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ΠΠ ΕΕΡΡΙΙ ΛΛΗΗΨΨΗΗ   

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (Artificial Neural Networks, ANN) αποτελούν ένα 

σύνολο από ισχυρά µαθηµατικά εργαλεία που ανήκουν στις τεχνικές της τεχνητής 

νοηµοσύνης και µπορούν να µοντελοποιήσουν οποιοδήποτε άγνωστο µη γραµµικό 

σύστηµα χρησιµοποιώντας µόνο δεδοµένα εισόδου-εξόδου από αυτό (Haykin, 1999). 

Αυτή η τεχνική ονοµάζεται «black box» όπου το σύστηµά µας παρουσιάζεται ως ένα 

µαύρο κουτί όπου µπορούµε να δούµε τα σήµατα εισόδου και εξόδου από αυτό, αλλά 

δε µπορούµε να δούµε στο εσωτερικό του, δηλαδή δε γνωρίζουµε τους µηχανισµούς 

που το διέπουν. 

Ανάλογα µε το είδος των συνδέσεων των νευρώνων που απαρτίζουν ένα 

νευρωνικό δίκτυο, διακρίνουµε διαφορετικές αρχιτεκτονικές από τις οποίες οι πιο 

γνωστές είναι τα εµπροσθοτροφοδοτούµενα νευρωνικά δίκτυα (Feedforward Neural 

Networks, FFN), τα παλινδροµικά νευρωνικά δίκτυα (Recurrent Neural Networks, 

RNN), τα δίκτυα Kohonen και τα νευρωνικά δίκτυα ακτινικής συνάρτησης βάσης 

(Radial Basis Function networks, RBF). Τα δίκτυα RBF αποτελούν µια ιδιαίτερη 

αρχιτεκτονική νευρωνικών δικτύων, η οποία χαρακτηρίζεται από δύο κύρια 

πλεονεκτήµατα: Την απλότητα της δοµής της και την ταχύτητα των αλγορίθµων 

εκµάθησης που υιοθετεί.     

Η διαδικασία µέσω της οποίας τα νευρωνικά δίκτυα µαθαίνουν τη σχέση 

ανάµεσα στην είσοδο και στην έξοδο ονοµάζεται εκπαίδευση. Η διαδικασία 

εκπαίδευσης ενός δικτύου RBF χωρίζεται σε δύο φάσεις. Σε πρώτη φάση καθορίζεται 

η δοµή του δικτύου. Σε δεύτερη φάση υπολογίζονται οι παράµετροι του δικτύου που 



σχετίζονται µε τις συναπτικές συνδέσεις ανάµεσα στους νευρώνες της κρυφής 

στοιβάδας και στους νευρώνες της στοιβάδας εξόδου χρησιµοποιώντας τη µέθοδο της 

γραµµικής παλινδρόµησης (linear regression) (Leonard & Kramer, 1991, Powell, 

1987). Η τυπική µεθοδολογία εκπαίδευσης δικτύων RBF η οποία χρησιµοποιείται 

στον καθορισµό της δοµής του δικτύου, δηλαδή στον υπολογισµό των θέσεων των 

κέντρων των νευρώνων της κρυφής στοιβάδας είναι µία επαναληπτική διαδικασία 

που ονοµάζεται αλγόριθµος k-means (Darken & Moody, 1990, Macqueen, 1967, 

Moody & Darken, 1989). Ο αλγόριθµος αυτός παρουσιάζει δύο βασικά 

µειονεκτήµατα: ∆εν έχει τη δυνατότητα να επιλέξει αυτόµατα τον κατάλληλο αριθµό 

κέντρων των νευρώνων της κρυφής στοιβάδας και απαιτεί µεγάλους υπολογιστικούς 

χρόνους. 

