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Περίληψη 
  

Η ερευνητική μελέτη της Διπλωματικής Διατριβής διερευνά την δυναμική των πολυωνυμικών 

Νευρωνικών Δικτύων Legendre ν-στής τάξεως (Polynomial Neural Networks, PNNs). Ειδικότερα, 

προτείνεται και διερευνάται η υπολογιστική προσέγγιση συγκεκριμένης θερμοκρασιακής 

παραμέτρου (temperature profile) Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής με εφαρμογή 

πολυωνύμων Legendre σε συνδυασμό με την εφαρμογή μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης 

νευρωνικών δικτύων. 

 

Το νευρωνικό δίκτυο απαρτίζεται από τρεις βασικές υπολογιστικές έννοιες. Την είσοδο δεδομένων, 

το εσωτερικό επίπεδο των σύνθετων μαθηματικών υπολογισμών προσέγγισης, και την έξοδο 

εκτιμώμενου αποτελέσματος. Η είσοδος του νευρωνικού δικτύου παρέχει κατάλληλα δομημένες 

πλειάδες δεδομένων προκειμένου να διεξαχθούν οι διεργασίες μηχανικής μάθησης και ελέγχου. Το 

εσωτερικό επίπεδο αποτελείται από συγκεκριμένο αριθμό νευρώνων σε κάθε αρχικοποίηση οι 

οποίοι πραγματοποιούν διβαθμίως επέκταση γραμμικών συνδυασμών κατάλληλα καθορισμένων 

μεταβλητών εισόδου σε επιλεγμένο πεπερασμένο αριθμό ορθογώνιων πολυωνύμων Legendre. Η 

προσεγγιστική έξοδος δεδομένων συλλέγει αθροιστικά το σύνολο των υπολογισμών των εσωτερικών 

νευρώνων και παρέχει το εκτιμώμενο εξαγόμενο αποτέλεσμα εφαρμόζοντας ταυτόχρονα την 

μεταευρετική μέθοδο βελτιστοποίησης διαφορικού εξελικτικού υπολογισμού. 

 

Τα πολυώνυμα Legendre έχουν τη δυνατότητα να παρέχουν σαφή μαθηματική ανάλυση και 

αξιόπιστη προσεγγιστική απόδοση ως επιστέγασμα της ορθογωνιότητας εσωτερικών γινομένων υπό 

συγκεκριμένες συνθήκες. Όπως αποδεικνύεται αναλυτικά στο χώρο των διανυσμάτων το νευρωνικό 

δίκτυο έχει την ικανότητα να προσεγγίσει οιαδήποτε συνεχή συνάρτηση ορισμένη σε ένα συμπαγές 

υποσύνολο του γενικευμένου Ευκλειδείου Χώρου. 

 

Η διεργασία μοντελοποίησης, προσέγγισης, και βελτιστοποίησης αποτελέσματος που επεξεργάζεται 

το προτεινόμενο νευρωνικό δίκτυο συνδέει την θερμοκρασία αέρος στο εσωτερικό του χώρου του 

εξυπηρετητή κέντρου δεδομένων (server’s rack data center) με καθορισμένο πλήθος μεταβλητών 

εισόδου οι οποίες επιδρούν και επηρεάζουν το μέγεθος της συγκεκριμένης θερμοκρασίας αέρος. 

Ακολούθως, το νευρωνικό δίκτυο συγκρίνεται με δύο ξεχωριστά δίκτυα πολυωνύμων. Η σύγκριση 

έχει διεξαχθεί υπό όρους τυπικού κριτηρίου απόδοσης (standard performance analysis) και εκτενούς 

μη-παραμετρικής ανάλυσης (non-parametric analysis). 

 

Η πειραματική σύγκριση των νευρωνικών δικτύων καταδεικνύει ότι τα πολυώνυμα Legendre 3ης και 

4ης τάξεως προσεγγίζουν αποτελεσματικά τη διερευνώμενη θερμική παράμετρο, επιτυγχάνοντας 

ταυτοχρόνως αποδεκτό υπολογιστικό χρόνο διεργασίας. Η στατιστική ανάλυση εξάγει το 

συμπέρασμα ότι το προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre 4ης τάξεως επικρατεί των 

άλλων δύο συγκρινόμενων νευρωνικών δικτύων. 

 

Λέξεις κλειδιά: νευρωνικό δίκτυο, πολυώνυμα Legendre, πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο, κέντρο 

δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής, θερμική παράμετρος. 
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Abstract 

This Master Thesis study explores the potential of using Legendre Polynomial Neural Networks in 

predicting the temperature profile of a highly complex ICT-Data Center. The proposed algorithmic 

procedure applies Legendre Polynomial Neural Networks through Differential Evolutionary 

Metaheuristic Optimization. The neural network includes three main, distinct computational layers. 

The Input Layer, the Hidden Layer, and the Output Layer. 

The input layer introduces recorded data tuples, suitably structured for conducting the training and 

the testing of the network. The hidden layer includes a number of neurons, specifically designed, which 

perform a two-step expansion of linear combinations of suitably determined input variables into 

truncated Legendre polynomial series. The output layer aggregates all the hidden neurons’ outputs 

into a single sum, to provide the generated approximation. To optimize the network, the Differential 

Evolution Metaheuristic method is applied.   

Since Legendre polynomials are orthogonal under certain requirements, explicit mathematical analysis 

is carried out to provide conditions for satisfying those requirements and to take the advantage of 

orthogonal polynomials’ accurate approximation performance. In addition, it is analytically proven 

that the neural network can approximate any continuous function defined on a compact Euclidean 

space to arbitrary accuracy. 

The proposed neural network is used to predict the air temperature inside the data center server’s 

rack with a determined number of input variables that directly affect the above-mentioned 

temperature. Then, the neural network is compared to other two polynomial networks. The 

comparison has been conducted in terms of standard performance criterion and extensive non-

parametric statistical analysis. 

The experimental comparison of the neural networks indicates that Legendre polynomials of 3rd and 

4th order effectively approximate the thermal parameter within accepted computational time. The 

statistical analysis concludes that the proposed polynomial neural network of 4th order outperforms 

the other two compared neural networks. 

Keywords: neural network, Legendre polynomials, polynomial neural network, data center, thermal 

parameter 
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1. Εισαγωγή 

1.1 Στόχος Ερευνητικής Εργασίας Διπλωματικής Διατριβής  

1.2 Αντικείμενο Υπολογιστικών Διεργασιών Ερευνητικής Εργασίας Διπλωματικής Διατριβής  

 
 
 
 

1.1 Στόχος Ερευνητικής Εργασίας Διπλωματικής Διατριβής 

 

Η ερευνητική εργασία της Διπλωματικής Διατριβής στοχεύει στην ανάπτυξη δυναμικού 

πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου (Polynomial Neural Network, PNN) με εφαρμογή διβάθμιας 

υπολογιστικής διεργασίας εμπρόσθιας τροφοδότησης στην οποία η συνάρτηση ενεργοποίησης 

αρχικά κανονικοποιείται σε συγκεκριμένο πεδίο αριθμητικών τιμών και εν συνεχεία επεκτείνεται 

πλήρως σε πεπερασμένες σειρές ορθογώνιων πολυωνύμων Legendre. Η πλήρης ανάπτυξη του 

πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου  Legendre πραγματοποιείται σε κάθε κανονικοποιημένο 

νευρώνα του εσωτερικού επιπέδου. Ταυτοχρόνως, μειώνεται σημαντικά η απαιτούμενη ποσότητα 

νευρώνων επεξεργασίας δεδομένων του εσωτερικού επιπέδου. Η βελτιστοποίηση του 

πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου Legendre πραγματοποιείται με εφαρμογή της μεταευρετικής 

μεθόδου διαφορικής εξέλιξης. Το παρεχόμενο αξιόπιστο προσεγγιστικό αποτέλεσμα αποκτάται σε 

αποδεκτό υπολογιστικό χρόνο επεξεργασίας δεδομένων χρήσης. 

 

 

1.2 Αντικείμενο Υπολογιστικών Διεργασιών Ερευνητικής Εργασίας  

 

Στα κέντρα δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής (ICT-data centers) πραγματοποιούνται διάφορες 

πολύπλοκες υπολογιστικές διεργασίες. Η απόδοση των επιτελούμενων υπολογιστικών διεργασιών 

αποτελεί συνάρτηση των μεταβαλλόμενων θερμικών παραμέτρων που αναπτύσσονται στο χώρο 

τοποθέτησης προηγμένου εξοπλισμού τεχνολογίας πληροφορικής. Οι θερμικές παράμετροι επιδρούν 

και καθορίζουν την δυνατότητα χειρισμού επικοινωνιών και δεδομένων δικτύου. Η παρούσα 

ερευνητική μελέτη προτείνει και εφαρμόζει πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο εμπρόσθιας 

τροφοδότησης (Feedforward PNN) προκειμένου να επιτευχθεί επαρκής προσεγγιστικός υπολογισμός 

της θερμοκρασίας στο χώρο του εξυπηρετητή κέντρου δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής. 
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Η ερευνητική μελέτη εφαρμογής πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου αξιοποιεί την ιδιότητα 

ορθογωνιότητας των πολυωνύμων Legendre και θέτει υπό έλεγχο μη-γραμμικότητες που συνδέονται 

με πολύπλοκα δεδομένα προσεγγίζοντας την συγκεκριμένη θερμική παράμετρο. Η επεξεργασία των 

πειραματικών δεδομένων χρήσης πραγματοποιείται με κατάλληλη υπολογιστική μεθοδολογία σε 

που περιλαμβάνει την εφαρμογή μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης της αποκτώμενης 

αντικειμενικής συνάρτησης του νευρωνικού δικτύου. 

Τα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα κατασκευάζονται τροποποιώντας τις συναρτήσεις 

ενεργοποίησης (activation functions modification) των νευρώνων με την συνεισφορά των 

πολυωνυμικών συναρτήσεων [1,2,3]. Διάφοροι τύποι πολυωνύμων έχουν χρησιμοποιηθεί για την 

ανάπτυξη πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων όπως τα πολυώνυμα Chebyshev [2,4], τα πολυώνυμα 

Hermite [5,6], τα πολυώνυμα Laguerre [7], και τα πολυώνυμα Legendre [8,9]. 

Οι τυπικές ολοκληρώσεις πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων βασίζονται στην αντιπροσώπευση της 

συνάρτησης ενεργοποίησης κάθε κόμβου με ένα πολυώνυμο, συνεπώς την μη-πλήρη ανάπτυξη των 

εφαρμοζόμενων πολυωνυμικών σειρών. Οι είσοδοι στους εσωτερικούς κόμβους, δηλαδή στις 

πολυωνυμικές συναρτήσεις ενεργοποίησης, είναι διαφορετικές από κόμβο σε κόμβο. Η απόδοση του 

νευρωνικού δικτύου προκύπτει αξιολογώντας το αθροιστικό αποτέλεσμα των εξαγόμενων 

υπολογισμών των κόμβων του νευρωνικού δικτύου [1,4,5,9].  

Το ουσιώδες θέμα που επάγεται από την συγκεκριμένη υπολογιστική διαμόρφωση σχετίζεται με την 

μη-πλήρη επέκταση πολυωνυμικών σειρών με αποτέλεσμα η προσεγγιστική δυνατότητα του 

νευρωνικού δικτύου να περιορίζεται. Μια λύση στο συγκεκριμένο πρόβλημα αποτελεί η 

χρησιμοποίηση τανυστών (tensors) εντούτοις ο αριθμός των νευρώνων και των συναπτικών βαρών 

(synaptic weights) αυξάνεται εκθετικά, ποσοτική αύξηση υπολογιστικών παραμέτρων που επίσης 

ελαττώνει την απόδοση του νευρωνικού δικτύου [2]. 

Εν αντιθέσει με τις προαναφερόμενες προσεγγίσεις πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων, η 

προτεινόμενη πολυωνυμική δομή επιχειρεί και ελέγχει μη-γραμμικές επιδράσεις με εφαρμογή 

πλήρους επέκτασης των ενεργοποιούμενων πολυωνυμικών σειρών σε κάθε κόμβο του νευρωνικού 

δικτύου διατηρώντας τον αριθμό των υπολογιστικών παραμέτρων του νευρωνικού δικτύου σε 

αξιοσημείωτα λογικό επίπεδο (reasonable level). Υπό αυτή την έννοια κάθε νευρώνας αποτελείται 

από δύο βαθμίδες. Στο πρώτο επίπεδο δημιουργείται ο γραμμικός συνδυασμός των μεταβλητών 

εισόδου. Το δεύτερο επίπεδο διαστέλλει τον γραμμικό συνδυασμό στις πολυωνυμικές σειρές 
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Legendre. Εν συνεχεία, το εκτιμώμενο αποτέλεσμα αποδίδεται ως η αθροιστική συλλογή όλων των 

εξόδων των κόμβων. Η βελτιστοποίηση του νευρωνικού δικτύου επιτυγχάνεται εφαρμόζοντας τη 

μεταευρετική μέθοδο διαφορικής εξέλιξης η οποία ουσιωδώς και αποτελεσματικά ελαχιστοποιεί την 

προκύπτουσα προσεγγιστική θερμοκρασία που περιλαμβάνεται στον επιμέρους υπολογισμό των 

γραμμικών ελαχίστων τετραγώνων. 

Η αρχιτεκτονική του προτεινόμενου νευρωνικού δικτύου θεωρεί και συσχετίζει την πολυπλοκότητα 

(complexity) της υπολογιστικής διαδικασίας με τους μηχανισμούς των εντολών διεργασίας και 

απόκρισης σφάλματος (process-response mechanisms). Ειδικότερα, συνδέει με τις κατάλληλες 

ποσοτικές σχέσεις τις επεξεργαζόμενες μεταβλητές εισόδου με τη διερευνώμενη θερμοκρασιακή 

παράμετρο (thermal parameter). Για την απόκτηση και καταγραφή των δεδομένων ροής στο 

πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre χρησιμοποιήθηκε κατάλληλη πειραματική διάταξη και 

καθορίσθηκε ο αριθμός των μεταβλητών εισόδου (input variables) που άμεσα επηρεάζουν τη 

θερμοκρασία αέρος στο χώρο τοποθέτησης μονάδων ηλεκτρονικού εξοπλισμού εξυπηρετητή 

δεδομένων (server’s rack air temperature). Το προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο 

Legendre συγκρίθηκε με δύο πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα, εφαρμόζοντας συγκεκριμένο κριτήριο 

ελέγχου δείκτη απόδοσης και μη-παραμετρική στατιστική ανάλυση.  

Η Διπλωματική Διατριβή του Προγράμματος μέσω Έρευνας «Ευφυή Συστήματα Πληροφορικής» 

περιλαμβάνει τις ακόλουθες ενότητες: Στην ενότητα 2 εισάγονται τα Νευρωνικά Δίκτυα. Στην 

ενότητα 3 περιγράφονται Υπολογιστικές Διεργασίες, Μεταευρετικές Μέθοδοι, και Εξελικτικοί 

Αλγόριθμοι Βελτιστοποίησης Νευρωνικών Δικτύων. Στην ενότητα 4 αναπτύσσονται τα Πολυωνυμικά 

Νευρωνικά Δίκτυα. Στην ενότητα 5 παρέχεται η ανάλυση του προτεινόμενου Πολυωνυμικού 

Νευρωνικού Δικτύου Legendre (Proposed PNN). Στην ενότητα 6 παρουσιάζεται η Πειραματική 

Μεθοδολογία και η Διαδικασία Απόκτησης Βάσης Δεδομένων Ροής. Στην ενότητα 7 περιγράφεται η 

Μελέτη Προσομοίωσης του προτεινόμενου Πολυωνυμικού Δικτύου Legendre. Στην ενότητα 8 

εξάγονται Συμπεράσματα και προτείνεται Μελλοντική Ερευνητική Εργασία. 

Στο Παράρτημα Α παρέχεται περιγραφή διαφόρων διεργασιών και μεθόδων υπολογισμού 

παραμέτρων σε κέντρα δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής συσχετιζόμενων με την εφαρμοζόμενη 

έρευνα της Διπλωματικής Διατριβής. 
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2. Νευρωνικά Δίκτυα  

2.1 Γενική Δομή Νευρωνικών Δικτύων Εκτίμησης Αποτελέσματος 

2.1.1 Νευρωνικά Δίκτυα Εμπρόσθιας Τροφοδότησης (Feed Forward Neural Networks, FFNNs) 

2.1.1.1 Πολυστρωματικό Νευρωνικό Δίκτυο Εμπρόσθιας Τροφοδότησης (Multilayer 
Perceptron Feed Forward Neural Networks, MLP) 

2.1.2 Νευρωνικό Δίκτυο Βαθείας Μάθησης (Deep Neural Network, DNN) ως Νευρωνικό 
Δίκτυο Συνέλιξης (Convolutional Neural Network, CNN) 

2.1.3 Επαναληπτικό Νευρωνικό Δίκτυο χρονικής ακολουθίας (Recurrent Neural Network, 
RNN) 

2.1.4 Νευρωνικό Δίκτυο Συναρτήσεως Ακτινικής Βάσης (Radial Basis Function Network, 
RBFN) 

2.2 Εφαρμογές Νευρωνικών Δικτύων Εμπρόσθιας Τροφοδότησης 

 
 

 

2.1 Γενική Δομή Νευρωνικών Δικτύων Εκτίμησης Αποτελέσματος 

Τα μοντέλα τεχνητών νευρωνικών δικτύων χρησιμοποιούν υπολογιστικές διεργασίες προκειμένου να 

επεξεργαστούν αξιόπιστα τις μη-γραμμικές μαθηματικές σχέσεις των δεδομένων που ρέουν στα 

επίπεδα εισόδου, εσωτερικής επεξεργασίας δεδομένων, και εξόδου αποτελέσματος. Τα νευρωνικά 

δίκτυα (NNs) αποδεικνύονται  ισχυρά εργαλεία  δημιουργίας στατιστικών μοντέλων δεδομένων 

εισόδου αποτελώντας τη προσέγγιση της Τεχνητής Νοημοσύνης με μηχανική μάθηση. 

Επαρκής προσομοιωτικός υπολογισμός επιτυγχάνεται όταν το υπολογιστικό μοντέλο του νευρωνικού 

δικτύου μπορεί να προσεγγίσει αποτελεσματικά μια σταθερή συναρτησιακή σχέση παραμέτρων ενός 

κατάλληλα ορισμένου φαινομένου ή γεγονότος. Υπολογιστικά θέματα προς διερεύνηση και 

αξιολόγηση αποτελούν η βελτιστοποιημένη ρύθμιση εκτιμώμενου αποτελέσματος (fine-tuned 

output value), η γενίκευση (generalization), και η τακτοποίηση (regularization). Η διεργασία 

μηχανικής μάθησης απαιτείται να έχει κατάλληλα προγραμματιστεί προκειμένου να αποφευχθεί 

αστοχία υπολογιστικής προσαρμογής (overfitting and underfitting). Η επίτευξη συνθηκών χαμηλής 

μονομέρειας-χαμηλής διακύμανσης (low bias-low variance) και ειδικότερα η γενίκευση της 

εφαρμοζόμενης διεργασίας αποτελούν αντικείμενο υπολογιστικής διεργασίας νευρωνικού δικτύου. 

Η υπολογιστική βελτιστοποίηση των νευρωνικών δικτύων συσχετίζεται με αλγοριθμικές 

παραμέτρους και υπολογιστικές τεχνικές που επιδρούν στην απόδοση του νευρωνικού δικτύου, όπως 

ο χρονικός καθορισμός της διάρκειας μάθησης, η τροποποίηση του μεγέθους των δεδομένων 
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μάθησης, η αφαίρεση συστατικών του νευρωνικού δικτύου (model pruning), η πολυπλοκότητα, 

ποιοτική αναβάθμιση διεργαζόμενου δείγματος (sample quality refinement), η ευαισθησία 

σχεδιαστικών παραμέτρων (weight sensitivity), και το εφαρμοζόμενο κριτήριο απόδοσης [10, 11].    

Συνήθως, χρησιμοποιείται ή απαιτείται σημαντική ποσότητα δεδομένων προκειμένου να 

αποκτηθούν ικανοποιητικά αποτελέσματα και συμπεράσματα. Τα συστήματα νευρωνικών δικτύων 

περιλαμβάνουν ευρύ πεδίο εφαρμογών καλύπτοντας περιοχές προσεγγιστικής έρευνας στις οποίες  

απαιτείται εφαρμογή υπολογιστικών μεθόδων παλινδρόμησης (regression) και ταξινόμησης 

(classification). 

 

2.1.1 Νευρωνικά Δίκτυα Εμπρόσθιας Τροφοδότησης (Feed Forward Neural 

Networks, FFNNs) 

Τα αποκτώμενα δεδομένα χρήσης ρέουν μέσω ενός δικτύου νευρώνων ή κόμβων και συνδέσεων ή 

δενδριτών όπου εφαρμόζονται δύο επιμέρους ξεχωριστές διεργασίες. Αρχικά το υπολογιστικό 

μοντέλο πραγματοποιεί τη διεργασία μάθησης και εκτίμησης αποτελέσματος. Μετά την ολοκλήρωση 

της διεργασίας μάθησης εφαρμόζεται η διεργασία προσδιορισμού του επιπέδου εγκυρότητας του 

εκτιμώμενου αποτελέσματος ή συμπεράσματος.  

Ένα σύνολο πληροφοριών 𝑁, αποτελούμενο από στοιχεία δεδομένων 𝑥𝑘𝑗  του 𝑧-διάστατου χώρου, 

όπου 𝑗 = {1, … , 𝑧} and 𝑘 = {1,… ,𝑁}, τροφοδοτούνται στο νευρωνικό δίκτυο ως 𝑘-

διανυσματικές πλειάδες δεδομένων όπου κάθε στοιχείο δεδομένων 𝑥𝑘𝑗  διαχέεται προς όλους τους 

εσωτερικούς κόμβους. Οι νευρώνες εισόδου θέτουν σε ενέργεια το επίπεδο των εσωτερικών 

νευρώνων και τελικά αλληλεπιδρούν με τους εξωτερικούς νευρώνες προκειμένου να υπολογιστεί η 

εκτιμώμενη τιμή εξόδου 𝑦̃𝑘 . Το σύστημα καλείται Νευρωνικό Δίκτυο Εμπρόσθιας Τροφοδότησης. 

Θεωρώντας το θεώρημα Kolmogorov, κάθε πολυμεταβλητή συνεχής συνάρτηση 𝑓 ορισμένη σε 

κλειστό και φραγμένο σύνολο 𝒞 μπορεί να αναπαρασταθεί ως το άθροισμα πεπερασμένου αριθμού 

συναρτήσεων μιας μεταβλητής.  Ουσιωδώς, ένα νευρωνικό δίκτυο με ένα εσωτερικό επίπεδο κόμβων 

έχει την ικανότητα να εφαρμοστεί αποτελεσματικά σε σύνθετες μη-γραμμικές διεργασίες, 

πραγματοποιώντας στοχαστικές υπολογιστικές αθροιστικές διεργασίες (arbitrarily application). Κάθε 



                      Διπλωματική Διατριβή: Νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στα πολυώνυμα Legendre:                  
       Μεταευρετική Προσέγγιση Θερμικής Παραμέτρου Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής 
                                                              Συγγραφέας: Νικόλαος Μελισσάρης 

Διπλωματική Διατριβή ΠΜΣ μέσω Έρευνας «Ευφυή Συστήματα Πληροφορικής» 

του μεταπτυχιακού φοιτητή Νικόλαου Μελισσάρη 

    
    

                17/108 
                                                                                  

νευρώνας είναι εφοδιασμένος με μια μαθηματική συνάρτηση που ονομάζεται συνάρτηση 

ενεργοποίησης 𝑓(𝑎𝑘𝑖), όπου 𝑖 = {1, … , ℎ}, στην οποία παρέχονται δεδομένα εισόδου 𝑥𝑘𝑗 . 

Την ίδια χρονική στιγμή, τα δεδομένα εισόδου 𝑥𝑘𝑗  πολλαπλασιάζονται ως εσωτερικά διανυσματικά 

γινόμενα με τις παραμέτρους βάρους 𝑤𝑗𝑖  και κάθε ενεργοποιημένος νευρώνας επεξεργάζεται όλες 

τις παρεχόμενες εισροές. Όταν το αθροιστικό αποτέλεσμα του κόμβου επεξεργασίας δεδομένων έχει 

υπολογιστεί, ο νευρώνας ενεργοποιείται εκ νέου και επιδρά στους νευρώνες του επόμενου 

επίπεδου. Ως αποτέλεσμα, στο επίπεδο εξόδου αποκτάται η εκτιμώμενη τιμή εξόδου 𝑦̃𝑘 του 

νευρωνικού δικτύου που συγκρίνεται με την πραγματική τιμή εξόδου 𝑦𝑘 , την οποία κλήθηκε να 

προσεγγίσει η υπολογιστική διεργασία του εφαρμοζόμενου νευρωνικού δικτύου. 

Η εμπροσθιοβαρής ροή παρεχόμενων δεδομένων εισόδου 𝑥𝑘𝑗  με ταυτόχρονη οπισθοδιαδιδούμενη 

ανατροφοδότηση παραμετρικών βαρών 𝑤𝑗𝑖  παριστάνεται με τις εξισώσεις (2.1.1α) και (2.1.1β) : 

             𝑓(𝑎𝑘𝑖) = 𝑓 ( ∑𝑥𝑘𝑗 ∗ 𝑤𝑗𝑖

𝑧

𝑗=1

 )                                       (2.1.1𝛼) 

                       𝑦̃𝑘 =∑𝑓(𝑎𝑘𝑖) ∗  𝑏𝑖      

ℎ

𝑖=1

                                         (2.1.1𝛽) 

Η διαφορά (𝑦𝑘 − 𝑦̃𝑘) χρησιμοποιείται ώστε να τροποποιηθούν κατάλληλα οι βαρύτητες 𝑤𝑗𝑖 των 

δενδροειδών συνδέσεων, που καλούνται και συναπτικά βάρη. Στο Σχήμα 1 περιγράφεται η τυπική 

δομή νευρωνικού δικτύου εμπρόσθιας τροφοδότησης με εφαρμογή στις υπολογιστικές διεργασίες 

μηχανικής μάθησης.  

Συνήθως η διεργασία μάθησης τεχνητού νευρωνικού δικτύου βασίζεται στην τεχνική της 

οπισθοδιάδοσης (back propagation) η οποία περιλαμβάνει τον υπολογισμό κλίσης 

διαφοροποιημένης συνάρτησης κόστους (gradient loss function). Η επαναληπτική υπολογιστική 

διεργασία της οπισθοδιάδοσης εγκαθίστανται στο νευρωνικό δίκτυο στοχεύοντας στην 

ελαχιστοποίηση του συνολικού σφάλματος του τετραγώνου 𝐸(𝑤𝑗𝑖 , 𝑏𝑖) της σταθμισμένης διαφοράς 

του εκτιμώμενου αποτελέσματος  𝑦̃𝑘  (estimated output) που αποκτάται στο επίπεδο εξόδου με το 
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πραγματικό αποτέλεσμα 𝑦𝑘  (actual output) ή επιδιωκόμενο αποτέλεσμα (intended output). Η 

υπολογιστική διεργασία επαναλαμβάνεται και θεωρείται ότι παρέχει ακριβή αποτέλεσμα όταν οι δύο 

συγκρινόμενες τιμές προσεγγιστικά ταυτίζονται [12]. 

 

 

Σχήμα 1. Τυπική δομή νευρωνικού δικτύου εμπρόσθιας τροφοδότησης 

 

Ο υπολογισμός και η βελτιστοποίηση της αντικειμενικής συνάρτησης 𝐸𝑘 νευρωνικού δικτύου 

πραγματοποιείται με την χρησιμοποίηση ειδικών υπολογιστικών τεχνικών όπως η μέθοδος 

Γραμμικών Ελαχίστων Τετραγώνων (Linear Least Squares), η μέθοδος Σύγκλισης Συνάρτησης με 

Ελάττωση Παραγώγου ή μέθοδος Καθοδικής Κλίσης (Gradient Descent), και οι μεταευρετικές 

μέθοδοι. Οι μέθοδοι βελτιστοποίησης συνήθως αποτελούν επαναληπτικούς αλγόριθμους εύρεσης 

ελαχίστου αριθμητικής τιμής. 

Η  μέθοδος καθοδικής κλίσης (Gradient Descent)  χρησιμοποιεί τις μερικές παραγώγους 𝜕𝐸/𝜕𝑤𝑗𝑖 , 

𝜕𝐸/𝜕𝑏𝑖  προκειμένου να υπολογίζει επαναληπτικά τις ανατροφοδοτούμενες παραμέτρους 

συναπτικών βαρών 𝑤𝑗𝑖  , 𝑏𝑖 . Επιπροσθέτως, η συνάρτηση μέτρησης μέσης τιμής του μέσου 
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τετραγώνου σφάλματος (𝑅𝑀𝑆𝐸) εφαρμόζεται ως κριτήριο απόδοσης υπολογιστικής διεργασίας με 

την οποία μετράται ο μέσος όρος των τετραγώνων των σφαλμάτων που προκύπτουν ανάμεσα στο 

πραγματικό 𝑦𝑘  και το εκτιμώμενο αποτέλεσμα 𝑦̃𝑘  της διεργασίας προσέγγισης αποτελέσματος. 

Συνήθως, οι συναρτήσεις που χρησιμοποιούν οι μέθοδοι υπολογισμού και βελτιστοποίησης της 

αντικειμενικής συνάρτησης 𝐸𝑘  του νευρωνικού δικτύου είναι συνεχείς και διαφοροποιήσιμες. Στις 

συναρτήσεις που εφαρμόζονται σε υπολογιστικές διεργασίες νευρωνικών δικτύων περιλαμβάνονται 

η λογιστική σιγμοειδής συνάρτηση,     

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
                                             (2.1.1𝛾) 

η συνάρτηση σιγμοειδούς υπερβολικής εφαπτομένης, 

𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =
𝑒 − 𝑒−𝑥

𝑒 + 𝑒−𝑥
                                    (2.1.1𝛿) 

και η συνάρτηση ανόρθωσης ή συνάρτηση ορίου αλλαγής τιμής (threshold value), 

𝑓(𝑥) = {
𝑖𝑓  𝑥 ≥ 0       𝑓(𝑥) = 1  

𝑒𝑙𝑠𝑒             𝑓(𝑥) = 0
                              (2.1.1𝜀) 

Ειδική μορφή της σιγμοειδούς συνάρτησης αποτελεί η κανονικοποιημένη εκθετική συνάρτηση 

(Softmax) η οποία χρησιμοποιείται στους μετασχηματισμούς αριθμητικών τιμών σε πιθανότητες, 

προκειμένου να πραγματοποιηθεί ταξινόμηση 𝑖-αποτελεσμάτων σε 𝑛-κλάσεις, όπου 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛, 

𝑓(𝑥)𝑖 = 𝑒𝑥𝑖/∑𝑒𝑥𝑗
𝑛

𝑗=1

                                           (2.1.1𝜁) 

Η τυπική δομή των διακριτών και ταυτοχρόνως αλληλεπιδρούμενων βημάτων αλγορίθμου 

νευρωνικού δικτύου εμπρόσθιας τροφοδότησης παρουσιάζεται στο Σχήμα 2. 

Ειδική μορφή των τεχνητών νευρωνικών δικτύων εμπρόσθιας τροφοδότησης αποτελεί το 

πολυστρωματικό τεχνητό νευρωνικό δίκτυο  (Multilayer Perceptron, MLP) το οποίο περιέχει ένα ή 

περισσότερα εσωτερικά επίπεδα στα οποία πραγματοποιείται η υπολογιστική επεξεργασία των 

δεδομένων εισόδου.  
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Αλγόριθμος 

Είσοδος: ➢ Προσδιορισμός παραμέτρων εισόδου 𝑗 διεργασίας μάθησης και ελέγχου (𝑝) 

➢ Επιλογή μέγιστου αριθμού νευρώνων (𝑚) νευρωνικού δικτύου 

➢ Εισαγωγή πίνακα (𝑘𝑥𝑗) δεδομένων χρήσης 𝑁 

➢ Επιλογή αριθμού αρχικοποιήσεων 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 (υπολογισμός τυπικής απόκλισης 

εκτιμώμενων στοχαστικών αποτελεσμάτων) 

➢ Επιλογή αριθμού επαναλήψεων διεργασίας μάθησης 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 (προσεγγιστική εκτίμηση 

αποτελέσματος σε κάθε διερευνώμενο αριθμό νευρώνων 𝑚)  

➢ Επιλογή αριθμητικής τιμής του βηματικού ρυθμού (𝛼) σχέσης ανατροφοδότησης 

Βήμα 1: ➢ Διεργασία μάθησης. Ορισμός δεδομένων μάθησης 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 

Βήμα 2: ➢ 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1:𝑚 (εντολή ελέγχου διερευνώμενων κόμβων) 

o 𝐹𝑜𝑟 1: 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 (εντολή ελέγχου αρχικοποιήσεων) 

❖ 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1:𝑚 ∗ 𝑝 

 Μεταβίβασε στις σχεδιαστικές παραμέτρους δενδριτών 𝑤𝑖𝑗 αρχικές τυχαίες 

αριθμητικές τιμές (𝑟𝑎𝑛𝑑)    

❖ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟  

❖ 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1:𝑚 

 Μεταβίβασε στις σχεδιαστικές παραμέτρους δενδριτών 𝑏𝑖 αρχικές τυχαίες     

αριθμητικές τιμές (𝑟𝑎𝑛𝑑) 

❖ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟  

❖ Εφάρμοσε την εξίσωση (2.1.1α). Υπολογισμός εσωτερικών γινομένων 

συνάρτησης ενεργοποίησης  𝑓(𝑎𝑘𝑖) 

❖ Εφάρμοσε την εξίσωση (2.1.1β). Υπολογισμός εκτιμώμενου αποτελέσματος 𝑦̃𝑘  

❖ Υπολογισμός αντικειμενικής συνάρτησης 𝐸(𝑤𝑗𝑖 , 𝑏𝑖) 

❖ Υπολογισμός αρχικού δείκτη απόδοσης της διεργασίας μάθησης 

Βήμα 3: ❖ 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 (εντολή ελέγχου προσέγγισης αποτελέσματος) 

 Υπολογισμός μερικών παραγώγων 𝜕𝐸/𝜕𝑤𝑗𝑖 , 𝜕𝐸/𝜕𝑏𝑖   

 Εφάρμοσε την σχέση ανατροφοδότησης δενριτών  𝑢𝛼 = 𝑢𝛼 − 𝛼 ∗
𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑎
 

 Υπολογισμός βελτιωμένων αριθμητικών τιμών παραμέτρων νευρώνων  

(𝑤𝑖𝑗 , 𝑏𝑖) 
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 Υπολογισμός εσωτερικών γινομένων συνάρτησης ενεργοποίησης  𝑓(𝑎𝑘𝑖) 

 Υπολογισμός εκτιμώμενου αποτελέσματος 𝑦̃𝑘   

 Υπολογισμός αντικειμενικής συνάρτησης 𝐸(𝑤𝑗𝑖 , 𝑏𝑖) 

 Υπολογισμός δείκτη απόδοσης της διεργασίας μάθησης 

❖  𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 (εντολή ελέγχου προσέγγισης αποτελέσματος) 

❖ Εκτύπωσε το δείκτη απόδοσης εκτιμώμενου αποτελέσματος διεργασίας 

μάθησης του διερευνώμενου αριθμού νευρώνων  𝑚 

Βήμα 4: ❖ Διεργασία ελέγχου εκτιμώμενου αποτελέσματος (𝑛𝑖𝑡(𝑡𝑒𝑠𝑡) = 1) . Ορισμός 

δεδομένων ελέγχου 𝑁𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑁 −𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 

❖ Χρησιμοποίησε τις εκτιμώμενες βέλτιστες σχεδιαστικές παραμέτρους των 

δενδριτών νευρώνων 𝑤𝑖𝑗(𝑏𝑒𝑠𝑡) , 𝑏𝑖(𝑏𝑒𝑠𝑡) της διεργασίας μάθησης 

❖ Υπολόγισε το εκτιμώμενο αποτέλεσμα των δεδομένων ελέγχου  𝑦̃𝑘(𝑡𝑒𝑠𝑡)   

❖ Υπολόγισε την αντικειμενική συνάρτηση, του εκτιμώμενου αποτελέσματος των 

δεδομένων ελέγχου 𝑦̃𝑘(𝑡𝑒𝑠𝑡) 

❖ Υπολόγισε το δείκτη απόδοσης της διεργασίας ελέγχου 

❖ Εκτύπωσε το δείκτη απόδοσης εκτιμώμενου αποτελέσματος διεργασίας 

ελέγχου του διερευνώμενου αριθμού νευρώνων  𝑚 

o 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 βήματος 2 (εντολή ελέγχου αρχικοποίησεων) 

➢ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 βήματος 2 (εντολή ελέγχου διερευνώμενων κόμβων) 

Βήμα 5: ➢ Επανέλαβε τις διεργασίες μάθησης και ελέγχου σύμφωνα με τον επιλεγμένο αριθμό 

αρχικοποιήσεων 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 

➢ Εφάρμοσε τις εντολές προγράμματος και ελέγχου από το βήμα 2 έως και το βήμα 4 

για κάθε αριθμό νευρώνων 𝑚 = 𝑚 + 1 έως και τον μέγιστο αριθμό νευρώνων 

Έξοδος: ➢ Εκτύπωσε τους δείκτες απόδοσης των διεργασιών μάθησης και ελέγχου για κάθε 

αρχικοποίηση 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 και για κάθε αριθμό νευρώνων 𝑚 

Σχήμα 2. Αλγόριθμος εκτίμησης αποτελέσματος νευρωνικού δικτύου εμπρόσθιας τροφοδότησης 

Η θεώρηση και ο προσδιορισμός της επίδρασης σημαντικών υπολογιστικών παραμέτρων όπως η 

ποσότητα νευρώνων, ο αριθμός επαναλήψεων (iterations), η ελάττωση θορύβου δεδομένων (noise 

compensation), το τοπικό ελάχιστο οπισθοδιάδοσης (local minima), η περιοχή βέλτιστης σύγκλισης 

σφάλματος (error convergence optimal area), η διασπορά τιμών δεδομένων (data fluctuation), οι 
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περιοχές σφάλματος υπολλειματικής επικάλυψης (residuals overlapping-range error), και η αποφυγή 

υπερκόπωσης υπολογιστικής διεργασίας (overtraining avoidance) συνεισφέρουν αποτελεσματικά 

στη διεργασία προσομοίωσης μηχανικής μάθησης [13,14,15,16]. Δύο σημαντικοί τύποι μηχανικής 

μάθησης νευρωνικών δικτύων είναι η επιβλεπόμενη (supervised) και η μη-επιβλεπόμενη 

(unsupervised) διεργασία εκπαίδευσης. Τα νευρωνικά δίκτυα εμπρόσθιας τροφοδότησης 

προσδιορίζονται κυρίως ως προσεγγιστικοί αλγόριθμοι επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης. 

