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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

 

 

 

Η παρούσα διπλωµατική εργασία ασχολείται µε την ανάπτυξη και αξιολόγηση 

µοντέλων πρόβλεψης της αναµενόµενης κατανάλωσης φυσικού αερίου για οικιακούς 

και µικρούς επαγγελµατικούς καταναλωτές για την περιοχή της Αττικής.  

 

Στο πρώτο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι στόχοι της µελέτης, η αναγκαιότητα 

ύπαρξης µιας τέτοιας έρευνας. Επίσης, γίνεται µια παρουσίαση των χαρακτηριστικών 

του φυσικού αερίου και της αγοράς του στην Ελλάδα. Στο δεύτερο κεφάλαιο 

παρουσιάζονται οι λόγοι που καθιστούν αναγκαία, την ύπαρξη εργαλείων πρόβλεψης 

της κατανάλωσης και αναλύονται οι υφιστάµενες µέθοδοι και τα προβλήµατα που 

προκύπτουν. Στο τρίτο κεφάλαιο επιχειρείται µια ανάλυση των παραγόντων που 

επηρεάζουν την κατανάλωση και παρουσιάζονται όλα τα επιλεγµένα κριτήρια.  

 

Το τέταρτο κεφάλαιο περιλαµβάνει τη διαδικασία συλλογής των 

απαιτούµενων δεδοµένων και παρουσιάζεται η ανάλυσή τους. Στο πέµπτο κεφάλαιο  

παρουσιάζεται η τεχνική της µηχανικής µάθησης και γίνεται ανάλυση της 

µεθοδολογίας αυτής. Στο έκτο κεφάλαιο παρουσιάζεται το λογισµικό µηχανικής 

µάθησης που χρησιµοποιήθηκε, περιγράφεται η διαδικασία προετοιµασίας των 

δεδοµένων και επιλέγονται οι καταλληλότεροι αλγόριθµοι. Ακόµα, παρουσιάζεται, 

βήµα βήµα, όλη η διαδικασία που ακολουθήθηκε κατά την επεξεργασία των 

δεδοµένων. 

 

Στο έβδοµο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της επεξεργασίας των 

δεδοµένων που προέκυψαν και γίνεται ανάλυση των αποτελεσµάτων. Τέλος, 

παρουσιάζονται όλα τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από την αξιολόγηση των 

αλγορίθµων και την ανάλυση των αποτελεσµάτων της πρόβλεψης της κατανάλωσης 

φυσικού αερίου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
 

 

 

1.1 ΑΝΤΙΚΕΙΜΕΝΟ ΜΕΛΕΤΗΣ 
 

 

Σκοπός της παρούσης διπλωµατικής εργασίας είναι η ανάπτυξη και 

αξιολόγηση µοντέλων πρόβλεψης της αναµενόµενης  κατανάλωσης φυσικού αερίου  

για την περιοχή της Αττικής. Συγκεκριµένα µελετάται το πρόβληµα της πρόβλεψης 

της κατανάλωσης φυσικού αερίου για οικιακούς και µικρούς επαγγελµατικούς 

καταναλωτές µιας εταιρείας διανοµής. Η ανάπτυξη των µοντέλων αιτιολογείται από 

την αναγκαιότητα ύπαρξης εργαλείων, τα οποία θα είναι σε θέση να υποστηρίζουν τις 

αποφάσεις της επιχείρησης, µε επιστηµονικό τρόπο. 

 

Η διαδικασία σχεδιασµού των προτεινόµενων µοντέλων προϋποθέτει την 

ανάπτυξη και µελέτη µιας µεθοδολογίας πρόβλεψης, γεγονός που είναι ιδιαίτερα 

σηµαντικό, δεδοµένης της πληθώρας διαφορετικής φιλοσοφίας µαθηµατικών 

µοντέλων και εργαλείων πρόβλεψης. Η χρήση µοντέλων πρόβλεψης πολλαπλών 

µεταβλητών κρίνεται απαραίτητη λόγω της επιρροής της κατανάλωσης φυσικού 

αερίου από ένα σύνολο ανεξάρτητων παραγόντων. Το θέµα είναι ιδανικό για την 

εφαρµογή και αξιοποίηση διάφορων µεθοδολογιών data mining όπως για παράδειγµα 

τα νευρωνικά δίκτυα, τα συστήµατα ασαφούς λογικής αλλά και άλλες µεθοδολογίες, 

για τον υπολογισµό της αναµενόµενης κατανάλωσης φυσικού αερίου. 

 

Βασική προϋπόθεση της ανάπτυξης και αξιολόγησης µοντέλων πρόβλεψης 

είναι η ανάλυση των δεδοµένων και των παραγόντων που επηρεάζουν την 

κατανάλωση. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούνται στην εργασία αφορούν την 

εταιρεία διανοµής φυσικού αερίου Αττικής. Λόγω του θέµατος της εργασίας 

προκύπτουν κάποιες ιδιαίτερες προκλήσεις για το σχεδιασµό του µοντέλου όπως η 

αστάθεια / µεταβλητότητα της κατανάλωσης, η ισχυρή εξάρτηση από τις καιρικές 

συνθήκες, η έλλειψη αξιόπιστων ιστορικών στοιχείων.  

 

Στόχος είναι να αναπτυχθούν και να αξιολογηθούν µοντέλα πρόβλεψης που 

µέσω της διεξαγωγής χρήσιµων συµπερασµάτων, να επιτυγχάνεται µακροπρόθεσµα η 

καλύτερη εξυπηρέτηση των πελατών και η βελτιστοποίηση του συστήµατος διανοµής 

σε συνδυασµό µε την ελαχιστοποίηση των δεσµευµένων κεφαλαίων και του κόστους. 

Είναι εποµένως απαραίτητη η ανάπτυξη και αξιολόγηση αξιόπιστων µοντέλων για 

την πρόβλεψη της κατανάλωσης. 
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1.2 Η ΑΝΑΓΚΑΙΟΤΗΤΑ ΤΗΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΓΕΝΙΚΩΣ 
 

 

 Οι εταιρείες που σχετίζονται µε το φυσικό αέριο χρησιµοποιούν µοντέλα 

πρόβλεψης της κατανάλωσης για διάφορους λόγους. Γενικά, µια πρόβλεψη της 

κατανάλωσης του φυσικού αερίου είναι σηµαντική και εξυπηρετεί σε διάφορους 

τοµείς τις εταιρείες διανοµής και µεταφοράς του αλλά και τις αρµόδιες κρατικές 

υπηρεσίες.  

 

 

Για το κράτος η πρόβλεψη είναι γενικά χρήσιµη : 
 

α) Για τον  προγραµµατισµό των ενεργειακών επενδύσεων. Η πρόβλεψη 

κατανάλωσης είναι απαραίτητη για το κράτος καθώς αποτελεί προϋπόθεση για τον 

καλύτερο προγραµµατισµό των ενεργειακών επενδύσεων που αφορούν το φυσικό 

αέριο. Εάν παραδείγµατος χάρη, προβλέπεται αύξηση της κατανάλωσης για τα 

επόµενα χρόνια, τότε το κράτος θα πρέπει να εξετάσει το ενδεχόµενο αύξησης των 

επενδύσεων για το φυσικό αέριο. Οι επενδύσεις αυτές γίνονται µε σκοπό την 

καλύτερη αξιοποίηση του φυσικού αερίου και αφορούν, για παράδειγµα, την 

κατασκευή εγκαταστάσεων αποθήκευσης φυσικού αερίου σε διάφορες 

αποµακρυσµένες περιοχές της χώρας, την αγορά και εγκατάσταση εξοπλισµού και 

µέσων µεταφοράς σε νησιά αλλά και για άλλους λόγους. 

 

β) Για την αποτίµηση της πορείας των δεσµεύσεων. Ως µέλος της Ευρωπαϊκής 

Ένωσης αλλά και πολλών άλλων διεθνών οργανισµών, η χώρα µας είναι δεσµευµένη 

να τηρεί συµφωνίες που αφορούν τη διάδοση της χρήσης των ανανεώσιµων πηγών 

ενέργειας. Η πρόβλεψη της κατανάλωσης θα βοηθήσει στην παρακολούθηση της 

πορείας της διάδοσης του φυσικού αερίου και των δεσµεύσεων στο πλαίσιο των 

διεθνών ενεργειακών και περιβαλλοντικών συµφωνιών. Μέσω της πρόβλεψης της 

κατανάλωσης µπορεί να γίνει µια εκτίµηση της πορείας και της επάρκειας των 

ενεργειών που υιοθετούνται για την τήρηση των δεσµεύσεων. 

 

γ) Για τη µελέτη πιθανών αλλαγών στο θεσµικό πλαίσιο. Είναι πιθανό να 

απαιτούνται τυχόν τροποποιήσεις στο θεσµικό πλαίσιο που αφορά το ενεργειακό 

σύστηµα της χώρας ανάλογα µε την πορεία της κατανάλωσης του φυσικού αερίου και 

της διείσδυσής του στην εγχώρια αγορά. Τροποποιήσεις που ενδεχοµένως να 

αφορούν τους νόµους και τις διατάξεις σχετικά µε το φυσικό αέριο. 

 

 

Για µια εταιρεία µεταφοράς η πρόβλεψη είναι γενικά χρήσιµη : 
 

α) Για τη διαµόρφωση ή επέκταση του δικτύου µεταφοράς. Είναι σηµαντικό να 

υπάρχει µια εκτίµηση της κατανάλωσης για να είναι δυνατόν να καθοριστεί 

µελλοντικά η τοπολογία και τα χαρακτηριστικά του δικτύου µεταφοράς εκ µέρους 

της εταιρείας µεταφοράς φυσικού αερίου. Με τη χρήση των αποτελεσµάτων της 

πρόβλεψης της κατανάλωσης φυσικού αερίου, η εταιρεία είναι σε θέση να ελέγχει την 

ικανότητα του δικτύου µεταφοράς για την κάλυψη της µελλοντικής ζήτησης και να 

προβλέψει τις πιθανές επεκτάσεις ή ενισχύσεις που χρειάζονται να 

πραγµατοποιηθούν.  



| 7 |  

 

 

 

β) Για τη διασφάλιση της ενεργειακής τροφοδοσίας. Η εταιρεία µεταφοράς οφείλει 

να εγγυάται την αδιάλειπτη τροφοδοσία σε φυσικό αέριο στους πελάτες της. Η χώρα 

µας βρίσκεται πολύ µακριά από τα κέντρα παραγωγής φυσικού αερίου και 

προµηθεύεται φυσικό αέριο από ξένες χώρες όπως η Ρωσία και η Αλγερία. Η 

πρόβλεψη της κατανάλωσης χρησιµεύει για να διασφαλιστεί η απρόσκοπτη 

µελλοντική τροφοδοσία φυσικού αερίου καθώς η εταιρεία µεταφοράς φυσικού αερίου 

θα είναι σε θέση να προµηθευτεί και να διατηρεί επαρκή αποθέµατα φυσικού αερίου 

ώστε να µπορεί να καλύψει κάθε µελλοντική ζήτηση.  

 

γ) Για τη δέσµευση των απαραίτητων κεφαλαίων. Η πρόβλεψη της κατανάλωσης θα 

βοηθήσει την εταιρεία µεταφοράς να εκτιµήσει και να δεσµεύσει ή συγκεντρώσει τα 

απαραίτητα κεφαλαία που χρειάζονται για την προµήθεια των απαραίτητων 

ποσοτήτων φυσικού αερίου.  

 

 

Για µια εταιρεία διανοµής η πρόβλεψη είναι γενικά χρήσιµη : 
 

α) Για την τιµολόγηση των πελατών. Η εταιρεία µεταφοράς χρειάζεται να 

προσδιορίσει τις τιµές που θα χρεώνει για την παροχή φυσικού αερίου ώστε να 

καλύπτεται το κόστος και να µένει κέρδος.  Η πρόβλεψη της κατανάλωσης βοηθά στο 

να εκτιµηθούν οι προβλεπόµενες πωλήσεις ώστε σε συσχέτιση µε το κόστος να 

καθοριστούν οι τιµές που χρεώνει η εταιρεία µε σκοπό τη µεγιστοποίηση του 

µέγιστου κέρδους. Η πρόβλεψη της µηνιαίας κατανάλωσης είναι πολύ χρήσιµη για 

την τιµολόγηση των πελατών ιδιαίτερα για την εκτίµηση της κατανάλωσης όταν δεν 

είναι δυνατή η καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών καθώς προκύπτουν  

προβλήµατα και καθυστερήσεις στην καταγραφή των ενδείξεων. Επίσης η πρόβλεψη 

της µηνιαίας κατανάλωσης είναι πολύ χρήσιµη για τη σωστή µηνιαία κατανοµή της 

κατανάλωσης εντός του διµηνιαίου λογαριασµού του πελάτη. Συγκεκριµένα, επειδή η 

τιµή του αερίου αλλάζει ανά µήνα και η καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών και 

η τιµολόγηση γίνεται ανά δίµηνο, χρειάζεται να γνωρίζουµε ποια ποσότητα 

αντιστοιχεί σε κάθε µήνα, ώστε να γίνεται σωστά η τιµολόγηση.  

 

β) Για το στρατηγικό και επιχειρησιακό σχεδιασµό. Ανάλογα µε τις προβλεπόµενες 

πωλήσεις, κάθε εταιρεία αναπτύσσεται στην αγορά αναλόγως, καθορίζει τις 

µελλοντικές στρατηγικές που πρόκειται να υιοθετήσει και οργανώνει και 

εκσυγχρονίζει τις διαδικασίες που ακολουθεί. Με την πρόβλεψη της κατανάλωσης, η 

εταιρεία µπορεί να προβεί σε ενέργειες µε σκοπό τη βελτίωση της λειτουργίας της 

µέσω της αξιοποίησης νέων τεχνολογιών, της καλύτερης οργάνωσης, της 

αξιοποίησης του ανθρώπινου δυναµικού ώστε να καλύπτονται οι ανάγκες και να 

βελτιωθεί η αποτελεσµατικότητά της. 

 

γ) Για την κατασκευή ή επέκταση των δικτύων διανοµής. Είναι σηµαντικό να 

υπάρχει µια εκτίµηση της κατανάλωσης για να είναι δυνατόν να καθοριστεί 

µελλοντικά η τοπολογία και τα χαρακτηριστικά του δικτύου διανοµής εκ µέρους της 

εταιρείας διανοµής φυσικού αερίου. Με τη χρήση των αποτελεσµάτων της 

πρόβλεψης της κατανάλωσης φυσικού αερίου, η εταιρεία είναι σε θέση να ελέγχει την 

ικανότητα του δικτύου διανοµής για την κάλυψη της µελλοντικής ζήτησης και να 

προβλέψει τις πιθανές επεκτάσεις ή ενισχύσεις που χρειάζονται να 

πραγµατοποιηθούν.  
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δ) Για τη αξιολόγηση των παραγόντων που καθορίζουν την κατανάλωση. ∆ίνεται η 

ευκαιρία να αναγνωριστούν οι παράγοντες που επηρεάζουν πιο πολύ την 

κατανάλωση ώστε να µπορεί η εταιρεία να προβεί σε διορθωτικές ενέργειες. Επίσης, 

µειώνεται η αβεβαιότητα που προκαλεί η µεταβολή των εξωτερικών συνθηκών όπως 

π.χ. οι καιρικές συνθήκες, διάφοροι αστάθµητοι παράγοντες. 

 

ε) Για τη διαχείριση κίνδυνων. Κάθε εταιρεία έχει την ανάγκη για κάλυψη από τους 

κινδύνους αγοράς µέσω της  διαδικασίας του προσδιορισµού, της ανάλυσης και της 

ανάπτυξης στρατηγικών για αντιµετώπιση των κινδύνων. Η πρόβλεψη της 

κατανάλωσης βοηθά στον προσδιορισµό και την εκτίµηση πιθανών κινδύνων για την 

εταιρεία.  

 

ζ) Για τη διεξαγωγή ενός επιτυχηµένου µάρκετινγκ. Το µάρκετινγκ κατέχει υψηλή 

θέση στις προτεραιότητες κάθε εταιρείας. Ακολουθώντας µια  σωστή στρατηγική 

µάρκετινγκ, η εταιρεία µπορεί να αυξήσει τα κέρδη της και να θωρακιστεί ενάντια 

στις πτωτικές τάσεις και τις µεταβολές της αγοράς. Με ένα αποτελεσµατικό 

µάρκετινγκ το κοινό ενηµερώνεται καλύτερα για τα προϊόντα, προσελκύονται µε 

αυτό το τρόπο νέοι πελάτες και αυξάνεται η εµπιστοσύνη των ήδη υπαρχόντων 

πελατών. Η πρόβλεψη της κατανάλωσης είναι κλειδί για τη διεξαγωγή ενός 

επιτυχηµένου µάρκετινγκ και βοηθά στον καλύτερο προσδιορισµό της αγοράς - 

στόχου και του προφίλ των πελατών.  

 

η) Για την παρακολούθηση των συµβάσεων µε τους προµηθευτές. Η πρόβλεψη 

είναι ένα εργαλείο απαραίτητο για τον προγραµµατισµό της κατανάλωσης και την 

παρακολούθηση της σύµβασης µε την εταιρεία µεταφοράς. Καθώς η εταιρεία 

διανοµής αγοράζει αέριο από µια εταιρεία µεταφοράς,  πρέπει να παρέχει στην 

εταιρεία µεταφοράς µια πρόβλεψη των µελλοντικών αναγκών της έτσι ώστε η 

εταιρεία µεταφοράς να δύναται να προγραµµατίσει τη διάθεση του απαραίτητου 

αερίου. Εάν το λάθος της πρόβλεψης είναι µεγάλο, η εταιρεία µεταφοράς ενδέχεται 

να επιβάλλει οικονοµικές ποινές εις βάρος της εταιρείας διανοµής λόγω αθέτησης 

των ρητρών που αφορούν κυρίως την ετήσια κατανάλωση, αλλά και τις µέγιστες 

ωριαίες ποσότητες. 
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1.3 ΓΕΝΙΚΑ ΓΙΑ ΤΟ ΦΥΣΙΚΟ ΑΕΡΙΟ 
 

 

1.3.1 Γενικά χαρακτηριστικά 
 

 

Το Φυσικό Αέριο είναι ένα µίγµα αερίων υδρογονανθράκων, κυρίως µεθάνιο, 

δηλαδή ο ελαφρύτερος υδρογονάνθρακας, είναι πολύ καθαρό, χωρίς προσµίξεις και 

θειούχα συστατικά, και κάνει τέλεια καύση στις κατάλληλες συσκευές. Συναντάται 

στη φύση σε κοιτάσµατα µόνο του ή συνυπάρχει µε κοιτάσµατα πετρελαίου και 

εξάγεται από τις υπόγειες κοιλότητες υπό υψηλή πίεση και µεταφέρεται προς τους 

τόπους όπου πρόκειται να χρησιµοποιηθεί όπως είναι, χωρίς την ανάγκη περαιτέρω 

επεξεργασίας. Τα µεγαλύτερα γνωστά αποθέµατα φυσικού αερίου βρίσκονται στις 

χώρες της πρώην Σοβιετικής  Ένωσης (Ρωσία, χώρες της Kασπίας), στη Mέση 

Ανατολή, στις HΠA, στη Βενεζουέλα, στην Αλγερία και στη Νιγηρία.  

 

Το φυσικό αέριο είναι άχρωµο και άοσµο. Η χαρακτηριστική του οσµή 

δίνεται τεχνητά ώστε να γίνεται αντιληπτό σε τυχόν διαρροές. Είναι η καθαρότερη 

πηγή πρωτογενούς ενέργειας, µετά τις ανανεώσιµες µορφές. Τα µεγέθη των 

εκπεµπόµενων ρύπων είναι σαφώς µικρότερα σε σχέση µε τα συµβατικά καύσιµα, 

ενώ η βελτίωση του βαθµού απόδοσης µειώνει τη συνολική κατανάλωση καυσίµου 

και συνεπώς περιορίζει την ατµοσφαιρική ρύπανση.  

 

 

1.3.2 Ιστορικά στοιχεία 
 

Oι πρώτες προσπάθειες εκµετάλλευσης του Φυσικού Αερίου ως ενεργειακής 

πηγής χρονολογούνται από τις αρχές του 20ου αιώνα, όταν στις HΠA έγιναν οι 

πρώτες γεωτρήσεις και κατασκευάστηκαν οι πρώτοι υποτυπώδεις αγωγοί   

µεταφοράς. Όµως το παγκόσµιο ενεργειακό τοπίο µετεβλήθη άρδην λόγω της 

ενεργειακής κρίσης κατά τη διάρκεια της δεκαετίας του 70’. H προσπάθεια για 

µείωση της εξάρτησης της οικονοµίας από το πετρέλαιο είχε σαν αποτέλεσµα την 

ισχυροποίηση της θέσης του φυσικού   αερίου. Έτσι, κατά την περίοδο  1970- 1996, η 

κατανάλωση φυσικού αερίου τριπλασιάστηκε και έκτοτε συνεχίζει να αυξάνεται µε 

ταχύ ρυθµό. 

 

Σηµαντικό ρόλο για την αποδοχή του φυσικού αερίου διαδραµάτισε η 

εκτεταµένη επιβάρυνση του περιβάλλοντος από την καύση των συµβατικών 

καυσίµων. Σε µια εποχή όπου τα σοβαρά προβλήµατα ατµοσφαιρικής ρύπανσης 

απαιτούν ενεργειακές  επιλογές που συνδυάζουν την οικονοµική ανάπτυξη µε την 

περιβαλλοντική προστασία, είναι λογικό η ζήτηση του φυσικού αερίου να αυξάνεται 

ταχύτατα. 
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Στην Ελλάδα πρόδροµος του φυσικού αερίου ήταν το φωταέριο. Tο διέθεσε 

στην αγορά, για πρώτη φορά το 1857, η Γαλλική Εταιρεία Φωταερίου. H ∆ηµοτική  

Επιχείρηση Φωταερίου (∆EΦA) συνέχισε να προµηθεύει τους καταναλωτές της µε 

φωταέριο µέχρι το 1984. Τη χρονιά αυτή έγινε η σύνδεση µε τα Ελληνικά 

∆ιυλιστήρια Ασπροπύργου (EΛ.∆.A.) και άρχισε η τροφοδότηση του δικτύου της 

∆EΦA µε ναφθαέριο το οποίο χρησιµοποιήθηκε µέχρι το 1997. Tο 1983 καταρτίζεται 

η πρώτη προµελέτη για το φυσικό αέριο στην Ελλάδα. H µελέτη γίνεται για 

λογαριασµό της τότε ∆ηµόσιας Επιχείρησης Πετρελαίου (∆EΠ) και το 1987 

υπογράφεται η  πρώτη διακρατική συµφωνία µεταξύ Ελλάδας και  Ρωσίας για την 

προµήθεια φυσικού αερίου.  

 

Aκολουθούν    συµφωνίες    της  ∆EΠ   µε   την  ρωσική  Sojuzgazexport, 

σήµερα Gazexport, και µε την Sonatrach της Αλγερίας. Tο Σεπτέµβριο του 1988  

ιδρύεται η ∆ηµόσια Επιχείρηση Αερίου (∆EΠA) ως θυγατρική εταιρία της ∆ηµόσιας 

Επιχείρησης Πετρελαίου. H ∆EΠA επιφορτίζεται µε την ευθύνη µιας  µεγάλης 

ενεργειακής επένδυσης και αναλαµβάνει την εισαγωγή, την µεταφορά και τη διανοµή 

Φυσικού Αερίου σε όλη την Ελλάδα. Tο Μάιο του 1997 ολοκληρώνεται το σύστηµα 

µεταφοράς και τίθεται σε πλήρη λειτουργία και αρχίζει η συνεχής τροφοδότηση της 

Ελλάδας µε ρωσικό αέριο. 

 

 

1.3.3 Χρήσεις - Εφαρµογές φυσικού  αερίου 
 

 

Το φυσικό αέριο µπορεί να χρησιµοποιηθεί: 

 

• Για οικιακή χρήση.  
 

Για κεντρική θέρµανση της πολυκατοικίας, ατοµική θέρµανση του διαµερίσµατος 

ή της µονοκατοικίας, µαγείρεµα, θέρµανση νερού, κλιµατισµό.  

 

 

• Για επαγγελµατική χρήση.  
 

Για θέρµανση, µαγείρεµα, παραγωγή ζεστού νερού, παραγωγή ατµού, 

κλιµατισµό, συµπαραγωγή ηλεκτρικής και θερµικής ενέργειας. 

 

 

• Για βιοµηχανική χρήση.  
 

Για κάλυψη θερµικών αναγκών για όλες τις παραγωγικές διαδικασίες, 

συµπαραγωγή ηλεκτρικής και θερµικής ενέργειας, κλιµατισµό. 
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1.3.4 Οφέλη από τη χρήση φυσικού αερίου 
 

 

Οικονοµικά και ενεργειακά οφέλη 
 

Η χρήση του φυσικού αερίου έχει πολλά οφέλη για τους καταναλωτές αλλά 

και για το περιβάλλον. Καταρχάς, είναι µια πολύ οικονοµική µορφή ενέργειας καθώς 

είναι πιο οικονοµικό από τις ανταγωνιστικές µορφές ενέργειας όπως το πετρέλαιο και 

το ηλεκτρικό ρεύµα. Για παράδειγµα στην χώρα µας, το φυσικό αέριο είναι 20% πιο 

οικονοµικό σε σχέση µε το πετρέλαιο και 60% σε σχέση µε το ηλεκτρικό ρεύµα σε 

µηνιαία βάση. Επίσης, το φυσικό αέριο παρουσιάζει ένα ακόµη πλεονέκτηµα µια και 

η υψηλότερη απόδοση της καύσης του έχει σαν αποτέλεσµα την εξοικονόµηση 

ενέργειας µέχρι και 30%.  

 

Πολύ γρήγορα ο καταναλωτής ή επιχείρηση αποσβένει την επένδυση που 

έκανε και που αφορά την αγορά του απαραίτητου εξοπλισµού και το αρχικό κόστος 

της εγκατάστασης. Η µέτρηση της κατανάλωσης γίνεται µε ακρίβεια 

βάση των ενδείξεων των εγκατεστηµένων µετρητών. Επίσης, η πληρωµή των 

λογαριασµών του φυσικού αερίου πραγµατοποιείται µετά την κατανάλωσή του σε 

αντίθεση µε το πετρέλαιο που εξοφλείται κατά την παραλαβή. Για την χρήση του δεν 

απαιτείται αποθηκευτικός χώρος αφού λόγω των δικτύων διανοµής δεν υπάρχουν 

προβλήµατα παραγγελίας, µεταφοράς, παραλαβής και αποθήκευσης. 

 

Γενικά, το φυσικό αέριο χρησιµοποιείται για την παραγωγή ηλεκτρικής 

ενέργειας. Με τη χρήση του φυσικού αερίου, όµως, απευθείας σε οικιακές και 

βιοµηχανικές χρήσεις αποφεύγονται οι απώλειες µετατροπής και µεταφοράς του 

φυσικού αερίου. Η χρησιµοποίηση φυσικού αερίου σε µονάδες παραγωγής 

ηλεκτρικής ενέργειας συνδυασµένου κύκλου θα έχει ως αποτέλεσµα τη σηµαντική 

αύξηση του βαθµού απόδοσης παραγωγής ηλεκτρισµού σε 52-55% έναντι 35-40% 

των συµβατικών ηλεκτροπαραγωγικών σταθµών. Λόγω της "καθαρότητας" των 

προϊόντων καύσης του φυσικού αερίου, µπορεί να χρησιµοποιηθεί απευθείας σε 

βιοµηχανικές εφαρµογές χωρίς την παρεµβολή εναλλακτών που έχουν ως συνέπεια 

ενεργειακές απώλειες.  

 

Συγκριτικά µε το πετρέλαιο, υπάρχει πολύ µεγαλύτερη επάρκεια αποθεµάτων 

φυσικού αερίου (περί τα 350 τρισ. κυβικά µέτρα) και η τροφοδοσία της παγκόσµιας 

ενεργειακής αγοράς είναι κατά πολύ ασφαλέστερη. Η χρήση του φυσικού αερίου έχει 

σηµαντικές θετικές επιδράσεις στη δοµή του ενεργειακού ισοζυγίου µιας χώρας, µια 

και θα µειωθεί η εξάρτησή από το πετρέλαιο. Ως εκ τούτου, η επιλογή του φυσικού 

αερίου ως κύριας ενεργειακής πηγή αποτελεί παγκόσµια στρατηγική επιλογή. 
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Οφέλη για το περιβάλλον 
 

Το σηµαντικότερο όφελος όµως είναι ότι το φυσικό αέριο, λόγω της µορφής 

και της σύστασής του, είναι ένα κατεξοχήν οικολογικό καύσιµο. Oι ρύποι που 

εκλύονται στο περιβάλλον κατά την καύση του είναι σηµαντικά µειωµένοι σε σχέση 

µε αυτούς που παράγονται από τα άλλα καύσιµα. Αξίζει να σηµειωθεί ότι το  φυσικό  

αέριο, ενώ παγκοσµίως συµµετέχει στην κατανάλωση καυσίµων κατά 22.5%, 

ευθύνεται µόνο για το 16% των εκποµπών διοξειδίου του άνθρακα. Για την 

παραγωγή ίσου ποσού ενέργειας, το φυσικό αέριο εκπέµπει 30% λιγότερο διοξείδιο 

του άνθρακα σε σχέση µε το πετρέλαιο και 50% λιγότερο διοξείδιο του άνθρακα σε 

σχέση µε τον άνθρακα. Tο στοιχείο αυτό είναι ιδιαίτερα σηµαντικό δεδοµένου ότι το 

διοξείδιο του άνθρακα είναι ένας από τους βασικούς παράγοντες δηµιουργίας του 

Φαινοµένου του Θερµοκηπίου.  

 

Όσον αφορά στους άλλους παραγόµενους ρύπους, το φυσικό αέριο εκπέµπει 2 

φορές λιγότερο µονοξείδιο του άνθρακα και 4.700 φορές λιγότερο διοξείδιο του θείου 

από το µαζούτ. Μετά την πλήρη διείσδυση του φυσικού αερίου στην αγορά της 

χώρας µας παρατηρήθηκε µια εµφανής πτώση των εκποµπών διοξειδίου του άνθρακα 

στην ατµόσφαιρα όπως φαίνεται και από το παρακάτω διάγραµµα. 

 

 
 

Σε σύγκριση µε το ντίζελ η εκποµπή µονοξειδίου του άνθρακα και διοξειδίου 

του θείου είναι µειωµένη κατά 2,3 και 733 φορές αντίστοιχα. Επιπλέον, η καύση του 

φυσικού αερίου είναι καθαρή, µε αποτέλεσµα τη µειωµένη εκποµπή αιθάλης και 

αιωρούµενων σωµατιδίων. H µειωµένη εκποµπή οξειδίων του θείου περιορίζει τη 

δηµιουργία του φαινοµένου της όξινης βροχής, προστατεύοντας µε αυτό τον τρόπο τα 

δάση και τους βιότοπους. Ταυτόχρονα, λόγω της χαµηλής εκποµπής διοξειδίου του 

θείου, επιβραδύνεται η φθορά των αρχαίων µνηµείων από τη γυψοποίηση του 

µαρµάρου. 

 

Tο φυσικό αέριο, κατά συνέπεια, έχει αναδειχθεί στο κατεξοχήν οικολογικό 

καύσιµο του 21ου αιώνα και η ισχυροποίηση της θέσης του στη ενεργειακή αγορά 

της Ελλάδας προωθεί ουσιαστικά εκείνο το είδος ανάπτυξης που συµβαδίζει µε την 

προστασία της φύσης και του περιβάλλοντος. 
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1.3.5 Γενικά στοιχεία – Η αγορά φυσικού αερίου στην Ελλάδα 
 

Ο συνδυασµός των πλεονεκτηµάτων που χαρακτηρίζουν το φυσικό αέριο το 

κατατάσσουν ως το ταχύτερα αναπτυσσόµενο σε όλο τον κόσµο. Εξαιτίας των 

χαρακτηριστικών και των πλεονεκτηµάτων του φυσικού αερίου αποφασίστηκε η 

εισαγωγή του στην Ελλάδα στα πλαίσια της προσπάθειας εκσυγχρονισµού και 

βελτίωσης του ενεργειακού ισοζυγίου, αλλά και για τη διαφοροποίηση των 

ενεργειακών πηγών της χώρας µας. Οι τοµείς στους οποίους χρησιµοποιείται 

πρωτίστως το φυσικό αέριο είναι η ηλεκτροπαραγωγή και δευτερευόντως η 

βιοµηχανία, ο οικιακός και τριτογενής τοµέας όπως φαίνεται και από την κατανοµή 

της κατανάλωσης για το 2004. 

 

 
 

Με τη δηµιουργία της υποδοµής για τη µεταφορά και τη διανοµή του φυσικού 

αερίου, άνοιξε ο δρόµος για τη συµµετοχή του στο ενεργειακό ισοζύγιο της χώρας. 

Ιδιαίτερα µετά την απελευθέρωση της αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας, οι ανάγκες της 

χώρας µας για φυσικό αέριο αυξήθηκαν ραγδαία. Το φυσικό αέριο υπολογίζεται να 

καλύπτει πάνω από το 15% των ενεργειακών αναγκών µέχρι το 2010. Στο παρακάτω 

διάγραµµα φαίνεται το ποσοστό  συµµετοχής του φυσικού αερίου για την παραγωγή 

ενέργειας στη χώρας µας καθώς και µια εκτίµηση για το 2010. 
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Στην ελληνική αγορά η διανοµή του φυσικού αερίου στον οικιακό τοµέα 

ξεκίνησε τα τελευταία έξι χρόνια. Το 2005 παρατηρήθηκε αύξηση της κατανάλωσης 

φυσικού αερίου σε σχέση µε τα επίπεδα του 2003 κατά 94,1% και κατά 39,3% σε 

σχέση µε την κατανάλωση του 2004. Στο παρακάτω διάγραµµα παρουσιάζεται η 

κατανοµή των πωλήσεων φυσικού αερίου στην Ελλάδα για το 2004. 
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1.3.6 Γενικά για τις εταιρείες εκµετάλλευσης φυσικού αερίου στην Ελλάδα 
 

 

Εταιρεία µεταφοράς 
 

 

∆.Ε.Π.Α. Α.Ε. 

 

 

Ιδρύθηκε το 1988, µε σκοπό την ανάπτυξη της υποδοµής για την εισαγωγή,  

τη µεταφορά και τη διάθεση του φυσικού αερίου στην Ελλάδα.  Σκοπός της εταιρείας 

είναι η ανάπτυξη του συστήµατος φυσικού αερίου µε τρόπο που να διασφαλίζει την 

αδιάλειπτη και ασφαλή τροφοδοσία των καταναλωτών και η επιτάχυνση της 

διείσδυσης του φυσικού αερίου σε όλους τους ενεργειακούς τοµείς. Η ∆.Ε.Π.Α. 

εισάγει φυσικό αέριο από τη ρωσική εταιρεία Gasexport και την αλγερινή Sonatrach 

και ασχολείται µε την πώληση φυσικού αερίου στις εταιρείες παροχής αερίου 

(Ε.Π.Α.) και σε καταναλωτές µε κατανάλωση µεγαλύτερη από 10 εκατοµµύρια Νm3 

ετησίως.  

 

Γενικά, η ∆.Ε.Π.Α. είναι υπεύθυνη για την :  

 

• Εισαγωγή, µεταφορά, αποθήκευση φυσικού αερίου. 

 

• Κατασκευή και εκµετάλλευση του Εθνικού Συστήµατος Μεταφοράς φυσικού 

αερίου. 

 

• Πώληση φυσικού αερίου σε µεγάλους καταναλωτές, µε ετήσια κατανάλωση 

άνω των 10 εκατοµ. κυβικών µέτρων (κ.µ.). 

 

• Πώληση φυσικού αερίου σε Εταιρίες Παροχής Αερίου. 

 

• ∆ιανοµή φυσικού αερίου σε περιοχές όπου δεν έχουν συσταθεί Εταιρίες 

Παροχής Αερίου. 

 

Η ∆.Ε.Π.Α. κατασκεύασε το Σύστηµα Μεταφοράς Υψηλής Πίεσης, ένα 

σύστηµα αγωγών φυσικού αερίου που διατρέχουν τη χώρα, καθώς και έναν 

υπερσύγχρονο σταθµό υποδοχής υγροποιηµένου φυσικού αερίου στη νήσο 

Ρεβυθούσα, κοντά στην Αθήνα. Μετά τη σύνδεση του ελληνικού Συστήµατος µε το 

αντίστοιχο ρωσικό, η ∆.Ε.Π.Α. ανέλαβε τη λειτουργία, τη συντήρηση και την 

επέκτασή του και σε άλλες περιοχές της χώρας. 

 

Η ∆.Ε.Π.Α. ίδρυσε τις Ε.Π.Α. (Εταιρία ∆ιανοµής Αερίου) που είναι υπεύθυνες 

για τη διανοµή φυσικού αερίου στις διάφορες περιοχές της χώρας. Μέχρι σήµερα 

έχουν ιδρυθεί η Ε.Π.Α. Αττικής, η Ε.Π.Α. Θεσσαλονίκης και η Ε.Π.Α. Θεσσαλίας. 
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Εταιρείες διανοµής 
 

 

Ε.Π.Α. Αττικής 

 

 

Στην Αττική ο αποκλειστικός διανοµέας φυσικού αερίου είναι η Ε.Π.Α. 

Αττικής (Εταιρεία Παροχής Αερίου Αττικής) ή αλλιώς Φυσικό Αέριο Αττικής. Η 

εταιρεία ιδρύθηκε το 2001, µε σκοπό να καθιερώσει την πιο αποδοτική, 

οικονοµική και οικολογική µορφή ενέργειας, το φυσικό αέριο. 

 

Η Ε.Π.Α. Αττικής είναι υπεύθυνη  

 

• Για την ανάπτυξη, λειτουργία, συντήρηση και εµπορική εκµετάλλευση του 

δικτύου διανοµής στον νοµό Αττικής. 

 

• Για την πώληση φυσικού αερίου στον οικιακό, τριτογενή και βιοµηχανικό 

τοµέα.  

 

• Για τις διαδικασίες που σχετίζονται µε το φυσικό αέριο (εγκατάσταση, 

τιµολόγηση, εξυπηρέτηση, ενηµέρωση). 

 

Στον οικιακό τοµέα η Ε.Π.Α. Αττικής προµηθεύει περίπου 110.000 

νοικοκυριά, στο βιοµηχανικό τοµέα προµηθεύει βιοµηχανίες µε κατανάλωση 

µικρότερη των 10GWh και στον τριτογενή τοµέα προµηθεύει επιχειρήσεις του 

ξενοδοχειακού κλάδου, νοσοκοµεία, κολυµβητήρια, πανεπιστήµια, εστίες και άλλες 

µικρότερες επιχειρήσεις. 

