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Περύληψη 

 

Είναι γεγονόσ ότι τα τελευταία χρόνια θ ηιτθςθ για θλεκτρικι ενζργεια 
αυξάνει ςυνεχϊσ, ενϊ ταυτόχρονα τα αποκζματα ςε ορυκτά καφςιμα μειϊνονται 
ςταδιακά. Συνεπϊσ, θ ενςωμάτωςθ των ανανεϊςιμων πθγϊν ενζργειασ ςε μεγάλθ 
κλίμακα ςτα Συςτιματα Θλεκτρικισ Ενζργειασ κακϊσ και θ αναδιάρκρωςθ των 
αγορϊν θλεκτρικισ ενζργειασ αποτελοφν βαςικό μζλθμα τθσ ενεργειακισ πολιτικισ 
ςε παγκόςμιο επίπεδο. Επίςθσ αν ςυνυπολογιςτεί το γεγονόσ ότι είναι φιλικζσ προσ 
το περιβάλλον, ςε αντίκεςθ με τισ ςυμβατικζσ πθγζσ ενζργειασ, τότε γίνεται φανερό 
ότι οι ανανεϊςιμεσ πθγζσ ενζργειασ κα διαδραματίςουν κακοριςτικό ρόλο ςτθν 

κάλυψθ των ενεργειακϊν απαιτιςεων ςτο άμεςο μζλλον. Τόςο θ αιολικι όςο και θ 
θλιακι ενζργεια είναι απ’ τισ πιο ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενεσ εναλλακτικζσ  μορφζσ  

ενζργειασ, πράγμα που επαλθκεφεται από τθν ολοζνα και περιςςότερο αυξανόμενθ 
εγκατεςτθμζνθ ιςχφ τουσ παγκοςμίωσ. Ωςτόςο τόςο ςτθν θλιακι αλλά ακόμα 

περιςςότερο ςτθν αιολικι, παρατθρείται ζντονθ μεταβλθτότθτα, πράγμα που 
κακιςτά δφςκολθ τθν διείςδυςθ τουσ ςτα δίκτυα θλεκτριςμοφ. Συνεπϊσ θ 
πρόβλεψθ τθσ αιολικισ και θλιακισ ιςχφοσ αποτελοφν υψθλισ ςθμαςίασ ηθτιματα, 
τόςο για τθν αςφαλι λειτουργία του ςυςτιματοσ και τθ διαχείριςθ των ΑΡΕ, όςο 
και για τθν παροχι υψθλισ ποιότθτασ ιςχφοσ με το μικρότερο δυνατό κόςτοσ.  

Δεδομζνθσ τθσ ςχζςθσ μεταξφ θλιακισ ακτινοβολίασ-θλιακισ ενζργειασ, 
κακϊσ και ταχφτθτασ του ανζμου και τθσ ιςχφοσ που παράγουν οι ανεμογεννιτριεσ, 
κακίςταται αναγκαίο  να δθμιουργθκοφν μοντζλα τα οποία κα μποροφν να 
προβλζψουν  με τθν καλφτερθ ακρίβεια τισ παραπάνω ατμοςφαιρικζσ μεταβλθτζσ.  

Απόρροια όλων όςων αναφζρκθκαν, ςτα πλαίςια τθσ παροφςασ 

διπλωματικισ εργαςίασ καταςκευάςτθκαν  μοντζλα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ 
ταχφτθτασ ανζμου  και θλιακισ ακτινοβολίασ. Τα μοντζλα αυτά υπάγονται τόςο 
ςτθν κατθγορία τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ και μθχανικισ μάκθςθσ, όςο και ςε 
προθγμζνεσ μακθματικζσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ. Συγκεκριμζνα καταςκευάςτθκαν 
δζντρα απόφαςθσ, νευρωνικά δίκτυα, βακιά νευρωνικά δίκτυα και αναδρομικά 
μοντζλα πρόβλεψθσ με ARMA ςφάλματα. Τα δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν ςαν 
είςοδο ςτα μοντζλα, είναι δεδομζνα που ζχουν καταγραφτεί απ’ το νθςί Ντία 
βόρεια του Θρακλείου Κριτθσ (ακατοίκθτθ περιοχι). Τα δεδομζνα αυτά χωρίςτθκαν 
ανά μινα και ςτθν ςυνζχεια ακολοφκθςε θ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ των 
μοντζλων και τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ. Θ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ζγινε 
κατά βάςθ με τθ μζκοδο τθσ αναδρομικισ πρόβλεψθσ πολλαπλϊν βθμάτων, ς’ όλα 
τα μοντζλα επιμζρουσ. Ωςτόςο δοκιμάςτθκε και θ ςτρατθγικι πολλαπλισ 
πρόβλεψθσ και ζγινε ςφγκριςθ με τθ βαςικι μζκοδο πρόβλεψθσ που εφαρμόςτθκε 

και αναφζρκθκε πιο πάνω. Επιπλζον, χρθςιμοποιικθκαν και δεδομζνα τα οποία 
καταγράφτθκαν εντόσ τθσ περιοχισ των Χανίων και ςυγκεκριμζνα απ’ τθ Χαλζπα. 

Αυτό ζγινε προκειμζνου να αναδειχκεί θ αξία των δεδομζνων ςτθ διαδικαςία τθσ 
εκπαίδευςθσ και κατ’ επζκταςθ ςτθν πρόβλεψθ των χρονοςειρϊν. Τζλοσ γίνεται μια 

αξιολόγθςθ των ςφαλμάτων απ’ τθν εφαρμογι των μοντζλων, κακϊσ επίςθσ 
καταγράφονται ςυμπεράςματα και ιδζεσ για μελλοντικι ζρευνα. 
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Abstract 
 

It is a fact that in recent years the demand for electricity has been steadily 

increasing, while at the same time reserves of fossil fuels are gradually declining. 
Therefore, the integration of renewable energy sources  (RES) on a large scale in the 

Electricity Systems as well as the restructuring of electricity markets are of a major 
concern to global energy policy. Also, if we take into account the fact that they are 

environmentally friendly, in contrast to conventional energy sources, then it is 
obvious that renewable energy sources will play a decisive role in meeting energy 

requirements in the near future. Both wind and solar energy are among the most 
widely used alternative forms of energy, as evidenced by their growing global power. 

However, there is intense variability both in solar and even more in wind energy, 

which makes it difficult for them to be introduced in electricity networks. Therefore, 
the forecasting of wind and solar power are very important issues, both for the safe 

operation of the system and the management of RES, as well as for the provision of 
high quality power at the lowest possible cost. 

Given the relationship between solar radiation and solar energy, as well as 

wind speed and power generated by wind turbines, it is necessary to create models 
that can better predict the above atmospheric variables. 

As a result of all the above, in the framework of the present dis sertation, 
models of medium-term wind speed and solar radiation prediction were 

constructed. These models fall into both the category of artificial intelligence and 

machine learning, as well as advanced mathematical prediction methods. 
Specifically, regression trees, neural networks, deep neural networks and regression 

models with ARMA errors were made. The data which were used as input to the 
models, were recorded from the island Dia (uninhabited area), which is located 

north of Heraklion, Crete. These data were divided by month and then followed by 
the process of training the models and the medium-term forecast. The medium-term 

forecast was basically done using the Recursive Multi-step Forecast method, in all 
individual models. However, the Multiple Output Forecast Strategy was tested and 

compared with the basic prediction method mentioned above. In addition, data 
were used, which were recorded within the area of Chania, specifically in Chalepa. 

This was done in order to highlight the value of data in the training process and 
consequently in the forecasting of time series. Finally, the errors from the 

application of the models are evaluated, as well as conclusions and ideas for future 
research are recorded. 
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Κεφϊλαιο 1: Ειςαγωγό  
 

Ζνα αρκετά μεγάλο μζροσ τθσ παγκόςμιασ και τθσ  εγχϊριασ  ενεργειακισ  
ανάγκθσ καλφπτεται μζςω τθσ καφςθσ ορυκτϊν καυςίμων. Ωςτόςο όπωσ είναι 

γνωςτό, θ καφςθ ορυκτϊν καυςίμων όπωσ ο άνκρακασ, το πετρζλαιο και το φυςικό 
αζριο για τθν παραγωγι ενζργειασ απελευκερϊνει μεγάλθ ποςότθτα αερίων 

κερμοκθπίου, τα οποία αποτελοφν βαςικι μζριμνα για το περιβάλλον. Θ παραγωγι   
μιασ  πιο ‘’κακαρισ’’ και χωρίσ άνκρακα ενζργειασ, επιτυγχάνεται μζςω τθσ χριςθσ 

ανανεϊςιμων πθγϊν ενζργειασ, όπωσ θ αιολικι και θ θλιακι ενζργεια για τθν 
κάλυψθ των ολοζνα και περιςςότερο ενεργειακϊν απαιτιςεων. Θ απελευκζρωςθ 

τθσ αγοράσ τθσ θλεκτρικισ ενζργειασ ςε ςυνδυαςμό με τθν όλο και μεγαλφτερθ 
ανάγκθ για αειφόρο ενζργεια, ζχουν ςτρζψει το πολιτικό και επενδυτικό 
ενδιαφζρον τεχνολογικά ανεπτυγμζνων χωρϊν ςτθν περεταίρω αξιοποίθςθ των 
παραπάνω ανανεϊςιμων μορφϊν ενζργειασ για τθν κάλυψθ τθσ ενεργειακισ τουσ 
ηιτθςθσ. Θ ενζργεια που παράγεται τόςο απ’ τον άνεμο όςο και απ’ τον ιλιο, 
εξαρτάται ςε μεγάλο βακμό από τισ καιρικζσ ςυνκικεσ όπωσ θ κερμοκραςία του 
αζρα, θ ταχφτθτα του ανζμου , θ θλιακι ακτινοβολία κλπ. Ζτςι λοιπόν θ ενζργεια 
που παράγεται κυρίωσ απ’ τον άνεμο αλλά και απ’ τον ιλιο είναι αρκετζσ φορζσ  
δφςκολο να ελεγκεί και να προβλεφτεί, κακϊσ οι καιρικζσ ςυνκικεσ μεταβάλλονται 
ςυνεχϊσ. Αυτό κακιςτά τθν ενςωμάτωςθ τθσ αιολικισ  και θλιακισ ενζργειασ ςτο 
δίκτυο ςθμαντικι πρόκλθςθ. [33] 

Για τθν αντιμετϊπιςθ του παραπάνω ηθτιματοσ, είναι ςθμαντικό να γίνουν 
ακριβείσ προβλζψεισ για τθν αιολικι και τθν θλιακι ενζργεια, προκειμζνου να 
μειωκεί θ αβεβαιότθτα ςχετικά με τθν ποςότθτα ενζργειασ που πρόκειται να 
παραχκεί ςτο μζλλον. Δεδομζνθσ τθσ ςχζςθσ μεταξφ θλιακισ ακτινοβολίασ-θλιακισ 
ενζργειασ, κακϊσ και ταχφτθτασ του ανζμου και τθσ ιςχφοσ που παράγουν οι 

ανεμογεννιτριεσ, είναι απαραίτθτο να δθμιουργθκοφν μοντζλα τα οποία κα 
προβλζπουν με τθν καλφτερθ δυνατι ακρίβεια τθν θλιακι ακτινοβολία  και τθν 

ταχφτθτα του ανζμου. 

Με τθν πάροδο των χρόνων ζχουν αναπτυχκεί διάφορα εργαλεία για τθν 
πρόβλεψθ αιολικισ και θλιακισ ενζργειασ. Στατιςτικά μοντζλα κακϊσ και μοντζλα 

μθχανικισ μάκθςθσ που υπάγονται ςτον τομζα τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ, είναι τα 
επικρατζςτερα για τθν πρόβλεψθ τζτοιου είδουσ χρονοςειρϊν. 

Στόχοσ τθσ παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ είναι θ ανάπτυξθ μοντζλων 
μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ (του επόμενου 24-ωρου) θλιακισ ακτινοβολίασ και 
ταχφτθτασ ανζμου που κα βαςίηεται ςε δεδομζνα που ζχουν καταγραφεί ςτθ 

βραχονθςίδα Ντία, θ οποία βρίςκεται βόρεια του Θρακλείου τθσ Κριτθσ. 

Θ δομι τθσ παροφςασ Διπλωματικισ Εργαςίασ είναι θ ακόλουκθ:  Στο 
Κεφάλαιο 2 παρατίκεται το κεωρθτικό υπόβακρο, που ςχετίηεται με τισ τεχνικζσ και 
τα μοντζλα που εφαρμόςτθκαν για τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ θλιακισ 
ακτινοβολίασ και ταχφτθτασ ανζμου. Στο Κεφάλαιο 3 καταγράφονται  τα μοντζλα 

που δθμιουργικθκαν κακϊσ και γενικά ο τρόποσ λειτουργίασ τουσ. Στο Κεφάλαιο 4 
παρουςιάηεται θ διαδικαςία του ςχεδιαςμοφ των μοντζλων κακϊσ και τθσ 

εκπαίδευςθσ και πρόβλεψθσ τόςο για τθν θλιακι ακτινοβολία όςο και τθν ταχφτθτα 
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ανζμου. Συγκεκριμζνα  παρατίκενται αναλυτικά οι παράμετροι των μοντζλων, 

κακϊσ επίςθσ αναλφεται θ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ και θ ςτρατθγικι 
πρόβλεψθσ που ακολουκικθκε. Στο Κεφάλαιο 5 παρουςιάηονται τα αποτελζςματα  

μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου και θλιακισ ακτινοβολίασ  
ςχθματικά. Στο Κεφάλαιο 6 βρίςκεται θ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων μεταξφ 

διαφορετικϊν ςτρατθγικϊν πρόβλεψθσ που ακολουκικθκαν. Στο Κεφάλαιο 7 
ςυγκρίνονται αποτελζςματα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου και 

θλιακισ ακτινοβολίασ χρθςιμοποιϊντασ ςφνολα δεδομζνων από κατοικθμζνθ 
περιοχι (αςτικό περιβάλλον) και ακατοίκθτθ. Στο Κεφάλαιο 8 καταγράφονται οι 

ςχζςεισ μζτρθςθσ ςφάλματοσ βάςει των οποίων κα αξιολογθκοφν τα αποτελζςματα  
των μοντζλων. Στο Κεφάλαιο 9 παρατίκενται τα αποτελζςματα των ςχζςεων 

μζτρθςθσ ςφάλματοσ. Στο Κεφάλαιο 10 καταγράφονται τα ςυμπεράςματα και οι 
παρατθριςεισ τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου και θλιακισ 

ακτινοβολίασ και τζλοσ παρατίκενται ιδζεσ για μελλοντικι ζρευνα. 
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Κεφϊλαιο 2: Θεωρητικό Υπόβαθρο  

2.1: Τεχνητό Νοημοςύνη  
 

Ο όροσ τεχνθτι νοθμοςφνθ αναφζρεται ςτον τομζα τθσ πλθροφορικισ, ο 

οποίοσ αςχολείται με το ςχεδιαςμό και τθν υλοποίθςθ υπολογιςτικϊν 
ςυςτθμάτων που αντιγράφουν ςτοιχεία τθσ ανκρϊπινθσ ςυμπεριφοράσ, τα οποία 

υπονοοφν ζςτω και ςτοιχειϊδθ ευφυΐα: μάκθςθ, προςαρμοςτικότθτα, εξαγωγι 
ςυμπεραςμάτων, επίλυςθ προβλθμάτων, κατανόθςθ από ςυμφραηόμενα κλπ. [34] 

2.1.1: Μηχανικό Μϊθηςη (Machine Learning)-Βαθιϊ Μηχανικό 
Μϊθηςη (Deep Machine Learning) 
 

Μθχανικι  Μάκθςθ 

Θ μθχανικι μάκθςθ είναι  υποςφνολο τθσ τεχνθτισ νοθμοςφνθσ. O όροσ 

μθχανικι μάκθςθ ςχετίηεται με τθ μελζτθ και τθν ανάπτυξθ αλγορίκμων, οι οποίοι 
κα μποροφν να εκτελοφν διαδικαςίεσ, βαςιςμζνοι ςτθν ‘εμπειρία’ που ζχουν 

αναπτφξει, χρθςιμοποιϊντασ υπάρχοντα δεδομζνα. Σε μια πιο ελεφκερθ 
περιγραφι, θ μθχανικι μάκθςθ αποτελεί ζνα είδοσ προγραμματιςμοφ που 

ςτθρίηεται ςε παραδείγματα. Ζνα υπολογιςτικό ςφςτθμα μακαίνει, χωρίσ  
απαραίτθτα να είναι λεπτομερειακά προγραμματιςμζνο. 

Μζςω των αλγορίκμων που χρθςιμοποιοφνται ςτόχοσ είναι οι υπολογιςτζσ  

να μακαίνουν δυναμικά και να είναι ςε κζςθ να προβλζπουν αυτόνομα, χωρίσ να 
παρεμβάλλεται ο ανκρϊπινοσ παράγοντασ, κακοδθγϊντασ τουσ αλγόρικμουσ. 

Σε αντίκεςθ με τον άνκρωπο, ζνασ υπολογιςτισ ζχει τθ δυνατότθτα να 

επεξεργαςτεί ζνα τεράςτιο όγκο δεδομζνων. Γι’ αυτό το λόγο και θ μάκθςθ κα 
πρζπει να βαςίηεται ςε όςο το δυνατό περιςςότερα  δεδομζνα, προκειμζνου τα 

αποτελζςματα των προβλζψεων να είναι καλφτερα. Θ Μθχανικι Μάκθςθ χωρίηεται 
ςε δυο βαςικζσ κατθγορίεσ: 

1. Επιβλεπόμενθ Μάκθςθ (Supervised Learning). Είναι ζνασ τφποσ αλγορίκμου 

εκμάκθςθσ που χρθςιμοποιεί ζνα γνωςτό ςφνολο δεδομζνων, που 
ονομάηεται ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ (training dataset) για να κάνει 

προβλζψεισ. Το ςφνολο δεδομζνων εκπαίδευςθσ περιλαμβάνει δεδομζνα 
ειςόδου και τιμζσ απόκριςθσ (αποτζλεςμα των εκάςτοτε ειςόδων). Από 

αυτό, ο αλγόρικμοσ επιβλεπόμενθσ μάκθςθσ επιδιϊκει να δθμιουργιςει 
ζνα μοντζλο, που μπορεί να κάνει προβλζψεισ των τιμϊν απόκριςθσ για ζνα 

νζο ςφνολο δεδομζνων. 
2. Μθ Επιβλεπόμενθ Μάκθςθ (Unsupervised Learning). Δεν υπάρχουν οι 

επικυμθτζσ αποκρίςεισ ςτα δεδομζνα που χρθςιμοποιοφνται, ςυνεπϊσ ο 
αλγόρικμοσ προςπακεί να βρει ςυςχετίςεισ και να γενικεφςει 

(κατθγοριοποιιςει) τα δεδομζνα ειςόδου.  

 

 

https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A0%CE%BB%CE%B7%CF%81%CE%BF%CF%86%CE%BF%CF%81%CE%B9%CE%BA%CE%AE
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CF%83%CF%8D%CF%83%CF%84%CE%B7%CE%BC%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CF%83%CF%8D%CF%83%CF%84%CE%B7%CE%BC%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%A5%CF%80%CE%BF%CE%BB%CE%BF%CE%B3%CE%B9%CF%83%CF%84%CE%B9%CE%BA%CF%8C_%CF%83%CF%8D%CF%83%CF%84%CE%B7%CE%BC%CE%B1
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%9C%CE%AC%CE%B8%CE%B7%CF%83%CE%B7
https://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CF%80%CE%AF%CE%BB%CF%85%CF%83%CE%B7_%CF%80%CF%81%CE%BF%CE%B2%CE%BB%CE%B7%CE%BC%CE%AC%CF%84%CF%89%CE%BD
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Θ  Επιβλεπόμενθ Μάκθςθ περιλαμβάνει δυο βαςικζσ κατθγορίεσ αλγορίκμων 

 Κατθγοριοποίθςθ (Classification): Για τιμζσ απόκριςθσ όπου τα δεδομζνα 
μποροφν να διαχωριςτοφν ςε ςυγκεκριμζνεσ "κλάςεισ".  

 Ρροςζγγιςθ – Ρρόβλεψθ (Regression): Για ςυνεχείσ τιμζσ απόκριςθσ 
(continuous-response values). 

 

Κατθγοριοποίθςθ (Classification)  

Στθν κατθγορία αυτι υπάρχουν διακριτά δεδομζνα, αντί για ςυνεχι. Οι τιμζσ 

εξόδου, αντιςτοιχοφν ςε κατθγορίεσ ςτισ οποίεσ κατατάςςονται τα διανφςματα 
ειςόδου. Συνεπϊσ, παρουςιάηοντασ νζα δεδομζνα, δεν προςπακοφμε να 

προςεγγίςουμε τθν τιμι μιασ ςυνάρτθςθσ, αλλά να κατατάξουμε τθν είςοδό μασ ςε 
κάποια από τισ κατθγορίεσ που είναι γνωςτζσ. Οι κατθγορίεσ αυτζσ ςυνικωσ 
ονομάηονται κλάςεισ και μπορεί να  ζχουν αρικμθτικζσ τιμζσ, να είναι ςφμβολα κλπ. 
Γενικά ανάλογα με τθν φφςθ του προβλιματοσ που μελετάται, κακορίηονται και οι 
κλάςεισ ςτισ οποίεσ ομαδοποιοφνται τα δεδομζνα. Οι μεκοδολογίεσ που 
εφαρμόηονται ςτα προβλιματα κατθγοριοποίθςθσ διαφζρουν αρκετά μεταξφ τουσ, 
ςε ότι αφορά τον τρόπο με τον οποίο προςπακοφν να ομαδοποιιςουν τα ςτοιχεία 

που τουσ παρζχονται. Στθν γενικι τουσ όμωσ μορφι, εκείνο που προςπακοφν να 
κάνουν είναι να υπολογίςουν τα όρια μεταξφ των κατθγοριϊν - κλάςεων (decision 

boundaries). 