 

2.1.1.1 Πολυστρωματικό Νευρωνικό Δίκτυο Εμπρόσθιας Τροφοδότησης (Multilayer 

Perceptron Feed Forward Neural Networks, MLP) 

Το πολυεπίπεδο ή πολυστρωματικό τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (Multilayer Perceptron, MLP) αποτελεί 

ειδική μορφή νευρωνικών δικτύων εμπρόσθιας τροφοδότησης περιέχοντας ένα ή περισσότερα 

επίπεδα στα οποία εφαρμόζονται οι σύνθετοι μαθηματικοί υπολογισμοί προσέγγισης 

αποτελέσματος. Αποτελεί προσεγγιστικό αλγόριθμο και περιλαμβάνει επίπεδα παλινδρόμησης 

(regression layers). Ο αλγόριθμος χρησιμοποιεί παραμετρικές συναρτήσεις στα επίπεδα 

παλινδρόμηση προκειμένου να πραγματοποιήσει μηχανική μάθηση με εφαρμογή της τεχνικής 

οπισθοδιάδοσης [17, 18]. Η τυπική δομή του δικτύου απεικονίζεται στο Σχήμα 1. 

Οι στοίβες τεχνητών νευρώνων περιέχουν  μη-γραμμικές συναρτήσεις ενεργοποίησης, όπως η 

Σιγμοειδής Λογιστική Συνάρτηση (Sigmoid Logistic Function), η Συνάρτηση Σιγμοειδούς Υπερβολικής 

Εφαπτομένης (Sigmoid Hyperbolic Tangent Function), και η Συνάρτηση Ανορθωτικής Ενεργοποίησης 

(Rectified Linear Unit, ReLU). Όταν εφαρμόζεται η λογιστική σιγμοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης, 

η εκτιμώμενη έξοδος αποκτά δύο μοναδικές αριθμητικές τιμές ή αποφάσεις, 0 ή 1. Επιπροσθέτως, 

κάθε ενδιάμεσο επίπεδο μπορεί να είναι εφοδιασμένο με ένα νευρώνα μονομέρειας (bias-node) o 

οποίος παράγει την αριθμητική τιμή αποτελέσματος με ολίσθηση της καμπύλης της συνάρτησης 

ενεργοποίησης (shifting process). 

Δομές επιβλεπόμενης μάθησης όπως τα Επαναληπτικά Νευρωνικά Δίκτυα χρονικής ακολουθίας 

(Recurrent Neural Networks, RNNs), και τα Νευρωνικά Δίκτυα Συνέλιξης (Convolutional Neural 

Networks, CNNs) συνήθως περιέχουν πολυστρωματική αρχιτεκτονική περικλείοντας την ως δομή 

Πλήρως Συνδεδεμένων επιπέδων (Fully Connected, FC).     
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2.1.2 Νευρωνικό Δίκτυο Βαθείας Μάθησης (Deep Neural Network, DNN) ως 

Νευρωνικό Δίκτυο Συνέλιξης (Convolutional Neural Network, CNN) 

Τα νευρωνικά δίκτυα Βαθείας Μάθησης (DNNs) αποτελούν ειδική μορφή υπολογιστικών μοντέλων 

μηχανικής μάθησης η οποία διαιρείται σε δύο ουσιώδης υπολογιστικές ενότητες. Η πρώτη 

υπολογιστική ενότητα αποτελείται από επίπεδα συνέλιξης τα οποία λαμβάνουν πληροφορίες 

δεδομένων στην είσοδο και δημιουργούν χαρακτηριστικά (feature extraction) προκειμένου να 

αποκτηθούν υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά ταξινόμησης (high-level features). Η δεύτερη ενότητα 

ενεργεί ως Πλήρως Συνδεδεμένο επίπεδο (Fully Connected layer) νευρωνικού δικτύου όπου 

πραγματοποιείται μεταγλώττιση (compiling) και μηχανική μάθηση χρησιμοποιώντας μη-γραμμικές 

συναρτήσεις όπως η κανονικοποιημένη εκθετική συνάρτηση (Softmax) και η λογιστική σιγμοειδής 

συνάρτηση ενεργοποίησης προκειμένου να ταξινομηθούν τα δεδομένα εισόδου εφαρμόζοντας 

διεργασία προσεγγιστικής πρόβλεψης. Ουσιωδώς, στο συνελικτικό επίπεδο (CONV layer) ένα 

καθορισμένο τμήμα ή παράθυρο, του πίνακα δεδομένων εισόδου προορίζεται να πραγματοποιήσει 

σύνδεση με τη συνάρτηση ενεργοποίησης του επόμενου επιπέδου ώστε να αποκτηθεί ως 

αποτέλεσμα ένα συμπέρασμα, δηλαδή μια απόκριση ταξινόμησης [19]. 

Στην υπολογιστική διεργασία επεξεργασίας εικόνων (image processing) το επίπεδο συνέλιξης 

επεξεργάζεται τον  πίνακα εισόδου, που προσδιορίζεται ως πίνακας διαστάσεων [𝑛 𝑥 𝑛 𝑥 𝑧]. Κάθε 

στοιχείο του πίνακα εισόδου περιέχει τιμές που κυμαίνονται από 0 έως 255, όπου το (𝑛) ισούται  

με τον αριθμό των εικονοστοιχείων (image pixels), και το (𝑧) ισούται με τον αριθμό επιπέδων 

στρώσεων (plane). Το φίλτρο ή βαρύτητα Kernel αποτελεί πίνακα [𝑚 𝑥 𝑚], διαστάσεων ίσων με τις 

διαστάσεις καθορισμένου τμήματος (segment) του πίνακα εισόδου και χρησιμοποιείται προκειμένου 

να εξαχθεί η συνέλιξη του πίνακα εισόδου. Ο πίνακας εισόδου στη διεργασία συνέλιξης δύναται να 

είναι εκτεταμένος ή μη-εκτεταμένος (padded or not padded). 

Η διεργασία συνέλιξης πραγματοποιείται εφαρμόζοντας γινόμενο ίσων πινάκων, μια διαδικασία που 

στο επιστημονικό πεδίο της υπολογιστικής όρασης (computer vision) προσδιορίζεται ως παράλληλο 

υπολογιστικό γινόμενο Hadamard (element-wise parallelized computation). Η διεργασία 

πολλαπλασιασμού πινάκων χρησιμοποιεί όλες τις επίπεδες στρώσεις εισόδου (input plans) και 

ορίζεται ως ολίσθηση (sliding process), με καθορισμένο σταθερό ή μεταβαλλόμενο βήμα ολίσθησης 

(stride) οριζοντίως και καθέτως. Οι υπολογιζόμενες αριθμητικές τιμές αποτελούν τα στοιχεία του 
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πίνακα χαρακτηριστικών (feature map). Επιπροσθέτως, στα στοιχεία κάθε πίνακα χαρακτηριστικών 

μπορεί να προστεθεί μονομέρεια (bias). Ο πίνακας χαρακτηριστικών με ή χωρίς μονομέρεια (resulted 

feature map) μπορεί να χρησιμοποιηθεί ως ο πίνακας εισόδου του επόμενου εσωτερικού επιπέδου 

του νευρωνικού δικτύου, όπου η συνάρτηση ενεργοποίησης, συνήθως μια συνάρτηση ανορθωτικής 

ενεργοποίησης (ReLU), εφαρμόζεται στα στοιχεία του πίνακα. 

Η συνάρτηση ανορθωτικής ενεργοποίησης (ReLU) εφαρμόζεται σε διεργασίες νευρωνικών δικτύων 

βαθείας μηχανικής μάθησης (Deep Neural Networks). Χρησιμοποιείται προκειμένου να αποκτηθούν 

ταξινομημένα συμπεράσματα δεδομένων και εκφράζεται με την εξίσωση, 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) = {
𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0    𝑓(𝑥) = 𝑥

𝑒𝑙𝑠𝑒           𝑓(𝑥) = 0
                           (2.1.3𝛼) 

Συνήθως η επιστρεφόμενη αριθμητική τιμή (returned value) της συνάρτηση ανορθωτικής 

ενεργοποίησης (ReLU) προσδιορίζεται σε καθορισμένο πεδίο αριθμητικών τιμών. 

Η μείωση των χωρικών διαστάσεων αναπαράστασης (spatial representation size), και η αποφυγή της 

τάσης του νευρωνικού δικτύου να κινηθεί προς υπερβολικής μορφής υπολογιστική προσαρμογή 

(overfitting), δηλαδή προς υπολογιστική αστοχία, μπορεί να πραγματοποιηθεί με την εφαρμογή 

ομαδοποιημένου επιπέδου (pooling layer). Η διαδικασία ομαδοποίησης βασίζεται είτε στην 

μεγαλύτερη αριθμητική τιμή ή στην μέση τιμή της περιοχής ομαδοποίησης η οποία ολισθαίνει χωρίς 

επικάλυψη. Για κάθε ξεχωριστό φίλτρο προκύπτει διακριτός  πίνακας χαρακτηριστικών (discrete 

feature map) που καλείται επίπεδο στοίβαξης (stacked-plane) ο οποίος συνελίσσεται και εξάγεται 

(convoluted and extracted) [20].  

 

2.1.3 Επαναληπτικό Νευρωνικό Δίκτυο χρονικής ακολουθίας (Recurrent Neural 

Network, RNN) 

Τα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα χρονικής ακολουθίας (RNNs) πραγματοποιούν υπολογιστικές 

διεργασίες βαθείας μάθησης (Deep Learning) και χρησιμοποιούνται σε υπολογιστικά μοντέλα 

διαδοχικής λογικής (sequential processes), όπου προηγούμενες έξοδοι μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

ως είσοδοι εφαρμόζοντας διαδοχική πληροφορία απεικονισμένων παρατηρήσεων (mapped 

observations) και προβλέψεων. Η δομή των συγκεκριμένων νευρωνικών δικτύων περικλείει 
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εμπρόσθια τροφοδότηση και ταυτοχρόνως δυναμική δομή απειροστικής οπισθοτροφοδότησης 

(infinite feed-backward dynamic structure) όπου περιλαμβάνονται ελεγχόμενες καταστάσεις μνήμης 

(controllable stored states) προκειμένου να προσαρμόζονται, συνήθως δεδομένα ήχου και βίντεο, σε 

υπολογιστικά μοντέλα χρονοσειρών. 

Το υπολογιστικό μοντέλο Μακράς Βραχυχρόνιας Μνήμης (Long Short-Term Memory, LSTM) 

κυτταρικής δομής (cell structured) χρησιμοποιείται προκειμένου να αντιμετωπιστεί η έλλειψη κλίσης 

υπολογιστικών μοντέλων οπισθοδιάδοσης [21]. Τα συγκεκριμένα υπολογιστικά μοντέλα περιέχουν 

τη βασική κυτταρική μονάδα διαχείρισης μνήμης προηγούμενων χρονικών θέσεων και τις θύρες 

(gates) ροής δεδομένων. Συνήθως η υπολογιστική διεργασία περιέχει σιγμοειδή συνάρτηση η οποία 

ενεργοποιείται προκειμένου να αποφασιστεί αν η πληροφορία πρόκειται να καταχωρηθεί στη μνήμη. 

Tο τμήμα που ελέγχει το επίπεδο σπουδαιότητας (importance level) παρέχει την βαρύτητα των 

δεδομένων του προηγούμενου τμήματος και το φίλτρο κυτταρικής δομής (cell-based filter) 

πραγματοποιεί τον υπολογισμό της επιθυμητής εξόδου. 

Στα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα (RNNs) περιλαμβάνονται τα δίκτυα Elman, Jordan, και το δίκτυο 

Ταξινόμησης Χρονικής Συνδετικότητας (Connectionist Temporal Classification, CTC-LSTM) [22].                   

 

2.1.4 Νευρωνικό Δίκτυο Συναρτήσεως Ακτινικής Βάσης (Radial Basis Function 

Network, RBFN) 

Το νευρωνικό δίκτυο συναρτήσεως ακτινικής βάσης (RBFN) περιλαμβάνεται στα νευρωνικά δίκτυα 

εμπρόσθιας τροφοδότησης. Η δομή του νευρωνικού δικτύου ακτινικής βάσης περιλαμβάνει το 

επίπεδο εισόδου που συνδέει το υπολογιστικό μοντέλο με τα προς επεξεργασία δεδομένα, το 

εσωτερικό επίπεδο όπου η συνάρτηση ακτινικής βάσης ή συνάρτηση μεταφοράς (transfer function) 

επιτυγχάνει μη-γραμμικούς μετασχηματισμούς, και το επίπεδο εξόδου στο οποίο αποκτάται το 

εκτιμώμενο προσεγγιστικό αποτέλεσμα. 

Η συνδεδεμένη απεικόνιση εισόδου-εξόδου πραγματοποιείται με τοπικούς προσεγγιστές (local 

approximators). Οι νευρώνες του επιπέδου εισόδου καθορίζουν τη διάσταση του διανύσματος 

χαρακτηριστικών (feature vector). Συνήθως σε υπολογιστικές διεργασίες πολλών εισόδων-μιας 

εξόδου παρέχεται το προσεγγιστικό αποτέλεσμα υπολογιστικής διεργασίας παλινδρόμησης. Σε 
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διεργασίες ταξινόμησης πολλών εισόδων-πολλών εξόδων αντιστοιχίζονται οι διαφορετικοί τύποι 

πρόβλεψης αποτελέσματος [23,24]. Η συνάρτηση ενεργοποίησης ακτινικής συμμετρίας ή συνάρτηση 

ενεργοποίησης μεταφοράς είναι συνήθως μια Gaussian συνάρτηση. Τα νευρωνικά δίκτυα 

συναρτήσεως ακτινικής βάσης (RBFNs) περιλαμβάνονται στα νευρωνικά δίκτυα Πλήρους Σύνδεσης 

(FC networks).          

Η μάθηση του υπολογιστικού μοντέλου συνάρτησης ακτινικής βάσης (RBFNs) περικλείει την επιλογή 

κατάλληλου αριθμού νευρώνων στο εσωτερικό επίπεδο, τον ορισμό του αριθμού επαναλήψεων 

προκειμένου να αποκτηθεί η εκτιμώμενη έξοδος δεδομένων, και την επιλογή του κριτηρίου 

απόδοσης. Στις ξεχωριστές διεργασίες του εσωτερικού επιπέδου περιλαμβάνεται ο προσδιορισμός 

των κέντρων ενεργοποιούμενων νευρώνων και ο υπολογισμός βαρών των συνδέσεων του 

νευρωνικού δικτύου.  

Στο εσωτερικό επίπεδο νευρώνων, ο υπολογισμός κέντρων συσταδοποιημένων κόμβων  αποτελεί μη-

επιβλεπόμενη διεργασία η οποία μπορεί να πραγματοποιηθεί εφαρμόζοντας τον Ευκλείδειο κανόνα 

(Euclidean norm) και τον αλγόριθμο ομαδοποίησης 𝑘-μέσων (𝑘-means clustering). Η υπολογιστική 

διεργασία υπολογισμού συναπτικών βαρών πραγματοποιείται ανάμεσα στους μετασχηματισμένους 

νευρώνες (transformed neurons) και το επίπεδο εξόδου. Η μάθηση των νευρωνικών δικτύων 

συναρτήσεως ακτινικής βάσης (RBFNs) επιτυγχάνεται μέσω προσεγγιστικής διεργασίας δοκιμής-

σφάλματος (trial-error process) [25]. 

Η έρευνα της διπλωματικής διατριβής περιλαμβάνει την ανάπτυξη πολυωνυμικών νευρωνικών 

δικτύων Legendre. Επιπροσθέτως, στη διάρκεια των τριών εξάμηνων μεταπτυχιακών σπουδών 

πραγματοποιήθηκε υπολογιστική διεργασία προσομοίωσης και εκτίμησης αποτελέσματος 

βασισμένη σε νευρωνικό  δίκτυο συναρτήσεως ακτινικής βάσης, που περιγράφεται περιληπτικά, σε 

συνδυασμό με εφαρμογή μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης διαφορικής εξέλιξης,. 

Τα συγκεκριμένα νευρωνικά δίκτυα βασίζονται σε συναρτήσεις ακτινικής βάσης, οι οποίες αποτελούν 

τις συναρτήσεις ενεργοποίησης της υπολογιστικής διεργασίας προσέγγισης αποτελέσματος. Η τυπική 

δομή νευρωνικού δικτύου συνάρτησης ακτινικής βάσης υπολογιστικής διεργασίας παλινδρόμησης 

απεικονίζεται στο Σχήμα 1. Χαρακτηριστικό των συναρτήσεων ακτινικής βάσης αποτελεί ο 

υπολογισμός της Ευκλείδειας απόστασης ‖∙‖ συνάρτησης 𝑓 από σημείο 𝑐 που καθορίζεται ως 

κέντρο,  
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𝑓(𝑥, 𝑐) = 𝑓(‖𝑥 − 𝑐‖)                                             (2.1.5𝛼) 

Στις συναρτήσεις ακτινικής βάσης περιλαμβάνονται, 

➢ Η Gaussian συνάρτηση               𝑓(𝑥) = 𝑎𝑒
− 

(𝑥−𝑐)2

2𝑏2                                          (2.1.5𝛽) 

➢ Η Gaussian συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας  𝑔𝑖(𝑥𝑘) =
1

𝜎√2𝜋
𝑒
−
(𝑥𝑘−𝜇𝑖)

2

2𝜎𝑖
2

    (2.1.5𝛾) 

➢ H πολυαρμονική συνάρτηση διασύνδεσης περιττών αριθμών 𝑓(𝑥) = 𝑥𝑘                (2.1.5𝛿) 

➢ H πολυαρμονική συνάρτηση διασύνδεσης άρτιων αριθμών        𝑓(𝑥) = 𝑥𝜆 ln 𝑥     (2.1.5𝜀)    

➢ H πολυτετραγωνική συνάρτηση  𝑓(𝑥) = √1 + (𝛽𝑥)2                                            (2.1.5𝜁)    

όπου 𝛽 > 0 , 𝑘 = 22𝑛+1 , 𝜆 = 22𝑛+2 , 𝑛 ≥ 0 , 𝑎𝜖ℛ , 𝑏𝜖ℛ − {0} , 𝑐𝜖ℛ .         

Οι συναρτήσεις ακτινικής βάσης  𝑓 μπορούν να εφαρμοστούν στα νευρωνικά δίκτυα ως συναρτήσεις 

ενεργοποίησης νευρώνων, προκειμένου να πραγματοποιηθούν υπολογιστικές διεργασίες 

προσέγγισης αποτελέσματος 𝑦̃𝑘 χρησιμοποιώντας το άθροισμα 𝑚-συναρτήσεων ακτινικής βάσης 𝑓, 

𝑦̃𝑘 =∑𝑤𝑖𝑓(‖𝑥 − 𝑐𝑖‖)

𝑚

𝑖=1

                                     (2.1.5𝜂) 

όπου για κάθε διαφορετική συνάρτηση 𝑓 προσδιορίζεται το κέντρο της 𝑐𝑖 . Ως 𝑤𝑖 εκφράζεται η 

επίδραση των συναπτικών βαρών στο αποκτώμενο προσεγγιστικό αποτέλεσμα 𝑦̃𝑘 . 

Θεωρώντας συνεχή συνάρτηση 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ , το νευρωνικό δίκτυο συνάρτησης ακτινικής βάσης 

επεξεργάζεται ένα σύνολο δεδομένων εισόδου-εξόδου της μορφής, 

            𝒞 = {(𝑥𝑘, 𝑦𝑘) ∈ ℛ𝑝 ×ℛ: 𝑓(𝑥𝑘) = 𝑦𝑘  , 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁} 

όπου 𝑁 ο αριθμός των διανυσματικών πλειάδων εισόδου, 𝑥𝑘 η 𝑘-στή διανυσματική πλειάδα των 𝑝-

διάστατων διανυσμάτων εισόδου, και 𝑦𝑘  το 𝑘-στο μονοδιάστατο διάνυσμα παρατηρούμενου 
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αποτελέσματος. Εφαρμόζοντας ως συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρωνικού δικτύου μια Gaussian 

συνάρτηση ακτινικής βάσης 𝑔𝑖(𝑥𝑘) κέντρων 𝑐𝑗 και πλάτους 𝑏𝑗 της μορφής, 

𝑔𝑖(𝑥𝑘) = 𝑎𝑒
−
(𝑥𝑘−𝑐𝑖)

2

2𝑏𝑖
2

                                       (2.1.5𝜃) 

όπου 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑚, παρέχεται η δυνατότητα υπολογισμού του εκτιμώμενου 

αποτελέσματος 𝑦̃𝑘  ως συνάρτηση μιας Gaussian κατανομής συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας 

παραμέτρων (𝜇,𝜎), όπου:                                                                                                                                                                                     

𝜇 = μέση αριθμητική τιμή ή κέντρο συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας,                                                               

𝜎 = διακύμανση ή πλάτος συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας. 

Θεωρώντας την πολυπλοκότητα (complexity) των αριθμητικών πράξεων στην υπολογιστική 

διεργασία και την επίδραση των εσωτερικών γινομένων των συναπτικών βαρών 𝑤𝑖  στην συνάρτηση 

ενεργοποίησης 𝑔𝑖(𝑥𝑘), η εξίσωση (2.1.5θ) εκφράζεται ως: 

𝑔𝑖(𝑥𝑘) = 𝑒
−
(𝑥𝑘−𝜇𝑖)

2

𝜎𝑖
2

                                      (2.1.5𝜄) 

όπου 𝜇𝑖  τα 𝑝-διάστατα διανύσματα κέντρων και 𝜎𝑖 τα 𝑝-διάστατα διανύσματα πλάτους. 

Χρησιμοποιώντας την εξίσωση (2.1.5η) προκύπτει ότι,  

𝑓(𝑥𝑘) = 𝑦̃𝑘 =∑𝑤𝑖𝑔𝑖(𝑥𝑘)

𝑚

𝑖=1

                                    (2.1.5𝜅) 

 Εφαρμόζοντας στην υπολογιστική διεργασία νευρωνικού δικτύου τη μέθοδο ελάχιστων τετραγώνων 

μπορεί να υπολογιστεί η αντικειμενική συνάρτηση του συνολικού αθροίσματος των σταθμισμένων 

διαφορών του εκτιμώμενου αποτελέσματος 𝑦̃𝑘 με το παρατηρούμενο αποτέλεσμα 𝑦𝑘  και 

ακολούθως να πραγματοποιηθεί η βελτιστοποίηση του νευρωνικού δικτύου συνάρτησης ακτινικής 

βάσης. 

Η μηχανική μάθηση του νευρωνικού δικτύου με εφαρμογή συνάρτησης ακτινικής βάσης αποτελεί 

συνήθως μη-επιβλεπόμενη διαδικασία μάθησης που πραγματοποιείται με μεθόδους καταχώρησης 
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ομοιότητας και ομαδοποίησης ενός συνόλου διανυσματικών δεδομένων εισόδου. Η διαδικασία 

μάθησης διερευνά πιθανούς τρόπους οργάνωσης δεδομένων σε συστάδες. Οι μέθοδοι 

συσταδοποίησης (clustering), περιλαμβάνουν τις υπολογιστικές διεργασίες στις οποίες 

προσδιορίζονται τα κέντρα συσταδοποιημένων συνόλων. Η μέθοδος 𝑘-μέσων (𝑘-means) αποτελεί  

συνήθη μέθοδο συσταδοποίησης [26]. 

Η μέθοδος συσταδοποίησης 𝑘-μέσων πραγματοποιεί τον υπολογισμό των κέντρων συνάρτησης 

ακτινικής βάσης. Η μέθοδος 𝑘-μέσων προσδιορίζει, στο χώρο των παρατηρούμενων δεδομένων, 

περιοχές αντιστοιχίζοντας σε κάθε περιοχή μια συστάδα. Σε κάθε συστάδα επιλέγεται στοχαστικά το 

αρχικό κέντρο συστάδας 𝑣𝑖 . Υπολογίζεται η συνάρτηση συμμετοχής 𝑢𝑖𝑘 χρησιμοποιώντας τον 

τελεστή 𝑘-μέσων, 

  𝑢𝑖𝑘 = {
𝑖𝑓     ‖𝑥𝑘 − 𝑣𝑖‖

2 = 𝑚𝑖𝑛𝑗{‖𝑥𝑘 − 𝑣𝑖‖
2}     𝑢𝑖𝑘 = 1

𝑒𝑙𝑠𝑒                                                                   𝑢𝑖𝑘 = 0
                 (2.1.5𝜆) 

και τα διανυσματικά δεδομένα κατατάσσονται στις συστάδες. Ο  υπολογισμός των νέων κέντρων 𝑣𝑖 

των συστάδων πραγματοποιείται σύμφωνα με την εξίσωση: 

𝑣𝑖 =∑𝑢𝑖𝑘𝑥𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

/∑𝑢𝑖𝑘

𝑛

𝑖=1

                                            (2.1.5𝜇) 

Η διαδικασία της μεθόδου συσταδοποίησης 𝑘-μέσων στοχεύει την ελαχιστοποίηση αντικειμενικής 

συνάρτησης 𝒥𝐿 πραγματοποιώντας αναδιοργάνωση των συστάδων και εφαρμόζοντας επαναληπτικό 

προσδιορισμό των κέντρων συστάδας 𝑣𝑖 και της συνάρτησης συμμετοχής 𝑢𝑖𝑘 ως ακολούθως: 

𝒥𝐿 = ∑∑𝑢𝑖𝑘    ‖𝑥𝑘 − 𝑣𝑖‖
2

𝑚

𝑖=1

𝑛

𝑘=1

                                       (2.1.5𝜈) 

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος συσταδοποίησης 𝑘-μέσων προσδιορίστηκε με ερευνητικές 

εργασίες του Lloyd. 
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2.2 Εφαρμογές Νευρωνικών Δικτύων Εμπρόσθιας Τροφοδότησης 

Τα νευρωνικά δίκτυα εμπρόσθιας τροφοδότησης εφαρμόζονται σε διάφορα επιστημονικά πεδία 

υλοποιώντας υπολογιστικές διεργασίες που απαιτούν τη χρησιμοποίηση υπολογιστικών μεθόδων 

παλινδρόμησης (regression) και ταξινόμησης (classification). Οι υπολογιστικές διεργασίες των 

νευρωνικών δικτύων εμπρόσθιας τροφοδότησης πραγματοποιούνται με τεχνικές επιβλεπόμενης 

μάθησης (supervised computation) και μη-επιβλεπόμενης μάθησης (unsupervised computation).  

Το νευρωνικό δίκτυο MLP εφαρμόζεται ως δυαδικό βηματικό μοντέλο (binary step-based model) 

συνήθως σε υπολογιστικές διεργασίες επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης. Χρησιμοποιείται σε 

εφαρμογές όπως η αναγνώριση προτύπων (pattern recognition), η αναγνώριση αντικειμένων (object 

recognition), η πρόβλεψη παραμέτρων (parameter prediction), και τα ασύρματα δίκτυα 

ενσωματωμένων αισθητήρων συστημάτων επικοινωνίας (Wireless Sensor Networks in embedded 

communicational systems). 

Τα νευρωνικά δίκτυα συνέλιξης (CNNs) συνδυάζονται επιτυχώς με τα νευρωνικά δίκτυα εμπρόσθιας 

τροφοδότησης (FFNNs), τα οποία εμπεριέχονται στο νευρωνικό δίκτυο ως Πλήρως Συνδεδεμένα 

επίπεδα (FC layers).  Ως αποτέλεσμα, το ενοποιημένο υπολογιστικό μοντέλο πραγματοποιεί 

διεργασίες Νευρωνικού Δικτύου Βαθείας Μάθησης (DNN) προκειμένου να εκτιμηθούν και να 

αποκτηθούν αποδεκτά συμπεράσματα σε πεδία επιστημών και εφαρμογές που περιλαμβάνουν την 

υπολογιστική όραση (computer vision) την κλιματική παρατήρηση και αντιληπτική αξιολόγηση 

(climate observation and understanding) , τη διάγνωση φροντίδας υγείας (healthcare diagnosis), την 

ανάλυση εγγράφων (document analyzing), και τα συστήματα μεταφοράς (transportation systems). 

Ειδικότερα, τα νευρωνικά δίκτυα βαθείας μάθησης (DNNs) εφαρμόζονται σε περιπτώσεις 

στοχαστικών διεργασιών πολυμεταβλητών δεδομένων χρονοσειράς (time series data processes). 

Τα επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα χρονικής ακολουθίας (RNNs) χρησιμοποιούνται σε διεργασίες 

πρόβλεψης και εφαρμογές όπως η Πολυγλωσσική Επεξεργασία (Multilingual Language Processing, 

MLP), η αναγνώριση ομιλίας (speech recognition), η μηχανική μετάφραση (machine translation), η 

μουσική σύνθεση (music composition), και η ταξινόμηση πρωτεινών (protein classification). 

Τα νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεως ακτινικής βάσης (RBFNs) χρησιμοποιούνται σε πεδία επιστημών 

και εφαρμογές όπως η υπολογιστική όραση (computer vision), τα γραφικά υπολογιστών (computer 

graphics), η ταξινόμηση προτύπων (pattern classification), και ο ρομποτικός έλεγχος (robotic control). 
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3. Υπολογιστικές Διεργασίες, Μεταευρετικές Μέθοδοι, 

και Εξελικτικοί Αλγόριθμοι Βελτιστοποίησης 

Νευρωνικών Δικτύων 

3.1 Υπολογιστική Διεργασία Βελτιστοποίησης Αντικειμενικής Συνάρτησης Νευρωνικού 
Δικτύου (Objective Function Optimization) 

3.1.1 Μέθοδος Γραμμικών Ελάχιστων Τετραγώνων (Linear Least Squares optimization, LS) 

3.1.2 Μέθοδος Καθοδικής Κλίσης (Gradient Descent optimization, GD) 

3.2 Μεταευρετικές Μέθοδοι Βελτιστοποίησης Νευρωνικών Δικτύων (Metaheuristic Neural 
Network Optimization) 

3.2.1 Μέθοδος Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization, PSO) 

3.2.2 Μέθοδος Τεχνητής Αποικίας Μελισσών (Artificial Bee Colony optimization, ABC) 

3.3 Εξελικτικός Υπολογισμός (Evolutionary Computation) 

3.4 Εξελικτικοί Αλγόριθμοι (Evolutionary Algorithms) 

3.4.1 Υπολογιστικές Διεργασίες Εξελικτικών Μεθόδων Βελτιστοποίησης Νευρωνικών 
Δικτύων 

3.4.2 Μέθοδος Διαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution optimization, DE) 

3.4.3 Ανάλυση Υπολογιστικών Διεργασιών Μεθόδου Διαφορικής Εξέλιξης 

 

3.1 Υπολογιστική Διεργασία Βελτιστοποίησης Αντικειμενικής Συνάρτησης 

Νευρωνικού Δικτύου (Objective Function Optimization) 

Στην απλοποιημένη μορφή γραμμικής παλινδρόμησης, θεωρώντας σύνολο παρατηρήσεων {𝑥𝑖 , 𝑦𝑖} 

διερευνάται η βέλτιστη προσεγγιστική μαθηματική εξίσωση 𝑓(𝑥) = 𝑦 = 𝑎̃𝑜𝑝𝑡𝑥 + 𝑏̃𝑜𝑝𝑡  

συνάρτησης 𝑓: ℛ → ℛ που μπορεί να περιγράψει την συσχέτιση των παραμέτρων 𝑥 και 𝑦. 

Ουσιωδώς, υπολογίζεται η προσεγγιστική ευθεία των ελάχιστων αποστάσεων από τα δεδομένα του 

συνόλου παρατήρησης {𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}.    

Η βελτιστοποίηση αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ διερευνώμενου νευρωνικού δικτύου 

στοχεύει στην ελαχιστοποίηση του μετρούμενου υπολογιστικού σφάλματος (𝑦 −𝑦). Η 

ελαχιστοποίηση αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓 μπορεί να πραγματοποιηθεί με μεθόδους 

υπολογιστικής διεργασίας χωρίς περιορισμούς (unconstraint processes) και μεθόδους στις οποίες 
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εφαρμόζονται υπολογιστικοί περιορισμοί (constraint processes). Η ελαχιστοποίηση συνάρτησης 

χωρίς περιορισμούς διερευνά ουσιωδώς διανυσματικά στοιχεία με αριθμητικές τιμές 𝑥𝑜𝑝𝑡  οι οποίες 

ικανοποιούν την συνθήκη: 

𝑥𝑜𝑝𝑡 = {𝑥 ∈ ℛ𝑝: 𝑓(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛
𝑥∈ℛ𝑝

𝑓(𝑥) }                                  (3.1𝛼) 

Όταν η ελαχιστοποίηση συνάρτησης πραγματοποιείται με υπολογιστικούς περιορισμούς οι οποίοι 

προσδιορίζουν λύσεις στο σύνολο περιορισμών 𝒞 ⊂ ℛ𝑝 τα διανυσματικά στοιχεία με αριθμητικές 

τιμές 𝑥𝑜𝑝𝑡  ικανοποιούν την συνθήκη:  

𝑥𝑜𝑝𝑡 = {𝑥 ∈ 𝒞: 𝑓(𝑥) = 𝑚𝑖𝑛
𝑥∈𝒞

𝑓(𝑥) }                                   (3.1𝛽) 

Στην έρευνα της διπλωματικής διατριβής αναπτύσσονται πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Legendre 

σε συνδυασμό με την εφαρμογή της μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης διαφορικής εξέλιξης. 

Εμπεριεχόμενη υπολογιστική διεργασία αποτελεί ο προσδιορισμός της αντικειμενικής συνάρτησης 

με εφαρμογή γραμμικών ελαχίστων τετραγώνων (Linear Least Squares optimization, LS), μέθοδος που 

αναλύεται ακολούθως. 

Επιπροσθέτως, στη διάρκεια των τριών εξάμηνων μεταπτυχιακών σπουδών πραγματοποιήθηκε 

υπολογιστική διεργασία προσομοίωσης και εκτίμησης αποτελέσματος χρησιμοποιώντας τυπικό 

νευρωνικό  δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης (Feed Forward Neural Network). Η ελαχιστοποίηση  

της αντικειμενικής συνάρτησης πραγματοποιήθηκε χρησιμοποιώντας τη μέθοδο γραμμικών 

ελαχίστων τετραγώνων σε συνδυασμό με την εφαρμογή σύγκλισης διαφοροποιήσιμης συνάρτησης 

με ελάττωση της παραγώγου (Gradient Descent optimization,GD), μ που περιγράφεται ακολούθως. 

