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Περίληψη

Η αιολική ενέργεια είναι μια πηγή βιώσιμης ενέργειας που αναπτύσ-
σεται πολύ γρήγορα σε όλο τον κόσμο. Η πρόβλεψη της ταχύτητας του
ανέμου αποτελεί παγκόσμιο πρόβλημα και κρίσιμο ζήτημα για τα συ-
στήματα παραγωγής αιολικής ενέργειας, καθώς επηρεάζει σε μεγάλο
βαθμό τον προγραμματισμό της παραγωγής και τον δυναμικό έλεγχο
των ανεμογεννητριών. Οι μέθοδοι ανάλυσης χρονοσειρών χρησιμοποιού-
νται συχνά για την ανάλυση της μεταβλητότητας και την πρόβλεψη της
ταχύτητας του ανέμου. Οι στατιστικές μέθοδοι που χρησιμοποιούνται
στην παρούσα εργασία είναι βασισμένες στην θεωρία των χρονοσειρών,
και στοχεύουν στην πρόβλεψη μελλοντικών τιμών ταχύτητας ανέμου.

Πιο συγκεκριμένα, η παρούσα διπλωματική εργασία ασχολείται με
την εφαρμογή του μοντέλου ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) στην βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου. Η
βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη ορίζεται για χρονικό ορίζοντα από λίγα λε-
πτά έως μερικές ώρες. Τα δεδομένα που αναλύονται στην διπλωματική
εργασία είναι ταχύτητες ανέμου για τις περιοχές του Τροόδους και του
Αγρού στην Κύπρο, για την χρονική περίοδο μεταξύ 1ης Ιανουαρίου και
31ης Δεκεμβρίου 2020. Οι χρονοσειρές ταχύτητας ανέμου που χρησιμο-
ποιήθηκαν είναι δεδομένα επανανάλυσης (reanalysis) που προέρχονται
από την βάση δεδομένων SoDa. Η βάση αυτή παρέχει πρόσβαση σε ι-
στορικά και πραγματικού χρόνου μετεωρολογικά δεδομένα καθώς και
σε προβλέψεις.

Η πρόβλεψη πραγματοποιήθηκε με το μοντέλο ARIMA βάσει χρο-
νοσειρών με ωριαίο βήμα από δύο περιοχές της Κύπρου. Η ανάλυση

iii

http://www.soda-pro.com/web-services/meteo-data/gfs-forecasts


iv

έγινε για τα ετήσια δεδομένα καθώς και για τα δεδομένα χειμερινής
και καλοκαιρινής περιόδου ξεχωριστά. Αρχικά, με την βοήθεια των δια-
γραμμάτων αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης όσο και των
κριτηρίων επιλογής AIC και BIC επιλέχθηκε το καταλληλότερο μοντέλο
ARIMA ανά περιοχή και ανά χρονική περίοδο. Η ανάλυση της επίδο-
σης των μοντέλων σχετικά με την πρόβλεψη βασίζεται στην διαδικασία
της διασταυρωτικής επικύρωσης (cross validation) με την βοήθεια των
στατιστικών μέτρων της τετραγωνικής ρίζας του μέσου τετραγωνικού
σφάλματος (Root Mean Square Error - RMSE) και του μέσου απόλυ-
του σφάλματος (Mean Absolute Error - MAE). Από την ανάλυση των
προβλέψεων της ταχύτητας ανέμου για τις τρεις χρονοσειρές (ετήσια,
καλοκαιρινής περιόδου, χειμερινής περιόδου) καταλήγουμε στο συμπέ-
ρασμα ότι η ακρίβεια της πρόβλεψης μειώνεται όσο αυξάνεται ο χρονικός
ορίζοντας (βήμα) πρόβλεψης. Συγκεκριμένα, η πρόβλεψη και στις τρεις
περιπτώσεις για χρονικό ορίζοντα των δύο ωρών ήταν αρκετά αξιόπιστη
γιατί ο λόγος του RMSE προς την μέση τιμή δεν υπερβαίνει το 10%. Ε-
πιπλέον, η περίοδος του καλοκαιριού έδωσε την δυνατότητα καλύτερης
εκτίμησης από την χειμερινή περίοδο. Αυτό αποδίδεται στο γεγονός ότι
κατά τους χειμερινούς μήνες ο καιρός εμφανίζει μεγαλύτερη μεταβλη-
τότητα σε σχέση με την καλοκαιρινή περίοδο κατά την οποία υπάρχει
μεγαλύτερη σταθερότητα. Αυτές οι παρατηρήσεις συμφωνούν με αποτε-
λέσματα από άλλες μελέτες τα οποία δείχνουν ότι το μοντέλο ARIMA
είναι ικανοποιητικό για βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη, με χρονικό ορίζοντα
από 2 έως 6 ώρες.

Λέξεις κλειδιά

Aνάλυση χρονοσειρών, πρόβλεψη χρονοσειρών, μοντέλα χρονοσειρών,
ARIMA, ταχύτητα ανέμου.



Abstract

Wind energy is a source of sustainable energy that is growing very fast
around the world. Wind speed prediction is a global problem and a critical
issue for wind power generation systems, as it greatly affects production
scheduling and the dynamic control of wind turbines. Time series analysis
methods are often used to analyze the variability and forecast wind speed.
The statistical methods used in this thesis are based on time series theory
and aim to predict future wind speed values.

This thesis addresses a short-term wind speed forecasting ARIMA (Au-
toregressive Integrated Moving Average) model. The short-term forecast
is defined for a time horizon of a few minutes to a few hours. The data
analysed in the thesis are wind speed data for the Troodos and Agros
regions in Cyprus, for the time period between January 1st and December
31st, 2020. The wind speed time series used are reanalysis data derived
from the SoDa database. This database provides access to historical and
real-time meteorological data as well as forecasts.

The prediction was carried out with the ARIMA model based on time
series with hourly step from two areas of Cyprus. The analysis was per-
formed for the annual data as well as for the winter and summer period
data separately. Initially, with the help of the autocorrelation and partial
autocorrelation plots as well as of the AIC and BIC selection criteria, the
most appropriate ARIMA model per region and per time period was s-
elected. The performance analysis of the prediction models is based on
cross-validation by use of the Root Mean Square Error (RMSE) and of the
Mean Absolute Error (MAE) statistical measures. From the analysis of
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the wind speed forecasts for the three time series (annual, summer peri-
od, winter period) we conclude that the accuracy of the forecast decreases
as the forecast time horizon (step) increases. Specifically, the prediction in
all three cases was quite reliable for a time horizon of two hours because
the RMSE to the mean ratio does not exceed 10%. In addition, the summer
period allowed for a better prediction than the winter period. This can be
interpreted as the weather is more variable in the winter months compared
to the summer period. These observations are in agreement with results
from other studies which show that the ARIMA model is satisfactory for
short-term forecasting, with a time horizon of 2 to 6 hours.

Keywords: Time series analysis, time series forecasting, time series
models, ARIMA, wind speed.
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Εισαγωγή

Η τιμή της ορυκτής ενέργειας συνεχίζει να αυξάνεται με τη μαζική
κατανάλωση ορυκτής ενέργειας και την εντατικοποίηση της παγκόσμιας
ενεργειακής κρίσης, οδηγώντας σε μεγαλύτερη προβολή των περιβαλλο-
ντικών προβλημάτων [5]. Η ανάπτυξη και η αξιοποίηση ανανεώσιμων
πηγών ενέργειας έχουν καταστεί το κλειδί για την επίλυση αυτού του
προβλήματος. Ως αποτέλεσμα, οι χώρες σε όλο τον κόσμο έχουν επεν-
δύσει σημαντικούς ανθρώπινους και υλικούς πόρους στην έρευνα για
την παραγωγή ανανεώσιμης ενέργειας. Οι ανανεώσιμες πηγές ενέργειας
αναφέρονται στην ανάπτυξη και αξιοποίηση μη συμβατικών πηγών ενέρ-
γειας που βασίζονται σε νέες τεχνολογίες. Οι ανανεώσιμες πηγές ενέρ-
γειας περιλαμβάνουν την αιολική, ηλιακή, παλιρροϊκή, και ωκεάνια ενέρ-
γεια, την ενέργεια από βιομάζα καθώς και άλλες ανανεώσιμες πηγές για
την παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας και την κάλυψη της αυξανόμενης
ζήτησής της.

Η αιολική ενέργεια έχει σημαντικό ρόλο στις περισσότερες χώρες
στον κλάδο των ανανεώσιμων πηγών ενέργειας λόγω της τεράστιας ε-
μπορικής της αξίας και των περιβαλλοντικών της πλεονεκτημάτων που
την καθιστούν την ταχύτερα αναπτυσσόμενη και πιο ώριμη μορφή ενέρ-
γειας μεταξύ των ανανεώσιμων πηγών. Εκτιμάται ότι η εκμεταλλεύσιμη
αποθηκευτική ικανότητα της αιολικής ενέργειας στη γη μπορεί να φθά-
σει τα 2×107 MW και το 1% της αποθηκευτικής ικανότητας της αιολικής
ενέργειας μπορεί να αξιοποιηθεί πλήρως για την κάλυψη της τρέχουσας
ενεργειακής ζήτησης [5, 10].

Οι προβλέψεις της ταχύτητας του ανέμου θα μειώσουν το λειτουργικό
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κόστος, θα αυξήσουν την ισχύ του συστήματος ηλεκτρικής ενέργειας και
θα ενισχύσουν επίσης την ικανότητα παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας
και την αποδοτικότητα των ανεμογεννητριών. Τα περιβαλλοντικά χαρα-
κτηριστικά του ανέμου, ωστόσο, καταστούν δύσκολη την πρόβλεψη της
ταχύτητας του ανέμου με μικρό σφάλμα. Σε σύγκριση με τον άνεμο, η
συμβατική ισχύς είναι ευκολότερο να προβλεφθεί. Η παραγωγή αιολι-
κής ενέργειας είναι απρόβλεπτη, καθώς ρυθμίζεται από τον καιρό, την
κατεύθυνση της ταχύτητας του ανέμου, τις διακυμάνσεις της εποχικής
θερμοκρασίας και της υγρασίας του αέρα. Οι απρόβλεπτες ταχύτητες
του ανέμου επηρεάζουν την ποσότητα της παραγόμενης ηλεκτρικής ε-
νέργειας και συνεπώς δημιουργούν προκλήσεις για την εξισορρόπηση
της ισχύος μεταξύ προσφοράς και ζήτησης.

Μια από τις λύσεις για να αντιμετωπισθεί η ανεπάρκεια της αιολι-
κής ενέργειας είναι η πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου. Υπάρχουν
διάφορες προσεγγίσεις πρόβλεψης της ταχύτητας του ανέμου που περι-
λαμβάνουν φυσικές, μαθηματικές και προσεγγίσεις τεχνητής νοημοσύνης
(Artificial Intelligence, AI). Τα μοντέλα πρόβλεψης προσφέρουν διαφο-
ρετικά αποτελέσματα και διαφορετικό βαθμό ακρίβειας. Οι στατιστικές
μέθοδοι είναι κοινές τεχνικές ανάλυσης των δεδομένων σε χρονοσειρές.

Οι πρώτες μελέτες σχετικά με τα προβλήματα πρόβλεψης της ταχύ-
τητας του ανέμου για τις επόμενες ώρες και ημέρες εμφανίστηκαν στις
αρχές της δεκαετίας του 1980. Οι μέθοδοι αυτές παρουσιάστηκαν από
τους συγγραφείς στο [3], οι οποίοι πρότειναν να δοθούν πληροφορίες
σχετικά με την αβεβαιότητα των προβλέψεων. Σήμερα, η βιβλιογραφία
που σχετίζεται με την πρόβλεψη του ανέμου και την παραγωγή αιολικής
ενέργειας επεκτείνεται πολύ γρήγορα. Ένα μεγάλο μέρος των εξελίξεων
στις μεθόδους πρόβλεψης είναι αφιερωμένο στις μεθόδους μοντελοποίη-
σης χρονοσειρών, όπως Autoregression (AR), Autoregressive Moving Av-
erage (ARMA), Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) και
άλλες. Οι συγγραφείς στο [8] χρησιμοποίησαν ένα μοντέλο ARMA για
την πρόβλεψη της ωριαίας μέσης ταχύτητας του ανέμου και συνέκριναν
τα αποτελέσματα με το μοντέλο εμμονής (persistence model), για να κα-
ταλήξουν στο συμπέρασμα ότι τα σφάλματα του μοντέλου ARMA ήταν
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μικρότερα από αυτά του μοντέλου εμμονής. Στο [4], οι συγγραφείς συ-
νέκριναν τις μεθόδους ARIMA και Artificial Neural Network (ANN) που
εφαρμόστηκαν σε μια χρονοσειρά μετρήσεων της ταχύτητας του ανέμου.
Διαπίστωσαν ότι τα μοντέλα ARIMA παρουσίασαν καλύτερη ευαισθησία
στην προσαρμογή και την πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου. Με βάση
το ARIMA και τον βελτιωμένο αλγόριθμο φίλτρου Kalman, οι συγγρα-
φείς πρότειναν ένα νέο μοντέλο πρόβλεψης της ταχύτητας του ανέμου
[9].

Συγκεκριμένα, η παρούσα διπλωματική εργασία ασχολείται με την
εφαρμογή του μοντέλου ARIMA στην βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη της τα-
χύτητας του ανέμου. Η βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη ορίζεται για χρονικό
ορίζοντα από λίγα λεπτά έως μερικές ώρες. Τα δεδομένα που αναλύο-
νται στην διπλωματική εργασία είναι ταχύτητες ανέμου για τις περιοχές
του Τροόδους και του Αγρού στην Κύπρο, για την χρονική περίοδο μετα-
ξύ 1ης Ιανουαρίου και 31ης Δεκεμβρίου 2020. Οι χρονοσειρές ταχύτητας
ανέμου που χρησιμοποιήθηκαν είναι δεδομένα επανανάλυσης (reanaly-
sis) που προέρχονται από την βάση δεδομένων SODA-PRO. Η βάση αυτή
παρέχει πρόσβαση σε ιστορικά και πραγματικού χρόνου μετεωρολογικά
δεδομένα καθώς και σε προβλέψεις.

Στο πρώτο κεφάλαιο της εργασίας περιγράφονται βασικά στατιστικά
μέτρα των χρονοσειρών. Στο δεύτερο κεφάλαιο αναλύεται η προσαρμο-
γή διαφόρων κατανομών πιθανότητας στα δεδομένα. Το τρίτο κεφάλαιο
περιγράφει το ολοκληρωμένο αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο κινούμενου
μέσου (ARIMA), που χρησιμοποιήθηκε για την ανάλυση των δεδομένων.
Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα βασικά στάδια της διαδικασί-
ας Box-Jenkins για την μοντελοποίηση και πρόβλεψη χρονοσειρών. Τέλος,
στο πέμπτο κεφάλαιο γίνεται η στατιστική ανάλυση των δεδομένων και
η πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου. Η στατιστική ανάλυση εφαρμό-
στηκε σε δύο χρονοσειρές που αποτελούνται από 52704 τιμές ταχύτη-
τας ανέμου ανά δεκάλεπτο από την 1η Ιανουαρίου του 2020 έως την
31η Δεκεμβρίου του 2020 στις περιοχές Τροόδους και Αγρού. Επίσης
χρησιμοποιήθηκαν χρονοσειρές για τις ίδιες περιοχές και το ίδιο χρονικό
διάστημα με ωριαίο βήμα. Οι χρονοσειρές αυτές περιέχουν 8784 τιμές έ-

http://www.soda-pro.com/web-services/meteo-data/gfs-forecasts


καστη. Στην συνέχεια έγινε διαχωρισμός όλων των ανωτέρω χρονοσειρών
σε δύο χρονικές περιόδους, την καλοκαιρινή περίοδο από 10 Μαΐου έως
10 Οκτωβρίου 2020, και την χειμερινή περίοδο από 1 Δεκεμβρίου 2019 έ-
ως 29 Φεβρουαρίου 2020, και πραγματοποιήθηκε αντίστοιχη στατιστική
ανάλυση.
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Κεφάλαιο 1

Βασικές Έννοιες
Χρονοσειρών

1.1 Ορισμός χρονοσειράς

Ως χρονοσειρά ή χρονολογική σειρά (time series) ορίζεται ένα σύνολο
δεδομένων, τα οποία συλλέγονται διαχρονικά και εκφράζουν την εξέλι-
ξη των τιμών μιας μεταβλητής κατά τη διάρκεια διαδοχικών χρονικών
περιόδων. Ειδικότερα, η χρονοσειρά αποτελείται από ένα σύνολο πα-
ρατηρήσεων μιας μεταβλητής, οι τιμές της οποίας είναι ιεραρχημένες με
βάση τη χρονική περίοδο στην οποία αναφέρονται, όπως για παράδειγ-
μα ανά έτος, ανά μήνα, ανά εβδομάδα ή ανά ημέρα. Βασική προϋπόθεση
για την μελέτη χρονοσειρών αποτελεί ο τρόπος μέτρησης των τιμών της
χρονοσειράς ώστε να δημιουργείται η δυνατότητα σύγκρισης των δε-
δομένων. Εννοώντας ότι, αν η χρονοσειρά αποτελείται από λόγου χάρη
ημερήσια δεδομένα, τότε η μέτρηση της κάθε τιμής θα πρέπει να γίνεται
την ίδια χρονική στιγμή μέσα στην μέρα και στην ίδια τοποθεσία, αν
αυτό επηρεάζει την ίδια την τιμή.

Ένα πολύ σημαντικό χαρακτηριστικό των χρονοσειρών είναι ότι συ-
χνά αναφέρονται μόνο στο παρελθόν. Επομένως είναι κατάλληλες για
εξαγωγή συμπερασμάτων από μια μεταβλητή αλλά κυρίως είναι κα-
τάλληλες μέσω της πληροφορίας από το παρελθόν για προβλέψεις που
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σχετίζονται με μελλοντικές χρονικές στιγμές. Αναλυτικά, μια χρονοσει-
ρά ορίζεται από τις τιμές Y1, Y2, . . . , Yn κάποιας μεταβλητής Y κατά τις
χρονικές στιγμές t1, t2, . . . , tn. Επομένως το Y είναι μια συνάρτηση του
t, και συμβολίζεται ως Y = F (t). Η γραφική παράσταση της συνάρτη-
σης Y = F (t) παρουσιάζει την εξέλιξη της μεταβλητής Y στο χρόνο.
Ενδιαφέρον παρουσιάζει η γραφική παράσταση μίας χρονοσειράς που
περιγράφεται σαν την κίνηση ενός σημείου καθώς κυλάει ο χρόνος. Η
βιβλιογραφική εμπειρία αποκαλύπτει κάποιες μορφές χαρακτηριστικών
κινήσεων (characteristic movements), που εμφανίζονται συνηθέστερα σε
κάποιο βαθμό. Η μετέπειτα ανάλυση και μελέτη αυτών των κινήσεων εί-
ναι η κινητήριος δύναμη που σε πολλές περιπτώσεις μας ωθεί στην ορθή
πρόβλεψη (forecasting) των μελλοντικών τιμών της χρονοσειράς.

Οι χρονοσειρές μπορούν να διακριθούν ανάλογα με τις τιμές που
λαμβάνει ο δείκτης t σε χρονοσειρές συνεχούς χρόνου και σε χρονοσει-
ρές διακριτού χρόνου. Χρονοσειρές συνεχούς χρόνου (continuous time
series) είναι αυτές που θεωρητικά η μέτρηση των τιμών τους μπορεί να
γίνει σε κάθε χρονική στιγμή. Χαρακτηριστικό παράδειγμα αυτής της
κατηγορίας είναι η θερμοκρασία που μπορεί να καταγραφεί οποιαδή-
ποτε χρονική στιγμή κατά τη διάρκεια της ημέρας ή και της νύχτας.
Χρονοσειρές διακριτού χρόνου (discrete time series) είναι αυτές που οι
παρατηρήσεις τους λαμβάνονται σε προκαθορισμένα, διακριτά ίσα χρο-
νικά διαστήματα όπως το έτος, το τρίμηνο, ο μήνας και η ημέρα. Στην
κατηγορία αυτή ανήκουν οι περισσότερες χρονοσειρές από το χώρο της
οικονομίας. Οι χρονοσειρές διακριτού χρόνου μπορούν να προσεγγίσουν
ικανοποιητικά και τις χρονοσειρές συνεχούς χρόνου εφόσον επιλεχτεί το
κατάλληλο διάστημα δειγματοληψίας.

1.2 Βασικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Η ανάλυση των χρονοσειρών μέσω της απαραίτητης διερεύνησης μας
δίνει την δυνατότητα χρησιμοποίησης αυτής σε πολλαπλές εφαρμογές
σε διαφορετικούς επιστημονικούς τομείς. Σκοπός είναι η δημιουργία μο-
ντέλων που θα μπορούν να προβλέψουν τις μελλοντικές τιμές ενός υπό
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εξέταση μεγέθους. Η ανάλυση αυτή πραγματοποιείται μέσω γραφικών
παραστάσεων, ιστογραμμάτων και διαγραμμάτων. Οι βασικές έννοιες
που χαρακτηρίζουν μια χρονοσειρά είναι η στασιμότητα, η τάση, η πε-
ριοδικότητα ή εποχικότητα και οι ιδιόμορφες τιμές (outliers).

1.2.1 Στασιμότητα

Αν θέλαμε να δώσουμε έναν διαισθητικό ορισμό για την έννοια της
στασιμότητας σε μια χρονοσειρά θα λέγαμε ότι μια χρονοσειρά είναι
στάσιμη αν δεν υπάρχει συστηματική αλλαγή του μέσου όρου και της
διασποράς της κατά τη διάρκεια του χρόνου. Αυτό σημαίνει ότι σε πε-
ρίπτωση που υπάρχει τάση για την οποία γίνεται αναφορά παρακάτω
1.2.3, τότε η χρονοσειρά δεν μπορεί να χαρακτηριστεί από στασιμότητα.
Η στασιμότητα εκφράζεται με δύο μορφές, την αυστηρή στασιμότητα
και την ασθενή στασιμότητα. Η ασθενής στασιμότητα είναι σημαντική
όταν μοντελοποιείται ο μέσος όρος μιας διαδικασίας, αν και η αυστη-
ρή στασιμότητα είναι χρήσιμη σε πιο περίπλοκες ρυθμίσεις, όπως τα μη
γραμμικά μοντέλα.

