσον αφορά τον τρόπο κατασκευής του σεναρίου θα πρέπει να αναφέρουµε ότι, για να µην 
υπάρχει κανένα πρόβληµα κατά την υλοποίησή του, χρησιµοποιήσαµε έναν µονοδιάστατο πίνακα, 
I_FORES (I_OMADES), όπου I_OMADES=15, ο οποίος έχει αρχικά όλα τα στοιχεία του 
µηδενικά. Κάθε στοιχείο του στη συνέχεια, παίρνει την τιµή της µονάδας – και την κρατάει µέχρι 
τέλους -, εφόσον περάσει κάποιο διάνυσµα που να ανήκει στην οµάδα, η οποία αντιστοιχεί στη 
θέση αυτή. Για παράδειγµα αν περάσει µια ηµέρα της οµάδας 5, τότε I_FORES (5) = 1. Όµως, πριν 
από την εντολή αυτή υπάρχει ένας έλεγχος, σύµφωνα µε τον οποίο το πρόγραµµα δέχεται κάποια 
ηµέρα-διάνυσµα, µόνο αν το στοιχείο του πίνακα που αντιστοιχεί στην οµάδα της, είναι µη 
µηδενικό. Με αυτόν τον τρόπο κατορθώνουµε να απορρίψουµε το πρώτο στοιχείο της κάθε οµάδας 
που εµφανίζεται και να δεχόµαστε στο σενάριο, φυσικά, όλα τα επόµενα στοιχεία. Συνεπώς 
αποφεύγουµε το πρόβληµα που θα υπήρχε σε αντίθετη περίπτωση, καθώς ο αλγόριθµος προστάζει 
ότι χρειαζόµαστε για την τρέχουσα ηµέρα και την προηγούµενη της ηµερολογιακά, η οποία να 
ανήκει όµως στην ίδια οµάδα. 
    Επίσης σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να τονίσουµε, ότι για να βρεθεί αυτή η µέρα, 
χρησιµοποιούµε έναν µετρητή I_METRHTHS_2, ο οποίος ξεκινάει από την τρέχουσα τιµή του 
Ι_ΜΕΤΡΗΤΗS και µειώνεται σταδιακά κατά ένα, ώσπου να επιτευχθεί η ισότητα : 
IBSTOIXEIA(5,IMETRHTHS_2) = IBSTOIXEIA(5,IMETRHTHS) και να βρούµε δηλαδή την 
προηγούµενη µέρα –τρέχουσα τιµή του IMETRHTHS_2-, που να ανήκει στην ίδια οµάδα.  
 Κατά την εφαρµογή του σεναρίου 4 η παρουσίαση των προτύπων ήταν σειριακή, ενώ οι 
παράµετροι για τις οποίες εκτελέστηκε το σενάριο ήταν οι εξής: 
 
 r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400. 
 
 Αρχικά λοιπόν εκτελέσαµε  το σενάριο για iq1 = 48 µε τα έτη εκπαίδευσης να είναι από το 
1995-1999 τη µία φορά, ενώ την επόµενη να είναι από το 1996-1999 και µε έτος αξιολόγησης 
πάντα το 2000. Στη συνέχεια µεταβάλλαµε τους νευρώνες µε την εξής σειρά : 
 iq1 = 50-55-60-65-70-75-80-85-90 για έτη εκπαίδευσης από 1995-1999.  
 Τα αποτελέσµατα και µερικές εκ των γραφικών παραστάσεων που προέκυψαν ( οι 
υπόλοιπες βρίσκονται στο παράρτηµα Ι ), καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις 
επόµενες παραγράφους, ενώ το διάγραµµα ροής αυτού του σεναρίου παρατίθεται στην επόµενη 
σελίδα. 
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Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων
IMETRHTHS = 0

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της τρέχουσας µέρας { IMETRHTHS}
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εξόδου

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της προηγούµενης µέρας { IMETRHTHS - 1 } 
στις θέσεις 1-24 του διανύσµατος εισόδου

START

Continue

"Αρχή"

Αποθήκευση των 24 ωριαίων φορτίων της προηγούµενης µέρας η οποία ανήκει στην ίδια οµάδα 
µε την τρέχουσα { IMETRHTHS_ 2 }, στις θέσεις 25-48 του διανύσµατος εισόδου

Το τρέχον διάνυσµα είναι το πρώτο που περνάει
από την οµάδα που ανήκει ?

IMETRHTHS = IMETRHTHS +1

Ναι

Όχι

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της θερµοκρασίας της προηγούµενης ηµερολογιακά ηµέρας η οποία όµως 
 ανήκει στην ίδια οµάδα µε τη τρέχουσα { IMETRHTHS_2}  για Αθήνα και Θεσσαλονίκη, 

στις θέσεις 49-64 του διανύσµατος εισόδου 

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εξόδου

    Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης -Σενάριο 4

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της θερµοκρασίας της προηγούµενης ηµέρας { IMETRHTHS - 1} 
 για Αθήνα και Θεσσαλονίκη στις θέσεις 65-80 του διανύσµατος εισόδου 
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Continue

IMETRHTHS = IDIANISMATA ?

Πήγαινε στην "αρχή"END

Αποθήκευση των 8 τρίωρων τιµών της θερµοκρασίας της τρέχουσας ηµέρας { IMETRHTHS - 1} 
για Αθήνα και Θεσσαλονίκη, στις θέσεις 81-96 του διανύσµατος εισόδου 

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς τη βδοµάδα - sin ( 2π/7 ) & cos ( 2π/7 ) - στις θέσεις 97-98 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς το έτος - sin ( 2π/365 ) & cos ( 2π/365 ) - στις θέσεις 99-100 του διανύσµατος εισόδου 

Ναι                                             Όχι

Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης- Σενάριο 4 (συνέχεια)  
 
 
¾ 4.14.1   Αποτελέσµατα σεναρίου 4 -Γραφήµατα 
 
 Ακολουθεί πίνακας συγκεντρωτικών δεδοµένων για την εφαρµογή του σεναρίου 4 : 
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Πλήθος νευρώνων 48 50 55 60 65 70 75 80 

Σφάλµα εκπαίδευσης (%) 2,52 2,95 2,45 2,70 2,70 2,79 2,97 2,88 

Σφάλµα αξιολόγησης (%) 4,38 4,85 4,32 4,37 4,27 4,19 6,91 6,88 

 

Πίνακας 4.14.1-1 : Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα για την εφαρµογή του  

σεναρίου 4  µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , train_Τ = 1400 ,  

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999 

  

Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4 
µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , 

train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999
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Γράφηµα   4.14.1-2 

Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης 
προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , 

mom_Τ = 2000 και Υ_TR = 1995-1999 & 1996-1999
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Γράφηµα   4.14.1-3 
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4 µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , mom_Τ = 2000

 και Υ_TR = 1995-1999
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Γράφηµα   4.14.1-4 

¾ 4.14.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 4 
 
 Σχολιάζοντας το σενάριο 4 καταρχήν µπορούµε να πούµε ότι µε την αύξηση του αριθµού 
των νευρώνων του κρυµµένου στρώµατος, µειώνουµε σε σηµαντικό βαθµό το σφάλµα 
αξιολόγησης, µέχρι το πλήθος των 70 νευρώνων. Μάλιστα από σφάλµα αξιολόγησης 4,85 % που 
εµφανίζεται για πλήθος νευρώνων ίσο µε 48, καταλήγουµε σε σφάλµα 4,19 % για πλήθος 
νευρώνων ίσο µε 70. Η βελτίωση λοιπόν είναι της τάξης του 0,7 %. Αντίθετα δεν µπορούµε να 
πούµε όµως το ίδιο για το σφάλµα εκπαίδευσης, το οποίο µε την αύξηση του πλήθους των 
νευρώνων δεν παρουσιάζει κάποια σταθερή τάση, αλλά αυξοµειώνεται. Όµως, για πλήθος 
µεγαλύτερο του 70, τα σφάλµατα αρχίζουν να αυξάνουν ραγδαία, για παράδειγµα αναφέρουµε ότι 
στους 80 νευρώνες το σφάλµα αξιολόγησης, ανεβαίνει στο 6,88 % (!).  