 

3.1.1 Μέθοδος Γραμμικών Ελάχιστων Τετραγώνων (Linear Least Squares 

optimization, LS) 

Η μέθοδος των γραμμικών ελάχιστων τετραγώνων αποτελεί προσεγγιστική τεχνική που εφαρμόζεται 

συνήθως σε υπολογιστικές διεργασίες παλινδρόμησης. Η μέθοδος θεωρεί την ελαχιστοποίηση του 

αθροίσματος των τετραγώνων των σταθμισμένων διαφορών ανάμεσα στην πραγματικά 
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παρατηρούμενη αριθμητική τιμή 𝑦 και την υπολογιστικά αποκτώμενη αριθμητική τιμή 𝑦̃ 

συγκεκριμένων διερευνώμενων παραμέτρων του νευρωνικού δικτύου. Ουσιωδώς, η μέθοδος 

επιδιώκει την βέλτιστη προσαρμογή των 𝑘-εκτιμώμενων δεδομένων στα 𝑘-πραγματικά 

παρατηρούμενα δεδομένα [27,28].  

Επομένως, ορίζεται η αντικειμενική συνάρτηση σφάλματος 𝛦𝑘, η οποία εκφράζει το καλούμενο 

τετράγωνο των υπολοίπων (residuals), σύμφωνα με την εξίσωση: 

𝛦𝑘 = (𝑦𝑘 − 𝑦̃𝑘)
2                                                    (3.1.1𝛼) 

Το υπολογιστικό μοντέλο παλινδρόμησης θεωρείται γραμμικό, όταν περιέχει γραμμικούς 

συνδυασμούς παραμέτρων της μορφής:  

𝑓(𝑥,𝑤) =∑𝑤𝑗𝑔𝑗(𝑥)

𝑛

𝑗=1

                                              (3.1.1𝛽) 

όπου 𝑓(𝑥,𝑤) η συνάρτηση του μοντέλου υπολογισμού νευρωνικού δικτύου 𝑛-ρυθμιζόμενων 

παραμέτρων στο διάνυσμα 𝑤, και 𝑔𝑗  συνάρτηση του 𝑥.  

Θεωρώντας το γραμμικό σύστημα εσωτερικών γινομένων πινάκων 𝛮𝑤 = 𝑦, όπου 𝛮 ∈ ℛ𝑚𝑥𝑛 

διδιάστατος πίνακας και 𝑦 = [𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚]
𝑇 o ανάστροφος μονοδιάστατος πίνακας 

παρατηρήσεων με 𝑦 ∈ ℛ𝑚𝑥1, η μέθοδος των ελαχίστων γραμμικών τετραγώνων διερευνά 

υπολογιστικά την προσέγγιση του βέλτιστου ανάστροφου μονοδιάστατου πίνακα 𝑤𝑜𝑝𝑡 =

[𝑤1𝑜𝑝𝑡 , 𝑤2𝑜𝑝𝑡 , … , 𝑤𝑛𝑜𝑝𝑡]
𝑇 όπου 𝑤𝑜𝑝𝑡 ∈ ℛ𝑛𝑥1, που δύναται να ελαχιστοποιήσει την ποσότητα 

απόστασης 𝐷(𝑤)𝑚𝑖𝑛 σε διανυσματικό χώρο, 

𝐷(𝑤)𝑚𝑖𝑛 = ‖𝑦 − 𝑁𝑤𝑜𝑝𝑡‖
2
                                         (3.1.1𝛾) 

Η οποία προσδιορίζεται μέσω υπολογισμού του αντίστροφου πίνακα (𝑁𝑇𝑁)−1 ως ακολούθως: 

𝑤𝑜𝑝𝑡 = (𝑁𝑇𝑁)−1𝑁𝑇𝑦                                            (3.1.1𝛿) 
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Προκειμένου να εξαχθεί ο αντίστροφος πίνακας (𝛮𝑇𝛮)−1 απαιτούνται γραμμικώς πλήρως 

ανεξάρτητες στήλες στον πίνακα 𝛮 ∈ ℛ𝑚𝑥𝑛 ώστε να προκύπτει μοναδική λύση.    

Το γραμμικό ελάχιστο ℐ𝑚𝑖𝑛  του αθροίσματος τετραγώνων 𝒮,  

𝒮 =∑𝐸𝑘

𝑘

𝑖=1

                                                      (3.1.1𝛿) 

προκύπτει υπολογίζοντας τις 𝑛-μερικές παραγώγους  𝜕𝒮/𝜕𝑤𝑛, των 𝑛-ρυθμιζόμενων παραμέτρων 

του διανύσματος 𝑤, και ακολούθως προσδιορίζοντας τις λύσεις που ικανοποιούν την εξίσωση 

ℐ𝑚𝑖𝑛 = 0.     

ℐ𝑚𝑖𝑛 =
𝜕𝒮

𝜕𝑤𝑛
= 2∑(𝑦𝑖 − 𝑦̃𝑖)

𝜕(𝑦𝜄 − 𝑦̃𝜄)

𝜕𝑤𝑛

𝑘

𝑖=1

= −2∑(𝑦𝜄 − 𝑦̃𝜄)
𝜕𝑓(𝑥𝑖 , 𝑤)

𝜕𝑤𝑛

𝑘

𝑖=1

= 0  (3.1.1𝜀) 

Η μέθοδος γραμμικών ελαχίστων τετραγώνων επιφέρει ικανοποιητικά αποτελέσματα σε 

υπολογιστικές διεργασίες παλινδρόμησης, υπό τις προϋποθέσεις ελέγχου και αξιολόγησης 

απόδοσης. Η αποδοτικότητα της μεθόδου μπορεί να ελεγχθεί με αξιολόγηση των διαγραμμάτων 

προσαρμογής εκτιμώμενων αποτελεσμάτων στα δεδομένα παρατήρησης χρησιμοποιώντας 

καμπύλες παλινδρόμησης καθορισμένου επιπέδου εμπιστοσύνης. Ειδικότερα, χρησιμοποιώντας 

διαγράμματα υπολοίπων μπορούν να εντοπιστούν έντονα αποκλίνουσες αριθμητικές τιμές (outliers), 

επίτευξη ισοποσότητας ή μη-ισοποσότητας θετικών και αρνητικών υπολοίπων, και ανίχνευση της 

τυχαιότητας των προσήμων των υπολοίπων. 

Συνήθως, η υπολογιστική προσέγγιση και απόκτηση του βέλτιστου διανύσματος παραμέτρων 𝑤𝑜𝑝𝑡  

πραγματοποιείται με προσδιορισμό συγκεκριμένου αριθμού επαναληπτικών εντολών ελέγχου 

προγράμματος. 

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος ελαχίστων τετραγώνων προσδιορίστηκε με ερευνητικές εργασίες 

των Legendre και Gauss.  
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3.1.2  Μέθοδος Καθοδικής Κλίσης (Gradient Descent optimization, GD) 

Η μέθοδος καθοδικής κλίσης ή μέθοδος σύγκλισης συνάρτησης με ελάττωση της παραγώγου 

προσδιορίζει το τοπικό ελάχιστο συνεχούς διαφοροποιήσιμης συνάρτησης 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ με 

εφαρμογή επαναληπτικής υπολογιστικής διεργασίας βημάτων αρνητικής κατεύθυνσης. Θεωρώντας 

ως θετική την κλίση της συνάρτησης ∇𝑓 που προσδιορίζει τη διεύθυνση της μέγιστης μεταβολής 

συνάρτησης 𝑓, η διερεύνηση προσδιορισμού βέλτιστων διανυσματικών σημείων 𝑤𝑜𝑝𝑡  προς τα οποία 

δύναται να ελαχιστοποιείται διαφοροποιήσιμη συνάρτηση 𝑓 πραγματοποιείται χρησιμοποιώντας την 

διεύθυνση της αρνητικής κλίσης −∇𝑓 (opposite gradient) η οποία τείνει προς τοπικό ελάχιστο,  και 

πιθανώς προς το ολικό ελάχιστο, της συνάρτησης 𝑓 [29,30].      

Στην υπολογιστική μέθοδο καθοδικής κλίσης υπεισέρχεται η έννοια του βηματικού ρυθμού μάθησης 

𝑛, σταθερής θετικής αριθμητικής τιμής 𝑛𝑐  ή μεταβαλλόμενης θετικής αριθμητικής τιμής 𝑛𝑡, ο οποίος 

επιδρά στην υπολογιστική διεργασία ελαττώνοντας τις υπολογιζόμενες μερικές παραγώγους της 

συνάρτησης 𝑓. Το βέλτιστο διάνυσμα 𝑤𝑜𝑝𝑡  αποκτάται εφαρμόζοντας βηματικά την αναδρομική 

εξίσωση σύγκλισης προσέγγισης εκτιμώμενου αποτελέσματος: 

𝑤𝑜𝑝𝑡 = 𝑤𝑛 = 𝑤𝑛−1 − 𝑛∇𝑓(𝑤𝑛−1)                                  (3.1.2𝛼) 

όπου ∇𝑓(𝑤𝑖) εκφράζει τις μερικές παραγώγους συνάρτησης 𝑓 ως προς το διάνυσμα των 

διερευνώμενων παραμέτρων 𝑤.  

Η υπολογιστική διεργασία επαναλαμβάνεται έως καθορισμένο αριθμό επαναλήψεων, καθορισμένο 

αποδεκτό σφάλμα σύγκλισης, και καθορισμένο κριτήριο απόδοσης. Το μέγεθος της αριθμητικής τιμής 

του βηματικού ρυθμού μάθησης 𝑛 επηρεάζει την υπολογιστική διεργασία καθώς μεγάλη αριθμητική 

τιμή μπορεί να έχει ως αποτέλεσμα την απόκλιση της διεργασίας και μικρή αριθμητική τιμή μπορεί να 

έχει ως αποτέλεσμα την χρονική καθυστέρηση προσέγγισης ελαχίστου.   

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος καθοδικής κλίσης προσδιορίστηκε με ερευνητικές εργασίες των 

Cauchy, Hadamard, και Curry. 
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3.2 Μεταευρετικές Μέθοδοι Βελτιστοποίησης Νευρωνικών Δικτύων 

(Metaheuristic Neural Network Optimization) 

Θεωρώντας την έννοια του μη-ντετερμινιστικού πολυωνυμικού χρόνου (Non-deterministic 

Polynomial time, NP) οι μεθευρετικές μέθοδοι βελτιστοποίησης εφαρμόζονται σε υπολογιστικές 

διεργασίες συνδυαστικής βελτιστοποίησης προκειμένου το αποκτώμενο αποτέλεσμα πολύπλοκων 

προβλημάτων βελτιστοποίησης να προκύπτει σε αποδεκτό υπολογιστικό χρόνο, εν συγκρίσει με 

κλασσικές μεθόδους βελτιστοποίησης. Ως σύνολο υπολογιστικών διεργασιών οι μεταευρετικές 

μέθοδοι βελτιστοποίησης θεωρούνται προσεγγιστικές μέθοδοι αναζήτησης (searching) βέλτιστων ή 

μερικώς βέλτιστων λύσεων, αποτελώντας υπολογιστικά εργαλεία συνήθως μη-εξαρτώμενα (not-

dependent) και προσαρμόσιμα χωρίς περιορισμούς (unconstraint) στις συνθήκες του διερευνώμενου 

υπολογιστικού προβλήματος. Οι μεταευρετικές μέθοδοι βελτιστοποίησης ταξινομούνται στις 

μεθόδους: 

➢ Τοπικής αναζήτησης βέλτιστων λύσεων σε κοντινές περιοχές εφαρμόζοντας επαναληπτικές 

αλλαγές κινήσεων. Περιλαμβάνονται η προσομοιωμένη ανόπτηση (simulated annealing), και η  

αναρρίχηση (hill-climbing). 

➢ Τεχνητής νοημοσύνης σμήνους. Περιλαμβάνεται η βελτιστοποίηση σμήνους σωματιδίων 

(Particle Swarm Optimization, PSO) [31]. 

➢  Αναζήτησης βέλτιστων λύσεων βασισμένες στον πληθυσμό. Περιλαμβάνονται οι μέθοδοι 

βελτιστοποίησης αποικίας μελισσών (Artificial Bee Colony,ABC) [32], και αποικίας μυρμηγκιών 

(Ant Colony Optimization,ACO).  

➢ Εξέλιξης βασισμένες σε πληθυσμό, όπου άτομα (individuals) προσδιορίζουν πιθανές βέλτιστες 

υπολογιστικές λύσεις. Περιλαμβάνεται η διαφορική εξέλιξη (Differential Evolution, DE). 

Η έρευνα της διπλωματικής διατριβής περιλαμβάνει την εφαρμογή της μεταευρετικής μεθόδου 

διαφορικής εξέλιξης προκειμένου να επιτευχθεί βελτιστοποίηση των πολυωνυμικών νευρωνικών 

δικτύων Legendre. Επιπροσθέτως, στη διάρκεια των τριών εξάμηνων μεταπτυχιακών σπουδών 

πραγματοποιήθηκε υπολογιστική προσομοίωση σε νευρωνικό  δίκτυο με εφαρμογή της 

μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων (PSO optimization), καθώς και 

υπολογιστική προσέγγιση βασισμένη σε πολυωνυμικό νευρωνικό  δίκτυο Hermite εφαρμόζοντας τη 

μεταευρετική μέθοδο τεχνητής αποικίας μελισσών (ABC optimization), διεργασίες βελτιστοποίησης 

οι οποίες περιγράφονται περιληπτικά ως ακολούθως. 
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3.2.1  Μέθοδος Σμήνους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization, PSO) 

Η μέθοδος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων (PSO optimization) αποτελεί μεταευρετική μέθοδο 

βελτιστοποίησης τεχνητής νοημοσύνης σμήνους. Ένα σύνολο υπολογιστικών στοιχείων ή σωματιδίων 

(particle agents) τεχνητού πληθυσμού σμήνους (swarm population) πραγματοποιεί κοινή χρήση 

δεδομένων και συνεργασιακή μάθηση αναζητώντας βέλτιστη λύση σε οριοθετημένο χώρο [31].     

Θεωρώντας τη συνάρτηση 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ και 𝒞 ⊆ ℛ𝑝 το χώρο αναζήτησης λύσεων ή θέσεων, η 

μεταευρετική μέθοδος σμήνους σωματιδίων εφαρμόζεται προκειμένου να υπολογιστεί η βέλτιστη 

εκτιμώμενη λύση ή βέλτιστη εκτιμώμενη θέση 𝑥𝑜𝑝𝑡 που ελαχιστοποιεί την αντικειμενική συνάρτηση, 

𝑥𝑜𝑝𝑡 = 𝑚𝑖𝑛
𝑥∈𝒞

𝑓(𝑥)                                                    (3.2.1𝑎) 

Ο χώρος λύσεων ή θέσεων 𝒞 οριοθετεί τους περιορισμούς που απαιτείται να ικανοποιεί η βέλτιστη 

λύση 𝑥𝑜𝑝𝑡 . Ως αποτέλεσμα, οι θέσεις των σωματιδίων 𝑝𝑖 τεχνητού πληθυσμού σμήνους 𝑆 

περικλείονται σε προσδιορισμένο χώρο λύσεων ή θέσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖] όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞.   

Η υπολογιστική διεργασία βελτιστοποίησης αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓 της στοχαστικής μεθόδου 

σμήνους σωματιδίων περιλαμβάνει: 

➢ την συνιστώσα, της ταχύτητας σωματιδίων 𝑣𝑖 , στην οποία επιδρά η αριθμητική τιμή της 

παραμέτρου αδράνειας κίνησης 𝜔, 

➢ την στοχαστική συνιστώσα αντίστοιχου δείκτη 𝑔𝑖(⟨𝑐1, 𝜑𝑖⟩) των σταθμισμένων διαφορών 𝜑𝑖   

αποκτημένων ατομικών θέσεων 𝑝𝑖 κάθε σωματιδίου και βέλτιστων ατομικών λύσεων ή 

βέλτιστων ατομικών θέσεων 𝑝𝑖(𝑜𝑝𝑡) κάθε σωματιδίου, στην οποία επιδρά η σταθερή 

αριθμητική τιμή της παραμέτρου νοητικής γνώσης 𝑐1 (cognitive parameter), και 

➢ την στοχαστική συνιστώσα αντίστοιχου δείκτη ℎ𝑖(⟨𝑐2, 𝜌𝑖⟩) των σταθμισμένων διαφορών 𝜌𝑖  

αποκτημένων ατομικών θέσεων 𝑝𝑖 κάθε σωματιδίου και βέλτιστων λύσεων 𝑠𝑖(𝑜𝑝𝑡) , στην 

οποία επιδρά η σταθερή αριθμητική τιμή της παραμέτρου συμπεριφοράς συλλογικής 

αλληλεπίδρασης 𝑐2 (social component parameter). 
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H βέλτιστη λύση ή βέλτιστη θέση 𝑠𝑜𝑝𝑡  σμήνους σωματιδίων αποτελεί την υπολογιστική προσέγγιση 

αποτελέσματος. Αρχικά προσδιορίζεται ο μεθευρετικός χώρος κίνησης [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖] και αναζήτησης 

πιθανών βέλτιστων λύσεων ή βέλτιστων θέσεων 𝑝𝑖(𝑜𝑝𝑡) των σωματιδίων. Ακολούθως, καθορίζεται με 

τυχαιότητα η αρχική θέση 𝑝𝑖 κάθε σωματιδίου στον οριοθετημένο χώρο λύσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖], 

χρησιμοποιώντας την ομοιόμορφη κατανομή. Η αρχικές θέσεις 𝑝𝑖  προσδιορίζονται ως οι αρχικές 

βέλτιστες λύσεις ή αρχικές βέλτιστες θέσεις 𝑝𝑖(𝑜𝑝𝑡) των σωματιδίων. 

Υπολογίζεται η αντικειμενική συνάρτηση ή συνάρτηση απόδοσης 𝑓(𝑝𝑖) κάθε σωματιδίου η οποία 

συγκρίνεται με μια αρχικά καθορισμένη τυχαία αριθμητική τιμή βέλτιστης λύσης σμήνους 

προκειμένου να επιλεγεί η νέα βέλτιστη θέση 𝑠𝑜𝑝𝑡  σμήνους. Εν συνεχεία, κάθε σωματίδιο αποκτά με 

τυχαιότητα αρχική ταχύτητα ή ιδιότητα κίνησης θέσης 𝑣𝑖𝑗. Η αρχική ταχύτητα 𝑣𝑖 χρησιμοποιείται για 

τον επαναπροσδιορισμό της νέας ταχύτητας σωματιδίου 𝑣𝑖
(𝑛)

 με εφαρμογή εσωτερικών γινομένων 

κατάλληλης αναδρομικής σχέσης,  

𝑣𝑖
(𝑛)

= ⟨𝜔, 𝑣𝑖⟩ + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ 𝑔𝑖(⟨𝑐1, 𝜑𝑖⟩) + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗ ℎ𝑖(⟨𝑐2, 𝜌𝑖⟩)        (3.2.1𝑎) 

στην οποία επιδρούν οι παραμετρικές συνιστώσες 𝑔𝑖(𝜑𝑖) και ℎ𝑖(𝜌𝑖) προκειμένου να καθοριστεί η 

νέα ταχύτητα κίνησης 𝑣𝑖
(𝑛)

 για κάθε σωματίδιο στον οριοθετημένο χώρο λύσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖]. 

Η νέα θέση 𝑝𝑖
(𝑛)

 των σωματιδίων προκύπτει ως το διανυσματικό άθροισμα αντίστοιχου δείκτη (𝑖) 

της αρχικής θέσης 𝑝𝑖 και της αποκτώμενης ιδιότητας κίνησης θέσης 𝑣𝑖
(𝑛)

. Υπολογίζεται η συνάρτηση 

απόδοσης 𝑓(𝑝
𝑖
(𝑛)) αντίστοιχου δείκτη (𝑖) κάθε νέας θέσης σωματιδίου η οποία συγκρίνεται με την 

αριθμητική τιμή της συνάρτησης απόδοσης 𝑓(𝑠𝑜𝑝𝑡) της επιλεγμένης βέλτιστης θέσης σμήνους. 

Εφαρμόζεται ο τελεστής εκχώρησης θέσης (assignment) της μεθόδου σωματιδίων σμήνους 

προκειμένου να προσδιοριστεί η νέα βέλτιστη θέση 𝑝𝑖(𝑜𝑝𝑡)
(𝑛)

 για κάθε σωματίδιο και η νέα βέλτιστη 

θέση 𝑠(𝑜𝑝𝑡)
(𝑛)

 σμήνους. Η διεργασία επαναλαμβάνεται έως την ολοκλήρωση καθορισμένου κριτηρίου. 

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων προσδιορίστηκε με 

ερευνητικές εργασίες των Kennedy και Eberhart.  
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3.2.2 Μέθοδος Τεχνητής Αποικίας Μελισσών (Artificial Bee Colony optimization, ABC)  

Η υπολογιστική διεργασία τεχνητής αποικίας μελισσών (ABC optimization) αποτελεί μεταευρετική 

μέθοδο αναζήτησης βέλτιστων λύσεων βασισμένη στον πληθυσμό. Ο υπολογιστικός πληθυσμός της 

αποικίας χρησιμοποιεί ως συνδεόμενες υπολογιστικές έννοιες, τις  ευρετικές μέλισσες (employed 

bees), τις μέλισσες παρατήρησης (onlooker bees), τις μέλισσες ανιχνευτές (scout bees) και τις πηγές 

λύσεων (sources number) που αποτελούν συνάρτηση του μεγέθους της τεχνητής αποικίας μελισσών 

(colony size)  [32, 33].  

Θεωρώντας τη συνάρτηση 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ και το σύνολο 𝒞 ⊆ ℛ𝑝 ως το χώρο αναζήτησης πηγών 

λύσεων, η μεταευρετική μέθοδος τεχνητής αποικίας μελισσών εφαρμόζεται προκειμένου να 

υπολογιστεί η βέλτιστη εκτιμώμενη λύση 𝑥𝑜𝑝𝑡 που μεγιστοποιεί την συνάρτηση φυσικής κατάστασης 

𝐹𝑡: 𝒞 → ℛ, 

𝑥𝑜𝑝𝑡 = 𝑚𝑎𝑥
𝑥∈𝒞

( 𝐹𝑡(𝑥))                                                (3.2.2𝛼) 

Ο χώρος πηγών λύσεων 𝒞 καθορίζει τους περιορισμούς που απαιτείται να ικανοποιεί η βέλτιστη λύση 

𝑥𝑜𝑝𝑡 . Οι θέσεις των πηγών λύσης περικλείονται στον προσδιορισμένο χώρο λύσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖] όπου 

𝑖 = 1,… , 𝒞.   

Το μέγεθος της τεχνητής αποικίας μελισσών 𝐶𝑆, δηλαδή το μέγεθος της τεχνητής κυψέλης,  θεωρείται 

ως διπλάσιο του μεγέθους των πηγών λύσεων 𝑆𝑁 που διερευνώνται στον οριοθετημένο χώρο 

αναζήτησης. Η ποσότητα των ευρετικών μελισσών στην τεχνητή κυψέλη ισούται με την ποσότητα των 

μελισσών παρατήρησης. Το άθροισμα των δύο συγκεκριμένων ποσοτήτων σχηματίζει την αποικία 

των τεχνητών μελισσών. 

Η αρχικοποίηση της υπολογιστικής μεθόδου πραγματοποιείται με στοχαστική ομοιόμορφη κατανομή 

των πηγών λύσεων 𝑎𝑗𝑖 στον οριοθετημένο χώρο πηγών λύσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖],  

𝑎𝑗𝑖 = 𝑑𝐿𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1)(𝑑𝑈𝑖 − 𝑑𝐿𝑖)                                   (3.2.2𝛽) 

όπου 𝑗 = 1,… , 𝑆𝑁 και 𝐶𝑆 = 2𝑆𝑁.  
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Επιπροσθέτως, καθορίζεται ο μετρητικός δείκτης παραμονής 𝑡𝑗  των μελών της τεχνητής αποικίας σε 

πηγή λύσης ο οποίος αποτελεί τον ποσοτικό αριθμό μέτρησης επάρκειας πηγής λύσης, όπου                

𝑗 = 1,… , 𝑆𝑁. Η ποσοτική επάρκεια πηγής λύσης  𝑎𝑗  προσδιορίζεται υπολογιστικά με το όριο χρήσης 

𝐿𝑡  το οποίο  συνήθως υπολογίζεται χρησιμοποιώντας την εξίσωση, 

𝐿𝑡 = 𝑐1 ∗ 𝒞 ∗ 𝑆𝑁                                                     (3.2.2𝛾)  

όπου 𝑐1 σταθερή παράμετρος με αριθμητικές τιμές στο πεδίο [0,1]. 

Οι ευρετικές μέλισσες κινούμενες σε μικρές αποστάσεις που περιλαμβάνονται στον οριοθετημένο 

χώρο λύσεων αναζητούν μια νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗. Η νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗 προκύπτει εφαρμόζοντας 

επίδραση στοχαστικής παραμέτρου 𝜑𝑗𝑖 στην εξίσωση, 

𝑣𝑗𝑖 = 𝑎𝑗𝑖 + 𝜑𝑗𝑖(𝑎𝑗𝑖 − 𝑎𝑗𝑘)                                           (3.2.2𝛿)     

όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞, 𝑗 = 1,… , 𝑆𝑁, 𝑘 = 1,… , 𝑆𝑁 (𝑗 ≠ 𝑘), και 𝜑𝑗𝑖 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(−1,1)~𝑈(−1,1).   

Η νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗 χρησιμοποιείται προκειμένου να υπολογιστεί η αριθμητική τιμή της 

αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓(𝑣𝑗) της νέας πηγής λύσης 𝑣𝑗 . Υπολογίζεται επίσης η αριθμητική τιμή 

της αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓(𝛼𝑗) της αρχικής πηγής λύσης 𝛼𝑗 . Οι προκύπτουσες αριθμητικές 

τιμές 𝑓(𝑣𝑗) και 𝑓(𝛼𝑗) συγκρίνονται και η  𝑗-στή ευρετική μέλισσα επιλέγει τη βέλτιστη πηγή λύσης 

εφαρμόζοντας τον τελεστή σύγκρισης, 

𝑓(𝑣𝑗)− 𝑓(𝛼𝑗) > 0                                                   (3.2.2𝜀)   

Η ευρετική μέλισσα πραγματοποιεί κίνηση προς την νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗 αν η συγκεκριμένη πηγή λύσης 

ικανοποιεί την εξίσωση (3.2.2ε), αλλιώς παραμένει στην αρχική πηγή λύσης 𝑎𝑗  , οπότε ο μετρητικός 

δείκτης παραμονής 𝑡𝑗  στη πηγής λύσης 𝑎𝑗  μεταβάλλεται σε 𝑡𝑗 + 1. 

Οι μέλισσες παρατήρησης συλλέγουν τις ποσότητες των πηγών λύσεων και υπολογίζουν για κάθε 

πηγής λύσης την πιθανότητα 𝑝𝑗  χρησιμοποιώντας την εξίσωση, 
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𝑝𝑗 = 𝐹𝑡𝑗  /∑𝐹𝑡𝑗

𝑆𝑁

𝑖=1

                                                  (3.2.2𝜁) 

όπου 𝑗 = 1,… , 𝑆𝑁. 

Στην υπολογιστική διεργασία βελτιστοποίησης οι μέλισσες παρατήρησης είναι ταυτοχρόνως 

ευρετικές μέλισσες και αναστρόφως. Οι υπολογιζόμενες πιθανότητες 𝑝𝑗  χρησιμοποιούνται 

προκειμένου να αποκτάται πρόσβαση των μελών της τεχνητής αποικίας μελισσών στις πηγές λύσεων 

με τυχαιότητα πιθανότητας. Συγκεκριμένα καθορίζεται μια υπολογιστική παράμετρος πρόσβασης σε 

πηγή λύσης 𝑠𝑗  η οποία αποτελεί μέτρο σύγκρισης των πιθανοτήτων 𝑝𝑗  κάθε 𝑗-στής πηγής λύσης, 

προκειμένου μια μέλισσα παρατήρησης να αξιολογήσει αν πρόκειται να επιλέξει πηγή λύσης στην 

κοντινή περιοχή της πηγής λύσης 𝑣𝑗. Ειδικότερα, αν ικανοποιείται η εξίσωση, 

 𝑝𝑗 > 𝑠𝑗                                                             (3.2.2𝜂) 

η μέλισσα παρατήρησης αποκτά πρόσβαση σε νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗
(𝑛)

 εφαρμόζοντας  την εξίσωση 

προσδιορισμού νέας πηγής λύσης (3.2.2δ). Η παράμετρος πρόσβασης σε πηγή λύσης 𝑠𝑗  

περιλαμβάνεται στο πεδίο αριθμητικών τιμών  [0,1].  

 Εφόσον ικανοποιείται η εξίσωση (3.2.2η) και προκύπτει νέα πηγή λύσης 𝑣𝑗
(𝑛)

 την οποία χρησιμοποιεί 

η μέλισσα παρατήρησης, υπολογίζεται εκ νέου η αριθμητική τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης 

𝑓(𝑣𝑗
(𝑛)) της νέας πηγής λύσης 𝑣𝑗

(𝑛)
 και η αριθμητική τιμή της αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓(𝑣𝑗) της 

προηγούμενης πηγής λύσης 𝑣𝑗. Οι προκύπτουσες αριθμητικές τιμές συγκρίνονται και η  𝑗-στή μέλισσα 

παρατήρησης επιλέγει τη βέλτιστη πηγή λύσης εφαρμόζοντας τον τελεστή σύγκρισης της εξίσωσης 

(3.2.2ε).   

Θεωρώντας το καθορισμένο ανώτερο όριο χρήσης 𝐿𝑡  πηγής λύσης 𝑎𝑗  , ένα μέλος της τεχνητής 

αποικίας μελισσών γίνεται μέλισσα ανιχνευτής όταν ο μετρητικός δείκτης παραμονής των μελών της 

τεχνητής αποικίας σε πηγή λύσης 𝑡𝑗  ικανοποιεί την εξίσωση, 

𝑡𝑗 > 𝐿𝑡                                                           (3.2.2𝜃) 
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Σε αυτή την περίπτωση η μέλισσα ανιχνευτής αρχικοποιείται εκ νέου ως ευρετική μέλισσα 

εφαρμόζοντας στοχαστικά την υπολογιστική διεργασία από την αρχή με εφαρμογή της εξίσωσης 

(3.2.2β) στον οριοθετημένο χώρο πηγών λύσεων [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖]. 

Η υπολογιστική μεταευρετική μέθοδος βελτιστοποίησης τεχνητής αποικίας μελισσών 

επαναλαμβάνεται έως την ολοκλήρωση καθορισμένου υπολογιστικού κριτηρίου, όπως ο αριθμός 

επαναλήψεων ή ο δείκτης απόδοσης φυσικής κατάστασης.   

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος βελτιστοποίησης τεχνητής αποικίας μελισσών προσδιορίστηκε με 

ερευνητικές εργασίες του Karaboga. 

 

3.3 Εξελικτικός Υπολογισμός (Evolutionary Computation) 

Ο Εξελικτικός Υπολογισμός (Evolutionary Computation) περιέχει τους ακόλουθους συσχετιζόμενους 

επιστημονικούς τομείς, οι οποίοι βασίζονται σε πληθυσμό που διερευνά βέλτιστη λύση σε χώρο 

υποψήφιων λύσεων: 

➢ Εξελικτικοί Αλγόριθμοι (Evolutionary Algorithms) 

o Διαφορική Εξέλιξη (Differential Evolution) 

o Στρατηγική Εξέλιξη (Evolution Strategy) 

➢ Γενετικοί Αλγόριθμοι (Genetic Algorithms) και Συστήματα Μάθησης Ταξινόμησης (Learning 

Classifier System) 

➢ Γενετικός Προγραμματισμός (Genetic Programming) και Εξελικτικός Προγραμματισμός 

(Evolutionary Programming) 

Οι μέθοδοι Εξελικτικού Υπολογισμού εφαρμόζουν παρόμοιες διεργασίες διαφέροντας στους 

τελεστές εύρεσης βέλτιστων λύσεων, στις αναπαραστάσεις δεδομένων, και στους μηχανισμούς 

επιλογής. Στην Στρατηγική Εξέλιξη τα υπολογιστικά στοιχεία του χώρου αναζήτησης απεικονίζονται 

με διανύσματα πραγματικών αριθμών, στους Γενετικούς Αλγορίθμους με σειρές δυαδικών ψηφίων 

(binary strings), και στο Γενετικό Προγραμματισμό με Δένδρα. Η υπολογιστική μέθοδος της 

διαφορικής εξέλιξης εφαρμόζεται στον παράλληλο προγραμματισμό (parallel computing), τη 

πολυαντικειμενική βελτιστοποίηση (multi-objective optimization), και βελτιστοποίηση υπό 

περιορισμούς (constraint optimization). 
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3.4 Εξελικτικοί Αλγόριθμοι (Evolutionary Algorithms) 

Οι εξελικτικοί αλγόριθμοι ή εξελικτικές μέθοδοι βελτιστοποίησης αποτελούν μεταευρετικές μεθόδους 

συνδυαστικής βελτιστοποίησης βασισμένες σε πληθυσμό όπου άτομα προσδιορίζουν πιθανές 

βέλτιστες υπολογιστικές λύσεις ή θέσεις σε χώρους αναζήτησης. Ως επιμέρους υπολογιστικές 

διεργασίες των εξελικτικών υπολογιστικών μεθόδων βελτιστοποίησης θεωρούνται η μεταλλαγή 

(mutation), ο συνδυασμός τύπου (crossover), η αναπαραγωγή (reproduction), και η επιλογή 

(selection). 

Σε αντιστοιχία με το φυσικό περιβάλλον, ως χώρος αναζήτησης ή γονιδίωμα (genome) εξελικτικών 

μεθόδων βελτιστοποίησης υπολογιστικών διεργασιών νοείται το σύνολο των ακολουθιών στο 

υπολογιστικό περιβάλλον, στο οποίο τα υπολογιστικά στοιχεία που περιλαμβάνονται αποτελούν τα 

γενότυπα (genotypes). Τα γενότυπα απαρτίζονται από χρωμοσώματα (chromosomes), και τα 

χρωμοσώματα συντίθενται από γονίδια (genes). Τα γονίδια που συνδέονται με μεταφερόμενα 

κληρονομικά χαρακτηριστικά ή ιδιότητες καταλαμβάνουν συγκεκριμένες θέσεις (loci, location) στα 

χρωμοσώματα. Το αποκωδικοποιημένο περιεχόμενο του χρωμοσώματος προσδιορίζει το φαινότυπο 

του χρωμοσώματος (phenotype). Συνεπώς θεωρώντας ως γονότυπα τα υπολογιστικά στοιχεία ή 

υπολογιστικούς παράγοντες (agents), οι υποψήφιες υπολογιστικές λύσεις ή εκτιμώμενα 

αποτελέσματα αποτελούν τα φαινότυπα συγκεκριμένου υπολογιστικού χώρου αναζήτησης. 

Οι υπολογιστικές εξελικτικές μέθοδοι αποτελούν στοχαστικές προσεγγίσεις βελτιστοποίησης 

νευρωνικών δικτύων. Στην επιμέρους διεργασία σύνδεσης τύπου ή ανασυνδυασμού (crossover) 

χρησιμοποιούνται τελεστές οι οποίοι επιδρούν προκειμένου να συνδυαστούν δεδομένα υποψήφιων 

λύσεων και εγκατεστημένων λύσεων προς πιθανή απόκτηση νέας βελτιωμένης λύσης [34,35]. 

Η αποκτώμενη βέλτιστη λύση των υπολογιστικών εξελικτικών μεθόδων παρέχεται συνήθως με τον 

υπολογισμό του δείκτη εκτιμώμενης φυσικής κατάστασης (fitness performance index).  Οι εξελικτικοί 

αλγόριθμοι εφαρμόζονται σε πλήθος επιστημονικών πεδίων που σχετίζονται με τη μηχανική, το 

περιβάλλον, την οικονομία, την ιατρική, και τις φυσικές επιστήμες.                       

Η βασική δομή λειτουργίας των υπολογιστικών εξελικτικών μεθόδων περιλαμβάνει: 

➢ Τον προσδιορισμό πληθυσμού εξέλιξης συγκεκριμένου μεγέθους (population). 
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o O πληθυσμός εξέλιξης περιέχει άτομα (individuals) ή θέσεις ατόμων ή υπολογιστικά 

στοιχεία (agents). 

o Τα άτομα ή θέσεις ατόμων αποτελούν τον πληθυσμό λύσεων. 

o Κάθε άτομο ή θέση ατόμου αποκτά μια αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης (fitness value). 

o Κάθε αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης αποκωδικοποιείται (phenotype value) 

προκειμένου να αναπαραχθεί ή να ανασυνδυαστεί νέο υποψήφιο άτομο. 

➢ Το αναπαραχθέν άτομο προορίζεται ως άτομο υποψήφιο προς εγκατάσταση σε σταθερού 

μεγέθους πληθυσμό και αποκτά αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης.  

