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Περίληψη  
 
Η τάση αποτελεί ένα από τα πιο βασικά χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς. Η επιτυχής 

εκτίµηση της τάσης αποτελεί βάση όλων των µεθόδων εποχιακής προσαρµογής, ενώ η 

ακριβής εξαγωγή της γραµµής της τάσης είναι απαραίτητη τόσο για µεσοπρόθεσµες όσο και 

για µακροπρόθεσµες προβλέψεις. Όταν πρόκειται για ορίζοντες δύο χρόνων ή παραπάνω, η 

απλή γραµµική παλινδρόµηση αποτελεί µια συνηθισµένη επιλογή για την εξαγωγή της τάσης. 

Ένα ενδιαφέρον ερώτηµα είναι: µπορούν οι άνθρωποι να κάνουν καλύτερες εκτιµήσεις της 

τάσης µόνο µε το να χαράζουν µια γραµµή µε ελεύθερο χέρι; 

Για να απαντήσουµε σε αυτό το ερώτηµα πραγµατοποιήσαµε µια έρευνα µε τη βοήθεια 

προπτυχιακών φοιτητών που λάµβαναν µέρος στο µάθηµα του 8ου εξαµήνου ‘Τεχνικές 

Προβλέψεων’ στη Σχολή Ηλεκτρολόγων Μηχανικών & Μηχανικών Η/Υ του Εθνικού 

Μετσοβίου Πολυτεχνείου. Η έρευνα έλαβε χώρα την Παρασκευή 1η και 8η Απριλίου 2005. 

Στους φοιτητές δόθηκαν εκτυπωµένα διαγράµµατα 15 ετησίων µη εποχιακών χρονοσειρών 

από τον διαγωνισµό Μ3. Κάθε χρονοσειρά είχε σχεδιαστεί σε ένα ξεχωριστό µιλιµετρέ χαρτί 

και ζητήθηκαν προβλέψεις για µέχρι και 10 ορίζοντες. Αυτό επαναλήφθηκε για 5 φάσεις: 

αρχικά δόθηκαν προβλέψεις µε ‘ελεύθερο’ χέρι και ύστερα µε τη χρήση χάρακα για 6 

ορίζοντες, στην 3η φάση οι φοιτητές µπορούσαν να επιλέξουν ανάµεσα σε µια δική τους 

πρόβλεψη ή στο να εµπιστευτούν την γραµµή γραµµικής παλινδρόµησης (6 ορίζοντες), στην 

4η στο διάγραµµα είχαν χαραχτεί ακόµα η πρόβλεψη της µεθόδου Holt και της γραµµικής 

παλινδρόµησης ως επιπλέον πληροφορίες (6 ορίζοντες) και, τέλος, οι προβλέψεις έπρεπε να 

γίνουν για 10 ορίζοντες µπροστά. Η ατοµική επίδοση κάθε φοιτητή -καθώς και ο µέσος όρος 

της οµάδας- συγκρίθηκε µε την γραµµική παλινδρόµηση, µε τη µέθοδο Holt καθώς και µε 

συνδυασµό στατιστικών και κριτικών µεθόδων (βλ. Πίνακα 4.2, Κεφ. 4.1).  

Η µελέτη γίνεται για να εξακριβώσει την εργασία των Lawrence et al. (1985) και 

παράλληλα να δώσει κάποια επιπλέον στοιχεία πάνω στην ανθρώπινη κρίση που όπως έχει 

διαπιστωθεί (Tversky & Kahneman 1974) υπόκειται σε σηµαντικές προκαταλήψεις. Είναι, δε, 

µεγάλης σηµασίας ειδικά για περιπτώσεις όπου οι στατιστικές µέθοδοι δίνουν αµφίβολης 

ποιότητας προβλέψεις (όπως για πολύ µεγάλους ορίζοντες).  

Αναλυτικότερα, η έρευνα αυτή καλείται να εξετάσει τα παρακάτω: 

1. Την διαδικασία πρόβλεψης όπως αυτή γινόταν σε παλαιότερες εποχές, δηλαδή 

µε την χάραξη µιας γραµµής µε το χέρι. Έτσι, οι φοιτητές δεν έδωσαν 

προβλέψεις από σηµείο σε σηµείο αλλά τράβηξαν µια γραµµή που 

λειτούργησε ως εκτίµηση της µελλοντικής τάσης της χρονοσειράς. 

2. Την ελευθερία στην επιλογή του τύπου της γραµµής (ευθεία, καµπύλη, χρήση 

χάρακα). 
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3. Την χρήση ετήσιων χρονοσειρών ώστε να αποφευχθεί ο ταυτόχρονος 

υπολογισµός της εποχιακότητας. 

4. Την  χρήση της γραµµής γραµµικής παλινδρόµησης ως πληροφορία στον 3ο 

γύρο. 

5. Την χρήση τόσο της γραµµής γραµµικής παλινδρόµησης όσο και της γραµµής 

Holt ως επιπλέον πληροφορίες στον 4ο γύρο. 

6. Τις µακροπρόθεσµες κριτικές προβλέψεις για ορίζοντες από 6 έως 10 χρόνια 

µπροστά. 

Η εν λόγω µελέτη επιχειρεί να εστιάσει στην κριτική πρόβλεψη – ειδικότερα για 

µακροπρόθεσµες προβλέψεις. Ένα µέρος της έχει ήδη παρουσιασθεί στο 25th International 

Symposium on Forecasting, που έλαβε χώρα 12-15 Ιουνίου 2005, στο San Antonio, Texas, 

USΑ. Για να γίνει η παρουσίαση αυτή οι συγγραφείς έλαβαν υποτροφία από το Internation 

Institute of Forecasters (IIF). Η τελική ανακοίνωση θα υποβληθεί προς έκδοση στο 

επιστηµονικό περιοδικό International Journal of Forecasting. 

 
 

Λέξεις Κλειδιά: µέθοδοι προβλέψεων, µακροπρόθεσµες προβλέψεις, τάση 

χρονοσειράς, κριτικές προβλέψεις 
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Abstract 
 
The trend is arguably the most important component of a series. Successful estimation 

of the trend is the basis of any seasonal adjustment procedure, while accurate trend 

extrapolations are essential for medium to long-term time series forecasting. When it comes to 

lead times of two years or more, simple linear regression is a common option for 

extrapolating the trend. An interesting question is: can humans make better estimates and 

extrapolations of the trend just by drawing a line with their own hand? 

To address this question an experiment run with a class of senior engineering 

undergraduates (4th year) who were participating in a workshop during the “Forecasting 

Techniques” course in the School of Electrical and Computer Engineering in National 

Technical University of Athens. The experiment run on Friday the 1st and 8th of April 2005. 

The students were provided with printouts of 15 yearly series from the M3 competition. Each 

series was drawn on a separate sheet of ruled graph paper and forecasts were required for 

horizons of up to 10 years ahead. The task was repeated five times: initially by “free” hand 

and secondly by using a provided ruler, thirdly the subjects were given the choice of 

providing their own forecasts or following the regression line, fourthly the subjects were 

given both regression line and Holt forecasts as anchors and finally they had to provide 

forecasts for 10 horizons ahead. The individual performance of each subject - as well as the 

group average- was compared with regression, trend-oriented exponential smoothing 

approaches as well as various combinations of these approaches. 

The study is corroborating on work from Lawrence et al. (1985) trying to give some 

additional evidence that human judgment, although subject to significant biases (Tversky & 

Kahneman, 1974), is of great importance, especial under certain criteria where statistical 

methods are questionable in producing adequate forecasts (such as very long horizons). 

In detail the aspects that will be examined in the proposed study are: 

1. The forecasting task as it used to be done in the old days, by literally drawing 

by hand a line with a pencil;  so forecasters will not have to give (or draw one 

by one)  point forecasts, but instead draw a solid line that works as an 

estimation of the direction of the future trend.. 

2. Freedom in the form of the produced line (straight, curve, use of a ruler). Two 

separate experiments, one leaving free the form of the line and one forcing the 

creation of a straight line 

3. Yearly series will be used so as to focus the study on the estimation of the trend 

( and avoid the simultaneous estimation of Seasonality impact) 

4. Use of a Regression line as an anchor in a third round of the same experiment 
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5. Use of a Regression line and Holt line as anchors in a third round of the same 

experiment 

6. Long term horizons of 6 and even 10 years ahead 

The proposed study is trying to draw back focus on judgmental forecasting - especially 

for long term forecasting. We consider this study pretty important that could potentially lead 

in an interdisciplinary international forecasting project. A part of this research has already 

been presented in the 25th International Symposium on Forecasting, 12-15 June 2005, San 

Antonio, Texas, USΑ. The authors have been awarded a scholarship from the International 

Institute of Forecasters (IIF) in order to attend the symposium. The final paper will be 

submitted in, International Journal of Forecasting, possibly with the liaison of more co-

authors from the RBF team as well the authors of the initial study that inspired this research. 

 
 
 
Keywords: forecasting techniques, trend extrapolation, judgmental forecasting, long 

term forecasting 
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1  

Ευρεία Περίληψη 

1.1 Εισαγωγή 

Η µεγαλύτερη πρόκληση στην ανάλυση χρονοσειρών είναι η πρόβλεψη, δηλαδή πώς η 

ακολουθία των παρατηρήσεων θα συνεχιστεί στο µέλλον. Πρωταρχικό, δε, ρόλο στην 

πρόβλεψη της µελλοντικής εξέλιξης µιας χρονοσειράς παίζει η ικανότητα επιτυχηµένης 

εξαγωγής της τάσης της χρονοσειράς, που αποτελεί ένα από τα βασικότερα χαρακτηριστικά 

της. 

Πολλά µοντέλα και µεθοδολογίες παραγωγής προβλέψεων έχουν αναπτυχθεί 

(Makridakis et al. 1998, 2000). Πολύς λόγος γίνεται για την ακρίβεια των µοντέλων 

προβλέψεων, για τα µεγάλα σφάλµατα και την αδυναµία των µοντέλων προβλέψεων να 

υποδείξουν επερχόµενες αλλαγές που αιφνιδίασαν όλο τον επιχειρηµατικό κόσµο. Ο 

βασικότερος λόγος για την κριτική είναι οι εσφαλµένες απαιτήσεις των χρηστών των 

προβλέψεων. 

Στη διπλωµατική αυτή εργασία ασχοληθήκαµε µε τις κριτικές µεθόδους προβλέψεων. 

Στις κριτικές µεθόδους, που χρησιµοποιούνται συχνά σε επιχειρήσεις και οργανισµούς, η 

πρόβλεψη µπορεί να βασίζεται είτε στις γνώσεις και την κρίση ενός ατόµου (ατοµικές 

µέθοδοι) είτε να προκύπτει από την ανταλλαγή και το συνδυασµό απόψεων των µελών 

κάποιας επιτροπής (µέθοδοι επιτροπής). Τα δεδοµένα των µεθόδων αυτών αποτελούν 

προϊόν διαίσθησης, κρίσης και συσσωρευµένης γνώσης.  
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 Βασιστήκαµε, στο µεγαλύτερο ποσοστό, στην υλοποίηση µιας έρευνας που θα µας 

οδηγούσε σε κάποια συµπεράσµατα όσον αφορά την ικανότητα των φοιτητών να 

προβλέψουν την τάση µιας χρονοσειράς τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. Στην έρευνα 

συµµετείχαν 60 προπτυχιακοί φοιτητές του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου της Σχολής 

Ηλεκτρολόγων Μηχανικών & Μηχανικών Υπολογιστών που παρακολουθούσαν το κατ’ 

επιλογήν µάθηµα του 8ου εξαµήνου «Τεχνικές Προβλέψεων».  

Η τάση αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς και 

βοηθάει στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων για αυτήν. Χρησιµοποιείται από ένα 

µεγάλο αριθµό µεθόδων πρόβλεψης όπως οι µέθοδοι παλινδρόµησης, εκθετικής εξοµάλυνσης 

και αποσύνθεσης. Συχνά η απλή γραµµική παλινδρόµηση αποτελεί µια καλή µέθοδο 

πρόβλεψης για ορίζοντες από δύο και περισσότερα χρόνια. Το ερώτηµα που προσπαθήσαµε 

να διαλευκάνουµε είναι το κατά πόσο ο άνθρωπος µπορεί να εξαγάγει αποτελεσµατικά την 

γραµµή της τάσης από µια δοθείσα χρονοσειρά τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. Τα 

αποτελέσµατα των προβλέψεων που πραγµατοποίησαν οι φοιτητές συγκρίθηκαν στη 

συνέχεια ως προς την ακρίβεια τους µε προβλέψεις που έδωσαν τρεις από τις πιο 

διαδεδοµένες µεθόδους πρόβλεψης: η γραµµική παλινδρόµηση, η µέθοδος Holt και η 

µέθοδος Naïve, καθώς και µε συνδυασµό στατιστικών και κριτικών µεθόδων. 

Οι τεχνικές πρόβλεψης που έχουν αναπτυχθεί µέχρι σήµερα εντάσσονται σε τρεις 

µεγάλες κατηγορίες: τις ποσοτικές (quantitative), τις κριτικές (judgmental) και τις 

τεχνολογικές (technological). Οι ποσοτικές µέθοδοι διακρίνονται στις µεθόδους 

χρονοσειρών και τις αιτιοκρατικές µεθόδους, οι κριτικές µέθοδοι στις ατοµικές και στις  

µεθόδους  επιτροπής  ενώ  οι τεχνολογικές  διακρίνονται  στις  διερευνητικές (exploratory) 

και στις κανονιστικές (normative). 

Η συστηµατική µελέτη µιας χρονοσειράς έχει σηµείο εκκίνησης την επισκόπηση 

της γραφικής της παράστασης (πάντα µε οριζόντιο άξονα το πεδίο του χρόνου). Τα βασικά 

ποιοτικά χαρακτηριστικά που προκύπτουν από την παραπάνω µελέτη είναι η τάση, η 

κυκλικότητα, η εποχιακότητα και οι ασυνέχειες. 

Για την επιλογή της κατάλληλης µεθόδου πρόβλεψης λαµβάνονται υπόψη ορισµένοι 

παράγοντες που αντικατοπτρίζουν τις δυνατότητες και την εφαρµοσιµότητα των διαθεσίµων 

µεθόδων. Οι παράγοντες αυτοί είναι: ο χρονικός ορίζοντας, το πρότυπο συµπεριφοράς των 

δεδοµένων, το κόστος για την παραγωγή προβλέψεων, η αξιοπιστία καθώς και η απλότητα 

και η ευκολία εφαρµογής της µεθόδου πρόβλεψης. 

Σε πολλές περιπτώσεις όπου η επιλογή της κατάλληλης µεθόδου προβλέψεων κάτω 

από δεδοµένες συνθήκες δεν είναι εύκολη, έχει αποδειχθεί προτιµότερος ο συνδυασµός των 

προβλέψεων που προκύπτουν από την εφαρµογή διαφορετικών µεθόδων. Με τον τρόπο 
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αυτό αυξάνεται η ακρίβεια των προβλέψεων καθώς ελαττώνεται σηµαντικά το διάστηµα 

διακύµανσης των σφαλµάτων. 

Σήµερα οι γνωστές και διαθέσιµες µέθοδοι προβλέψεων είναι πάρα πολλές και η 

επιλογή µιας µεθόδου για κάποια συγκεκριµένη γενική ή ειδική εφαρµογή είναι πολύ 

δύσκολη. Αυτός είναι και ο λόγος για τον οποίο διοργανώνονται οι διαγωνισµοί πρόβλεψης. 

Το ζητούµενο από αυτούς τους διαγωνισµούς είναι η αναζήτηση των πλεονεκτηµάτων και 

των µειονεκτηµάτων κάθε διαγωνιζόµενης µεθόδου. Έτσι θα µπορούµε να γνωρίζουµε αν 

µια συγκεκριµένη µέθοδος είναι κατάλληλη για την εφαρµογή που θέλουµε να υλοποιήσουµε. 

Επιγραµµατικά, οι παράγοντες που παίζουν πρωταρχικό ρόλο κατά την εξαγωγή ενός 

διαγωνισµόυ προβλέψεων είναι οι ακόλουθοι: η επίδραση του τύπου των χρονοσειρών, η 

επίδραση του ορίζοντα πρόβλεψης, η επίδραση της εποχιακότητας καθώς και ο συνδυασµός 

προβλέψεων.  

Ο διαγωνισµός Μ3 διεξήχθη κατά την χρονική περίοδο 1998-1999 και είναι ο 

τελευταίος µεγάλος διαγωνισµός πρόβλεψης που διοργανώθηκε. Η κύρια διαφορά µεταξύ του 

παρόντος και των προηγούµενων διαγωνισµών (Μ1) εντοπίζονται βασικά στο σύνολο των 

χρονοσειρών που χρησιµοποιούνται στον καθένα από αυτούς και δευτερευόντως σε κάποιες 

καινούργιες µεθόδους που διαγωνίστηκαν στον διαγωνισµό Μ3. Το σύνολο των δεδοµένων 

αποτελείται από 3003 χρονοσειρές διαφόρων τύπων και κατηγοριών δεδοµένων και οι 

µέθοδοι που διαγωνίζονται είναι µεν ισάριθµες αλλά διαφορετικές καθώς νέες µέθοδοι 

πρόβλεψης έχουν µοντελοποιηθεί κατά το χρονικό διάστηµα µεταξύ του παρόντος και των 

προηγούµενων διαγωνισµών. Οι χρονοσειρές µπορούσαν να οµαδοποιηθούν µε βάση την 

χρονική απόσταση των παρατηρήσεων δηλαδή τις περιόδους παρατηρήσεων σε ένα 

ηµερολογιακό έτος (µηνιαίες, τριµηνιαίες, ετήσιες, τυχαίες), µε βάση το είδος των 

χρονοσειρών (βιοµηχανικές, οικονοµικές, δηµογραφικές, µακροοικονοµικές, 

µικροοικονοµικές και διάφορες) και µε βάση την παρουσία ή όχι εποχιακότητας. Το 

ζητούµενο σε αυτόν τον διαγωνισµό ήταν η συγκριτική επίδοση και αξιολόγηση 24 

διαφορετικών µεθόδων πρόβλεψης για διάφορους ορίζοντες πρόβλεψης και η εξαγωγή 

συµπερασµάτων για αυτές τις µεθόδους. 

Τα βασικά συµπεράσµατα που εξήχθησαν από τον διαγωνισµό Μ3 είναι τα ακόλουθα 

(Makridakis & Hibon, 2000, σελ. 458-459). Τα αποτελέσµατα αυτά προέκυψαν από την 

ανάλυση των δεδοµένων µε περιγραφική στατιστική µεθοδολογία: 

1. Οι στατιστικά πολύπλοκες και σύνθετες µέθοδοι δεν είναι απαραίτητο να 

παράγουν  ακριβέστερες  προβλέψεις  (να  προκύπτουν  δηλαδή   µικρότεροι 

δείκτες σφάλµατος) από τις απλούστερες µεθόδους. 



Κεφάλαιο 1: Ευρεία Περίληψη 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 22 

2. Ο   δείκτης   επίδοσης   των   διαφόρων   µεθόδων   που χρησιµοποιούνται 

µεταβάλλεται αναλόγως του δείκτη σφάλµατος που χρησιµοποιούµε για να 

ελέγξουµε την ακρίβεια των προβλέψεων. 

3. Η ακρίβεια του συνδυασµού διαφόρων µεθόδων είναι µεγαλύτερη σε γενικές 

γραµµές σε σχέση µε την ακρίβεια της καθεµιάς ξεχωριστής µεθόδου που 

χρησιµοποιήθηκε στον συνδυασµό και αρκετά καλή συγκρινόµενη µε την 

ακρίβεια άλλων µεθόδων. 

4. Ο δείκτης επίδοσης των χρησιµοποιούµενων µεθόδων εξαρτάται κάθε φορά 

από το µήκος του ορίζοντα πρόβλεψης. 

 

1.2 Η έρευνα 

Στα πλαίσια της έρευνας δόθηκαν στους φοιτητές 15 πραγµατικές ετήσιες χρονοσειρές 

από τον διαγωνισµό Μ3. Οι φοιτητές δεν είχαν καµία επιπλέον γνώση ως προς το είδος ή την 

προέλευση των δεδοµένων. Προτιµήθηκαν ετήσιες χρονοσειρές ώστε να αποφευχθεί η 

ταυτόχρονη εκτίµηση της εποχικότητας που ήταν κάτι που δεν µας ενδιέφερε στη 

συγκεκριµένη έρευνα. Οι φοιτητές είχαν παρακολουθήσει το µάθηµα «Τεχνικές 

Προβλέψεων» οπότε είχαν τις βασικές γνώσεις που διέπουν την έννοια της χρονοσειράς και 

της πρόβλεψης αλλά δεν µπορούν να θεωρηθούν «ειδικοί» (experts). Η κάθε µια χρονοσειρά 

δόθηκε σε ένα απλό µιλιµετρέ χαρτί το οποίο στη συνέχεια συµπλήρωσαν οι φοιτητές µε την 

δική τους εκτίµηση. Η έρευνα αποτελείτο από πέντε φάσεις: 

 

ΦΑΣΗ ΠΡΩΤΗ: 

Στην πρώτη φάση οι φοιτητές έκαναν µια εκτίµηση της τάσης της χρονοσειράς για τις 

επόµενες 6 περιόδους. Οι τιµές τις χρονοσειράς για τις περιόδους αυτές ήταν γνωστές σε εµάς 

αλλά «κρυµµένες» από τους φοιτητές. Οι φοιτητές θα έπρεπε να πραγµατοποιήσουν την 

πρόβλεψη τους τραβώντας µια γραµµή µε «ελεύθερο» χέρι - µονοκονδυλιά, ευθεία είτε 

καµπύλη.  

 

ΦΑΣΗ ∆ΕΥΤΕΡΗ: 

Στη δεύτερη φάση, οι φοιτητές έδιναν την πρόβλεψη τους για τις ίδιες χρονοσειρές σε 

διαφορετική σειρά και για τις επόµενες 6 περιόδους αλλά αυτή τη φορά µε τη βοήθεια ενός 

χάρακα.  
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ΦΑΣΗ ΤΡΙΤΗ: 

Στην τρίτη φάση, οι φοιτητές έδιναν την πρόβλεψη τους για τις ίδιες χρονοσειρές σε 

διαφορετική σειρά και για τις επόµενες 6 περιόδους είτε τραβώντας µια γραµµή µε 

«ελεύθερο» χέρι είτε µε την χρήση του χάρακα (ανάλογα µε το τι προτιµούσαν οι ίδιοι). Αυτή 

τη φορά όµως πάνω στο χαρτί που τους δόθηκε υπήρχε επιπλέον η γραµµή τάσης της 

γραµµικής παλινδρόµησης. Οι φοιτητές µπορούσαν να επιλέξουν αν δέχονταν την γραµµική 

παλινδρόµηση ή να πραγµατοποιήσουν την δική τους εκτίµηση χρησιµοποιώντας την ως µια 

επιπλέον πληροφορία.   

 

ΦΑΣΗ ΤΕΤΑΡΤΗ: 

Στην τέταρτη φάση, πάνω στο χαρτί υπήρχε τόσο η γραµµή της γραµµικής 

παλινδρόµησης όσο και η πρόβλεψη της µεθόδου Holt (πάλι για τις επόµενες 6 περιόδους). 

Οι φοιτητές καλούνταν να εκτιµήσουν την τάση της χρονοσειράς είτε µε «ελεύθερο» χέρι είτε 

µε τον χάρακα λαµβάνοντας υπόψη εάν επιθυµούσαν αυτά τα επιπλέον στοιχεία. Τους 

δόθηκε, επίσης, διευκρίνιση ότι η µέθοδος Holt παράγει σε γενικές γραµµές καλύτερες 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις ενώ αντίθετα η γραµµική παλινδρόµηση καλύτερες 

µακροπρόθεσµες προβλέψεις.  

 

ΦΑΣΗ ΠΕΜΠΤΗ: 

Στην πέµπτη φάση του πειράµατος, ζητήθηκε από τους φοιτητές να παράγουν 

προβλέψεις για τις επόµενες δέκα περιόδους είτε µε «ελεύθερο» χέρι είτε µε χάρακα κατά 

βούληση.  

Προσοχή δόθηκε στην διαφορετικότητα των επιλεγµένων χρονοσειρών. Επιλέχθηκαν 

χρονοσειρές µε σχετικά οµαλή συνέχεια καθώς και άλλες µε απότοµες αυξητικές ή µειωτικές 

αλλαγές.  

Μετά την περάτωση του πειράµατος, οι προβλέψεις που δόθηκαν από τους φοιτητές 

συγκεντρώθηκαν και ταξινοµήθηκαν. Ακολούθησε η δύσκολη εργασία της ψηφιοποίησης 

των δεδοµένων. Αναλυτικά, δόθηκαν 6 προβλέψεις για 15 χρονοσειρές από 60 φοιτητές για 

τις φάσεις 1 έως 4 και 10 προβλέψεις για 15 χρονοσειρές από 60 φοιτητές για την φάση 5. 

Συνολικά, πρόκειται για 30.600 δεδοµένα. Στα δεδοµένα αυτά εφαρµόστηκαν 32 µέθοδοι 

πρόβλεψης (βλ. Πίνακα 4.2). 
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1.2.1 ∆είκτες Σφάλµατος 

Μια µεγάλη και συχνά δυσνόητη λίστα δεικτών ακρίβειας έχει χρησιµοποιηθεί για την 

αξιολόγηση της επίδοσης µιας πρόβλεψης. Κάποιοι από αυτούς µπορούν να βρεθούν σε µια 

προγενέστερη έρευνα του Mahmoud (1984). Οι δείκτες σφάλµατος που χρησιµοποιήθηκαν 

στο παρόν πείραµα είναι οι ακόλουθοι:  
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Εικόνα 1.1 Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 
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Εικόνα 1.2 Ενδιάµεσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Median Absolute Percentage Error, 

dMAPE) 
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Εικόνα 1.3 4 Συµµετρικό µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Symmetric Mean Absolute 

Percentage Error, SMAPE) 
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Εικόνα 1.5 Συµµετρικό ενδιάµεσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Symmetric Median 

Absolute Percentage Error,  dSMAPE) 

 

 

 

 

Εικόνα 1.6 Γεωµετρικός µέσος σχετικού απόλυτου σφάλµατος (Geometric Mean Relative 

Absolute Error, GMRAE) 

 

1.2.2 Μη παραµετρική στατιστική µεθοδολογία 

Οι µη παραµετρικές τεχνικές αποτελούν µοναδικά κατάλληλο εργαλείο τόσο για τους 

στατιστικούς όσο και τους µη στατιστικούς χρήστες της στατιστικής γιατί επιτρέπουν την 

ανάλυση στοιχείων µε απλή αλλά και ταυτόχρονα πληροφοριακή ανάλυση των στοιχείων. Τα 

εργαλεία της µαθηµατικής στατιστικής που είναι θεµελιώδους σηµασίας για την ανάπτυξη 

της µη παραµετρικής στατιστικής είναι γνωστά στην βιβλιογραφία ως τεχνικές ελεύθερες 

κατανοµών ή ως µη παραµετρικές τεχνικές. Ο πρώτος όρος συνδέεται µε το γεγονός ότι το 

κυριότερο πλεονέκτηµα των τεχνικών αυτών είναι ότι δεν προϋποθέτουν γνώση της µορφής 

της κατανοµής του πληθυσµού από τον οποίο έχουν προέλθει τα υπό µελέτη στοιχεία (για 

παράδειγµα, από έναν κανονικό πληθυσµό). Η δεύτερη ονοµασία συνδέεται µε το άλλο από 

τα κυριότερα πλεονεκτήµατα των τεχνικών αυτών που αναφέρεται στο γεγονός ότι 

εφαρµόζονται όχι σ’ αυτές καθ’ εαυτές τις τιµές των µεταβλητών αλλά στις τάξεις µεγέθους 

τους. Ένα άλλο πλεονέκτηµα, πέρα από την απλότητα των υπολογισµών που απαιτούν, 

αποτελεί η χρησιµότητά τους στην περίπτωση µικρών δειγµάτων, πράγµα που προσφέρεται 

στον ερευνητή που επιλέγει δεδοµένα για πιλοτική µελέτη (Ξεκαλάκη 2001). 

Η κατάταξη της ακρίβειας των διαφόρων µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν στην 

παρούσα εργασία έγινε µε την βοήθεια της περιγραφικής στατιστικής. Συγκρίναµε τους 

δείκτες σφάλµατος και κατατάξαµε τις µεθόδους µε κριτήριο ποια έχει το µικρότερο σφάλµα. 

Παρόλα αυτά, η διαδικασία αυτή δεν µας δίνει από µόνη της άλλη πληροφορία από το 
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γεγονός ότι κάποιες µέθοδοι για κάποιο ορίζοντα και µε κάποιο δείκτη ακρίβειας έχουν 

καλύτερη επίδοση. Η διαπίστωση αυτή δεν είναι αρκετή για να µας πείσει ότι πρέπει να 

χρησιµοποιούµε τις µεθόδους που επικράτησαν και να εγκαταλείψουµε τις υπόλοιπες. Για να 

µπορέσουµε µε σιγουριά να εξακριβώσουµε την υπεροχή µιας µεθόδου έναντι των υπολοίπων 

θα πρέπει να εφαρµόσουµε µη παραµετρικά στατιστικά τεστ (Stekler 2001). Ένα τέτοιο τεστ 

που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να διαπιστώσουµε αν όλοι οι µέθοδοι είναι εξίσου ακριβείς 

βασίζεται στο µέσο όρο των κατατάξεων – ή αλλιώς, στην ανάλυση της διακύµανσης κατά 

κατάταξη – και είναι το τεστ του Friedman (Friedman, 1937, 1939).  

Το τεστ του Friedman µας δίνει τη δυνατότητα να εξακριβώσουµε αν υπάρχει 

στατιστικά σηµαντική διαφορά στην ακρίβεια των µεθόδων. Επιπλέον, είναι ένα µη 

παραµετρικό στατιστικό τεστ που χρησιµοποιεί κατατάξεις. Οι κατατάξεις το καθιστούν 

ευκολονόητο και, ακόµα, δεν έχουν κατανοµές. Η µεθοδολογία αυτή προσφέρει ένα ακόµα 

πλεονέκτηµα όπως θα δούµε στη συνέχεια. ∆ιευκολύνει την σύγκριση πολλών µεθόδων 

µεταξύ τους καθώς και τη σύγκριση κάθε µεθόδου µε την καλύτερη, την χειρότερη ή τη µέση 

µέθοδο. 

Όταν η µηδενική υπόθεση δεν απορρίπτεται από ένα στατιστικό τεστ, µπορεί να 

θεωρηθεί ότι όλες οι υποθέσεις που απορρέουν από αυτήν δεν είναι επίσης απορριπτέες. 

Αντίθετα, όταν η υπόθεση απορρίπτεται, θα πρέπει ακόµα να εξεταστεί ποιες από τις υπό-

υποθέσεις αυτής πρέπει επίσης να απορριφθούν. Οι στατιστικές µέθοδοι που απαντούν σε 

αυτό το ερώτηµα ονοµάζονται µέθοδοι πολλαπλών συγκρίσεων. Στο πείραµα µας 

εφαρµόσαµε την µέθοδο πολλαπλών συγκρίσεων µε τον καλύτερο (MCB) που εστιάζει στην 

αξιολόγηση της επίδοσης κάθε µεθόδου όταν αυτή συγκρίνεται µε την επικρατέστερη µέθοδο 

καθώς και την µέθοδο πολλαπλών συγκρίσεων µε τον µέσο (ANOM) που εξετάζει την 

απόδοση κάθε µεθόδου συγκριτικά µε την µέση απόδοση όλων των µεθόδων.  

 

1.3 Συµπεράσµατα – Μελλοντικές Επεκτάσεις 

1.3.1 Συµπεράσµατα 

Κατά την πραγµάτωση αυτής της έρευνας τα ερωτήµατα που µας απασχόλησαν κυρίως 

όπως έχει προαναφερθεί, ήταν τα εξής: 

Η διαδικασία πρόβλεψης όπως αυτή γινόταν σε παλαιότερες εποχές, δηλαδή µε την 

χάραξη µιας γραµµής µε το χέρι. Έτσι, οι φοιτητές δεν έδωσαν προβλέψεις από σηµείο σε 

σηµείο αλλά τράβηξαν µια γραµµή που λειτούργησε ως εκτίµηση της µελλοντικής τάσης της 

χρονοσειράς. Η επεξεργασία των προβλέψεων αυτών µας οδήγησε στο συµπέρασµα ότι η 
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ανθρώπινη κρίση (που αντιστοιχεί στις µεθόδους BEST1, BEST2, BEST3, BEST4 καθώς και 

AVG1, AVG2, AVG3 και AVG4) έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα για όλους τους δείκτες 

σφάλµατος και πλειοδότησε στους περισσότερους ορίζοντες. Ακόµα, επαληθεύτηκε ότι η 

διαφορά της µε της άλλες µεθόδους είναι στατιστικά σηµαντική και, εποµένως, αξίζει να 

ληφθεί υπόψη. Το συµπέρασµα αυτό επιβεβαιώνει την έρευνα των Lawrence et al. (1985) και 

επαληθεύει το γεγονός ότι ‘η εξαγωγή της τάσης µε κριτικές µεθόδους είναι κατά µέσο όρο 

περισσότερο ακριβής από την πρόβλεψη µε χρήση στατιστικών µεθόδων’. Στην 

πραγµατικότητα, οι κλασσικές µέθοδοι που εξετάστηκαν στην παρούσα εργασία, όπως η 

Naïve, η Holt και η Regression, στην πλειοψηφία των περιπτώσεων έδωσαν πολύ χειρότερες 

προβλέψεις από αυτές που δόθηκαν από τους φοιτητές και µάλιστα η διαφορά τους είναι 

στατιστικά σηµαντική.  

Προσπαθήσαµε, επιπλέον, να διαπιστώσουµε αν η χρήση της γραµµής γραµµικής 

παλινδρόµησης (Regression) θα έδινε ένα πλεονέκτηµα στην πρόβλεψη των φοιτητών. Η 

υπόθεση αυτή δεν επαληθεύτηκε και µάλιστα οδήγησε σε πολύ χειρότερες προβλέψεις, 

καθώς η πλειοψηφία των φοιτητών (63,15%) επέλεξε την γραµµή αυτή. Αντίθετα, η γνώση 

τόσο της γραµµής Regression όσο και της γραµµής Holt παρείχε καλύτερες επιδόσεις όχι, 

ωστόσο, καλύτερες από τις προβλέψεις που έδωσαν οι φοιτητές ‘διαισθητικά’ χωρίς καµία 

επιπλέον πληροφορία.   

Όσον αφορά τον συνδυασµό κριτικών και στατιστικών µεθόδων σε ελάχιστες 

περιπτώσεις διέφεραν σηµαντικά από τη µέση µέθοδο και, εν πάση περίπτωση, ο συνδυασµός 

µεθόδου µε την γραµµική παλινδρόµηση µείωνε αρκετά την επίδοση αυτής.  Αντίθετα, ο 

συνδυασµός κριτικών µεθόδων (των µέσων όρων AVG1, AVG2, AVG3 και AVG4) µε τη 

Holt και τη µέθοδο Naïve βελτίωσε την κρίση των φοιτητών ειδικότερα για 

βραχυπρόθεσµους ορίζοντες.  

Για µακροπρόθεσµες προβλέψεις (5ος γύρος) υπήρχε σαφή υπεροχή των κριτικών 

µεθόδων έναντι των στατιστικών µε µόνη εξαίρεση των συνδυασµό του µέσου όρου των 

φοιτητών µε τη µέθοδο Naïve. 

1.3.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις 

Μια πιθανή επέκταση της παρούσας εργασίας θα ήταν η παρακολούθηση της πορείας 

του κάθε φοιτητή από φάση σε φάση. Θα είχε ενδιαφέρον να µελετηθεί κατά πόσο η 

ικανότητα του µεµονωµένου φοιτητή που παράγει τις προβλέψεις βελτιώνεται ή χειροτερεύει 

σε κάθε φάση ανάλογα µε τη δοσµένη πληροφορία και τον τρόπο εξαγωγής της πρόβλεψης. 

Για να επιτευχθεί αυτό θα πρέπει να υπάρξει κάποιου είδους κωδικοποίηση για τον κάθε 

φοιτητή που θα επιτρέπει την σύγκριση της επίδοσης του για κάθε γύρο. Θα µπορούσε, δε, 

αυτό να συνδυαστεί µε παροχή πληροφορίας στον φοιτητή όσον αφορά την επίδοσή του για 
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να διαπιστωθεί αν ο συγκεκριµένος τείνει συστηµατικά να είναι υπεραισιόδοξος ή 

απαισιόδοξος κατά την παραγωγή προβλέψεων και να µελετηθεί αργότερα κατά πόσο αυτό 

το feedback οδήγησε σε καλύτερες προβλέψεις.  

Μια ακόµα σηµαντική βελτίωση της παρούσας εργασίας θα ήταν η δηµιουργία ενός 

δικτυακού τόπου που θα επέτρεπε να τρέχει το πείραµα σε πραγµατικό χρόνο online.  

Ενδιαφέρον θα είχε, τέλος, να γίνει σύγκριση των κριτικών µεθόδων µε πιο σύνθετες 

µεθόδους που χρησιµοποιούνται σήµερα στις προβλέψεις όπως η µέθοδος RBF (Collopy & 

Armstrong 1992) ή τα νευρωνικά δίκτυα.  
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2  

Εισαγωγή 

2.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής 

Η µεγαλύτερη πρόκληση στην ανάλυση χρονοσειρών είναι η πρόβλεψη, δηλαδή πώς 

η ακολουθία των παρατηρήσεων θα συνεχιστεί στο µέλλον. Πρωταρχικό, δε, ρόλο στην 

πρόβλεψη της µελλοντικής εξέλιξης µιας χρονοσειράς παίζει η ικανότητα επιτυχηµένης 

εξαγωγής της τάσης της χρονοσειράς, που αποτελεί ένα από τα βασικότερα χαρακτηριστικά 

της.  

Το ζητούµενο είναι λοιπόν να ακολουθεί µια διαδικασία που θα εξασφαλίσει ότι θα 

παραχθούν όσο τον δυνατόν πιο ακριβείς προβλέψεις, αξιοποιώντας στο έπακρο όλη την 

διαθέσιµη ιστορική πληροφορία. Αυτό ακριβώς είναι το αντικείµενο της επιστήµης των 

προβλέψεων χρονοσειρών. 

Πολλά µοντέλα και µεθοδολογίες παραγωγής προβλέψεων έχουν αναπτυχθεί 

(Makridakis et al. 1998, 2000). Πολύς λόγος γίνεται για την ακρίβεια των µοντέλων 

προβλέψεων, για τα µεγάλα σφάλµατα και την αδυναµία των µοντέλων προβλέψεων να 

υποδείξουν επερχόµενες αλλαγές που αιφνιδίασαν όλο τον επιχειρηµατικό κόσµο. Ο 

βασικότερος λόγος για την κριτική είναι οι εσφαλµένες απαιτήσεις των χρηστών των 

προβλέψεων. Η πρόβλεψη δεν είναι υποκατάστατο της προφητείας. Τα σφάλµατα στις 

προβλέψεις είναι αναπόφευκτα. Ιδιαίτερα σηµαντικό, από πρακτικής απόψεως, είναι να 

κατανοήσουν οι χρήστες των προβλέψεων τα ρεαλιστικά πλεονεκτήµατα αλλά και τα όρια 
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των µεθόδων προβλέψεων και να τα λάβουν υπόψη τους όταν τις χρησιµοποιούν στον 

σχεδιασµό και στην λήψη αποφάσεων 

Στη διπλωµατική αυτή εργασία ασχοληθήκαµε µε τις κριτικές µεθόδους προβλέψεων. 

Στις κριτικές µεθόδους, που χρησιµοποιούνται συχνά σε επιχειρήσεις και οργανισµούς, η 

πρόβλεψη µπορεί να βασίζεται είτε στις γνώσεις και την κρίση ενός ατόµου (ατοµικές 

µέθοδοι) είτε να προκύπτει από την ανταλλαγή και το συνδυασµό απόψεων των µελών 

κάποιας επιτροπής (µέθοδοι επιτροπής). Τα δεδοµένα των µεθόδων αυτών αποτελούν 

προϊόν διαίσθησης, κρίσης και συσσωρευµένης γνώσης.  

 Βασιστήκαµε, στο µεγαλύτερο ποσοστό, στην υλοποίηση µιας έρευνας που θα µας 

οδηγούσε σε κάποια συµπεράσµατα όσον αφορά την ικανότητα των φοιτητών να 

προβλέψουν την τάση µιας χρονοσειράς τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. Στην έρευνα 

συµµετείχαν 60 προπτυχιακοί φοιτητές του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου της Σχολής 

Ηλεκτρολόγων Μηχανικών & Μηχανικών Υπολογιστών που παρακολουθούσαν το κατ’ 

επιλογήν µάθηµα του 8ου εξαµήνου «Τεχνικές Προβλέψεων». 

Η τάση αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς και 

βοηθάει στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων για αυτήν. Χρησιµοποιείται από ένα 

µεγάλο αριθµό µεθόδων πρόβλεψης όπως οι µέθοδοι παλινδρόµησης, εκθετικής εξοµάλυνσης 

και αποσύνθεσης. Συχνά η απλή γραµµική παλινδρόµηση αποτελεί µια καλή µέθοδο 

πρόβλεψης για ορίζοντες από δύο και περισσότερα χρόνια. Το ερώτηµα που προσπαθήσαµε 

να διαλευκάνουµε είναι το κατά πόσο ο άνθρωπος µπορεί να εξαγάγει αποτελεσµατικά την 

γραµµή της τάσης από µια δοθείσα χρονοσειρά τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. Τα 

αποτελέσµατα των προβλέψεων που πραγµατοποίησαν οι φοιτητές συγκρίθηκαν στη 

συνέχεια ως προς την ακρίβεια τους µε προβλέψεις που έδωσαν τρεις από τις πιο 

διαδεδοµένες µεθόδους πρόβλεψης: η γραµµική παλινδρόµηση, η µέθοδος Holt και η 

µέθοδος Naïve, καθώς και µε συνδυασµό των µεθόδων αυτών.  

Στο τρίτο κεφάλαιο αναλύονται εκτενέστερα οι έννοιες τις χρονοσειράς και τις τάσης 

καθώς και οι µέθοδοι προβλέψεων που χρησιµοποιήθηκαν για την διεξαγωγή του πειράµατος.  

 

2.2 Οργάνωση του τόµου 

Το κεφάλαιο 1 αποτελεί την ευρεία περίληψη της διπλωµατικής.  

Το παρόν κεφάλαιο αποτελεί την εισαγωγή και την επισκόπηση των θεµατικών 

ενοτήτων της εργασίας.  

Στο 3ο κεφάλαιο αναφέρονται γενικά στοιχεία και πληροφορίες περί προβλέψεων. 