Λόγω του ότι η διαφορά µεταξύ των σφαλµάτων αξιολόγησης και εκπαίδευσης δεν είναι, σε 
κάθε περίπτωση, µεγάλη, θεωρούµε ότι το σενάριο εκτελέστηκε πετυχηµένα ως προς το σκέλος της 
σωστής κατασκευής των διανυσµάτων. Φυσικά κρίνονται απαραίτητες περαιτέρω βελτιώσεις, για 
ένα πιο ικανοποιητικό αποτέλεσµα σφάλµατος.  
 Όσον αφορά τη µεταβολή των ετών εκπαίδευσης του δικτύου, δείχνει να έχει σχέση µε το 
αποτέλεσµα, καθώς για το σφάλµα εκπαίδευσης η διαφορά είναι 0,1 %, ενώ για το σφάλµα 
αξιολόγησης είναι 0,11 %. 
 Τέλος ο χρόνος που απαιτήθηκε για µια εκτέλεση του σεναρίου, είναι περίπου 4,5 ώρες. 
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¾ 4.15   Σενάριο εκπαίδευσης  5 
 
   Το επόµενο σενάριο είναι το σενάριο 5 το οποίο, όσον αφορά τη δοµή των διανυσµάτων 
είναι παρόµοιο µε προηγούµενα σενάρια έχει, όµως την σηµαντική διαφοροποίηση όσον αφορά την 
ποσότητα, αλλά και τη σχέση µεταξύ των διανυσµάτων, που λαµβάνουν χώρα στην διαδικασία της 
εκπαίδευσης. Συγκεκριµένα το σενάριο µας δέχεται στο σύνολο των διανυσµάτων εκπαίδευσης 
µονάχα τις ηµέρες που ανήκουν σε µια συγκεκριµένη οµάδα, η οποία ορίζεται από την παράµετρο 
I_OMADA στην αρχή του προγράµµατος µας. Αυτή η σκέψη που οδήγησε στη δηµιουργία αυτού 
του σεναρίου έχει να κάνει µε τον επιµερισµό της όλης διαδικασίας της εκπαίδευσης, σε µικρότερες 
διαδικασίες, εκ των οποίων η καθεµιά θα εκπαιδεύει το νευρωνικό δίκτυο, για µια συγκεκριµένη 
οµάδα. Προφανώς και η αντίστοιχη αξιολόγηση θα γίνεται από διανύσµατα που ανήκουν στην ίδια 
οµάδα.                                                
   Ουσιαστικά µε αυτόν τον τρόπο στο τέλος της µεθόδου, αν θέλουµε να προβλέψουµε το 
φορτίο για κάθε οµάδα, δεν δηµιουργούµε ένα, αλλά τόσα δίκτυα, όσα και ο αριθµός των οµάδων. 
Αυτοµάτως τίθεται το ερώτηµα λοιπόν, αν η κάθε διαδικασία που εκπαιδεύει ηµέρες που έχουν 
παρόµοια συµπεριφορά ως προς το φορτίο, µας δώσει ή όχι καλύτερα σφάλµατα εκπαίδευσης, 
αλλά και αξιολόγησης από ότι η συνολική διαδικασία εκπαίδευσης.  
    Παρακάτω παρουσιάζουµε τη δοµή του σεναρίου : 
 
9 24 ωριαία φορτία της προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 1-24 
9 24 ωριαία φορτία της πιο προηγούµενης µέρας ⇒ Θέσεις 25-48 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της προηγούµενης µέρας για Αθήνα –σταθµός 1 - και 

Θεσσαλονίκη –σταθµός 2 -⇒ Θέσεις 49-52 
9 Μέγιστη και ελάχιστη θερµοκρασία της τρέχουσας µέρας για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ 

Θέσεις 53-56 
9 Τετραγωνικές αποκλίσεις των µεγίστων θερµοκρασιών θεωρώντας, αυθαίρετα, ότι Tcmin=18 & 

Τcmax=24 για Αθήνα και Θεσσαλονίκη, για τρέχουσα και προηγούµενη µέρα ⇒ Θέσεις 57-60 
9 ∆ιαφορές των µεγίστων θερµοκρασιών της προηγούµενης από την τρέχουσα µέρα για Αθήνα 

και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 61-62 
9 Αριθµοί που εκφράζουν και οι δυο την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς την εβδοµάδα και 

δίνονται από τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/7 )& sin ( 2π/7 ) 
     ⇒ Θέσεις 63-64 
9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 

τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 65-66 
 
   Υπενθυµίζουµε εδώ ότι τα παρακάτω βήµατα εκτελούνται µονάχα για τις ηµέρες που 

ανήκουν στην οµάδα της επιλογής µας. 
 Κατά την εφαρµογή του σεναρίου 5, στην πρώτη φάση, η παρουσίαση των προτύπων 
εκπαίδευσης ήταν σειριακή και τα έτη εκπαίδευσης ήταν από το 1995-1999 µε το έτος αξιολόγησης 
να είναι το 2000. Αυτό το σενάριο δοκιµάστηκε για τις οµάδες 7 , 9 , 10 και 13. Η 7η οµάδα 
αποτελείται από τα Σαββατοκύριακα του χειµώνα, η 9η από τις εργάσιµες του χειµώνα, 10η από τις 
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εργάσιµες των ηµερών εκείνων που έχουµε έντονο καλοκαίρι, ενώ η 13η από τις εργάσιµες και τα 
Σαββατοκύριακα του χειµώνα, όπου όµως το κρύο είναι έντονο. 
  Οι παράµετροι για τις οποίες εκτελέστηκε το σενάριο ήταν οι εξής: 
 
r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400. 
 
  Όσον αφορά τον αριθµό των νευρώνων του κρυµµένου του στρώµατος εκτελέσαµε  το 
σενάριο για iq1 = 48, όπου έχει βρεθεί ως το καλύτερο πλήθος νευρώνων για το σενάριο 2, που 
είναι ίδιων εισόδων ( 66 ). 
 Στη δεύτερη φάση των εκτελέσεων, δοκιµάστηκε ο τυχαίος τρόπος παρουσίασης των 
προτύπων εκπαίδευσης, ώστε να είναι εφικτή η σύγκριση µε το σειριακό, για τις ίδιες οµάδες και 
για τις εξής παραµέτρους : 
 
  r_momentum_arx = 0,4 , r_momentum_T = 1000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400 
 
 Τα αποτελέσµατα και µερικές εκ των γραφικών παραστάσεων που προέκυψαν ( οι 
υπόλοιπες βρίσκονται στο παράρτηµα Ι ), καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις 
επόµενες παραγράφους. 
  
¾   4.15.1  Αποτελέσµατα σεναρίου 5 -Γραφήµατα 

 
Ακολουθεί πίνακας συγκεντρωτικών αποτελεσµάτων για την εφαρµογή του σεναρίου 5 : 
 

                       Οµάδα 
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
Έτη εκπαίδευσης 7 9 10 13 

1993-1999 4,90 4,85 4,18 4,53 
1994-1999 5,30 4,90 4,20 4,81 
1995-1999 6,49 5,13 4,42 5,00 

 
Πίνακας 4.15.1-1 : Συγκεντρωτικά αποτελέσµατα σφάλµατος αξιολόγησης για το  

σενάριο 5, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , 

 train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Ν=48 
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5, για σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων µε χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400,

mom=0,6 , mom_T=2000, N=48 & Y_TR=1995-1999
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Γράφηµα   4.15.1-2 
 

Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5 για σειριακό τρόπο παρουσίασης 
προτύπων µε χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 
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Γράφηµα   4.15.1-3 
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5 µε χαρακτηριστικά : train=0,5 , 
train_T=1400, mom=0,4 , mom_T=1000 & N=48 και

 για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων
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 Γράφηµα   4.15.1-4 

 
 