 

 

Ε.Π.Α. Θεσσαλονίκης 

 

 

Στη Θεσσαλονίκη ο αποκλειστικός διανοµέας φυσικού αερίου είναι η Ε.Π.Α. 

Θεσσαλονίκης ή αλλιώς Αέριο Θεσσαλονίκης. Η εταιρεία ιδρύθηκε το 2000 και έχει 

τις ίδιες ευθύνες όπως η Ε.Π.Α. Αττικής. 

 

 

Ε.Π.Α. Θεσσαλίας 

 

 

Στη Θεσσαλία ο αποκλειστικός διανοµέας φυσικού αερίου είναι η Ε.Π.Α. Θεσσαλίας 

ή αλλιώς Αέριο Θεσσαλίας. Η εταιρεία ιδρύθηκε το 2000 και έχει τις ίδιες ευθύνες 

όπως η Ε.Π.Α. Αττικής. 
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1.3.7 Το σύστηµα µεταφοράς φυσικού αερίου στην Ελλάδα 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Το φυσικό αέριο εισάγεται στη χώρα µας µέσω αγωγών υψηλής πίεσης (70bar). Το 

σύστηµα µεταφοράς φυσικού αερίου αποτελείται από τα εξής βασικά τµήµατα : 

 

• Κεντρικός αγωγός µεταφοράς αερίου υψηλής πίεσης (70 bar),από τα 

ελληνοβουλγαρικά σύνορα µέχρι την Αττική, συνολικού µήκους 512 χλµ. 

 

• Κλάδοι µεταφοράς υψηλής πίεσης προς την ανατολική Μακεδονία και 

Θράκη, τη Θεσσαλονίκη, το Βόλο και την Αττική, συνολικού µήκους 440 

χλµ. 

 

• Μετρητικοί και ρυθµιστικοί σταθµοί για τη µέτρηση της παροχής αερίου και 

τη ρύθµιση της πίεσης,. 

 

• Σύστηµα τηλεχειρισµού, ελέγχου λειτουργίας και τηλεπικοινωνιών. 

 

• Κέντρα λειτουργίας και συντήρησης, στην Αττική, τη Θεσσαλονίκη, τη 

Θεσσαλία και στην Ξάνθη. 

 

• Εγκαταστάσεις Υγροποιηµένου Φυσικού Αερίου (Υ.Φ.Α.) στη νήσο  

Ρεβυθούσα. 
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Τερµατικός σταθµός Ρεβυθούσας 
 

 

Οι εγκαταστάσεις υγροποιηµένου 

φυσικού αερίου (Υ.Φ.Α.) στη νήσο Ρεβυθούσα, 

στον κόλπο των Μεγάρων Αττικής, αποτελούν 

τµήµα της βασικής υποδοµής του δικτύου 

µεταφοράς. Πρόκειται για µία σύγχρονη µονάδα 

που αποσκοπεί στην αποθήκευση υγροποιηµένου 

αερίου για την κάλυψη των αιχµών ζήτησης 

φυσικού αερίου και στην αύξηση της αξιοπιστίας 

του συστήµατος. Περιλαµβάνει δύο δεξαµενές 

υγροποιηµένου φυσικού αερίου, συνολικής 

χωρητικότητας 130.000 εκ. κ.µ., εγκαταστάσεις 

ελλιµενισµού δεξαµενόπλοιων, κρυογονικές 

εγκαταστάσεις και αεροποιητές για την 

επαναεριοποίηση του υγροποιηµένου αερίου. 

Για την τροφοδοσία του Συστήµατος Μεταφοράς, έχει κατασκευαστεί δίδυµος 

αγωγός που συνδέει τη Ρεβυθούσα µε την ακτή της Αγ. Τριάδας. Το ∆εκέµβριο του 

1999 ολοκληρώθηκε η κατασκευή του Τερµατικού Σταθµού, ενώ από το Φεβρουάριο 

του 2000 ο Σταθµός βρίσκεται σε πλήρη λειτουργία. Για τη µεταφορά του 

Υγροποιηµένου Φυσικού Αερίου, έχει ναυλωθεί δεξαµενόπλοιο χωρητικότητας 

29.500 κ.µ. 

Σε συνέχεια της απόφασης της ∆.Ε.Π.Α. για αύξηση της παροχετευτικής 

δυναµικότητας του Τερµατικού Σταθµού από 270 m
3
/h Υ.Φ.Α. σε 1000 m

3
/h Υ.Φ.Α., 

η ∆.Ε.Π.Α. ολοκλήρωσε τόσο τον Βασικό Σχεδιασµό του Έργου, όσο και τις 

απαραίτητες µελέτες Ασφάλειας και Περιβαλλοντικών επιπτώσεων.  

 

 

1.3.8 Το σύστηµα διανοµής φυσικού αερίου στην Ελλάδα 
 

Το σύστηµα διανοµής αποτελείται από τα εξής βασικά τµήµατα : 

 

• ∆ίκτυα µέσης πίεσης (19bar) σε Αττική, Θεσσαλονίκη, Λάρισα, Βόλο, 

Οινόφυτα, Πλατύ Ηµαθίας, Σέρρες, Ξάνθη, Καβάλα, Κοµοτηνή 

 

• ∆ίκτυα χαµηλής πίεσης (4bar) σε Αττική, Θεσσαλονίκη, Λάρισα, Βόλο, 

Κοµοτηνή 

 

Η ∆.Ε.Π.Α. µέσω των Εταιριών ∆ιανοµής Αερίου έχει παραχωρήσει στις 

θυγατρικές της Εταιρίες Παροχής Αερίου Αττικής, Θεσσαλονίκης, Θεσσαλίας τη 

χρήση των δικτύων µέσης και χαµηλής πίεσης που αφορούν τις αντίστοιχες περιοχές.  

Επίσης η ∆.Ε.Π.Α., θα επεκτείνει τα δίκτυά της στις περιοχές της Ανατολικής 

Στερεάς Ελλάδας και Ευβοίας, Ανατολικής Μακεδονίας και Θράκης καθώς και στην 

περιοχή της Κεντρικής Μακεδονίας, και προτίθεται να παραχωρήσει τη χρήση των 

νέων δικτύων σε νέες ΕΠΑ που θα ιδρυθούν σε αυτές τις περιοχές. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΥΦΙΣΤΑΜΕΝΗ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗ ΚΑΙ 

ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΑ 

 

2.1 ΓΕΝΙΚΑ 

 
Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µια ανάλυση της υφιστάµενης κατάστασης της 

εταιρείας διανοµής φυσικού αερίου Αττικής και παρουσιάζονται οι λόγοι που 

καθιστούν αναγκαία την ανάπτυξη ενός µοντέλου πρόβλεψης της κατανάλωσης. 

Επίσης, προσδιορίζονται όλοι οι παράγοντες που σχετίζονται και επηρεάζουν την 

κατανάλωση φυσικού αερίου. 

 

 

2.2 ΥΦΙΣΤΑΜΕΝΗ ΚΑΤΑΣΤΑΣΗ 

 

Η εταιρεία διανοµής φυσικού αερίου κατηγοριοποιεί τους πελάτες της σε δύο 

µεγάλες κατηγορίες. Η πρώτη κατηγορία περιλαµβάνει τους µεγάλους βιοµηχανικούς 

πελάτες  (Β2Β) µε κατανάλωση µεγαλύτερη από 1100MWh ετησίως ενώ η δεύτερη 

κατηγορία (Β2C) περιλαµβάνει τους πελάτες µε κατανάλωση µικρότερη από 

1100MWh ετησίως. Η καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών πραγµατοποιείται 

µηνιαίως για τους µεγάλους βιοµηχανικούς πελάτες και η εταιρεία εκδίδει µηνιαία 

τιµολόγια. Για τους οικιακούς και µικρούς βιοµηχανικούς καταναλωτές, η καταγραφή 

των ενδείξεων των µετρητών πραγµατοποιείται διµηνιαίως και η εταιρεία εκδίδει 

τιµολόγια ανά δίµηνο.  

 

Η χρέωση των πελατών προκύπτει από το άθροισµα της αξίας χρέωσης 

ενέργειας και της αξίας χρέωσης ισχύος. Η αξία χρέωσης ενέργειας είναι η αξία της 

ποσότητας του φυσικού αερίου που καταναλώθηκε σε συγκεκριµένο χρονικό 

διάστηµα και η αξία χρέωσης ισχύος είναι η τιµή της σταθερής χρέωσης που έχει 

προϋπολογιστεί από την εταιρεία διανοµής βάσει της εγκατεστηµένης ισχύος. Η 

εταιρεία είναι σε θέση να γνωρίζει µηνιαία, τη κατανάλωση όλων των µεγάλων 

βιοµηχανικών πελατών και µέρους των οικιακών και µικρών βιοµηχανικών πελατών 

(όσων πελατών η καταγραφή των ενδείξεων του µετρητή γίνεται τον παρόντα µήνα).  

 

Για τους πελάτες που η κατανάλωσή τους δεν είναι δυνατόν να προκύψει από 

την καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών αφού αυτή γίνεται ανά δίµηνο, 

πραγµατοποιείται εκτίµηση της κατανάλωσης από την εταιρεία διανοµής. Στην ουσία 

δεν είναι απαραίτητη για την εταιρεία µια µελλοντική πρόβλεψη αν και αυτό είναι 

δυνατόν εξυπηρετείται από το µοντέλο αλλά ένας όσο το δυνατόν πιο ακριβής 

υπολογισµός της µηνιαίας κατανάλωσης των οικιακών και µικρών βιοµηχανικών 

πελατών.  
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2.3 Η ΑΝΑΓΚΑΙΟΤΗΤΑ ΤΗΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΕΙ∆ΙΚΑ 

      ΓΙΑ ΜΙΑ ΕΤΑΙΡΕΙΑ ∆ΙΑΝΟΜΗΣ 

 
Οι εταιρείες διανοµής φυσικού αερίου χρησιµοποιούν διάφορες µεθόδους 

πρόβλεψης της κατανάλωσης και για διάφορους σκοπούς. Ειδικότερα, για την 

εταιρεία διανοµής η πρόβλεψη της κατανάλωσης είναι απαραίτητη : 

 

α) Για την τιµολόγηση των πελατών.  

 

Η πρόβλεψη της µηνιαίας κατανάλωσης είναι πολύ χρήσιµη για την 

τιµολόγηση των πελατών για τους παρακάτω λόγους. 

 

• Για την εκτίµηση της κατανάλωσης όταν δεν είναι δυνατή η καταγραφή των 

ενδείξεων των µετρητών. Συγκεκριµένα, η καταγραφή των ενδείξεων των 

µετρητών πραγµατοποιείται από καταµετρητές ανά δίµηνο. Προκύπτουν όµως  

προβλήµατα και καθυστερήσεις στην καταγραφή των ενδείξεων που συνήθως 

προέρχονται είτε από το φόρτο εργασίας, είτε από τεχνικές δυσκολίες, είτε 

από τον µη επαρκή αριθµό διαθέσιµων καταµετρητών, είτε από τις καιρικές 

συνθήκες, είτε από άλλους. Επίσης, µειώνεται η αβεβαιότητα που προκαλεί η 

µεταβολή των εξωτερικών συνθηκών όπως π.χ. οι καιρικές συνθήκες, 

διάφοροι αστάθµητοι παράγοντες 
 

• Για την επιβεβαίωση των αποτελεσµάτων των τιµολογήσεων. Συγκεκριµένα 

έχει διαπιστωθεί ότι η λήψη των ενδείξεων για διάφορους λόγους (άγνοια ή 

αδιαφορία ή οκνηρία των καταµετρητών) σε ορισµένες περιπτώσεις δεν είναι 

αξιόπιστη και για αυτό το λόγο είναι αναγκαία η ανάπτυξη του παρόντος 

µοντέλου ώστε µε αξιόπιστο και γρήγορο τρόπο να διεξάγεται έλεγχος. 
 

• Για τη σωστή µηνιαία κατανοµή της κατανάλωσης εντός του διµηνιαίου 

λογαριασµού του πελάτη. Συγκεκριµένα, επειδή η τιµή του αερίου αλλάζει 

ανά µήνα και η καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών και η τιµολόγηση 

γίνεται ανά δίµηνο, χρειάζεται να γνωρίζουµε ποια ποσότητα αντιστοιχεί σε 

κάθε µήνα, ώστε να γίνεται σωστά η τιµολόγηση.  

 

β) Για τα οικονοµικά της εταιρείας διανοµής.  

 

Η πρόβλεψη της µηνιαίας κατανάλωσης είναι πολύ χρήσιµη για τα οικονοµικά 

της επιχείρησης. Κατά κύριο λόγο, η πρόβλεψη βοηθά στην εκτίµηση των µηνιαίων 

εσόδων της εταιρείας διανοµής ειδικά όταν δεν έχουν ολοκληρωθεί οι τιµολογήσεις. 

Η εταιρεία διανοµής υποχρεούται να γνωρίζει την ποσότητα και την αξία της 

ατιµολόγητης κατανάλωσης. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, για τους οικιακούς και 

µικρούς επαγγελµατικούς καταναλωτές, η καταγραφή των ενδείξεων των µετρητών 

πραγµατοποιείται διµηνιαίως και εποµένως είναι δύσκολο για την εταιρεία διανοµής 

να υπολογίζει την µηνιαία ποσότητα φυσικού αερίου που πουλά στους καταναλωτές 

της.  

Επίσης, µε τη µηνιαία πρόβλεψη της κατανάλωσης η εταιρεία διανοµής είναι 

σε θέση να υπολογίσει µε περισσότερη ακρίβεια τα έσοδα, τα αποτελέσµατα και τον 

προϋπολογισµό ανά µήνα και να γνωρίζει την ποσότητα του φυσικού αερίου που 

πωλήθηκε στους καταναλωτές, παράγοντας µε αυτόν τον τρόπο ακριβή εµπορικά – 

οικονοµικά αποτελέσµατα.  
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γ) Για τη διεξαγωγή ενός επιτυχηµένου µάρκετινγκ.  

 

Το µάρκετινγκ κατέχει υψηλή θέση στις προτεραιότητες κάθε εταιρείας. 

Ακολουθώντας µια σωστή στρατηγική µάρκετινγκ, η εταιρεία διανοµής φυσικού 

αερίου µπορεί να αυξήσει τα κέρδη της και να θωρακιστεί ενάντια στις πτωτικές 

τάσεις και τις µεταβολές της αγοράς. Η πρόβλεψη της κατανάλωσης είναι κλειδί για 

τη διεξαγωγή ενός επιτυχηµένου µάρκετινγκ και βοηθά στον καλύτερο προσδιορισµό 

της αγοράς - στόχου και της συµπεριφοράς των καταναλωτών.  

 

δ) Για το στρατηγικό και επιχειρησιακό σχεδιασµό.  

 

Ανάλογα µε τις προβλεπόµενες πωλήσεις, κάθε εταιρεία αναπτύσσεται στην 

αγορά αναλόγως, καθορίζει τις µελλοντικές στρατηγικές και ενέργειες που πρόκειται 

να εφαρµόσει και οργανώνει και εκσυγχρονίζει τις διαδικασίες που ακολουθεί. Με 

την πρόβλεψη της κατανάλωσης, η εταιρεία µπορεί να προβεί σε ενέργειες µε σκοπό 

τη βελτίωση της λειτουργίας της µέσω της αξιοποίησης νέων τεχνολογιών, της 

καλύτερης οργάνωσης, της αξιοποίησης του ανθρώπινου δυναµικού ώστε να 

καλύπτονται οι ανάγκες και να βελτιωθεί η αποτελεσµατικότητά της. 
 

Επίσης, µέσω της πρόβλεψης της κατανάλωσης, επιτυγχάνεται η παραγωγή 

αξιόπιστων µελλοντικών δεδοµένων για την επεξεργασία σε όλα τα επίπεδα 

προγραµµατισµού. ∆ίνεται η ευκαιρία να αναγνωριστούν και να αξιολογηθούν οι 

παράγοντες που επηρεάζουν πιο πολύ την κατανάλωση ώστε να µπορεί η εταιρεία να 

προβεί στις απαραίτητες ενέργειες και να επιστήσει την προσοχή της σε 

συγκεκριµένες οµάδες-στόχους ή παράγοντες. Επίσης, ένα µοντέλο πρόβλεψης είναι 

πολύ χρήσιµο για την εκτίµηση πιθανών σεναρίων για διάφορα δεδοµένα και για την 

υποστήριξη των αποφάσεων της επιχείρησης. 

 

ε) Για τη διαχείριση κίνδυνων.  

 

Κάθε εταιρεία έχει την ανάγκη για κάλυψη από τους κινδύνους αγοράς µέσω 

της  διαδικασίας του προσδιορισµού, της ανάλυσης και της ανάπτυξης στρατηγικών 

για αντιµετώπιση των κινδύνων. Η πρόβλεψη της κατανάλωσης βοηθά στον 

προσδιορισµό και την εκτίµηση πιθανών κινδύνων για την εταιρεία.  

 

η) Για την παρακολούθηση των συµβάσεων µε τους προµηθευτές.  

 

Η πρόβλεψη είναι ένα εργαλείο απαραίτητο για τον προγραµµατισµό και την 

παρακολούθηση της σύµβασης µε την εταιρεία µεταφοράς. Καθώς η εταιρεία 

διανοµής αγοράζει αέριο από µια εταιρεία µεταφοράς, πρέπει να παρέχει στην 

εταιρεία µεταφοράς µια πρόβλεψη των µελλοντικών αναγκών της έτσι ώστε η 

εταιρεία µεταφοράς να δύναται να προγραµµατίσει τη διάθεση του απαραίτητου 

αερίου. Εάν το λάθος της πρόβλεψης είναι µεγάλο, η εταιρεία µεταφοράς ενδέχεται 

να επιβάλλει οικονοµικές ποινές εις βάρος της εταιρείας διανοµής λόγω αθέτησης 

των ρητρών που αφορούν κυρίως την ετήσια ή ηµερήσια κατανάλωση, αλλά και τις 

µέγιστες ωριαίες ποσότητες. Με αυτό τον τρόπο, η εταιρεία έχει την δυνατότητα να 

ελαχιστοποιεί την επιβολή ρητρών. 
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θ) Για την ενηµέρωση των ενδιαφεροµένων.  

 

Το µοντέλο που αναπτύσσεται σε αυτή την εργασία έχει σαν αποτέλεσµα την 

πρόβλεψη της µηνιαίας κατανάλωσης των οικιακών πελατών. Με µια κατάλληλη 

προσαρµογή, το µοντέλο είναι δυνατόν να υπολογίζει τη µηνιαία κατανάλωση ενός 

υποψήφιου καταναλωτή αφού εισαχθούν σε αυτό τα απαραίτητα δεδοµένα που τον 

αφορούν. Η εταιρεία διανοµής µπορεί να αξιοποιήσει και µε αυτό τον τρόπο το 

µοντέλο, παρέχοντας στον υποψήφιο καταναλωτή τον υπολογισµό της 

προβλεπόµενης µηνιαίας κατανάλωσής του. Με αυτό το τρόπο ο υποψήφιος 

καταναλωτής φυσικού αερίου θα έχει τη δυνατότητα να ενηµερωθεί για την 

προβλεπόµενη µηνιαία κατανάλωση του αλλά και να συγκρίνει αν τον συµφέρει η 

χρήση του φυσικού αερίου σε σχέση µε τα ανταγωνιστικά προϊόντα. Ο υπολογισµός, 

λοιπόν, της κατανάλωσης φυσικού αερίου για τον κάθε πελάτη θα µπορούσε να 

προσφερθεί στους υποψήφιους καταναλωτές µέσω του διαδικτύου σαν µια εύκολη, 

γρήγορη και πρωτοποριακή υπηρεσία της εταιρείας φυσικού αερίου για την 

ενηµέρωση των ενδιαφεροµένων και για πρόσκτηση νέων πελατών.  

 

 

2.4 Ο ΥΦΙΣΤΑΜΕΝΟΣ ΤΡΟΠΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΤΗΣ 

ΚΑΤΑΝΑΛΩΣΗΣ 
 

Η εταιρεία διανοµής χρησιµοποιεί την παρούσα στιγµή δύο τρόπους για να 

πραγµατοποιήσει την µηνιαία πρόβλεψη όπου ο ένας βασίζεται στον άλλο. Και οι δύο 

τρόποι δεν αποτελούν µοντέλα πρόβλεψης αλλά κάνουν επεξεργασία στοιχείων.  

 

Ο πρώτος τρόπος παίρνει σαν δεδοµένη την κατανάλωση των µεγάλων 

βιοµηχανικών πελατών και µέρους των οικιακών και µικρών βιοµηχανικών (αφού 

αυτές οι κατηγορίες τιµολογούνται ανά µήνα) και αφαιρεί αυτή την ποσότητα 

φυσικού αερίου από την µηνιαία ποσότητα που προµηθεύτηκε από την εταιρεία 

µεταφοράς. Το αποτέλεσµα που προκύπτει δίνει την µηνιαία ποσότητα φυσικού 

αερίου που ενώ η εταιρεία πούλησε στους οικιακούς και µικρούς βιοµηχανικούς 

πελάτες της µέχρι στιγµής δεν έχει τιµολογήσει. 

 

Ο δεύτερος τρόπος κάνει χρήση των προηγούµενων καταναλώσεων φυσικού 

αερίου για κάθε κωδικό καταναλωτή. Ύστερα, γίνεται πρόβλεψη της κατανάλωσης 

ανάλογα µε τις υπολογισµένες βαθµοηµέρες θέρµανσης για την εκτιµώµενη περίοδο, 

συνδυάζοντας τα στοιχεία των προηγούµενων καταναλώσεων και αντίστοιχων 

βαθµοηµερών. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΚΑΘΟΡΙΣΜΟΣ ΚΑΙ ΕΠΙΛΟΓΗ ΚΡΙΤΗΡΙΩΝ 
 

 

3.1 ΑΝΑΛΥΣΗ ΠΑΡΑΓΟΝΤΩΝ –  ΚΡΙΤΗΡΙΩΝ 
 

 

Αρχικά, η µελέτη ξεκίνησε από τον καθορισµό των παραγόντων εκείνων που 

επηρεάζουν την καθηµερινή κατανάλωση φυσικού αερίου. Οι παράγοντες αυτοί είναι 

εκείνοι που είναι υπεύθυνοι για το πότε, γιατί και πόσο φυσικό αέριο καταναλώνεται 

σε κάθε κτίριο.  

 

Στην Ελλάδα το φυσικό αέριο χρησιµοποιείται κυρίως για θέρµανση, είτε 

αναφερόµαστε σε οικιακούς, είτε σε µικρούς επαγγελµατικούς καταναλωτές. Οι 

καταναλωτές επιδιώκουν να εξασφαλίσουν ένα άνετο εσωτερικό κλίµα πλήρως 

προσαρµοσµένο στις ανάγκες τους. H θερµική άνεση των χρηστών ενός κτιρίου 

αποτελεί µια υποκειµενική αίσθηση που βασίζεται σ ένα σύνολο παραγόντων µεταξύ 

των οποίων είναι η θερµοκρασία, τα ρεύµατα αέρα, η υγρασία του αέρα αλλά και ο 

ρουχισµός των ατόµων. H θερµική άνεση των ατόµων στο χώρο είναι ουσιαστικά και 

αυτή που έχει τη µεγαλύτερη σηµασία αφού σχετίζεται, απόλυτα, µε την κατανάλωση 

ενέργειας. Ο κάθε ένοικος καθορίζει την θερµική άνεση που αισθάνεται σε ένα χώρο 

µε τροποποίηση των συνθηκών λειτουργίας της εγκατάστασης θέρµανσης. Εποµένως, 

η κατανάλωση φυσικού αερίου για την παραγωγή θερµότητας, συνδέεται ευθέως µε 

την θερµική άνεση που επιδιώκουν να απολαύσουν, οι χρήστες. 

 

Η καθηµερινή κατανάλωση φυσικού αερίου επηρεάζεται από πληθώρα 

παραγόντων και θα πρέπει να επιλεχθούν αυτοί που επηρεάζουν ποιο πολύ την 

κατανάλωση. Εν συνεχεία, θα πρέπει να επιλεχθούν τα κριτήρια εκείνα που πρέπει να 

ληφθούν υπόψη και να συγκεντρωθούν ιστορικά δεδοµένα ώστε να αρχίσει η 

επεξεργασία αυτών. Τα κριτήρια θα πρέπει να επιλεχθούν µε γνώµονα τη 

διαθεσιµότητά και τη δυνατότητα συγκέντρωσής δεδοµένων για ένα επαρκή χρονικό 

διάστηµα. Η σηµαντικότερη πηγή δεδοµένων είναι η αίτηση παροχής φυσικού αερίου 

που συµπληρώνει ο καταναλωτής. Οπότε τα κριτήρια θα πρέπει να επιλεχθούν µε 

βάση τη δυνατότητα απόκτησης δεδοµένων από την αίτηση. 

 

Βέβαια ελλοχεύουν και αρκετοί κίνδυνοι κατά την διάρκεια επιλογής 

κριτηρίων. Αν επιλεχθεί πολύ µικρό πλήθος κριτηρίων υπάρχει ο κίνδυνος να µην 

είναι ακριβές το εξαγόµενο αποτέλεσµα. Στην αντίθετη περίπτωση, δηλαδή να 

επιλεχθεί µεγάλο πλήθος κριτηρίων, η βελτίωση στην ακρίβεια του αποτελέσµατος 

µπορεί να είναι αµελητέα. Οπότε είναι σηµαντικό να επιλεχθούν εκείνα τα κριτήρια 

που πραγµατικά επηρεάζουν την κατανάλωση στο µεγαλύτερο βαθµό, ώστε το 

επιθυµητό αποτέλεσµα να προκύψει µε το λιγότερο δυνατό κόπο και τη µεγαλύτερη 

δυνατή ακρίβεια.       
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Για την καλύτερη κατανόηση και διαχείριση των παραγόντων που επηρεάζουν 

την κατανάλωση φυσικού αερίου, θεωρήθηκε σωστό να χωριστούν σε δύο µεγάλες 

κατηγορίες.  

 

• Η πρώτη κατηγορία περιλαµβάνει τους παράγοντες που επηρεάζουν τη 

θερµοκρασία στο εσωτερικό της οικίας. 

 

• Η δεύτερη κατηγορία ανήκουν οι παράγοντες που επηρεάζουν την τάση 

για  κατανάλωση φυσικού αερίου και προσδιορίζουν τη ζήτησή του.  

 

 

3.2 ΠΑΡΑΓΟΝΤΕΣ ΠΟΥ ∆ΙΑΜΟΡΦΩΝΟΥΝ ΤΗ ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑ ΣΤΟ 

ΕΣΩΤΕΡΙΚΟ ΤΗΣ ΟΙΚΙΑΣ 

 

 

Όπως αναφέρθηκε, η θερµοκρασία στο εσωτερικό του κτιρίου καθορίζεται από 

τους χρήστες ώστε να επιτυγχάνεται η θερµική τους άνεση. Αναλόγως της 

εσωτερικής θερµοκρασίας της οικίας, ο καταναλωτής κρίνει εάν θα ενεργοποιήσει ή 

όχι, το σύστηµα θέρµανσης της οικίας του.  

 

Η θερµοκρασία στο εσωτερικό ενός κτιρίου εξαρτάται από διάφορες 

παραµέτρους. Κυρίως, εξαρτάται από τις εξωτερικές κλιµατολογικές συνθήκες που 

διαµορφώνονται αναλόγως της εποχής, της κλιµατολογικής ζώνης-περιοχής και των 

ιδιαιτεροτήτων της. Επίσης, διαµορφώνεται από τις ενεργειακές απώλειες ή κέρδη 

του κτιρίου ανάλογα µε το σχεδιασµό και τα υλικά της  κατασκευής του. 

 

 

3.2.1 Εξάρτηση από τις κλιµατολογικές συνθήκες 

 

Η εσωτερική θερµοκρασία του κτιρίου εξαρτάται από τις εξωτερικές 

κλιµατολογικές συνθήκες που διαµορφώνονται αναλόγως της εποχής, της 

κλιµατολογικής ζώνης-περιοχής και των ιδιαιτεροτήτων της. Τα βασικά 

χαρακτηριστικά που ορίζουν τις εξωτερικές κλιµατολογικές συνθήκες είναι τα εξής: 

 

• Θερµοκρασία 

• Σχετική υγρασία 

• Ταχύτητα του ανέµου  

• Κατεύθυνση του ανέµου 

• Βροχόπτωση 

• Ηλιακή ακτινοβολία 
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3.2.2 Εξάρτηση από τις ενεργειακές απώλειες του κτιρίου 
 

Η εξάρτηση από τις κλιµατολογικές συνθήκες ενός κτιρίου διαµορφώνεται, 

επίσης, από τις ενεργειακές απώλειες ή κέρδη του κτιρίου ανάλογα µε το σχεδιασµό 

και τα υλικά της  κατασκευής του. Οι ενεργειακές απώλειες και κέρδη ενός κτιρίου  

προκύπτουν από τους παρακάτω λόγους: 

 

• Απώλειες λόγω µετάδοσης θερµότητας και εξαερισµού στο εξωτερικό 
περιβάλλον. Οι απώλειες αυτές οφείλονται στο γεγονός ότι διαφεύγει 

θερµότητα από το κτίριο προς το εξωτερικό περιβάλλον παρόλο τις 

µονώσεις του κτιρίου. Οι απώλειες αυτές εξαρτώνται από την ποιότητα της 

θερµοµόνωσης του κελύφους, τον αριθµό των ανοιγµάτων (θύρες, 

παράθυρα), τη θέση του διαµερίσµατος (ισόγειο, ρετιρέ), το σχεδιασµό και 

το εµβαδόν του κτιρίου, τη διαρρύθµιση των εσωτερικών χώρων αλλά και 

από ένα σύνολο άλλων παραµέτρων. 

 

• Απώλειες ή κέρδη από γειτονικές ζώνες λόγω µετάδοσης της 
θερµότητας και εξαερισµού. Οι απώλειες αυτές οφείλονται στο γεγονός 

ότι διαφεύγει θερµότητα από το κτίριο προς το έδαφος ή γειτονικά κτίρια. 

Οι απώλειες αυτές εξαρτώνται από τη γειτνίαση µε κτίρια, τη θέση του 

διαµερίσµατος (ισόγειο, ρετιρέ), τον τύπο της οικίας (πολυκατοικία, 

µονοκατοικία) και το εµβαδόν του χώρου. 

 

• Εσωτερικά θερµικά κέρδη. Σηµαντική πηγή θερµότητας στα κτίρια είναι 

οι άνθρωποι και οι δραστηριότητές τους. Εν γένει τα εσωτερικά θερµικά 

φορτία προκαλούνται από τους ανθρώπους (θερµική ενέργεια που εκλύεται 

λόγω του µεταβολισµού), τα φωτιστικά σώµατα και τις ηλεκτρικές 

συσκευές που εκλύουν θερµότητα κατά τη λειτουργία τους. Τα θερµικά 

φορτία ή κέρδη που προκύπτουν σε ένα χώρο εξαρτώνται από τον αριθµό 

των ατόµων µέσα σε αυτό, το ωράριο παραµονής τους στο χώρο και το 

είδος της δραστηριότητάς τους. Αντίστοιχα, εξαρτώνται από τη χρήση του 

κτιρίου και το είδος, αριθµό και χρόνο λειτουργίας όλων των ηλεκτρικών 

συσκευών. 

 

• Ηλιακά κέρδη. Η θερµότητα που συλλέγεται από τον ήλιο κατά τη 

διάρκεια της ηµέρας διαµορφώνει κατά πολύ την εσωτερική θερµοκρασία 

του κτιρίου. Μπορεί να είναι σε τέτοια ποσότητα, που να προκαλέσει 

υπερθέρµανση ακόµα και το χειµώνα. Παράλληλα, κατά τη διάρκεια της 

νύχτας δεν υπάρχει η αντίστοιχη πηγή θερµότητας (ήλιος). Η θερµική µάζα 

του κτιρίου απορροφά την περίσσεια ενέργεια κατά τη διάρκεια της ηµέρας 

και να την αποδίδει σταδιακά στο χώρο αργότερα, έτσι ώστε να µην 

υπάρχουν σηµαντικές θερµοκρασιακές διακυµάνσεις κατά τη διάρκεια του 

εικοσιτετραώρου. Η ποσότητα της θερµικής µάζας εξαρτάται από το βάρος 

και το είδος των δοµικών υλικών που βρίσκονται εσωτερικά του κτιρίου, 

την ποιότητα των µονώσεων αλλά και από τον προσανατολισµό του 

κτιρίου. 
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3.3 ΚΡΙΤΗΡΙΑ ΠΟΥ ΑΦΟΡΟΥΝ ΤΗ ΘΕΡΜΟΚΡΑΣΙΑ ΣΤΟ ΕΣΩΤΕΡΙΚΟ 

ΤΗΣ ΟΙΚΙΑΣ 

 

 

Με βάση τους παραπάνω παράγοντες που διαµορφώνουν τη θερµοκρασία 

εντός του κτιρίου, επιλέχθηκαν τα κριτήρια εκείνα που πρέπει να ληφθούν υπόψη και 

να συγκεντρωθούν ιστορικά δεδοµένα ώστε να αρχίσει η επεξεργασία αυτών. Τα 

κριτήρια θα πρέπει να επιλεχθούν µε γνώµονα τη διαθεσιµότητά και τη δυνατότητα 

συγκέντρωσής δεδοµένων για ένα επαρκή χρονικό διάστηµα. Τα επιλεχθέντα 

κριτήρια είναι τα παρακάτω: 

 

I. Θερµοκρασία περιβάλλοντος (C
ο
). Η εξωτερική θερµοκρασία είναι το 

βασικότερο κριτήριο αφού επηρεάζει κατά το µεγαλύτερο ποσοστό την 

εσωτερική θερµοκρασία του κτιρίου. Η θερµοκρασία εκφράζεται σε 

βαθµούς Κελσίου (C
ο
). 

 

 

II. Σχετική υγρασία (%). Η υγρασία είναι υδρατµοί που περιέχονται στον 

αέρα. Ανάλογα µε το ποσοστό υδρατµών που περιέχεται στον αέρα, η 

υγρασία επηρεάζει το κέλυφος του κτιρίου. Η υγρασία µπορεί να 

εισχωρήσει µέσα στα δοµικά υλικά του κελύφους του κτιρίου ανάλογα 

µε τη σύσταση και το βαθµό προστασίας τους. Με αυτό τον τρόπο το 

κέλυφος του κτιρίου διατηρείται υγρό και µειώνεται η θερµική ενέργεια 

του κτιρίου. Η σχετική υγρασία εκφράζεται επί τοις %. 

 

 

III. Ταχύτητα και διεύθυνση του ανέµου. Κάθε κτίριο επηρεάζεται από 

τον άνεµο που φυσά γύρω ή πάνω σε αυτό. Από τον άνεµο ασκούνται 

πιέσεις που εξαρτώνται από το σχήµα του κτιρίου, τον περιβάλλοντα 

χώρο και τα παρακείµενα κτίρια. Η ταχύτητα και η διεύθυνση του 

ανέµου σε συνδυασµό µε τη θερµοκρασία και την υγρασία του, 

επηρεάζουν το κέλυφος του κτιρίου και ενδέχεται να µειώσουν τη 

θερµική ενέργεια του κτιρίου.. Η ταχύτητα του ανέµου εκφράζεται σε 

µέτρα ανά δευτερόλεπτο (m/s), ενώ η διεύθυνση του ανέµου 

χαρακτηρίζεται από το σηµείο του ορίζοντα από όπου πνέει ο άνεµος 

και εκφράζεται σε µοίρες που εύκολα µεταφράζονται σε σύµβολα 

ανεµολογίου. 

 

 

IV. Ηλιακή ακτινοβολία (W/m
2
). Η ηλιακή ακτινοβολία εισέρχεται µέσα 

από τα ανοίγµατα του κτιρίου και συλλέγεται από τη µάζα του κτιρίου 

και αποτελεί µια από της µεγαλύτερες πηγές θερµότητας. Όσο 

αυξάνεται η ηλιακή ακτινοβολία, τόσο αυξάνονται τα θερµικά φορτία 

που δέχεται το κτίριο, ανάλογα βέβαια µε το σχεδιασµό και τα υλικά 

κατασκευής και θερµοµόνωσης του. Η ηλιακή ακτινοβολία εξαρτάται, 

επίσης από τον προσανατολισµό του κτιρίου. Για παράδειγµα, τα νότια  

ανοίγµατα και οι νότιες προσόψεις κτιρίων, δέχονται µεγάλα ποσά 

ηλιακής ακτινοβολίας. Η ηλιακή ακτινοβολία εκφράζεται σε W/m
2
. 
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V. Εµβαδόν κτιρίου ή διαµερίσµατος (m
2
). Το εµβαδόν είναι ένα 

σηµαντικό κριτήριο αφού µας δίνει στοιχεία για το µέγεθος του κτιρίου 

ή διαµερίσµατος. Η ηλιακή ακτινοβολία που προσπέφτει στην οροφή 

του κτιρίου εξαρτάται από το εµβαδόν του κτιρίου. Επίσης, οι θερµικές 

απώλειες προς το έδαφος και τον αέρα, εξαρτώνται από το εµβαδόν. Το 

εµβαδόν του κτιρίου ή διαµερίσµατος εκφράζεται σε m
2
. 

 

 

VI. Τύπος κτιρίου και θέση διαµερίσµατος ή άλλου χώρου στο κτίριο. 

Οι θερµικές απώλειες εξαρτώνται από τον τύπο του κτιρίου π.χ. 

µονώροφο ή πολυώροφο κτίριο. Στην περίπτωση του µονώροφου 

κτιρίου, οι θερµικές απώλειες είναι αυξηµένες καθώς το δάπεδο και η 

οροφή είναι σε άµεση επαφή µε το περιβάλλον. Στην περίπτωση του 

πολυώροφου κτιρίου, οι θερµικές απώλειες είναι µειωµένες για τους 

ενδιάµεσους ορόφους. Αντίθετα, στους ακραίους ορόφους (υπόγεια, 

ισόγεια, ρετιρέ), οι θερµικές απώλειες είναι αυξηµένες.  

 

 

VII. Βαθµοηµέρες θέρµανσης. Η απλούστερη µέθοδος για την εκτίµηση της 

ενεργειακής κατανάλωσης ενός κτιρίου είναι η µέθοδος των 

βαθµοηµερών (Degree Days), που αφορά τις περιόδους θέρµανσης και 

ψύξης ενός κτιρίου. Η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται ευρέως για τον 

υπολογισµό και τη σύγκριση της κατανάλωσης θερµότητας. Όλες οι 

αντίστοιχες έρευνες, χρησιµοποιούν σχεδόν αποκλειστικά αυτή τη 

µέθοδο για τον υπολογισµό της απαιτούµενης θερµότητας και ως 

συνέπεια, για τον υπολογισµό της κατανάλωσης φυσικού αερίου. 