Αυστηρή στασιμότητα

Μια στοχαστική διαδικασία Yt είναι αυστηρά στάσιμη αν η κοινή κα-
τανομή των Yt1 , Yt2 , . . . , Ytn είναι αμετάβλητη ως προς την ολίσθηση στον
χρόνο για κάθε t1, t2, . . . , tn και κάθε τιμή του n. Η αυστηρή στασιμό-
τητα απαιτεί ότι η κοινή κατανομή μιας στοχαστικής διαδικασίας δεν
εξαρτάται από το χρόνο και έτσι ο μόνος παράγοντας που επηρεάζει
τη σχέση μεταξύ δύο παρατηρήσεων είναι το διάστημα μεταξύ τους. Με
άλλα λόγια, μετατοπίζοντας την αρχή του χρόνου κατά ένα χρονικό διά-
στημα, έστω τ , δεν μεταβάλλεται η από κοινού κατανομή. Αυτή πρέπει
να εξαρτάται μόνο από τα διαστήματα μεταξύ των t1, t2, . . . , tn. Η πα-
ραπάνω ιδιότητα ισχύει για οποιαδήποτε τιμή του n. Ειδικότερα, για
n = 1, συνεπάγεται ότι η κατανομή της Yt πρέπει να είναι ίδια για όλα
τα t, και επομένως: µ(t) = E[Yt] = µ και σ2(t) = Var[Yt] = σ2. Δηλα-
δή η μέση τιμή και η διασπορά είναι σταθερές και δεν εξαρτώνται από
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την τιμή του t. Από την άλλη πλευρά, η ασθενής στασιμότητα επιβάλλει
περιορισμούς μόνο στα στατιστικά μεγέθη πρώτης και δεύτερης τάξης
μιας στοχαστικής διαδικασίας. Για τον ορισμό της ασθενούς στασιμότη-
τας μιας στοχαστικής διαδικασίας ή μιας χρονοσειράς χρησιμοποιούνται
οι ροπές.

Ασθενής στασιμότητα

Μια στοχαστική διαδικασία Yt είναι ασθενώς στάσιμη εάν ισχύει

E[Yt] = µ, ∀ t, (1.1)

Var[Yt] = σ2 < ∞, ∀ t, (1.2)

E[(Yt1 − µ)(Yt2 − µ)] = E[(Yt1+τ − µ)(Yt2+τ − µ)], ∀ t1, t2,∀ τ. (1.3)

Η ασθενής στασιμότητα απαιτεί ότι τόσο η άνευ όρων μέση τιμή όσο
και η άνευ όρων διακύμανση να είναι πεπερασμένες και να μην μεταβάλ-
λονται με το χρόνο. Υπογραμμίζοντας ότι η ασθενής στασιμότητα ισχύει
μόνο για τις άνευ όρων ροπές και όχι για τις υπό συνθήκη ροπές, και
έτσι μια διαδικασία συνδιακύμανσης μπορεί να έχει μεταβαλλόμενη υ-
πό συνθήκη μέση τιμή (δηλαδή να είναι προβλέψιμη). Αυτοί οι δύο τύποι
στασιμότητας σχετίζονται μεταξύ τους, αν και κανένας από τους δύο δεν
αποτελεί μέρος του άλλου. Εάν μια διαδικασία είναι αυστηρά στάσιμη
και έχει πεπερασμένες δεύτερες ροπές, τότε είναι και ασθενώς στάσιμη.
Εάν μια διαδικασία είναι ασθενώς στάσιμη και η κοινή κατανομή των
μαθηματικών καταλοίπων δεν εξαρτάται από το χρόνο, τότε η διαδικα-
σία είναι αυστηρά στάσιμη. Ωστόσο, ο ένας τύπος μπορεί να εμφανιστεί
χωρίς τον άλλο, μπορεί να εμφανιστούν και οι δύο ή μπορεί να μην ισχύει
κανένα από τα δύο σε μια συγκεκριμένη χρονοσειρά. Για παράδειγμα,
εάν μια διαδικασία έχει ροπές ανώτερης τάξης που εξαρτώνται από το
χρόνο (π.χ. χρονικά μεταβαλλόμενη κύρτωση), μπορεί να είναι ασθενώς
στάσιμη αλλά όχι αυστηρά στάσιμη.
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1.2.2 Ακραίες τιμές (Outliers)

Οι ακραίες τιμές (outliers) είναι οι απομονωμένες παρατηρήσεις που
εμφανίζονται στο γράφημα κάποιας χρονοσειράς ως απότομες αλλαγές
στο πρότυπο συμπεριφοράς της. Οι ακραίες τιμές είναι μη προβλέψι-
μες και η επίδρασή τους στην χρονοσειρά έχει μικρή χρονική διάρκεια.
Η ερμηνεία τέτοιων παρατηρήσεων χρειάζεται ιδιαίτερη προσοχή, διότι
απαιτείται θεωρητική γνώση, κριτική ικανότητα και κοινή λογική. Ένα
ακραίο σημείο μπορεί να αντιπροσωπεύει μια ασυνήθιστη παρατήρηση
που οφείλεται σε κάποιο απρόβλεπτο γεγονός. Για παράδειγμα, μια α-
περγία μπορεί να προκαλέσει μεγάλη πτώση στην παραγωγή μιας βιομη-
χανικής μονάδας μια μέρα του χρόνου. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγμα
ακραίας τιμής φαίνεται στο ακόλουθο γράφημα (Σχήμα 1.1).

Σχήμα 1.1: Γραφική παράσταση χρονοσειράς που παρουσιάζει μια ακραία τιμή
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1.2.3 Τάση και περιοδικότητα

Η τάση (trend) στις χρονοσειρές είναι μια μακροπρόθεσμη μεταβο-
λή του μέσου επιπέδου των τιμών μιας χρονοσειράς. Η τάση των τιμών
μιας μεταβλητής μπορεί να είναι ανοδική, πτωτική ή σταθερή σε ένα συ-
γκεκριμένο χρονικό διάστημα. Συχνά, μπορεί να εκτιμηθεί από διάφορες
οικογένειες καμπυλών, όπως μια ευθεία γραμμή ή μια εκθετική καμπύλη.
Για να είναι ασφαλή τα συμπεράσματα που θα εξαχθούν για το αν μια
σειρά παρουσιάζει τάση ή όχι θα πρέπει να έχουμε έναν ικανό αριθμό
παρατηρήσεων και να εκτιμηθεί σε ένα κατάλληλο χρονικό διάστημα. Ό-
ταν η τάση σε μια χρονοσειρά μπορεί να περιγραφεί από κάποια γνωστή
ή εκτιμώμενη συνάρτηση του χρόνου, µt = f(t), ονομάζεται καθοριστική
τάση (deterministic trend).

Η περιοδικότητα είναι ένα επαναλαμβανόμενο μοτίβο υψηλών ή χα-
μηλών τιμών ενός χαρακτηριστικού, το οποίο μεταβάλλεται ανά τακτά
χρονικά διαστήματα. Η μέση τιμή των χρονοσειρών συχνά παρουσιάζει
μια αυξητική ή φθίνουσα τάση ή εμφανίζει μια κυκλική επαναλαμβα-
νόμενη συνέχεια σε χρονικά διαστήματα ή εποχές. Πριν την απαλοιφή
των δυο αυτών φαινομένων πρέπει να γίνει περαιτέρω επεξεργασία των
δεδομένων της χρονοσειράς. Μια χρονοσειρά Yt μπορεί σε κάθε χρονική
στιγμή t να αναλυθεί στις συνιστώσες τάσης και περιοδικότητας. Αυτό
γίνεται με χρήση του μοντέλου

Yt = µt + st +Xt , (1.4)

όπου η συνιστώσα µt εκφράζει την τάση ως συνάρτηση του χρόνου, η
συνιστώσα st είναι μια περιοδική συνάρτηση η οποία εκφράζει την ε-
ποχικότητα και το Xt αποτελεί τον θόρυβο του συστήματος. Επισημαί-
νεται πως η απαλοιφή της τάσης και της περιοδικότητας γίνεται όταν
δεν μας ενδιαφέρουν οι δυο αυτές έννοιες γιατί θεωρούμε ότι δημιουρ-
γούνται από άλλους παράγοντες και αιτιοκρατικά φαινόμενα. Σε περί-
πτωση πρόβλεψης, είτε συμπεριλαμβάνεται η τάση και η περιοδικότητα
στο μοντέλο πρόβλεψης, είτε πραγματοποιείται εκτίμηση του μοντέλου
της χρονοσειράς αφαιρώντας την τάση και την περιοδικότητα και στις
προβλέψεις που προκύπτουν προστίθενται τα μεγέθη αυτά για να προ-
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κύψει η πρόβλεψη του παρατηρούμενου μεγέθους. Στο παρακάτω γρά-
φημα (Σχήμα 1.2) φαίνεται η γραφική παράσταση μιας χρονοσειράς που
παρουσιάζει γραμμική ανοδική τάση. Μπορεί όμως η τάση σε μια χρο-
νοσειρά να μην είναι δυνατόν να περιγραφεί από μια γνωστή συνάρτηση
του χρόνου, οπότε και ονομάζεται στοχαστική τάση.

Σχήμα 1.2: Γραφική παράσταση μιας χρονοσειράς που παρουσιάζει γραμμική
ανοδική τάση

Απαλοιφή τάσης

Αρχικά υποθέτουμε πως η μη στασιμότητα της χρονοσειράς οφείλεται
αποκλειστικά στην ύπαρξη τάσης δηλαδή θεωρούμε ότι η Yt δίνεται ως

Yt = µt +Xt,

όπου Yt είναι η χρονοσειρά και Xt αποτελεί τον θόρυβο του συστήματος.
Γενικά, αν η τάση στη χρονοσειρά είναι καθοριστική, μπορούμε να την
εκτιμήσουμε και στην συνέχεια να την απαλείψουμε (detrend) με κάποια
παραμετρική συνάρτηση f(t) του χρόνου, όπως με πολυώνυμο κάποιου
βαθμού p:

µt = f(t) = a0 + a1 t+ · · ·+ ap t
p.

Όταν η τάση όμως δε φαίνεται να είναι κάποια γνωστή συνάρτηση του
χρόνου, η προσαρμογή μιας συνάρτησης του χρόνου σε όλη τη χρονοσει-
ρά δεν είναι κατάλληλη. Σε αυτήν την περίπτωση θα πάρουμε καλύτερα
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αποτελέσματα αν προσαρμόσουμε τη συνάρτηση f(t) τοπικά σε συνεχό-
μενα τμήματα της χρονοσειράς. Όταν η τάση είναι στοχαστική μπορεί να
απαλειφθεί παίρνοντας τις πρώτες διαφορές. Ο μετασχηματισμός αυτός
είναι

Xt = ∇Yt = Yt−Yt−1 = (1−B)Yt, (1.5)

όπου ∇ δηλώνει τον τελεστή της διαφοράς πρώτης τάξης και B είναι
ο τελεστής υστέρησης (log operator). Αν η χρονοσειρά δε γίνει στάσιμη,
μπορούμε να πάρουμε πάλι πρώτες διαφορές και αυτός είναι ο μετα‐
σχηματισμός διαφορών δεύτερης τάξης (second differences)

Xt = ∇2Yt = ∇(∇Yt) = (1−B)(1−B)Yt = (1−2B+B2)Yt = Yt−2Yt−1+Yt−2.

Γενικά, στην πράξη χρησιμοποιούμε συνήθως διαφορές πρώτης τάξης
(πρώτες διαφορές) γιατί στις περισσότερες περιπτώσεις οι τοπικές τά-
σεις μπορεί να προσεγγιστούν ικανοποιητικά από γραμμικά πολυώνυμα.
Πράγματι, αν η τάση είναι τοπικά γραμμική, δηλαδή αν µt = a0 + a1t,
απαλείφεται με τις πρώτες διαφορές. Ο μετασχηματισμός των πρώτων
διαφορών δίνει

∇Yt = Yt−Yt−1 = µt−µt−1 +Xt−Xt−1 ,

όπου η τάση στη νέα χρονοσειρά είναι

µt − µt−1 = a0 + a1t− a0 − a1(t− 1) = a1 ,

δηλαδή σταθερή ως προς το χρόνο και άρα έχει απαλειφθεί. Γενικά αν η
τάση εκφράζεται τοπικά με πολυώνυμο βαθμού p, απαλείφεται με χρήση
διαφορών τάξης p, ∇pYt. Τρίτος τρόπος απαλοιφής της τάσης είναι με
τη χρήση φίλτρου κινούμενου μέσου όρου (Moving Average, MA) τάξης
2q + 1. Για κάθε χρονική στιγμή t, q < t ≤ n−q, το στοιχείο της τάσης
µt της χρονοσειράς Y1, Y2, . . . , Yn εκτιμάται από τον τοπικό μέσο των
παρατηρήσεων στο διάστημα [t−q, t+ q], δηλαδή

µ̂t =
1

2q + 1

q∑
j=−q

Yt−j . (1.6)
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Οι τιμές µ̂q+1, µ̂q+2, . . . , µ̂n−q+1 αφαιρούνται από τις αντίστοιχες αρχικές
παρατηρήσεις και η χρονοσειρά Xq+1, Xq+2, . . . , Xn−q+1 που προκύπτει
είναι απαλλαγμένη από τάσεις. Οι πρώτες και οι τελευταίες παρατη-
ρήσεις παραλείπονται ή θέτονται ίσες με τις αρχικές. Γενικά μπορεί ο
κινούμενος μέσος να είναι σταθμισμένος,

µ̂t =

q∑
j=−q

ajYt−j ,

q∑
j=−q

aj = 1 .

Είναι φανερό πως ο απλός κινούμενος μέσος προκύπτει από την παρα-
πάνω έκφραση για συντελεστές στάθμισης

aj =
1

2q + 1
, j = −q, . . . , q.

Αν η τάξη του κινούμενου μέσου είναι άρτιος αριθμός d = 2q, μπορεί να
ορισθεί όπως στην Εξ. (1.6) αλλά με στάθμιση 0.5 στις ακραίες τιμές για
χρόνο t− q και t+ q, δηλαδή

µ̂t =
1

d
(0.5Yt−d/2 + Yt−d/2+1 + · · ·+ Yt+d/2−1 + 0.5Yt+d/2) . (1.7)

Η επιλογή του q παίζει σημαντικό ρόλο στην εξομάλυνση της σειράς
και στη συνέχεια στην απαλοιφή της τάσης. Αν θέλουμε να απαλείψου-
με μόνο πολύ αργές μεταβολές (τάσεις) θα πρέπει να χρησιμοποιήσουμε
μεγάλη τάξη, ενώ για την απαλοιφή μεταβολών σε μικρότερη χρονική κλί-
μακα η τάξη πρέπει να είναι αντίστοιχα μικρή. Τελειώνοντας, θα πρέπει
να σημειωθεί ότι αν δεν έχουμε κάποια πληροφορία για τη μορφή της
τάσης που θέλουμε να απαλείψουμε (σε ποια χρονική κλίμακα πιστεύ-
ουμε ότι οι αργές μεταβολές είναι άσχετες με το υπό μελέτη σύστημα
και ορίζονται από εξωγενείς παράγοντες που δε μας ενδιαφέρει να τους
εμπλέξουμε στην ανάλυση μας), τότε δεν είναι ξεκάθαρο ποια μέθοδος
ή παράμετρος μεθόδου απαλοιφής τάσης είναι η πιο κατάλληλη.

Απαλοιφή περιοδικότητας

Υποθέτοντας ότι η χρονοσειρά που μελετήθηκε παραπάνω έχει μόνο
περιοδικότητα τότε η Yt εκφράζεται ως

Yt = st +Xt ,

13



όπου η περιοδική συνάρτηση st έχει γνωστή περίοδο d. Αν, για παρά-
δειγμα, η περιοδικότητα αντιστοιχεί σε κάποια γνωστή περίοδο, όπως
24 ώρες ή 12 μήνες, αναφέρεται ως εποχικότητα. Γενικότερα για γνωστή
περίοδο d, ένας απλός τρόπος εκτίμησης της st είναι από τους μέσους
όρους των στοιχείων της περιοδικής συνάρτησης si όπου i = 1, . . . , d.
Αν k = ⌊n/d⌋ είναι ο αριθμός των περιόδων στη χρονοσειρά Y1, Y2, . . . , Yn,
τότε κάθε στοιχείο της περιοδικής συνάρτησης si μπορεί να εκτιμηθεί ως

ŝi =
1

k

k∑
j=1

Yi+jd . (1.8)

Δεύτερος τρόπος εκτίμησης της περιοδικής συνάρτησης είναι με τον κι‐
νούμενο μέσο όρο θέτοντας την τάξη του ίση με την περίοδο d. Η
εξομάλυνση με το φίλτρο αυτό έχει ως αποτέλεσμα να καταστραφεί
η περιοδικότητα, δηλαδή παίρνοντας τον κινούμενο μέσο όρο τάξης d

σε μεγάλο βαθμό απαλείφουμε το περιοδικό στοιχείο περιόδου d. Για
να εκτιμήσουμε το st με ακρίβεια (και στη συνέχεια να το απαλείψου-
με) θα πρέπει να πάρουμε πρώτα τη διαφορά της αρχικής χρονοσειράς
Yq+1, Yq+2, . . . , Yn−q+1 και του κινούμενου μέσου µ̂q+1, µ̂q+2, . . . , µ̂n−q+1, έ-
στω wt = Yt−µ̂t (εδώ έχουμε υποθέσει πως d = 2q+1, αν το d είναι άρτιος
χρησιμοποιούμε τη διόρθωση της Εξ. (1.7)). Στη συνέχεια παίρνουμε το
μέσο όρο των wt = wi+jd ως προς κάθε στοιχείο i για i = 1, . . . , d, έστω
wi. Αν τα wi για i = 1, . . . , d δεν αθροίζονται στο 0, αφαιρούμε τη μέση
τιμή τους και η εκτίμηση της περιοδικής συνάρτησης είναι

ŝi = wi −
1

d

d∑
j=1

wj , i = 1, . . . , d (1.9)

όπου ŝt−d = ŝt. Αν μας ενδιαφέρει απλά να απαλείψουμε το περιοδικό
στοιχείο περιόδου d, δηλαδή αν δεν μας ενδιαφέρει να το εκτιμήσουμε,
μπορούμε να πάρουμε της διαφορές υστέρησης d:

∇dYt = Yt − Yt−d = (1−Bd)Yt t = d+ 1, . . . , n . (1.10)
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Απαλοιφή τάσης και περιοδικότητας

Γενικά μια χρονοσειρά μπορούμε να τη χωρίσουμε σε τρεις συνιστώ-
σες ως εξής

Yt = µt + st +Xt,

όπου µt είναι ή συνιστώσα της τάσης, st η συνιστώσα της περιοδικό-
τητας για κάποια περίοδο d (st−d = st) και Xt είναι η χρονοσειρά των
υπολοίπων αν αφαιρέσουμε από την παρατηρούμενη χρονοσειρά την τά-
ση και την περιοδικότητα. Η τάση και η περιοδικότητα είναι και οι δύο
συναρτήσεις του χρόνου και δεν περιέχουν πληροφορία για τη δυναμι-
κή του συστήματος, δηλαδή την εξάρτηση της παρατήρησης Yt από τις
προηγούμενες παρατηρήσεις. Σε κάποια προβλήματα όλη η πληροφορί-
α που μας ενδιαφέρει μπορεί να εντοπίζεται στη συνιστώσα της τάσης
και της περιοδικότητας, οπότε το πρόβλημα περιορίζεται στην εκτίμηση
των µt και st. Η εκτίμηση των δυο αυτών συνιστωσών γίνεται μέσω ε-
παναληπτικών διαδικασιών, με σκοπό τον διαδοχικό προσδιορισμό των
παραμέτρων ή με μια διαδικασία ταυτόχρονου προσδιορισμού και των
δύο. Γενικά υπάρχουν αρκετές μέθοδοι για τον προσδιορισμό των συ-
νιστωσών αυτών όπως η μέθοδος χαμηλής τάσης, η μέθοδος κινούμενου
μέσου και η μέθοδος διαφορών με υστέρηση d.

1.3 Στατιστικά μεγέθη χρονοσειράς

Μία χρονοσειρά, όπως έχει αναφερθεί παραπάνω, είναι μία στοχα-
στική διαδικασία, δηλαδή κάθε παρατήρησή της αποτελεί μία τυχαία
μεταβλητή. Τα βασικότερα χαρακτηριστικά μίας τυχαίας μεταβλητής Y

είναι η μέση τιμή µ = E[Y ] και η διασπορά σ2 = Var[Y ]. Χαρακτηριστικό
μέγεθος για ένα ζεύγος τυχαίων μεταβλητών, έστω X και Y , είναι η μικτή
ροπή 2ης τάξης, δηλαδή η συνδιακύμανση σXY = Cov(X,Y ). Παρακά-
τω παρουσιάζονται τα κυριότερα στατιστικά μεγέθη μίας στοχαστικής
διαδικασίας.
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1.3.1 Μέση τιμή

Η μέση τιμή μιας χρονοσειράς Yt ορίζεται ως:

µt = E(Yt) =
∫ +∞

−∞
y fY (y; t) dy .

Η μέση τιμή µt σχετίζεται άμεσα με την έννοια της τάσης της χρονοσει-
ράς, εφόσον είναι εκφρασμένη συναρτήσει της χρονικής στιγμής t κάθε
παρατήρησης Yt. Συγκεκριμένα, αν σε μια χρονοσειρά παρουσιάζεται
αυξητική ή πτωτική τάση σε ένα χρονικό διάστημα, αυτό θα αποτυπώ-
νεται και στη μέση τιμή.

1.3.2 Αυτοσυνδιακύμανση

Η συνάρτηση συνδιακύμανσης είναι μέτρο του βαθμού συσχετίσεως
δύο μεταβλητών και ορίζεται ως

γs,t = Cov(Ys, Yt) = E[(Ys − µs)(Yt − µt)],

και υπολογίζει τη γραμμική εξάρτηση μεταξύ δύο τιμών της χρονοσειράς
που παρατηρούνται σε διαφορετικούς χρόνους. Η αυτοσυνδιακύμανση j-
οστής τάξης γjt για την χρονοσειρά Yt δίνεται από την σχέση

γjt = E[(Yt−µt)(Yt−j −µt−j)] =
∫ −∞
∞

∫ −∞
∞ . . .

∫ −∞
∞ (yt−µt)(yt−j −µt−j)

fY (y1, y2, . . . yj ; t, t− 1, . . . , t− j) dy1, dy2 . . . dyj .

1.3.3 Αυτοσυσχέτιση

Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης είναι ένας από τους πιο σημαντικούς
στατιστικούς δείκτες ο οποίος χρησιμοποιείται ευρέως στην ανάλυση
χρονοσειρών για την διαπίστωση ύπαρξης τυχαιότητας ή μη στην χρονο-
σειρά. Η αυτοσυσχέτιση (autocorrelation) j-οστής τάξης ρjt της τυχαίας
μεταβλητής Yt με μια προηγούμενη χρονική εκδοχή της Yt−j ορίζεται για
κάθε t ως εξής:
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ρjt =
γjt
γ0t

=
E[(Yt − µt)(Yt−j − µt−j)]

E[(Yt − µt)2]
.