¾ 4.15.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 5 
 
 Για το σενάριο 5, όπου θυµίζουµε ότι τα διανύσµατα που συµµετέχουν στην εκπαίδευση 
ανήκουν σε συγκεκριµένη οµάδα της επιλογής µας, µπορούµε να επισηµάνουµε ότι τα αποτελέσµατα 
εξαρτώνται άµεσα από την οµάδα που επιλέγουµε, κάθε φορά. Για παράδειγµα, όσον αφορά την 
πρώτη φάση των εκτελέσεων, για την οµάδα 7 το  σφάλµα αξιολόγησης αγγίζει την, ιδιαίτερα 
µεγάλη, τιµή του 6,5 %, ενώ για την οµάδα 10 το ίδιο σφάλµα αγγίζει το 4,4 %, µια σαφώς 
χαµηλότερη τιµή, για έτη εκπαίδευσης από 1995-1999. 
 Πάντως µε την αύξηση των ετών εκπαίδευσης βελτιώνονται τα πράγµατα, κάτι απόλυτα 
λογικό, αφού ο αριθµός των µελών της κάθε οµάδας δεν είναι ιδιαίτερα µεγάλος ανά έτος. Πάραυτα 
βλέπουµε ότι υπάρχουν περιθώρια σηµαντικής βελτίωσης όσον αφορά το µέγεθος των σφαλµάτων. 
Η επίδραση της επιλογής της οµάδας στο τελικό αποτέλεσµα δικαιολογείται, καθώς κάθε µία 
περιέχει έναν συγκεκριµένο αριθµό ηµερών, τα κοινά χαρακτηριστικά των οποίων µπορούν 
επιδράσουν, είτε θετικά, είτε αρνητικά στην όλη µέθοδο. 

Μιλώντας για τη δεύτερη φάση των εκτελέσεων, όπου έχουµε τυχαίο και όχι σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων, παρατηρούµε µια σηµαντική βελτίωση στα σφάλµατα. Για παράδειγµα η 
οµάδα 7 έχει σφάλµα αξιολόγησης κοντά στο 4,6 % ( βελτίωση της τάξης του 1,9 %, σε σχέση µε 
την 1η φάση ), ενώ στην 10 το ίδιο σφάλµα αγγίζει το 4,1 ( βελτίωση της τάξης του   0,3 %). Σε 
κάθε περίπτωση λοιπόν, παρατηρούµε ότι ο τυχαίος τρόπος παρουσίασης των προτύπων επιδρά 
θετικά, κατά την εφαρµογή του σεναρίου 5.  
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 Τέλος ο χρόνος για µια εκτέλεση του σεναρίου είναι περίπου 20 λεπτά / οµάδα, κάτι που 
συµβαδίζει απόλυτα µε τη λογική, καθώς η κάθε οµάδα από τις 15 περιλαµβάνει ένα µικρό 
ποσοστό των ηµερών ενός ολόκληρου έτους, οπότε ο συνολικός αριθµός των διανυσµάτων 
εκπαίδευσης είναι µικρός, σε σχέση µε τα προηγούµενα σενάρια.  
 
¾ 4.16   Σενάριο εκπαίδευσης  6 
    
    Στο έκτο και τελευταίο σενάριο στην ουσία «σπάµε» το νευρωνικό δίκτυο σε επιµέρους, 
σηµαντικά µικρότερων διαστάσεων, καθώς τώρα δεν επιθυµούµε πρόβλεψη για τα 24 ωριαία 
φορτία της επόµενης µέρας, αλλά για το φορτίο µιας συγκεκριµένης επιθυµητής ώρας –IDHOUR. 
Εδώ θα πρέπει να σηµειωθεί ότι το σύνολο των διανυσµάτων εκπαίδευσης, περιλαµβάνει όλες τις 
υπάρχουσες οµάδες. Η είσοδος λοιπόν του κάθε διανύσµατος εκπαίδευσης, σε αυτήν την 
περίπτωση, θα απαρτίζεται κατά σειρά από τα εξής στοιχεία : 
 
9 Το φορτίο της ώρας που επιθυµούµε για την προηγούµενη µέρα ⇒ Θέση 1 
9 Το φορτίο της ώρας που επιθυµούµε για την πιο προηγούµενη µέρα ⇒ Θέση 2 
9 Το φορτίο της ώρας που επιθυµούµε για την προηγούµενη ηµερολογιακά µέρα η οποία όµως 
ανήκει στην ίδια οµάδα µε την τρέχουσα ⇒ Θέση 3 

9 Το τρίωρο της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα, για την προηγούµενη 
ηµερολογιακά µέρα η οποία όµως ανήκει στην ίδια οµάδα µε την τρέχουσα, για Αθήνα και 
Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 4-5 

9 Το τρίωρο της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα, για την προηγούµενη 
ηµερολογιακά µέρα για Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 6-7  

9 Το τρίωρο της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα για την τρέχουσα µέρα, για 
Αθήνα και Θεσσαλονίκη ⇒ Θέσεις 8-9 

9 Αριθµοί που εκφράζουν και οι δυο την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς την εβδοµάδα και 
δίνονται από τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/7 ) & sin ( 2π/7 ) 

     ⇒ Θέσεις 10-11 
9 Αριθµοί που εκφράζουν την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς το έτος και δίνονται από τις 

τριγωνοµετρικές συναρτήσεις της µορφής cos ( 2π/365) & sin ( 2π/365). ⇒ Θέσεις 12-13 
 
     Όπως διαπιστώνουµε στο παραπάνω σενάριο το διάνυσµα εισόδου έχει διαστάσεις 13 x 1 
και είναι από 5 έως και 8 περίπου φορές µικρότερο, σε σχέση µε τα προηγούµενα σενάρια, ενώ το 
διάνυσµα εξόδου διαφέρει αυτήν τη φορά από τις προηγούµενες, καθώς έχει διαστάσεις 1 x 1, 
δηλαδή περιέχει µόνο ένα στοιχείο, που είναι το φορτίο της επιθυµητής ώρας για την τρέχουσα 
µέρα. 
     Με αυτόν τον τρόπο θα µπορούσαµε να τρέξουµε τον αλγόριθµο για την κάθε ώρα της 
ηµέρας ξεχωριστά και να διαπιστώσουµε, αν το «σπάσιµο» της διαδικασίας σε αυτήν την 
περίπτωση βοηθάει στην εξάλειψη µέρους της πολυπλοκότητας του προβλήµατος µας και οδηγεί 
τελικά στην µείωση του µέσου σφάλµατος, τόσο για την εκπαίδευση, όσο και για την αξιολόγηση.   
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 Κατά την εφαρµογή του σεναρίου 6 δοκιµάστηκαν ως επιθυµητές ώρες η 4η, η 12η και η 
22η. Για την πρώτη φάση και για την καθεµία ώρα µάλιστα εκτελέστηκε το σενάριο από 4 φορές 
για τα έτη εκπαίδευσης από το 1994-1999, 1995-1999, 1996-1999 και 1997-1999 ενώ το έτος 
αξιολόγησης είναι πάντα το 2000. Ο αριθµός των νευρώνων για τις παραπάνω εκτελέσεις ήταν    
iq1 = 48. 
 Ακολούθως για τη δεύτερη φάση το σενάριο εκτελέστηκε για την 22η ώρα ( όπου και 
είχαµε το βέλτιστο αποτέλεσµα από την πρώτη φάση ) και για τα πλήθη των νευρώνων από                
iq1 = 10-12-14-16-18-20. Στη συνέχεια της δεύτερης φάσης εκτελέσαµε το σενάριο για όλες τις 
ώρες από 1-24 για τον βέλτιστο αριθµό νευρώνων που βρέθηκε ίσος µε 14. Τα έτη εκπαίδευσης για 
όλη αυτήν τη δεύτερη φάση των δοκιµών ήταν από 1995-1999, καθώς µας έδωσαν τα καλύτερα 
αποτελέσµατα από την πρώτη φάση. Οι παράµετροι για την πρώτη και δεύτερη φάση, 
περιγράφονται παρακάτω, ενώ η παρουσίαση προτύπων ήταν σειριακή. 
 
r_momentum_arx = 0,6 , r_momentum_T = 2000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400   
 
 Τέλος στην τρίτη φάση, εκτελέσαµε το σενάριο για όλες τις ώρες της ηµέρας, από 1-24, µε 
τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων, ώστε να είναι εφικτή η σύγκριση µε τον σειριακό τρόπο. Το 
πλήθος νευρώνων κρυµµένου επιπέδου ήταν 14, ενώ οι παράµετροι µάθησης και ορµής :  
r_momentum_arx = 0,4 , r_momentum_T = 1000 , trainrate_arx = 0,5 και trainrate_T = 1400 