Εµβαθύνει στην έννοια της χρονοσειράς και τα ποιοτικά χαρακτηριστικά της, στις κατηγορίες 
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των µεθόδων πρόβλεψης  και τον συνδυασµό τους. Στη συνέχεια αναλύονται οι κυριότερες 

µέθοδοι προβλέψεων και τέλος αναφέρονται πληροφορίες για τους διαγωνισµούς 

προβλέψεων και για το διαγωνισµό Μ3 από τον οποίο προέρχονται οι χρονοσειρές που 

χρησιµοποιήθηκαν  στη παρούσα διπλωµατική εργασία, και το σκοπό του τους. 

Στο 4ο κεφάλαιο δίνεται η περιγραφή της έρευνας, αναλύονται οι δείκτες σφάλµατος 

καθώς και οι παραµετρικές στατιστικές µεθοδολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για την 

ανάλυση των δεδοµένων της έρευνας όπως είναι το τεστ του Friedman, οι πολλαπλές 

συγκρίσεις µε τον καλύτερο και οι συγκρίσεις µε το µέσο. 

Στο κεφάλαιο 5 αναφέρονται τα λογισµικά εργαλεία που χρησιµοποιήθηκαν για την 

επεξεργασία των δεδοµένων της έρευνας και παρουσιάζονται σε συγκεντρωτικούς πίνακες τα 

αποτελέσµατα για όλες τις φάσεις  της. Επίσης παρουσιάζονται και αναλύονται  τα 

αποτελέσµατα των µη παραµετρικών στατιστικών µεθοδολογιών που αναφέρθηκαν στο 

τέταρτο κεφάλαιο. 

Στο 6ο κεφάλαιο  παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα από τη διεξαγωγή της έρευνας 

καθώς και οι µελλοντικές επεκτάσεις της . 

Στο κεφάλαιο 7 παρατίθεται οι βιβλιογραφία που χρησιµοποιήθηκε για την περάτωση 

της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. 
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3  

Τεχνικές Προβλέψεων 

3.1 Γενικά περί Προβλέψεων 

Χωρίς αµφιβολία, το ενδιαφέρον και η σηµασία της πρόβλεψης έχει αυξηθεί ραγδαία 

τα τελευταία τριάντα χρόνια. Το ενδιαφέρον αυτό που υπάρχει για την πρόβλεψη 

προέρχεται τόσο από τον ακαδηµαϊκό κόσµο όσο και από τους πρακτικά ασχολούµενους µε 

αυτή και προκύπτει από την ανάγκη λήψης κάποιας απόφασης αντιµετωπίζοντας την 

αβεβαιότητα του µέλλοντος. 

Ο ακαδηµαϊκός κόσµος έχει συνεισφέρει στην ραγδαία αύξηση του πλήθους των 

µεθόδων πρόβλεψης. Υπάρχουν βέβαια και κάποιες αξιοσηµείωτες εξαιρέσεις όπου 

πρακτικά ασχολούµενοι µε την επιστήµη της πρόβλεψης συνεισέφεραν και αυτοί µε την 

εύρεση και εφαρµογή νέων µοντέλων πρόβλεψης. Οι πρακτικά ασχολούµενοι µε τις 

προβλέψεις, οι οποίοι είναι και οι χρήστες αυτών, προσφέρουν τον λόγο ύπαρξης της 

πρόβλεψης για την οποία υπάρχει µεγάλη ζήτηση στην αγορά από τους ανυπόµονους 

αγοραστές των προβλέψεων και των υπηρεσιών πρόβλεψης οι οποίοι έχουν ουσιαστικά 

καταστεί αιχµάλωτοι της. 

Οι διοικητές των επιχειρήσεων, οι σχεδιαστές της κυβερνητικής πολιτικής, οι 

διαχειριστές των εταιριών και πολλοί άλλοι παράγοντες βρίσκονται πάντα αντιµέτωποι 

µε την αβεβαιότητα. Η αντίληψη αυτής της κατάστασης αβεβαιότητας γίνεται όλο και πιο 

έντονη και έχει επιβάλλει µια πιο συστηµατική και προσεκτική έρευνα του µέλλοντος. Οι 



Κεφάλαιο 3: Τεχνικές Προβλέψεων 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 34 

προβλέψεις που παράγονται από τις διάφορες µεθόδους χρησιµοποιούνται σαν δεδοµένα σε 

όλες τις κατηγορίες σχεδιασµού, καθορισµού στρατηγικών, πολιτικού σχεδιασµού, χρονικού 

προγραµµατισµού, έλεγχο αγοράς και απογραφών καθώς και πλήθος δραστηριοτήτων λήψης 

αποφάσεων. Συνεπώς δεν uυπάρχει αµφιβολία ότι η πρόβλεψη αποκτά κεντρικό ρόλο και η 

αναγκαιότητα της είναι αναµφισβήτητη. Αυτή την χρονική στιγµή η µεγαλύτερη πρόκληση 

στον τοµέα της πρόβλεψης είναι να γίνει η διαδικασία των προβλέψεων όσο το δυνατόν 

πιο χρήσιµη και αποδοτική. 

Όλα αυτά τα χρόνια ο τοµέας της πρόβλεψης έχει δεχτεί δυσµενείς κριτικές και είχε 

αντιµετωπίσει µεγάλη δυσαρέσκεια σχετικά µε την ανικανότητα των µεθόδων να 

προειδοποιήσουν έγκαιρα για επερχόµενες αλλαγές καθώς και για µεγάλα σφάλµατα στις 

προβλέψεις. Συγχρόνως όµως λανθασµένες ενέργειες που προκαλούνται από ασταθή 

περιβάλλοντα, µη αναµενόµενες εξελίξεις, ασυνέχειες κλπ. αυξάνουν τις ανάγκες για 

πραγµατοποίηση προβλέψεων. Όταν δεν υπάρχει αβεβαιότητα στο περιβάλλον και τα πάντα 

ακολουθούν την αναµενόµενη πορεία τους, δεν υπάρχει ουσιαστική ανάγκη για να γίνουν 

προβλέψεις. Η ειρωνεία έγκειται στο ότι σε χρονικές περιόδους που χαρακτηρίζονται από 

συνεχείς και απότοµες µεταβολές και η ικανότητα πρόβλεψης είναι αισθητά µειωµένη, η 

ζήτηση για πραγµατοποίηση προβλέψεων παρουσιάζει κατακόρυφη αύξηση. Αυτό 

επιβεβαιώνεται και πρακτικά από το γεγονός ότι σε περιόδους οικονοµικών υφέσεων ή 

άλλων κρίσεων οι αναζητήσεις για συµβούλους προβλέψεων αυξάνεται. 

Η βασική αιτία των δυσµενών κριτικών που αντιµετωπίζει ο τοµέας των προβλέψεων 

είναι οι λανθασµένες προσδοκίες των ίδιων των χρηστών του. Η πρόβλεψη δεν αποτελεί 

υποκατάστατο της προφητείας. Οι ειδικοί των προβλέψεων δεν έχουν κρυστάλλινες σφαίρες 

µπροστά τους που να τους επιτρέπουν να βλέπουν µέσα σε αυτές το µέλλον. Η ύπαρξη 

σφαλµάτων στις προβλέψεις είναι αναπόφευκτη. Αυτό που έχει σηµασία είναι να 

εκτιµούνται όσο πιο ρεαλιστικά γίνεται τα πλεονεκτήµατα και οι περιορισµοί των 

διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης και να λαµβάνονται υπόψη όταν χρησιµοποιούνται οι 

προβλέψεις τους σε διαδικασίες σχεδιασµού και λήψης αποφάσεων. 

Η πρακτική ενασχόληση και η συσσωρευµένη εµπειρία είναι αποφασιστικοί 

παράγοντες κατά τον αντικειµενικό προσδιορισµό των πλεονεκτηµάτων και 

µειονεκτηµάτων διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης και το µέγεθος των σφαλµάτων πρόβλεψης. 

Είναι το ισοδύναµο µε τον εργαστηριακό πειραµατισµό που είναι διαδεδοµένος µεταξύ των 

φυσικών επιστηµόνων. Πρακτικά δεν είναι ικανοποιητικό να πιστεύουµε σε ισχυρισµούς 

βασισµένους σε ευσεβείς πόθους, προσωπικά ενδιαφέροντα και φιλοδοξίες και επιλεκτική 

πληροφόρηση. Χωρίς αµφιβολία αυτοί που έχουν βελτιώσει, πωλούν ή είναι εµπλεγµένοι µε 

οποιονδήποτε τρόπο µε κάποιες µεθόδους πρόβλεψης, θα υποστηρίζουν ότι οι µέθοδοι τους 

είναι οι καλύτερες. Από την άλλη πλευρά, ο αντικειµενικός σκοπός της πρακτικής 
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ενασχόλησης µε την πρόβλεψη είναι να ελέγξουµε την ακρίβεια καθώς και άλλα 

χαρακτηριστικά των µεθόδων µε ένα όσο το δυνατόν πιο επιστηµονικό και αντικειµενικό 

τρόπο. Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι η πρακτική ενασχόληση κατέχει πολύ σηµαντικό ρόλο 

στην επιστήµη των προβλέψεων αφού σκοπεύει στην διάκριση των µύθων από την 

πραγµατικότητα και στην απαλοιφή της αυταπάτης. 

Μερικές φορές υπάρχει ο ισχυρισµός ότι η πρακτική ενασχόληση δεν είναι 

απαραίτητη. Σύµφωνα µε αυτούς τους ισχυρισµούς, αν τα αποτελέσµατα της πρακτικής 

ενασχόλησης διαφωνούν µε τα θεωρητικά προσδοκώµενα αποτελέσµατα (προβλέψεις), τότε 

θα πρέπει να εµπιστευτούµε τα πιο πρόσφατα αποτελέσµατα δηλαδή τα πειραµατικά 

αποτελέσµατα. Προφανώς ένας τέτοιος ισχυρισµός είναι απόλυτα λανθασµένος. Όλες οι 

θεωρίες είναι βασισµένες σε διάφορες υποθέσεις. Εάν µια από αυτές δεν ικανοποιείται, τότε η 

αντίστοιχη θεωρία µπορεί να προβλέψει αποτελέσµατα που είναι διαφορετικά από τις 

πρακτικές παρατηρήσεις. Ο καλύτερος έλεγχος για οποιαδήποτε καλή θεωρία είναι η 

ικανότητα της να προβλέπει αλλιώς αυτή γίνεται ένα ακαδηµαϊκό προϊόν διανοητικής 

σύνθεσης χωρίς πρακτική αξία και δεν έχουν καµία ιδιαίτερη αξία πέραν της 

αυτοεξυπηρέτησης ενδιαφερόντων µεταξύ αυτών που τις υποστηρίζουν. 

Στην επιστήµη των προβλέψεων πάντα υπήρχαν διαφωνίες µεταξύ των θεωρητικών 

προβλέψεων και πρακτικών αποτελεσµάτων. Ο σηµαντικότερος λόγος τέτοιων ασυµφωνιών 

είναι ότι κάποιες από τις θεωρητικές υποθέσεις δεν ευσταθούν. Κάθε µοντέλο πρόβλεψης 

βασίζεται στην προσαρµογή ενός µοντέλου σε ένα σύνολο δεδοµένων. Θεωρητικά η 

καλύτερη µέθοδος µπορεί να αναγνωριστεί κατά την προσαρµογή ενός µοντέλου στα 

υπάρχοντα δεδοµένα. Συστήµατα ταυτόχρονων εξισώσεων προσαρµόζουν τα δεδοµένα µε 

µεγαλύτερη ακρίβεια σε σχέση µε µοντέλα απλών εξισώσεων που µε την σειρά τους έχουν 

µεγαλύτερη ακρίβεια από µεθόδους χρονοσειρών οι οποίες δεν περιλαµβάνουν 

επεξηγηµατικές µεταβλητές. Παραπέρα, στις µεθόδους χρονοσειρών, οι περισσότερο 

πολύπλοκες και στατιστικά εξειδικευµένες µέθοδοι θα πρέπει να είναι καλύτερες από τις 

βασικές και στατιστικά απλές προσεγγίσεις. 

Πέραν των υπαρχόντων δεδοµένων που χρησιµοποιούνται για την βελτίωση του 

µοντέλου, η προσαρµογή των µοντέλων και η παραγωγή προβλέψεων δεν είναι το ίδιο πράγµα. 

Η ελαχιστοποίηση του σφάλµατος προσαρµογής του µοντέλου δεν εγγυάται µικρότερα 

σφάλµατα στην παραγωγή προβλέψεων εκτός και αν ισχύει υπόθεση της σταθερότητας. 

Αυτή η υπόθεση είναι σηµαντική για κάθε στατιστική µέθοδο και εξαιρετικά χρήσιµη για την 

πρόβλεψη. Αυτό απλά σηµαίνει ότι δεν πρέπει να συµβαίνουν αλλαγές στα ποιοτικά 

χαρακτηριστικά των χρονοσειρών αν τα αποτελέσµατα της προσαρµογής του µοντέλου 

πρόκειται επακριβώς να επεκταθούν στο µέλλον πέραν των υπαρχόντων δεδοµένων. Όµως 

δεν υπάρχει τρόπος να εγγυηθούµε σταθερότητα των προτύπων συµπεριφοράς των 
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δεδοµένων. Τα νέα δεδοµένα µπορούν να έχουν διαφορετικά ποιοτικά χαρακτηριστικά από 

εκείνα βάσει των οποίων έγινε η βελτίωση του συγκεκριµένου µοντέλου πρόβλεψης. Σε µια 

τέτοια περίπτωση οι καλύτερες µέθοδοι που έχουν αναγνωριστεί θεωρητικά δεν θα είναι 

κατ' ανάγκη και οι καλύτερες πρακτικά. 

∆υστυχώς στην πραγµατικότητα υπάρχουν συγκεκριµένες αλλαγές, δοµικές αλλαγές 

στην οικονοµία, αλλαγές θέσεων και σκέψεων, πολιτικές κινήσεις που µεταβάλλουν τις 

υπάρχουσες τάσεις, νέες τεχνολογικές βελτιώσεις κλπ. που προκαλούν αλλαγές στα 

υπάρχοντα πρότυπα και µεταβολές σε µακροχρόνιες σχέσεις. Συνεπώς η επιστήµη των 

προβλέψεων πρέπει να αποδεχτεί το γεγονός ότι η αλλαγή του προτύπου συµπεριφοράς των 

δεδοµένων είναι συνεχής και αέναη διαφορετικά δεν θα ήταν ένα πρόσφορο και πρακτικό 

πεδίο. Η σηµαντική ερώτηση τότε είναι το πως οι διάφορες µέθοδοι συµπεριφέρονται σε ένα 

περιβάλλον που αλλάζει διαρκώς. Έτσι η γνώση των µεθόδων που συµπεριφέρονται 

καλλίτερα στην προσαρµογή ενός µοντέλου σε ένα σύνολο δεδοµένων δεν παρουσιάζει 

µεγάλο ενδιαφέρον. Η πιο σηµαντική και πρόσφορη πλευρά της διαδικασίας παραγωγής 

προβλέψεων είναι να γνωρίζουµε τις µεθόδους που µπορούν να ελαχιστοποιήσουν τα 

σφάλµατα πρόβλεψης και όχι τα σφάλµατα προσαρµογής, ανεξαρτήτως της σταθερότητας 

ή µη του προτύπου συµπεριφοράς των δεδοµένων. 

 

3.2 Κατηγορίες Μεθόδων Πρόβλεψης 

Οι τεχνικές πρόβλεψης που έχουν αναπτυχθεί µέχρι σήµερα εντάσσονται σε τρεις 

µεγάλες κατηγορίες: τις ποσοτικές (quantitative), τις κριτικές (judgmental) και τις 

τεχνολογικές (technological). Οι ποσοτικές µέθοδοι διακρίνονται στις µεθόδους 

χρονοσειρών και τις αιτιοκρατικές µεθόδους, οι κριτικές µέθοδοι στις ατοµικές και στις  

µεθόδους  επιτροπής  ενώ  οι τεχνολογικές  διακρίνονται  στις  διερευνητικές (exploratory) 

και στις κανονιστικές (normative). 

 

3.2.1  Ποσοτικές Μέθοδοι 

Οι ποσοτικές µέθοδοι προβλέψεων εφαρµόζονται όταν η διαθέσιµη πληροφορία 

ποσοτικοποιείται µε την µορφή αριθµητικών δεδοµένων και µε την υπόθεση ότι το πρότυπο 

συµπεριφοράς των ιστορικών αυτών δεδοµένων διατηρείται σταθερό στο µέλλον. Οι 

ποσοτικές µέθοδοι προβλέψεων µπορούν να ταξινοµηθούν ανάλογα µε το µοντέλο που 

χρησιµοποιείται. Έτσι αυτές διακρίνονται στα µοντέλα χρονοσειρών και στα αιτιοκρατικά 

µοντέλα. Μελετώντας τις ιδιότητες και τα χαρακτηριστικά τους µπορούµε να κατανοήσουµε 
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ευκολότερα τις βασικές υποθέσεις πάνω στις οποίες στηρίζεται κάθε ποσοτική µέθοδος 

εντοπίζοντας παράλληλα τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα της εφαρµογής της σε 

συγκεκριµένες καταστάσεις. 

 

3.2.1.1 Μέθοδοι Χρονοσειρών 

Πρόκειται για το πιο διαδεδοµένο είδος ποσοτικού µοντέλου πρόβλεψης. Βασίζεται 

στην υπόθεση ότι η µεταβολή της τιµής του υπό εξέταση µεγέθους ακολουθεί ένα λανθάνον 

πρότυπο που επαναλαµβάνεται στον χρόνο και παραµένει σταθερό. Στηρίζεται όµως στην 

παραδοχή ότι το λανθάνον αυτό πρότυπο αναγνωρίζεται µονοσήµαντα µε βάση τα 

δεδοµένα. Οι προβλέψεις παράγονται µε την αναγνώριση του ακολουθούµενου προτύπου και 

την επέκταση του στο µέλλον. Έτσι λοιπόν βασιζόµενοι στις παρελθούσες τιµές της υπό 

εξέταση µεταβλητής, προσπαθούµε να ανιχνεύσουµε κάποιο πρότυπο συµπεριφοράς 

αυτών και να παραγάγουµε προβλέψεις επεκτείνοντας το πρότυπο αυτό στο µέλλον. 

Συµπεραίνουµε λοιπόν ότι πρέπει να έχουµε στην διάθεση µας ικανό αριθµό στοιχείων 

(παρελθόντων τιµών) για την τιµή του υπό πρόβλεψη µεγέθους σε προηγούµενες και 

σταθερές χρονικές περιόδους ώστε να επιλέξουµε το καλύτερο πρότυπο συµπεριφοράς της 

χρονοσειράς παράγοντας έτσι ακριβέστερες προβλέψεις. 

Σχηµατικά το µοντέλο χρονοσειρών µπορεί να παρασταθεί ως εξής : 

 

                Xi                                                                                               y 

 

 

όπου η είσοδος του συστήµατος είναι τα ιστορικά δεδοµένα Χ( (i είναι η αντίστοιχη χρονική 

περίοδος) και η έξοδος y είναι συνάρτηση του µοντέλου πρόβλεψης f  που χρησιµοποιούµε. 

Οι µέθοδοι που περιγράφονται µε το συγκεκριµένο µοντέλο αποτελούν µια ιδιαίτερη 

κατηγορία των ποσοτικών µεθόδων και ονοµάζονται µέθοδοι χρονοσειρών. Σε αυτές τις 

µεθόδους συγκαταλέγονται: 

3.2.1.1.1 Οι µέθοδοι αποσύνθεσης 

Οι µέθοδοι αποσύνθεσης αναγνωρίζουν τις ξεχωριστές συνιστώσες που 

χαρακτηρίζουν τις χρονοσειρές και τις αποµονώνουν. Πρόκειται για την τάση, τον κύκλο, την 

εποχιακότητα και την τυχαιότητα. Η τάση που αντιπροσωπεύει την γενική εικόνα της 

χρονοσειράς µπορεί να είναι ανοδική, πτωτική ή σταθερή. Ο κυκλικός παράγοντας 

αντιπροσωπεύει τις ανόδους ή τις πτώσεις λόγω ειδικών οικονοµικών ή άλλων συνθηκών. Η 

f 
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εποχιακότητα αντιπροσωπεύει τις περιοδικές διακυµάνσεις που έχουν σταθερό µήκος. Τέλος 

υπάρχει και η συνιστώσα της τυχαιότητας (στοιχείο σφάλµατος). Αυτό το σφάλµα είναι η 

διαφορά ανάµεσα στην συνδυασµένη επίδραση των τριών πρώτων συνιστωσών του 

προτύπου (τάση, κυκλικότητα και εποχιακότητα) και των πραγµατικών δεδοµένων. Ο σκοπός 

των µεθόδων αποσύνθεσης είναι να αποµονώσουν κάθε συνιστώσα µε την µεγαλύτερη 

δυνατή ακρίβεια. Η βασική ιδέα είναι εµπειρική και περιέχει πρώτα την αποµόνωση της 

εποχιακότητας, µετά της τάσης και τέλος της κυκλικότητας. Το υπόλοιπο θεωρείται ότι 

είναι η τυχαιότητα που, αν και δεν µπορεί να προβλεφθεί, µπορεί να αναγνωρισθεί. 

Ανάµεσα στις πιο δηµοφιλείς µεθόδους αποσύνθεσης είναι η κλασσική µέθοδος 

αποσύνθεσης και η µέθοδος Census II (µε τις διάφορες παραλλαγές της).   

3.2.1.1.2 Οι µέθοδοι εξοµάλυνσης 

Οι µέθοδοι εξοµάλυνσης εφαρµόζονται εύκολα και παρέχουν ικανοποιητικές 

προβλέψεις στον βραχυπρόθεσµο ορίζοντα. Στις µεθόδους αυτές γίνεται χρήση των 

παρελθόντων παρατηρήσεων για τον προσδιορισµό της εξοµαλυµένης (smoothed) τιµής της 

σειράς των δεδοµένων. Στη συνέχεια αυτή η εξοµαλυµένη τιµή προεκτείνεται ώστε να 

προκύψει η πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών της σειράς. 

Η βασική ιδέα των µεθόδων εξοµάλυνσης είναι ότι υπάρχει ένα λανθάνον πρότυπο 

συµπεριφοράς το οποίο ακολουθούν οι τιµές των µεταβλητών που πρέπει να προβλεφθούν 

και ότι οι ιστορικές παρατηρήσεις της κάθε µεταβλητής αντιπροσωπεύουν αυτό το πρότυπο 

καθώς και τυχαίες διακυµάνσεις. Ο σκοπός των µεθόδων αυτών είναι να διακρίνουν ανάµεσα 

στις τυχαίες αποκλίσεις το βασικό πρότυπο, εξοµαλύνοντας τα ιστορικά δεδοµένα. Αυτό 

ισοδυναµεί µε ελαχιστοποίηση της τυχαιότητας που υπάρχει στην ιστορική ακολουθία και έχει 

σαν αποτέλεσµα η πρόβλεψη να βασίζεται στο εξοµαλυµένο πρότυπο συµπεριφοράς των 

δεδοµένων. 

Οι µέθοδοι εξοµάλυνσης διακρίνονται σε δύο επιµέρους κατηγορίες: τις µεθόδους 

κινητού µέσου όρου στις οποίες οι παρελθούσες τιµές της µεταβλητής συµµετέχουν µε τον ίδιο 

συντελεστή βαρύτητας στον υπολογισµό της πρόβλεψης και τις µεθόδους εκθετικής 

εξοµάλυνσης, όπου χρησιµοποιούνται διαφορετικοί συντελεστές βαρύτητας για τα ιστορικά 

δεδοµένα οι οποίοι φθίνουν µε εκθετικό τρόπο από την πιο πρόσφατη τιµή των δεδοµένων 

ως την πιο µακρινή.  
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3.2.1.1.3 Οι αυτοπαλινδροµικές µέθοδοι κινητού µέσου όρου (ARIMA). 

Οι αυτοπαλινδροµικές µέθοδοι κινητού µέσου όρου είναι στοχαστικά 

µαθηµατικά µοντέλα µε τα οποία προσπαθούµε να περιγράψουµε την διαχρονική εξέλιξη 

κάποιου φυσικού µεγέθους. ∆εδοµένου οτι για την πλειοψηφία των φυσικών µεγεθών είναι 

αδύνατη η πλήρης γνώση και καταγραφή όλων των παραγόντων που επηρεάζουν την εξέλιξη 

τους στο χρόνο, είναι πολύ δύσκολη η διαχρονική περιγραφή του µεγέθους από ένα 

ντετερµινιστικό µοντέλο. Από την άλλη πλευρά η εξάρτηση τέτοιων µεγεθών από παράγοντες 

µη ντετερµινιστικούς (πχ. καιρός, τυχαία γεγονότα) καθιστά δυνατή την περιγραφή της 

διαχρονικής τους εξέλιξης από ένα στοχαστικό µοντέλο µε το οποίο θα µπορεί να υπολογιστεί 

η πιθανότητα µε την οποία η τιµή του µεγέθους βρίσκεται σε κάποιο διάστηµα. Τα 

στοχαστικά µοντέλα περιέχουν τον τυχαίο παράγοντα (τυχαίο σφάλµα ή σφάλµα 

πρόβλεψης), τις τιµές του µεγέθους οι οποίες εµφανίστηκαν σε προηγούµενες χρονικές 

στιγµές και ίσως και κάποιους άλλους στοχαστικούς παράγοντες (πχ. καιρός, τυχαία 

γεγονότα κλπ.). Το µοντέλο που προκύπτει είναι γραµµικός συνδυασµός των παραπάνω 

ποσοτήτων. Γενικά τα αυτοπαλινδροµικά µοντέλα κινητού µέσου όρου βασίζονται στην 

παραδοχή της αλληλεξάρτησης µεταξύ των τιµών τις οποίες λαµβάνει η χρονοσειρά στις 

διάφορες χρονικές στιγµές. 

Οι διαφορές µεταξύ των παραπάνω µεθόδων βρίσκονται στην µορφή του 

συναρτησιακού τύπου που περιγράφει το σύστηµα. 

 

3.2.1.2 Επεξηγηµατικές (Αιτιοκρατικές) Μέθοδοι 

Στις επεξηγηµατικές µεθόδους, αντί της προσαρµογής κάποιου µοντέλου στην 

χρονοσειρά (όπως είναι πχ. το µοντέλο εκθετικής εξοµάλυνσης), αναγνωρίζονται ορισµένες 

µεταβλητές οι οποίες σχετίζονται µε την σειρά δεδοµένων και αναπτύσσεται κάποιο 

µοντέλο προκειµένου να εκφράσει την σχέση αυτή. Στην περίπτωση αυτή η πρόβλεψη 

εκφράζεται ως συνάρτηση κάποιου συγκεκριµένου αριθµού παραγόντων που επηρεάζουν 

την τελική τιµή της. ∆εν είναι απαραίτητο να υπάρχει χρονική εξάρτηση. 

Η ανάπτυξη µιας επεξηγηµατικής µεθόδου διευκολύνει την καλύτερη κατανόηση 

των συνθηκών και επιτρέπει τον πειραµατισµό µε διάφορους συνδυασµούς δεδοµένων 

µε σκοπό την µελέτη των επιδράσεων τους στις προβλέψεις. Με αυτόν τον τρόπο τα 

επεξηγηµατικά µοντέλα µπορούν να επηρεάσουν το µέλλον µέσα από αποφάσεις που 

παίρνονται σήµερα. Στις επεξηγηµατικές µεθόδους ανήκουν οι µέθοδοι παλινδρόµησης και οι 

οικονοµετρικές µέθοδοι. 
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Στις µεθόδους παλινδρόµησης υποθέτουµε την ύπαρξη γραµµικής σχέσης ανάµεσα 

στην µεταβλητή της οποίας την τιµή θέλουµε να προβλέψουµε ("εξαρτηµένη" 

µεταβλητή) και έναν αριθµό ανεξάρτητων µεταβλητών. Στην περίπτωση µιας 

ανεξάρτητης µεταβλητής έχουµε την απλή παλινδρόµηση ενώ στην περίπτωση 

περισσοτέρων µεταβλητών έχουµε την πολλαπλή παλινδρόµηση. Οι µέθοδοι 

παλινδρόµησης θεωρούν ότι όλες οι ανεξάρτητες µεταβλητές καθορίζονται από εξωγενείς 

παράγοντες. Όµως σε πολλές περιπτώσεις οικονοµικών ή επιχειρησιακών σχέσεων 

υπάρχει αλληλεξάρτηση ανάµεσα στις µεταβλητές που εµπεριέχονται στην εξίσωση 

υπολογισµού της εξαρτηµένης µεταβλητής. Τέτοιες κατηγορίες   σχέσεων   µπορούν   

σωστότερα  να   εκφρασθούν   από   ένα   σύστηµα ταυτόχρονων εξισώσεων οι οποίες 

αποτελούν ένα οικονοµετρικό µοντέλο. 

 

3.2.2 Κριτικές Μέθοδοι 

Οι κριτικές µέθοδοι πρόβλεψης δεν έχουν τις ίδιες απαιτήσεις σε δεδοµένα µε τις 

ποσοτικές µεθόδους. Τα δεδοµένα των µεθόδων αυτών αποτελούν προϊόν διαίσθησης, 

κρίσης και συσσωρευµένης γνώσης. Οι κριτικές µέθοδοι είναι αυτές που χρησιµοποιούνται 

συχνά σε επιχειρήσεις και οργανισµούς. 

Στις κριτικές µεθόδους η πρόβλεψη µπορεί να βασίζεται είτε στις γνώσεις και την 

κρίση ενός ατόµου (ατοµικές µέθοδοι) είτε να προκύπτει από την ανταλλαγή και το 

συνδυασµό απόψεων των µελών κάποιας επιτροπής (µέθοδοι επιτροπής). 

 

3.2.3 Τεχνολογικές Μέθοδοι 

Οι τεχνολογικές µέθοδοι πρόβλεψης απευθύνονται σε µακροπρόθεσµα πλάνα 

τεχνολογικής, κοινωνικής, οικονοµικής ή πολιτικής φύσης και διακρίνονται στις 

διερευνητικές (exploratory) και στις κανονιστικές (normative). 

Οι διερευνητικές µέθοδοι (όπως Delphi, s-καµπύλες, αναλογίες και µορφολογική 

έρευνα) έχουν ως σηµείο εκκίνησης το παρελθόν και το παρόν και κινούνται προς το µέλλον 

µε τρόπο ευρετικό, εξετάζοντας συχνά όλες τις διαθέσιµες πιθανές περιπτώσεις. Αντίθετα οι 

κανονιστικές µέθοδοι (όπως µήτρες αποφάσεων, δέντρα συσχετίσεων και ανάλυση 

συστηµάτων) καθορίζουν αρχικά τους µελλοντικούς στόχους και στη συνέχεια εξετάζουν 

την δυνατότητα επίτευξης τους µε τους υπάρχοντες περιορισµούς και τους διαθέσιµους 

πόρους και τεχνολογίες. 
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Όπως και οι ποσοτικές, οι κριτικές και οι τεχνολογικές µέθοδοι πρόβλεψης ποικίλλουν 

ως προς το κόστος εφαρµογής, την πολυπλοκότητα και την αξιοπιστία τους. Μπορούν να 

εφαρµοστούν και ξεχωριστά αλλά συνήθως χρησιµοποιείται είτε κάποιος µεταξύ τους 

συνδυασµός είτε συνδυάζονται µε τις ποσοτικές µεθόδους. 

 

3.3 Ποιοτικά Χαρακτηριστικά των Χρονοσειρων 

Η συστηµατική µελέτη µιας χρονοσειράς έχει σηµείο εκκίνησης την επισκόπηση 

της γραφικής της παράστασης (πάντα µε οριζόντιο άξονα το πεδίο του χρόνου). Τα βασικά 

ποιοτικά χαρακτηριστικά που προκύπτουν από την παραπάνω µελέτη είναι η τάση, η 

κυκλικότητα, η εποχιακότητα και οι ασυνέχειες. 

Η τάση που αντιπροσωπεύει την γενική εικόνα της χρονοσειράς µπορεί να είναι 

ανοδική, πτωτική ή σταθερή και µπορεί να θεωρηθεί σαν µια µακροπρόθεσµη µεταβολή του 

µέσου όρου των τιµών της χρονοσειράς. Συχνά η τάση µπορεί να εκτιµηθεί κατά 

προσέγγιση µε µια ευθεία γραµµή ή µια εκθετική καµπύλη, χωρίς να αποκλείονται και 

άλλες οικογένειες καµπυλών. Για να εξαχθούν ασφαλή συµπεράσµατα για το αν µια 

χρονοσειρά παρουσιάζει ή όχι τάση θα πρέπει να έχουµε στην διάθεση µας ικανό αριθµό 

παρατηρήσεων και να εκτιµήσουµε ένα κατάλληλο µήκος περιόδου στο οποίο θα 

αναζητήσουµε την ύπαρξη τάσης. Αυτό γιατί αν µια χρονοσειρά παρουσιάζει κυκλικές 

διακυµάνσεις ανά κάποιο χρονικό διάστηµα (όσο και αν είναι αυτό) και το πλήθος των 

παρατηρήσεων που έχουµε στην διάθεση µας είναι µικρότερο από αυτόν τον αριθµό, τότε 

θα εκλάβουµε την υπάρχουσα κυκλικότητα της χρονοσειράς ως τάση και θα 

οδηγηθούµε σε λανθασµένα συµπεράσµατα. 

Ο κυκλικός παράγοντας αντιπροσωπεύει τις ανόδους ή τις πτώσεις λόγω ειδικών 

οικονοµικών ή άλλων συνθηκών (γνωστές µε την ονοµασία επιχειρηµατικός κύκλος) και 

εµφανίζεται κατά περιόδους. Οι περίοδοι αυτοί δεν είναι απαραίτητο να είναι σταθερές και 

το µήκος τους είναι σχεδόν σε όλες τις περιπτώσεις µεγαλύτερο του έτους. Στις γραφικές 

παραστάσεις των χρονοσειρών παρουσιάζεται ως µια κυµατοειδής γραµµή που κινείται 

µεταξύ της υψηλότερης και της χαµηλότερης στάθµης. Συναντάται σε χρονοσειρές όπως 

του ΑΕΠ, των τιµών των µετοχών, των δεικτών βιοµηχανικής παραγωγής και γενικώς των 

περισσοτέρων οικονοµικών µεγεθών. 

Η εποχιακότητα αντιπροσωπεύει τις περιοδικές διακυµάνσεις που έχουν σταθερό και 

µικρότερο του ενός έτους µήκος. Η διακύµανση αυτή είναι άµεσα κατανοητή και 

προβλέψιµη γιατί επαναλαµβάνονται µε τον ίδιο ακριβώς τρόπο µε τον χρόνο. Συναντάται σε 

χρονοσειρές όπως της ποσότητας κατανάλωσης του πετρελαίου θέρµανσης, της θερµοκρασίας 



Κεφάλαιο 3: Τεχνικές Προβλέψεων 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 42 

του περιβάλλοντος. Έτσι είναι εύκολη η µέτρηση και η αποµόνωση αυτής της εποχιακής 

διακύµανσης λαµβάνοντας έτσι τα αποεποχικοποιηµένα δεδοµένα. Από τα παραπάνω 

καταλαβαίνουµε ότι η διαφορά της εποχιακότητας από την κυκλικότητα είναι ότι η µεν 

εποχιακότητα επαναλαµβάνεται σε σταθερά διαστήµατα όπως ο χρόνος, ο µήνας, η 

εβδοµάδα, η δε κυκλικότητα έχει µεγαλύτερη διάρκεια που διαφέρει από κύκλο σε κύκλο. 

Οι ασυνέχειες είναι εκείνες οι παρατηρήσεις που εµφανίζονται στην γραφική 

παράσταση της χρονοσειράς ως απότοµες µεταβολές στο πρότυπο συµπεριφοράς της. Οι 

ασυνέχειες είναι µη προβλέψιµες και έχουν ή παροδικό ή µόνιµο χαρακτήρα. Στην µεν πρώτη 

περίπτωση ονοµάζονται outliers ενώ στην δεύτερη περίπτωση level-shifts. Στην περίπτωση 

ενός outlier η επίδραση του στην χρονοσειρά είναι ελάχιστη (έχει µικρή χρονική διάρκεια). 

Χρειάζεται ιδιαίτερη προσοχή στην ερµηνεία τέτοιων παρατηρήσεων όπου απαιτείται 

θεωρητική γνώση, κριτική ικανότητα και κοινή λογική. Ένα outlier µπορεί να 

αντιπροσωπεύει µια ασυνήθιστη παρατήρηση που οφείλεται σε κάποιο εξαιρετικό και 

απρόβλεπτο γεγονός. Για παράδειγµα µια απεργία µπορεί να προκαλέσει δραµατική πτώση 

στο ύψος της παραγωγής µιας βιοµηχανίας. Στην περίπτωση που οι παρατηρούµενες 

ασυνέχειες έχουν µόνιµο χαρακτήρα ονοµάζονται level-shifts αφού εµφανίζονται ως 

απότοµες αλλαγές στο µέσο επίπεδο των τιµών της χρονοσειράς. Τέτοιες ασυνέχειες 

µπορούν να προκληθούν στις πωλήσεις του προϊόντος µιας εταιρείας από όταν εµφανιστεί 

κάποια ανταγωνίστρια επιχείρηση. Υπό αυτές τις συνθήκες θα υπάρξει µια απότοµη µείωση 

του µέσου επιπέδου των πωλήσεων το οποίο θα σταθεροποιηθεί σε ένα χαµηλότερο επίπεδο. 

Τέλος υπάρχει και η συνιστώσα της τυχαιότητας (στοιχείο σφάλµατος). Είναι οι 

λεγόµενες µη κανονικές διακυµάνσεις. Αυτό το σφάλµα είναι η διαφορά ανάµεσα στην 

συνδυασµένη επίδραση των τριών πρώτων συνιστωσών του προτύπου (τάση, κυκλικότητα 

και εποχιακότητα) και των πραγµατικών δεδοµένων. 

 

3.4 Επιλογή της κατάλληλης Μεθόδου Πρόβλεψης 

Για την επιλογή της κατάλληλης µεθόδου πρόβλεψης λαµβάνονται υπόψη ορισµένοι 

παράγοντες που αντικατοπτρίζουν τις δυνατότητες και την εφαρµοσιµότητα των διαθεσίµων 

µεθόδων. Οι παράγοντες αυτοί είναι: 

Χρονικός ορίζοντας. Βασικό κριτήριο επιλογής µιας µεθόδου πρόβλεψης αποτελεί 

το χρονικό διάστηµα στο µέλλον στο οποίο θα αναφέρεται η πρόβλεψη. Γενικά οι ποιοτικές 

µέθοδοι χρησιµοποιούνται περισσότερο στις περιπτώσεις µακροπρόθεσµων προβλέψεων, ενώ 

οι ποσοτικές µέθοδοι για µεσοπρόθεσµες και βραχυπρόθεσµες προβλέψεις. Επίσης 

σηµαντικός είναι και ο αριθµός των περιόδων για τις οποίες απαιτείται η πρόβλεψη. 
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Ορισµένες τεχνικές είναι κατάλληλες για προβλέψεις που αντιστοιχούν σε µία ή δύο 

περιόδους µετά από την πιο πρόσφατη παρατήρηση, ενώ άλλες σε περισσότερες. Υπάρχουν 

επίσης τεχνικές που συνδυάζουν ορίζοντες πρόβλεψης µε διαφορετικά µήκη. 

Πρότυπο συµπεριφοράς των δεδοµένων. Βασική προϋπόθεση για την πλειοψηφία 

των µεθόδων πρόβλεψης είναι η αναγνώριση του προτύπου συµπεριφοράς των δεδοµένων 

πάνω στο οποίο θα στηριχθεί η πρόβλεψη. Υπάρχουν τέσσερα βασικά πρότυπα συµπεριφοράς 

τα οποία σε πολλές περιπτώσεις συνυπάρχουν. Τα πρότυπα αυτά είναι το σταθερό πρότυπο, 

το πρότυπο της τάσης, το εποχιακό και το κυκλικό πρότυπο. Επειδή η ικανότητα των 

διαφόρων µεθόδων να παράγουν αξιόπιστες προβλέψεις για διαφορετικά πρότυπα 

δεδοµένων ποικίλλει, είναι σηµαντικό η µέθοδος που θα επιλεγεί να είναι κατάλληλη για το 

συγκεκριµένο πρότυπο. 

Κόστος. Το κόστος µιας µεθόδου πρόβλεψης καθορίζεται από τον όγκο των 

δεδοµένων που απαιτεί η µέθοδος και από την πολυπλοκότητα της εφαρµογής της. 

Αξιοπιστία. Η αξιοπιστία είναι στενά συνδεδεµένη µε το επίπεδο λεπτοµέρειας που 

απαιτείται σε µια πρόβλεψη. Σε ορισµένες περιπτώσεις ένα ποσοστό ακρίβειας ±10% 

θεωρείται ικανοποιητικό, ενώ σε άλλες έστω και µια διακύµανση της του ±5% µπορεί να 

αποδειχτεί καταστροφική. 

Απλότητα και ευκολία εφαρµογής. Έχει αποδειχτεί ότι στην πράξη 

προτιµούνται µέθοδοι που είναι κατανοητές και εύκολες στην εφαρµογή τους. 

 

3.5  Συνδυασµοί Μεθόδων Πρόβλεψης 

Σε πολλές περιπτώσεις όπου η επιλογή της κατάλληλης µεθόδου προβλέψεων κάτω 

από δεδοµένες συνθήκες δεν είναι εύκολη, έχει αποδειχθεί προτιµότερος ο συνδυασµός των 

προβλέψεων που προκύπτουν από την εφαρµογή διαφορετικών µεθόδων. Με τον τρόπο 

αυτό αυξάνεται η ακρίβεια των προβλέψεων καθώς ελαττώνεται σηµαντικά το διάστηµα 

διακύµανσης των σφαλµάτων. 

∆ιαφορετικές µέθοδοι πρόβλεψης τείνουν να παράγουν διαφορετικά αποτελέσµατα 

όταν εφαρµόζονται στις ίδιες χρονοσειρές. Εποµένως η πρόβλεψη µιας δεδοµένης µεθόδου 

µπορεί να παρέχει κάποια χρήσιµη πληροφορία που δεν εµπεριέχεται στις προβλέψεις των 

άλλων µεθόδων. Στον βαθµό που θα θέλαµε να βασίσουµε τις προβλέψεις (και κατά συνέπεια 

και τις αποφάσεις που χρησιµοποιούν αυτές τις προβλέψεις ως δεδοµένα) σε όλη την 

διαθέσιµη πληροφορία που µπορούµε να συγκεντρώσουµε, φαίνεται λογικό να 

συσσωρεύσουµε την πληροφορία που παρέχεται από διαφορετικές µεθόδους πρόβλεψης 

συνδυάζοντας τις παραγόµενες προβλέψεις. 
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Υποθέτοντας σταθερότητα των προτύπων συµπεριφοράς των δεδοµένων, το βέλτιστο 

θεωρητικό µοντέλο θα έπρεπε να παράγει τις πιο ακριβείς προβλέψεις. Από την στιγµή όµως 

που τα πρότυπα αυτά µεταβάλλονται στην πράξη, ο συνδυασµός προβλέψεων από διάφορα 

µοντέλα (ακόµα και αν µερικά από αυτά είναι θεωρητικά ή φαίνονται ακατάλληλα) παράγει 

έναν µέσο όρο που προσεγγίζει περισσότερο την πραγµατικότητα από το θεωρητικά 

σωστότερο µοντέλο. 