Προκειµένου να αποφευχθούν τα παραπάνω προβλήµατα, σε µία πρόσφατη 

δηµοσίευση, προτάθηκε µια νέα µέθοδος η οποία καθορίζει τη δοµή του δικτύου και 

βασίζεται στην ασαφή διαµέριση του χώρου των µεταβλητών εισόδου (Sarimveis et 

al., 2002). Η µέθοδος αυτή, η οποία ονοµάζεται αλγόριθµος των ασαφών µέσων, 

παρουσιάζει πολλά πλεονεκτήµατα σε σχέση µε τις συµβατικές µεθόδους 

εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων RBF και έχει αποδειχθεί ότι είναι πιο αποδοτική 

στη µοντελοποίηση µη γραµµικών συστηµάτων. Ο αλγόριθµος αυτός ξεκινώντας από 

µία ασαφή διαµέριση του χώρου των µεταβλητών εισόδου, επιλέγει τη δοµή και τα 

κέντρα των νευρώνων σε ένα µόνο βήµα κάνοντας µόνο ένα πέρασµα από τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης, ενώ ολοκληρώνει τη διαδικασία της εκπαίδευσης σε πολύ 

µικρούς υπολογιστικούς χρόνους.  

Στην εργασία αυτή, χρησιµοποιείται µία παραλλαγή της µεθόδου των ασαφών 

µέσων που ονοµάζεται µη συµµετρικός αλγόριθµος των ασαφών µέσων, ο οποίος έχει 

τα ίδια πλεονεκτήµατα µε τον συµµετρικό αλγόριθµο, αλλά υπερτερεί στο ότι έχει 

µεγαλύτερη ευελιξία, γεγονός που οδηγεί σε καλύτερα δίκτυα υπό την έννοια της 

ακρίβειας ή και της πολυπλοκότητας του µοντέλου. Εκπαιδεύοντας νευρωνικά δίκτυα 

τύπου RBF σε συνδυασµό µε τον αλγόριθµο των ασαφών µέσων µπορούµε να 

µοντελοποιήσουµε οποιοδήποτε µη γραµµικό σύστηµα χρησιµοποιώντας µόνο 

δεδοµένα εισόδου-εξόδου από αυτό.  

Ένα πρόβληµα το οποίο θα ήταν δύσκολο να µοντελοποιηθεί 

χρησιµοποιώντας βασικές εξισώσεις (first principle equations) είναι και το πρόβληµα 

της πρόβλεψης του δείκτη διάθλασης υλικών. Ο δείκτης διάθλασης αποτελεί µια 

θεµελιώδη ιδιότητα της ύλης που έχει µεγάλη σηµασία, που δε περιορίζεται µόνο σε 



εφαρµογές οπτικής, δεδοµένου ότι συνδέεται και µε άλλες ηλεκτρικές, µαγνητικές, 

θερµικές, κτλ. ιδιότητες. Για παράδειγµα, ο δείκτης διάθλασης µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί προκειµένου να αναγνωριστεί ένα συγκεκριµένο υλικό, να 

επιβεβαιωθεί η καθαρότητά του ή να µετρηθεί η συγκέντρωσή του.  

Σε αυτήν την εργασία εκπαιδεύτηκαν νευρωνικά δίκτυα τύπου RBF 

υιοθετώντας τον µη συµµετρικό αλγόριθµο των ασαφών µέσων χρησιµοποιώντας σαν 

µεταβλητές εισόδου δεδοµένα που µετρούνται πειραµατικά όπως το µήκος κύµατος, 

η θερµοκρασία και η συγκέντρωση, έτσι ώστε να µοντελοποιηθεί ο δείκτης 

διάθλασης ορισµένων υλικών (Alexandridis et al., 2011). Συγκεκριµένα, εξετάστηκαν 

δύο περιπτώσεις, που περιλαµβάνουν την πρόβλεψη του δείκτη διάθλασης για δύο 

κρυστάλλους ηµιαγωγών (πυριτίου και γερµανίου) και ενός µίγµατος νερού-

αιθανόλης. 