Ρροςζγγιςθ – Ρρόβλεψθ (Regression)  

Στθν περίπτωςθ τθσ πρόβλεψθσ, υπάρχουν ςυνεχι δεδομζνα. Θεωροφμε ότι 

οι ζξοδοι των δεδομζνων,  είναι αποτελζςματα μιασ ςυνάρτθςθσ που εφαρμόηεται 
πάνω ςτισ ειςόδουσ, θ αναλυτικι μορφι τθσ οποίασ δεν είναι γνωςτι. 

Χρθςιμοποιϊντασ λοιπόν τα γνωςτά δεδομζνα, (inputs,outputs), 

εκπαιδεφεται ζνασ αλγόρικμοσ ζτςι ϊςτε θ ςυμπεριφορά του να προςεγγίηει τθν 
άγνωςτθ ςε εμάσ ςυνάρτθςθ. Πταν του ειςάγονται οι γνωςτζσ  τιμζσ να δίνει τισ  

ςωςτζσ εξόδουσ και όταν ειςάγονται νζεσ τιμζσ με άγνωςτεσ τιμζσ εξόδου, αυτόσ να 
μπορεί να προβλζψει τθν τιμι που κα ζδινε ςαν ζξοδο θ άγνωςτθ ςυνάρτθςθ. [1] 

Βακιά Μθχανικι Μάκθςθ 

Ππωσ θ μθχανικι ζτςι και θ «βακιά μάκθςθ» είναι υποςφνολο τθσ τεχνθτισ 
νοθμοςφνθσ, ωςτόςο θ τελευταία δεν είναι παρά θ εξζλιξθ τθσ πρϊτθσ. Θ βακιά 
μάκθςθ αποτελεί μια επαναςτατικι προςζγγιςθ μθχανικισ μάκθςθσ, που ςυνιςτά 
μια ειδικι κατθγορία τεχνικϊν μθχανικισ μάκθςθσ, κατά τθν οποία πολλά επίπεδα 
επεξεργαςίασ πλθροφοριϊν ςε ςυςτιματα ιεραρχικά  εποπτευόμενων τεχνικϊν, 
αξιοποιοφνται για τθ μθ εποπτευόμενθ εκμάκθςθ χαρακτθριςτικϊν, κακϊσ για 
ανάλυςθ προτφπων ι κατθγοριοποίθςθ. Οι καταβολζσ και τα κίνθτρα τθσ βακιάσ 
μάκθςθσ εντοπίηονται κυρίωσ ςτα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα, κακϊσ και ςε άλλουσ 

ςυναφείσ επιςτθμονικοφσ τομείσ, όπωσ θ τεχνθτι νοθμοςφνθ, θ γνωςιακι 
νευροεπιςτιμθ και θ επεξεργαςίασ ςιματοσ μεταξφ άλλων. Τα τελευταία χρόνια, τα 

ςυςτιματα που βαςίηονται ςε τεχνικζσ και αλγόρικμουσ βακιάσ μάκθςθσ ζχουν 
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γίνει ιδιαιτζρωσ δθμοφιλι τόςο ςτθν ακαδθμαϊκι κοινότθτα όςο και ςε πολλοφσ 

κλάδουσ τθσ βιομθχανίασ, λόγω των εξαιρετικϊν επιδόςεων των μεκόδων αυτϊν ςε 
πλθκϊρα προβλθμάτων μθχανικισ μάκθςθσ. 

2.1.1.1: Τεχνητϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα & «Βαθιϊ» Νευρωνικϊ 
Δύκτυα 
 

Τα τεχνθτά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝΔ) είναι ςυςτιματα που τρζχουν 
αλγόρικμουσ που βαςίηονται ςε βιολογικά νευρωνικά δίκτυα. Θ αρχικι ιδζα ιταν 
εμπνευςμζνθ από τισ διαδικαςίεσ των εγκεφάλων των ηϊων, αλλά αργότερα, ςτόχοσ 
ιταν θ δθμιουργία αλγορίκμων και θ επίλυςθ προβλθμάτων ςφμφωνα με τον τρόπο 
που ςκζφτεται ο ανκρϊπινοσ εγκζφαλοσ. [35]  

Σε αυτά τα ςυςτιματα, οι ζξοδοι και οι παλαιότερεσ διαδικαςίεσ, αποτελοφν 
πρότερθ γνϊςθ που κα χρθςιμοποιθκεί τισ επόμενεσ φορζσ όπου είναι απαραίτθτο. 
Τα ΤΝΔ είναι ςε κζςθ να ςυγχωνεφςουν, να ςυνδυάςουν, να ςυνκζςουν νζα 
δεδομζνα και νζεσ διαδικαςίεσ με παλαιότερεσ και να τα επεξεργαςτοφν με 
πολλοφσ τρόπουσ. Αυτό περιλαμβάνει τθ μετάδοςθ πλθροφοριϊν προσ τθν αντίκετθ 
κατεφκυνςθ (back-propagation algorithms), προκειμζνου όχι μόνο να δϊςουν τισ 
ηθτοφμενεσ πλθροφορίεσ, αλλά και να εκπαιδευτοφν.  

Οι νευρϊνεσ (κόμβοι) μεταδίδουν ςιματα μεταξφ τουσ μζςω ςυνάψεων 
(ςυνδζςεων). Οι νευρϊνεσ, οργανϊνονται ςε ςτρϊματα, το κακζνα εκ’ των οποίων 
ζχει τθ δικι του αξία για τθ διεξαγωγι τθσ διαδικαςίασ. Μποροφν επίςθσ να ζχουν 
ζνα «βάροσ» που αντιπροςωπεφει τθν ζνταςθ τθσ ςφνδεςθσ θ  οποία αυξάνεται ι 
μειϊνεται ενϊ θ εκμάκθςθ προχωράει, ρυκμίηοντασ το ςιμα που ςτζλνουν ςτουσ 
άλλουσ νευρϊνεσ. [2] 

Επιπλζον ζνα ςφνολο από νευρϊνεσ με κοινά χαρακτθριςτικά, ονομάηεται 
επίπεδο νευρϊνων και μεταξφ τθσ ειςόδου και τθσ εξόδου ενόσ ΤΝΔ, μπορεί να 
υπάρχουν περιςςότερα του ενόσ επίπεδα, τα λεγόμενα “κρυφά επίπεδα” 
υπολογιςμοφ ι αλλιϊσ “hidden layers”, αλλά και αναδρομικά ςτοιχεία (με 
τουλάχιςτον ζνα βρόχο ανάδραςθσ). 

 

 

Εικόνα 1: Αντιςτοίχιςθ τεχνθτοφ - βιολογικοφ νευρϊνα 
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Εικόνα 2: Σεχνθτόσ νευρϊνασ 

 

 

Εικόνα 3: Δίκτυο νευρϊνων ανκρϊπινου εγκεφάλου  -  Δίκτυο τεχνθτισ                  

νοθμοςφνθσ 

 

 «Βακιά» Νευρωνικά Δίκτυα (Deep Neural Networks) 

Ζνα βακφ νευρωνικό δίκτυο (ΒΝΔ) είναι ζνα τεχνθτό νευρωνικό δίκτυο 
(ΤΝΔ), με πολλαπλά ςτρϊματα μεταξφ των επιπζδων ειςόδου και εξόδου. Το ΒΝΔ 
βρίςκει το ςωςτό μακθματικό χειριςμό για να μετατρζψει τθν είςοδο ςτθν ζξοδο, 
είτε πρόκειται για μια γραμμικι ςχζςθ, είτε για μια μθ γραμμικι ςχζςθ. Ζτςι είναι 
ςε κζςθ  να εκτελοφν τόςο γραμμικζσ, όςο και μθ γραμμικζσ και εξαιρετικά ποικίλεσ 
λειτουργίεσ. 

Συμπεραςματικά, τα ΤΝΔ και τα ΒΝΔ  αποτελοφνται από ζνα ςφνολο 
νευρϊνων, δθλαδι μιασ μονάδασ αποκικευςθσ και επεξεργαςίασ πλθροφορίασ, τα 
τρία ςτοιχεία των οποίων είναι ζνασ αρικμόσ ςυνάψεων, ζνασ ακροιςτισ και μια 
ςυνάρτθςθ μεταφοράσ (ενεργοποίθςθσ) του νευρϊνα. Ζνασ νευρϊνασ, μπορεί να 
ζχει ζνα μεγάλο αρικμό ειςόδων αλλά θ ζξοδόσ του κα είναι πάντοτε μια, θ οποία 
είναι δυνατό να αποτελεί είςοδο ςε κάποιο άλλο νευρϊνα, δθμιουργϊντασ ζτςι ζνα 
δίκτυο από νευρϊνεσ. Θ ςθμαντικότθτα των ςυνάψεων (βάρθ) διαφζρουν ςε κάκε 

νευρϊνα, ενϊ θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ κακορίηει τθν ζξοδο ςχετικά με τισ 
ςτακμιςμζνεσ ειςόδουσ του νευρϊνα. Στισ εικόνεσ 1,2  και 3 παρατθροφνται 

ςχθματικά όςα αναφζρκθκαν πιο πάνω.  
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2.2: Προηγμϋνεσ  μαθηματικϋσ  μϋθοδοι  πρόβλεψησ 
 

2.2.1: Μοντϋλα  ΑR,MA,ARMA,ARIMA  
 

Μοντζλο του αυτορρυκμιηόμενου κινοφμενου μζςου (ARMA)  

Το μοντζλο (autoregressive moving average), ARMA είναι ζνασ ςυνδυαςμόσ 
των μοντζλων AR και MA. Το μοντζλο AR είναι το λεγόμενο αυτορυκμιηόμενο 
μοντζλο (Autoregressive Model) το οποίο ορίηεται ωσ (Engineering Statistics 

Handbook): 

Xt =δ+φ1Χt-1+ φ2Χt-2+…+ φpΧt-p+At 

Ππου:  

Xt  :είναι θ χρονοςειρά,  
At  :είναι ο λευκόσ κόρυβοσ, 
δ=(1-∑p

i=1 φi) μ ,με το μ να δθλϊνει τθ μζςθ τιμι τθσ διαδικαςίασ,  
φ1, φ2... φp  είναι ςυντελεςτζσ του μοντζλου και p είναι θ τελευταία ςτιγμι τθσ 

χρονοςειράσ Xt-1, Xt-2…. Xt-p θ οποία κακορίηει και τθν τάξθ του μοντζλου AR(p)  
 

Το μοντζλο ΜΑ είναι το λεγόμενο μοντζλο του κινοφμενου μζςου (Moving Average) 
και ορίηεται ωσ εξισ:  

Xt =μ+ At-…-κ1 At-1- κ2 At-2- …-κq At-q 

Ππου:  
 

Xt  :είναι θ χρονοςειρά τθ χρονικι ςτιγμι t, μ θ μζςθ τιμι τθσ ςειράσ, 

At… At-q : είναι οι τιμζσ του λευκοφ κορφβου, 

κ1… κq : είναι οι παράμετροι του μοντζλου και θ τιμι του q είναι θ τάξθ του 

μοντζλου ΜΑ(q).  
 

Ζχοντασ υπόψθ τα ανωτζρω, θ μζκοδοσ ARMA ορίηεται ωσ εξισ (Engineering 
Statistics Handbook) : 

 
 

Xt =δ+φ1Χt-1+ φ2Χt-2+…+ φpΧt-p+At - κ1 At-1- κ2 At-2- ..-κq At-q 

Το μοντζλο ςυμβολίηεται ωσ ARMA(p,q). 
 
 

Το μοντζλο του αυτορρυκμιηόμενου ολοκλθρωμζνου κινοφμενου μζςου (ARIMA)  

 

Στθν περίπτωςθ που οι χρονοςειρζσ δεν είναι ςτάςιμεσ, ςυνίςταται θ  
εφαρμογι του μοντζλου ARIMA, για τθν ενςωμάτωςθ των διαφορϊν, ϊςτε θ 

χρονοςειρά να γίνει ςτάςιμθ. Πταν δεν υπάρχει ςταςιμότθτα (μζςοσ  όροσ και θ 
διαςπορά τθσ αλλάηουν ςυςτθματικά κατά τθ διάρκεια του χρόνου), ζνα ARMA(p,q) 
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μοντζλο γίνεται ARIMA(p,d,q), όπου το d υποδθλϊνει τον αρικμό των διαφορίςεων 

που απαιτοφνται ϊςτε θ χρονοςειρά να γίνει ςτάςιμθ (Moosa, 2016, p. 83). [2] 

2.2.2: Αναδρομικϊ μοντϋλα πρόβλεψησ με ΑRΜΑ,ARIMA 
Σφϊλματα 
 

Πταν γίνονται προβλζψεισ χρονοςειρϊν, ςυχνά τα λάκθ (αποκλίςεισ) 

ακολουκοφν μια ςυγκεκριμζνθ δομι χρονοςειρϊν. Αν αγνοθκεί θ δομι των 
χρονοςειρϊν των ςφαλμάτων, τότε οι εκτιμιςεισ των ςυντελεςτϊν και τα τυπικά 
τουσ ςφάλματα κα είναι λανκαςμζνα. Ωςτόςο, είναι δυνατό να προςαρμόςουμε 
τουσ εκτιμϊμενουσ ςυντελεςτζσ πρόβλεψθσ (regression coefficients) και τα τυπικά 
ςφάλματα (standard errors), όταν τα ςφάλματα ζχουν δομι AR και κατ’ επζκταςθ 
κα είμαςτε ςε κζςθ να κάνουμε προςαρμογζσ όταν τα ςφάλματα ζχουν μια γενικι 
δομι ARIMA. 
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Κεφϊλαιο 3: Μοντϋλα Πρόβλεψησ 
  

3.1:  Γενικό Περιγραφό των Μοντϋλων Πρόβλεψησ 
 

Ραρακάτω  ακολουκεί θ παρουςίαςθ των μοντζλων πρόβλεψθσ  που 
αναπτφχτθκαν ςτθν παροφςα διπλωματικι εργαςία. Είναι μοντζλα που ανικουν 

ςτθν κατθγορία τθσ επιβλεπόμενθσ μθχανικισ μάκθςθσ, αλλά και μακθματικά 
μοντζλα πρόβλεψθσ. Συγκεκριμζνα είναι αναδρομικά δζντρα απόφαςθσ, νευρωνικά 
δίκτυα ,βακιά νευρωνικά δίκτυα και αναδρομικά μοντζλα με ςφάλματα 
αυτορυκμιηόμενου κινοφμενου μζςου (ARMA)/ αυτορυκμιηόμενου ολοκλθρωμζνου  
κινοφμενου μζςου (ARIMA).   

                                                                                                                                                                    
3.2: Δϋντρα Απόφαςησ (Decision Trees) 
 

Από τουσ πιο γνωςτοφσ αλγόρικμουσ μθχανικισ μάκθςθσ με επίβλεψθ είναι 
τα δζντρα απόφαςθσ (decision trees). Το παραγόμενο αποτζλεςμα είναι μια 
δενδροειδισ μορφι, θ οποία περιγράφει τα δεδομζνα και τουσ κανόνεσ που 
χρθςιμοποιικθκαν για τθν καταςκευι του δζντρου.  

Κάκε εςωτερικόσ κόμβοσ του δζντρου, αντιςτοιχεί ςε μια ςυνκικθ ελζγχου 
τθσ τιμισ ενόσ χαρακτθριςτικοφ (attribute), των περιπτϊςεων (instances) που 
χρθςιμοποιικθκαν ςτθν καταςκευι του δζντρου. Κάκε κλαδί που εξζρχεται από 
ζναν κόμβο, αντιςτοιχεί ςε διαφορετικι τιμι του χαρακτθριςτικοφ που ελζγχκθκε 
ςτον κόμβο αυτό.  Στουσ εξωτερικοφσ κόμβουσ του δζντρου αντιςτοιχοφν οι τιμζσ  
εξόδου (classes) των δεδομζνων μασ. 
 

 
Το ςθμαντικότερο πλεονζκτθμα των δζντρων ταξινόμθςθσ είναι θ ευκολία 

που προςφζρουν για τθν ερμθνεία των αποτελεςμάτων που παίρνουμε. Οι 
δεντρικζσ δομζσ είναι πολφ απλζσ ςτθν χριςθ τουσ, ςτθν κατανόθςι τουσ, αλλά και 
ςτθν καταςκευι τουσ, κακϊσ το υπολογιςτικό κόςτοσ είναι τθσ τάξθσ του O(logn) 
ςτθν περίπτωςθ των δυαδικϊν δζντρων, τα οποία είναι και τα πιο ςυνθκιςμζνα. 
Αντίςτοιχο είναι το κόςτοσ το οποίο υπάρχει και ςτισ περιπτϊςεισ ανεφρεςθσ και 
ταξινόμθςθσ δεδομζνων που βρίςκονται ςε μορφι δζντρων. Θ καταςκευι του 
δζντρου γίνεται με τθν χριςθ αναδρομικϊν μεκόδων, από πάνω προσ τα κάτω (top 
down) και αποτελείται από τζςςερα ςτάδια: 
 

1. Εφρεςθ του χαρακτθριςτικοφ (attribute) το οποίο χρθςιμοποιϊντασ το ςαν 
κριτιριο διαχωριςμοφ των δεδομζνων (instances), μπορεί να οδθγιςει  ςε 
διαφορετικοφσ κόμβουσ ςε ςχζςθ με τθν αναηθτοφμενθ τιμι (class). 

2. Δθμιουργία του κόμβου και προςκικθ ςτο δζντρο. 
3. Διαχωριςμόσ των δεδομζνων. 
4. Επανάλθψθ τθσ προθγοφμενθσ διαδικαςίασ μζχρισ ότου καταλιξουμε ςε μθ 

διαχωριηόμενουσ κόμβουσ (φφλλα). 
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Ππωσ είναι φανερό, το ςθμαντικότερο ςθμείο τθσ διαδικαςίασ είναι θ εφρεςθ 

του χαρακτθριςτικοφ που κα χρθςιμοποιθκεί για τθν καταςκευι του κόμβου και τον 
διαχωριςμό. Οι μζκοδοι που εφαρμόηονται είναι ςτατιςτικζσ και υπολογίηουν 

μεταβλθτζσ οι οποίεσ μασ δίνουν ζνα μζτρο του “βζλτιςτου” χαρακτθριςτικοφ.  
Θ επιλογι του βζλτιςτου χαρακτθριςτικοφ γίνεται ςε κάκε βιμα (κόμβο) που πρζπει 

να υπολογίςουμε. Στθν επιλογι ςυμμετζχουν μόνο τα δεδομζνα που ανικουν ςε 
αυτό τον κόμβο και όχι το ςφνολο των δεδομζνων μασ. 

 
Θ όλθ διαδικαςία καταςκευισ του δζντρου φτάνει ςτο τζλοσ, όταν ο κόμβοσ 

που υπολογίηουμε γίνει φφλλο (leaf). Για να χαρακτθριςτεί κάποιοσ κόμβοσ ωσ 
φφλλο, κα πρζπει όλα τα δεδομζνα που ανικουν ςε αυτό τον κόμβο, να ανικουν 

και ςτθν ίδια κατθγορία (κλάςθ). Θ τιμι τθσ κλάςθσ αυτισ είναι και θ τιμι του 
αντίςτοιχου κόμβου. [1] 

3.2.1: Κλαςικού Αλγόριθμοι Μϊθηςησ 
 

Οι αλγόρικμοι δζντρων αποφάςεων εμφανίηονται αρχικά από τον Quinlan, ο 
οποίοσ παρουςίαςε τον αλγόρικμο ID3 το 1986. Ο ίδιοσ εξζλιξε τον ID3, 
παρουςιάηοντασ τον C4.5 το 1996. Ο C4.5 παραμζνει ωσ τϊρα ζνασ από τουσ πλζον 
δθμοφιλείσ αλγόρικμουσ δζντρων απόφαςθσ, κυρίωσ μπορεί να χειριςτεί ςυνεχι 
και διακριτά δεδομζνα κακϊσ και ςφνολα δεδομζνων με ελλιπι ςτοιχεία (ςφνολα 
που δεν ζχουν τιμζσ ςε όλα τα χαρακτθριςτικά τουσ). Ο ίδιοσ ζχει παρουςιάςει και 

μια νεότερθ ζκδοςθ αυτοφ του αλγόρικμου, τον C5.0, ο οποίοσ όμωσ είναι 
εμπορικόσ και όχι ανοικτοφ κϊδικα. 