Η χρήση συνδυασµού προβλέψεων ισοδυναµεί µε την παραδοχή ότι είναι αδύνατον να 

βρεθεί κάποιο µοντέλο που να προσδιορίζει µε βέλτιστο τρόπο την συµπεριφορά των 

ιστορικών δεδοµένων. Όµως η µελέτη των διαφόρων τεχνικών συνδυασµού των προβλέψεων 

µπορεί τελικά να οδηγήσει στον προσδιορισµό πιο κατάλληλων προτύπων συµπεριφοράς και 

εποµένως στην δηµιουργία καλύτερων ατοµικών µοντέλων. Αν ο συνδυασµός διαφορετικών 

µοντέλων παράγει πιο ακριβείς προβλέψεις, είναι θεωρητικά δυνατή η κατασκευή ενός 

µοντέλου το οποίο να κάνει βέλτιστη χρήση των διαφορετικών µορφών πληροφορίας που 

εµπεριέχονται στις προβλέψεις των µοντέλων αυτών. 

∆ύο βασικές τεχνικές συνδυασµού µεθόδων πρόβλεψης είναι ο υπολογισµός του µέσου 

όρου των προβλέψεων που προκύπτουν από διάφορες µεθόδους πρόβλεψης και ο υπολογισµός 

του µέσου όρου µε χρήση συντελεστών βαρύτητας οι οποίοι εξαρτώνται από την σχετική 

ακρίβεια της κάθε µεθόδου και από την συνδιακύµανση των σφαλµάτων πρόβλεψης. 

Τα αποτελέσµατα από έρευνες και µελέτες που έχουν γίνει µέχρι σήµερα αποδεικνύουν 

ότι ο συνδυασµός προβλέψεων αποτελεί µια πολύ ισχυρή στρατηγική για την µείωση των 

σφαλµάτων πρόβλεψης (παρατηρήθηκε µείωση του µεγέθους του σφάλµατος πάνω από 6%). 

Ερωτήµατα που ακόµη δεν έχουν διερευνηθεί σε όλη τους την έκταση αφορούν το 

πόσες και ποιες µέθοδοι πρόβλεψης πρέπει να συνδυαστούν για να παράγουν την τελική 

πρόβλεψη καθώς και την επιλογή των συντελεστών βαρύτητας. Συχνά επικρατεί η άποψη της 

επιλογής µεθόδων που να διαφέρουν σηµαντικά ως προς την ερµηνεία των δεδοµένων και ως 

προς τον τρόπο επεξεργασίας τους (πχ. µέθοδοι επέκτασης ή οικονοµετρικές ή κριτικές). Μια 

εναλλακτική άποψη είναι η χρήση µεθόδων που θεωρούνται πιο κατάλληλες για την 

συγκεκριµένη µορφή των δεδοµένων. 

Όσον αφορά τους συντελεστές βαρύτητας έχει αποδειχθεί ότι σε αρκετές περιπτώσεις ο 

υπολογισµός του απλού µέσου όρου των προβλέψεων οδηγεί σε αποτελέσµατα το ίδιο 

ικανοποιητικά µε αυτά πιο πολύπλοκων τεχνικών συνδυασµού. Σε περιπτώσεις όµως που µια 

µέθοδος δίνει πιο ακριβή αποτελέσµατα από κάποια άλλη, είναι προφανές ότι ο µέσος όρος 

των προβλέψεων δεν θα είναι ικανοποιητικός. Το µέτρο της σχετικής ακρίβειας κάθε µεθόδου 

σε µια συγκεκριµένη περίπτωση θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την επιλογή των 

συντελεστών βαρύτητας. Επιπλέον το µέγεθος της ανοµοιότητας των µεθόδων αποτελεί εξίσου 

σηµαντική ένδειξη, καθώς η αύξηση της ακρίβειας είναι δυνατή όταν οι προβλέψεις που 
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συνδυάζονται παρέχουν διαφορετική πληροφορία να υπερβαίνει ένα συγκεκριµένο όριο για το 

οποίο η βεβαιότητα ότι η χρονοσειρά είναι εποχιακή είναι 95%. 

 

3.6 Οι Κυριότερες Μέθοδοι Πρόβλεψης 

3.6.1 Μέθοδοι Εκθετικής Εξοµάλυνσης 

Η εκθετική εξοµάλυνση είναι µια µέθοδος πρόβλεψης η οποία προεκτείνει στοιχεία του 

προτύπου των ιστορικών δεδοµένων (όπως τάσεις, εποχιακοί κύκλοι) στο µέλλον. Οι 

προβλέψεις υπολογίζονται µετά από την εξοµάλυνση των δεδοµένων έτσι ώστε να 

αποµονωθούν τα πραγµατικά πρότυπα από τις καθαρά τυχαίες διακυµάνσεις. 

Η βασική αρχή των µεθόδων εκθετικής εξοµάλυνσης είναι ότι όσο πιο πρόσφατα 

είναι τα δεδοµένα, τόσο µεγαλύτερη πληροφορία περιέχουν. Έτσι αποδίδεται µεγαλύτερη 

βαρύτητα στα πρόσφατα δεδοµένα η οποία φθίνει εκθετικά ανάλογα µε την παλαιότητα των 

δεδοµένων. 

Η απλότητα των µοντέλων εκθετικής εξοµάλυνσης, οι περιορισµένες απαιτήσεις 

σε αποθήκευση δεδοµένων και ο µειωµένος υπολογιστικός φόρτος κάνουν τις µεθόδους 

εκθετικής εξοµάλυνσης ιδιαίτερα δηµοφιλείς. Σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα πρακτικών 

µελετών οι µέθοδοι εκθετικής εξοµάλυνσης παρουσιάζουν ικανοποιητικά ποσοστά ακριβείας 

σε σχέση µε πιο πολύπλοκες µεθόδους. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι δεν επηρεάζονται 

από τις ιδιοµορφίες των προτύπων των δεδοµένων ή από τυχαία εµφανιζόµενες ακραίες τιµές. 

Τα µοντέλα εκθετικής εξοµάλυνσης χωρίζονται σε κατηγορίες ανάλογα µε την γενική 

µορφή της γραφικής παράστασης της χρονοσειράς (µε οριζόντιο άξονα πάντα τον χρόνο). 

Έτσι τέσσερα µοντέλα τάσης (σταθερού επιπέδου, γραµµικής τάσης, εκθετικής τάσης και 

φθίνουσας τάσης) συνδυάζονται µε τρία εποχιακά µοντέλα (µη εποχιακό, προσθετικό 

εποχιακό και πολλαπλασιαστικό εποχιακό) δίνοντας δώδεκα βασικές κατηγορίες. 

Τα µοντέλα σταθερού επιπέδου υποθέτουν την απουσία τάσης από τα δεδοµένα 

θεωρώντας ότι οι χρονοσειρές έχουν έναν σχετικά σταθερό µέσο όρο. Έτσι η πρόβλεψη 

µπορεί να γίνει προεκτείνοντας µια οριζόντια ευθεία γραµµή. Τα µοντέλα σταθερού 

επιπέδου χρησιµοποιούνται για προβλέψεις ενός βήµατος ή όταν οι χρονοσειρές 

χαρακτηρίζονται από αυξηµένο θόρυβο ή τυχαιότητα. Το µοντέλο γραµµικής τάσης είναι 

πρακτικά το πιο διαδεδοµένο. Η πρόβλεψη για οποιαδήποτε µελλοντική χρονική στιγµή 

γίνεται µε την προέκταση µιας ευθείας γραµµής. Το µοντέλο εκθετικής τάσης αποτελεί την 

καλύτερη παραδοχή σε ορισµένες περιπτώσεις όπως το ποσοστό αύξησης των πωλήσεων 

στην αρχή του κύκλου ζωής του συγκεκριµένου προϊόντος του οποίου η ζήτηση στην αρχή 
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αυξάνεται αλµατωδώς ενώ µε την πάροδο του χρόνου τείνει να σταθεροποιηθεί. Όµως τα 

µοντέλα σταθερής και εκθετικής τάσης οδηγούν πολλές φορές σε υπεραισιόδοξες 

προβλέψεις καθώς επιµηκύνεται ο χρόνος πρόβλεψης. Το µοντέλο φθίνουσας τάσης λοιπόν 

αποτελεί την καλύτερη παραδοχή στις µακροχρόνιες προβλέψεις αφού µειώνεται βαθµιαία 

το µέγεθος κατά το οποίο αυξάνονται οι τιµές της χρονοσειράς κάθε χρονική περίοδο. Στο 

προσθετικό µοντέλο εποχιακότητας το εύρος των εποχιακών διακυµάνσεων των χρονοσειρών 

θεωρείται σταθερό και ανεξάρτητο από οποιαδήποτε αύξηση στις τιµές της χρονοσειράς. 

Αντίθετα στο πολλαπλασιαστικό εποχιακό µοντέλο οι εποχιακές διακυµάνσεις είναι ανάλογες 

του ύψους των τιµών των δεδοµένων (πχ. αν η τάση αυξάνεται τότε οι διακυµάνσεις γίνονται 

µεγαλύτερες). 

Όλα τα παραπάνω µοντέλα παρουσιάζονται αναλυτικά ως εξής: 

3.6.1.1 Μοντέλο Σταθερού Επιπέδου 

Το µοντέλο σταθερού επιπέδου αναφέρεται και ως απλή εκθετική εξοµάλυνση, 

περιγράφεται δε από τις εξισώσεις.: 

t-1t t

t tt-1 l

t t

e  = X  - X (1)
S  = S +  h  e  

X (m) = S

∧

∧

⋅  

Η πρώτη εξίσωση υπολογίζει το σφάλµα πρόβλεψης et το οποίο ορίζεται σαν η διαφορά 

της πραγµατικής τιµής της χρονοσειράς και της πρόβλεψης της χρονικής περιόδου t-1 για 

ορίζοντα µιας περιόδου. Ο δείκτης t αντιπροσωπεύει την χρονική περίοδο. To St είναι το 

επίπεδο της χρονοσειράς στο τέλος της χρονικής περιόδου t και είναι ίσο µε το άθροισµα του 

επιπέδου της χρονικής περιόδου t-1 και ενός ποσοστού του σφάλµατος πρόβλεψης. Το 

ποσοστό αυτό καθορίζεται από τον συντελεστή h1 ο οποίος ορίζεται ως ο συντελεστής 

εξοµάλυνσης και το πεδίο τιµών του είναι από 0 έως 1. Το tX (m)
∧

είναι η πρόβλεψη που 

πραγµατοποιείται στο τέλος της περιόδου t και αναφέρεται σε m περιόδους µπροστά. Η 

πρόβλεψη είναι ίση µε το St για κάθε χρονική περίοδο. 

Η συµπεριφορά του µοντέλου σταθερού επιπέδου πλησιάζει αρκετά αυτή του 

αυτόµατου πιλότου ή του θερµοστάτη. Για κάθε τιµή της χρονοσειράς υπολογίζεται το σφάλµα 

πρόβλεψης. Αν το σφάλµα είναι θετικό (η προηγούµενη πρόβλεψη ήταν πολύ χαµηλή) τότε η 

πρόβλεψη για την επόµενη χρονική περίοδο αυξάνεται. Αντίθετα, αν το σφάλµα είναι 

αρνητικό (η προηγούµενη πρόβλεψη ήταν πολύ υψηλή) τότε η πρόβλεψη για την επόµενη 

χρονική περίοδο µειώνεται. Με αυτόν τον τρόπο τα σφάλµατα χρησιµοποιούνται για να 

καθοδηγήσουν τις προβλέψεις προς το πραγµατικό επίπεδο της χρονοσειράς. 
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Πρέπει να επιλέγουµε προσεκτικά την αρχική τιµή επιπέδου και την τιµή του 

συντελεστή εξοµάλυνσης. Κι αυτό γιατί αν η πρώτη πρόβλεψη δεν είναι 

αντιπροσωπευτική των δεδοµένων θα έχει παραποιητική δράση στις τιµές των επόµενων 

προβλέψεων. Επιπλέον η πρώτη πρόβλεψη επηρεάζει την επιλογή του συντελεστή 

εξοµάλυνσης. Συνήθως λοιπόν η πρώτη πρόβλεψη τίθεται ίση µε τον µέσο όρο των 

δεδοµένων. 

Όσον αφορά τώρα την τιµή του συντελεστή εξοµάλυνσης, ελέγχονται κάποιες 

δοκιµαστικές τιµές. Το κριτήριο επιλογής είναι στις περισσότερες περιπτώσεις η 

ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE) αν και θα µπορούσαν να 

χρησιµοποιηθούν και άλλα είδη σφάλµατος όπως το απόλυτο ή το ποσοστιαίο σφάλµα. 

Ένας αποτελεσµατικός αλγόριθµος για να επιτευχθεί η βέλτιστη επιλογή του συντελεστή 

εξοµάλυνσης είναι ο ακόλουθος: αρχικά υπολογίζουµε την τιµή του σφάλµατος για δύο τιµές 

του συντελεστή εξοµάλυνσης, τις τιµές h1 = 0.33 και h1 = 0.67 επιλέγοντας την καλύτερη από 

τις δύο. Έπειτα υπολογίζεται το σφάλµα για το διάστηµα τιµών ±0.17 γύρω από το βέλτιστο 

h1. Και πάλι επιλέγεται το βέλτιστο h1. Αυτή η διαδικασία εκτελείται επαναληπτικά µέχρι το 

σηµείο που η µεταβολή του σφάλµατος γίνει µικρότερη από 1%, µειώνοντας σταδιακά και 

τα αντίστοιχα διαστήµατα (σε ±0.08, ±0.04, ±0.02, ±0.015, ±0.0005 κ.ο.κ.). 

Για να µπορούν οι προβλέψεις να ανταποκριθούν σε µελλοντικές αλλαγές του 

περιβάλλοντος της χρονοσειράς, θα πρέπει να οριστεί ένα ελάχιστο όριο στην τιµή του 

συντελεστή εξοµάλυνσης το οποίο θα είναι από h1=0.1 και επάνω. Και αυτό γιατί όπως 

φαίνεται από το µοντέλο εξισώσεων της απλής εκθετικής εξοµάλυνσης, αν ο συντελεστής 

εξοµάλυνσης λάβει την τιµή µηδέν, τότε η αρχική πρόβλεψη θα µείνει η ίσια για όλες τις 

χρονικές περιόδους. 

Ο βέλτιστος συντελεστής εξοµάλυνσης καθορίζεται από δύο παράγοντες οι οποίοι 

αλληλεξαρτώνται. Ο ένας παράγοντας είναι το ποσοστό θορύβου στην χρονοσειρά. Όσο 

περισσότερος θόρυβος υπάρχει στα δεδοµένα της χρονοσειράς, τόσο µικρότερη πρέπει να 

είναι η τιµή του συντελεστή εξοµάλυνσης για να αποφύγουµε την υπερβολική αντίδραση 

στον θόρυβο. Ο άλλος παράγοντας είναι η σταθερότητα του µέσου όρου της χρονοσειράς. Αν 

ο µέσος όρος µεταβάλλεται, ο συντελεστής εξοµάλυνσης θα πρέπει να είναι µεγάλος ώστε ο 

προβλέψεις να παρακολουθούν τις µεταβολές που παρουσιάζουν τα δεδοµένα. Αντίθετα, αν ο 

µέσος όρος είναι σχετικά σταθερός, η τιµή του συντελεστή εξοµάλυνσης θα είναι µικρή. Η 

µέγιστη τιµή που λαµβάνει ο συντελεστής εξοµάλυνσης είναι h1=l που σύµφωνα µε το 

µοντέλο εξισώσεων της απλής εκθετικής εξοµάλυνσης σηµαίνει ότι η πρόβλεψη είναι ίση µε 

την τελευταία τιµή της χρονοσειράς. 

Η τιµή του συντελεστή εξοµάλυνσης επηρεάζει και τα βάρη που αποδίδονται στα 

δεδοµένα της χρονοσειράς ανάλογα µε την χρονική τους θέση. Η παρακάτω εξίσωση 
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προκύπτει από το µοντέλο εξισώσεων της απλής εκθετικής εξοµάλυνσης και µας δίνει τα βάρη 

µε τα οποία συµµετέχουν τα δεδοµένα της χρονοσειράς. 

 

2
t t t-1 1 t-2l l l l

3 4
t-3 t-4l l l l

k
l l t-k

 S =  h X +h (l - h ) X +h (1 - h ) X  + 
        h (1 - h )  X +h (1 - h )  X
        + .... + h (1 - h )  X

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

⋅ ⋅

⋅

 

 

Από την παραπάνω εξίσωση γίνεται κατανοητή η επιλογή της ονοµασίας απλή εκθετική 

εξοµάλυνση για την συγκεκριµένη µέθοδο καθώς τα βάρη που αποδίδονται σε κάθε τιµή της 

χρονοσειράς, ελαττώνονται µε εκθετικό ρυθµό καθώς κινούµαστε πίσω στον χρόνο. 

 

3.6.1.2  Μοντέλο Γραµµικής Τάσης  (HOLT) 

Το µοντέλο εξοµάλυνσης γραµµικής τάσης είναι µια επέκταση του µοντέλου 

παλινδρόµησης όπου ο χρόνος αποτελεί την ανεξάρτητη µεταβλητή. Η εξίσωση 

παλινδρόµησης είναι Χ = a + b t  όπου a είναι το αρχικό σηµείο της γραµµής και b η κλίση 

της τα οποία διατηρούνται πάντα σταθερά σε όλο το µήκος της χρονοσειράς. Οι τιµές των 

παραµέτρων a και b προκύπτουν από τον µέσο όρο των δεδοµένων. 

Αντίθετα στο µοντέλο εξοµάλυνσης γραµµικής τάσης το αρχικό σηµείο και η κλίση 

επανυπολογίζονται σε κάθε χρονική περίοδο καθώς αποδίδεται σταδιακά µεγαλύτερη 

βαρύτητα στα πιο πρόσφατα δεδοµένα. Πρακτικές µελέτες έχουν δείξει ότι οι εξοµαλυµένες 

τιµές του αρχικού σηµείου και της κλίσης είναι πολύ πιο ακριβείς από τις αντίστοιχες τιµές 

που υπολογίζονται αν στα δεδοµένα εφαρµοστεί απλή γραµµική παλινδρόµηση. 

Το µαθηµατικό µοντέλο εξοµάλυνσης γραµµικής τάσης περιγράφεται από τις 

ακόλουθες εξισώσεις: 

t-1

t

t

t-1t t

t tt-1 l

tt-1 2

t t

 

 + m T

e  = X  - X (1)
S  = S + T + h  e  
T = T +  h  e  

X (m) = S

∧

∧
⋅

⋅
⋅

 

 

Αρχικά υπολογίζεται το σφάλµα πρόβλεψης et το οποίο ορίζεται σαν η διαφορά της 

πραγµατικής τιµής της χρονοσειράς και της πρόβλεψης της χρονικής περιόδου t-1 για 

ορίζοντα µιας περιόδου. To St είναι το επίπεδο της χρονοσειράς στο τέλος της χρονικής 
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περιόδου t και είναι ίσο µε το άθροισµα του επιπέδου της χρονικής περιόδου t-1, της τάσης 

για την χρονική περίοδο t-1 και ενός ποσοστού του σφάλµατος πρόβλεψης. Το ποσοστό 

αυτό καθορίζεται από τον συντελεστή h1 ο οποίος ορίζεται ως ο συντελεστής εξοµάλυνσης 

του επιπέδου και το πεδίο τιµών του είναι από 0 έως 1. Η τάση Tt είναι η Xt{m) τάση της 

χρονοσειράς για την χρονική περίοδο t και είναι ίση µε το άθροισµα της τάσης της 

χρονικής περιόδου t-1 και ενός ποσοστού του σφάλµατος πρόβλεψης. Το ποσοστό αυτό 

καθορίζεται από τον συντελεστή h2  ο οποίος ορίζεται ως ο συντελεστής εξοµάλυνσης της 

τάσης και το πεδίο τιµών του είναι επίσης από 0 έως 1. Η ποσότητα είναι η πρόβλεψη που 

πραγµατοποιείται στο τέλος της περιόδου t και αναφέρεται σε m περιόδους µπροστά. Η 

πρόβλεψη είναι ίση µε το άθροισµα του επιπέδου St και της τάσης Tt πολλαπλασιασµένης 

µε τον αριθµό m των περιόδων του ορίζοντα πρόβλεψης. 

Από τις παραπάνω εξισώσεις γίνεται εµφανής η διαφορά µεταξύ µοντέλου γραµµικής 

τάσης και µοντέλου γραµµικής παλινδρόµησης. Το επίπεδο στο µοντέλο γραµµικής τάσης 

είναι το αρχικό σηµείο µιας γραµµής τάσης η οποία αντιστοιχεί στην συγκεκριµένη µόνο 

χρονική περίοδο και µεταβάλλεται ανάλογα µε τα δεδοµένα κάθε χρονικής περιόδου. 

Η αρχικοποίηση του µοντέλου γραµµικής τάσης µπορεί να γίνει µε εφαρµογή 

γραµµικής παλινδρόµησης στα δεδοµένα µας. Συγκεκριµένα οι αρχικές τιµές του επιπέδου 

και της τάσης λαµβάνουν τις τιµές του αρχικού σηµείου και της κλίσης της ευθείας γραµµικής 

παλινδρόµησης. 

Όσον αφορά τώρα τις τιµές των συντελεστών εξοµάλυνσης, ελέγχονται κάποιες 

δοκιµαστικές τιµές. Το κριτήριο επιλογής είναι στις περισσότερες περιπτώσεις η 

ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE) αν και θα µπορούσαν να 

χρησιµοποιηθούν και άλλα είδη σφάλµατος όπως το απόλυτο ή το ποσοστιαίο σφάλµα. Ένας 

αποτελεσµατικός αλγόριθµος για να επιλεγούν οι βέλτιστες τιµές των συντελεστών 

εξοµάλυνσης επιπέδου και τάσης είναι ο ακόλουθος: αρχικά υπολογίζουµε την τιµή του 

σφάλµατος για τέσσερις συνδυασµούς {h1=0.33 ή h1=0.67} και {h2=0.33 ή h2=0.67} 

επιλέγοντας τον καλύτερο. Έπειτα υπολογίζεται το σφάλµα για το διάστηµα τιµών ±0.17 

γύρω από τα βέλτιστα h1, h2 που έχουµε επιλέξει. Και πάλι επιλέγεται ο βέλτιστος 

συνδυασµός h1 και h2. Αυτή η διαδικασία εκτελείται επαναληπτικά µέχρι το σηµείο που η 

µεταβολή του σφάλµατος γίνει µικρότερη από 1%, µειώνοντας σταδιακά και τα αντίστοιχα 

διαστήµατα (σε ±0.08, ±0.04, ±0.02, ±0.015, ±0.0005 κ.ο.κ.). Συνήθως η βέλτιστη τιµή του 

συντελεστή τάσης h2 είναι µικρότερη από την τιµή του συντελεστή επιπέδου h1 αφού η τιµή 

της τάσης για κάθε περίοδο είναι συνήθως πολύ µικρότερη από την τιµή του επιπέδου. Αν 

προστεθεί το ίδιο ποσοστό σφάλµατος και στο επίπεδο και στην τάση τότε οι προβλέψεις 

που θα προκύψουν θα είναι µάλλον ασταθείς. Τα προτεινόµενα κατώτατα όρια των 

συντελεστών εξοµάλυνσης είναι από h1=0.1 και h2=0.01. 
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3.6.1.3 Μοντέλα Μη Γραµµικής Τάσης 

Το µοντέλο γραµµικής τάσης µπορεί να µεταβληθεί κατάλληλα ώστε να 

προσαρµόζεται και σε µη γραµµικές τάσεις. Αυτό επιτυγχάνεται µε την χρήση µιας 

παραµέτρου που ελέγχει τον ρυθµό αύξησης των τιµών των προβλέψεων. Αυτή ονοµάζεται 

παράµετρος διόρθωσης της τάσης και συµβολίζεται µε φ. Οι εξισώσεις που περιγράφουν το 

µοντέλο µη γραµµικής τάσης είναι οι ακόλουθες: 

 

t-1

t

m
t

t-1t t

t tt-1 l

tt-1 2

t t

 

 +φ T

e  = X  - X (1)
S  = S + φT + h  e  
T = φT +  h  e  

X (m) = S

∧

∧
⋅

⋅
⋅

 

 

Αρχικά υπολογίζεται το σφάλµα πρόβλεψης et το οποίο ορίζεται σαν η διαφορά της 

πραγµατικής τιµής της χρονοσειράς και της πρόβλεψης της χρονικής περιόδου t-1 για 

ορίζοντα µιας περιόδου. To St είναι το επίπεδο της χρονοσειράς στο τέλος της χρονικής 

περιόδου t και είναι ίσο µε το άθροισµα του επιπέδου της χρονικής περιόδου t-1, της τάσης για 

την χρονική περίοδο t-1 πολλαπλασιασµένης µε την παράµετρο φ και ενός ποσοστού του 

σφάλµατος πρόβλεψης. Το ποσοστό αυτό καθορίζεται από τον συντελεστή h1 ο οποίος 

ορίζεται ως ο συντελεστής εξοµάλυνσης του επιπέδου και το πεδίο τιµών του είναι από 0 έως 

1. Η τάση Tt είναι η τάση της χρονοσειράς για την χρονική περίοδο t και είναι ίση µε το 

άθροισµα της τάσης της χρονικής περιόδου t-1 πολλαπλασιασµένης µε την παράµετρο φ και 

ενός ποσοστού του σφάλµατος πρόβλεψης. Το ποσοστό αυτό καθορίζεται από τον συντελεστή 

h2 ο οποίος ορίζεται ως ο συντελεστής εξοµάλυνσης της τάσης και το πεδίο τιµών του 

είναι επίσης από 0 έως 1. Η ποσότητα tX (m)
∧

 είναι η πρόβλεψη που πραγµατοποιείται 

στο τέλος της περιόδου t και αναφέρεται σε m περιόδους µπροστά. Η πρόβλεψη είναι ίση µε 

το άθροισµα του επιπέδου St και της τάσης Tt πολλαπλασιασµένης µε την παράµετρο φ 

υψωµένη στον αριθµό m των περιόδων του ορίζοντα πρόβλεψης.  

Αν η τιµή του συντελεστή φ είναι µεγαλύτερη της µονάδας, τότε προκύπτει εκθετική 

τάση και το µέγεθος κατά το οποίο αυξάνει η τιµή των προβλέψεων µεγαλώνει κάθε 

χρονική περίοδο. Αν η τιµή του συντελεστή φ είναι µικρότερη της µονάδας, τότε προκύπτει 

φθίνουσα τάση και το µέγεθος κατά το οποίο αυξάνει η τιµή των προβλέψεων µικραίνει κάθε 

χρονική περίοδο. 
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Η αρχικοποίηση του µοντέλου µη γραµµικής τάσης µπορεί να γίνει µε εφαρµογή 

γραµµικής παλινδρόµησης στα δεδοµένα µας. Συγκεκριµένα οι αρχικές τιµές του επιπέδου 

και της τάσης λαµβάνουν τις τιµές του αρχικού σηµείου και της κλίσης της ευθείας γραµµικής 

παλινδρόµησης. 

Όσον αφορά τώρα τις τιµές των συντελεστών εξοµάλυνσης και της παραµέτρου 

διόρθωσης της τάσης, ελέγχονται κάποιες δοκιµαστικές τιµές. Το κριτήριο επιλογής είναι 

στις περισσότερες περιπτώσεις η ελαχιστοποίηση του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (MSE) 

αν και θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν και άλλα είδη σφάλµατος όπως το απόλυτο ή το 

ποσοστιαίο σφάλµα. Ένας αποτελεσµατικός αλγόριθµος για να επιλεγούν οι βέλτιστες τιµές 

των συντελεστών εξοµάλυνσης επιπέδου και τάσης και της παραµέτρου διόρθωσης της 

τάσης είναι ο ακόλουθος: αρχικά υπολογίζουµε την τιµή του σφάλµατος για είκοσι 

συνδυασµούς {h1=0.33 ή h1=0.67} και {h1=0.33 ή h2=0.67} και {φ=0.33 ή φ=0.67 ή φ=1.00 ή 

φ=1.33 ή φ=1.67} επιλέγοντας τον καλύτερο. Έπειτα υπολογίζεται το σφάλµα για το 

διάστηµα τιµών ±0.17 γύρω από τα βέλτιστα h1, h2 και φ που έχουµε επιλέξει. Και πάλι 

επιλέγεται ο βέλτιστος συνδυασµός h1, h2 και φ. Αυτή η διαδικασία εκτελείται επαναληπτικά 

µέχρι το σηµείο που η µεταβολή του σφάλµατος γίνει µικρότερη από 1%, µειώνοντας 

σταδιακά και τα αντίστοιχα διαστήµατα (σε ±0.08, ±0.04, ±0.02, ±0.015, ±0.0005 κ.ο.κ.). 

Αρκετές φορές οι προβλέψεις που προκύπτουν από το µοντέλο µη γραµµικής τάσης 

είναι σχεδόν ίδιες µε αυτές του µοντέλου απλής εκθετικής εξοµάλυνσης ή του µοντέλου 

γραµµικής τάσης. Για παράδειγµα αν στα δεδοµένα µας δεν υπάρχει τάση και εφαρµόσουµε 

σε αυτά το µοντέλο µη γραµµικής τάσης και το µοντέλο σταθερού επιπέδου, οι προβλέψεις 

που θα παραχθούν θα είναι κατά προσέγγιση ίσες. Αυτό γιατί η τιµή της παραµέτρου 

διόρθωσης της τάσης φ που θα προκύψει µε την προαναφερόµενη διαδικασία εύρεσης 

της, θα είναι πολύ κοντά στο µηδέν. Και πραγµατικά αν θέσουµε φ=0 στις εξισώσεις που 

περιγράφουν το µοντέλο µη γραµµικής τάσης, προκύπτει το µοντέλο σταθερού επιπέδου 

συνεπώς οι προβλέψεις είναι ακριβώς οι ίδιες. 

Από την παραπάνω διαπίστωση καταλαβαίνουµε ότι µπορούµε να 

χρησιµοποιήσουµε το µοντέλο µη γραµµικής τάσης σαν ένα αυτόµατο σύστηµα πρόβλεψης 

για κάθε τύπο µη εποχιακής χρονοσειράς. Για κάθε τιµή της παραµέτρου διόρθωσης της 

τάσης φ έχουµε αντιστοίχιση σε ένα από τα παρακάτω µοντέλα εξοµάλυνσης: 

• φ=0, σταθερό επίπεδο 

• φ<1, φθίνουσα τάση 

• φ=1, γραµµική τάση 

• φ>1, εκθετική τάση. 
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Η χρησιµοποίηση µοντέλου εκθετικής τάσης σε ένα αυτόµατο σύστηµα πρόβλεψης 

εγκυµονεί κινδύνους. Έτσι το µοντέλο αυτό µπορεί να αποκλειστεί περιορίζοντας το πεδίο 

τιµών της παραµέτρου διόρθωσης της τάσης φ στο διάστηµα [0, 1] και ο προαναφερθείς 

αλγόριθµος αρχικοποίησης των συντελεστών θα εξετάσει αρχικά για την παράµετρο φ µόνο 

τις τιµές 0.33 και 0.67. 

Η ακρίβεια των προβλέψεων του µοντέλου µη γραµµικής τάσης είναι σηµαντικά 

µεγαλύτερη από τις αντίστοιχες του µοντέλου γραµµικής τάσης. Γενικά το µοντέλο µη 

γραµµικής τάσης δίνει ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε περιπτώσεις όπου είναι αδύνατη η 

εύρεση κάποιου συγκεκριµένου µοντέλου για την παραγωγή προβλέψεων κάποιας 

χρονοσειράς. 

Άλλο ένα πλεονέκτηµα του µοντέλου µη γραµµικής τάσης είναι η 

καταλληλότητα του για παραγωγή προβλέψεων µεγάλου χρονικού ορίζοντα. Πραγµατικά 

οι πρακτικές έρευνες έχουν δείξει οτι όσο πιο µακρινός είναι ο ορίζοντας πρόβλεψης, τόσο πιο 

πολύ πλεονεκτεί το µοντέλο µη γραµµικής τάσης σε ακρίβεια έναντι των άλλων µοντέλων. 

 

3.6.2 Απλοϊκή Μέθοδος (Naive) 

Η συγκεκριµένη µέθοδος δίνει ως πρόβλεψη για κάθε ορίζοντα την τελευταία γνωστή 

παρατήρηση. Έχει καλές επιδόσεις για πρόβλεψη µιας περιόδου µπροστά σε 

αποεποχικοποιηµένες χρονοσειρές καθώς η αναµενόµενη τιµή της πρόβλεψης δεν διαφέρει 

σηµαντικά από την τελευταία παρατήρηση που έχουµε στην διάθεση µας. Μαθηµατικά 

περιγράφεται ως εξής: 

tt (m) (1)X  = X  

 

3.7 ∆ιαγωνισµοί Προβλέψεων 

3.7.1 Σκοπός των ∆ιαγωνισµών Πρόβλεψης 

Όπως γνωρίζουµε το αυξηµένο ενδιαφέρον για την επιστήµη της πρόβλεψης έχει 

οδηγήσει στην επινόηση και ανάπτυξη πολλών νέων µεθόδων πρόβλεψης. Έτσι σήµερα οι 

γνωστές και διαθέσιµες µέθοδοι προβλέψεων είναι πάρα πολλές και η επιλογή µιας µεθόδου 

για κάποια συγκεκριµένη γενική ή ειδική εφαρµογή είναι πολύ δύσκολη. Αυτός είναι και ο 

λόγος για τον οποίο διοργανώνονται οι διαγωνισµοί πρόβλεψης. Το ζητούµενο από αυτούς 

τους διαγωνισµούς είναι η αναζήτηση των πλεονεκτηµάτων και των µειονεκτηµάτων κάθε 
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διαγωνιζόµενης µεθόδου. Έτσι θα µπορούµε να γνωρίζουµε αν µια συγκεκριµένη µέθοδος 

είναι κατάλληλη για την εφαρµογή που θέλουµε να υλοποιήσουµε. 

Η επιλογή της κατάλληλης µεθόδου είναι σηµαντική τόσο σε θεωρητικό όσο και σε 

πρακτικό επίπεδο γιατί σε πάρα πολλές περιπτώσεις µια µικρή βελτίωση στην ακρίβεια των 

προβλέψεων οδηγεί σε σηµαντική εξοικονόµηση χρόνου, χώρου και κυρίως χρηµάτων. 

Αρχικός λοιπόν σκοπός των διαγωνισµών πρόβλεψης είναι ο εντοπισµός των 

πλεονεκτηµάτων και µειονεκτηµάτων κάθε υφισταµένης µεθόδου σε ένα σύνολο από 

δεδοµένα. Αυτό λοιπόν που θα πρέπει να προσέξουµε είναι ότι δεν αναζητούµε µια µέθοδο 

πρόβλεψης η οποία θα υπερτερεί καθολικά των άλλων. Μια τέτοια µέθοδος είναι δύσκολο 

να υπάρξει όπως δεν υπάρχει πχ. κάποιο αυτοκίνητο που να είναι καθολικά καλύτερο από 

όλα τα υπόλοιπα (δηλαδή να συµπεριφέρεται καλύτερα από όλα τα υπόλοιπα σε οποιεσδήποτε 

συνθήκες). Τα αυτοκίνητα διαφέρουν µεταξύ τους, το καθένα έχει τα πλεονεκτήµατα και τα 

µειονεκτήµατα του και επιλέγεται για να χρησιµοποιείται από κάποιον ανάλογα µε τις 

ανάγκες τις οποίες πρέπει να εξυπηρετήσει. Αντίστοιχα, στους διαγωνισµούς πρόβλεψης 

δεν ανακηρύσσουµε «νικητές» και «ηττηµένους» αλλά αναζητούµε τα πλεονεκτήµατα και 

µειονεκτήµατα των µεθόδων πρόβλεψης και την πληροφορία και την γνώση που εξάγεται από 

αυτήν την σύγκριση ώστε αναλόγως των εκάστοτε αναγκών και απαιτήσεων να επιλέγεται η 

πιο κατάλληλη µέθοδος. 

Άλλος ένας σκοπός των διαγωνισµών πρόβλεψης είναι η επιβεβαίωση και η 

πιστοποίηση των αποτελεσµάτων και των συµπερασµάτων που έχουν εξαχθεί από τους 

παλαιότερους διαγωνισµούς. Η επιβεβαίωση αυτή έχει µεγάλη σηµασία γιατί αν από τα 

πειράµατα αποδειχθεί ότι τα θεωρητικά και πρακτικά αποτελέσµατα δεν συµφωνούν µεταξύ 

τους, τότε ή οι αντίστοιχες θεωρίες είναι λανθασµένες δηλαδή δεν εξασφαλίζουν τις σωστές 

προϋποθέσεις έτσι ώστε να ισχύουν τα αντίστοιχα συµπεράσµατα ή τα πειράµατα έχουν 

διεξαχθεί µε δεδοµένα που δεν πληρούν τις προϋποθέσεις της αντίστοιχης θεωρίας. 

 

3.7.2 Γενικές Παρατηρήσεις για τους ∆ιαγωνισµούς 

3.7.2.1 Επίδραση του τύπου των Χρονοσειρών 

Η σχετική ακρίβεια στις προβλέψεις διαφόρων µεθόδων επηρεάζεται άµεσα τόσο από 

την χρονική απόσταση των παρατηρήσεων δηλαδή τις περιόδους παρατηρήσεων   σε   

ένα   ηµερολογιακό   έτος   (µηνιαίες,   τριµηνιαίες,   ετήσιες, εβδοµαδιαίες, ηµερήσιες ή 

ακόµα και τυχαίες χρονικά παρατηρήσεις) όσο και από το είδος των χρονοσειρών 

(βιοµηχανικές, δηµογραφικές, µακροοικονοµικές, µικροοικονοµικές ή διαφόρων ειδών) 

καθώς και από την παρουσία ή όχι εποχιακότητας σε αυτές. Για παράδειγµα, 
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κάποιες µέθοδοι µπορεί να συµπεριφέρονται πολύ καλά για µηνιαία δεδοµένα, ενώ 

στα ετήσια και στα τριµηνιαία δεδοµένα να µην είναι και τόσο αποτελεσµατικές. 

Εξαιτίας του αποτελέσµατος αυτού οι συγκρίσεις των δεικτών επίδοσης στους 

διαγωνισµούς προβλέψεων γίνεται ανά κατηγορία χρονοσειρών ώστε να αναδειχθεί η µέθοδος 

που υπερτερεί σε µια συγκεκριµένη κατηγορία. 

Οι παράγοντες οι οποίοι φαίνεται ότι επηρεάζουν την ακρίβεια των προβλέψεων 

είναι η τάση, η εποχιακότητα και η τυχαιότητα που υπάρχουν στα δεδοµένα των 

χρονοσειρών. Πιστεύεται ότι όσο πιο µεγάλη είναι η τυχαιότητα στα δεδοµένα, τόσο λιγότερη 

σηµασία έχει η χρήση στατιστικά πολύπλοκων µεθόδων. 

Είναι λοιπόν αναµενόµενο ότι οι µέθοδοι προβλέψεων που δεν λαµβάνουν την τάση 

υπόψη τους δεν συµπεριφέρονται καλά σε σχέση µε τις άλλες µεθόδους που την λαµβάνουν σε 

δεδοµένα χρονοσειρών που παρουσιάζουν σηµαντική τάση όπως είναι τα ετήσια δεδοµένα. 

 

3.7.2.2 Επίδραση του Ορίζοντα Πρόβλεψης 

Η σχετική ακρίβεια στις προβλέψεις διαφόρων µεθόδων επηρεάζεται άµεσα από τον 

ορίζοντα πρόβλεψης. Παρατηρείται λοιπόν το φαινόµενο άλλες µέθοδοι να υπερτερούν στις 

βραχυπρόθεσµες, άλλες στις µεσοπρόθεσµες και άλλες στις µακροπρόθεσµες προβλέψεις. 

Λόγω αυτού του γεγονότος οι συγκρίσεις των διαφόρων µεθόδων γίνονται ανά ορίζοντα 

πρόβλεψης ή ανά ένα σύνολο οριζόντων που αντιπροσωπεύουν τις βραχυπρόθεσµες, 

µεσοπρόθεσµες και µακροπρόθεσµες παραχθείσες προβλέψεις. 

Συνήθως για µικρό ορίζοντα πρόβλεψης (µία και δύο περιόδους µπροστά) στατιστικά 

και συναρτησιακά απλές µέθοδοι (που λαµβάνουν πιο πολύ υπόψη τους τις τελευταίες 

παρατηρήσεις) έχουν καλύτερες επιδόσεις ενώ όσο πιο πολύ µεγαλώνει ο ορίζοντας 

πρόβλεψης οι στατιστικά πολύπλοκες µέθοδοι είναι πιο αποδοτικές από τις απλές µεθόδους. 

Η εξήγηση είναι απλή αφού στις περισσότερες περιπτώσεις, για µικρό ορίζοντα πρόβλεψης 

οι τιµές των χρονοσειρών δεν παρουσιάζουν µεγάλες διαφορές από τις τελευταίες 

παρατηρήσεις. 

 

3.7.2.3 Επίδραση της Εποχιακότητας 

Η σχετική ακρίβεια στις προβλέψεις διαφόρων µεθόδων επηρεάζεται άµεσα από το αν 

η υπό εξέταση χρονοσειρές είναι εποχιακές ή όχι. Οι δείκτες επίδοσης των χρονοσειρών που 

δεν παρουσιάζουν εποχιακότητα (ή επειδή είναι από την φύση τους µη εποχιακές όπως τα 

ετήσια δεδοµένα ή επειδή έχουν πρώτα αποεποχικοποιηθεί) είναι σε όλες τις περιπτώσεις 
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πολύ καλύτεροι από τους αντίστοιχους δείκτες δεδοµένων που παρουσιάζουν 

εποχιακότητα. Για αυτόν τον λόγο σε όλους τους διαγωνισµούς προβλέψεων πριν την 

εφαρµογή των διαφόρων µεθόδων στα δεδοµένα γίνεται πρώτα ένας έλεγχος της 

εποχιακότητας και αναλόγως του αποτελέσµατος είτε εφαρµόζουµε απευθείας τις µεθόδους 

στα δεδοµένα µας είτε αποεποχικοποιούµε τα δεδοµένα µε κάποια από τις πολλές µεθόδους 

αποεποχικοποίησης που υπάρχουν και προχωρούµε στην συνέχεια στην παραγωγή 

προβλέψεων και υπολογισµό των δεικτών σφάλµατος. Συνήθως χρησιµοποιούµε σε όλες 

τις περιπτώσεις την ίδια µέθοδο αποεποχικοποίησης ώστε να µην επηρεαστούν τα 

αποτελέσµατα από το ποια µέθοδο αποεποχικοποίησης χρησιµοποιεί το κάθε µοντέλο. 