Τα αποτελέσµατα και µερικές εκ των γραφικών παραστάσεων που προέκυψαν ( οι 
υπόλοιπες βρίσκονται στο παράρτηµα Ι ), καθώς και τα αντίστοιχα σχόλια βρίσκονται στις 
επόµενες παραγράφους.  
   Στην επόµενη σελίδα παρατίθεται το διάγραµµα ροής για την εφαρµογή του σεναρίου 6. 
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Αρχικοποίηση µετρητή διανυσµάτων
IMETRHTHS = 0

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση του φορτίου της επιθυµητής ώρας -IDHOUR- για την 
προηγούµενη µέρα { IMETRHTHS-1}, στη θέση 1 του διανύσµατος εισόδου

Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης -Σενάριο 6

START

Continue

Αποθήκευση του φορτίου της επιθυµητής ώρας -IDHOUR- για την πιο 
προηγούµενη µέρα { IMETRHTHS-2}, στη θέση 2 του διανύσµατος εισόδου

Το τρέχον διάνυσµα είναι το πρώτο που περνάει
από την οµάδα που ανήκει ?

IMETRHTHS = IMETRHTHS +1

Ναι

Όχι

Αποθήκευση του φορτίου της επιθυµητής ώρας -IDHOUR- για την 
προηγούµενη µέρα, η οποία όµως ανήκει στην ίδια οµάδα µε την τρέχουσα { IMETRHTHS_2},

 στη θέση 3 του διανύσµατος εισόδου

Αποθήκευση του τριώρου εκείνου της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα 
 της προηγούµενης ηµερολογιακά ηµέρας, η οποία όµως ανήκει στην ίδια οµάδα µε τη τρέχουσα, 

 για Αθήνα και Θεσσαλονίκη στις θέσεις 4-5 του διανύσµατος εισόδου { IMETRHTHS_2}

Πραγµατοποίηση διανύσµατος εξόδου

Αποθήκευση του φορτίου της επιθυµητής ώρας -IDHOUR- 
για την τρέχουσα µέρα { IMETRHTHS}, στη θέση 1 του διανύσµατος εξόδου 

"Αρχή"
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Continue

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς τη βδοµάδα - sin ( 2π/7 ) & cos ( 2π/7 ) - στις θέσεις 10-11 του διανύσµατος εισόδου

IMETRHTHS = IDIANISMATA ?

Πήγαινε στην "αρχή"END

Αποθήκευση του τριώρου εκείνου της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα 
 της τρέχουσας ηµέρας { IMETRHTHS},  για Αθήνα και Θεσσαλονίκη

 στις θέσεις 8-9 του διανύσµατος εισόδου 

Αποθήκευση του τριώρου εκείνου της θερµοκρασίας που αντιστοιχεί στην επιθυµητή ώρα 
 της προηγούµενης ηµερολογιακά ηµέρας { IMETRHTHS-1}, για Αθήνα και Θεσσαλονίκη

 στις θέσεις 5-6 του διανύσµατος εισόδου 

Αποθήκευση των δύο τριγωνοµετρικών αριθµών που εκφράζουν το είδος της ηµέρας
 ως προς το έτος - sin ( 2π/365 ) & cos ( 2π/365 ) - στις θέσεις 12-13 του διανύσµατος εισόδου 

Ναι                                                 Όχι

Πραγµατοποίηση διανυσµάτων εκπαίδευσης- Σενάριο 6 (συνέχεια)  
 
¾ 4.16.1   Αποτελέσµατα σεναρίου 6 -Γραφήµατα 

 
Ακολουθούν πίνακες συγκεντρωτικών δεδοµένων για την εφαρµογή του σεναρίου 6 : 
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                ΩΡΑ 
 
ΕΤΗ 
ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ 

 
4η 

 
12η 

 
22η 

1994-1999 3,46 % 3,31 % 2,78 % 
1995-1999 2,9 % 2,78 % 2,57 % 
1996-1999 3,3 % 4 % 3,16 % 
1997-1999 3,9 % 3,45 % 3,18 % 

 
Πίνακας   4.16.1-1 → Αποτελέσµατα σεναρίου 6 για σφάλµα αξιολόγησης, µε σειριακό τρόπο 

παρουσίασης προτύπων και για train = 0,5 , train_Τ = 1400 ,  
mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Ν=48 

 
                 ΩΡΑ 
 
ΕΤΗ 
ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ 

 
4η 

 
12η 

 
22η 

1994-1999 2,97 % 2,9 % 2,53 % 
1995-1999 2,94 % 2,9 % 2,52 % 
1996-1999 3,12 % 3,19 % 2,46 % 
1997-1999 3,08 % 2,79 % 2,55 % 

 
Πίνακας   4.16.1-2 → Αποτελέσµατα σεναρίου 6 για σφάλµα 

εκπαίδευσης µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 ,  

train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Ν=48 

 
Πλήθος νευρώνων 10 12 14 16 18 20 48 

Σφάλµα εκπαίδευσης (%) 2,40 2,43 2,41 2,45 2,46 2,47 2,52 

Σφάλµα αξιολόγησης (%) 2,54 2,55 2,52 2,56 2,56 2,55 2,57 

 

Πίνακας   4.16.1-3 → Αποτελέσµατα σεναρίου  για την 22η ώρα, µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , train_Τ = 1400 ,  

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Y_TR=1995-1999 
 
 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 
Εκπ. 2,53 2,87 2,98 2,85 2,83 2,74 2,92 3,55 3,57 3,37 2,95 2,90
Αξ. 2,90 3,09 2,91 2,86 3,05 2,98 3,29 3,46 3,74 3,51 2,96 2,79

 
Πίνακας   4.16.1-4 → Σφάλµατα αξιολόγησης και εκπαίδευσης (%) σεναρίου 6, για 

εκτέλεση για τις ώρες 1-12, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train = 0,5 , 
train_Τ = 1400, mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 , Ν=14 και Y_TR=1995-1999 
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 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 
Εκπ. 3,04 3,30 3,80 3,67 3,47 3,21 3,10 2,86 2,63 2,44 2,36 2,22
Αξιολ. 2,83 3,25 3,83 3,49 3,24 3,29 3,22 3,11 3,01 2,57 2,54 2,49

 
Πίνακας   4.16.1-5 → Σφάλµατα αξιολόγησης και εκπαίδευσης (%) σεναρίου 6  

για εκτέλεση για τις ώρες 13-24, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, για train = 0,5 , 
train_Τ = 1400 , mom = 0,6 , mom_Τ = 2000, Ν=14 και Y_TR=1995-1999 

 
Ακολουθούν αντίστοιχα γραφήµατα :  
 

Σφάλµα αξιολόγησης του σεναρίου 6, µε σειριακό τρόπο παρουσίασης 
προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , 

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Ν=48
 �
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Γράφηµα    4.16.1-6 

Σφάλµα αξιολόγησης του σεναρίου 6 για την 22η ώρα, µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων και χαρακτηριστικά : train = 0,5 , train_Τ = 1400 , 

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Ν=48
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Γράφηµα   4.16.1-7 
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Σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολογησης του σεναρίου 6 για την 22η ώρα,    µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train = 0,5 , train_Τ = 1400 , 

mom = 0,6 , mom_Τ = 2000 και Y_TR=1995-1999
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Γράφηµα   4.16.1-8 

 

Σφάλµα αξιολόγησης και εκπαίδευσης του σεναρίου 6
 µε N= 14 και Y_TR = 1995-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για τυχαίο τρόπο
παρουσίασης προτύπων

 
 

Γράφηµα   4.16.1-9 
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¾ 4.16.2   Παρατηρήσεις - Σχόλια για το σενάριο 6 
 
 Όσον αφορά το σενάριο 6, όπου υπενθυµίζουµε ότι προβλέπουµε, όχι τα 24 φορτία της 
επόµενης µέρας, αλλά µονάχα το φορτίο µια συγκεκριµένης ώρας, την οποία και επιλέγουµε εµείς, 
στην πρώτη φάση, µπορούµε να δούµε καλύτερα την επίδραση των ετών εκπαίδευσης, αλλά και 
της επιλογής της ώρας στη διαδικασία της µεθόδου.  