Πλοι οι αλγόρικμοι τθσ κατθγορίασ αυτισ δζχονται τα δεδομζνα ειςόδου και 
παράγουν ζνα δζντρο απόφαςθσ (κατθγοριοποίθςθσ ι πρόβλεψθσ). Νεότεροι 
αλγόρικμοι χρθςιμοποιοφν τεχνικζσ τθσ ςτατιςτικισ, ϊςτε να επεξεργαςτοφν με 

διάφορουσ τρόπουσ τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ παράγοντασ ζνα ι περιςςότερα 
ςφνολα δεδομζνων εκπαίδευςθσ, και κατόπιν ειςάγουν τα νζα ςφνολα ςε κάποιον 

από τουσ παραπάνω αλγόρικμουσ οι οποίοι παράγουν ζνα δζντρο για κάκε ςφνολο 
εκπαίδευςθσ. Κατόπιν, χρθςιμοποιϊντασ πάλι ςτατιςτικζσ μεκόδουσ, τα 

αποτελζςματα που ζχουν παραχκεί ςυγκρίνονται μεταξφ τουσ, και τζλοσ επιλζγεται 
το καλφτερο δζντρο ι τα παραχκζντα δζντρα ςυνδυάηονται μεταξφ τουσ για να 

προκφψει το καλφτερο δυνατό αποτζλεςμα. 

Οι αλγόρικμοι αυτισ τθσ μορφισ ονομάηονται meta ι ensemble αλγόρικμοι. 
Χαρακτθριςτικά παραδείγματα αυτϊν των μεκόδων είναι ο Adaboost, Bagging, 

Random Forest κλπ.  

3.2.1.1: Bootstrapping 
 

Θ αξιοπιςτία μιασ μεκόδου κα μποροφςε να βελτιωκεί, αν υπιρχε θ 
δυνατότθτα να εφαρμοςτεί πάνω ςε πολλά διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων, τα 
οποία να είναι και αςυςχζτιςτα μεταξφ τουσ. 

Επειδι όμωσ αυτό είναι δφςκολο, ενϊ πολλζσ φορζσ ζχουμε όχι απλά μόνο 
ζνα ςφνολο δεδομζνων, αλλά και με ελάχιςτα ςτοιχεία, εφαρμόηουμε τθ μζκοδο 
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bootstrapping, θ οποία προζρχεται από τθν ςτατιςτικι και θ οποία προςπακεί να 

εξομοιϊςει το ηθτοφμενο αποτζλεςμα. 

Κατά τθν εκτζλεςθ τθσ μεκόδου bootstraping, ξεκινϊντασ από ζνα αρχικό 

ςφνολο δεδομζνων ‘S’ το οποίο περιζχει ‘n’ γραμμζσ (instances), καταςκευάηουμε 
πολλά νζα ςφνολα S1, S2, …, Sm, τα οποία περιζχουν επίςθσ ‘n’ γραμμζσ. 

Τα νζα ςφνολα καταςκευάηονται, επιλζγοντασ από το αρχικό τυχαίεσ 

γραμμζσ, ζωσ ότου το νζο ςφνολο να αποκτιςει και αυτό ‘n’ ςτοιχεία. Κάκε γραμμι 
μπορεί να επιλεγεί μια ι και περιςςότερεσ φορζσ.  

Τα τελικά ςφνολα δεδομζνων που προκφπτουν δεν είναι πλιρωσ 

αςυςχζτιςτα μεταξφ τουσ, μποροφμε όμωσ να κεωριςουμε ότι είναι μια αρκετά 
καλι προςζγγιςθ. 

 

Εικόνα 4: Μζκοδοσ Bootstrap 

 

 

3.2.1.2:  Bagging (Bootstrap Aggregating) 
 

Χρθςιμοποιϊντασ τθν μζκοδο bootstrapping, μποροφμε να ξεκινιςουμε από 
ζνα ςφνολο δεδομζνων και με βάςθ αυτό να δθμιουργιςουμε ‘m’ νζα ςφνολα 
εκπαίδευςθσ. 

Τϊρα ζχουμε τθν δυνατότθτα να εφαρμόςουμε ςε κάκε ζνα από αυτά τα 
ςφνολα, τον αλγόρικμο που κζλουμε και να πάρουμε ‘m’ διαφορετικά 
αποτελζςματα (δζντρα ςτθν περίπτωςι μασ). Ο αλγόρικμοσ που χρθςιμοποιείται 
για τθν εκπαίδευςθ ονομάηεται βαςικόσ ταξινομθτισ (base classifier). Αυτά τα 
αποτελζςματα κα πρζπει ςτο επόμενο βιμα να ςυγκρικοφν μεταξφ τουσ  και να 
αξιολογθκοφν, ζτςι ϊςτε να επιλεχκεί το καλφτερο. Αν πρόκειται για πρόβλθμα 
προςζγγιςθσ – πρόβλεψθσ (regression) τότε υπολογίηεται ςυνικωσ ο μζςοσ όροσ. Θ 
μζκοδοσ αυτι ονομάςτθκε Bagging από τα αρχικά των λζξεων Bootstrap 
Aggregating και δίνει καλφτερα αποτελζςματα από το να εφαρμόςουμε μόνο τον 
βαςικό ταξινομθτι ςτο αρχικό ςφνολο δεδομζνων.[1] 
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Εικόνα 5: Μζκοδοσ Bagging 

 

3.2.1.3: Η Μϋθοδοσ των Τυχαύων Δαςών (Random forests) 
 

Θ μζκοδοσ αυτι δθμιουργεί τυχαία δάςθ που αποτελοφνται από πολλά δζντρα 
αποφάςεων. Ο αλγόρικμοσ που εφαρμόηεται για τθ δθμιουργία ενόσ τυχαίου 
δάςουσ, είναι ο εξισ (Cutler):  

1. Δθμιουργία κάκε δζνδρου από ζνα ανεξάρτθτο δείγμα εκκίνθςθσ (bootstrap 

sample), το οποίο επιλζγεται από τα δεδομζνα εκπαίδευςθσ (training data) 
με τθ μζκοδο τθσ αντικατάςταςθσ. Σε κάκε κόμβο γίνεται:  

      α) Επιλογι m μεταβλθτϊν (περιπτϊςεων) τυχαία από όλεσ τισ δυνατζσ M              
μεταβλθτζσ  
      β) Εφρεςθ βζλτιςτου διαχωριςμοφ των m μεταβλθτϊν.  

2. Ανάπτυξθ των δζνδρων κατθγοριοποιϊντασ (ταξινομϊντασ) τα δεδομζνα 
ςτο μζγιςτο βακμό.  

3. Κατάταξθ των δζνδρων ϊςτε να προβλεφκεί θ ςυμπεριφορά των 
καινοφργιων δεδομζνων.  

4. Κατάταξθ των εναπομείναντων (M-m) δεδομζνων, τα οποία ονομάηονται 
“out of bag” ι “oob”, ςε κλάςεισ των δζνδρων του δάςουσ.  

5. Εξετάηεται αν θ κλάςθ που υπερζχει ωσ επιλογι από τα περιςςότερα 
δζνδρα απόφαςθσ, είναι θ πραγματικι κλάςθ του κάκε δεδομζνου 
ειςαγωγισ. Ο ρυκμόσ ςφάλματοσ αυτισ τθσ κατθγοριοποίθςθσ (oob error 
rate) (Cutler, 2010) ςυνιςτά το ρυκμό ςφάλματοσ πρόγνωςθσ του δάςουσ.  

Υπάρχουν περιπτϊςεισ όπου ζνα χαρακτθριςτικό j μιασ μεταβλθτισ χριηει 
ειδικότερθσ εκτίμθςθσ τθσ ςυμπεριφοράσ του, ςε ςχζςθ με τισ τιμζσ των υπόλοιπων 
χαρακτθριςτικϊν τθσ υπό ειςαγωγισ μεταβλθτισ (variable importance). Σε αυτι τθν 
περίπτωςθ, ηθτείται από το δάςοσ να πραγματοποιιςει μία επιπλζον κατάταξθ μετά 
από τισ παρακάτω μεταβολζσ: 

1. Εντοπιςμόσ των oob δεδομζνων ςε κάκε δζνδρο.  
2. Τυχαία μετάκεςθ των τιμϊν τθσ μεταβλθτισ j (variable importance) μεταξφ 

των oob δεδομζνων. 
3. Εκ νζου κατάταξθ ςε κλάςεισ. 
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4. Υπολογιςμόσ του ρυκμοφ ςφάλματοσ αυτισ τθσ κατθγοριοποίθςθσ (oob 

error rate permuted) για κάκε δζνδρο.  
5. Υπολογιςμόσ τθσ διαφοράσ του προθγοφμενου ςφάλματοσ χωρίσ τθ 

μετάκεςθ από το ςφάλμα μετά τθ μετάκεςθ (error rate permuted-error rate) 
για κάκε δζνδρο.  

6. Εφαρμογι τθσ παραπάνω διαδικαςίασ ςε όλα τα δζνδρα.  
7. Εφρεςθ του μζςου όρου των αποκλίςεων.  

8. Εκτίμθςθ ςφάλματοσ.  

Για τθν κατάταξθ των καινοφργιων δεδομζνων ςε μία κλάςθ, γίνονται τα εξισ 
βιματα: 

1. Ειςαγωγι του δεδομζνου ςε όλα τα δζνδρα του δάςουσ.  

2. Κατάταξθ ςε κλάςθ από το κάκε δζνδρο.  
3. Επικρατοφςα κλάςθ είναι αυτι που κατζχει τθν πλειοψθφία. [2] 

 

3.3:  Μη-γραμμικό αυτό-ρυθμιζόμενο εξωγενϋσ μοντϋλο (NARX) 
 

Πταν γίνεται αναφορά ςε πρόβλεψθ χρονοςειρϊν ζνα μθ-γραμμικό αυτό-
ρυκμιηόμενο εξωγενζσ μοντζλο, είναι ζνα μθ-γραμμικό αυτό-ρυκμιηόμενο μοντζλο 
το οποίο ζχει εξωγενείσ ειςόδουσ και  ανικει ςτθν ευρφτερθ κατθγορία των 
νευρωνικϊν δικτφων. Το ςυγκεκριμζνο μοντζλο ςυςχετίηει τθν  τρζχουςα τιμι μιασ 
χρονοςειράσ τόςο με προθγοφμενεσ τιμζσ τθσ ίδιασ ςειράσ,  όςο και με τισ 
τρζχουςεσ και προθγοφμενεσ τιμζσ τθσ εξωγενισ  ςειράσ  (ςειράσ οδιγθςθσ)- 
δθλαδι τθσ εξωτερικά κακοριςμζνθσ ςειράσ που επθρεάηει τισ ςειρζσ 
ενδιαφζροντοσ. Επιπλζον το μοντζλο περιζχει ζναν όρο ςφάλματοσ, που ςχετίηεται 
με το γεγονόσ ότι θ γνϊςθ άλλων όρων δεν κα επιτρζψει τθν ακριβι πρόβλεψθ τθσ 
τρζχουςασ τιμισ των χρονοςειρϊν.  Το μοντζλο αναπαριςτάται αλγεβρικά ωσ εξισ: 
 

                             yt=F(yt-1, yt-2,yt-3,..., ut, ut-1, ut-2, ut-3,…)+εt 

Ππου: 

y είναι θ μεταβλθτι ενδιαφζροντοσ και u είναι θ εξωτερικά κακοριςμζνθ 

μεταβλθτι. Oι πλθροφορίεσ για το u βοθκοφν ςτθν πρόβλεψθ του y, όπωσ και οι 
προθγοφμενεσ τιμζσ του ίδιου του y. To ε είναι ο όροσ ςφάλματοσ (μερικζσ φορζσ 

ονομάηεται κόρυβοσ). Για παράδειγμα, y μπορεί να είναι θ κερμοκραςία του αζρα 
το μεςθμζρι, και u μπορεί να είναι θ θμζρα του ζτουσ (θμζρα-αρικμόσ εντόσ του 

ζτουσ). Θ ςυνάρτθςθ F είναι κάποια μθ γραμμικι ςυνάρτθςθ, όπωσ ζνα πολυϊνυμο. 
Το F μπορεί να είναι ζνα νευρωνικό δίκτυο, ζνα δίκτυο wavelet, ζνα sigmoid δίκτυο 
και οφτω κακεξισ. Ππωσ ζχει ιδθ αναφερκεί, ςτθν περίπτωςθ μασ κα είναι 
νευρωνικό δίκτυο. [4] 
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Εικόνα 6: Δομι μοντζλου NARX 

(www.intechopen.com)  

3.4:  Βαθιϊ Νευρωνικϊ Δύκτυα Μακρϊσ-Βραχεύασ Διϊρκειασ 
Μνόμησ (LSTM) 
 

Επαναλαμβανόμενα  νευρωνικά  δίκτυα 

Ππωσ είναι γνωςτό, οι άνκρωποι δεν ξεκινοφν τθ ςκζψθ τουσ από το μθδζν 
κάκε δευτερόλεπτο. Κακϊσ διαβάηετε αυτό το κείμενο, καταλαβαίνετε κάκε λζξθ με  

βάςθ τθν κατανόθςθ των προθγοφμενων λζξεων. Δεν ξεχνάτε τα πάντα και αρχίηετε 
να ςκζφτεςτε εκ νζου ξανά. Οι ςκζψεισ ςασ ζχουν μια αλλθλουχία. Τα παραδοςιακά 

νευρωνικά δίκτυα δεν μποροφν να το κάνουν αυτό, κάτι που αποτελεί ζνα μεγάλο 
κζμα. Αντίκετα, τα  επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα αντιμετωπίηουν αυτό το 
ηιτθμα. Είναι δίκτυα που περιζχουν  βρόχουσ, επιτρζποντασ να διατθροφνται οι 
πλθροφορίεσ.  

 

Εικόνα 7: Σμιμα επαναλαμβανόμενου νευρωνικοφ δικτφου 

 

Στο παραπάνω διάγραμμα, το Α δζχεται μια είςοδο xt και εξάγει μια τιμι ht. 

Ζνασ βρόχοσ επιτρζπει τθ μετάδοςθ πλθροφοριϊν από ζνα βιμα του δικτφου ςτο 
επόμενο. Αυτοί οι βρόχοι κάνουν τα επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα να 
φαίνονται κάπωσ περίεργα. Ωςτόςο, παρατθρϊντασ λίγο περιςςότερο, 

αποδεικνφεται ότι δεν είναι όλα διαφορετικά από ζνα κανονικό νευρωνικό δίκτυο. 
Ζνα επαναλαμβανόμενο νευρωνικό δίκτυο, μπορεί να κεωρθκεί ωσ πολλαπλά 

αντίγραφα του ίδιου δικτφου, το κακζνα από τα οποία διαβιβάηει ζνα μινυμα ςτο 
επόμενο. Ξετυλίγοντασ το βρόχο προκφπτει: 
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Εικόνα 8: Αποδομθμζνο επαναλαμβανόμενο νευρωνικό δίκτυο 

 

Αυτι θ μορφι που μοιάηει με αλυςίδα αποκαλφπτει ότι τα  

επαναλαμβανόμενα νευρωνικά δίκτυα ςχετίηονται ςτενά με αλλθλουχίεσ και λίςτεσ . 
Ζνα πολφ ιδιαίτερο είδοσ επαναλαμβανόμενου νευρωνικοφ δικτφου το οποίο 
λειτουργεί για πολλζσ εφαρμογζσ πολφ καλφτερα από τθν κανονικι ζκδοςθ, είναι τα  
Βακιά Νευρωνικά Δίκτυα Μακράσ-Βραχείασ Διάρκειασ Μνιμθσ. 
 

Το πρόβλθμα των μακροπρόκεςμων εξαρτιςεων  

Μερικζσ φορζσ, πρζπει να εξεταςτοφν μόνο οι πρόςφατεσ πλθροφορίεσ για 

τθν εκτζλεςθ τθσ παροφςασ εργαςίασ. Για παράδειγμα, ζνα μοντζλο γλϊςςασ που 
προςπακεί να προβλζψει τθν επόμενθ λζξθ με βάςθ τισ προθγοφμενεσ. Εάν γίνεται 

προςπάκεια να προβλεφτεί θ τελευταία λζξθ απ’ τθ φράςθ "τα ςφννεφα είναι ςτον 
ουρανό" (παράδειγμα 1), δεν είναι απαραίτθτο κανζνα άλλο πλαίςιο - είναι 

προφανζσ ότι θ επόμενθ λζξθ κα είναι ‘’ουρανό’’. Σε τζτοιεσ περιπτϊςεισ, όπου το 
χάςμα μεταξφ των ςχετικϊν πλθροφοριϊν και αυτοφ που κζλουμε να προβλζψουμε 

είναι μικρό, τα ΕΝΔ  μποροφν να μάκουν να χρθςιμοποιοφν τισ προθγοφμενεσ 
πλθροφορίεσ.  

 

 

Εικόνα 9: Παράδειγμα 1 

Υπάρχουν όμωσ και περιπτϊςεισ όπου χρειαηόμαςτε περιςςότερο 

περιεχόμενο. Ραραδείγματοσ χάριν αν προςπακοφμε να προβλζψουμε τθν 
τελευταία λζξθ ςτο κείμενο "Ζχω μεγαλϊςει ςτθν Ελλάδα ... μιλϊ άπταιςτα 

Ελλθνικά" (παράδειγμα 2). Ρρόςφατεσ πλθροφορίεσ δείχνουν ότι θ επόμενθ λζξθ 
είναι ίςωσ το όνομα μιασ γλϊςςασ, αλλά για να περιοριςτεί το ποια γλϊςςα, είναι 

απαραίτθτο το πλαίςιο τθσ Ελλάδασ, από πιο πίςω. Είναι κατανοθτό ότι το χάςμα 

μεταξφ των ςχετικϊν πλθροφοριϊν και τθσ πλθροφορίασ που κζλουμε να 
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προβλζψουμε είναι πολφ μεγάλο. Δυςτυχϊσ, κακϊσ αυτό το χάςμα μεγαλϊνει, τα 

ΕΝΔ δεν μποροφν να μάκουν να ςυνδζουν τισ πλθροφορίεσ . 

 

 

                      

Εικόνα 10: Παράδειγμα 2 

Θεωρθτικά, τα ΕΝΔ είναι απολφτωσ ςε κζςθ να χειριςτοφν τζτοιεσ 
"μακροχρόνιεσ εξαρτιςεισ". Ζνασ άνκρωποσ κα μποροφςε να επιλζξει προςεκτικά 
παραμζτρουσ για να λφςει προβλιματα αυτισ τθσ μορφισ. Δυςτυχϊσ, ςτθν πράξθ, 

τα ΕΝΔ δεν φαίνεται να είναι ςε κζςθ να τα μάκουν. Ευτυχϊσ όμωσ, τα ΝΔΜΒΜ δεν 
ζχουν αυτό το πρόβλθμα. 

 

Βακιά Νευρωνικά Δίκτυα Μακράσ-Βραχείασ Διάρκειασ Μνιμθσ (ΝΔΜΒΜ) 

Τα δίκτυα μακράσ βραχείασ διάρκειασ μνιμθσ είναι ζνα ειδικό είδοσ ΕΝΔ, 
ικανό να μακαίνει μακροπρόκεςμεσ εξαρτιςεισ. Ειςιχκθςαν από τον Hochreiter & 
Schmidhuber το 1997. Εφαρμόηονται εξαιρετικά καλά ςε μια μεγάλθ ποικιλία 
προβλθμάτων και τϊρα χρθςιμοποιοφνται ευρζωσ.  

Τα ΝΔΜΒΜ ζχουν ςχεδιαςτεί ειδικά για να αποφευχκεί το πρόβλθμα 
μακροχρόνιασ εξάρτθςθσ. Θ ςυγκράτθςθ των πλθροφοριϊν για μεγάλεσ χρονικζσ 
περιόδουσ είναι πρακτικά θ προεπιλεγμζνθ ςυμπεριφορά τουσ, όχι κάτι που 
αγωνίηονται να μάκουν. 

Πλα τα ΕΝΔ ζχουν τθ μορφι μίασ αλυςίδασ επαναλαμβανόμενων τμθμάτων 
του νευρωνικοφ δικτφου. Στα πρότυπα ΕΝΔ, αυτό το επαναλαμβανόμενο τμιμα κα 
ζχει μια πολφ απλι δομι, όπωσ ζνα μονό ςτρϊμα (layer) tanh. 

 

     

Εικόνα 11: Σο επαναλαμβανόμενο τμιμα ςε ζνα τυπικό ΕΝΔ περιζχει ζνα ςτρϊμα 
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Τα ΝΔΜΒΜ ζχουν επίςθσ αυτιν τθν αλυςιδωτι δομι, αλλά το 

επαναλαμβανόμενο τμιμα ζχει διαφορετικι δομι. Αντί να υπάρχει ζνα ενιαίο 
ςτρϊμα νευρωνικοφ δικτφου, υπάρχουν τζςςερα, που αλλθλεπιδροφν με πολφ 

ειδικό τρόπο. 

 

Εικόνα 12: 4 επίπεδα ενόσ ΝΔΜΒΜ που αλλθλεπιδροφν 

 
                           

 

Εικόνα 13: φμβολα που περιζχονται ςτο ΝΔΜΒΜ 

Στθν παραπάνω εικόνα, κάκε γραμμι μεταφζρει ζνα ολόκλθρο διάνυςμα, 
από τθν ζξοδο ενόσ κόμβου ςτισ ειςόδουσ άλλων. Οι ροη κφκλοι αντιπροςωπεφουν 
ςθμειακζσ λειτουργίεσ, όπωσ τθν προςκικθ διανυςμάτων, ενϊ τα κίτρινα πλαίςια 

είναι μακθματικά επίπεδα νευρωνικοφ δικτφου. Οι γραμμζσ ςυγχϊνευςθσ 
υποδθλϊνουν τθν αλλθλοςφνδεςθ, ενϊ θ διακλαδιςμζνθ γραμμι υποδθλϊνει ότι 

το περιεχόμενό τθσ αντιγράφεται και τα αντίγραφα πθγαίνουν ςε διαφορετικζσ 
κζςεισ. 