Εναλλακτικά µπορούµε βέβαια να εφαρµόσουµε µια µέθοδο αποεποχικοποίησης σε όλα τα 

δεδοµένα µας θεωρώντας όλες τις χρονοσειρές που χρησιµοποιούµε ως εποχιακές. 

 

3.7.2.4 Συνδυασµός Προβλέψεων 

Ο συνδυασµός προβλέψεων µπορεί να χρησιµοποιηθεί επικερδώς για να µειώσουµε 

τους δείκτες σφάλµατος υπολογίζοντας απλώς τον µέσο όρο των προβλέψεων µερικών 

µεθόδων. Άλλες µέθοδοι προβλέψεων συνδυάζουν τα αποτελέσµατα (προβλέψεις) που 

προκύπτουν µε διαφορετικά βάρη σε κάθε ξεχωριστή µέθοδο. 

Τα αποτελέσµατα από έρευνες και µελέτες αλλά και από τους διαγωνισµούς 

πρόβλεψης που έχουν γίνει µέχρι σήµερα αποδεικνύουν ότι ο συνδυασµός προβλέψεων 

αποτελεί µια ισχυρή στρατηγική για την µείωση των σφαλµάτων πρόβλεψης και την 

παραγωγή ακριβέστερων προβλέψεων (σε ορισµένες περιπτώσεις παρατηρήθηκε µείωση του 

µεγέθους του σφάλµατος πάνω από 6%). 

3.7.3 Ο ∆ιαγωνισµός Μ3 

Ο διαγωνισµός Μ3 διεξήχθη κατά την χρονική περίοδο 1998-1999 και είναι ο 

τελευταίος µεγάλος διαγωνισµός πρόβλεψης που διοργανώθηκε. Η κύρια διαφορά µεταξύ του 

παρόντος και των προηγούµενων διαγωνισµών (Μ1) εντοπίζονται βασικά στο σύνολο των 

χρονοσειρών που χρησιµοποιούνται στον καθένα από αυτούς και δευτερευόντως σε κάποιες 

καινούργιες µεθόδους που διαγωνίστηκαν στον διαγωνισµό Μ3. Το σύνολο των δεδοµένων 

αποτελείται από 3003 χρονοσειρές διαφόρων τύπων και κατηγοριών δεδοµένων και οι 

µέθοδοι που διαγωνίζονται είναι µεν ισάριθµες αλλά διαφορετικές καθώς νέες µέθοδοι 

πρόβλεψης έχουν µοντελοποιηθεί κατά το χρονικό διάστηµα µεταξύ του παρόντος και των 

προηγούµενων διαγωνισµών. Οι χρονοσειρές µπορούσαν να οµαδοποιηθούν µε βάση την 

χρονική απόσταση των παρατηρήσεων δηλαδή τις περιόδους παρατηρήσεων σε ένα 

ηµερολογιακό έτος (µηνιαίες, τριµηνιαίες, ετήσιες, τυχαίες), µε βάση το είδος των 
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χρονοσειρών (βιοµηχανικές, οικονοµικές, δηµογραφικές, µακροοικονοµικές, 

µικροοικονοµικές και διάφορες) και µε βάση την παρουσία ή όχι εποχιακότητας. Το 

ζητούµενο σε αυτόν τον διαγωνισµό ήταν η συγκριτική επίδοση και αξιολόγηση 24 

διαφορετικών µεθόδων πρόβλεψης για διάφορους ορίζοντες πρόβλεψης και η εξαγωγή 

συµπερασµάτων για αυτές τις µεθόδους. 

3.7.3.1 Βασικά Συµπεράσµατα του Μ3 ∆ιαγωνισµού 

Σε γενικές γραµµές τα συµπεράσµατα και τα αποτελέσµατα των διαγωνισµών 

πρόβλεψης µπορούν να γενικευτούν εφόσον χρησιµοποιείται ένα πολύ µεγάλο πλήθος 

χρονοσειρών από όλο το φάσµα της οικονοµικής δραστηριότητας, ένας µεγάλος αριθµός 

µεθόδων πρόβλεψης και πολλοί δείκτες σφάλµατος. 

Τα βασικά συµπεράσµατα που εξήχθησαν από τον διαγωνισµό Μ3 είναι τα ακόλουθα 

(Makridakis & Hibon 2000, 458-459). Τα αποτελέσµατα αυτά προέκυψαν από την ανάλυση 

των δεδοµένων µε περιγραφική στατιστική µεθοδολογία: 

5. Οι στατιστικά πολύπλοκες και σύνθετες µέθοδοι δεν είναι απαραίτητο να 

παράγουν  ακριβέστερες  προβλέψεις  (να  προκύπτουν  δηλαδή   µικρότεροι 

δείκτες σφάλµατος) από τις απλούστερες µεθόδους. 

6. Ο   δείκτης   επίδοσης   των   διαφόρων   µεθόδων   που χρησιµοποιούνται 

µεταβάλλεται αναλόγως του δείκτη σφάλµατος που χρησιµοποιούµε για να 

ελέγξουµε την ακρίβεια των προβλέψεων. 

7. Η ακρίβεια του συνδυασµού διαφόρων µεθόδων είναι µεγαλύτερη σε γενικές 

γραµµές σε σχέση µε την ακρίβεια της καθεµιάς ξεχωριστής µεθόδου που 

χρησιµοποιήθηκε στον συνδυασµό και αρκετά καλή συγκρινόµενη µε την 

ακρίβεια άλλων µεθόδων. 

8. Ο δείκτης επίδοσης των χρησιµοποιούµενων µεθόδων εξαρτάται κάθε φορά 

από το µήκος του ορίζοντα πρόβλεψης. 
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4  

Η έρευνα 

4.1 Περιγραφή της έρευνας 

Η διπλωµατική αυτή βασίστηκε στο µεγαλύτερο ποσοστό της στην υλοποίηση µιας 

έρευνας που θα µας οδηγούσε σε κάποια συµπεράσµατα όσον αφορά την ικανότητα των 

φοιτητών να προβλέψουν την τάση µιας χρονοσειράς τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. 

Στην έρευνα συµµετείχαν 60 προπτυχιακοί φοιτητές του Εθνικού Μετσοβίου Πολυτεχνείου 

της Σχολής Ηλεκτρολόγων Μηχανικών & Μηχανικών Υπολογιστών που παρακολουθούσαν 

το κατ’ επιλογήν µάθηµα του 8ου εξαµήνου «Τεχνικές Προβλέψεων».  

Η τάση αποτελεί ένα από τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς και 

βοηθάει στην εξαγωγή χρήσιµων συµπερασµάτων για αυτήν. Χρησιµοποιείται από ένα 

µεγάλο αριθµό µεθόδων πρόβλεψης όπως οι µέθοδοι παλινδρόµησης, εκθετικής εξοµάλυνσης 

και αποσύνθεσης. Συχνά η απλή γραµµική παλινδρόµηση αποτελεί µια καλή µέθοδο 

πρόβλεψης για ορίζοντες από δύο και περισσότερα χρόνια. Το ερώτηµα που προσπαθήσαµε 

να διαλευκάνουµε είναι το κατά πόσο ο άνθρωπος µπορεί να εξαγάγει αποτελεσµατικά την 

γραµµή της τάσης από µια δοθείσα χρονοσειρά τραβώντας απλά µια γραµµή µε το χέρι. Τα 

αποτελέσµατα των προβλέψεων που πραγµατοποίησαν οι φοιτητές συγκρίθηκαν στη 

συνέχεια ως προς την ακρίβεια τους µε προβλέψεις που έδωσαν τρεις από τις πιο 

διαδεδοµένες µεθόδους πρόβλεψης: η γραµµική παλινδρόµηση, η µέθοδος Holt και η 

µέθοδος Naïve, καθώς και µε συνδυασµό στατιστικών και κριτικών µεθόδων.  
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Στα πλαίσια της έρευνας δόθηκαν στους φοιτητές 15 πραγµατικές ετήσιες χρονοσειρές 

από τον διαγωνισµό Μ3. Οι φοιτητές δεν είχαν καµία επιπλέον γνώση ως προς το είδος ή την 

προέλευση των δεδοµένων. Προτιµήθηκαν ετήσιες χρονοσειρές ώστε να αποφευχθεί η 

ταυτόχρονη εκτίµηση της εποχικότητας που ήταν κάτι που δεν µας ενδιέφερε στη 

συγκεκριµένη έρευνα. Οι φοιτητές είχαν παρακολουθήσει το µάθηµα «Τεχνικές 

Προβλέψεων» οπότε είχαν τις βασικές γνώσεις που διέπουν την έννοια της χρονοσειράς και 

της πρόβλεψης αλλά δεν µπορούν να θεωρηθούν «ειδικοί» (experts). Η κάθε µια χρονοσειρά 

δόθηκε σε ένα απλό µιλιµετρέ χαρτί το οποίο στη συνέχεια συµπλήρωσαν οι φοιτητές µε την 

δική τους εκτίµηση. Η έρευνα αποτελείτο από πέντε φάσεις: 

 

ΦΑΣΗ ΠΡΩΤΗ: 

Στην πρώτη φάση οι φοιτητές έκαναν µια εκτίµηση της τάσης της χρονοσειράς για τις 

επόµενες 6 περιόδους. Οι τιµές τις χρονοσειράς για τις περιόδους αυτές ήταν γνωστές σε εµάς 

αλλά «κρυµµένες» από τους φοιτητές. Οι φοιτητές θα έπρεπε να πραγµατοποιήσουν την 

πρόβλεψη τους τραβώντας µια γραµµή µε «ελεύθερο» χέρι - µονοκονδυλιά, ευθεία είτε 

καµπύλη.  

 

ΦΑΣΗ ∆ΕΥΤΕΡΗ: 

Στη δεύτερη φάση, οι φοιτητές έδιναν την πρόβλεψη τους για τις ίδιες χρονοσειρές σε 

διαφορετική σειρά και για τις επόµενες 6 περιόδους αλλά αυτή τη φορά µε τη βοήθεια ενός 

χάρακα.  

 

ΦΑΣΗ ΤΡΙΤΗ: 

Στην τρίτη φάση, οι φοιτητές έδιναν την πρόβλεψη τους για τις ίδιες χρονοσειρές σε 

διαφορετική σειρά και για τις επόµενες 6 περιόδους είτε τραβώντας µια γραµµή µε 

«ελεύθερο» χέρι είτε µε την χρήση του χάρακα (ανάλογα µε το τι προτιµούσαν οι ίδιοι). Αυτή 

τη φορά όµως πάνω στο χαρτί που τους δόθηκε υπήρχε επιπλέον η γραµµή τάσης της 

γραµµικής παλινδρόµησης. Οι φοιτητές µπορούσαν να επιλέξουν αν δέχονταν την γραµµική 

παλινδρόµηση ή να πραγµατοποιήσουν την δική τους εκτίµηση χρησιµοποιώντας την ως µια 

επιπλέον πληροφορία.   

 

ΦΑΣΗ ΤΕΤΑΡΤΗ: 

Στην τέταρτη φάση, πάνω στο χαρτί υπήρχε τόσο η γραµµή της γραµµικής 

παλινδρόµησης όσο και η πρόβλεψη της µεθόδου Holt (πάλι για τις επόµενες 6 περιόδους). 

Οι φοιτητές καλούνταν να εκτιµήσουν την τάση της χρονοσειράς είτε µε «ελεύθερο» χέρι είτε 
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µε τον χάρακα λαµβάνοντας υπόψη εάν επιθυµούσαν αυτά τα επιπλέον στοιχεία. Τους 

δόθηκε, επίσης, διευκρίνιση ότι η µέθοδος Holt παράγει σε γενικές γραµµές καλύτερες 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις ενώ αντίθετα η γραµµική παλινδρόµηση καλύτερες 

µακροπρόθεσµες προβλέψεις.  

 

ΦΑΣΗ ΠΕΜΠΤΗ: 

Στην πέµπτη φάση του πειράµατος, ζητήθηκε από τους φοιτητές να παράγουν 

προβλέψεις για τις επόµενες δέκα περιόδους είτε µε «ελεύθερο» χέρι είτε µε χάρακα κατά 

βούληση.  

 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι 15 χρονοσειρές που χρησιµοποιήθηκαν µε τη µορφή 

που δόθηκαν για τις φάσεις 1 έως 4. Από την χρονολογία 1988 και µετά (έξι τελευταίες 

περίοδοι) η χρονοσειρά ήταν «κρυφή» στους φοιτητές, το οποίο υποδεικνύεται µε µια κάθετη 

µαύρη γραµµή. Στην πέµπτη φάση του πειράµατος χρησιµοποιούνται οι ίδιες ακριβώς 

χρονοσειρές µε την διαφορά ότι οι φοιτητές δεν γνωρίζουν τις δέκα τελευταίες περιόδους. 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω οι χρονοσειρές αυτές είναι χρονοσειρές που έχουν 

χρησιµοποιηθεί στον Μ3 παγκόσµιο διαγωνισµό προβλέψεων, ετήσιες χωρίς εποχικότητα. 

Στον Πίνακα 4.1 δίνονται πληροφορίες για τις εν λόγω χρονοσειρές καθώς και η 

κωδικοποίηση τους κατά τον Μ3 διαγωνισµό.  

Προσοχή δόθηκε στην διαφορετικότητα των επιλεγµένων χρονοσειρών. Επιλέχθηκαν 

χρονοσειρές µε σχετικά οµαλή συνέχεια καθώς και άλλες µε απότοµες αυξητικές ή µειωτικές 

αλλαγές.  
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ΟΙ ∆ΕΚΑΠΕΝΤΕ ΧΡΟΝΟΣΕΙΡΕΣ ΠΟΥ ΧΡΗΣΙΜΟΠΟΙΗΘΗΚΑΝ  

Πίνακας 4.1: Κωδικοποίηση και χαρακτηριστικά των χρονοσειρών που 

χρησιµοποιήθηκαν 

 

 

Όνοµα 
Χρονοσειράς 

Σχόλιο Αριθµός 
Παρ/σεων 

Εποχια-
κότητα 

Αριθµός 
Περιόδων 
στο Έτος 

Έτος 1ης 
Παρ/σης 

N0002YB002 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=AN) 20 1 1 1975 

N0004YB004 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=BHI) 20 1 1 1975 

N0006YB006 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=BCC) 20 1 1 1975 

N0018YB018 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=TDY) 20 1 1 1975 

N0023YB023 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=WMB) 20 1 1 1975 

N0034YB034 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=ASH) 20 1 1 1975 

N0047YB047 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=BNL) 20 1 1 1975 

N0054YB054 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=CLX) 20 1 1 1975 

N0055YB055 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=CG) 20 1 1 1975 

N0060YB060 YEARLY/MICRO SALES 
(CODE=CR) 20 1 1 1975 

N0074YB074 YEARLY/MICRO ASSETS 
(CODE=FLR) 20 1 1 1975 

N0080YB080 YEARLY/MICRO COST OF GOODS   
(CODE=RAL) 20 1 1 1975 

N0083YB083 YEARLY/MICRO COST OF GOODS   
(CODE=UCM) 20 1 1 1975 

N0097YB097 YEARLY/MICRO EARNING 
ASSETS  ( CODE=ARC) 20 1 1 1975 

N0098YB098 YEARLY/MICRO INVENTORIES    
(CODE=CHV) 20 1 1 1975 
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Εικόνα 4.1 Χρονοσειρά N0002YB002 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=AN)) 

 

 

 

Εικόνα 4.2 Χρονοσειρά N0004YB004 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=BHI)) 
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Εικόνα 4.3 Χρονοσειρά N0006YB006 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=BCC)) 

 

 

 

Εικόνα 4.4 Χρονοσειρά N0018YB018 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=TDY)) 
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Εικόνα 4.5 Χρονοσειρά N0023YB023 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=WMB)) 

 

 

 

Εικόνα 4.6 Χρονοσειρά N0034YB034 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=ASH)) 
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Εικόνα 4.7 Χρονοσειρά N0047YB047 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=BNL)) 

 

 

 

Εικόνα 4.8 Χρονοσειρά N0054YB054 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=CLX)) 
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Εικόνα 4.9 Χρονοσειρά N0055YB055 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=CG)) 

 

 

 

Εικόνα 4.10 Χρονοσειρά N0060YB060 (YEARLY/MICRO SALES (CODE=CR)) 
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Εικόνα 4.11 Χρονοσειρά N0074YB074 (YEARLY/MICRO ASSETS (CODE=FLR)) 

 

 

 

Εικόνα 4.12 Χρονοσειρά N0080YB080 (YEARLY/MICRO COST OF GOODS 

(CODE=RAL)) 
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Εικόνα 4.13 Χρονοσειρά N0083YB083 (YEARLY/MICRO COST OF GOODS 

(CODE=UCM)) 

 

 

 

Εικόνα 4.14 Χρονοσειρά N0097YB097 (YEARLY/MICRO EARNING ASSETS 

(CODE=ARC)) 
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Εικόνα 4.15 Χρονοσειρά N0098YB098 (YEARLY/MICRO INVENTORIES 

(CODE=CVH)) 

 

ΠΑΡΑ∆ΕΙΓΜΑΤΑ ΠΡΟΒΛΕΨΕΩΝ ΦΟΙΤΗΤΩΝ 

 

Εικόνα 4.16 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 1η φάση 
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Εικόνα 4.17 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 1η φάση 

 

 

 

Εικόνα 4.18 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 2η φάση 
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Εικόνα 4.19 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 2η φάση 

 

 

 

Εικόνα 4.20 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 3η φάση 
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Εικόνα 4.21 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 3η φάση 

 

 

 

Εικόνα 4.22 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 4η φάση 
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Εικόνα 4.23 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 4η φάση 

 

 

 

Εικόνα 4.24 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 5η φάση 
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Εικόνα 4.25 Παράδειγµα πρόβλεψης φοιτητή, 5η φάση 

 

 

Μετά την περάτωση του πειράµατος, οι προβλέψεις που δόθηκαν από τους φοιτητές 

συγκεντρώθηκαν και ταξινοµήθηκαν. Ακολούθησε η δύσκολη εργασία της ψηφιοποίησης 

των δεδοµένων. Αναλυτικά, δόθηκαν 6 προβλέψεις για 15 χρονοσειρές από 60 φοιτητές για 

τις φάσεις 1 έως 4 και 10 προβλέψεις για 15 χρονοσειρές από 60 φοιτητές για την φάση 5. 

Συνολικά, πρόκειται για 30.600 δεδοµένα. Στα δεδοµένα αυτά εφαρµόστηκαν 32 µέθοδοι 

πρόβλεψης (βλ. Πίνακα 4.2). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 4: Η έρευνα 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 74 

Πίνακας 4.2 Οι 32 µέθοδοι πρόβλεψης που εξετάστηκαν.  

Ονοµασία Περιγραφή 

AVG1 Μέσος όρος προβλέψεων φοιτητών για την φάση 1 

AVG2 Μέσος όρος προβλέψεων φοιτητών για την φάση 2 

AVG3 Μέσος όρος προβλέψεων φοιτητών για την φάση 3 

AVG4 Μέσος όρος προβλέψεων φοιτητών για την φάση 4 

Naïve Μέθοδος Naïve 

Holt Μέθοδος Holt 

Regression Μέθοδος Γραµµικής Παλινδρόµησης 

AVG1-AVG2 Μέσος όρος AVG1-AVG2 

AVG1-AVG3 Μέσος όρος AVG1-AVG3 

AVG1-AVG4 Μέσος όρος AVG1-AVG4 

AVG1-Regression Μέσος όρος AVG1-Regression 

AVG1-Naive Μέσος όρος AVG1-Naive 

AVG1-Holt Μέσος όρος AVG1-Holt 

AVG2-AVG3 Μέσος όρος AVG2-AVG3 

AVG2-AVG4 Μέσος όρος AVG2-AVG4 

AVG2-Regression Μέσος όρος AVG2-Regression 

AVG2-Naive Μέσος όρος AVG2-Naive 

AVG2-Holt Μέσος όρος AVG2-Holt 

AVG3-AVG4 Μέσος όρος AVG3-AVG4 

AVG3-Regression Μέσος όρος AVG3-Regression 

AVG3-Naive Μέσος όρος AVG3-Naive 

AVG3-Holt Μέσος όρος AVG3-Holt 

AVG4-Regression Μέσος όρος AVG4-Regression 

AVG4-Naive Μέσος όρος AVG4-Naive 

AVG4-Holt Μέσος όρος AVG4-Holt 

Holt-Regression Μέσος όρος Holt-Regression 

Holt-Naïve Μέσος όρος Holt-Naïve 

Naïve-Regression Μέσος όρος Naïve-Regression 

BEST1 Ο καλύτερος φοιτητής της φάσης 1 

BEST2 Ο καλύτερος φοιτητής της φάσης 2 

BEST3 Ο καλύτερος φοιτητής της φάσης 3 

BEST4 Ο καλύτερος φοιτητής της φάσης 4 
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4.2 ∆είκτες εκτίµησης της επίδοσης  προβλέψεων 

Μια µεγάλη και συχνά δυσνόητη λίστα δεικτών σφάλµατος έχει χρησιµοποιηθεί για 

την αξιολόγηση της επίδοσης µιας πρόβλεψης. Κάποιοι από αυτούς µπορούν να βρεθούν σε 

µια προγενέστερη έρευνα του Mahmoud (1984). Θα προσπαθήσουµε πρώτα να κάνουµε µια 

επισκόπηση των πιο συνήθων δεικτών. 

Έστω Yt  η πραγµατική τιµή της χρονοσειράς για την χρονική περίοδο t και Ft η 

πρόβλεψη για την χρονική περίοδο t. Μπορούµε να ορίσουµε τότε το σφάλµα πρόβλεψης et 

ως et= Yt-Ft και το εκατοστιαίο σφάλµα pt ως pt=100et/ Yt. Ένας εναλλακτικός τρόπος 

αξιολόγησης δίνεται µε την διαίρεση κάθε σφάλµατος µε το σφάλµα που δόθηκε από µια 

άλλη βασική µέθοδο πρόβλεψης. Έστω */ ttt eer =  όπου tr  είναι το σχετικό σφάλµα και *
te  

είναι το σφάλµα της βασικής µεθόδου. Ως βασική µέθοδος συχνά χρησιµοποιείται η µέθοδος 

Naïve (όπως και στο παρόν πείραµα) στην οποία η πρόβλεψη Ft είναι ίση µε την τελευταία 

πραγµατική τιµή της χρονοσειράς. Στον πίνακα που ακολουθεί παρουσιάζονται οι βασικοί 

δείκτες σφάλµατος για την µέτρηση της ακρίβειας µιας πρόβλεψης (Gooijer et al. 2005). Με 

έντονα γράµµατα επισηµαίνονται οι δείκτες που εξετάστηκαν στην εργασία µας όπου mean ο 

µέσος, median η διάµεσος και geomean ο γεωµετρικός µέσος.  

Πίνακας 4.3: Συνηθισµένοι δείκτες σφάλµατος 

MSE Mean Square Error = mean( 2
te ) 

RMSE Root Mean Square Error = MSE  

MAE  Mean Absolute Error = mean(|et|) 

MdAE  Median Absolute Error = median(|et|) 

MAPE  Mean Absolute Percentage Error = mean(|pt|) 

MdAPE Median Absolute Percentage Error = median(|pt|) 

sMAPE  Symmetric Mean Absolute Percentage Error = mean(2|Yt − Ft|/(Yt + Ft)) 

sMdAPE Symmetric Median Absolute Percentage 
Error = median(2|Yt − Ft|/(Yt +Ft)) 

MRAE  Mean Relative Absolute Error  = mean(|rt|) 

MdRAE  Median Relative Absolute Error = median(|rt|) 

GMRAE  Geometric Mean Relative Absolute Error = gmean(|rt|) 

PB  Percentage Better  = 100mean(I{rt < 1}) 

PB(MAE)  Percentage Better (MAE)  
=100mean(I{MAE<MAEb}) 

PB(MSE)  Percentage Better (MSE)  = 100mean(I{MSE<MSEb}) 
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  Ένα από τα σηµαντικότερα συµπεράσµατα του Μ3 διαγωνισµού ήταν ότι η κατάταξη 

των διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης διαφέρει ανάλογα µε το δείκτη σφάλµατος που 

χρησιµοποιήθηκε για την εκτίµηση της ακρίβειάς της (Makridakis & Hibon, 2000, pp. 458-

459). Παρόλα αυτά, πολύ πριν τον διαγωνισµό αυτόν, είχαν γίνει διάφορες απόπειρες (Fildes 

1992, Armstrong & Collopy 1992) να προσδιοριστεί ο καταλληλότερος δείκτης σφάλµατος 

για την αξιολόγηση µεθόδων πρόβλεψης και την αναφορά σφαλµάτων.  

Οι δείκτες ακρίβειας και τα σφάλµατα είναι εναλλακτικοί τρόποι για την µεταφορά 

πληροφορίας ως προς την ικανότητα µιας συγκεκριµένης µεθόδου να παράγει ακριβείς 

προβλέψεις για πραγµατικά δεδοµένα, είτε όταν το µοντέλο πρόβλεψης είναι προσαρµοσµένο 

στα δεδοµένα αυτά, είτε για µελλοντικές τιµές µιας χρονοσειράς που δεν είναι γνωστές κατά 

την ανάπτυξη του µοντέλου (post-sample). Έρευνες έχουν δείξει ότι η ακρίβεια post-sample 

µεθόδων δεν σχετίζεται πάντα µε αυτήν µοντέλων προσαρµοσµένων στα διαθέσιµα ιστορικά 

δεδοµένα (Makridakis 1986). Η συσχέτιση µεταξύ αυτών των δύο είναι αρκετά µικρή (0,22 

για τον πρώτο ορίζοντα πρόβλεψης, Makridakis 1986) και τείνει στο µηδέν για προβλέψεις 

τεσσάρων και πάνω περιόδων. Συµπεραίνουµε, λοιπόν, ότι θα πρέπει να κρίνουµε την 

καταλληλότητα του οποιουδήποτε δείκτη χρησιµοποιούµε µε βάση την ακρίβεια των post-

sample προβλέψεων.  

Αποτελέσµατα ερευνών έχουν δείξει ότι, για post-sample συγκρίσεις, η επίδοση 

διαφορετικών µεθόδων εξαρτάται από την ακρίβεια του δείκτη σφάλµατος που 

χρησιµοποιήθηκε. Αυτό σηµαίνει πρακτικά ότι κάποιες µέθοδοι είναι καλύτερες όταν 

χρησιµοποιούµε, παραδείγµατος χάριν,  για δείκτη το MAPE, παρόλο που οι διάφοροι δείκτες 

συσχετίζονται ξεκάθαρα (Armstrong & Collopy 1992). Από θεωρητική σκοπιά, αυτό 

δηµιουργεί πρόβληµα ως προς τον καθορισµό της καλύτερης µεθόδου, αν και µέθοδοι που 

έχουν χαµηλή επίδοση για όλους τους δείκτες µπορούν να θεωρηθούν ανεπιτυχείς. Αυτό 

σηµαίνει ότι η «καλύτερη» µέθοδος θα πρέπει να καθοριστεί λαµβάνοντας υπόψη τον σκοπό 

της πρόβλεψης, την αξία της για την βελτίωση της λήψης αποφάσεων καθώς και τις ανάγκες 

και τους προβληµατισµούς του ατόµου που χρησιµοποιεί τις προβλέψεις. Σε εµπειρικές 

συγκρίσεις ίσως είναι προτιµότερο να χρησιµοποιηθούν διάφοροι δείκτες σφάλµατος ώστε να 

εκτιµηθεί καλύτερα η κατάταξη των µεθόδων. Παρόλα αυτά, η µέθοδος που έρχεται σταθερά 

πρώτη µε όλους τους δείκτες σφάλµατος µπορεί να προτιµηθεί µε σχετική ασφάλεια.  

Υπάρχει, τελικά, ένας σηµαντικά καλύτερος δείκτης σφάλµατος που να µπορεί να 

εφαρµοστεί τόσο σε θεωρητικά όσο και σε πρακτικά δεδοµένα; Και για τις δύο περιπτώσεις, 

είναι σηµαντικό ο δείκτης αυτός να είναι σχετικός, διαφορετικά µοιάζει να συγκρίνουµε 

ανόµοια πράγµατα (Fildes & Makridakis 1988, Chatfield 1988). Από την θεωρητική σκοπιά, 

αυτός ο δείκτης ακρίβειας θα πρέπει να είναι στιβαρός από το ένα σετ δεδοµένων στο άλλο 

και ανεπηρέαστος από παροδικές ασυνέχειες (outliers).  Από πρακτική σκοπιά, θα πρέπει να 
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είναι ευκολονόητος και να µεταφέρει όσο τον δυνατόν περισσότερη πληροφορία για την 

ακρίβεια και τα σφάλµατα. Τέλος, θα πρέπει να κάνουµε την διαφοροποίηση µεταξύ της 

ακαδηµαϊκής έρευνας που επικεντρώνεται κυρίως στην αξιολόγηση διαγωνισµών 

προβλέψεων  και σε άλλες µελέτες µεγάλης κλίµακας σε οικονοµικές, κυβερνητικές ή 

στρατιωτικές εφαρµογές. Ενώ η πρώτη ασχολείται κυρίως µε µέσους όρους, οι τελευταίες 

ενδιαφέρονται για το τι συµβαίνει σε συγκεκριµένες περιπτώσεις και σε συγκεκριµένες 

χρονικές περιόδους.  

Είναι σηµαντικό, από υπολογιστική άποψη και για οποιονδήποτε δείκτη, να µην 

υπάρχει η περίπτωση διαίρεσης µε το µηδέν. Πρέπει να αποφευχθεί ακόµα η διαίρεση µε 

έναν πολύ µεγάλο αριθµό.  Αλλιώς θα πρέπει να οριστούν αυθαίρετα άνω ή κάτω όρια που θα 

κάνουν τις συγκρίσεις διαβλητές.  

Γι’ αυτόν τον λόγο, δείκτες όπως ο GMRAE µπορεί να αποδειχθεί ακατάλληλος καθώς 

ο διαιρέτης του είναι η διαφορά µεταξύ της πραγµατικής τιµής και της πρόβλεψης της 

µεθόδου Naïve που µπορεί να είναι είτε µηδέν (ή πολύ κοντά στο µηδέν) είτε ένας πολύ 

µεγάλος αριθµός (Makridakis 1993). Παρόλα αυτά, η µελέτη του αποδεικνύεται στατιστικής 

σηµασίας και πραγµατοποιήθηκε στην παρούσα εργασία.  

Το MAPE απ’ την άλλη είναι ένας σχετικός δείκτης που ενσωµατώνει τα καλύτερα 

χαρακτηριστικά από τα διάφορα κριτήρια ακρίβειας. Ακόµα, είναι ένας δείκτης 

ευκολονόητος που µπορεί να χρησιµοποιηθεί τόσο για την αξιολόγηση µεγάλης κλίµακας 

εµπειρικών δεδοµένων όσο και για πιο συγκεκριµένες αναλύσεις.   

Ο δείκτης SMAPE, επιπλέον, είναι ιδιαίτερα σηµαντικός αφού χρησιµοποιήθηκε στον 

διαγωνισµό Μ3 (Makridakis et. al. 2000, Ord et al. 2000) και έχει απασχολήσει αρκετά την 

ακαδηµαϊκή κοινότητα (Goodwin et. al. 1999, Koehler 2001). 

Στο κεφάλαιο 5, θα δούµε αναλυτικά τις κατατάξεις των διαφόρων µεθόδων βάσει των 

προαναφερθέντων δεικτών σφάλµατος και θα διαπιστώσουµε ότι διατηρούν µια συνέπεια από 

δείκτη σε δείκτη. ∆ηλ. οι µέθοδοι που είχαν καλή απόδοση για τον α δείκτη παρουσιάζουν 

καλή απόδοση και για τους υπόλοιπους. Αντίθετα, οι µέθοδοι που δεν έχουν τόση καλή 

ακρίβεια παραµένουν σταθερά οι ίδιες για κάθε δείκτη.   
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4.3 Μη παραµετρική στατιστική µεθοδολογία 

Οι µη παραµετρικές τεχνικές αποτελούν µοναδικά κατάλληλο εργαλείο τόσο για τους 

στατιστικούς όσο και τους µη στατιστικούς χρήστες της στατιστικής γιατί επιτρέπουν την 

ανάλυση στοιχείων µε απλή αλλά και ταυτόχρονα πληροφοριακή ανάλυση. Τα εργαλεία της 

µαθηµατικής στατιστικής που είναι θεµελιώδους σηµασίας για την ανάπτυξη της µη 

παραµετρικής στατιστικής είναι γνωστά στην βιβλιογραφία ως τεχνικές ελεύθερες κατανοµών 

ή ως µη παραµετρικές τεχνικές. Ο πρώτος όρος συνδέεται µε το γεγονός ότι το κυριότερο 

πλεονέκτηµα των τεχνικών αυτών είναι ότι δεν προϋποθέτουν γνώση της µορφής της 

κατανοµής του πληθυσµού από τον οποίο έχουν προέλθει τα υπό µελέτη στοιχεία (για 

παράδειγµα, από έναν κανονικό πληθυσµό). Η δεύτερη ονοµασία συνδέεται µε το άλλο από 

τα κυριότερα πλεονεκτήµατα των τεχνικών αυτών που αναφέρεται στο γεγονός ότι 

εφαρµόζονται όχι σ’ αυτές καθ’ εαυτές τις τιµές των µεταβλητών αλλά στις τάξεις µεγέθους 

τους. Ένα άλλο πλεονέκτηµα, πέρα από την απλότητα των υπολογισµών που απαιτούν, 

αποτελεί η χρησιµότητά τους στην περίπτωση µικρών δειγµάτων, πράγµα που προσφέρεται 

στον ερευνητή που επιλέγει δεδοµένα για πιλοτική µελέτη (Ξεκαλάκη 2001). 

Οι µη παραµετρικές τεχνικές είναι πολύ απλές στην χρήση τους εν γένει, και ο 

σχεδιασµός τους είναι αποτέλεσµα στοιχειωδών θεωρήσεων. Εάν τα δεδοµένα ακολουθούν 

στην πραγµατικότητα την κανονική κατανοµή, τότε οι µη παραµετρικοί έλεγχοι υποθέσεων 

δεν είναι το ίδιο ισχυροί όπως οι αντίστοιχοι παραµετρικοί έλεγχοι, οι οποίοι κάνουν χρήση 

της υπόθεσης της κανονικότητας. Για δεδοµένη πιθανότητα σφάλµατος τύπου Ι, οι µη 

παραµετρικοί έλεγχοι έχουν υψηλότερη πιθανότητα σφάλµατος τύπου ΙΙ. Ένας έλεγχος, ο 

οποίος αγνοεί πληροφορίες σχετικά µε τα δεδοµένα, όπως είναι η µορφή της κατανοµής τους, 

δεν αναµένεται να είναι τόσο καλός όπως ένας έλεγχος που λαµβάνει υπόψη του την 

πληροφορία αυτή. Απ’ την άλλη πλευρά, εάν τα δεδοµένα προέρχονται από µη κανονικό 

πληθυσµό, τότε οι µη παραµετρικοί έλεγχοι έχουν ένα σαφές πλεονέκτηµα έναντι των 

παραµετρικών ελέγχων, οι οποίοι στηρίζονται στην εσφαλµένη υπόθεση της κανονικότητας 

των δεδοµένων. Η σοβαρότητα του σφάλµατος και, εποµένως, η ακρίβεια των παραµετρικών 

ελέγχων εξαρτάται, κατά συνέπεια, από το πόσο εσφαλµένη είναι η υπόθεση της 

κανονικότητας. Επειδή οι µη παραµετρικοί έλεγχοι στηρίζονται σε ελάχιστες υποθέσεις για 

τους πληθυσµούς από τους οποίους προέρχονται τα δεδοµένα και, πάντως, όχι σε υποθέσεις 

οι οποίες αναφέρονται στη µορφή των πληθυσµών αυτών, είναι εν γένει πολύ ευσταθείς 

(robust). 

Συνοψίζοντας, οι µη παραµετρικοί µέθοδοι α) αποβλέπουν σε ευρύτερα πεδία 

εφαρµογής λόγω του ότι οι κατανοµές στις οποίες αναφέρονται είναι λιγότερο περιορισµένες 

από ό,τι στα αντίστοιχα παραµετρικά προβλήµατα, β) δεν είναι εξίσου ισχυρές µε τις 
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αντίστοιχες παραµετρικές µεθόδους και γ) είναι περισσότερο ευσταθείς επειδή ακριβώς δεν 

επηρεάζονται από την µορφή της κατανοµής των δεδοµένων. Ένα άλλο σηµαντικό 

πλεονέκτηµα των µη παραµετρικών µεθόδων είναι ότι µπορούν να εφαρµοσθούν σε δεδοµένα 

που είναι ταξινοµηµένα σε κατηγορίες (κατηγορικά δεδοµένα) και τα οποία είναι σε κλίµακα 

διάταξης ή ακόµα και απλώς σε ονοµαστική κλίµακα, ενώ οι παραµετρικές µέθοδοι 

προϋποθέτουν ακριβείς µετρήσεις. 

  

4.3.1 Το τεστ του Friedman 

 

Η κατάταξη της ακρίβειας των διαφόρων µεθόδων που χρησιµοποιήθηκαν στο παρόν 

πείραµα έγινε µε την βοήθεια της περιγραφικής στατιστικής. Συγκρίναµε τους δείκτες 

σφάλµατος και κατατάξαµε τις µεθόδους µε κριτήριο ποια έχει το µικρότερο σφάλµα. 

Παρόλα αυτά, η διαδικασία αυτή δεν µας δίνει από µόνη της άλλη πληροφορία από το 

γεγονός ότι κάποιες µέθοδοι για κάποιο ορίζοντα και µε κάποιο δείκτη ακρίβειας έχουν 

καλύτερη επίδοση. Η διαπίστωση αυτή δεν είναι αρκετή για να µας πείσει ότι πρέπει να 

χρησιµοποιούµε τις µεθόδους που επικράτησαν και να εγκαταλείψουµε τις υπόλοιπες. Για να 

µπορέσουµε µε σιγουριά να εξακριβώσουµε την υπεροχή µιας µεθόδου έναντι των υπολοίπων 

θα πρέπει να εφαρµόσουµε µη παραµετρικά στατιστικά τεστ (Stekler 2001). Ένα τέτοιο τεστ 

που µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να διαπιστώσουµε αν όλοι οι µέθοδοι είναι εξίσου ακριβείς 

βασίζεται στο µέσο όρο των κατατάξεων – ή αλλιώς, στην ανάλυση της διακύµανσης κατά 

κατάταξη – και είναι το τεστ του Friedman (Friedman, 1937, 1939).  

Το τεστ του Friedman µας δίνει τη δυνατότητα να εξακριβώσουµε αν υπάρχει 

στατιστικά σηµαντική διαφορά στην ακρίβεια των µεθόδων. Επιπλέον, είναι ένα µη 

παραµετρικό στατιστικό τεστ που χρησιµοποιεί κατατάξεις. Οι κατατάξεις το καθιστούν 

ευκολονόητο και, ακόµα, δεν έχουν κατανοµές. Η µεθοδολογία αυτή προσφέρει ένα ακόµα 

πλεονέκτηµα όπως θα δούµε στη συνέχεια. ∆ιευκολύνει την σύγκριση πολλών µεθόδων 

µεταξύ τους καθώς και τη σύγκριση κάθε µεθόδου µε την καλύτερη, την χειρότερη ή τη µέση 

µέθοδο. Προχωρούµε παρακάτω στην ανάλυση της µεθοδολογίας του τεστ του Friedman. 

Έστω ότι έχουµε Κ µεθόδους (k=1,2…,K) που εφαρµόστηκαν σε Ν χρονοσειρές 

(n=1,2,…, N) για την πρόβλεψη Η περιόδων (h=1, 2, …, H). Για κάθε µία από τις Κ 

χρονοσειρές και για κάθε περίοδο h, έχουµε µια κατάταξη µε βάση τον µέσο όρο των πέντε 

δεικτών σφάλµατος που χρησιµοποιήθηκαν (MAPE, dMAPE, SMAPE, dSMAPE, GMRAE) 

στις Ν χρονοσειρές. Στο πείραµά µας Κ=32 και Ν=15. 
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Έστω nkA  η ακρίβεια της k µεθόδου στην n χρονοσειρά, όπως υπολογίστηκε από ένα 

δείκτη σφάλµατος. Θεωρούµε ότι για κάθε µέθοδο k, η µέση κατάταξη 
_

kR είναι ο µέσος όρος 

των κατατάξεων kR1 , kR2 , …, nkR , όπου NkR   η κατάταξη της nkA µεταξύ των 1nA , 2nA , 

3nA , …, nKA . Μπορούµε να θεωρήσουµε ότι τα 1nA , 2nA ,  …, nKA  αποκτήθηκαν από τον 

µονότονο µετασχηµατισµό των ανεξάρτητων τυχαίων µεταβλητών 1nU , 2nU ,  …, nKU για 

κάθε χρονοσειρά. ∆ηλαδή, )( nknnk UA φ= , όπου nφ  είναι µια αύξουσα συνάρτηση. 

Μπορούµε να παρατηρήσουµε ότι η nkR  συµπίπτει µε την κατάταξη της nkU  µεταξύ των 

1nU , 2nU ,  …, nKU . Εναλλακτικά θα µπορούσαµε να πούµε ότι η nkU  είναι η ακρίβεια της 

µεθόδου k για την χρονοσειρά n, υπολογισµένη από ένα «κρυφό» µέτρο που εξαρτάται από 

την χρονοσειρά n.  

Στη συνέχεια θεωρούµε ότι το «κρυφό» αυτό µέτρο είναι ιδιαίτερο µε την έννοια ότι 

υπάρχουν συνεχής αθροιστικής κατανοµής συναρτήσεις 1F , 2F , …, NF  τέτοιες ώστε  

)()( knnk xFxUP τ−=≤  (1) 

όπου kτ  η άγνωστη προσθετική επίδραση που συνεισφέρει η k µέθοδος. Σηµειώνουµε ότι η  

NF  εξαρτάται αποκλειστικά από την χρονοσειρά n, και η kτ  εξαρτάται αποκλειστικά από 

την µέθοδο k. Αυτό συνεπάγεται ότι για κάθε χρονοσειρά n υπάρχουν τυχαίες µεταβλητές 

1nV , 2nV ,  …, nKV  µε κοινές συναρτήσεις nF  έτσι ώστε η nkU  να είναι ίση µε knKV τ+ . 