Το σύνολο τιμών της αυτοσυσχέτισης ρjt είναι το [−1, 1]. Η αυτοσυσχέτι-
ση είναι ένας σημαντικός στατιστικός δείκτης στη μελέτη χρονοσειρών,
διότι έτσι δίνεται ένα μέτρο για τον βαθμό της σχέσης μεταξύ των δύο
μεταβλητών. Ειδικότερα, φτιάχνοντας το γράφημα της αυτοσυσχέτισης
συναρτήσει της καθυστέρησης j, το οποίο ονομάζεται συνάρτηση αυτο-
συσχέτισης (Autocorrelation Function, ACF) δύναται να αποσαφηνιστούν
στοιχεία για τα χαρακτηριστικά της χρονοσειράς. Αν η τιμή του ρjt ισού-
ται περίπου με +1 ή −1, τότε οι παρατηρήσεις Yt και Yt−j είναι ισχυρά
συσχετισμένες. Ενώ, αν ρjt ισούται με 0, τότε εύκολα προκύπτει ότι οι
παρατηρήσεις Yt και Yt−j είναι ασυσχέτιστες. Συνεπώς, με γνώμονα την
αυτοσυσχέτιση μπορούν να μελετηθούν τα ποιοτικά χαρακτηριστικά των
χρονοσειρών, όπως η εποχικότητα και η στασιμότητα. Όπως και η συ-
νάρτηση αυτοσυσχέτισης, η συνάρτηση μερικής αυτοσυσχέτισης (Partial
Autocorrelation Function, PACF) αποτελεί πολύτιμη πηγή πληροφόρη-
σης σχετικά με τα χαρακτηριστικά της αλληλεξάρτησης που δημιουργεί
μια στοχαστική διαδικασία. Οι συντελεστές μερικής αυτοσυσχέτισης με-
τρούν το βαθμό της σχέσης μεταξύ των Yt και Yt−k όταν οι επιδράσεις
όλων των άλλων χρονικών υστερήσεων 1, 2, 3, . . . , k − 1 έχουν αφαιρεθεί.
Ο συντελεστής μερικής αυτοσυσχέτισης τάξης k συμβολίζεται με αk και
μπορεί να υπολογισθεί εφαρμόζοντας τη μέθοδο της πολλαπλής γραμ-
μικής παλινδρόμησης με εξαρτημένη μεταβλητή την Yt και ανεξάρτητες
μεταβλητές τις Yt−1, . . . , Yt−k:

Yt = b0 + b1Yt−1 + . . .+ bkYt−k .

O συντελεστής αk ισούται με τον συντελεστή bk. Ο πρώτος συντελεστής
μερικής αυτοσυσχέτισης α1 είναι πάντα ίσος με τον πρώτο συντελεστή
αυτοσυσχέτισης r1.
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Κεφάλαιο 2

Κατανομές Χρονοσειρών
Ταχύτητας Ανέμου

2.1 Κανονική κατανομή

Η κανονική κατανομή αποτελεί την πιο σημαντική κατανομή της στα-
τιστικής μεθοδολογίας για τους εξής λόγους:

• Πολλές ασυνεχείς κατανομές πιθανοτήτων μπορούν να προσεγγι-
στούν μέσω της κανονικής κατανομής.

• Η κανονική κατανομή μπορεί να χρησιμοποιηθεί σαν προσέγγιση
πολλών άλλων κατανομών.

• Αποτελεί την βάση για πολλές τεχνικές που χρησιμοποιούνται στην
στατιστική συμπερασματολογία.

• Τυχαία σφάλματα που εμφανίζονται σε διάφορες μετρήσεις έχουν
κανονική κατανομή. Γι’ αυτό το λόγο η κανονική κατανομή αναφέ-
ρεται πολλές φορές και ως κατανομή σφαλμάτων.

Η κανονική κατανομή είναι συμμετρική γύρω από την μέση τιμή µ και
έχει σχήμα καμπάνας με επικρατούσα τιμή την μέση τιμή µ. Η συνεχής
κατανομή με συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας
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f(x) =
1

σ
√
2π

e−
(x−µ)2

2σ2 ,

καλείται κανονική κατανομή με παραμέτρους µ, σ2, όπου e ≡ 2, 71828, π
η γνωστή μαθηματική σταθερά (π ≡ 3, 14159), µ ο μέσος του πληθυσμού,
σ η τυπική απόκλιση του πληθυσμού και x μια τιμή της συνεχούς τυχαίας
μεταβλητής στο διάστημα −∞ έως ∞. Η απλούστερη μορφή της κατα-
νομής αυτής, η οποία συνήθως χρησιμοποιείται σε πρακτικές εφαρμογές
με μετασχηματισμό, είναι εκείνη που αναφέρεται στην περίπτωση όπου
µ = 0 και σ2 = 1. Η κατανομή αυτή ονομάζεται τυποποιημένη κανονική
κατανομή και έχει προφανώς την παρακάτω μορφή

f(x) =
1√
2π

e−
x2

2 .

Σχήμα 2.1: Τυποποιημένη κανονική κατανομή

Όπως γίνεται αντιληπτό τόσο από το γράφημα της κατανομής, αλλά
και από την μαθηματική της μορφή, η κατανομή αυτή είναι συμμετρική
γύρω από την μέση τιμή της. Προφανώς, όπως σε όλες τις κατανομές, το
εμβαδόν της επιφάνειας κάτω από την καμπύλη είναι 1.
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2.2 Γενικευμένη κατανομή ακραίων τιμών

Η γενικευμένη κατανομή ακραίων τιμών (Generalized Extreme Value
distribution) με παράμετρο θέσης µ, παράμετρο κλίμακας σ > 0 και πα-
ράμετρο σχήματος ξ, έχει αθροιστική συνάρτηση κατανομής που δίνεται
από τον παρακάτω τύπο

Gξ(x) =


e
−[1+ξ x−µ

σ
]− 1

ξ , αν ξ ̸= 0,

e−e[−
x−µ
σ ]

, αν ξ = 0.

(2.1)

Η γενικευμένη κατανομή ακραίων τιμών συμβολίζεται ως GEV(x;µ, σ, ξ),
Gξ(x) ή απλά G(x). Η παράμετρος ξ είναι αυτή που καθορίζει τον τύπο
των οριακών κατανομών. Για παράδειγμα η GEV(1, 1, 1a) για α > 0 θα
είναι ίδιου τύπου με την Φα(x) ενώ η GEV(−1,−1,− 1

a) θα είναι ίδιου
τύπου με την Ψα(x). Παρατηρούμε ότι λαμβάνοντας το όριο στο μηδέν
του πρώτου κλάδου της σχέσης (2.1) δηλαδή,

lim
ξ→0

e
−[1+ξ x−µ

σ
]− 1

ξ (2.2)

καταλήγουμε στον δεύτερο κλάδο της σχέσης (2.1). Η παράμετρος σχή-
ματος ξ αναφέρεται συνήθως και ως δείκτης ουράς (tail index) της κατα-
νομής. Αυτό διότι κατέχει σημαντικό ρόλο στον προσδιορισμό της συμπε-
ριφοράς της ουράς της κατανομής. Στο Σχήμα 2.2 παρακάτω φαίνεται
το διάγραμμα της γενικευμένης κατανομής ακραίων τιμών για τιμές του
ξ που αντιστοιχούν στις τρεις οριακές κατανομές από όπου φαίνεται ότι
για μεγάλες τιμές του ξ έχουμε βαριά ουρά [11].

Συγκεκριμένα ισχύει,

Λ(x) = G0(x) , (2.3)

Φα(x) = G1/α(α(1− x)) , (2.4)

Ψα(x) = G−1/α(α(1− x)) . (2.5)

Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της γενικευμένης κατανομής α-
κραίων τιμών προκύπτει παραγωγίζοντας την Εξ. (2.1).
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Σχήμα 2.2: Γενικευμένη κατανομή ακραίων τιμών για διάφορες τιμές του ξ

g(x) =


1
σ

[
1 + ξ x−µ

σ

]− 1
ξ
−1

e
−[1+ξ x−µ

σ
]− 1

ξ , αν ξ ̸= 0 ,

1
σe

−(x−µ
σ )e(−e[−x−µ

σ
]) , αν ξ = 0 .

(2.6)

Η αντίστροφη συνάρτηση της αθροιστικής συνάρτησης κατανομής της
σχέσης (2.1) δίνεται από τον τύπο

QGξ(x)(y) =


µ+ σ

ξ

[
−1 + (− ln y)−ξ

]
, αν ξ ̸= 0 ,

µ− σ(ln (− ln y)) , αν ξ = 0 ,

(2.7)

διότι για ξ ̸= 0 έχουμε,

Gξ ̸=0(x) = y ⇔ ln y = −

(
1 + ξ

(
x− µ

σ

)− 1
ξ

)
⇔ x = µ+

σ

ξ

[
(− ln y)−ξ − 1

]
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και για ξ = 0 έχουμε

Gξ=0(x) = y ⇔ e−e
−x−µ

σ = y

⇔ x− µ

σ
= − ln (− ln y)

⇔ x = µ+ σ(− ln (ln y)).

Η μέση τιμή και η διακύμανση της κατανομής δίνεται από τους παρα-
κάτω τύπους:

E(X) =


µ− σ

ξ (1− Γ(1− ξ)) , αν ξ < 1, ξ ̸= 0 ,

µ+ σγ , αν ξ = 0 ,

(2.8)

Var(X) =


σ2

ξ2
(Γ(1− 2ξ))− Γ2(1− ξ)) , αν ξ < 1

2 , ξ ̸= 0 ,

π
6σ

2 , αν ξ = 0 ,

(2.9)

όπου γ = 0.5772 είναι η σταθερά Euler. Τέλος, ο συντελεστής ασυμμε-
τρίας της γενικευμένης κατανομής ορίζεται ως

skewGξ
:=

E[(X − E(X))3]

Var(X)
3
2

(2.10)

και είναι ίσος με 0 στο ξ0 ≃ −2.8. Επιπλέον skewGξ
> 0 για ξ > ξ0 και

skewGξ
< 0 για ξ < ξ0. Για την Gumbel έχουμε skewG0 ≃ 1.14.

2.3 Κατανομή Weibull

Η κατανομή Weibull είναι μια συνεχής κατανομή πιθανότητας, η οποί-
α πήρε το όνομά της από τον Waloddi Weibull, ο οποίος την περιέγραψε
λεπτομερώς το 1951. Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας μιας τυχαίας
μεταβλητής που ακολουθεί κατανομή Weibull είναι:

f(x;λ, k) =


k

λ

(x
λ

)k−1
e−( x

λ
)k , x ≥ 0,

0, x < 0,

(2.11)
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όπου k > 0 η παράμετρος μορφής και λ > 0 η παράμετρος κλίμακας. Η
συμπληρωματική αθροιστική συνάρτηση κατανομής της είναι μια τεντω-
μένη εκθετική συνάρτηση.

Η κατανομή Weibull σχετίζεται με μια σειρά από άλλες κατανομές
πιθανότητας. Ειδικότερα, παρεμβάλλει μεταξύ της εκθετικής κατανομής
(k = 1) και της κατανομής Rayleigh (k = 2). Εάν η ποσότητα X είναι
έτοιμη να ”αποτύχει”, η κατανομή Weibull δίνει μια κατανομή για την
οποία το ποσοστό αποτυχίας είναι ανάλογο με μια δύναμη του χρόνου.
Η παράμετρος σχήματος k είναι αυτή η δύναμη συν ένα, και έτσι αυτή
η παράμετρος μπορεί να ερμηνευθεί ως εξής:

• Μια τιμή του k < 1 δείχνει ότι το ποσοστό αποτυχίας μειώνεται με
την πάροδο του χρόνου. Αυτό συμβαίνει όταν υπάρχει σημαντική
«θνησιμότητα», ή ελαττωματικά στοιχεία που παραλείπονται νωρίς
και το ποσοστό αποτυχίας μειώνεται με την πάροδο του χρόνου,
καθώς τα ελαττωματικά στοιχεία εξαλείφονται από τον πληθυσμό.

• Η τιμή του k = 1 δείχνει ότι το ποσοστό αποτυχίας είναι σταθερό
με την πάροδο του χρόνου. Αυτό μπορεί να υποδηλώνει ότι τυχαία
εξωτερικά γεγονότα προκαλούν θνησιμότητα ή αποτυχία.

• Μια τιμή του k > 1 δείχνει ότι οι ποσοστό αποτυχίας αυξάνεται
με το χρόνο. Αυτό συμβαίνει όταν υπάρχει μια διαδικασία «γή-
ρανσης», ή τμήματα που είναι πιο πιθανό να αποτύχουν, με το
πέρασμα του χρόνου.

2.4 Λογαριθμο‐λογιστική κατανομή (Log‐logistic)

Ορίζουμε την λογαριθμο-λογιστική κατανομή με την βοήθεια της λο-
γιστικής κατανομής. Εάν μία τυχαία μεταβλητή T ακολουθεί λογαριθμο-
λογιστική κατανομή, τότε ο λογάριθμος της ακολουθεί λογιστική κατα-
νομή:

T ∼ log − logistic ⇔ Y = lnT ∼ logistic .
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Μέσω της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας της λογιστικής κατανο-
μής,

f(t) =
τ−1 exp{(t− v)/τ}
[1 + exp{(t− v)/τ}]2

,

όπου v ∈ (−∞,∞) η παράμετρος θέσης και τ > 0 η παράμετρος κλί-
μακας, προσδιορίζεται η σ.π.π. της λογαριθμο-λογιστικής κατανομής η
οποία δίνεται από τη σχέση που φαίνεται παρακάτω:

f(t) =
αβtβ−1

(1 + αtβ)2
, t ≥ 0 ,

όπου β = τ−1 και α = e−
v
τ . Η συνάρτηση αξιοπιστίας εκφράζεται ως:

S(t) = (1 + αtβ)−1

και η συνάρτηση διακινδύνευσης ως:

h(t) =
αβtβ−1

1 + αtβ
.

Στα Σχήματα 2.3 και 2.4 που ακολουθούν φαίνονται οι γραφικές παρα-
στάσεις τόσο της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας της λογαριθμο-
λογιστικής κατανομής, όσο και της συνάρτησης διακινδύνευσης όπου η
παράμετρος θέσης α = 1 και είναι σταθερή σε όλες τις κατανομές, ενώ
η παράμετρος β παίρνει τις τιμές που αναγράφονται στα διαγράμματα.
Αποδεικνύεται εύκολα ότι η συνάρτηση διακινδύνευσης της λογαριθμο-
λογιστικής κατανομής είναι:

• γνησίως φθίνουσα με limt→0+ h(t) = +∞, όταν β < 1

• γνησίως φθίνουσα με limt→0+ h(t) = +α, όταν β = 1
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Σχήμα 2.3: Συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας της Λογαριθμο-λογιστικής κα-
τανομής για παράμετρο κλίμακας α = 1

Σχήμα 2.4: Συνάρτηση διακινδύνευσης της Λογαριθμο-λογιστικής κατανομής,
για παράμετρο κλίμακας α = 1 και για διάφορες τιμές της παραμέτρου β
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2.5 Κατανομή Γάμμα

Μία τυχαία μεταβλητή T που ακολουθεί κατανομή Γάμμα με παρά-
μετρο κλίμακας λ και παράμετρο σχήματος k έχει συνάρτηση πυκνότητας
πιθανότητας:

fT (t) = f(t) =
λk

Γ(k)
tk−1e−λt , t > 0 .

Η συνάρτηση αξιοπιστίας ή επιβίωσης (survival) S(t) της κατανομής Γάμ-
μα δεν έχει κλειστή μορφή

S(t) = P{T > t} =
Γ(k, λt)

Γ(k)
.

Η συνάρτηση διακινδύνευσης της κατανομής Γάμμα είναι h(t) = f(t)/S(t),
άρα,

h(t) =
λktk−1e−λt

Γ(k, λt)
. (2.12)

Ανάλογα με την τιμή της παραμέτρου k,

h(t) είναι


γνησίως αύξουσα , αν k > 1 ,

σταθερή , αν k = 1 ,

γνησίως φθίνουσα , αν k < 1 .

Από τις συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας και διακινδύνευσης,
είναι προφανές ότι για παράμετρο σχήματος k = 1, η κατανομή Γάμμα
ταυτίζεται με την Εκθετική κατανομή Exp(λ). Η αναμενόμενη τιμή και η
διασπορά της τυχαίας μεταβλητής δίνεται από τους παρακάτω τύπους:

E(T ) =
Γ(k + 1)

λΓ(k)
=

k

λ

και
Var(T ) = k(k + 1)

k2
− k2

λ2
=

k

λ2
.

2.6 Λογαριθμοκανονική κατανομή (Lognormal)

Η λογαριθμοκανονική κατανομή είναι μια συνεχής κατανομή πιθα-
νότητας μιας τυχαίας μεταβλητής της οποίας ο λογάριθμος ακολουθεί
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κανονική κατανομή. Έτσι, εάν μια τυχαία μεταβλητή X είναι λογαριθ-
μοκανονικά κατανεμημένη, τότε η συνάρτηση Y = lnX ακολουθεί κανο-
νική κατανομή. Ομοίως, εάν η τυχαία μεταβλητή Y ακολουθεί κανονική
κατανομή, τότε η συνάρτηση X = exp(Y ) ακολουθεί λογαριθμοκανονι-
κή κατανομή. Μια τυχαία μεταβλητή η οποία είναι λογαριθμοκανονικά
κατανεμημένη παίρνει μόνο θετικές πραγματικές τιμές. Σε μια λογαριθ-
μικοκανονική κατανομή X , οι παράμετροι που συμβολίζονται με µ και
σ είναι, αντίστοιχα, ο μέσος όρος και η τυπική απόκλιση του φυσικού
λογαρίθμου της μεταβλητής, πράγμα που σημαίνει:

X = eµ+σZ

όπου Z είναι μια τυπική κανονική μεταβλητή.
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Κεφάλαιο 3

Μοντέλα Χρονοσειρών

3.1 Γραμμικά μοντέλα πρόβλεψης χρονοσειρών

Για την πρόβλεψη χρονοσειρών χρησιμοποιούνται ευρέως δύο μοντέ-
λα, το αυτοπαλινδρούμενο (Autoregressive, AR) μοντέλο και το μοντέλο
κινούμενου μέσου (Moving Average, MA) [1]. Συνδυάζοντας αυτά τα δύ-
ο προκύπτει το μοντέλο Autoregressive Moving Average (ARMA) και τo
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Για την πρόβλεψη
χρονοσειρών που παρουσιάζουν εποχικότητα χρησιμοποιείται μια πα-
ραλλαγή του ARIMA, το Seasonal Autoregressive Integrated Moving Av-
erage (SARIMA). Ο γραμμικός χαρακτήρας των παραπάνω μοντέλων πε-
ριορίζει την πρόβλεψη μη γραμμικών προβλημάτων, τα oπoία απoτελoύν
και την πλειοψηφία των χρoνoσειρών. Έχοντας μια χρονοσειρά Xt και ε-
φαρμόζοντας σε αυτήν την μέθοδο των πρώτων διαφόρων προκύπτει μια
στάσιμη χρονοσειρά καθώς έχουν απαλειφθεί οι τάσεις. Θα θεωρηθεί ότι
η Xt είναι μια στοχαστική διαδικασία, το οποίο σημαίνει ότι το σύστημα
οδηγείται σε θόρυβο. Υπάρχουν πολλές μέθοδοι για την δημιουργία μίας
εκτίμησης ή πρόβλεψης όταν έχουμε να αντιμετωπίσουμε τέτοιου είδους
χρονοσειρές. Στην συνέχεια παρατίθενται κάποιες από τις κυριότερες
διαδικασίες για την εκτέλεση τέτοιων αναλύσεων.
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3.2 Αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο (AR)

Το αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο [1] βασίζεται στην ιδέα ότι η τρέ-
χουσα τιμή της σειράς, xt, μπορεί να εξηγηθεί ως συνάρτηση p παρελ-
θοντικών τιμών, xt−1, xt−2, . . . , xt−p, όπου το p καθορίζει τον αριθμό των
βημάτων στο παρελθόν που απαιτούνται για την πρόβλεψη της τρέχου-
σας τιμής.

Αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία τάξης p

Μια χρονοσειρά λέγεται αυτοπαλινδρούμενη (autoregressive time se-
ries) τάξης p όταν κάθε παρατήρηση xt εκφράζεται ως ένα σταθμισμένο
άθροισμα μιας σταθεράς α, μιας χρονοσειράς λευκού θορύβου και p κα-
θυστερημένων εκδοχών της χρονοσειράς x. Ο όρος αυτοπαλινδρούμενη
έχει να κάνει με το γεγονός ότι η εξαρτημένη μεταβλητή xt παλινδρομεί-
ται σε παρελθοντικές τιμές της ίδιας μεταβλητής. Το p αναφέρεται στο
μήκος της καθυστέρησης. Ο μαθηματικός ορισμός του μοντέλου είναι:

xt = α+ ϕ1xt−1 + ϕ2xt−2 + . . .+ ϕpxt−p + wt, (3.1)

όπου α = µ(1−ϕ1−. . .−ϕp). Στην παραπάνω εξίσωση η wt είναι στάσιμη
χρονοσειρά λευκού θορύβου, η παράμετρος α σχετίζεται με τη μέση τιμή
της χρονοσειράς και (ϕ1, ϕ2, . . . , ϕp) είναι οι παράμετροι της αυτοπα-
λινδρόμησης. Κάνοντας χρήση του τελεστή υστέρησης, όπου υστερήσεις
μπορούν να χαρακτηριστούν οι τελεστές της προς τα πίσω μετατόπισης
κατά την δημιουργία προβλέψεων, η εξίσωση (3.1) μπορεί να πάρει την
παρακάτω συνοπτική μορφή

Φ(B)xt = wt (3.2)

όπου το B εκφράζει τον τελεστή υστέρησης και το Φ(B) αποτελεί το
πολυώνυμο υστέρησης της αυτοπαλινδρούμενης διαδικασίας.
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3.2.1 Αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία πρώτης τάξης

Η αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία πρώτης τάξης είναι η πιο απλή
διαδικασία παλινδρόμησης, συμβολίζεται ως AR(1) και δίνεται από την
σχέση xt = ϕxt−1 +wt. Επαναλαμβάνοντας προς τα πίσω k μετατοπίσεις
έχουμε:

xt = ϕxt−1 + wt = ϕ(ϕxt−2 + wt−1) + wt

= ϕ2xt−2 + ϕwt−1 + wt

=
...