Καταρχήν παρατηρούµε, ότι τα έτη εκπαίδευσης παίζουν ιδιαίτερα σηµαντικά ρόλο στο 
τελικό αποτέλεσµα. Για παράδειγµα αναφέρουµε, ότι για την 12η ώρα το σφάλµα αξιολόγησης 
αγγίζει το 2,78 % για έτη εκπαίδευσης από 1995-1999, ενώ φτάνει στο 4 % για έτη εκπαίδευσης 
από 1996-1999. Βλέπουµε λοιπόν ότι η µείωση του συνολικού χρόνου εκπαίδευσης κατά ένα έτος, 
προκαλεί σε αυτήν την περίπτωση αύξηση του σφάλµατος κατά 1,2 % περίπου. Αυτή η επίδραση 
των ετών εκπαίδευσης, ιδιαίτερα στο σφάλµα αξιολόγησης, φαίνεται πολύ καθαρά στις γραφικές 
παραστάσεις 4.16.1-6 και 4.16.1-7,  αλλά και στους πίνακες 4.16.1-1 και 4.16.1-2. 
 Παρόµοια επίδραση στα τελικά σφάλµατα, και ιδιαίτερα πάλι στο σφάλµα αξιολόγησης, 
έχει και η επιλογή της επιθυµητής ώρας, για την οποία γίνεται η πρόβλεψη, κάτι που φαίνεται 
ξεκάθαρα και στο γράφηµα 4.16.1-6, αλλά και στους πίνακες 4.16.1-1 και 4.16.1-2. Σαν 
παράδειγµα µόνο, αναφέρουµε ότι για τα ίδια έτη εκπαίδευσης από 1994-1999, το σφάλµα 
αξιολόγησης για την 4η ώρα είναι 3,46 %, ενώ για την 22η ώρα είναι 2,78 %, δηλαδή υπάρχει 
διαφορά της τάξης περίπου του 0,7 %. 
 Επιπρόσθετα θα πρέπει να αναφέρουµε ότι πάντα στο σενάριο 6 η σύγκλιση των βαρών, 
που εξετάζεται µετά το πέρας κάθε εποχής, επέρχεται πολύ πριν τις 7000 επαναλήψεις. Μάλιστα η 
πιο γρήγορη σύγκλιση γενικά έγινε στις 1900 εποχές.  

Άλλη µια σηµαντική παρατήρηση που έχουµε να κάνουµε, είναι ότι για τις περισσότερες 
εκτελέσεις, το σφάλµα αξιολόγησης µειώνεται, µε σηµαντικό ρυθµό, µέχρι κάποια εποχή, αλλά από 
εκεί και πέρα αυξάνει, µε πολύ µικρό ρυθµό βέβαια, ώσπου να πάρει την τελική του τιµή, την 
εποχή σύγκλισης των βαρών. Το παραπάνω φαινόµενο οφείλεται στην αποστήθιση της 
συγκεκριµένης παρουσίασης προτύπων, από πλευράς δικτύου.   
 Για τη δεύτερη φάση αυτό που έχουµε να παρατηρήσουµε, για το συγκεκριµένο σενάριο, 
είναι ότι η επίδραση των νευρώνων στα τελικά αποτελέσµατα δεν είναι ιδιαίτερα σηµαντική, καθώς 
το πλήθος των νευρώνων κινούµενο µέσα στο διάστηµα [ 10,20 ] αλλά και για την αρχική τιµή 48 
προκαλεί µια απόλυτη µεταβολή στα σφάλµατα της τάξης του 0,01 %. 
 Για τη συνέχεια της δεύτερης φάσης, όπου εκτελέσαµε το σενάριο 6 για όλες τις ώρες, από  
1-24 και για το βέλτιστο πλήθος νευρώνων ίσο µε 14, παρατηρούµε ότι τα µικρότερα σφάλµατα 
αξιολόγησης εµφανίζονται τις ώρες 24, 23, 22 και είναι 2,49 %, 2,54 % και 2,57 % αντίστοιχα, ενώ 
ταυτόχρονα, εκεί εµφανίζονται και τα µικρότερα σφάλµατα εκπαίδευσης. Αντίθετα οι ώρες µε τα 
µεγαλύτερα σφάλµατα είναι η 15η και η 9η ώρα όπου έχουµε σφάλµατα αξιολόγησης 3,83 % και 
3,74 % αντίστοιχα, ενώ έχουµε και από τα µεγαλύτερα σφάλµατα εκπαίδευσης. Επιπρόσθετα θα 
πρέπει να πούµε ότι το µέσο σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για τις 24 ώρες υπολογίστηκε 
στο 3% και 3,1 % αντίστοιχα.  
 Τέλος για την τρίτη φάση των εκτελέσεων, όπου «τρέξαµε» το σενάριο 6 ξανά για όλες τις 
ώρες και για πλήθος νευρώνων ίσο µε 14, αλλά µε τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων αυτήν τη 
φορά, παρατηρούµε ότι, για την πλειοψηφία των ωρών δεν υπάρχει ουσιαστική διαφορά σε σχέση 
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µε τον σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, ενώ για τις ώρες αιχµής, που υπάρχει κάποια 
διαφορά ( η µέγιστη της τάξης, περίπου, του 0,2 % για σφάλµα αξιολόγησης ), είναι καλύτερος ο 
τυχαίος τρόπος παρουσίασης προτύπων. 

Εν κατακλείδι, συµπεραίνουµε ότι κατά την εφαρµογή του σεναρίου 6, η µέθοδος πάντα 
συγκλίνει πολύ νωρίτερα από το µέγιστο των 7000 επαναλήψεων και δίνει σχετικά ικανοποιητικά 
αποτελέσµατα, ανεξάρτητα, συνήθως, από το πλήθος των νευρώνων του κρυµµένου επιπέδου. 
Βέβαια, αναµφίβολα, µε κάποιες περαιτέρω τροποποιήσεις, θα µπορούσε να µας δώσει ακόµα πιο 
ικανοποιητικά αποτελέσµατα, για το σύνολο των ωρών της ηµέρας.  

 Επιπρόσθετα, θα πρέπει να πούµε ότι ο χρόνος που απαιτήθηκε για µια εκτέλεση του 
σεναρίου ήταν περίπου 11 λεπτά και άρα για να προβλέψουµε και τις 24 ώρες της επόµενης 
ηµέρας, απαιτείται χρόνος περίπου ίσος µε 24*11=264 λεπτά ή αλλιώς 4,4 ώρες. Οπότε ο χρόνος 
εκτέλεσης του σεναρίου 6 είναι παραπλήσιος µε αυτόν, των προηγούµενων σεναρίων. 

Ακόµα, έχει ιδιαίτερη σηµασία να αναφέρουµε, ότι ο ηλεκτρονικός υπολογιστής στον οποίο 
και έλαβαν χώρα όλες οι εκτελέσεις, διαθέτει επεξεργαστή, περίπου στα 900 MHz και έχει µνήµη 
RAM 256 ΜΒ.   
 Τέλος, στην επόµενη παράγραφο, παραθέτουµε ένα ενδεικτικό τρισδιάστατο γράφηµα 
(x,y,z ), από προηγούµενες δοκιµές, όπου x : αρχικός ρυθµός µάθησης, y : περίοδος µάθησης και    
z : σφάλµα αξιολόγησης Τ.Ν.∆. 
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¾ 4.17   Τρισδιάστατο Γράφηµα 
 
 

 
 
 

Γράφηµα 4.17-1 
 
 Όπως παρατηρούµε από το παραπάνω γράφηµα, οι 3 κορυφές που εµφανίζονται στην 
επιφάνεια σφάλµατος, αντιστοιχούν στα 3 µέγιστα του σφάλµατος αξιολόγησης 3,33 %, 3,23 %, 
3,22 %. Τα συγκεκριµένα µέγιστα προκύπτουν για τα ζεύγη τιµών (αρχικός ρυθµός µάθησης, 
περίοδος µάθησης ) :  
    Για 3,33 %  ⇒ ( 0,7 , 2000) 
    Για 3,23 %  ⇒ ( 0,6 , 1200) 
    Για 3,22 %  ⇒ ( 0,6 , 1600) 
 Επίσης παρατηρούµε και την ελάχιστη τιµή του σφάλµατος αξιολόγησης 2,4 %, η οποία 
προκύπτει για ( 0,5 , 1400 ). 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 128

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 129

 
Κεφάλαιο 5 
Τελικά Συµπεράσµατα και 
Προτάσεις για Περαιτέρω 
Έρευνα 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
¾ 5.1   Περιγραφή της διπλωµατικής εργασίας  

 
Κατά τη διάρκεια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας, χρησιµοποιήσαµε και 

κατασκευάσαµε διάφορα σενάρια για το πρόγραµµα εκπαίδευσης Τ.Ν.∆., µε τη χρήση του 
αλγορίθµου της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος –Back Propagation. Η όλη διαδικασία της 
εκπαίδευσης έχει ως σκοπό τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου, δηλαδή την πρόβλεψη των 
φορτίων των επόµενων 24 ωρών.  