Παρατηρούµε ότι η nkR  συµπίπτει µε την κατάταξη της knKV τ+  µεταξύ των 11 τ+nV , 

22 τ+nV , …, nnKV τ+ . Αν η επίδραση jτ  µιας µεθόδου είναι µικρότερη από την επίδραση 

κάθε άλλης µεθόδου, τότε η njU  θα είναι µικρότερη από τον µέσο όρο κάθε άλλης nkU  στο 

σύνολο των χρονοσειρών και εποµένως, η ακρίβεια της µεθόδου j θα είναι γενικά καλύτερη 

από την ακρίβεια κάθε άλλης µεθόδου.  

 Το τεστ του Friedman έχει µηδενική υπόθεση 

Κ=== τττ ...: 210H   (2) 

Εάν η µηδενική υπόδεση ισχύει, τότε οι κατατάξεις 1nR , 2nR ,  …, nKR  αποκτήθηκαν 

από την κατάταξη τυχαίων µεταβλητών 11 τ+nV , 22 τ+nV , …, nnKV τ+  για κάθε 

χρονοσειρά n. Η µηδενική υπόθεση εξετάζεται έναντι της εναλλακτικής υπόθεσης 

Κτττ ,...,,: 211H  όχι όλες ίσες µεταξύ τους.  



Κεφάλαιο 4: Η έρευνα 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 81 

Εάν η εναλλακτική υπόθεση ισχύει, τότε η τυχαίες µεταβλητές  11 τ+nV , 22 τ+nV , …, 

nnKV τ+  εξακολουθούν να είναι ανεξάρτητες αλλά µπορεί να διαφέρουν µεταξύ τους ως 

προς τη θέση τους. Στο τεστ του Friedman χρησιµοποιούµε τον τύπο: 

∑
=

+
−

+
=

K

k
k

KR
KK

NS
1

2
_

)
2

1(
)1(

12
  (3) 

όπου kR
_

 είναι η µέση κατάταξη της µεθόδου k αφού αυτή εφαρµοστεί σε Ν διαφορετικές 

χρονοσειρές, όπου χρησιµοποιήθηκαν οι συµβολισµοί σύµφωνα µε τους Hollander και Wolfe 

(1999). Οι κριτικές τιµές για το S µπορούν να βρεθούν στον πίνακα Α.22 στους Hollander και 

Wolfe (1999). Κατά την µηδενική υπόθεση, το S συκλίνει στην κατανοµή χ – τετράγωνο µε 

Κ-1 βαθµούς ελευθερίας καθώς το Ν τείνει στο άπειρο. Το τεστ του Friedman έχει 

χρησιµοποιηθεί πολλάκις στην βιβλιογραφία των προβλέψεων (Stekler 1991, 2001, Kolb & 

Stekler 1996, De Gooijer & Zerom 2001). 

 

4.3.2 Πολλαπλές συγκρίσεις µε τον καλύτερο* 

Όταν η µηδενική υπόθεση δεν απορρίπτεται από ένα στατιστικό τεστ, µπορεί να 

θεωρηθεί ότι όλες οι υποθέσεις που απορρέουν από αυτήν δεν είναι επίσης απορριπτέες. 

Αντίθετα, όταν η υπόθεση απορρίπτεται, θα πρέπει ακόµα να εξεταστεί ποιες από τις υπό-

υποθέσεις αυτής πρέπει επίσης να απορριφθούν. Οι στατιστικές µέθοδοι που απαντούν σε 

αυτό το ερώτηµα ονοµάζονται µέθοδοι πολλαπλών συγκρίσεων.  

Μια τέτοια µέθοδος αναπτύχθηκε από τους McDonald και Thomson (1967, 1972). Σε 

αυτή την περίπτωση η µηδενική υπόθεση παίρνει την ακόλουθη µορφή: 

21
:, 210 kkkkH ττ =  (4) 

όπου 1,...,2,1 21 −= kk  και Kk ,...,2,12 = . Κάθε υπο- υπόθεση 210 , kkH  απορρίπτεται εάν 

και µόνο εάν ισχύει 

NKakk rRR ,,

__

21
≥−  

όπου η κριτική τιµή NKar ,, επιλέγεται για να κάνει την τάξη σφάλµατος της έρευνας, όπως 

ορίζεται από τον Hsu (1996, Ορισµός 2.2.2, σελ. 27), ίση µε α. Άρα, η NKar ,,  είναι η 

µεγαλύτερη σταθερά τέτοια ώστε 

                                                      
* Multiple comparisons with the best, MCB 
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α≤≥− ))(min)((max ,,

__

0 NKakkH rRRP   (5) 

Θα πρέπει επίσης να σηµειωθεί ότι η NKar ,,  εξαρτάται από το Ν. Οι τιµές για το 

Ν NKar ,,  δίνονται στον Πίνακα Α.24 στο Hollander και Wolfe (1999). Για µεγάλα Ν, οι 

Hollander και Wolfe (1999) δίνουν τον ακόλουθο προσεγγιστικό τύπο 

N
KKqr KaNKa 12

)1(
,,,

+
≈  (6) 

όπου Kaq ,  είναι το ανώτερο εκατοστιαίο σηµείο α της διακύµανσης των Κ ανεξάρτητων 

κανονικών µεταβλητών. Για πίνακες του Kaq ,  βλέπε τον Πίνακα 1 στον Harter (1960) και τον 

Πίνακα Α.17 στους Hollander και Wolfe (1999). 

Για την αναπαράσταση των αποτελεσµάτων των πολλαπλών συγκρίσεων, µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν διαγράµµατα που κατασκευάζονται ως εξής: Για κάθε µέθοδο k, 

σχεδιάζεται ένα διάστηµα µε µήκος NKar ,,  µε κέντρο το kR . Αν τα διαστήµατα των µεθόδων 

1k  και 2k δεν επικαλύπτονται, τότε η υπόθεση 210 , kkH  µπορεί να απορριφθεί. Μπορούµε 

επιπλέον να σχεδιάσουµε µια γραµµή αναφοράς στο ύψος του πάνω ορίου του διαστήµατος 

της «καλύτερης» µεθόδου που λογικά έχει το κατώτερο άνω όριο. Αυτή η γραµµή αναφοράς 

ουσιαστικά υποδεικνύει την «διαδικασία πολλαπλών συγκρίσεων µε τον καλύτερο, όπως 

συνεπάγεται από όλες τις συγκρίσεις των µεθόδων ανά ζεύγη», όπως περιγράφεται και στην 

παράγραφο 4.2.1.1 του Hsu (1996). Από αυτό συµπεραίνουµε ότι όλες οι µέθοδοι των οποίων 

τα διαστήµατα εµπιστοσύνης βρίσκονται πάνω από την γραµµή αναφοράς έχουν σηµαντικά 

χειρότερη επίδοση από την καλύτερη µέθοδο και γι’ αυτό θα ήταν προτιµότερο να 

αποφευχθούν στην συγκεκριµένη περίπτωση.  

Στο κεφάλαιο 5.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πολλαπλών συγκρίσεων µε 

την καλύτερη µέθοδο για όλους τους δείκτες ακρίβειας και για όλους τους ορίζοντες 

αναλυτικά καθώς και τα αντίστοιχα διαγράµµατα.    

 

4.3.3 Πολλαπλές συγκρίσεις µε τον µέσο†  

Πρώτοι οι Halperin, Greenhouse, Cornfield και Zalokar (1955) πρότειναν µια 

στατιστική µέθοδο για πολλαπλές συγκρίσεις µε τον µέσο. Την δεκαετία του 1960, η µέθοδος 

αυτή ξαναορίστηκε στον τοµέα της βιοµηχανικής στατιστικής µε το όνοµα ανάλυση των 

                                                      
† Multiple comparisons with the mean, ANOM 
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µέσων (analysis of means, ANOM) (Ott 1958, 1967, Ryan 2000). Η µηδενική υπόθεση σε 

αυτήν την περίπτωση παίρνει την µορφή: 

_

10 1
:, ττ =kkH  (7) 

όπου Kk ,...,2,11 =  και 
_
τ  είναι η επίδραση της µέσης µεθόδου. Έστω ότι το 

_

R δηλώνει τον 

αριθµητικό µέσο των µέσων όρων των κατατάξεων, 
( )

2
1+K

. Κάθε υπόθεση 10 ,kH  

απορρίπτεται εάν και µόνο εάν  

NKak rRR ,,

__

1
′≥−  (8) 

όπου η κριτική τιµή NKar ,,′  επιλέγεται για να κάνει την τάξη σφάλµατος του πειράµατος, ίση 

µε α. Άρα, η NKar ,,′  είναι η µεγαλύτερη σταθερά τέτοια ώστε 

α≤′≥− ))(min)((max ,,

__

10 NKakH rRRP   (9) 

Κατά την µηδενική υπόθεση, το 
__

max)1(/12 RRKKN kk −+ συγκλίνει σε 

κατανοµή στην µέγιστη απόλυτη απόκλιση καθώς το ∞→N . Η µέγιστη απόλυτη απόκλιση 

ορίζεται ως kkk ZZ
_

max − όπου 1Z , …, KZ είναι ανεξάρτητες κανονικές τυχαίες 

µεταβλητές και ∑
=

−=
K

k
kk ZKZ

1

1
_

. Εποµένως,  

N
KKHr KaNKa 12

)1(
,,,

+
≈′  (10) 

όπου KaH ,  είναι η αντίστοιχη κριτική τιµή της µέγιστης απόλυτης απόκλισης. Πίνακες του 

KaH ,  µπορούν να βρεθούν στους Halperin et al. (1955), βλ. επίσης τους Nelson (1983), 

Soong (2001) και Farnum (2004). Εναλλακτικά, το KaH ,  µπορεί να υπολογιστεί µε την 

βοήθεια αλγόριθµων για την εκτίµηση ορθογώνιων πολυµεταβλητών κανονικών πιθανοτήτων 

(Genz 1992, Bretz, Gentz & Hothorn 2001). 

Τα αποτελέσµατα της µεθόδου πολλαπλών συγκρίσεων µε τον µέσο µπορούν να 

παρασταθούν µε διαγράµµατα των kR
_

 κατά k πάνω στα οποία έχουν σχεδιαστεί τρείς 

οριζόντιες γραµµές. Η κεντρική γραµµή σχεδιάζεται στο ύψος του R , και οι άνω και κάτω 

γραµµές αναφοράς βρίσκονται σε απόσταση NKar ,,′  από την κεντρική. Για κάθε µέθοδος k της 
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οποίας το σηµείο βρίσκεται έξω από τα όρια των γραµµών αυτών συµπεραίνουµε ότι έχει 

επίδοση σηµαντικά διαφορετική από τη µέση.  

Στο κεφάλαιο 5.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των πολλαπλών συγκρίσεων µε τη 

µέση µέθοδο για όλους τους δείκτες ακρίβειας και για όλους τους ορίζοντες αναλυτικά καθώς 

και τα αντίστοιχα διαγράµµατα. 
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5  

Ανάλυση 

Όπως έχει ήδη αναφερθεί για κάθε χρονοσειρά που χρησιµοποιήθηκε στην εργασία 

δόθηκαν προβλέψεις από εξήντα φοιτητές του µαθήµατος Τεχνικές Προβλέψεων του 8ου 

εξαµήνου για µία έως δέκα περιόδους για τις φάσεις ένα έως πέντε. Η ανάλυση των 

δεδοµένων και η εφαρµογή της στατιστικής µεθοδολογίας έγινε σχεδόν εξ’ ολοκλήρου µε το 

συνδυασµό τριών προγραµµάτων, του Forecast Pro, του Excel σε περιβάλλον Windows XP 

και του SPSS 12.0 για Windows. Ακόµα, η ψηφιοποίηση των προβλέψεων που δόθηκαν από 

τους φοιτητές έγινε µε τη βοήθεια της εφαρµογής GetData 2.21.  

Το πρόγραµµα Excel είναι ένα από τα αποτελεσµατικότερα προγράµµατα για την 

επεξεργασία λογιστικών φύλλων, αφού παρέχει απεριόριστες δυνατότητες. 

Χρησιµοποιήθηκαν πολλές από τις έτοιµες συναρτήσεις που εµπεριέχει καθώς και τύποι που 

δηµιουργήθηκαν για να υπολογιστούν οι δείκτες σφάλµατος των προβλέψεων. Επιπλέον, 

είναι πλήρως συµβατό µε άλλα πακέτα (Word, Access κ.α.). Τέλος, διευκολύνει την 

κατασκευή γραφικών παραστάσεων πολλών ειδών, είναι εύκολο στην χρήση του και δίνει 

εναλλακτικές προτάσεις εµφάνισης και παρουσίασης των αποτελεσµάτων.  

Το Forecast Pro είναι ένα ισχυρό εργαλείο προβλέψεων σχεδιασµένο για 

επιχειρηµατίες. Η φύση του είναι όµως τέτοια που επιτρέπει την επέκταση των δυνατοτήτων 

του και πέρα του χώρου των επιχειρήσεων, καθιστώντας οποιαδήποτε εργασία ευκολότερη, 

γρηγορότερη και πιο ακριβή. Προσφέρει πολλές µεθόδους πρόβλεψης (ανάµεσά τους και τις 

γραµµική παλινδρόµηση και εκθετική εξοµάλυνση που χρησιµοποιήθηκαν στο παρόν 
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πείραµα) δίνοντας στον χρήστη τη δυνατότητα επιλογής της ιδανικής για τα δεδοµένα του 

µεθόδου.  

Το SPSS αποτελεί ένα λογισµικό πακέτο που πραγµατοποιεί στατιστικούς 

υπολογισµούς γρήγορα και αλάνθαστα. Μπορεί να εφαρµοστεί σε στατιστικές αναλύσεις 

µίας ή περισσοτέρων µεταβλητών και διευκολύνει την ταξινόµηση, τη συγχώνευση και τη 

διαχείριση των δεδοµένων. Μπορεί ακόµα να χειριστεί µε ευκολία αρχεία αυξηµένης 

πολυπλοκότητας. Χρησιµοποιήθηκε κατά την εφαρµογή των µη παραµετρικών στατιστικών 

τεστ (Friedman, MCB και ANOM) απλοποιώντας διαδικασίες που θα ήταν αλλιώς 

χρονοβόρο και επίπονο να πραγµατοποιηθούν.  

Το GetData αποτελεί ένα λογισµικό εργαλείο για την ψηφιοποίηση γραφικών 

παραστάσεων προερχόµενες από εικόνες και µας παρέχει την δυνατότητα να αντλήσουµε τα 

δεδοµένα γρήγορα και µε ακρίβεια. H ψηφιοποίηση αποτελεί µια διαδικασία 4 απλών 

βηµάτων: 

1. Ανοίγουµε την εικόνα της γραφικής παράστασης που δόθηκε από τον φοιτητή 

αφού την ψηφιοποιήσουµε. 

2. Επιλέγουµε  τα σηµεία στην αρχή και στο τέλος των αξόνων και δίνουµε τιµές 

για να θέσουµε την κλίµακα. Στο συγκεκριµένο παράδειγµα ο άξονας των x 

παίρνει τιµές από 1975 εώς 1994 κα ο άξονας των y από 0 εώς 12000. 

 

 

Εικόνα 5.1 Ενδεικτική οθόνη από την εφαρµογή GetData 
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3. Επιλέγουµε τα σηµεία που µας ενδιαφέρουν. Στην προκειµένη περίπτωση 

επιλέξαµε 6 σηµεία, ένα για κάθε έτος από το 1989 µέχρι το 1994, που 

αντιστοιχούν στις προβλέψεις του φοιτητή για τους ορίζοντες αυτούς. Τα 

σηµεία αυτά φαίνονται στην Εικόνα 5.3 µε ροζ επισήµανση. Οι τιµές τους 

εµφανίζονταν στα δεξιά για κάθε χρονιά (Εικόνα 5.4). 

 

 

Εικόνα 5.2 Ενδεικτική οθόνη από την εφαρµογή GetData µε επιλογή των σηµείων 

πρόβλεψης του φοιτητή 

 

    

Εικόνα 5.3 Επιλεγµένα σηµεία πρόβλεψης  
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Εικόνα 5.4 Πίνακας δεδοµένων από την εφαρµογή GetData 

 

4. Αποθηκεύουµε τις τιµές σε ένα φύλλο excel και τις επεξεργαζόµαστε µε βάση 

τους προαναφερθέντες δείκτες σφάλµατος. 

 

 

5.1 Ανάλυση τελικών αποτελεσµάτων 

5.1.1 Συγκεντρωτικοί πίνακες για τις φάσεις 1 έως 4 

 

Στην προηγούµενη ενότητα έγινε µια επισκόπηση της στατιστικής µεθοδολογίας που 

χρησιµοποιήθηκε για την επεξεργασία των δεδοµένων ενώ παράλληλα παρουσιάσαµε 

επιλεκτικά κάποια από αυτά. Εδώ θα γίνει εκτενής ανάλυση των αποτελεσµάτων που 

προέκυψαν από την επεξεργασία αυτή.  

Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στους πίνακες 5.1 έως 5.5 αναφέρονται στις 

επιδόσεις των τριάντα δύο µεθόδων πρόβλεψης που χρησιµοποιήθηκαν µε κριτήριο τους 

πέντε δείκτες σφάλµατος MAPE, dMAPE, SMAPE, dSMAPE και GMRAE. Οι δείκτες αυτοί 

είναι µέρος των κλασσικών δεικτών που χρησιµοποιούνται εκτενώς στην βιβλιογραφία και 

δίνουν σηµαντικές ποσοτικές πληροφορίες για την ακρίβεια των µεθόδων πρόβλεψης των 

χρονοσειρών. Για ευκολία του αναγνώστη παραθέτουµε ξανά τους τύπους βάση των οποίων 

ορίζονται οι δείκτες σφάλµατος πριν από τον αντίστοιχο πίνακα.  
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Εικόνα 5.5 Μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) 
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Εικόνα 5.6 Ενδιάµεσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Median Absolute Percentage Error, 

dMAPE) 
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Εικόνα 5.7 Συµµετρικό µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Symmetric Mean Absolute 

Percentage Error, SMAPE) 
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Εικόνα 5.8 Συµµετρικό ενδιάµεσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα (Symmetric Median 

Absolute Percentage Error,  dSMAPE) 
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Εικόνα 5.9 Γεωµετρικός µέσος σχετικού απόλυτου σφάλµατος (Geometric Mean Relative 

Absolute Error, GMRAE) 

 

Στους παρακάτω πίνακες µε πορτοκαλί χρώµα εµφανίζονται οι µέθοδοι µε το 

µικρότερο σφάλµα ανά ορίζοντα και µε κίτρινο η αµέσως καλύτερη επίδοση (υπενθυµίζουµε 

ότι στον Πίνακα 4.2 υπάρχει αναλυτική επεξήγηση των συµβολισµών των µεθόδων). Ακόµα, 

µε πλάγια γραφή εµφανίζεται ο ιδανικός (IDEAL) φοιτητής για την κάθε φάση, ο 

συνδυασµός δηλαδή των καλύτερων προβλέψεων από το σύνολο των φοιτητών για κάθε 

ορίζοντα. Ο ιδανικός φοιτητής δεν λήφθηκε υπόψη κατά την αξιολόγηση των µεθόδων και 

παρατίθεται µόνο για πληροφοριακούς λόγους. 
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Πίνακας 5.1 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 1-4 µε MAPE 

MAPE          
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 1 TO 3 1 TO 6 No. 

οbs. 
AVG1 6,81 14,56 16,30 16,48 17,92 23,15 12,56 15,87 3600 
AVG2 6,78 14,50 16,46 15,86 17,84 20,44 12,58 15,31 3600 
AVG3 14,04 16,49 17,80 21,58 23,73 33,29 16,11 21,16 3600 
AVG4 7,72 13,00 15,28 17,77 20,16 35,80 12,00 18,29 3600 
Naïve 7,31 14,81 16,38 17,11 21,11 22,86 12,83 16,60 3600 
Holt 7,15 14,91 18,89 22,07 26,18 32,22 13,65 20,24 3600 
Regression 20,43 22,50 24,83 30,08 32,54 42,90 22,59 28,88 3600 
AVG1-AVG2 6,80 14,53 16,21 15,84 17,53 21,51 12,51 15,40 3600 
AVG1-AVG3 9,11 13,24 14,44 17,73 19,61 27,42 12,26 16,92 3600 
AVG1-AVG4 7,05 13,36 15,17 16,82 18,98 29,22 11,86 16,77 3600 
AVG1-Regression 12,23 15,58 16,47 19,48 21,18 30,51 14,76 19,24 3600 
AVG1-Naive 10,19 11,39 12,50 13,62 14,88 16,13 11,36 13,12 3600 
AVG1-Holt 6,84 14,74 16,97 18,52 21,66 27,20 12,85 17,65 3600 
AVG2-AVG3 8,60 12,87 13,50 15,99 17,65 24,52 11,66 15,52 3600 
AVG2-AVG4 6,95 13,24 14,84 15,92 18,24 26,71 11,68 15,98 3600 
AVG2-Regression 11,63 15,11 15,38 17,55 19,10 27,43 14,04 17,70 3600 
AVG2-Naive 6,92 14,51 16,37 16,31 18,96 21,30 12,60 15,73 3600 
AVG2-Holt 6,78 14,71 16,84 17,91 21,08 25,74 12,78 17,18 3600 
AVG3-AVG4 10,21 14,10 15,68 18,85 20,95 34,26 13,33 19,01 3600 
AVG3-Regression 17,17 19,20 21,30 25,83 28,13 38,05 19,22 24,95 3600 
AVG3-Naive 8,38 12,38 13,36 15,21 17,17 23,02 11,38 14,92 3600 
AVG3-Holt 8,79 13,07 15,33 19,25 21,94 29,92 12,40 18,05 3600 
AVG4-Regression 13,32 16,47 17,76 21,26 23,21 37,62 15,85 21,61 3600 
AVG4-Naive 6,78 13,14 15,15 15,87 19,00 26,33 11,69 16,04 3600 
AVG4-Holt 6,97 13,34 16,53 19,04 22,47 33,00 12,28 18,56 3600 
Holt-Regression 11,86 15,43 17,14 20,74 23,31 32,95 14,81 20,24 3600 
Holt-Naïve 6,92 14,72 17,49 18,55 22,28 26,42 13,04 17,73 3600 
Naïve-Regression 11,29 14,61 14,73 16,64 18,32 25,63 13,54 16,87 3600 
BEST1 7,54 12,38 11,37 10,41 13,45 18,77 10,43 12,32 3600 
BEST2 7,03 13,59 13,74 12,94 14,54 22,49 11,46 14,06 3600 
BEST3 9,22 11,87 12,95 15,77 17,87 23,97 11,35 15,28 3600 
BEST4 7,22 12,19 13,31 14,06 16,02 22,61 10,91 14,23 3600 
IDEAL1 1,56 1,59 1,20 0,89 0,60 1,92 1,45 1,29 3600 
IDEAL2 2,05 2,65 0,90 0,80 0,52 1,93 1,87 1,47 3600 
IDEAL3 1,33 4,14 4,52 5,11 6,50 7,31 3,33 4,82 3600 
IDEAL4 0,88 1,94 1,28 1,51 1,28 3,29 1,37 1,70 3600 
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Για τον ορίζοντα 1ος έτους και µε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος MAPE παρατηρούµε 

(Πίνακας 5.1) ότι καλύτερη πρόβλεψη έχουν δώσει εξίσου ο µέσος όρος του 2ου γύρου, ο 

συνδυασµός του µέσου όρου του 2ου γύρου και της µεθόδου Holt καθώς και ο συνδυασµός 

του µέσου όρου του 4ου γύρου µε τη µέθοδο Naïve. Τα αποτελέσµατα αυτά συνάδουν πλήρως 

µε την γνώση ότι τόσο η µέθοδος Naïve όσο και η µέθοδος Holt παράγουν καλύτερες 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις.  

Για τον ορίζοντα 2ου έτους, καλύτερες προβλέψεις δόθηκαν από τον συνδυασµό των 

µεθόδων του µέσου όρου του 1ου γύρου και της µεθόδου Naïve και από τον καλύτερο φοιτητή 

του 3ου γύρου, του γύρου δηλαδή που η γραµµή της γραµµικής παλινδρόµησης δίνεται σαν 

στοιχείο πάνω στο γράφηµα. 

Για τον ορίζοντα 3ου έτους, ακριβέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον καλύτερο φοιτητή 

του 1ου γύρου καθώς και από τον συνδυασµό του µέσου όρου των φοιτητών του 1ου γύρου και 

της µεθόδου Naïve.  

Για τον ορίζοντα 4ου έτους όσο και για τον ορίζοντα του 5ου έτους, ο καλύτερος 

φοιτητής του 1ου γύρου, του γύρου που οι φοιτητές τραβάνε µια γραµµή µονοκοντυλιά, και 

του 2ου γύρου, του γύρου που οι φοιτητές χρησιµοποιούν τον χάρακα για να υπολογίσουν την 

γραµµή της τάσης, δίνουν τις επικρατέστερες προβλέψεις.  

Για τον ορίζοντα 6ου έτους, ο µέσος όρος των προβλέψεων των φοιτητών στον 1ο γύρο 

σε συνδυασµό µε την µέθοδο Naïve δίνουν την καλύτερη πρόβλεψη, ενώ ακολουθεί ο 

BEST1. 

Για τους ορίζοντες 1 έως 3, επικρατέστερες είναι οι προβλέψεις που δόθηκαν από τον 

BEST1 καθώς και τον BEST4. Υπενθυµίζουµε ότι στον 4ο γύρο, τόσο η πρόβλεψη της 

µεθόδου Holt τόσο η γραµµή της γραµµικής παλινδρόµησης εµφανίζονται σαν 

«µπούσουλας» για τους φοιτητές πάνω στο γράφηµα. 

Για τους ορίζοντες 1 έως 6, τέλος, ο BEST1 δίνει την καλύτερη πρόβλεψη. Ακολουθεί 

µε µικρή διαφορά ο συνδυασµός του µέσου όρου του 1ου γύρου µε την µέθοδο Naïve.     

Παρατηρούµε, ότι το σφάλµα που παρουσίαζει ο IDEAL φοιτητής και για τους 4 

γύρους είναι σαφώς µικρότερο από κάθε άλλη µέθοδο. Αυτό, βέβαια, είναι κάτι αναµενόµενο 

αφού ο ιδανικός φοιτητής προκύπτει από την συνδυασµένη πρόβλεψη όλων των 

επικρατέστερων προβλέψεων που δόθηκαν από διάφορους φοιτητές και δεν θα µπορούσε να 

επιτευχθεί στην πραγµατικότητα.  
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Πίνακας 5.2 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 1-4 µε dMAPE 

dMAPE          
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 1 TO 3 1 TO 6 No. 

Obs. 
AVG1 4,57 10,85 11,61 8,57 12,45 17,98 9,95 10,61 3600 
AVG2 4,14 11,54 17,14 15,80 14,04 15,22 11,54 13,84 3600 
AVG3 13,36 12,23 15,41 16,70 18,83 26,44 13,36 15,89 3600 
AVG4 5,06 8,30 10,39 13,22 11,42 17,36 8,50 11,18 3600 
Naïve 5,61 11,40 16,70 16,34 18,57 18,80 11,28 14,74 3600 
Holt 4,22 16,09 16,44 15,25 19,50 24,54 10,49 15,77 3600 
Regression 15,42 14,90 18,52 20,62 23,19 28,87 15,62 19,66 3600 
AVG1-AVG2 3,37 10,33 14,86 12,19 15,26 20,24 9,79 11,73 3600 
AVG1-AVG3 6,17 8,94 7,26 8,90 14,04 17,09 8,37 10,64 3600 
AVG1-AVG4 5,54 9,07 10,05 12,01 11,04 20,36 8,65 9,61 3600 
AVG1-Regression 8,04 8,61 6,97 7,54 9,76 23,42 8,49 9,22 3600 
AVG1-Naive 7,88 8,76 10,21 11,63 13,08 14,83 8,76 11,78 3600 
AVG1-Holt 6,27 13,38 13,58 11,91 16,25 21,83 9,55 11,80 3600 
AVG2-AVG3 7,21 11,61 8,40 7,83 10,73 18,86 9,37 10,25 3600 
AVG2-AVG4 7,32 10,60 13,05 15,78 15,21 17,75 8,89 12,22 3600 
AVG2-Regression 7,81 10,66 9,30 8,25 7,05 20,64 9,30 9,70 3600 
AVG2-Naive 4,46 11,47 17,56 15,60 15,02 18,72 9,91 14,27 3600 
AVG2-Holt 4,36 10,65 14,08 15,53 19,77 19,07 10,65 12,55 3600 
AVG3-AVG4 8,33 8,36 10,19 9,70 11,85 22,20 8,44 11,50 3600 
AVG3-Regression 14,37 13,56 16,97 18,66 20,41 27,31 14,89 18,10 3600 
AVG3-Naive 7,70 9,39 10,00 8,98 9,37 12,87 9,59 9,68 3600 
AVG3-Holt 8,00 7,89 9,31 11,03 9,57 23,96 8,36 11,05 3600 
AVG4-Regression 9,60 9,69 12,14 10,60 13,74 27,19 10,34 12,18 3600 
AVG4-Naive 6,07 8,00 13,13 14,83 13,93 12,67 8,41 11,65 3600 
AVG4-Holt 5,82 6,54 11,92 9,90 14,00 17,40 7,93 12,09 3600 
Holt-Regression 9,16 9,32 9,91 11,34 10,21 24,87 9,32 10,96 3600 
Holt-Naïve 3,71 12,76 14,24 18,66 16,66 24,11 11,66 13,23 3600 
Naïve-Regression 8,21 11,13 10,22 7,30 8,50 15,23 10,22 10,25 3600 
BEST1 3,54 7,01 8,60 7,46 7,55 10,43 6,97 7,23 3600 
BEST2 4,32 5,87 5,61 6,62 7,49 9,67 5,41 6,67 3600 
BEST3 10,48 9,22 10,46 12,75 11,74 23,70 9,47 11,82 3600 

BEST4 5,78 8,33 13,43 8,55 10,01 16,75 8,33 8,13 3600 
IDEAL1 0,37 2,69 1,05 1,35 0,88 2,88 1,26 0,45 3600 
IDEAL2 0,49 1,61 1,47 1,39 0,75 2,27 1,47 0,53 3600 
IDEAL3 1,14 2,50 3,39 1,24 2,72 2,08 1,65 0,86 3600 
IDEAL4 0,74 0,33 1,81 2,33 1,88 2,71 0,76 0,27 3600 
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Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος dMAPE παρατηρούµε (Πίνακας 5.2) ότι οι 

επικρατέστερες προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2 

όπου οι φοιτητές τραβούν την γραµµή της εκτίµησής τους µε τον χάρακα. Ακόµα πολύ καλές 

προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 (πρόβλεψη µε το χέρι).   

Για τον ορίζοντα 1ου έτους, καλύτερες προβλέψεις δόθηκαν από τον συνδυασµό του 

µέσου όρου του 1ου γύρου και του µέσου όρου του 2ου γύρου. 

Για τον ορίζοντα 5ου έτους, ακριβέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον µέσο όρο του 2ου 

γύρου σε συνδυασµό µε τη µέθοδο γραµµικής παλινδρόµησης (Regression).  
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Πίνακας 5.3 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 1-4 µε SMAPE 

SMAPE          
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 1 TO 3 1 TO 6 No. 

Obs. 
AVG1 6,73 13,96 15,62 15,42 16,17 20,75 12,10 14,77 3600 
AVG2 6,81 14,41 16,41 15,40 16,64 18,53 12,54 14,70 3600 
AVG3 13,05 14,46 15,77 18,75 19,62 27,01 14,42 18,11 3600 
AVG4 7,59 12,12 14,29 16,06 17,06 27,83 11,33 15,83 3600 
Naïve 7,34 15,11 17,00 17,42 20,67 22,20 13,15 16,62 3600 
Holt 7,43 14,66 18,55 21,03 23,87 28,12 13,55 18,94 3600 
Regression 17,72 18,82 21,08 25,29 26,49 33,98 19,21 23,90 3600 
AVG1-AVG2 6,77 14,18 15,85 15,08 16,03 19,35 12,26 14,54 3600 
AVG1-AVG3 8,79 12,01 13,11 15,83 16,72 23,27 11,30 14,96 3600 
AVG1-AVG4 6,96 12,60 14,32 15,47 16,62 24,76 11,29 15,12 3600 
AVG1-Regression 11,41 13,86 14,64 16,94 17,69 25,45 13,30 16,67 3600 
AVG1-Naive 6,74 14,38 16,18 15,80 17,69 20,44 12,43 15,21 3600 
AVG1-Holt 6,93 14,27 16,45 17,53 19,70 24,08 12,55 16,49 3600 
AVG2-AVG3 8,34 11,88 12,48 14,43 15,09 20,79 10,90 13,84 3600 
AVG2-AVG4 6,92 12,73 14,30 14,87 16,16 22,71 11,31 14,61 3600 
AVG2-Regression 10,88 13,65 13,88 15,40 15,98 22,91 12,81 15,45 3600 
AVG2-Naive 6,95 14,60 16,63 16,24 18,12 20,03 12,73 15,43 3600 
AVG2-Holt 6,92 14,50 16,65 17,25 19,46 22,97 12,69 16,29 3600 
AVG3-AVG4 9,76 12,72 14,22 16,61 17,36 27,61 12,23 16,38 3600 
AVG3-Regression 15,41 16,43 18,52 22,15 23,18 30,59 16,79 21,05 3600 
AVG3-Naive 8,16 11,60 12,68 14,04 14,87 19,85 10,81 13,53 3600 
AVG3-Holt 8,66 11,98 14,10 17,26 18,54 24,71 11,58 15,87 3600 
AVG4-Regression 12,29 14,51 15,72 18,36 18,98 29,92 14,17 18,29 3600 
AVG4-Naive 6,76 12,83 14,93 15,18 17,16 22,96 11,50 14,97 3600 
AVG4-Holt 7,07 12,73 15,80 17,63 19,66 27,64 11,87 16,75 3600 
Holt-Regression 11,26 13,90 15,44 18,14 19,32 26,91 13,53 17,49 3600 
Holt-Naïve 7,08 14,75 17,69 18,31 21,06 24,35 13,17 17,20 3600 
Naïve-Regression 10,61 13,39 13,64 14,96 15,55 21,82 12,55 15,00 3600 
BEST1 7,81 14,33 16,10 16,74 16,97 24,14 12,75 12,47 3600 
BEST2 7,39 12,33 11,88 10,77 13,66 18,80 10,53 13,18 3600 
BEST3 8,77 9,19 9,61 10,05 10,41 10,89 9,19 14,25 3600 
BEST4 7,98 12,74 14,86 16,72 18,58 24,08 11,86 13,01 3600 
IDEAL1 1,94 3,47 2,54 3,97 2,92 4,79 2,65 3,27 3600 
IDEAL2 2,74 4,20 3,71 3,40 3,20 4,44 3,55 3,62 3600 
IDEAL3 2,51 5,73 6,91 6,89 8,74 9,84 5,05 6,77 3600 
IDEAL4 1,68 2,69 3,68 5,99 7,27 11,35 2,68 5,44 3600 
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Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος SMAPE παρατηρούµε (Πίνακας 5.3) ότι οι 

επικρατέστερες προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST3, 

τον καλύτερο φοιτητή του 3ου γύρου που έχει ως γραµµή αναφοράς την γραµµή γραµµικής 

παλινδρόµησης. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 (πρόβλεψη µε το 

χέρι) και τον BEST2 (µε τον χάρακα).   

Μοναδικές εξαιρέσεις, για τον ορίζοντα 1ου έτους, που οι καλύτερες προβλέψεις 

δόθηκαν από τον µέσο όρο του 1ου γύρου και τον συνδυασµό αυτού µε τη µέθοδο Naïve. 

Ακόµα, για τον ορίζοντα 2ου έτους, η δεύτερη επικρατέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον 

συνδυασµό του µέσου όρου του 3ου γύρου και της µεθόδου Regression. Και, τέλος, για τους 

ορίζοντες 1 έως 6 καλύτερη πρόβλεψη δίνει ο BEST1 και ο BEST4.  
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Πίνακας 5.4 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 1-4 µε dSMAPE 

dSMAPE          
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 1 TO 3 1 TO 6 No. 

Obs. 
AVG1 3,74 10,98 12,87 10,70 12,74 22,16 9,71 10,85 3600 
AVG2 3,80 9,60 16,36 13,95 14,55 16,34 10,09 11,20 3600 
AVG3 10,87 9,60 12,53 13,06 15,97 22,91 10,68 13,40 3600 
AVG4 5,25 7,05 10,42 14,05 11,86 18,74 8,80 10,92 3600 
Naïve 5,77 12,09 18,22 15,15 20,48 20,76 11,96 15,43 3600 
Holt 4,13 17,49 15,19 16,51 21,61 27,97 11,07 15,85 3600 
Regression 14,48 13,87 16,95 18,69 21,44 32,39 14,96 18,39 3600 
AVG1-AVG2 3,05 10,19 13,69 12,31 14,91 18,24 9,44 11,46 3600 
AVG1-AVG3 7,03 10,60 7,46 11,71 11,40 17,58 7,57 10,83 3600 
AVG1-AVG4 5,66 11,60 10,87 10,93 12,40 19,82 8,70 10,63 3600 
AVG1-Regression 8,27 8,57 7,66 9,15 11,80 23,64 8,27 10,28 3600 
AVG1-Naive 3,57 12,25 15,21 16,29 14,68 16,07 10,52 11,65 3600 
AVG1-Holt 6,51 12,16 15,56 13,57 18,47 22,41 9,66 11,24 3600 
AVG2-AVG3 6,71 10,22 9,98 9,63 10,68 14,79 9,98 10,17 3600 
AVG2-AVG4 6,74 12,05 12,51 13,97 13,85 19,19 8,18 12,12 3600 
AVG2-Regression 8,53 10,24 8,35 6,87 7,36 17,94 8,53 9,14 3600 
AVG2-Naive 4,78 13,45 17,92 14,29 13,48 18,88 10,19 13,83 3600 
AVG2-Holt 4,25 13,17 12,76 15,23 18,35 18,61 11,20 12,59 3600 
AVG3-AVG4 6,65 9,98 7,82 8,68 9,58 19,30 7,82 10,70 3600 
AVG3-Regression 12,94 11,28 13,87 15,92 18,75 28,13 12,94 15,68 3600 
AVG3-Naive 5,76 8,41 8,81 9,40 11,25 11,66 8,41 9,26 3600 
AVG3-Holt 6,59 7,13 8,63 12,07 12,85 18,72 7,64 12,12 3600 
AVG4-Regression 8,55 9,55 13,28 9,72 11,61 29,23 9,55 12,11 3600 
AVG4-Naive 5,29 9,29 12,94 15,01 10,76 22,01 8,26 11,04 3600 
AVG4-Holt 4,49 7,34 12,71 11,15 15,27 20,93 8,71 12,54 3600 
Holt-Regression 8,76 9,78 9,75 10,73 10,76 22,12 9,75 10,75 3600 
Holt-Naïve 3,78 13,62 15,34 17,57 15,38 27,42 12,39 13,75 3600 
Naïve-Regression 8,56 11,78 9,78 7,58 8,88 15,41 9,78 10,24 3600 
BEST1 3,61 7,26 8,99 7,75 7,85 11,01 6,73 7,38 3600 
BEST2 4,42 6,05 5,67 6,41 7,22 9,23 5,27 6,53 3600 
BEST3 5,21 5,93 8,01 14,03 18,56 20,25 7,18 11,30 3600 
BEST4 6,27 8,98 7,92 7,81 8,74 17,01 7,78 8,47 3600 
IDEAL1 0,18 0,72 0,31 0,46 0,36 0,90 0,34 0,45 3600 
IDEAL2 0,28 0,74 0,75 0,63 0,17 1,18 0,56 0,53 3600 
IDEAL3 0,50 1,11 0,80 0,72 1,36 1,58 0,80 0,86 3600 
IDEAL4 0,19 0,19 0,12 0,36 0,37 0,43 0,17 0,27 3600 
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Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος dSMAPE παρατηρούµε (Πίνακας 5.4) ότι τα 

αποτελέσµατα δεν παρουσιάζουν σηµαντικές διαφορές µε τον Πίνακα 5.3. Οι επικρατέστερες 

προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2, τον καλύτερο 

φοιτητή του 2ου γύρου. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 

(πρόβλεψη µε το χέρι).   

Μοναδικές εξαιρέσεις, για τον ορίζοντα 1ου έτους, που οι καλύτερες προβλέψεις 

δόθηκαν από τον συνδυασµό των µέσων όρων του 1ου και του 2ου γύρου καθώς και τον 

συνδυασµό του µέσου όρου του 1ου γύρου µε τη µέθοδο Naïve. Ακόµα, για τους ορίζοντες 4ου  

και 5ου έτους, η δεύτερη επικρατέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον συνδυασµό του µέσου 

όρου του 2ου γύρου και της µεθόδου Regression.  
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Πίνακας 5.5 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 1-4 µε GMRAE 

GMRAE          
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 1 TO 3 1 TO 6 No. 