= ϕkxt−k +
k−1∑
j=0

ϕjwt−j .

Η μέθοδος αυτή υποδηλώνει ότι, συνεχίζοντας να επαναλαμβάνουμε
μετατοπίσεις προς τα πίσω, και υπό την προϋπόθεση ότι |ϕ| < 1 και ότι
το xt είναι στάσιμο, μπορούμε να αναπαραστήσουμε ένα μοντέλο AR(1)
ως μια γραμμική διαδικασία που δίνεται από την εξίσωση

xt =
∞∑
j=0

ϕjwt−j . (3.3)

Η διαδικασία AR(1) που ορίζεται από την εξίσωση (3.3) είναι στάσιμη
με μέση τιμή

E[xt] =
∞∑
j=0

ϕj E[wt−j ] = 0

και συνάρτηση αυτοσυνδιακύμανσης

γ(h) = Cov(xt+h, xt) = E

 ∞∑
j=0

ϕjwt+h−j

( ∞∑
k=0

ϕkwt−k

)
= E

[(
wt+h + . . .+ ϕhwt + ϕh+1wt−1 + . . .

)
(wt + ϕwt−1 + . . .)

]
= σ2

w

∞∑
j=0

ϕh+jϕj = σ2
wϕ

h
∞∑
j=0

ϕ2j =
σ2
wϕ

h

1− ϕ2
, h ≥ 0 . (3.4)
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Επισημαίνεται ότι γ(h) = γ(−h) οπότε από την εξίσωση (3.4) η συνάρ-
τηση αυτοσυσχέτισης της διαδικασίας AR(1) είναι

ρ(h) =
γ(h)

γ(0)
= ϕh, h ≥ 0 . (3.5)

3.3 Μοντέλα κινούμενου μέσου MA

Μια από τις βασικές στοχαστικές διαδικασίες είναι αυτή του κινούμε-
νου μέσου τάξης q, MA(q), που μαζί με την αυτοπαλινδρούμενη διαδικα-
σία έχουν καθοριστικό ρόλο στην ανάλυση των χρονοσειρών. Το μοντέλο
αυτό προκύπτει από την ακόλουθη σχέση:

xt = wt + θ1wt−1 + θ2wt−2 + . . .+ θqwt−q (3.6)

όπου wt είναι μια σειρά λευκού θορύβου Gauss με μέση τιμή μηδέν και
διακύμανση σ2

w και τα (θ1, θ2, . . . , θq) είναι οι παράμετροι του μοντέλου
MA. Ένα από τα βασικά χαρακτηριστικά του μοντέλου ΜΑ(q) είναι η
διατήρηση της στασιμότητας εφόσον δίνεται από το άθροισμα των όρων
του λευκού θορύβου. Μία από τις κυριότερες διαφορές του μοντέλου
κινούμενου μέσου με την αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία είναι ότι στην
δεύτερη το αιτιοκρατικό μέρος αντικαθίσταται από το στοχαστικό, και
επομένως η μόνη πληροφορία που δίνεται για την xt είναι από τις διατα-
ράξεις στους q+1 πιο πρόσφατους χρόνους. Ο τελεστής της διαδικασίας
του κινητού μέσου παρουσιάζεται στην παρακάτω σχέση:

θ(B) = 1 + θ1B + θ2B
2 + . . .+ θqB

q .

Όπως και η αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία, η διαδικασία του κινού-
μενου μέσου είναι στάσιμη για οποιεσδήποτε τιμές των παραμέτρων
θ1, . . . , θq; λεπτομέρειες αυτού του αποτελέσματος δίνονται στην Eνότητα 3.3.1.

3.3.1 Στοχαστική διαδικασία πρώτης τάξης ΜΑ(1)

Το μοντέλο της σχέσης (3.6) για q = 1, ΜΑ(1), εκφράζεται ως

xt = wt + θwt−1 .
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Επομένως για την διαδικασία αυτή ισχύει E[xt] = 0,

γ(h) =


(1 + θ2)σ2

w, h = 0,

θσ2
w, h = 1,

0, h > 1,

(3.7)

και συνάρτηση αυτοσυσχέτισης

ρ(h) =


θ

1+θ2
, h = 1,

0, h > 1,
(3.8)

όπου |ρ(1)| ≤ 1/2 για όλες τις τιμές του θ. Για κάποια υστέρηση h πολ-
λαπλασιάζουμε τον τύπο της ΜΑ(1) με xt−h και προκύπτει η παραπάνω
συνάρτηση αυτοσυσχέτισης.
Παρατηρώντας την παραπάνω σχέση συμπεραίνουμε πως η μέγιστη τιμή
είναι ρ1 = 0.5 για θ = 1 και η ελάχιστη ρ1 = −0.5 για θ = −1. Τέλος αξίζει
να σημειωθεί ότι η σχέση που συνδέει την ρ1 και το θ είναι γραμμική.

Παρακάτω παρατίθεται ένας πίνακας που παρουσιάζει την εκτίμη-
ση της τάξης των AR και ΜΑ μοντέλων με την βοήθεια των ACF και
PACF [14].
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Διαδικασία ACF PACF

AR(1) Εκθετική μείωση: θετικές
τιμές αν ϕ > 0, εναλλαγή
πρόσημου ξεκινώντας από
αρνητική τιμή, αν ϕ < 0

Απότομος μηδενισμός της
περιόδου. Η τιμή την περί-
οδο 1 είναι: θετική αν ϕ > 0

ή αρνητική αν ϕ < 0

AR(p) Οι τιμές των συντελεστών
του ACF φθίνουν προς το
μηδέν ακολουθώντας εκθε-
τική ή ημιτονοειδή πορεία

Μη μηδενικές τιμές για
τις πρώτες p περιόδους
και στην συνέχεια απότο-
μος μηδενισμός

MA(1) Απότομος μηδενισμός μετά
την περίοδο 1. Η τιμή της
περιόδου 1 είναι : θετική αν
θ < 0 ή αρνητική αν θ > 0

Εκθετική μείωση: εναλλαγή
προσήμου ξεκινώντας από
θετική τιμή αν θ > 0 και αρ-
νητικές τιμές αν θ < 0

MA(q) Μη μηδενικές τιμές για
τις πρώτες x περιόδους
και στην συνέχεια απότο-
μος μηδενισμός

Εκθετική μείωση ή φθίνου-
σα ημιτονοειδής συνάρτη-
ση. Το ακριβές μέγεθος ε-
ξαρτάται από το πρόσημο
και το μέγεθος του θ

Πίνακας 3.1: Εκτίμηση της τάξης των AR και ΜΑ με την βοήθεια των συναρ-
τήσεων ACF και PACF

3.4 Αυτοπαλινδρούμενη διαδικασία κινούμενου μέ‐
σου (ARMA)

Όπως έγινε αντιληπτό και στις παραπάνω υποενότητες, μια χρονο-
σειρά μπορεί να περιγραφεί ικανοποιητικά με ένα AR μοντέλο ή ένα MA
μοντέλο αν επιτρέψουμε οσοδήποτε μεγάλη τάξη. Πρακτικά θα θέλαμε
να αποφύγουμε ένα μοντέλο AR ή MA με μεγάλη τάξη. Γι αυτό η λύ-
ση είναι να συνδυάσουμε τους δύο τύπους μοντέλων, βασιζόμενοι στο
ότι μια χρονοσειρά μπορεί να αναλυθεί σε δύο μέρη, στο αιτιοκρατικό
(το AR μέρος) και στο στοχαστικό (το MA μέρος) [13]. Φυσική επέκταση
λοιπόν των μοντέλων τύπου AR και MA είναι ο συνδυασμός τους, τα αυ-
τοπαλινδρομούμενα μοντέλα κινούμενου μέσου (Autoregressive Moving
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Average, ARMA). Η γενική μορφή μίας διαδικασίας ARMA είναι

xt = ϕ1xt−1 + . . .+ ϕpxt−p + wt + θ1wt−1 + . . .+ θqwt−q, (3.9)

3.5 Ολοκληρωμένο αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο κι‐
νούμενου μέσου (ARIMA)

Τα αυτοπαλινδρούμενα μοντέλα κινούμενου μέσου ARMA(p, q), αν
και εφαρμόζονται μόνο σε στάσιμες χρονοσειρές, μπορούν να χρησιμο-
ποιηθούν και σε μη στάσιμες χρονοσειρές οι οποίες μετατρέπονται σε
στάσιμες μέσω της μεθόδου διαφόρισης. Συνδυάζοντας την μέθοδο δια-
φόρισης για d επαναλήψεις μίας μη στάσιμης χρονοσειράς με το μοντέλο
ARMA(p, q), προκύπτει το ολοκληρωμένο μικτό μοντέλο ή ολοκληρωμένο
αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο κινούμενου μέσου (Autoregressive Integrat-
ed Moving Average, ARIMA) που συμβολίζεται με ARIMA(p, d, q). Μια
μη στάσιμη χρονοσειρά που εμφανίζει τάση, έστω {Xt}∞t=1, διαφορίζεται
d φορές μέχρι να προκύψει μία στάσιμη χρονοσειρά. Η στοχαστική δια-
δικασία που προκύπτει από τις πρώτες διαφορές είναι X ′

t = Xt −Xt−1

για d = 1, X ′
t = Xt − 2Xt−1 − Xt−2 για d = 2 και ακολούθως για τις

επόμενες τάξεις μέχρι να προκύψει στάσιμη χρονοσειρά. Η διαδικασία
αυτή ορίζεται ως εξής:

X ′
t = ∇dXt

Αφού εξασφαλιστεί η στασιμότητα με τις απαιτούμενες διαφορές, α-
κολουθεί η ανάλυση με το μοντέλο ARMA(p, q) για την τροποποιημένη
χρονοσειρά:

X ′
t = ϕo + ϕ1X

′
t−1 + . . .+ ϕpX

′
t−p + ϵt − θ1ϵt−1 − . . .− θqϵt−q

όπου p η τάξη του αυτοπαλίνδρομου μέρους, d η τάξη διαφόρισης για
την εξασφάλιση της στασιμότητας και q η τάξη του κινούμενου μέσου.
Οι ιδιότητες της στασιμότητας και της αντιστρεψιμότητας όπως ισχύουν
για τα μοντέλα ARMA, ισχύουν και για τα ARIMA μοντέλα. Τα ARIMA
μοντέλα είναι η πιο γενική περίπτωση από τις στοχαστικές διαδικασίες
που έχουν αναλυθεί. Όλα τα μοντέλα μπορούν να αναπαρασταθούν ως
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ειδικές περιπτώσεις ARIMA μοντέλων με την επιλογή των κατάλληλων p,
d και q. Χαρακτηριστικές περιπτώσεις είναι ο λευκός θόρυβος που ανα-
παρίσταται ως ARIMA(0, 0, 0), ο τυχαίος περίπατος που αναπαρίσταται
ως ARIMA(0, 1, 0) αλλά και τα αυτοπαλινδρούμενα μοντέλα τάξης p ως
ARIMA(p, 0, 0) και τα μοντέλα κινούμενου μέσου ως ARIMA(0, 0, q).
Μία χρονοσειρά χαρακτηρίζεται ως μη στάσιμη όταν η τάση της δεν είναι
σταθερή αλλά και όταν η διακύμανση δεν είναι σταθερή. Δηλαδή, ακόμα
κι αν μία χρονοσειρά έχει σταθερή τάση δε σημαίνει πως είναι και στά-
σιμη. Θα πρέπει να γίνεται έλεγχος και ως προς τη διακύμανση. Στην
περίπτωση που η χρονοσειρά χαρακτηρίζεται από αυξημένη διακύμανση
θα πρέπει να μετατραπεί σε στάσιμη μέσω κατάλληλων μετασχηματι-
σμών.

3.6 Ολοκληρωμένο αυτοπαλινδρομούμενο μοντέλο
κινούμενου μέσου με εποχικότητα (SARIMA)

Το αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο κινούμενου μέσου ARMA είναι μια
από τις πιο συχνά χρησιμοποιημένες μεθόδους πρόβλεψης χρονοσειρών.
Το μεγάλο πρόβλημα που παρουσιάζει το μοντέλο οφείλεται στο γεγο-
νός ότι μπορεί να εφαρμοστεί μόνο σε χρονοσειρές οι οποίες έχουν τάση.
Όταν όμως υπάρχει κάποια χρονοσειρά η οποία περιγράφει και τάση και
περιοδικότητα τότε το ARMA μοντέλο δεν είναι αποδοτικό και δεν μπο-
ρεί να εφαρμοστεί. Η μη στασιμότητα μιας χρονοσειράς, πέρα από την
τάση μπορεί να οφείλεται και σε εποχικότητα (ή αλλιώς περιοδικότητα
με γνωστή περίοδο) δηλαδή να διαθέτει μια εποχική συνιστώσα που ε-
παναλαμβάνεται κάθε s παρατηρήσεις (εποχικός κύκλος). Μάλιστα είναι
δυνατόν να υπάρχει τάση όχι μόνο μεταξύ των συνεχόμενων παρατηρή-
σεων της χρονοσειράς αλλά και μεταξύ αντίστοιχων παρατηρήσεων σε
συνεχόμενους εποχικούς κύκλους, η οποία ονομάζεται εποχική τάση [13].
Επίσης είναι πιθανό να υπάρχουν και περισσότερες από μία εποχικότη-
τες στην ίδια χρονοσειρά. Το κατάλληλο μοντέλο για την αντιμετώπιση
της εποχικότητας είναι το γενικό εποχικό πολλαπλασιαστικό μοντέλο
(general seasonal multiplicative model) ή αλλιώς SARIMA(p, d, q)x(P , D,
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Q)s (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average, SARIMA).

Για την κατασκευή ενός εποχικού μοντέλου πρέπει αρχικά να εντο-
πίσουμε την εποχικότητα s, γι’ αυτό κατασκευάζουμε το γράφημα της
αυτοσυσχέτισης η οποία θα φθίνει εκθετικά ή με κυματοειδή μορφή. Ε-
άν κάποια υστέρηση τ = s εμφανίζει σημαντική αυτοσυσχέτιση σε σχέση
με τις γειτονικές υστερήσεις, τότε θεωρούμε την εποχικότητα s για το
μοντέλο μας. Σε περίπτωση που υπάρχει εποχικότητα, πρέπει να ελέγ-
ξουμε εάν χρειάζεται να πάρουμε εποχικές διαφορές D. Για το λόγο
αυτό κοιτάμε το γράφημα της αυτοσυσχέτισης για όλους τους δυνατούς
συνδυασμούς 0 ή 1 των d και D και κρατάμε τις τιμές που μας δίνουν
στάσιμη χρονοσειρά, δηλαδή η αυτοσυσχέτιση των υστερήσεων που είναι
πολλαπλάσια της εποχικότητας να μειώνεται εκθετικά. Σύμφωνα με το
[7] δεν συνιστάται το D να είναι μεγαλύτερο του 1 ή το άθροισμα των d
και D να είναι μεγαλύτερο του 2. Στη συνέχεια κάνουμε και τα γραφή-
ματα της αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης των υστερήσεων
s, 2s, 3s, . . . και θεωρούμε ως Q τον αριθμό των σημαντικών αυτοσυσχε-
τίσεων και ως P τον αριθμό των σημαντικών μερικών αυτοσυσχετίσεων.
Το εποχικό μοντέλο ARIMA(P , D, Q)s που βρήκαμε το προσαρμόζουμε
στη χρονοσειρά μας και παίρνουμε τα υπόλοιπα at τα οποία θεωρούμε
ως χρονοσειρά.
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Κεφάλαιο 4

Πρόβλεψη Χρονοσειρών

4.1 Βασικά στάδια στην διαδικασία πρόβλεψης

Η πρόβλεψη μίας χρονοσειράς είναι από τις σημαντικότερες διερ-
γασίες που εκτελούνται στον τομέα της στατιστικής ανάλυσης. Έχει α-
ποκτήσει ιδιαίτερο ενδιαφέρον το τελευταίο διάστημα αφού ο μεγάλος
όγκος των δεδομένων κάνει πραγματοποιήσιμη την επεξεργασία αυτών
για την εξαγωγή αποτελεσμάτων και συμπερασμάτων για μελλοντικές
χρονικές στιγμές. H πρόβλεψη είναι ένα σημαντικό πρόβλημα που εκτεί-
νεται σε πολλά πεδία, συμπεριλαμβανομένων των επιχειρήσεων και της
βιομηχανίας, της οικονομίας, των περιβαλλοντικών επιστημών, της ια-
τρικής και των κοινωνικών επιστήμων. Τα προβλήματα της πρόβλεψης
ταξινομούνται ως βραχυπρόθεσμα, μεσοπρόθεσμα και μακροπρόθεσμα.
Τα βραχυπρόθεσμα προβλήματα πρόβλεψης περιλαμβάνουν πρόβλεψη
των γεγονότων μόνο μικρών χρονικών περιόδων (ημέρες, εβδομάδες, μή-
νες) στο μέλλον. Τα μεσοπρόθεσμα προβλήματα εκτείνονται από ένα έως
δύο χρόνια στο μέλλον και τα μακροπρόθεσμα μπορούν να επεκταθούν
σε περισσότερα από δύο χρόνια [2]. Τα βασικά στάδια σε μια διαδικα-
σία πρόβλεψης είναι τα εξής [12]:

1o στάδιο: Καθορισμός προβλήματος Αυτό το στάδιο μπορεί να
θεωρηθεί το πιο δύσκολο και ταυτόχρονα το πιο σημαντικό μέρος στη
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διαδικασία της πρόβλεψης. Αυτό συμβαίνει διότι θα πρέπει να καταστεί
σαφής και κατανοητός ο τρόπος με τον οποίο θα χρησιμοποιηθούν οι
προβλέψεις και από ποιους.

2o στάδιο: Συγκέντρωση πληροφοριών Σε αυτό το βήμα απαιτού-
νται δύο είδη πληροφοριών. Το πρώτο είναι τα αριθμητικά δεδομένα
και το δεύτερο η κρίση, η πείρα και η εμπειρία του προσωπικού που
ασχολούνταν με αυτή τη συλλογή για αυτό το χρονικό διάστημα. Οι πα-
ραπάνω πληροφορίες πρέπει να συλλεχθούν πριν ξεκινήσει η διαδικασία
της πρόβλεψης.

3o στάδιο: Προκαταρκτική ανάλυση Σε αυτό το στάδιο μας απα-
σχολεί το είδος της πληροφορίας που αποκομίζεται από τα ακατέργαστα
ιστορικά δεδομένα. Αρχικά, αναπαρίστανται γραφικά τα δεδομένα και
στη συνέχεια υπολογίζονται οι βασικοί στατιστικοί δείκτες, όπως μέση
τιμή, τυπική απόκλιση, ελάχιστη τιμή, μέγιστη τιμή και γραμμική τάση.
Με αυτό τον τρόπο δημιουργείται μια αίσθηση των δεδομένων, δίνοντας
απαντήσεις σε ερωτήματα όπως αν υπάρχουν πρότυπα κυκλικότητας, αν
υπάρχει σημαντική τάση ή εποχικότητα και τέλος αν υπάρχουν ακραίες
τιμές. Η ανάλυση αυτή μας οδηγεί στην οικογένεια μοντέλων πρόβλεψης
που λογικά αναμένεται να μας προσδώσει ικανοποιητικές προβλέψεις.

4o στάδιο: Επιλογή και προσαρμογή μοντέλου Εδώ γίνεται η επι-
λογή και ο καθορισμός των παραμέτρων διαφόρων ποσοτικών μοντέλων
πρόβλεψης που έχουν επιλεχθεί στο προηγούμενο στάδιο.

5o στάδιο: Χρήση και αποτίμηση του μοντέλου πρόβλεψης Στο 5ο
και τελευταίο στάδιο, εφόσον ένα μοντέλο έχει επιλεγεί υποκειμενικά
και οι παράμετροι του έχουν προηγουμένως καθοριστεί, χρησιμοποιείται
ώστε να πραγματοποιηθούν οι προβλέψεις. Κατά την εξέλιξη της διαδι-
κασίας, γίνεται συνεχώς αποτίμηση των πλεονεκτημάτων και μειονεκτη-
μάτων του μοντέλου και, εφόσον κριθεί απαραίτητο, επαναλαμβάνονται
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ορισμένα βήματα στη διαδικασία.

4.2 Πρόβλεψη χρονοσειρών με την χρήση του μο‐
ντέλου ARIMA

Γενικότερα η επιλογή του μοντέλου είναι πολύ σημαντική αφού η
καταλληλότητα αυτού είναι που θα κρίνει και θα εγκρίνει την εγκυρότητα
της πρόβλεψης που θα πραγματοποιηθεί. Στο προηγούμενο κεφάλαιο
(Κεφάλαιο 3), έγινε η ανάλυση του βασικού μοντέλου ARIMA το οποίο
θα χρησιμοποιήσουμε ως μοντέλο για την πραγματοποίηση πρόβλεψης.

4.2.1 Πρόβλεψη χρονοσειρών με την βοήθεια της διαδικασίας
Box‐Jenkins

Η προσέγγιση των Box-Jenkins στην ανάλυση χρονοσειρών είναι μία
μέθοδος εύρεσης ενός στατιστικού υποδείγματος ARIMA που να παρι-
στάνει ικανοποιητικά τη στοχαστική διαδικασία από την οποία προήλθαν
τα δεδομένα. Η μέθοδος αυτή εφαρμόζεται σε μη στάσιμες χρονοσειρές
και απαρτίζεται από τέσσερα στάδια, την ταυτοποίηση, την εκτίμηση,
το διαγνωστικό έλεγχο και την πρόβλεψη. Συνοψίζοντας, η μεθοδολογία
Box-Jenkins είναι η ανάπτυξη και η κατασκευή υποδειγμάτων ARIMA,
τα οποία είναι γραμμικά μοντέλα που μπορούν να περιγράψουν ικανο-
ποιητικά τις συνιστώσες μίας χρονοσειράς.