Πεποίθηση του µελετητή, όµως, είναι ότι η µέθοδος αυτή είναι πολύ 

γενική και δεν οδηγεί σε ιδιαίτερα ακριβή αποτελέσµατα αν 

χρησιµοποιηθεί µόνη της. Για τη βελτίωση των αποτελεσµάτων, 

χρησιµοποιούνται τα κριτήρια που επηρεάζουν κατά το µέγιστο την 

κατανάλωση και η µέθοδος αυτή χρησιµοποιείται ως ένα επιπλέον 

ισόβαθµο κριτήριο. Η µέθοδος αυτή έχει ένα µεγάλο πλεονέκτηµα. 

Συνδυάζει τη θερµοκρασία που επικρατεί στο εσωτερικό του κτιρίου µε 

τη θερµοκρασία που επιθυµεί ο χρήστης για τη θερµική του άνεση. Η 

µέθοδος είναι απλή. Το σύστηµα θέρµανσης ενεργοποιείται όταν η 

εσωτερική θερµοκρασία της οικίας είναι χαµηλότερη της επιθυµητής και 

δεν ενεργοποιείται ή απενεργοποιείται στην αντίθετη περίπτωση. Οι 

βαθµοηµέρες θέρµανσης που µας ενδιαφέρουν, αφορούν τις περιόδους 

θέρµανσης ενός κτιρίου και υπολογίζονται µε απλό τρόπο.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



| 28 |  

 

 

 

 

3.4 ΠΑΡΑΓΟΝΤΕΣ ΚΑΙ ΚΡΙΤΗΡΙΑ ΠΟΥ ΑΦΟΡΟΥΝ ΤΗΝ ΤΑΣΗ 

ΚΑΤΑΝΑΛΩΣΗΣ 

 

Οι χρήστες ενός κτιρίου καθορίζουν τη θερµοκρασία στο εσωτερικό του 

κτιρίου ώστε να επιτύχουν τη θερµική τους άνεση. Η επιλογή του χρήστη, όµως, για 

το αν θα ενεργοποιήσει το σύστηµα θέρµανσης, δεν βασίζεται µόνο στη θερµοκρασία 

που επικρατεί στο χώρο αλλά συνδέεται µε πολλούς άλλους παράγοντες που έχουν 

σχέση µε τις καταναλωτικές συνήθειες του χρήστη, την επιθυµητή εσωτερική 

θερµοκρασία και άλλα.  

 

Η τάση κατανάλωσης φυσικού αερίου επηρεάζεται, εκτός από το προφίλ του 

καταναλωτή, από το µέγεθος και τη χρήση του κτιρίου ή χώρου, όπως επίσης και από 

τη χρήση που προορίζεται να έχει το φυσικό αέριο.   

 

 

• Εφαρµογές φυσικού αερίου. Η κατανάλωση εξαρτάται σε πολύ µεγάλο 

βαθµό από τις εφαρµογές που έχει (κεντρική ή ατοµική θέρµανση, 

θέρµανση νερού, µαγείρεµα). Η κατανάλωση βέβαια, όσον αφορά τους 

οικιακούς καταναλωτές, δεν διαφοροποιείται ιδιαίτερα από µε την 

πρόσθεση υπηρεσιών όπως η θέρµανση νερού και το µαγείρεµα. 

 

• Χρήση φυσικού αερίου (οικιακή, επαγγελµατική). Για τον προσδιορισµό 

της ζήτησης του φυσικού αερίου πολύ σηµαντικός παράγοντας είναι το 

είδος της χρήσης του φυσικού αερίου. Όπως είναι λογικό η κατανάλωση 

από τους επαγγελµατικούς καταναλωτές είναι σηµαντικά µεγαλύτερη των 

οικιακών και πολύ πιο σταθερή χρονικά. 

 

• Τύπος καταναλωτή. Ο τύπος καταναλωτή δηλαδή αν είναι ιδιώτης, 

επαγγελµατίας, επιχείρηση έχει πολύ µεγάλη σηµασία αφού ανάλογα µε 

τον τύπο του µπορεί να γίνει πιο ακριβής η πρόβλεψη.  

 

• Ιστορικά στοιχεία κατανάλωσης. Χρήσιµα στοιχεία για τον υπολογισµό 

της κατανάλωσης αποτελούν τα ιστορικά στοιχεία κατανάλωσης αφού 

µπορούµε να έχουµε µια πρώτης τάξης ιδέα του καταναλωτικού προφίλ του 

κάθε καταναλωτή. 

 

• Αιτούµενη εγκατεστηµένη ισχύς. Η εγκατεστηµένη ισχύς φυσικού αερίου 

προσδιορίζει το µέγιστο ωριαίο φορτίο κατανάλωσης και από αυτό το 

στοιχείο µπορούµε να έχουµε µια ιδέα των ενεργειακών απαιτήσεων του 

κτηρίου. Η εγκατεστηµένη ισχύς υπολογίζεται από το µηχανικό που 

σχεδιάζει το κτήριο οπότε πρόκειται για µια αρκετά αξιόπιστη µελέτη. Ο 

παράγοντας αυτός σε συνδυασµό µε άλλα στοιχεία µπορεί να οδηγήσει στη 

διεξαγωγή αποτελεσµάτων µε ξεχωριστό ενδιαφέρον. 

 

 

 

 

 



| 29 |  

 

 

 

3.5 ΜΗ ΕΠΙΛΕΧΘΕΝΤΑ ΚΡΙΤΗΡΙΑ.  

 

Παρόλο που υπάρχουν και άλλοι παράγοντες που διαµορφώνουν τη 

θερµοκρασία εντός του κτιρίου και θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν σαν κριτήρια, 

τελικά δεν επιλέχθηκαν κυρίως λόγω της δυσκολίας ανεύρεσης δεδοµένων αλλά και 

επειδή η ακρίβεια που θα προσέφεραν αυτά τα κριτήρια στο επιδιωκόµενο 

αποτέλεσµα θα ήταν ανεπαίσθητη. 

 

 

• Προσανατολισµός κτιρίου ή διαµερίσµατος. Ανάλογα µε τον κύριο 

προσανατολισµό του κτιρίου, κυµαίνεται και η προσπίπτουσα ηλιακή 

ακτινοβολία που όσο αυξάνεται, τόσο αυξάνονται τα θερµικά φορτία που 

δέχεται το κτίριο. Για παράδειγµα, ο βόρειος προσανατολισµός δέχεται 

ελάχιστη ηλιακή πρόσπτωση το πρωί και το βράδυ. Αντίθετα, τα ανατολικά 

και δυτικά ανοίγµατα δέχονται µεγάλα ποσά ηλιακής ακτινοβολίας το 

καλοκαίρι (ενώ το χειµώνα πολύ µικρά). Παρόλο που ο παράγοντας αυτός 

έχει µεγάλη σηµασία και θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί σαν κριτήριο, 

τελικά δεν επιλέχθηκε γιατί είναι εξαιρετικά δύσκολο να συγκεντρωθούν 

δεδοµένα. Η µόνη πηγή αυτών των δεδοµένων, θα ήταν η αίτηση σύνδεσης 

του καταναλωτή αλλά ένα τέτοιο στοιχείο δεν θα µπορούσε να 

συµπεριληφθεί στην αίτηση. Ο καταναλωτής πολλές φορές δεν γνωρίζει 

τον προσανατολισµό του κτιρίου και δεν µπορεί αυτό να απαιτηθεί. Είναι 

µια πολύ ειδική πληροφορία, άγνωστη από πολλούς καταναλωτές. Επίσης, 

η ακρίβεια που θα προσέφερε αυτό το κριτήριο στο αποτέλεσµα θα ήταν 

ανεπαίσθητη. Οπότε το κριτήριο δεν επιλέχθηκε, λόγω δυσκολίας 

συλλογής δεδοµένων και χαµηλής επίδρασης στο αποτέλεσµα.  

 

 

• Αριθµός ανοιγµάτων οικίας. Όσο ποιο πολλά ανοίγµατα έχει ένα κτίριο 

(δηλαδή θύρες, παράθυρα) και σε συνδυασµό µε το υλικό της κατασκευής 

τους, τόσο ποιο πολύ αυξάνονται οι απώλειες θερµότητας λόγω της 

µετάδοσης της προς το εξωτερικό περιβάλλον. Παρόλο που ο παράγοντας 

αυτός έχει κάποια σηµασία και θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί σαν 

κριτήριο, τελικά δεν επιλέχθηκε γιατί είναι εξαιρετικά δύσκολο να 

συγκεντρωθούν δεδοµένα. Η µόνη πηγή αυτών των δεδοµένων, θα ήταν η 

αίτηση σύνδεσης του καταναλωτή αλλά ένα τέτοιο στοιχείο δεν θα 

µπορούσε να συµπεριληφθεί στην αίτηση. Ο καταναλωτής πολλές φορές 

δεν γνωρίζει τον ακριβή αριθµό ανοιγµάτων του κτιρίου ούτε τις 

διαστάσεις τους ή τα υλικά κατασκευής τους και δεν µπορεί αυτό να 

απαιτηθεί. Είναι µια πολύ ειδική πληροφορία, άγνωστη από πολλούς 

καταναλωτές. Επίσης, η ακρίβεια που θα προσέφερε αυτό το κριτήριο στο 

αποτέλεσµα θα ήταν ανεπαίσθητη. Οπότε το κριτήριο δεν επιλέχθηκε, 

λόγω δυσκολίας συλλογής δεδοµένων και χαµηλής επίδρασης στο 

αποτέλεσµα.  
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• Ποιότητα µονώσεων. Οι απώλειες λόγω µετάδοσης θερµότητας και 

εξαερισµού στο εξωτερικό περιβάλλον είναι σηµαντικές για τη θέρµανση 

ενός κτιρίου. Οι απώλειες αυτές εξαρτώνται από την ποιότητα της 

θερµοµόνωσης του κελύφους του κτιρίου. Οι πληροφορίες, που θα 

µπορούσαν να εξαχθούν από τη συλλογή και επεξεργασία δεδοµένων για 

αυτό το κριτήριο, θα ήταν πολύ σηµαντικές. Θα φανερωνόταν πόσο 

επηρεάζεται η κατανάλωση φυσικού αερίου για θέρµανση, από την 

ποιότητα της θερµοµόνωσης του κτιρίου. Θα έπρεπε να γίνει συλλογή 

δεδοµένων για όλους τους υπάρχοντες χρήστες φυσικού αερίου και να 

βρεθεί τρόπος ανάκτησης για τους νέους χρήστες. Επειδή το κριτήριο είναι 

ποιοτικό, είναι πολύ δύσκολο να συγκεντρωθούν αυτά τα δεδοµένα. Ο 

µόνος τρόπος θα ήταν να συµπεριληφθεί στην αίτηση, ερώτηση που θα 

ζητούσε από τον καταναλωτή να κατατάξει το κτίριο σε κάποιες 

κατηγορίες µε κριτήριο την παλαιότητά του (για παράδειγµα χρονολογία 

κατασκευής). Από τη χρονολογία κατασκευής του κτιρίου σε συνδυασµό 

µε τους τότε ισχύοντες κανονισµούς κατασκευής, θα µπορούσε να 

προκύψει µια ικανοποιητική περιγραφή των µονώσεων του. Η µεθοδολογία 

αυτή είναι βέβαια ανέφικτη καθώς δεν εξάγει ακριβή στοιχεία, πολύ 

καταναλωτές δεν γνωρίζουν την χρονολογία κατασκευής του κτιρίου που 

κατοικούν είτε είναι ιδιοκτήτες, είτε όχι, αλλά το κυριότερο είναι ότι τα 

κτίρια πολλές φορές δεν κατασκευάζονταν µε βάση τις προδιαγραφές που 

οφείλουν να τηρήσουν για ποικίλους λόγους. Οπότε το κριτήριο δεν 

επιλέχθηκε, κυρίως λόγω της δυσκολίας συλλογής δεδοµένων. 

 

• Άλλοι παράγοντες. Είναι φυσικό πως υπάρχουν πολλοί παράγοντες που 

παρουσιάζουν ξεχωριστό ενδιαφέρον και σχετίζονται µε την κατανάλωση 

φυσικού αερίου. Για παράδειγµα, πολλοί βιοµηχανικοί και εµπορικοί 

πελάτες διακόπτουν τη λειτουργία των επιχειρήσεων τους κατά τη διάρκεια 

των Σαββατοκύριακων ή του καλοκαιριού όπως επίσης παρατηρούνται 

αυξοµειώσεις της κατανάλωσης λόγω γιορτών και αργιών και κατά 

συνέπεια η ηµέρα της εβδοµάδας θεωρείται παράγοντας επίσης. Στην 

περίπτωση των κατοικιών µια παρόµοια παράµετρος είναι το αν η κατοικία 

χρησιµοποιείται ως µόνιµη ή ως µη µόνιµη. Μια άλλη σχετική παράµετρος 

είναι η πρόσφατη τάση κατανάλωσης, η οποία αντιπροσωπεύει την γενική 

απαίτηση για φυσικό αέριο. Η οικονοµική ικανότητα των καταναλωτών 

επηρεάζει σηµαντικά την κατανάλωση δεδοµένου ότι οι καταναλωτές 

επιζητούν µια οικονοµική µορφή ενέργειας ώστε το κόστος των 

ενεργειακών τους αναγκών να παραµένει όσο το δυνατόν χαµηλότερο. 

Εποµένως οι τιµές του φυσικού αερίου σε σχέση µε τις ανταγωνιστικές 

τιµές καυσίµων (πετρέλαιο θέρµανσης, ηλεκτρικό ρεύµα) και ο δείκτης 

οικονοµικής ανάπτυξης αποτελούν παράγοντες που επηρεάζουν την ζήτηση 

φυσικού αερίου. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΕΠΙΛΟΓΗ ΚΑΙ ΣΥΛΛΟΓΗ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 
 

 
4.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 
 Αφού αναλύθηκαν οι παράγοντες που επηρεάζουν την κατανάλωση φυσικού 

αερίου και καθορίστηκαν τα κριτήρια, επόµενο βήµα είναι η συγκέντρωση των 

απαιτούµενων δεδοµένων. ∆εδοµένα τύπου: χρήσεις και εφαρµογές φυσικού αερίου, 

ιστορικά στοιχεία κατανάλωσης, τύπος καταναλωτή και αιτούµενη εγκατεστηµένη 

ισχύς υπήρχαν σε βάση δεδοµένων της εταιρείας διανοµής Φυσικό Αέριο Αττικής. Τα 

υπόλοιπα δεδοµένα όµως έπρεπε να συγκεντρωθούν από άλλες πηγές.  

 

 

 

4.2 ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ ΠΟΥ Η ΣΥΓΚΕΝΤΡΩΣΗ ΤΟΥΣ ΕΙΝΑΙ ΑΝΕΦΙΚΤΗ. 

 

 ∆εν κατέστει δυνατόν να συγκεντρωθούν δεδοµένα για κάποια κριτήρια. Τα 

δεδοµένα που δεν συγκεντρώθηκαν αφορούν τα κριτήρια: ‘Εµβαδόν κτιρίου ή 

διαµερίσµατος’ και ‘Τύπος κτιρίου και θέση διαµερίσµατος ή άλλου χώρου στο 

κτίριο’. Τα δεδοµένα αυτά δεν υπήρχαν µέσα στη βάση δεδοµένων της εταιρείας 

διανοµής και δεν συλλέγονταν γιατί είναι σχετικά δύσκολη η συγκέντρωσή τους. 

Απαιτεί να αναδιαµορφωθεί η αίτηση που κάνει ο καταναλωτής στην εταιρεία 

διανοµής ώστε να επιτρέπεται η συλλογή αυτού του τύπου των δεδοµένων. Ακόµα 

και αν το πράξει µελλοντικά η εταιρεία, δεν θα υπάρχουν αυτά τα στοιχεία για όλους 

τους παλιούς καταναλωτές. Εποµένως, παρόλο που ενδεχοµένως αυτά τα δύο 

κριτήρια θα αύξαναν την ακρίβεια της πρόβλεψης, η συγκέντρωσή τους και η 

αξιοποίησή τους ήταν αδύνατη.  

 

  Θερµοκρασία περιβάλλοντος 

∆εδοµένα που συγκεντρώθηκαν, ύστερα 

από επεξεργασία, από µετεωρολογικούς 

σταθµούς 

  Σχετική υγρασία 

  Ταχύτητα του ανέµου 

  ∆ιεύθυνση του ανέµου 

  Ηλιακή ακτινοβολία 

  Βαθµοηµέρες θέρµανσης 

  Εµβαδόν κτιρίου ή διαµερίσµατος 
∆εδοµένα που η συγκέντρωση τους δεν 

ήταν εφικτή. 
  Τύπος κτιρίου και θέση διαµερίσµατος   

  ή άλλου χώρου στο κτίριο 

  Κωδικός καταναλωτή 

∆εδοµένα που αποκτήθηκαν από βάση 

δεδοµένων της εταιρείας διανοµής. 

  Ταχυδροµικός κώδικας καταναλωτή 

  Κατηγορία καταναλωτή 

  Εφαρµογές & Χρήση φυσικού αερίου 

  Ιστορικά στοιχεία κατανάλωσης 

  Αιτούµενη εγκατεστηµένη ισχύς 
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4.3 ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ ΠΟΥ ΑΠΟΚΤΗΘΗΚΑΝ ΑΠΟ ΜΕΤΕΩΡΟΛΟΓΙΚΟΥΣ 

ΣΤΑΘΜΟΥΣ 

 

Τα µετεωρολογικά κριτήρια προκύπτουν από τους παράγοντες που 

διαµορφώνουν τη θερµοκρασία στο εσωτερικό ενός κτηρίου. Παρόλο που ο πιο 

σηµαντικός παράγοντας είναι, όπως είναι φυσικό, η θερµοκρασία, σε µορφή 

βαθµοηµερών θέρµανσης, επιλέγουµε να συγκεντρωθούν δεδοµένα για κάθε 

µετεωρολογικό κριτήριο.  

 

Τα κριτήρια για τα οποία πρέπει να συλλεχθούν δεδοµένα είναι τα εξής: 

 

1. Θερµοκρασία περιβάλλοντος (C
ο
) 

2. Σχετική υγρασία (%) 

3. Ταχύτητα ανέµου 

4. ∆ιεύθυνση ανέµου 

5. Ηλιακή ακτινοβολία (W/m
2
) 

6. Βαθµοηµέρες θέρµανσης (προκύπτουν από τη Θερµοκρασία Περιβάλλοντος) 

 

Καθώς ο χώρος µελέτης µας είναι το σύνολο της Αττικής, κρίθηκε σκόπιµη η 

συλλογή δεδοµένων από διαφορετικά σηµεία της, έτσι ώστε τα αποτελέσµατα της 

πρόβλεψης µας να είναι πιο ακριβή. Σηµαντικός παράγοντας που διαφοροποιεί τις 

µετεωρολογικές συνθήκες από περιοχή σε περιοχή, είναι η γεωγραφική θέση της 

Αττικής. Η Αττική περικλείεται τόσο από βουνά (Πεντέλη, Υµηττός, Πάρνηθα) όσο 

και από θάλασσα µε αποτέλεσµα να παρατηρούνται µεγάλες µετεωρολογικές 

αποκλείσεις. Για παράδειγµα µια περιοχή κοντά σε θάλασσα (π.χ. Πειραιάς) έχει 

αυξηµένη υγρασία και παρουσιάζει διαφορετική κλιµατολογική συµπεριφορά σε 

σχέση µε µια πιο ορεινή περιοχή (π.χ. Πεντέλη) δηλαδή περιοχές που βρίσκονται σε 

µεγάλο υψόµετρο ή περιοχές που βρίσκονται µακριά από θάλασσα. Επίσης, ένας 

ακόµα παράγοντας είναι η πυκνότητα της συγκέντρωσης των κτηρίων σε µια περιοχή.  

 

Σε πυκνοκατοικηµένες περιοχές είναι λογικό να παρατηρείται αύξηση της 

θερµοκρασίας λόγω της γειτνίασης των κτηρίων και της µείωσης της διείσδυσης του 

ανέµου µε αποτέλεσµα να µειώνονται οι θερµικές απώλειες των κτηρίων. Εποµένως, 

οι µετεωρολογικές συνθήκες διαφέρουν πολύ από περιοχή σε περιοχή µέσα στην 

περιοχή της Αττικής.  

 

Στον παρακάτω πίνακα φαίνεται η µέγιστη θερµοκρασιακή απόκλιση που 

παρατηρείται ανάµεσα σε δύο περιοχές της Αττικής για τις 03 Μαΐου 2005. 

 

 Θερµοκρασία Υγρασία 
Ταχύτητα 

Ανέµου 

∆ιεύθυνση 

Ανέµου 

Ηλιακή 

Ακτινοβολία 

Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης 

Ελάχιστη 

τιµή 
16,36 320,10 1,96 227,97 50,65 1,96 

Μέγιστη 

τιµή 
20,04 324,75 2,05 218,07 50,93 0 

 

 

 



| 33 |  

 

 

 

 

Όπως παρατηρούµε υπάρχει, για τη συγκεκριµένη ηµέρα, απόκλιση 3,68
 

βαθµών κελσίου. ∆ιαφορά αρκετή ώστε σε µια περιοχή της Αττικής να ενεργοποιήσει 

ένας καταναλωτής το σύστηµα θέρµανσης ενώ σε άλλη όχι. Αυτό φαίνεται επίσης και 

από τις βαθµοηµέρες θέρµανσης. Στην περιοχή της Αττικής που έχει 20 βαθµούς 

κελσίου δεν χρειάζεται να σπαταληθεί ενέργεια για θέρµανση ενώ στην άλλη περιοχή 

απαιτείται ενέργεια τόση ώστε να καλύψει τη θερµοκρασιακή διαφορά των 2 βαθµών 

κελσίου που απαιτείται για την θερµική άνεση του καταναλωτή. Άρα δεν µπορούµε 

να χρησιµοποιήσουµε τα ίδια κλιµατολογικά δεδοµένα για όλες τις περιοχές της 

Αττικής. 

 

Είναι σκόπιµη εποµένως, η συλλογή δεδοµένων για διαφορετικές περιοχές της 

Αττικής. Η αρχική προσέγγιση ήταν η αναζήτηση ισοκλιµατικών ζωνών της Αττικής 

δηλαδή ζωνών που περιλαµβάνουν περιοχές που παρουσιάζουν ίδιο κλιµατολογικό 

προφίλ. Μετά από εκτενή έρευνα στο Πανεπιστήµιο Αθηνών και το Εθνικό 

Μετσόβειο Πολυτεχνείο δεν κατέστει δυνατόν να βρεθούν έρευνες µε αυτό το 

αντικείµενο καθώς όπως διαπιστώσαµε και πληροφορηθήκαµε, δεν έχει εκπονηθεί 

καµία αντίστοιχη µελέτη για την Αττική.   

  

Ο µόνος τρόπος για την εύρεση έγκυρων κλιµατολογικών δεδοµένων είναι η 

συγκέντρωση δεδοµένων από µετεωρολογικούς σταθµούς της Αττικής. Τα δεδοµένα 

πρέπει να προέρχονται από µετεωρολογικούς σταθµούς δηµόσιων υπηρεσιών ώστε να 

είναι επίσηµα, συνεχόµενα (χωρίς κενά ή κενές εγγραφές), ακριβή και να διατίθενται 

για την χρονική περίοδο που µας ενδιαφέρει. Έπειτα από αναζήτηση υπηρεσιών και 

µετεωρολογικών σταθµών του ενδιαφέροντός µας, βρέθηκαν οι ακόλουθοι. 

 

  
Περιοχή  Φορέας  

    
1 Αττική Ελληνικό Ε.Μ.Υ. 

2 Αττική Ν. Φιλαδέλφεια Ε.Μ.Υ. 

3 Αττική Άνω Λιόσια Ε.Μ.Υ 

4 Αττική Τατόι Ε.Μ.Υ. 

5 Αττική Πειραιάς Ε.Μ.Υ. 

6 Αττική Πεντέλη Ε.Α.Α. 

7 Αττική Θησείο Ε.Α.Α. 

8 Αττική Ζωγράφου ΜΕΤΕΟΝΕΤ 

9 Αττική Μενίδι ΜΕΤΕΟΝΕΤ 

10 Αττική Ψυτάλλεια ΜΕΤΕΟΝΕΤ 

11 Αττική Ηλιούπολη ΜΕΤΕΟΝΕΤ 

12 Αττική Γαλάτσι ΜΕΤΕΟΝΕΤ 

 
Ε.Μ.Υ.  :   Εθνική Μετεωρολογική Υπηρεσία 

Ε.Α.Α.  :   Εθνικό Αστεροσκοπείο Αθηνών 

ΜΕΤΕΟΝΕΤ :   Μετεωρολογική Υπηρεσία τµήµατος Πολιτικών  

    Μηχανικών Ε.Μ.Π. 
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Έπειτα από επικοινωνία µε τις προαναφερθείσες υπηρεσίες και αίτηση 

παροχής δεδοµένων µε τη βοήθεια του επιβλέποντος καθηγητή, αποκτήθηκαν τα 

µετεωρολογικά δεδοµένα ανά ηµέρα, για τους παράγοντες που µας αφορούν. Τα 

δεδοµένα επιλέχθηκε να συγκεντρωθούν ανά ηµέρα καθώς µε αυτό τον τρόπο θα 

ήταν εφικτός ο υπολογισµός των βαθµοηµερών θέρµανσης. Η καταγεγραµµένες 

καταναλώσεις φυσικού αερίου από την εταιρεία διανοµής αφορούν διαφορετικές 

χρονικές περιόδους µε διαφορετική ηµεροµηνία έναρξης της καταµέτρησης. Οπότε 

είναι επιβεβληµένη η συγκέντρωση των δεδοµένων ανά ηµέρα ώστε να είναι εύκολοι 

οι υπολογισµοί. Εποµένως, αν γνωρίζουµε τις ηµεροµηνίες που αναφέρεται η 

κατανάλωση, µπορούµε να αθροίσουµε τις βαθµοηµέρες για κάθε µέρα τις χρονικής 

περιόδου και να βρούµε τις συνολικές βαθµοηµέρες θέρµανσης. 

 

Η διάθεση των δεδοµένων ήταν δωρεάν και αφορούσε την χρονική περίοδο 

από 01 Ιανουαρίου 2005 έως 30 Μαρτίου 2008. Επιλέχθηκε η συγκεκριµένη περίοδος 

καθώς για αυτήν υπάρχουν όλα τα απαιτούµενα δεδοµένα κατανάλωσης φυσικού 

αερίου από την εταιρεία διανοµής, είναι αρκετά εκτενής (3,2 έτη), τα κλιµατολογικά 

δεδοµένα είναι συνεχόµενα (χωρίς κενά ή κενές εγγραφές) και ακριβή. Μετά τη 

συλλογή των κλιµατολογικών δεδοµένων για αυτούς τους µετεωρολογικούς 

σταθµούς, παρατηρήθηκε ότι η κάλυψη τους δεν εξασφαλίζει µεγάλη ακρίβεια. Οι 

σταθµοί απέχουν πολύ µεταξύ τους και δεν καλύπτουν όλες τις περιοχές της Αττικής 

µε αποτέλεσµα και πάλι να παρατηρούνται µεγάλες θερµοκρασιακές αποκλείσεις 

ανάµεσα στα όρια κάλυψης των µετεωρολογικών σταθµών.  
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Στην παραπάνω φωτογραφία παρουσιάζεται η γεωγραφική θέση κάθε 

µετεωρολογικού σταθµού στην περιοχή της Αττικής. Παρατηρούµε ότι η κεντρική 

νοτιοδυτική περιοχή του λεκανοπεδίου καλύπτεται µόνο από έναν σταθµό, αυτόν του 

Θησείου. Η θέση των µετεωρολογικών σταθµών δεν είναι η κατάλληλη για την 

ακριβή συλλογή µετεωρολογικών δεδοµένων. 

 

Ένα άλλο πρόβληµα είναι ότι ελλείψει ορισµού ισοκλιµατικών ζωνών, δεν 

είναι δυνατόν να οριστούν ποιες περιοχές καλύπτει κάθε µετεωρολογικός σταθµός, 

δηλαδή σε ποιες περιοχές ισχύουν οι ίδιες κλιµατολογικές συνθήκες όπως αυτές που 

ισχύουν για τον σταθµό καταγραφής µετεωρολογικών δεδοµένων.   

 

Καθότι δεν υπήρχε κάποιος τρόπος εύκολης συλλογής κλιµατολογικών 

δεδοµένων για ισοκλιµατικές περιοχές της Αττικής, κρίθηκε απαραίτητη η αναζήτηση 

µιας µεθόδου που θα χρησιµοποιούσε δεδοµένα από διαφορετικούς µετεωρολογικούς 

σταθµούς µε εκροή µια συνισταµένη κλιµατολογικών συνθηκών που θα όριζαν κάθε 

ορισµένη κλιµατολογική περιοχή.  

 

Αρχικά, ερευνήθηκε το κατά πόσο θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν οι 

δήµοι και τα όριά τους, για την εφαρµογή της µεθόδου. Έπειτα από έρευνα 

παρατηρήθηκε ότι ακόµα και µέσα στα όρια των δήµων της Αττικής υπάρχουν 

αρκετά µεγάλες κλιµατολογικές αποκλίσεις. Αυτό συµβαίνει γιατί κάποιοι δήµοι 

καλύπτουν µεγάλη έκταση µε αποτέλεσµα να υπάρχουν διακυµάνσεις στο υψόµετρο 

ή στην πυκνότητα της συγκέντρωσης των κτηρίων. 
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Στην απεικόνιση της προηγούµενης σελίδας παρουσιάζονται οι δήµοι της 

Αττικής. Είναι προφανές ότι δεν µπορούν να χρησιµοποιηθούν τα όρια των δήµων 

καθώς, όπως φαίνεται παραπάνω, υπάρχουν δήµοι (π.χ. ∆ήµος Αθηναίων, Αχαρνών 

κ.α.) που είναι µεγάλοι σε έκταση και που στα όριά τους παρουσιάζονται αρκετά 

µεγάλες κλιµατολογικές αποκλίσεις. 

 

Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζεται η µέγιστη θερµοκρασιακή απόκλιση 

που παρατηρείται ανάµεσα στον ίδιο δήµο της Αττικής (∆ήµος Αθηναίων) για τις 03 

Μαΐου 2005. 

 

 Θερµοκρασία Υγρασία 
Ταχύτητα 

Ανέµου 

∆ιεύθυνση 

Ανέµου 

Ηλιακή 

Ακτινοβολία 

Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης 

Ελάχιστη 

τιµή 
17,14 320,67 1,96 219,97 50,89 0,86 

Μέγιστη 

τιµή 
18,56 324,15 2,05 218,07 51,01 0 

 

Όπως παρατηρούµε από τον πίνακα, υπάρχει, για τη συγκεκριµένη ηµέρα, 

απόκλιση 1,42
 
βαθµών κελσίου. ∆ιαφορά αρκετή ώστε µέσα στον ίδιο δήµο να 

ενεργοποιήσει ένας καταναλωτής το σύστηµα θέρµανσης ενώ σε άλλη όχι. Αυτό 

φαίνεται επίσης και από τις βαθµοηµέρες θέρµανσης. Στην περιοχή του ∆ήµου 

Αθηναίων που έχει 18,56 βαθµούς κελσίου ίσως να µην χρειαστεί να σπαταληθεί 

ενέργεια για θέρµανση ενώ στην άλλη περιοχή απαιτείται ενέργεια τόση ώστε να 

καλυφθεί η θερµοκρασιακή διαφορά των 0,56 βαθµών κελσίου που απαιτείται για την 

θερµική άνεση του καταναλωτή. Άρα δεν µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τα ίδια 

κλιµατολογικά δεδοµένα για το σύνολο του κάθε δήµου. 

 

 Μετά από αναζήτηση άλλης οµαδοποίησης περιοχών που παρουσιάζουν κοινή 

κλιµατολογική συµπεριφορά, καταλήξαµε στους ταχυδροµικούς κώδικες. Τα 

Ελληνικά Ταχυδροµεία (ΕΛ.ΤΑ.) έχουν ορίσει διαφορετικούς ταχυδροµικούς 

κωδικούς ακόµα και ανάµεσα στα όρια των εκάστοτε δήµων. ∆ηλαδή υπάρχουν 

δήµοι που είναι χωρισµένοι ακόµα και σε 8 ταχυδροµικούς κώδικες για την καλύτερη 

οργάνωση και εξυπηρέτηση των καταναλωτών και τη διευκόλυνση των 

ταχυδροµικών υπηρεσιών. Για παράδειγµα ο ∆ήµος Χαλανδρίου είναι χωρισµένος σε 

4 διαφορετικούς ταχυδροµικούς κώδικες. Η οµαδοποίηση αυτή κρίθηκε η 

καταλληλότερη για την εφαρµογή της επιλεγµένης µεθόδου για την εύρεση της 

συνισταµένης κλιµατολογικής συµπεριφοράς.  

 

 Οι ταχυδροµικοί κώδικες που µας ενδιαφέρουν είναι 242 και έχουν επιλεχθεί 

αυτοί για τους οποίους υπάρχει δίκτυο και καταναλωτές φυσικού αερίου. Για τους 

ταχυδροµικούς κώδικες αυτούς βρέθηκαν επίσης οι συντεταγµένες τους από τα 

Ελληνικά Ταχυδροµεία. Οι συντεταγµένες απευθύνονται στο κεντρικότερο σηµείο 

της περιοχής που καλύπτει ο κάθε ταχυδροµικός κώδικας. 
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Παρακάτω παρουσιάζονται όλοι οι ταχυδροµικοί κώδικες που επιλέχθηκαν 

για την περιοχή της Αττικής. 

 
10431, 10432, 10433, 10434, 10435, 10436, 10437, 10438, 10439, 10440, 10441, 10442, 

10443, 10444, 10445, 10446, 10447, 10551, 10552, 10553, 10554, 10555, 10556, 10557, 

10558, 10559, 10560, 10561, 10562, 10563, 10564, 10671, 10672, 10673, 10674, 10675, 

10676, 10677, 10678, 10679, 10680, 10681, 10682, 10683, 11141, 11142, 11143, 11144, 

11145, 11146, 11147, 11251, 11252, 11253, 11254, 11255, 11256, 11257, 11361, 11362, 

11363, 11364, 11471, 11472, 11473, 11474, 11475, 11476, 11521, 11522, 11523, 11524, 

11525, 11526, 11527, 11528, 11631, 11632, 11633, 11634, 11635, 11636, 11676, 11741, 

11742, 11743, 11744, 11745, 11851, 11852, 11853, 11854, 11855, 12131, 12132, 12133, 

12134, 12135, 12136, 12137, 12241, 12242, 12243, 12244, 12351, 12461, 12462, 13121, 

13122, 13123, 13231, 13451, 13561, 13562, 13671, 13672, 13675, 14121, 14122, 14123, 

14162, 14231, 14232, 14233, 14234, 14235, 14341, 14342, 14343, 14451, 14452, 14561, 

14562, 14563, 14564, 14671, 15121, 15122, 15123, 15124, 15125, 15126, 15127, 15231, 

15232, 15233, 15234, 15235, 15237, 15341, 15342, 15343, 15451, 15452, 15561, 15562, 

15662, 15669, 15771, 15772, 15773, 16121, 16122, 16231, 16232, 16233, 16341, 16342, 

16343, 16344, 16345, 16346, 16451, 16452, 16561, 16562, 16673, 16674, 16675, 16777, 

17121, 17122, 17123, 17124, 17234, 17235, 17236, 17237, 17341, 17342, 17343, 17455, 

17456, 17561, 17562, 17563, 17564, 17671, 17672, 17673, 17674, 17675, 17676, 17778, 

18120, 18121, 18122, 18153, 18233, 18344, 18345, 18346, 18450, 18451, 18452, 18453, 

18454, 18531, 18532, 18533, 18534, 18535, 18536, 18537, 18538, 18539, 18540, 18541, 

18542, 18543, 18544, 18545, 18546, 18547, 18548, 18648, 18755, 18756, 18757, 18758, 

18863, 99999. 

 

 Οπότε αντί των 78 δήµων της Αττικής, επιλέγουµε να χρησιµοποιήσουµε 242 

ταχυδροµικούς κώδικες. Με αυτή την οµαδοποίηση η ακρίβεια που θα επιτευχθεί θα 

είναι πολύ µεγαλύτερη και πιο αντιπροσωπευτική καθώς η έκταση των περιοχών θα 

είναι πιο µικρή µε αποτέλεσµα να παρουσιάζεται κοινή κλιµατολογική συµπεριφορά 

εντός της ίδιας περιοχής. 

 

 Έπειτα από συνεργασία και προτάσεις της υπηρεσίας ΜΕΤΕΟΝΕΤ του 

τµήµατος Πολιτικών Μηχανικών του Εθνικού Μετσόβιου Πολυτεχνείου, επιλέχθηκε 

η καταλληλότερη µέθοδος για την εύρεση των συνισταµένων κλιµατολογικών 

δεδοµένων έπειτα από συγκερασµό των δεδοµένων των 12 επιλεγµένων 

µετεωρολογικών σταθµών.  Η µέθοδος που επιλέχθηκε, υπολογίζει από τα 3 

κοντινότερα σηµεία για τα οποία διατίθενται µετεωρολογικά στοιχεία, το 

µετεωρολογικά δεδοµένα για το σηµείο που ψάχνουµε. Αυτό γίνεται υπολογίζοντας 

τις αποστάσεις των 3 σηµείων και ύστερα, την απόσταση εκφρασµένη αντιστρόφως 

ανάλογα, επί τις εκατό. Έπειτα, υπολογίζονται τα µετεωρολογικά δεδοµένα 

πολλαπλασιάζοντας κάθε µετεωρολογικό στοιχείο του συγκεκριµένου σηµείου µε το 

ποσοστό που αντιστοιχεί στο ανάλογο µετεωρολογικό σηµείο. 
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Για την εφαρµογή της µεθόδου βρέθηκαν οι συντεταγµένες των επιλεχθέντων 

µετεωρολογικών σταθµών και των ταχυδροµικών κωδικών της Αττικής.  