Obs. 
AVG1 84,76 89,49 89,31 62,72 64,24 78,10 87,83 77,29 3600 
AVG2 82,77 94,31 117,14 85,44 94,29 76,61 97,06 90,91 3600 
AVG3 232,79 78,88 81,63 102,56 89,96 119,05 114,44 108,66 3600 
AVG4 93,62 61,82 92,17 88,39 68,53 124,58 81,10 85,93 3600 
Naïve 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 3600 
Holt 75,70 72,57 127,61 140,35 147,05 134,11 88,83 111,68 3600 
Regression 263,30 95,68 149,63 194,15 191,37 216,62 155,63 176,60 3600 
AVG1-AVG2 95,03 94,11 101,20 73,79 76,58 74,51 96,73 85,15 3600 
AVG1-AVG3 108,03 54,07 70,94 94,89 94,82 115,90 74,55 86,95 3600 
AVG1-AVG4 90,66 70,78 89,39 73,82 77,14 110,14 83,09 84,33 3600 
AVG1-Regression 171,10 78,14 88,51 97,94 85,77 133,05 105,77 104,77 3600 
AVG1-Naive 91,93 94,60 112,52 91,47 101,59 84,45 99,28 95,69 3600 
AVG1-Holt 87,36 89,67 112,26 92,78 104,34 107,67 95,80 98,56 3600 
AVG2-AVG3 123,19 58,80 58,95 79,93 56,28 101,81 75,30 76,19 3600 
AVG2-AVG4 77,43 71,22 86,29 64,80 85,10 101,11 78,07 80,16 3600 
AVG2-Regression 180,21 76,30 83,60 75,64 74,70 113,03 104,75 94,98 3600 
AVG2-Naive 75,46 64,30 115,85 99,22 97,01 69,33 82,53 84,92 3600 
AVG2-Holt 75,43 94,26 114,19 86,84 102,82 101,77 93,29 95,06 3600 
AVG3-AVG4 154,63 72,02 92,50 97,12 86,46 142,17 100,99 103,51 3600 
AVG3-Regression 580,40 324,90 248,61 249,59 231,60 214,10 360,58 288,80 3600 
AVG3-Naive 117,99 57,04 74,59 74,29 66,20 75,09 79,48 75,51 3600 
AVG3-Holt 102,79 53,00 58,69 101,59 92,62 103,15 68,38 82,28 3600 
AVG4-Regression 189,08 76,91 74,76 101,68 62,37 147,43 102,83 100,27 3600 
AVG4-Naive 76,38 64,06 102,05 76,67 96,21 104,26 79,34 85,26 3600 
AVG4-Holt 79,09 49,34 103,05 99,67 107,62 142,93 73,81 92,25 3600 
Holt-Regression 138,09 66,26 96,53 94,78 85,84 142,96 95,94 100,45 3600 
Holt-Naïve 91,40 91,46 128,97 83,68 120,37 114,24 102,54 103,66 3600 
Naïve-Regression 174,32 74,32 70,84 76,44 72,20 95,80 97,18 88,65 3600 
BEST1 71,78 59,42 94,35 63,59 60,49 69,71 73,83 69,00 3600 
BEST2 66,43 58,62 70,01 57,02 47,63 85,76 64,84 63,16 3600 
BEST3 132,64 68,63 77,40 75,14 87,34 106,05 88,99 88,80 3600 
BEST4 115,68 65,69 73,42 50,01 50,49 87,68 82,33 70,57 3600 
IDEAL1 6,08 6,01 3,50 2,53 3,21 5,82 5,04 4,27 3600 
IDEAL2 7,18 4,21 4,58 2,83 1,80 5,36 5,17 3,95 3600 
IDEAL3 9,95 11,27 11,15 6,47 7,75 8,12 10,77 8,94 3600 
IDEAL4 5,69 2,27 1,43 2,75 2,66 6,90 2,64 3,13 3600 
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Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος GMRAE παρατηρούµε (Πίνακας 5.5) ότι οι 

επικρατέστερες προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2, 

τον καλύτερο φοιτητή του 2ου γύρου. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον 

BEST1 (πρόβλεψη µε το χέρι) και τον BEST4 (όπου οι µέθοδοι Holt και Regression 

εµφανίζονται στο γράφηµα). 

Εξαιρέσεις παρατηρούµε, για τον ορίζοντα 2ου έτους, όπου πρώτη επικρατέστερη 

µέθοδος είναι ο συνδυασµός του AVG4 και της µεθόδου Holt και δεύτερη ο συνδυασµός του 

AVG3 και της µεθόδου Holt. Ακόµα, για τον ορίζοντα 3ου έτους, προβλέψεις µε µικρότερο 

σφάλµα δόθηκαν από τον συνδυασµό του AVG3 και της µεθόδου Holt και τον συνδυασµό 

του AVG2 και του AVG3. Τέλος, για τον ορίζοντα 6ου έτους, καλύτερη πρόβλεψη έδωσε ο 

συνδυασµός AVG2 και Naïve, και για τον ορίζοντα 1 έως 3, ο συνδυασµός AVG3 και της 

µεθόδου Holt.    

 

5.1.2 Συγκεντρωτικοί πίνακες για την φάση 5 

Παρακάτω παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προέκυψαν από την επεξεργασία της 

5ης φάσης του πειράµατος. Παρατηρούµε ότι στους συγκεντρωτικούς πίνακες που 

ακολουθούν δεν επιχειρείται η σύγκριση όλων των µεθόδων των φάσεων 1 έως 4 κι αυτό 

γιατί σε αυτήν την περίπτωση ασχολούµαστε µε µακροπρόθεσµες προβλέψεις για 10 

περιόδους. Εποµένως, θα ήταν άτοπο να συγκρίνουµε προβλέψεις που αναφέρονται σε βάθος 

6 οριζόντων µε αυτές που αναφέρονται σε 10 ορίζοντες (έτη).  Ακόµα, αντίθετα µε τις 

προηγούµενες φάσεις, δεν παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για το δείκτη σφάλµατος 

GMRAE γιατί, όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 4.2, η διαίρεση µε πολύ µεγάλο αριθµό 

οδηγούσε σε απροσδιοριστία.  

Εξετάζοντας τους παρακάτω πίνακες µπορούµε να διαπιστώσουµε ότι για τους δείκτες 

MAPE και SMAPE, επικρατέστερες µέθοδοι είναι εξολοκλήρου ο καλύτερος φοιτητής της 

5ης φάσης (BEST5) καθώς και ο µέσος όρος του 5ου γύρου (AVG5). Για τους δείκτες dMAPE  

και dSMAPE που βασίζονται στον υπολογισµό του διάµεσου αντί για του µέσου, οι BEST5 

και AVG5 εξακολουθούν να έχουν µια πολύ καλή απόδοση αλλά βλέπουµε ότι καλές 

προβλέψεις δίνουν ακόµα ο συνδυασµός AVG5-Naïve, η µέθοδος Naïve καθώς και ο 

συνδυασµός AVG5-Holt και η µέθοδος Holt σε βραχυπρόθεσµους ορίζοντες.  
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Πίνακας 5.6 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 5 µε MAPE (900 obs.) 

MAPE             

HORIZONES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1-5 1-10 

AVG5 11,83 29,09 32,07 28,93 26,12 27,30 24,33 23,74 21,02 26,60 25,61 25,10 

Naïve 13,00 29,42 33,07 32,82 28,52 29,51 28,78 26,79 25,61 32,12 27,37 27,96 

Holt 14,54 33,52 38,50 38,78 40,26 40,28 42,17 48,45 50,70 59,71 33,12 40,69 

Regression 24,32 49,78 60,61 60,66 63,76 67,98 69,81 76,52 77,61 92,60 51,83 64,36 
AVG5-
Regression 17,48 39,44 46,08 43,90 44,14 45,53 45,00 48,94 47,51 58,18 38,21 43,62 

AVG5-Naive 12,39 29,18 32,21 30,60 27,20 27,55 25,82 24,53 22,08 27,84 26,32 25,94 

AVG5-Holt 12,74 31,30 35,03 32,72 30,63 31,42 28,89 32,17 33,74 39,60 28,48 30,82 

Holt-
Regression 19,27 41,65 49,55 48,59 49,73 50,70 51,07 56,44 56,04 67,11 41,76 49,01 

Holt-Naïve 13,08 31,36 34,86 33,88 30,50 30,92 28,18 30,05 31,30 35,70 28,73 29,98 

Naïve-
Regression 17,88 39,49 45,90 44,44 43,37 44,43 43,74 46,95 45,02 54,65 38,22 42,59 

BEST5 11,66 19,32 22,31 19,79 20,11 23,75 22,65 22,50 21,26 27,24 18,64 21,06 

IDEAL5 4,38 7,32 8,51 6,47 5,40 3,85 3,29 3,04 2,95 3,06 6,42 4,83 

 

 

 

Πίνακας 5.7 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 5 µε dMAPE (900 obs.) 

dMAPE             

HORIZONES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1-5 1-10 

AVG5 6,32 24,80 22,83 23,59 19,44 18,32 18,08 21,00 18,07 13,53 18,72 18,37 

Naïve 7,31 17,75 19,74 22,74 14,34 14,19 15,85 21,01 32,13 26,79 17,75 19,43 

Holt 9,13 31,09 23,85 30,84 32,93 30,90 39,54 40,14 40,38 46,52 23,38 32,29 

Regression 16,59 36,60 44,24 39,76 44,73 41,44 45,97 57,27 57,99 65,74 36,37 47,24 

AVG5-Regression 12,02 34,97 33,46 32,57 33,71 30,55 32,31 37,98 33,58 39,99 27,66 32,47 

AVG5-Naive 7,13 21,30 21,21 22,85 15,51 13,86 24,43 19,32 23,15 17,15 17,71 18,08 

AVG5-Holt 6,81 24,76 26,57 22,93 21,98 26,25 26,40 28,21 27,38 27,04 21,50 24,76 

Holt-Regression 15,72 40,78 35,54 36,01 38,07 39,85 34,84 46,01 44,34 51,11 32,52 39,69 

Holt-Naïve 7,84 24,35 28,48 20,93 18,13 18,25 21,47 26,94 23,82 19,35 18,65 20,88 

Naïve-Regression 12,10 34,56 31,99 32,23 30,06 25,97 29,53 35,79 35,05 39,21 28,17 29,62 

BEST5 12,31 23,44 17,20 12,95 11,05 6,74 14,80 23,20 18,81 18,50 12,48 13,02 

IDEAL5 0,84 1,16 2,94 1,13 1,29 1,12 0,63 1,22 0,71 0,93 1,16 0,96 
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Πίνακας 5.8 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 5 µε SMAPE (900 obs.) 

SMAPE             
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1-5 1-10 

AVG5 13,27 26,23 27,90 25,60 23,92 25,13 22,78 21,96 18,59 22,11 23,38 22,75 

Naïve 14,59 26,86 29,06 29,97 27,04 28,20 28,54 26,99 26,08 31,28 25,50 26,86 

Holt 15,46 29,78 32,39 32,52 34,70 36,02 38,33 44,71 48,25 55,62 28,97 36,78 

Regression 22,20 38,60 43,45 43,05 45,68 47,09 47,81 51,92 53,00 60,73 38,60 45,35 
AVG5-
Regression 17,43 32,98 36,26 34,53 35,44 35,65 35,17 38,23 36,83 43,35 31,33 34,59 

AVG5-Naive 13,90 26,48 28,14 27,48 25,37 25,83 24,91 23,74 21,05 25,07 24,28 24,20 

AVG5-Holt 13,89 28,06 30,05 28,16 26,89 28,84 26,36 28,68 29,73 33,27 25,41 27,39 

Holt-Regression 18,89 34,69 38,77 37,85 39,34 40,34 40,40 43,86 42,91 49,97 33,91 38,70 

Holt-Naïve 14,31 28,33 30,08 29,67 27,33 29,07 26,65 27,87 28,90 31,48 25,95 27,37 

Naïve-Regression 17,83 33,13 36,12 35,14 34,97 34,89 34,38 37,25 35,80 41,77 31,44 34,13 

BEST5 13,23 25,02 25,90 22,66 20,25 21,45 19,52 18,11 15,82 21,80 21,41 20,38 

IDEAL5 5,37 7,61 8,44 6,37 5,71 4,33 3,48 2,93 2,63 2,81 6,70 4,97 

 

Πίνακας 5.9 Αναλυτικά τελικά αποτελέσµατα για τις φάσεις 5 µε dSMAPE (900 obs.) 

SMdAPE             
HORIZONES 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1- 5 1- 10 

AVG5 6,12 22,10 20,49 21,10 18,90 19,22 19,88 19,01 16,57 14,51 17,72 17,72 

Naïve 7,05 16,31 17,97 24,11 13,38 15,27 17,21 19,01 30,11 30,94 16,31 18,48 

Holt 8,73 26,91 23,67 26,72 32,50 32,51 33,71 40,74 38,43 37,74 23,67 28,95 

Regression 18,10 40,97 39,65 33,17 38,40 39,40 39,46 45,27 48,54 55,06 35,39 41,14 

AVG5-Regression 11,91 29,77 28,67 29,02 29,20 28,40 31,28 33,17 31,95 34,99 27,28 28,92 

AVG5-Naive 6,88 19,25 19,18 20,51 16,81 12,96 21,77 21,38 25,18 17,34 17,61 17,62 

AVG5-Holt 6,59 22,03 23,45 22,26 19,80 23,21 23,32 32,58 28,88 24,88 19,41 22,26 

Holt-Regression 16,01 34,23 35,13 35,00 36,51 35,63 36,50 38,83 36,75 41,14 30,52 36,35 

Holt-Naïve 7,55 21,71 24,93 18,95 16,62 18,77 22,03 23,75 21,28 20,92 18,36 19,86 

Naïve-Regression 12,88 29,47 33,90 30,09 31,39 22,98 25,73 31,15 29,82 32,78 25,98 27,46 

BEST5 13,11 24,48 15,84 12,16 10,47 6,98 14,25 20,79 17,20 16,94 12,16 13,08 

IDEAL5 0,84 1,15 2,99 1,14 1,28 1,13 0,63 1,22 0,70 0,94 1,15 0,96 

 

 

5.2 Εφαρµογή µη παραµετρικών στατιστικών τεστ 

 

5.2.1 Το τεστ του Friedman 

 

Όπως αναφέρθηκε και στο κεφάλαιο 4.3 οι συγκεντρωτικοί πίνακες που 

παρουσιάστηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο δεν µας δίνουν από µόνοι τους αξιόπιστη 

πληροφόρηση εάν δεν εξεταστούν ως προς την στατιστική σηµαντικότητά των διαφορών 

µεταξύ των µεθόδων µε την βοήθεια των µη παραµετρικών στατιστικών τεστ.  
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Το ερώτηµα που καλούµαστε να απαντήσουµε είναι εάν πράγµατι υπάρχει στατιστικά 

σηµαντική διαφορά ανάµεσα στις υπό εξέταση µεθόδους. Για να το εξακριβώσουµε αυτό 

εφαρµόσαµε στα δεδοµένα µας το τεστ του Friedman µε τη βοήθεια του SPSS. Στους πίνακες 

5.6 έως 5.10 παρουσιάζεται µια επιλογή των υπολογισµένων τιµών του στατιστικού χ-

τετράγωνου όπως αυτά δόθηκαν από την εφαρµογή του τεστ του Friedman (τύποι 1 έως 3, 

Κεφάλαιο 4.3). Σε κάθε περίπτωση και κάθε ορίζοντα, οι τιµές του χ-τετράγωνου είναι 

σηµαντικά κάτω από το επίπεδο του 0,1%. Εποµένως, όπως αναλύθηκε και στην 4η ενότητα, 

µπορούµε µε ασφάλεια να απορρίψουµε την µηδενική υπόθεση και να συµπεράνουµε ότι 

υπάρχουν στατιστικά σηµαντικές διαφορές ανάµεσα στις διάφορες µεθόδους πρόβλεψης που 

εξετάστηκαν.  

 

 

Πίνακας 5.10 Τιµές του στατιστικού χ-τετράγωνο για την εξέταση της κατάταξης των 32 

µεθόδων µε δείκτη σφάλµατος MAPE 

MAPE  
Ορίζοντες Πρόβλεψης Ετήσια ∆εδοµένα 
1 150,40 
2 150,62 
3 165,93 
4 180,54 
5 181,12 
6 195,19 
1 έως 3 151,46 
1 έως 6 176,00 

 

 

Πίνακας 5.11 Τιµές του στατιστικού χ-τετράγωνο για την εξέταση της κατάταξης των 32 

µεθόδων µε δείκτη σφάλµατος dMAPE 

dMAPE  
Ορίζοντες Πρόβλεψης Ετήσια ∆εδοµένα 
1 150,22 
2 146,75 
3 166,68 
4 178,91 
5 180,26 
6 192,72 
1 έως 3 146,89 
1 έως 6 173,26 
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Πίνακας 5.12 Τιµές του στατιστικού χ-τετράγωνο για την εξέταση της κατάταξης των 32 

µεθόδων µε δείκτη σφάλµατος SMAPE 

SMAPE  
Ορίζοντες Πρόβλεψης Ετήσια ∆εδοµένα 
1 130,37 
2 124,66 
3 139,90 
4 153,51 
5 149,30 
6 163,65 
1 έως 3 161,97 
1 έως 6 172,43 

 

 

Πίνακας 5.13 Τιµές του στατιστικού χ-τετράγωνο για την εξέταση της κατάταξης των 32 

µεθόδων µε δείκτη σφάλµατος dSMAPE 

dSMAPE  
Ορίζοντες Πρόβλεψης Ετήσια ∆εδοµένα 
1 149,66 
2 153,36 
3 169,45 
4 181,17 
5 180,49 
6 197,05 
1 έως 3 157,48 
1 έως 6 172,62 

 

 

Πίνακας 5.14 Τιµές του στατιστικού χ-τετράγωνο για την εξέταση της κατάταξης των 32 

µεθόδων µε δείκτη σφάλµατος GMRAE 

GMRAE  
Ορίζοντες Πρόβλεψης Ετήσια ∆εδοµένα 
1 155,80 
2 168,58 
3 175,96 
4 183,67 
5 181,63 
6 191,06 
1 έως 3 146,10 
1 έως 6 162,41 
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5.2.2 Πολλαπλές συγκρίσεις µε τον καλύτερο 

Στους Πίνακες 5.15 έως 5.19 που ακολουθούν µπορούµε να δούµε την εφαρµογή της 

µεθόδου πολλαπλών συγκρίσεων µε τον καλύτερο. Λαµβάνουµε υπόψη τον προσεγγιστικό 

τύπο (έχει γίνει αναλυτική παρουσίαση στο κεφάλαιο 4.3): 

N
KKqr KaNKa 12

)1(
,,,

+
≈  

Για το πείραµα µας ισχύουν ακόµα ότι Κ=32 και Ν=15 και µε α=0,05 λαµβάνουµε το 

097,3, =Kaq (Harter 1960, Πίνακας 1) και εποµένως το 77,2,, =NKar .  

Στους πίνακες που ακολουθούν στην αριστερή στήλη βρίσκονται οι µέθοδοι που 

εξετάζονται και στην στήλη κάθε ορίζοντα η µέση κατάταξη 
_
R  της κάθε µεθόδου για τον  

ορίζοντα αυτό. ∆ίπλα ακριβώς απ’ τις κατατάξεις για κάθε ορίζοντα βρίσκονται τα 

αποτελέσµατα της εφαρµογής της µεθόδου πολλαπλών συγκρίσεων µε τον καλύτερο (MCB). 

Εάν η µέθοδος που αντιστοιχεί στην κάθε γραµµή είναι σηµαντικά χειρότερη από την 

καλύτερη µέθοδο, γράφουµε ‘Ναι’ στην στήλη MCB. Αντίθετα, αν η µέθοδος δεν είναι 

στατιστικά χειρότερη από την καλύτερη γράφουµε ‘Όχι’. 

Παρατηρώντας τους πίνακες για τον κάθε δείκτη σφάλµατος καταλήγουµε ότι οι 

µοναδικές µέθοδοι που δεν είναι στατιστικά χειρότερες από την καλύτερη είναι σταθερά οι 

BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4, δηλαδή ο καλύτερος φοιτητής για κάθε φάση του 

πειράµατος. Με κίτρινο χρόνο και έντονη γραφή ορίζεται η µέθοδος που δίνει την γραµµή 

αναφοράς για τα διαγράµµατα που ακολουθούν και δίνουν γραφικά τα αποτελέσµατα αυτά. 

Παρατηρούµε, τέλος, ότι η καλύτερη µέθοδος για κάθε δείκτη εναλλάσσεται µεταξύ των 

τεσσάρων προαναφερθέντων, δηλαδή των BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

Τα διαστήµατα που προκύπτουν για την κάθε µέθοδο και βλέπουµε στα διαγράµµατα 

που ακολουθούν προκύπτουν ως εξής: 385,177,2*5,0*5,0
__

,,

_
±=±=± RRrR NKa . 
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Πίνακας 5.15 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την καλύτερη για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος MAPE 

                                                      
‡ MCB: Στατιστικά χειρότερη από την καλύτερη 

 Μέθοδος  
1 MCB 2 MCB 3 MCB 4 MCB 5 MCB 6 MCB 1-3 MCB 1-6 MCB 

AVG1 15,47 Ναι 19,53 Ναι 19,20 Ναι 16,07 Ναι 16,07 Ναι 16,40 Ναι 18,67 Ναι 15,93 Ναι 
AVG2 16,60 Ναι 20,27 Ναι 20,33 Ναι 17,13 Ναι 17,27 Ναι 13,80 Ναι 19,27 Ναι 15,73 Ναι 
AVG3 23,13 Ναι 20,07 Ναι 18,67 Ναι 21,73 Ναι 20,93 Ναι 22,53 Ναι 20,90 Ναι 22,67 Ναι 
AVG4 16,00 Ναι 16,00 Ναι 17,33 Ναι 16,93 Ναι 16,33 Ναι 18,60 Ναι 16,43 Ναι 17,67 Ναι 
Naïve 18,47 Ναι 22,07 Ναι 21,13 Ναι 19,60 Ναι 20,20 Ναι 17,13 Ναι 20,20 Ναι 19,13 Ναι 
Holt 17,73 Ναι 19,30 Ναι 22,20 Ναι 23,00 Ναι 23,53 Ναι 21,60 Ναι 19,73 Ναι 21,87 Ναι 
Regression 25,50 Ναι 21,93 Ναι 23,40 Ναι 26,80 Ναι 26,87 Ναι 27,27 Ναι 24,77 Ναι 27,13 Ναι 
AVG1-AVG2 16,33 Ναι 20,00 Ναι 19,53 Ναι 15,60 Ναι 15,80 Ναι 13,60 Ναι 18,87 Ναι 15,33 Ναι 
AVG1-AVG3 17,67 Ναί 15,90 Ναί 15,40 Ναί 17,87 Ναί 17,40 Ναί 18,40 Ναί 17,40 Ναί 18,13 Ναί 
AVG1-AVG4 15,73 Ναι 17,33 Ναι 17,20 Ναι 15,47 Ναι 15,93 Ναι 17,60 Ναι 17,17 Ναι 16,20 Ναι 
AVG1-Regression 20,73 Ναι 18,13 Ναι 16,87 Ναι 19,80 Ναι 19,07 Ναι 20,87 Ναι 19,33 Ναι 21,07 Ναι 
AVG1-Naive 19,53 Ναι 18,27 Ναι 17,67 Ναι 18,53 Ναι 19,80 Ναι 16,87 Ναι 16,43 Ναι 15,33 Ναι 
AVG1-Holt 16,73 Ναι 19,57 Ναι 19,67 Ναι 18,53 Ναι 18,80 Ναι 18,07 Ναι 19,10 Ναι 18,60 Ναι 
AVG2-AVG3 16,27 Ναι 15,37 Ναι 13,33 Ναι 14,60 Ναι 13,47 Ναι 14,67 Ναι 14,53 Ναι 13,67 Ναι 
AVG2-AVG4 15,60 Ναι 17,20 Ναι 16,80 Ναι 14,00 Ναι 15,67 Ναι 15,47 Ναι 16,40 Ναι 14,67 Ναι 
AVG2-Regression 19,47 Ναι 17,13 Ναι 15,40 Ναι 16,27 Ναι 15,40 Ναι 17,13 Ναι 16,23 Ναι 17,33 Ναι 
AVG2-Naive 17,33 Ναι 20,63 Ναι 20,60 Ναι 17,80 Ναι 18,60 Ναι 14,93 Ναι 20,10 Ναι 17,33 Ναι 
AVG2-Holt 16,53 Ναι 19,53 Ναι 19,67 Ναι 17,33 Ναι 17,93 Ναι 16,13 Ναι 18,13 Ναι 16,73 Ναι 
AVG3-AVG4 18,13 Ναι 16,43 Ναι 17,07 Ναι 19,47 Ναι 18,20 Ναι 20,73 Ναι 17,60 Ναι 19,73 Ναι 
AVG3-Regression 24,47 Ναι 20,43 Ναι 21,80 Ναι 24,60 Ναι 24,20 Ναι 25,47 Ναι 21,93 Ναι 25,33 Ναι 
AVG3-Naive 16,93 Ναι 14,80 Ναι 14,47 Ναι 14,13 Ναι 13,80 Ναι 13,67 Ναι 15,33 Ναι 13,00 Ναι 
AVG3-Holt 17,33 Ναι 16,23 Ναι 16,87 Ναι 19,47 Ναι 18,53 Ναι 18,67 Ναι 16,80 Ναι 18,13 Ναι 
AVG4-Regression 21,40 Ναι 19,00 Ναι 18,20 Ναι 21,27 Ναι 19,73 Ναι 23,20 Ναι 19,37 Ναι 22,07 Ναι 
AVG4-Naive 15,47 Ναι 17,57 Ναι 18,33 Ναι 16,00 Ναι 17,33 Ναι 15,93 Ναι 17,27 Ναι 16,40 Ναι 
AVG4-Holt 16,00 Ναι 15,87 Ναι 18,73 Ναι 18,40 Ναι 19,27 Ναι 20,47 Ναι 16,83 Ναι 19,00 Ναι 
Holt-Regression 19,80 Ναι 18,40 Ναι 18,33 Ναι 20,53 Ναι 20,20 Ναι 22,00 Ναι 19,03 Ναι 21,13 Ναι 
Holt-Naïve 17,13 Ναι 20,13 Ναι 21,53 Ναι 18,60 Ναι 20,20 Ναι 18,00 Ναι 19,63 Ναι 17,53 Ναι 
Naïve-Regression 19,40 Ναι 16,90 Ναι 15,47 Ναι 15,40 Ναι 14,53 Ναι 16,00 Ναι 15,93 Ναι 15,53 Ναι 
BEST1 4,20 Όχι 3,47 Όχι 2,77 Όχι 3,13 Όχι 3,07 Όχι 3,07 Όχι 2,73 Όχι 3,60 Όχι 
BEST2 4,80 Όχι 4,00 Όχι 3,43 Όχι 3,13 Όχι 2,47 Όχι 3,27 Όχι 4,50 Όχι 4,40 Όχι 
BEST3 4,70 Όχι 4,33 Όχι 4,40 Όχι 3,53 Όχι 4,33 Όχι 3,33 Όχι 4,97 Όχι 4,20 Όχι 
BEST4 3,40 Όχι 2,20 Όχι 2,20 Όχι 3,27 Όχι 3,07 Όχι 3,13 Όχι 2,40 Όχι 3,40 Όχι‡ 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.16 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την καλύτερη για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος dMAPE 

 
Μέθοδος 1 MCB 2 MCB 3 MCB 4 MCB 5 MCB 6 MCB 1-3 MCB 1-6 MCB 

AVG1 5,60 Ναι 20,53 Ναι 20,20 Ναι 16,07 Ναι 17,27 Ναι 16,20 Ναι 19,73 Ναι 18,20 Ναι 
AVG2 6,60 Ναι 19,53 Ναι 20,20 Ναι 17,47 Ναι 17,73 Ναι 14,73 Ναι 18,73 Ναι 17,73 Ναι 
AVG3 3,03 Ναι 18,87 Ναι 19,53 Ναι 22,87 Ναι 22,07 Ναι 23,53 Ναι 20,80 Ναι 22,87 Ναι 
AVG4 6,93 Ναι 16,53 Ναι 17,53 Ναι 18,00 Ναι 17,47 Ναι 18,47 Ναι 16,20 Ναι 16,83 Ναι 
Naïve 8,00 Ναι 21,60 Ναι 20,53 Ναι 19,20 Ναι 19,87 Ναι 17,20 Ναι 20,87 Ναι 19,97 Ναι 
Holt 7,33 Ναι 19,27 Ναι 20,93 Ναι 21,60 Ναι 22,47 Ναι 21,13 Ναι 17,90 Ναι 21,33 Ναι 
Regression 5,57 Ναι 22,13 Ναι 23,20 Ναι 26,73 Ναι 26,80 Ναι 27,73 Ναι 23,67 Ναι 27,20 Ναι 
AVG1-AVG2 6,07 Ναι 20,53 Ναι 19,80 Ναι 16,40 Ναι 16,33 Ναι 14,60 Ναι 19,27 Ναι 17,53 Ναι 
AVG1-AVG3 7,03 Ναί 15,63 Ναί 16,10 Ναί 17,30 Ναί 16,50 Ναί 18,63 Ναί 16,37 Ναί 16,57 Ναί 
AVG1-AVG4 6,20 Ναι 17,47 Ναι 17,27 Ναι 16,73 Ναι 15,87 Ναι 16,93 Ναι 16,80 Ναι 15,90 Ναι 
AVG1-Regression 0,23 Ναι 17,37 Ναι 16,23 Ναι 18,63 Ναι 17,10 Ναι 20,03 Ναι 18,17 Ναι 18,23 Ναι 
AVG1-Naive 19,87 Ναι 17,93 Ναι 17,27 Ναι 18,33 Ναι 19,20 Ναι 17,00 Ναι 18,60 Ναι 17,53 Ναι 
AVG1-Holt 16,53 Ναι 20,00 Ναι 19,73 Ναι 18,40 Ναι 18,27 Ναι 18,00 Ναι 18,23 Ναι 19,00 Ναι 
AVG2-AVG3 15,77 Ναι 16,10 Ναι 14,10 Ναι 14,10 Ναι 14,17 Ναι 15,90 Ναι 15,37 Ναι 13,30 Ναι 
AVG2-AVG4 5,87 Ναι 17,53 Ναι 17,53 Ναι 15,07 Ναι 16,20 Ναι 14,40 Ναι 17,47 Ναι 15,97 Ναι 
AVG2-Regression 8,90 Ναι 17,30 Ναι 14,97 Ναι 14,83 Ναι 14,23 Ναι 16,90 Ναι 17,43 Ναι 15,17 Ναι 
AVG2-Naive 6,53 Ναι 20,40 Ναι 20,00 Ναι 17,40 Ναι 18,47 Ναι 15,73 Ναι 20,23 Ναι 18,10 Ναι 
AVG2-Holt 6,00 Ναι 20,00 Ναι 19,13 Ναι 16,40 Ναι 17,87 Ναι 16,13 Ναι 19,17 Ναι 16,80 Ναι 
AVG3-AVG4 18,50 Ναι 16,50 Ναι 17,97 Ναι 19,90 Ναι 19,37 Ναι 20,50 Ναι 17,63 Ναι 19,17 Ναι 
AVG3-Regression 24,23 Ναι 20,47 Ναι 21,67 Ναι 25,13 Ναι 24,73 Ναι 25,27 Ναι 22,20 Ναι 25,33 Ναι 
AVG3-Naive 16,57 Ναι 14,97 Ναι 14,70 Ναι 14,37 Ναι 13,83 Ναι 14,57 Ναι 14,07 Ναι 12,87 Ναι 
AVG3-Holt 17,77 Ναι 16,30 Ναι 17,10 Ναι 19,37 Ναι 18,57 Ναι 19,10 Ναι 17,27 Ναι 17,73 Ναι 
AVG4-Regression 21,50 Ναι 18,30 Ναι 19,03 Ναι 21,83 Ναι 20,83 Ναι 22,43 Ναι 19,63 Ναι 20,60 Ναι 
AVG4-Naive 16,47 Ναι 16,80 Ναι 18,33 Ναι 15,87 Ναι 17,07 Ναι 16,07 Ναι 16,77 Ναι 16,37 Ναι 
AVG4-Holt 17,13 Ναι 16,33 Ναι 18,73 Ναι 19,00 Ναι 19,07 Ναι 18,67 Ναι 15,73 Ναι 18,70 Ναι 
Holt-Regression 19,90 Ναι 17,90 Ναι 17,83 Ναι 19,90 Ναι 19,63 Ναι 21,90 Ναι 17,67 Ναι 19,53 Ναι 
Holt-Naïve 17,27 Ναι 20,13 Ναι 21,13 Ναι 18,40 Ναι 19,60 Ναι 17,93 Ναι 19,97 Ναι 19,47 Ναι 
Naïve-Regression 19,77 Ναι 17,03 Ναι 15,43 Ναι 15,37 Ναι 14,50 Ναι 16,03 Ναι 16,90 Ναι 15,07 Ναι 
BEST1 4,00 Όχι 3,80 Όχι 2,63 Όχι 3,13 Όχι 3,13 Όχι 2,87 Όχι 3,53 Όχι 3,87 Όχι 
BEST2 5,00 Όχι 4,20 Όχι 2,90 Όχι 3,33 Όχι 2,47 Όχι 3,33 Όχι 4,20 Όχι 4,37 Όχι 
BEST3 4,50 Όχι 4,33 Όχι 4,13 Όχι 3,53 Όχι 4,47 Όχι 3,13 Όχι 4,83 Όχι 3,77 Όχι 
BEST4 3,33 Όχι 2,20 Όχι 2,13 Όχι 3,33 Όχι 2,87 Όχι 2,93 Όχι 2,60 Όχι 2,93 Όχι 

 

 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.17 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την καλύτερη για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος SMAPE 

 
Μέθοδος 1 MCB 2 MCB 3 MCB 4 MCB 5 MCB 6 MCB 1-3 MCB 1-6 MCB 

AVG1 15,33 Ναι 19,33 Ναι 19,20 Ναι 15,80 Ναι 15,53 Ναι 16,27 Ναι 18,87 Ναι 15,80 Ναι 
AVG2 16,53 Ναι 19,93 Ναι 20,33 Ναι 17,00 Ναι 17,47 Ναι 13,27 Ναι 20,13 Ναι 17,13 Ναι 
AVG3 22,80 Ναι 19,80 Ναι 18,20 Ναι 21,40 Ναι 20,87 Ναι 22,60 Ναι 19,73 Ναι 21,20 Ναι 
AVG4 15,93 Ναι 15,73 Ναι 17,00 Ναι 16,87 Ναι 16,13 Ναι 18,53 Ναι 15,93 Ναι 18,20 Ναι 
Naïve 18,73 Ναι 21,93 Ναι 21,07 Ναι 19,73 Ναι 20,13 Ναι 17,27 Ναι 21,80 Ναι 20,87 Ναι 
Holt 18,00 Ναι 19,27 Ναι 22,07 Ναι 23,20 Ναι 23,60 Ναι 21,73 Ναι 20,20 Ναι 23,20 Ναι 
Regression 25,33 Ναι 21,57 Ναι 22,90 Ναι 26,20 Ναι 26,13 Ναι 27,00 Ναι 23,97 Ναι 25,93 Ναι 
AVG1-AVG2 16,13 Ναι 19,87 Ναι 19,27 Ναι 15,20 Ναι 15,33 Ναι 13,07 Ναι 19,67 Ναι 16,20 Ναι 
AVG1-AVG3 17,53 Ναί 15,53 Ναί 14,80 Ναί 17,93 Ναί 17,40 Ναί 18,47 Ναί 15,60 Ναί 16,27 Ναί 
AVG1-AVG4 15,67 Ναι 16,87 Ναι 16,87 Ναι 15,20 Ναι 15,47 Ναι 17,27 Ναι 17,20 Ναι 16,07 Ναι 
AVG1-Regression 20,53 Ναι 17,60 Ναι 16,53 Ναι 19,60 Ναι 18,80 Ναι 20,73 Ναι 17,93 Ναι 18,93 Ναι 
AVG1-Naive 16,87 Ναι 20,47 Ναι 19,93 Ναι 17,40 Ναι 17,60 Ναι 14,60 Ναι 20,67 Ναι 18,27 Ναι 
AVG1-Holt 16,40 Ναι 19,40 Ναι 19,40 Ναι 18,27 Ναι 18,80 Ναι 17,80 Ναι 19,93 Ναι 19,13 Ναι 
AVG2-AVG3 16,40 Ναι 14,87 Ναι 13,00 Ναι 14,73 Ναι 13,40 Ναι 14,60 Ναι 13,93 Ναι 13,33 Ναι 
AVG2-AVG4 15,53 Ναι 16,73 Ναι 16,27 Ναι 13,60 Ναι 15,40 Ναι 15,13 Ναι 17,00 Ναι 15,47 Ναι 
AVG2-Regression 19,27 Ναι 16,73 Ναι 15,00 Ναι 16,20 Ναι 15,27 Ναι 16,60 Ναι 16,27 Ναι 16,00 Ναι 
AVG2-Naive 17,60 Ναι 20,73 Ναι 20,80 Ναι 17,80 Ναι 18,47 Ναι 14,93 Ναι 21,20 Ναι 19,53 Ναι 
AVG2-Holt 16,67 Ναι 19,60 Ναι 19,53 Ναι 17,33 Ναι 17,93 Ναι 16,33 Ναι 19,73 Ναι 18,07 Ναι 
AVG3-AVG4 18,20 Ναι 15,80 Ναι 16,73 Ναι 19,33 Ναι 17,87 Ναι 20,60 Ναι 16,20 Ναι 18,27 Ναι 
AVG3-Regression 24,27 Ναι 20,13 Ναι 21,47 Ναι 24,27 Ναι 24,07 Ναι 25,00 Ναι 21,33 Ναι 24,27 Ναι 
AVG3-Naive 16,87 Ναι 14,60 Ναι 14,00 Ναι 13,73 Ναι 13,40 Ναι 13,33 Ναι 15,00 Ναι 12,87 Ναι 
AVG3-Holt 17,33 Ναι 15,40 Ναι 16,53 Ναι 19,13 Ναι 18,13 Ναι 18,47 Ναι 15,07 Ναι 17,53 Ναι 
AVG4-Regression 21,20 Ναι 18,40 Ναι 17,67 Ναι 21,00 Ναι 19,47 Ναι 22,93 Ναι 18,27 Ναι 20,40 Ναι 
AVG4-Naive 15,33 Ναι 17,07 Ναι 18,07 Ναι 15,93 Ναι 17,53 Ναι 15,60 Ναι 17,60 Ναι 17,40 Ναι 
AVG4-Holt 16,13 Ναι 15,53 Ναι 18,20 Ναι 18,33 Ναι 19,27 Ναι 20,47 Ναι 16,73 Ναι 19,67 Ναι 
Holt-Regression 19,53 Ναι 17,80 Ναι 17,73 Ναι 20,20 Ναι 19,73 Ναι 21,67 Ναι 18,00 Ναι 19,60 Ναι 
Holt-Naïve 17,33 Ναι 20,13 Ναι 21,33 Ναι 18,60 Ναι 20,40 Ναι 17,93 Ναι 20,53 Ναι 19,40 Ναι 
Naïve-Regression 19,27 Ναι 16,73 Ναι 15,07 Ναι 15,40 Ναι 14,40 Ναι 15,73 Ναι 15,87 Ναι 14,67 Ναι 
BEST1 4,53 Όχι 5,13 Όχι 3,20 Όχι 5,27 Όχι 5,07 Όχι 4,47 Όχι 2,60 Όχι 3,27 Όχι 
BEST2 5,93 Όχι 5,27 Όχι 4,53 Όχι 3,20 Όχι 2,67 Όχι 4,00 Όχι 4,27 Όχι 4,40 Όχι 
BEST3 6,73 Όχι 7,43 Όχι 7,83 Όχι 6,20 Όχι 8,27 Όχι 6,87 Όχι 4,63 Όχι 3,53 Όχι 
BEST4 4,07 Όχι 2,60 Όχι 3,47 Όχι 3,93 Όχι 4,00 Όχι 4,73 Όχι 2,13 Όχι 3,13 Όχι 
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Πίνακας 5.18 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την καλύτερη για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος dSMAPE 

 

 

 
Μέθοδος 

1 MCB 2 MCB 3 MCB 4 MCB 5 MCB 6 MCB 1-3 MCB 1-6 MCB 

AVG1 15,67 Ναι 19,40 Ναι 19,33 Ναι 16,13 Ναι 16,07 Ναι 16,53 Ναι 18,27 Ναι 17,07 Ναι 
AVG2 16,80 Ναι 20,07 Ναι 20,47 Ναι 17,27 Ναι 17,80 Ναι 13,73 Ναι 19,47 Ναι 17,47 Ναι 
AVG3 22,80 Ναι 20,07 Ναι 18,47 Ναι 21,60 Ναι 21,00 Ναι 22,73 Ναι 21,67 Ναι 21,27 Ναι 
AVG4 16,13 Ναι 15,87 Ναι 17,27 Ναι 17,07 Ναι 16,47 Ναι 18,80 Ναι 15,40 Ναι 15,80 Ναι 
Naïve 18,80 Ναι 22,13 Ναι 21,40 Ναι 20,13 Ναι 20,53 Ναι 17,67 Ναι 21,67 Ναι 20,87 Ναι 
Holt 18,07 Ναι 19,47 Ναι 22,33 Ναι 23,33 Ναι 23,73 Ναι 22,07 Ναι 18,93 Ναι 23,27 Ναι 
Regression 25,43 Ναι 21,80 Ναι 23,13 Ναι 26,27 Ναι 26,20 Ναι 27,07 Ναι 23,53 Ναι 26,60 Ναι 
AVG1-AVG2 16,47 Ναι 19,93 Ναι 19,47 Ναι 15,47 Ναι 15,80 Ναι 13,53 Ναι 18,93 Ναι 16,60 Ναι 
AVG1-AVG3 17,80 Ναί 15,80 Ναί 15,13 Ναί 18,00 Ναί 17,47 Ναί 18,53 Ναί 16,93 Ναί 16,80 Ναί 
AVG1-AVG4 15,93 Ναι 17,07 Ναι 17,07 Ναι 15,47 Ναι 15,80 Ναι 17,67 Ναι 16,60 Ναι 16,00 Ναι 
AVG1-Regression 20,67 Ναι 17,93 Ναι 16,73 Ναι 19,80 Ναι 19,07 Ναι 20,87 Ναι 18,53 Ναι 19,40 Ναι 
AVG1-Naive 17,00 Ναι 20,60 Ναι 20,00 Ναι 17,60 Ναι 17,73 Ναι 15,13 Ναι 19,67 Ναι 18,13 Ναι 
AVG1-Holt 16,73 Ναι 19,53 Ναι 19,53 Ναι 18,53 Ναι 18,87 Ναι 18,13 Ναι 18,40 Ναι 18,20 Ναι 
AVG2-AVG3 16,53 Ναι 15,27 Ναι 13,27 Ναι 14,80 Ναι 13,53 Ναι 14,73 Ναι 14,40 Ναι 13,60 Ναι 
AVG2-AVG4 15,60 Ναι 17,07 Ναι 16,53 Ναι 14,00 Ναι 15,80 Ναι 15,47 Ναι 15,80 Ναι 15,53 Ναι 
AVG2-Regression 19,40 Ναι 16,93 Ναι 15,33 Ναι 16,47 Ναι 15,47 Ναι 16,87 Ναι 17,13 Ναι 15,87 Ναι 
AVG2-Naive 17,67 Ναι 20,73 Ναι 20,87 Ναι 18,07 Ναι 18,87 Ναι 15,20 Ναι 21,40 Ναι 19,33 Ναι 
AVG2-Holt 16,73 Ναι 19,73 Ναι 19,67 Ναι 17,53 Ναι 18,13 Ναι 16,47 Ναι 19,00 Ναι 17,87 Ναι 
AVG3-AVG4 18,40 Ναι 16,13 Ναι 17,00 Ναι 19,53 Ναι 18,13 Ναι 20,73 Ναι 17,27 Ναι 17,20 Ναι 
AVG3-Regression 24,33 Ναι 20,40 Ναι 21,67 Ναι 24,33 Ναι 24,20 Ναι 25,20 Ναι 22,53 Ναι 24,87 Ναι 
AVG3-Naive 17,20 Ναι 14,93 Ναι 14,40 Ναι 13,87 Ναι 13,80 Ναι 13,73 Ναι 14,40 Ναι 13,67 Ναι 
AVG3-Holt 17,53 Ναι 15,93 Ναι 16,87 Ναι 19,27 Ναι 18,47 Ναι 18,80 Ναι 16,87 Ναι 18,53 Ναι 
AVG4-Regression 21,27 Ναι 18,73 Ναι 17,87 Ναι 21,20 Ναι 19,73 Ναι 23,13 Ναι 19,13 Ναι 20,00 Ναι 
AVG4-Naive 15,47 Ναι 17,40 Ναι 18,27 Ναι 16,20 Ναι 17,73 Ναι 16,07 Ναι 16,60 Ναι 16,53 Ναι 
AVG4-Holt 16,20 Ναι 15,73 Ναι 18,47 Ναι 18,47 Ναι 19,47 Ναι 20,60 Ναι 15,40 Ναι 18,20 Ναι 
Holt-Regression 19,80 Ναι 18,13 Ναι 18,13 Ναι 20,53 Ναι 20,13 Ναι 21,87 Ναι 18,40 Ναι 19,67 Ναι 
Holt-Naïve 17,47 Ναι 20,33 Ναι 21,53 Ναι 18,93 Ναι 20,60 Ναι 18,27 Ναι 20,53 Ναι 20,40 Ναι 
Naïve-Regression 19,40 Ναι 17,07 Ναι 15,40 Ναι 15,53 Ναι 14,73 Ναι 15,93 Ναι 16,87 Ναι 14,60 Ναι 
BEST1 4,00 Όχι 3,47 Όχι 2,70 Όχι 3,07 Όχι 3,07 Όχι 3,07 Όχι 2,80 Όχι 3,40 Όχι 
BEST2 4,73 Όχι 3,93 Όχι 3,37 Όχι 3,07 Όχι 2,40 Όχι 3,13 Όχι 4,20 Όχι 4,73 Όχι 
BEST3 4,63 Όχι 4,20 Όχι 4,27 Όχι 3,33 Όχι 4,20 Όχι 3,33 Όχι 4,80 Όχι 3,73 Όχι 
BEST4 3,33 Όχι 2,20 Όχι 2,07 Όχι 3,13 Όχι 3,00 Όχι 2,93 Όχι 2,47 Όχι 2,80 Όχι 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.19 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την καλύτερη για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος GMRAE 