➢ Η αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης κάθε νέου υποψήφιου ατόμου υπολογίζεται 

χρησιμοποιώντας τη συνάρτηση φυσικής κατάστασης (fitness function). 

o Αξιολογείται η αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης κάθε νέου υποψήφιου ατόμου 

προκειμένου να αιτιολογηθεί πιθανή προσάρτηση του υποψήφιου ατόμου ή υποψήφιας 

λύσης στο σταθερό πληθυσμό. 

➢ Θεωρώντας τα αποτελέσματα της αξιολόγησης οι καλύτερες αριθμητικές τιμές φυσικής 

κατάστασης επιλέγονται ως άτομα σταθερού πληθυσμού και υποψήφια άτομα προς 

αναπαραγωγή. 

➢ Στην αναπαραγωγή αποκτώνται απόγονοι (offsprings) στους οποίους εφαρμόζονται οι 

επιμέρους διεργασίες μεταλλαγής (mutation) και σύνδεσης τύπου ή ανασυνδυασμού 

(crossover). Η μεταλλαγή περιλαμβάνει τον τελεστή που επιδρά σε ένα άτομο προκειμένου να 

αποκτηθεί υποψήφια λύση. Ο ανασυνδυασμός περιέχει τον τελεστή ο οποίος εφαρμόζεται σε 

περισσότερα του ενός άτομα προκειμένου να αποκτηθούν υποψήφια άτομα πληθυσμού 

(offsprings). 

➢ Οι απόγονοι ή υποψήφιες λύσεις εισέρχονται στον πληθυσμό. Ο νέος πληθυσμός ατόμων ή 

λύσεων αναδιατάσσεται, συνήθως αιτιοκρατικά διατηρώντας τις καλύτερες αριθμητικές τιμές 

φυσικής κατάστασης, προκειμένου το μέγεθος του πληθυσμού να παραμένει σταθερό σε κάθε 

επανάληψη. 

➢ Η εξελικτική μέθοδος βελτιστοποίησης ολοκληρώνεται σύμφωνα με καθορισμένο κριτήριο 

ελέγχου υπολογιστικής διεργασίας όπως: 

o Καθορισμένος δείκτης απόδοσης φυσικής κατάστασης 

o Καθορισμένος αριθμός επαναλήψεων 

 



                      Διπλωματική Διατριβή: Νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στα πολυώνυμα Legendre:                  
       Μεταευρετική Προσέγγιση Θερμικής Παραμέτρου Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής 
                                                              Συγγραφέας: Νικόλαος Μελισσάρης 

Διπλωματική Διατριβή ΠΜΣ μέσω Έρευνας «Ευφυή Συστήματα Πληροφορικής» 

του μεταπτυχιακού φοιτητή Νικόλαου Μελισσάρη 

    
    

                45/108 
                                                                                  

3.4.1 Υπολογιστικές Διεργασίες Εξελικτικών Μεθόδων Βελτιστοποίησης 

Νευρωνικών Δικτύων  

Αρχικά καθορίζεται το σταθερό μέγεθος του πληθυσμού ατόμων. Ο αρχικός πληθυσμός που 

συγκροτείται από τα εγκατεστημένα άτομα ή υπολογιστικούς παράγοντες αποκτάται με τυχαιότητα 

(Initialization). Προσδιορίζεται το πεδίο προσομοίωσης φαινοτύπων-γενοτύπων, δηλαδή των 

φαινοτύπων που αποτελούν τις παρατηρούμενες μετρήσεις και των γενοτύπων που αναπαριστούν 

τα φαινότυπα στην υπολογιστική διεργασία, όπου κάθε προσδιορισμένος γονότυπος απεικονίζει ένα 

μοναδικό φαινότυπο που αντιστοιχεί σε μια αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης.  

Καθορίζεται η συνάρτηση φυσικής κατάστασης (fitness function) η οποία χρησιμοποιείται στη 

διεργασία αξιολόγησης των υποψήφιων λύσεων. Στην υπολογιστική διεργασία ελαχιστοποίησης 

σφάλματος μια υποψήφια λύση με μικρότερη αριθμητική τιμή γονοτύπου σε σύγκριση με μια 

μεγαλύτερη αριθμητική τιμή ανασυνδυαζόμενου γονοτύπου θεωρείται ως αποδεκτή και 

εγκαθίσταται στον πληθυσμό σταθερού μεγέθους. Επιδιώκοντας την επιλογή καλύτερων λύσεων, η 

επιλογή των ατόμων προς αναπαραγωγή πραγματοποιείται πιθανολογικά. Συνεπώς άτομα 

αυξημένης φυσικής κατάστασης επιλέγονται ως άτομα προς αναπαραγωγή, χωρίς να αποκλείεται η 

περίπτωση άτομα μειωμένης φυσικής κατάστασης να επιλεγούν προς αναπαραγωγή, υπολογιστική 

ρύθμιση που συμβάλει προκειμένου το νευρωνικό δίκτυο να αποφεύγει τοπικά ελάχιστα.                

Ο στοχαστικός τελεστής σύνδεσης τύπου (crossover) εφαρμόζεται συνήθως σε δύο άτομα, δηλαδή 

σε δύο εισόδους, και συμβάλει στην απόκτηση νέων ανασυνδυασμένων λύσεων. Ουσιωδώς, 

ανασυνδυάζοντας δύο άτομα με διαφορετικά χαρακτηριστικά επιδιώκεται η απόκτηση απογόνων με 

χαρακτηριστικά και από τους δύο επιλεγμένους γονότυπους, δηλαδή πραγματοποιείται η 

υπολογιστική διεργασία ανασυνδυασμού τύπου. Ο στοχαστικός τελεστής μεταλλαγής (mutation) 

εφαρμόζεται σε ένα μοναδιαίο γονότυπο άτομο, δηλαδή σε μια είσοδο, προκειμένου να αποκτηθεί 

μια μεταλλαγή του ατόμου ή ένας απόγονος του ατόμου. Μετά την ολοκλήρωση απόκτησης 

υπολογιστικών απογόνων πραγματοποιείται η υπολογιστική διεργασία επιλεκτικής αντικατάστασης 

και διατήρησης στον πληθυσμό των βέλτιστων λύσεων. Συνήθως η υπολογιστική διεργασία 

επιλεκτικής αντικατάστασης (replacement) είναι αιτιοκρατική δηλαδή χωρίς τυχαιότητα, επιλέγοντας 

τα άτομα που διατηρούνται στον πληθυσμό σύμφωνα με καθορισμένο τρόπο υπολογισμού σειράς 

κατάταξης. 
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3.4.2  Μέθοδος Διαφορικής Εξέλιξης (Differential Evolution optimization, DE) 

Η έρευνα της Διπλωματικής Διατριβής εφαρμόζει την μεταευρετική μέθοδο βελτιστοποίησης 

Διαφορικής Εξέλιξης. Η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης αποτελεί διεργασία βελτιστοποίησης  στην 

οποία η υπολογιστική προσέγγιση της βέλτιστης λύσης επιλογής παραμέτρων 𝑤𝑜𝑝𝑡  επιτυγχάνεται 

με ελάχιστες ή καθόλου αρχικές υποθέσεις. Η μεταευρετική επαναληπτική διεργασία (metaheuristic 

optimization process) θεωρεί αρχικές θέσεις λύσεων 𝑝𝑖  (population of candidate solutions) που 

βελτιώνονται εφαρμόζοντας καθορισμένα κριτήρια ελέγχου σύγκρισης υπό συνθήκη στις επιμέρους 

υπολογιστικές διεργασίες του ανασυνδυασμού και της επιλογής. Βασικό χαρακτηριστικό της 

υπολογιστικής μεθόδου αποτελεί η αναζήτηση νέων υποψήφιων καλύτερων θέσεων 𝑢𝑖  σε 

καθορισμένο οριοθετημένο χώρο θέσεων [𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) , 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥)] με ταυτόχρονη επίτευξη αποδεκτού 

χρόνου υπολογιστικής διεργασίας, εν συγκρίσει με κλασσικές μεθόδους βελτιστοποίησης [36]. 

Η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης δεν απαιτεί υπολογισμό μερικών παραγώγων συνάρτησης. Συνεπώς, 

η μέθοδος δύναται να εφαρμοστεί  και στη βελτιστοποίηση πολυμεταβλητών συναρτήσεων που 

περιέχουν θόρυβο ή δεν είναι παντού συνεχής ή αλλάζουν στη διάρκεια του χρόνου.       

 Δεδομένου ότι η υπολογιστική διεργασία βελτιστοποίησης περιλαμβάνει την εγκατάσταση ενός  

πληθυσμού σταθερής ποσότητας 𝑄 με αρχική τυχαιότητα θέσεων 𝑃𝑎 προκύπτει η συνθήκη 

δημιουργίας νέων υποψήφιων θέσεων και συγκριτικής αξιολόγησης των νέων υποψήφιων θέσεων 

με τις προηγούμενες αρχικά εγκατεστημένες τυχαίες θέσεις. Η υπολογιστική διεργασία  

επιτυγχάνεται όταν συλλέγεται η θέση που συμβάλει  στο καλύτερο αποτέλεσμα ή την καλύτερη 

φυσική κατάσταση (fitness) [37,38]. 

Οι εγκατεστημένες εξελισσόμενες θέσεις 𝑃𝑎 , όπου 𝑃𝑎 πίνακας 𝑄𝑥𝑛, αποτελούν τις εν δυνάμει 

υποψήφιες βέλτιστες λύσεις (candidate solution population)  και ονομάζονται υπολογιστικοί 

παράγοντες ή υπολογιστικά στοιχεία (agents) 𝑢𝑖 . Οι υπολογιστικοί παράγοντες 𝑢𝑖 επιδιώκουν να 

προσδιορίσουν βέλτιστη συσχέτιση των παρατηρούμενων δεδομένων εισόδου με το παρατηρούμενο 

αποτέλεσμα, ή με το αποτέλεσμα το οποίο η προσεγγιστική υπολογιστική διεργασία μηχανικής 

μάθησης στοχεύει να εκτιμήσει επακριβώς. Χρησιμοποιώντας απλές μαθηματικές λογικές και 

αριθμητικές εκφράσεις, εντολές ελέγχου και ελέγχου υπό συνθήκη, οι υπολογιστικοί παράγοντες 

κινούνται στο προσδιορισμένο οριοθετημένο χώρο αναζήτησης (search-space) [𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) , 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥)] 
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προκειμένου να προσεγγίσουν βελτιωμένες θέσεις 𝑢𝑖 συσχέτισης δεδομένων, ανασυνδυάζοντας τη 

νέα θέση 𝑢𝑎 ∈ 𝑈𝑎 με μια θέση 𝑝𝑎 ∈ 𝑃𝑎 που έχει επιλεχθεί και εγκατασταθεί στον σταθερής 

ποσότητας πληθυσμό ή ανασυνδυάζοντας τη νέα θέση 𝑢𝑎 ∈ 𝑈𝑎 με την παραχθείσα θέση 

μεταλλαγής 𝑣𝑎 ∈ 𝑉𝑎, όπου 𝑈𝑎 , 𝑉𝑎 , 𝑃𝑎 διανυσματικοί πίνακες 𝑄𝑥𝑛. 

Εν αντιθέσει με τους Γενετικούς Αλγόριθμους η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης χρησιμοποιεί 

αριθμητικούς τελεστές και κινητές θέσεις υπολογιστικών παραγόντων 𝑢𝑖  του εξελισσόμενου 

πληθυσμού. Εάν η νέα στοχαστικώς προσδιορισμένη θέση ενός υποψήφιου υπολογιστικού στοιχείου 

αποτελεί βελτίωση της εγκατεστημένης κατάστασης ή της παραχθείσας κατάστασης μεταλλαγής 

θεωρείται ως αποδεκτή και σχηματίζει τμήμα του πληθυσμού σταθερής ποσότητας 𝑄, αλλιώς δεν 

λαμβάνεται υπόψη και διατηρείται η θέση του προηγούμενου υπολογιστικού παράγοντα 𝑢𝑖  στον 

σταθερό πληθυσμό. Η υπολογιστική διεργασία επαναλαμβάνεται προκειμένου να μεταευρεθεί 

υπολογιστικός παράγοντας 𝑢𝑖 που να παρέχει βελτιωμένη υπολογιστική θέση, σε σχέση με την 

υπολογιστική θέση που καταλαμβάνει κάποιος ήδη επιλεγμένος υπολογιστικός παράγοντας στον 

εγκατεστημένο πληθυσμό. 

Στη βασική εκδοχή της μεθόδου, θεωρώντας την συνάρτηση φυσικής κατάστασης 𝑓:ℛ𝑝 → ℛ ως τη 

συνάρτηση που απαιτείται να ελαχιστοποιηθεί, η υπολογιστική μέθοδος διαφορικής εξέλιξης 

χρησιμοποιεί ως διανυσματικό όρισμα των ανεξάρτητων μεταβλητών της μια υποψήφια λύση 𝑠𝑎 

(computational candidate solution agent). Η εφαρμογή της συνάρτησης φυσικής κατάστασης  𝑓 στο 

διάνυσμα της υποψήφιας λύσης 𝑠𝑎 έχει ως απεικόνιση το εκτιμώμενο αριθμητικό αποτέλεσμα 

𝑓(𝑠𝑎) = 𝑦̃𝑠𝑎 ∈ ℛ. Το αριθμητικό αποτέλεσμα 𝑦̃𝑠𝑎  αποτελεί συνιστώσα μιας εν δυνάμει φυσικής 

κατάστασης του νευρωνικού δικτύου. Η υπολογιστική διεργασία στοχεύει στην εύρεση μιας 

διανυσματικής λύσης 𝑠𝑜𝑝𝑡 για την οποία να προκύπτει ότι: 

𝑓(𝑠𝑜𝑝𝑡) ≤ 𝑓(𝑢)                                                 (3.4.2𝛼)  

για κάθε παράμετρο 𝑢 στο χώρο αναζήτησης βέλτιστης λύσης 𝒞 ∈ ℛ𝑝 (optimization search space), 

το οποίο ισοδυναμεί με την πιθανή απόκτηση του ολικού ελαχίστου 𝑠𝑜𝑝𝑡  της συνάρτησης. Θεωρώντας 

ότι η ανεξάρτητη μεταβλητή 𝑢 ∈ [𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) , 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥)] προσδιορίζει εκτιμώμενη λύση ή θέση λύσης, 
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δηλαδή υπολογιστικό παράγοντα στον πληθυσμό λύσεων, η μέθοδος της διαφορικής εξέλιξης 

περιλαμβάνει τους ακόλουθους ποσοτικούς και ποιοτικούς προσδιορισμούς παραμέτρων: 

➢ Προσδιορισμός και επιλογή  της ποσότητας υπολογιστικών παραγόντων 𝑄 (Number of 

Population), στον 𝒞-διάστατο χώρο λύσεων των συνολικά 𝑚𝑝-παρατηρούμενων παραμέτρων, 

όπου 𝑚𝑝 = 1,… , 𝒞. Συνήθως επιλέγεται 4 ≤ 𝑄 ≤ 10𝑚𝑝. 

➢ Προσδιορισμός και επιλογή της αριθμητικής τιμής της εξελικτικής παραμέτρου ή εξελικτικής 

πιθανότητας 𝐶𝑟 ∈ [0,1] (Crossover probability). 

➢ Προσδιορισμός και επιλογή της αριθμητικής τιμής του ρυθμού εξέλιξης ή διαφορικού βάρους 

𝐹𝑟 ∈ [0,2] (Differential weight). Συνήθως 𝐹𝑟 ∈ [0,1]. 

➢ Αρχικοποίηση όλων των υπολογιστικών παραγόντων 𝑢 σε τυχαίες θέσεις (random positions) σε 

προσδιορισμένο οριοθετημένο διάστημα θέσεων ή χώρο αναζήτησης θέσεων 

[𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) , 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥)]. 

➢ Επαναληπτική υπολογιστική διεργασία Διαφορικής Εξέλιξης στοχεύοντας στην ελαχιστοποίηση 

της συνάρτησης φυσικής κατάστασης 𝑓 έως την ολοκλήρωση καθορισμένου κριτηρίου 

απόδοσης.            

Η επιλογή των αριθμητικών τιμών των μεγεθών 𝑄, 𝐶𝑟 , 𝐹𝑟  επιδρά σημαντικά στην αποκτώμενη 

απόδοση της υπολογιστικής διεργασίας διαφορικής εξέλιξης [39,40,41]. 

Ως μαθηματική έννοια, η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης προσδιορίστηκε με ερευνητικές εργασίες των 

Storn και Price. 

Η στοχαστική υπολογιστική μέθοδος προσέγγισης αποτελέσματος προσδιορίζει με επαναληπτική 

διαδικασία τους βέλτιστους εγκατεστημένους υπολογιστικούς παράγοντες 𝑢 στο σύνολο του 

εξελισσόμενου πληθυσμού. Η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης αποτελεί ταυτοχρόνως και μερικώς 

αιτιοκρατική υπολογιστική μέθοδο προσέγγισης καθώς η επιμέρους υπολογιστική διεργασία 

επιλογής συνήθως πραγματοποιείται θεωρώντας καθορισμένο κριτήριο σειράς κατάταξης 

επιλεγμένων λύσεων. Ο αρχικά τυχαία καθορισμένος πληθυσμός υπολογιστικών παραγόντων 

(agents) εξελίσσεται (evoluted) και μερικώς αναπαράγεται (reproduced) χρησιμοποιώντας τις 
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υπολογιστικές διεργασίες της μεταλλαγής (mutation), της σύνδεσης τύπου (crossover), και της 

επιλογής (selection). 

Η έννοια της μεταλλαγής εφαρμόζεται ως η στοχαστική διεργασία που συγκροτεί τον μηχανισμό 

αναζήτησης βέλτιστων θέσεων χρησιμοποιώντας αριθμητικούς τελεστές, η σύνδεση τύπου ως  η 

στοχαστική διεργασία που καθορίζει το πλήθος πιθανών θέσεων, και η επιλογή ως η διεργασία που 

προσδιορίζει τις επιλεγμένες θέσεις που εγκαθίστανται στην υπολογιστική διεργασία προκειμένου 

να αποκτηθούν οι πιθανές βέλτιστες λύσεις. Στη διεργασία της μεταλλαγής, η διαφορική μέθοδος 

αναπτύσσει  παραμετρικά διανύσματα που προκύπτουν ως το άθροισμα ενός υπολογιστικού 

στοιχείου με τη συνολική διανυσματική διαφορά δύο διαφορετικών υπολογιστικών στοιχείων του 

πληθυσμού (differential mutation). Η διεργασία της μεταλλαγής (mutation process) μπορεί να 

πραγματοποιηθεί με στοχαστική συλλογή διανυσμάτων 𝑔𝑟𝑖 από τον εξελισσόμενο διανυσματικό 

πληθυσμό 𝑃𝑎 σταθερής ποσότητας πληθυσμού 𝑄 ,εφαρμόζοντας εξίσωση της μορφής, 

𝑔𝑟𝑖 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝑄))                                      (3.4.2𝛽) 

όπου 𝑟 = 1,… , 𝑄 και 𝑖 = 1,… , 𝒞. Η σταθμισμένη διανυσματική διαφορά δύο τυχαία 

συλλεγμένων διανυσματικών υπολογιστικών στοιχείων (𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟2) αθροίζεται σε ένα τρίτο τυχαία 

συλλεγμένο διανυσματικό υπολογιστικό στοιχείο 𝑔𝑟3 το οποίο καλείται βασικό διάνυσμα 

προκειμένου να αποκτηθεί το νέο διανυσματικό στοιχείο μεταλλαγής θέσης 𝑣1
(𝑛)

 εφαρμόζοντας 

εξίσωση της μορφής, 

𝑣1
(𝑛)

= 𝑔𝑟3 + ℎ(𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟2)                                                 (3.4.2𝛾) 

όπου το ℎ συμβολίζει συνάρτηση που εμπεριέχει τυχαιότητα. Στη σταθμισμένη διανυσματική 

διαφορά (𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟2) επιδρά πολλαπλασιαστικώς η παράμετρος που ελέγχει τον ρυθμό εξέλιξης 𝐹𝑟 .  

Η νέα διανυσματική θέση 𝑣1
(𝑛)

 υποψήφιου υπολογιστικού στοιχείου χρησιμοποιείται στην 

στοχαστική διεργασία σύνδεσης τύπου (crossover process) όπου με εφαρμογή κατάλληλου τελεστή η 

διανυσματική θέση 𝑣1
(𝑛)

 εκχωρείται στην θέση ανασυνδυασμού 𝑢1
(𝑛)

, αλλιώς στην θέση 

ανασυνδυασμού 𝑢1
(𝑛)

 εκχωρείται η εγκατεστημένη θέση  𝑝1. Εν συνεχεία, ελέγχεται αν η νέα 

ανασυνδυασμένη διανυσματική θέση 𝑢1
(𝑛)

 κινείται στο εσωτερικό χώρο της οριοθετημένης περιοχής 
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[𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) , 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥)]. Αν η ανασυνδυασμένη θέση 𝑢1
(𝑛)

 έχει αποκτήσει αριθμητική τιμή που δεν 

περιλαμβάνεται στον οριοθετημένο χώρο θέσεων, της εκχωρείται συνήθως αριθμητική τιμή άκρου 

𝑑𝑛(𝑚𝑖𝑛) ή 𝑑𝑛(𝑚𝑎𝑥). Η θέση 𝑢1
(𝑛)

 συναρτάται με τον υπολογισμό της νέας υποψήφιας βέλτιστης 

λύσης 𝑠1
(𝑛)

. Η νέα υποψήφια βέλτιστη λύση 𝑠1
(𝑛)

 χρησιμοποιείται προκειμένου να υπολογιστεί η 

συνάρτηση φυσικής κατάστασης 𝑓(𝑠1
(𝑛)
) . Αν η αριθμητική τιμή της συνάρτησης φυσικής κατάστασης 

ικανοποιεί την εξίσωση :  

𝑓(𝑠1
(𝑛)
) < 𝑓(𝑠1)                                                    (3.4.2𝛿)  

όπου 𝑠1
(𝑛)

= 𝜑(𝑢1
(𝑛)
) , 𝑠1 = 𝜑(𝑢1) , και 𝑢1 ∈ 𝑃𝑎 , το διανυσματικό στοιχείο θέσης 𝑢1

(𝑛)
 γίνεται 

αποδεκτό και σχηματίζει τμήμα του πληθυσμού σταθερής ποσότητας 𝑄 (selection) στον εξελισσόμενο 

χώρο θέσεων 𝑃𝑎 , αλλιώς η νέα θέση 𝑢1
(𝑛)

 δεν λαμβάνεται υπόψη και διατηρείται ως βέλτιστη η θέση 

του υπολογιστικού στοιχείου 𝑢1. Η υπολογιστική διεργασία μεταλλαγής-αναδιασύνδεσης-επιλογής 

της μεταευρετικής μεθόδου διαφορικής εξέλιξης πραγματοποιείται επαναληπτικά για κάθε διάνυσμα 

αντίστοιχου δείκτη του εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎.  

 

 

3.4.3  Ανάλυση Υπολογιστικών Διεργασιών Μεθόδου Διαφορικής Εξέλιξης 

Η υπολογιστική διεργασία διαφορικής εξέλιξης προσδιορίζεται με την αρχικοποίηση (initialization). 

Θεωρώντας : 

➢ 𝑄 την ποσότητα σταθερού συνολικού πληθυσμού ενός εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 

υπολογιστικών στοιχείων 𝑝𝑖  , 

➢ 𝑁 τις παρατηρούμενες 𝑝-διάστατες διανυσματικές πλειάδες 𝑥𝑝 = [𝑥𝑘𝑝] του επιπέδου 

εισόδου όπου 𝑘 = 1,… , 𝛮 και  𝑝 = 1,…𝑛, 

➢ 𝑚 τους νευρώνες του εσωτερικού επιπέδου , και 

➢ 𝑦̃ ∈ ℛ το μονοδιάστατο πίνακα εκτιμώμενου αποτελέσματος του εξωτερικού επιπέδου,  
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καθορίζεται χώρος αναζήτησης λύσεων 𝒞 ∈ ℛ𝑝 ο οποίος προσδιορίζει τους περιορισμούς που 

απαιτείται να ικανοποιούν οι υποψήφιες θέσεις 𝑝𝑖 = [𝑝𝑗𝑖] προκειμένου να αποκτηθεί η βέλτιστη 

λύση των παραμέτρων νευρώνων 𝑎𝑜𝑝𝑡  και η φυσική κατάσταση του νευρωνικού δικτύου 𝑓𝑡 . 

Συνεπώς, πριν την διεργασία αρχικοποίησης του εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 προσδιορίζονται το 

ανώτερο 𝑑𝑈𝑖  και το κατώτερο 𝑑𝐿𝑖  όριο αριθμητικών τιμών του χώρου 𝒞 ∈ ℛ𝑝, όπου 𝒞 ο 

υπολογιστικός χώρος αναζήτησης θέσεων των διανυσμάτων 𝑝𝑖 . Τα όρια αρχικοποίησης 𝑑𝑈𝑖  και 𝑑𝐿𝑖  

αποτελούν 𝒞-διάστατα διανύσματα, όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞. Για κάθε υπολογιστικό παράγοντα 𝑝𝑖 το 

διάστημα τιμών [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖] αποτελεί το επιτρεπτό πεδίο ορισμού αριθμητικών τιμών. 

Μετά τον καθορισμό των ορίων αρχικοποίησης  [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖]  καθορίζεται με στατιστική 

δειγματοληψία τυχαιότητας 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) μια αριθμητική τιμή για κάθε διανυσματική παράμετρο 

𝑝𝑖 του εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 . Θεωρώντας ότι δεν είναι γνωστή η θέση βελτίστου τιμής 

𝑝𝑖(𝑜𝑝𝑡), ο αρχικά εγκατεστημένος πληθυσμός 𝑃𝑎 κατανέμεται στο χώρο αναζήτησης ομοιόμορφα, 

δηλαδή η διαφορική εξέλιξη αρχικοποιείται συνήθως με ομοιόμορφη Gaussian κατανομή. Ο 

πίνακας βέλτιστων θέσεων 𝑃𝑎 αποτελεί διδιάστατο πίνακα της μορφής [𝑄 , 𝒞 ] = [𝑄 ,𝑚 ∗ 𝑝 ], 

οι αριθμητικές τιμές του οποίου  περικλείονται στο πεδίο τιμών [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖
] όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞. Η 

κατανομή θέσεων των στοιχείων 𝑝𝑖  που περιλαμβάνονται στον πίνακα 𝑃𝑎 πραγματοποιείται 

στοχαστικά εφαρμόζοντας την εξίσωση, 

𝑝𝑖 = 𝑑𝐿𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝑑𝑈𝑖
− 𝑑𝐿𝑖)                                    (3.4.3𝛼) 

Οι διανυσματικές θέσεις αρχικών λύσεων 𝑝𝑖  χρησιμοποιούνται στον υπολογισμό των αρχικών 

παραμέτρων δενδριτών νευρώνων 𝑎𝑖  και εν συνεχεία στον υπολογισμό της αντικειμενικής 

συνάρτησης 𝛦𝑘 των διανυσμάτων (𝑦, 𝑦̃) ∈ ℛ  για κάθε 𝑝-διάστατο παρατηρούμενο διάνυσμα 

εισόδου 𝑥𝑝 προκειμένου υπολογιστεί η αρχική φυσική κατάσταση 𝑓𝑡  του νευρωνικού δικτύου 

εφαρμόζοντας καθορισμένο κριτήριο απόδοσης.  

Μετά την αρχικοποίηση και τον υπολογισμό της αρχικής φυσικής κατάστασης του νευρωνικού 

δικτύου η διαφορική εξέλιξη πραγματοποιεί την επιμέρους διεργασία της μεταλλαγής (mutation), 

στην οποία στοχαστικώς επιλεγμένα διανύσματα παράγουν τον πληθυσμό 𝑉𝑎  των 𝑄𝑥𝒞  
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διανυσματικών στοιχείων μεταλλαγής (mutated vector population). Η διεργασία μεταλλαγής 

(mutation process) επιλέγει στοχαστικά κάθε φορά τρία διαφορετικά διανύσματα 𝑝1 , 𝑝2 , 𝑝3. Τα 

διανύσματα τυχαιότητας 𝑝1 , 𝑝2 , 𝑝3 αποκτώνται εφαρμόζοντας στοχαστική εξίσωση της μορφής, 

𝑝𝑟𝑖 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝑄))                                 (3.4.3𝛽) 

Ο επεξεργαζόμενος πληθυσμός μεταλλαγής 𝑉𝑎  που σχηματίζεται με τυχαιότητα επιλέγοντας κάθε 

φορά τρία διαφορετικά στοιχεία από τον εξελισσόμενο πληθυσμό 𝑃𝑎  και αποτελείται από 

διανυσματικά στοιχεία 𝑣𝑖 = [𝑣𝑗𝑖] προσδιορίζεται με την εξίσωση: 

𝑣𝑖 = [𝑣𝑗𝑖] = 𝑃𝑎(𝑝1𝑖) + 𝐹𝑟 ∗ ((𝑃𝑎(𝑝2𝜄) − 𝑃𝑎(𝑝3𝜄))                   (3.4.3𝛾) 

όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞 και 𝑗 = 1,… , 𝑄. Ο συντελεστής 𝐹𝑟  αποτελεί την παράμετρο ελέγχου του 

ρυθμού εξέλιξης. 

Η επιμέρους διεργασία σύνδεσης τύπου (crossover) πραγματοποιείται εφαρμόζοντας σε κατάλληλο 

τελεστή ανασυνδυασμού την επίδραση της εξελικτικής παραμέτρου 𝐶𝑟. O εξελισσόμενος 

πληθυσμός ανασυνδυασμού 𝑈𝑎 περιλαμβάνει διανύσματα 𝑢𝑖 = [𝑢𝑗𝑖] υποψήφιων θέσεων 

εγκατάστασης στον εξελισσόμενο πληθυσμό, όπου 𝑖 = 1,… , 𝒞. Συνήθως εφαρμόζεται η 

διωνυμική ομοιόμορφη κατανομή προκειμένου να πραγματοποιηθεί η διεργασία σύνδεσης τύπου 

(crossover) χρησιμοποιώντας τον τελεστή ανασυνδυασμού, 

𝑢𝑖 = [𝑢𝑗𝑖] = {
 𝑖𝑓 𝐶𝑟 ≥ 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗(0,1) ||  𝑗 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑  ,   𝑢𝑗𝑖 = 𝑣𝑗𝑖
𝑒𝑙𝑠𝑒                                                         𝑢𝑗𝑖 = 𝑝𝑗𝑖

       (3.4.3𝛿) 

όπου 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑 ∈ {1,… , 𝑄} ακέραιος αριθμός τυχαιότητας, 

𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑄))                                    (3.4.3𝜀) 

Η εξελικτική παράμετρος 𝐶𝑟 καθορίζει το ποσοστό των παραμετρικών τιμών που αντιγράφονται 

από το διάνυσμα μεταλλαγής. Ο διωνυμικός τελεστής σύνδεσης τύπου εκχωρεί την παράμετρο του 

διανύσματος μεταλλαγής 𝑣𝑖   στο διάνυσμα 𝑢𝑖  αν επαληθεύεται η συνθήκη ελέγχου 𝐶𝑟 ≥

𝑟𝑎𝑛𝑑𝑗(0,1) ή  𝑗 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑  . Σε διαφορετική περίπτωση ο διωνυμικός τελεστής εκχωρεί την 
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παράμετρο του διανύσματος 𝑝𝑖 στο διάνυσμα 𝑢𝑖 . Όταν οι αριθμητικές τιμές παραμέτρων του 

παραχθέντος ανασυνδεδεμένου διανύσματος υποψήφιου υπολογιστικού παράγοντα 𝑢𝑖   

υπερβαίνουν τα προκαθορισμένα άνω όρια και κάτω όρια, οι ανασυνδυασμένες θέσεις 𝑢𝑖  

αρχικοποιούνται εκ νέου μέσα στο προκαθορισμένο χώρο [𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖
]. 

Εν συνεχεία αξιολογούνται οι τιμές των αντικειμενικών συναρτήσεων ως συνάρτηση των 

ανασυνδυασμένων διανυσμάτων 𝑢𝑖  προκειμένου να πραγματοποιηθεί η επιμέρους υπολογιστική 

διεργασία της επιλογής (selection). Υπολογίζονται οι διανυσματικές θέσεις των βελτιωμένων 

λύσεων των παραμέτρων δενδριτών νευρώνων 𝑎𝑖
(𝑛)

 ,οι οποίες χρησιμοποιούνται στον 

υπολογισμό της αντικειμενικής συνάρτησης 𝐸𝑘
(𝑛)

 των διανυσμάτων (𝑦, 𝑦̃) ∈ ℛ  για κάθε 

ανασυνδυασμένο διάνυσμα του εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑈𝑎 . Εν συνεχεία υπολογίζεται η 

βελτιωμένη φυσική κατάσταση 𝑓𝑡
(𝑛)

 του νευρωνικού δικτύου εφαρμόζοντας το καθορισμένο 

κριτήριο απόδοσης. Συνεπώς,  για κάθε αντίστοιχο δείκτη προσδιορίζεται η αριθμητική τιμή της 

αντικειμενικής συνάρτησης 𝑓(𝑎𝑖
(𝑛)
) η οποία συγκρίνεται με την αριθμητική τιμή της αντικειμενικής 

συνάρτησης 𝑓(𝑎𝑖) του υπολογιστικού στοιχείου 𝑝𝑖 στον εγκατεστημένο εξελισσόμενο πληθυσμό 

𝑃𝑎 , προκειμένου να προκύψει ο νέος εγκατεστημένος πληθυσμός σταθερού μεγέθους. 

Συμπεριλαμβανομένου του δείκτη 𝑔 ∈ [1,… , 𝑡] που προσδιορίζει τη γενιά των παραμέτρων, ο 

τελεστής επιλογής εκφράζεται ως ακολούθως, 

𝑝𝑖(𝑔+1) = [𝑝𝑗𝑖(𝑔+1)] = {
 𝑖𝑓 𝑓(𝑢𝑖(𝑔)) ≤ 𝑓(𝑝𝑖(𝑔)) ,   𝑝𝑖(𝑔+1) = 𝑢𝑗𝑖(𝑔)
𝑒𝑙𝑠𝑒                                     𝑝𝑖(𝑔+1) = 𝑝𝑖(𝑔)

        (3.4.3𝜁) 

Οι διαδικασίες μεταλλαγής, σύνδεσης τύπου, και επιλογής επαναλαμβάνονται έως ότου επιτευχθεί 

συγκεκριμένο κριτήριο χρονικής διάρκειας υπολογιστικής διεργασίας. Συνήθως τα αριθμητικά 

μεγέθη  που χρησιμοποιούνται προκειμένου να προσδιοριστεί η χρονική διάρκεια υπολογιστικής 

επεξεργασίας δεδομένων στα οποία εφαρμόζεται η μέθοδος διαφορικής εξέλιξης περιλαμβάνουν:  

➢ Τον αριθμό επαναλήψεων, 

➢ Την αριθμητική τιμή αντικειμενικής συνάρτησης, 

➢ Τον Δείκτης Απόδοσης,  

➢ Την αριθμητική τιμή γενεών.  
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4. Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα 

4.1 Τύποι Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων και χρήση Πολυωνύμων στα Νευρωνικά 
Δίκτυα  

4.1.1 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Hermite 

4.1.1.1 Χρήση Πολυωνύμων Hermite φυσικού μεγέθους (physicist’s Hermite polynomials) στα 
Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα 

4.1.1.2 Χρήση Πολυωνύμων Hermite πιθανολογικής συνάρτησης (probabilistic Hermite 
polynomials) στα Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα 

4.1.2 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Chebyshev 

4.1.2.1 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα με χρήση Πολυωνύμων Chebyshev 1ου είδους 

4.1.2.2 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα με χρήση Πολυωνύμων Chebyshev 2ου είδους 

4.1.3 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Laguerre 

4.1.4 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Legendre 

4.1.4.1 Μετατοπισμένα Πολυώνυμα Legendre  

4.1.5 Εξισώσεις Πολυωνυμικών Συναρτήσεων 

4.2 Εφαρμογές Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

  

4.1 Τύποι Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων και χρήση Πολυωνύμων στα 

Νευρωνικά Δίκτυα 
  

Διάφοροι τύποι πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων μπορούν να αναπτυχθούν προκειμένου να 

πραγματοποιηθούν υπολογιστικές διεργασίες εκτίμησης αποτελέσματος και απόκτησης 

υπολογιστικών και στατιστικών συμπερασμάτων. Τα  πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα χρησιμοποιούν 

πολυωνυμικές συναρτήσεις αξιοποιώντας την ιδιότητα της πολυωνυμικής ορθογωνιότητας η οποία 

βελτιώνει την προσεγγιστική ικανότητα επεξεργασίας πολύπλοκων δεδομένων μη γραμμικότητας 

στα εφαρμοζόμενα νευρωνικά δίκτυα [2,42,43,44,45]. Δύο συνεχείς συναρτήσεις 𝑓(𝑥) και 𝑔(𝑥) 

ορισμένες σε πεδίο ορισμού (𝑎, 𝑏) ∈ ℛ ονομάζονται ορθογώνιες στο διάστημα (𝑎, 𝑏) όταν ισχύει: 

∫ 𝑓(𝑥)𝑔(𝑥)𝑑𝑥 =
𝑏

𝑎

0                                                 (4.1𝛼) 

Συνεπώς, το σύνολο σειράς συναρτήσεων {𝑢𝑖} με 𝑖 = 1,… , 𝜈  για το οποίο ισχύει ότι:  

∫ 𝑤(𝑥)𝑢𝜇(𝑥)𝑢𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
𝑏

𝑎

𝛿𝜇𝜈                                       (4.1𝛽) 
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δύναται να καλείται ορθογώνιο και κανονικό στο διάστημα (𝑎, 𝑏), όπου 𝛿𝜇𝜈  η συνάρτηση δέλτα 

Kronecker και 𝑤(𝑥) η συνάρτηση βάρους. 