Όσον αφορά στην περίπτωση του πυριτίου και του γερµανίου, στόχος ήταν να 

προβλεφθεί ο δείκτης διάθλασης για κάθε κρύσταλλο ηµιαγωγού χρησιµοποιώντας 

ως εισόδους το µήκος κύµατος και τη θερµοκρασία (Frey et al., 2006). Τα µοντέλα 

που εκπαιδεύτηκαν µε το µη συµµετρικό αλγόριθµο των ασαφών µέσων έδωσαν 

καλύτερα αποτελέσµατα τόσο σε σχέση µε άλλες µεθοδολογίες εκπαίδευσης 

νευρωνικών δικτύων, όσο και σε σχέση µε εµπειρικές εξισώσεις που έχουν 

κατασκευαστεί ειδικά για τη συγκεκριµένη εφαρµογή. Στο σχήµα 1 παρουσιάζεται 

ένα τρισδιάστατο γράφηµα της επιφάνειας που προβλέπεται από το δίκτυο RBF που 

εκπαιδεύτηκε µε το µη συµµετρικό αλγόριθµο, µαζί µε τα πειραµατικά δεδοµένα, 

όπου βλέπουµε ότι οι πειραµατικές τιµές συµπίπτουν µε τις προβλεπόµενες. Η 

σηµασία του παραγόµενου µοντέλου είναι µεγάλη, αφού µας παρέχει στην ουσία ένα 

νοµογράφηµα µέσω του οποίου µπορούµε να βρούµε το δείκτη διάθλασης για κάθε 

συνδυασµό µήκους κύµατος και θερµοκρασίας, ενώ οι µετρήσεις µας δίνουν τις τιµές 

του δείκτη διάθλασης µόνο σε πολύ συγκεκριµένες τιµές µήκους κύµατος και 

θερµοκρασίας. 

Υιοθετώντας µια παρόµοια διαδικασία µε την περίπτωση του πυριτίου, 

εκπαιδεύτηκαν µοντέλα RBF µε το µη συµµετρικό αλγόριθµο των ασαφών µέσων και 

για το γερµάνιο, δίνοντας για µια ακόµη φορά αποτελέσµατα που υπερέχουν σε 

σχέση µε άλλους αλγόριθµους εκπαίδευσης νευρωνικών δικτύων και µε εµπειρικές 

εξισώσεις.  

Προκειµένου να αποδειχθεί η γενικευµένη φύση των νευρωνικών δικτύων, 

εξετάσθηκε  και  µια  διαφορετική  περίπτωση,  που  περιελάµβανε την πρόβλεψη του 



 

 

Σχήµα 1. Νοµογράφηµα µε βάση τις προβλέψεις δικτύου RBF για το πυρίτιο. 
 

δείκτη διάθλασης σε µίγµατα δύο συστατικών και συγκεκριµένα για το µίγµα νερoύ-

αιθανόλης. Η µελέτη του δείκτη διάθλασης αυτού του διµερούς µίγµατος παρουσιάζει 

ιδιαίτερο ενδιαφέρον, δεδοµένου ότι ακολουθεί έναν µη γραµµικό νόµο µίξης 

(Rioboo et al., 2009). Για την συγκεκριµένη εφαρµογή, εκπαιδεύτηκαν µοντέλα 

νευρωνικών δικτύων ώστε να µπορούν να προβλέψουν το δείκτη διάθλασης ενός 

µίγµατος αιθανόλης-νερού, χρησιµοποιώντας ως εισόδους τη συγκέντρωση του 

µίγµατος σε νερό και τη θερµοκρασία. Το σχήµα 2 απεικονίζει την επιφάνεια του 

δείκτη διάθλασης που προβλέπεται από το δίκτυο σε σχέση µε τη συγκέντρωση και 

τη θερµοκρασία, µαζί µε τα πειραµατικά δεδοµένα. Παρατηρούµε ότι η επιφάνεια 

που παράγεται από το δίκτυο RBF περιγράφει πολύ ικανοποιητικά τα πειραµατικά 

δεδοµένα. 

Σε όλες τις περιπτώσεις που εξετάστηκαν, τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα 

παραχθέντα µοντέλα νευρωνικών δικτύων παρέχουν µια ακρίβεια αρκετών 

δεκαδικών ψηφίων που στις περισσότερες περιπτώσεις είναι πολύ κοντά στην 

ακρίβεια των πειραµατικών µετρήσεων. Τα νευρωνικά δίκτυα λόγω της γενικής τους  

φύσης µπορούν να εφαρµοστούν σε παρόµοιες προβλέψεις για όλα τα είδη υλικών, 

µοντελοποιώντας την επίδραση οποιασδήποτε µεταβλητής επηρεάζει το δείκτη 

διάθλασης. 

Τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από αυτή την εργασία, στάλθηκαν προς 

δηµοσίευση στο επιστηµονικό περιοδικό Materials Science and Engineering: B. 



 

 

Σχήµα 2. Νοµογράφηµα µε βάση τις προβλέψεις δικτύου RBF για το µίγµα 

αιθανόλη-νερό. 
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