 

 

  
Περιοχή  Φορέας  Υψόµετρο Συντεταγµένες 

      
1 Αττική Ελληνικό Ε.Μ.Υ. 15µ 37°53'59", 23°43'58" 

2 Αττική Ν. Φιλαδέλφεια Ε.Μ.Υ. 138µ 38°02'59", 23°40'01" 

3 Αττική Άνω Λιόσια Ε.Μ.Υ 258µ 38°07'22'', 23°33'49'' 

4 Αττική Τατόι Ε.Μ.Υ. 235µ 38°06'00'', 23°46'58'' 

5 Αττική Πειραιάς Ε.Μ.Υ. 2,1µ 37°56'00'', 23°38'00'' 

6 Αττική Πεντέλη Ε.Α.Α. 509µ 38°02'55'', 23°51'53'' 

7 Αττική Θησείο Ε.Α.Α. 107µ 37°58'23'', 23°43'06'' 

8 Αττική Ζωγράφου ΜΕΤΕΟΝΕΤ 181µ 37°58'37'', 23°47'12'' 

9 Αττική Μενίδι ΜΕΤΕΟΝΕΤ 210µ 38°06'23'', 23°44'02'' 

10 Αττική Ψυτάλλεια ΜΕΤΕΟΝΕΤ 20µ 37°56'31'', 23°35'13'' 

11 Αττική Ηλιούπολη ΜΕΤΕΟΝΕΤ 206µ 37°55'05'', 23°45'39'' 

12 Αττική Γαλάτσι ΜΕΤΕΟΝΕΤ 176µ 38°01'45'', 23°45'26'' 

 

 

  

Οι συντεταγµένες των µετεωρολογικών σταθµών και των ταχυδροµικών 

κωδικών εκφράστηκαν σε ακτίνια ανά γεωγραφικό πλάτος και µήκος. Ο τρόπος 

υπολογισµού των ακτινίων είναι ο εξής. Χρησιµοποιούµε την συνάρτηση του 

Microsoft Excel, Radians και µέσα στη συνάρτηση αθροίζουµε το γινόµενο των 

µοιρών µε 3600, των λεπτών µε 60 και τα δευτερόλεπτα για τα γεωγραφικά πλάτη και 

µήκη ξεχωριστά των συντεταγµένων των σηµείων που βρίσκονται οι 12 

µετεωρολογικοί σταθµοί και οι 242 ταχυδροµικοί κώδικες.  

 

C1 D1 E1 F1 G1 H1 

Lat Lon 

37 53 59 23 43 58 

 

=RADIANS((C1*3600+D1*60+E1)/3600) 

=RADIANS((F1*3600+G1*60+H1)/3600) 

 

Μετά υπολογίζουµε την απόσταση (σε χιλιόµετρα) του κάθε ταχυδροµικού 

κώδικα από κάθε µετεωρολογικό σταθµό. Αυτό γίνεται µε την παρακάτω συνάρτηση. 

 

=(ACOS(SIN(Y2)*SIN(I2)+COS(Y2)*COS(I2)*COS(J2-Z2))*180/PI()*60)*1,854 

 

I2 Γεωγραφικό πλάτος µετεωρολογικού σταθµού (σε ακτίνια) 

J2 Γεωγραφικό µήκος µετεωρολογικού σταθµού (σε ακτίνια) 

Y2 Γεωγραφικό πλάτος ταχυδροµικού κώδικα (σε ακτίνια) 

Z2 Γεωγραφικό µήκος ταχυδροµικού κώδικα (σε ακτίνια) 
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Έπειτα επιλέγουµε τις 3 κοντινότερες αποστάσεις δηλαδή τους 3 

κοντινότερους µετεωρολογικούς σταθµούς σε κάθε ταχυδροµικό κωδικό. Έπειτα 

υπολογίζουµε το ποσοστό χρησιµοποίησης των κλιµατολογικών δεδοµένων του 

εκάστοτε µετεωρολογικού σταθµού. Το ποσοστό αυτό θα είναι αντιστρόφως ανάλογο 

της απόστασης. Με τον παρακάτω τύπο υπολογίζουµε το κάθε ποσοστό. 

 

=((AR2+AS2+AT2)/AR2)/(((AR2+AS2+AT2)/AR2)+((AR2+AS2+AT2)/AS2)+((A

R2+AS2+AT2)/AT2)) 

 

 

AR2 Απόσταση 1
ου

 κοντινότερου Μετεωρ. Σταθµού από Ταχ. Κώδικα 

AS2 Απόσταση 2
ου

 κοντινότερου Μετεωρ. Σταθµού από Ταχ. Κώδικα 

AT2 Απόσταση 3
ου

 κοντινότερου Μετεωρ. Σταθµού από Ταχ. Κώδικα 

 

  

Αποτέλεσµα 1
ο
 
Ποσοστό ανάλογα του οποίου θα αντλήσουµε µετεωρολογικά 

δεδοµένα από τον 1
ο
 κοντινότερο Μετεωρ. Σταθµό. 

Αποτέλεσµα 2
ο
 
Ποσοστό ανάλογα του οποίου θα αντλήσουµε µετεωρολογικά 

δεδοµένα από τον 2
ο
 κοντινότερο Μετεωρ. Σταθµό. 

Αποτέλεσµα 3
ο
 Ποσοστό ανάλογα του οποίου θα αντλήσουµε µετεωρολογικά 

δεδοµένα από τον 3
ο
 κοντινότερο Μετεωρ. Σταθµό. 

  

Το αποτέλεσµα θα είναι το ποσοστό ανάλογα του οποίου θα αντλήσουµε 

µετεωρολογικά δεδοµένα για κάθε ταχυδροµικό κώδικα. Για παράδειγµα, για τον 

ταχυδροµικό κώδικα 10431, θα αντλήσουµε δεδοµένα κατά 64,71% από τον 

µετεωρολογικό σταθµό του Θησείου, κατά 18,25% από το σταθµό του Ζωγράφου και 

κατά 17,04% από το σταθµό του Γαλατσίου. 

 

 Στη συνέχεια πολλαπλασιάζουµε κάθε µετεωρολογικό στοιχείο του 

συγκεκριµένου σταθµού µε το ποσοστό που αντιστοιχεί στον ανάλογο µετεωρολογικό 

σταθµό και κατασκευάζουµε τη βάση δεδοµένων για κάθε ταχυδροµικό κωδικό. Για 

παράδειγµα, για τον ταχυδροµικό κώδικα 10431, θα έχουµε: 

 

Μετεωρολογικός σταθµός Θησείο Ζωγράφου Γαλάτσι 

Ποσοστό άντλησης δεδοµένων 

από τον συγκεκριµένο 

µετεωρολογικό σταθµό. 

64,7% 18,3% 17,0% 

Θερµοκρασία 
Θερµ. σταθµού * 

64,7% 

Θερµ. σταθµού * 

18,3% 

Θερµ. σταθµού * 

17,0% 

Ηλιοφάνεια 
Ηλιοφ. σταθµού 

* 64,7% 

Ηλιοφ. σταθµού * 

18,3% 

Ηλιοφ. σταθµού 

* 17,0% 

Ταχύτητα Ανέµου 
Ταχ. Ανέµου 

σταθµού * 64,7% 

Ταχ. Ανέµου 

σταθµού * 18,3% 

Ταχ. Ανέµου 

σταθµού * 17,0% 

∆ιεύθυνση Ανέµου ∆ιεύθ. Ανέµου 

σταθµού * 64,7% 

∆ιεύθ. Ανέµου 

σταθµού * 18,3% 

∆ιεύθ. Ανέµου 

σταθµού * 17,0% 
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Για την κατασκευή της βάσης δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν κατά κόρων οι 

εντολές του Microsoft Excel, vlookup και match, για την αντιστοίχηση των ποσοστών 

µε τον κάθε ταχυδροµικό κωδικό. Επειδή οι βάσεις δεδοµένων ήταν τεράστιες, η 

διαδικασία αυτή ήταν χρονοβόρα και περίπλοκη. 

 

Έπειτα υπολογίζουµε τις βαθµοηµέρες θέρµανσης για κάθε ηµέρα και για 

κάθε ταχυδροµικό κώδικα βάση της θερµοκρασίας. Η κλασσική µέθοδος των 

βαθµοηµερών για την εκτίµηση των ενεργειακών απαιτήσεων για θέρµανση 

βασίζεται στην υπόθεση  ότι,  σε  µακρές  χρονικές  περιόδους,  (π.χ.  µήνας, έτος)  τα  

ηλιακά  θερµικά  κέρδη,  καθώς  και  τα  εσωτερικά θερµικά  κέρδη  ενός  κτιρίου,  

αντισταθµίζουν  τις  θερµικές του απώλειες, όταν η εξωτερική θερµοκρασία  είναι 

18.3ºC ή υψηλότερη. Επίσης, ότι η κατανάλωση ενέργειας είναι ανάλογη της 

διαφοράς ανάµεσα στη µέση εξωτερική θερµοκρασία της ηµέρας και αυτή των 

18.3ºC. Αυτή η βασική υπόθεση εκφράζεται µαθηµατικά σε µία εξίσωση, στην οποία 

η κατανάλωση  ενέργειας µίας χρονικής περιόδου είναι ανάλογη του αριθµού των 

βαθµοηµερών της περιόδου, οι οποίες υπολογίζονται µε βάση τη θερµοκρασία των 

18.3ºC. Σύµφωνα µε την µέθοδο τον υπολογισµό των ηµερησίων βαθµοηµερών 

θέρµανσης, χρησιµοποιείτε η παρακάτω εξίσωση:  

 

HDD = Tb – Tm 

 

Όπου Τb είναι η θερµοκρασία βάσης και Τm είναι η µέση ηµερήσια 

θερµοκρασία περιβάλλοντος. Όπως είναι λογικό µόνο τα θετικά αποτελέσµατα έχουν 

υπόσταση. Η θερµοκρασία βάσης (18.3
ο
) προσδιορίζετε ως η τιµή της εξωτερικής 

θερµοκρασίας η οποία για συγκεκριµένες τιµές της εσωτερικής θερµοκρασίας του 

κτιρίου η ολικές θερµοκρασιακές απώλειες είναι ίσες µε το θερµικά κέρδη (από τον 

ήλιο, τους ενοίκους, τα φώτα κτλ.).  

 

Όπως γίνεται αντιληπτό η µέθοδος αυτή απαιτεί την γνώση των µέσων 

ηµερήσιων τιµών της θερµοκρασίας. Για αυτό το λόγο, όπως προαναφέρθηκε, 

επιλέχθηκε να συλλεχθούν µετεωρολογικά δεδοµένα ανά ηµέρα. Οπότε µε τον 

υπολογισµό των βαθµοηµερών θέρµανσης για κάθε µέρα, µπορούµε να αθροίσουµε 

τις ηµερήσιες βαθµοηµέρες και να βρούµε τις συνολικές βαθµοηµέρες θέρµανσης για 

την περίοδο που µας ενδιαφέρει. 

 

 Εποµένως δηµιουργήθηκαν ακριβείς βάσεις δεδοµένων για κάθε ταχυδροµικό 

κωδικό που περιλαµβάνουν τη θερµοκρασία, ηλιοφάνεια, ταχύτητα ανέµου,  

διεύθυνση ανέµου, ηλιακή ακτινοβολία και βαθµοηµέρες θέρµανσης.  
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4.4 ∆Ε∆ΟΜΕΝΑ ΠΟΥ ΑΠΟΚΤΗΘΗΚΑΝ ΑΠΟ ΤΗΝ ΕΤΑΙΡΕΙΑ ∆ΙΑΝΟΜΗΣ 

ΦΥΣΙΚΟΥ ΑΕΡΙΟΥ 

 

 

Από την εταιρεία διανοµής φυσικού αερίου συλλέχθηκαν όλα τα δεδοµένα 

που αφορούν τους καταναλωτές για τα παρακάτω κριτήρια.  

 

 

• Εφαρµογές φυσικού αερίου (κεντρική ή ατοµική θέρµανση, θέρµανση 

νερού, µαγείρεµα).  

 

• Χρήση φυσικού αερίου (οικιακή, επαγγελµατική).  

 

• Τύπος καταναλωτή. (ιδιώτης, επαγγελµατίας, είδος επιχείρησης) 

 

• Ιστορικά στοιχεία κατανάλωσης.  

 

• Αιτούµενη εγκατεστηµένη ισχύς.  
 

 

Το δείγµα αποτελείται από 39.668 καταναλωτές για τους οποίους έχουν 

πραγµατοποιηθεί 492.259 µετρήσεις κατανάλωσης. Για κάθε καταναλωτή έχουν 

συγκεντρωθεί οι καταναλώσεις φυσικού αερίου και έχουν υπολογιστεί οι 

βαθµοηµέρες θέρµανσης συναρτήσει του πλήθους των ηµερών της κάθε χρονικής 

περιόδου.  
 

Στοιχεία δεδοµένων δείγµατος 

Κωδικός καταναλωτή 

Ταχυδροµικός κώδικας 

Κατηγορία χρήσης φυσικού αερίου 

Κατηγορία καταναλωτή 

Κατανάλωση Φυσικού Αερίου 

Βαθµοηµέρες θέρµανσης 

Πλήθος ηµερών  

 

 

Το δείγµα περιλαµβάνει 39.668 κωδικούς καταναλωτών και 237 

ταχυδροµικούς κώδικες της ευρύτερης περιοχής της Αττικής. Η βάση δεδοµένων 

περιέχει 492.259 µετρήσεις κατανάλωσης διάφορων χρονικών περιόδων. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Παρακάτω ακολουθεί

κάθε καταµέτρηση κατανάλωσης

 

 

1. Κωδικός πελάτη

4000050463. Υπάρχουν

 

2. Ταχυδροµικός κώδικας

έχουν υπολογισθεί

που µένει. Η βάση

19600.  

 

3. Ηµεροµηνίες κατανάλωσης

οποίες αναφέρεται

µπορούµε να καθορίσουµε

κατανάλωση. Από

καταναλωτές έχουν

Νοεµβρίου 2004 (

καταναλωτές έχουν

∆εκεµβρίου 2004 (που

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

20627
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ακολουθεί µια ανάλυση των δεδοµένων που αποκτήθηκαν

κατανάλωσης φυσικού αερίου διατίθενται τα ακόλουθα

πελάτη (Costumer).  Παίρνει  τιµές από  4000000081 

Υπάρχουν στοιχεία για  39668 πελάτες.  

Ταχυδροµικός κώδικας καταναλωτή (Zip code): Βάση του 

υπολογισθεί οι βαθµοηµέρες θέρµανσης και γνωρίζουµε

βάση δεδοµένων περιέχει 237 ταχ. κώδικες από

κατανάλωσης (From Date - To Date): Οι ηµεροµηνίες

έρεται η µετρηθείσα κατανάλωση. Από αυτές τις

καθορίσουµε σε ποιο δίµηνο του  έτους αντιστοιχεί

Από τους 39668 καταναλωτές του δείγµατος

έχουν καταµετρηθεί ανά δίµηνο, αρχής γενοµένης

 2004 (που ονοµάζουµε δίµηνο a). Οι υπόλοιποι

έχουν καταµετρηθεί ανά δίµηνο, αρχής γενοµένης

 2004 (που ονοµάζουµε δίµηνο b). 

19041

Πλήθος καταναλωτών 

που καταμετρούνται 

ανά κατηγορία διμήνου 

a 

Πλήθος καταναλωτών 

που καταμετρούνται 

ανά κατηγορία διμήνου  

b

 

αποκτήθηκαν. Για 

ακόλουθα δεδοµένα: 

  4000000081 ως 

του ταχ. κώδικα 

γνωρίζουµε την περιοχή 

κώδικες από  10431 ως 

Οι ηµεροµηνίες στις 

αυτές τις ηµεροµηνίες 

έτους αντιστοιχεί η 

δείγµατος, οι 20627 

αρχής γενοµένης του 

υπόλοιποι 19041 

αρχής γενοµένης του 

 

Πλήθος καταναλωτών 

που καταμετρούνται 

ανά κατηγορία διμήνου 

Πλήθος καταναλωτών 

που καταμετρούνται 

ανά κατηγορία διμήνου  
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Παρακάτω παρουσιάζονται η κωδική ονοµασία που δόθηκε για κάθε δίµηνο. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. ∆ιάστηµα κατανάλωσης (Days): Το διάστηµα, σε ηµέρες, της µετρούµενης 

κατανάλωσης.  

 

5. Βαθµοηµέρες Θέρµανσης (Degree Days): Οι βαθµοηµέρες θέρµανσης 

υπολογίστηκαν βάση του κάθε ταχυδροµικό κωδικού και ανάλογα το χρονικό 

διάστηµα της µετρηθείσας κατανάλωσης. Για παράδειγµα, αν η περίοδος που 

αναφέρεται η κατανάλωση είναι το δίµηνο αρχές Ιανουαρίου - τέλος 

Φεβρουαρίου, τότε αθροίζουµε τις ηµερήσιες βαθµοηµέρες για το 

συγκεκριµένο ταχ. κωδικό για να βρούµε τις συνολικές βαθµοηµέρες 

θέρµανσης για την περίοδο που µας ενδιαφέρει. 

 

6. Κατανάλωση (Consumption): Η κατανάλωση φυσικού αερίου για ένα 

συγκεκριµένο διάστηµα. 

 

7. Εγκατεστηµένη Ισχύς (Capacity charge): Μέγιστη δυνατότητα παροχής 

φυσικού αερίου. Το στοιχείο αυτό είναι το µόνο ενδεικτικό ποσοτικό στοιχείο 

που φανερώνει την ποσότητα φυσικού αερίου που υπολογίσθηκε ότι θα 

καταναλώνει το κτήριο. Είναι ενδεικτικό του µεγέθους, της κατασκευής του 

κτηρίου, της θερµοµόνωσης του άλλα και άλλων στοιχείων που δεν µπορούν 

να βρεθούν για αυτά δεδοµένα. 

∆ίµηνα                         

Κατηγορίας a 

 ∆ίµηνα                         

Κατηγορίας b 

Μήνες Έτος Κωδικός  Μήνες Έτος Κωδικός 

11 - 12 2004 04f_a  12 - 01 2004 04f_b 

01 - 02 2005 05a_a  02 - 03 2005 05a_b 

03 - 04 2005 05b_a  04 - 05 2005 05b_b 

05 - 06 2005 05c_a  06 - 07 2005 05c_b 

07 - 08 2005 05d_a  08 - 09 2005 05d_b 

09 - 10 2005 05e_a  10 - 11 2005 05e_b 

11 - 12 2005 05f_a  12 - 01 2005 05f_b 

01 - 02 2006 06a_a  02 - 03 2006 06a_b 

03 - 04 2006 06b_a  04 - 05 2006 06b_b 

05 - 06 2006 06c_a  06 - 07 2006 06c_b 

07 - 08 2006 06d_a  08 - 09 2006 06d_b 

09 - 10 2006 06e_a  10 - 11 2006 06e_b 

11 - 12 2006 06f_a  12 - 01 2006 06f_b 

01 - 02 2007 07a_a  02 - 03 2007 07a_b 

03 - 04 2007 07b_a  04 - 05 2007 07b_b 

05 - 06 2007 07c_a  06 - 07 2007 07c_b 

07 - 08 2007 07d_a  08 - 09 2007 07d_b 

09 - 10 2007 07e_a  10 - 11 2007 07e_b 

11 - 12 2007 07f_a  12 - 01 2007 07f_b 

01 - 02 2008 08a_a  02 - 03 2008 08a_b 
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8. Κατηγορίες Καταναλωτή (Account_Desc): Η κατηγορία που εντάσσεται ο 

πελάτης. Αρχικά υπήρχαν πάνω από 50 κατηγορίες πελατών. Μετά από 

οµαδοποίηση κατηγοριών που παρουσιάζουν ίδιο καταναλωτικό προφίλ 

καταλήξαµε σε 28 κατηγορίες πελατών οι οποίες είναι:  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Κατηγορίες Καταναλωτών 
Κωδικός 

Κατηγορίας 

Πλήθος 

Καταναλωτών 

∆είγµατος 

Πλήθος 

Μετρήσεων  

Κατανάλωσης 

ΑΘΛΗΤΙΚΕΣ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΕΙΣ ad01 18 255 

AΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ (ΨΥΧΑΓ, ΚΛΠ) ad02 123 2067 

ΑΝΑΨΥΚΤΗΡΙΟ ad03 17 208 

ΑΡΤΟΠΟΙΕΙΟ - ΖΑΧΑΡΟΠΛΑΣΤΕΙΟ ad04 499 7756 

ΑΥΤΟΝΟΜΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ, ΜΑΓ., 

ΖΝΧ 
ad05 21 388 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑ ad06 23 311 

ΒΙΟΤΕΧΝΙΑ ad07 159 2623 

ΓΡΑΦΕΙΟ - ΕΤΑΙΡΕΙΑ ad08 1729 16254 

∆ΗΜΟΣΙΟ ΚΤΗΡΙΟ ad09 77 903 

ΕΜΠΟΡΙΚΟ ΚΑΤΑΣΤΗΜΑ ad10 55 579 

ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ad11 87 1407 

ΕΣΤΙΑΤΟΡΙΟ - ΜEΖΕ∆ΟΠΩΛΕΙΟ ad12 1176 17586 

ΘΕΑΤΡΟ - ΣΙΝΕΜΑ ad13 11 189 

ΙΑΤΡΕΙΟ ad14 2 16 

Ι∆IΩΤΗΣ ad15 31664 401123 

ΙΕΡΟΣ ΝΑΟΣ ad16 56 802 

ΚΑΘΑΡΙΣΤΗΡΙΑ ad17 68 1188 

ΚΑΦΕ - ΜΠΑΡ ad18 258 4131 

ΚΕΝΤΡΙΚΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ ad19 36 653 

ΝΟΣΟΚΟΜΕΙΟ - ΚΛΙΝΙΚΗ ad20 58 997 

ΞΕΝΟ∆ΟΧΕΙΟ ad21 186 3368 

ΟΙΚΟΣ ΕΥΓΗΡΙΑΣ - 

ΟΡΦΑΝΟΤΡΟΦΕΙΟ 
ad22 14 184 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ad23 6 117 

ΠΟΛΥΚΑΤΟΙΚΙΑ ad24 2754 24510 

ΠΡΕΣΒΕΙΑ ad25 19 288 

ΣΧΟΛΕΙΟ ad26 477 3232 

ΣΧΟΛΗ - ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΤΗΡΙΟ ad27 58 873 

ΤΡΑΠΕΖΑ ad28 17 256 



 

 

 

ΑΘΛΗΤΙΚΕΣ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΕΙΣ

ΆΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ (ΨΥΧΑΓ, 

ΑΝΑΨΥΚΤΗΡΙΟ

ΑΡΤΟΠΟΙΕΙΟ -

ΑΥΤΟΝΟΜΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ, 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑ

ΒΙΟΤΕΧΝΙΑ

ΓΡΑΦΕΙΟ - ΕΤΑΙΡΕΙΑ

ΔΗΜΟΣΙΟ ΚΤΗΡΙΟ

ΕΜΠΟΡΙΚΟ ΚΑΤΑΣΤΗΜΑ

ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ

ΕΣΤΙΑΤΟΡΙΟ -

ΘΕΑΤΡΟ - ΣΙΝΕΜΑ

ΙΑΤΡΕΙΟ

ΙΕΡΟΣ ΝΑΟΣ

ΚΑΘΑΡΙΣΤΗΡΙΑ

ΚΑΦΕ - ΜΠΑΡ

ΚΕΝΤΡΙΚΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ

ΝΟΣΟΚΟΜΕΙΟ - ΚΛΙΝΙΚΗ

ΞΕΝΟΔΟΧΕΙΟ

ΟΙΚΟΣ ΕΥΓΗΡΙΑΣ -

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ

ΠΟΛΥΚΑΤΟΙΚΙΑ

ΠΡΕΣΒΕΙΑ

ΣΧΟΛΕΙΟ

ΣΧΟΛΗ - ΕΚΠΑΙΔΕΥΤΗΡΙΟ

ΤΡΑΠΕΖΑ

ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ ΕΚΤΟΣ ΙΔΙΩΤΩΝ
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ΙΔIΩΤΕΣ  

31664

ΑΛΛΟΙ

8004

ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ

ΆΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ (ΨΥΧΑΓ, …

…

ΑΥΤΟΝΟΜΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ, …

…

…

18

123

17

499

21

23

159

1729

77

55

87

1176

11

2

56

68

258

36

58

186

14

6

19

477

58

17

ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ ΕΚΤΟΣ ΙΔΙΩΤΩΝ

 

 

 

2754

ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ ΕΚΤΟΣ ΙΔΙΩΤΩΝ



 

 

9. Κατηγορίες χρήσης

φυσικού αερίου.  Περιλαµβάνει

Νερό, Θέρµανση, 2. 

Εµπορικό - θέρµανση

(>5500Nm3/y), 6. Εµπορικό

 

 

 

 

 

Οικιακό 

Οικιακό - Μαγείρεμα, Ζεστό Νερό, Θέρμανση

Οικιακό -

Εμπορικό - Θέρμανση (<5500

Εμπορικό - Θέρμανση (>5500

Εμπορικό - Λοιπές χρήση & Θέρμανση

Πλήθος καταναλωτών ανά κατηγορία χρήσης

Κατηγορίες Χρήσης

Οικιακό - Ατοµική Θέρµανση

Οικιακό - Μαγείρεµα, Ζεστό

Νερό, Θέρµανση

Οικιακό - Κεντρική Θέρµανση

Εµπορικό - Θέρµανση

(<5500Nm3/y) 

Εµπορικό - Θέρµανση

(>5500Nm3/y) 

Εµπορικό - Λοιπές χρήσεις

Θέρµανση 
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χρήσης φυσικού αερίου. (Installation Type Desc

Περιλαµβάνει 6 κατηγορίες: 1. Οικιακό - Μαγείρεµα

2. Οικιακό - Ατοµική Θέρµανση, 3. Κεντρική

θέρµανση (<5500Nm3/y), 5. Εµπορικό 

6. Εµπορικό - Λοιπές χρήσεις & θέρµανση. 

 

 

 

 

0
5000 10000 15000 20000

Οικιακό - Ατομική Θέρμανση

Μαγείρεμα, Ζεστό Νερό, Θέρμανση

Κεντρική Θέρμανση

Θέρμανση (<5500Nm3/y)

Θέρμανση (>5500Nm3/y)

Λοιπές χρήση & Θέρμανση

2036

11434

1010

602

2284

Πλήθος καταναλωτών ανά κατηγορία χρήσης

Χρήσης Κωδικός 

Κατηγορίας 

Πλήθος 

Καταναλωτών 

∆είγµατος 

Θέρµανση in1 2036 

Μαγείρεµα, Ζεστό 

Θέρµανση 
in2 22302 

Κεντρική Θέρµανση in3 11434 

Θέρµανση 

 
in4 1010 

Θέρµανση 

 
in5 602 

χρήσεις & 
in6 2284 

 

Desc):  Χρήση 

Μαγείρεµα, Ζεστό 

Κεντρική Θέρµανση, 4. 

 - θέρµανση 

 

20000 25000

22302

Πλήθος καταναλωτών ανά κατηγορία χρήσης

Πλήθος 

Μετρήσεων  

Κατανάλωσης 

25286 

280220 

130736 

15654 

5483 

34880 
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διαθέσιµα στοιχεία για κάθε καταναλωτή απουσιάζουν

διάφορους λόγους. Αυτό σηµαίνει ότι υπάρχει διαφορετικό

µετρήσεων για κάθε καταναλωτή. Στους παρακάτω πίνακες

καταναλωτών συναρτήσει του πλήθους των µετρήσεων

παράδειγµα, από το σύνολο των 20627 καταναλωτών

οι 4480 έχουν καταµετρηθεί 20 φορές. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5: ΜΗΧΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ 
 

 
5.1  ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 
Στα  πλαίσια  της  επιστηµονικής  περιοχής  Εξόρυξης  ∆εδοµένων (Data 

Mining)  ή  αλλιώς «Ανακάλυψης  Γνώσης  σε  Βάσεις  ∆εδοµένων» (Knowledge 

Discovery in Databases)  η  µηχανική  µάθηση  αποτέλεσε κινητήριο  µοχλό  για  την  

ανάπτυξη  της  ως  άνω  περιοχής  και  αναπόσπαστο  τµήµα  της. Αποτελεί έναν  

κλάδο του γενικότερου επιστηµονικού χώρου της τεχνητής νοηµοσύνης που 

προσφέρει εργαλεία που αυτόµατα επεξεργάζονται και αναλύουν µεγάλες  ποσότητες  

δεδοµένων, παράγοντας  χρήσιµη  γνώση. 

 

∆ύο είναι οι µεγάλοι στόχοι των προβληµάτων µε τα οποία ασχολείται η 

µηχανική µάθηση και ως προέκτασή της η Εξόρυξη ∆εδοµένων:  

 

1.  Η πρόβλεψη  

2.  Η ανακάλυψη γνώσης  

 

Η ανακάλυψη γνώσης από δεδοµένα (Knowledge Discovery in Data –KDD) 

είναι η µη τετριµµένη διαδικασία για την εξαγωγή έγκυρων, πρωτότυπων, πιθανώς 

χρήσιµων και οπωσδήποτε κατανοητών προτύπων (patterns) µέσα στα δεδοµένα. Η 

Εξόρυξη Γνώσης (Data Mining) είναι η χρήση αλγορίθµων και τεχνικών για την 

εξαγωγή προτύπων κατά τη διάρκεια της διαδικασίας KDD. 

 

Κύριες εργασίες της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης είναι η εύρεση συσχετίσεων 

µεταξύ των δεδοµένων (κανόνες συσχέτισης), η κατηγοριοποίηση σε προκαθορισµένες 

κλάσεις (δέντρα απόφασης, νευρωνικά δίκτυα, κατηγοριοποίηση Bayesian) και η 

συσταδοποίηση / οµαδοποίηση (ιεραρχικοί, διαµεριστικοί, µε βάση την πυκνότητα). 

 

• Κανόνες Συσχέτισης (Association Rules) 

 

Έστω Ι ένα σύνολο από αντικείµενα (items). Ένας κανόνας συσχέτισης 

έχει τη µορφή X ⇒ Y όπου X,Y ⊆ I και X ∩ Y = ø.  Το X ονοµάζεται head 

(κεφαλή) ή LHS (left-hand side) ή antecedent (προηγούµενο) του κανόνα. 

Το Y ονοµάζεται body (σώµα) ή RHS (right-hand side) ή consequent 

(επακόλουθο) του κανόνα. Ένας κανόνας σχετίζεται µε διάφορα µέτρα 

ποιότητας όπως:  

 

α) H υποστήριξη (support) του κανόνα ορίζεται ως το ποσοστό των 

δοσοληψιών που περιέχουν τα αντικείµενα (X ∪ Y) ή αλλιώς η πιθανότητα 

P(X∪Y).  

 

β) Η εµπιστοσύνη (confidence) του κανόνα ορίζεται ως το ποσοστό των 

δοσοληψιών του X που περιέχουν και το Υ ή αλλιώς, η εξαρτηµένη 

πιθανότητα P(X∪Y|Χ)= P(X∪Y)/P(X). 
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• Κατηγοριοποίηση (Classification) 

 

Ανάπτυξη ενός µοντέλου πρόβλεψης της κλάσης των στιγµιότυπων 

ενός προβλήµατος. Το µοντέλο χτίζεται µε βάση ένα σύνολο δεδοµένων 

εκπαίδευσης (training set). Η απόδοση του µοντέλου αξιολογείται µε 

βάση ένα σύνολο δεδοµένων ελέγχου (test set). Εποπτευόµενη µάθηση: 

χρειάζεται να γνωρίζουµε την κλάση των στιγµιότυπων εκπαίδευσης. 

 

• Συσταδοποίηση (Clustering) 
 

∆ιαχωρισµός των δεδοµένων σε οµάδες / συστάδες έτσι ώστε για κάθε 

εγγραφή που περιλαµβάνει µία συστάδα, η οµοιότητα της µε οποιασδήποτε 

εγγραφή από την ίδια συστάδα να είναι µεγαλύτερη από την οµοιότητα της 

µε οποιασδήποτε εγγραφή από άλλες συστάδες. Στην µη εποπτευόµενη 

µάθηση δεν γνωρίζουµε την κλάση στην οποία ανήκουν τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης. Μας δίνεται ένα σύνολο µετρήσεων, παρατηρήσεων κλπ. µε 

στόχο να ανακαλύψουµε κλάσεις ή οµάδες µέσα στα δεδοµένα. 

 

Συνήθως  η  ανακάλυψη  γνώσης  αποτελεί  ένα  πρότερο  στάδιο  της  

πρόβλεψης,  στις περιπτώσεις  όπου  τα  δεδοµένα  είναι  ακατάλληλα  για  πρόβλεψη.  

Επίσης  δρα συµπληρωµατικά  στην  πρόβλεψη,  όντας  εγγύτερα  στην  υποστήριξη  

αποφάσεων  παρά  στη λήψη αποφάσεων. Από την άλλη πλευρά η πρόβλεψη είναι 

απαραίτητη σε πολλές εφαρµογές (π.χ.  για  τη  µετεωρολογία,  τη  σεισµολογία,  τις  

οικονοµικές  επιστήµες)  ακόµη  και  όταν λειτουργεί ως µαύρο κουτί, όταν δηλαδή 

δεν παρέχει πληροφορίες που να την υποστηρίζουν και  να  την  δικαιολογούν.   

 

Τα  τελευταία χρόνια πληθαίνουν οι  εφαρµογές  της µηχανικής µάθησης. 

Τεχνικές  όπως  οι  γενετικοί  αλγόριθµοι, τα  νευρωνικά  δίκτυα,  η  ασαφής  λογική,  

τα  έµπειρα  συστήµατα,  τα  δέντρα  απόφασης  και άλλες  µέθοδοι  από  τους  τοµείς  

της  επεξεργασίας  σηµάτων  και  από  την  αναγνώριση προτύπων  και  την  

στατιστική,  αντιµετωπίζουν  µε  επιτυχία  τη  δύσκολη  φύση  πάµπολλων 

προβληµάτων. 

 

Καθώς, η µηχανική  µάθηση (machine learning)  είναι  ένα  υποπεδίο  της  

τεχνητής νοηµοσύνης, ασχολείται µε  τη σχεδίαση αυτόµατων διαδικασιών  ικανών  να 

µαθαίνουν από  παραδείγµατα. Η  εκµάθηση  από  παραδείγµατα  αφορά  στην  

παραγωγή  µιας  λογικής περιγραφής  των  αναγκαίων  και  ικανών  συνθηκών  που  

αντιστοιχούν  σε  µια  κλάση αντικειµένων, π.χ. σε έναν κανόνα δοθείσης µιας 

γλώσσας αναπαράστασης.  

 

Μία σηµαντική φροντίδα  είναι  η  εύρεση  των  αναγκαίων  συµβιβασµών  

ανάµεσα  στην  πολυπλοκότητα  των κανόνων  και  στην  προσαρµογή  των  

δεδοµένων,  έτσι  ώστε  να  αποφευχθεί  η  υπερβολική προσαρµογή (overfitting) και 

να καταστεί δυνατή η ερµηνεία των αποτελεσµάτων.  
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Η µηχανική µάθηση περιλαµβάνει µία ιεραρχία µεθοδολογιών, όπως 

απεικονίζονται στο παρακάτω σχήµα. 

 

 
 

Στο πρώτο επίπεδο χωρίζεται σε δύο κλάδους: την εκµάθηση µε επίβλεψη και 

την εκµάθηση χωρίς  επίβλεψη.  Στην  πρώτη  περίπτωση  σε  κάθε  παράδειγµα  είναι  

γνωστή  η  τιµή  ή  η κατηγορία  στην  οποία  ανήκει  η  παρατήρηση  y,  ενώ  στη  

δεύτερη  είναι  άγνωστη  και  η µηχανική  µάθηση  επιχειρεί  να  την  προσεγγίσει  

οµαδοποιώντας  τα  παραδείγµατα.  Η πρόβλεψη της αυριανής µέσης θερµοκρασίας µε 

δεδοµένες µετρήσεις της µέσης ηµερήσιας θερµοκρασίας είναι για παράδειγµα ένα 

πρόβληµα µε επίβλεψη, γιατί στα παραδείγµατα του παρελθόντος  υπάρχει  η  ακριβής  

τιµή  της  µετρούµενης  θερµοκρασίας.  Αντίθετα  το πρόβληµα  της  εύρεσης  της  

κατηγορίας  ενός  νέου  προϊόντος  σε  σχέση  µε  τα  υπόλοιπα προϊόντα σε ένα 

πολυκατάστηµα µε βάση τα χαρακτηριστικά του και τις πωλήσεις του είναι ένα 

συνηθισµένο παράδειγµα προβλήµατος χωρίς επίβλεψη.  

 

Το  ζητούµενο στην περίπτωση  της µάθησης  υπό  επίβλεψη  είναι  η  

κατασκευή  ενός  µοντέλου (ή  αλλιώς  µιας  υπόθεσης)  που αναπαριστά  τη  γνώση  

που  παρέχεται  µέσω  της  εµπειρίας  Ε  και  το  οποίο  στη  συνέχεια χρησιµοποιείται  

για  την  αξιολόγηση  νέων  στιγµιoτύπων. Κατά  κανόνα,  οι  προβλέψεις  του 

προκύπτοντος µοντέλου (οι τιµές της συνάρτησης που προσεγγίζει τη συνάρτηση-

στόχο) θα επαληθεύονται (θα ισούνται µε την τιµή της συνάρτησης-στόχου) για την 

πλειοψηφία από τα στοιχεία που περιλαµβάνονται στην Ε, τα οποία λέγονται και 

στιγµιότυπα εκπαίδευσης.  Μία θεµελιώδης υπόθεση στην οποία στηρίζονται οι 

περισσότεροι αλγόριθµοι και η θεωρία µηχανικής  µάθησης  είναι  πως  η  κατανοµή  

των  στιγµιoτύπων  εκπαίδευσης  είναι αντιπροσωπευτική της γενικής κατανοµής των 

στιγµιoτύπων στον υπό µοντελοποίηση χώρο. Όπως  είναι  φυσικό,  οι  προβλέψεις  

ενός  µοντέλου (ταξινοµητή)  για  µελλοντικά (άγνωστα) στιγµιότυπα  είναι  

περισσότερο  αξιόπιστες  αν  τα  στιγµιότυπα  εκπαίδευσης  ακολουθούν παρόµοια 

κατανοµή µε αυτή των µελλοντικών.  Η  διεργασία  της  ανακάλυψης  γνώσης  και  της  

µηχανικής  µάθησης  είναι µία  διαδικασία πολλαπλών  σταδίων,  η  οποία  

περιλαµβάνει  την  προετοιµασία  των  δεδοµένων,  την αναζήτηση  προτύπων  και  

την  αξιολόγηση  της  γνώσης  που  ανακτάται  από  τα  δεδοµένα. 
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Τα βασικά στάδια ενός λογισµικού µηχανικής µάθησης απεικονίζονται στο 

παρακάτω σχήµα. 

 
 

Με  µαθηµατικούς  όρους,  έστω  ένα  δείγµα  δεδοµένων  εκπαίδευσης  L.  

Στα προβλήµατα  µε  επίβλεψη  αυτό  αποτελείται  από n  ζευγάρια  παρατηρήσεων  

(y1,  x1), …, (yn,xn), όπου xi ∈RP και yi ∈R (i = 1, …, n). Στα προβλήματα χωρίς 

επίβλεψη δεν υπάρχει η µεταβλητή y και το σύνολο L αποτελείται από n 

παρατηρήσεις x1, …, xn, όπου xi ∈RP. Η µεταβλητή  Υ  ονοµάζεται  εξαρτηµένη  

µεταβλητή  και  οι  µεταβλητές  Xi ονοµάζονται ανεξάρτητες, ή αλλιώς ιδιότητες του 

προβλήµατος. 