 

 

 
Μέθοδος 1 MCB 2 MCB 3 MCB 4 MCB 5 MCB 6 MCB 1-3 MCB 1-6 MCB 

AVG1 15,67 Ναι 19,13 Ναι 18,93 Ναι 16,07 Ναι 15,80 Ναι 16,53 Ναι 19,63 Ναι 17,53 Ναι 
AVG2 16,53 Ναι 19,73 Ναι 20,13 Ναι 17,07 Ναι 17,40 Ναι 13,80 Ναι 19,67 Ναι 18,00 Ναι 
AVG3 23,33 Ναι 20,13 Ναι 18,67 Ναι 22,00 Ναι 21,47 Ναι 23,13 Ναι 19,53 Ναι 21,07 Ναι 
AVG4 15,93 Ναι 15,60 Ναι 17,00 Ναι 17,00 Ναι 16,40 Ναι 18,87 Ναι 18,10 Ναι 18,20 Ναι 
Naïve 18,53 Ναι 21,73 Ναι 20,87 Ναι 19,73 Ναι 20,27 Ναι 17,40 Ναι 19,03 Ναι 20,20 Ναι 
Holt 17,93 Ναι 19,07 Ναι 22,07 Ναι 23,13 Ναι 23,67 Ναι 21,87 Ναι 18,23 Ναι 20,80 Ναι 
Regression 24,97 Ναι 21,33 Ναι 22,73 Ναι 26,00 Ναι 26,33 Ναι 26,80 Ναι 23,37 Ναι 26,27 Ναι 
AVG1-AVG2 16,33 Ναι 19,60 Ναι 19,13 Ναι 15,33 Ναι 15,60 Ναι 13,67 Ναι 19,53 Ναι 16,80 Ναι 
AVG1-AVG3 17,93 Ναί 15,60 Ναί 15,13 Ναί 18,07 Ναί 17,60 Ναί 18,67 Ναί 15,97 Ναί 17,83 Ναί 
AVG1-AVG4 15,67 Ναι 16,73 Ναι 16,80 Ναι 15,40 Ναι 15,73 Ναι 17,80 Ναι 18,53 Ναι 17,00 Ναι 
AVG1-Regression 20,87 Ναι 17,87 Ναι 16,73 Ναι 20,13 Ναι 19,40 Ναι 21,27 Ναι 18,30 Ναι 18,10 Ναι 
AVG1-Naive 16,87 Ναι 20,13 Ναι 19,67 Ναι 17,13 Ναι 17,60 Ναι 15,13 Ναι 20,73 Ναι 19,67 Ναι 
AVG1-Holt 16,60 Ναι 19,07 Ναι 19,40 Ναι 18,40 Ναι 18,73 Ναι 18,33 Ναι 19,67 Ναι 18,20 Ναι 
AVG2-AVG3 16,60 Ναι 15,00 Ναι 13,13 Ναι 14,87 Ναι 13,53 Ναι 14,93 Ναι 16,30 Ναι 15,83 Ναι 
AVG2-AVG4 15,40 Ναι 16,73 Ναι 16,33 Ναι 13,87 Ναι 15,60 Ναι 15,53 Ναι 16,03 Ναι 15,13 Ναι 
AVG2-Regression 19,53 Ναι 16,87 Ναι 15,27 Ναι 16,60 Ναι 15,67 Ναι 17,60 Ναι 17,70 Ναι 16,10 Ναι 
AVG2-Naive 17,33 Ναι 20,33 Ναι 20,40 Ναι 17,87 Ναι 18,73 Ναι 15,07 Ναι 18,13 Ναι 17,60 Ναι 
AVG2-Holt 16,60 Ναι 19,40 Ναι 19,53 Ναι 17,27 Ναι 18,07 Ναι 16,33 Ναι 18,37 Ναι 16,87 Ναι 
AVG3-AVG4 18,53 Ναι 16,27 Ναι 16,80 Ναι 19,87 Ναι 18,53 Ναι 20,87 Ναι 17,23 Ναι 19,43 Ναι 
AVG3-Regression 25,93 Ναι 27,60 Ναι 26,53 Ναι 25,40 Ναι 24,40 Ναι 22,33 Ναι 21,20 Ναι 23,20 Ναι 
AVG3-Naive 17,13 Ναι 14,60 Ναι 14,27 Ναι 14,20 Ναι 13,80 Ναι 13,80 Ναι 16,93 Ναι 15,10 Ναι 
AVG3-Holt 17,60 Ναι 15,87 Ναι 16,60 Ναι 19,53 Ναι 18,53 Ναι 18,87 Ναι 15,60 Ναι 17,23 Ναι 
AVG4-Regression 21,53 Ναι 18,80 Ναι 18,07 Ναι 21,53 Ναι 20,13 Ναι 23,53 Ναι 17,63 Ναι 20,10 Ναι 
AVG4-Naive 15,27 Ναι 17,00 Ναι 18,00 Ναι 15,73 Ναι 17,33 Ναι 15,93 Ναι 16,87 Ναι 15,53 Ναι 
AVG4-Holt 16,07 Ναι 15,40 Ναι 18,27 Ναι 18,40 Ναι 19,20 Ναι 20,53 Ναι 16,43 Ναι 18,20 Ναι 
Holt-Regression 19,93 Ναι 18,27 Ναι 18,27 Ναι 20,60 Ναι 20,47 Ναι 22,27 Ναι 17,53 Ναι 17,90 Ναι 
Holt-Naïve 17,27 Ναι 19,87 Ναι 21,27 Ναι 18,53 Ναι 20,40 Ναι 18,13 Ναι 19,77 Ναι 19,53 Ναι 
Naïve-Regression 19,53 Ναι 16,87 Ναι 15,33 Ναι 15,60 Ναι 14,80 Ναι 16,33 Ναι 17,87 Ναι 17,17 Ναι 
BEST1 3,93 Όχι 3,33 Όχι 2,83 Όχι 3,07 Όχι 3,13 Όχι 3,07 Όχι 4,07 Όχι 2,87 Όχι 
BEST2 4,60 Όχι 3,80 Όχι 3,43 Όχι 3,07 Όχι 2,40 Όχι 3,13 Όχι 3,33 Όχι 3,13 Όχι 
BEST3 4,63 Όχι 4,13 Όχι 4,33 Όχι 3,40 Όχι 4,27 Όχι 3,47 Όχι 4,70 Όχι 3,87 Όχι 
BEST4 3,40 Όχι 2,13 Όχι 2,07 Όχι 3,13 Όχι 3,00 Όχι 3,00 Όχι 2,00 Όχι 3,53 Όχι 

Ορίζοντας
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Εικόνα 5.10 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 1, διαστήµατα MCB 

Στο παραπάνω διάγραµµα που παριστάνεται οι µέθοδος πολλαπλών συγκρίσεων µε τον 

καλύτερο, παρατηρούµε ότι πλην των µεθόδων BEST1, BEST2 και BEST3, οι υπόλοιπες 

µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που είναι η καλύτερη. 

 

 

Εικόνα 5.11 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 2, διαστήµατα MCB 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2, 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

Εικόνα 5.12 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 3, διαστήµατα MCB 

Ακριβέστερη πρόβλεψη έδωσε η  BEST4 µε τις  BEST1, BEST2 και BEST3 να ακολουθούν. 

Οι υπόλοιπες  µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς σηµαντικά. 
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Εικόνα 5.13 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 4, διαστήµατα MCB 

Υπερτερεί η BEST2 µε τις  BEST1, BEST3 και BEST4 να είναι σχεδόν ισοδύναµες..  

 

 

Εικόνα 5.14 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 5, διαστήµατα MCB 

Η   BEST2  αποτελεί την καλύτερη µέθοδο πρόβλεψης µε τις BEST1, BEST4 και 

BEST3 να ακολουθούν. Οι υπόλοιπες  µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά. 
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Εικόνα 5.15 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 6, διαστήµατα MCB 

Η διάφορα όλων των µεθόδων πλην των  BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4, που 

ισοδυναµούν από πλευρά ακρίβειας µε µικρές διαφορές,  είναι σηµαντική. 

 

 

Εικόνα 5.16 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 1-3, διαστήµατα MCB 

Ακριβέστερες µέθοδοι είναι κατά σειρά BEST4, BEST1, BEST2 και BEST3. 
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Εικόνα 5.17 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE για ορίζοντα 1-6, διαστήµατα MCB 

Υπερτερούν οι BEST1, BEST2, BEST3 µε την BEST4 να αποτελεί την καλύτερη 

µέθοδο πρόβλεψης. Οι υπόλοιπες  µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά. 

 

 

Εικόνα 5.18 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 1, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST4 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST1, BEST3 και BEST2 να ακολουθούν.  
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Εικόνα 5.19 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 2, διαστήµατα MCB 

Παρατηρούµε ότι BEST4 έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα µε τις  BEST1, BEST2 και 

BEST3  να ακολουθούν και τις υπόλοιπες να διαφέρουν στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

Εικόνα 5.20 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 3, διαστήµατα MCB 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2 και 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

 

 

Εικόνα 5.21 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 4, διαστήµατα MCB 

Υπερτερεί η BEST1 µε τις  BEST2, BEST3 και BEST4 να είναι σχεδόν ισοδύναµες. 
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Εικόνα 5.22 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 5, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST3 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST4, BEST1 και BEST2 να ακολουθούν.  

 

 

Εικόνα 5.23 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 6, διαστήµατα MCB 

Υπερτερεί η BEST1 µε τις  BEST2, BEST3 και BEST4 να είναι σχεδόν ισοδύναµες. 
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Εικόνα 5.24 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 1-3, διαστήµατα MCB 

Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2 και 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που δίνει 

τις ακριβέστερες προβλέψεις. 
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Εικόνα 5.25 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE για ορίζοντα 1-6, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST4 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST2, BEST3 και BEST4 να ακολουθούν.  
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Εικόνα 5.26 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 1, διαστήµατα MCB 

Παρατηρούµε ότι BEST4 έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα µε τις  BEST1, BEST2 και 

BEST3  να ακολουθούν και τις υπόλοιπες να διαφέρουν στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

Εικόνα 5.27 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 2, διαστήµατα MCB 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1 και BEST2, 

οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

 

Εικόνα 5.28 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 3, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε η BEST1 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST4 και BEST2 να ακολουθούν.  
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Εικόνα 5.29 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 4, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST2 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST4, BEST1 και BEST3 να ακολουθούν.  

 

 

 

Εικόνα 5.30 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 5, διαστήµατα MCB 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST4 και BEST1, 

οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς σηµαντικά από την BEST2 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

 

Εικόνα 5.31 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 6, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST2 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST1, BEST4 και BEST3 να ακολουθούν. Οι υπόλοιπες διαφέρουν 

στατιστικά σηµαντικά.  
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Εικόνα 5.32 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 1-3, διαστήµατα MCB 

Στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2 και BEST3, οι 

υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς σηµαντικά από την BEST4 που είναι η καλύτερη. 

 

 

Εικόνα 5.33 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE για ορίζοντα 1-6, διαστήµατα MCB 
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Η BEST1 µε τις  BEST3 και BEST4 είναι σχεδόν ισοδύναµες δίνοντας τις 

ακριβέστερες προβλέψεις και ακολουθεί η µέθοδος BEST2. Οι υπόλοιπες διαφέρουν 

στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

 

 

Εικόνα 5.34 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 1, διαστήµατα MCB 

Στο παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε ότι η BEST4 δίνει τις ακριβέστερες προβλέψεις µε τις  

BEST1, BEST2 και BEST3 να ακολουθούν 

 



Κεφάλαιο 5: Ανάλυση 

∆ιπλωµατική Εργασία                                                                                                                   σελ. 127 

 

Εικόνα 5.35 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 2, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε η BEST4 υπερτερεί από τις υπόλοιπες 

µεθόδους προβλέψεις µε τις  BEST1, BEST2 και BEST3 να ακολουθούν.  

 

 

 

 

Εικόνα 5.36 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 3, διαστήµατα MCB 
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Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2, 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

 

Εικόνα 5.37 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 4, διαστήµατα MCB 

Η BEST1 µε τις  BEST2, BEST3 και BEST4 είναι σχεδόν ισοδύναµες δίνοντας τις 

ακριβέστερες προβλέψεις. Οι υπόλοιπες µέθοδοι  διαφέρουν στατιστικά σηµαντικά. 
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Εικόνα 5.38 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 5, διαστήµατα MCB 

Η BEST2 δίνει τις ακριβέστερες προβλέψεις. Ακολουθούν οι BEST1 και BEST4 που 

είναι σχεδόν ισοδύναµες στη συνέχεια η µέθοδος BEST3. Οι υπόλοιπες διαφέρουν 

στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

 

Εικόνα 5.39 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 6, διαστήµατα MCB 
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Η διάφορα όλων των µεθόδων, πλην των  BEST1, BEST2, BEST3, BEST4 που είναι  

σχεδόν ισοδύναµες , είναι σηµαντική. 

 

 

 

Εικόνα 5.40 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 1-3, διαστήµατα MCB 

Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε η BEST4 δίνει τις ακριβέστερες 

προβλέψεις µε τις  BEST1, BEST2 και BEST3 να ακολουθούν. Οι υπόλοιπες µέθοδοι 

διαφέρουν σηµαντικά. 
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Εικόνα 5.41 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE για ορίζοντα 1-6, διαστήµατα MCB 

Η BEST4 δίνει τις ακριβέστερες προβλέψεις. Ακολουθούν οι BEST1 και BEST3 που 

και στη συνέχεια η µέθοδος BEST2. Οι υπόλοιπες διαφέρουν στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

 

Εικόνα 5.42 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 1, διαστήµατα MCB 
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Η µέθοδος BEST4 είναι η καλύτερη µε την BEST1 να ακολουθεί και τις BEST2, 

BEST3 να είναι ισοδύναµες. Οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά.  

 

 

Εικόνα 5.43 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 2, διαστήµατα MCB 

Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2, 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 
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Εικόνα 5.44 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 3, διαστήµατα MCB 

Όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραµµα, πλην των µεθόδων BEST1, BEST2, 

BEST3, οι υπόλοιπες µέθοδοι διαφέρουν στατιστικώς  σηµαντικά από την BEST4 που είναι η 

καλύτερη. 

 

 

 

Εικόνα 5.45 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 4, διαστήµατα MCB 
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Η διάφορα όλων των µεθόδων, πλην των  BEST1, BEST2, BEST3, BEST4 που είναι 

σχεδόν ισοδύναµες , είναι στατιστικά σηµαντική. 

 

 

 

Εικόνα 5.46 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 5, διαστήµατα MCB 
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Εικόνα 5.47 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 6, διαστήµατα MCB 

Η διάφορα όλων των µεθόδων, πλην των  BEST1, BEST2, BEST3, BEST4 που είναι  

σχεδόν ισοδύναµες , είναι στατιστικά σηµαντική. 

 

 

 

Εικόνα 5.48 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 1-3, διαστήµατα MCB 
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Εξετάζοντας το παραπάνω γράφηµα παρατηρούµε η BEST4 υπερτερεί των µεθόδων BEST2, 

BEST1 και BEST3  που  ακολουθούν και των υπολοίπων  που διαφέρουν στατιστικά 

σηµαντικά..  

 

 

 

 

Εικόνα 5.49 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE για ορίζοντα 1-6, διαστήµατα MCB 

Η  µέθοδος BEST1 δίνει τις ακριβέστερες προβλέψεις και ακολουθούν οι  BEST2, 

BEST3 και BEST4. Οι υπόλοιπες διαφέρουν στατιστικά σηµαντικά. 

 

 

5.2.3 Πολλαπλές συγκρίσεις µε τον µέσο 

Στους Πίνακες 5.21 έως 5.25 µπορούµε να δούµε την εφαρµογή της µεθόδου 

πολλαπλών συγκρίσεων µε τον µέσο. Λαµβάνουµε υπόψη τον προσεγγιστικό τύπο (έχει γίνει 

αναλυτική παρουσίαση στο κεφάλαιο 4.3): 

N
KKHr KaNKa 12

)1(
,,,

+
≈′  

Για το πείραµα µας ισχύουν ακόµα ότι Κ=32 και Ν=15 και µε α=0,05 λαµβάνουµε το 

074,3, =KaH  (Halperin et al. 1955) και εποµένως το 749,2,, =′ NKar .  
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Στους πίνακες 5.21 έως 5.25 που ακολουθούν στην αριστερή στήλη βρίσκονται οι 

µέθοδοι που εξετάζονται και στην στήλη κάθε ορίζοντα η µέση κατάταξη 
_
R  της κάθε 

µεθόδου για τον  ορίζοντα αυτό. ∆ίπλα ακριβώς απ’ τις κατατάξεις για κάθε ορίζοντα 

βρίσκονται τα αποτελέσµατα της εφαρµογής της µεθόδου πολλαπλών συγκρίσεων µε τον 

µέσο (ANOM). Εάν η µέθοδος που αντιστοιχεί στην κάθε γραµµή είναι σηµαντικά χειρότερη 

από την µέση µέθοδο, γράφουµε ‘Χειρότερη’ στην στήλη ANOM. Αν η µέθοδος είναι 

σηµαντικά καλύτερη από την µέση, γράφουµε ‘Καλύτερη’. Τέλος, αν η µέθοδος δεν διαφέρει 

στατιστικά από την µέση, γράφουµε ‘Μέση’. 

Η υπόθεση 
1,0 kH απορρίπτεται µόνο εάν η 1

_

kR βρίσκεται εκτός του διαστήµατος µε 

άκρα τα 749,25,16,,

_
_

±≈′± NKarR (που αποτελούν τις γραµµές αναφοράς στα διαγράµµατα 

που ακολουθούν) όπου 

_
_
R  ο µέσος όρος των 

_
R  που είναι ίσος µε 16,5. Έτσι, οι µέθοδοι για 

τις οποίες ισχύει 19,249749,25,161

_
=+>kR έχουν σηµαντικά κατώτερη επίδοση από την 

µέση και µέθοδοι για τις οποίες ισχύει 13,751749,25,161

_
=−<kR έχουν σηµαντικά 

καλύτερη επίδοση από τη µέση.   

Εξετάζοντας τους πίνακες και τα διαγράµµατα καταλήγουµε ότι σταθερά οι µέθοδοι 

BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4 είναι σηµαντικά καλύτερες από την µέση µέθοδο. 

Ακόµα, στον πίνακα 5.20 παρουσιάζονται οι άλλες µέθοδοι που παρουσιάζουν καλύτερη 

επίδοση για κάποιους δείκτες και ορίζοντες.  

 

Πίνακας 5.20 Μέθοδοι σηµαντικά καλύτερες από την µέση για διάφορους δείκτες & 

ορίζοντες 

Μέθοδος ∆είκτης Σφάλµατος Ορίζοντες 

AVG2-AVG3 MAPE 3 

AVG2-AVG3 dMAPE 1-6 

AVG3-Naive dMAPE 1-6 

AVG2-AVG3 SMAPE 5 

AVG3-Naive SMAPE 5, 6, 1-6 

AVG1-AVG4 GMRAE 3 

AVG2-AVG3 GMRAE 3 
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Παρατηρούµε ακόµα ότι η µέθοδος Regression καθώς και ο συνδυασµός αυτής µε 

άλλες µεθόδους, όπως πχ. AVG1-Regression, AVG2-Regression, AVG3-Regression, AVG4-

Regression και Holt-Regression, παρουσιάζουν για όλους τους δείκτες σφάλµατος και για 

τους περισσότερους ορίζοντες επίδοση σηµαντικά χειρότερη από αυτή της µέσης µεθόδου. 

Το ίδιο ισχύει και για την µέθοδο AVG3. Υπενθυµίζουµε ότι η µέθοδος AVG3 είναι ο µέσος 

όρος των φοιτητών της 3ης φάσης όπου οι φοιτητές µπορούσαν να επιλέξουν αν η πρόβλεψή 

τους ταυτίζεται µε την γραµµή της γραµµικής παλινδρόµησης που εµφανιζόταν στο 

διάγραµµα. Οι φοιτητές σε ποσοστό 63,15% επέλεξαν την γραµµή γραµµικής 

παλινδρόµησης. ∆εδοµένου ότι η µέθοδος Regression δεν είχε καλές επιδόσεις, η µέθοδος 

AVG3 είναι επίσης στις περισσότερες περιπτώσεις χειρότερη από τη µέση. Παρατηρούµε, 

τέλος, ότι οι κλασσικές µέθοδοι Naïve, Holt και Regression σπάνια έχουν επίδοση ίδιας τάξης 

µε τη µέση µέθοδο και σε πληθώρα περιπτώσεων είναι χειρότερες από αυτήν.  

Ακολουθούν οι αναλυτικοί πίνακες και τα διαγράµµατα της µεθοδολογίας σύγκρισης 

µε το µέσο.  
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Πίνακας 5.21 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την µέση για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος MAPE 

 

 

 

 
Μέθοδος 

1 ANOM 2 ANOM 3 ANOM 4 ANOM 5 ANOM 6 ANOM 1-3 ANOM 1-6 ANOM 

AVG1 15,47 Μέση 19,53 Χειρότερη 19,20 Μέση 16,07 Μέση 16,07 Μέση 16,40 Μέση 18,67 Μέση 15,93 Μέση 
AVG2 16,60 Μέση 20,27 Χειρότερη 20,33 Χειρότερη 17,13 Μέση 17,27 Μέση 13,80 Μέση 19,27 Μέση 15,73 Μέση 
AVG3 23,13 Χειρότερη 20,07 Χειρότερη 18,67 Μέση 21,73 Χειρότερη 20,93 Χειρότερη 22,53 Χειρότερη 20,90 Χειρότερη 22,67 Χειρότερη 
AVG4 16,00 Μέση 16,00 Μέση 17,33 Μέση 16,93 Μέση 16,33 Μέση 18,60 Μέση 16,43 Μέση 17,67 Μέση 
Naïve 18,47 Μέση 22,07 Χειρότερη 21,13 Χειρότερη 19,60 Χειρότερη 20,20 Χειρότερη 17,13 Μέση 20,20 Χειρότερη 19,13 Μέση 
Holt 17,73 Μέση 19,30 Μέση 22,20 Χειρότερη 23,00 Χειρότερη 23,53 Χειρότερη 21,60 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 21,87 Χειρότερη 
Regression 25,50 Χειρότερη 21,93 Χειρότερη 23,40 Χειρότερη 26,80 Χειρότερη 26,87 Χειρότερη 27,27 Χειρότερη 24,77 Χειρότερη 27,13 Χειρότερη 
AVG1-AVG2 16,33 Μέση 20,00 Χειρότερη 19,53 Χειρότερη 15,60 Μέση 15,80 Μέση 13,60 Μέση 18,87 Μέση 15,33 Μέση 
AVG1-AVG3 17,67 Μέση 15,90 Μέση 15,40 Μέση 17,87 Μέση 17,40 Μέση 18,40 Μέση 17,40 Μέση 18,13 Μέση 
AVG1-AVG4 15,73 Μέση 17,33 Μέση 17,20 Μέση 15,47 Μέση 15,93 Μέση 17,60 Μέση 17,17 Μέση 16,20 Μέση 
AVG1-Regression 20,73 Χειρότερη 18,13 Μέση 16,87 Μέση 19,80 Χειρότερη 19,07 Μέση 20,87 Χειρότερη 19,33 Μέση 21,07 Χειρότερη 
AVG1-Naive 19,53 Χειρότερη 18,27 Μέση 17,67 Μέση 18,53 Μέση 19,80 Χειρότερη 16,87 Μέση 16,43 Μέση 15,33 Μέση 
AVG1-Holt 16,73 Μέση 19,57 Χειρότερη 19,67 Χειρότερη 18,53 Μέση 18,80 Μέση 18,07 Μέση 19,10 Μέση 18,60 Μέση 
AVG2-AVG3 16,27 Μέση 15,37 Μέση 13,33 Καλύτερη 14,60 Μέση 13,47 Μέση 14,67 Μέση 14,53 Μέση 13,67 Καλύτερη 
AVG2-AVG4 15,60 Μέση 17,20 Μέση 16,80 Μέση 14,00 Μέση 15,67 Μέση 15,47 Μέση 16,40 Μέση 14,67 Μέση 
AVG2-Regression 19,47 Χειρότερη 17,13 Μέση 15,40 Μέση 16,27 Μέση 15,40 Μέση 17,13 Μέση 16,23 Μέση 17,33 Μέση 
AVG2-Naive 17,33 Μέση 20,63 Χειρότερη 20,60 Χειρότερη 17,80 Μέση 18,60 Μέση 14,93 Μέση 20,10 Χειρότερη 17,33 Μέση 
AVG2-Holt 16,53 Μέση 19,53 Χειρότερη 19,67 Χειρότερη 17,33 Μέση 17,93 Μέση 16,13 Μέση 18,13 Μέση 16,73 Μέση 
AVG3-AVG4 18,13 Μέση 16,43 Μέση 17,07 Μέση 19,47 Μέση 18,20 Μέση 20,73 Χειρότερη 17,60 Μέση 19,73 Χειρότερη 
AVG3-Regression 24,47 Χειρότερη 20,43 Χειρότερη 21,80 Χειρότερη 24,60 Χειρότερη 24,20 Χειρότερη 25,47 Χειρότερη 21,93 Χειρότερη 25,33 Χειρότερη 
AVG3-Naive 16,93 Μέση 14,80 Μέση 14,47 Μέση 14,13 Μέση 13,80 Μέση 13,67 Μέση 15,33 Μέση 13,00 Καλύτερη 
AVG3-Holt 17,33 Μέση 16,23 Μέση 16,87 Μέση 19,47 Μέση 18,53 Μέση 18,67 Μέση 16,80 Μέση 18,13 Μέση 
AVG4-Regression 21,40 Χειρότερη 19,00 Μέση 18,20 Μέση 21,27 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 23,20 Χειρότερη 19,37 Μέση 22,07 Χειρότερη 
AVG4-Naive 15,47 Μέση 17,57 Μέση 18,33 Μέση 16,00 Μέση 17,33 Μέση 15,93 Μέση 17,27 Μέση 16,40 Μέση 
AVG4-Holt 16,00 Μέση 15,87 Μέση 18,73 Μέση 18,40 Μέση 19,27 Μέση 20,47 Χειρότερη 16,83 Μέση 19,00 Μέση 
Holt-Regression 19,80 Χειρότερη 18,40 Μέση 18,33 Μέση 20,53 Χειρότερη 20,20 Χειρότερη 22,00 Χειρότερη 19,03 Μέση 21,13 Χειρότερη 
Holt-Naïve 17,13 Μέση 20,13 Χειρότερη 21,53 Χειρότερη 18,60 Μέση 20,20 Χειρότερη 18,00 Μέση 19,63 Χειρότερη 17,53 Μέση 
Naïve-Regression 19,40 Μέση 16,90 Μέση 15,47 Μέση 15,40 Μέση 14,53 Μέση 16,00 Μέση 15,93 Μέση 15,53 Μέση 
BEST1 4,20 Καλύτερη 3,47 Καλύτερη 2,77 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 2,73 Καλύτερη 3,60 Καλύτερη 
BEST2 4,80 Καλύτερη 4,00 Καλύτερη 3,43 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 2,47 Καλύτερη 3,27 Καλύτερη 4,50 Καλύτερη 4,40 Καλύτερη 
BEST3 4,70 Καλύτερη 4,33 Καλύτερη 4,40 Καλύτερη 3,53 Καλύτερη 4,33 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 4,97 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 
BEST4 3,40 Καλύτερη 2,20 Καλύτερη 2,20 Καλύτερη 3,27 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 2,40 Καλύτερη 3,40 Καλύτερη 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.22 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την µέση για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος dMAPE 

 

 

 
Μέθοδος 

1 ANOM 2 ANOM 3 ANOM 4 ANOM 5 ANOM 6 ANOM 1-3 ANOM 1-6 ANOM 

AVG1 15,60 Μέση 20,53 Χειρότερη 20,20 Χειρότερη 16,07 Μέση 17,27 Μέση 16,20 Μέση 19,73 Μέση 18,20 Μέση 
AVG2 16,60 Μέση 19,53 Χειρότερη 20,20 Χειρότερη 17,47 Μέση 17,73 Μέση 14,73 Μέση 18,73 Μέση 17,73 Μέση 
AVG3 23,03 Χειρότερη 18,87 Μέση 19,53 Χειρότερη 22,87 Χειρότερη 22,07 Χειρότερη 23,53 Χειρότερη 20,80 Χειρότερη 22,87 Χειρότερη 
AVG4 16,93 Μέση 16,53 Μέση 17,53 Μέση 18,00 Μέση 17,47 Μέση 18,47 Μέση 16,20 Μέση 16,83 Μέση 
Naïve 18,00 Μέση 21,60 Χειρότερη 20,53 Χειρότερη 19,20 Μέση 19,87 Χειρότερη 17,20 Μέση 20,87 Χειρότερη 19,97 Χειρότερη 
Holt 17,33 Μέση 19,27 Μέση 20,93 Χειρότερη 21,60 Χειρότερη 22,47 Χειρότερη 21,13 Χειρότερη 17,90 Μέση 21,33 Χειρότερη 
Regression 25,57 Χειρότερη 22,13 Χειρότερη 23,20 Χειρότερη 26,73 Χειρότερη 26,80 Χειρότερη 27,73 Χειρότερη 23,67 Χειρότερη 27,20 Χειρότερη 
AVG1-AVG2 16,07 Μέση 20,53 Χειρότερη 19,80 Μέση 16,40 Μέση 16,33 Μέση 14,60 Μέση 19,27 Μέση 17,53 Μέση 
AVG1-AVG3 17,03 Μέση 15,63 Μέση 16,10 Μέση 17,30 Μέση 16,50 Μέση 18,63 Μέση 16,37 Μέση 16,57 Μέση 
AVG1-AVG4 16,20 Μέση 17,47 Μέση 17,27 Μέση 16,73 Μέση 15,87 Μέση 16,93 Μέση 16,80 Μέση 15,90 Μέση 
AVG1-Regression 20,23 Χειρότερη 17,37 Μέση 16,23 Μέση 18,63 Μέση 17,10 Μέση 20,03 Χειρότερη 18,17 Μέση 18,23 Μέση 
AVG1-Naive 19,87 Χειρότερη 17,93 Μέση 17,27 Μέση 18,33 Μέση 19,20 Μέση 17,00 Μέση 18,60 Μέση 17,53 Μέση 
AVG1-Holt 16,53 Μέση 20,00 Χειρότερη 19,73 Μέση 18,40 Μέση 18,27 Μέση 18,00 Μέση 18,23 Μέση 19,00 Μέση 
AVG2-AVG3 15,77 Μέση 16,10 Μέση 14,10 Μέση 14,10 Μέση 14,17 Μέση 15,90 Μέση 15,37 Μέση 13,30 Καλύτερη 
AVG2-AVG4 15,87 Μέση 17,53 Μέση 17,53 Μέση 15,07 Μέση 16,20 Μέση 14,40 Μέση 17,47 Μέση 15,97 Μέση 
AVG2-Regression 18,90 Μέση 17,30 Μέση 14,97 Μέση 14,83 Μέση 14,23 Μέση 16,90 Μέση 17,43 Μέση 15,17 Μέση 
AVG2-Naive 16,53 Μέση 20,40 Χειρότερη 20,00 Μέση 17,40 Μέση 18,47 Μέση 15,73 Μέση 20,23 Μέση 18,10 Μέση 
AVG2-Holt 16,00 Μέση 20,00 Χειρότερη 19,13 Μέση 16,40 Μέση 17,87 Μέση 16,13 Μέση 19,17 Μέση 16,80 Μέση 
AVG3-AVG4 18,50 Μέση 16,50 Μέση 17,97 Μέση 19,90 Χειρότερη 19,37 Μέση 20,50 Χειρότερη 17,63 Μέση 19,17 Μέση 
AVG3-Regression 24,23 Χειρότερη 20,47 Χειρότερη 21,67 Χειρότερη 25,13 Χειρότερη 24,73 Χειρότερη 25,27 Χειρότερη 22,20 Χειρότερη 25,33 Χειρότερη 
AVG3-Naive 16,57 Μέση 14,97 Μέση 14,70 Μέση 14,37 Μέση 13,83 Μέση 14,57 Μέση 14,07 Μέση 12,87 Καλύτερη 
AVG3-Holt 17,77 Μέση 16,30 Μέση 17,10 Μέση 19,37 Μέση 18,57 Μέση 19,10 Μέση 17,27 Μέση 17,73 Μέση 
AVG4-Regression 21,50 Χειρότερη 18,30 Μέση 19,03 Μέση 21,83 Χειρότερη 20,83 Χειρότερη 22,43 Χειρότερη 19,63 Χειρότερη 20,60 Χειρότερη 
AVG4-Naive 16,47 Μέση 16,80 Μέση 18,33 Μέση 15,87 Μέση 17,07 Μέση 16,07 Μέση 16,77 Μέση 16,37 Μέση 
AVG4-Holt 17,13 Μέση 16,33 Μέση 18,73 Μέση 19,00 Μέση 19,07 Μέση 18,67 Μέση 15,73 Μέση 18,70 Μέση 
Holt-Regression 19,90 Χειρότερη 17,90 Μέση 17,83 Μέση 19,90 Χειρότερη 19,63 Χειρότερη 21,90 Χειρότερη 17,67 Χειρότερη 19,53 Χειρότερη 
Holt-Naïve 17,27 Μέση 20,13 Χειρότερη 21,13 Μέση 18,40 Μέση 19,60 Μέση 17,93 Μέση 19,97 Μέση 19,47 Μέση 
Naïve-Regression 19,77 Χειρότερη 17,03 Μέση 15,43 Μέση 15,37 Μέση 14,50 Μέση 16,03 Μέση 16,90 Μέση 15,07 Μέση 
BEST1 4,00 Καλύτερη 3,80 Καλύτερη 2,63 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 2,87 Καλύτερη 3,53 Καλύτερη 3,87 Καλύτερη 
BEST2 5,00 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 2,90 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 2,47 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 4,37 Καλύτερη 
BEST3 4,50 Καλύτερη 4,33 Καλύτερη 4,13 Καλύτερη 3,53 Καλύτερη 4,47 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 4,83 Καλύτερη 3,77 Καλύτερη 
BEST4 3,33 Καλύτερη 2,20 Καλύτερη 2,13 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 2,87 Καλύτερη 2,93 Καλύτερη 2,60 Καλύτερη 2,93 Καλύτερη 

ΟρίζονταςΟρίζοντας
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Πίνακας 5.23 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την µέση για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος SMAPE 

 

 

 
Μέθοδος 

1 ANOM 2 ANOM 3 ANOM 4 ANOM 5 ANOM 6 ANOM 1-3 ANOM 1-6 ANOM 

AVG1 15,33 Μέση 19,33 Μέση 19,20 Μέση 15,80 Μέση 15,53 Μέση 16,27 Μέση 18,87 Μέση 15,80 Μέση 
AVG2 16,53 Μέση 19,93 Χειρότερη 20,33 Χειρότερη 17,00 Μέση 17,47 Μέση 13,27 Μέση 20,13 Χειρότερη 17,13 Μέση 
AVG3 22,80 Χειρότερη 19,80 Μέση 18,20 Μέση 21,40 Χειρότερη 20,87 Χειρότερη 22,60 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 21,20 Χειρότερη 
AVG4 15,93 Μέση 15,73 Μέση 17,00 Μέση 16,87 Μέση 16,13 Μέση 18,53 Μέση 15,93 Μέση 18,20 Μέση 
Naïve 18,73 Μέση 21,93 Χειρότερη 21,07 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 17,27 Μέση 21,80 Χειρότερη 20,87 Χειρότερη 
Holt 18,00 Μέση 19,27 Μέση 22,07 Χειρότερη 23,20 Χειρότερη 23,60 Χειρότερη 21,73 Χειρότερη 20,20 Χειρότερη 23,20 Χειρότερη 
Regression 25,33 Χειρότερη 21,57 Χειρότερη 22,90 Χειρότερη 26,20 Χειρότερη 26,13 Χειρότερη 27,00 Χειρότερη 23,97 Χειρότερη 25,93 Χειρότερη 
AVG1-AVG2 16,13 Μέση 19,87 Μέση 19,27 Μέση 15,20 Μέση 15,33 Μέση 13,07 Μέση 19,67 Μέση 16,20 Μέση 
AVG1-AVG3 17,53 Μέση 15,53 Μέση 14,80 Μέση 17,93 Μέση 17,40 Μέση 18,47 Μέση 15,60 Μέση 16,27 Μέση 
AVG1-AVG4 15,67 Μέση 16,87 Μέση 16,87 Μέση 15,20 Μέση 15,47 Μέση 17,27 Μέση 17,20 Μέση 16,07 Μέση 
AVG1-Regression 20,53 Μέση 17,60 Μέση 16,53 Μέση 19,60 Μέση 18,80 Μέση 20,73 Χειρότερη 17,93 Μέση 18,93 Μέση 
AVG1-Naive 16,87 Μέση 20,47 Μέση 19,93 Μέση 17,40 Μέση 17,60 Μέση 14,60 Μέση 20,67 Μέση 18,27 Μέση 
AVG1-Holt 16,40 Μέση 19,40 Μέση 19,40 Μέση 18,27 Μέση 18,80 Μέση 17,80 Μέση 19,93 Μέση 19,13 Μέση 
AVG2-AVG3 16,40 Μέση 14,87 Μέση 13,00 Μέση 14,73 Μέση 13,40 Καλύτερη 14,60 Μέση 13,93 Μέση 13,33 Μέση 
AVG2-AVG4 15,53 Μέση 16,73 Μέση 16,27 Μέση 13,60 Μέση 15,40 Μέση 15,13 Μέση 17,00 Μέση 15,47 Μέση 
AVG2-Regression 19,27 Μέση 16,73 Μέση 15,00 Μέση 16,20 Μέση 15,27 Μέση 16,60 Μέση 16,27 Μέση 16,00 Μέση 
AVG2-Naive 17,60 Μέση 20,73 Μέση 20,80 Μέση 17,80 Μέση 18,47 Μέση 14,93 Μέση 21,20 Μέση 19,53 Μέση 
AVG2-Holt 16,67 Μέση 19,60 Μέση 19,53 Μέση 17,33 Μέση 17,93 Μέση 16,33 Μέση 19,73 Μέση 18,07 Μέση 
AVG3-AVG4 18,20 Μέση 15,80 Μέση 16,73 Μέση 19,33 Μέση 17,87 Μέση 20,60 Χειρότερη 16,20 Μέση 18,27 Μέση 
AVG3-Regression 24,27 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 21,47 Χειρότερη 24,27 Χειρότερη 24,07 Χειρότερη 25,00 Χειρότερη 21,33 Χειρότερη 24,27 Χειρότερη 
AVG3-Naive 16,87 Μέση 14,60 Μέση 14,00 Μέση 13,73 Μέση 13,40 Καλύτερη 13,33 Καλύτερη 15,00 Μέση 12,87 Καλύτερη 
AVG3-Holt 17,33 Μέση 15,40 Μέση 16,53 Μέση 19,13 Μέση 18,13 Μέση 18,47 Μέση 15,07 Μέση 17,53 Μέση 
AVG4-Regression 21,20 Μέση 18,40 Μέση 17,67 Μέση 21,00 Μέση 19,47 Μέση 22,93 Χειρότερη 18,27 Μέση 20,40 Χειρότερη 
AVG4-Naive 15,33 Μέση 17,07 Μέση 18,07 Μέση 15,93 Μέση 17,53 Μέση 15,60 Μέση 17,60 Μέση 17,40  
AVG4-Holt 16,13 Μέση 15,53 Μέση 18,20 Μέση 18,33 Μέση 19,27 Μέση 20,47 Χειρότερη 16,73 Μέση 19,67 Χειρότερη 
Holt-Regression 19,53 Μέση 17,80 Μέση 17,73 Μέση 20,20 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 21,67 Χειρότερη 18,00 Μέση 19,60 Χειρότερη 
Holt-Naïve 17,33 Μέση 20,13 Μέση 21,33 Μέση 18,60 Μέση 20,40 Χειρότερη 17,93 Μέση 20,53 Μέση 19,40 Μέση 
Naïve-Regression 19,27 Μέση 16,73 Μέση 15,07 Μέση 15,40 Μέση 14,40 Μέση 15,73 Μέση 15,87 Μέση 14,67 Μέση 
BEST1 4,53 Καλύτερη 5,13 Καλύτερη 3,20 Καλύτερη 5,27 Καλύτερη 5,07 Καλύτερη 4,47 Καλύτερη 2,60 Καλύτερη 3,27 Καλύτερη 
BEST2 5,93 Καλύτερη 5,27 Καλύτερη 4,53 Καλύτερη 3,20 Καλύτερη 2,67 Καλύτερη 4,00 Καλύτερη 4,27 Καλύτερη 4,40 Καλύτερη 
BEST3 6,73 Καλύτερη 7,43 Καλύτερη 7,83 Καλύτερη 6,20 Καλύτερη 8,27 Καλύτερη 6,87 Καλύτερη 4,63 Καλύτερη 3,53 Καλύτερη 
BEST4 4,07 Καλύτερη 2,60 Καλύτερη 3,47 Καλύτερη 3,93 Καλύτερη 4,00 Καλύτερη 4,73 Καλύτερη 2,13 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.24 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την µέση για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος dSMAPE 