Ταυτοποίηση

Στο στάδιο όπου πρέπει να γίνει ταυτοποίηση του υποδείγματος πρέ-
πει αρχικά να προσδιοριστεί η τάξη της μη στασιμότητας και η τάξη
των AR πολυωνύμων. Για την επίτευξη αυτού του βήματος πρέπει να
συγκρίνουμε τη μορφή των δειγματικών συναρτήσεων αυτοσυσχέτισης
και μερικής αυτοσυσχέτισης με τη μορφή των θεωρητικών συναρτήσεων
αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης που αντιστοιχούν σε διαδι-
κασίες με άπειρο πλήθος όρων. Σε αυτό το στάδιο γίνεται η εξειδίκευση
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ενός ARIMA υποδείγματος με βάση τις πληροφορίες που λαμβάνονται
από το δείγμα. Αυτό σημαίνει ότι καθορίζονται οι τιμές των d, p και q.
Επομένως, καθορίζεται ο αριθμός d των διαφορών που απαιτούνται για
να μετατραπεί η σειρά σε στάσιμη και στη συνέχεια καθορίζεται η τά-
ξη p της αυτοπαλινδρούμενης διαδικασίας και η τάξη q της διαδικασίας
κινούμενου μέσου. Για να διαπιστωθεί η στασιμότητα της σειράς, εξετά-
ζεται η συμπεριφορά της δειγματικής συνάρτησης αυτοσυσχέτισης. Στην
περίπτωση που οι αυτοσυσχετίσεις συγκλίνουν με γρήγορο ρυθμό προς
το μηδέν, σημαίνει ότι η σειρά είναι μάλλον στάσιμη. Αντίθετα, αν οι
αυτοσυσχετίσεις φθίνουν με αργό ρυθμό, είναι ένδειξη ότι η σειρά είναι
μη στάσιμη και πρέπει να μετατραπεί σε στάσιμη. Η μετατροπή σε αυτή
την περίπτωση γίνεται παίρνοντας τις πρώτες ή τις δεύτερες διαφορές.
Μετά την μετατροπή προσδιορίζεται η τάξη του υποδείγματος ARIMA,
δηλαδή προσδιορίζονται οι τιμές των p και q.

Εκτίμηση

Το 2ο στάδιο στη μεθοδολογία Box-Jenkins είναι αυτό της εκτίμη-
σης των παραμέτρων α1, α2, . . . , αp του αυτοπαλινδρούμενου μέρους κα-
θώς και των παραμέτρων θ1, θ2, . . . , θp του κινούμενου μέσου μέρους του
ARIMA(p, d, q) υποδείγματος που ταυτοποιήθηκε στο προηγούμενο στά-
διο. Η εκτίμηση ενός υποδείγματος ARIMA(p, d, q) προϋποθέτει την ύ-
παρξη ενός μεγάλου δείγματος παρατηρήσεων Y1, Y2, . . . , YN της χρο-
νοσειράς Yt. Αυτό το υπόδειγμα ισοδυναμεί με ένα στάσιμο ARMA(p,
q) στις διαφορές d τάξεως της Yt. Για λόγους απλούστευσης μπορεί να
θεωρηθεί ότι η χρονοσειρά Yt είναι στάσιμη αναλύοντας τις μεθόδους
εκτίμησης των παραμέτρων ARMA(p, q). Η δυσκολία εκτίμησης των πα-
ραμέτρων ARMA(p, q) υποδείγματος εξαρτάται από την τάξη των p και
q. Αν πρόκειται για αυτοπαλινδρούμενη σειρά, οι παράμετροι της μπο-
ρούν να εκτιμηθούν με τη μέθοδο των ροπών. Όσον αφορά τα υποδείγ-
ματα ΜΑ ή τις μικτές μορφές, εφαρμόζονται πιο σύνθετες στατιστικές
μέθοδοι λόγω της παρουσίας λαθών προηγούμενων περιόδων τα οποί-
α δεν είναι γνωστά. Οι πιο γνωστές μέθοδοι εκτίμησης στην κατηγορία
των γραμμικών υποδειγμάτων παλινδρόμησης είναι η μέθοδος ελάχιστων
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τετραγώνων (Least Squares, LS) και η μέθοδος μέγιστης πιθανοφάνειας
(Maximum Likelihood, ML).

Διαγνωστικός Έλεγχος

Στο στάδιο του διαγνωστικού ελέγχου προσπαθούμε να ελέγξουμε αν
το υπόδειγμα που εκτιμήθηκε είναι το καλύτερο. Αν δηλαδή δεν υπάρ-
χει άλλο υπόδειγμα διαφορετικής μορφής, βαθμού ή παραμέτρων που
να υπερτερεί του αρχικού υποδείγματος που εκτιμήθηκε σε ότι αφορά
τη συμπεριφορά των σφαλμάτων ή την προβλεπτική του ικανότητα. Σε
ένα αποτελεσματικό υπόδειγμα τα κατάλοιπα χαρακτηρίζονται καθαρά
(λευκός θόρυβος) δηλαδή κατανέμονται ομοιόμορφα με μηδενική μέση
τιμή και διακύμανση και επομένως δεν περιέχουν χρήσιμες πληροφορίες.

Μεταδιάγνωση

Στη διαδικασία της προσαρμογής γίνεται έλεγχος της καταλληλότη-
τας του υποδείγματος που έχει εκτιμηθεί συγκρίνοντας το με ένα υπό-
δειγμα μεγαλύτερης τάξης. Το υπόδειγμα ARIMA(p, q) που εκτιμήθηκε
συγκρίνεται με τα υποδείγματα ARIMA(p + 1, d, q) και ARIMA(p, d,
q + 1). Αν το υπόδειγμα που εκτιμήθηκε περιγράφει τη διαδικασία από
την οποία παράχθηκαν τα δεδομένα μας και στα μεγαλύτερα υποδείγ-
ματα οι επιπλέον συντελεστές είναι μηδέν, τότε το υπόδειγμα αυτό είναι
το καταλληλότερο για τα δεδομένα μας. Αν οι συντελεστές δεν είναι μη-
δέν, τότε υπάρχει άλλο, καταλληλότερο υπόδειγμα για τα δεδομένα μας
από αυτό που έχει εκτιμηθεί. Παρακάτω αναφέρονται δύο κριτήρια που
βοηθούν στην επιλογή του κατάλληλου υποδείγματος, τα οποία χρησι-
μοποιούνται ευρέως στην ανάλυση των χρονοσειρών. Τα κριτήρια αυτά
είναι το κριτήριο πληροφοριών Akaike (Akaike Information Criterion,
AIC) και το κριτήριο πληροφοριών του Bayes (Bayesian Information
Criterion, BIC) και ορίζονται ως εξής:

AIC = log (σ̂2
k) +

n+ 2k

n
,

BIC = log (σ̂2
k) +

k logn
n
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όπου σ2
z είναι η εκτίμηση της διακύμανσης των καταλοίπων, n ο αριθμός

εκτιμώμενων παραμέτρων του υποδείγματος (p+ q + 1) όπου η μονάδα
αντιστοιχεί στην σταθερά. Αν αυξηθεί η τάξη του υποδείγματος προσθέ-
τοντας υστερήσεις είτε για το αυτοπαλινδρούμενο μέρος AR, είτε για
το κινούμενου μέσου μέρος ΜΑ, μειώνεται το άθροισμα των τετραγώ-
νων των καταλοίπων και ταυτόχρονα μειώνονται οι βαθμοί ελευθερίας
λόγω της εκτίμησης περισσότερων παραμέτρων. Με την προσθήκη μιας
επιπλέον μεταβλητής στο υπόδειγμα μειώνεται το άθροισμα των τετρα-
γώνων των καταλοίπων, οπότε μειώνεται και η διακύμανση, ταυτόχρονα
όμως αυξάνεται η τιμή του n στα κριτήρια AIC και BIC. Η επιλογή
των υποδειγμάτων γίνεται με βάση την μικρότερη τιμή των κριτηρίων.
Η εφαρμογή αυτών των κριτηρίων χρησιμεύει στην επιλογή του καταλ-
ληλότερου μοντέλου ARIMA από πλευράς αριθμού υστερήσεων που θα
πρέπει να περιληφθούν.

4.2.2 Πρόβλεψη με αυτοπαλινδρούμενα μοντέλα AR(p)

Εάν η χρονοσειρά x1, x2, . . . , xn αναλύεται με τον καλύτερο δυνατό
τρόπο μέσω της διαδικασίας AR τότε το αντίστοιχο μοντέλο για xn+1 θα
είναι

xn+1 = ϕ1xn + . . .+ ϕpxn−p+1 + zn+1 (4.1)

και η καλύτερη δυνατή πρόβλεψη για ένα χρονικό βήμα μπροστά δίνεται
από την παρακάτω εξίσωση

xn(1) = ϕ1xn + . . .+ ϕpxn−p+1 . (4.2)

Επομένως για k χρονικά βήματα μπροστά η πρόβλεψη θα μπορεί να
προσδιοριστεί από την σχέση

xn(k) = ϕ1xn(k − 1) + . . .+ ϕpxn(k − p) (4.3)

όπου κάθε τιμή xn(k) είναι γνωστή από προηγούμενη πρόβλεψη ή είναι
γνωστή καθώς δίνεται από την χρονοσειρά. Η πρόβλεψη που κάνουμε
συνιστάται μέσω του αιτιοκρατικού μέρους του μοντέλου, όπου οι πα-
ρατηρήσεις οι οποίες δεν μας είναι γνωστές αντικαθιστώνται από τις
προβλέψεις μας [13].
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Κατά την διαδικασία πρόβλεψης υπάρχει ένα σφάλμα για τα ίδια
χρονικά βήματα που εκφράζεται ως ο γραμμικός συνδυασμός των στοι-
χείων του λευκού θορύβου αλλά μόνο στις χρονικές στιγμές n+1, . . . , n+k

[2]:

en(k) =

k−1∑
j=0

bjzn+k−j . (4.4)

Έτσι το μοντέλο θα έχει διασπορά

Var[en(k)] = σ2
z

k−1∑
j=0

b2j . (4.5)

4.2.3 Πρόβλεψη με μοντέλο κινούμενου μέσου ΜΑ(q)

Για να είναι εφικτή η πρόβλεψη με την βοήθεια του μοντέλου κινούμε-
νου μέσου πρέπει αρχικά να προσδιορίσουμε το κατάλληλο μοντέλο για
την χρονοσειρά x1, x2, . . . , xn [13]. Έτσι η επόμενη χρονικά παρατήρηση
θα δίνεται ως

xn+1 = zn+1 + θ1zn + . . .+ θqzn−q+1 (4.6)

και, επομένως, η καλύτερη δυνατή πρόβλεψη για ένα χρονικό βήμα μετά
θα είναι

xn(1) = θ1zn + . . .+ θqzn−q+1 . (4.7)

Γενικά, για τυχαία k χρονικά βήματα η εκτίμηση δίνεται από την ακό-
λουθη σχέση

xn(k) = θkzn + θk+1zn−1 + . . .+ θqzn−q+k, k ≤ 0 (4.8)

με

xn(k) = 0

Τα σφάλματα zn, zn−1, zn−2 που μπορεί να προκύψουν μπορούν να υ-
πολογιστούν με την βοήθεια των παρατηρήσεων xn, xn−1, xn−2 με την
προϋπόθεση ότι οι αρχικές τους τιμές z1, z2, . . . , zq είναι μηδέν. Πιο συ-
γκεκριμένα ο υπολογισμός των zq+1, zq+2, . . . , zq γίνεται μέσω της λύσης
της εξίσωσης του MA(q), όπου θέτουμε t = q και κάνουμε το ίδιο για
τους χρόνους t = q + 1, . . . , n− 1.
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4.2.4 Πρόβλεψη με αυτοπαλινδρούμενα μοντέλα κινούμενου
μέσου ARMA

Το αυτοπαλινδρούμενο μοντέλο κινούμενου μέσου συμβολίζεται ως
ARMA(p, q). Θεωρώντας έτσι μια χρονοσειρά x1, x2, . . . , xn, τότε το αμέ-
σως επόμενο χρονικό βήμα θα είναι

xn+1 = ϕ1xn + . . .+ ϕpxn−p+1 + θ1zn + . . .+ θqzn−q+1 . (4.9)

Έτσι για k χρονικά βήματα μπροστά ισχύει ότι εάν k ≤ q, τότε

xn(k) = ϕ1xn(k − 1) + . . .+ ϕpxn(k − p) + θkzn + . . .+ θqzn−q+1 , (4.10)

ενώ αν k > q, τότε

xn(k) = ϕ1xn(k − 1) + . . .+ ϕpxn(k − p) . (4.11)

Έτσι προκύπτει πως η πρόβλεψη με την βοήθεια του μοντέλου ARMΑ
αποτελεί έναν συνδυασμό των προβλέψεων με τα μοντέλα AR και MA
[1].

4.2.5 Πρόβλεψη μη στάσιμων χρονοσειρών με γραμμικά μο‐
ντέλα

Οι προβλέψεις στη χρονοσειρά που κάναμε στάσιμη από μια μη στά-
σιμη χρονοσειρά θα πρέπει να μετασχηματιστούν κατάλληλα για να α-
ναφέρονται στην αρχική χρονοσειρά. Όταν λοιπόν η χρονοσειρά δεν είναι
στάσιμη για να εφαρμόσουμε την πρόβλεψη με τα μοντέλα της προηγού-
μενης παραγράφου πρέπει να κάνουμε τα εξής βήματα:

1. να μετασχηματίσουμε τη χρονοσειρά σε στάσιμη: μη στάσιμη xt →
yt στάσιμη,

2. να κάνουμε την πρόβλεψη του yn+k με κάποιο μοντέλο, π.χ. AR,
έστω yn(k),

3. να μετασχηματίσουμε την πρόβλεψη yn(k) για την στάσιμη χρονο-
σειρά στην πρόβλεψη xn(k) για την αρχική μη στάσιμη χρονοσειρά.
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Υποθέτουμε πως η χρονοσειρά x1, x2, . . . , xn δεν είναι στάσιμη. Το κλα-
σικό μοντέλο για το xt είναι

xt = µt + st + yt , (4.12)

όπου µt είναι η συνάρτηση τάσης, st είναι η περιοδική ή εποχική συνάρ-
τηση και yt είναι μια στάσιμη χρονοσειρά απαλλαγμένη από τάσεις και
περιοδικότητες. Σκοπός είναι να βρούμε την πρόβλεψη για ένα χρονικό
βήμα ή γενικά για k χρονικά βήματα μπροστά, δηλαδή να προβλέψουμε
το xn+k που ορίζεται ως

xn+k = µn+k + sn+k + yn+k . (4.13)

Αν διαλέξουμε να εκτιμήσουμε τα µt και st ως συναρτήσεις του χρόνου
t, τότε μπορούμε να επεκτείνουμε τις εκτιμήσεις στο χρόνο n+ k για να
βρούμε τα µn+k και sn+k. Αφαιρώντας από τις τιμές x1, x2, . . . , xn, τις ε-
κτιμήσεις της τάσης και περιοδικότητας προκύπτουν οι τιμές y1, y2, . . . , yn,
και έτσι έχουμε εφαρμόσει το πρώτο βήμα. Για την υλοποίηση του δεύ-
τερου βήματος προβλέπουμε το yn+k χρησιμοποιώντας κάποιο μοντέλο
τύπου AR, MA ή ARMA. Η πρόβλεψη xn(k) προκύπτει απευθείας από
την πρόβλεψη yn(k) και τις επεκτάσεις τάσης και περιοδικότητας µn+k

και sn+k (τρίτο βήμα)

xn(k) = µn+k + sn+k + yn(k) . (4.14)

Αν διαλέξουμε να απαλείψουμε τα µt και st χρησιμοποιώντας δια-
φορές τότε στην ουσία αυτή η πρόβλεψη με τα παραπάνω τρία βήμα-
τα είναι η πρόβλεψη με μοντέλα ARIMA ή SARIMA. Οι γενικοί τύποι
για τις προβλέψεις με αυτά τα μοντέλα είναι πολύπλοκοι αλλά κάποιος
μπορεί να καταλάβει πως γίνεται η πρόβλεψη με ARIMA μοντέλο θεω-
ρώντας το ARIMA(p, 1, q). Παίρνοντας τις πρώτες διαφορές με υστέρηση
ένα, από την αρχική χρονοσειρά x1, x2, . . . , xn προκύπτει η χρονοσειρά
y2, y3, . . . , yn, όπου yt = xt−xt−1, σχηματίζοντας έτσι το πρώτο βήμα της
διαδικασίας πρόβλεψης μη στάσιμων χρονοσειρών. Εφαρμόζοντας το μο-
ντέλο ARMA(p, q) στην y2, y3, . . . , yn βρίσκουμε την πρόβλεψη για ένα
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χρονικό βήμα yn(1) (δεύτερο βήμα) και η πρόβλεψη για την αρχική χρο-
νοσειρά (τρίτο βήμα) είναι

xn(1) = xn + yn(1) . (4.15)

Το σφάλμα πρόβλεψης του xn+1, en(1), είναι το ίδιο με το σφάλμα πρό-
βλεψης του yn+1. Γενικά η πρόβλεψη για k χρονικά βήματα είναι

xn(k) = xn(k−1) + yn(k), (4.16)

όπου yn(k) είναι η πρόβλεψη του yn+k με το μοντέλο ARMA(p, q) και το
xn(k−1) είναι γνωστό από την πρόβλεψη του xn+k−1. Για ARIMA(p, d, q)
ή SARIMA(p, d, q)(P , D, Q)s η διαδικασία της πρόβλεψης του xn+1 εί-
ναι παρόμοια, δηλαδή βρίσκουμε την πρόβλεψη yn(1) με μοντέλο τύπου
ARMA και την προσθέτουμε στην κατάλληλη έκφραση των τελευταίων
παρατηρήσεων xn, xn−1, . . . σύμφωνα με τις τιμές των d και D. Η πρό-
βλεψη για k χρονικά βήματα μπορεί να υπολογισθεί αναδρομικά.

4.2.6 Ανάλυση ακρίβειας μοντέλου για την εκτίμηση χρονο‐
σειρών

Η ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (Root Mean Square Error,
RMSE), το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα (Mean Absolute Percentage
Error, MAPE) και το μέσο απόλυτο σφάλμα (Mean Absolute Error, MAE)
υιοθετούνται για την αξιολόγηση της ακρίβειας των προσεγγίσεων. Τα
μέτρα επιβεβαίωσης αποτελούν ένα σημαντικό ικανό μέσο αξιολόγησης
των αποτελεσμάτων που έχουν προκύψει από κάποια πρόβλεψη που έχει
υλοποιηθεί.

Το μέσο απόλυτο σφάλμα MAE είναι ένα κοινό μέτρο του σφάλματος
πρόβλεψης στην ανάλυση χρονοσειρών, το οποίο μετρά το μέσο μέγεθος
των σφαλμάτων σε ένα σύνολο προβλέψεων

MAE =
1

n

n∑
t=1

|xt − yt|, (4.17)

όπου n είναι ο αριθμός των παρατηρήσεων στο σύνολο των περιόδων
αξιολόγησης, xt είναι η τιμή της παρατήρησης τη χρονική στιγμή t και
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yt είναι η τιμή πρόβλεψης. Η Eξίσωση (4.17) δείχνει ότι το μέσο τετρα-
γωνκό σφάλμα MAE είναι ο μέσος όρος επί των απόλυτων τιμών των
αποκλίσεων μεταξύ της πρόβλεψης και της αντίστοιχης παρατήρησης. Το
MAPE υπολογίζεται ως το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα:

MAPE =
1

n

n∑
t=1

|xt − yt
xt

|, (4.18)

Όπως φαίνεται στην Eξίσωση (4.18), ο κύριος σκοπός του μέσου α-
πολύτου ποσοστιαίου σφάλματος MAPE είναι να δείξει αν τα δεδομένα
είναι σταθερά (η διακύμανση είναι μικρή). Αυτός είναι ο λόγος για τον ο-
ποίο το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα MAPE είναι σημαντικό στην πρόβλεψη
της αιολικής ενέργειας.

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(xt − yt)2 (4.19)

Η παραπαάνω Εξίσωση(4.19) δείχνει ότι η ρίζα του μέσου τετραγωνι-
κού σφάλματος RMSE είναι ένας τετραγωνικός κανόνας βαθμολόγησης,
ο οποίος μετρά το μέσο μέγεθος του σφάλματος. Η διαφορά μεταξύ
των προβλέψεων και των αντίστοιχων παρατηρούμενων τιμών τετραγω-
νίζεται, αθροίζεται και στη συνέχεια υπολογίζεται ο μέσος όρος για τον
αριθμό των δειγμάτων. Τέλος, λαμβάνεται η τετραγωνική ρίζα του μέ-
σου όρου. Δεδομένου ότι τα σφάλματα τετραγωνίζονται πριν από τον
υπολογισμό του μέσου όρου, η ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος
RMSE δίνει σχετικά υψηλή βαρύτητα στα μεγάλα σφάλματα. Αυτό ση-
μαίνει ότι το RMSE είναι πιο χρήσιμο όταν τα μεγάλα σφάλματα είναι
ανεπιθύμητα.
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Κεφάλαιο 5

Ανάλυση Χρονοσειρών
Ταχύτητας Ανέμου

Σκοπός της διπλωματικής εργασίας είναι η πρόβλεψη σε ταχύτητες
ανέμου για ένα χρόνο, για μια ημέρα και σε δεδομένα που αντιστοιχούν
σε λεπτά ή ώρες της ημέρας με την βοήθεια των μοντέλων ARIMA. Τα
δεδομένα προέρχονται από την ιστοσελίδα SODA-PRO.

5.1 Περιοχή μελέτης και περιγραφή των δεδομένων

Οι περιοχές μελέτης στις οποίες απευθύνονται όλες οι αναλύσεις που
πραγματοποιούνται στην διπλωματική εργασία αυτή είναι στο νησί της
Κύπρου. Η Κύπρος είναι το τρίτο μεγαλύτερο νησί της Μεσογείου, μετά
τη Σικελία και τη Σαρδηνία. Βρίσκεται ανατολικά της Ρόδου, 215 μίλια,
και της Κρήτης, νότια των ακτών της Τουρκίας, 37 μίλια, δυτικά των
Συριακών ακτών, 56 μίλια, και βόρεια των ακτών της Αιγύπτου, 190 μί-
λια. Από μορφολογικής άποψης η Κύπρος υποδιαιρείται στις ακόλουθες
μορφολογικές περιφέρειες: στο ορεινό σύμπλεγμα Τρόοδος που δεσπό-
ζει στο κεντρο-νοτιοδυτικό τμήμα του νησιού, με ψηλότερη κορυφή τον
Όλυμπο (1.953 μ.), στη βόρεια οροσειρά του Πενταδάκτυλου, με ψηλό-
τερη κορυφή τον Κυπαρισσόβουνο (1.024 μ.), στην κεντρική πεδιάδα της
Μεσαορίας, που εκτείνεται μεταξύ των δύο προηγουμένων και την ο-
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ποία διασχίζουν δυο ποταμοί-χείμαρροι, ο Πεδιαίος και ο Γιαλιάς, στην
λοφώδη περιοχή γύρω από το σύμπλεγμα του Τροόδους και τέλος στις
παράκτιες πεδιάδες και ακτές. Συγκεκριμένα η μελέτη για την ανάλυση
των δεδομένων γίνεται για τις περιοχές του Τροόδους και την περιο-
χή του Αγρού. Το ορεινό σύμπλεγμα Τρόοδος είναι η κύρια οροσειρά
της Κύπρου με κορυφές που φτάνουν σε υψόμετρο τα 1954 μέτρα. Ο
ορεινός όγκος του Τροόδους καταλαμβάνει το κεντρικό και νοτιοδυτι-
κό μέρος του νησιού, με κορυφογραμμή που εκτείνεται σε κατεύθυνση
από τα δυτικά-βορειοδυτικά προς τα ανατολικά-νοτιοανατολικά. Η πε-
ριοχή Αγρός, ένα χωριό αμφιθεατρικά κτισμένο στις πλαγιές του όρους
Τρόοδος, βρίσκεται στην περιοχή της Πιτσιλιάς και σε υψόμετρο 1100
μέτρων.