 

Η εκµάθηση µε επίβλεψη αφορά σε δύο περαιτέρω κατηγορίες προβληµάτων,  

την παλινδρόµηση και την ταξινόµηση. Στην πρώτη η µεταβλητή y είναι µία συνεχής 

µεταβλητή ενώ  στη  δεύτερη µία  διακριτή  κατηγορική µεταβλητή. Το  παράδειγµα  

της  θερµοκρασίας είναι  πρόβληµα  παλινδρόµησης  όταν  η  θερµοκρασία  µετράται  

σαν  πραγµατικός  συνεχής αριθµός, ενώ είναι πρόβληµα κατάταξης αν µετράται σαν 

θερµοκρασιακή ζώνη (π.χ. κρύο/ ζέστη). 

 

Τέλος, τα  προβλήµατα  χωρίς  επίβλεψη  χωρίζονται  σε  οµαδοποίησης  και  

ανακάλυψης κανόνων. Η µεθοδολογία της οµαδοποίησης επιχειρεί να ξεχωρίσει τα 

δεδοµένα σε άτυπες οµάδες, µε βάση τις αποστάσεις ανάµεσα στις ιδιότητες των 

παραδειγµάτων. Το παράδειγµα της κατάταξης ενός νέου προϊόντος σε οµάδα που 

αναφέρθηκε προηγουµένως ανήκει στην πρώτη  κατηγορία.   

 

Η  ανακάλυψη  κανόνων  από  την  άλλη  διερευνά  τα  δεδοµένα  για  να 

ανακαλύψει  κανόνες  που  διέπουν  τις  ιδιότητες  των  παραδειγµάτων.  Αν  για  

παράδειγµα είχαµε στα χέρια µας ένα σύνολο δεδοµένων που περιελάµβανε τις αγορές 

προϊόντων σε ένα κατάστηµα  από  κάθε  πελάτη,  τότε  ένας  αλγόριθµος  

ανακάλυψης  κανόνων  θα  συµπέρανε κανόνες  του  τύπου ‘26%  των  πελατών  που  

αγόρασαν  ψυγεία,  αγόρασαν  και  ηλεκτρική σκούπα’, ή ‘68% των πελατών που 

αγόρασαν σοκολατάκια και αγόρασαν επίσης σαµπάνια, πλήρωσαν µε πιστωτική 

κάρτα’. Η πλειοψηφία  των προβληµάτων ανήκει στην κατηγορία  των προβληµάτων  

εκµάθησης µε επίβλεψη.  
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5.2  Η  ∆ΙΑ∆ΙΚΑΣΙΑ  ΕΠΙΛΥΣΗΣ  ΕΝΟΣ  ΠΡΟΒΛΗΜΑΤΟΣ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ 

ΜΑΘΗΣΗΣ  

 

H  διαδικασία  λύσεως  ενός  προβλήµατος Μηχανικής Μάθησης  είναι µία 

αλληλεπιδραστική και επαναληπτική διαδικασία, η οποία περιλαµβάνει πλήθος 

βηµάτων στα οποία θα πρέπει να ληφθούν  αποφάσεις  από  τον  χρήστη.   

 

Αρχικά, κατανοούµε  όλες  τις  πλευρές  του  συγκεκριµένου  προβλήµατος 

συµπεριλαµβανοµένης οποιασδήποτε σχετικής προηγούµενης  γνώσης  για  το 

πρόβληµα και τους στόχους των τελικών χρηστών για την αρχική επιλογή των 

δεδοµένων εκπαίδευσης. Η κατανόηση  όλων  των  πτυχών  του  προβλήµατος  είναι  

σηµαντικό  βήµα  για  τη  περαιτέρω συνέχιση της όλης διαδικασίας.   

 

Εν  συνεχεία,  σηµαντικός  είναι  ο  ρόλος  της  προετοιµασίας  των  

δεδοµένων  που  αφορά  την εξάλειψη των απλών σφαλµάτων και την ορθή 

αποκατάσταση των εγγραφών (στιγµιότυπων).  

 

Η διαδικασία αυτή είναι πολύ σηµαντική διότι ασυνεπή και λανθασµένα 

δεδοµένα οδηγούν σε ανακριβή αποτελέσµατα. Μια περίπτωση που εµφανίζεται 

συχνά η ανάγκη διόρθωσης των δεδοµένων είναι τα πεδία που περιέχουν κείµενο. 

Ένα όνοµα πόλης, για παράδειγµα, µπορεί να  είναι  γραµµένο µε  ποικίλους  τρόπους 

(π.χ.  διάφορες  συντοµεύσεις).   

 

 

5.3  Η ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ ΤΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΣΤΗΝ ΜΗΧΑΝΙΚΗ ΜΑΘΗΣΗ  

 

Μία σηµαντική υπόθεση για την επιτυχία µίας εφαρµογής µηχανικής µάθησης 

είναι η  σωστή  εκµετάλλευση  των  παρεχόµενων  δεδοµένων. Όλοι  οι  αλγόριθµοι  

της  µηχανικής µάθησης  απαιτούν  από  αυτά  να  είναι  ενοποιηµένα  σε  ένα  αρχείο  

εισόδου ακολουθώντας συγκεκριµένη τυποποίηση. Το ζητούµενο είναι τα 

παραδείγµατα να αντιπροσωπεύονται από τις  γραµµές  του  αρχείου  και  οι  

ιδιότητες  από  τις στήλες. Ο  καθορισµός  και η  επιλογή  του συνόλου  των 

µεταβλητών  που  περιγράφουν  τα  δεδοµένα αποτελεί  κρίσιµο  βήµα  στη  

διαδικασία  µάθησης  αφού  σε µεγάλο  βαθµό επηρεάζει την αναπαράσταση των 

δεδοµένων και τα παραγόµενα αποτελέσµατα. 

 

Επιλέγουµε το σύνολο των δεδοµένων ή επικεντρώνουµε το ενδιαφέρον µας 

στις µεταβλητές ή τα δεδοµένα στα οποία πρόκειται να γίνει η όλη επεξεργασία και 

να εξαχθεί η γνώση και τα τελικά  συµπεράσµατα.  Όπως  είπαµε  κάθε  στοιχείο  

αποτελεί  ένα  πολυδιάστατο  διάνυσµα, όπου κάθε διάσταση εκφράζει και µια 

µεταβλητή. Ο  πίνακας παρουσιάζει τις κατηγορίες των µεταβλητών. 
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Πολλές  δυσκολίες  προκύπτουν προς  την  κατεύθυνση  της  ενοποίησης  των  

δεδοµένων.  Αυτά  µπορούν  να  υπάρχουν  σε διάφορες µορφές και σε διαφορετικά 

αποθηκευτικά µέσα. Μπορεί να είναι κατανεµηµένες ή συγκεντρωµένες,  σε  αρχεία  

κειµένου,  σε  βάσεις  δεδοµένων,  σε  λογιστικά  φύλλα, ταξινοµηµένες ή 

αταξινόµητες, χρονικά διατεταγµένες ή χωρικά διεσπαρµένες. 

 

 

5.4 ΕΠΙΛΟΓΗ ΤΟΥ ΚΑΤΑΛΛΗΛΟΥ ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΥ ΜΑΘΗΣΗΣ  

 

Η επιλογή  του καταλληλότερου αλγορίθµου µάθησης για  το δοθέν πρόβληµα 

περιλαµβάνει αποφάσεις  για  το  ποιο µοντέλο  και  ποιες  παράµετροι  είναι  οι  

πλέον  κατάλληλες  να χρησιµοποιηθούν.  Είναι  γνωστό  ότι  ένα  πρόβληµα  µπορεί  

να  λυθεί  συγκριτικά  καλά χρησιµοποιώντας  διάφορες  µεθόδους,  π.χ.  

διαφορετικούς  τύπους  τεχνητών  νευρωνικών δικτύων,  δέντρων  απόφασης, άλλων 

ταξινοµητών,  κ.λπ.  Επιπλέον,  µπορεί  να  συµβεί µια µέθοδος να προβλέπει 

καλύτερα ορισµένα µέρη του διαστήµατος των περιπτώσεων από τις άλλες. Κατά 

συνέπεια, η επιλογή της καταλληλότερης µεθόδου για την τελική λύση είναι ένα 

περίπλοκο πρόβληµα.   

 

Ακολούθως περιγράφονται οι πιο συνήθεις µέθοδοι εκτίµησης ακρίβειας για 

την επιλογή του βέλτιστου  µοντέλου.  Η  ακρίβεια (accuracy)  του  µοντέλου  

προκύπτει  από  τη  διαίρεση  του αθροίσµατος  των  στιγµιότυπων  που  σωστά  

ανατέθηκαν  στην  συγκεκριµένη  κατηγορία  και των  στιγµιoτύπων  που  σωστά  

απορρίφθηκαν  από  την  συγκεκριµένη  κατηγορία, µε  το άθροισµα  των  

στιγµιoτύπων  που  σωστά  ανατέθηκαν  στην  συγκεκριµένη  κατηγορία,  των 

στιγµιoτύπων που λανθασµένα ανατέθηκαν στην συγκεκριµένη κατηγορία, των 

στιγµιoτύπων που λανθασµένα απορρίφθηκαν από την συγκεκριµένη κατηγορία και 

των στιγµιoτύπων που σωστά απορρίφθηκαν από την συγκεκριµένη κατηγορία.  

 

Η πιο απλή µέθοδος αξιολόγησης της ακρίβειας είναι η εκτίµηση µέσω 

δείγµατος ελέγχου. Σε αυτήν,  η  αρχική  συλλογή  των  δεδοµένων  χωρίζεται  σε  

δύο  ξένα  υποσύνολα,  ένα  σύνολο εκπαίδευσης (training set) και ένα σύνολο 

ελέγχου (test set). Ο αλγόριθµος µάθησης δέχεται το  πρώτο  για  την  εκπαίδευσή  

του  και “εξετάζεται”  στο  δεύτερο,  χωρίς  να  του αποκαλύπτονται φυσικά οι 

γνωστές (και θεωρούµενες σωστές) απαντήσεις. Στην περίπτωση που  υπάρχουν  

παράµετροι  του  αλγορίθµου  που  πρέπει  να  συντονισθούν,  έτσι  ώστε  να 

επιλεχθούν  αυτές  που  δίνουν  την  υψηλότερη  αποτελεσµατικότητα,  το  σύνολο  

εκπαίδευσης πρέπει  να  χωριστεί  επιπλέον  σε  ένα “πραγµατικό”  σύνολο  

εκπαίδευσης  και  ένα  σύνολο επικύρωσης (validation set),  το  οποίο  

χρησιµοποιείται “εσωτερικά”  από  τον  αλγόριθµο  για την εκτίµηση των βέλτιστων 

παραµέτρων. Μόνο όταν αυτές σταθεροποιηθούν, εξετάζεται ο αλγόριθµος πάνω στο 

σύνολο ελέγχου. 
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Σε αυτήν την περίπτωση η στατιστική µπορεί να δώσει κάποια διαστήµατα 

µέσα στα οποία ανήκει  η  ακρίβεια  µε  πιθανότητα  (1 - α) 100%, τα  οποία  

καλούνται  διαστήµατα εµπιστοσύνης. Με εφαρµογή της διαδικασίας που δίνει τα 

διαστήµατα εµπιστοσύνης µπορεί να δοθεί ένα διάστηµα, όπου µε πιθανότητα 95% η 

τιµή πραγµατικού σφάλµατος ανήκει σ’ αυτό.  Το  διάστηµα  εµπιστοσύνης  λοιπόν  

του  σφάλµατος είναι: 

 

 
 

Άρα  η  έκφραση  που  πρέπει  να  εκτιµηθεί  για  την  σύγκριση  αλγορίθµων  

δίνεται  από  την έκφραση:  

 

 
 

όπου η έκφραση L(S) συµβολίζει  τον ταξινοµητή  που  εξάγεται  από  έναν  

αλγόριθµο L που εκπαιδεύτηκε πάνω σε ένα σύνολο εκπαίδευσης S και ο 

συµβολισµός S ⊂ D σηµαίνει ότι η επιλογή του S γίνεται σύµφωνα µε την  κατανοµή 

D. Για  να  εκτιµηθεί  η  διαφορά  του  σφάλµατος  υπολογίζεται  λοιπόν  η  µέση 

τιµή   

 
 

δίνοντας ένα διάστηµα εµπιστοσύνης για τη διαφορά  του  σφάλµατος  

 

όπου           είναι µια  σταθερά  της στατιστικής  και  

 

 

Αφού οι υποθέσεις προέρχονται από εκπαίδευση πάνω στα ίδια σύνολα, οι 

µόνες διαφορές που παρατηρούνται στις υποθέσεις οφείλονται µόνο στους 

αλγορίθµους µάθησης.   

 

Το  πρόβληµα  µε  τη  προηγούµενη  µέθοδο  είναι  πως  εξαρτάται  έντονα  

από  τον  τυχαίο διαχωρισµό σε δύο σύνολα. Αν τύχει το δείγµα που θα επιλεγεί για 

σύνολο εκπαίδευσης να είναι  αρκετά  αντιπροσωπευτικό  του  συνόλου  ελέγχου,  τα  

αποτελέσµατα  θα  είναι υπερεκτιµηµένα,  ενώ  το  αντίθετο  θα  συµβεί  αν  δεν  

είναι  αντιπροσωπευτικό. Μια  µέθοδος που  µειώνει  το  πρόβληµα  είναι  η  

διασταυρωµένη  επικύρωση (cross-validation – CV).  Σε αυτήν, η συλλογή χωρίζεται 

τυχαία σε k ξένα µεταξύ τους τµήµατα ίσου (περίπου) µεγέθους (folds).  Στην  

συνέχεια  γίνονται k  επαναλήψεις.  Σε  κάθε  επανάληψη,  ένα  από  τα  τµήµατα 

είναι  το  σύνολο  ελέγχου  και  τα  υπόλοιπα k-1  αποτελούν  το  σύνολο  

εκπαίδευσης.  Αφού κληθεί ο αλγόριθµος µάθησης για κάθε τµήµα, η εκτιµώµενη 

τιµή του µέτρου είναι ο µέσος όρος του για όλα τα τµήµατα (βλέπε Εικόνα 5). Mε τον 

τρόπο αυτό, ακόµα κι αν σε κάποια τµήµατα  γίνεται  υπερεκτίµηση,  για  µεγάλο k  

αναµένεται  ισόποση  σχεδόν  υποεκτίµηση,  µε αποτέλεσµα ο µέσος όρος να είναι 

πιο κοντά στην πραγµατική τιµή.  Ειδική περίπτωση της διασταυρωµένης επικύρωσης 

είναι η εξαντλητική µέθοδος (leaveone-out), για  την οποία  τα σύνολα  ελέγχου 

αποτελούνται από  ένα µόνο στιγµιότυπο.  
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Μια άλλη παραλλαγή  είναι  η  στρωµατοποιηµένη  διασταυρωµένη  

επικύρωση (stratified CV),  στην οποία  τα  τµήµατα  δε  δηµιουργούνται  τελείως  

τυχαία,  αλλά  διατηρούν  την  ίδια  σχεδόν κατανοµή στιγµιoτύπων για κάθε κλάση 

µε αυτή της αρχικής συλλογής.  

 

 

5.5  ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗ ΜΕΣΩ ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ 

 

 Η  εκπαίδευση  των  δικτύων  επιτυγχάνεται µε  την  χρήση  κάποιων  

αλγορίθµων  που καλούνται αλγόριθµοι εκπαίδευσης ή µάθησης (training or learning 

algorithms). Γενικά, υπάρχουν  πολλοί  διαφορετικοί  αλγόριθµοι  για  την  εκπαίδευση  

δικτύων  και  αρκετές παραλλαγές τους, οι οποίοι όµως µπορούν να ταξινοµηθούν σε 

τρεις γενικές κατηγορίες:  Επιβλεπόµενη (Supervised),  Ενισχυτική (Reinforcement)  

και  Μη-επιβλεπόµενη (Unsupervised).   

 

 

• Στην  επιβλεπόµενη µάθηση  υποθέτουµε  την  παρουσία  ενός  

δασκάλου  κατά  τη διάρκεια της διαδικασίας της εκπαίδευσης. Έτσι 

κάθε δείγµα που χρησιµοποιείται για  την  εκπαίδευση  του  δικτύου 

(δείγµα  εκπαίδευσης - training pattern) αποτελείται  από  ένα  δείγµα  

εισόδου (input pattern)  και  ένα  δείγµα  επιθυµητής εξόδου (desired or 

target output pattern).  Κατά  τη  διάρκεια  της  εκπαίδευσης γίνεται 

σύγκριση µεταξύ της εξόδου που υπολογίζει το δίκτυο δίνοντας του σαν 

είσοδο το δείγµα εισόδου και της επιθυµητής εξόδου όπως αυτή 

καθορίζεται από το δείγµα επιθυµητής εξόδου, προκειµένου να 

καθοριστεί το λάθος. Το λάθος στη συνέχεια  χρησιµοποιείται  για  να 

µεταβληθούν  οι  ελεύθερες  παράµετροι  του δικτύου (δηλαδή  τα  

βάρη  και  τα  κατώφλια)  έτσι ώστε  να  βελτιωθεί η απόδοσή του.  Η  

διαδικασία  της  διόρθωσης  της  τιµής  των  ελευθέρων  παραµέτρων 

επαναλαµβάνεται έως ότου οι τιµές τους συγκλίνουν σε ένα σύνολο 

τιµών τέτοιο ώστε το δίκτυο να είναι ικανό να επιτελέσει το έργο για το 

οποίο εκπαιδευόταν.   

 

 

• Στην  ενισχυτική µάθηση  υποθέτουµε  και  πάλι  την  ύπαρξη  

δασκάλου,  αλλά  σε αντίθεση µε  την  επιβλεπόµενη µάθηση,  δεν  

παρέχουµε  στο  δίκτυο  τη  σωστή απάντηση (δηλαδή  το  επιθυµητό  

διάνυσµα  εξόδου).  Αντί  αυτού,  δίνουµε µια ένδειξη για το αν η 

έξοδος που υπολογίζεται είναι σωστή ή λάθος. Το δίκτυο θα πρέπει, 

στη συνέχεια, να χρησιµοποιήσει αυτήν την πληροφορία, που του 

παρέχει ο  δάσκαλος,  προκειµένου  να  βελτιώσει  την  απόδοσή  του.  

Τυπικά,  δίνεται µια ανταµοιβή,  ενισχύοντας  τα  βάρη  των  κόµβων  

που  δίνουν  σωστή  απάντηση  και µια  τιµωρία  ελαττώνοντας  τις  

τιµές  των  βαρών  σε  αυτούς  τους  κόµβους  που δίνουν λάθος 

απάντηση. 

 

 

 

 



| 56 |  

 

 

 

• Στην µη-επιβλεπόµενη µάθηση δεν υπάρχει κάποιος δάσκαλος για να 

εφοδιάσει το  δίκτυο µε  την  σωστή  απάντηση,  δηλαδή  τα  δείγµατα  

εκπαίδευσης αποτελούνται µόνο  από  τα  δείγµατα  εισόδου  και  δεν  

περιέχουν  δείγµατα επιθυµητής  εξόδου. Στην  περίπτωση αυτή,  

λοιπόν,  το σύστηµα  πρέπει  να µάθει ανακαλύπτοντας  και  

προσαρµόζοντας  τον  εαυτό  του  σε  κάποια  δοµικά χαρακτηριστικά  

των  διανυσµάτων  εισόδου.  Αυτό  γίνεται  ανακαλύπτοντας κάποιες  

στατιστικές  κανονικότητες  και  οµαδοποιήσεις  των  δειγµάτων  

εισόδου. Ένα  τέτοιο  είδος µάθησης  επιτυγχάνεται µε  την  ενίσχυση  

επιλεγµένων  βαρών προκειµένου  το διάνυσµα  εξόδου  να  ταιριάζει 

σε κεντρικά πρωτότυπα δείγµατα εκπαίδευσης που είναι 

αντιπροσωπευτικά ενός συνόλου από παρόµοια δείγµατα. 

 

 

5.6  ΤΟ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ ΚΑΙ ΕΞΟΡΥΞΗΣ ΓΝΩΣΗΣ 

 

Στόχος είναι  η  γρήγορη  ανάπτυξη  ενός  πρωτοτύπου  συστήµατος  που  θα  

δώσει  άµεσα  στοιχεία γνώσης ώστε να µπορέσουµε στη συνέχεια να προχωρήσουµε 

στη συγχώνευσή τους. Εποµένως χρειαζόµαστε ένα λογισµικό που θα συγκεντρώνει  

µια πληθώρα αλγορίθµων  εξόρυξης  γνώσης.   

 

Το πρόγραµµα που θα χρησιµοποιήσουµε για την επίλυση του προβλήµατος 

είναι το WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Το WEKA  είναι  

ένα  περιβάλλον  ανάπτυξης  εφαρµογών  µηχανικής  µάθησης  και εξόρυξης  γνώσης,   

το  οποίο  αναπτύχθηκε  στο  πανεπιστήµιο  του Waikato  στη Νέα Ζηλανδία.  Είναι  

γραµµένο  σε Java,  ώστε  να  µπορεί  να  χρησιµοποιηθεί  µε  όσο  το δυνατόν  

περισσότερα  λειτουργικά  συστήµατα,  και  διατίθεται  ελεύθερα 

(συµπεριλαµβανοµένου  του  πηγαίου  κώδικα).  Παρέχει  ένα  ευρύ  σύνολο  από 

υλοποιήσεις αλγορίθµων µηχανικής µάθησης (τόσο για κατηγοριοποίηση όσο και για 

συσταδοποίηση, clustering) καθώς και µηχανισµούς για προ-επεξεργασία δεδοµένων 

και  µετα-επεξεργασία  αποτελεσµάτων.   

 

Το αποτέλεσµα  των  αλγορίθµων  εξόρυξης  γνώσης  περιλαµβάνει  κανόνες  

συσχέτισης, συστάδες, σχήµατα ταξινόµησης κλπ. και εκφράζεται µε τη µορφή µιας 

δήλωσης γνώσης. Ο  χρήστης  έχει  τη  δυνατότητα  να χρησιµοποιήσει  τις  

υλοποιήσεις  των  αλγορίθµων  είτε  από  τη  γραµµή  εντολών  είτε από το γραφικό 

περιβάλλον το οποίο προσφέρει το WEKA, ενώ ο προγραµµατιστής  µπορεί  να 

καλέσει  τις υλοποιήσεις  των αλγορίθµων από  τα  δικά  του προγράµµατα. Έτσι  το 

WEKA  µπορεί  να  λειτουργήσει  σαν  µια  βιβλιοθήκη  υλοποιήσεων αλγορίθµων 

µηχανικής µάθησης, που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για  την δηµιουργία νέων  

προγραµµάτων. Επίσης,  καθώς  παρέχει  µια  πλήρη  βιβλιοθήκη  µε  κώδικα  για 

αξιολόγηση  αποτελεσµάτων (π.χ.  για  διασταυρωµένη  επικύρωση), µπορούν πολύ 

εύκολα να συγκριθούν νέες µέθοδοι µε ήδη υπάρχουσες.  
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5.7  ΜΕΤΡΑ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗΣ ΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΤΗΣ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ 

ΜΑΘΗΣΗΣ  

 

Ο  έλεγχος  της  ποιότητας  της  προσαρµογής  των  δεδοµένων  στους  

παραγόµενους κανόνες  γίνεται  µε  τον  υπολογισµό  και  την  εκτίµηση  του  

σφάλµατος.  Υπάρχουν  πολλά µέτρα εκτίµησης του σφάλµατος στη βιβλιογραφία, 

εδώ όµως θα αναφερθούν τα βασικά από αυτά  που  έχουν  και  την  πιο  ευρεία  βάση  

χρήσης.  Τα  πρώτα  µέτρα  αναφέρονται  σε προβλήµατα τύπου παλινδρόµησης και 

ταξινόµησης, ενώ τα τελευταία µόνο σε προβλήµατα τύπου ταξινόµησης.  

 

 

5.7.1.  Σφάλµα πρόβλεψης  

 

Το  σφάλµα  πρόβλεψης ek  για  το  παράδειγµα k  είναι  η  απλή  διαφορά  

ανάµεσα  στην πραγµατική  µετρήσιµη  τιµή  της  µεταβλητής  y  και  στην  

προσαρµοσµένη  από αλγόριθµο τιµή προσέγγισης w:  

 

 
 

Το  αντίστοιχο  εκατοστιαίο  σφάλµα  πρόβλεψης  είναι  ο  λόγος  του  

σφάλµατος  προς  την πραγµατική τιµή:  

 
 

5.7.2 Μέση απόλυτη απόκλιση (Mean Absolute Deviation –MAD)  

 

Η µέση απόλυτη απόκλιση για ένα σύνολο δεδοµένων L είναι η µέση τιµή για 

την απόλυτη τιµή του σφάλµατος πρόβλεψης σε όλα τα παραδείγµατα του συνόλου L: 

 
όπου n το πλήθος των παραδειγµάτων στο σύνολο L. 

 

 

5.7.3 Μέσο απόλυτο εκατοστιαίο σφάλµα (Mean Absolute Percentage Error)  

 

Το µέσο απόλυτο εκατοστιαίο σφάλµα για ένα σύνολο δεδοµένων L είναι η 

µέση τιµή του απόλυτου εκατοστιαίου σφάλµατος πρόβλεψης σε όλα τα παραδείγµατα 

του συνόλου L: 
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5.7.4  Μέσο τετραγωνισµένο σφάλµα (Mean Squared Error –MSE)  

 

Το  µέσο  τετραγωνισµένο  σφάλµα  είναι  η  µέση  τιµή  του  τετραγώνου  του  

σφάλµατος πρόβλεψης σε όλα τα παραδείγµατα του συνόλου L:  

 

 
 

 

 

5.7.5 Μέσο τετραγωνικό σφάλµα (Root Mean Squared Error –RMSE)  

 

Το  µέσο  τετραγωνικό  σφάλµα  είναι  η  ρίζα  του  αντίστοιχου  µέσου  

τετραγωνισµένου σφάλµατος MSE:  

 
 

5.7.6  Το τυπικό σφάλµα ενός διαστήµατος εµπιστοσύνης (Standard Error – SE)  

 

Στα  προβλήµατα  ταξινόµησης  όπου  η  εξαρτηµένη  µεταβλητή  Υ  είναι  

κατηγορική,  το σφάλµα πρόβλεψης είναι πάντα ένας ακέραιος αριθµός. Σε όλες τις 

περιπτώσεις τέτοιων προβληµάτων υπολογίζεται το ποσοστό σφάλµατος ê ως ο λόγος 

του αριθµού των παραδειγµάτων που ταξινοµήθηκαν εσφαλµένα από τον αλγόριθµο 

προς το πλήθος αυτών: 

 
 

Αν e  είναι  το  πραγµατικό  ποσοστό  σφάλµατος  του  αλγόριθµου,  τότε  µε  

διάστηµα εµπιστοσύνης 1-α ισχύει για το e: 

 

 
 

Για 95% διάστηµα εµπιστοσύνης, z0.025 = 1.96  και έτσι: 
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5.7.7  Πίνακας σύγχυσης και παράγωγα µέτρα εκτίµησης σφάλµατος  

 

Ειδικά  στα  προβλήµατα  τύπου  ταξινόµησης  όπου  η  µεταβλητή  εξόδου  

µπορεί  να  είναι τύπου  ποιότητας,  να  δέχεται  δηλαδή  διακριτές  τιµές,  

κατασκευάζεται  ο  πίνακας  σύγχυσης (confusion table) για να υποδείξει τα σφάλµατα 

ταξινόµησης του εκάστοτε αλγόριθµου ανά τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής.  

 

Αν δηλαδή Y είναι η πραγµατική µεταβλητή εξόδου µε δυνατές τιµές στο 

σύνολο {y1, .., yk} και Υ’ η εκτίµηση αυτής που κατασκευάζει το µοντέλο του  

εκάστοτε  αλγόριθµου  µε  δυνατές  τιµές  στο  σύνολο  {y’1, .., y’k},  k  ο  αριθµός  

των διακριτών τιµών της Υ και της Υ’, τότε ο πίνακας σύγχισης είναι η µήτρα: 

 

 

 
 

 

5.7.7.1  Το µέτρο των πραγµατικά θετικών παραδειγµάτων  

 

Τα πραγµατικά θετικά (true positive) παραδείγµατα για την κλάση i∈[1,..,k] 

ορίζονται ως ο αριθµός των παραδειγµάτων που ταξινοµήθηκε σωστά από τον 

αλγόριθµο, δηλαδή:  

 

 
 

 

 

5.7.7.2  Το µέτρο των εσφαλµένα θετικών παραδειγµάτων  

 

Τα εσφαλµένα θετικά παραδείγµατα (false positive) για την κλάση i∈[1,..,k] 

είναι ο αριθμός των παραδειγµάτων που εκτιµήθηκαν ότι ανήκουν στην κλάση i ενώ 

δεν ανήκουν σε αυτήν:  

 

 
 

 

Η  ακρίβεια (precision)  για  την  κλάση  i∈[1,..,k]  ορίζεται  ως  ο  λόγος  των  

πραγματικά θετικών ως προς το άθροισµα πραγµατικά θετικών και εσφαλµένα 

θετικών παραδειγµάτων: 
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5.7.7.3  Το µέτρο της επανάκλησης  

 

Η επανάκληση (recall) για την κλάση i∈[1,..,k] ορίζεται ως ο λόγος των 

πραγματικά θετικών ως προς τον αριθµό των συνολικά θετικών παραδειγµάτων: 

 

 
 

Γενικά υπάρχει ένας συµβιβασµός ανάµεσα στις υψηλές τιµές του µέτρου 

ακρίβειας και στις επίσης υψηλές τιµές του µέτρου επανάκλησης.  

 

 

 

5.7.7.4  Το µέτρο f  

 

Το  µέτρο f  είναι  ένας  συνδυασµός  της  ακρίβειας  και  της  επανάκλησης.  

Ορίζεται  ως  ο αρµονικός µέσος των δύο, και θεωρείται ένα καλό συγκεντρωτικό 

µέτρο για την  ικανότητα ταξινόµησης της κλάσης i: 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6: ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ ΜΕ ΤΟ 

ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ WEKA 

 

 
6.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΟ ΛΟΓΙΣΜΙΚΟ ΜΗΧΑΝΙΚΗΣ ΜΑΘΗΣΗΣ WEKA 

 
Στόχος είναι  η  γρήγορη  ανάπτυξη  ενός  πρωτοτύπου  συστήµατος  που  θα  

δώσει  άµεσα  στοιχεία γνώσης ώστε να µπορέσουµε στη συνέχεια να προχωρήσουµε 

στη συγχώνευσή τους. Εποµένως χρειαζόµαστε ένα λογισµικό που θα συγκεντρώνει  

µια πληθώρα αλγορίθµων  εξόρυξης  γνώσης. 
 

Το πρόγραµµα που θα χρησιµοποιήσουµε για την επίλυση του προβλήµατος 

είναι το WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis). Το WEKA  είναι  

ένα  περιβάλλον  ανάπτυξης  εφαρµογών  µηχανικής  µάθησης  και εξόρυξης  

γνώσης,   το  οποίο  αναπτύχθηκε  στο  πανεπιστήµιο  του Waikato  στη Νέα 

Ζηλανδία.  Είναι  γραµµένο  σε Java,  ώστε  να  µπορεί  να  χρησιµοποιηθεί  µε  όσο  

το δυνατόν  περισσότερα  λειτουργικά  συστήµατα,  και  διατίθεται  ελεύθερα 

(συµπεριλαµβανοµένου  του  πηγαίου  κώδικα).   

 

 
 

Το πρόγραµµα Weka περιλαµβάνει 4 βασικές λειτουργίες: 

 

• Simple CLI: Εκτέλεση εντολών από command window 

• Explorer: Το περιβάλλον µε τις βασικές λειτουργίες επεξεργασίας δεδοµένων. 

• Experimenter: Το περιβάλλον µε δυνατότητες σύνταξης µεγαλύτερων 

πειραµάτων που περιλαµβάνουν τη συγκριτική µελέτη διαφορετικών 

µοντέλων.  

• Knowledge Flow: Προσφέρει τη δυνατότητα ανάπτυξης σύνθετων µοντέλων 

µε µορφή µπλοκ διαγράµµατος. 
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Το WEKA είναι ένα λογισµικό που επιτρέπει τη λύση προβληµάτων 

µηχανικής µάθησης µε τη χρήση ποικιλίας αλγορίθµων, συµπεριλαµβανοµένων των 

νευρωνικών δικτύων. Επιλέχθηκε η χρήση του γιατί παρέχει  ένα  ευρύ  σύνολο  από 

υλοποιήσεις αλγορίθµων µηχανικής µάθησης (τόσο για κατηγοριοποίηση όσο και για 

συσταδοποίηση, clustering) καθώς και µηχανισµούς για προ-επεξεργασία δεδοµένων 

και  µετα-επεξεργασία  αποτελεσµάτων. Περιέχει, λοιπόν, υλοποιηµένες µεθόδους 

για: 

 

� Προεπεξεργασία ∆εδοµένων  

� Ταξινόµηση 

� Συσταδοποίηση  

� Εύρεση Κανόνων Συσχέτισης 

 

Το WEKA είναι λογισµικό που επιτρέπει την επίδειξη της λύσης 

προβληµάτων µηχανικής µάθησης µε τη χρήση ποικιλίας αλγορίθµων, 

συµπεριλαµβανοµένων των νευρωνικών δικτύων.  

 

Επιτρέπει την είσοδο δεδοµένων µε µία απλή µορφοποίηση, στην οποία 

πρώτα παρατίθενται οι τύποι δεδοµένων (στήλες) ενός προβλήµατος µάθησης και 

µετά  παρατίθενται τα στιγµιότυπα δεδοµένων (γραµµές). Η τελευταία στήλη 

χρησιµοποιείται για την κλάση (τάξη) ενός στιγµιοτύπου. Σε διάφορα σύνολα 

δεδοµένων δεν είναι ασυνήθιστο να υπάρχουν και γραµµές σχολίων µέσα στην 

περιγραφή των δεδοµένων. 

 
Το αποτέλεσµα  των  αλγορίθµων  εξόρυξης  γνώσης  περιλαµβάνει  κανόνες  

συσχέτισης, συστάδες, σχήµατα ταξινόµησης κλπ. και εκφράζεται µε τη µορφή µιας 

δήλωσης γνώσης. Ο  χρήστης  έχει  τη  δυνατότητα  να χρησιµοποιήσει  τις  

υλοποιήσεις  των  αλγορίθµων  είτε  από  τη  γραµµή  εντολών  είτε από το γραφικό 

περιβάλλον το οποίο προσφέρει το WEKA, ενώ ο προγραµµατιστής  µπορεί  να 

καλέσει  τις υλοποιήσεις  των αλγορίθµων από  τα  δικά  του προγράµµατα. Έτσι  το 

WEKA  µπορεί  να  λειτουργήσει  σαν  µια  βιβλιοθήκη  υλοποιήσεων αλγορίθµων 

µηχανικής µάθησης, που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για  την δηµιουργία νέων  

προγραµµάτων. Επίσης,  καθώς  παρέχει  µια  πλήρη  βιβλιοθήκη  µε  κώδικα  για 

αξιολόγηση  αποτελεσµάτων (π.χ.  για  διασταυρωµένη  επικύρωση), µπορούν πολύ 

εύκολα να συγκριθούν νέες µέθοδοι µε ήδη υπάρχουσες.  

 

Το WEKA έχει πλήρη on-line τεκµηρίωση, τόσο όσον αφορά στη χρήση του 

όσο και όσον αφορά στις δυνατές αλλαγές και στην επέκτασή του. Η εγκατάσταση 

του WEKA γίνεται µε την απλή εκτέλεση ενός συµπιεσµένου αρχείου (µεγέθους 

περίπου 8 MB) που περιέχει το σύστηµα, σύµφωνα και µε τις αναλυτικές οδηγίες 

εγκατάστασης που δίνονται στην ιστοσελίδα του κατασκευαστή του. Πριν την 

εγκατάσταση του WEKA είναι σκόπιµο να έχει ολοκληρωθεί η εγκατάσταση της 

Java.  

 

 

 

 

 



 

 

6.2 ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ ∆Ε∆

 

Η βασική µορφοποίηση

προγράµµατος Weka χαρακτηρίζεται

σύνολο των δεδοµένων 

αποθηκεύονται µε την επέκταση

να διαβαστεί χρησιµοποιώντας

 

Εισαγωγή ονόµατος

 

• @RELATION Training Set 1     

 

Εισαγωγή ονοµάτων

χαρακτηριστικά = numeric,

 

• @ATTRIBUTE Instalat

• @ATTRIBUTE Zip

• @ATTRIBUTE Capacity

• @ATTRIBUTE Ac

• @ATTRIBUTE In

• @ATTRIBUTE Days

• @ATTRIBUTE C.

• @ATTRIBUTE Temp

• @ATTRIBUTE Hum

• @ATTRIBUTE W

• @ATTRIBUTE W

• @ATTRIBUTE Sol numeric

• @ATTRIBUTE HDD numeric

• @ATTRIBUTE class 

 

 

 

Εισαγωγή αρχείου δεδοµένων

 

• @DATA 

• 4000000081, 15234,

 

 

Εκτός από τη µορφή

“comma separated values”
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ΠΡΟΕΤΟΙΜΑΣΙΑ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

µορφοποίηση των δεδοµένων για επεξεργασία

χαρακτηρίζεται ως τύπου ARFF. Τα αρχεία αυτά

δεδοµένων και πρέπει να έχουν συγκεκριµένο format

ην επέκταση .arff. Το περιεχόµενο ενός τέτοιου αρχείου

χρησιµοποιώντας το notepad και φαίνεται ακολούθως. 

ονόµατος αρχείου δεδοµένων 

Training Set 1      

ονοµάτων χαρακτηριστικών και ο τύπος τους

χαρακτηριστικά = numeric, nominal χαρακτηριστικά = {}) 

Instalat {} 

Zip code {} 

Capacity charge numeric  

Ac.Desc. {} 

In.Type {} 

Days {} 

.D. {} 

Temp. numeric 

Hum. numeric 

W.Vel. numeric 

W.dir. numeric 

Sol numeric 

HDD numeric 

@ATTRIBUTE class  Consumption numeric 

 

δεδοµένων 

15234, 2.5, Ad15, In08, 65, A4f_a, 12, 320, 2, 227, 50, 238, 

µορφή arff, το πρόγραµµα αναγνωρίζει και τη µορφή

” (csv).  