Οι σειρές πολυωνυμικών συνεχών συναρτήσεων που ικανοποιούν συνήθεις διαφορικές εξισώσεις 2ου 

βαθμού της γενικής μορφής: 

[𝑝(𝑥)𝑦΄(𝑥)]΄ + [𝑞(𝑥) + 𝜆𝑟(𝑥)]𝑦(𝑥) = 0                                (4.1𝛾) 

δύναται να αποτελούν ορθογώνια σύνολα σειράς συναρτήσεων {𝑢𝑖} στο διάστημα (𝑎, 𝑏) με 

συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥). Οι πιθανές λύσεις 𝑦(𝑥) της εξισώσεως (4.1. 𝛾) προκύπτουν για 

συγκεκριμένες αριθμητικές ιδιοτιμές της σταθεράς 𝜆 και ονομάζονται ιδιοσυναρτήσεις συνοριακών 

συνθηκών, εφαρμοζόμενες συνήθως στα άκρα του πεδίου ορισμού [𝑎, 𝑏]. 

Στον Πίνακα 1 παρουσιάζονται χαρακτηριστικές παράμετροι των πολυωνυμικών συναρτήσεων 

θεωρώντας ότι : 𝑞(𝑥) = 0. 

Πίνακας 1. Χαρακτηριστικές παράμετροι πολυωνυμικών συναρτήσεων 

Πολυώνυμο 
Σύμβολο 

πολυωνύμου 

Συνάρτηση 

βάρους 𝒘(𝒙)   

Πεδίο 

ορθογωνιότητας 
𝝀 

Hermite φυσικού μεγέθους 𝐻𝜈 𝑒−𝑥
2
 (−∞,+∞) 2𝜈 

Hermite πιθανολογικής 

συνάρτησης 
𝐻𝑒𝜈 𝑒−𝑥

2/2 (−∞,+∞) 2𝜈 

Chebyshev 1ου είδους 𝑇𝜈 
1

√(1 − 𝑥)2
 (−1,+1) 𝜈2 

Chebyshev 2ου είδους 𝑈𝜈 √(1 − 𝑥)2 (−1,+1) 𝜈(𝜈 + 2) 

Laguerre 𝐿𝜈 𝑒−𝑥 (0, +∞) 𝜈 

Legendre 𝑃𝜈 1 (−1,+1) 𝜈(𝜈 + 1) 

Μετατοπισμένο Legendre 𝑃̃𝜈 1 (0, +1) 𝜈(𝜈 + 1) 
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4.1.1 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Hermite 

Στα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Hermite εφαρμόζονται ορθογώνιες συναρτήσεις σειρών 

πολυωνύμων Hermite ν-στής τάξεως. Τα πολυώνυμα Hermite αποτελούν λύσεις της γραμμικής 

διαφορικής εξίσωσης 2ου βαθμού : 

𝑦΄΄(𝑥) − 2𝑥𝑦΄(𝑥) + 2𝜈𝑦(𝑥) = 0                                   (4.1.1𝛼) 

όπου 𝜈 ≥ 0. 

 

4.1.1.1 Χρήση Πολυωνύμων Hermite φυσικού μεγέθους (physicist’s Hermite 

polynomials) στα Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα 

Το ν-στής τάξεως πολυώνυμο Hermite φυσικού μεγέθους 𝐻𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί  με την 

εξής αναδρομική εξίσωση : 

 𝐻𝜈+1(𝑥) = 2𝑥𝐻𝜈(𝑥) − 2𝜈𝐻𝜈−1(𝑥)                        (4.1.1.1𝛼) 

όπου 𝜈 ≥ 1, 𝐻0(𝑥) = 1, 𝐻1(𝑥) = 2𝑥 και 𝑥 ∈ (−∞,+∞). 

Χρησιμοποιώντας την αναδρομική εξίσωση (4.1.1.1𝛼) προκύπτουν πολυώνυμα Hermite φυσικού 

μεγέθους 𝐻𝜈(𝑥) υψηλότερης τάξης : 

 𝐻2(𝑥) = 4𝑥2 − 2  

 𝐻3(𝑥) = 8𝑥3 − 12𝑥 

 𝐻4(𝑥) = 16𝑥4 − 48𝑥2 + 12 

 𝐻5(𝑥) = 32𝑥5 − 160𝑥3 + 120𝑥 

 𝐻6(𝑥) = 64𝑥6 − 480𝑥4 + 720𝑥2 − 120 
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Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Hermite φυσικού μεγέθους 𝐻𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί και με 

την εξής μορφή : 

𝐻𝜈(𝑥) = 𝜈!∑(−1)𝑘
𝜈!

𝑘! (𝜈 − 2𝜅)!
(2𝑥)𝜈−2𝑘

[
𝜈

2
]

𝑘=0

                  (4.1.1.1𝛽) 

Δύο πολυώνυμα Hermite φυσικού μεγέθους 𝐻𝜇(𝑥) και 𝐻𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη 

ορθογωνιότητας σε σχέση με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = 𝑒−𝑥
2

 μπορούν να εκφραστούν με την 

εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝐻𝜇(𝑥)𝐻𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
+∞

−∞
√𝜋2𝜈𝜈! 𝛿𝜇𝜈                      (4.1.1.1𝛾) 

όπου 𝛿𝜇𝜈  είναι η συνάρτηση δέλτα Kronecker που ορίζεται ως: 

𝛿𝜇𝜈 = {
0,   𝜇 ≠ 𝜈
1,   𝜇 = 𝜈

                                          (4.1.1.1𝛿) 

Στην αναπαράσταση πινάκων 𝜈𝑥𝜈 της γραμμικής άλγεβρας το δέλτα Kronecker αντιστοιχεί στον 

μοναδιαίο πίνακα 𝛪𝜈 . Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (−∞,+∞) επιτυγχάνεται όταν          

𝜇 ≠ 𝜈. 

 

4.1.1.2 Χρήση Πολυωνύμων Hermite πιθανολογικής συνάρτησης (probabilistic 

Hermite polynomials) στα Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα 

Τα πολυωνυμικά δίκτυα Hermite πιθανολογικής συνάρτησης 𝐻𝑒𝜈
(𝑥) μπορούν να εκφραστούν με 

συνάρτηση βάρους την 𝑤(𝑥) = 𝑒−𝑥
2/2, ως αποτέλεσμα θεώρησης συνεχούς συνάρτησης 𝑓(𝑥) 

πυκνότητας πιθανότητας ή Gaussian κατανομής, τυχαίας μεταβλητής 𝑥, 

𝑓(𝑥) =
1

√2𝜋𝜎2
𝑒
− 

(𝑥−𝜇)2

2𝜎2                                 (4.1.1.2𝛼) 
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Όταν η τυχαία μεταβλητή 𝑥 ακολουθεί κανονική κατανομή 𝒩(0,1) με μέση τιμή 𝜇 = 0 και τυπική 

απόκλιση  𝜎 = 1 η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 𝑓(𝑥) ισούται με: 

𝑓(𝑥) = 𝜑(𝑧) =
1

√2𝜋
𝑒− 

𝑥2

2                                    (4.1.1.2𝛽) 

Το ν-στής τάξεως πολυώνυμο Hermite πιθανολογικής συνάρτησης 𝐻𝑒𝜈
(𝑥) μπορεί να 

αναπαρασταθεί  με την εξής αναδρομική εξίσωση, τροποιητικής συσχέτισης με το ν-στής τάξεως 

πολυώνυμο Hermite φυσικού μεγέθους 𝐻𝜈(𝑥): 

𝐻𝑒𝜈
(𝑥) = 2−𝜈/2𝐻𝜈 (

𝑥

√2
)                                    (4.1.1.2𝛾) 

όπου 𝜈 ≥ 0, 𝐻𝑒0
(𝑥) = 1, 𝐻𝑒1

(𝑥) = 𝑥 και 𝑥 ∈ (−∞,+∞). 

Χρησιμοποιώντας την αναδρομική εξίσωση (4.1.1.2𝛾) προκύπτουν πολυώνυμα Hermite 

πιθανολογικής συνάρτησης 𝐻𝑒𝜈
(𝑥) υψηλότερης τάξης : 

𝐻𝑒2
(𝑥) = 𝑥2 − 1 

𝐻𝑒3
(𝑥) = 𝑥3 − 3𝑥 

𝐻𝑒4
(𝑥) = 𝑥4 − 6𝑥2 + 3 

𝐻𝑒5
(𝑥) = 𝑥5 − 10𝑥3 + 15𝑥 

𝐻𝑒6
(𝑥) = 𝑥6 − 15𝑥4 + 45𝑥2 − 15 

Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Hermite πιθανολογικής συνάρτησης 𝐻𝑒𝜈
(𝑥) μπορεί να 

αναπαρασταθεί και με την εξής μορφή : 

𝐻𝑒𝜈
(𝑥) = 𝜈!∑(−1)𝑘

𝜈!

𝑘! (𝜈 − 2𝜅)!
 
𝑥𝜈−2𝑘

2𝑘
 

[
𝜈

2
]

𝑘=0

                   (4.1.1.2𝛿) 
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Δύο πολυώνυμα Hermite πιθανολογικής συνάρτησης 𝐻𝑒𝜇
(𝑥) και 𝐻𝑒𝜈

(𝑥) που ικανοποιούν την 

συνθήκη ορθογωνιότητας σε σχέση με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = 𝑒−𝑥
2/2 μπορούν να 

εκφραστούν με την εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝐻𝑒𝜇
(𝑥)𝐻𝑒𝜈

(𝑥)𝑑𝑥 =
+∞

−∞
√𝜋2𝜈𝜈! 𝛿𝜇𝜈                      (4.1.1.2𝜀) 

Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (−∞,+∞) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 

 

4.1.2 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Chebyshev 

Στα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Chebyshev εφαρμόζονται ορθογώνιες συναρτήσεις σειρών 

Chebyshev ν-στής τάξεως. Τα πολυώνυμα Chebyshev 1ου είδους αποτελούν λύσεις της γραμμικής 

διαφορικής εξίσωσης 2ου βαθμού : 

(1 − 𝑥2)𝑦΄΄(𝑥) − 𝑥𝑦΄(𝑥) + 𝜈2𝑦(𝑥) = 0                          (4.1.2𝛼)     

όπου 𝜈 ≥ 0. 

Τα πολυώνυμα Chebyshev 2ου είδους αποτελούν λύσεις της γραμμικής διαφορικής εξίσωσης 2ου 

βαθμού : 

(1 − 𝑥2)𝑦΄΄(𝑥) − 3𝑥𝑦΄(𝑥) + 𝜈(𝜈 + 2)𝑦(𝑥) = 0                  (4.1.2𝛽)     

όπου 𝜈 ≥ 0. 

 

4.1.2.1 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα με χρήση Πολυωνύμων Chebyshev 1ου 

είδους  

Το ν-στής τάξεως πολυώνυμο Chebyshev 1ου είδους 𝛵𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί  με την εξής 

αναδρομική εξίσωση : 
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 𝛵𝜈+1(𝑥) = 2𝑥𝛵𝜈(𝑥) − 𝛵𝜈−1(𝑥)                                (4.1.2.1𝛼) 

όπου 𝜈 ≥ 1, 𝑇0(𝑥) = 1, 𝑇1(𝑥) = 𝑥 και 𝑥 ∈ [−1,+1]. 

Χρησιμοποιώντας την αναδρομική εξίσωση (4.1.2.1𝛼) προκύπτουν πολυώνυμα Chebyshev 1ου είδους 

𝛵𝜈(𝑥) υψηλότερης τάξης : 

 𝛵2(𝑥) = 2𝑥2 − 1 

 𝛵3(𝑥) = 4𝑥3 − 3𝑥 

 𝛵4(𝑥) = 8𝑥4 − 8𝑥2 + 1 

𝛵5(𝑥) = 16𝑥5 − 20𝑥3 + 5𝑥 

 𝛵6(𝑥) = 32𝑥6 − 48𝑥4 + 18𝑥2 − 1 

Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Chebyshev 1ου είδους 𝛵𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί και με την εξής 

μορφή : 

𝑇𝜈(𝑥) = 𝜈∑(−2)𝑘
(𝜈 + 𝑘 − 1)!

(𝜈 − 𝑘)! (2𝑘)!
(1 − 𝑥)𝑘

𝜈

𝑘=0

                (4.1.2.1𝛽) 

Δύο πολυώνυμα Chebyshev 1ου είδους 𝑇𝜇(𝑥) και 𝑇𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη 

ορθογωνιότητας σε σχέση με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) =
1

√(1−𝑥)2
 μπορούν να εκφραστούν με 

την εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝑇𝜇(𝑥)𝑇𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
1

−1

{

0,                   𝜈 ≠ 𝜇
𝜋 , 𝜈 = 𝜇 = 0
𝜋

2
, 𝜈 = 𝜇 ≠ 0

                 (4.1.2.1𝛾) 

Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (−1,+1) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 
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4.1.2.2 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα με χρήση Πολυωνύμων Chebyshev 2ου 

είδους 

Το ν-στής τάξεως πολυώνυμο Chebyshev 2ου είδους 𝑈𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί  με την εξής 

αναδρομική εξίσωση : 

 𝑈𝜈+1(𝑥) = 2𝑥𝑈𝜈(𝑥) − 𝑈𝜈−1(𝑥)                              (4.1.2.2𝛼) 

όπου 𝜈 ≥ 1, 𝑈0(𝑥) = 1, 𝑈1(𝑥) = 2𝑥 και 𝑥 ∈ [−1,+1]. 

Χρησιμοποιώντας την αναδρομική εξίσωση (4.1.2.2𝛼) προκύπτουν πολυώνυμα Chebyshev 2ου είδους 

𝑈𝜈(𝑥) υψηλότερης τάξης : 

 𝑈2(𝑥) = 4𝑥2 − 1 

 𝑈3(𝑥) = 8𝑥3 − 4𝑥 

 𝑈4(𝑥) = 16𝑥4 − 12𝑥2 + 1 

𝑈5(𝑥) = 32𝑥5 − 32𝑥3 + 6𝑥 

𝑈6(𝑥) = 64𝑥6 − 80𝑥4 + 24𝑥2 − 1 

Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Chebyshev 2ου είδους 𝑈𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί και με την εξής 

μορφή : 

𝑈𝜈(𝑥) = ∑(−2)𝑘
(𝜈 + 𝑘 + 1)!

(𝜈 − 𝑘)! (2𝑘 + 1)!
(1 − 𝑥)𝑘

𝜈

𝑘=0

             (4.1.2.2𝛽) 

Δύο πολυώνυμα Chebyshev 2ου είδους 𝑈𝜇(𝑥) και 𝑈𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη 

ορθογωνιότητας σε σχέση με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = √(1 − 𝑥)2 μπορούν να εκφραστούν 

με την εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝑇𝜇(𝑥)𝑇𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
1

−1

𝜋

2
𝛿𝜇𝜈                               (4.1.2.2𝛾) 
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Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (−1,+1) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 

Η σχέση που συνδέει τα πολυώνυμα Chebyshev 1ου είδους  𝑇𝜈(𝑥) με τα πολυώνυμα Chebyshev 2ου 

είδους 𝑈𝜈(𝑥) εκφράζεται με την αναδρομική εξίσωση: 

 𝑇𝜈(𝑥) = 𝑈𝜈(𝑥) − 𝑥𝑈𝜈−1(𝑥)                                   (4.1.2.2𝛿) 

 

4.1.3 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Laguerre 

Στα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Laguerre εφαρμόζονται ορθογώνιες συναρτήσεις σειρών 

πολυωνύμων Laguerre ν-στής τάξεως. Τα πολυώνυμα Laguerre αποτελούν λύσεις της συνήθους 

γραμμικής διαφορικής εξίσωσης 2ου βαθμού : 

𝑥𝑦΄΄(𝑥) + (1 − 𝑥)𝑦΄(𝑥) + 𝜈𝑦(𝑥) = 0                              (4.1.3𝛼) 

όπου 𝜈 ≥ 0. 

Το ν-στής τάξεως πολυώνυμο Laguerre 𝐿𝜈(𝑥) μπορεί να αναπαρασταθεί με την εξής αναδρομική 

εξίσωση : 

 𝐿𝜈+1(𝑥) =
1

𝜈 + 1
[(2𝜈 + 1 − 𝑥)𝐿𝜈(𝑥) − 𝜈𝐿𝜈−1(𝑥)]                (4.1.3𝛽) 

όπου 𝜈 ≥ 1, 𝐿0(𝑥) = 1, 𝐿1(𝑥) = −𝑥 + 1 και 𝑥 ∈ [0,+∞). 

Χρησιμοποιώντας την αναδρομική εξίσωση (4.1.3𝛽) προκύπτουν πολυώνυμα Laguerre 𝐿𝜈(𝑥) 

υψηλότερης τάξης : 

 𝐿2(𝑥) =
1

2
(𝑥2 − 4𝑥 + 2) 

 𝐿3(𝑥) =
1

6
(−𝑥3 + 9𝑥2 − 18𝑥 + 6) 

 𝐿4(𝑥) =
1

24
(𝑥4 − 16𝑥3 + 72𝑥2 − 96𝑥 + 24) 
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 𝐿5(𝑥) =
1

120
(−𝑥5 + 25𝑥4 − 200𝑥3 + 600𝑥2 − 600𝑥 + 120) 

Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Laguerre μπορεί να αναπαρασταθεί και με την εξής μορφή : 

𝐿𝜈(𝑥) = ∑(
𝜈
𝑘
)

𝜈

𝑘=0

(−1)𝑘

𝑘!
(𝑥)𝑘                                    (4.1.3𝛾) 

Δύο πολυώνυμα Laguerre 𝐿𝜇(𝑥) και 𝐿𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη ορθογωνιότητας σε σχέση 

με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = 𝑒−𝑥  μπορούν να εκφραστούν με την εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝐿𝜇(𝑥)𝐿𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
+∞

0

𝛿𝜇𝜈                                   (4.1.3𝛿) 

Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (0, +∞) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 

 

4.1.4 Πολυωνυμικά Νευρωνικά Δίκτυα Legendre  

Στα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Legendre εφαρμόζονται ορθογώνιες συναρτήσεις σειρών 

πολυωνύμων Legendre ν-στής τάξεως. Τα πολυώνυμα Legendre αποτελούν λύση της γραμμικής 

διαφορικής εξίσωσης 2ου βαθμού: 

(1 − 𝑥2)𝑦΄΄(𝑥) − 2𝑥𝑦΄(𝑥) + 𝜈(𝜈 + 1)𝑦(𝑥) = 0                  (4.1.4𝛼)  

όπου 𝜈 ≥ 0. 

Η ανάλυση των πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων Legendre παρέχεται διεξοδικά στο Κεφάλαιο 5. 

Βασική ιδιότητα των πολυωνύμων Legendre 𝑃𝜈(𝑥) αποτελεί η ορθογωνιότητα τους στο διάστημα 

αριθμητικών τιμών (−1,1). 
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4.1.4.1 Μετατοπισμένα Πολυώνυμα Legendre 

Ειδική μορφή των πολυωνύμων Legendre αποτελούν τα μετατοπισμένα (shifted) πολυώνυμα 

Legendre 𝑃̃𝜈(𝑥). Το ν-στής τάξεως μετατοπισμένο πολυώνυμο Legendre 𝑃̃𝜈(𝑥) μπορεί να 

αναπαρασταθεί ρητά με την εξής μορφή : 

𝑃̃𝜈(𝑥) = (−1)𝜈∑(
𝜈
𝑘
)

𝜈

𝑘=0

(
𝜈 + 𝑘
     𝜈

) (−𝑥)𝑘                        (4.1.4.1𝛼) 

όπου 𝑥 ∈ [0,1]. 

Τα μετατοπισμένα πολυώνυμα Legendre 𝑃̃𝜈(𝑥) συναρτώνται με τα πολυώνυμα Legendre 𝑃𝜈(𝑥) που 

περιγράφονται στο Κεφάλαιο 5 μέσω της μαθηματικής εξισώσεως : 

𝑃̃𝜈(𝑥) = 𝑃𝜈(2𝑥 − 1)                                         (4.1.4.1𝛽) 

Ουσιωδώς, η ολίσθηση 𝑥 ⟼ 2𝑥 − 1  της αρχικής συνάρτησης Legendre επάγει συγγενές 

μετατοπισμένο μετασχηματισμό με αντιστοιχία στοιχείων ένα-προς-ένα (bijective affine 

transformation). Βασική ιδιότητα των μετατοπισμένων πολυωνύμων Legendre αποτελεί η 

ορθογωνιότητα τους στο διάστημα αριθμητικών τιμών (0,1).  

Τα μετατοπισμένα πολυώνυμα Legendre μπορούν να προκύψουν εφαρμόζοντας την εξίσωση 

(4.1.4.1𝛽) :    

 𝑃̃0(𝑥) = 1 

 𝑃̃1(𝑥) = 2𝑥 − 1 

 𝑃̃2(𝑥) = 6𝑥2 − 6𝑥 + 1 

𝑃̃3(𝑥) = 20𝑥3 − 30𝑥2 + 12𝑥 − 1 

𝑃̃4(𝑥) = 70𝑥4 − 140𝑥3 + 90𝑥2 − 20𝑥 + 1 

𝑃̃5(𝑥) = 252𝑥5 − 630𝑥4 + 560𝑥3 − 210𝑥2 + 30𝑥 − 1 
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Δύο μετατοπισμένα πολυώνυμα Legendre 𝑃̃𝜇(𝑥) και 𝑃̃𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη 

ορθογωνιότητας σε σχέση με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = 1 μπορούν να εκφραστούν με την 

εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝑃̃𝜇(𝑥)𝑃̃𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
1

0

2

2𝜈 + 1
𝛿𝜇𝜈                            (4.1.4.1𝜀) 

Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (0,1) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 

 

4.1.5 Εξισώσεις Πολυωνυμικών Συναρτήσεων 

Στον Πίνακα 2 απεικονίζονται εξισώσεις πολυωνυμικών συναρτήσεων μηδενικής έως και 3ης τάξεως 

και στον Πίνακα 3 εξισώσεις πολυωνυμικών συναρτήσεων 4ης και 5ης τάξεως. 

Πίνακας 2. Εξισώσεις πολυωνυμικών συναρτήσεων (έως και 3ης τάξεως) 

Πολυώνυμο 
Σύμβολο 

πολυωνύμου 
ν=0 ν=1 ν=2 ν=3 

Hermite 
φυσικού 
μεγέθους 

𝐻𝜈 1 2𝑥 4𝑥2 − 2 8𝑥3 − 12𝑥 

Hermite 
πιθανολογικής 

συνάρτησης 
𝐻𝑒𝜈 1 𝑥 𝑥2 − 1 𝑥3 − 3𝑥 

Chebyshev 1ου 
είδους 

𝑇𝜈 1 𝑥 2𝑥2 − 1 4𝑥3 − 3𝑥 

Chebyshev 2ου 
είδους 

𝑈𝜈 1 2𝑥 4𝑥2 − 1 8𝑥3 − 4𝑥 

Laguerre 𝐿𝜈 1 −𝑥 + 1 
1

2
(𝑥2 − 4𝑥 + 2) 

1

6
(−𝑥3 + 9𝑥2 − 18𝑥 + 6) 

Legendre 𝑃𝜈 1 𝑥 
1

2
(3𝑥2 − 1) 

1

2
(5𝑥3 − 3𝑥) 

Μετατοπισμένο 
Legendre 

𝑃̃𝜈 1 2𝑥 − 1 6𝑥2 − 6𝑥 + 1 20𝑥3 − 30𝑥2 + 12𝑥 − 1 
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Πίνακας 3. Εξισώσεις πολυωνυμικών συναρτήσεων (4ης και 5ης τάξεως) 

Πολυώνυμο 
Σύμβολο 

πολυωνύμου 
ν=4 ν=5 

Hermite 
φυσικού 
μεγέθους 

𝐻𝜈 16𝑥4 − 48𝑥2 + 12 32𝑥5 − 160𝑥3 + 120𝑥 

Hermite 
πιθανολογικής 

συνάρτησης 

𝐻𝑒𝜈  𝑥4 − 6𝑥2 + 3 𝑥5 − 10𝑥3 + 15𝑥 

Chebyshev 1ου 
είδους 

𝑇𝜈 8𝑥4 − 8𝑥2 + 1 16𝑥5 − 20𝑥3 + 5𝑥 

Chebyshev 2ου 
είδους 

𝑈𝜈 16𝑥4 − 12𝑥2 + 1 32𝑥5 − 32𝑥3 + 6𝑥 

Laguerre 𝐿𝜈 
1

24
(𝑥4 − 16𝑥3 + 72𝑥2 − 96𝑥 + 24) (1) 

Legendre 𝑃𝜈 
1

8
(35𝑥4 − 30𝑥2 +  3) 

1

8
(63𝑥5 − 70𝑥3 + 15𝑥) 

Μετατοπισμένο 
Legendre 

𝑃̃𝜈 70𝑥4 − 140𝑥3 + 90𝑥2 − 20𝑥 + 1 (2) 

(1): 𝐿5(𝑥) =
1

120
(−𝑥5 + 25𝑥4 − 200𝑥3 + 600𝑥2 − 600𝑥 + 120) 

(2): 𝑃̃5(𝑥) = 252𝑥5 − 630𝑥4 + 560𝑥3 − 210𝑥2 + 30𝑥 − 1 
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4.2 Εφαρμογές Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

Τα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα (Polynomial Neural Networks, PNNs) ως ειδική μορφή τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων χρησιμοποιούνται σε διάφορους επιστημονικούς τομείς και υπολογιστικές 

εφαρμογές που συνδέονται με υπολογιστικές διεργασίες παλινδρόμησης και ταξινόμησης 

πολύπλοκων μη-γραμμικών δεδομένων, αξιοποιώντας την ιδιότητα ορθογωνιότητας των 

πολυωνυμικών συναρτήσεων [6,8,9,46,47,48]. 

Οι πολυωνυμικές συναρτήσεις έχουν τη δυνατότητα να εφαρμοστούν σε οποιοδήποτε νευρωνικό 

δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης (Feed Forward Neural Network, FFNN) αποτελώντας ουσιωδώς 

συναρτήσεις ενεργοποίησης νευρώνων μέσω των οποίων προσδιορίζεται η αντικειμενική συνάρτηση 

του πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου [5,49,50,51].  

Οι πολυωνυμικές συναρτήσεις δύναται να περιέχονται σε νευρωνικά δίκτυα βαθείας μάθησης (Deep 

Neural Networks, DNNs) ως το πλήρως συνδεδεμένο επίπεδο (Fully Connected, FC layer) και σε 

επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα χρονικής ακολουθίας (Recurrent Neural Networks) ως μονάδες 

μνήμης [7,52].  

Τα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα εφαρμόζονται σε υπολογιστικές διεργασίες που περιλαμβάνουν 

προσδιορισμό και προσομοίωση πειραματικών παραμέτρων, αναγνώριση προτύπων (pattern 

recognition), αναγνώριση αντικειμένων (object recognition), διεργασίες πολυμεταβλητών δεδομένων 

χρονοσειράς (time series data processes), μοντελοποίηση σημάτων, ρομποτικό έλεγχο (robotic 

control), και ασύρματα συστήματα επικοινωνίας  [53,54,55]. 
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5. Το Πολυωνυμικό Νευρωνικό Δίκτυο Legendre 

5.1 Πολυώνυμα Legendre 

5.2 Προτεινόμενο Πολυωνυμικό Νευρωνικό Δίκτυο Legendre 

  

5.1 Πολυώνυμα Legendre 

Πριν περιγραφεί το προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο αναλυτικά, παρουσιάζονται 

μερικές βασικές έννοιες σχετικές με τα πολυώνυμα Legendre. Το ν-στης τάξεως πολυώνυμο Legendre 

μπορεί να αναπαρασταθεί ρητά με την εξής μορφή [56,57] : 

𝑃𝜈(𝑥) = 2𝜈 ∑𝑥𝑘
𝜈

𝑘=0

(
𝜈

𝑘
)(

(𝜈+𝑘−1)

2

𝜈
)                                     (5.1𝛼) 

όπου 𝑥 ∈ [−1,1].  

Τυπικώς, τα πολυώνυμα δημιουργούνται υπό τους όρους της μαθηματικής εξίσωσης αναδρομής 

Bonnet (recursion formula Bonnet) : 

 𝑃𝜈+1(𝑥) =
2𝜈 + 1

𝜈 + 1
𝑃𝜈(𝑥) −

𝜈

𝜈 + 1
𝑃𝜈−1(𝑥)                               (5.1𝛽) 

όπου  𝑃0(𝑥) = 1 και  𝑃1(𝑥) = 𝑥. Χρησιμοποιώντας την εξίσωση (5.1β) προκύπτουν τα πολυώνυμα 

Legendre υψηλότερης τάξης, τα οποία εφαρμόζονται στην προτεινόμενη υπολογιστική διεργασία:    

 𝑃2(𝑥) =
1

2
(3𝑥2 − 1) 

𝑃3(𝑥) =
1

2
(5𝑥3 − 3𝑥) 

𝑃4(𝑥) =
1

8
(35𝑥4 − 30𝑥2 +  3) 

𝑃5(𝑥) =
1

8
(63𝑥5 − 70𝑥3 + 15𝑥) 
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𝑃6(𝑥) =
1

16
(231𝑥6 − 315𝑥4 + 105𝑥2 − 5) 

Η εφαρμογή πολυωνύμων Legendre έως 5ης τάξεως διερευνήθηκε και κρίθηκε ως επαρκής 

προκειμένου να πραγματοποιηθεί η υπολογιστική διεργασία προσέγγισης θερμικής παραμέτρου 

κέντρου δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής, χωρίς μείωση απόδοσης νευρωνικού δικτύου. 

Το πολυώνυμο της εξίσωσης (5.1α) στην γενική του μορφή μπορεί να γραφεί ως:  

𝑃𝜈(𝑥) =∑𝛾𝜈ℓ𝑥
ℓ

𝜈

ℓ=0

                                                   (5.1𝛾) 

όπου η σταθερά 𝛾𝜈ℓ ∈ ℛ υπολογίζεται με κατάλληλη αντικατάσταση στην εξίσωση (5.1β) από 

πολυώνυμο χαμηλότερης τάξης σε πολυώνυμο υψηλότερης τάξης. Τα διερευνώμενα πολυώνυμα 

Legendre, μηδενικής έως και 5ης τάξεως απεικονίζονται στο Σχήμα 3. 

 

Σχήμα 3. Απεικόνιση πολυωνύμων Legendre, μηδενικής έως και 5ης τάξεως 
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Δύο πολυώνυμα Legendre 𝑃𝜇(𝑥) και 𝑃𝜈(𝑥) που ικανοποιούν την συνθήκη ορθογωνιότητας σε σχέση 

με την συνάρτηση βάρους 𝑤(𝑥) = 1 μπορούν εκφραστούν με την εξίσωση : 

∫ 𝑤(𝑥)𝑃𝜇(𝑥)𝑃𝜈(𝑥)𝑑𝑥 =
1

−1

2

2𝜈 + 1
𝛿𝜇𝜈                                  (5.1𝛿) 

Η ιδιότητα ορθογωνιότητας  στο πεδίο (−1,+1) επιτυγχάνεται όταν ισχύει ότι 𝜇 ≠ 𝜈. 

 

5.2 Προτεινόμενο Πολυωνυμικό Νευρωνικό Δίκτυο Legendre 

Στα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα (PNNs) εφαρμόζονται ορθογώνιες συναρτήσεις σειρών Legendre 

n-στής τάξεως. Το προτεινόμενο νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από τρία διακριτά επίπεδα (layers). H 

βασική δομή του προτεινόμενου πολυωνυμικού δικτύου Legendre απεικονίζεται στο Σχήμα 5 της 

Ενότητας 7.3, σελίδα 81. Το επίπεδο εισόδου (input layer) οριοθετείται στο 𝑝-διάστατο Ευκλείδειο 

χώρο. Το εσωτερικό επίπεδο (hidden layer) περιλαμβάνει 𝑚 κόμβους. Η είσοδος στον 𝑖-στό κόμβο 

ισούται με το εσωτερικό γινόμενο του διανύσματος εισόδου (input vector) με τα αντίστοιχα συναπτικά 

βάρη 〈𝑥, 𝑎𝑖〉 όπου 𝑥 ∈ ℛ𝑝 και 𝑎𝑖 = [𝑎1𝑖𝑎2𝑖 …𝑎𝑝𝑖]
𝑇  . Το εύρος τιμών της 𝑗-στής μεταβλητής 

εισόδου περιλαμβάνεται στο διάστημα [𝐿𝑗 , 𝑈𝑗]. Θεωρώντας ότι 𝛼𝑗𝑖 ∈ [𝐴𝐿 , 𝐴𝑈]∀𝑗, 𝑖 προκύπτει ότι: 

𝑥𝑗𝛼𝑗𝑖 ∈ [𝐿𝑗 , 𝑈𝑗] × [𝐴𝐿, 𝐴𝑈] = [𝐷𝐿,𝑗 , 𝐷𝑈,𝑗]                              (5.2𝛼) 

όπου 

𝐷𝐿,𝑗 = 𝑚𝑖𝑛{𝐿𝑗𝐴𝐿, 𝐿𝑗𝐴𝑈,𝑈𝑗𝐴𝐿,𝑈𝑗𝐴𝑈}                                   (5.2𝛽) 

𝐷𝑈,𝑗 = 𝑚𝑎𝑥{𝐿𝑗𝐴𝐿, 𝐿𝑗𝐴𝑈,𝑈𝑗𝐴𝐿,𝑈𝑗𝐴𝑈}                                  (5.2𝛾) 

Συνεπώς προκύπτει ότι, 

𝑑𝐿 ≤∑𝑥𝑗𝛼𝑗𝑖

𝑝

𝑗=1

≤ 𝑑𝑈 ⟹ 〈𝑥, 𝑎𝑖〉 ∈ [𝑑𝐿, 𝑑𝑈]                             (5.2𝛿) 

 𝑑𝐿 =∑𝐷𝐿,𝑗

𝑝

𝑗=1

   (5.2𝜀) και 𝑑𝑈 =∑𝐷𝑈,𝑗

𝑝

𝑗=1

      (5.2𝜁) 
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Κάθε εσωτερικός εφαρμόσιμος υπολογιστικός κόμβος του νευρωνικού δικτύου υλοποιείται σε δύο 

βαθμίδες. Η πρώτη βαθμίδα εστιάζει στον μετασχηματισμό των εσωτερικών γινομένων (inner products) 

〈𝑥, 𝑎𝑖〉 από τo αρχικό πεδίο αριθμητικών τιμών (original domain of values), όπως προσδιορίζεται 

σύμφωνα με την εξίσωση (5.2δ), στο διάστημα [−1,1] (normalization) ως ακολούθως: 

𝑔𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉): [𝑑𝐿, 𝑑𝑈]  → 𝑔
𝑖
(〈𝑥, 𝑎𝑖〉): [−1,1] 

Η συγκεκριμένη διεργασία υπολογιστικού μετασχηματισμού (computational transformation) 

διενεργείται ώστε να επιτευχθεί ορθογωνιότητα (orthogonal) των πολυωνύμων Legendre στο διάστημα 

αριθμητικών τιμών [−1,1]. 

Ειδικότερα, η συνάρτηση μετασχηματισμού 𝑔 αντιστοιχίζεται και απεικονίζεται (mapping) από το 

διάστημα αριθμητικών τιμών [𝑑𝐿, 𝑑𝑈] στο διάστημα αριθμητικών τιμών [−1,1] ως ακολούθως: 

 𝑔
𝑖
(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) = 𝜆〈𝑥, 𝑎𝑖〉 − 𝜀                                             (5.2𝜂) 

όπου :    𝜆 =
2

𝑑𝑈−𝑑𝐿
      (5.2𝜃) και  𝜀 =

𝑑𝑈+𝑑𝐿

𝑑𝑈−𝑑𝐿
       (5.2𝜄) 

Συνεπώς, τα κανονικοποιημένα εσωτερικά γινόμενα (normalized inner products) στο πεδίο αριθμητικών 

τιμών [−1,1] δύναται να εκτείνουν το γραμμικό συνδυασμό σε πεπερασμένες πολυωνυμικές σειρές 

Legendre, σε κάθε νευρώνα 𝑚. 