Το πρόγραµµα αυτό δέχεται διάφορες παραµέτρους, των οποίων η τιµή παίζει καθοριστικό 
ρόλο, όσον αφορά τα τελικά αποτελέσµατα, δηλαδή τα σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης 
του νευρωνικού δικτύου και τη σύγκλιση ή όχι των βαρών πριν το µέγιστο των επαναλήψεων-
εποχών, που για όλες τις εκτελέσεις µας ήταν 7000. Πέραν όµως, από τις διάφορες παραµέτρους, 
µεγάλη σηµασία έχει και ο τρόπος παρουσίασης των προτύπων εκπαίδευσης, ανά εποχή, ο οποίος 
µπορεί να είναι, είτε σειριακός ( καθορισµένος ), είτε τυχαίος ( ακαθόριστος ).  

Κάποιες, ιδιαίτερα σηµαντικές, παράµετροι του προγράµµατος εκπαίδευσης Τ.Ν.∆., είναι ο 
αρχικός ρυθµός µάθησης, η περίοδος µάθησης, ο αρχικός όρος ορµής και η περίοδος ορµής, τις 
οποίες αρχικά µεταβάλλαµε εκ περιτροπής, για τυχαίο τρόπο παρουσίασης των προτύπων 
εκπαίδευσης, ώστε να βρούµε τις βέλτιστες τιµές τους. ∆ηλαδή πρώτα θεωρήσαµε σταθερές τις 
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παραµέτρους της ορµής και µεταβάλλαµε, πότε τον αρχικό ρυθµό µάθησης και πότε την περίοδο 
µάθησης, ενώ στη συνέχεια εκτελέσαµε, ακριβώς την αντίστροφη διαδικασία. Σε όλες τις 
παραπάνω δοκιµές, το πλήθος νευρώνων του κρυµµένου επιπέδου ήταν 48. Τα αποτελέσµατα που 
λάβαµε, θα µπορούσαν να χαρακτηριστούν, εν γένει, ενθαρρυντικά, όσον αφορά τις τιµές των 
σφαλµάτων της µεθόδου. 

 Ακολούθως κατασκευάσαµε ορισµένα σενάρια εκπαίδευσης του δικτύου, τα οποία 
θεωρούµε ότι µπορούν να συµµετέχουν στη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη φορτίου. Ουσιαστικά 
υποδείξαµε, στο πρόγραµµα τι ακριβώς στοιχεία θα περιλαµβάνει το κάθε διάνυσµα εκπαίδευσης   
( είσοδος – έξοδος ) και αξιολόγησης φυσικά. Αυτά τα σενάρια, τα εκτελέσαµε για διάφορα πλήθη 
νευρώνων κρυµµένου επιπέδου, για διάφορα έτη εκπαίδευσης του δικτύου, καθώς και για το 
σειριακό (σε όλα τα σενάρια) και τυχαίο (σε κάποια σενάρια) τρόπο παρουσίασης των προτύπων.  

Παρακάτω θα αναφερθούµε ξεχωριστά, σε όλα τα σενάρια εκπαίδευσης που δοκιµάσαµε 
και θα περιγράψουµε, τόσο τις γενικές παρατηρήσεις µας, όσο και τις αντίστοιχες προτάσεις µας 
που αφορούν το καθένα. 

 
¾ 5.2    Τελικά συµπεράσµατα και προτάσεις  

 
Για το σενάριο εκπαίδευσης 1, για το οποίο τα διανύσµατα εισόδου έχουν 71 στοιχεία, 

διαπιστώσαµε ότι το βέλτιστο πλήθος νευρώνων είναι 48, καθώς σε αυτό το σηµείο τα σφάλµατα 
εκπαίδευσης και αξιολόγησης παρουσιάζουν ελάχιστο. Για το συγκεκριµένο αριθµό νευρώνων, τα 
σφάλµατα του σεναρίου δεν ήταν ικανοποιητικά για τον σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, 
αντιθέτως ήταν αρκετά ικανοποιητικά για την εφαρµογή του, µε τυχαίο τρόπο παρουσίασης. 
Συνεπώς σε αυτήν την περίπτωση, ο τυχαίος τρόπος παρουσίασης προτύπων επέδρασε καταλυτικά 
ως προς το αποτέλεσµα, κάτι που εξηγείται από τη θεωρία, καθώς µε τον τυχαίο τρόπο 
εξασφαλίζεται η στοχαστικότητα της µεθόδου, ενώ ταυτόχρονα δεν υφίσταται ο κίνδυνος 
αποστήθισης, από πλευράς δικτύου, µιας συγκεκριµένης σειράς προτύπων. Βέβαια, το µειονέκτηµα 
που παρουσιάζεται είναι ότι δε µπορεί να ελεγχθεί το σφάλµα εκπαίδευσης, εφόσον µάλιστα 
αυξοµειώνεται κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης του δικτύου.  

Όσον αφορά το σενάριο 2, για το οποίο τα διανύσµατα εισόδου των προτύπων 
περιλαµβάνουν 66 στοιχεία το καθένα, διαπιστώσαµε πάλι, ότι το βέλτιστο πλήθος των νευρώνων 
είναι 48. Για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων, τα αποτελέσµατα που παίρνουµε είναι 
σχετικά, καλύτερα από αυτά του σεναρίου 1, ενώ, βέβαια, υπάρχει περιθώριο για βελτίωση. Αυτή η 
βελτίωση θα µπορούσε να προκύψει, αντικαθιστώντας τις τριγωνοµετρικές συναρτήσεις cos & sin  
-τα τελευταία 4 στοιχεία κάθε διανύσµατος εισόδου-, ενδεχοµένως µε το αντίστοιχο τετράγωνο 
αυτών των συναρτήσεων ή µε άλλες περιοδικές συναρτήσεις, οι οποίες θα εκφράζουν, και αυτές, 
την περιοδικότητα της ηµέρας ως προς την εβδοµάδα και το έτος. 

Αναφερόµενοι στο σενάριο 3, βλέπουµε ότι το καλύτερο πλήθος νευρώνων είναι 50 και από 
εκεί και πέρα, όσο αυξάνουµε τους νευρώνες, τόσο τα σφάλµατα τείνουν να αυξάνονται. Η 
παραπάνω διαπίστωση έρχεται σε αντίθεση µε το γεγονός, ότι εδώ έχουµε 100 στοιχεία ανά 
διάνυσµα εισόδου και θα περίµενε κάποιος, το δίκτυο να χρειάζεται περισσότερους των 50 
νευρώνων ( τα σενάρια 1 και 2 απαιτούσαν 48 νευρώνες, ενώ τα διανύσµατα εισόδου τους 
περιείχαν 71 και 66 στοιχεία αντίστοιχα ). Φαίνεται λοιπόν, ότι για το συγκεκριµένο σενάριο, δεν 
είναι απαραίτητη, ουσιαστικά, η αύξηση του αριθµού των νευρώνων. Για βελτίωση του τελικού 
σφάλµατος, θα µπορούσε κάποιος, είτε να µειώσει τον αριθµό εισόδων του δικτύου, είτε να 
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αυξήσει το µέγιστο αριθµό επαναλήψεων, καθώς ενδέχεται να καθυστερεί η σύγκλιση της µεθόδου, 
λόγω των πολλών εισόδων.  