 

επεξεργασία µέσω του 

αυτά περιέχουν το 

format και να 

τέτοιου αρχείου µπορεί 

 

τύπος τους (numeric 

27, 50, 238, 25 

και τη µορφή αρχείου 
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6.3  ∆ΗΜΙΟΥΡΓΙΑ ΤΟΥ ΣΩΜΑΤΟΣ ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΣΗΣ ΚΑΙ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗΣ  

 

 

Για  τη  δηµιουργία  των  δεδοµένων  εκπαίδευσης  και  αξιολόγησης  

επιλέξαµε 6000 καταµετρήσεις κατανάλωσης, δηµιουργώντας 3 ενδεικτικά σετ 

δεδοµένων εκπαίδευσης των 2000 καταµετρήσεων. Αυτό έγινε για να ανακαλύψουµε 

ποια χαρακτηριστικά επηρεάζουν κατά το µέγιστο την κατανάλωση φυσικού αερίου 

και για να καθορίσουµε ποιοι αλγόριθµοι είναι οι καταλληλότεροι για επεξεργασία 

των δεδοµένων µας. 

 

Τα επιλεγµένα dataset  προς ανάλυση ονοµάζονται “training set 1”, “training 

set 2”, “training set 3”. Τα 2000 υποδείγµατα (instances) που αποτελούν το κάθε 

αρχείο έχουν  προκύψει από τη συγκέντρωση µετεωρολογικών και καταναλωτικών 

δεδοµένων που περιγράφτηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο.  

 

Τα χαρακτηριστικά (attributes) είναι είτε αριθµητικά (numeric) είτε 

ονοµαστικά (nominal). Αριθµητικά ονοµάζονται τα δεδοµένα που είναι ποσοτικά 

δηλαδή λαµβάνουν αριθµητικές συνεχείς τιµές, ενώ τα ονοµαστικά είναι ποιοτικά 

δεδοµένα (π.χ. ονόµατα, καθορισµένες ονοµασίες). Παρακάτω παραθέτονται τα 

χαρακτηριστικά αυτά τα οποία έχουν αναλυθεί στο προηγούµενο κεφάλαιο. 

 

 

Χαρακτηριστικά (Attributes) Τύπος δεδοµένων 

1. Κωδικός καταναλωτή (Instalat.) 

2. Ταχυδροµικός κώδικας καταναλωτή (Zip code) 

3. Εγκατεστηµένη Ισχύς (Capacity charge) 

4. Κατηγορία καταναλωτή (Ac.Desc.) 

5. Κατηγορία χρήσης φυσικού αερίου (In.Type) 

6. ∆ιάστηµα ηµερών κατανάλωσης (Days) 

7. Κατηγορία ∆ιµήνου (C.D.) 

8. Θερµοκρασία περιβάλλοντος (Temp.) 

9. Σχετική υγρασία (Hum.) 

10. Ταχύτητα ανέµου (W.Vel.) 

11. ∆ιεύθυνση ανέµου (W.dir.) 

12. Ηλιακή ακτινοβολία (Sol.)  

13. Βαθµοηµέρες θέρµανσης (HDD) 

14. Κατανάλωση Φυσικού Αερίου (Consumption) 

ονοµαστικό (nominal) 

ονοµαστικό (nominal) 

ονοµαστικό (nominal) 

ονοµαστικό (nominal) 

ονοµαστικό (nominal) 

αριθµητικά (numeric) 

ονοµαστικό (nominal) 

ονοµαστικό (nominal) 

αριθµητικά (numeric) 

αριθµητικά (numeric) 

αριθµητικά (numeric) 

αριθµητικά (numeric) 

αριθµητικά (numeric) 

αριθµητικά (numeric) 

 

 

           To δέκατο τέταρτο χαρακτηριστικό, attribute (class) είναι το στοιχείο βάση του 

οποίου ταξινοµούνται τα υποδείγµατα και είναι αριθµητικό (numeric). Θα πρέπει 

επίσης να αναφερθεί πως δεν έχουµε καθόλου άγνωστες τιµές (missing values). 
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6.4  ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΚΑΙ ΕΠΙΛΟΓΗ ΤΩΝ ΧΑΡΑΚΤΗΡΙΣΤΙΚΩΝ  

 

Αρχικά θα εξετάζουµε 19 χαρακτηριστικά (attributes) για να παρατηρήσουµε 

ποια από αυτά είναι τα πιο σηµαντικά και επηρεάζουν κατά το µέγιστο βαθµό την 

κατανάλωση φυσικού αερίου.  

 

Θα πάµε στο Weka Explorer και στην καρτέλα µε την ονοµασία Select 

Attributes (επιλογή χαρακτηριστικών). Θα τρέξουµε κάποιους αλγόριθµους ώστε να 

ανακαλύψουµε ποια χαρακτηριστικά (attributes) είναι τα πιο σηµαντικά και 

επηρεάζουν κατά το µέγιστο βαθµό την κατανάλωση φυσικού αερίου. 

 

Από τους δώδεκα Αξιολογητές που διαθέτει το Weka στις βιβλιοθήκες του, 

µόνο οι τρεις µπορούν να επεξεργαστούν τα δεδοµένα µας καθώς το στοιχείο που 

θέλουµε να προβλέψουµε, δηλαδή η κατανάλωση παίρνει αριθµητικές τιµές 

(αριθµητικό, numeric). Εποµένως, θα τρέξουµε τους εξής αλγόριθµους επιλογής των 

σηµαντικότερων  χαρακτηριστικών. 

 

1. Αξιολογητής Χαρακτηριστικού: SfsSubsetEval σε συνδυασµό µε 

µέθοδο GreedyStepwise. Προσδιορίζει την αξία ενός µέρους των 

χαρακτηριστικών, λαµβάνοντας υπόψη την ατοµική ικανότητα 

πρόβλεψης κάθε χαρακτηριστικού σε σχέση µε τη διαφορά ανάµεσά 

τους.  

 

2. Αξιολογητής Χαρακτηριστικού: ChiSquaredAttributeEval σε 

συνδυασµό µε µέθοδο Ranker. Προσδιορίζει την αξία του 

χαρακτηριστικού υπολογίζοντας την αξία της chi-squared στατιστικής 

αναλόγως της κλάσης. 

 

3. Αξιολογητής Χαρακτηριστικού: ReliefFAttributeEval σε συνδυασµό 

µε µέθοδο Ranker. Προσδιορίζει την αξία του χαρακτηριστικού 

υπολογίζοντας επανειληµµένως δείγµατα υποδειγµάτων ( instances), 

λαµβάνοντας υπόψη το κάθε χαρακτηριστικό της σχετικότερου 

υποδείγµατος της ίδιας ή διαφορετική κλάσεις.  

 

 

Attribute Evaluator Method 

  

SfsSubsetEval GreedyStepwise 

ChiSquaredAttributeEval Ranker 

ReliefFAttributeEval Ranker 
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Τρέξαµε τα δεδοµένα και των τριών σετ δεδοµένων εκπαίδευσης µε κάθε 

µέθοδο και τα αποτελέσµατα παρατίθενται στον παρακάτω πίνακα.  

 

 

 SfsSubsetEval ChiSquaredAttributeEval ReliefFAttributeEval 

Training set 1 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,3,4,5,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,3,4,5,13,14 

Training set 2 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,13,14 

Training set 3 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,6,13,14 

Επιλεγµένα 

χαρακτηριστικά: 

1,2,4,5,6,13,14 

 

 

Παρατηρούµε ότι τα κυριότερα χαρακτηριστικά, όπως έδειξαν οι αλγόριθµοι 

αξιολόγησης είναι τα εξής:  

 

 

Αριθµός 

Χαρακτηριστικού 
Χαρακτηριστικό (Attribute) 

1 Κωδικός καταναλωτή (Instalat.) 

2 Ταχυδροµικός κώδικας καταναλωτή (Zip code) 

4 Κατηγορία καταναλωτή (Ac.Desc.) 

5 Κατηγορία χρήσης φυσικού αερίου (In.Type) 

13 Βαθµοηµέρες θέρµανσης (HDD) 

14 Κατανάλωση Φυσικού Αερίου (Consumption) 

 

Εποµένως µπορούµε να αφαιρέσουµε τα υπόλοιπα οκτώ χαρακτηριστικά από 

το δείγµα καθώς δεν επηρεάζουν σε µεγάλο βαθµό την κατανάλωση. ∆ηλαδή τα 

υπόλοιπα attributes δεν µας δίνουν κάποια  αξιοποιήσιµη πληροφορία και εποµένως 

µπορούν να παραλειφθούν. Αυτό θα γίνει χρησιµοποιώντας την εντολή Remove στην 

καρτέλα µε την ονοµασία Preprocess, επιλέγοντας και διαγράφοντας τα 

χαρακτηριστικά που πρέπει να παραληφθούν. 

Εφόσον το επιθυµούµε, για να βελτιώσουµε το αποτέλεσµα της πρόβλεψης 

(σε µικρό βαθµό όµως) µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τα υπόλοιπα δεδοµένα. 
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6.5  ΕΠΙΛΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ  

 

 

Αρχικά θα εξετάζουµε όλους τους αλγόριθµους που υπάρχουν στις 

βιβλιοθήκες του WEKA για να ανακαλύψουµε ποιοι από αυτούς είναι σε θέση να 

δώσουν ικανοποιητικά αποτελέσµατα πρόβλεψης της κατανάλωσης φυσικού αερίου.  

 

∆ιάφορες προσεγγίσεις µε σκοπό την αυτόµατη εξαγωγή κανόνων από σώµα 

δεδοµένων έχουν αναπτυχθεί µε διαφορετική συµπεριφορά και απόδοση η καθεµία 

σχετικά µε το είδος των στοιχείων προς εκπαίδευση, ή την συνάφεια των 

χαρακτηριστικών µε την προς µοντελοποίηση κλάση,  ή  τέλος µε το πρόβληµα  των 

ελλιπών δεδοµένων.  Για  το λόγω αυτό επιλέξαµε  να  εξετάσουµε  τα δεδοµένα µας 

µε  αλγόριθµους διαφορετικών οικογενειών όσων αφορά   το   τρόπο   χειρισµού   των   

δεδοµένων   από   τα  οποία  θα προκύψουν   οι   κανόνες των µοντέλων για την 

εκτίµηση των προσωδιακών παύσεων. 

 

Θα πάµε στο Weka Explorer και στην καρτέλα µε την ονοµασία Classify 

(κατηγοριοποίηση). Θα τρέξουµε όλους αλγόριθµους και για τα τρία ενδεικτικά σετ 

δεδοµένων εκπαίδευσης. Τα επιλεγµένα dataset  προς ανάλυση ονοµάζονται “training 

set 1”, “training set 2”, “training set 3”.  

 

Από τους εβδοµήντα Ταξινοµητές που διαθέτει το Weka στις βιβλιοθήκες του, 

µόνο οι έντεκα µπορούν να επεξεργαστούν τα δεδοµένα µας καθώς το στοιχείο που 

θέλουµε να προβλέψουµε, δηλαδή η κατανάλωση, παίρνει αριθµητικές τιµές 

(αριθµητικό, numeric). Αρκετοί αλγόριθµοι δεν τρέχουν διότι το class attribute είναι 

numeric και όχι nominal. Εποµένως, θα τρέξουµε τους εξής αλγόριθµους επιλογής των 

σηµαντικότερων  χαρακτηριστικών και για τα τρία σετ δεδοµένων εκπαίδευσης. 

 

 

Επιλεχθέντες Αλγόριθµοι Weka 

 

M5P 

REPTree 

Linear Regression 

Multilayer Perceptor 

SMOreg 

IBk 

KStar 

Bagging 

Regression By Discretization 

Decision Table 

M5Rules 

  

 Ακολουθεί µια παρουσίαση των επιλεχθέντων αλγορίθµων και της κατηγορίας 

(οικογένειας) που ανήκουν. 
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6.6  ΠΑΡΟΥΣΙΑΣΗ ΕΠΙΛΕΧΘΕΝΤΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ WEKA 

 

 

Παρακάτω παρουσιάζονται οι αλγόριθµοι του WEKA που θα 

χρησιµοποιήσουµε. 

 

 

6.6.1  Αλγόριθµοι των k πιο κοντινών γειτόνων (Αλγόριθµοι IBk, KStar) 

 

Η  µέθοδος  των  κοντινότερων  γειτόνων  βρίσκεται  ανάµεσα  στις  πιο  

δηµοφιλείς µεθόδους  ταξινόµησης. Αντιπροσωπεύει  την  παλαιότερη (µη-

παραµετρική)  γενιά µεθόδων που  προτάθηκαν  για  αυτό  το  πρόβληµα  και  έχει  

ενδελεχώς  εφαρµοστεί  στο  πεδίο  της στατιστικής  και  ειδικά  σε  αυτό  της  

αναγνώρισης  προτύπων.  Τελευταία  έχει  ανανεωθεί  το ενδιαφέρον  για  αυτή  στην  

κοινότητα  της  µηχανικής  εκµάθησης.  

 

Παρόλη  τη  βασική  της απλότητα  και  το  γεγονός  ότι  πολλές  εναλλακτικές  

προηγµένες  τεχνικές  έχουν  αναπτυχθεί µετά  την πρώτη  της  εµφάνιση, η µέθοδος  

των  κοντινότερων  γειτόνων παραµένει ακόµα η πιο επιτυχηµένη για πολλά 

προβλήµατα ταξινόµησης.  

 

  Αυτός  ο  αλγόριθµος  ανήκει  σε  µια  κατηγορία  αλγόριθµων  που  

βασίζονται  στα στιγµιότυπα (instances) του ιστορικού συνόλου δεδοµένων για να 

προσεγγίσουν τη λύση σε ένα νέο στιγµιότυπο. Ο αλγόριθµος αυτός, αντίθετα µε 

άλλους, δεν κατασκευάζει ένα µοντέλο από τα δεδοµένα  εκπαίδευσης,  για να το  

εφαρµόσει στα δεδοµένα  εξέτασης για  την  ταξινόµηση ονοµατικών   (nominal)  ή  

την  πρόβλεψη συνεχών   (continiues)   κατηγοριών.  

 

Ο αλγόριθµος αυτός αναθέτει σε ένα αντικείµενο άγνωστης κλάσης την 

πλειοψηφική  κλάση  που  προκύπτει  από  k  αντικείµενα  εγνωσµένης  κλάσης  

κοντύτερα  σε αυτό. Εποµένως δεν κατασκευάζει αρχικά κάποιο µοντέλο. Αυτού του 

είδους η µάθηση καλείται  “µάθηση βασισµένη-σε-περίπτωση”  (Ιnstance Βased  

learning,   ΙΒ),  ή  “οκνηρή εκµάθηση” (Lazy Learning).  

 

Η  έννοια  της  εγγύτητας  συνήθως  εκφράζεται  από  ένα  κριτήριο  

απόστασης  στον ευκλείδειο  χώρο µε άξονες  τις µεταβλητές  εισόδου  των 

αντικειµένων (τις  ιδιότητες). Στην πλειονότητα  των  περιπτώσεων  εφαρµογής  του  

αλγόριθµου  σε  σχετικά  περιορισµένο  όγκο δεδοµένων η απλή ευκλείδεια απόσταση 

προτιµάται λόγω απλότητας υλοποίησης.  

 

Αν:       x είναι το νέο στιγµιότυπο του οποίου η κλάση ζητείται να προσδιοριστεί,  

xν  είναι  το  ν-ιοστό «κοντινό»  στο  x  στιγµιότυπο  από  το  σύνολο  

στιγµιότυπων  γνωστής κλάσης,  

µ είναι ο αριθµός ιδιοτήτων εισόδου των στιγµιότυπων x και xν,  
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τότε η ευκλείδεια απόσταση ∆(x,xν) µεταξύ τους ορίζεται ως: 

 

 
 

Οι βασισµένοι-σε-περίπτωση µέθοδοι εκµάθησης αποθηκεύουν απλά τα 

παραδείγµατα κατάρτισης   και   αναβάλλουν   τη   γενίκευση   (που   χτίζει   ένα   

µοντέλο)   έως   ότου   πρέπει   να ταξινοµηθεί µια νέα περίπτωση ή να γίνει µια 

πρόβλεψη. (Αυτό εξηγεί ένα άλλο όνοµα για τις µεθόδους IB - οκνηρή εκµάθηση - 

δεδοµένου ότι αυτές οι µέθοδοι καθυστερούν την επεξεργασία έως   ότου  πρέπει   να  

ταξινοµηθεί  µια  νέα περίπτωση).  Το  πρότυπο που   χτίζεται  µε   την   IB διαδικασία 

δεν είναι  ένα  γενικό  µοντέλο που χρησιµοποιεί  όλα  τα στοιχεία κατάρτισης,  αλλά 

µάλλον ένα τοπικό πρότυπο που περιλαµβάνει µόνο µερικές από τις περιπτώσεις. Οι 

µέθοδοι IB χρησιµοποιούνται   τόσο   για   ταξινόµηση   όσο   και   για  παλινδρόµηση   

(regression)   σε   συνεχή δεδοµένα.  

 

Οι πιο σηµαντικές µέθοδοι αυτής της κατηγορίας είναι  η µέθοδος κοντινών 

γειτόνων (nearest neighbors),  η τοπικά σταθµισµένη παλινδρόµηση  (locally weighted  

regression), και   o συλλογισµός κατά-περίπτωση (case-base reasoning). Όσον   αφορά   

την   παρούσα   διατριβή   από   την   οµάδα   αυτών   των   αλγορίθµων 

χρησιµοποιήσαµε   την   Κ-περιπτώσεις   µάθηση   (Ibk),   η   οποία   αναπαριστά   την   

αποκτηθείσα γνώση ως συλλογή περιπτώσεων εκπαίδευσης ή αλλιώς  στιγµιοτύπων  

(instances).  Είναι  µια µορφή  µάθησης µε επόπτευση  (supervised  learning) από τα 

στιγµιότυπα εκπαίδευσης.  Κρατά µια   πλήρη   µνήµη   των   στιγµιοτύπων   

κατάρτισης   και   ταξινοµεί   τις   νέες   περιπτώσεις χρησιµοποιώντας τις πιο 

παρόµοιες περιπτώσεις κατάρτισης. Μια νέα περίπτωση ταξινοµείται έπειτα από την 

εύρεση της περίπτωσης µε την υψηλότερη οµοιότητα και την χρησιµοποίηση της 

κατηγορίας της ως πρόβλεψη.   

 

Για αυτό το λόγο,  ο  IBk χαρακτηρίζεται  από µια πολύ χαµηλή προσπάθεια  

εκπαίδευσης από  τα δεδοµένα.  Αυτό οδηγεί  από  την µια µεριά σε  ανάγκη για 

µεγάλο χώρο αποθήκευση λόγο του ότι  διατηρεί  όλα τα στιγµιότυπα κατάρτισης στην 

µνήµη. Επιπλέον,  λαµβάνει  χώρα η σύγκριση µιας νέας υπόθεσης µε όλες τις ήδη 

υπάρχουσες,  το οποίο οδηγεί  σε   ένα υψηλό κόστος υπολογισµού για  την  

ταξινόµηση.  Ο αλγόριθµος  αυτός χρησιµοποιεί   ένα   µέτρο   απόστασης   για   να   

προβλέψει,   σαν   κατηγορία   του   στιγµιότυπου εξέτασης, την κατηγορία του 

κοντινότερου στιγµιότυπου εκπαίδευσης που θα βρει. Η συνάρτηση οµοιότητας 

(similarity function) που χρησιµοποιεί ο IΒk για  k  στιγµιότυπα είναι, 
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  Όσον αφορά την περίπτωση συνεχών χαρακτηριστικών η συνάρτηση  f  

παίρνει την µορφή, 

 
 

όπου κάθε στιγµιότυπο περιγράφεται από n χαρακτηριστικά.  

 

 

Η IBk µέθοδος ταξινόµησης είναι όµοια µε την κοντινότερου-γείτονα εκτός 

από το γεγονός ότι κανονικοποιεί τα χαρακτηριστικά των στιγµιοτύπων, επεξεργάζεται 

τις περιπτώσεις επαυξητικά, και έχει µια απλή πολιτική για την ανοχή των 

ελλειπουσών τιµών (missing values). Επιπλέον, ο IBk σώζει µόνο τις λανθασµένα-

ταξινοµηµένες περιπτώσεις και υιοθετεί µια πολιτική “αναµονή και   βλέπει”   για   την   

συλλογή   των   στοιχείων   σχετικά   µε   τον   καθορισµό   του   ποια   από   τα 

χαρακτηριστικά αναµένεται να αποδώσουν καλύτερα κατά τη διάρκεια της 

ταξινόµησης. Το µόνο όριο στην πολυπλοκότητα αυτής της µεθόδου αυτόµατης 

εκµάθησης από δεδοµένα είναι το όριο στη δυνατότητα να αποθηκευτούν οι 

περιπτώσεις. Το WEKA διαθέτει στη βιβλιοθήκη αλγορίθµων τους αλγορίθµους IBk 

και Kstar. 

 

 

6.6.2 Παλινδρόµηση (Αλγόριθµοι Linear Regression, SMOreg, M5Rules) 

 

Αν Υ είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή εξόδου και υπάρχουν k ανεξάρτητες 

µεταβλητές εισόδου, το µοντέλο που αποδίδει τη σχέση τους έχει την εξής µορφή : 

 

 
όπου (xi1, xi2, ..., xik) ένα σύνολο προκαθορισµένων τιµών των ανεξάρτητων 

µεταβλητών, Yi η αντίστοιχη τυχαία τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής που έχει µέση 

τιµή Ε(Υ) = g(xi1, xi2, ..., xik), και εi είναι µία τυχαία µεταβλητή µε µέση τιµή µηδέν, 

που δίνει το τυχαίο λάθος όταν γίνεται  εκτίµηση  ή  πρόβλεψη  της  Yi  από  τη  µέση  

τιµή  της,  δηλαδή  την  τυχαία µεταβλητότητα  της  Yi  γύρω  από  τη  µέση  τιµή  της  

λόγω  της  ύπαρξης  µη  ελεγχόµενων "τυχαίων" παραγόντων. 

 

Αυτό που επιθυµούµε είναι το τυχαίο σφάλµα της πρόβλεψης: 

 

 
να είναι µε κάποια στατιστική έννοια ελάχιστο. Συνήθως σαν τέτοιο χρησιµοποιείται η 

µέση τιµή του τετραγώνου του, Ε(D2), το καλούµενο µέσο τετραγωνισµένο λάθος 

(MSE). Αυτό αποδεικνύεται ότι ελαχιστοποιείται αν διαλέξουµε σαν g(xi1, xi2, ..., xik) 

τη µέση υπό συνθήκες τιµή του Υ, Ε(Υ | Χ1, Χ2, ..., Χk). Έτσι µε δεδοµένο σετ 

παρατηρήσεων Χ1 = xi1, Χk = xik, η βέλτιστη πρόβλεψη για την τ.µ. Υ είναι 
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Βέβαια αυτή η πρόβλεψη θα διαφέρει από την πραγµατική τιµή της µέτρησης 

Y = yi κατά yi - g(xi1, xi2, ..., xik). Επειδή  όµως  στην  πράξη  η  εύρεση  κατανοµών  

υπό  συνθήκες  και  των µέσων τιµών τους είναι δύσκολη, χρησιµοποιούµε 

συγκεκριµένες µορφές για τη συνάρτηση g, όπως 

 

 
 

και προσδιορίζουµε τους άγνωστους παράγοντες β0, β1, ..., βk έτσι ώστε να 

ελαχιστοποιούν το µέσο  τετραγωνικό  σφάλµα  της  πρόβλεψης  Ε(D2).  Η  

συνάρτηση  g(x1, x2, ..., xk)  λέγεται συνάρτηση  παλινδρόµησης (regression 

function).  Οι  άγνωστοι  συντελεστές  β0,  β1,…,  βk λέγονται  παράµετροι  της  

συνάρτησης  παλινδρόµησης.  Άλλες  συνήθεις  µορφές  της συνάρτησης 

παλινδρόµησης είναι: 

 

 
 

Η  επιλογή  της  κατάλληλης  συνάρτησης  προκύπτει  παρατηρώντας  τη  

γραφική  απεικόνιση των ζευγών (x1, y1), (x2, y2), ..., (xn, yn) των µετρήσεων στο 

δισδιάστατο επίπεδο. Τα χρήσιµα αυτά διαγράµµατα λέγονται διαγράµµατα 

διασκόρπισης (scatter diagrams).  

 

Η πιο απλή περίπτωση παλινδρόµησης είναι η γραµµική παλινδρόµηση. Η 

υπόθεση πίσω  από  αυτό  τον  τύπο  παλινδρόµησης  είναι  ότι  η  εξαρτηµένη  

µεταβλητή  Υ  είναι γραµµικός συνδυασµός των εξαρτηµένων µεταβλητών Χ1, Χ2, …, 

Χk, δηλαδή 

 
 

Το σφάλµα της παλινδρόµησης ε είναι µία τυχαία µεταβλητή µε την εξής ιδιότητα: 

 
 

 

6.6.3  ∆έντρα Απόφασης (Αλγόριθµοι REPTree, M5P, Decision Table) 

 

Τα δέντρα απόφασης  είναι  προϊόντα  της  επαγωγικής  διαδικασίας  

εκµάθησης. Ένα δέντρο  απόφασης  επάγεται  από  ένα  σύνολο  εκµάθησης,  που  

αποτελείται  από  αντικείµενα. Κάθε  αντικείµενο  περιγράφεται  πλήρως  από  ένα  

σύνολο  ιδιοτήτων  και  από  µια  ετικέτα κλάσης (class label). Οι ιδιότητες µπορούν 

να είναι διάταξης ή κατηγορίας. Για παράδειγµα, οι  ακέραιες  τιµές  είναι  διάταξης,  

ενώ  οι  δυαδικές  είναι  κατηγορίας.  Ο  στόχος  ενός αλγόριθµου  µηχανικής  

µάθησης  αναφορικά  µε  την  κατασκευή  ενός  µοντέλου  από  ένα σύνολο  

δεδοµένων,  είναι  η  εύρεση  ή  η  µεγαλύτερη  δυνατή  προσέγγιση  της  πραγµατικής 

αντιστοίχισης  ανάµεσα  στο  σύνολο  των  ιδιοτήτων  και  στην  ετικέτα  κλάσης. Ένα  

σύνολο εκπαίδευσης ελεύθερο θορύβου είναι αυτό στο οποίο όλα τα αντικείµενα 

προκύπτουν µε τη χρήση της αντιστοίχισης αυτής.  
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 Ένα  δέντρο  απόφασης  περιέχει  έναν  ή  περισσότερους  εσωτερικούς  

κόµβους  και έναν  ή  περισσότερους  κόµβους-φύλλα.  Όλοι  οι  εσωτερικοί  κόµβοι  

έχουν  δύο  ή περισσότερους  κόµβους-παιδιά.  Όλοι  οι  µη  τερµατικοί  κόµβοι  

περιέχουν  τεµαχισµούς στους οποίους ελέγχεται η τιµή µιας µαθηµατικής ή µιας 

λογικής έκφρασης των ιδιοτήτων. Οι κορυφές από έναν εσωτερικό κόµβο t στους 

κόµβους-παιδιά του είναι σηµασµένες µε τα ξεχωριστά  αποτελέσµατα  της  

δοκιµασίας  στον  κόµβο t.  Κάθε  κόµβος-φύλλο  έχει  µια ετικέτα κλάσης 

προσαρτηµένη. Ο αριθµός των κλάσεων είναι πεπερασµένος. Ένας κόµβος-φύλλο M 

ονοµάζεται καθαρός όταν όλα τα δείγµατα του συνόλου εκµάθησης κάτω από τον 

κόµβο αυτό ανήκουν στην ίδια κλάση. 

 

Η  κατασκευή  ενός  δέντρου  από  το  σύνολο  εκµάθησης  είναι  µια  

επαγωγική διαδικασία. Η  περισσότερο  χρησιµοποιούµενη  κατηγορία  επαγωγικής  

εκµάθησης  για  την κατασκευή  δέντρων  απόφασης  είναι  η  επαγωγική  κατασκευή  

δέντρων  απόφασης  από  την κορυφή προς τα κάτω (Top Down Induction of Decision 

Trees –TDIDT). Αρχίζοντας µε ένα  κενό  δέντρο  και  µε  το  σύνολο  εκπαίδευσης,  ο  

ακόλουθος  αλγόριθµος  εφαρµόζεται µέχρι κανένας τεµαχισµός να µην είναι εφικτός:. 

Αν  όλα  τα  παραδείγµατα  εκπαίδευσης  στον  τρέχοντα  κόµβο t  ανήκουν  στην  

κατηγορία (τάξη) c, δηµιούργησε ένα κόµβο-παιδί του t και σταµάτησε. Αλλιώς,  

βαθµολόγησε  κάθε  ένα  από  τα  σύνολα  των  πιθανών  τεµαχισµών S, 

χρησιµοποιώντας ένα κριτήριο καταλληλότητας. Επέλεξε τον βέλτιστο τεµαχισµό s* 

σαν τον έλεγχο στον τρέχοντα κόµβο, και δηµιούργησε τόσους κόµβους-παιδιά όσα 

ξεχωριστά αποτελέσµατα παράγονται από τον τεµαχισµό s*. Προσάρτησε  ετικέτες 

στις κορυφές ανάµεσα στον κόµβο-γονέα και στους κόµβους-παιδιά µε τα 

αποτελέσµατα του s*, και κατένειµε τα δεδοµένα εκπαίδευσης χρησιµοποιώντας το s* 

στους κόµβους-παιδιά.  

 

Ένα  απλό  παράδειγµα  εφαρµογής  του  αλγόριθµου  είναι  το  πρόβληµα  της 

ταξινόµησης  του  άνθους  του  λουλουδιού  της  ίριδας  σε  ένα  από  τα  τρία  γνωστά  

είδη: iris setosa, iris versicolor, iris virginica. Ο πρώτος που έθεσε το πρόβληµα ήταν ο 

στατιστικός R.A. Fisher, σε µία µελέτη  του  γύρω από  τη χρήση πολλαπλών 

ανεξάρτητων µεταβλητών στα  προβλήµατα  ταξινόµηση.  Το  πρόβληµα  περιέχει 150  

παραδείγµατα ανθέων  του  λουλουδιού,  τέσσερις  ανεξάρτητες  µεταβλητές  για  το  

µήκος  και  πλάτος  των πετάλων και των σεπάλων του άνθους, και µία εξαρτηµένη 

που αντιστοιχεί στο σωστό είδος στο οποίο ανήκει κάθε άνθος από  τα παραδείγµατα.  

 

Η παρακάτω  εικόνα παρουσιάζει  την κατανοµή  των  τάξεων κατά µήκος  των 

αξόνων  των δύο πρώτων ανεξάρτητων µεταβλητών, που  όπως  θα  δειχθεί  από  το  

δέντρο  που  κατασκεύασε  ο  αλγόριθµος  είναι  αυτές  που επηρεάζουν περισσότερο 

το πρόβληµα. Οι τάξεις συµβολίζονται µε ένα µικρό γράµµα του αγγλικού  

αλφάβητου, c  για  το  είδος versicolor, v  για  το  είδος virginica, s  για  το  είδος 

setosa. Το είδος setosa είναι γραµµικά διαχωρίσιµο, τα άλλα δύο όµως όχι.   



| 73 |  

 

 

 

 
Το δέντρο που κατασκεύασε ο αλγόριθµος παρουσιάζεται στην πρώτη εικόνα. 

Μόνο δύο από τις  τέσσερις  ιδιότητες  του  συνόλου  δεδοµένων  ήταν  αρκετές  για  

να  ταξινοµήσουν  µε ακρίβεια  τα  παραδείγµατα  σε  µία  από  τις  τρεις  διαθέσιµες  

κλάσεις  της  εξαρτηµένης µεταβλητής.  Στη δεύτερη εικόνα  φαίνεται  ο  δισδιάστατος  

χώρος  που  ορίζουν  οι  δύο  αυτές ιδιότητες (µήκος και πλάτος πετάλου) και πως 

κάθε κόµβος του δέντρου τεµαχίζει αυτό τον χώρο  στα  δύο, ώστε  να  γίνεται  ο  

καλύτερος  δυνατός  διαχωρισµός  κλάσεων  ανάµεσα  στα φύλλα του δέντρου.  

 



| 74 |  

 

 

 

 

Αρκετοί  δηµοφιλείς  αλγόριθµοι  είναι  βασισµένοι  στην TDIDT,  όπως  ο 

ID3  και  ο C4.5. 

 

Ο Μ5 αλγόριθµος είναι ένα υβρίδιο διασταύρωσης δέντρου απόφασης και 

γραµµικής παλινδρόµησης. ∆ουλεύει αρχικά σαν δέντρο απόφασης τµηµατοποιώντας 

το διανυσµατικό  χώρο  που  ορίζουν  οι  ιδιότητες  σε  φύλλα,  σε  κάθε  ένα  από  τα  

οποία εκπαιδεύεται  ένα  ξεχωριστό  µοντέλο  γραµµικής  παλινδρόµησης,  µε  το  

υποσύνολο  των παραδειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης που αντιστοιχούν σε εκείνο 

το φύλλο. 

 

 

6.6.4  Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Αλγόριθµοι Multilayer Perceptor) 

 

Τα  τεχνητά  νευρωνικά  δίκτυα  είναι  ένας  κλάδος  της  τεχνητής  

νοηµοσύνης  και προήλθαν από την επιστηµονική προσπάθεια να µοντελοποιηθεί η 

λειτουργία των νευρώνων του  εγκεφάλου.  Αποτελούνται  από  ένα  δίκτυο  από  

κόµβους  που  λέγονται  νευρώνες  και διασυνδέσεις µεταξύ νευρώνων που 

ονοµάζονται συνάψεις. Ένα βιολογικό νευρωνικό δίκτυο είναι  µία  µη  γραµµική  

υψηλής  παραλληλοποίησης  µηχανή  που  χαρακτηρίζεται  από αξιοπιστία και ανοχή 

στα λάθη.  

 

Ένας  βιολογικός  νευρώνας  µπορεί  να  έχει  µέχρι  και 10000  διαφορετικές  

εισόδους,  και µπορεί να στέλνει την έξοδό του (την παρουσία ή απουσία µιας 

βραχυπρόθεσµης διέγερσης) σε πολλούς άλλους νευρώνες. Οι νευρώνες είναι 

διασυνδεδεµένοι σε τρισδιάστατα πρότυπα. Ο βιολογικός νευρώνας είναι κατά πολύ 

πιο αργός σε σχέση µε µία λογική πύλη σε σιλικόνη. Αλλά  η  ταχύτητα  της  

επαγωγικής  διαδικασίας  παραγωγής  µιας  απόφασης  είναι  πολύ ταχύτερη σε 

βιολογικά δίκτυα από ότι στους ταχύτερους ηλεκτρονικούς υπολογιστές. 

 

Ένας  τεχνητός  νευρώνας  αi  όπως  παρουσιάζεται  στην  εικόνα 3-7,  επιτελεί  

τα  αµέσως ακόλουθα:  

 

• ∆έχεται ένα αριθµό από j εισόδους αk (είτε από πραγµατικά δεδοµένα εισόδου, 

είτε από εξόδους από άλλους νευρώνες του νευρωνικού δικτύου). Κάθε 

είσοδος έρχεται διαµέσου µιας σύναψης και έχει ένα µέτρο ισχύος (ένα βάρος).  

 

• Αθροίζει τα γινόµενα βάρους και τιµής εισόδου για κάθε είσοδο  

 

• Παράγει  µία  έξοδο  αi,  περνώντας  το  άθροισµα  διαµέσου  µιας  συνάρτησης 

ενεργοποίησης  g (βηµατική  συνάρτηση  µε  µία  τιµή  κατωφλίου,  στην  πιο  

απλή εκδοχή της). 
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Ο τεχνητός νευρώνας 

 

Τα  ΤΝ∆  είναι  ένα  είδος  πολύ-επεξεργαστικού  υπολογιστικού  συστήµατος,  

µε  τα  εξής χαρακτηριστικά:  

 

• Απλά υπολογιστικά στοιχεία 

• Μεγάλο βαθµό διασύνδεσης µεταξύ τους  

• Απλά βαθµωτά µηνύµατα  

• Προσαρµοστική διασύνδεση µεταξύ των στοιχείων 

∆ιακρίνονται αρκετές τοπολογίες νευρωνικών δικτύων, κάθε µία από τις οποίες 

έχει τα δικά της χαρακτηριστικά.  

 

 

6.6.4.1  Τοπολογία perceptron  

 

Η  περίπτωση  του perceptron  υπήρξε  µία  από  τις  πιο  ενθουσιώδεις  

εξελίξεις  κατά  τις πρώιµες  ηµέρες  της  αναγνώρισης  προτύπων.  Αποτελείται  από  

ένα  δίκτυο  στοιχειωδών επεξεργαστών  που  µπορούν  να  µάθουν  να  αναγνωρίζουν  

και  να  ταξινοµούν  πρότυπα αυτόνοµα.  Οι  επεξεργαστές  αυτοί  είναι  απλά  

στοιχεία  στοιχισµένα  σε  ένα  επίπεδο.  Το κλασσικό perceptron ενός επιπέδου, όταν 

του δοθούν δύο κλάσεις προτύπων, προσπαθεί να βρει  ένα  γραµµικό  όριο  

διαχωρισµού  ανάµεσα  στις  δύο  κλάσεις.  Αν  τα  δύο  σύνολα προτύπων είναι όντως 

γραµµικά διαχωρίσιµα, τότε ο αλγόριθµος του perceptron εγγυάται να  βρει  το  ν-

διάστατο  όριο  διαχωρισµού  ανάµεσα  στις  δύο  κλάσεις  σε  ένα  πεπερασµένο 

αριθµό βηµάτων. Εντούτοις αν ο  χώρος  των  προτύπων  δεν  είναι  γραµµικά  

διαχωρίσιµος, τότε το perceptron θα αποτύχει.  

 

Ένας  νευρώνας  αρκεί  για  το  βασικό  κορµό  ενός  απλού perceptron.  

Επίσης  µία  από  τις εισόδους  πρέπει  να  είναι  πάντα  ενεργοποιηµένη (βαθµίδα  

πόλωσης – bias unit),  ώστε  να υπάρχει  µία  ελάχιστη  διέγερση  για  την  

ενεργοποίηση  της  εξόδου.  Ένα  παράδειγµα perceptron µε 3 εισόδους και δύο 

νευρώνες παρουσιάζεται στην παρακάτω εικόνα: 
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Παράδειγµα τοπολογίας perceptron 

 

 

 

6.6.4.2  Τοπολογία Multi-layer perceptron  

 

Ένα perceptron  ενός  επιπέδου  είναι  προφανώς  ακατάλληλο  για  

καταστάσεις  µε πολλές  κλάσεις  και  µη  γραµµικά  όρια  διαχωρισµού,  αυτό  υπήρξε  

και  το  κίνητρο  για  την ανακάλυψη των δικτύων πολλών επιπέδων από perceptrons. 