Η δεύτερη βαθμίδα υλοποιεί την υπολογιστική πράξη 𝑔
𝑖
(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) ⟼ 𝑓𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) σύμφωνα με την 

οποία η συνάρτηση 𝑔
𝑖
(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) επεκτείνεται σε σειρά πεπερασμένων όρων πολυωνύμων Legendre 

(truncated Legendre series)  𝑛-στής τάξεως : 

𝑓𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) = ∑𝑧𝑖𝜈𝑃𝜈(𝑔𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉))

𝑛

𝜈=0

                                     (5.2𝜅) 

όπου 𝑧𝑖𝜈 ∈ ℛ αντιστοιχούν σε παραμέτρους μάθησης και μπορούν να θεωρηθούν ως συναπτικά βάρη.  
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Το επίπεδο εξόδου (output layer) συλλέγει αθροιστικά τις πεπερασμένες σειρές Legendre των 

εξαπλωμένων κόμβων της δεύτερης βαθμίδας, εφαρμόζοντας τα αντίστοιχα εσωτερικά γινόμενα με τις 

συναπτικές παραμέτρους 𝑏𝑖 προκειμένου να εξαχθεί το εκτιμώμενο αποτέλεσμα 𝑦̃,   

𝑦̃ =∑𝑏𝑖𝑓𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) =∑𝑏𝑖(∑𝑧𝑖𝜈𝑃𝜈(𝑔𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉))

𝑛

𝜈=0

𝑚

𝑖=1

𝑚

𝑖=1

                     (5.2𝜆) 

 

Θεώρημα 1: Έστω 𝐶 ο διανυσματικός χώρος όλων των συνεχών συναρτήσεων πραγματικών τιμών, 

ορισμένος σε υποσύνολο 𝛷 του Ευκλείδειου χώρου ℛ𝑝. Η συνάρτηση 𝑓 ∈ 𝐶 ονομάζεται συνάρτηση 

κορυφογραμμής (ridge function) αν : 

𝑓(𝑥) = 𝑓(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) ∶ 𝛷 ⟼ ℛ 

όπου 𝑥 ∈ 𝛷 και  𝑎𝑖 ∈ ℛ𝑝. Άρα, μία συνάρτηση κορυφογραμμής 𝑓(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) εκφραζόμενη ως 

πεπερασμένη σειρά πολυωνύμων (truncated polynomial series), 

𝑓(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) = ∑∑𝜃𝑖𝑘(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
𝑘

𝑚

𝑖=1

𝑛

𝑘=0

                                      (5.2𝜇) 

όπου 𝑎𝑖𝑘 ∈ ℛ𝑝 και 𝜃𝑖𝑘 ∈ ℛ , είναι ικανή να προσεγγίσει ομοιόμορφα κάθε συνεχή συνάρτηση 

οριοθετημένη σε συμπαγές υποσύνολο του Ευκλείδειου χώρου ℛ𝑝 με τυχαίο τρόπο (arbitrary accuracy 

approximation). Η απόδειξη δίδεται από τους Shin and Ghosh [1]. 

Θεώρημα 2: Το προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre, ως δίδεται στην εξίσωση (5.2λ), 

μπορεί να προσεγγίσει κάθε συνεχή συνάρτηση ορισμένη σε ένα συμπαγές υποσύνολο (compact subset) 

του Ευκλείδειου χώρου ℛ𝑝 με τυχαίο τρόπο. 

Απόδειξη: Χρησιμοποιώντας την διωνυμική ιδιότητα και τις εξισώσεις (5.1γ) και (5.2η) προκύπτει ότι :  

𝑃𝜈(𝑔𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) =∑∑𝛾𝜈ℓ𝛽ℓ𝜅(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
𝜅

ℓ

𝜅=0

𝜈

ℓ=0

                             (5.2𝜈) 
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όπου 𝛽ℓ𝜅 = (ℓ
𝜅
)𝜆𝜅(−𝜀)ℓ−𝜅  (5.2𝜉). Συνεπώς η εξίσωση (5.2ν) γίνεται : 

𝑃𝜈(𝑔𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) =∑𝜌𝜈ℓ(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
ℓ

𝜈

ℓ=0

                                       (5.2𝜊) 

όπου : 

𝜌𝜈ℓ =∑𝛾𝜈𝜅𝛽𝜅ℓ

𝜈

𝜅=ℓ

  (5.2𝜋) 

Χρησιμοποιώντας την εξίσωση (5.2ρ), η εξίσωση (5.2κ) γίνεται:            

𝑓𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) = ∑∑𝑧𝑖𝜈

𝜈

ℓ=0

𝜌𝜈ℓ(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
ℓ

𝑛

𝜈=0

                                    (5.2𝜌) 

Συνεπώς η εξίσωση (5.2ρ) μπορεί να απλοποιηθεί στην μορφή, 

𝑓𝑖(〈𝑥, 𝑎𝑖〉) = ∑𝜓𝑖𝜈(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
𝜈

𝑛

𝜈=0

                                          (5.2𝜎) 

όπου  

𝜓𝑖𝜈 =∑𝑧𝑖ℓ𝜌ℓ𝜈   (5.2𝜏)

𝑛

ℓ=𝜈

 

Συνδυάζοντας τις εξισώσεις (5.2λ) και (5.2σ) προκύπτει ότι το εκτιμώμενο αποτέλεσμα του 

πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου εκφράζεται με την μαθηματική σχέση: 

𝑦̃ = ∑∑𝑏𝑖𝜓𝑖𝜈(〈𝑥, 𝑎𝑖〉)
𝜈

𝑛

𝜈=0

𝑚

𝑖=1

                                           (5.2𝜐) 

η οποία, βάσει της εξισώσεως (5.2μ), αποτελεί πολυώνυμο κορυφογραμμής. Χρησιμοποιώντας την 

απόδειξη της προϋπόθεσης 1, ολοκληρώνεται η απόδειξη του θεωρήματος 2. 
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Ως διεργασία βελτιστοποιημένης μάθησης (optimization training) το προτεινόμενο πολυωνυμικό 

νευρωνικό δίκτυο εφαρμόζει τον μεταευρετικό αλγόριθμο διαφορικής εξέλιξης (Differential Evolution 

algorithm, DE) [38]. Ο αλγόριθμος διαφορικής εξέλιξης θεωρεί ως ποσότητα ένα σταθερό πληθυσμό 

ατόμων 𝑄 (individual population), εισάγει την υπολογιστική έννοια του εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 , 

και χρησιμοποιεί υπολογιστικούς παράγοντες βελτιστοποίησης 𝑎𝑖  οι οποίοι διερευνούν 

προσδιορισμένους χώρους εύρεσης πιθανών θέσεων βέλτιστης λύσης 𝑎𝑜𝑝𝑡  (optimal solution space 

searching) [38]. Η υπολογιστική διεργασία περικλείει τρεις ουσιώδης φάσεις εξέλιξης,  

➢ την μεταλλαγή (mutation), 

➢ την σύνδεση τύπου (crossover), και 

➢ την επιλογή (selection),  

εμπεριέχοντας διαδικασίες υπολογιστικής αναπαραγωγής (reproduction). 

Το προτεινόμενο πολυωνυμικό δίκτυο Legendre θεωρεί και περιλαμβάνει στις επιμέρους υπολογιστικές 

διεργασίες δύο παραμέτρους βελτιστοποίησης μάθησης (learning parameters) οι αριθμητικές τιμές των 

οποίων καθορίζονται στην αρχικοποίηση: 

(α) την παράμετρο 𝐹𝑟  που ελέγχει τον ρυθμό εξέλιξης (evolving rate parameter), όπου 𝐹𝑟 ∈ [0,1] και 

(β) την εξελικτική παράμετρο 𝐶𝑟 που ελέγχει το κλασματικό τμήμα των χαρακτηριστικών  που 

αντιγράφονται από τη μία γενιά στην επόμενη (feature values fraction copied evolutionary parameter), 

όπου 𝐶𝑟 ∈ [0,1].  
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6. Πειραματική Μεθοδολογία και Διαδικασία Απόκτησης 

Βάσης Δεδομένων Ροής 

6.1 Εξοπλισμός ICT-Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής 

6.2 Αντικείμενο Πειραματικής Μεθοδολογίας 

6.3 Συλλογή Δεδομένων Χρήσης Υπολογιστικής Διεργασίας Προσέγγισης Αποτελέσματος 

 

6.1 Εξοπλισμός ICT-Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής  

Η συλλογή της βάσης δεδομένων πραγματοποιήθηκε στο Κέντρο Δεδομένων Πληροφορικής 

Επικοινωνιών Τεχνολογίας (Information Communication Technology, ICT Data Center) του 

Πανεπιστημίου Αιγαίου, στη Λέσβο.  

Το ICT-Κέντρο Δεδομένων αποτελείται από δύο συστοιχίες υπολογιστών (clusters) διηρημένες σε τρεις 

χώρους τοποθέτησης ηλεκτρονικού εξοπλισμού (racks). Το σύστημα ψύξης που εφαρμόζεται στους 

συγκεκριμένους εσωτερικούς χώρους αποτελείται από κλιματιστικές μονάδες (AC units) συνολικού 

δυναμικού (total capacity) ψυκτικής ισχύος 21.4 KWh. 

Η πρώτη συστοιχία υπολογιστών συντίθενται από έξι εξυπηρετητές (servers) IBM HS23. Οι εξυπηρετητές 

είναι εγκατεστημένοι στο διακομιστικό κέντρο IBM (IBM blade center) με ικανότητα να υλοποιούν 

υπολογιστικές εφαρμογές υψηλής απόδοσης (High Performance Computing applications). Κάθε 

συστοιχία εξυπηρετητή υπερυπολογιστών (HPC cluster server) συμπεριλαμβάνει τα ακόλουθα στοιχεία: 

• 24 πολυπύρηνους επεξεργαστές (CPU cores) συχνότητας 2.9 GHz 

• 2x200 GB SSD (δίσκοι δεδομένων) 

• 64 GB RAM (μνήμη) 

• 2x10 Gbit FCoE (συνδέσεις δικτύου) και 

• 2x1 Gbit (συνδέσεις δικτύου) 
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Η δεύτερη συστοιχία υπολογιστών αποτελείται από δώδεκα εξυπηρετητές IBM HS23, εγκατεστημένους 

σε ξεχωριστό διακομιστικό κέντρο, το οποίο έχει σχεδιαστεί για υπολογιστικές εφαρμογές γενικού 

σκοπού και χρήσης. Κάθε συστοιχία εξυπηρετητή περικλείει τα ακόλουθα λειτουργικά στοιχεία: 

• 32 πολυπύρηνους επεξεργαστές (CPU cores) συχνότητας 2.5 GHz 

• 2x200 GB SSD (δίσκοι δεδομένων) 

• 256 GB RAM (μνήμη) 

• 2x10 Gbit FCoE (συνδέσεις δικτύου) και 

• 2x1 Gbit (συνδέσεις δικτύου) 

 

6.2  Αντικείμενο Πειραματικής Μεθοδολογίας 

Το αντικείμενο της πειραματικής μεθοδολογίας συνδέεται με τον προσδιορισμό του αριθμού των 

μεταβλητών που επιδρούν και επηρεάζουν τη θερμοκρασία αέρος στο εσωτερικό του χώρου 

εξυπηρετητή. Στο Σχήμα 4 παρουσιάζεται το διάγραμμα ροής της πειραματικής διαδικασίας 

(experimental process diagram).  Για την επίτευξη της συγκεκριμένης εργασίας θεωρήθηκε και 

εφαρμόστηκε διεργασία αρχικής ανάλυσης (preliminary analysis process) του χώρου τοποθέτησης 

εξυπηρετητή (server’s room).  

Η αρχική ανάλυση δεικνύει ότι η θερμοκρασία αέρος στο χώρο εξυπηρετητή συναρτάται με τη συνολική 

διακίνηση δεδομένων στο πληροφοριακό κέντρο (overall data center traffic) και τις εσωτερικές συνθήκες 

χώρου (internal room conditions). Συνεπώς, επιλέχθηκαν οι παράγοντες που ουσιωδώς επιδρούν και 

επηρεάζουν το συγκεκριμένο θερμικό μέγεθος. Επιπροσθέτως, κατεγράφησαν οι πλειάδες δεδομένων 

χρήσης (usage data) στο χώρο εξυπηρετητή και το εξωτερικό θερμοκρασιακό περιβάλλον (outside 

environmental temperature). 

Ως κυριότεροι παράγοντες επιρροής επί της μεταβλητής εξόδου ορίστηκαν και επιλέχθηκαν έξι 

μεταβλητές εισόδου. Οι δύο πρώτες μεταβλητές εισόδου συσχετίζονται με την μεταφόρτωση (upload) 

και τη λήψη (download) των διακινουμένων δεδομένων σε ψηφιολέξεις (bytes) ως διενεργούνται στις 

δύο συστοιχίες υπολογιστών του κέντρου δεδομένων, τη σύνδεση του Πανεπιστημίου Αιγαίου με τη 
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κεντρική αρχή (GRNET), τον εξυπηρετητή αντιγράφων ασφαλείας (backup server), και τα κτίρια της 

πανεπιστημιούπολης του Πανεπιστημίου Αιγαίου. Στοχεύοντας στη μείωση του αριθμού των 

μεταβλητών στο διερευνώμενο νευρωνικό δίκτυο τα διακινούμενα δεδομένα συνδυάστηκαν υπό όρους 

αριθμητικής προόδου (arithmetic progression) σε δύο μεταβλητές που ονομάζονται συνολική 

μεταφόρτωση (total upload, 𝑇𝑜𝑈) και συνολική λήψη (total download, 𝑇𝑜𝐷). 

Η τρίτη παράμετρος εισόδου συσχετίζεται με την τρέχουσα χρήση μνήμης (memory usage, 𝑀𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒) η 

οποία αποτελεί μέτρο του ρέοντος φορτίου (current workload). Η τέταρτη μεταβλητή συνδέεται άμεσα 

με την αύξηση της θερμοκρασίας αέρος του χώρου εγκατάστασης εξυπηρετητή και ποσοτικοποιείται ως 

η τρέχουσα χρήση επεξεργαστή (𝐶𝑃𝑈𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒). Η πέμπτη μεταβλητή εισόδου απαριθμεί τη 

θερμοκρασία της κεντρικής μονάδας επεξεργασίας (CPU temperature, 𝐶𝑃𝑈𝑡𝑒𝑚𝑝). Ως έκτη 

παράμετρος εισόδου ορίζεται η θερμοκρασία της τράπεζας μνήμης (memory bank’s temperature, 

𝑀𝐵𝑡𝑒𝑚𝑝). Ως ποσοτικοποιημένη μεταβλητή εξόδου του συστήματος ορίζεται η θερμοκρασία αέρος 

στο εσωτερικό του χώρου εγκατάστασης εξυπηρετητή (𝑅𝐴𝐶𝐾𝑡𝑒𝑚𝑝).  

 

Σχήμα 4. Διάγραμμα ροής πειραματικής διαδικασίας συλλογής δεδομένων νευρωνικού δικτύου 

 

Η συμβολική παράσταση των μεταβλητών εισόδου και εξόδου καθορίστηκε ως ακολούθως, 

𝑥1 = 𝑇𝑜𝑈,   𝑥2 = 𝑇𝑜𝐷,   𝑥3 = 𝑀𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒,   𝑥4 = 𝐶𝑃𝑈𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒,   𝑥5 = 𝐶𝑃𝑈𝑡𝑒𝑚𝑝, 

𝑥6 = 𝑀𝐵𝑡𝑒𝑚𝑝,   𝑦 = 𝑅𝐴𝐶𝐾𝑡𝑒𝑚𝑝 
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Στον Πίνακα 4 περιγράφονται συνοπτικά οι μετρούμενες μεταβλητές της πειραματικής διαδικασίας. 

Πίνακας 4. Περιγραφή Πειραματικά Μετρούμενων Παραμέτρων             

Εισόδου-Εξόδου Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου 

𝜫𝜜𝜬𝜜𝜧𝜠𝜯𝜬𝜪𝜮 𝜮𝜰𝜧𝜝𝜪𝜦𝜪 𝜫𝜠𝜬𝜤𝜞𝜬𝜜𝜱𝜢 

𝒙𝒋 𝑥𝑗  διάνυσμα εισόδου (input vector), 𝑥 ∈ 𝑅𝑝 (j=1:p) 

𝒙𝟏 𝑇𝑜𝑈 συνολική μεταφόρτωση δεδομένων (Total Upload) 

𝒙𝟐 𝑇𝑜𝐷 συνολική λήψη δεδομένων (Total Download) 

𝒙𝟑 𝑀𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒 χρήση μνήμης (Memory usage) 

𝒙𝟒 𝐶𝑃𝑈𝑢𝑠𝑎𝑔𝑒 χρήση επεξεργαστή (Central Processing Unit usage) 

𝒙𝟓 𝐶𝑃𝑈𝑡𝑒𝑚𝑝 
θερμοκρασία κεντρικής μονάδας επεξεργασίας 

(CPU temperature) 

𝒙𝟔 𝑀𝐵𝑡𝑒𝑚𝑝 
θερμοκρασία τράπεζας μνήμης  

(Memory Bank’s temperature) 

𝒚𝒌 𝑦𝑘 

διάνυσμα εξόδου προσεγγιστικής υπολογιστικής 

διεργασίας (output vector), 𝑘 = 1:𝑁,  

𝑁 =δεδομένα χρήσης 

𝒚 𝑅𝐴𝐶𝐾𝑡𝑒𝑚𝑝 
θερμοκρασία αέρος στο εσωτερικό του χώρου 

εξυπηρετητή (RACKtemp) 

 
 

6.3 Συλλογή Δεδομένων Χρήσης Υπολογιστικής Διεργασίας Προσέγγισης 

Αποτελέσματος 

Για την συλλογή της βάσης δεδομένων, ρυθμίστηκε εξυπηρετητής (server setup) ώστε να 

πραγματοποιήσει τη συγκέντρωση των δεδομένων χρήσης, σε κώδικα διαδικτυακού πλαισίου 

(framework) Django. Τα δεδομένα χρήσης συλλέχθηκαν με εφαρμογή παρακολούθησης τεχνολογίας 

πληροφοριακού συστήματος (Information Technology (IT) service’s monitoring system),  κατά τη χρονική 

περίοδο από 11/01/2021 έως 25/01/2021 και χρονικό διάστημα καταγραφής ανά τέσσερα λεπτά. 

Συνολικά συλλέχθηκαν 𝑁 = 4251 πλειάδες δεδομένων εισόδου-εξόδου που διοχετεύθηκαν στο 

προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre με στόχο τη μοντελοποίηση και προσέγγιση της 

διερευνώμενης θερμοκρασίας αέρος (modeling and prediction the rack’s air temperature). 
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7. Μελέτη Προσομοίωσης Προτεινόμενου Πολυωνυμικού 

Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

7.1 Δεδομένα Εισόδου-Εξόδου Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

7.2 Παραμετρική Ρύθμιση Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

7.3 Αρχιτεκτονική Δομή Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

7.4 Αλγόριθμος Προσέγγισης Θερμικής Παραμέτρου ICT-Κέντρου Δεδομένων 

7.5 Διεργασία Σύγκρισης Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

7.5.1 Τυπικό Κριτήριο Απόδοσης σύγκρισης Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

7.5.1.1 Δείκτης Απόδοσης (PI) Διεργασιών Μάθησης και Ελέγχου Αποτελέσματος 

7.5.2 Στατιστική Ανάλυση 

7.5.2.1 Μη-Παραμετρικός Έλεγχος συγκρινόμενων Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

7.5.2.2 Αποτελέσματα Στατιστικής Ανάλυσης 

 
 
 

7.1 Δεδομένα Εισόδου-Εξόδου Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

Οι 𝑁 = 4251 πλειάδες καταγεγραμμένων δεδομένων αποτελούν πολυμεταβλητά δεδομένα εισόδου-

εξόδου (multivariable input-output data) της μορφής: 

𝑋 = (𝑥𝑘; 𝑦𝑘)|𝑘=1
𝑁  όπου 𝑥𝑘 ∈ ℛ6 και 𝑦𝑘 ∈ ℛ 

Το σύνολο δεδομένων 𝑋 χωρίζεται με τυχαίο τρόπο σε δύο υποσύνολα (randomly-divided subsets). Το 

πρώτο υποσύνολο (training data) αποτελεί το 60% των συλλεγμένων δεδομένων και χρησιμοποιείται 

στην διεργασία μάθησης (training) του νευρωνικού δικτύου. Το δεύτερο υποσύνολο (testing data) 

περιλαμβάνει το υπόλοιπο 40% του συνόλου των δεδομένων χρήσης και εφαρμόζεται για την επικύρωση 

(validation) του εκτιμημένου προσεγγιστικού αποτελέσματος. 

 

7.2  Παραμετρική Ρύθμιση Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

Η παραμετρική ρύθμιση (parameter setting) του προτεινομένου πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου 

Legendre περιέχει τις ακόλουθες αρχικοποιημένες σταθερές αριθμητικές τιμές: 
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𝐴𝐿 = 0 𝐴𝑈 = 10 𝑄 = 20 𝐹𝑟 = 0.6 𝐶𝑟 = 0.9 

Επιπροσθέτως, σε όλες τις διερευνώμενες περιπτώσεις μάθησης και ελέγχου, οι ανώτερες 

πολυωνυμικές τάξεις των πεπερασμένων σειρών Legendre (truncated Legendre series) ορίζονται ως 𝑛 =

3, 𝑛 = 4, και 𝑛 = 5. 

  

7.3  Αρχιτεκτονική Δομή Πολυωνυμικού Νευρωνικού Δικτύου Legendre 

Η βασική δομή των επιπέδων υπολογισμού και επεξεργασίας δεδομένων του προτεινόμενου 

πολυωνυμικού δικτύου Legendre απεικονίζεται στο Σχήμα 5. Η αρχιτεκτονική δομή του προτεινόμενου 

πολυωνυμικού δικτύου Legendre παρουσιάζεται στο Σχήμα 6. 

 

7.4  Αλγόριθμος Προσέγγισης Θερμικής Παραμέτρου ICT-Κέντρου Δεδομένων 

Η υπολογιστική διεργασία προσέγγισης θερμοκρασίας χώρου εξυπηρετητή και ελέγχου αποτελέσματος 

σε συνδυασμό με την εφαρμογή μεταευρετικής μεθόδου βελτιστοποίησης αλγόριθμου διαφορικής 

εξέλιξης παρουσιάζεται στο Σχήμα 7. Ο προγραμματισμός και η υλοποίηση των διερευνώμενων 

πολυωνυμικών νευρωνικών δικτύων πραγματοποιήθηκε με εφαρμογή λογισμικού πλατφόρμας 

ανοικτής πρόσβασης (Octave/Matlab).    
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Αλγόριθμος 

Είσοδος: ➢ Προσδιορισμός παραμέτρων εισόδου 𝑗 διεργασίας μάθησης και ελέγχου (𝑝 = 6) 

➢ Προσδιορισμός ανώτερης τάξεως εφαρμοζόμενου πολυωνύμου Legendre (𝑛𝑡 = 3,4,5) 

➢ Επιλογή μέγιστου αριθμού νευρώνων (𝑚 = 10) πολυωνυμικού δικτύου 

➢ Εισαγωγή πίνακα (𝑘𝑥𝑗) δεδομένων χρήσης 𝑁  

➢ Επιλογή ποσότητας πληθυσμού βελτιστοποίησης 𝑄, παραμέτρου ρυθμού εξέλιξης 𝐹𝑟 

και παραμέτρου μεταφερόμενων χαρακτηριστικών 𝐶𝑟 (υλοποίηση αλγόριθμου 

διαφορικής εξέλιξης) 

➢ Επιλογή αριθμού αρχικοποιήσεων 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 (υπολογισμός τυπικής απόκλισης εκτιμώμενων 

στοχαστικών αποτελεσμάτων) 

➢ Επιλογή αριθμού επαναλήψεων διεργασίας μάθησης 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 (προσεγγιστική εκτίμηση 

αποτελέσματος σε κάθε διερευνώμενο αριθμό νευρώνων 𝑚) 

➢ Επιλογή αριθμητικών τιμών ορίων χώρου αναζήτησης λύσεων  (𝑑𝐿𝑖 , 𝑑𝑈𝑖) 

➢ Επιλογή πεδίου αριθμητικών τιμών κανονικοποίησης  παραμέτρων 𝑎𝑖 (𝐴𝐿 , 𝐴𝑈)  

Βήμα 1: ➢ Διεργασία μάθησης. Ορισμός δεδομένων μάθησης 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 = 0.6 ∗ 𝛮 

➢ Για κάθε παράμετρο εισόδου  𝑗 προσδιόρισε τον μονοδιάστατο πίνακα μέγιστης (𝑈𝑗) 

και ελάχιστης (𝐿𝑗) αριθμητικής τιμής δεδομένων μάθησης 

Βήμα 2: ➢ 𝐹𝑜𝑟 𝑚 = 2: 10: 2 (εντολή ελέγχου διερευνώμενων κόμβων) 

o 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1:𝑚 ∗ 𝑝  

o 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = (𝑚 ∗ 𝑝) + 1:𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛) 

o 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛) + 1:𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛 + 1) 

(Μεταβίβασε στα στοιχεία των μονοδιάστατων πινάκων ορίων σχεδιαστικών 

παραμέτρων νευρώνων  τις επιλεγμένες ως αποδεκτές τιμές χώρου θέσεων λύσης) 

o 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟  

Βήμα 3: o 𝐹𝑜𝑟 1: 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 (εντολή ελέγχου αρχικοποιήσεων) 

❖ 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑄 (εντολή ελέγχου αρχικής προσέγγισης) 

 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1:𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛 + 1) (εντολή ελέγχου αρχικών τιμών παραμέτρων) 

• Υπολογισμός διδιάστατου πίνακα αρχικοποίησης  𝑃𝑎(𝑄,𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛 + 1))  

• Εφάρμοσε τη συνάρτηση αρχικών τιμών θέσεων 𝑑𝑖 = 𝑙𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑 ∗ (𝑢𝑖 − 𝑙𝑖) 

• Μεταβίβασε στις παραμέτρους νευρώνων τις αρχικές πιθανές βέλτιστες τιμές 

 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 (εντολή ελέγχου αρχικών τιμών παραμέτρων) 
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• Υπολογισμός αντικειμενικής συνάρτησης σφάλματος (𝛦) 

• Υπολόγισε τα αθροίσματα εσωτερικών γινομένων 𝑥𝑘𝑗𝛼𝑗𝑖  σε κάθε νευρώνα 

• Εφάρμοσε τις εξισώσεις (5.2β), (5.2γ) (υπολογισμός παραμέτρων 𝐷𝐿,𝑗 και 𝐷𝑈,𝑗) 

• Εφάρμοσε τις εξισώσεις κανονικοποίησης (5.2η),(5.2θ),(5.2ι) (υπολογισμός 

συνάρτησης μετασχηματισμού 𝑔
𝑖
). Εφαρμογή ορθογωνιότητας συνάρτησης 

στο πεδίο αριθμητικών τιμών [−1,1] 

• Εφάρμοσε τις εξισώσεις (5.2κ), (5.2λ) και (5.2υ) (υπολογισμός εκτεταμένων 

πεπερασμένων σειρών Legendre, συνάρτησης ενεργοποίησης 𝑓𝑖   και 

εκτιμώμενου αποτελέσματος 𝑦̃𝑘(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔)) 

• Υπολόγισε τον μονοδιάστατο πίνακα αρχικής φυσικής κατάστασης (𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎)=[𝑄] 

❖ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 (εντολή ελέγχου αρχικής προσέγγισης) 

❖ Προσδιόρισε την αρχική φυσική κατάσταση ως βέλτιστη 𝐹𝑖𝑡(𝑏𝑒𝑠𝑡) 

❖ Προσδιόρισε τον επαναληπτικό τελεστή επιλογής βέλτιστων στοιχείων 𝑃𝑎(𝑏𝑒𝑠𝑡)  

Βήμα 4:  𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 (εξελικτική εντολή ελέγχου) 

• Υπολόγισε τις αριθμητικές τιμές διδιάστατου πίνακα παραμέτρων (𝑄,𝑚 ∗

(𝑝 + 𝑛 + 1) της συνάρτησης μεταλλαγής 𝑉𝑎 

• Χρησιμοποίησε την ποσότητα πληθυσμού βελτιστοποίησης 𝑄, την ποσότητα 

παραμέτρων 𝑞 = 𝑚 ∗ (𝑝 + 𝑛 + 1), τα στοιχεία του πίνακα 𝑃𝑎 , την παράμετρο 

ρυθμού εξέλιξης 𝐹𝑟, και το βέλτιστο 𝑃𝑎(𝑏𝑒𝑠𝑡) 

• Εφάρμοσε εντολή ελέγχου υπό συνθήκη 𝑤ℎ𝑖𝑙𝑒 χρησιμοποιώντας την εξίσωση    

𝑔 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑄) (στοχαστική επιλογή διανυσμάτων 𝑔1𝑖 , 𝑔2𝑖 , 𝑔3𝑖) 

• Προσδιόρισε τις παραμέτρους μεταλλαγής 𝑉𝑎(𝑖, 𝑗) = 𝑃𝑎(𝑔1, 𝑗) + 𝐹𝑟 ∗

(𝑃𝑎(𝑔2, 𝑗) − 𝑃𝑎(𝑔3, 𝑗))  

• Υπολόγισε τις αριθμητικές τιμές διδιάστατου πίνακα παραμέτρων (𝑄,𝑚 ∗

(𝑝 + 𝑛 + 1)) της συνάρτησης σύνδεσης τύπου 𝑈𝑎 

• Χρησιμοποίησε την ποσότητα πληθυσμού βελτιστοποίησης 𝑄, την ποσότητα 

𝑞, τα στοιχεία εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 , τα στοιχεία παραμέτρων 

μεταλλαγής 𝑉𝑎 , και την παράμετρο μεταφερόμενων χαρακτηριστικών 𝐶𝑟 

• Εφάρμοσε τις εξισώσεις 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑 = 𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(1 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(𝑄)) και 𝜑 = 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) 
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• Εφάρμοσε εντολή ελέγχου υπο συνθήκη 𝑖𝑓 θεωρώντας τις αριθμητικές τιμές 

𝐶𝑟  , 𝜑 , 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑  . Αντιστοίχισε στις παραμέτρους σύνδεσης τύπου 𝑈𝑎(𝑖, 𝑗) τις 

παραμέτρους μεταλλαγής 𝑉𝑎(𝑖, 𝑗), αλλιώς αντιστοίχισε τις αρχικές 

παραμέτρους 𝑃𝑎(𝑖, 𝑗)        

 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑄 

▪ 𝐹𝑜𝑟 𝑗 = 1:𝑚 ∗ 𝑝 

 Έλεγξε υπό συνθήκη 𝑖𝑓 τις παραμέτρους σύνδεσης τύπου 𝑈𝑎(𝑖, 𝑗) με 

τις αρχικοποιημένες αριθμητικές τιμές του βήματος 2 (έλεγχος ορίων) 

 Προσδιόρισε τον εξελισσόμενο πίνακα σύνδεσης τύπου 𝑈𝑎(𝑖, 𝑗)       

▪ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 

 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 

• 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑄 

 Υπολόγισε τις βελτιωμένες αριθμητικές τιμές των σχεδιαστικών 

παραμέτρων νευρώνων 𝑎𝑖 , 𝑧𝑖𝜈 , 𝑏𝑖 θεωρώντας τις βελτιωμένες αριθμητικές 

τιμές των παραμέτρων σύνδεσης τύπου 𝑈𝑎(𝑖, 𝑗)  

 Υπολόγισε την αντικειμενική συνάρτηση σφάλματος (𝛦) με τις 

βελτιωμένες παραμέτρους δενδριτών νευρωνικού δικτύου 𝑎𝑖, 𝑧𝑖𝜈 , 𝑏𝑖. 

Χρησιμοποίησε τη διεργασία του βήματος 3. 

 Υπολόγισε τον πίνακα φυσικής κατάστασης σύνδεσης τύπου (𝐹𝑖𝑡𝑈𝑎)  

 Εφάρμοσε εντολή ελέγχου υπό συνθήκη 𝑖𝑓. Σύγκρινε τις παραμέτρους 

πίνακα φυσικής κατάστασης (𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎) με τις παραμέτρους φυσικής 

κατάστασης σύνδεσης τύπου (𝐹𝑖𝑡𝑈𝑎). Εφαρμογή τελεστή 𝐹𝑖𝑡𝑈𝑎−𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎 < 0  

 Εάν η εντολή ελέγχου υπό συνθήκη επαληθεύεται,  προσδιόρισε τις 

βελτιωμένες παραμέτρους φυσικής κατάστασης : (𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎) = (𝐹𝑖𝑡𝑈𝑎) 

 Εάν η εντολή ελέγχου υπό συνθήκη επαληθεύεται, προσδιόρισε τις 

νέες παραμέτρους του πίνακα εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎 = [𝑄, 𝑞]  

• 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟  

• 𝐹𝑜𝑟 𝑖 = 1: 𝑄 

 Εφάρμοσε την εντολή ελέγχου υπό συνθήκη 𝑖𝑓. Σύγκρινε τις παραμέτρους 

νέας φυσικής κατάστασης (𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎) με τη βέλτιστη φυσική κατάσταση 

𝐹𝑖𝑡(𝑏𝑒𝑠𝑡) του βήματος 3. Έλεγξε αν [𝐹𝑖𝑡𝑃𝑎] = [𝐹𝑖𝑡𝑈𝑎] <  𝐹𝑖𝑡(𝑏𝑒𝑠𝑡)  
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 Εάν η εντολή ελέγχου υπό συνθήκη επαληθεύεται, προσδιόρισε το 

βελτιωμένο 𝐹𝑖𝑡(𝑏𝑒𝑠𝑡) 

  Προσδιόρισε το βελτιωμένο πίνακα εξελισσόμενου πληθυσμού 𝑃𝑎  

• 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟  

• Καθόρισε ως δείκτη απόδοσης της διεργασίας μάθησης τη βέλτιστη φυσική 

κατάσταση 𝐹𝑖𝑡(𝑏𝑒𝑠𝑡) 

• Εκτύπωσε το δείκτη απόδοσης εκτιμώμενου αποτελέσματος διεργασίας 

μάθησης του διερευνώμενου αριθμού νευρώνων  𝑚  

 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 (εξελικτική εντολή ελέγχου) 

Βήμα 5:  Διεργασία ελέγχου εκτιμώμενου αποτελέσματος (𝑛𝑖𝑡(𝑡𝑒𝑠𝑡) = 1) . Ορισμός 

δεδομένων ελέγχου 𝑁𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑁 − 𝑁𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔 

 Για κάθε παράμετρο εισόδου 𝑗 προσδιόρισε τον μονοδιάστατο πίνακα μέγιστης 

(𝑈𝑗) και ελάχιστης (𝐿𝑗) αριθμητικής τιμής δεδομένων ελέγχου 

 Χρησιμοποίησε τις εκτιμώμενες βέλτιστες θέσεις του πίνακα 𝑃𝑎 = 𝑃𝑎(𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔) 

του βήματος 4 και υπολόγισε τις παραμέτρους δενδριτών 𝑎𝑖(𝑡𝑒𝑠𝑡), 

𝑧𝑖𝜈(𝑡𝑒𝑠𝑡), 𝑏𝑖(𝑡𝑒𝑠𝑡) της διεργασίας ελέγχου   

 Υπολόγισε την αντικειμενική συνάρτηση, του εκτιμώμενου αποτελέσματος των 

δεδομένων ελέγχου 𝑦̃𝑘(𝑡𝑒𝑠𝑡) , εφαρμόζοντας τις εντολές ελέγχου του βήματος 3 

 Υπολόγισε το δείκτη απόδοσης της διεργασίας ελέγχου 

 Εκτύπωσε το δείκτη απόδοσης εκτιμώμενου αποτελέσματος διεργασίας 

ελέγχου του διερευνώμενου αριθμού νευρώνων  𝑚 

o 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 βήματος 3 (εντολή ελέγχου αρχικοποίησεων) 

➢ 𝐸𝑛𝑑 𝐹𝑜𝑟 βήματος 2 (εντολή ελέγχου διερευνώμενων κόμβων) 

Βήμα 6: ➢ Επανέλαβε τις διεργασίες μάθησης και ελέγχου σύμφωνα με τον επιλεγμένο αριθμό 

αρχικοποιήσεων 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 

➢ Εφάρμοσε τις εντολές προγράμματος, ελέγχου και ελέγχου υπό συνθήκη από το βήμα 

2 έως και το βήμα 5 για κάθε αριθμό νευρώνων 𝑚 = 𝑚+ 2 έως και τον μέγιστο αριθμό 

νευρώνων 

Έξοδος: ➢ Εκτύπωσε τους δείκτες απόδοσης των διεργασιών μάθησης και ελέγχου για κάθε 

αρχικοποίηση 𝑛𝑖𝑛𝑖𝑡 και για κάθε αριθμό νευρώνων 𝑚 

Σχήμα 7. Αλγόριθμος προσέγγισης θερμικής παραμέτρου ICT-Κέντρου Δεδομένων 
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7.5  Διεργασία Σύγκρισης Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

Για λόγους σύγκρισης θεωρούνται δύο επιπλέον νευρωνικά δίκτυα. Το πρώτο είναι το πολυωνυμικό 

νευρωνικό δίκτυο Hermite (HPNN) που έχει αναπτυχθεί στην αναφορά [5]. Το δεύτερο είναι το 

πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Radial Basis (RBFPN) που έχει εφαρμοστεί στην αναφορά [4]. Η 

διεργασία μάθησης (training) και οι παραμετρικές ρυθμίσεις των συγκεκριμένων νευρωνικών δικτύων 

πραγματοποιούνται όπως περιγράφεται και υποδεικνύεται στις αντίστοιχες αναφορές, χωρίς 

παραλλαγές (identical). 