Τα δεδομένα αποκτήθηκαν από την ιστοσελίδα SODA PRO. Η So-
Da παρέχει υπηρεσίες πρόσβασης σε ιστορικά μετεωρολογικά δεδομένα
από το 1980 μέχρι σήμερα και υπηρεσίες πρόβλεψης μετεωρολογικών
δεδομένων. Το σύνολο των δεδομένων που αποκτήθηκαν από τη βάση
αποτελείται από 52704 μετρήσεις από την 1η Ιανουαρίου του 2020 έ-
ως τις 31 Δεκεμβρίου του 2020. Τα δεδομένα αυτά είναι διαχωρισμένα
ανά 10 λεπτά της ώρας. Αρχικά χρησιμοποιείται η χρονοσειρά με τα
δεδομένα για ολόκληρο τον χρόνο με βήμα 10 λεπτών. Στην συνέχεια
γίνεται διαχωρισμός της χρονοσειράς αυτής σε δύο χρονικές περιόδους,
την καλοκαιρινή περίοδο από 10 Μαΐου έως 10 Οκτωβρίου 2020 και την
χειμερινή περίοδο από 1 Δεκεμβρίου 2019 έως 29 Φεβρουαρίου 2020.
Επιπλέον, για την σύγκριση των δεδομένων και των αποτελεσμάτων έγι-
ναν αναλύσεις και προβλέψεις για την χρονοσειρά ταχύτητας ανέμου με
βήμα ανά ώρα για τις ίδιες περιοχές μειώνοντας τα δεδομένα από 52704
σε 8784 ακολουθώντας την ίδια διαδικασία. Ο διαχωρισμός της χρονοσει-
ράς γίνεται για να αντιμετωπιστεί ο μεγάλος όγκος των δεδομένων των
χρονοσειρών με χρονικό βήμα 10 λεπτά της ώρας και με χρονικό βήμα
μία ώρα άλλα και για να γίνει εφικτή η σύγκριση των αποτελεσμάτων
της πρόβλεψης στις δύο διαφορετικές περιόδους. Προφανώς τα αποτε-
λέσματα προσδοκούνται ότι θα είναι διαφορετικά για τις δύο περιόδους
λόγω των διαφορετικών ταχυτήτων ανέμου που επικρατούν.
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5.2 Στατιστική ανάλυση δεδομένων

Για την ανάλυση των δεδομένων και την εφαρμογή των μεθόδων πρό-
βλεψης απαιτείται η στατιστική ανάλυση των δεδομένων που έχουμε
στην διάθεσή μας. Η ανάλυση αυτή γίνεται με την βοήθεια ιστογραμμά-
των, βασικών στατιστικών μέτρων, διαγραμμάτων πιθανοτήτων κ.α. Η
στατιστική ανάλυση παρουσιάζεται αρχικά για την χρονοσειρά με δε-
κάλεπτο βήμα της περιοχής του Τροόδους και στη συνέχεια για την α-
ντίστοιχη της περιοχής του Αγρού. Επιπλέον, παρουσιάζεται η ανάλυση
των χρονοσειρών με ωριαίο βήμα για τις δύο υπό μελέτη περιοχές.

5.2.1 Περιοχή του Τροόδους

Χρονοσειρές με δεκάλεπτο βήμα

Από την σύγκριση των ιστογραμμάτων των δεδομένων με τις καμπύ-
λες της Συνάρτησης Πυκνότητας Πιθανότητας (ΣΠΠ) και της Αθροιστι-
κής Συνάρτησης Κατανομής (ΑΣΚ) της κανονικής κατανομής μπορούμε
να καταλήξουμε σε χρήσιμα συμπεράσματα σχετικά με την στοχαστική
συμπεριφορά των δεδομένων. Στο Σχήμα 5.1 που ακολουθεί παρουσιά-
ζονται τα ιστογράμματα της χρονοσειράς με δεκάλεπτο βήμα για κάθε
μήνα του έτους 2020 ξεχωριστά. Επιπλέον, για την σύγκριση, δίνεται η
καμπύλη της ΣΠΠ της κανονικής κατανομής που έχει σχήμα ”καμπάνας”
και η κατανομή αυτή είναι συμμετρική γύρω από την μέση τιμή της.
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Σχήμα 5.1: Ανάλυση δεδομένων (ιστογράμματα) μηνιαίων χρονοσειρών με δε-
κάλεπτο βήμα για την περιοχή του Τροόδους για το έτος 2020.

Από τα ιστογραμμάτα των μηνιαίων χρονοσειρών με δεκάλεπτο βήμα
καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι οι περισσότερες χρονοσειρές αποκλί-
νουν από την κανονική κατανομή. Συγκεκριμένα, μεγαλύτερη απόκλιση
παρατηρείται τους μήνες Ιανουάριο, Φεβρουάριο, Μάρτιο, Απρίλιο, Μάϊ-
ο, Νοέμβριο και Δεκέμβριο.

Το ιστόγραμμα των δεδομένων της ετήσιας χρονοσειράς με δεκάλε-
πτο βήμα για την περιοχή δίνεται στο Σχήμα 5.2. Η γραφική παράσταση
της ΣΠΠ της κανονικής κατανομής δίνεται στο Σχήμα 5.2αʹ. Το διά-
γραμμα της κανονικής πιθανότητας που φαίνεται πιο κάτω δείχνει την
κατανομή των δεδομένων σε σύγκριση με την κανονική κατανομή για
την χρονοσειρά με δεκάλεπτο βήμα για την περιοχή του Τροόδους για
το έτος 2020.

Παρατηρώντας τα πιο πάνω διαγράμματα γίνεται αντιληπτό πως οι
διακυμάνσεις που παρουσιάζει το ιστόγραμμα της χρονοσειράς με βήμα
10 λεπτών μας οδηγεί στο συμπέρασμα ότι η χρονοσειρά αποκλίνει από
την κανονική κατανομή. Όσον αφορά το διάγραμμα κανονικής κατανο-
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(αʹ) Διάγραμμα κανονικής κατανο-
μής.

(βʹ) Ιστόγραμμα ετήσιας χρονοσειράς ανά 10
λεπτά για την περιοχή του Τροόδους.

(γʹ) Διάγραμμα κανονικής κατανομής πιθανό-
τητας για την περιοχή Τρόοδους ανά 10 λε-
πτά για το έτος 2020.

Σχήμα 5.2: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστόγραμμα, διάγραμμα κανονικής
πιθανότητας) ετήσιας χρονοσειράς ανά 10 λεπτά για την περιοχή του Τροόδους.

μής πιθανότητας (Σχήμα 5.2γʹ) είναι προφανής η μη γραμμικότητα των
δεδομένων και κατ’ επέκταση η απόκλιση που παρουσιάζουν αυτά από
την κανονική κατανομή.

Τέλος, για να συμπληρωθεί η στατιστική ανάλυση της χρονοσειράς
με δεκάλεπτο χρονικό βήμα για το έτος 2020 της περιοχής του Τρο-
όδους παραθέτονται κάποια βασικά στατιστικά χαρακτηριστικά στον
Πίνακα 5.1 που ακολουθεί.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.5
Τυπική απόκλιση (m/s) 2.26

Διάμεση τιμή (m/s) 3.61

Κύρτωση 4.78

Λοξότητα 1.19

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.3

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.02

Πίνακας 5.1: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων για την ετήσια χρονοσει-
ρά ταχύτητας ανέμου με βήμα δειγματοληψίας 10 λεπτά για την περιοχή του
Τροόδους.

Παρατηρώντας τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.1 συμπεραίνουμε ότι
η τιμή της κύρτωσης και η τιμή της λοξότητας αποκλίνουν αρκετά από
τις τιμές που αντιστοιχούν στην κανονική κατανομή. Εάν η χρονοσειρά
μας δεν απέκλινε από την κανονική κατανομή, η τιμή της κύρτωσης θα
έπρεπε να πλησιάζει το 3 και η τιμή της λοξότητας θα έπρεπε να ήταν
κοντά στο 0.

Καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδος

Για την περαιτέρω ανάλυση των δεδομένων των οποίων η κατανομή
αποκλίνει από την κανονική, αλλά και για να μειωθεί το μεγάλο μέγε-
θος της χρονοσειράς, έγινε διαχωρισμός της σε καλοκαιρινή περίοδο (10
Μαΐου - 10 Οκτωβρίου 2020) και χειμερινή περίοδο (1 Δεκεμβρίου 2019
- 29 Φεβρουαρίου 2020). Έτσι τα 52704 δείγματα μειώθηκαν σε 22176
για την καλοκαιρινή και 13104 για την χειμερινή περίοδο. Στο παρακάτω
Σχήμα 5.3 φαίνονται τα ιστογράμματα για την καλοκαιρινή και την χει-
μερινή περίοδο για την χρονοσειρά με δεκάλεπτο βήμα για την περιοχή
του Τροόδους, όπως επίσης και τα διαγράμματα κανονικής πιθανότητας.
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Όπως είναι αντιληπτό τόσο από τα ιστογράμματα της καλοκαιρινής
και χειμερινής περιόδου όσο και από το διάγραμμα κανονικής πιθανό-
τητας στο Σχήμα 5.3, η κατανομή των δεδομένων πλησιάζει περισσότε-
ρο την κανονική κατανομή, ειδικότερα κατά την καλοκαιρινή περίοδο,
σε σύγκριση με την κατανομή του συνόλου των δεδομένων της ετήσιας
χρονοσειράς ταχύτητας ανέμου με το ίδιο δεκάλεπτο βήμα. Αυτό το συ-
μπεραίνουμε λόγω των μικρότερων διακυμάνσεων των τιμών και της
καλύτερης εφαρμογής των δεδομένων στην καμπύλη της κανονικής κα-
τανομής στα ιστογράμματα αλλά και από την μελέτη του διαγράμματος
κανονικής πιθανότητας. Η ανάλυση αυτή μας οδηγεί στο συμπέρασμα
της ομαλοποίησης των διακυμάνσεων των δεδομένων σε σχέση με τον
χρόνο και της ύπαρξης κανονικής πλέον κατανομής. Όπως έχει αναφερ-
θεί η παρουσία κανονικής κατανομής είναι απαραίτητο στοιχείο για την
ορθή πρόβλεψη μελλοντικών χρονικών στιγμών.

Για το τελευταίο κομμάτι της στατιστικής ανάλυσης, στους Πίνα-
κες 5.2 και 5.3 παρακάτω παρουσιάζονται τα βασικά στατιστικά μέτρα
για τα δεδομένα κάθε περιόδου ξεχωριστά.

Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 3.86
Τυπική απόκλιση (m/s) 1.89

Διάμεση τιμή (m/s) 3.66

Κύρτωση 3.42

Λοξότητα 0.65

Μέγιστη τιμή (m/s) 11.16

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.03

Πίνακας 5.2: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με δεκά-
λεπτο βήμα για την καλοκαιρινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους
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(αʹ) Ιστογράμματα για την καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο
χρονοσειράς με δεκάλεπτο βήμα για την περιοχή του Τροόδους.

(βʹ) Διαγράμματα κανονικής κατανομής πιθανότητας για την καλοκαι-
ρινή και χειμερινή περίοδο με δεκάλεπτο βήμα για την περιοχή του
Τροόδους.

Σχήμα 5.3: Ανάλυση δεδομένων (ιστογράμματα, διαγράμματα κανονικής πι-
θανότητας) ετήσιας χρονοσειράς με δεκάλεπτο βήμα για την καλοκαιρινή και
χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.78
Τυπική απόκλιση (m/s) 3.04

Διάμεση τιμή (m/s) 3.97

Κύρτωση 3.17

Λοξότητα 0.91

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.82

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.03

Πίνακας 5.3: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με δεκά-
λεπτο βήμα για την χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους

Συμπεραίνουμε από τα αποτελέσματα των τιμών των δύο παραπάνω
πινάκων ότι οι τιμές της κύρτωσης και στις δυο περιόδους είναι πολύ
πιο κοντά στην τιμή κύρτωσης της κανονικής κατανομής. Επιπλέον, και
για τις τιμές της λοξότητας που τείνουν στο 0 και στις δύο περιόδους
αυτό δηλώνει πως το σύνολο των δεδομένων πλησιάζει περισσότερο την
κανονική κατανομή.

5.2.2 Περιοχή του Αγρού

Χρονοσειρές με δεκάλεπτο βήμα

Στην υποενότητα αυτή, η ανάλυση που πραγματοποιήθηκε για τα
δεδομένα της περιοχής του Τροόδους επαναλαμβάνεται στην περίπτωση
της περιοχής του Αγρού. Και εδώ η χρονοσειρά των δεδομένων περι-
λαμβάνει δείγματα που έχουν ληφθεί με χρονικό βήμα 10 λεπτών για
το χρονικό διάστημα του έτους 2020. Τα ιστογράμματα των μηνιαίων
χρονοσειρών παρουσιάζονται στο Σχήμα 5.4.
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Σχήμα 5.4: Ανάλυση δεδομένων (ιστογράμματα) μηνιαίων χρονοσειρών με δε-
κάλεπτο βήμα για την περιοχή του Αγρού για το έτος 2020.

Όπως παρατηρούμε από τα ιστογράμματα ταχύτητας ανέμου ξεχω-
ριστά ανά μήνα ενός έτους, τα δεδομένα των περισσότερων μηνιαίων
χρονοσειρών αποκλίνουν από την κανονική κατανομή.

Με την βοήθεια του ιστογράμματος και του διαγράμματος κανονικής
πιθανότητας που φαίνεται στο Σχήμα 5.5 για την χρονοσειρά με χρονικό
βήμα ανά 10 λεπτά για το έτος 2020 μπορούμε να καταλήξουμε σε
χρήσιμα συμπεράσματα σχετικά με την κατανομή των δεδομένων. Το
διάγραμμα της κανονικής πιθανότητας που φαίνεται πιο κάτω δείχνει
την κατανομή των δεδομένων σε σύγκριση με την κανονική κατανομή
για την χρονοσειρά με χρονικό βήμα 10 λεπτών της ώρα για την περιοχή
του Αγρού για το έτος 2020.
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(αʹ) Ιστόγραμμα

(βʹ) Διάγραμμα κανονικής κατανομής πιθανό-
τητας.

Σχήμα 5.5: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστόγραμμα, Διάγραμμα Κανονικής
Πιθανότητας) ετήσιας χρονοσειράς ανά 10 λεπτά για την περιοχή του Αγρού.

Μέσω των διαγραμμάτων που φαίνονται παραπάνω στο σχήμα γί-
νεται κατανοητό πως οι διακιμ που παρουσιάζει το ιστόγραμμα της ε-
τήσιας χρονοσειράς για την περιοχή του Αγρού με βήμα ανά 10 λεπτά
μας οδηγούν στο συμπέρασμα της απόκλισης της χρονοσειράς από την
κανονική κατανομή.

Για το τελευταίο κομμάτι της στατιστικής ανάλυσης της χρονοσειράς
με χρονικό βήμα 10 λεπτών για την περιοχή του Αγρού δίνονται κάποια
βασικά χαρακτηριστικά στατιστικά μέτρα στον Πίνακα 5.4. Παρατηρού-
με όπως και στον Πίνακα 5.1 οι τιμές των στατιστικών μέτρων είναι
πολύ κοντά. Επομένως, η τιμή της κύρτωσης από την παρατήρηση του
πίνακα αυτού δηλώνει την απόκλιση του συνόλου των δεδομένων από
την κανονική κατανομή.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.06
Τυπική απόκλιση (m/s) 2.27

Διάμεση τιμή (m/s) 3.63

Κύρτωση 4.56

Λοξότητα 1.13

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.12

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.01

Πίνακας 5.4: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων για την ετήσια χρονοσειρά
με δεκάλεπτο βήμα για την περιοχή του Αγρού.

Καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδος

Λόγω της απόκλισης της χρονοσειράς από την κανονική κατανομή
αλλά και για να μειωθεί το μεγάλο μέγεθος της χρονοσειράς έχει γίνει
διάσπαση της ετήσιας χρονοσειράς με βήμα ανά 10 λεπτά σε καλοκαιρινή
και χειμερινή περίοδο. Με αποτέλεσμα τα δεδομένα από 52704 μειώθη-
καν σε 22176 για την καλοκαιρινή περίοδο και σε 13104 δεδομένα για την
χειμερινή περίοδο. Στο πιο κάτω Σχήμα 5.6 φαίνονται τα ιστογράμμα-
τα της καλοκαιρινής και της χειμερινής περιόδου για τις χρονοσειρές με
βήμα ανά 10 λεπτά για την περιοχή του Αγρού, όπως και το διάγραμμα
κανονικής πιθανότητας.
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(αʹ) Ιστογράμματα

(βʹ) Διαγράμματα κανονικής κατανομής πιθανότητας.

Σχήμα 5.6: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστογράμματα, Διαγράμματα κανο-
νικής πιθανότητας) χρονοσειράς ανά 10 λεπτά για την καλοκαιρινή και χειμερινή
περίοδο για περιοχή του Αγρού.

Με βάση το παραπάνω σχήμα γίνεται αντιληπτό ότι τόσο στα ιστο-
γράμματα της καλοκαιρινής και της χειμερινής περιόδου όσο και στα
διαγράμματα κανονικής πιθανότητας ότι τα δεδομένα εφαρμόζουν πο-
λύ καλύτερα στην καμπύλη της κανονικής κατανομής σε σύγκριση με
το σύνολο των δεδομένων της ετήσιας χρονοσειράς με βήμα ανά 10 λε-
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πτά. Αυτό το συμπεραίνουμε λόγω των μικρότερων διακυμάνσεων των
τιμών και της καλύτερης εφαρμογής των δεδομένων στην καμπύλη της
κανονικής κατανομής στα ιστογράμματα αλλά και από την μελέτη του
διαγράμματος κανονικής πιθανότητας.

Τελειώνοντας την στατιστική ανάλυση για την καλοκαιρινή και την
χειμερινή περίοδο με βήμα 10 λεπτά για την περιοχή του Αγρού, οι τιμές
βασικών στατιστικών μέτρων παρουσιάζονται στους πιο κάτω πίνακες.

Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 3.90
Τυπική απόκλιση (m/s) 1.96

Διάμεση τιμή (m/s) 3.68

Κύρτωση 3.29

Λοξότητα 0.63

Μέγιστη τιμή (m/s) 11.34

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.01

Πίνακας 5.5: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με δεκά-
λεπτο βήμα για την καλοκαιρινή περίοδο για την περιοχή του Αγρού.

64



Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.74
Τυπική απόκλιση (m/s) 2.99

Διάμεση τιμή (m/s) 3.97

Κύρτωση 3.23

Λοξότητα 0.92

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.87

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.04

Πίνακας 5.6: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με δεκά-
λεπτο βήμα για την χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Αγρού.

Παρατηρώντας τις τιμές των πιο πάνω πινάκων συμπεραίνουμε ότι οι
τιμές της κύρτωσης και στις δυο περιόδους είναι πολύ κοντά στις τιμές
της κανονικής κατανομής, όπως επίσης και οι τιμές της λοξότητας που
τείνουν στο 0 και στις δύο περιπτώσεις που αυτό υποδηλώνει πως το
σύνολο των δεδομένων πλησιάζει περισσότερο την κανονική κατανομή.
Επίσης, ρίχνοντας μια ματιά στους Πίνακες 5.2 και 5.3 που αφορούν
την περιοχή του Τροόδους για τις ίδιες χρονικές περιόδους με βήμα 10
λεπτών παρατηρούμε ότι οι τιμές είναι σχεδόν ίδιες με τις τιμές των
Πινάκων 5.5 και 5.6. Αυτό μας κάνει να αναλογιστούμε ότι παρά την
διαφορά υψομέτρου ανάμεσα στις δύο περιοχές, οι τιμές των χαρακτη-
ριστικών στατιστικών μέτρων δεν απέχουν πολύ.

5.2.3 Χρονοσειρές με ωριαίο βήμα

Κάνοντας την στατιστική ανάλυση των χρονοσειρών με βήμα ανά ώ-
ρα για τις περιοχές Τροόδους και Αγρού μειώνουμε το μεγάλο μέγεθος
της χρονοσειράς που έχει γίνει προηγουμένως με βήμα ανά 10 λεπτά
για τις ίδιες περιοχές. Με αποτέλεσμα τα δεδομένα από 52704 μειώ-
θηκαν σε 8784 για το έτος 2020. Αυτή είναι μια τεχνική εξομάλυνσης
που βοηθά στην μείωση της μεταβλητότητας των βραχυχρόνιων (υψη-
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λής συχνότητας) κυμάνσεων σε μια χρονοσειρά. Στην πραγματικότητα
αυτό που επιτυγχάνεται με μια τέτοια εξομάλυνση είναι να απαλειφθεί
η άρρυθμη συνιστώσα από τη χρονοσειρά. Κάτι τέτοιο είναι χρήσιμο,
καθώς με τον τρόπο αυτό καθίσταται ευκολότερο να διακρίνουμε εποχι-
κές κυμάνσεις και το πόσο κοντά μπορούν τα δεδομένα να φτάσουν την
κανονική κατανομή.

Περιοχή του Τροόδους

Με την βοήθεια του ιστογράμματος και της καμπύλης της κανονι-
κής κατανομής (normal distribution) για τις χρονοσειρές του κάθε μήνα
με χρονικό βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Τροόδους μπορούμε να
καταλήξουμε σε χρήσιμα συμπεράσματα σχετικά με την κατανομή των
στοιχείων. Τα ιστογράμματα παρουσιάζονται στο Σχήμα 5.7.