Θ βαςικι ιδζα πίςω απ’ τα ΝΔΜΒΜ 

Το κλειδί για τα ΝΔΜΒΜ είναι θ οριηόντια γραμμι τθσ κυψελικισ 
κατάςταςθσ (cell state), που τρζχει από τθν κορυφι του διαγράμματοσ. Θ κυψελικι 

κατάςταςθ είναι κάτι ςαν γραμμι μεταφοράσ. Λειτουργεί κατευκείαν ςε ολόκλθρθ 
τθν αλυςίδα, με μερικζσ μόνο μικρζσ γραμμικζσ αλλθλεπιδράςεισ. 

 

      

Εικόνα 14: Οριηόντια γραμμι τθσ κυψελικισ κατάςταςθσ του ΝΔΜΒΜ 
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Το ΝΔΜΒΜ ζχει τθ δυνατότθτα να αφαιρζςει ι να προςκζςει πλθροφορίεσ 
ςτθν κυψελικι κατάςταςθ, μζςω ςυγκεκριμζνων δομϊν που ονομάηονται πφλεσ. Οι 

πφλεσ είναι ζνασ τρόποσ να διαχειρίηονται οι πλθροφορίεσ. Αποτελοφνται από 
ςτρϊμα ςιγμοειδοφσ νευρωνικοφ δικτφου και από μια ςθμειακι λειτουργία 

πολλαπλαςιαςμοφ.     

 

Εικόνα 15: Πφλθ ΝΔΜΒΜ 

Το ςιγμοειδζσ ςτρϊμα εξάγει αρικμοφσ μεταξφ μθδζν και ζνα, 
περιγράφοντασ πόςο μζροσ κάκε ςυςτατικοφ πρζπει να μεταφερκεί. Μια τιμι 
μθδζν ςθμαίνει "δεν μζνει τίποτα μζςα", ενϊ θ αξία του ενόσ ςθμαίνει "μζνουν τα 

πάντα μζςα!". Ζνα LSTM ζχει τρεισ από αυτζσ τισ πφλεσ, για να προςτατεφει και να 
ελζγχει τθν κυψελικι  κατάςταςθ. 

Αναλυτικι ματιά ενόσ ΝΔΜΒΜ       

Το πρϊτο βιμα ςτο ΝΔΜΒΜ είναι να αποφαςίςουμε ποιεσ πλθροφορίεσ 
πρόκειται να πετάξουμε από τθν κυψελικι κατάςταςθ. Θ απόφαςθ αυτι γίνεται 

από ζνα ςιγμοειδζσ ςτρϊμα που ονομάηεται " forget gate layer". Εξετάηει τα ht-1 και 
xt και εξάγει ζναν αρικμό μεταξφ 0 και 1 για κάκε αρικμό ςτθν κυψελικι κατάςταςθ 

Ct-1. Το Α 1 αντιπροςωπεφει "κρατάμε εντελϊσ αυτό" ενϊ το 0 αντιπροςωπεφει                 

" απαλλαςςόμαςτε εντελϊσ από αυτό". 

Ασ επιςτρζψουμε ςτο παράδειγμα μασ για ζνα γλωςςικό μοντζλο που 

προςπακεί να προβλζψει τθν επόμενθ λζξθ με βάςθ όλεσ τισ προθγοφμενεσ. Σε ζνα 
τζτοιο πρόβλθμα, θ κυψελικι κατάςταςθ μπορεί να περιλαμβάνει το φφλο του 

παρόντοσ κζματοσ, ζτςι ϊςτε να μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν οι ςωςτζσ 

αντωνυμίεσ. Πταν ειςάγεται ζνα νζο κζμα, πρζπει να ξεχαςτεί το φφλο του παλιοφ 
κζματοσ. 

 

Εικόνα 16: Κυψζλθ ΝΔΜΒΜ-Πρϊτο βιμα 
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Το επόμενο βιμα είναι θ απόφαςθ ςχετικά με το ποιεσ νζεσ πλθροφορίεσ 

πρόκειται να αποκθκευτοφν ςτθν κυψελικι κατάςταςθ. Αυτό ζχει δφο μζρθ. Κατ 
'αρχάσ, ζνα ςτρϊμα ςιγμοειδζσ (sigmoid) που ονομάηεται " input gate layer", που 

αποφαςίηει ποιεσ τιμζσ κα ενθμερωκοφν. Στθ ςυνζχεια, ζνα ςτρϊμα tanh 
δθμιουργεί ζνα διάνυςμα νζων υποψιφιων τιμϊν, Ct, που κα μποροφςε να 

προςτεκεί ςτθν κατάςταςθ. Στο επόμενο βιμα, κα ςυνδυαςτοφν αυτά τα δφο για να 
δθμιουργθκεί μια ενθμζρωςθ για τθν κατάςταςθ. Στο παράδειγμα του γλωςςικοφ 

μοντζλου, κα κζλαμε να προςκζςουμε το φφλο του νζου κζματοσ ςτθν κυψελικι 
κατάςταςθ, για να αντικαταςτιςουμε το παλιό που ξεχνάμε.  

 

 

 

Εικόνα 17: Κυψζλθ ΝΔΜΒΜ-Δεφτερο βιμα 

 

Τϊρα κα ενθμερωκεί θ κατάςταςθ τθσ παλιάσ κυψζλθσ, Ct-1, ςτθ νζα 

κατάςταςθ κυψζλθσ Ct. Τα προθγοφμενα βιματα ζχουν ιδθ αποφαςίςει τι πρζπει 
να γίνει. Το μόνο που μζνει είναι να το γίνει ςτθν πράξθ. 

Ρολλαπλαςιάηεται θ παλιά κατάςταςθ με ft, παραμερίηοντασ τα πράγματα 
που αποφαςίςαμε να ξεχάςουμε νωρίτερα. Στθ ςυνζχεια προςκζτουμε it* Ct. Αυτζσ 
είναι οι νζεσ υποψιφιεσ τιμζσ, κλιμακοφμενεσ από το πόςο αποφαςίςαμε να 

ενθμερϊςουμε τθν κάκε κατάςταςθ. 

Στθν περίπτωςθ του γλωςςικοφ μοντζλου, εδϊ είχαμε αφιςει τισ  
πλθροφορίεσ ςχετικά με το φφλο του παλαιοφ υποκειμζνου και προςκζςαμε τισ 
νζεσ πλθροφορίεσ, όπωσ αποφαςίςαμε ςτα προθγοφμενα βιματα. 

 

Εικόνα 18: Κυψζλθ ΝΔΜΒΜ-Σρίτο βιμα 
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Τζλοσ, πρζπει να αποφαςίςουμε τι κα βγάλουμε ςτθν ζξοδο. Αυτι θ ζξοδοσ 
κα βαςίηεται ςτθν κυψελικι κατάςταςι μασ, αλλά κα είναι μια φιλτραριςμζνθ 

ζκδοςθ. Αρχικά, τρζχουμε ζνα ςτρϊμα sigmoid που αποφαςίηει ποια τμιματα τθσ 
κυψελικισ κατάςταςθσ κα προωκιςουμε ςτθν ζξοδο. Στθ ςυνζχεια, κζτουμε τθν 

κυψελικισ κατάςταςθ μζςω tanh (για να ωκιςουμε τισ τιμζσ να είναι μεταξφ -1 και 

1) και τθν πολλαπλαςιάηουμε επί τθν ζξοδο τθσ ςιγμοειδοφσ πφλθσ, ζτςι ϊςτε να 
εξάγουμε μόνο τα μζρθ που αποφαςίςαμε. 

Για το παράδειγμα γλωςςικοφ μοντζλου, δεδομζνου ότι είδε ακριβϊσ ζνα 
κζμα, μπορεί να κζλει να παράγει πλθροφορίεσ ςχετικζσ με ζνα ριμα, ςε 

περίπτωςθ που αυτό είναι που ζρχεται ςτθ ςυνζχεια. Για παράδειγμα, κα μποροφςε 

να εξάγει εάν το κζμα είναι ςτον ενικό ι ςτον πλθκυντικό, ζτςι ϊςτε να γνωρίηουμε 
ςε ποια μορφι κα πρζπει να ςυςχετιςτεί ζνα ριμα, αν αυτό ακολουκεί. [5] 

 

Εικόνα 19: Κυψζλθ ΝΔΜΒΜ-Σζταρτο βιμα 

 

3.5:  Αναδρομικϊ μοντϋλα πρόβλεψησ με ARIMA/ARMA 
Σφϊλματα (Regression model with ARIMA/ARMA time series 
errors) 
 

Θ προςζγγιςθ μοντελοποίθςθσ ARIMA μπορεί να εφαρμοςτεί ςτθν εξίςωςθ 
πολλαπλισ παλινδρόμθςθσ για να μοντελοποιιςει τθν πλθροφορία που βρίςκεται 
ςτουσ όρουσ ςφάλματοσ. Υποκζτουμε ζνα μοντζλο με μια μεταβλθτι που 

δθλϊνεται ωσ : Yt=β0+ β1 Χ1,t+Nt. Επίςθσ υποκζτουμε ότι οι όροι ςφάλματοσ είναι 

αυτοςυςχετιηόμενοι και μποροφν να περιγραφοφν κατάλλθλα από ζνα ARMA (1,1). 

Αυτό το μοντζλο μπορεί να γραφτεί ωσ: Yt=β0+ β1 Χ1,t+Nt , όπου : 

 (1-φ1Β)Nt=(1–κ1B)at, όπου at  λευκόσ κόρυβοσ. Αντικακιςτϊντασ τθ διόρκωςθ του 

όρου ςφάλματοσ ςτθν αναδρομικι εξίςωςθ παίρνουμε: 

                                  Yt=β0+ β1 Χ1,t+[(1–κ1B)/ (1-φ1Β)]at 

Λόγω τθσ ςυγκεκριμζνθσ μορφισ ςτουσ όρουσ ςφάλματοσ, οι κλαςςικζσ 

μζκοδοι ελαχίςτων τετραγϊνων δεν είναι κατάλλθλεσ  για τθν εκτίμθςθ των 
παραμζτρων αυτισ τθσ εξίςωςθσ. Αντ 'αυτοφ, θ SAS-ARIMA διαδικαςία για τθν 

εκτίμθςθ τθσ μζγιςτθσ πικανότθτασ χρθςιμοποιείται για τθ ρφκμιςθ των μοντζλων. 
Θ ςυνάρτθςθ πικανότθτασ μεγιςτοποιείται χρθςιμοποιϊντασ τθ μζκοδο του 

Marquardt μζςω τθσ εκτίμθςθσ μθ γραμμικϊν ελαχίςτων τετραγϊνων. Εάν 
εφαρμοςτεί διαφόριςθ ςτα ςφάλματα ςε μια πολλαπλι παλινδρόμθςθ, τότε όλεσ οι 
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αντίςτοιχεσ ςειρζσ (όλεσ οι μεταβλθτζσ) πρζπει να διαφοριςτοφν. Αυτό φαίνεται και 

ςτο παρακάτω παράδειγμα αναδρομισ. Διαφορίηοντασ δυο φορζσ τουσ όρουσ 
ςφάλματοσ, οδθγοφμαςτε ςτθν ακόλουκθ ςχζςθ κάνοντασ εφαρμογι του μοντζλου  

ARMA(1,1) ςτουσ όρουσ ςφάλματοσ που ζχουν διαφοριςτεί: 

 

Αντικακιςτϊντασ τθν ζκφραςθ ςτθν αναδρομικι εξίςωςθ παίρνουμε: 
 

 

Θ ςχζςθ φαίνεται λίγο διαφοροποιθμζνθ, αλλά ο (κεωρθτικόσ) αναδρομικόσ 
ςυντελεςτισ β1 δεν επθρεάηεται από τθ διαφόριςθ. Θ εκτιμϊμενθ τιμι του μπορεί 
να διαφζρει ελαφρϊσ, δεδομζνου ότι θ εκτίμθςθ γίνεται με διαφορετικζσ (αν και 

ςχετικζσ) χρονοςειρζσ. [6] 
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Κεφϊλαιο 4: Σχεδιαςμόσ μοντϋλων & Μεςοπρόθεςμη πρόβλεψη 

4.1: Παρουςύαςη των δεδομϋνων  και προεπεξεργαςύα 
 

Ραρακάτω ακολουκεί μια εκτενισ περιγραφι  ςχετικά με το ςχεδιαςμό και 

τον προγραμματιςμό μοντζλων μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ βαςιςμζνθσ ςε 
δεδομζνα Ωριαίων Χρονοςειρϊν. Θ πρόβλεψθ είναι μεςοπρόκεςμθ γιατί ο χρονικόσ   

ορίηοντασ πρόβλεψθσ είναι το επόμενο 24ωρο. Τα δεδομζνα, όπωσ ζχει ιδθ  
προαναφερκεί,  που χρθςιμοποιοφνται είναι απ’ το νθςί Ντία. 

Ζχουν καταγραφεί από φψοσ 10  μζτρων απ’ το ζδαφοσ τα εξισ:  

 Θερμοκραςία αζρα  (°C)  

 Σχετικι Υγραςία (%) 
 Ταχφτθτα Ανζμου (m/s)  

 Διεφκυνςθ Ανζμου (°) 

 Ατμοςφαιρικι Ρίεςθ (hPa) 

 Θλιακι Ακτινοβολία (W/m2) 

 Μζςθ Βροχόπτωςθ (mm) 

Αξίηει να ςθμειωκεί ότι οι παραπάνω μετριςεισ είναι ωριαίεσ καταγραφζσ  

κακθμερινισ βάςθσ για τισ χρονιζσ 2007,2008 και 2009. Μετά τθν ςυλλογι των 
δεδομζνων ακολοφκθςε θ επεξεργαςία των δεδομζνων πριν τθ χριςθ τουσ ςτα 

μοντζλα. Δυο είναι τα βαςικά μζρθ τθσ προ-επεξεργαςίασ: 1) Επίλυςθ του 
προβλιματοσ δεδομζνων που λείπουν, 2) Διαδικαςία κανονικοποίθςθσ. 

Πςο αφορά το πρϊτο, δεν αντιμετωπίςαμε πρόβλθμα με δεδομζνα που ζλειπαν. 
Αλλά και να ςυνζβαινε αυτό, θ ενδεδειγμζνθ λφςθ είναι θ αντικατάςταςθ 

δεδομζνων απ’ το μζςο όρο των γειτονικϊν τιμϊν κατά τθν ίδια εβδομάδα. Πςο 

αφορά το δεφτερο μζροσ τθσ προεπεξεργαςίασ δεδομζνων, ζγινε μια 
κανονικοποίθςθ των δεδομζνων πριν απ’ τθν ειςαγωγι τουσ ςτα μοντζλα, 

δεδομζνου ότι θ ανάμειξθ μεταβλθτϊν με μεγάλα και μικρά μεγζκθ κα ςυγχζει τον 
αλγόρικμο μάκθςθσ, ςχετικά με τθ βαρφτθτα που παίρνει κάκε μεταβλθτι. Αυτό 

μπορεί να οδθγιςει ςτθν απόρριψθ τθσ μεταβλθτισ με το μικρότερο μζγεκοσ. 

4.2: Καταςκευό και  Προγραμματιςμόσ Μοντϋλων 
 

Σ’ αυτό το ςθμείο κα παρουςιαςτοφν  τα ειδικά χαρακτθριςτικά κάκε 
μοντζλου,  που αναπτφχτθκε τόςο για τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ θλιακισ 

ακτινοβολίασ όςο και τθσ ταχφτθτασ ανζμου. Τα εργαλεία που χρθςιμοποιικθκαν 
για τθν καταςκευι όλων των μοντζλων, εκτόσ του ΝΔΜΒΜ, είναι οι βιβλιοκικεσ και 

τα εργαλεία μθχανικισ μάκθςθσ αλλά και ςτατιςτικισ τθσ  Matlab. To ΝΔΜΒΜ 
καταςκευάςτθκε με χριςθ των βιβλιοκθκϊν μθχανικισ μάκθςθσ και των εργαλείων 

τθσ Python. 
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4.2.1: Μοντϋλα Πρόβλεψησ Ταχύτητασ Ανϋμου 
 

Οι είςοδοι που χρθςιμοποιικθκαν ςτα μοντζλα πρόβλεψθσ ταχφτθτασ 
ανζμου είναι:  

 κερμοκραςία αζρα 

 ςχετικι υγραςία 

 ατμοςφαιρικι πίεςθ 

 ϊρα μζτρθςθσ 

 ϊρα ζτουσ 

 ταχφτθτα ανζμου προθγοφμενου 24ωρου 
 θλιακι ακτινοβολία.  

Είναι καλό να τονιςτεί ότι θ ϊρα μζτρθςθσ  παίρνει διακριτζσ τιμζσ ςτο διάςτθμα 

*1,24+,με το 1 να αντιπροςωπεφει τθν πρϊτθ ϊρα τθσ θμζρασ και το 24 τθν 
τελευταία.  

1) Αναδρομικά Δζντρα Απόφαςθσ  

Το μοντζλο που αναπτφχκθκε βαςιςμζνο ςτα δζντρα απόφαςθσ είναι ζνα 
υποςφνολο του ςυνόλου των δζντρων απόφαςθσ και ονομάηεται Bagged 
DecisionTree. Ζνα βαςικό πράγμα που ζπρεπε να κακοριςτεί είναι το βζλτιςτο 
ελάχιςτο μζγεκοσ των φφλλων (leaf size).Χρθςιμοποιϊντασ ενδεικτικά 5 
προτεινόμενα  leaf sizes (5,10,20,50,100)  για 50 δζντρα, ςυγκρίνοντασ τα μζςα 
τετραγωνικά ςφάλματα που προζκυψαν μετά τθν εφαρμογι του μοντζλου  και τθ 
πρόβλεψθ για τα ενδεικτικά μεγζκθ φφλλων, εξιχκθκε τελικά το βζλτιςτο μζγεκοσ  
φφλλου, το οποίο ιςοφται με 5 όπωσ φαίνεται ςτθν παρακάτω εικόνα. 

 

 

Εικόνα 20: Εφρεςθ βζλτιςτου ελάχιςτου μεγζκουσ φφλλων του μοντζλου για τθν 

πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου 

Στθ ςυνζχεια  κακορίςτθκαν οι μεταβλθτζσ που κα ζπρεπε να 
χρθςιμοποιθκοφν  ςτο διάνυςμα ειςόδου για να γίνει θ πρόβλεψθ. Οι μεταβλθτζσ οι 
οποίεσ χρθςιμοποιικθκαν είναι αυτζσ που αναφζρκθκαν παραπάνω. Στθν εικόνα 
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που ακολουκεί, φαίνεται ενδεικτικά  θ ςθμαςία και θ βαρφτθτα τθσ κακεμιάσ για 

τον μινα Ιοφλιο. 

 

 
 

Εικόνα 21: θμαςία/Βαρφτθτα κάκε μεταβλθτισ ειςόδου του μοντζλου για τθν πρόβλεψθ 

ταχφτθτασ ανζμου 

 

Με βάςθ τα παραπάνω  δθμιουργικθκε το μοντζλο με χριςθ τθσ 
ςυνάρτθςθσ του Matlab, TreeBagger. Στο μοντζλο αναπτφχκθκαν 200 δζντρα (κατά 
τθν εκπαίδευςθ), με minLeafsize 5, ζχοντασ ωσ διάνυςμα ειςόδου: κερμοκραςία 
αζρα, ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα ζτουσ, ταχφτθτα 

ανζμου προθγοφμενου 24ωρου, θλιακι ακτινοβολία και ζξοδο τθν ταχφτθτα του 
ανζμου.  

 

 
 

Εικόνα 22: τιγμιότυπο δζντρου απόφαςθσ για τθν πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου 
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Εικόνα 23: τιγμιότυπο δζντρου απόφαςθσ με ετικζτεσ ςτουσ κόμβουσ για τθν πρόβλεψθ 

ταχφτθτασ ανζμου 

 

2) Μθ-γραμμικό αυτό-ρυκμιηόμενο εξωγενζσ μοντζλο (NARX)  

Θ αρχιτεκτονικι που αναπτφχκθκε ζχοντασ ωσ βάςθ το NARX είναι θ 
αρχιτεκτονικι παράλλθλθσ ςειράσ (Series parallel architecture). Αυτι  
χρθςιμοποιείται όταν θ ζξοδοσ του δικτφου NARX κεωρείται ότι αποτελεί εκτίμθςθ 
τθσ εξόδου κάποιου μθ γραμμικοφ δυναμικοφ ςυςτιματοσ. Θ ζξοδοσ τροφοδοτείται 
πίςω ςτθν είςοδο του νευρωνικοφ δικτφου, ςα να είναι μζροσ τθσ τυπικισ 
αρχιτεκτονικισ NARX. Εφόςον  θ  ζξοδοσ είναι διακζςιμθ κατά τθ διάρκεια 

εκπαίδευςθσ, κα μποροφςε να δθμιουργθκεί μια παράλλθλθ αρχιτεκτονικι ςειράσ, 
ςτθν οποία επανατροφοδοτείται θ ζξοδοσ πίςω ςτθν είςοδο. Στθν παρακάτω εικόνα  

φαίνεται θ αρχιτεκτονικι παράλλθλθσ ςειράσ που αναπτφχκθκε για τθν 
μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου. 