Σε αυτό το σηµείο και πριν αναφερθούµε παρακάτω, θα πρέπει να τονίσουµε ότι για την 
πραγµατοποίηση των εναποµεινάντων σεναρίων, χρησιµοποιήθηκε η κατηγοριοποίηση των ηµερών 
ως προς το φορτίο. Για τη δική µας εφαρµογή, η κατηγοριοποίηση έγινε µέσω του αλγορίθµου των 
Κ-µέσων, ενώ οι κατηγορίες – οµάδες ήταν, ενδεικτικά, 15. 

Στο τέταρτο σενάριο, καθορίζεται, το δίκτυο να έχει 100 εισόδους. Το βέλτιστο πλήθος 
νευρώνων για αυτό το σενάριο, βρέθηκε ίσο µε 70 και µάλιστα οποιεσδήποτε αυξοµειώσεις των 
νευρώνων, από το σηµείο αυτό, προκαλούν σηµαντικές αυξήσεις του συνολικού σφάλµατος. Ένα 
πρόβληµα που πιθανώς εµφανίζεται στο σενάριο 4, σχετίζεται µε το γεγονός ότι η ίδια οµάδα, από 
χρόνο σε χρόνο, µεταβάλλει ελαφρώς τη σύνθεση της, δηλαδή δεν περιέχει ακριβώς τις ίδιες 
ηµέρες. Μάλιστα, µε την πάροδο πολλών ετών, η σύνθεση της ίδιας οµάδας αλλάζει σε σηµαντικό 
βαθµό. Συνεπώς, θα πρέπει ο συνολικός χρόνος εκπαίδευσης του δικτύου, να µην περιλαµβάνει 
µεγάλο αριθµό ετών – όπως και κάναµε στις εκτελέσεις µας. Όσον αφορά  ενδεχόµενη βελτίωση 
των σφαλµάτων στο µέλλον, θα µπορούσε κάποιος να εκτελέσει το παρόν σενάριο, για δεδοµένα 
έτη εκπαίδευσης, ξεχωριστά ανά εποχές. Με αυτόν τον τρόπο κάθε φορά που εντοπίζουµε για µια 
ηµέρα, την προηγούµενη ηµερολογιακά που να ανήκει στην ίδια οµάδα, βρίσκουµε πάντα µια 
ηµέρα που να ανήκει στην ίδια εποχή και άρα έχει σίγουρα παρόµοια συµπεριφορά. 

Το σενάριο 5 από την άλλη, το οποίο προβλέπει δίκτυο 66 εισόδων, συµπεριλαµβάνει στο 
σύνολο των διανυσµάτων εκπαίδευσης, τις ηµέρες εκείνες που ανήκουν µόνο σε µια συγκεκριµένη 
οµάδα, την οποία και έχουµε επιλέξει εξ’ αρχής. Στην ουσία λοιπόν, επιλέγουµε να εκπαιδεύσουµε 
το δίκτυο ανά οµάδα. Η σκέψη που οδήγησε στην υλοποίηση αυτού του σεναρίου, έχει να κάνει µε 
την παρόµοια συµπεριφορά των ηµερών που ανήκουν στην ίδια οµάδα και συνεπώς, ίσως µε αυτόν 
τον τρόπο καθίσταται πιο αποτελεσµατική η εκπαίδευση του Τ.Ν.∆. Το πρόβληµα που προκύπτει 
εδώ, αφενός σχετίζεται µε όσα προαναφέραµε για το σενάριο 4, αφετέρου έχει να κάνει µε τον 
µικρό αριθµό των στοιχείων που περιλαµβάνει κάθε οµάδα, ανά έτος, µε αποτέλεσµα ο συνολικός 
αριθµός των διανυσµάτων, για δεδοµένα έτη εκπαίδευσης, να µην είναι τόσο ικανός για την 
εκπαίδευση του δικτύου. Συνεπώς εδώ δηµιουργείται µια «σύγκρουση» συµφερόντων θα λέγαµε, 
καθώς από τη µία προτείνεται η αύξηση των ετών εκπαίδευσης, ώστε να αυξηθεί και ο αριθµός των 
διαθέσιµων διανυσµάτων και από την άλλη προκαλούνται ενδεχόµενα προβλήµατα, αφού µε το 
πέρασµα πολλών ετών οι οµάδες µεταβάλλονται σηµαντικά. Για βελτίωση των σφαλµάτων του 
σεναρίου λοιπόν, θα πρέπει να βρεθεί η «χρυσή τοµή» για τα έτη της εκπαίδευσης ή να 
πραγµατοποιηθεί το σενάριο ανά εποχές του έτους, όπως προαναφέραµε, άλλωστε.     

Επιπλέον, όσον αφορά τις δοκιµές που διεξήχθησαν, διαπιστώσαµε ότι το συνολικό σφάλµα 
της µεθόδου εξαρτάται άµεσα από την οµάδα που επιλέγουµε και µάλιστα, όσο πιο πολυπληθής 
είναι µια οµάδα, τόσο µικρότερο σφάλµα δίνει. Για το συγκεκριµένο σενάριο, ο τυχαίος τρόπος 
παρουσίασης των προτύπων, στις πιο πολλές περιπτώσεις, είναι αρκετά καλύτερος σε σχέση µε τον 
σειριακό τρόπο. 

Τελευταίο σενάριο που πραγµατοποιήσαµε, είναι το σενάριο 6, το οποίο προβλέπει για το 
Τ.Ν.∆. 13 εισόδους, δηλαδή 5-8 φορές λιγότερες σε σύγκριση µε τα προηγούµενα σενάρια. Η 
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βασική ιδέα σε αυτό το σενάριο, είναι η εκπαίδευση του δικτύου για την πρόβλεψη µιας 
συγκεκριµένης, επιθυµητής, ώρας της επόµενης ηµέρας και όχι και των 24 ωρών µαζί. Αν θέλουµε 
λοιπόν, να προβλέψουµε και τις 24 ώρες της επόµενης µέρας, τότε θα πρέπει να εκτελέσουµε το 
σενάριο 24 φορές, δηλαδή για τις ώρες 1-24. Τα αποτελέσµατα αυτού του σεναρίου είναι από τα 
καλύτερα που λάβαµε, σε σύγκριση µε όλα τα προηγούµενα σενάρια. Επιπρόσθετα αυτό που 
διαπιστώσαµε, είναι η µεγάλη επίδραση των ετών εκπαίδευσης, αλλά και της επιλογής της ώρας, 
στα τελικά σφάλµατα. Η «αντιπαράθεση» εδώ, των δύο τρόπων παρουσίασης προτύπων δε βγάζει 
κάποιο ουσιαστικό αποτέλεσµα, καθώς οι µεταβολές των σφαλµάτων για την πλειοψηφία των 
ωρών είναι ελάχιστες. 

Όσον αφορά, τις προτάσεις µας για ακόµα µικρότερα σφάλµατα, για αυτή την περίπτωση, 
θα µπορούσε κάποιος να αυξήσει, σχετικά τις λίγες εισόδους του δικτύου, καθώς τότε ενδέχεται να 
είναι πιο αποτελεσµατική η εκπαίδευση αυτού.  