Σχήμα 5.7: Ανάλυση Κανονικής Κατανομής (Ιστογράμματα) για κάθε μήνα με
βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Τροόδους για το έτος 2020.
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Όπως παρατηρούμε από τα διαγράμματα των διαφορετικών ιστο-
γραμμάτων των μηνιαίων χρονοσειρών με βήμα ανά ώρα καταλήγουμε
στο συμπέρασμα της απόκλισης ορισμένων χρονοσειρών από την κανονι-
κή κατανομή. Συγκεκριμένα τους μήνες του Ιανουαρίου, του Φεβρουαρί-
ου, του Μαρτίου, του Απριλίου, του Νοεμβρίου και τέλος του Δεκεμβρίου
η απόκλιση είναι μεγάλη.

Φτιάχνοντας το ιστόγραμμα και το διάγραμμα κανονικής πιθανότη-
τας που φαίνεται στο Σχήμα 5.8 για την χρονοσειρά με χρονικό βήμα
ανά ώρα για το έτος 2020 μπορούμε να καταλήξουμε σε χρήσιμα συ-
μπεράσματα σχετικά με την κατανομή των δεδομένων. Μέσω των δια-
γραμμάτων που φαίνονται παρακάτω στο Σχήμα 5.8 γίνεται κατανοητό
πως οι διακυμάνσεις που παρουσιάζει το ιστόγραμμα της ετήσιας χρο-
νοσειράς για την περιοχή του Τροόδους με βήμα ανά ώρα μας οδηγούν
στο συμπέρασμα της απόκλισης της χρονοσειράς από την κανονική κα-
τανομή.
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(αʹ) Ιστόγραμμα

(βʹ) Διάγραμμα κανονικής κατανομής πιθανότητας.

Σχήμα 5.8: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστόγραμμα, διάγραμμα κανονικής
πιθανότητας) ετήσιας χρονοσειράς ανά ώρα για την περιοχή του Τροόδους.

Τελειώνοντας το κομμάτι της στατιστικής ανάλυσης της χρονοσειράς
με χρονικό βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Τροόδους δίνονται κάποια
βασικά χαρακτηριστικά στατιστικά μέτρα στον Πίνακα 5.7.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.05
Τυπική απόκλιση (m/s) 2.26

Διάμεση τιμή (m/s) 3.61

Κύρτωση 4.78

Λοξότητα 1.19

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.31

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.02

Πίνακας 5.7: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων για την ετήσια χρονοσειρά
με ωριαίο βήμα για την περιοχή του Τροόδους.

Παρατηρώντας τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.7 συμπεραίνουμε ότι
η τιμή της κύρτωσης και η τιμή της λοξότητας αποκλίνουν αρκετά από
την κανονική κατανομή που υπό κανονικές συνθήκες αν και εφόσον η
χρονοσειρά μας με βήμα ανά ώρα δεν απέκλινε από την κανονική κα-
τανομή οι δύο αυτές τιμές θα έπρεπε να ήταν κοντά στο 3 και στο 0
αντίστοιχα.

Καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδος

Για την αντιμετώπιση της κατανομής που αποκλίνει από την κανονική
αλλά και για να μειώσουμε το μεγάλο μέγεθος της χρονοσειράς έγινε
όπως και πριν διαχωρισμός σε καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο. Έτσι
τα 8784 δεδομένα μειώνονται σε 3696 για την καλοκαιρινή περίοδο και
σε 2184 δεδομένα για την χειμερινή περίοδο. Πιο κάτω στο Σχήμα 5.9
φαίνονται τόσο τα ιστογράμματα της καλοκαιρινής περιόδου και της
χειμερινής περιόδου με βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Τροόδους
όσο και τα διαγράμματα κανονικής πιθανότητας.
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(αʹ) Ιστογράμματα

(βʹ) Διαγράμματα κανονικής κατανομής πιθα-
νότητας.

Σχήμα 5.9: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστογράμματα, Διαγράμματα Κα-
νονικής Πιθανότητας) χρονοσειράς ανά ώρα για την καλοκαιρινή και χειμερινή
περίοδο για περιοχή του Τροόδους.

Όπως γίνεται αντιληπτό τόσο στα ιστογράμματα όσο και στα δια-
γράμματα κανονικής πιθανότητας για τις ωριαίες χρονοσειρές ταχύτη-
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τας ανέμου που αφορούν την καλοκαιρινή και την χειμερινή περίοδο
για την περιοχή του Τροόδους τα δεδομένα πλησιάζουν περισσότερο την
κανονική κατανομή ειδικά στην περίπτωση της καλοκαιρινή περιόδου.
Αυτό προκύπτει λόγω των μικρότερων διακυμάνσεων των τιμών στο ι-
στόγραμμα αλλά και στο διάγραμμα κανονικής πιθανότητας όπου τα
δεδομένα εφαρμόζουν καλύτερα την γραμμή της κανονική κατανομής.
Η ανάλυση αυτού μας οδηγεί στο συμπέρασμα της ομαλοποίησης των
διακυμάνσεων των δεδομένων σε σχέση με τον χρόνο και της ύπαρξης
πλέον κανονικής κατανομής.

Τέλος, στους Πίνακες 5.8 και 5.9 που ακολουθούν παρουσιάζονται
βασικά στατιστικά μέτρα για τις ωριαίες χρονοσειρές που αφορούν την
καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους.

Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 3.87
Τυπική απόκλιση (m/s) 1.89

Διάμεση τιμή (m/s) 3.66

Κύρτωση 3.42

Λοξότητα 0.65

Μέγιστη τιμή (m/s) 11.17

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.07

Πίνακας 5.8: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με ωριαίο
βήμα για την καλοκαιρινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.78
Τυπική απόκλιση (m/s) 3.04

Διάμεση τιμή (m/s) 3.98

Κύρτωση 3.18

Λοξότητα 0.91

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.83

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.13

Πίνακας 5.9: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με ωριαίο
βήμα για την χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Τροόδους.

Παρατηρώντας τις τιμές των πιο πάνω πινάκων συμπεραίνουμε ότι οι
τιμές της κύρτωσης και στις δυο περιόδους είναι πολύ κοντά στις τιμές
της κανονικής κατανομής, όπως επίσης και οι τιμές της λοξότητας που
τείνουν στο 0 και στις δύο περιπτώσεις που αυτό υποδηλώνει πως το
σύνολο των δεδομένων πλησιάζει περισσότερο την κανονική κατανομή.

Περιοχή Αγρός

Όπως και για την περιοχή του Τροόδους έγινε στατιστική ανάλυση
για τα δεδομένα που πάρθηκαν αντίστοιχη στατιστική ανάλυση γίνεται
και για την περιοχή του Αγρού με βήμα ανά ώρα για το έτος 2020. Πιο
κάτω στο Σχήμα 5.10 φαίνονται τα ιστογράμματα κάθε μηνός ξεχωριστά
για το έτος 2020.
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Σχήμα 5.10: Ανάλυση Κανονικής Κατανομής (Ιστογράμματα) για κάθε μήνα
με βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Αγρού για το έτος 2020.

Μελετώντας τα ιστογράμματα του κάθε μηνός ξεχωριστά παρατηρεί-
ται ότι στους μήνες Ιούνιο, Ιούλιο, Αύγουστο, Σεπτέμβριο και Οκτώβριο
η καμπύλη της κανονικής κατανομής εφαρμόζει καλύτερα στα δεδομένα.
Αντίθετα στους υπόλοιπους μήνες παρατηρούμε διακυμάνσεις στα δε-
δομένα με αποτέλεσμα να απομακρύνονται από την κανονική κατανομή.

Από το ιστόγραμμα και το διάγραμμα κανονικής πιθανότητας που
φαίνεται στο Σχήμα 5.11 για την χρονοσειρά ταχύτητας ανέμου με χρο-
νικό βήμα ανά ώρα για το έτος 2020 μπορούμε να καταλήξουμε σε χρή-
σιμα συμπεράσματα σχετικά με την κατανομή των δεδομένων. Μέσω των
διαγραμμάτων που φαίνονται παρακάτω στο Σχήμα 5.11 γίνεται κατα-
νοητό πως οι διακυμάνσεις που παρουσιάζει το ιστόγραμμα της ετήσιας
χρονοσειράς ταχύτητας ανέμου για την περιοχή του Αγρού με βήμα ανά
ώρα μας οδηγούν στο συμπέρασμα της απόκλισης της χρονοσειράς από
την κανονική κατανομή.

Για το τελευταίο κομμάτι της στατιστικής ανάλυσης της χρονοσει-
ράς ταχύτητας ανέμου με χρονικό βήμα ανά ώρα για την περιοχή του
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(αʹ) Ιστόγραμμα

(βʹ) Διάγραμμα κανονικής κατανομής πιθανό-
τητας.

Σχήμα 5.11: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστόγραμμα, διάγραμμα κανονικής
πιθανότητας) ετήσιας χρονοσειράς ταχύτητας ανέμου με χρονικό βήμα ανά ώρα
για την περιοχή του Αγρού.

Αγρού δίνονται κάποια βασικά χαρακτηριστικά στατιστικά μέτρα στον
Πίνακα 5.10.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.06
Τυπική απόκλιση ((m/s) 2.28

Διάμεση τιμή (m/s) 3.64

Κύρτωση 4.56

Λοξότητα 1.13

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.13

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.06

Πίνακας 5.10: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων για την ετήσια χρονοσειρά
ταχύτητας ανέμου με ωριαίο βήμα για την περιοχή του Αγρού.

Παρατηρώντας τα αποτελέσματα του Πίνακα 5.10 συμπεραίνουμε
ότι η τιμή της κύρτωσης και η τιμή της λοξότητας αποκλίνουν αρκετά
από αυτές της κανονικής κατανομής.

Καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδος

Όπως και για την περιοχή του Τροόδους αντίστοιχα και για την χρο-
νοσειρά ταχύτητας ανέμου της περιοχής του Αγρού έγινε διάσπασή της
σε καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο. Στο πιο κάτω Σχήμα 5.12 φαί-
νονται τα ιστογράμματα της καλοκαιρινής και της χειμερινής περιόδου
για τις χρονοσειρές με βήμα ανά 10 λεπτά για την περιοχή του Αγρού,
όπως και το διάγραμμα κανονικής πιθανότητας.
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(αʹ) Ιστογράμματα

(βʹ) Διαγράμματα κανονικής κατανομής πιθανότητας

Σχήμα 5.12: Ανάλυση κανονικής κατανομής (Ιστογράμματα, διαγράμματα κα-
νονικής πιθανότητας) χρονοσειράς ταχύτητας ανέμου με χρονικό βήμα ανά ώρα
για την καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Αγρού.

Με βάση το παραπάνω Σχήμα 5.12 γίνεται αντιληπτό ότι τόσο στα
ιστογράμματα της καλοκαιρινής και της χειμερινής περιόδου όσο και
στα διαγράμματα κανονικής πιθανότητας ότι τα δεδομένα εφαρμόζουν
πολύ καλύτερα στην καμπύλη της κανονικής κατανομής σε σύγκριση με
το σύνολο των δεδομένων της ετήσιας χρονοσειράς ταχύτητας ανέμου με
βήμα ανά ώρα.

Τελειώνοντας την στατιστική ανάλυση για την καλοκαιρινή και την
χειμερινή περίοδο με βήμα ανά ώρα για την περιοχή του Αγρού παρου-
σιάζονται στους πιο κάτω πίνακες βασικά στατιστικά μέτρα.
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Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 3.90
Τυπική απόκλιση (m/s) 1.96

Διάμεση τιμή (m/s) 3.68

Κύρτωση 3.28

Λοξότητα 0.63

Μέγιστη τιμή (m/s) 11.35

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.12

Πίνακας 5.11: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με ωριαίο
βήμα για την καλοκαιρινή περίοδο για την περιοχή του Αγρού.

Βασικά Στατιστικά Μέτρα Τιμές

Μέση τιμή (m/s) 4.75
Τυπική απόκλιση (m/s) 3.00

Διάμεση τιμή (m/s) 3.97

Κύρτωση 3.24

Λοξότητα 0.92

Μέγιστη τιμή (m/s) 14.87

Ελάχιστη τιμή (m/s) 0.01

Πίνακας 5.12: Πίνακας βασικών στατιστικών μέτρων της χρονοσειράς με ωριαίο
βήμα για την χειμερινή περίοδο για την περιοχή του Αγρού.

Παρατηρώντας τις τιμές των πιο πάνω πινάκων συμπεραίνουμε ότι οι
τιμές της κύρτωσης και στις δυο περιόδους είναι πολύ κοντά στις τιμές
της κανονικής κατανομής, όπως επίσης και οι τιμές της λοξότητας που
τείνουν στο 0 και στις δύο περιπτώσεις που αυτό υποδηλώνει πως το
σύνολο των δεδομένων πλησιάζει περισσότερο την κανονική κατανομή.
Επίσης αυτό που παρατηρούμε ότι παρά την διαφορά υψομέτρου δεν
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υπάρχουν μεγάλες διαφορές στα στατιστικά μέτρα. Επιπλέον κάνοντας
και την στατιστική ανάλυση με χρονικό βήμα 10 λεπτών όπως επίσης
και με χρονικό βήμα μιας ώρας για τις ίδιες περιοχές, τα αποτελέσματα
που παίρνουμε δεν έχουν μεγάλη διαφορά μεταξύ τους. Μεγάλη δια-
φορά παρατηρείται όταν γίνεται διάσπαση των χρονοσειρών ταχυτήτων
ανέμου για την καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο αντίστοιχα και για
τις δύο χρονικές περιόδους.
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5.3 Προσδιορισμός βέλτιστου πιθανοτικού μοντέ‐
λου

Μελετώντας τα αποτελέσματα της στατιστικής ανάλυσης που έγινε
πιο πάνω παρατηρούμε ότι, στις περισσότερες περιπτώσεις ανάλυσης
των χρονοσειρών ταχυτήτων ανέμου, η κατανομή των δεδομένων απο-
κλίνει από την κανονική κατανομή. Για αυτό το λόγο χρησιμοποιώντας
τις μεθόδους προσαρμογής κατανομής που προσφέρει η εργαλειοθήκη
Statistics and Machine Learning Toolbox του MATLAB έγινε σύγκριση
στις διαφορετικές κατανομές για ένα σύνολο δεδομένων. Αυτό υλοποιή-
θηκε με τη συνάρτηση fitmethis [6] του MATALAB. Περιοριστήκαμε σε
παραμετρικές κατανομές που έχουν το πολύ δύο παραμέτρους, δηλαδή
χρησιμοποιήθηκε η fitmethis για να γίνει σύγκριση των τιμών λογαριθμο-
πιθανοφάνειας (log-likelihood) των ακόλουθων κατανομών: κανονική, εκ-
θετική, γάμμα (gamma), λογιστική, ομοιόμορφη, ακραίας τιμής, Rayleigh,
beta, Nakagami, Rician, inverse Gaussian, Birnbaum-Saunders, log-logistic,
log-normal και Weibull. Εκτός των προαναφερθέντων κατανομών, ελέγ-
χθηκε και η κατανομή γενικευμένης ακραίας τιμής (Generalized extreme
value, Gev) η οποία χαρακτηρίζεται από τρεις παραμέτρους.

5.3.1 Αποτελέσματα

Στους Πίνακες 5.13 και 5.14 δίνονται τα αποτελέσματα της συνάρ-
τησης fitmethis για τις ετήσιες χρονοσειρές με χρονικό βήμα ανά μία
ώρα στις περιοχές του Αγρού και του Τροόδους αντίστοιχα. Στην πρώτη
στήλη δίνεται η κατανομή πιθανότητας, στις στήλες 2 έως 4 δίνονται οι
τιμές των παραμέτρων της κατανομής, στην στήλη 5 η τιμή της λογαριθ-
μο-πιθανοφάνειας (LogL) και στην τελευταία στήλη η τιμή του κριτηρίου
Akaike.
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Περιοχή Αγρός, χρονικό βήμα 10 λεπτών
Κατανομή Παρ. 1 Παρ. 2 Παρ. 3 LogL AIC
Gamma 3.17 1.28 - −1.87× 104 3.74× 104

GEV 0.43 1.69 3.00 −1.87× 104 3.74× 104

Weibull 4.59 1.88 - −1.88× 104 3.77× 105

Πίνακας 5.13: Πίνακας με τις τρεις επικρατέστερες κατανομές για την ετήσια
χρονοσειρά με βήμα ανά μία ώρα για την περιοχή του Αγρού.

Περιοχή Τροόδους, χρονικό βήμα 10 λεπτών
Κατανομή Παρ. 1 Παρ. 2 Παρ. 3 LogL AIC
GEV 0.45 1.67 3.01 −1.82× 104 3.72× 104

Gamma 3.22 1.26 - −1.87× 104 3.73× 104

LogLogistic 1.27 0.33 - −1.88× 104 3.75× 104

Πίνακας 5.14: Πίνακας με τις τρεις επικρατέστερες κατανομές για την ετήσια
χρονοσειρά βήμα ανά μία ώρα για την περιοχή του Τροόδους.

Έγινε αντίστοιχη προσαρμογή της συνάρτησης fitmethis για τις ετή-
σιες χρονοσειρές με χρονικό βήμα ανά 10 λεπτά για τις περιοχές του
Αγρού και του Τροόδους και τα αποτελέσματα ήταν ίδια. Από τους πα-
ραπάνω πίνακες παρατηρούμε ότι και στις δύο περιοχές αντίστοιχα οι
επικρατέστερες κατανομές είναι σχεδόν ίδιες με διαφορά την τρίτη σε
σειρά κατανομή που διαφέρει.

5.4 Πρόβλεψη με την βοήθεια του μοντέλου ARIMA

Δεδομένα για την πρόβλεψη χρονοσειρών ταχύτητας ανέμου λήφθη-
καν από τις περιοχές Αγρός και Τρόοδος στην Κύπρο, όπως έχει προα-
ναφερθεί. Η διαδικασία για την πρόβλεψη των χρονοσειρών αποτελείται
από δύο μέρη: στο πρώτο μέρος γίνεται η εκτίμηση των παραμέτρων
του μοντέλου ARIMA και στο δεύτερο μέρος γίνεται η πρόβλεψη με
το κατάλληλο μοντέλο. Για την δημιουργία των καλύτερων παραμέτρων
του μοντέλου για την πρόβλεψη της ταχύτητας ανέμου αναλύθηκαν τρία
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σύνολα δεδομένων:

• 1η Ιανουαρίου του 2020 έως τις 31 Δεκεμβρίου του 2020

• 10 Μαΐου του 2020 έως 10 Οκτωβρίου του 2020

• 1 Δεκεμβρίου του 2019 έως 29 Φεβρουαρίου του 2020.

5.4.1 Χρονοσειρά με ωριαίο βήμα για το έτος 2020

Για τον προσδιορισμό των τάξεων, p και q, εξετάστηκαν τα διαγράμ-
ματα των συναρτήσεων αυτοσυσχέτισης (ACF) και μερικής αυτοσυσχέτι-
σης (PACF). Στα γραφήματα 1 και 2 του Σχήματος 5.13, παρουσιάζονται
τα διαγράμματα ACF και PACF για τα ωριαία δεδομένα ταχύτητας α-
νέμου στην περιοχή του Τροόδους.

Σχήμα 5.13: Συναρτήσεις αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης για τα
ωριαία δεδομένα ταχύτητας ανέμου της περιοχή του Τροόδους για το έτος 2020.

Παρατηρώντας το διάγραμμα της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης (ACF)
γίνεται αντιληπτό ότι τα σημεία ξεπερνούν τα όρια, αυτό σημαίνει ότι
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τα δεδομένα της χρονοσειράς δεν είναι στάσιμα και παρουσιάζουν τάση
και περιοδικότητα 1.2.3. Με την χρήση της MATLAB έγινε απαλοιφή
της τάσης και της περιοδικότητας από τα δεδομένα της χρονοσειράς
κάνοντας διαφόριση (differencing). Για την εξάλειψη της τάσης και της
περιοδικότητας πήραμε “δεύτερες διαφορές΄΄ (second differences) με την
βοήθεια του πολυωνύμου

yt = ∇x(2)t = x(1)(t)− x(1)(t− 1) ,

όπου ο πάνω δείκτης υποδηλώνει την σειρά της διαφοράς. Στο Σχή-
μα 5.14 παρακάτω φαίνονται οι συναρτήσεις αυτοσυσχέτισης (ACF) και
μερικής αυτοσυσχέτισης (PACF), επομένως είναι φανερό ότι παρά την
αποτελεσματική αντιμετώπιση της τάσης και της περιοδικότητας, η εμ-
φάνιση των ακραίων τιμών υπόκειται στην εμφάνιση αυτοσυσχετίσεων
μεταξύ των τιμών.

Σχήμα 5.14: Συναρτήσεις αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης για τα
διαφορισμένα δεδομένα ταχύτητας ανέμου.

Όπως παρατηρούμε και από τα παραπάνω διαγράμματα οι συναρ-
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ΜΟΝΤΕΛΟ AIC Value BIC Value

1 ARIMA(2,1,9) 4.8532e+034 4.9453e+03
2 ARIMA(3,1,8) 4.8554e+03 4.8554e+03
3 ARIMA(2,1,7) 4.8854e+03 4.9633e+03
4 ARIMA(2,1,11) 4.7837e+03 4.8899e+03
5 ARIMA(3,1,12) 4.5645e+03 4.6849e+03

Πίνακας 5.15: Τιμές κριτηρίων AIC και BIC για διαφορετικά μοντέλα ARIMA.

τήσεις μερικής αυτοσυσχέτισης και αυτοσυσχέτισης δεν έδειξαν τις κα-
τάλληλες τιμές των παραμέτρων p και q. Χρησιμοποιώντας τα κριτήρια
AIC και BIC για διάφορα μοντέλα γίνεται η επιλογή του κατάλληλου
μοντέλου.

Παρατηρώντας τον Πίνακα 5.15, το κατάλληλο μοντέλο είναι το ARI-
MA(3,1,12) γιατί έχει την μικρότερη τιμή για τα κριτήρια AIC και BIC.
Στην συνέχεια γίνεται ο διαγνωστικός έλεγχος για τα κατάλοιπα (resid-
uals) του μοντέλου. Τα κατάλοιπα είναι χρήσιμα για τον έλεγχο του
μοντέλου ώστε να διαφανεί κατά πόσο έχουν συλλάβει τις πληροφορίες
στα δεδομένα. Επιπλέον, θα πρέπει να μην έχουν συσχετίσεις μεταξύ
τους αλλά και να έχουν μηδενικό μέσο όρο. Εκτός από αυτό, θα πρέπει
τα κατάλοιπα να ακολουθούν την κανονική κατανομή..