Τα επίπεδα νευρώνων σε αυτά τα δίκτυα είναι πλήρως συνδεδεµένα, αλλά 

απουσιάζουν οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων του ίδιου επιπέδου. Τα δίκτυα MLP 

χρησιµοποιούν επιθεωρηµένη εκπαίδευση, υλοποιηµένη σε  δύο  φάσεις.  Στην  

προωθούµενη  φάση,  υπολογίζεται  η  έξοδος  της  ζώνης  εξόδου  του δικτύου. Στην 

backward φάση  τα βάρη ρυθµίζονται ώστε  να µειώσουν  το  λάθος ανάµεσα στις  

παρατηρούµενες  και  στις  επιθυµητές  εξόδους.   

 

Ένα MLP  θεωρείται  ότι  διαθέτει ικανότητα γενίκευσης, δηλαδή µπορεί να 

παράξει σωστή (ή σχεδόν σωστή) έξοδο δεχόµενο είσοδο που δεν χρησιµοποιήθηκε 

στη φάση  της  εκπαίδευσης. Το δίκτυο µπορεί  να  ιδωθεί σαν µια µη  γραµµική 

αντιστοιχία  εισόδων-εξόδων, και η  εκπαιδευτική διαδικασία σαν µια συνάρτηση  

προσαρµογής  σε  ένα  ορισµένο  σύνολο  δεδοµένων.  Ένα MLP  παρουσιάζεται 

αποδοτικό  στην  παρεµβολή,  καθώς  οι  συνεχείς  συναρτήσεις  ενεργοποίησης  

παράγουν συνεχείς  συναρτήσεις  εξόδου.  Επίσης  επειδή  η  διαδικασία  εκµάθησης  

έχει  να  κάνει  µε ψάξιµο σε ένα σύνθετο χώρο, είναι συχνά χρονοβόρα. 

 

Τα MLP  έχουν  εφαρµοστεί  σε  πολλές  περιπτώσεις,  από  απλή  ταξινόµηση, 

προσέγγιση  συναρτήσεων,  µέχρι  αναγνώριση  φωνής  και  αναγνώριση  στόχου (σε 

στρατιωτικές  εφαρµογές). Λόγω  της  διάδοσής  τους  στην  επιστηµονική  κοινότητα,  

πολλές είναι και οι εφαρµογές σε προβλήµατα της περιβαλλοντικής πληροφορικής.  
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6.6.5 Αλγόριθµοι Meta (Αλγόριθµοι Bagging, Regression By Discretization) 
 

Τα “Μετα” µαθησιακά σχήµατα, είναι µια σχετικά νέα µέθοδος για το 

συνδυασµό πολλαπλών ταξινοµητών . Η θεµελιώδης ιδέα είναι η κατασκευή πολλών 

“εµπειρογνωµόνων” (“experts”) για την ανάδειξη της πλειοψηφούσας γνώµης. 

Εµπειρογνώµονες είναι τα µοντέλα που δηµιουργήθηκαν µε τεχνικές µηχανική 

µάθησης. Η διαφορά ανάµεσα στους ¨Μετα¨ αλγόριθµους και τα δέντρα απόφασης 

είναι ότι οι ¨Μετα¨ αλγόριθµοι προσδιορίζουν ποιος ταξινοµητής θα χρησιµοποιηθεί, 

αντί να προβλέπουν την αξία της τάξης απευθείας (όπως τα δέντρα απόφασης).  

 

Πλεονέκτηµα των ¨Μετα¨ αλγορίθµων είναι ότι συχνά βελτιώνουν σηµαντικά 

την προβλεπτική ικανότητα ενώ µειονέκτηµα αποτελεί το γεγονός ότι τα εξαγόµενα 

είναι πολύ δύσκολο να αναλυθούν. Οι ¨Μετα¨ αλγόριθµοι εφαρµόζονται τόσο για 

ταξινόµηση, όσο και για αριθµητική πρόβλεψη 

 

 

6.6.5.1 Ο ¨Μετα¨ αλγόριθµος Εµφωλίαση (bagging) 

 

Συνδυάζει προβλέψεις µέσω καταµέτρησης ψήφων / εύρεσης µέσου όρου και 

αποτελεί µια απλή µέθοδο όπου κάθε µοντέλο λαµβάνει ισοδύναµη βαρύτητα. 

 

Αρχικά γίνεται δειγµατοληψία αρκετών συνόλων εκπαίδευσης µεγέθους n (αντί 

του ενός συνόλου µεγέθους n), ακολουθεί η κατασκευή ενός ταξινοµητή για κάθε 

σύνολο εκπαίδευσης και τέλος συνδυάζονται οι προβλέψεις των ταξινοµητών. 

 

Όταν το σχήµα εκµάθησης είναι ασταθές (unstable), η εµφωλίαση βελτιώνει 

σχεδόν πάντα την αποδοτικότητα καθώς διαφορετικά, µικρές αλλαγές στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης µπορούν να επιφέρουν σηµαντικές µεταβολές στο µοντέλο όπως για 

παράδειγµα στα δένδρα απόφασης. 

 

Η εµφωλίαση λειτουργεί καθώς µειώνει τη διακύµανση µέσω της 

καταµέτρησης ψήφων / εύρεσης µέσου όρου. Σε κάποιες παθολογικές καταστάσεις το 

συνολικό σφάλµα µπορεί να αυξηθεί. Συνήθως, η βελτίωση είναι ανάλογη του 

αριθµού των ταξινοµητών. Για αριθµητικά χαρακτηριστικά: εύρεση µέσου όρου και 

όχι σύστασης πλειοψηφίας. 

 

Για την ανάλυση της επιρροής επί της απόδοσης καθενός συνόλου εκπαίδευσης 

γίνεται η υπόθεση άπειρων ταξινοµητών, κατασκευασµένων µε βάση διαφορετικά 

σύνολα εκπαίδευσης µεγέθους n. Για κάθε µαθησιακό σχήµα, υπολογίζονται: 

 

• Bias (προκατάληψη) = αναµενόµενο σφάλµα του µετα-ταξινοµητή σε νέα 

δεδοµένα. 

• Variance (διακύµανση) = αναµενόµενο σφάλµα λόγω του συγκεκριµένου 

συνόλου εκπαίδευσης που χρησιµοποιήθηκε. 

• Συνολικό αναµενόµενο σφάλµα: bias + variance. 
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6.7  ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΚΑΙ ΕΠΙΛΟΓΗ ΚΑΤΑΛΛΗΛΟΤΕΡΩΝ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ  

 

 

Θα εξετάζουµε τους έντεκα αλγόριθµους που επιλέξαµε, για να 

ανακαλύψουµε ποιοι από αυτούς είναι οι ικανότεροι να προβλέψουν την κατανάλωση 

φυσικού αερίου. Θα προσπαθήσουµε να καταλήξουµε στους τρεις καλύτερους  

αλγόριθµους ώστε να είναι εύκολη η επεξεργασία των δεδοµένων κατά την 

επεξεργασία µεγάλων βάσεων δεδοµένων. Θα εφαρµόσουµε τους έντεκα 

αλγόριθµους και θα επιλέξουµε εκείνους µε το µικρότερο σφάλµα και  υψηλότερο 

συντελεστή συσχέτισης.  

 

 

 
 

 

Για να τρέξουµε τους αλγόριθµους θα πάµε στο Weka Explorer και στην 

καρτέλα µε την ονοµασία Classify (κατηγοριοποίηση). Θα τρέξουµε τους έντεκα 

επιλεγµένους αλγόριθµους για τα επιλεγµένα χαρακτηριστικά και για τα τρία 

ενδεικτικά σετ δεδοµένων εκπαίδευσης. Τα επιλεγµένα dataset  προς ανάλυση 

ονοµάζονται “training set 1”, “training set 2”, “training set 3”.  
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Για κάθε αρχείο δεδοµένων εκπαίδευσης, θα πηγαίνουµε στην επιλογή 

classifier > choose, επιλέγοντάς κάθε φορά τον αλγόριθµο που θέλουµε να τρέξουµε. 

 

 
 

Κάνοντας διπλό κλικ πάνω στην επιλεγµένη µέθοδο εµφανίζεται το παράθυρο 

παραµέτρων της µεθόδου. 
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Επιλέγοντας more εµφανίζεται µία σύντοµη οθόνη µε περιγραφές των 

παραµέτρων της εικονιζόµενης µεθόδου.   

 

 
 

 

Επιλέγοντας start ξεκινά η διαδικασία ανάπτυξης του µοντέλου και στην δεξιά 

πλευρά της οθόνης “classifier output” εµφανίζονται τα αποτελέσµατα. 

 

 
 

 

Εάν επιλεγεί µία άλλη µέθοδος, και εκτελεστεί η ανάλυση, τότε αυτή 

προστίθεται στο παράθυρο result list, διατηρώντας και τα αποτελέσµατα της 

προηγούµενης ανάλυσης.  
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Τώρα  θα τρέξουµε τους διάφορους  αλγόριθµους  µηχανικής  µάθησης  που 

χρησιµοποιούνται για ταξινόµηση (classification). Επιλέγουµε τον αλγόριθµο 

weka.classifiers (κουµπί "Choose"  πάνω  αριστερά). Θα εξετάσουµε τα σετ 

εκπαίδευσης δυο τρόπους.  

 

Η πρώτη µέθοδος είναι η επιλογή του πειράµατος (test options) το πεδίο 

percentage split 66%. Όταν ξεκινήσει  το  πείραµα (κουµπί start),  θα  χρησιµοποιηθεί  

ο  αλγόριθµος στο 66% του σετ δεδοµένων που θα αξιολογηθεί ως προς την ορθότητα 

των αποφάσεων του στο υπόλοιπο 34% του σετ δεδοµένων.  

 

Η δεύτερη µέθοδος είναι το Cross-validation, η τεχνική της  διασταυρωµένης  

επικύρωσης όπου ο ταξινοµητής αποτιµάτε, χρησιµοποιώντας τον αριθµό των folds 

που εισάγονται στο ανάλογο πεδίο. Η τεχνική αυτή χωρίζει το σύνολο  των δεδοµένων 

σε 10  ίσα µέρη (10-fold cross validation) και επαναλαµβάνει τα  πειράµατα 10  φορές.  

Σε  κάθε επανάληψη τα διανύσµατα που παριστάνουν τα παράθυρα των 9 µερών 

αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και τα διανύσµατα που παριστάνουν  τα 

παράθυρα του 10ου µέρους αποτελούν  τα  δεδοµένα  αξιολόγησης. (Σε  κάθε  

επανάληψη χρησιµοποιείται διαφορετικό µέρος για τα δεδοµένα αξιολόγησης.) Έτσι 

όλα τα µέρη χρησιµοποιούνται τελικά τόσο για εκπαίδευση όσο και για αξιολόγηση, 

χωρίς όµως ποτέ το σύστηµα να αξιολογείται σε δεδοµένα που έχουν  χρησιµοποιηθεί  

για την εκπαίδευσή του. Τα τελικά αποτελέσµατα είναι ο µέσος όρος των  

αποτελεσµάτων των επαναλήψεων. 

 

Τα αποτελέσµατα περιλαµβάνουν τις εξής πληροφορίες: 

 

1. Run information: Πληροφορίες σχετικά µε τις επιλογές του learning scheme, 

relation name, instances, attributes και το test mode που σχετίζονται µε τη 

διαδικασία. 

 

2.  Classifier model (full training set): Μια textual αναπαράσταση του 

classification µοντέλου που δηµιουργήθηκε σε όλα τα training data. 

 

3. Τα αποτελέσµατα 

 

4. Summary: Λίστα στατιστικών για το πώς έγινε η πρόβλεψη την true class των 

instances κάτω από το επιλεγµένο test mode. 

 

5. Detailed Accuracy By Class: Μια πιο λεπτοµερής αναφορά ανά class για την 

ακρίβεια πρόβλεψης του classifier. 

 

6. Confusion Matrix: ∆είχνει πόσα instances αντιστοιχίζονται σε κάθε class. Τα 

elements δείχνουν τον αριθµό των test examples των οποίων η ακριβής class 

είναι η γραµµή και των οποίων η προβλεπόµενη class είναι η στήλη. 

 

Εποµένως θα τρέξουµε τα επιλεγµένα dataset (“training set 1”, “training set 

2”, “training set 3”) των 2000 υποδειγµάτων ( instances) έκαστος. Τα αποτελέσµατα 

παρουσιάζονται στους παρακάτω πίνακες. 
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Training Set 1, µέθοδος Cross Validation (10 folds) 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk4 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,9301 0,8425 0,8446 0,9056 0,8061 0,9309 0,9314 0,8997 0,9008 0,8385 0,9286 

Mean absolute error 466,5 644,6 912,9 670,4 940,3 303,97 297,5 528,3 620,1 628,7 446,1 

Root mean squared error 936,1 1389,0 1361,3 1131,7 1508,8 624,41 621,5 1109,6 1106,5 1409,0 943,4 

Relative absolute error 24,96% 34,48% 48,84% 35,86% 50,30% 25,95 25,40% 28,26% 33,17% 33,63% 23,86% 

Root relative squared error 36,69% 54,43% 53,35% 44,35% 59,13% 36,56 36,39% 43,49% 43,37% 55,22% 36,97% 

Total Number of Instances 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 
 

 
 

Training Set 1, µέθοδος Percentage Split 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk4 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,9470 0,8562 0,8531 0,8862 0,8425 0,9503 0,942 0,9142 0,9083 0,8017 0,9529 

Mean absolute error 636,2 678,6 963,9 797,3 954,8 296,3 286,6 745,9 691,2 806,3 565,3 

Root mean squared error 1070,9 1540,9 1504,9 1331,6 1573,3 534,1 574,5 1443,0 1337,2 1816,5 1047,0 

Relative absolute error 32,70% 34,88% 49,55% 40,98% 49,08% 25,99% 25,13% 38,30% 35,52% 41,45% 29,06% 

Root relative squared error 38,50% 55,40% 54,11% 47,88% 56,57% 31,43% 33,82% 51,88% 48,80% 65,30% 37,65% 

Total Number of Instances 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 2038 
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Training Set 2, µέθοδος Cross Validation (10 folds) 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk3 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,904 0,818 0,821 0,880 0,783 0,924 0,9302 0,874 0,875 0,815 0,902 
Mean absolute error 513,2 709,1 1004,2 737,4 1034,4 280,8 280,5 581,1 682,1 691,5 490,8 
Root mean squared error 1029,7 1527,9 1497,4 1244,9 1659,6 633,6 608,6 1220,6 1217,2 1549,9 1037,8 
Relative absolute error 27,45% 37,93% 53,72% 39,45% 55,33% 26,14% 26,11% 31,09% 36,49% 36,99% 26,25% 
Root relative squared error 40,36% 59,87% 58,69% 48,79% 65,04% 38,35% 36,84% 47,84% 47,71% 60,75% 40,67% 
Total Number of Instances 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 

 

 
 

Training Set 2, µέθοδος Percentage Split 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk3 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,920 0,832 0,829 0,861 0,818 0,9069 0,9244 0,888 0,882 0,779 0,926 

Mean absolute error 699,8 746,5 1060,3 877,0 1050,3 282,1 276,1 820,5 760,3 886,9 621,8 

Root mean squared error 1178,0 1695,0 1655,4 1464,8 1730,6 706,8 641,6 1587,3 1470,9 1998,2 1151,7 

Relative absolute error 35,97% 38,37% 54,51% 45,08% 53,99% 27,03% 26,45% 42,13% 39,07% 45,60% 31,96% 

Root relative squared error 42,35% 60,94% 59,52% 52,67% 62,23% 42,42% 38,50% 57,07% 53,68% 71,83% 41,41% 

Total Number of Instances 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 2017 
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Training Set 3, µέθοδος Cross Validation (10 folds) 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk4 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,9441 0,8551 0,8573 0,9192 0,8182 0,9455 0,9455 0,9132 0,9143 0,8511 0,9425 
Mean absolute error 453,2 626,2 886,9 651,3 913,5 129,1 128,98 513,2 602,4 610,8 433,4 
Root mean squared error 909,4 1349,4 1322,5 1099,4 1465,8 381,9 381,94 1078,0 1075,0 1368,9 916,6 
Relative absolute error 24,25% 33,50% 47,45% 34,84% 48,87% 16,68 16,72 27,45% 32,22% 32,67% 23,18% 
Root relative squared error 35,64% 52,88% 51,83% 43,09% 57,45% 32,55 32,55 42,25% 42,13% 53,65% 35,92% 
Total Number of Instances 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 

 

 
 

Training Set 3, µέθοδος Percentage Split 

 

                              Αλγόριθμοι 

 

Δείκτες 
M5P REPTree 

Linear 

Regression 

Multilayer 

Perceptor 
SMOreg IBk4 KStar Bagging 

Regression 

By Discret. 

Decision 

Table 
M5Rules 

            

Correlation coefficient 0,9612 0,8690 0,8659 0,8995 0,8551 0,9537 0,9293 0,9279 0,9219 0,8137 0,9672 

Mean absolute error 618,1 659,3 936,4 774,6 927,6 123,5 139,1 724,6 671,5 783,3 549,2 

Root mean squared error 1040,4 1497,0 1462,0 1293,6 1528,5 345,9 425,4 1401,9 1299,1 1764,7 1017,2 

Relative absolute error 31,77% 33,89% 48,14% 39,81% 47,68% 16,31% 18,36% 37,21% 34,51% 40,27% 28,23% 

Root relative squared error 37,40% 53,82% 52,57% 46,52% 54,96% 30,10% 37,02% 50,40% 47,41% 63,44% 36,57% 

Total Number of Instances 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 2014 
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Μετά από την εξέταση και των έντεκα αλγορίθµων που είχαν αρχικά 

επιλεχτεί, ανακαλύψαµε ποιοι από αυτούς είναι οι ικανότεροι να προβλέψουν την 

κατανάλωση φυσικού αερίου. Καταλήξαµε στους τρεις καλύτερους  αλγόριθµους, 

µετά από επιλογή εκείνων µε το µικρότερο σφάλµα και τον υψηλότερο συντελεστή 

συσχέτισης. Καλύτερα αποτελέσµατα δίνουν οι αλγόριθµοι που υλοποιήθηκαν µε τη 

µέθοδο είναι Cross-validation (επιλογή: folds 10) όπου ο ταξινοµητής αποτιµάτε, 

χρησιµοποιώντας τον αριθµό των folds που εισάγονται στο ανάλογο πεδίο. 

 

 Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για τους τρεις καλύτερους 

αλγορίθµους µε τη µέθοδο Cross Validation.  

 

Training Set 1 
 

 IBk4 KStar Bagging 

Correlation coefficient 0,9309 0,9314 0,8997 
Mean absolute error 303,97 297,5 528,3 

Root mean squared error 624,41 621,5 1109,6 

Relative absolute error 25,95 25,40% 28,26% 

Root relative squared error 36,56 36,39% 43,49% 

Total Number of Instances 2038 2038 2038 
Duration (Seconds) 3 19 32 

 

Training Set 2 
 

 IBk3 KStar Bagging 

Correlation coefficient 0,924 0,9302 0,874 

Mean absolute error 280,8 280,5 581,1 

Root mean squared error 633,6 608,6 1220,6 

Relative absolute error 26,14% 26,11% 31,09% 

Root relative squared error 38,35% 36,84% 47,84% 

Total Number of Instances 2017 2017 2017 
Duration (Seconds) 3 20 35 

 

Training Set 3 
 

 IBk4 KStar Bagging 

Correlation coefficient 0,9455 0,9455 0,9132 
Mean absolute error 129,1 128,98 513,2 

Root mean squared error 381,9 381,94 1078,0 

Relative absolute error 16,68 16,72 27,45% 

Root relative squared error 32,55 32,55 42,25% 

Total Number of Instances 2014 2014 2014 
Duration (Seconds) 3 19 34 
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Παρατηρούµε ότι τρεις αλγόριθµοι δίνουν συνεχώς καλύτερο αποτέλεσµα 

πρόβλεψης, µετά την εφαρµογή και των έντεκα αλγορίθµων. Καλύτερος αλγόριθµος 

φαίνεται να είναι ο IBk των κ-κοντινότερων γειτόνων. Ακολουθούν οι αλγόριθµοι 

Kstar και Bagging. 

 

Το αποτέλεσµα της πρόβλεψης είναι ικανοποιητικότατο. Για τον αλγόριθµος 

IBk o συντελεστής αυτοσυσχέτισης (Correlation coefficient) είναι άνω του 0,9. Αυτό 

σηµαίνει ότι η κατανάλωση µε την αναµενόµενη κατανάλωση που προέκυψε από την 

πρόβλεψη στο αντίστοιχο διάγραµµα, τείνει να είναι µια διαγώνιος ευθεία που όσο 

πλησιάζει στη µονάδα (1) τόσο καλύτερη είναι η πρόβλεψη. Εποµένως όσο τείνει στη 

µονάδα ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης τόσο καλύτερο είναι το αποτέλεσµα που δίνει 

ο αλγόριθµος. Στην παρακάτω εικόνα παρουσιάζεται το διάγραµµα κατανάλωσης – 

προβλεφθείσας κατανάλωσης για τον αλγόριθµο IBk για το σετ δεδοµένων Training 

Set 1 µε συντελεστή αυτοσυσχέτισης 0,9309.  

 

  
 

  

 Οι παραπάνω αλγόριθµοι είναι οι καταλληλότεροι για έναν ακόµη λόγο. 

Συγκριτικά µε τους υπόλοιπους, χρειάζονται το λιγότερο χρόνο για την επεξεργασία 

των δεδοµένων. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό ειδικά για την επεξεργασία µεγάλων 

βάσεων δεδοµένων. 

 

 

 

 

 

 

 



 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7: 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ TOY

∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ 

 

 
7.1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 
Στο κεφάλαιο αυτό

και  τα αποτελέσµατά τους

αλγόριθµοι για το σύνολο των

ανά κατηγορία χρήσης 

συµπερασµάτων για κάθε

των αλγορίθµων να προβλέπουν

  

 

7.2 ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘ

 

 Αρχικά, δηµιουργήθηκε

έξι χαρακτηριστικά (attributes

αποτελεσµάτων αξιολόγησης

κεφάλαιο. Το επιλεγµένα 

βάση δεδοµένων αποτελείται

πραγµατοποιηθεί 492.259 µετρ

237 ταχυδροµικούς κώδικες

καταναλωτή έχουν συγκεντρωθεί

υπολογιστεί οι βαθµοηµέρες

κάθε χρονικής περιόδου. 

 

Παρακάτω παρουσιάζεται

κατηγορία χρήσης φυσικού

 

Οικιακό - Ατομική Θέρμανση

Οικιακό - Μαγείρεμα, Ζεστό Νερό, 

Οικιακό - Κεντρική Θέρμανση

Εμπορικό - Θέρμανση (<5500

Εμπορικό - Θέρμανση (>5500

Εμπορικό - Λοιπές χρήση & Θέρμανση

Πλήθος καταναλωτών ανά κατηγορία χρήσης
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 7: ΠΕΙΡΑΜΑΤΙΚΑ ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ

TOY WEKA ΓΙΑ ∆ΙΑΦΟΡΕΤΙΚΕΣ

αυτό θα περιγράψουµε  τα πειράµατα που πραγµατοποιήθηκαν

τους. Αρχικά, θα εφαρµοσθούν οι τρεις επιλεχθέντες

σύνολο των δεδοµένων και µετά ανά κατηγορία καταναλωτών

χρήσης φυσικού αερίου. Αυτό θα γίνει για την

κάθε κατηγορία αλλά και για την αξιολόγηση της

προβλέπουν την κατανάλωση φυσικού αερίου. 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΣΤΟ ΣΥΝΟΛΟ ΤΩΝ ∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ

Αρχικά δηµιουργήθηκε η βάση δεδοµένων όλων των καταναλωτών

attributes). Τα χαρακτηριστικά αυτά επιλέχθηκαν

αξιολόγησης χαρακτηριστικών που παρουσιάστηκε σε

dataset προς ανάλυση ονοµάστηκε “consumption ad_all”. 

αποτελείται από 39.668 καταναλωτές για τους οποίους

492.259 µετρήσεις κατανάλωσης διάφορων χρονικών

δικες της ευρύτερης περιοχής της Αττικής

συγκεντρωθεί οι καταναλώσεις φυσικού αερίου

βαθµοηµέρες θέρµανσης συναρτήσει του πλήθους των

παρουσιάζεται το πλήθος των καταναλωτών που ανήκει

φυσικού αερίου. 

0
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Ατομική Θέρμανση

Μαγείρεμα, Ζεστό Νερό, …

Κεντρική Θέρμανση
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Θέρμανση (>5500Nm3/y)
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ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ 

ΟΡΕΤΙΚΕΣ ΒΑΣΕΙΣ 

πραγµατοποιήθηκαν 

επιλεχθέντες βέλτιστοι 

καταναλωτών και 

για την εξαγωγή 

αξιολόγηση της ικανότητας 

∆Ε∆ΟΜΕΝΩΝ  

των καταναλωτών µε 

επιλέχθηκαν βάση των 

παρουσιάστηκε σε προηγούµενο 

“consumption ad_all”. Η 

τους οποίους έχουν 

χρονικών περιόδων και 

Αττικής. Για κάθε 

αερίου και έχουν 

πλήθους των ηµερών της 

που ανήκει σε κάθε 

 

20000
25000

22302

Πλήθος καταναλωτών ανά κατηγορία χρήσης
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Παρακάτω παρουσιάζεται το πλήθος των καταναλωτών που ανήκει σε κάθε 

κατηγορία καταναλωτή. 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

Κατηγορίες Καταναλωτών Κωδικός Κατηγορίας Πλήθος Καταναλωτών 

ΑΘΛΗΤΙΚΕΣ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΕΙΣ ad01 18 

AΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ (ΨΥΧΑΓ, ΚΛΠ) ad02 123 

ΑΝΑΨΥΚΤΗΡΙΟ ad03 17 

ΑΡΤΟΠΟΙΕΙΟ - ΖΑΧΑΡΟΠΛΑΣΤΕΙΟ ad04 499 

ΑΥΤΟΝΟΜΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ, ΜΑΓ., ΖΝΧ ad05 21 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑ ad06 23 

ΒΙΟΤΕΧΝΙΑ ad07 159 

ΓΡΑΦΕΙΟ - ΕΤΑΙΡΕΙΑ ad08 1729 

∆ΗΜΟΣΙΟ ΚΤΗΡΙΟ ad09 77 

ΕΜΠΟΡΙΚΟ ΚΑΤΑΣΤΗΜΑ ad10 55 

ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ad11 87 

ΕΣΤΙΑΤΟΡΙΟ - ΜEΖΕ∆ΟΠΩΛΕΙΟ ad12 1176 

ΘΕΑΤΡΟ - ΣΙΝΕΜΑ ad13 11 

ΙΑΤΡΕΙΟ ad14 2 

Ι∆IΩΤΗΣ ad15 31664 

ΙΕΡΟΣ ΝΑΟΣ ad16 56 

ΚΑΘΑΡΙΣΤΗΡΙΑ ad17 68 

ΚΑΦΕ - ΜΠΑΡ ad18 258 

ΚΕΝΤΡΙΚΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ ad19 36 

ΝΟΣΟΚΟΜΕΙΟ - ΚΛΙΝΙΚΗ ad20 58 

ΞΕΝΟ∆ΟΧΕΙΟ ad21 186 

ΟΙΚΟΣ ΕΥΓΗΡΙΑΣ - ΟΡΦΑΝΟΤΡΟΦΕΙΟ ad22 14 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ad23 6 

ΠΟΛΥΚΑΤΟΙΚΙΑ ad24 2754 

ΠΡΕΣΒΕΙΑ ad25 19 

ΣΧΟΛΕΙΟ ad26 477 

ΣΧΟΛΗ - ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΤΗΡΙΟ ad27 58 

ΤΡΑΠΕΖΑ ad28 17 



 

 

 

Παρατηρούµε ότι η

¨Ι∆ΙΩΤΕΣ¨. 

 

 

 

 

Θα πάµε στο Weka Explorer 

θα ανοίγουµε το αρχείο

“consumption_ad_all”. Στην

consumption_ad_all.arff. 
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ότι η πλειοψηφία των καταναλωτών ανήκει στην

Weka Explorer και στην καρτέλα µε την ονοµασία

αρχείο των δεδοµένων προς ανάλυση δηλαδή

Στην καρτέλα preprocess επιλέγουµε open file > data > 

 

ΙΔIΩΤΕΣ  

31664

ΑΛΛΟΙ

8004

ΚΑΤΗΓΟΡΙΕΣ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ

ανήκει στην κατηγορία 

 

ονοµασία Preprocess, 

δηλαδή το αρχείο 

open file > data > 
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Στην επιλογή ‘Visualize All’ εµφανίζονται τα στατιστικά της βάσης 

δεδοµένων. 
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Θα εφαρµόσουµε του επιλεχθέντες αλγόριθµους IBk, Kstar και Bagging µε 

την τεχνική Cross Validation. Ο αλγόριθµος IBk, θα παραµετροποιηθεί ώστε να 

βγάζει καλύτερα αποτελέσµατα. Στην επιλογή ΚΝΝ θα εισάγουµε τον αριθµό 3 αντί 

για 1. Με την επιλογή αυτή ο αλγόριθµος ΙΒk, χρησιµοποιεί τους τρεις κοντινότερους  

γείτονες αντί για έναν. 

 

 
 

 

Επίσης στην καρτέλα ‘More Options’ επιλέγουµε ‘Output Predictions’. Με 

την επιλογή αυτή, µετά από το πέρας της επεξεργασίας του αλγορίθµου, θα 

εµφανιστούν οι καταναλώσεις, η προβλεφθείσα κατανάλωση και η απόκλισή τους. 
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Η βάση δεδοµένων είναι πολύ µεγάλη και η εφαρµογή των αλγορίθµων 

αποδείχτηκε χρονοβόρα. Παρακάτω παρουσιάζονται ενδεικτικά τα αποτελέσµατα της 

εφαρµογής του αλγορίθµου IBk µε ΚΝΝ 3.   

 

 

 

=== Run information === 

 

Scheme:       weka.classifiers.lazy.IBk -K 3 -W 0 

Relation:     training 

Instances:    492259 

Attributes:   6 

              Installat 

              Zipcode 

              AcDescr 

              InstalType 

              DD 

              Consumption 

Test mode:    10-fold cross-validation 

 

 

=== Classifier model (full training set) === 

 

IB1 instance-based classifier 

using 3 nearest neighbour(s) for classification 

 

Time taken to build model: 44028 seconds 

 

 

 

=== Cross-validation === 

=== Summary === 

 

Correlation coefficient  0.9082 

Mean absolute error   62.551  

Root mean squared error  142.81 

Relative absolute error  31.98 % 

Root relative squared error  47.65 % 

Total Number of Instances  492259      
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Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της εφαρµογής των τριών 

αλγορίθµων IBk, Kstar και Bagging µε την τεχνική Cross Validation.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,9082 µε µέσο σφάλµα 32,98%. Επειδή στο 

δείγµα περιλαµβάνονται όλες οι κατηγορίες χρήσεως και καταναλωτών είναι λογικό η 

πρόβλεψη της κατανάλωσης να µην είναι τόσο καλή όσο µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης 

των 2000 καταµετρήσεων. Η βάση δεδοµένων είναι τεράστια (492.259 

καταµετρήσεις) και περιλαµβάνει και καταναλωτές που η κατανάλωσή τους δεν είναι 

ανάλογη της θερµοκρασίας, όπως επιχειρήσεις και βιοµηχανίες. Στην παρακάτω 

εικόνα παρουσιάζεται το διάγραµµα κατανάλωσης – προβλεφθείσας κατανάλωσης 

για τον αλγόριθµο IBk µε συντελεστή αυτοσυσχέτισης 0,9082.   

 

 
 

 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9082 0,8771 0,8345 

Mean absolute error 62,551 66,355 72,234 

Root mean squared error 142,81 155,79 180,90 

Relative absolute error 31,98% 33,46% 39,56% 

Root relative squared error 47,65% 48,12% 50,52% 

Total Number of Instances 492259 492259 492259 

Time (Hours) 12:23:12 15:58:21 26:12:45 
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7.3 ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΑΝΑ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΧΡΗΣΗΣ 

 

Όπως παρατηρήσαµε από την εφαρµογή των αλγορίθµων σε όλη τη βάση 

δεδοµένων, τα αποτελέσµατα ήταν καλά, µε συντελεστή συσχέτισης άνω του 0,9. 

Παρόλα αυτά είναι πολύ ενδιαφέρον να εφαρµοσθούν οι αλγόριθµοι και ανά 

κατηγορία χρήσης καθώς οι καταναλωτές παρουσιάζουν οµοειδή καταναλωτική 

συµπεριφορά. Οι κατηγορίες χρήσεις περιλαµβάνουν οµαδοποιηµένους τους 

καταναλωτές σε έξι βασικές κατηγορίες.  

 

 

 

 Αρχικά, δηµιουργήθηκε η βάση δεδοµένων για κάθε κατηγορία 

χρήσης φυσικού αερίου. Τα επιλεγµένα dataset προς ανάλυση ονοµάστηκαν 

αντίστοιχα “in1”, “in2”, “in3”, “in4”, “in5”, “in6”. Η βάση δεδοµένων “in1”  

αποτελείται από 2.036 καταναλωτές για τους οποίους έχουν πραγµατοποιηθεί 25.286 

µετρήσεις κατανάλωσης. Η βάση δεδοµένων “in2”  αποτελείται από 22.302 

καταναλωτές για τους οποίους έχουν πραγµατοποιηθεί 280.220 µετρήσεις 

κατανάλωσης. Η βάση δεδοµένων “in3”  αποτελείται από 11.434 καταναλωτές για 

τους οποίους έχουν πραγµατοποιηθεί 130.736 µετρήσεις κατανάλωσης. Η βάση 

δεδοµένων “in4”  αποτελείται από 1.010 καταναλωτές για τους οποίους έχουν 

πραγµατοποιηθεί 15.654 µετρήσεις κατανάλωσης. Η βάση δεδοµένων “in5”  

αποτελείται από 602 καταναλωτές για τους οποίους έχουν πραγµατοποιηθεί 5.483 

µετρήσεις κατανάλωσης. Η βάση δεδοµένων “in6” αποτελείται από 2.284 

καταναλωτές για τους οποίους έχουν πραγµατοποιηθεί 34.880 µετρήσεις 

κατανάλωσης. 

  

Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων για κάθε 

κατηγορία. 

 

 

 

Κατηγορίες Χρήσης 
Κωδικός 

Κατηγορίας 

Πλήθος 

Καταναλωτών 

∆είγµατος 

Πλήθος 

Μετρήσεων  

Κατανάλωσης 

Οικιακό - Ατοµική 

Θέρµανση 
in1 2036 25286 

Οικιακό - Μαγείρεµα, 

Ζεστό Νερό, Θέρµανση 
in2 22302 280220 

Οικιακό - Κεντρική 

Θέρµανση 
in3 11434 130736 

Εµπορικό - Θέρµανση 

(<5500Nm3/y) 
in4 1010 15654 

Εµπορικό - Θέρµανση 

(>5500Nm3/y) 
in5 602 5483 

Εµπορικό - Λοιπές 

χρήσεις & Θέρµανση 
in6 2284 34880 
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7.3.1 Οικιακό - Ατοµική Θέρµανση (in1). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι 

οικιακοί καταναλωτές που έχουν ατοµική θέρµανση.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,9003 µε µέσο σφάλµα 30,30%. Υπάρχει 

άµεση εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης. Εποµένως, ο αλγόριθµος συσχετίζει εύκολα τα δεδοµένα και είναι ικανός 

να δώσει µια αρκετά ακριβή πρόβλεψη. 

 

 

7.3.2 Οικιακό - Μαγείρεµα, Ζεστό Νερό, Θέρµανση (in2). Σε αυτή τη κατηγορία 

ανήκουν οι οικιακοί καταναλωτές που έχουν ατοµική θέρµανση, Θέρµανση και 

Ζέσταµα νερού.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,8771 µε µέσο σφάλµα 33,46%. Υπάρχει 

εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης. Παρόλα αυτά, επειδή το φυσικό αέριο χρησιµοποιείται και για άλλες 

λειτουργίες (π.χ. µαγείρεµα), η εξάρτηση από την εξωτερική θερµοκρασία είναι 

χαµηλότερη µε αποτέλεσµα να µειώνεται η ικανότητα πρόβλεψης του αλγορίθµου. 

 

 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9003 0,8886 0,8770 

Mean absolute error 111,2 127,9 147,1 

Root mean squared error 268,5 308,8 355,1 

Relative absolute error 30,30% 34,84% 40,07% 

Root relative squared error 43,65% 50,20% 57,73% 

Total Number of Instances 25286 25286 25286 

Time (Seconds) 330 2640 11352 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8771 0,8657 0,8544 

Mean absolute error 66,355 76,3 87,8 

Root mean squared error 155,79 179,2 206,0 

Relative absolute error 33,46% 38,48% 44,25% 

Root relative squared error 48,12% 55,34% 63,64% 

Total Number of Instances 280220 280220 280220 

Time (Hours) 12:23:12 14:12:59 21:55:42 
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7.3.3 Οικιακό - Κεντρική Θέρµανση (in3). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι 

οικιακοί καταναλωτές που έχουν κεντρική θέρµανση.  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,9108 µε µέσο σφάλµα 28,70%. Υπάρχει 

άµεση εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης. Η εξάρτηση από την εξωτερική θερµοκρασία είναι υψηλή µε 

αποτέλεσµα να αυξάνεται η ικανότητα πρόβλεψης του αλγορίθµου λόγω της άµεσης 

συσχέτισης βαθµοηµέρες θέρµανσης - κατανάλωσης. Εποµένως, ο αλγόριθµος 

συσχετίζει εύκολα τα δεδοµένα και είναι ικανός να δώσει µια πολύ ακριβής 

πρόβλεψη. 

 

 

7.3.4 Εµπορικό - Θέρµανση (<5500Nm3/y) (in4). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι 

εµπορικοί καταναλωτές που έχουν κατανάλωση µικρότερη των 5500Νm
3
/y. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,8602 µε µέσο σφάλµα 29,35%. ∆εν υπάρχει 

τόσο ισχυρή εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό 

Βαθµοηµέρες Θέρµανσης. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν πολλές επιχειρήσεις, 

γραφεία, µικρές βιοτεχνίες µε αποτέλεσµα να χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο και για 

άλλους λόγους εκτός της θέρµανσης. Παρόλα αυτά το αποτέλεσµα είναι σχετικά 

ικανοποιητικό.  