Συµπερασµατικά, δεν µπορέσαµε να θεσπίσουµε κάποιο γενικό κανόνα, σχετικά µε την 
εφαρµογή του αλγορίθµου της ανάστροφης διάδοσης σφάλµατος στην βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη 
φορτίου. Αυτό που µπορούµε να διατυπώσουµε, είναι συµπεράσµατα για επιµέρους περιπτώσεις, 
όπως και κάναµε πρωτύτερα, καθώς γενικά υπάρχει µια άµεση και πολύπλοκη αλληλεξάρτηση, 
µεταξύ όλων των «µεγεθών», όπως είδος σεναρίου εκπαίδευσης, πλήθος νευρώνων κρυµµένου 
επιπέδου, τρόπος παρουσίασης των διανυσµάτων εκπαίδευσης, καθώς και ρυθµός µάθησης και 
όρος ορµής.    
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¾ ΠΙ.1    Γραφήµατα εκτελέσεων του προγράµµατος Τ.Ν.∆. για µεταβολές των παραµέτρων 
µάθησης και ορµής, µε τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων 

 

Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Παράρτηµα Ι – Γράφηµα 1 
 

Σφάλµα αξιολόγησης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Παράρτηµα Ι – Γράφηµα 2 



 136

Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Παράρτηµα Ι – Γράφηµα 3 
 

Σφάλµα αξιολόγησης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για σταθερό αρχικό ρυθµό και µεταβλητή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό ρυθµό και σταθερή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό ρυθµό και σταθερή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό ρυθµό και σταθερή
 περίοδο µάθησης, µε mom=0,6 , mom_T=2000

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400
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Σφάλµα αξιολόγησης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό όρο και µεταβλητή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για σταθερό αρχικό όρο και 
µεταβλητή περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή περίοδο
 ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999

1,50

2,50

3,50

4,50

5,50

6,50

7,50

10
0

40
0

70
0

10
00

13
00

16
00

19
00

22
00

25
00

28
00

31
00

34
00

37
00

40
00

43
00

46
00

49
00

52
00

55
00

58
00

61
00

64
00

67
00

70
00

Εποχές

Σφ
άλ

µα
 ε
κπ

αί
δε
υσ

ης
 (%

)

0,3_500

0,3_600

0,3_700

0,3_800

0,3_900

0,3_1000

 
 

Παράρτηµα Ι – Γράφηµα 28 
 
 



 149

 

Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό όρο 
και σταθερή περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή 
περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή
 περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για µεταβλητό αρχικό όρο και σταθερή 
περίοδο ορµής, µε train=0,5 , train_T=1400

N=48 & Y_TR=1996-1999
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¾ ΠΙ.2    Γραφήµατα εκτελέσεων του προγράµµατος Τ.Ν.∆. για τα σενάρια εκπαίδευσης µε 
τυχαίο ή σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων 

 
 

Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για την εφαρµογή του σεναρίου 1 , µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 

, mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 1, µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 

,mom=0,6 , mom_T=2000  & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 2,µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 

, mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 2, µε σειριακό 
τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 , mom_T=2000 , 

N=48 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 3,µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 

, mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµατα αξιολόγησης και εκπαίδευσης για την εφαρµογή του σεναρίου 3,µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 

, mom_T=2000 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4, µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 , mom_T=2000 , 

N=48 & Y_TR=1995-1999 & 1996-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4,µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 mom=0,6 

, mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα εκπαίδευσης και αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 4,µε 
σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων και train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 

, mom_T=2000 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5, µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων και µε train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 , 

mom_T=2000 & Y_TR=1995-1999
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5,µε σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων και µε train=0,5 , train_T=1400 ,mom=0,6 , 

mom_T=2000 & N=48
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 5 µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,4 , mom_T=1000 , Y_TR=1995-1999

 & N=48 και για τυχαίο τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 4η ώρα, µε 
χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & 

N=48 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 4η ώρα και µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 και για σειριακό τρόπο 

παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 12η ώρα, µε 
χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 και 

για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 12η ώρα, µε 
χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 και για 

σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 22η ώρα, µε 
χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 και 

για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6 για την 22η ώρα, µε χαρακτηριστικά : 

train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 & N=48 και για σειριακό τρόπο 
παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 , Y_TR=1994-1999 , N=48

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1994-1999 

και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 , N=48 & Y_TR=1995-1999 

και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=48 & Y_TR=1995-1999

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά :
 train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=48 & Y_TR=1996-1999

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6 µε χαρακτηριστικά : train=0,5 , 
train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=48 & Y_TR=1996-1999

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=48 & Y_TR=1997-1999

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων για έτη εκπαίδευσης 97-99
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Σφάλµα αξιολόγησης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε χαρακτηριστικά : 
train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=48 & Y_TR=1997-1999

 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµατα εκπαίδευσης και αξιολογησης για τεφαρµογή του σεναρίου 6 για 
την 22η ώραµε χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , 

mom_T=2000, N=48 & Y_TR=1995-1999 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης 
προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης και εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6 µε 
χαρακτηριστικά : train=0,5 , train_T=1400, mom=0,6 , mom_T=2000 ,N=14 & 

Y_TR=1995-1999 και για σειριακό τρόπο παρουσίασης προτύπων
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Σφάλµα αξιολόγησης και εκπαίδευσης για εφαρµογή του σεναρίου 6, µε N=14 
& Y_TR=1995-1999 και για τους δύο τρόπους παρουσίασης προτύπων
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ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 
 

Σε αυτό το παράρτηµα παρουσιάζουµε τα ελληνικά και ξένα συγγράµµατα, τα άρθρα, 
τις διδακτορικές και µεταπτυχιακές εργασίες από τα οποία αντλήθηκαν πληροφορίες κατά 
τη συγγραφή της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Μέσα στο κείµενο, όταν γίνεται 
αναφορά σε ορισµένα από αυτά, χρησιµοποιούµε την αντίστοιχη αρίθµηση. 
 
 
Π 2.1  Ελληνική  Βιβλιογραφία 

 
[Β1] Κ.Βουρνάς, Γ.Κονταξής: «Εισαγωγή στα Συστήµατα Ηλεκτρικής Ενέργειας», Πρώτη 
Έκδοση,  Εκδόσεις Ε.Μ.Π., 1997 
[Β2] Κ.Βουρνάς, Β.Κ.Παπαδιάς: «Παραγωγή Ηλεκτρικής Ενέργειας και Έλεγχος 
Συχνότητας», ∆εύτερη Έκδοση, Εκδόσεις Συµµετρία, 1991 
[Β3] Γ.Κονταξής, Β.Κ.Παπαδιάς: «Ηλεκτρική Οικονοµία», Πρώτη Έκδοση, Εκδόσεις 
Ε.Μ.Π., 1996 
[Β4]    Γ.Κονταξής - Ν. Χατζυαργυρίου : «Κέντρα Ελέγχου Ενέργειας», Εκδόσεις Ε.Μ.Π., 
Αθήνα 2001 
[B5]  Σ. Τζαφέστας : «Υπολογιστική Νοηµοσύνη : Μεθοδολογίες», Τόµος Α, Εκδόσεις 
Ε.Μ.Π., Αθήνα 2002 
[Β6]    Σ. Τζαφέστας : « Ευφυής Αυτόµατος Έλεγχος», Εκδόσεις Ε.Μ.Π., Αθήνα 1995 
[Β7] Β.Ασηµακόπουλος: «Μέθοδοι Προβλέψεων», Πρώτη Έκδοση, Εκδόσεις Ε.Μ.Π., 
1994  
[Β8] Α.Σταφυλοπάτης, Σ.Κόλλιας: «Εισαγωγή στη Θεωρία των Τεχνητών Νευρωνικών 
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1999 
[Β10]   Ε. Ζάχος : «Προγραµµατιστικές Τεχνικές - Σηµειώσεις», Εκδόσεις Ε.Μ.Π., Αθήνα 
1999 
[B11]   A. Μπακόπουλος - Ι. Χρυσοβέργης : «Εισαγωγή στην αριθµητική ανάλυση - µε 
βιβλιοθήκη προγραµµάτων της Fortran», Εκδόσεις Ε.Μ.Π., Αθήνα 1995 
[Β12]    Ν.Γ. Μαράτος : «Τεχνικές Βελτιστοποιήσεως», Ε.Μ.Π., Αθήνα 1990  
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[Ξ2] Simon Hykin: “Neural Networks a comprehesive Foundation”, second edition, 
Prentice Hall, 1999 
[Ξ3] Howard Demuth, Mark Beale: “Neural Network Toolbox for Use with 
MATLAB”, First edition, The Math Works Inc., 1995  
[Ξ4] Eva Part-Enander, Anders Sjoberg: “The MATLAB handbook”, First edition, 
Henry Ling Ltd, 1999 



 170

 
Π 2.3  ∆ιδακτορικές ∆ιατριβές  
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