 

 
 

Εικόνα 24: Αρχιτεκτονικι παράλλθλθσ ςειράσ για τθν πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου 
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Στθ ςυνζχεια θ παραπάνω αρχιτεκτονικι μετατρζπεται ςε παράλλθλθ 

αρχιτεκτονικι για τθν πρόβλεψθ 24 ωρϊν εκ’ των προτζρων . Θ πρόβλεψθ τθσ 
επόμενθσ τιμισ εξαρτάται από τισ ειςόδουσ και τισ προθγοφμενεσ εξόδουσ ςτο 

δίκτυο. Θ εξάρτθςθ από τθν προθγοφμενθ ζξοδο μπορεί να ρυκμιςτεί 
χρθςιμοποιϊντασ κακυςτεριςεισ, κακυςτεριςεισ ειςόδου και κακυςτεριςεισ 

ανάδραςθσ (input/feedback delays).  

 
 

Εικόνα 25: Παράλλθλθ Αρχιτεκτονικι για μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου 

 
Απ’ τα παραπάνω ςχιματα είναι φανερζσ και οι μεταβλθτζσ που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθ δθμιουργία του δικτφου. Συγκεκριμζνα το μοντζλο 
φτιάχτθκε μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ του Matlab “narxnet” με παραμζτρουσ: 
inputDelays=[1:24], feedbackDelays=[1:24], hiddenLayerSize=20, trainFcn = 
'trainlm'(Levenberg-Marquardt backpropagation). Οι είςοδοι που 
χρθςιμοποιικθκαν ςτο ςυγκεκριμζνο μοντζλο πρόβλεψθσ ιταν οι εξισ: 
κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα 
ζτουσ, θλιακι ακτινοβολία. Μετά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου, ακολοφκθςε θ 
μετατροπι του ςε παράλλθλθ αρχιτεκτονικι μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ του Matlab 

“closeloop”, για να μπορεί να γίνει θ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ ταχφτθτασ του 
ανζμου. 
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Εικόνα 26: Βιματα για τθν πρόβλεψθ με το μοντζλο NARX 

  

3)Αναδρομικό Μοντζλο με ΑRMA ςφάλματα 

Το μοντζλο αυτό δθμιουργικθκε με τθ βοικεια του Econometric Modeler 
App του Matlab. Αρχικά εκχωρικθκε όλο το ςφνολο δεδομζνων και επιλζχτθκε το 

αναδρομικό μοντζλο με ARMA ςφάλματα απ’ τθ λίςτα των μοντζλων. Στθ ςυνζχεια  
ορίςτθκε θ μεταβλθτι εξόδου απ’ το ςφνολο δεδομζνων, θ οποία πρζπει να 

προβλεφκεί (ςτθν προκειμζνθ περίπτωςθ θ ταχφτθτα του ανζμου), κακϊσ και οι 
παράμετροι του μοντζλου, όπωσ φαίνονται ςτθν ακόλουκθ εικόνα  (Εικ.27). 

Συγκεκριμζνα  Autoregressive Order=10, Moving Average Order=24 , 
Autoregressive Lags=[1:10] και Moving Average Lags=[1:24]. Ωσ μεταβλθτζσ 

ειςόδου  (Predictors) ορίςτθκαν τα εξισ: κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, 
ατμοςφαιρικι πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα ζτουσ, ταχφτθτα ανζμου προθγοφμενου 

24ωρου και θλιακι ακτινοβολία. Θ εξίςωςθ του μοντζλου απ’ τθν οποία προκφπτει 
θ τελικι πρόβλεψθ φαίνεται ςτθν παρακάτω εικόνα (Εικ.27) . Συγκεκριμζνα το yt  

περιγράφει τθν ταχφτθτα του ανζμου. Το c είναι μια ςτακερά του αναδρομικοφ  
μοντζλου. Το X δθλϊνει τα διανφςματα ειςόδου που αναφζρκθκαν πιο πάνω 

(Predictors).Το β είναι ςυντελεςτισ παλινδρόμθςθσ. Το μt είναι θ ςειρά που 
περιγράφει τισ διαταραχζσ/διακυμάνςεισ. Το (1-φ1L-…- φ10L10) είναι το αυτό-
αναδρομικό πολυϊνυμο-βακμοφ 10. Το (1+κ1L+…+ κ24L24) είναι το πολυϊνυμο 

κινθτοφ μζςου-βακμοφ 24. Τζλοσ, θ διαδικαςία (εt) είναι μια ανεξάρτθτθ και 
ταυτόςθμθ κατανεμθμζνθ (iid), μζςθσ τιμισ 0 διαδικαςία με γνωςτι κατανομι. Το 

Econometrics Toolbox ™ γενικεφει τθ διαδικαςία ςε εt = ςzt, όπου το zt είναι μια 
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ςειρά με iid τυχαίεσ μεταβλθτζσ μζςθσ τιμισ 0 και διακφμανςθσ 1, όπου ς2 είναι θ 

ςτακερι διακφμανςθ του εt. 
 

 

 
 

Εικόνα 27: Παράμετροι αναδρομικοφ μοντζλου με ARMA ςφάλματα για τθν πρόβλεψθ 

ταχφτθτασ ανζμου 

 

 
 

 
4) Βακιά Νευρωνικά Δίκτυα Μακράσ-Βραχείασ Διάρκειασ Μνιμθσ (LSTM) 

Το μοντζλο που αναπτφχκθκε και βαςίηεται ςτα LSTM- DNN, αποτελείται 
από 8 επίπεδα (layers), όπωσ είναι φανερό και ςτθν παρακάτω εικόνα. 
Συγκεκριμζνα αποτελείται από 1 SequenceInputLayer, 3 lstm layers, 2 Dropout 
layers, 1 Dense layer και ζνα RegressionOutput layer. 

 To  sequenceInputLayer με το οποίο ειςάγονται τα δεδομζνα ςτο δίκτυο 
αποτελείται από 150 νευρϊνεσ με 24 input_timesteps. Τρία lstm layers με 150 
νευρϊνεσ τα οποία όπωσ είναι γνωςτό από τθ κεωρία, μακαίνουν μακροπρόκεςμεσ 
εξαρτιςεισ μεταξφ χρονικϊν βθμάτων ςε χρονοςειρζσ και δεδομζνα ακολουκιϊν.  

Τα Dropout layers χρθςιμοποιοφνται ςτο να αποφεφγονται καταςτάςεισ  
όπωσ το overfitting ςτα μοντζλα. To overfitting δθλϊνει ότι το μοντζλο ζχει μάκει να 
προβλζπει ςχεδόν τζλεια ζνα ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων και με τθν ειςαγωγι  
νζων χρονοςειρϊν αποτυγχάνει. Τα Dropout layers αγνοοφν κάποιουσ νευρϊνεσ  
από μια ομάδα νευρϊνων, κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ του μοντζλου, τουσ 
οποίουσ τουσ ζχουν επιλζξει με τυχαίο τρόπο. Από τεχνικισ άποψθσ, ςε κάκε ςτάδιο 
προπόνθςθσ, μεμονωμζνοι κόμβοι είτε αγνοοφνται από το δίκτυο με πικανότθτα 1-
p είτε διατθροφνται με πικανότθτα p, ζτςι ϊςτε να μείνει ζνα μειωμζνο δίκτυο. Οι 
ειςερχόμενεσ και εξερχόμενεσ άκρεσ ςε ζναν αποκλειςμζνο κόμβο αγνοοφνται 

επίςθσ. Θ τιμι (rate) τθσ πικανότθτασ κακορίηεται από μασ. Στθν περίπτωςθ μασ και 
τα δυο Dropout layers ζχουν rate ίςο με 0.2. 
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Το Dense layer είναι ζνα κλαςικό πλιρωσ ςυνδεδεμζνο layer νευρωνικοφ 

δικτφου όπου κάκε κόμβοσ ειςόδου ςυνδζεται ςε κάκε κόμβο εξόδου.  

To RegressionOutput layer υπολογίηει τθν απϊλεια μιςοφ μζςου-

τετραγωνικοφ-ςφάλματοσ (half-mean-squared-error loss). Σε προβλιματα  
πρόβλεψθσ χρονοςειρϊν  ζνα RegressionOutput layer πρζπει να ακολουκεί το 

τελικό πλιρωσ ςυνδεδεμζνο ςτρϊμα (Dense layer), όπωσ γίνεται και ςτθν 

περίπτωςθ μασ. Θ απϊλεια μιςοφ μζςου-τετραγωνικοφ-ςφάλματοσ δίνεται από τθ 
ςχζςθ: 

 

Ππου:  

Xi είναι θ απόκριςθ δικτφου 
Ti είναι o ςτόχοσ 
M είναι ο ςυνολικόσ αρικμόσ αποκρίςεων ςτο X (ςε όλεσ τισ παρατθριςεισ) 
N είναι ο ςυνολικόσ αρικμόσ παρατθριςεων ςτο X. 
 

 

Εικόνα 28: Μορφι DNN 

Επιπλζον, ςτθ μθχανικι μάκθςθ ο τελικόσ ςκοπόσ βαςίηεται ςτθν 
ελαχιςτοποίθςθ ι τθ μεγιςτοποίθςθ μιασ ςυνάρτθςθσ που ονομάηεται 
αντικειμενικι ςυνάρτθςθ (objective function). Το ςφνολο των ςυναρτιςεων που 
ελαχιςτοποιοφνται ονομάηονται "ςυναρτιςεισ απϊλειασ". Θ ςυνάρτθςθ απϊλειασ 
χρθςιμοποιείται ωσ μζτρθςθ του πόςο καλό είναι ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ , δθλαδι  
κατά πόςο θ πρόβλεψθ του μοντζλου είναι κοντά ςτθν πραγματικι τιμι. Στθν 
περίπτωςθ μασ ςαν loss function χρθςιμοποιοφμε το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα 
(mean square error). Επίςθσ μαηί με τθ ςυνάρτθςθ απϊλειασ κα πρζπει να 
κακοριςτεί και ο βελτιςτοποιθτισ (optimizer) . Ο optimizer ενθμερϊνει κάκε φορά 
τισ παραμζτρουσ του βάρουσ, ζτςι ϊςτε να ελαχιςτοποιείται θ ςυνάρτθςθ 
απϊλειασ. Ο optimizer που χρθςιμοποιοφμε είναι o adam optimizer.   

Οι είςοδοι που χρθςιμοποιοφνται ςτο μοντζλο είναι : κερμοκραςία αζρα, 
ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι πίεςθ, ταχφτθτα ανζμου προθγοφμεν ου 24ωρου  
και ζξοδοσ είναι θ ταχφτθτα του ανζμου.  
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4.2.2: Μοντϋλα Πρόβλεψησ Ηλιακόσ Ακτινοβολύασ 
 

Τα μοντζλα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ θλιακισ ακτινοβολίασ βαςίςτθκαν 
ςτθν ίδια φιλοςοφία και ακολουκθκικαν τα ίδια βιματα καταςκευισ τουσ με αυτά 
τθσ ταχφτθτασ ανζμου. Οι είςοδοι που χρθςιμοποιικθκαν ςτα μοντζλα πρόβλεψθσ 
θλιακισ ακτινοβολίασ είναι: κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι 
πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα ζτουσ και θλιακι ακτινοβολία προθγοφμενθσ θμζρασ. 
Αξίηει να ςθμειωκεί ότι ςτα ςφνολα δεδομζνων κα χρειαηόταν ιδανικά  να υπιρχαν 

και  καταγραφζσ για κολερότθτα (ποςοςτό κάλυψθσ ςυννζφων) ανά ϊρα, κακϊσ 
και θ μζςθ διάρκεια θλιοφάνειασ ανά ϊρα, ωςτόςο δεν βρζκθκαν αυτά τα 

δεδομζνα για τθ ςυγκεκριμζνθ τοποκεςία. Ππωσ είναι φανερό, κακϊσ επίςθσ 
αποδεικνφεται απ’ τθν βιβλιογραφία [14] , θ κολερότθτα είναι ζνασ παράγοντασ  

που επθρεάηει ωσ ζνα βακμό τθν θλιακι ακτινοβολία. Σε περιπτϊςεισ που επικρατεί 
ςυννεφιά, φαίνεται πωσ δυςκολεφει θ πρόβλεψθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ και 

παρατθροφνται μεγαλφτερα ςφάλματα  πρόβλεψθσ, ςυγκριτικά με τισ περιπτϊςεισ  
που ζχουμε χαμθλι κάλυψθ από ςφννεφα ι και κακόλου. Επίςθσ  δοκιμάςτθκε θ 
αξιοποίθςθ  τθσ εξωγιινθσ ακτινοβολίασ (Go) εντάςςοντάσ τθ ςτο διάνυςμα 
ειςόδου, ωςτόςο δεν βελτιϊκθκε θ ακρίβεια πρόβλεψθσ. 

 1) Αναδρομικά Δζντρα Απόφαςθσ  

Το βζλτιςτο μζγεκοσ των φφλλων (leaf size) κακορίςτθκε με τον ίδιο τρόπο 
όπωσ ςτθν πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου. Αρχικά φτιάχτθκε το μοντζλο 
αναπτφςςοντασ 50 δζντρα προκειμζνου να μθν είναι πολφ χρονοβόρα θ διαδικαςία. 

Χρθςιμοποιϊντασ ενδεικτικά 5 προτεινόμενα   leaf sizes (5,10,20,50,100) 
ςυγκρίνοντασ τα μζςα τετραγωνικά ςφάλματα που προζκυψαν μετά τθν εφαρμογι  

του μοντζλου  και τθν  πρόβλεψθ για τα ενδεικτικά μεγζκθ φφλλων, εξιχκθκε 
τελικά το βζλτιςτο μζγεκοσ φφλλου, το οποίο ιςοφται με 5 όπωσ φαίνεται 

παρακάτω.  
 

 

Εικόνα 29: Εφρεςθ βζλτιςτου ελάχιςτου μεγζκουσ φφλλων για τθν πρόβλεψθ θλιακισ 

ακτινοβολίασ 
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Το μοντζλο δθμιουργικθκε με χριςθ τθσ ςυνάρτθςθσ του Matlab 
TreeBagger. Στο μοντζλο αναπτφχκθκαν 200 δζντρα (κατά τθν εκπαίδευςθ), με 

minLeafsize 5, ζχοντασ ωσ διάνυςμα ειςόδου: κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, 
ατμοςφαιρικι πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα ζτουσ και θλιακι ακτινοβολία 

προθγοφμενθσ θμζρασ και ωσ ζξοδο είχε τθν θλιακι ακτινοβολία. Θ βαρφτθτα τθσ 

κάκε μεταβλθτισ  ειςόδου ςτθν πρόβλεψθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ (ενδεικτικά για 
τον Ιοφλιο) φαίνεται παρακάτω.  

 

Εικόνα 30: θμαςία/Βαρφτθτα κάκε μεταβλθτισ ειςόδου για τθν πρόβλεψθ θλιακισ 

ακτινοβολίασ 

 

 

Εικόνα 31: τιγμιότυπο δζντρου απόφαςθσ για τθν πρόβλεψθ θλιακισ ακτινοβολίασ 
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Εικόνα 32: τιγμιότυπο δζντρου απόφαςθσ με ετικζτεσ ςτουσ κόμβουσ για τθν πρόβλεψθ 
θλιακισ ακτινοβολίασ 

 
 

 

2) Μθ-γραμμικό αυτό-ρυκμιηόμενο εξωγενζσ μοντζλο (NARX)  

Τα βιματα τα οποία ακολουκικθκαν για τθν δθμιουργία του ςυγκεκριμζνου  

μοντζλου ιταν τα ίδια με το αντίςτοιχο τθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου. Στθν 
εικόνα που ακολουκεί, φαίνεται θ αρχιτεκτονικι παράλλθλθσ ςειράσ που 
αναπτφχκθκε για τθν μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ θλιακισ ακτινοβολίασ. 

 

Εικόνα 33: Αρχιτεκτονικι παράλλθλθσ ςειράσ του μοντζλου NARX για τθν πρόβλεψθ 

θλιακισ ακτινοβολίασ 

 

Στθ ςυνζχεια θ παραπάνω αρχιτεκτονικι μετατρζπεται ςε παράλλθλθ αρχιτεκτονικι 
για τθν πρόβλεψθ 24 ωρϊν εκ’ των προτζρων . 



 
 

45 

 

Εικόνα 34: Παράλλθλθ Αρχιτεκτονικι για μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ θλιακισ 

ακτινοβολίασ 

 

Απ’ τα παραπάνω ςχιματα είναι φανερζσ και οι μεταβλθτζσ που 

χρθςιμοποιικθκαν για τθ δθμιουργία του δικτφου. Συγκεκριμζνα το μοντζλο 
φτιάχτθκε μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ του Matlab “narxnet” με παραμζτρουσ: 

inputDelays=[1:24], feedbackDelays=[1:24], hiddenLayerSize=60, trainFcn = 
'trainlm'(Levenberg-Marquardt backpropagation). Οι είςοδοι που 
χρθςιμοποιικθκαν ςτο ςυγκεκριμζνο μοντζλο πρόβλεψθσ ιταν οι εξισ: 
κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα 
ζτουσ. Μετά τθν εκπαίδευςθ του μοντζλου, ακολοφκθςε θ μετατροπι του ςε 
παράλλθλθ αρχιτεκτονικι  μζςω τθσ ςυνάρτθςθσ του Matlab “closeloop”, για να 
μπορεί να γίνει θ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ. 
 

3)Αναδρομικό Μοντζλο με ΑRMA ςφάλματα 

Το μοντζλο αυτό δθμιουργικθκε με τθ βοικεια του Econometric Modeler 

App του Matlab. Αφοφ εκχωρικθκε το ςφνολο δεδομζνων και επιλζχκθκε το 
αναδρομικό μοντζλο με ARMA ςφάλματα απ’ τθ λίςτα των μοντζλων, ςτθ ςυνεχεία  

ορίςτθκε θ μεταβλθτι εξόδου τθν οποία κζλουμε να προβλζψουμε (ςτθν 
προκειμζνθ περίπτωςθ θ θλιακι ακτινοβολία), κακϊσ και οι παράμετροι του 

μοντζλου. Συγκεκριμζνα  Autoregressive Order=10, Moving Average Order= 24, 
Autoregressive Lags=[1:10] και Moving Average Lags=24. Ωσ μεταβλθτζσ ειςόδου  

(Predictors) ορίςτθκαν τα εξισ: κερμοκραςία αζρα, ςχετικι υγραςία, ατμοςφαιρικι  
πίεςθ, ϊρα μζτρθςθσ, ϊρα ζτουσ και θλιακι ακτινοβολία προθγοφμενθσ θμζρασ.  

 

 

4.3: Εκπαύδευςη Μοντϋλων και Πρόβλεψη  
 

Κατά τθ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ τα βάρθ των ςυντελεςτϊν των 
μοντζλων προςαρμόηονται με τζτοιο τρόπο ϊςτε οι προβλεπόμενεσ τιμζσ να 
προςεγγίηουν τισ πραγματικζσ. Στθν περίπτωςθ μασ χρθςιμοποιοφνται ςφνολα 
δεδομζνων τα οποία ζχουν καταγραφεί για τισ χρονιζσ 2007,2008 και 2009 (απ’ το 
νθςί Ντία). Σ’ όλα τα μοντζλα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ακολουκείται θ ίδια 
διαδικαςία εκπαίδευςθσ. Τα ςφνολα δεδομζνων χωρίηονται ςε μικρότερα ςφνολα 

τα οποία περιλαμβάνουν τον κάκε μινα ξεχωριςτά. Στθ ςυνζχεια ομαδοποιοφνται 
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ςε ςφνολα με τουσ κοινοφσ μινεσ. Τζλοσ εκπαιδεφεται το εκάςτοτε μοντζλο 

χρθςιμοποιϊντασ τα ςφνολα με μινεσ του 2007 και του 2008  (training sets) και 
προβλζπεται ο εκάςτοτε μινασ του 2009 (test set) ςε θμεριςια βάςθ 

(μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ). Συγκριμζνα, αρχικά  γίνεται training χρθςιμοποιϊντασ  
το ςφνολο που περιζχει τον Ιανουάριο του 2007 και του 2008 και προβλζπεται 

θμερθςίωσ ο Ιανουάριοσ του 2009. Αυτι θ διαδικαςία ςυνεχίηεται επαναλθπτικά 
και για τουσ υπόλοιπουσ μινεσ. Το ςκεπτικό του να χωρίηονται τα δεδομζνα, να 

ομαδοποιοφνται ανά μινα και να εκπαιδεφονται τα μοντζλα με τα ςφνολα  που 
προκφπτουν  βαςίηεται ςτο ότι, τόςο θ θλιακι ακτινοβολία όςο και ο άνεμοσ 

εμφανίηουν  περιοδικότθτα κατά τθ διάρκεια τθσ θμζρασ, του μινα και τθσ εποχισ.         