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9108 0,8990 0,8873 

Mean absolute error 361,7 416,0 478,3 

Root mean squared error 9503,4 10928,9 12568,2 

Relative absolute error 28,70% 33,01% 37,96% 

Root relative squared error 39,07% 44,93% 51,67% 

Total Number of Instances 130736 130736 130736 

Time (Seconds) 1231 9848 42346 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8602 0,8490 0,8380 

Mean absolute error 101,0 116,2 133,6 

Root mean squared error 324,0 372,6 428,5 

Relative absolute error 29,35% 33,75% 38,82% 

Root relative squared error 51,15% 58,82% 67,65% 

Total Number of Instances 15654 15654 15654 

Time (Seconds) 131 1048 4506 
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7.3.5 Εµπορικό - Θέρµανση (>5500Nm3/y) (in5). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι 

εµπορικοί καταναλωτές που έχουν κατανάλωση µεγαλύτερη των 5500Νm
3
/y. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,7452 µε µέσο σφάλµα 40,12%. ∆εν υπάρχει 

τόσο ισχυρή εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό 

Βαθµοηµέρες Θέρµανσης. Σε αυτή την κατηγορία ανήκουν πολλές µεγάλες 

επιχειρήσεις, σχετικά µεγάλες βιοτεχνίες και βιοµηχανίες µε αποτέλεσµα να 

χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο και για άλλους λόγους εκτός της θέρµανσης. Το 

αποτέλεσµα δεν είναι ικανοποιητικό όσο στις άλλες κατηγορίες για ευνόητους 

λόγους. 

 

 

7.3.6 Εµπορικό - Λοιπές χρήσεις & Θέρµανση (in6). Σε αυτή τη κατηγορία 

ανήκουν όλοι οι εµπορικοί καταναλωτές που δεν ανήκουν στις υπόλοιπες κατηγορίες 

εµπορικών καταναλωτών. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. 

Μάλιστα είναι το καλύτερο αποτέλεσµα όλων των κατηγοριών χρήσης. Ο 

συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι 0,9250 µε µέσο σφάλµα 27,70%. Υπάρχει άµεση 

εξάρτηση αυτής της κατηγορίας χρήσης µε το χαρακτηριστικό Βαθµοηµέρες 

Θέρµανσης.  

 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,7452 0,7086 0,6994 

Mean absolute error 816,6 669,0 769,4 

Root mean squared error 2518,5 2696,0 3100,4 

Relative absolute error 40,12% 32,88% 37,81% 

Root relative squared error 67,11% 71,86% 82,64% 

Total Number of Instances 5483 5483 5483 

Time (Seconds) 17 167 1336 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9250 0,9130 0,9011 

Mean absolute error 361,7 416,0 478,3 

Root mean squared error 853,4 981,4 1128,6 

Relative absolute error 27,70% 31,86% 36,63% 

Root relative squared error 38,01% 43,71% 50,27% 

Total Number of Instances 34880 34880 34880 

Time (Seconds) 681 5448 23426 
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7.3.7 Ανάλυση των αποτελεσµάτων 
 

Η εξάρτηση από την εξωτερική θερµοκρασία είναι υψηλή µε αποτέλεσµα να 

αυξάνεται η ικανότητα πρόβλεψης του αλγορίθµου λόγω της άµεσης συσχέτισης 

βαθµοηµέρες θέρµανσης - κατανάλωσης. Αυτό συµβαίνει γιατί στην κατηγορία αυτή 

ανήκουν εµπορικοί καταναλωτές που χρησιµοποιούν κυρίως το φυσικό αέριο για 

θέρµανση. Για παράδειγµα νοσοκοµεία, γραφεία κ.α. Εποµένως, ο αλγόριθµος 

συσχετίζει εύκολα τα δεδοµένα και είναι ικανός να δώσει µια πολύ ακριβής 

πρόβλεψη. 

 

 Από την εφαρµογή των αλγορίθµων παρατηρούµε ότι το καλύτερο 

αποτέλεσµα δίνει συνεχώς ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 3. Παρακάτω παρουσιάζονται 

τα αποτελέσµατα και των έξι κατηγοριών χρήσης φυσικού αερίου.   
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 Παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης είναι πολύ καλά στις  

κατηγορίες που περιλαµβάνουν καταναλωτές που χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο 

κυρίως για θέρµανση. Αντίθετα, στις κατηγορίες που περιλαµβάνουν καταναλωτές 

που χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο για επαγγελµατική χρήση (βιοτεχνίες, 

εργαστήρια), µειώνεται η ικανότητα των αλγορίθµων να προβλέπουν την 

κατανάλωση. 

  

 Επίσης, όσο µειώνεται το πλήθος των µετρήσεων της κατανάλωσης, τόσο 

µειώνεται η ακρίβεια της πρόβλεψης. Είναι λογικό να αυξάνεται το ποσοστό 

ακρίβειας της πρόβλεψης, όσο πιο πολλές µετρήσεις υπάρχουν στη βάση δεδοµένων 

ούτος ώστε να υπάρχουν πιο πολλά δεδοµένα για την εξαγωγή κανόνων και 

συσχετίσεων. 
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7.4 ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ ΑΝΑ ΚΑΤΗΓΟΡΙΑ ΚΑΤΑΝΑΛΩΤΩΝ 

 

Είναι πολύ ενδιαφέρον να εφαρµοσθούν οι αλγόριθµοι και ανά κατηγορία 

καταναλωτών καθώς οι καταναλωτές ανά κατηγορίες παρουσιάζουν οµοειδή 

καταναλωτική συµπεριφορά. Οι κατηγορίες καταναλωτών περιλαµβάνουν 

οµαδοποιηµένους τους καταναλωτές σε είκοσι οκτώ βασικές κατηγορίες.  

 

Αρχικά, δηµιουργήθηκαν οι βάσεις δεδοµένων για κάθε µια κατηγορία 

ξεχωριστά. Τα επιλεγµένα dataset προς ανάλυση ονοµάστηκαν αντίστοιχα µε τις 

κατηγορίες. Κάθε dataset περιλαµβάνει τόσες καταχωρήσεις κατανάλωσης όσο και το 

πλήθος µετρήσεων κατανάλωσης που φαίνεται στον παραπάνω πίνακα. 

  

Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων για κάθε 

κατηγορία. 

 

Κατηγορίες Χρήσης 

Κωδικός 

Κατηγο

ρίας 

Πλήθος 

Καταναλωτών 

∆είγµατος 

Πλήθος 

Μετρήσεων  

Κατανάλωσης 

ΑΘΛΗΤΙΚΕΣ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΕΙΣ ad01 18 255 
AΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ ad02 123 2067 

ΑΝΑΨΥΚΤΗΡΙΟ ad03 17 208 

ΑΡΤΟΠΟΙΕΙΟ – ΖΑΧΑΡΟΠΛ. ad04 499 7756 

ΑΥΤΟΝ. ΘΕΡΜΑΝΣΗ, ΜΑΓ., ΖΝΧ ad05 21 388 

ΒΙΟΜΗΧΑΝΙΑ ad06 23 311 

ΒΙΟΤΕΧΝΙΑ ad07 159 2623 

ΓΡΑΦΕΙΟ - ΕΤΑΙΡΕΙΑ ad08 1729 16254 

∆ΗΜΟΣΙΟ ΚΤΗΡΙΟ ad09 77 903 
ΕΜΠΟΡΙΚΟ ΚΑΤΑΣΤΗΜΑ ad10 55 579 

ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ ad11 87 1407 

ΕΣΤΙΑΤΟΡΙΟ - ΜEΖΕ∆ΟΠΩΛΕΙΟ ad12 1176 17586 

ΘΕΑΤΡΟ - ΣΙΝΕΜΑ ad13 11 189 

ΙΑΤΡΕΙΟ ad14 2 16 

Ι∆IΩΤΗΣ ad15 31664 401123 
ΙΕΡΟΣ ΝΑΟΣ ad16 56 802 

ΚΑΘΑΡΙΣΤΗΡΙΑ ad17 68 1188 

ΚΑΦΕ - ΜΠΑΡ ad18 258 4131 

ΚΕΝΤΡΙΚΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ ad19 36 653 

ΝΟΣΟΚΟΜΕΙΟ - ΚΛΙΝΙΚΗ ad20 58 997 

ΞΕΝΟ∆ΟΧΕΙΟ ad21 186 3368 

ΟΙΚΟΣ ΕΥΓΗΡΙΑΣ – ΟΡΦΑΝΟΤΡ. ad22 14 184 
ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ ad23 6 117 

ΠΟΛΥΚΑΤΟΙΚΙΑ ad24 2754 24510 

ΠΡΕΣΒΕΙΑ ad25 19 288 

ΣΧΟΛΕΙΟ ad26 477 3232 

ΣΧΟΛΗ - ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΤΗΡΙΟ ad27 58 873 

ΤΡΑΠΕΖΑ ad28 17 256 
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7.4.1 Αθλητικές εγκαταστάσεις (ad01). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν αθλητικοί 

χώροι, γήπεδα, στάδια, γυµναστήρια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

7.4.2 Άλλες υπηρεσίες (ad02). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλοι οι καταναλωτές 

που δεν ανήκουν στις υπόλοιπες κατηγορίες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IBk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9203 0,8888 0,8968 

Mean absolute error 775,4 921,3 949,6 

Root mean squared error 2333,7 2729,0 2634,5 

Relative absolute error 24,70% 29,34% 30,24% 

Root relative squared error 39,00% 45,61% 44,03% 

Total Number of Instances 255 255 255 

Time (Seconds) 1 1 2 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9684 0,9638 0,9441 

Mean absolute error 166,0 192,2 207,6 

Root mean squared error 555,0 624,2 756,8 

Relative absolute error 23,93% 27,71% 29,93% 

Root relative squared error 25,00% 28,12% 34,10% 

Total Number of Instances 2067 2067 2067 

Time (Seconds) 2 19 6 
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7.4.3 Αναψυκτήριο (ad03). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν αναψυκτήρια, περίπτερα, 

υπαίθριες καφετέριες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΚStar. 

 

 

 

7.4.4 Αρτοποιείο - Ζαχαροπλαστείο (ad04). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλα τα 

αρτοποιεία, φούρνοι, ζαχαροπλαστεία, εργαστήρια αρτοποιίας & ζαχαροπλαστικής. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,7648 0,7875 0,7833 

Mean absolute error 137,8 129,9 127,7 

Root mean squared error 239,2 213,6 215,6 

Relative absolute error 48,95% 46,15% 45,37% 

Root relative squared error 68,74% 61,40% 62,00% 

Total Number of Instances 208 208 208 

Time (Seconds) 1 1 2 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8891 0,8772 0,9041 

Mean absolute error 240,0 383,9 224,4 

Root mean squared error 561,0 630,8 520,6 

Relative absolute error 27,27% 43,48% 25,39% 

Root relative squared error 46,00% 51,82% 42,76% 

Total Number of Instances 7756 7756 7756 

Time (Seconds) 32 227 1238 
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7.4.5 Αναψυκτήριο (ad05). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι καταναλωτές που 

χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο για αυτόνοµη θέρµανση, µαγείρεµα και θέρµανση 

νερού. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

7.4.6 Βιοµηχανία (ad06). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν µικρές βιοµηχανίες και 

µικροί σταθµοί παραγωγής. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8865 0,8666 0,861 

Mean absolute error 82,9 78,6 85,1 

Root mean squared error 129,5 140,1 142,5 

Relative absolute error 48,16% 45,70% 49,47% 

Root relative squared error 46,18% 49,93% 50,82% 

Total Number of Instances 388 388 388 

Time (Seconds) 1 1 1 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,88 0,8806 0,8937 

Mean absolute error 1201,0 1187,1 1203,9 

Root mean squared error 2343,0 2324,3 2201,1 

Relative absolute error 32,50% 32,10% 32,56% 

Root relative squared error 47,87% 47,46% 44,95% 

Total Number of Instances 311 311 311 

Time (Seconds) 1 1 53 
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7.4.7 Βιοτεχνία (ad07). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν βιοτεχνίες και επιχειρήσεις 

παραγωγής προϊόντων σε µικρή κλίµακα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging. 

 

 

 

7.4.8 Γραφείο – Εταιρεία (ad08). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν γραφεία εταιρειών, 

επαγγελµατιών, µικρών επιχειρήσεων, δικηγορικών γραφείων και όλα τα συναφή. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9071 0,9035 0,9261 

Mean absolute error 185,0 207,0 173,3 

Root mean squared error 793,0 813,0 705,0 

Relative absolute error 22,75% 25,42% 21,28% 

Root relative squared error 42,43% 43,50% 37,74% 

Total Number of Instances 2623 2623 2623 

Time (Seconds) 4 30 160 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,6772 0,4739 0,4677 

Mean absolute error 485,0 1087,0 1165,0 

Root mean squared error 1938,0 2694,0 2616,0 

Relative absolute error 32,83% 73,00% 78,90% 

Root relative squared error 64,45% 89,00% 87,00% 

Total Number of Instances 16254 16254 16254 

Time (Seconds) 560 1459 11604 
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7.4.9 ∆ηµόσιο κτήριο (ad09). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν µεγάλα κτήρια που 

ανήκουν στο ελληνικό δηµόσιο και χρησιµοποιούν φυσικό αέριο για θέρµανση αλλά 

και συµπαραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙΒk µε ΚΝΝ 2. 

  

 

 

7.4.10 Εµπορικό κατάστηµα (ad10). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν εµπορικά 

καταστήµατα, µαγαζιά, καταστήµατα χονδρικής και λιανικής πώλησης. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,7677 0,4939 0,4977 

Mean absolute error 485,0 1087,0 1165,0 

Root mean squared error 1938,0 2694,0 2616,0 

Relative absolute error 32,83% 73,00% 78,90% 

Root relative squared error 64,45% 89,00% 87,00% 

Total Number of Instances 903 903 903 

Time (Seconds) 1 1 104 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8461 0,574 0,5719 

Mean absolute error 232,0 392,0 405,0 

Root mean squared error 643,0 959,0 953,0 

Relative absolute error 37,00% 62,40% 64,44% 

Root relative squared error 55,31% 82,44% 81,91% 

Total Number of Instances 579 579 579 

Time (Seconds) 1 1 57 
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7.4.11 Εργαστήριο (ad11). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν πάσης φύσεως 

εργαστήρια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging. 

  

 

 

7.4.12 Εστιατόριο - Μεζεδοπωλείο (ad12). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν 

εστιατόρια, µεζεδοπωλεία, ταβέρνες, χώροι δεξιώσεων και συνεστιάσεων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9407 0,9428 0,9518 

Mean absolute error 124,4 130 114,5 

Root mean squared error 451,8 440 405,0 

Relative absolute error 20,74% 21,7 19,00% 

Root relative squared error 34,19% 33,3 30,67% 

Total Number of Instances 1407 1407 1407 

Time (Seconds) 2 13 167 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9043 0,8783 0,8321 

Mean absolute error 360,3 593 713 

Root mean squared error 692,4 915 1215 

Relative absolute error 32,70% 53,85 61,35 

Root relative squared error 43,06% 56,9 71,1 

Total Number of Instances 17586 17586 17586 

Time (Seconds) 116 1058 5058 
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7.4.13 Θέατρο - Σινεµά (ad13). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν θέατρα, 

κινηµατογράφοι, θεατρικοί και συναυλιακοί χώροι. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΚStar. 

  

 

7.4.14 Ιατρείο (ad14). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν ιδιωτικά ιατρεία. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων είναι πάρα πολύ κακά 

και αποτυγχάνουν τελείως να αναπτύξουν κανόνες για αυτή τη κατηγορία. Αυτό 

συµβαίνει γιατί σε αυτή τη κατηγορία καταναλωτών υπάρχουν µόνο 16 µετρήσεις µε 

αποτέλεσµα την αδυναµία των αλγορίθµων να συσχετίσουν επαρκώς τα δεδοµένα. 

Είναι σκόπιµο να απαλειφθεί η κατηγορία αυτή και να µεταφερθούν οι καταχωρήσεις 

σε άλλη κατηγορία όπως για παράδειγµα στην κατηγορία «Γραφείο - Εταιρεία». 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8893 0,8988 0,8723 

Mean absolute error 189,3 177,0 237,0 

Root mean squared error 429,0 410,0 458,0 

Relative absolute error 29,00% 27,20% 36,43% 

Root relative squared error 45,00% 43,50% 48,53% 

Total Number of Instances 189 189 189 

Time (Seconds) 1 3 33 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,0466 -0,0568 -0,0369 

Mean absolute error 6,0 6,6 6,3 

Root mean squared error 9,0 10,0 8,3 

Relative absolute error 89,00% 99,00% 94,00% 

Root relative squared error 104,00% 115,00% 96,00% 

Total Number of Instances 16 16 16 

Time (Seconds) 1 1 1 
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7.4.15 Ιδιώτης (ad15). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλοι οι οικιακοί καταναλωτές 

που χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο για οικιακή χρήση. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος ΙBk µε KNN 3. 

Μόνο ο αλγόριθµος ΙBk µπόρεσε να επεξεργαστεί τα δεδοµένα. Οι άλλοι δύο 

αλγόριθµοι δεν ήταν ικανοί να διαχειριστούν τόσο µεγάλη βάση δεδοµένων, καθώς οι 

καταχωρήσεις της κατανάλωσης είναι 401.123. 

  

 

 

7.4.16 Ιερός ναός (ad16). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν ιεροί ναοί, εκκλησίες, 

µοναστήρια. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9065 

Mean absolute error 652,0 

Root mean squared error 1109,0 Αδύνατη η επεξεργασία 

Relative absolute error 24,02% των  δεδομένων 

Root relative squared error 37,11% 

Total Number of Instances 401123 

Time (Seconds) 23:12:45 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9234 0,9195 0,7866 

Mean absolute error 152,0 185,0 337,0 

Root mean squared error 399,0 482,0 764,0 

Relative absolute error 23,80% 27,36% 49,90% 

Root relative squared error 38,45% 40,84% 64,70% 

Total Number of Instances 802 273 273 

Time (Seconds) 1 1 22 
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7.4.17 Καθαριστήρια (ad17). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν τα καθαριστήρια ειδών 

ρουχισµού και κλινοσκεπασµάτων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging.  

  

 

 

7.4.18 Καφέ - Μπαρ (ad18). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν καφετέριες, µπαρ, 

κλαµπ, χώροι διασκέδασης, νυχτερινά κέντρα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8228 0,8536 0,8708 

Mean absolute error 354,0 335,0 307,0 

Root mean squared error 1013,0 888,0 831,0 

Relative absolute error 39,00% 36,00% 33,89% 

Root relative squared error 59,00% 52,00% 49,00% 

Total Number of Instances 1188 1188 1188 

Time (Seconds) 1 1 150 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,876 0,8653 0,8528 

Mean absolute error 158,0 180,0 170,0 

Root mean squared error 426,0 443,0 460,0 

Relative absolute error 29,88% 34,15% 32,30% 

Root relative squared error 48,40% 50,36% 52,20% 

Total Number of Instances 4131 4131 4131 

Time (Seconds) 14 112 480 
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7.4.19 Κεντρική θέρµανση (ad19). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλοι οι οικιακοί 

καταναλωτές που χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο για το σύνολο του κτηρίου όπως 

για παράδειγµα οι πολυκατοικίες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος KStar.  

  

 

 

7.4.20 Νοσοκοµείο - Κλινική (ad20). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν νοσοκοµεία, 

κλινικές, κέντρα θεραπείας, νοσηλευτικοί χώροι. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9281 0,9433 0,9202 

Mean absolute error 267,8 250,0 342,0 

Root mean squared error 537,0 477,0 557,0 

Relative absolute error 23,26% 21,74% 29,75% 

Root relative squared error 37,88% 33,65% 39,00% 

Total Number of Instances 653 653 653 

Time (Seconds) 2 3 120 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9763 0,9712 0,9661 

Mean absolute error 222,0 312,0 285,0 

Root mean squared error 618,0 720,0 741,0 

Relative absolute error 12,99% 18,28% 16,71% 

Root relative squared error 21,66% 25,20% 26,00% 

Total Number of Instances 997 997 997 

Time (Seconds) 2 9 141 
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7.4.21 Ξενοδοχείο (ad21). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλοι οι ξενοδοχειακές 

µονάδες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος Bagging.  

  

 

 

7.4.22 Οίκος ευγηρίας - Ορφανοτροφείο (ad22). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν οι 

οίκοι ευγηρίας, τα ορφανοτροφεία και άλλα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος KStar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9145 0,9124 0,9207 

Mean absolute error 772,0 1117,0 837,0 

Root mean squared error 1809,0 2000,0 1726,0 

Relative absolute error 25,89% 37,42% 28,00% 

Root relative squared error 40,89% 45,22% 39,00% 

Total Number of Instances 3368 3368 3368 

Time (Seconds) 11 78 434 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9741 0,9817 0,93 

Mean absolute error 399,7 348,3 638,0 

Root mean squared error 714,0 639,0 1177,0 

Relative absolute error 18,18% 15,85% 29,00% 

Root relative squared error 22,51% 20,14% 37,00% 

Total Number of Instances 184 184 184 

Time (Seconds) 1 1 10 
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7.4.23 Πανεπιστήµιο (ad23). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλα τα πανεπιστηµιακά 

ιδρύµατα και χώροι. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 2. 

  

 

 

7.4.24 Πολυκατοικία (ad24). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν πολυκατοικίες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 2. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9609 0,9582 0,9349 

Mean absolute error 101,0 100,0 112,4 

Root mean squared error 303,0 342,0 412,0 

Relative absolute error 17,18% 17,05% 19,00% 

Root relative squared error 27,39% 30,96% 37,25% 

Total Number of Instances 117 117 117 

Time (Seconds) 1 1 6 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8673 0,8631 0,8345 

Mean absolute error 519,0 561,0 629,0 

Root mean squared error 1090,0 1117,8 1490,0 

Relative absolute error 31,96% 34,58% 39,96% 

Root relative squared error 50,78% 52,00% 56,78% 

Total Number of Instances 24510 24510 24510 

Time (Seconds) 470 1800 5470 
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7.4.25 Πρεσβεία (ad25). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλες οι πρεσβείες και τα 

προξενεία. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος KStar. 

  

 

 

7.4.26 Σχολείο (ad26). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλα τα ιδιωτικά και δηµόσια 

σχολεία. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος KStar. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,8749 0,8763 0,8494 

Mean absolute error 568,0 532,0 668,0 

Root mean squared error 1730,0 1674,0 1831,0 

Relative absolute error 24,80% 23,26% 29,16% 

Root relative squared error 49,00% 48,00% 52,57% 

Total Number of Instances 288 288 288 

Time (Seconds) 1 2 49 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,7332 0,8292 0,5236 

Mean absolute error 461,0 342,0 723,0 

Root mean squared error 983,0 803,0 1238,8 

Relative absolute error 47,39% 35,12% 74,24% 

Root relative squared error 68,82% 56,24% 86,69% 

Total Number of Instances 3232 3232 3232 

Time (Seconds) 5 49 273 
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7.4.27 Σχολή - Εκπαιδευτήριο (ad27). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν όλες οι 

σχολές, τα φροντιστήρια και τα εκπαιδευτήρια πάσης φύσεως. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος KStar. 

  

 

 

7.4.28 Τράπεζα (ad28). Σε αυτή τη κατηγορία ανήκουν τράπεζες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παρατηρούµε ότι το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει ο αλγόριθµος IΒk µε ΚΝΝ 3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 IBk2 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9016 0,9135 0,8793 

Mean absolute error 374,0 331,0 447,0 

Root mean squared error 879,9 816,0 960,0 

Relative absolute error 27,59% 24,40% 32,93% 

Root relative squared error 43,79% 40,60% 47,82% 

Total Number of Instances 873 873 873 

Time (Seconds) 1 2 119 

 IBk3 KStar Bagging 

    
Correlation coefficient 0,9167 0,9145 0,9075 

Mean absolute error 802,0 765,0 954,0 

Root mean squared error 1640,0 1657,0 17171,0 

Relative absolute error 26,28% 25,05% 31,27% 

Root relative squared error 39,99% 40,40% 41,87% 

Total Number of Instances 256 256 256 

Time (Seconds) 1 1 10 
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7.4.29 Ανάλυση των αποτελεσµάτων 
 

 

Παρατηρούµε ότι σε κάποιες κατηγορίες έχουµε εξαιρετικά αποτελέσµατα, 

ακόµα και µε συντελεστή αυτοσυσχέτισης άνω του 0,95. Τα αποτελέσµατα της 

πρόβλεψης είναι πολύ καλά στις  κατηγορίες που περιλαµβάνουν καταναλωτές που 

χρησιµοποιούν το φυσικό αέριο κυρίως για θέρµανση.  

 

 Από την εφαρµογή των αλγορίθµων παρατηρούµε ότι κάθε φορά 

παρουσιάζεται διαφορετικός αλγόριθµος ικανότερος ανάλογα µε την κατηγορία. 

Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των είκοσι οκτώ κατηγοριών 

καταναλωτών και των καταλληλότερων αλγόριθµων. 

 

   

Κατηγορία 
Συντελεστής 

αυτοσυσχέτισης 

Μέσο 

σφάλμα 

Ικανότερος 

αλγόριθμος 

Πλήθος Μετρήσεων 

Κατανάλωσης 

ad01 0,9203 24,70% IBk2 255 

ad02 0,9684 23,93% IBk2 2067 

ad03 0,7875 46,15% Kstar 208 

ad04 0,9041 25,39% Bagging 7756 

ad05 0,8865 48,16% IBk2 388 

ad06 0,8937 32,56% Bagging 311 

ad07 0,9261 21,28% Bagging 2623 

ad08 0,6772 32,83% IBk2 16254 

ad09 0,7677 32,83% IBk2 903 

ad10 0,8461 37,00% IBk2 579 

ad11 0,9518 19,00% Bagging 1407 

ad12 0,9043 32,70% IBk2 17586 

ad13 0,8988 27,20% Kstar 189 

ad15 0,9065 24,02% IBk3 401123 

ad16 0,9234 23,80% IBk2 802 

ad17 0,8708 33,89% Bagging 1188 

ad18 0,8760 29,88% IBk2 4131 

ad19 0,9281 23,26% Kstar 653 

ad20 0,9763 12,99% IBk2 997 

ad21 0,9145 25,89% IBk2 3368 

ad22 0,9817 15,85% Kstar 184 

ad23 0,9609 17,18% IBk1 117 

ad24 0,8673 31,96% IBk1 24510 

ad25 0,8763 23,26% Kstar 288 

ad26 0,8292 35,12% Kstar 3232 

ad27 0,9135 24,40% Kstar 873 

ad28 0,9167 26,28% IBk3 256 
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Παρατηρούµε ότι σε 15 κατηγορίες έχουµε εξαιρετικά αποτελέσµατα µε 

συντελεστή αυτοσυσχέτισης άνω του 0,9. Ακόµα, σε 5 κατηγορίες ο συντελεστής 

ανεβαίνει και πάνω από το 0,95. Αυτό σηµαίνει ότι ο αλγόριθµος είναι σε θέση να 

εκπαιδευτεί πολύ καλά, να συσχετίσει τα δεδοµένα και να εξάγει κανόνες που 

οδηγούν σε µια ικανοποιητικότατη πρόβλεψη. 

 

Κατηγορία 
Συντελεστής 

αυτοσυσχέτισης 

Μέσο 

σφάλμα 

Ικανότερος 

αλγόριθμος 

Πλήθος Μετρήσεων 

Κατανάλωσης 

ΑΘΛΗΤΙΚΕΣ ΕΓΚΑΤΑΣΤΑΣΕΙΣ 0,9203 24,70% IBk2 255 

AΛΛΕΣ ΥΠΗΡΕΣΙΕΣ 0,9684 23,93% IBk2 2067 
ΑΡΤΟΠΟΙΕΙΟ – ΖΑΧΑΡΟΠΛ. 0,9041 25,39% Bagging 7756 
ΒΙΟΤΕΧΝΙΑ 0,9261 21,28% Bagging 2623 
ΕΡΓΑΣΤΗΡΙΟ 0,9518 19,00% Bagging 1407 
ΕΣΤΙΑΤΟΡΙΟ - ΜEΖΕ∆ΟΠΩΛΕΙΟ 0,9043 32,70% IBk2 17586 
Ι∆IΩΤΗΣ 0,9065 24,02% IBk3 401123 
ΙΕΡΟΣ ΝΑΟΣ 0,9234 23,80% IBk2 802 

ΚΕΝΤΡΙΚΗ ΘΕΡΜΑΝΣΗ 0,9281 23,26% Kstar 653 

ΝΟΣΟΚΟΜΕΙΟ - ΚΛΙΝΙΚΗ 0,9763 12,99% IBk2 997 

ΞΕΝΟ∆ΟΧΕΙΟ 0,9145 25,89% IBk2 3368 

ΟΙΚΟΣ ΕΥΓΗΡΙΑΣ – ΟΡΦΑΝΟΤΡ. 0,9817 15,85% Kstar 184 

ΠΑΝΕΠΙΣΤΗΜΙΟ 0,9609 17,18% IBk1 117 

ΣΧΟΛΗ - ΕΚΠΑΙ∆ΕΥΤΗΡΙΟ 0,9135 24,40% Kstar 873 

ΤΡΑΠΕΖΑ 0,9167 26,28% IBk3 256 

 

 Ακόµα, σε 5 κατηγορίες ο συντελεστής ανεβαίνει και πάνω από το 0,95, όπως 

φαίνεται στον παραπάνω πίνακα. Σηµαντικός παράγοντας είναι ότι τα εργαστήρια, τα 

νοσοκοµεία, οι οίκοι ευγηρίας και τα πανεπιστήµια έχουν ανοιχτό το σύστηµα 

θέρµανσης πολλές ώρες οπότε η κατανοµή της κατανάλωσης είναι οµοιόµορφη.  

 

 Είναι, επίσης εµφανές από τα διαγράµµατα, ότι όσο αυξάνεται το µέγεθος του 

δείγµατος, τόσο αυξάνεται η ακρίβεια της πρόβλεψης. Όσο µειώνεται το πλήθος των 

µετρήσεων της κατανάλωσης, τόσο µειώνεται η ακρίβεια της πρόβλεψης. Είναι 

λογικό να αυξάνεται το ποσοστό ακρίβειας της πρόβλεψης, όσο πιο πολλές µετρήσεις 

υπάρχουν στη βάση δεδοµένων ούτος ώστε να υπάρχουν πιο πολλά δεδοµένα για την 

εξαγωγή κανόνων και συσχετίσεων. Επίσης, όσο πιο πολλές καταµετρήσεις 

κατανάλωσης είναι διαθέσιµες για τον ίδιο καταναλωτή, τόσο καλύτερη είναι η 

πρόβλεψη. Αυτό είναι λογικό, καθώς ο αλγόριθµος έχει περισσότερες πληροφορίες 

για τον καταναλωτή και µπορεί να συσχετίσει τα δεδοµένα για πιο πολλές 

περιπτώσεις.  

 

 Παρατηρούµε επίσης ότι ο συντελεστής συσχέτισης είναι πολύ χαµηλός στην 

κατηγορία «Γραφείο - Εταιρεία» (ad08). Η κατηγορία αυτή περιλαµβάνει πολλούς 

καταναλωτές που παρουσιάζουν διαφορετική καταναλωτική συµπεριφορά. Επίσης, 

τα µεγέθη της κατανάλωσης αλλάζουν. Στην κατηγορία αυτή είναι δυνατόν να 

ανήκουν µικρά γραφεία αλλά και ολόκληροι όροφοι γραφείων ή εταιρείες. Είναι 

καλύτερο να χωριστεί η κατηγορία αυτή στα δύο ώστε να οµαδοποιηθούν καλύτερα 

οι καταναλωτές και να βελτιωθεί η πρόβλεψη. 
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ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 

 
Σκοπός αυτής της µελέτης ήταν η ανάπτυξη και αξιολόγηση µοντέλων 

πρόβλεψης της αναµενόµενης  κατανάλωσης φυσικού αερίου οικιακών και µικρών 

βιοµηχανικών πελατών για την περιοχή της Αττικής.  

 

Όπως φαίνεται από τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων έγινε µια πολύ καλή  

ανάλυση των δεδοµένων και των παραγόντων που επηρεάζουν την κατανάλωση. 

Προκλήσεις και προβλήµατα όπως για παράδειγµα η έλλειψη µετεωρολογικών 

δεδοµένων, ξεπεράστηκαν επιτυχώς,.  

 

Επιλέχθηκαν τα πλέον κατάλληλα και σηµαντικά κριτήρια (χαρακτηριστικά) 

που επηρεάζουν στο µέγιστο την κατανάλωση, καθώς σε περίπτωση που επιλεγόταν 

µικρό πλήθος κριτηρίων θα υπήρχε ο κίνδυνος να µην είναι ακριβές το εξαγόµενο 

αποτέλεσµα. Στην αντίθετη περίπτωση, δηλαδή να επιλεγόταν µεγάλο πλήθος 

κριτηρίων, η βελτίωση στην ακρίβεια του αποτελέσµατος µπορεί να είναι αµελητέα. 

Οπότε είναι σηµαντικό που επιλέχθηκαν εκείνα τα κριτήρια που πραγµατικά 

επηρεάζουν την κατανάλωση στο µεγαλύτερο βαθµό, ώστε το επιθυµητό αποτέλεσµα 

να προκύψει µε το λιγότερο δυνατό κόπο και τη µεγαλύτερη δυνατή ακρίβεια.       

 

Καθορίστηκαν επιτυχώς ποιοι αλγόριθµοι είναι οι καταλληλότεροι για την 

επεξεργασία των δεδοµένων µας. Εξετάστηκαν πάνω από έντεκα αλγόριθµοι, ύστερα 

από αρχική επιλογή πενήντα αλγορίθµων, για να ανακαλύψουµε ποιοι από αυτούς 

είναι οι ικανότεροι να προβλέψουν την κατανάλωση φυσικού αερίου. Τελικά, 

καταλήξαµε στους τρεις καλύτερους και ικανότερους αλγόριθµους, µετά από επιλογή 

εκείνων µε το µικρότερο σφάλµα και τον υψηλότερο συντελεστή συσχέτισης, 

αναλογιζόµενοι και το χρόνο επεξεργασίας των δεδοµένων. Συγκριτικά µε τους 

υπόλοιπους αλγορίθµους που εξετάστηκαν, οι επιλεχθέντες αλγόριθµοι είναι αυτοί 

που χρειάζονται το λιγότερο χρόνο για την επεξεργασία µεγάλων βάσεων δεδοµένων. 

 

Από τα αποτελέσµατα φάνηκε η ισχυρή εξάρτηση της κατανάλωσης από την 

εξωτερική θερµοκρασία. Αυτό προκύπτει από το γεγονός ότι στην Ελλάδα το φυσικό 

αέριο χρησιµοποιείται κυρίως για θέρµανση, είτε αναφερόµαστε σε οικιακούς, είτε σε 

µικρούς επαγγελµατικούς καταναλωτές. Οι καταναλωτές επιδιώκουν να 

εξασφαλίσουν ένα άνετο εσωτερικό κλίµα πλήρως προσαρµοσµένο στις ανάγκες 

τους.    
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Κατά την εφαρµογή των τριών επιλεχθέντων αλγορίθµων στο σύνολο των 

δεδοµένων, παρατηρήσαµε ότι ακόµα και σε µια τεράστια βάση δεδοµένων (492.259 

καταµετρήσεις) τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων είναι πολύ ακριβή. 

Συµµεριζόµενοι το γεγονός ότι στη βάση δεδοµένων περιλαµβάνονται όλες οι 

κατηγορίες καταναλωτών και χρήσεως φυσικού αερίου αλλά και οι καταναλωτές που 

η κατανάλωσή τους δεν είναι ανάλογη της θερµοκρασίας, καταλήγουµε στο ότι οι 

αλγόριθµοι είναι πολύ ικανοί και επιτυχείς στις προβλέψεις τους. 

 

Κατά την εφαρµογή των τριών επιλεχθέντων αλγορίθµων ανά κατηγορία 

χρήσης φυσικού αερίου, παρατηρήσαµε ότι οι αλγόριθµοι συσχετίζουν εύκολα τα 

δεδοµένα και είναι ικανοί να δώσουν µια πολύ ακριβής πρόβλεψη. Στις κατηγορίες 

χρήσης όπου η εξάρτηση από την εξωτερική θερµοκρασία ήταν υψηλή, αυξανόταν η 

ικανότητα πρόβλεψης του αλγορίθµου λόγω της άµεσης συσχέτισης βαθµοηµέρες 

θέρµανσης - κατανάλωσης.  

 

Όσον αφορά την εφαρµογή των τριών επιλεχθέντων αλγορίθµων ανά 

κατηγορία καταναλωτών φυσικού αερίου, παρατηρήσαµε ότι σε ορισµένες 

κατηγορίες οι αλγόριθµοι συσχετίζουν εύκολα τα δεδοµένα και είναι ικανοί να 

δώσουν  εξαιρετικά ακριβής προβλέψεις. Στις κατηγορίες καταναλωτών όπου η 

εξάρτηση από την εξωτερική θερµοκρασία ήταν υψηλή, αυξανόταν η ικανότητα 

πρόβλεψης του αλγορίθµου λόγω της άµεσης συσχέτισης βαθµοηµέρες θέρµανσης - 

κατανάλωσης.  

 

Παρατηρήσαµε δηλαδή ότι όταν εφαρµόζονται οι αλγόριθµοι ανά κατηγορίες, 

προκύπτουν καλύτερα αποτελέσµατα καθώς οι καταναλωτές παρουσιάζουν οµοειδή 

καταναλωτική συµπεριφορά. Είναι σκόπιµη, εποµένως, η σωστή επιλογή των 

κατηγοριών και της οµαδοποίησης των καταναλωτών.  

 

Έγινε αντιληπτό ότι όσο πιο µικρή είναι η βάση δεδοµένων, τόσο πιο πενιχρή 

θα είναι η ακρίβεια της πρόβλεψης καθώς οι αλγόριθµοι θα αποτυγχάνουν να 

αναπτύξουν κανόνες για αυτή τη κατηγορία και να συσχετίσουν επαρκώς τα 

δεδοµένα. Αντίστοιχα όσο αυξάνεται το µέγεθος του δείγµατος, εν προκειµένω το 

πλήθος των µετρήσεων της κατανάλωσης, τόσο αυξάνεται η ακρίβεια της πρόβλεψης 

καθώς υπάρχουν πιο πολλά δεδοµένα για την εξαγωγή κανόνων και συσχετίσεων.  

 

Επίσης, όσο πιο πολλές καταµετρήσεις κατανάλωσης είναι διαθέσιµες για τον 

ίδιο καταναλωτή, τόσο καλύτερη είναι η πρόβλεψη. Αυτό είναι λογικό, καθώς ο 

αλγόριθµος έχει περισσότερες πληροφορίες για τον καταναλωτή και µπορεί να 

συσχετίσει τα δεδοµένα για πιο πολλές περιπτώσεις.  

 

Τέλος, αποδείχτηκε ότι ο καταλληλότερος αλγόριθµος είναι ο ΙΒk των k – 

κοντινότερων γειτόνων, καθώς στην πλειονότητα των περιπτώσεων αποδείχτηκε 

ακριβέστερος στις προβλέψεις. Παρόλα αυτά, και οι άλλοι δύο αλγόριθµοι φάνηκαν 

ικανοί για την εξαγωγή ακριβών προβλέψεων αλλά µόνο όταν εφαρµόζονται σε 

ορισµένες κατηγορίες καταναλωτών. 
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