 

7.5.1 Τυπικό Κριτήριο Απόδοσης σύγκρισης Πολυωνυμικών Νευρωνικών Δικτύων 

Ως δείκτης απόδοσης (performance index, 𝑃𝐼), για τη διεξαγωγή της πειραματικής σύγκρισης των 

νευρωνικών δικτύων εφαρμόζεται το κριτήριο της τετραγωνικής ρίζας του μέσου τετραγώνου 

σφάλματος (Root Mean Square Error, 𝑅𝑀𝑆𝐸), με το οποίο μετράται ο μέσος όρος των τετραγώνων των 

σφαλμάτων ανάμεσα στην πραγματικό και το εκτιμώμενο αποτέλεσμα :             

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑘 − 𝑦̃𝑘)

2𝑁
𝑘=1

𝑁
                                               (18) 

Τα νευρωνικά δίκτυα συγκρίνονται για διάφορους αριθμούς νευρώνων (𝑚 = 2,4,6,8,10). Για κάθε 

νευρωνικό δίκτυο, κάθε συγκεκριμένο αριθμό κόμβων 𝑚, και κάθε πολυωνυμική τάξη 𝑛 

πραγματοποιείται υπολογισμός του δείκτη απόδοσης χρησιμοποιώντας 30 ξεχωριστές επαναλήψεις 

προσεγγιστικού προσδιορισμού (distinct runs) με τυχαίες αρχικοποιήσεις (random initializations). 

 

7.5.1.1 Δείκτης Απόδοσης (𝑷𝑰) Διεργασιών Μάθησης και Ελέγχου Αποτελέσματος 

Ο Πίνακας 5 απεικονίζει τις αριθμητικές τιμές του δείκτη απόδοσης (𝑃𝐼 values) όπως προκύπτουν από 

τις πειραματικές προσομοιώσεις των δεδομένων μάθησης (training data) των τριών συγκρινόμενων 

νευρωνικών δικτύων. Οι βέλτιστες αποδόσεις (best performances) διακρίνονται με έντονη 

γραμματοσειρά. Τα βέλτιστα αποτελέσματα για όλους τους αριθμούς κόμβων 𝑚 αποκτώνται από το 
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προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre τάξεως 𝑛 = 3 και τάξεως 𝑛 = 4. Το 

νευρωνικό δίκτυο HPNN παρουσιάζει συγκρίσιμα αποτελέσματα για μικρό αριθμό νευρώνων 𝑚.Όσο ο 

αριθμός των νευρώνων αυξάνει το νευρωνικό δίκτυο RBPN βελτιώνει την απόδοση του και εμφανίζεται 

συγκρίσιμο σε απόδοση με το προτεινόμενο νευρωνικό δίκτυο Legendre πολυωνυμικής τάξεως 𝑛 = 5. 

 

 Πίνακας 5. Αριθμητικές Τιμές (RMSE) και αντίστοιχη Τυπική Απόκλιση (Standard 

Deviation) των συγκρινόμενων Νευρωνικών Δικτύων (Αποτελέσματα Διεργασίας Μάθησης) 

𝒎 𝑯𝑷𝑵𝑵 𝑹𝑩𝑭𝑷𝑵 
Proposed   

(𝒏 = 𝟑) 

Proposed     

(𝒏 = 𝟒) 

Proposed     

(𝒏 = 𝟓) 

2 0.8477±0.1589 0.9880±0.0502 0.8598±0.0789 0.8047±𝟎. 𝟎𝟓𝟑𝟒 0.8256±0.0843 

4 0.8416±0.0842 0.8411±0.0547 0.7475±0.0650 0.7839±0.0797 0.8343±0.0768 

6 0.8115±0.0826 0.7930±0.0359 0.7895±0.0610 0.7543±0.0700 0.7651±0.1032 

8 0.8054±0.0777 0.7761±0.0399 0.7301±0.0347 0.7374±0.0523 0.7414±0.0835 

10 0.7851±0.0603 0.7721±0.0625 0.7325±0.0321 0.7279±0.0587 0.7755±0.1108 

 

Ο Πίνακας 6 απεικονίζει τα αντίστοιχα αποκτώμενα αποτελέσματα των δεδομένων ελέγχου(testing 

data). Με εξαίρεση την περίπτωση 𝑚 = 6, όπου υπερισχύει το νευρωνικό δίκτυο Legendre 

πολυωνυμικής τάξεως 𝑛 = 5, προκύπτει ότι το πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre τάξεως 𝑛 =

4 αποκτά καλύτερα αποτελέσματα επικύρωσης εκτιμώμενου αποτελέσματος εν συγκρίσει με τα 

υπόλοιπα νευρωνικά δίκτυα. Συνεπώς, το πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre τάξεως 𝑛 = 4 

υπερισχύει των υπόλοιπων συγκρινόμενων νευρωνικών δικτύων. 

 



                      Διπλωματική Διατριβή: Νευρωνικό δίκτυο βασισμένο στα πολυώνυμα Legendre:                  
       Μεταευρετική Προσέγγιση Θερμικής Παραμέτρου Κέντρου Δεδομένων Τεχνολογίας Πληροφορικής 
                                                              Συγγραφέας: Νικόλαος Μελισσάρης 

Διπλωματική Διατριβή ΠΜΣ μέσω Έρευνας «Ευφυή Συστήματα Πληροφορικής» 

του μεταπτυχιακού φοιτητή Νικόλαου Μελισσάρη 

    
    

                89/108 
                                                                                  

Πίνακας 6. Αριθμητικές Τιμές (RMSE) και αντίστοιχη Τυπική Απόκλιση (Standard Deviation) 

των συγκρινόμενων Νευρωνικών Δικτύων (Αποτελέσματα Διεργασίας Ελέγχου) 

𝒎 𝑯𝑷𝑵𝑵 𝑹𝑩𝑭𝑷𝑵 
Proposed    

(𝒏 = 𝟑) 

Proposed    

(𝒏 = 𝟒) 

Proposed    

(𝒏 = 𝟓) 

2 0.8538±0.0417 0.9358±0.0490 0.8882±0.0705 0.8361±0.0838 0.8428±0.0852 

4 0.8526±0.1369 0.8296±0.0368 0.8079±0.0701 0.7871±0.0785 0.8320±0.1082 

6 0.8074±0.2372 0.7829±0.0527 0.8220±0.0657 0.7708±0.0583 0.7659±0.0498 

8 0.8099±0.0553 0.7797±0.0768 0.7725±0.0576 0.7457±0.0523 0.7626±0.0780 

10 0.7808±0.1180 0.7649±0.0668 0.7779±0.0639 0.7482±0.0744 0.7925±0.0339 

 
 

7.5.2  Στατιστική Ανάλυση 

Τα αποτελέσματα των δεδομένων ελέγχου (testing data results) τέθηκαν υπό διαδικασία εφαρμογής 

συγκεκριμένων στατιστικών περιορισμών (rigorous statistical analysis). Στο Σχήμα 8 παρουσιάζεται το 

διάγραμμα ροής στατιστικής ανάλυσης (Statistics). Διερευνήθηκαν το πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο 

Legendre τάξεως 𝑛 = 4, το πολυωνυμικό δίκτυο Hermite (HPNN), και το πολυωνυμικό δίκτυο Radial 

Basis (RBFPN). Τα συγκρινόμενα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα (compared PNNs) ελέγχθηκαν με μη-

παραμετρικές μεθόδους. 

 

7.5.2.1 Μη-Παραμετρικός Έλεγχος συγκρινόμενων Πολυωνυμικών Νευρωνικών 

Δικτύων  

Η διεργασία ελέγχου Mann-Whitney θεωρεί ανεξάρτητες παρατηρήσεις (independent observations). Η 

διαδικασία ελέγχου Kruskal-Wallis χρησιμοποιείται όταν οι υποθέσεις της ανάλυσης διασποράς με ένα 
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παράγοντα (One-way Analysis of Variance, ANOVA) δεν ικανοποιούνται. Ειδικότερα, η μέθοδος 

χρησιμοποιείται ώστε να συγκρίνει δύο ή περισσότερα ανεξάρτητα ζεύγη δειγμάτων (pairs of samples) 

ίδιου ή διαφορετικού μεγέθους. Οι 𝑁 παρατηρήσεις κάθε δείγματος κατατάσσονται με σειρά (rank 

computation). 

 

 
Σχήμα 8. Διάγραμμα ροής στατιστικής ανάλυσης 

 

Η διαδικασία εκτίμησης στατιστικώς σημαντικών διαφορών (assessment of statistically significant 

differences) των ανεξάρτητων ζευγών δειγμάτων θεωρεί ως μηδενική υπόθεση (null hypothesis, 𝐻0) ότι 

η μέση τιμή 𝑅𝑀𝑆𝐸 (median 𝑅𝑀𝑆𝐸) είναι ίδια σε όλα τα συγκρινόμενα νευρωνικά δίκτυα. Η 

εναλλακτική υπόθεση (alternative hypothesis, 𝐻1) επαληθεύεται όταν για τουλάχιστον ένα ζεύγος 

συγκρινόμενων δειγμάτων η μέση τιμή 𝑅𝑀𝑆𝐸 είναι διαφορετική. 

Στη διαδικασία ελέγχου μηδενικής υπόθεσης (𝐻0) το επίπεδο εμπιστοσύνης (confidence level) ορίζει 

την απόρριψη ή αποδοχή της υπόθεσης (null hypothesis rejecting/accepting), προσδιορίζεται η 

αριθμητική τιμή-p, και εξετάζεται αναλυτικά η στοχαστική υπεροχή συγκρινόμενων ζευγών δειγμάτων 

(stochastic dominance analyzing of the sample of pairs). O έλεγχος με σύγκριση ανά ζεύγη (pairwise 

comparison test) πραγματοποιείται με διόρθωση Bonferroni ως διαδικασία προφύλαξης σφάλματος 

Τύπου-I (Type-I Error protection).            

Ειδικότερα, για κάθε αριθμητική τιμή κόμβων 𝑚, οι τρεις μέθοδοι προσέγγισης συγκρίθηκαν χωριστά 

εφαρμόζοντας την μη-παραμετρική στατιστική διαδικασία ελέγχου Kruskal Wallis (nonparametric 

Kruskal Wallis testing procedure). Οι συγκρίσεις κατά ζεύγη ανάμεσα στη μέθοδο του προτεινόμενου 
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m

νευρωνικού δικτύου και τις άλλες δύο μεθόδους διεξήχθησαν χρησιμοποιώντας την τεχνική ελέγχου 

Mann Whitney (Mann Whitney test). 

Συνολικά πραγματοποιήθηκαν δέκα ζεύγη στατιστικών συγκρίσεων, δηλαδή δύο ζεύγη στατιστικών 

συγκρίσεων για κάθε αριθμητική τιμή κόμβων 𝑚. Προκειμένου να διερευνηθούν στατιστικώς 

σημαντικές διαφορές (statistically significant differences) ανάμεσα στις συγκρινόμενες μεθόδους 

εφαρμόστηκε προσαρμογή αριθμητικών τιμών-𝑝 Bonferroni (Bonferroni adjusted p-values). Η 

αριθμητική τιμή ελέγχου ρυθμού σφάλματος Τύπου-I θεωρήθηκε ίση με 0.05 (overall experiment-wise 

Type-I error rate).   

 

7.5.2.2 Αποτελέσματα Στατιστικής Ανάλυσης 

Το Σχήμα 9 απεικονίζει τα θηκογράμματα (box-plots) που αντιστοιχούν στις στατιστικές συγκρίσεις 

ανάμεσα στα τρία πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα, για κάθε διαφορετικό αριθμό νευρώνων 𝑚. Όπως 

παρατηρείται στο διάγραμμα του σχήματος 9, για όλες τις αριθμητικές τιμές των κόμβων 𝑚 η 

προτεινόμενη πολυωνυμική μέθοδος Legendre αποδίδει τη χαμηλότερη αριθμητική μέση τιμή 𝑅𝑀𝑆𝐸 

(median 𝑅𝑀𝑆𝐸). 

      

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήμα 9. Θηκογράμματα (descriptive box-plots) περιγραφικής στατιστικής ανάλυσης των τριών 
συγκρινόμενων πολυωνυμικών δικτύων 
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Στον Πίνακα 7 απεικονίζονται τα αποτελέσματα ελέγχου σημαντικότητας στατιστικών διαφορών 

ανάμεσα στις τρεις συγκρινόμενες μεθόδους.  

 

Πίνακας 7. Προσαρμογή αριθμητικών τιμών-p Bonferroni (Adjusted p-Values) 

m Συνολικό 
Προτεινόμενο PNN (n=4) 

vs. HPNN 

Προτεινόμενο PNN (n=4)  

vs. RBFPN 

2 < 0.001 1 <0.01 

4 < 0.01 0.07 0.17 

6 1 1 0.94 

8 < 0.001 < 0.01 0.28 

10 < 0.01 <0.02 1 

 

Όπως απεικονίζεται στον Πίνακα 7, η προτεινόμενη πολυωνυμική μέθοδος Legendre είναι στατιστικώς 

σημαντικά καλύτερη από την μέθοδο HPNN για αριθμό κόμβων 𝑚 = 8 και 𝑚 = 10, και στατιστικώς 

σημαντικά καλύτερη από τη μέθοδο RBFPN για αριθμό κόμβων 𝑚 = 2. 
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8.  Συμπεράσματα και Μελλοντική Ερευνητική Εργασία 

8.1 Συμπεράσματα 

8.2 Μελλοντική Ερευνητική Εργασία 

  

 

8.1  Συμπεράσματα 

Η ερευνητική μελέτη εισήγαγε και διερεύνησε ένα αποτελεσματικά δυναμικό πολυωνυμικό νευρωνικό 

δίκτυο Legendre με στόχο τη παραμετρική μοντελοποίηση, την αποτελεσματική προσέγγιση 

παρατηρούμενου αποτελέσματος, και τον έλεγχο της μεθόδου προσέγγισης εκτιμώμενου 

αποτελέσματος. Πραγματοποιήθηκε  υπολογιστική διεργασία βελτιστοποίησης των επεξεργαζόμενων 

δεδομένων εισόδου χρησιμοποιώντας τη μεταευρετική μέθοδο διαφορικής εξέλιξης, με την εφαρμογή 

της οποίας προσδιορίστηκε προσεγγιστικά σε αποδεκτό υπολογιστικό χρόνο συγκεκριμένη θερμική 

παράμετρος εσωτερικού χώρου τοποθέτησης εξυπηρετητή κέντρου δεδομένων τεχνολογίας 

πληροφορικής. 

Προσδιορίστηκε ο αριθμός των μεταβλητών εισόδου που επιδρούν και επηρεάζουν τη συγκεκριμένη 

θερμοκρασία αέρος. Για την απόκτηση της βάσης δεδομένων εφαρμόστηκε πειραματική ρύθμιση με την 

οποία επιτεύχθηκε η συλλογή των δεδομένων χρήσης εντός χρονικής περιόδου δύο εβδομάδων. Ως 

διάστημα κάθε πεπερασμένης καταγραφής δεδομένων καθορίστηκε το τετράλεπτο. Οι πειραματικές 

παρατηρήσεις (experimental observations) χρησιμοποιήθηκαν στην δημιουργία των πλειάδων 

δεδομένων εισόδου-εξόδου, της διεργασίας μάθησης και της διεργασίας ελέγχου και επικύρωσης του 

εκτιμώμενου υπολογιστικού αποτελέσματος. 

Ο επιτυχής έλεγχος των πολύπλοκων μη-γραμμικοτήτων που περικλείονται στην υπολογιστική 

διεργασία υλοποιήθηκε με την εφαρμογή διβάθμιας συνάρτησης ενεργοποίησης (two-level activation 

function). Η πρώτη βαθμίδα του ενδιάμεσου επιπέδου δημιουργεί τους μετασχηματισμούς γραμμικών 

συνδυασμών (transformed linear combinations) των μεταβλητών εισόδου, θεωρώντας την 

ορθογωνιότητα των πολυωνύμων Legendre. Η δεύτερη βαθμίδα εκτείνει τους γραμμικούς συνδυασμούς 

(expanded linear combinations) σε πεπερασμένες πολυωνυμικές σειρές Legendre. Η επαρκής μάθηση 

και βελτιστοποίηση του προτεινόμενου νευρωνικού δικτύου υλοποιήθηκε με την εφαρμογή της 

μεταευρετικής μεθόδου διαφορικής εξέλιξης. Το πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre συγκρίθηκε 

με άλλα δύο πολυωνυμικά δίκτυα. Ως κριτήρια σύγκρισης απόδοσης των νευρωνικών δικτύων 
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χρησιμοποιήθηκαν η τετραγωνική ρίζα του μέσου τετραγώνου σφάλματος (𝑅𝑀𝑆𝐸) και εκτενής μη-

παραμετρική στατιστική ανάλυση. 

Η συγκριτική ανάλυση προσδιορίζει τη δυναμική του διερευνώμενου πολυωνυμικού νευρωνικού 

δικτύου Legendre 4ης τάξεως, καθώς αποκτά τα βέλτιστα αποτελέσματα μάθησης και επικύρωσης 

εκτιμώμενου αποτελέσματος αποδίδοντας στατιστικώς σημαντικά καλύτερα (statistically significantly 

better) στις περισσότερες περιπτώσεις προσομοίωσης. Ειδικότερα, στον Πίνακα 5 τα βέλτιστα 

αποτελέσματα δείκτη απόδοσης (𝑃𝐼) στη διεργασία μάθησης αποκτώνται από τα προτεινόμενα 

πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Legendre 3ης και 4ης τάξεως.  Στον Πίνακα 6 τα αντίστοιχα αποτελέσματα 

της διεργασίας ελέγχου δεδομένων και επικύρωσης εκτιμώμενου αποτελέσματος παρέχονται από το 

προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre 4ης τάξεως, το οποίο όπως απεικονίζεται στα 

θηκογράμματα του Σχήματος 9 αποδίδει τη χαμηλότερη αριθμητική μέση τιμή 𝑅𝑀𝑆𝐸. Στον Πίνακα 7, 

η μη-παραμετρική στατιστική ανάλυση και σύγκριση δεικνύει ότι η προτεινόμενη μέθοδος προσέγγισης 

με εφαρμογή πολυωνυμικού νευρωνικού δικτύου Legendre 4ης τάξεως (𝑃𝑁𝑁) αποδίδει στατιστικώς 

σημαντικά καλύτερα εν συγκρίσει με τα πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα Hermite (𝐻𝑃𝑁𝑁) και Radial 

Basis (𝑃𝑅𝐵𝐹𝑃𝑁) για συγκεκριμένο αριθμό κόμβων 𝑚. 

 

8.2 Μελλοντική Ερευνητική Εργασία 

Στο ερευνητικό επιστημονικό πλαίσιο μελλοντικής εργασίας προτείνεται η ανάπτυξη των εξής 

διερευνητικών υπολογιστικών διεργασιών: 

✓ Εφαρμογή και σύγκριση απόδοσης ορθογώνιων πολυωνυμικών δικτύων Legendre σε 

προσεγγιστικές διεργασίες καταγεγραμμένων δεδομένων και δεδομένων πραγματικού χρόνου. 

Στόχος η απόκτηση βέλτιστης βραχύχρονης προσέγγισης αποτελέσματος. 

✓ Αξιολόγηση υπολογιστικής απόδοσης διάφορων  τύπων ορθογώνιων πολυωνυμικών 

νευρωνικών δικτύων  με εφαρμογή διαφόρων μεθόδων βελτιστοποίησης. Στόχος η απόκτηση 

εξειδικευμένων υπολογιστικών μεθόδων προσέγγισης αποτελέσματος σε συνάρτηση με το 

είδος του εφαρμοζόμενου ορθογώνιου πολυωνύμου στο νευρωνικό δίκτυο.   

✓ Βελτιστοποίηση διαχείρισης υπολογιστικών πηγών κέντρων δεδομένων τεχνολογίας 

πληροφορικής σε συνάρτηση με  μετρούμενες θερμικές και υπολογιστικές παραμέτρους, 

εφαρμόζοντας ορθογώνια πολυωνυμικά νευρωνικά δίκτυα. Στόχος η επαύξηση του συντελεστή 

ενέργειας κέντρων δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής.   
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Α 

Α1.  Περιγραφή Διεργασιών και Παραμέτρων Κέντρων Δεδομένων Τεχνολογίας 

Πληροφορικής συσχετιζόμενων με τη Διπλωματική Διατριβή  

Στα κέντρα δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής (ICT-data centers) πραγματοποιούνται διάφορες 

υπολογιστικές διεργασίες οι οποίες περιλαμβάνουν και καθορίζουν την ικανότητα χειρισμού 

επικοινωνιών και δεδομένων δικτύου, τις εξατομικευμένες πληροφορίες λογισμικού και δικτύου, τις 

εφαρμογές υπολογιστικού νέφους (cloud  capabilities), και την ροή δεδομένων διαδικτύου. Το 

υπολογιστικό νέφος εξυπηρετεί και παρέχει πλήθος εφαρμογών Τεχνολογίας Πληροφορικής 

(Information Technology, IT) στους χρήστες δικτύων. Οι υποδομές τεχνολογίας πληροφορικής 

(Infrastructure as a Service, IaaS), οι πλατφόρμες (Platform as a Service, Paas), και το λογισμικό 

(Software as a Service, SaaS) αποτελούν δυναμικά χαρακτηριστικά τεχνολογίας υψηλών υπηρεσιών, 

προσβάσιμα στους χρήστες διαδικτύου. 

Κεντρικές μονάδες επεξεργασίας, εφαρμογές λογισμικού, μονάδες μνήμης, και χώρος αποθήκευσης 

δεδομένων περιλαμβάνονται στις υπηρεσίες υπολογιστικών πηγών που αναζητούνται και παρέχονται 

μέσω διαδικτυακών συνδέσεων (on demand computing-resource services live via the network). 

Επιζητώντας απόδοση υψηλής ποιότητας, ο εξοπλισμός και οι υποδομές τεχνολογίας πληροφορικής 

υπολογιστικού νέφους εγκαθίσταται σε κατάλληλους χώρους υποδοχής διακομιστικών εξυπηρετητών 

κέντρων δεδομένων [58]. Συνήθως, οι συγκεκριμένες εφαρμογές χρησιμοποιούν τεχνολογία 

εξομοίωσης συστημάτων υπολογιστών, δηλαδή τεχνολογία εικονικοποίησης σε εικονικές μηχανές 

(Virtual Machines, VM) ώστε να επιτυγχάνεται καλύτερη αξιοποίηση των υπολογιστικών πηγών [59].              

Η τεχνολογία εικονικοποίησης (virtualization) αποτελεί επωφελές συστατικό αρκετών περιοχών της 

επιστήμης υπολογιστών (computer science), παρέχοντας τη δυνατότητα σύνδεσης διαφορετικών 

εικονικών μηχανών σε ένα διακομιστικό εξυπηρετητή με τη διεργασία ενοποίησης εξυπηρετητή (server 

consolidation process) [60]. Η διαδικασία εφαρμόζεται σε κέντρα δεδομένων ώστε να επιτευχθεί 

αποτελεσματικότερη χρήση των διαθέσιμων υπολογιστικών πηγών [61]. Η συγκεκριμένη αρχιτεκτονική 

διεργασία συνόλου συναντάται σε υπερκλιμακωτά κέντρα δεδομένων υπολογιστικού νέφους 

(Hyperscale Cloud Data Centers, HCDCs) συνεισφέροντας στην ελάττωση  κόστους, εν συγκρίσει με τα 

συνήθη κέντρα δεδομένων (traditional data center) [62].     
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Εντούτοις, σημαντικά ποσά ηλεκτρικής ενέργειας καταναλώνονται στο επίπεδο εφαρμογών και 

διαχείρισης των κέντρων δεδομένων (facility level). Επιπροσθέτως, η επιτελούμενη διασπορά 

ποσοτήτων ενέργειας (energy dissipation) συσχετίζεται με εκπομπές ποσοτήτων άνθρακα στο 

περιβάλλον (carbon emissions) και αύξηση του λειτουργικού κόστους (operational cost) [63]. Συνεπώς, 

επάγεται η αναγκαιότητα βελτιστοποίησης του συντελεστή ενέργειας (energy coefficient optimization) 

στοχεύοντας στην ελαχιστοποίηση αρνητικών περιβαλλοντικών επιδράσεων και υψηλού ενεργειακού 

κόστους αναπτύσσοντας εφαρμογές  πράσινου υπολογιστικού νέφους (Green Cloud computing) 

[64,65,66]. 

Ειδικότερα, δημιουργείται η απαίτηση διερευνητικού ελέγχου ουσιωδών επιδρώντων θερμικών 

παραμέτρων και ορθής διανομής υπολογιστικών πηγών ώστε να επιτυγχάνεται ικανοποιητική απόδοση 

παρεχόμενων εφαρμογών τεχνολογίας πληροφορικής (IT performance) με μειωμένη κατανάλωση 

ενέργειας (energy consumption). Ισοδυνάμως, αναπτύσσεται η αναγκαιότητα επαρκούς αξιολόγησης 

της ενεργειακής απόδοσης (accurately energy efficiency evaluation), ως μετρούμενου μεγέθους 

κόστους καταναλισκόμενης ενέργειας συστημάτων κέντρων δεδομένων, κατά τη διάρκεια των 

μεταβαλλόμενων φορτιών εργασίας. Ως ουσιώδης ποιοτικός δείκτης ενεργειακής απόδοσης 

χρησιμοποιείται το συνολικό κόστος ιδιοκτησίας (Total Cost of Ownership, TCO) κέντρου δεδομένων.                

Η εγκατάσταση κέντρου δεδομένων περιέχει διάφορους τύπους συσκευών (devices) και εφαρμογών 

επίτευξης επιθυμητών αποτελεσμάτων τεχνολογίας πληροφορικής (IT facilities and applications), 

συμπεριλαμβάνοντας συσκευές επεξεργασίας και αποθήκευσης δεδομένων, συσκευές εφαρμογών 

διαδικτύου, και μονάδες ψύξης εξοπλισμού τεχνολογίας πληροφορικής. Οι κανονισμοί και οι οδηγίες 

ASHRAE ορίζουν ως λειτουργικές θερμοκρασίες αναφοράς (operational reference temperatures) σε 

περιβάλλον κέντρου δεδομένων, τις εμπεριεχόμενες στο πεδίο αριθμητικών τιμών 20-22oC [67]. Ως 

δείκτης απόδοσης (Performance Index, PI) συστημάτων ισχύος (power systems) και συστημάτων ψύξης 

(cooling systems) χρησιμοποιείται η αποτελεσματικότητα μεταχείρισης ισχύος (Power Usage 

Effectiveness, PUE). 

Εντούτοις, οι διακομιστικοί εξυπηρετητές (servers) αποτελούν κυρίαρχο παράγοντα κατανάλωσης 

ισχύος κέντρου δεδομένων, μέγεθος συναρτώμενο των αναγκών ψύξεως. Η ποσότητα θερμότητας που 

εκλύεται στους διακομιστικούς εξυπηρετητές κατά τη διάρκεια πρόσθετων φορτίων υπολογιστικών 

διεργασιών αυξάνεται γραμμικά, αποτελώντας ουσιαστικά απεικόνιση του επιπέδου χρησιμοποίησης 

διακομιστικού εξυπηρετητή (server’s utilization level) [68,69]. 
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Συνεπώς, ένα σημαντικό ποσοστό της ενέργειας που συνολικά απαιτείται στα κέντρα δεδομένων 

καταναλίσκεται στις μονάδες ψύξης [70,71]. 

Αν και διάφορες τεχνικές βελτιστοποίησης (optimization techniques) έχουν αναπτυχθεί ώστε να 

επαυξηθεί το ενεργειακό όφελος (energy saving) στα κέντρα δεδομένων, όπως η δυναμική τάση 

κλιμακωτής συχνότητας (Dynamic Voltage Frequency Scaling, DVFS), η δυναμική εναλλαγή μη-

χρησιμοποιούμενων πυρήνων (dynamic suspension of unused cores), και η ενοποίηση διακομιστικών 

εξυπηρετητών (server consolidation), διατηρείται αμείωτη η απαίτηση ελάττωσης καταναλισκόμενης 

ενέργειας στους διακομιστικούς εξυπηρετητές [72,73]. 

H δυναμική τάση κλιμακωτής συχνότητας (DVFS) χρησιμοποιείται στο επίπεδο επεξεργαστή (processor 

level), ως υπολογιστική τεχνική βελτιστοποίησης ισχύος (computing power-optimization technique). Η 

μέθοδος στοχεύει στην επαύξηση της ωφέλιμης ισχύος με ρύθμιση της συχνότητας κεντρικής μονάδας 

επεξεργαστή (CPU frequency) συναρτήσει των μεταβαλλόμενων φορτίων εργασίας [74,75]. Συγχρόνως, 

μπορεί να αξιολογηθεί η συσχέτιση (correlation) ανάμεσα στην παράμετρο κλιμακωτής συχνότητας 

(frequency scaling parameter) και τη παράμετρο του επιπέδου χρησιμοποίησης επεξεργαστή (CPU 

Utilization parameter), καθώς αμφότερες επιδρούν στην καταναλισκόμενη ποσότητα ενέργειας [76]. 

Στο επίπεδο κέντρου δεδομένων (data center level), η βελτιστοποίηση του ανακυκλοφορούμενου 

θερμού αέρα αποτελεί σημαντικό παράγοντα επαύξησης ενεργειακής απόδοσης  συναρτώμενο της 

καταναλισκόμενης ισχύος στις μονάδες ψύξης. Το συγκεκριμένο ποιοτικό και ποσοτικό χαρακτηριστικό 

των συστημάτων ψύξης παράγει την αναγκαιότητα ανάπτυξης κατάλληλων θερμογνωσιακών μοντέλων 

διανομής φορτίου εργασίας (thermal-aware workload distribution models) ώστε να προσεγγιστούν 

αποτελεσματικά οι θερμοκρασίες εισόδου στους διακομιστικούς εξυπηρετητές [77,78,79,80,81]. Στην 

πραγματικότητα οι θερμοκρασίες στην περιοχή εκροής αέρος εξυπηρετητή (server’s discharge side) 

είναι σημαντικά υψηλότερες από τις καθοριζόμενες ως κατάλληλες θερμοκρασίες εισόδου (inlet 

temperatures) σε τεχνολογικούς εξοπλισμούς υπολογιστικού νέφους κέντρων δεδομένων. Ειδικότερα, 

η θερμοκρασία περιβάλλοντος (ambient temperature) επηρεάζει σημαντικά την συγκεκριμένη 

ενεργειακή απόδοση, καθιστώντας την καταναλισκόμενη ισχύ στο κέντρο δεδομένων άμεσα 

συνδεόμενη με το εισερχόμενο (inlet cold temperature) και εξερχόμενο (outlet hot temperature) ρεύμα 

αέρος στον εξοπλισμό τεχνολογίας πληροφορικής (IT equipment). 

Στοχεύοντας στη διατήρηση των εφαρμογών τεχνολογίας πληροφορικής (IT applications) στα αποδεκτά 

θερμοκρασιακά επίπεδα συνθηκών κανονικής λειτουργίας (normal operation) και θεωρώντας τους 
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κανονισμούς ASHRAE επίτευξης αποτελεσματικού θερμικού περιβάλλοντος διεργασιών στα κέντρα 

δεδομένων, προκύπτει η απαίτηση προγραμματισμού μοντελοποιημένης εκτίμησης θερμικών 

παραμέτρων (scheduled thermal parameter estimation model). 

Ως αποτέλεσμα, η επαύξηση της ενεργειακής απόδοσης κέντρου δεδομένων περιλαμβάνει την 

προγραμματισμένη καταγραφή και μοντελοποίηση δεδομένων χρήσης, την προσεγγιστική εκτίμηση 

θερμικών παραμέτρων, και την παραμετρική μοντελοποίηση του κέντρου δεδομένων σε πραγματικό 

χρόνο προκειμένου να επιτευχθεί συνδεδεμένος έλεγχος καταναλισκόμενης θερμικής ποσότητας. 

Δεδομένου ότι η υψηλότερη ποσότητα ενέργειας καταναλίσκεται στις θερμικές διεργασίες εξοπλισμού 

τεχνολογίας πληροφορικής, προκύπτει ως αναγκαία συνθήκη η ανάπτυξη στρατηγικής βελτιστοποίησης 

θερμικών παραμέτρων και παραμέτρων ψύξης. 

Σημαντικός αριθμός ερευνών έχει διεξαχθεί ώστε να γίνει αντιληπτή η επίδραση διάφορων θερμικών 

παραμέτρων στο εσωτερικό κέντρου δεδομένων τεχνολογίας πληροφορικής εφαρμόζοντας 

πειραματικές μελέτες με θερμοκρασιακούς τανυστές και προσομοιώσεις υπολογιστικής 

ρευστοδυναμικής (Computational Fluid Dynamics simulations, CFD) [82,83,84,85]. Εντούτοις, η ανάλυση 

υπολογιστικής ρευστοδυναμικής (CFD analysis) καθίσταται μη-εφαρμόσιμη σε διεργασίες ελέγχου 

βραχείας διάρκειας σε πραγματικό χρόνο (real-time short-term processes) καθώς απαιτείται 

εκτεταμένο χρονικό διάστημα υπολογισμού (computational running time) και χρησιμοποίηση 

συγκεκριμένων υπολογιστικών πηγών. 

Σε αυτό το επιστημονικό πρίσμα, τα μοντέλα μηχανικής μάθησης τεχνητών νευρωνικών δικτύων 

(machine learning models artificial neural networks) μπορούν να προσεγγίσουν στοχαστικά μη-

γραμμικότητες (stochastically approach of non-linearities) μέσω διεργασιών εκτίμησης αποτελέσματος 

βάσει καταγεγραμμένων δεδομένων και δεδομένων σε πραγματικό χρόνο (data-driven approximation 

processes) προκειμένου να υπολογιστούν σημαντικές θερμικές παράμετροι, να αξιολογηθούν 

παράμετροι συνδεόμενοι με τη διαχείριση ενέργειας κέντρων δεδομένων (data center energy 

management), και να ελαχιστοποιηθεί το συνολικό λειτουργικό κόστος (overall cost minimization) [86]. 

Καθώς οι προηγμένες τεχνολογικές δομές απορροφούν ποσά ενέργειας, η καταναλισκόμενη ενέργεια 

(energy consumption) συνιστά ουσιώδες θέμα σχεδιασμού κέντρων δεδομένων [87,88,89]. Η 

μοντελοποίηση και βελτιστοποίηση της ενεργειακής απόδοσης των κέντρων δεδομένων (data center 

energy efficiency) συνδέεται με τη καταγραφή δεδομένων προηγούμενων χρονικών περιόδων (past-

data) βάση των οποίων οι θερμικές και θερμοκρασιακές παράμετροι και οι υπολογιστικές πηγές 
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(computational resources) μπορούν να προσεγγιστούν και περαιτέρω να ελεγχθούν κατάλληλα ώστε να 

επιτευχθεί αποδεκτή απόδοση και μειωμένη κατανάλωση ενέργειας. Σημαντικός αριθμός ερευνών έχει 

διεξαχθεί με αντικείμενο επιτελούμενες και συσχετιζόμενες διεργασίες στα κέντρα δεδομένων. 

Ο Beloglazov [87] διερευνά την μείωση καταναλισκόμενης ενέργειας σε δυναμικώς αναπτυσσόμενα 

κέντρα δεδομένων υπολογιστικού νέφους, όπου εξοπλισμός εφαρμογών τεχνολογίας πληροφορικής 

(utility-oriented IT) και ανομοιογενής υποδομές (heterogeneous infrastructures) παρέχουν υπηρεσίες 

δικτύου. Η έρευνα διαχείρισης ενέργειας (energy management) εξετάζει την επίδραση διάφορων 

σημαντικών παραμέτρων. Στοχεύοντας στην επαύξηση των προσπαθειών ελαχιστοποίησης των 

εκπομπών αερίων θερμοκηπίου (greenhouse gas emissions) χρησιμοποιούνται ενεργογνωσιακοί 

αλγόριθμοι κατανομής υπολογιστικών πηγών (energy-aware resource allocation algorithms). Η 

διεργασία πραγματοποιείται με εφαρμογή δυναμικής προσέγγισης εικονικών μηχανών (dynamic VMs 

approach). Η ευρετική εκτίμηση (heuristic estimation) υπολογιστικής απόδοσης αποκτάται 

χρησιμοποιώντας κατάλληλα εργαλεία υπολογιστικού νέφους (Cloud toolkit). Επιπροσθέτως, θεωρείται 

και μελετάται η σχέση ποιότητας υπηρεσιών (Quality of Service) και συμφωνίας σε επίπεδο υπηρεσιών 

(Service Level Agreement, SLA).  