Συγκεκριμζνα όςον αφορά τθν ταχφτθτα του ανζμου παρατθροφνται 
διακυμάνςεισ ςυνεχϊσ. Κατά ςυνζπεια μεταβάλλεται αντίςτοιχα και θ ενζργεια του  

ανζμου. Το ακριβζσ μζγεκοσ των μεταβολϊν εξαιτίασ των διακυμάνςεων εξαρτάται 
τόςο από τισ καιρικζσ ςυνκικεσ, όςο και από τθν τραχφτθτα του εδάφουσ και από 

τυχόν υπάρχοντα εμπόδια κατά τθν ροι του ανζμου. Στισ περιςςότερεσ περιοχζσ τθσ 
γθσ οι άνεμοι κατά τθν διάρκεια τθσ θμζρασ, είναι ιςχυρότεροι από τουσ 

αντίςτοιχουσ που καταγράφονται κατά τθν διάρκεια τθσ νφχτασ. Αυτι θ 
παρατθροφμενθ μεταβλθτότθτα οφείλεται κυρίωσ ςτισ μεγαλφτερεσ  

κερμοκραςιακζσ διαφορζσ, για παράδειγμα, μεταξφ τθσ κάλαςςασ και τθσ ξθράσ, 
κατά τθν διάρκεια τθσ θμζρασ ςε ςχζςθ με τισ αντίςτοιχεσ που υφίςτανται κατά τθν 

διάρκεια τθσ νφχτασ. Επίςθσ, ο άνεμοσ ζχει εντονότερα τυρβϊδθ χαρακτθριςτικά και 
τείνει να αλλάηει διευκφνςεισ ςυχνότερα κατά τθν διάρκεια τθσ θμζρασ, παρά κατά 

τθν διάρκεια τθσ νφχτασ. Πςον αφορά τθν θμεριςια κατανομι τθσ ταχφτθτασ ανά 

μινα, όπωσ είναι φανερό και ςτισ παρακάτω εικόνεσ, παρατθρικθκε ότι θ ταχφτθτα 
του ανζμου παρουςιάηει μεγάλεσ διακυμάνςεισ τισ θμζρεσ των χειμερινϊν μθνϊν. Θ 

διακφμανςθ ςτισ θμεριςιεσ ταχφτθτεσ, για τουσ μινεσ από τον Αφγουςτο ζωσ το 
Σεπτζμβριο είναι μικρότερθ. Γενικότερα ιςχυρότεροι θμεριςιοι άνεμοι 

παρατθρικθκαν κυρίωσ χειμερινοφσ μινεσ ( τζλθ Δεκεμβρίου μζχρι Φεβρουάριο) 
και το καλοκαίρι (Ιοφνιο και Ιοφλιο), γνωςτοί ωσ Shamal, που ςθμαίνει άνεμοσ 

προερχόμενοσ από το βορρά. Θ μζγιςτθ τιμι τθσ ταχφτθτασ ςθμειϊνεται κατά τθ 
διάρκεια τθσ θμζρασ, λόγω τθσ επίδραςθσ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ ςτο προφίλ τθσ 

θμεριςιασ ταχφτθτασ του ανζμου. Ιδιαίτερα τουσ καλοκαιρινοφσ μινεσ, υπάρχει 
ξεκάκαρθ διαφορά τθσ ταχφτθτασ του ανζμου μεταξφ των ωρϊν τθσ θμζρασ και τθσ 

νφχτασ. Αυτό οφείλεται ςτθν ζνταςθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ κατά τθ διάρκεια τθσ 
θμζρασ θ οποία προςπίπτει ςτθν επιφάνεια τθσ γθσ και μετατρζπεται ςε άνεμο. 

Αντίκετα, Σεπτζμβρθ- Νοζμβριο, κακϊσ και κακϋ όλθ ςχεδόν τθ διάρκεια τθσ 
άνοιξθσ ,ο άνεμοσ είναι ςχετικά μικρισ ζνταςθσ, αλλά δυναμϊνει από το Δεκζμβριο 

μζχρι το Μάρτιο.  

Ομοίωσ και θ θλιακι ακτινοβολία εμφανίηει μια περιοδικότθτα κατά τθ 
διάρκεια τθσ θμζρασ, του μινα και τθσ εποχισ όπωσ φαίνεται παρακάτω. 

Συγκεκριμζνα, ξεκινά πάντα απ’ το μθδζν (W/m2) τισ νυχτερινζσ ϊρεσ, ςτθ ςυνζχεια  
αυξάνει και παίρνει τθ μεγίςτθ τιμι τθσ κατά τισ μεςθμεριανζσ ϊρεσ και από εκεί 

και πζρα αρχίηει και φκίνει. Ο λόγοσ που θ θλιακι ακτινοβολία ζχει τθ μορφι 
καμπάνασ ςε κακθμερινι βάςθ, δεν είναι άλλοσ απ’ τθν εναλλαγι τθσ κζςθσ του 
θλίου κατά τθν διάρκεια τθσ θμζρασ. Επίςθσ θ περιοδικότθτα που εμφανίηει ςχετικά 

με τισ εποχζσ οφείλεται ςτθν εναλλαγι τθσ απόςταςθσ του ιλιου ςε ςχζςθ με τθ γθ. 
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Ππωσ είναι αναμενόμενο και κάτι το οποίο επαλθκεφεται απ’ τισ εικόνεσ, τουσ 

καλοκαιρινοφσ μινεσ που ο ιλιοσ βρίςκεται ςτθν πιο κοντινι κζςθ ςε ςχζςθ με τθ 
γθ, θ θλιακι ακτινοβολία παίρνει τθ μζγιςτθ τιμι τθσ. Αντίκετα, τουσ 

φκινοπωρινοφσ  και τουσ χειμερινοφσ μινεσ παίρνει χαμθλζσ τιμζσ.  

Α) Δεδομζνα ανζμου για τθ χρονιά 2007  

 

 

Β) Δεδομζνα ανζμου για τθ χρονιά 2008  

 

Εικόνα 35: Δεδομζνα ανζμου του Training-set 
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Γ) Δεδομζνα ανζμου για τθ χρονιά 2009  

 

Εικόνα 36: Δεδομζνα ανζμου του Test-set 

  

Α) Δεδομζνα θλιακισ ακτινοβολίασ για τθ χρονιά 2007 
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Β) Δεδομζνα θλιακισ ακτινοβολίασ για τθ χρονιά 2008 

 

Εικόνα 37: Ηλιακι Ακτινοβολία- Training Set 

 

Γ) Δεδομζνα θλιακισ ακτινοβολίασ για τθ χρονιά 2009 

 

 

Εικόνα 38: Ηλιακι Ακτινοβολία - Test Set 
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4.4: Μϋθοδοι Μεςοπρόθεςμησ Πρόβλεψησ 
 

Θ πρόβλεψθ χρονοςειρϊν ςχετίηεται ςυνικωσ με πρόβλεψθ κυρίωσ ενόσ 

χρονικοφ βιματοσ εκ’ των προτζρων. Στθν περίπτωςθ μασ όμωσ κάνουμε πρόβλεψθ  
πολλαπλϊν βθμάτων εκ’ των προτζρων. Για το λόγο αυτό ζχουν αναπτυχκεί 

τζςςερισ βαςικζσ ςτρατθγικζσ, που χρθςιμοποιοφνται για τθν πρόβλεψθ πολλαπλϊν 
βθμάτων, οι οποίεσ είναι οι ακόλουκεσ : 

1. Άμεςθ πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων 

2. Αναδρομικι πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων 
3. Άμεςθ- Αναδρομικι υβριδικι πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων 

4. Στρατθγικι πολλαπλισ πρόβλεψθσ  

 

1) Άμεςθ πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων  

Θ άμεςθ μζκοδοσ περιλαμβάνει τθν ανάπτυξθ ενόσ ξεχωριςτοφ μοντζλου για 
κάκε χρονικό βιμα πρόβλεψθσ. Για παράδειγμα ςτθν περίπτωςθ πρόβλεψθσ τθσ 
τιμισ ενόσ προϊόντοσ για τισ επόμενεσ δφο θμζρεσ, κα αναπτφςςαμε ζνα μοντζλο 
για τθν πρόβλεψθ τθσ τιμισ τθν 1θ θμζρα και ζνα ξεχωριςτό μοντζλο για τθν 
πρόβλεψθ τθν 2 θ θμζρα. Δθλαδι: 

prediction(t+1) = model1(obs(t-1), obs(t-2), ..., obs(t-n)) 
prediction(t+2) = model2(obs(t-2), obs(t-3), ..., obs(t-n)) 

Βζβαια υπάρχουν κάποια προβλιματα ςτθ χριςθ αυτισ τθσ ςτρατθγικισ. 

Ζχοντασ ζνα μοντζλο για κάκε βιμα είναι ζνα πρόςκετο υπολογιςτικό βάροσ, ειδικά 
κακϊσ ο αρικμόσ των χρονικϊν βθμάτων που πρόκειται να προβλεφκεί αυξάνεται 

πζρα από το αςιμαντο. Επιπλζον, επειδι χρθςιμοποιοφνται ξεχωριςτά μοντζλα, 
αυτό ςθμαίνει ότι δεν υπάρχει δυνατότθτα μοντελοποίθςθσ των εξαρτιςεων 
μεταξφ των προβλζψεων, όπωσ θ πρόβλεψθ τθσ θμζρασ 2 που εξαρτάται από τθν 
πρόβλεψθ τθν θμζρα 1, όπωσ ςυμβαίνει ςυχνά ςε χρονολογικζσ ςειρζσ.  

 

 

2) Αναδρομικι πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων  

Θ αναδρομικι ςτρατθγικι περιλαμβάνει τθ χριςθ ενόσ μοντζλου ενόσ 

βιματοσ πολλζσ φορζσ, όπου θ πρόβλεψθ για το προθγοφμενο βιμα 
χρθςιμοποιείται ωσ είςοδοσ για τθν πρόβλεψθ για το επόμενο χρονικό βιμα. 

Σε περίπτωςθ πρόβλεψθσ τθσ τιμισ ενόσ προϊόντοσ για τισ επόμενεσ δφο 
θμζρεσ, κα αναπτφςςαμε ζνα μοντζλο πρόβλεψθσ ενόσ βιματοσ. Αυτό το μοντζλο 
ςτθ ςυνζχεια κα χρθςιμοποιθκεί για τθν πρόβλεψθ τθσ θμζρασ 1, και μετά αυτι θ 

πρόβλεψθ κα χρθςιμοποιθκεί ωσ είςοδοσ για τθν πρόβλεψθ τθσ θμζρασ 2. 

prediction(t+1) = model(obs(t-1), obs(t-2), ..., obs(t-n)) 

prediction(t+2) = model(prediction(t+1), obs(t-1), ..., obs(t-n)) 
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Σ’ αυτι τθν περίπτωςθ τα βαςικά προβλιματα τθσ ςτρατθγικισ 1 

ξεπερνιοφνται. Το μόνο κζμα που ίςωσ υπάρξει ς’ αυτι τθ ςτρατθγικι είναι ότι 
ςυςςωρεφονται τα ςφάλματα πρόβλεψθσ. Αυτό ενδζχεται να επθρεάςει τθν 

απόδοςθ του μοντζλου αν ο χρονικόσ ορίηοντασ αυξθκεί κατά πάρα πολφ. 

 

3) Άμεςθ- αναδρομικι υβριδικι πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων  

Θ ςτρατθγικι αυτι, όπωσ είναι φανερό προκφπτει απ’ τον ςυνδυαςμό των 
δυο προθγοφμενων. Ζνα ξεχωριςτό μοντζλο μπορεί να καταςκευαςτεί για κάκε 
χρονικό βιμα που πρζπει να προβλεφκεί, αλλά κάκε μοντζλο μπορεί να 
χρθςιμοποιιςει τισ προβλζψεισ που ζγιναν από μοντζλα ςε προθγοφμενα χρονικά 
βιματα, ωσ τιμζσ ειςόδου. 

Μποροφμε να δοφμε πϊσ αυτό μπορεί να λειτουργιςει για τθν πρόβλεψθ  
τθσ τιμισ ενόσ προϊόντοσ για τισ επόμενεσ δφο θμζρεσ, όπου χρθςιμοποιοφνται δφο 
μοντζλα, αλλά θ ζξοδοσ από το πρϊτο μοντζλο χρθςιμοποιείται ωσ είςοδοσ για το 
δεφτερο μοντζλο. 

prediction(t+1) = model1(obs(t-1), obs(t-2), ..., obs(t-n)) 
prediction(t+2) = model2(prediction(t+1), obs(t-1), ..., obs(t-n)) 

 

4) Στρατθγικι Ρολλαπλισ πρόβλεψθσ  

Θ ςτρατθγικι αυτι περιλαμβάνει τθν ανάπτυξθ ενόσ μοντζλου που μπορεί 

να προβλζψει ολόκλθρθ τθν ακολουκία πρόβλεψθσ με ζναν τρόπο. Σε περίπτωςθ 
πρόβλεψθσ τθσ τιμισ ενόσ προϊόντοσ για τισ επόμενεσ δφο θμζρεσ, κα αναπτφςςαμε 

ζνα μοντζλο και κα το χρθςιμοποιοφςαμε για να προβλζψουμε τισ επόμενεσ δφο 
θμζρεσ ωσ μία λειτουργία. 

prediction(t+1), prediction(t+2) = model(obs(t-1), obs(t-2), ..., obs(t-n)) 

Τζτοιου είδουσ μοντζλα είναι πιο περίπλοκα κακϊσ μποροφν να μάκουν τθ 
δομι εξάρτθςθσ μεταξφ ειςόδων και εξόδων κακϊσ και μεταξφ εξόδων. Το να είναι 

πιο περίπλοκο μπορεί να ςθμαίνει ότι είναι πιο αργά κα ι απαιτοφν περιςςότερα 
δεδομζνα κατά τθν εκπαίδευςθ τουσ. [10] 

Στθν περίπτωςθ μασ  οι προβλζψεισ, τόςο τθσ ταχφτθτασ ανζμου όςο και τθσ 

θλιακισ ακτινοβολίασ,  γίνονται χρθςιμοποιϊντασ τθ ςτρατθγικι 2, ςε όλα τα 
μοντζλα επιμζρουσ. Ωςτόςο ςτο κεφάλαιο 6 παρατίκενται ςυγκριτικά , 

αποτελζςματα μεταξφ των ςτρατθγικϊν 2 και 4, ενδεικτικά για τα μοντζλα Narx και 
RegArma για κάποιεσ θμζρεσ του χρόνου, που επιλζχκθκαν με τυχαίο τρόπο. 
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Κεφϊλαιο 5: Αποτελϋςματα μεςοπρόθεςμησ πρόβλεψησ  
 

Σϋ αυτό το κεφάλαιο παρουςιάηονται τα αποτελζςματα μεςοπρόκεςμθσ 
πρόβλεψθσ τθσ ταχφτθτασ του ανζμου και τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ όπωσ αυτά 

προζκυψαν  μετά τθν εφαρμογι των μοντζλων. Ραρατίκενται ςυγκριτικά τα 
αποτελζςματα  των μοντζλων ςε ςχζςθ με τισ πραγματικζσ τιμζσ και παράλλθλα 

παρουςιάηονται  οι αποκλίςεισ (ςφάλματα) προβλεπόμενθσ και πραγματικισ τιμισ. 
Στον άξονα χ βρίςκονται οι ϊρεσ κάκε μζρασ και κατ’ επζκταςθ του εκάςτοτε μινα 

και ςτον άξονα y θ ταχφτθτα του ανζμου ι θ θλιακι ακτινοβολία, αλλά και θ 
απόκλιςθ προβλεπόμενθσ με πραγματικι.    

5.1: Αποτελϋςματα μεςοπρόθεςμησ πρόβλεψησ ταχύτητασ 
ανϋμου ςυγκεντρωτικϊ ανϊ μόνα 
 

 

1) Αποτελζςματα Μοντζλου: Αναδρομικά Δζντρα Απόφαςθσ  

 

 

 



 
 

53 
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2) Αποτελζςματα Μοντζλου: Μθ-γραμμικό αυτό-ρυκμιηόμενο εξωγενζσ 
μοντζλο (NARX)  
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3) Αποτελζςματα Αναδρομικοφ Μοντζλου με ΑRMA ςφάλματα 
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4) Αποτελζςματα Μοντζλου LSTM 
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5.2: Αποτελϋςματα μεςοπρόθεςμησ πρόβλεψησ ηλιακόσ 
ακτινοβολύασ ςυγκεντρωτικϊ ανϊ μόνα 
 

 

1) Αποτελζςματα Μοντζλου: Αναδρομικά Δζντρα Απόφαςθσ  
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2) Αποτελζςματα Μοντζλου: Μθ-γραμμικό αυτό-ρυκμιηόμενο εξωγενζσ 
μοντζλο (NARX)  
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3) Αποτελζςματα Αναδρομικοφ Μοντζλου με ΑRMA ςφάλματα 
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Κεφϊλαιο 6: Σύγκριςη αποτελεςμϊτων μεςοπρόθεςμησ 
πρόβλεψησ μεταξύ διαφορετικών μεθόδων πρόβλεψησ  
 

Ππωσ ζχει ιδθ προαναφερκεί, τα μοντζλα κάνουν πρόβλεψθ με τθ μζκοδο 
τθσ αναδρομικισ πρόβλεψθσ  πολλαπλϊν βθμάτων (μζκοδοσ 2). Ωςτόςο 
«δοκιμάςτθκαν» ενδεικτικά τα μοντζλα NARX και Regarma με τθ μζκοδο 
πολλαπλισ πρόβλεψθσ (μζκοδοσ 4). Πςο αφορά τθν μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ 
ταχφτθτασ του ανζμου, θ μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2 , είχε περίπου 20% μικρότερο 
MAPE απ’ τθ μζκοδο 4. Στθν περίπτωςθ τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ θλιακισ 
ακτινοβολίασ, είχαμε μικρότερεσ διαφορζσ. Συγκεκριμζνα θ μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2 
είχε περίπου 5-7% μικρότερο MAPE ςε ςχζςθ με τθ μζκοδο πρόβλεψθσ 4. 
Ραρακάτω ακολουκοφν αποτελζςματα μεταξφ των ςτρατθγικϊν 2 και 4, για κάπ οιεσ 
θμζρεσ του χρόνου, που επιλζχτθκαν  τυχαία. Στον άξονα x απεικονίηονται οι ϊρεσ  
τθσ εκάςτοτε θμζρασ και ςτον άξονα y θ ταχφτθτα ανζμου ι θ θλιακι ακτινοβολία. 

Ρρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου  

           RegArma: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2           RegArma: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 4 
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NARX: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2           NARX: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 4 
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Ρρόβλεψθ θλιακισ ακτινοβολίασ 

 

              RegArma: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2       RegArma: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 4  
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                 NARX: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2           NARX: Μζκοδοσ πρόβλεψθσ 4  
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Κεφϊλαιο 7: Σύγκριςη αποτελεςμϊτων μεςοπρόθεςμησ 
πρόβλεψησ μεταξύ καταγεγραμμϋνων δεδομϋνων αςτικού 
περιβϊλλοντοσ & βραχονηςύδασ 
 

Για να αναδεχκεί θ ςθμαςία των δεδομζνων ςτθ διαδικαςία τθσ 
εκπαίδευςθσ και κατ’ επζκταςθ  τθσ  πρόβλεψθσ των μοντζλων, χρθςιμοποιικθκαν 

δεδομζνα αςτικοφ περιβάλλοντοσ. Συγκριμζνα χρθςιμοποιικθκαν καταγεγραμμζνα  
δεδομζνα από αιςκθτιρεσ που είχαν τοποκετθκεί ςτθν περιοχι των Χανίων και 

ςυγκεκριμζνα ςτθν κατοικθμζνθ περιοχι, Χαλζπα. Φυςικά, για να μπορεί να γίνει θ 
ςφγκριςθ μεταξφ των αποτελεςμάτων ζχει ακολουκθκεί θ ίδια διαδικαςία ςε όλα τα 

ςτάδια τθσ εκπαίδευςθσ και τθσ πρόβλεψθσ  (βλ. κεφ 4.3 και 4.4) τόςο ςτα μοντζλα 
τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ όςο και τθσ ταχφτθτασ του ανζμου. Επιπλζον τα μοντζλα 

ζχουν προφανϊσ τισ ίδιεσ ειςόδουσ. Τζλοσ τα δεδομζνα που χρθςιμοποιικθκαν απ’ 
τθν περιοχι τθσ Χαλζπασ των Χανίων αναφζρονται ςτισ χρονιζσ 2007, 2008 και 2009 

με το 2007&2008 να χρθςιμοποιοφνται για τθν εκπαίδευςθ των μοντζλων και το 
2009 για τθν πρόβλεψθ, όπωσ ζγινε με τα δεδομζνα απ’ το ακατοίκθτο νθςί, Ντία. 

Ραρακάτω παρατίκενται τα αποτελζςματα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ, ενδεικτικά 
από κάποια μοντζλα ςυγκεντρωμζνα ςε κοινι γραφικι παράςταςθ για όλο το 
χρόνο. 
 

Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου 

 
Αποτελζςματα  Narx με δεδομζνα αςτικοφ περιβάλλοντοσ (Χαλζπα) 
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Αποτελζςματα  Narx με δεδομζνα βραχονηςίδασ (Ντία) 

 

 

 

 

Πίνακασ 1: Αποτελζςματα ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ, πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου 

μοντζλου NARX, μεταξφ δεδομζνων αςτικοφ περιβάλλοντοσ και βραχονθςίδασ 

 Mean Mape Mean RMSE Mean MSE Mean R2 Mean MAE 

NARX 
Χαλζπα 

0.3183 

 
0.8935 

 
0.7983 

 
0.7401 

 
0.623 

 

NARX Ντία 0.092 0.55 0.389 

 
0.9359 

 
0.4072 

 

 

Αποτελζςματα  DNN-LSTM με δεδομζνα αςτικοφ περιβάλλοντοσ (Χαλζπα) 
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Αποτελζςματα  DNN-LSTM με δεδομζνα βραχονηςίδασ (Ντία) 

 

 

Πίνακασ 2: Αποτελζςματα ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ, πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου 
μοντζλου LSTM, μεταξφ δεδομζνων αςτικοφ περιβάλλοντοσ και βραχονθςίδασ 

 Mean Mape Mean RMSE Mean MSE Mean R2 Mean MAE 

LSTM 
Χαλζπα 

0.412 

 
0.9251 

 
0.924 

 
0.6201 

 
0.36 

 

LSTM Ντία 0.128 
 

0.438 
 

0.24 

 
0.8 

 
0.254 

 

 

Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ θλιακισ ακτινοβολίασ 

Αποτελζςματα  Narx με δεδομζνα αςτικοφ περιβάλλοντοσ (Χαλζπα)  
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Αποτελζςματα  Narx με δεδομζνα βραχονηςίδασ (Ντία) 

 

 

 

Πίνακασ 3: Αποτελζςματα ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ, πρόβλεψθσ θλιακισ 
ακτινοβολίασ μοντζλου NARX, μεταξφ δεδομζνων αςτικοφ περιβάλλοντοσ και 

βραχονθςίδασ 

 Mean 
SMape 

Mean 
NRMSE 

Mean 
NMSE 

Mean R2 Mean 
NMAE 

NARX 
Χαλζπα 

0.2593 

 
0.8237 

 
0.9689 

 
0.9512 

 
0.1112 

 

NARX Ντία 0.2236 0.8078 0.9457 

 
0.9523 

 
0.093 
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Κεφϊλαιο 8: Αξιολόγηςη αποτελεςμϊτων βϊςει των ςχϋςεων 
μϋτρηςησ ςφϊλματοσ 
 

Θ αξιολόγθςθ των αποτελεςμάτων τθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου αλλά και 
θλιακισ ακτινοβολίασ κα γίνει βάςει κάποιων ςχζςεων, οι οποίεσ μετροφν τθν 
απόκλιςθ (ςφάλμα) μεταξφ προβλεπόμενων και πραγματικϊν τιμϊν. Οι πιο γνωςτζσ  
ςχζςεισ οι οποίεσ χρθςιμοποιοφνται κατά κφριο λόγο ςε τζτοιου είδουσ 
προβλιματα πρόβλεψθσ είναι:    

 Μζςο Τετραγωνικό Σφάλμα (MSE) 

 Τετραγωνικι ίηα του Μζςου Tετραγωνικοφ Σφάλματοσ (RMSE) 
 Μζςο Απόλυτο Ροςοςτιαίο Σφάλμα (MAPE) 

 Μζςο Απόλυτο  Σφάλμα (MAE) 
 Συντελεςτισ R2   

 Συμμετρικό Μζςο Απόλυτο Ροςοςτιαίο Σφάλμα (SMAPE) 
 Κανονικοποιθμζνθ Τετραγωνικι ίηα του Μζςου Τετραγωνικοφ Σφάλματοσ 

(NRMSE) 

 Κανονικοποιθμζνο Μζςο Τετραγωνικό Σφάλμα (NMSE) 

 Κανονικοποιθμζνο Μζςο Απόλυτο  Σφάλμα (NMAE) 

 

Μζςο Απόλυτο Σφάλμα (MAE) 

Το μζςο απόλυτο ςφάλμα (MAE) είναι θ πιο απλι μζτρθςθ ςφάλματοσ 
πρόβλεψθσ. Υπολογίηεται ςθμείο προσ ςθμείο  θ απολυτι τιμι τθσ διαφοράσ των 

δεδομζνων και μετά εξάγεται θ μζςθ τιμι τθσ προθγοφμενθσ ποςότθτασ. Σε γενικζσ  
γραμμζσ το ΜΑΕ περιγράφει το  μζγεκοσ των αποκλίςεων. Θ μακθματικι ςχζςθ που 

περιγράφει το μζςο απόλυτο ςφάλμα είναι: 

 

 

Το MAE είναι μια  πιο γενικι προςζγγιςθ του ςφάλματοσ, κακϊσ απλϊσ 

εξετάηεται θ απόλυτθ διαφορά μεταξφ των πραγματικϊν τιμϊν και των 

προβλζψεων του μοντζλου. Επειδι χρθςιμοποιείται θ απόλυτθ τιμι τθσ διαφοράσ, 
το MAE δεν υποδθλϊνει υποαπόδοςθ ι υπεραπόδοςθ του μοντζλου (ανεξάρτθτα 

από το αν το μοντζλο είναι κάτω ι υπερβαίνει τα πραγματικά δεδομζνα). Κάκε 
υπολειπόμενο μζροσ ςυμβάλλει αναλογικά ςτο ςυνολικό ποςό ςφάλματοσ, πράγμα 

που ςθμαίνει ότι μεγαλφτερα ςφάλματα κα ςυνειςφζρουν γραμμικά ςτο ςυνολικό 
ςφάλμα. Ππωσ αναφζρκθκε παραπάνω, ζνα μικρό MAE υποδθλϊνει ότι το μοντζλο 
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είναι εξαιρετικό ςτθν πρόβλεψθ, ενϊ ζνα μεγάλο MAE υποδθλϊνει ότι το μοντζλο 

μπορεί να ζχει πρόβλθμα ςε οριςμζνεσ περιοχζσ. Το MAE=0  ςθμαίνει ότι το 
μοντζλο κάνει τθν  τζλεια πρόβλεψθ κάποιασ μεταβλθτισ (αλλά αυτό δφςκολα 

ςυμβαίνει ςτθν πραγματικότθτα). 

 

Μζςο Τετραγωνικό Σφάλμα (MSE) 

Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE) είναι ακριβϊσ όπωσ το MAE, αλλά 

τετραγωνίηει τθ διαφορά πριν τα ακροίςει όλα, αντί να χρθςιμοποιιςει τθν 
απόλυτθ τιμι. Μποροφμε να δοφμε αυτιν τθ διαφορά ςτθν παρακάτω εξίςωςθ.  

 

 

Επειδι τετραγωνίηονται οι διαφορζσ, το MSE κα είναι ςχεδόν πάντα μεγαλφτερο 
από το MAE. Για  το λόγο αυτό, δεν μπορεί να ςυγκρικεί άμεςα το MAE με το MSE. 

Μποροφν να ςυγκρικοφν μόνο οι μετριςεισ ςφάλματοσ του μοντζλου με εκείνεσ 
ενόσ ανταγωνιςτικοφ μοντζλου. Θ επίδραςθ του τετραγωνικοφ όρου ςτθν εξίςωςθ 

MSE είναι πιο εμφανισ με τθν παρουςία πολφ υψθλϊν τιμϊν ςτα δεδομζνα μασ. 
Ενϊ κάκε υπόλοιπο ςτο MAE ςυμβάλλει αναλογικά ςτο ςυνολικό ςφάλμα, το 
ςφάλμα ςτο MSE αυξάνεται τετραγωνικά. Αυτό τελικά ςθμαίνει ότι οι ακραίεσ  τιμζσ 
ςτα δεδομζνα, κα ςυμβάλουν ςε πολφ υψθλότερο  ςυνολικό ςφάλμα ςτο MSE απ’ 
ότι ςτο MAE. Οπότε το μοντζλο κα επιβαρυνκεί περιςςότερο με τθν 
πραγματοποίθςθ προβλζψεων που διαφζρουν πολφ από τθν αντίςτοιχθ 
πραγματικι τιμι. Αυτό ςθμαίνει ότι οι μεγάλεσ διαφορζσ μεταξφ πραγματικϊν και 
προβλεπόμενων «τιμωροφνται» περιςςότερο ςτο MSE παρά ςτο MAE.  

Τετραγωνικι ίηα του Μζςου Τετραγωνικοφ Σφάλματοσ (RMSE) 

Ππωσ υποδθλϊνει το όνομα, είναι θ τετραγωνικι ρίηα του MSE (RMSE= 

sqrt(MSE)). Επειδι το MSE είναι υψωμζνο ςτο τετράγωνο, οι μονάδεσ του δεν 
ταιριάηουν με εκείνεσ τθσ αρχικισ εξόδου. Δεδομζνου ότι ςτο MSE και ςτο RMSE τα 

αποτελζςματα των διαφορϊν (residuals) υψϊνονται ςτο τετράγωνο , επθρεάηονται 
ομοίωσ και οι ακραίεσ τιμζσ. Το RMSE είναι ανάλογο με τθν τυπικι απόκλιςθ (MSE 
to variance) και δείχνει τθν κατανομι των αποτελεςμάτων των διαφορϊν. 

 

Μζςο Απόλυτο Ροςοςτιαίο Σφάλμα (MAPE)  

Θ εξίςωςθ του MAPE μοιάηει με αυτι του MAE, αλλά με τθ βαςικι διαφορά 
ότι μετατρζπει τα πάντα ςε ποςοςτά. Ακριβϊσ όπωσ το MAE δείχνει το μζςο 

μζγεκοσ του ςφάλματοσ το οποίο παράγεται  από το μοντζλο, το MAPE δθλϊνει  
πόςο μακριά είναι οι προβλζψεισ του μοντζλου από τισ πραγματικζσ εξόδουσ κατά 

μζςο όρο. Τόςο το MAPE όςο και το MAE είναι ανκεκτικά ςτα αποτελζςματα των 
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ακραίων τιμϊν (outliers) χάρθ ςτθν φπαρξθ τθσ απόλυτθσ τιμισ ςτον τφπο τουσ. Θ 

εξίςωςθ του  MAPE φαίνεται παρακάτω:  

 

Απ’ τθν παραπάνω ςχζςθ είναι φανερό το γεγονόσ ότι προκφπτουν κάποια 
προβλιματα ςτον υπολογιςμό του. 

 Δεν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί αν υπάρχουν μθδενικζσ τιμζσ (κάτι που 
ςυμβαίνει για παράδειγμα ςε δεδομζνα όπωσ ςτθν πρόβλεψθ θλιακισ 
ακτινοβολίασ) επειδι κα υπάρχει διαίρεςθ με μθδζν. 

 Για προβλζψεισ που είναι πολφ χαμθλζσ, το ποςοςτό ςφάλματοσ δεν μπορεί 
να υπερβαίνει το 100%, αλλά για προβλζψεισ που είναι πολφ υψθλζσ δεν 
υπάρχει ανϊτερο όριο ςτο ποςοςτό ςφάλματοσ. 

 Τζλοσ, το MAPE είναι μερολθπτικό ωσ προσ τισ προβλζψεισ που είναι 

ςυςτθματικά μικρότερεσ από τισ αντίςτοιχεσ πραγματικζσ τιμζσ. Δθλαδι, το 
MAPE κα είναι χαμθλότερο όταν θ πρόβλεψθ είναι χαμθλότερθ από τθν 

πραγματικι τιμι (υποεκτίμθςθ) ,ςε ςφγκριςθ με μια πρόβλεψθ που είναι 
υψθλότερθ κατά το ίδιο ποςό (υπερεκτίμθςθ). Άρα το MAPE επιβάλλει 

μεγαλφτερθ ποινι ςε αρνθτικά ςφάλματα απ’ ότι ςε κετικά.  

Στθν εικόνα που ακολουκεί φαίνονται τα ςυμπεράςματα των τεςςάρων ςχζςεων 
που αναλφκθκαν παραπάνω. [9] 

 

 

Εικόνα 39: υμπεράςματα εξιςϊςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ 

 

Για να ξεπεραςτοφν αυτά τα ηθτιματα με το MAPE, υπάρχουν κάποια μζτρα 
που προτείνονται ςτθ βιβλιογραφία όπωσ το Συμμετρικό Μζςο Απόλυτο 
Ροςοςτιαίο Σφάλμα (SMAPE). Ο τφποσ του SMAPE δίνεται από τθ ςχζςθ: 

 

Ππου At είναι θ πραγματικι τιμι και το Ft είναι θ τιμι πρόβλεψθσ 
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Σε αντίκεςθ με το μζςο απόλυτο ποςοςτιαίο ςφάλμα, το SMAPE ζχει τόςο κατϊτερο 

όςο και ανϊτερο όριο. Ο παραπάνω τφποσ παρζχει ζνα αποτζλεςμα μεταξφ 0% και 
200%. Ωςτόςο, ζνα ποςοςτό ςφάλματοσ μεταξφ 0% και 100% είναι πολφ πιο εφκολο 

να ερμθνευκεί. Αυτόσ είναι ο λόγοσ για τον οποίο ο παρακάτω τφποσ 
χρθςιμοποιείται ςυχνά ςτθν πράξθ (χωρίσ τον παράγοντα 0,5 ςτον παρονομαςτι): 
[37] 

 

Επιπλζον ςε προβλζψεισ  όπωσ αυτι τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ όπου υπάρχει μια 

αυξθμζνθ διακφμανςθ ςτα ςφάλματα ο υπολογιςμόσ των RMSE, MSE και ΜΑΕ δεν 
είναι ενδεδειγμζνοσ. Για παράδειγμα θ λιψθ τθσ τετραγωνικισ ρίηασ των μζςων 
τετραγωνικϊν ςφαλμάτων ζχει κάποιεσ επιπτϊςεισ για το RMSE. Αυτό το πρόβλθμα 
είναι φανερό και ςτον παρακάτω πίνακα που υπολογίηεται το RMSE για 
παραδείγματα αυξανόμενθσ διακφμανςθσ ςφάλματοσ. Για το λόγο αυτό ςε τζτοιου  
είδουσ περιπτϊςεισ υπολογίηουμε και αξιολογοφμε τα αποτελζςματα βάςει των 
NRMSE,NMSE, ΝΜΑΕ και SMAPE.  

Πίνακασ 4: Παραδείγματα υπολογιςμοφ RMSE 

Ομοιόμορφα                                      Σφάλμα με μικρι                             Σφάλμα με μεγάλθ 

κατανεμθμζνο Σφάλμα                    διακφμανςθ                                      διακφμανςθ                                                  

ID    Error   |Error|  Error
2 

 ID    Error   |Error|  Error
2  ID    Error   |Error|  Error

2 

1          2            2            4  1          1            1            1  1          0           0           0 
2          2            2            4  2          1            1            1  2          0           0           0 
3          2            2            4  3          1            1            1  3          0           0           0 
4          2            2            4  4          1            1            1  4          0           0           0 

5          2            2            4  5          1            1            1  5          0           0           0 
6          2            2            4  6          3            3            9  6          0           0           0 
7          2            2            4  7          3            3            9  7          0           0           0 

8          2            2            4  8          3            3            9  8          0           0           0 
9          2            2            4  9          3            3            9  9          0           0           0 
10        2            2            4  10        3            3            9  10       20         20       400 

 
            RMSE=2.00                                                RMSE=2.236                                            RMSE=6.325 

 

Κανονικοποιθμζνθ Τετραγωνικι ίηα του Μζςου Τετραγωνικοφ Σφάλματοσ (NRMSE)  

Θ κανονικοποίθςθ του RMSE διευκολφνει τθ ςφγκριςθ μεταξφ ςυνόλων 
δεδομζνων ι μοντζλων με διαφορετικζσ κλίμακεσ. Αν και δεν υπάρχει 

ςυγκεκριμζνοσ τρόποσ ομαλοποίθςθσ ςτθ βιβλιογραφία, το NRMSE ςτθν περίπτωςθ 
μασ ζχει υπολογιςτεί απ’ τον τφπο:   

NRMSE = 1 - 
||y−ypred || 

||y−mean (y )|| 
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Κανονικοποιθμζνο  Μζςο Τετραγωνικό Σφάλμα (NMSE) και Κανονικοποιθμζνο  

Μζςο Απόλυτο  Σφάλμα (ΝΜΑΕ)  

Οι τφποι που χρθςιμοποιικθκαν για τον υπολογιςμό του  NMSE  και του 

NMAE είναι οι εξισ: 

    

 

Συντελεςτισ  R2 

Το R2 είναι ζνα ςτατιςτικό μζτρο το οποίο δείχνει πόςο κοντά είναι τα δεδομζνα 
ςτθν προςαρμοςμζνθ γραμμι παλινδρόμθςθσ. Συγκεκριμζνα δείχνει το κατά πόςο 
οι ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ ςτο ςφνολο τουσ, μποροφν να εξθγιςουν το ποςοςτό 
τθσ διακφμανςθσ που εμφανίηει θ εξαρτθμζνθ μεταβλθτι. Σε αντίκεςθ με τισ 

ςχζςεισ MSE, RMSE,MAPE και ΜΑΕ οι οποίεσ όςο πιο κοντά βρίςκονται ςτο μθδζν 
τόςο μεγαλφτερθ ακρίβεια πρόβλεψθσ εμφανίηει το μοντζλο, ο ςυντελεςτισ  R2 

μπορεί να ιςοφται ςτθν καλφτερθ περίπτωςθ με 1 (100%). Συγκεκριμζνα: 

 Για R2= 0% δθλϊνει ότι το μοντζλο δεν εξθγεί καμία από τισ μεταβλθτζσ των 
δεδομζνων απόκριςθσ γφρω από το μζςο όρο του. 

 Για R2=100% δθλϊνει ότι το μοντζλο εξθγεί όλθ τθ διακφμανςθ τθσ 
μεταβλθτισ απόκριςθσ γφρω από τθ μζςθ τιμι τθσ. [36] 

Ο τφποσ με τον οποίο υπολογίηουμε τον παραπάνω ςυντελεςτι είναι   
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Ακολουκεί ζνα παράδειγμα που ςυνοψίηει τα παραπάνω. 

 

Σιμζσ R2                        Ερμθνεία                                                   Γραφικι αναπαράςταςθ  

 
R2=0.85 

 
 
 
 
 
 

  Σο 85% τθσ        
διακφμανςθσ      
ςτισ τιμζσ y  
υπολογίηεται 
από τισ τιμζσ x 

                           

        
R2=0   Καμία απ’ τισ 

μεταβολζσ ςτισ 
τιμζσ y δεν 
υπολογίηεται 
από τισ τιμζσ x 

      

          
        

 
 

 
 
 
 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 

R2=1 

Όλεσ οι 

μεταβολζσ  
ςτισ  τιμζσ y 

υπολογίηονται 
από τισ τιμζσ x 
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Κεφϊλαιο 9: Παρϊθεςη αποτελεςμϊτων των ςχϋςεων 
μϋτρηςησ ςφϊλματοσ 

 

Ακολουκεί θ παρουςίαςθ των αποτελεςμάτων των ςχζςεων μζτρθςθσ 
ςφάλματοσ, όπωσ αυτά προζκυψαν μετά τθν εφαρμογι των μοντζλων 
μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου και θλιακισ ακτινοβολίασ. Αξίηει να 
ςθμειωκεί ότι ςτον υπολογιςμό του SMAPE για τθν θλιακι ακτινοβολία χρειάςτθκε 
να αντικαταςτακοφν οι μθδενικζσ τιμζσ ενδεικτικά με 0.01, προκειμζνου να μθν 
υπιρχε διαίρεςθ με μθδζν ςτον τφπο. Ουςιαςτικά μθδενικζσ τιμζσ (0 W/m2) θλιακισ 
ακτινοβολίασ καταγράφονται μόνο τισ νυχτερινζσ ϊρεσ. Θ αντικατάςταςθ αυτϊν 
των τιμϊν για τον υπολογιςμό κακαρά του SMAPE, δεν επθρεάηει κάποιο 
αποτζλεςμα.   