 

 
Μέθοδος 

1 ANOM 2 ANOM 3 ANOM 4 ANOM 5 ANOM 6 ANOM 1-3 ANOM 1-6 ANOM 

AVG1 15,67 Μέση 19,40 Μέση 19,33 Μέση 16,13 Μέση 16,07 Μέση 16,53 Μέση 18,27 Μέση 17,07 Μέση 
AVG2 16,80 Μέση 20,07 Χειρότερη 20,47 Χειρότερη 17,27 Μέση 17,80 Μέση 13,73 Μέση 19,47 Μέση 17,47 Μέση 
AVG3 22,80 Μέση 20,07 Μέση 18,47 Μέση 21,60 Χειρότερη 21,00 Χειρότερη 22,73 Χειρότερη 21,67 Χειρότερη 21,27 Χειρότερη 
AVG4 16,13 Μέση 15,87 Μέση 17,27 Μέση 17,07 Μέση 16,47 Μέση 18,80 Μέση 15,40 Μέση 15,80 Μέση 
Naïve 18,80 Χειρότερη 22,13 Χειρότερη 21,40 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 20,53 Χειρότερη 17,67 Μέση 21,67 Χειρότερη 20,87 Χειρότερη 
Holt 18,07 Χειρότερη 19,47 Μέση 22,33 Χειρότερη 23,33 Χειρότερη 23,73 Χειρότερη 22,07 Χειρότερη 18,93 Μέση 23,27 Χειρότερη 
Regression 25,43 Χειρότερη 21,80 Χειρότερη 23,13 Χειρότερη 26,27 Χειρότερη 26,20 Χειρότερη 27,07 Χειρότερη 23,53 Χειρότερη 26,60 Χειρότερη 
AVG1-AVG2 16,47 Μέση 19,93 Μέση 19,47 Μέση 15,47 Μέση 15,80 Μέση 13,53 Καλύτερη 18,93 Μέση 16,60 Μέση 
AVG1-AVG3 17,80 Μέση 15,80 Μέση 15,13 Μέση 18,00 Μέση 17,47 Μέση 18,53 Μέση 16,93 Μέση 16,80 Μέση 
AVG1-AVG4 15,93 Μέση 17,07 Μέση 17,07 Μέση 15,47 Μέση 15,80 Μέση 17,67 Μέση 16,60 Μέση 16,00 Μέση 
AVG1-Regression 20,67 Μέση 17,93 Μέση 16,73 Μέση 19,80 Χειρότερη 19,07 Μέση 20,87 Χειρότερη 18,53 Μέση 19,40 Μέση 
AVG1-Naive 17,00 Μέση 20,60 Μέση 20,00 Μέση 17,60 Μέση 17,73 Μέση 15,13 Μέση 19,67 Χειρότερη 18,13 Μέση 
AVG1-Holt 16,73 Μέση 19,53 Μέση 19,53 Μέση 18,53 Μέση 18,87 Μέση 18,13 Μέση 18,40 Μέση 18,20 Μέση 
AVG2-AVG3 16,53 Μέση 15,27 Μέση 13,27 Μέση 14,80 Μέση 13,53 Καλύτερη 14,73 Μέση 14,40 Μέση 13,60 Καλύτερη 
AVG2-AVG4 15,60 Μέση 17,07 Μέση 16,53 Μέση 14,00 Μέση 15,80 Μέση 15,47 Μέση 15,80 Μέση 15,53 Μέση 
AVG2-Regression 19,40 Μέση 16,93 Μέση 15,33 Μέση 16,47 Μέση 15,47 Μέση 16,87 Μέση 17,13 Μέση 15,87 Μέση 
AVG2-Naive 17,67 Μέση 20,73 Μέση 20,87 Μέση 18,07 Μέση 18,87 Μέση 15,20 Μέση 21,40 Χειρότερη 19,33 Μέση 
AVG2-Holt 16,73 Μέση 19,73 Μέση 19,67 Μέση 17,53 Μέση 18,13 Μέση 16,47 Μέση 19,00 Μέση 17,87 Μέση 
AVG3-AVG4 18,40 Μέση 16,13 Μέση 17,00 Μέση 19,53 Χειρότερη 18,13 Μέση 20,73 Χειρότερη 17,27 Μέση 17,20 Μέση 
AVG3-Regression 24,33 Χειρότερη 20,40 Χειρότερη 21,67 Χειρότερη 24,33 Χειρότερη 24,20 Χειρότερη 25,20 Χειρότερη 22,53 Χειρότερη 24,87 Χειρότερη 
AVG3-Naive 17,20 Μέση 14,93 Μέση 14,40 Μέση 13,87 Μέση 13,80 Μέση 13,73 Μέση 14,40 Μέση 13,67 Καλύτερη 
AVG3-Holt 17,53 Μέση 15,93 Μέση 16,87 Μέση 19,27 Μέση 18,47 Μέση 18,80 Μέση 16,87 Μέση 18,53 Μέση 
AVG4-Regression 21,27 Χειρότερη 18,73 Μέση 17,87 Μέση 21,20 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 23,13 Χειρότερη 19,13 Μέση 20,00 Χειρότερη 
AVG4-Naive 15,47 Μέση 17,40 Μέση 18,27 Μέση 16,20 Μέση 17,73 Μέση 16,07 Μέση 16,60 Μέση 16,53 Μέση 
AVG4-Holt 16,20 Μέση 15,73 Μέση 18,47 Μέση 18,47 Μέση 19,47 Μέση 20,60 Χειρότερη 15,40 Μέση 18,20 Μέση 
Holt-Regression 19,80 Χειρότερη 18,13 Μέση 18,13 Μέση 20,53 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 21,87 Χειρότερη 18,40 Μέση 19,67 Χειρότερη 
Holt-Naïve 17,47 Μέση 20,33 Μέση 21,53 Μέση 18,93 Μέση 20,60 Χειρότερη 18,27 Μέση 20,53 Χειρότερη 20,40 Χειρότερη 
Naïve-Regression 19,40 Μέση 17,07 Μέση 15,40 Μέση 15,53 Μέση 14,73 Μέση 15,93 Μέση 16,87 Μέση 14,60 Μέση 
BEST1 4,00 Καλύτερη 3,47 Καλύτερη 2,70 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 2,80 Καλύτερη 3,40 Καλύτερη 
BEST2 4,73 Καλύτερη 3,93 Καλύτερη 3,37 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 2,40 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 4,73 Καλύτερη 
BEST3 4,63 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 4,27 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 4,20 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 4,80 Καλύτερη 3,73 Καλύτερη 
BEST4 3,33 Καλύτερη 2,20 Καλύτερη 2,07 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,00 Καλύτερη 2,93 Καλύτερη 2,47 Καλύτερη 2,80 Καλύτερη 

Ορίζοντας
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Πίνακας 5.25 Σύγκριση µεθόδων πρόβλεψης µε χρήση της κατάταξης τους και σύγκριση µε την µέση για ορίζοντες 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1-3, 1-6 και δείκτη σφάλµατος GMRAE 

 

 

 
Μέθοδος 

1 ANOM 2 ANOM 3 ANOM 4 ANOM 5 ANOM 6 ANOM 1-3 ANOM 1-6 ANOM 

AVG1 15,67 Μέση 19,13 Μέση 18,93 Μέση 16,07 Μέση 15,80 Μέση 16,53 Μέση 19,63 Χειρότερη 17,53 Μέση 
AVG2 16,53 Μέση 19,73 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 17,07 Μέση 17,40 Μέση 13,80 Μέση 19,67 Χειρότερη 18,00 Μέση 
AVG3 23,33 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 18,67 Μέση 22,00 Χειρότερη 21,47 Χειρότερη 23,13 Χειρότερη 19,53 Χειρότερη 21,07 Χειρότερη 
AVG4 15,93 Μέση 15,60 Μέση 17,00 Μέση 17,00 Μέση 16,40 Μέση 18,87 Μέση 18,10 Μέση 18,20 Μέση 
Naïve 18,53 Μέση 21,73 Χειρότερη 20,87 Χειρότερη 19,73 Χειρότερη 20,27 Χειρότερη 17,40 Μέση 19,03 Μέση 20,20 Χειρότερη 
Holt 17,93 Μέση 19,07 Μέση 22,07 Χειρότερη 23,13 Χειρότερη 23,67 Χειρότερη 21,87 Χειρότερη 18,23 Μέση 20,80 Χειρότερη 
Regression 24,97 Χειρότερη 21,33 Χειρότερη 22,73 Χειρότερη 26,00 Χειρότερη 26,33 Χειρότερη 26,80 Χειρότερη 23,37 Χειρότερη 26,27 Χειρότερη 
AVG1-AVG2 16,33 Μέση 19,60 Χειρότερη 19,13 Μέση 15,33 Μέση 15,60 Μέση 13,67 Μέση 19,53 Μέση 16,80 Μέση 
AVG1-AVG3 17,93 Μέση 15,60 Μέση 15,13 Μέση 18,07 Μέση 17,60 Μέση 18,67 Μέση 15,97 Μέση 17,83 Μέση 
AVG1-AVG4 15,67 Μέση 16,73 Μέση 16,80 Μέση 15,40 Μέση 15,73 Μέση 17,80 Μέση 18,53 Μέση 17,00 Μέση 
AVG1-Regression 20,87 Χειρότερη 17,87 Μέση 16,73 Μέση 20,13 Χειρότερη 19,40 Μέση 21,27 Χειρότερη 18,30 Μέση 18,10 Μέση 
AVG1-Naive 16,87 Μέση 20,13 Χειρότερη 19,67 Χειρότερη 17,13 Μέση 17,60 Μέση 15,13 Μέση 20,73 Χειρότερη 19,67 Χειρότερη 
AVG1-Holt 16,60 Μέση 19,07 Μέση 19,40 Μέση 18,40 Μέση 18,73 Μέση 18,33 Μέση 19,67 Χειρότερη 18,20 Μέση 
AVG2-AVG3 16,60 Μέση 15,00 Μέση 13,13 Καλύτερη 14,87 Μέση 13,53 Καλύτερη 14,93 Μέση 16,30 Μέση 15,83 Μέση 
AVG2-AVG4 15,40 Μέση 16,73 Μέση 16,33 Μέση 13,87 Μέση 15,60 Μέση 15,53 Μέση 16,03 Μέση 15,13 Μέση 
AVG2-Regression 19,53 Μέση 16,87 Μέση 15,27 Μέση 16,60 Μέση 15,67 Μέση 17,60 Μέση 17,70 Μέση 16,10 Μέση 
AVG2-Naive 17,33 Μέση 20,33 Χειρότερη 20,40 Χειρότερη 17,87 Μέση 18,73 Μέση 15,07 Μέση 18,13 Μέση 17,60 Μέση 
AVG2-Holt 16,60 Μέση 19,40 Μέση 19,53 Μέση 17,27 Μέση 18,07 Μέση 16,33 Μέση 18,37 Μέση 16,87 Μέση 
AVG3-AVG4 18,53 Μέση 16,27 Μέση 16,80 Μέση 19,87 Χειρότερη 18,53 Μέση 20,87 Χειρότερη 17,23 Μέση 19,43 Μέση 
AVG3-Regression 25,93 Χειρότερη 27,60 Χειρότερη 26,53 Χειρότερη 25,40 Χειρότερη 24,40 Χειρότερη 22,33 Χειρότερη 21,20 Χειρότερη 23,20 Χειρότερη 
AVG3-Naive 17,13 Μέση 14,60 Μέση 14,27 Μέση 14,20 Μέση 13,80 Μέση 13,80 Μέση 16,93 Μέση 15,10 Μέση 
AVG3-Holt 17,60 Μέση 15,87 Μέση 16,60 Μέση 19,53 Μέση 18,53 Μέση 18,87 Μέση 15,60 Μέση 17,23 Μέση 
AVG4-Regression 21,53 Χειρότερη 18,80 Μέση 18,07 Μέση 21,53 Χειρότερη 20,13 Χειρότερη 23,53 Χειρότερη 17,63 Μέση 20,10 Χειρότερη 
AVG4-Naive 15,27 Μέση 17,00 Μέση 18,00 Μέση 15,73 Μέση 17,33 Μέση 15,93 Μέση 16,87 Μέση 15,53 Μέση 
AVG4-Holt 16,07 Μέση 15,40 Μέση 18,27 Μέση 18,40 Μέση 19,20 Μέση 20,53 Χειρότερη 16,43 Μέση 18,20 Μέση 
Holt-Regression 19,93 Χειρότερη 18,27 Μέση 18,27 Μέση 20,60 Χειρότερη 20,47 Χειρότερη 22,27 Χειρότερη 17,53 Μέση 17,90 Μέση 
Holt-Naïve 17,27 Μέση 19,87 Χειρότερη 21,27 Χειρότερη 18,53 Μέση 20,40 Χειρότερη 18,13 Μέση 19,77 Χειρότερη 19,53 Μέση 
Naïve-Regression 19,53 Μέση 16,87 Μέση 15,33 Μέση 15,60 Μέση 14,80 Μέση 16,33 Μέση 17,87 Μέση 17,17 Μέση 
BEST1 3,93 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 2,83 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 4,07 Καλύτερη 2,87 Καλύτερη 
BEST2 4,60 Καλύτερη 3,80 Καλύτερη 3,43 Καλύτερη 3,07 Καλύτερη 2,40 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,33 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 
BEST3 4,63 Καλύτερη 4,13 Καλύτερη 4,33 Καλύτερη 3,40 Καλύτερη 4,27 Καλύτερη 3,47 Καλύτερη 4,70 Καλύτερη 3,87 Καλύτερη 
BEST4 3,40 Καλύτερη 2,13 Καλύτερη 2,07 Καλύτερη 3,13 Καλύτερη 3,00 Καλύτερη 3,00 Καλύτερη 2,00 Καλύτερη 3,53 Καλύτερη 

Ορίζοντας
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Εικόνα 5.50 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 1, διαστήµατα ANOM 

 

Στο παραπάνω διάγραµµα, καθώς και σε αυτά που ακολουθούν, µπορούµε να δούµε 

γραφικά την µέθοδο πολλαπλών συγκρίσεων µε τον µέσο. Οι µέθοδοι που βρίσκονται κάτω 

από την κατώτερη γραµµή αναφοράς έχουν επίδοση αρκετά καλύτερη από στατιστική άποψη 

από την µέση µέθοδο ενώ αυτές που βρίσκονται πάνω από την ανώτερη γραµµή αναφοράς 

παρουσιάζουν χειρότερη επίδοση από την µέση. Στο παραπάνω διάγραµµα καλύτερες από 

την µέση είναι οι µέθοδοι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4 (οι επικρατέστεροι φοιτητές 

κάθε γύρου) ενώ οι µέθοδοι που έχουν σηµαντικά χειρότερη επίδοση είναι οι AVG3, 

Regression, AVG1-Regression, AVG3-Regression, AVG4-Regression και Holt-Regression. 

Παρατηρούµε, δηλαδή, ότι ο συνδυασµός των κριτικών µεθόδων µε την µέθοδο γραµµικής 

παλινδρόµησης καθώς και ο µέσος όρος του 3ου γύρου (AVG3, όπου οι φοιτητές επέλεξαν σε 

ποσοστό 63,15% την γραµµή γραµµικής παλινδρόµησης) παρέχει σηµαντικά χειρότερες 

προβλέψεις από τον µέσο όρο των µεθόδων. Οι υπόλοιπες µέθοδοι δεν παρουσιάζουν 

σηµαντικές διαφορές µεταξύ τους ως προς την απόδοσή τους. Στα διαγράµµατα που 

ακολουθούν οι µέθοδοι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4 παραµένουν οι µοναδικές 

µέθοδοι που έχουν σταθερά την καλύτερη επίδοση.  
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Εικόνα 5.51 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 2, διαστήµατα ANOM 

 

Οι µέθοδοι που διαφέρουν σηµαντικά από την µέση για ορίζοντα 2 και δείκτη 

σφάλµατος MAPE (Εικόνα 5.51) είναι οι ακόλουθοι: AVG1, AVG2, AVG3, Naïve, 

Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, ο συνδυασµός AVG1-Naïve, AVG3-Regression 

καθώς και η Holt-Naïve. Οι µέθοδοι αυτοί, δε, έχουν χειρότερη επίδοση από τη µέση.  
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Εικόνα 5.52 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1-Holt, ο συνδυασµός 

AVG2-Naïve, AVG2-Holt, AVG3-Regression καθώς και η Holt-Naïve. Η µέθοδος που 

παρουσιάζει καλύτερη επίδοση από την µέση είναι ο συνδυασµός AVG2-AVG3. 

 

Εικόνα 5.53 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 4, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-Regression, AVG4-

Regression καθώς και η Holt-Regression ενώ δεν υπάρχει µέθοδος που να παρουσιάζει 

καλύτερη επίδοση πλην από τις BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

Εικόνα 5.54 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 5, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1-Holt, ο συνδυασµός 

AVG2-Naïve, AVG2-Holt, AVG3-Regression καθώς και η Holt-Naïve. Η µέθοδος που 

παρουσιάζει καλύτερη επίδοση από την µέση είναι ο συνδυασµός AVG2-AVG3. 
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Εικόνα 5.55 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-AVG4, AVG3-

Regression, AVG4-Holt καθώς και ο συνδυασµός Holt-Regression. Μέθοδοι που 

παρουσιάζουν οριακά καλύτερη επίδοση από την µέση (βρίσκονται πάνω στην γραµµή 

αναφοράς) είναι ο συνδυασµός AVG1-AVG2 και η AVG3-Naive. 
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Εικόνα 5.56 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 1-3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG2-Naïve, AVG3-Regression καθώς και 

Holt-Naive. 

 

Εικόνα 5.57 Μέση κατάταξη µε δείκτη MAPE, ορίζοντας 1-6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-Regression, AVG4-
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Regression καθώς και Holt- Regression. Καλύτερη επίδοση έχει οι µέθοδοι AVG3-Naïve, 

AVG2- AVG3 και η BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4.  

 

 

Εικόνα 5.58 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 1, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG1-Naïve, AVG3-Regression, 

AVG4-Regression, Holt- Regression καθώς και Naive-Regression.  
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Εικόνα 5.59 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 2, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG1, AVG2, Naïve, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1- Holt, AVG2-Naïve, 

AVG2-Holt και η Holt-Naive. 

 

Εικόνα 5.60 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 3, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG1, AVG2, AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1- Holt, 

AVG2-Naïve, AVG3- Regression και η Holt-Naive. 

 

 

Εικόνα 5.61 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 4, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3- Regression, AVG4-Regression και η Holt-

Regression. 
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Εικόνα 5.62 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 5, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG4-Regression, Holt-

Regression και η Holt-Naive. 

 

Εικόνα 5.63 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 6, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-AVG4, AVG4-

Regression και η Holt- Regression. 

 

 

Εικόνα 5.64 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 1-3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα, για ορίζοντες 1 έως 3 και δείκτη σφάλµατος dMAPE, οι 

µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι AVG1, AVG3, Naive, Regression, ο 

συνδυασµός AVG2- Naive, AVG3-Regression, AVG4-Regression και η Holt-Naive. 
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Εικόνα 5.65 Μέση κατάταξη µε δείκτη dMAPE, ορίζοντας 1-6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naive, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression και η AVG4-Regression. 

Ακόµα, καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2-AVG3, AVG3-Naive και η BEST1, 

BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

 

Εικόνα 5.66 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 1, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-Regression και η AVG4-

Regression. 

 

 

Εικόνα 5.67 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 2, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα, για ορίζοντα 2 και δείκτη σφάλµατος SMAPE, οι µέθοδοι 

µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι AVG2, AVG3, Naïve, Regression, ο συνδυασµός 

AVG1-AVG2, AVG1-Naïve, AVG1-Regression, AVG3-Regression, AVG4-Regression 

καθώς και η Holt-Naive. 
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Εικόνα 5.68 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1-Naïve, AVG1-

Regression, AVG3-Regression, AVG4-Regression καθώς και η Holt-Naive. 

 

 

Εικόνα 5.69 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 4, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

Regression, AVG3-Regression, Holt, AVG3, AVG4-Regression, Holt-Regression, Naïve και 

ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG1-Regression.Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι 

AVG2-AVG4, AVG3-Naive και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

 

Εικόνα 5.70 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 5, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

Regression, AVG3-Regression, Holt, AVG3, Holt-Naïve, Naïve, ο συνδυασµός Holt-

Regression ,AVG1-Regression. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2-AVG3, 

AVG3-Naive και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 
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Εικόνα 5.71 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα, για ορίζοντα 6 και δείκτη σφάλµατος SMAPE, οι µέθοδοι 

µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-

Regression, AVG3-AVG4, AVG3-Regression, AVG4-Regression, AVG4-Holt, Holt-

Regression.Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2, AVG1-AVG2, AVG3-Naive και 

οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

 

Εικόνα 5.72 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 1-3, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, AVG3, Naïve, Holt, Regression και ο συνδυασµός AVG3-Regression. 

 

 

Εικόνα 5.73 Μέση κατάταξη µε δείκτη SMAPE, ορίζοντας 1-6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG4-Regressio, AVG4-

Holt, Holt-Regression. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2- AVG3, AVG3-Naïve 

και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 
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Εικόνα 5.74 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 1, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG4-Regression, Holt-

Regression. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι  AVG2- AVG3 και οι BEST1, BEST2, 

BEST3 και BEST4. 

 

 

Εικόνα 5.75 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 2, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Regression και ο συνδυασµός AVG3-Regression. 

 

 

Εικόνα 5.76 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Holt, Regression και ο συνδυασµός AVG3-Regression. Την καλύτερη επίδοση 

έχουν οι µέθοδοι AVG2-AVG3 και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 
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Εικόνα 5.77 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 4, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG1-Regression, 

AVG3-AVG4, AVG4-Regression, Holt-Regression. 

 

 

 

Εικόνα 5.78 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 5, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG1-Regression, 

AVG4-Regression, Holt-Regression, Holt-Naïve. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι 

AVG2- AVG3 και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

 

 

 

Εικόνα 5.79 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-AVG4, AVG3-

Regression, AVG4-Regression, AVG4-Holt, Holt-Regression. Την καλύτερη επίδοση έχουν 

οι µέθοδοι AVG1- AVG2 και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 
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Εικόνα 5.80 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 1-3, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Naïve, Holt-Naïve, AVG3-Regression, 

AVG2-Naïve. 

 

 

Εικόνα 5.81 Μέση κατάταξη µε δείκτη dSMAPE, ορίζοντας 1-6, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG3-Regression, AVG4-Regression, Holt-

Regression, Holt-Naïve. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2- AVG3, AVG3-

Naïve και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.82 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 1, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-Regression, AVG4-Regression, 

Holt-Regression. 
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Εικόνα 5.83 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 2, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, AVG3, Naïve, Regression, ο συνδυασµός AVG1-AVG2, AVG1-Naïve, AVG2-

Naïve, Holt-Naïve, AVG3-Regression. 

 

 

 

Εικόνα 5.84 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 3, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG2, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Naïve, Holt-Naïve, AVG3-

Regression, AVG2-Naïve. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι AVG2- AVG3 και οι 

BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 

  

 

 

 

Εικόνα 5.85 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 4, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, Holt-Regression, AVG4-

Regression, AVG3-AVG4, AVG3-Regression. 
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Εικόνα 5.86 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 5, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, Holt-Naïve, AVG4-

Regression, AVG3-Regression, Holt-Regression. Την καλύτερη επίδοση έχουν οι µέθοδοι 

AVG2- AVG3 και οι BEST1, BEST2, BEST3 και BEST4. 
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Εικόνα 5.87 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Regression, AVG3-AVG4, AVG3-

Regression, AVG4-Regression, AVG4-Holt, Holt-Regression. 

 

 

 

Εικόνα 5.88 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 1-3, διαστήµατα ANOM 
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Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG1, AVG2, AVG3, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Naïve, AVG1-Holt, AVG3-

Regression, Holt-Naïve. 

 

 

Εικόνα 5.89 Μέση κατάταξη µε δείκτη GMRAE, ορίζοντας 1-6, διαστήµατα ANOM 

Στο παραπάνω διάγραµµα οι µέθοδοι µε χειρότερη επίδοση από την µέση είναι οι 

AVG3, Naïve, Holt, Regression, ο συνδυασµός AVG1-Naïve, AVG3-Regression, AVG4-

Regression. 
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Επίλογος 

6.1 Σύνοψη και συµπεράσµατα 

Κατά την πραγµάτωση αυτής της έρευνας τα ερωτήµατα που µας απασχόλησαν κυρίως 

όπως έχει προαναφερθεί, ήταν τα εξής: 

Η διαδικασία πρόβλεψης όπως αυτή γινόταν σε παλαιότερες εποχές, δηλαδή µε την 

χάραξη µιας γραµµής µε το χέρι. Έτσι, οι φοιτητές δεν έδωσαν προβλέψεις από σηµείο σε 

σηµείο αλλά τράβηξαν µια γραµµή που λειτούργησε ως εκτίµηση της µελλοντικής τάσης της 

χρονοσειράς. Η επεξεργασία των προβλέψεων αυτών µας οδήγησε στο συµπέρασµα ότι η 

ανθρώπινη κρίση (που αντιστοιχεί στις µεθόδους BEST1, BEST2, BEST3, BEST4 καθώς και 

AVG1, AVG2, AVG3 και AVG4) έδωσε τα καλύτερα αποτελέσµατα για όλους τους δείκτες 

σφάλµατος και πλειοδότησε στους περισσότερους ορίζοντες. Ακόµα, επαληθεύτηκε ότι η 

διαφορά της µε της άλλες µεθόδους είναι στατιστικά σηµαντική και, εποµένως, αξίζει να 

ληφθεί υπόψη. Το συµπέρασµα αυτό επιβεβαιώνει την έρευνα των Lawrence et al. (1985) και 

επαληθεύει το γεγονός ότι ‘η εξαγωγή της τάσης µε κριτικές µεθόδους είναι κατά µέσο όρο 

περισσότερο ακριβής από την πρόβλεψη µε χρήση στατιστικών µεθόδων’. Στην 

πραγµατικότητα, οι κλασσικές µέθοδοι που εξετάστηκαν στην παρούσα έρευνα, όπως η 

Naïve, η Holt και η Regression, στην πλειοψηφία των περιπτώσεων έδωσαν πολύ χειρότερες 

προβλέψεις από αυτές που δόθηκαν από τους φοιτητές και µάλιστα η διαφορά τους είναι 

στατιστικά σηµαντική. Αναλυτικότερα: 
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Για τον ορίζοντα 1ος έτους και µε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος MAPE παρατηρήσαµε 

ότι καλύτερη πρόβλεψη έχουν δώσει εξίσου ο µέσος όρος του 2ου γύρου, ο συνδυασµός του 

µέσου όρου του 2ου γύρου και της µεθόδου Holt καθώς και ο συνδυασµός του µέσου όρου 

του 4ου γύρου µε τη µέθοδο Naïve. Τα αποτελέσµατα αυτά συνάδουν πλήρως µε την γνώση 

ότι τόσο η µέθοδος Naïve όσο και η µέθοδος Holt παράγουν καλύτερες βραχυπρόθεσµες 

προβλέψεις.  

Για τον ορίζοντα 2ου έτους, καλύτερες προβλέψεις δόθηκαν από τον συνδυασµό των 

µεθόδων του µέσου όρου του 1ου γύρου και της µεθόδου Naïve και από τον καλύτερο φοιτητή 

του 3ου γύρου, του γύρου δηλαδή που η γραµµή της γραµµικής παλινδρόµησης δίνεται σαν 

στοιχείο πάνω στο γράφηµα. 

Για τον ορίζοντα 3ου έτους, ακριβέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον καλύτερο φοιτητή 

του 1ου γύρου καθώς και από τον συνδυασµό του µέσου όρου των φοιτητών του 1ου γύρου και 

της µεθόδου Naïve.  

Για τον ορίζοντα 4ου έτους όσο και για τον ορίζοντα του 5ου έτους, ο καλύτερος 

φοιτητής του 1ου γύρου, του γύρου που οι φοιτητές τραβάνε µια γραµµή µονοκοντυλιά, και 

του 2ου γύρου, του γύρου που οι φοιτητές χρησιµοποιούν τον χάρακα για να υπολογίσουν την 

γραµµή της τάσης, δίνουν τις επικρατέστερες προβλέψεις.  

Για τον ορίζοντα 6ου έτους, ο µέσος όρος των προβλέψεων των φοιτητών στον 1ο γύρο 

σε συνδυασµό µε την µέθοδο Naïve δίνουν την καλύτερη πρόβλεψη, ενώ ακολουθεί ο 

BEST1. 

Για τους ορίζοντες 1 έως 3, επικρατέστερες είναι οι προβλέψεις που δόθηκαν από τον 

BEST1 καθώς και τον BEST4. Υπενθυµίζουµε ότι στον 4ο γύρο, τόσο η πρόβλεψη της 

µεθόδου Holt τόσο η γραµµή της γραµµικής παλινδρόµησης εµφανίζονται σαν 

«µπούσουλας» για τους φοιτητές πάνω στο γράφηµα. 

Για τους ορίζοντες 1 έως 6, τέλος, ο BEST1 δίνει την καλύτερη πρόβλεψη. Ακολουθεί 

µε µικρή διαφορά ο συνδυασµός του µέσου όρου του 1ου γύρου µε την µέθοδο Naïve.     

Παρατηρούµε, ότι το σφάλµα που παρουσίαζει ο IDEAL φοιτητής και για τους 4 

γύρους είναι σαφώς µικρότερο από κάθε άλλη µέθοδο. Αυτό, βέβαια, είναι κάτι αναµενόµενο 

αφού ο ιδανικός φοιτητής προκύπτει από την συνδυασµένη πρόβλεψη όλων των 

επικρατέστερων προβλέψεων που δόθηκαν από διάφορους φοιτητές και δεν θα µπορούσε να 

επιτευχθεί στην πραγµατικότητα.  

Συνοπτικά, για δείκτη σφάλµατος MAPE, οι µέθοδοι που παρουσιάζουν το µεγαλύτερο 

βαθµό ακρίβειας κατά την πρόβλεψη είναι οι AVG1, AVG2, AVG1 – Naïve και AVG3 – 

Naïve. Η µέθοδος Naïve µοιάζει να ‘διορθώνει’ την πρόβλεψη της οµάδας των φοιτητών 

AVG1 καθώς και AVG3. Οι κλασσικές στατιστικές µέθοδοι από µόνες τους ή συνδυασµένες, 
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αντίθετα, δεν δίνουν πολύ καλά αποτελέσµατα αλλά η επίδοσή τους βελτιώνεται όταν αυτές 

συνδυαστούν µε τις κριτικές µεθόδους.  

Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος dMAPE παρατηρούµε ότι οι επικρατέστερες 

προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2 όπου οι φοιτητές 

τραβούν την γραµµή της εκτίµησής τους µε τον χάρακα. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις 

έχουν δοθεί από τον BEST1 (πρόβλεψη µε το χέρι).   

Για τον ορίζοντα 1ου έτους, καλύτερες προβλέψεις δόθηκαν από τον συνδυασµό του 

µέσου όρου του 1ου γύρου και του µέσου όρου του 2ου γύρου. 

Για τον ορίζοντα 5ου έτους, ακριβέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον µέσο όρο του 2ου 

γύρου σε συνδυασµό µε τη µέθοδο γραµµικής παλινδρόµησης (Regression).  

Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος SMAPE παρατηρούµε ότι οι επικρατέστερες 

προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST3, τον καλύτερο 

φοιτητή του 3ου γύρου που έχει ως γραµµή αναφοράς την γραµµή γραµµικής παλινδρόµησης. 

Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 (πρόβλεψη µε το χέρι) και τον 

BEST2 (µε τον χάρακα).   

Μοναδικές εξαιρέσεις, για τον ορίζοντα 1ου έτους, που οι καλύτερες προβλέψεις 

δόθηκαν από τον µέσο όρο του 1ου γύρου και τον συνδυασµό αυτού µε τη µέθοδο Naïve. 

Ακόµα, για τον ορίζοντα 2ου έτους, η δεύτερη επικρατέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον 

συνδυασµό του µέσου όρου του 3ου γύρου και της µεθόδου Regression. Και, τέλος, για τους 

ορίζοντες 1 έως 6 καλύτερη πρόβλεψη δίνει ο BEST1 και ο BEST4.  

Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος dSMAPE παρατηρούµε ότι τα αποτελέσµατα δεν 

παρουσιάζουν σηµαντικές διαφορές µε τον Πίνακα 5.3. Οι επικρατέστερες προβλέψεις για 

όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2, τον καλύτερο φοιτητή του 2ου 

γύρου. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 (πρόβλεψη µε το χέρι).   

Μοναδικές εξαιρέσεις, για τον ορίζοντα 1ου έτους, που οι καλύτερες προβλέψεις 

δόθηκαν από τον συνδυασµό των µέσων όρων του 1ου και του 2ου γύρου καθώς και τον 

συνδυασµό του µέσου όρου του 1ου γύρου µε τη µέθοδο Naïve. Ακόµα, για τους ορίζοντες 4ου  

και 5ου έτους, η δεύτερη επικρατέστερη πρόβλεψη δόθηκε από τον συνδυασµό του µέσου 

όρου του 2ου γύρου και της µεθόδου Regression.  

Mε δείκτη εκτίµησης σφάλµατος GMRAE παρατηρούµε ότι οι επικρατέστερες 

προβλέψεις για όλους σχεδόν τους ορίζοντες έχουν δοθεί από τον BEST2, τον καλύτερο 

φοιτητή του 2ου γύρου. Ακόµα πολύ καλές προβλέψεις έχουν δοθεί από τον BEST1 

(πρόβλεψη µε το χέρι) και τον BEST4 (όπου οι µέθοδοι Holt και Regression εµφανίζονται 

στο γράφηµα). 
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Εξαιρέσεις παρατηρούµε, για τον ορίζοντα 2ου έτους, όπου πρώτη επικρατέστερη 

µέθοδος είναι ο συνδυασµός του AVG4 και της µεθόδου Holt και δεύτερη ο συνδυασµός του 

AVG3 και της µεθόδου Holt. Ακόµα, για τον ορίζοντα 3ου έτους, προβλέψεις µε µικρότερο 

σφάλµα δόθηκαν από τον συνδυασµό του AVG3 και της µεθόδου Holt και τον συνδυασµό 

του AVG2 και του AVG3. Τέλος, για τον ορίζοντα 6ου έτους, καλύτερη πρόβλεψη έδωσε ο 

συνδυασµός AVG2 και Naïve, και για τον ορίζοντα 1 έως 3, ο συνδυασµός AVG3 και της 

µεθόδου Holt.    

Εξετάζοντας τους πίνακες της 5ης φάσης µπορούµε να διαπιστώσουµε ότι για τους 

δείκτες MAPE και SMAPE, επικρατέστερες µέθοδοι είναι εξολοκλήρου ο καλύτερος 

φοιτητής της 5ης φάσης (BEST5) καθώς και ο µέσος όρος του 5ου γύρου (AVG5). Για τους 

δείκτες dMAPE  και dSMAPE που βασίζονται στον υπολογισµό του διάµεσου αντί για του 

µέσου, οι BEST5 και AVG5 εξακολουθούν να έχουν µια πολύ καλή απόδοση αλλά βλέπουµε 

ότι καλές προβλέψεις δίνουν ακόµα ο συνδυασµός AVG5-Naïve, η µέθοδος Naïve καθώς και 

ο συνδυασµός AVG5-Holt και η µέθοδος Holt σε βραχυπρόθεσµους ορίζοντες.  

Προσπαθήσαµε, επιπλέον, να διαπιστώσουµε αν η χρήση της γραµµής γραµµικής 

παλινδρόµησης (Regression) θα έδινε ένα πλεονέκτηµα στην πρόβλεψη των φοιτητών. Η 

υπόθεση αυτή δεν επαληθεύτηκε και µάλιστα οδήγησε σε πολύ χειρότερες προβλέψεις, 

καθώς η πλειοψηφία των φοιτητών (63,15%) επέλεξε την γραµµή αυτή. Αντίθετα, η γνώση 

τόσο της γραµµής Regression όσο και της γραµµής Holt παρείχε καλύτερες επιδόσεις, όχι 

ωστόσο καλύτερες από τις προβλέψεις που έδωσαν οι φοιτητές ‘διαισθητικά’ χωρίς καµία 

επιπλέον πληροφορία.   

Όσον αφορά τον συνδυασµό κριτικών και στατιστικών µεθόδων σε ελάχιστες 

περιπτώσεις διέφεραν σηµαντικά από τη µέση µέθοδο και, εν πάση περίπτωση, ο συνδυασµός 

µεθόδου µε την γραµµική παλινδρόµηση µείωνε αρκετά την επίδοση αυτής.  Αντίθετα, ο 

συνδυασµός κριτικών µεθόδων (των µέσων όρων AVG1, AVG2, AVG3 και AVG4) µε τη 

Holt και τη µέθοδο Naïve βελτίωσε την κρίση των φοιτητών ειδικότερα για 

βραχυπρόθεσµους ορίζοντες.  

Για µακροπρόθεσµες προβλέψεις (5ος γύρος) υπήρχε σαφή υπεροχή των κριτικών 

µεθόδων έναντι των στατιστικών µε µόνη εξαίρεση των συνδυασµό του µέσου όρου των 

φοιτητών µε τη µέθοδο Naïve.  

 

6.2 Μελλοντικές επεκτάσεις 

Μια πιθανή επέκταση της παρούσης εργασίας θα ήταν η παρακολούθηση της πορείας 

του κάθε φοιτητή από φάση σε φάση. Θα είχε ενδιαφέρον να µελετηθεί κατά πόσο η 
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ικανότητα του µεµονωµένου φοιτητή που παράγει τις προβλέψεις βελτιώνεται ή χειροτερεύει 

σε κάθε φάση ανάλογα µε τη δοσµένη πληροφορία και τον τρόπο εξαγωγής της πρόβλεψης. 

Για να επιτευχθεί αυτό θα πρέπει να υπάρξει κάποιου είδους κωδικοποίηση για τον κάθε 

φοιτητή που θα επιτρέπει την σύγκριση της επίδοσης του για κάθε γύρο. Θα µπορούσε, δε, 

αυτό να συνδυαστεί µε παροχή πληροφορίας στον φοιτητή όσον αφορά την επίδοσή του για 

να διαπιστωθεί αν ο συγκεκριµένος τείνει συστηµατικά να είναι υπεραισιόδοξος ή 

απαισιόδοξος κατά την παραγωγή προβλέψεων και να µελετηθεί αργότερα κατά πόσο αυτό 

το feedback οδήγησε σε καλύτερες προβλέψεις.  

Μια ακόµα σηµαντική βελτίωση της παρούσας εργασίας θα ήταν η δηµιουργία ενός 

δικτυακού τόπου που θα επέτρεπε την διεξαγωγή του πειράµατος σε πραγµατικό χρόνο 

online. Προτείνουµε παρακάτω ενδεικτικά χαρακτηριστικά που θα ήταν ωφέλιµο να είχε ο 

συγκεκριµένος δικτυακός τόπος: 

Υποσύστηµα διαχείρισης χρηστών: Ο κάθε φοιτητής θα µπορούσε µε 

αυτοµατοποιηµένες διαδικασίες να δηµιουργεί τον προσωπικό του λογαριασµό (παρέχοντας 

το προσωπικό του όνοµα και κωδικό χρήστη) που θα του έδινε την δυνατότητα να συνδέεται 

κατά βούληση και να επεξεργάζεται τις προβλέψεις που έχει δώσει κατά την πορεία του 

εξαµήνου και καθώς αυξάνεται η γνώση του πάνω στο αντικείµενο των προβλέψεων. 

Υποσύστηµα παραγωγής προβλέψεων: Οι προς µελέτη χρονοσειρές θα 

παρουσιάζονται στον χρήστη ο οποίος θα µπορεί να σχεδιάζει µε το ποντίκι την γραµµή της 

τάσης που κρίνει πως αντιπροσωπεύει καλύτερα την µελλοντική πορεία της χρονοσειράς. Η 

γραµµή αυτή θα είναι ευθεία ή καµπύλη κατά βούληση. Ακόµα, θα δίνεται στον χρήστη η 

δυνατότητα να εµφανίζει πάνω στο γράφηµα της χρονοσειράς προβλέψεις που δόθηκαν από 

στατιστικές µεθόδους όπως η Regression, η Holt και η Naïve ή συνδυασµός αυτών και να 

προσαρµόζει ανάλογα την δική του πρόβλεψη. Θα µπορούσε, επιπλέον, να συνδυάσει τις 

κριτικές του προβλέψεις µε κάποια µέθοδο της αρεσκείας του όπως οι παραπάνω.   

Υποσύστηµα στατιστικών στοιχείων: Ουσιαστικό ρόλο θα έπαιζε η ύπαρξη ενός 

υποσυστήµατος επεξεργασίας των στατιστικών στοιχείων για τον µεµονωµένο χρήστη καθώς 

και για τον µέσο όρο της οµάδας. Με αυτό τον τρόπο αφού ο χρήστης υπέβαλλε τις τελικές 

του εκτιµήσεις για τη χρονοσειρά θα µπορούσε να δει το ποσοστό επιτυχίας του καθώς και το 

ποσοστό επιτυχίας του µέσου όρου των φοιτητών µε βάση διάφορους δείκτες σφάλµατος. 

Αφού η αρχική πρόβλεψη καταχωρούταν στη βάση δεδοµένων της εφαρµογής θα µπορούσε 

να την επανεπεξεργαστεί και να τη βελτιώσει σύµφωνα µε την κρίση του επιλέγοντας αν θα 

επηρεαστεί ή όχι από τον µέσο όρο των άλλων χρηστών. Υποβάλλοντας την βελτιωµένη 

πρόβλεψη θα είχε την δυνατότητα να διαπιστώσει αν οι βελτιώσεις του όντως οδήγησαν σε 

καλύτερες προβλέψεις ή όχι.   
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Ενδιαφέρον θα είχε, τέλος, να γίνει σύγκριση των κριτικών µεθόδων µε πιο σύνθετες 

µεθόδους που χρησιµοποιούνται σήµερα στις προβλέψεις όπως η µέθοδος RBF (Collopy & 

Armstrong 1992) ή τα νευρωνικά δίκτυα.
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