Στο παρακάτω Σχήμα 5.15 παρατηρείται ότι ο μέσος όρος των κα-
ταλοίπων (residuals) που φαίνεται στα διαγράμματα των συναρτήσεων
αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης είναι μέσα στα όρια (δη-
λαδή κοντά στο μηδέν). Η χρονοσειρά των καταλοίπων δείχνει ότι η
διακύμανση παραμένει σταθερή. Αυτό επιβεβαιώνεται και από το ιστό-
γραμμα στο Σχήμα 5.16, όπου τα κατάλοιπα του μοντέλου ακολουθούν
την κανονική κατανομή.
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Σχήμα 5.15: Κατάλοιπα μοντέλου.

Σχήμα 5.16: Ιστόγραμμα καταλοίπων μοντέλου ARIMA(3,1,12).
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Μετά την απαλοιφή της τάσης και της εποχικότητας και του στοχα-
στικού μέρους της χρονοσειράς, είναι πλέον εφικτή η δημιουργία πρό-
βλεψης και αξιολόγησης των αποτελεσμάτων. Παρακάτω φαίνονται τα
αποτελέσματα που προέκυψαν από την πρόβλεψη που έγινε με την βοή-
θεια του μοντέλου ARIMA(3,1,12) μέχρι και 24 ώρες μπροστά. Τα ωριαία
βήματα της πρόβλεψης είναι 2,6,12,24. Η σύγκριση των αποτελεσμάτων
των πραγματικών τιμών και των προβλεπόμενων τιμών έγινε με την βο-
ήθεια μέτρων επιβεβαίωσης και συγκεκριμένα των RMSE (Root Mean
Square Error) και MAE (Mean Absolute Error).

Ώρα (h) RMSE (m/s) MAE (m/s)

2 0.3083 0.2612

6 1.5284 1.2546

12 2.9399 2.5454

24 4.4045 4.0075

Πίνακας 5.16: Πίνακας με τις τιμές των μέτρων RMSE και MAE για τα ωριαία
βήματα 2,6,12,24.

Παρατηρώντας τον Πίνακα 5.16 είναι προφανές ότι με την αύξηση του
ωριαίου βήματος προκαλούνται μεγαλύτερα σφάλματα. Οι τιμές και για
τα δύο σφάλματα, RMSE και ΜΑΕ, αυξάνονται όσο μεγαλώνει το βήμα
πρόβλεψης.

Στο Σχήμα5.17 φαίνεται στο διάγραμμα με μπλε χρώμα οι πραγμα-
τικές τιμές της ταχύτητας ανέμου και με πορτοκαλί χρώμα τα δεδομέ-
να με την χρήση του μοντέλου ARIMA(3,1,12). Αυτό που παρατηρούμε
είναι ότι τα δεδομένα με την χρήση του μοντέλου ARIMA(3,1,12) προ-
σαρμόζονται αρκετά καλά στην χρονοσειρά των πραγματικών τιμών της
ταχύτητας ανέμου.
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Σχήμα 5.17: Διάγραμμα πραγματικών τιμών ταχύτητας ανέμου και πρόβλεψης
με το μοντέλο ARIMA(3,1,12).

5.4.2 Χρονοσειρά με ωριαίο βήμα για την καλοκαιρινή περί‐
οδο για την περιοχή Τροόδος

Για την καλοκαιρινή περίοδο έγινε επιλογή των δεδομένων από τις
10 Μαΐου έως 10 Οκτωβρίου για την περιοχή Τρόοδος. Τα δεδομένα
μειώθηκαν από 8784 σε 3696. Η γραφική απεικόνιση της χρονοσειράς
για το συγκεκριμένο διάστημα παρουσιάζεται στο Σχήμα 5.18.
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Σχήμα 5.18: Διάγραμμα χρονοσειράς με ωριαίο βήμα για την καλοκαιρινή πε-
ρίοδο της περιοχής Τροόδος.

Από το παραπάνω διάγραμμα συμπεραίνουμε την παρουσία τάσης
και περιοδικότητας αφού μπορούμε να παρατηρήσουμε τις διακυμάνσεις
που παρουσιάζει η χρονοσειρά σε σχέση με τον χρόνο. Αυτό θα γίνει
πιο ευδιάκριτο με την βοήθεια του διαγράμματος αυτοσυσχέτισης που
φαίνεται παρακάτω, μιας και αποτελεί δείγμα για την αναγνώριση τόσο
της τάσης όσο και της περιοδικότητας.
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Σχήμα 5.19: Διάγραμμα αυτοσυσχέτισης για την καλοκαιρινή περίοδο.

Όπως μπορούμε να διακρίνουμε τα στοιχεία της χρονοσειράς είναι
εκτός των ορίων εμπιστοσύνης (confidence bounds) και επομένως η χρο-
νοσειρά παρουσιάζει τάση και περιοδικότητα την δεδομένη στιγμή. Για
να απαλλαγούμε από την παρουσία αυτοσυσχετίσεων, θα εφαρμόσουμε
το μοντέλο ARIMA(3,1,8). Η επιλογή του μοντέλου ΑRIMA(3,1,8) έγινε
όπως προηγουμένως με την βοήθεια των κριτηρίων AIC και BIC, επιλέ-
γοντας τον καλύτερο συντελεστή. Στην συνέχεια τα δύο διαγράμματα
που ακολουθούν δείχνουν την μερική απαλοιφή των αυτοσυσχετίσεων
μεταξύ των τιμών αφού ιδιαίτερα μεταξύ στην περίπτωση του διαγράμ-
ματος αυτοσυσχέτισης οι τιμές της χρονοσειρά βρίσκονται σχεδόν μέσα
στα όρια εμπιστοσύνης.

Σχήμα 5.20: Διάγραμμα αυτοσυσχέτισης για ωριαία χρονοσειρά για την καλο-
καιρινή περίοδο μετά την απαλοιφή των αυτοσυσχετίσεων.
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Σχήμα 5.21: Διάγραμμα μερικής αυτοσυσχέτισης για ωριαία χρονοσειρά για
την καλοκαιρινή περίοδο μετά την απαλοιφή των αυτοσυσχετίσεων.

Στην συνέχεια αφού έγινε η αφαίρεση του στοχαστικού και αιτιο-
κρατικού μέρους γίνεται η δημιουργία πρόβλεψης της χρονοσειράς. Για
να μπορεί να γίνει η πρόβλεψη με το μοντέλο ΑRIMA εκπαιδεύουμε το
μοντέλο με την χρονοσειρά των L = 3697 δεδομένων με το στοιχείο που
αντιστοιχεί στην χρονική στιγμή t1 έως το στοιχείο την χρονική στιγμή
tL+i. Γίνεται η εκτίμηση της ταχύτητας ανέμου για την χρονική στιγμή
tL+2 για 2 ώρες μετά, για 6 ώρες μετά tL+6, για 12 ώρες μετά tL+12

και για 24 ώρες μετά tL+24. Οι συγκρίσεις των αποτελεσμάτων μεταξύ
των προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών παρουσιάζονται στον
παρακάτω πίνακα με την βοήθεια των μέτρων επιβεβαίωσης.

Ώρα (h) RMSE (m/s) MAE (m/s)

2 0.2458 0.2661

6 1.2694 1.0418

12 2.2842 1.9984

24 3.0455 2.8241

Πίνακας 5.17: Πίνακας με τις τιμές των μέτρων RMSE και MAE για τα ωριαία
βήματα 2,6,12,24 για την καλοκαιρινή περίοδο.
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Σχήμα 5.22: Διάγραμμα πραγματικών τιμών ταχύτητας ανέμου και πρόβλεψης
για την καλοκαιρινή περίοδο με το μοντέλο ARIMA(3,1,8).

Μπορεί να δηλωθεί με βεβαιότητα ότι μια μεγαλύτερη περίοδος πρό-
βλεψης της ταχύτητας του ανέμου προκαλεί μεγαλύτερα σφάλματα. Ε-
πιπλέον, η πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου γίνεται όλο και πιο α-
νακριβής μετά από μια μεγάλη χρονική περίοδο. Όσον αφορά το Σχήμα
5.22παρατηρούμε είναι ότι τα δεδομένα με την χρήση του μοντέλου ARI-
MA(3,1,12) προσαρμόζονται αρκετά καλά στην χρονοσειρά των πραγμα-
τικών τιμών της ταχύτητας ανέμου

5.4.3 Χρονοσειρά με ωριαίο βήμα για την χειμερινή περίοδο
για την περιοχή Τροόδος

Στο τελευταίο κομμάτι της πρόβλεψης με το αυτοπαλινδρούμενο μο-
ντέλο, πήραμε ένα ακόμα κομμάτι από το σύνολο της χρονοσειράς, το
οποίο αναφέρεται στην χειμερινή περίοδο μεταξύ 1ης Δεκεμβρίου 2019
και 29ης Φεβρουαρίου 2020 για την περιοχή Τροόδος.

Το διάγραμμα της χρονοσειράς για την περίοδο αυτή παρουσιάζεται
στο παρακάτω Σχήμα 5.23.
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Σχήμα 5.23: Διάγραμμα πραγματικών τιμών ταχύτητας ανέμου για την χειμε-
ρινή περίοδο για την περιοχή Τροόδος.

Το διάγραμμα όπως παρατηρούμε παρουσιάζει τάση και περιοδικό-
τητα, αφού διακρίνονται οι μεγάλες διακυμάνσεις που παρουσιάζει η
χρονοσειρά σε σχέση με τον χρόνο. Στο Σχήμα 5.24 παρουσιάζεται το
διάγραμμα αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσει-
ράς τα οποία αποτελούν καλύτερα δείγματα για την αναγνώριση τόσο
της τάσης όσο και της περιοδικότητας.
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Σχήμα 5.24: Διάγραμμα αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης για την
χειμερινή περίοδο.

Όπως παρατηρούμε οι τιμές της αυτοσυσχέτισης και της μερικής αυ-
τοσυσχέτισης είναι εκτός των ορίων εμπιστοσύνης (confidence bounds),
που ορίζουν οι γαλάζιες γραμμές στο Σχήμα 5.24 και έτσι η χρονοσειρά
δεν μπορεί να χαρακτηριστεί ως λευκός θόρυβος. H πολύ αργή μείωση
των συσχετίσεων υποδεικνύει την απουσία στασιμότητας.

Όπως και στην περίπτωση της καλοκαιρινής περιόδου έτσι και τώρα
για να εκμεταλλευτούμε τις αυτοσυσχετίσεις θα εφαρμόσουμε το μοντέ-
λο ARIMA(3,1,10). Η επιλογή του μοντέλου ΑRIMA(3,1,10) έγινε όπως
προηγουμένως με την βοήθεια των κριτηρίων AIC και BIC, επιλέγοντας
τον καλύτερο συντελεστή. Τα δύο διαγράμματα του Σχήματος 5.25 που
ακολουθεί και αναφέρονται στα κατάλοιπα (residuals) του μοντέλου δεί-
χνουν την μερική απαλοιφή των αυτοσυσχετίσεων. Αυτή είναι ιδιαίτερα
εμφανής στην περίπτωση του διαγράμματος αυτοσυσχέτισης οι τιμές της
οποίας βρίσκονται σχεδόν μέσα στα όρια εμπιστοσύνης.
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(αʹ) Διάγραμμα αυτοσυσχέτισης

(βʹ) Διάγραμμα μερικής αυτοσυσχέτισης

Σχήμα 5.25: Διαγράμματα αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης των
υπολοίπων από το βέλτιστο μοντέλο ARIMA.

Στην συνέχεια για να μπορέσει να γίνει η πρόβλεψη με το μοντέ-
λο ARIMA εκπαιδεύουμε την χρονοσειρά των L = 2184 δεδομένων με
το στοιχείο που αντιστοιχεί στην χρονική στιγμή t1 έως το στοιχείο την
χρονική στιγμή tL+i. Γίνεται η εκτίμηση της ταχύτητας ανέμου για την
χρονική στιγμή tL+2 για 2 ώρες μετά, για 6 ώρες μετά tL+6, για 12
ώρες μετά tL+12 και για 24 ώρες μετά tL+24. Οι συγκρίσεις των απο-
τελεσμάτων μεταξύ των προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών
γίνονται τόσο με την βοήθεια των μέτρων επιβεβαίωσης που παρουσιά-
ζονται στον Πίνακα 5.18 όσο και με την βοήθεια του διαγράμματος του
Σχήματος 5.26.

93



Ώρα (h) RMSE (m/s) MAE (m/s)

2 0.3132 0.2644

6 1.7343 1.4008

12 3.8317 3.2296

24 6.1045 5.4816

Πίνακας 5.18: Πίνακας με τις τιμές των μέτρων RMSE και MAE για τα ωριαία
βήματα 2,6,12,24 για την χειμερινή περίοδο.

Σχήμα 5.26: Διάγραμμα πραγματικών τιμών ταχύτητας ανέμου και πρόβλεψης
για την χειμερινή περίοδο με το μοντέλο ARIMA(3,1,10).

Παρατηρώντας τον Πίνακα 5.18 αλλά και το Σχήμα 5.26 γίνεται α-
ντιληπτό πως όσο μεγαλώνει το βήμα πρόβλεψης τόσο μεγαλύτερα εί-
ναι τα σφάλματα του μοντέλου ARIMA, όπως έχει παρατηρηθεί και για
τις προηγούμενες περιπτώσεις. Επομένως οι προβλέψεις που πραγμα-
τοποιήθηκαν δεν μπορούν να χαρακτηριστούν αξιόπιστες. Αυτό ίσως να
οφείλεται στην απόκλιση της χρονοσειράς από την κανονική κατανομή
όπως αναφέρθηκε και στην στατιστική ανάλυση που έγινε. Επίσης οφεί-
λεται στο γεγονός ότι οι συσχετίσεις μεταξύ των τιμών της χρονοσειράς
ταχύτητας ανέμου μειώνονται όσο αυξάνεται η απόσταση.
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Κεφάλαιο 6

Συμπεράσματα

Στην παρούσα διπλωματική εργασία πραγματοποιήθηκε βραχυπρό-
θεσμη πρόβλεψη της ταχύτητας ανέμου χρησιμοποιώντας μοντέλα ARI-
MA (Autoregressive Integrated Moving Average). Ο στόχος της μελέτης
αυτής είναι η δημιουργία αξιόπιστων προβλέψεων της ταχύτητας ανέμου
με χρονικό βήμα μιας ώρας για χρονικούς ορίζοντες από λίγες ώρες έως
μια ημέρα.

Τα δεδομένα της εργασίας είναι δεδομένα επανανάλυσης (reanalysis)
που αποκτήθηκαν από την βάση δεδομένων SoDa. Η βάση δεδομένων So-
Da αποτελεί πρόσβαση σε πολλές ηλιακές, μετεωρολογικές, υψομετρικές,
αστρονομικές και ατμοσφαιρικές υπηρεσίες. Επίσης, παρέχει υπηρεσίες
δεδομένων ηλιακής ακτινοβολίας και μετεωρολογικών δεδομένων για την
αναζήτηση θέσεων εγκατάστασης ηλιακών φωτοβολταϊκών και θερμικών
εγκαταστάσεων και την παρακολούθηση και πρόβλεψη της παραγωγής
ηλεκτρικής ενέργειας. Τα δεδομένα της εργασίας περιλαμβάνουν 52704
μετρήσεις από την 1η Ιανουαρίου 2020 έως την 31η Δεκεμβρίου 2020 με
χρονικό βήμα 10 λεπτά της ώρας.

Αρχικά πραγματοποιήθηκε διερευνητική στατιστική ανάλυση για τις
χρονοσειρές με βήμα 10 λεπτών. Διαπιστώνεται ότι αυτές παρουσιάζουν
σημαντικές αποκλίσεις από την κανονική κατανομή. Η αντιμετώπιση του
προβλήματος αυτού έγινε με τον μετασχηματισμό της χρονοσειράς σε ω-
ριαίες τιμές, κάτι το οποίο οδηγεί σε μείωση του πλήθους των δεδομένων
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από 52704 σε 8784. Επειδή υπάρχουν σημαντικές διαφοροποιήσεις ανά-
μεσα στην καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδο, η χρονοσειρά διαχωρίζεται
σε δύο χρονικές περιόδους, την καλοκαιρινή περίοδο από 10 Μαΐου έως
10 Οκτωβρίου 2020 και την χειμερινή περίοδο από 1 Δεκεμβρίου 2019
έως 29 Φεβρουαρίου 2020. Οι ωριαίες χρονοσειρές περιέχουν αντίστοιχα
3696 τιμές για την καλοκαιρινή περίοδο και 2184 τιμές για την χειμερινή
περίοδο.

Με την βοήθεια των μοντέλων ARIMA πραγματοποιήθηκε η διαδι-
κασία πρόβλεψης για τις χρονοσειρές με ωριαίο βήμα. Για την ετήσια
χρονοσειρά της περιοχής Tροόδους μέσω των διαγραμμάτων αυτοσυ-
σχέτισης (ACF) και μερικής αυτοσυσχέτισης (PACF) παρατηρήθηκε η
ύπαρξη τάσης. Η απαλοιφή της τάσης έγινε με διαφόριση μέσω του
μοντέλου ARIMA. Χρησιμοποιώντας τα κριτήρια AIC και BIC γίνεται
η επιλογή του καταλληλότερου μοντέλου ARIMA. Για την συγκεκριμένη
χρονοσειρά αυτό είναι το μοντέλο ARIMA(3,1,12). Στην συνέχεια γίνεται
διαγνωστικός έλεγχος για τα κατάλοιπα του μοντέλου (residuals). Όπως
προκύπτει από τον έλεγχο αυτό, το μοντέλο ARIMA προσαρμόζεται αρ-
κετά καλά στις ωριαίες χρονοσειρές.

Η αξιολόγηση των αποτελεσμάτων της πρόβλεψης του μοντέλου ARI-
MA πραγματοποιείται για χρονικό ορίζοντα δύο, έξι, δώδεκα και 24 ω-
ρών (1 ημέρα). Τα αποτελέσματα τόσο στην τοποθεσία Αγρού όσο και
στην τοποθεσία Τροόδους ήταν παραπλήσια επομένως αναφερόμαστε
μόνο στην μία περιοχή (Τρόοδος). Η αξιολόγηση των αποτελεσμάτων της
πρόβλεψης βασίζεται στην μεθοδολογία της διασταυρωτικής επιβεβαίω-
σης (επικύρωσης) και περιλαμβάνει τα στατιστικά μέτρα RMSE (Root
Mean Square Error) και MAE (Mean Absolute Error). Σημειώνεται ότι
δεν χρησιμοποιήθηκε το κριτήριο MAPE (Mean Absolute Percentage Er-
ror) γιατί δεν ενδείκνυται για την ανάλυση της ταχύτητας του ανέμου, η
οποία περιλαμβάνει και τιμές ίσες ή κοντά στην μηδενική ταχύτητα. Τα
αποτελέσματα του μοντέλου ARIMA για την ετήσια χρονοσειρά έδειξαν
ότι το RMSE της πρόβλεψης 2 ωρών ήταν 0.31 m/s (7, 6%), για τις επό-
μενες 6 ώρες ήταν 1.53 m/s (37.7%), για τις 12 ώρες 2.94 m/s (72, 5%)
και για τις 24 ώρες 4.40 m/s (95.7%).
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Όσον αφορά τις προβλέψεις που πραγματοποιήθηκαν για την κα-
λοκαιρινή και χειμερινή περίοδο, ακολουθήθηκε η ίδια διαδικασία που
έγινε και για την ετήσια χρονοσειρά. Για την καλοκαιρινή περίοδο χρη-
σιμοποιήθηκε το μοντέλο ARIMA(3,1,8). Όπως και προηγουμένως έγινε
η πρόβλεψη για 2, 6, 12 και 24 ώρες. Τα συνοπτικά αποτελέσματα έ-
δειξαν ότι μικρότερο RSME επιτεύχθηκε για τον ορίζοντα των δύο ωρών
με αποτέλεσμα 0.25 m/s (6.46%) και η υψηλότερη τιμή RMSE παρατη-
ρήθηκε για τον ορίζοντα των 24 ωρών με τιμή 3.05 m/s (78.82%). Για
την χειμερινή περίοδο χρησιμοποιήθηκε το μοντέλο ARIMA(3,1,10) και
για τον ίδιο χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης τα αποτελέσματα κυμαίνονται
από 0.31 m/s (6.48%) έως 6.10 m/s (127.5%). Έτσι καταλήγουμε στο συ-
μπέρασμα πως η πρόβλεψη για την καλοκαιρινή περίοδο είναι καλύτερη
από την αντίστοιχη για την χειμερινή περίοδο.

Από την διαδικασία των προβλέψεων της ταχύτητας ανέμου για τις
τρεις χρονοσειρές καταλήγουμε στο συμπέρασμα ότι η ακρίβεια της πρό-
βλεψης μειώνεται όσο αυξάνεται το βήμα πρόβλεψης. Συγκεκριμένα, η
πρόβλεψη και στις τρεις περιόδους για τον χρονικό ορίζοντα των δύο ω-
ρών ήταν αρκετά αξιόπιστη γιατί το ποσοστό σφάλματος ήταν κάτω από
το 10%. Επιπλέον, η περίοδος του καλοκαιριού έδωσε την δυνατότητα
καλύτερης εκτίμησης από την χειμερινή περίοδο. Αυτό είναι αναμενόμενο
αν αναλογιστούμε ότι τους χειμερινούς μήνες ο καιρός είναι άστατος σε
σύγκριση με τους καλοκαιρινούς μήνες όπου οι καιρικές συνθήκες είναι
καλύτερες. Παρόλα αυτά και για τις τρεις περιόδους (ολόκληρο το έτος,
καλοκαιρινή και χειμερινή περίοδος) οι προβλέψεις έδωσαν σημαντικά
ποσοστά σφάλματος.

Για να μειωθούν τα σφάλματα που προκύπτουν, θα μπορούσε σε μια
μελλοντική έρευνα να εξεταστεί η χρήση ενός υβριδικού μοντέλου (ARI-
MA σε συνδυασμό με άλλες τεχνικές). Επίσης θα ήταν ενδιαφέρουσα
μια σύγκριση διαφόρων μεθόδων, όπως αυτή των νευρωνικών δικτύων
σε συνδυασμό με την χρήση υβριδικών μοντέλων. Επιπλέον θα είχε ενδια-
φέρον να γίνει η ανάλυση των χρονοσειρών με χρονικό βήμα μεγαλύτερο
της μίας ώρας. Επίσης θα μπορούσαν να αξιοποιηθούν δεδομένα για
μεγαλύτερο χρονικό διάστημα. Με αυτό τον τρόπο θα μπορέσουμε να
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μελετήσουμε καλύτερα αν υπάρχουν τάσεις κατά την διάρκεια πολλών
ετών και πιθανές περιοδικότητες.
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