9.1: Αποτελϋςματα Πρόβλεψησ Ταχύτητασ Ανϋμου  
 

Πίνακασ 5: Αποτελζςματα ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ – Πρόβλεψθ Σαχφτθτασ Ανζμου  

Χρυςό: BDT, Κόκκινο: NARX, Μπλε: RegARMA, Μαφρο: LSTM 

ΜΘΝΑΣ MAPE RMSE MSE R2 MAE 

 
ΙΑΝΟΥΑΙΟΣ 
 
 

0.257 
0.1399 
0.0928 
0.1603 
 

0.961 
0.7424 
0.4689 
0.3659 
 

0.9236 
0.5512 
0.2199 
0.1339 
 

0.8763 
0.9313 
0.9722 
0.8653 
 

0.6991 
0.5762 
0.359 
0.2667 
 

 
ΦΕΒΟΥΑΙΟΣ 

0.1025 
0.1139 
0.0819 
0.182 
 

0.6529 
0.6965 
0.4898 
0.499 
 

0.4262 
0.4852 
0.2399 
0.2501 
 

0.9472 
0.9391 
0.9703 
0.6939 
 

0.4521 
0.5253 
0.366 
0.3253 
 

 
ΜΑΤΙΟΣ 

0.1894 
0.1538 
0.1255 
0.2101 
 

0.6402 
0.6569 
0.5754 
0.869 
 

0.4099 
0.4315 
0.331 
0.7561 
 

0.907 
0.9043 
0.9249 
0.702 
 

0.4913 
0.5138 
0.4309 
0.4637 
 

 
ΑΡΙΛΙΟΣ 
 
 

0.1661 
0.2123 
0.1055 
0.172 
 

0.6557 
1.093 
0.5334 
0.4993 
 

0.4299 
1.1946 
0.2845 
0.2493 
 

0.9167 
0.761 
0.9449 
0.8706 
 

0.4823 
0.8375 
0.3763 
0.3353 
 

 
ΜΑΪΟΣ 

0.1121 
0.0588 
0.0547 
0.1272 
 

1.0465 
0.4917 
0.2868 
0.3428 
 

1.0951 
0.2418 
0.0823 
0.1175 
 

0.7393 
0.9436 
0.9804 
0.7858 
 

0.6239 
0.362 
0.2122 
0.2185 

 

 
ΙΟΥΝΙΟΣ 

0.2025 
0.1345 
0.0574 
0.052 
 

2.1205 
0.7794 
0.2907 
0.335 
 

4.4953 
0.6075 
0.0845 
0.1122 
 

0.3345 
0.9123 
0.9875 
0.9101 
 

1.4422 
0.609 
0.2332 
0.2036 
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ΙΟΥΛΙΟΣ 

0.0491 
0.01 
0.0218 
0.084 
 

0.7253 
0.1539 
0.2093 
0.1 
 

0.526 
0.0237 
0.0438 
0.01 
 

0.8859 
0.9949 
0.9905 
0.8639 
 

0.3723 
0.0938 
0.1611 
0.078 
 

 
ΑΥΓΟΥΣΤΟΣ 

0.1952 
0.026 
0.0229 
0.091 
 

1.5574 
0.3562 
0.1975 
0.098 
 

2.4254 
0.1269 
0.039 
0.0097 
 

0.3532 
0.9655 
0.9896 
0.8643 
 

1.0623 
0.2534 
0.1549 
0.071 

 

 
ΣΕΡΤΕΜΒΙΟΣ 
 
 
 

0.1147 
0.0398 
0.1032 
0.1133 
 

0.5446 
0.2309 
0.4043 
0.4014 
 

0.2965 
0.0533 
0.1634 
0.1611 
 

0.8935 
0.9798 
0.9413 
0.6849 
 

0.345 
0.1285 
0.2777 
0.2578 

 
ΟΚΤΩΒΙΟΣ 
 
 
 

0.2278 
0.0461 
0.1109 
0.1302 

1.2167 
0.2819 
0.4094 
0.473 
 

1.4805 
0.0794 
0.1676 
0.2238 
 

0.6815 
0.9834 
0.9639 
0.701 
 

0.7723 
0.1514 
0.2915 
0.3 
 

 
ΝΟΕΜΒΙΟΣ 
 

0.326 
0.0475 
0.0886 
0.087 
 

0.9524 
0.2158 
0.3053 
0.5226 
 

0.907 
0.0466 
0.0932 
0.2731 

 

0.8613 
0.993 
0.9858 
0.8015 
 

0.6215 
0.1308 
0.2343 
0.2171 

 

 
ΔΕΚΕΜΒΙΟΣ 
 
 
 

0.3567 
0.13 
0.0492 
0.122 
 

1.7111 
0.9065 
0.3286 
0.7578 
 

2.9278 
0.8217 
0.108 
0.5743 
 

0.7203 
0.9235 
0.9897 
0.7607 
 

1.179 
0.7043 
0.2046 
0.3189 

 
 

 

Πίνακασ 6: Μζςεσ Σιμζσ Αποτελεςμάτων ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ – Πρόβλεψθ 

Σαχφτθτασ Ανζμου – Χρυςό: BDT, Κόκκινο: NARX, Μπλε: RegARMA, Μαφρο: LSTM 

MEAN MAPE MEAN RMSE 
 

MEAN MSE 
 

MEAN R2 
 

MEAN MAE 
 

0.19159 
0.09272 
0.0762 
0.12759 

1.05045 
0.550425 
0.37495 
0.43865 
 

1.809557 
0.3886167 
0.1547583 
0.2392583 
 

0.759725 
0.935975 
0.9700833 
0.792025 
 

0.711942 
0.407167 
0.275142 
0.254658 
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9.2: Αποτελϋςματα Πρόβλεψησ Ηλιακόσ Ακτινοβολύασ  
 
 

Πίνακασ 7: Αποτελζςματα ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ – Πρόβλεψθ Ηλιακισ 

Ακτινοβολίασ – Χρυςό: BDT, Κόκκινο: NARX, Μπλε: RegARMA 

MONTH SMAPE NRMSE NMSE R2 NMAE 

 
ΙΑΝΟΥΑΙΟΣ 
 
 

0.475 
0.2404 
0.2161 
 

0.543 
0.7697 
0.4705 
 

0.791 
0.927 
0.7197 
 

0.7809 
0.942 
0.721 
 

0.363 
 0.101 
0.3664 
 

 
ΦΕΒΟΥΑΙΟΣ 

0.505 
0.342 
0.2107 
 

0.316 
0.732 
0.4809 
 

0.5321 
0.906 
0.731 
 

0.551 
0.923 
0.737 
 

0.549 
0.161 
0.3464 
  

 
ΜΑΤΙΟΣ 

0.563 
0.3012 
0.2228 
 

0.58 
0.771 
0.5544 
 

0.823 
0.924 
0.8015 
 

0.8231 
0.9438 
0.8015 
  

0.3 
0.1093 
0.3022 
 

 
ΑΡΙΛΙΟΣ 
 
 

0.2408 
0.1922 
0.2274 
 

0.3267 
0.801 
0.5775 
  

0.5467 
0.942 
0.8207 
  

0.566 
0.9595 
0.8215 
  

0.4425 
0.0788 
0.2955 
 

 
ΜΑΪΟΣ 

0.1187 
0.1751 
0.2077 
 

 0.765 
0.819 
0.5948 
 

0.945 
0.964 
0.8358 
 

0.945 
0.9729 
0.83 
 

 0.1069 
0.0565 
0.2742 
 

 
ΙΟΥΝΙΟΣ 

0.2984 
0.1134 
0.2287 
 

0.5266 
0.8977 
0.6444 
 

0.7759 
0.963 
0.8735 
 

0.7756 
0.988 
0.88 
 

0.3051 
0.0427 
0.2596 
 

 
ΙΟΥΛΙΟΣ 

0.344 
0.1249 
0.2269 
 
 

0.802 
0.9246 
0.666 
 

0.9608 
0.9969 
0.8884 
  

0.977 
0.9967 
0.88 
 

0.1311 
0.02 
0.2441 
 

 
ΑΥΓΟΥΣΤΟΣ 

0.4799 
0.136 
0.2137 
 

0.5357 
0.9631 
0.6411 
  

0.7845 
0.99 
0.8712 
 

 0.79 
0.9991 
0.8721 
 

0.3789 
0.011 
0.2365 
 

 
ΣΕΡΤΕΜΒΙΟΣ 
 
 
 

 0.125 
0.2453 
0.1991 
 

 0.7173 
0.8602 
0.613 
 

 0.92 
0.98 
0.8498 
 

 0.944 
0.967 
0.8501 
 

 

0.1481 
0.0681 
0.2624 
 
 

 
ΟΚΤΩΒΙΟΣ 
 
 
 

0.5855 
0.2507 
0.2122 
 
 

0.2127 
0.7655 
0.5475 
 

 0.3802 
0.945 
0.7953 
 

0.3901 
0.938 
0.7953 
 
 

0.8178 
0.1323 
0.3064 
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ΝΟΕΜΒΙΟΣ 
 

0.5763 
0.355 
0.19 
 

0.46 
0.728 
0.4553 
 

0.7084 
0.9263 
0.7033 
 

 0.7083 
0.9176 
0.7133 
 

0.4207 
0.1821 
0.3605 
 

 
ΔΕΚΕΜΒΙΟΣ 
 
 
 

0.696 
0.2068 
0.1912 

0.2902 
0.6616 
0.4184 
 

0.496 
0.885 
0.6618 
 

0.4956 
0.8801 
0.66 
 

 

0.8493 
0.1561 
0.3861 
 
 

 

Πίνακασ 8: Μζςεσ Σιμζσ Αποτελεςμάτων ςχζςεων μζτρθςθσ ςφάλματοσ – Πρόβλεψθ 

Ηλιακισ Ακτινοβολίασ – Χρυςό: BDT, Κόκκινο: NARX, Μπλε: RegARMA 

MEAN SMAPE MEAN NRMSE 
 

MEAN NMSE 
 

MEAN R2 
 

MEAN NMAE 
 

0.4173 
0.223583 
0.2122 
 

0.5063 
0.8078 
0.555 

 0.722 
0.9458 
0.796 

0.7289 
0.9523 
0.7968 

0.40103 
0.093 
0.3033 
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Κεφϊλαιο 10: Παρατηρόςεισ & Συμπερϊςματα 
 

Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ ταχφτθτασ ανζμου  

Ακρίβεια πρόβλεψησ των μοντζλων: Πςο αφορά τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ 

θ βιβλιογραφία ορίηει τισ εξισ κατθγορίεσ βάςει του Μζςου Απόλυτου Ροςοςτιαίου  
Σφάλματοσ (MAPE). Για MAPE< 10 % κεωρείται υψθλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. Για         
10 % ≤MAPE <20 % ζχουμε καλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. Για 20 % ≤MAPE ≤50 % 
ζχουμε αξιόπιςτθ πρόβλεψθ. Για MAPE>50% ζχουμε κακι ακρίβεια πρόβλεψθσ. 
Συνεπϊσ τα μοντζλα NARX και RegArma βάςει των αποτελεςμάτων τουσ, ζχουν 
υψθλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. Το DNN-LSTM ζχει καλι ακρίβεια πρόβλεψθσ 

πλθςιάηοντασ τθν υψθλι και το μοντζλο BDT βρίςκεται οριακά ςτθν κατθγορία τθσ 
καλισ πρόβλεψθσ. 

Χρόνοσ εκπαίδευςησ: Σχετικά με το χρόνο τθσ εκπαίδευςθσ και κατ’ 

επζκταςθ τθν εξαγωγι των προβλζψεων, τα μοντζλα NARX και LSTM  είχαν πιο 
ςφντομουσ χρόνουσ εκτζλεςθσ, με το δεφτερο να είναι οριακά πιο γριγορο. 
Αντίκετα, τα μοντζλα RegArma και BDT είχαν μεγαλφτερεσ κακυςτεριςεισ, με το 
BDT να είναι το πιο αργό μοντζλο, όςο αφορά το χρόνο που χρειάςτθκε για τθν 
εκπαίδευςθ και τθν εξαγωγι αποτελεςμάτων. 

Μζθοδοσ πρόβλεψησ 2 και 4:  Μζςα απ’ τθ ςφγκριςθ των αποτελεςμάτων 
μεταξφ των δυο ςτρατθγικϊν πρόβλεψθσ, ςυμπεραίνουμε ότι ςτθν περίπτωςθ μασ 

βάςει των ςυνόλων δεδομζνων που διακζτουμε, θ μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2 είναι 
καλφτερθ, κακϊσ  ζχει περίπου 20% μικρότερο mape ςε ςχζςθ με τθ μζκοδο 4. 

Σφμφωνα με αυτό επιβεβαιϊνεται και θ βιβλιογραφία, που κζλει τθ μζκοδο 4 να 
ενδείκνυται ςε περιπτϊςεισ που τα ςφνολα δεδομζνων είναι περιςςότερα. 

Χρήςη δεδομζνων αςτικοφ περιβάλλοντοσ και βραχονηςίδασ:  Ππωσ 

ιταν αναμενόμενο, τα δεδομζνα που ιταν καταγεγραμμζνα απ’ τθ Χαλζπα 
(Κατοικθμζνθ περιοχι) και χρθςιμοποιικθκαν ςτα μοντζλα, οδιγθςαν ςε 
μεγαλφτερα ςφάλματα πρόβλεψθσ ςε ςχζςθ με τα δεδομζνα τθσ Ντία (Ακατοίκθτθ 
βραχονθςίδα). Αυτό ςχετίηεται με κάποιουσ παράγοντεσ που επθρεάηουν τον 

άνεμο. Συγκεκριμζνα θ τραχφτθτα του εδάφουσ, τα ενδεχόμενα εμπόδια ςτθ ροι 
του ανζμου (π.χ. κτιρια) και το υψόμετρο είναι απ’ τουσ βαςικοφσ παράγοντεσ που 
επθρεάηουν τθ χρονοςειρά του ανζμου. Πλα αυτά λαμβάνονται προφανϊσ υπ’ όψιν 
ςτθν περίπτωςθ τθσ Χαλζπασ και όπωσ είναι προφανζσ αντικατοπτρίηεται ςτο 
αποτζλεςμα, όπωσ είδαμε ςτο κεφάλαιο 7. Από τθν άλλθ πλευρά τα δεδομζνα απ’ 
τθ βραχονθςίδα (Ντία), που δεν επθρεάηονται ςε μεγάλο βακμό απ’ αυτοφσ τουσ 
παράγοντεσ, «οδθγοφν» τα μοντζλα ακόμα και ςε υψθλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. 

Ακρίβεια πρόβλεψησ ανά εποχή: Από τα αποτελζςματα μεςοπρόκεςμθσ 

πρόβλεψθσ είναι φανερό ότι θ χειρότερθ ακρίβεια πρόβλεψθσ παρατθρείται τουσ 
χειμερινοφσ μινεσ, ςε όλα τα μοντζλα πρόβλεψθσ επιμζρουσ. Αυτό είναι 

αναμενόμενο αν αναλογιςτοφμε ότι το χειμϊνα ο καιρόσ είναι παραδοςιακά πιο 
άςτατοσ. Ωςτόςο προσ τουσ καλοκαιρινοφσ μινεσ, όπου οι καιρικζσ ςυνκικεσ είναι 
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καλφτερεσ, θ ακρίβεια πρόβλεψθσ βελτιϊνεται και τα ςφάλματα γίνονται πολφ 

μικρά. 
 

Σφγκριςη αποτελεςμάτων με υφιςτάμενη βιβλιογραφία: Στθν 

βιβλιογραφία πζραν των κλαςςικϊν μοντζλων βρίςκονται μοντζλα τα οποία ζχουν 
προκφψει μζςα από το ςυνδυαςμό διάφορων τεχνικϊν και μοντζλων, τα λεγόμενα 
υβριδικά μοντζλα. Αυτά τα μοντζλα, ςε πολλζσ περιπτϊςεισ επιτυγχάνουν MAPE (το 
πολφ) ίςο με 5-6%. Ωςτόςο τα μοντζλα τα οποία ζχουν αναπτυχκεί ςτα πλαίςια τθσ 
παροφςασ διπλωματικισ εργαςίασ, ζχουν εξίςου πολφ καλζσ επιδόςεισ και  
καλφτερεσ από αντίςτοιχα  μοντζλα, με το καλφτερο εξ’ αυτϊν, το Regression Model 
with Arma Errors, να ζχει μζςο MAPE περίπου 7.5%. 

 

 

Μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ θλιακισ ακτινοβολίασ  

Ακρίβεια πρόβλεψησ των μοντζλων:  Θ πρόβλεψθ των μοντζλων που  
καταςκευάςτθκαν για τθ μεςοπρόκεςμθ πρόβλεψθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ  

χαρακτθρίηεται ωσ αξιόπιςτθ. Αν υπιρχαν τα δεδομζνα κολερότθτασ και μζςθσ 
διάρκειασ θλιοφάνειασ ανά ϊρα για τθ βραχονθςίδα, Ντία και εντάςςονταν ςτο 

διάνυςμα ειςόδου, τα μοντζλα NARX και Regarma είναι δεδομζνο πωσ κα είχαν 
καλι ακρίβεια και πολφ πικανό υψθλι ακρίβεια πρόβλεψθσ. Το μοντζλο BDT, ςε 

αντίκεςθ με τα υπόλοιπα που βρίςκονται οριακά εκτόσ καλισ ακρίβειασ  
πρόβλεψθσ, πετυχαίνει SMAPE περίπου 41%. Ππωσ είναι αντιλθπτό ακόμα και να 

υπιρχαν οι δφο μεταβλθτζσ που αναφζρκθκαν, δεν είναι βζβαιο ότι κα ιταν ςτθν 

κατθγορία τθσ καλισ ακρίβειασ πρόβλεψθσ. Οι λόγοι που μασ οδθγοφν ς’ αυτά τα 
ςυμπεράςματα ζχουν αναλυκεί πλιρωσ ςτθν ειςαγωγι του κεφαλαίου 4.2.2. 

Χρόνοσ εκπαίδευςησ: Σχετικά με το χρόνο τθσ εκπαίδευςθσ και κατ’ 

επζκταςθ τθν εξαγωγι των προβλζψεων, τα μοντζλα NARX και Regarma  είχαν πιο 
ςφντομουσ χρόνουσ εκτζλεςθσ, με το πρϊτο να είναι πιο γριγορο. Αντίκετα, το 
μοντζλο BDT είχε μεγαλφτερεσ κακυςτεριςεισ. 

Μζθοδοσ πρόβλεψησ 2 και 4:  Τα ςυμπεράςματα που προκφπτουν είναι 
παρόμοια με τα αντίςτοιχα τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ ταχφτθτασ ανζμου, 

αλλά δεν παρατθροφνται πολφ μεγάλεσ αποκλίςεισ όςο αφορά τθν ακρίβεια 
πρόβλεψθσ μεταξφ των δυο ςτρατθγικϊν. Μζςα απ’ τθ ςφγκριςθ των 

αποτελεςμάτων μεταξφ των δφο ςτρατθγικϊν πρόβλεψθσ, ςυμπεραίνεται ότι ςτθν 
περίπτωςθ μασ, θ μζκοδοσ πρόβλεψθσ 2 είναι προτιμότερθ  ςε ςχζςθ με τθ μζκοδο 

4. 
 

Χρήςη δεδομζνων αςτικοφ περιβάλλοντοσ και βραχονηςίδασ: Στθν 

περίπτωςθ τθσ θλιακισ ακτινοβολίασ δεν παρατθροφνται μεγάλεσ αποκλίςεισ  ςτισ 
προβλζψεισ με χριςθ δεδομζνων κατοικθμζνθσ περιοχισ από αςτικό περιβάλλον, 
ςε ςχζςθ με τθσ ακατοίκθτθσ βραχονθςίδασ. Απ’ ότι φαίνεται θ χωρικι προζλευςθ 
των δεδομζνων δεν επθρεάηει ςε τόςο μεγάλο βακμό τθν ακρίβεια πρόβλεψθσ τθσ 
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θλιακισ ακτινοβολίασ. Αυτό ιταν αναμενόμενο κακϊσ οι βαςικοί παράγοντεσ που 

επθρεάηουν τθν θλιακι ακτινοβολία είναι το γεωγραφικό μικοσ και πλάτοσ, και 
κυρίωσ οι νεφϊςεισ. Αντίκετα ςτον άνεμο είδαμε ότι θ ακρίβεια πρόβλεψθσ 

χειροτζρευε ςε μεγάλο βακμό ςτθν περίπτωςθ που χρθςιμοποιιςαμε δεδομζνα 
αςτικοφ περιβάλλοντοσ. 

Ακρίβεια πρόβλεψησ ανά εποχή : Ππωσ και ςτθν περίπτωςθ τθσ 

πρόβλεψθσ τθσ ταχφτθτασ του ανζμου, ζτςι και ςτθν πρόβλεψθ τθσ θλιακισ 
ακτινοβολίασ, παρατθρείται μεγαλφτερθ ακρίβεια τουσ μινεσ τθσ άνοιξθσ και ακόμα 
περιςςότερο  του καλοκαιριοφ, ςε ςχζςθ με τουσ φκινοπωρινοφσ και χειμερινοφσ 
μινεσ.  
 

Σφγκριςη αποτελεςμάτων με υφιςτάμενη βιβλιογραφία : Στθ 
βιβλιογραφία βρίςκονται υλοποιιςεισ μοντζλων  νευρωνικϊν δικτφων που 

επιτυγχάνουν  SMAPE  ακόμα και κοντά ςτο 6%. Τα μοντζλα τθσ παροφςασ 
διπλωματικισ εργαςίασ  ζχουν ςτθν καλφτερθ περίπτωςθ SMAPE  περίπου ίςο με 

21%. Ωςτόςο με τθν προςκικθ των δυο μεταβλθτϊν που προαναφζρκθκαν ςτο 
διάνυςμα ειςόδου, είναι βζβαιο ότι τα μοντζλα κα είναι εξίςου ανταγωνιςτικά.  

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

87 

 

 

 

Ιδϋεσ για Μελλοντικό Έρευνα 
 

Στθν παροφςα διπλωματικι εργαςία κα μποροφςαν  να υλοποιθκοφν 
κάποιεσ προεκτάςεισ οι οποίεσ ξεφεφγουν απ’ το πλαίςιο τθσ. Θα μποροφςαν να 

δθμιουργθκοφν υβριδικά μοντζλα μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ τα οποία κα 
χρθςιμοποιοφν  τθν άμεςθ- αναδρομικι υβριδικι πρόβλεψθ πολλαπλϊν βθμάτων 

(μζκοδοσ 3). Αυτό ενδεχομζνωσ να οδθγοφςε ςε καλυτζρα αποτελζςματα. Απ’ τα 
υβριδικά μοντζλα κα επωφελοφμαςταν απ’ το ςυνδυαςμό των κετικϊν ςτοιχείων  
του κάκε μοντζλου, κάτι που επιβεβαιϊνεται και ςτθν βιβλιογραφία. Επίςθσ θ 

άμεςθ και θ αναδρομικι μζκοδοσ πρόβλεψθσ  αν ςυνδυαςτοφν ςωςτά κα 
μποροφςαν να προςφζρουν τα οφζλθ τουσ, βελτιϊνοντασ περεταίρω τθν ακρίβεια 

πρόβλεψθσ. Θ διαδικαςία τθσ εκπαίδευςθσ και τθσ μεςοπρόκεςμθσ πρόβλεψθσ κα 
ιταν προτιμότερο  να γίνεται με τον τρόπο που παρουςιάςτθκε ςτθν παροφςα 

διπλωματικι εργαςία, δθλαδι ανά μινα ι ακόμα και ανά εποχι.  
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