Ο Rezaei-Mayahi [88] παρουσίασε την αρχιτεκτονική ενός θερμογνωσιακού (thermal-aware) μοντέλου 

για τον υπολογισμό της κατανάλωσης ισχύος σε υπερκλιμακωτά κέντρα δεδομένων υπολογιστικού 

νέφους (Hyperscale Cloud Data Centers, HCDCs). Η εκτίμηση της επίδρασης των θερμοκρασιακών 

μεταβολών κατά τη διάρκεια φορτίων εργασίας υλοποιήθηκε με την επιλογή ολιστικής πλατφόρμας 

(holistic platform) ως μέσο παραμετρικής προσομοίωσης.  

Ο Zhao [90] προτείνει ένα διβάθμιο μοντέλο προγνωστικού ελέγχου για τη σταθεροποίηση του 

εισερχόμενου ρεύματος αέρος λαμβάνοντας υπόψη διανομή ισχύος και ανακυκλοφορία θερμότητας. 

Επιπροσθέτως, κλιμακωτή διεργασία δυναμικής τάσης και συχνότητας (dynamic voltage and frequency 

scaling process) περιλαμβάνεται ως μέθοδος εξοικονόμησης ισχύος.        

Ο Ibrahim [91] χρησιμοποιεί ένα δυναμικό μοντέλο ακέραιου προγραμματισμού (Integer Linear 

Programming model) στοχεύοντας στη βελτιστοποίηση της καταναλισκόμενης ισχύος στις υποδομές 

υπολογιστικού νέφους (cloud computing infrastructures). Η ρύθμιση των παραμέτρων 

πραγματοποιείται μέσω εφαρμογής προσαρμοστικού στοχαστικού (non-deterministic) γενετικού 

αλγορίθμου που ελαχιστοποιεί την συνάρτηση φυσικής κατάστασης (fitness function). 
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Ο Morteza [92] εισάγει ένα ολιστικό μοντέλο πρόβλεψης θερμοκρασίας, για την ελάττωση ενεργειακής 

απώλειας στο εσωτερικό δυναμικών κέντρων δεδομένων. Η προσεγγιστική μέθοδος χρησιμοποιείται 

για τον υπολογισμό ανομοιογενειών (heterogeneities) στον εξυπηρετητή και το σύστημα ψύξης, 

εφαρμόζοντας νευρωνικά δίκτυα. Η διεργασία εκτίμησης αποτελέσματος πραγματοποιείται ως 

συνάρτηση περιορισμών πυρήνων επεξεργαστή (CPU cores constraints).     

Ο Song [93] επεξεργάζεται τεχνητό νευρωνικό δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης (feedforward) για την 

επίτευξη διαχείρισης ενέργειας σε πραγματικό χρόνο (real-time) στο εσωτερικό κέντρων δεδομένων με 

ανυψωμένο δάπεδο (raised floor). Όπως προκύπτει, το νευρωνικό δίκτυο παρουσιάζει σαφώς καλύτερη 

απόδοση εν συγκρίσει με αντίστοιχες ρευστοδυναμικούς υπολογιστικούς προσομοιωτές (CFD 

simulation). 

Ο Saiyad [94] χρησιμοποιεί μοντελοποιημένο νευρωνικό δίκτυο για την πραγματοποίηση θερμικού 

ελέγχου σε πραγματικό χρόνο με στόχο την μείωση της κατανάλωσης ενέργειας που παράγεται σε 

δυναμικά κέντρα δεδομένων. Η προσεγγιστική διεργασία περιλαμβάνει χρονικές θερμικές μεταβλητές 

(temporal thermal variables) μετρούμενες στα επίπεδα συστημάτων του χώρου τοποθέτησης 

τεχνολογικού εξοπλισμού και εφαρμογών (rack and facility levels). Τα δεδομένα μάθησης και ελέγχου 

εκτιμώμενου αποτελέσματος αποκτώνται χρησιμοποιώντας πειραματική διάταξη και διεργασία 

υπολογιστικής ρευστοδυναμικής (CFD process).      

Κάθε κέντρο δεδομένων δύναται να θεωρηθεί ως μοναδιαίο με ιδιαίτερα χαρακτηριστικά γεωγραφικής 

θέσης (location), χωροσχεδιασμού (room layout) και εφαρμοζόμενου φορτίου (usage load) κάνοντας 

την διαδικασία μοντελοποίησης ηλεκτρικής ενέργειας ένα ισχυρά μη γραμμικό θέμα προς επίλυση. 

Καθώς η βελτίωση ενεργειακής απόδοσης (energy efficiency improvement) των κέντρων δεδομένων 

αποτελεί συνάρτηση θερμικών και υπολογιστικών πηγών και παραμέτρων (thermal parameters and 

computational resources) ο σαφής προσδιορισμός και έλεγχος τους συσχετίζεται ουσιωδώς με την 

απαίτηση αποτελεσματικού μοντέλου προγραμματισμένου σχεδιασμού (required scheduled model). 

Σε αυτό το εννοιολογικό επιστημονικό πλαίσιο, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (artificial neural networks) 

μπορούν να εφαρμοστούν ως αξιόπιστα και αποτελεσματικά εργαλεία μοντελοποίησης πολύπλοκων 

παραμέτρων, προσεγγιστικής πρόβλεψης θερμικών παραμέτρων (thermal parameters), και 

διαχειριστικής αξιολόγησης καταναλισκόμενης ενέργειας (energy consumption) κέντρων δεδομένων 

τεχνολογίας πληροφορικής [95].  
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ΕΥΡΕΤΗΡΙΟ ΕΠΙΣΤΗΜΟΝΙΚΩΝ ΟΡΩΝ 
Accurately energy efficiency evaluation: επαρκής αξιολόγηση 
ενεργειακής απόδοσης 
Activation function: συνάρτηση ενεργοποίησης 
Activation function modification: τροποποίηση συνάρτησης 
ενεργοποίησης 
Actual output: πραγματικό αποτέλεσμα 
AC unit: κλιματιστική μονάδα 
Αgent: υπολογιστικό στοιχείο ή υπολογιστικός παράγοντας 
Alternative hypothesis: εναλλακτική υπόθεση 
Ambient temperature: θερμοκρασία περιβάλλοντος 
Analysis of Variance (ANOVA): ανάλυση διακύμανσης 
Ant Colony Optimization (ACO): μέθοδος βελτιστοποίησης 
αποικίας μυρμηγκιών 
Approximately same shape of distributions: προσεγγιστικώς 
ίδια μορφή κατανομών 
Arbitrarily application: στοχαστική εφαρμογή 
Arbitrary accuracy approximation process: διεργασία 
προσέγγισης με τυχαίο τρόπο/τυχαιότητα, στοχαστικά 
Arithmetic progression: αριθμητική πρόοδος 
Artificial Bee Colony optimization (ABC): μέθοδος 
βελτιστοποίησης αποικίας μελισσών 
Artificial neural network: τεχνητό νευρωνικό δίκτυο 
Assessment of statistically significant differences: εκτίμηση 
στατιστικώς σημαντικών διαφορών 
Assignment: εκχώρηση θέσης 
Assumption: υπόθεση 
 

Βack propagation: τεχνική της οπισθοδιάδοσης 
Backup server: εξυπηρετητής αντιγράφων ασφαλείας 
Best performance: βέλτιστη απόδοση 
Bias: μονομέρεια 
Bias node: νευρώνας μονομέρειας 
Bias-resulted feature map: πίνακας χαρακτηριστικών με 
μονομέρεια 
Binary step-based model: δυαδικό βηματικό μοντέλο 
Binary strings: σειρές δυαδικών ψηφίων 
Binomial identity: διωνυμική ιδιότητα 
Bonferroni adjusted p-values: προσαρμογή αριθμητικών 
τιμών-𝑝 Bonferroni 
Bonferroni correction: διόρθωση Bonferroni 
Box-plot: θηκόγραμμα 
Byte: ψηφιολέξη 
 

Carbon emissions: εκπομπές ποσοτήτων άνθρακα στο 
περιβάλλον 
CFD analysis: ανάλυση υπολογιστικής ρευστοδυναμικής 
Cell-based filter: φίλτρο κυτταρικής δομής 
Cell structured: κυτταρική δομή 
Chebyshev polynomials: πολυώνυμα Chebyshev 
Chromosome: χρωμόσωμα 
Classification: ταξινόμηση 
Climate observation and understanding: κλιματική 
παρατήρηση και αντιληπτική αξιολόγηση 
Cloud capabilities: εφαρμογές υπολογιστικού νέφους 
Cloud computing infrastructures: υποδομές υπολογιστικού 
νέφους 
 

Cloud toolkit: εργαλείο υπολογιστικού νέφους 
Cognitive parameter: παράμετρος νοητικής γνώσης 
Colony size: τεχνητή αποικία μελισσών 
Clustery process: διεργασία συσταδοποιημένων κόμβων 
Clusters: συστοιχίες υπολογιστών 
Communications: επικοινωνίες 
Compact subset: συμπαγές υποσύνολο 
Compared PNNs: συγκρινόμενα πολυωνυμικά νευρωνικά 
δίκτυα 
Compiling: μεταγλώττιση 
Complex large data: πολυάριθμα δεδομένα 
complexity: πολυπλοκότητα 
Computational Fluid Dynamics simulation (CFD): 
προσομοίωση υπολογιστικής ρευστοδυναμικής 
Computational resources: υπολογιστικές πηγές 
Computational running time: υπολογιστικός χρόνος 
Computational transformation: υπολογιστικός 
μετασχηματισμός 
Computer graphics: γραφικά υπολογιστών 
Computer science: επιστήμη υπολογιστών 
Computer vision: υπολογιστική όραση 
Computing power-optimization technique: υπολογιστική 
τεχνική βελτιστοποίησης ισχύος 
Confidence level: επίπεδο εμπιστοσύνης 
Connectionist Temporal Classification (CTC-LSTM): δίκτυο 
Ταξινόμησης Χρονικής Συνδετικότητας 
Constraint optimization: βελτιστοποίηση υπό περιορισμούς 
Constraint process: διεργασία με περιορισμούς 
Continuous data: Συνεχή δεδομένα 
Controllable stored states: Ελεγχόμενες καταστάσεις μνήμης 
Convoluted: συνελισσόμενος 
Convolutional Neural Network (CNN): Νευρωνικό Δίκτυο 
Συνέλιξης 
Cooling system: σύστημα ψύξης 
Correlation: συσχέτιση 
CPU core: πολυπύρηνος επεξεργαστής 
CPU cores constraints: περιορισμοί πυρήνων κεντρικού 
επεξεργαστή 
CPU frequency: συχνότητα κεντρικής μονάδας επεξεργαστή 
CPU temperature (CPUtemp): θερμοκρασία κεντρικής 
μονάδας επεξεργασίας 
CPUusage: χρήση κεντρικής μονάδας επεξεργαστή 
CPU utilization parameter: παράμετρος χρησιμοποιούμενου 
επιπέδου επεξεργαστή 
Crossover: συνδυασμός τύπου, ανασυνδυασμός 
Crossover probability, 𝐶𝑟: εξελικτική παράμετρος ή εξελικτική 
πιθανότητα 
Current workload: ροή φορτίου 
 

Data analyzing: ανάλυση δεδομένων 
Data are not normally distributed (skewed): μη-κανονική 
κατανομή δεδομένων (ασυμμετρία) 
Data center: κέντρο δεδομένων 
Data center energy efficiency: ενεργειακή απόδοση κέντρων 
δεδομένων  
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Data center energy management: διαχείριση ενέργειας 
κέντρου δεδομένων 
Data center level: επίπεδο κέντρου δεδομένων τεχνολογίας 
πληροφορικής 
Data-driven approximation process: διεργασία εκτίμησης 
αποτελέσματος βάσει δεδομένων 
Data fluctuation: διασπορά τιμών δεδομένων 
Data gate: θύρα ροής δεδομένων 
Deep Neural Network (DNN): Νευρωνικό Δίκτυο Βαθείας 
Μάθησης 
DE Optimization: Βελτιστοποίηση εξελικτικού αλγόριθμου 
Descriptive box-plots: θηκογράμματα περιγραφικής 
στατιστικής ανάλυσης 
Device: συσκευή 
Differential Evolution optimization (DE): μέθοδος 
βελτιστοποίησης διαφορικής εξέλιξης 
Differential mutation: διανυσματική διαφορά μεταλλαγής 
Differential weight, 𝐹𝑟: ρυθμός εξέλιξης ή διαφορικό βάρος 
Discrete feature map: διακριτός πίνακας χαρακτηριστικών 
Distinct runs: ξεχωριστές επαναλήψεις προσεγγιστικού 
προσδιορισμού 
Document analyzing: ανάλυση εγγράφων 
Download: λήψη διακινουμένων δεδομένων σε bytes 
Dynamic suspension of unused cores: δυναμική εναλλαγή μη-
χρησιμοποιούμενων πυρήνων 
Dynamic Voltage Frequency Scaling (DVFS): δυναμική τάση 
κλιμακωτής συχνότητας 
Dynamic VMs approach: δυναμική προσέγγιση εικονικών 
μηχανών 
 

Element-wise parallelized computation: παράλληλο 
υπολογιστικό γινόμενο Hadamard 
Employed bees: ευρετικές μέλισσες 
Energy-aware resource allocation algorithm: 
ενεργογνωσιακός αλγόριθμος κατανομής υπολογιστικών 
πηγών 
Energy coefficient optimization: βελτιστοποίηση συντελεστή 
ενέργειας 
Energy consumption: καταναλισκόμενη ενέργεια 
Energy dissipation: διασπορά ενέργειας 
Energy management: διαχείριση ενέργειας 
Energy saving: ενεργειακό όφελος 
Error convergence optimal area: περιοχή βέλτιστης σύγκλισης 
σφάλματος 
Estimated output: εκτιμώμενο αποτέλεσμα 
Evoluted: εξελίσσεται 
Evolutionary Algorithm: Εξελικτικός Αλγόριθμος 
Evolutionary Computation: Εξελικτικός Υπολογισμός 
Evolutionary Programming: Εξελικτικός Προγραμματισμός 
Evolution Strategy: Στρατηγική Εξέλιξη 
Evolving rate parameter: παράμετρος ρυθμού εξέλιξης 
Expanded linear combinations: έκταση γραμμικών 
συνδυασμών 
Experimental observation: δεδομένα πειραματικής 
παρατήρησης 
Experimental process diagram: διάγραμμα ροής πειραματικής 
διαδικασίας 
Extracted: εξαγόμενος 
 

Facility level: επίπεδο εφαρμογών και διαχείρισης κέντρου 
δεδομένων 
FCoE: σύνδεση δικτύου 
Feature extraction: εκροή χαρακτηριστικών 
Feature map: πίνακας χαρακτηριστικών 
Feature values fraction copied evolutionary parameter: 
εξελικτική παράμετρος κλάσματος χαρακτηριστικών που 
αντιγράφονται 
Feature vector: διάνυσμα χαρακτηριστικών 
Feedforward neural network (FFNN): νευρωνικό δίκτυο 
εμπρόσθιας τροφοδότησης 
Feedforward polynomial neural network (PNN): πολυωνυμικό 
νευρωνικό δίκτυο εμπρόσθιας τροφοδότησης 
Fine-tuned output value: ρύθμιση βελτιστοποίησης 
εκτιμώμενου αποτελέσματος 
Fitness best: η βέλτιστη φυσική κατάσταση  
Fitness function: συνάρτηση φυσικής κατάστασης 
Fitness performance index: δείκτης φυσικής κατάστασης 
Fitness value: αριθμητική τιμή φυσικής κατάστασης 
Fluid dynamic simulator: ρευστοδυναμικός υπολογιστικός 
προσομοιωτής 
Framework: κώδικας διαδικτυακού πλαισίου 
Frequency scaling parameter: παράμετρος κλιμακωτής 
συχνότητας 
Fully Connected layer (FC): Πλήρως Συνδεδεμένο επίπεδο 
 

Generalization: γενίκευση 
Genes: γονίδια 
Genetic Algorithm: Γενετικός αλγόριθμος 
Genetic Programming: Γενετικός Προγραμματισμός 
Genome: χώρος αναζήτησης ή γονιδίωμα  
Genotypes: γενότυπα ή γονότυπα 
Gradient Descent (GD): μέθοδος Καθοδικής Κλίσης ή μέθοδος 
Σύγκλισης Συνάρτησης με Ελάττωση Παραγώγου 
Gradient loss function: κλίση διαφοροποιημένης συνάρτησης 
κόστους 
Green Cloud computing: εφαρμογές πράσινου υπολογιστικού 
νέφους 
Greenhouse gas emissions: εκπομπές αερίων θερμοκηπίου 
GRNET: σύνδεση δικτύου κεντρικής αρχής 
 

Healthcare diagnosis: διάγνωση φροντίδας υγείας 
Hermite polynomials: πολυώνυμα Hermite 
Heterogeneity: ανομοιογένεια 
Heterogeneous infrastructures: ανομοιογενής υποδομές  
Heuristic estimation: ευρετική εκτίμηση 
Hidden layer: εσωτερικό επίπεδο 
High-level features: υψηλού επιπέδου χαρακτηριστικά 
High Performance Computing applications (HPC): 
υπολογιστικές εφαρμογές υψηλής απόδοσης 
Hill-climbing: αναρρίχηση 
Holistic platform: ολιστική πλατφόρμα 
Homogeneous population variance: ομοιογενής διακύμανση 
πληθυσμού  
HPC cluster server: διακομιστικός εξυπηρετητής 
υπερυπολογιστών 
Hyperscale Cloud Data Center (HCDC): υπερκλιμακωτό κέντρο 
δεδομένων υπολογιστικού νέφους 
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IBM blade center: διακομιστικό κέντρο αρχιτεκτονικής IBM 
Identical: χωρίς παραλλαγές 
Image pixels: εικονοστοιχεία 
Image processing: επεξεργασία εικόνων 
Importance level: επίπεδο σπουδαιότητας 
Improvement of energy efficiency: βελτίωση ενεργειακής 
απόδοσης 
Independent observations: ανεξάρτητες παρατηρήσεις 
Individual: άτομο  
Individual population: πληθυσμός ατόμων 
Infinite feed-backward dynamic structure: δυναμική δομή 
απειροστικής οπισθοτροφοδότησης 
Information Communication Technology (ICT Data Center): 
Κέντρο Δεδομένων Πληροφορικής Επικοινωνιών Τεχνολογίας 
Information Technology (IT): Τεχνολογία Πληροφορικής 
Information Technology (IT) service’s monitoring system: 
παρακολούθηση τεχνολογίας πληροφοριακού συστήματος 
Information personalization: εξατομικευμένες πληροφορίες 
λογισμικού/δικτύου 
Infrastructure as a Service (Iaas): υποδομές υψηλών 
υπηρεσιών τεχνολογίας πληροφορικής 
Initialization: αρχικοποίηση 
inner product: εσωτερικό γινόμενο διανυσμάτων 
Inlet cold temperature: εισερχόμενο ρεύμα αέρος 
Inlet temperature: θερμοκρασία εισόδου 
Input layer: επίπεδο εισόδου 
input plans: στρώσεις εισόδου 
Input variables: μεταβλητές εισόδου 
Input vector: διάνυσμα εισόδου 
Integer Linear Programming model: μοντέλο ακέραιου 
προγραμματισμού 
Intended output: επιδιωκόμενο αποτέλεσμα 
Internal room conditions: εσωτερικές συνθήκες χώρου 
Internet data traffic: ροή δεομένων διαδικτύου 
Iterations: αριθμός επαναλήψεων υπολογιστικής διεργασίας 
IT applications: εφαρμογές τεχνολογίας πληροφορικής 
IT equipment: εξοπλισμός τεχνολογίας πληροφορικής 
IT facilities and applications: εφαρμογές επίτευξης 
επιθυμητών αποτελεσμάτων τεχνολογίας πληροφορικής 
IT performance: απόδοση παρεχόμενων εφαρμογών 
τεχνολογίας πληροφορικής 
IT service’s monitoring system: παρακολούθηση 
πληροφοριακού συστήματος 
 

𝑘-means clustering: αλγόριθμος ομαδοποίησης 𝑘 -μέσων 
Kolmogorov-Gabor polynomials: πολυώνυμα Kolmogorov-
Gabor 
 

layer: επίπεδο 
Learning Classifier System: συστήματα μάθησης ταξινόμησης 
Learning parameters: παράμετροι μάθησης 
Legendre polynomials: πολυώνυμα Legendre 
Linear Least Squares optimization (LS): βελτιστοποίηση 
γραμμικών ελαχίστων τετραγώνων 
Local approximator: τοπικός προσεγγιστής 
Local minima: τοπικό ελάχιστο 
Location: γεωγραφική θέση 
Loci, locations: θέσεις στα χρωμοσώματα 

Long Short-Term Memory (LSTM): μοντέλο Μακράς 
Βραχυχρόνιας Μνήμης επαναληπτικού νευρωνικού δικτύου 
χρονικής ακολουθίας 
Low bias: συνθήκες χαμηλής μονομέρειας 
Low variance: συνθήκες χαμηλής διακύμανσης 
 

Machine learning model artificial neural network: μοντέλο 
μηχανικής μάθησης τεχνητού νευρωνικού δικτύου 
Machine translation: μηχανική μετάφραση 
Mann Whitney test: τεχνική ελέγχου Mann Whitney 
Mapped observations: απεικόνιση παρατηρήσεων 
Mapping: απεικόνιση συνάρτησης 
Median RMSE: αριθμητική μέση τιμή RMSE 
Memory bank’s temperature (MBtemp): θερμοκρασία 
τράπεζας μνήμης 
Memory usage (Musage): χρήση μνήμης  
Metaheuristic Neural Network Optimization: μεταευρετική 
μέθοδος βελτιστοποίησης νευρωνικού Δικτύου 
Modeling of the rack’s air temperature: μοντελοποίηση 
θερμοκρασίας αέρος χώρου εξυπηρετητή 
Model pruning: αφαίρεση συστατικών νευρωνικού δικτύου 
Modification of activation function: τροποποίηση συνάρτησης 
ενεργοποίησης 
Multilayer Perceptron Feed Forward Neural Networks (MLP): 
Πολυστρωματικό Νευρωνικό Δίκτυο Εμπρόσθιας 
Τροφοδότησης 
Multilingual Language Processing (MLP): πολυγλωσσική 
επεξεργασία 
Multi-objective optimization: πολυαντικειμενική 
βελτιστοποίηση 
Multivariable input-output data: πολυμεταβλητά δεδομένα 
εισόδου-εξόδου 
Music composition: μουσική σύνθεση 
Mutation: μεταλλαγή 
Mutation process: διεργασία μεταλλαγής 
 

Network data: δεδομένα δικτύου 
Neural Networks (NNs): νευρωνικά δίκτυα 
Noise compensation: ελάττωση θορύβου δεδομένων 
Nominal data (labeled): ονομαστικά δεδομένα 
Non-deterministic algorithm: στοχαστικός αλγόριθμος 
Non-deterministic Polynomial time (NP): μη ντετερμινιστικός 
πολυωνυμικός χρόνος 
Non-parametric analysis: μη-παραμετρική ανάλυση  
Non-parametric Kruskal Wallis testing procedure: μη-
παραμετρική στατιστική διαδικασία ελέγχου Kruskal Wallis 
Non-parametric test: μη-παραμετρικός έλεγχος 
Normal data distribution: κανονική κατανομή δεδομένων  
Normalization: κανονικοποίηση 
Normalized inner products: κανονικοποιημένα εσωτερικά 
γινόμενα 
Normal operation: συνθήκες κανονικής λειτουργίας 
Not-dependent: μη εξαρτώμενος 
Not padded: μη-εκτεταμένος (πίνακας συνέλιξης) 
Null hypothesis: μηδενική υπόθεση 
Null hypothesis rejecting/accepting: απόρριψη ή αποδοχή 
μηδενικής υπόθεσης 
Number of Population: μέγεθος πληθυσμού 
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Object recognition: αναγνώριση αντικειμένων 
Offspring: απόγονος 
On demand computing-resource services live via the network: 
υπηρεσίες υπολογιστικών πηγών μέσω διαδικτυακών 
συνδέσεων 
One-way Analysis of Variance, (One-way ANOVA): ανάλυση 
διασποράς με ένα παράγοντα 
Onlooker bees: μέλισσες παρατήρησης 
Operational cost: λειτουργικό κόστος 
Operational reference temperature: λειτουργική 
θερμοκρασία αναφοράς 
Optimal solution space searching: χώρος διερεύνησης 
εύρεσης θέσεων βέλτιστης λύσης 
Optimization technique: τεχνική βελτιστοποίησης 
Ordinal data (of natural order): κανονικά δεδομένα φυσικής 
τάξεως 
Original domain of values: αρχικό πεδίο τιμών 
Orthogonal: ορθογωνιότητα 
Outlet hot temperature: εξερχόμενο ρεύμα αέρος 
Output layer: επίπεδο εξόδου 
Outside environmental temperature: εξωτερικό 
θερμοκρασιακό περιβάλλον 
Overall cost minimization: ελαχιστοποίηση συνολικού 
κόστους 
Overall data center traffic: συνολική διακίνηση δεδομένων 
πληροφοριακού κέντρου 
Overall experiment-wise Type-I error rate: αριθμητική τιμή 
ελέγχου ρυθμού σφάλματος Τύπου-I 
Overfitting: ασταθούς μορφής υπολογιστική προσαρμογή 
αλγορίθμου μάθησης, αστοχία  
Overtraining avoidance: αποφυγή υπερκόπωσης 
υπολογιστικής διεργασίας 
 

Padded: εκτεταμένος (πίνακας συνέλιξης) 
Pairs of samples: ζεύγη δειγμάτων 
Pairwise comparison test: έλεγχος με σύγκριση ανά ζεύγη  
Parallel computing: παράλληλος προγραμματισμός 
Parameter prediction: πρόβλεψη παραμέτρου 
Parameter setting: παραμετρική ρύθμιση 
Parametric test: παραμετρικός έλεγχος 
Particle agent: υπολογιστικό στοιχείο ή σωματίδιο 
Particle Swarm Optimization (PSO): μέθοδος 
βελτιστοποίησης σμήνους σωματιδίων 
Past-data: καταγεγραμμένα δεδομένα προηγούμενων 
χρονικών περιόδων 
Pattern classification: ταξινόμηση προτύπων 
Pattern recognition: αναγνώριση προτύπων 
Performance index (PI): δείκτης απόδοσης 
Phenotype: φαινότυπο του χρωμοσώματος 
Phenotype value: αριθμητική τιμή φαινοτύπου 
Physicist’s Hermite polynomial: πολυώνυμο Hermite φυσικού 
μεγέθους 
PI values: αριθμητικές τιμές δείκτη απόδοσης 
Plane: επίπεδο (στρώσεων) 
Platform as a Service (Paas): πλατφόρμα τεχνολογίας 
πληροφορικής υψηλών υπηρεσιών 
Polynomial Neural Network Legendre n-th order (PNN): 
πολυωνυμικό νευρωνικό δίκτυο Legendre ν-τάξεως 

Population: πληθυσμός 
Population of candidate solutions: πληθυσμός υποψήφιων 
λύσεων 
Pooling layer: ομαδοποιημένο επίπεδο 
Power system: σύστημα ισχύος 
Power Usage Effectiveness (PUE): αποτελεσματική 
μεταχείριση ισχύος 
Prediction of the rack’s air temperature: Προσεγγιστική 
πρόβλεψη διερευνώμενης θερμοκρασίας αέρος 
Preliminary analysis process: ανάλυση αρχικής διεργασίας 
Probabilistic Hermite polynomial: πολυώνυμο Hermite 
πιθανολογικής συνάρτησης 
Processor level: επίπεδο επεξεργαστή 
Process-response mechanisms: μηχανισμοί εντολών 
διεργασίας και απόκρισης σφάλματος 
Proposed PNN: προτεινόμενο πολυωνυμικό νευρωνικό 
δίκτυο 
Protein classification: ταξινόμηση πρωτεινών 
 

Quality of Service (QoS): ποιότητα υπηρεσιών 
 

Rack and facility levels: επίπεδα συστημάτων χώρου 
τοποθέτησης τεχνολογικού εξοπλισμού και εφαρμογών 
Racks: χώροι τοποθέτησης ηλεκτρονικού εξοπλισμού 
RACKtemp: θερμοκρασία αέρος χώρου εξυπηρετητή 
Radial Basis Function Network (RBFN): Νευρωνικό Δίκτυο 
Συναρτήσεως Ακτινικής Βάσης 
Raised floor: ανυψωμένο δάπεδο  
RAM: μνήμη τυχαίας πρόσβασης 
Random initialization: τυχαία αρχικοποίηση 
Randomly-divided subset: διαίρεση υποσυνόλου με τυχαίο 
τρόπο/τυχαιότητα 
Random position: τυχαία θέση  
Rank computation: υπολογισμός με σειρά κατάταξης 
Real-time: πραγματικός χρόνος 
Real-time short-term process: διεργασία ελέγχου βραχείας 
διάρκειας σε πραγματικό χρόνο 
Reasonable level: λογικό επίπεδο 
Rectified Linear Unit (ReLU): Συνάρτηση Ανορθωτικής 
Ενεργοποίησης 
Recurrent Neural Network (RNN): Επαναληπτικό Νευρωνικό 
Δίκτυο χρονικής ακολουθίας 
Recursion formula: αναδρομική μαθηματική εξίσωση 
Reference: αναφορά  
Regression: παλινδρόμηση 
Regression layer: επίπεδο παλινδρόμησης 
Regularization: τακτοποίηση 
Required scheduled model: απαιτούμενο μοντέλο 
προγραμματισμένου σχεδιασμού 
Reproduction: αναπαραγωγή 
Residuals overlapping range error: περιοχές σφάλματος 
υπολλειματικής επικάλυψης 
Returned value: επιστρεφόμενη αριθμητική τιμή 
Ridge function: συνάρτηση κορυφογραμμής 
Ridge polynomials: πολυώνυμα κορυφογραμμών 
Rigorous statistical analysis: διαδικασία εφαρμογής 
στατιστικών περιορισμών 
Robotic control: ρομποτικός έλεγχος 
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Room layout: χωροσχεδιασμός 
Root Mean Square Error (RMSE): κριτήριο τετραγωνικής ρίζας 
του μέσου τετραγώνου σφάλματος 
 

Sample quality refinement: ποιοτική αναβάθμιση 
επεξεργαζόμενου δείγματος 
Scheduled thermal parameter estimation model: 
προγραμματισμός μοντελοποιημένης εκτίμησης θερμικών 
παραμέτρων 
Scout bees: μέλισσες ανιχνευτές 
Searching method: μέθοδος αναζήτησης 
Search-space: χώρος αναζήτησης 
Segment: τμήμα, κομμάτι 
Selection: επιλογή 
Sequential process: διεργασία διαδοχικής λογικής 
Server: διακομιστικός εξυπηρετητής 
Server consolidation: ενοποίηση εξυπηρετητών 
Server’s discharge side: περιοχή εκροής αέρος εξυπηρετητή 
Server’s rack air temperature: θερμοκρασία αέρος στο χώρο 
τοποθέτησης μονάδων ηλεκτρονικού εξοπλισμού 
εξυπηρετητή δεδομένων 
Server’s rack data center: χώρος εξυπηρετητή δεδομένων  
Server’s room: χώρος εξυπηρετητή 
Server’s setup: ρύθμιση εξυπηρετητή 
Server’s utilization level: επίπεδο χρησιμοποίησης 
εξυπηρετητή 
Service Level Agreement (SLA): συμφωνία σε επίπεδο 
υπηρεσιών 
Shifting process: διεργασία ολίσθησης 
Sigmoid Hyperbolic Tangent Function: Συνάρτηση 
Σιγμοειδούς Υπερβολικής Εφαπτομένης 
Sigmoid Logistic Function: Σιγμοειδής Λογιστική Συνάρτηση 
Significance testing: έλεγχος σημαντικότητας 
Simulated annealing: προσομοιωμένη ανόπτηση 
Skewed data: μη-κανονική κατανομή δεδομένων, ασυμμετρία  
Sliding process: διεργασία ολίσθησης 
Social component parameter: παράμετρος συμπεριφοράς 
συλλογικής αλληλεπίδρασης  
Softmax function: κανονικοποιημένη εκθετική συνάρτηση 
Software as a Service (SaaS): λογισμικό τεχνολογίας 
πληροφορικής υψηλών υπηρεσιών 
Sources number: πηγές λύσεων 
spatial representation size: μέγεθος χωρικής αναπαράστασης 
Speech recognition: αναγνώριση ομιλίας 
SSD: δίσκος δεδομένων 
Stacked-plane: επίπεδο στοίβαξης 
Standard deviation: τυπική απόκλιση 
Standard performance analysis: τυπικό κριτήριο απόδοσης 
Statistically significant differences: στατιστικώς σημαντικές 
διαφορές 
Statistically significantly better: στατιστικώς σημαντικά 
καλύτερο 
Statistics: στατιστική ανάλυση 
Stochastically approach of non-linearities: στοχαστική 
προσέγγιση μη-γραμμικοτήτων 
Stochastic dominance analyzing of the sample of pairs: 
ανάλυση στοχαστικής υπεροχής ζευγών δειγμάτων 
Stride: βήμα ολίσθησης  

Supervised learning: επιβλεπόμενη μάθηση 
Swarm population: τεχνητός πληθυσμός σμήνους              
Synaptic weight: συναπτικό βάρος 
Target vector: διάνυσμα εκτιμώμενου αποτελέσματος 
Temperature profile: θερμική παράμετρος, πληροφοριακή 
ποσοτικοποιημένη αναπαράσταση θερμοκρασίας 
Temporal thermal variables: χρονικές θερμικές μεταβλητές  
Tensors: τανυστές 
Testing data: υποσύνολο δεδομένων ελέγχου 
Testing data results: αποτελέσματα δεδομένων ελέγχου 
Thermal-aware workload distribution model: θερμογνωσιακό 
μοντέλο διανομής φορτίου εργασίας 
Thermal parameter: θερμοκρασιακή παράμετρος 
Threshold value: ανόρθωση ή οριακή τιμή 
Time series data process: διεργασία δεδομένων χρονοσειράς 
Total capacity: συνολικό δυναμικό 
Total Cost of Ownership (TCO): συνολικό κόστος ιδιοκτησίας 
(κέντρου δεδομένων) 
Total download (ToD): συνολική λήψη δεδομένων 
Total upload (ToU): συνολική μεταφόρτωση δεδομένων 
Traditional data center: σύνηθες κέντρο δεδομένων 
Training data: υποσύνολο δεδομένων μάθησης 
Training process: διεργασία μάθησης 
Transfer function: συνάρτηση μεταφοράς 
Transformed linear combinations: μετασχηματισμός 
γραμμικών συνδυασμών 
Transformed neuron: μετασχηματισμένος νευρώνας 
Transportation system: σύστημα μεταφοράς 
Trial-error process: διεργασία δοκιμής-σφάλματος 
Truncated Legendre polynomials series: πεπερασμένος 
αριθμός όρων σειράς πολυωνύμων Legendre 
Two-level activation function: διβάθμια συνάρτηση 
ενεργοποίησης 
Type-I Error protection: προφύλαξη σφάλματος Τύπου-I 
 

Unconstraint process: υπολογιστική διεργασία χωρίς 
περιορισμούς 
Underfitting: ασταθούς μορφής υπολογιστική προσαρμογή 
νευρωνικού δικτύου 
Unsupervised learning: μη-επιβλεπόμενη μάθηση 
Upload: μεταφόρτωση διακινουμένων δεδομένων σε bytes 
Usage data: δεδομένα χρήσης 
Usage load:  εφαρμοζόμενο φορτίο 
User profiles: εξατομικευμένες πληροφορίες λογισμικού και 
δικτύου 
Utility-oriented IT: εφαρμογές με χρήση τεχνολογίας 
πληροφορικής 
 

Validation: επικύρωση 
Vector population: διανυσματικός πληθυσμός 
Virtualization: τεχνολογία εικονικοποίησης 
Virtual Machine (VM): εικονική μηχανή 
 

Weight sensitivity: ευαισθησία σχεδιαστικών παραμέτρων 
νευρωνικού δικτύου  
Wireless Sensor Networks in embedded communicational 
systems: ασύρματα δίκτυα ενσωματωμένων αισθητήρων 
συστημάτων επικοινωνίας 


