
 

 

Εκνικό Μετςόβιο Ρολυτεχνείο 

 Σχολι Θλεκτρολόγων Μθχανικϊν και Μθχανικϊν 

Υπολογιςτϊν 

Τομζασ Θλεκτρικϊν Βιομθχανικϊν Διατάξεων και 

Συςτθμάτων Αποφάςεων 

 

 

 

Θεωρθτικι Ανάλυςθ και Εμπειρικι Μελζτθ Εφαρμογισ 

Μεκοδολογίασ Προβλζψεων ADIDA ςε Δεδομζνα Συνεχοφσ 

Ζιτθςθσ 

 

 

 

ΔΛΡΛΩΜΑΤΛΚΘ Ε΢ΓΑΣΛΑ 

 

 

 

Γεϊργιοσ Ρ. Σπικουράκθσ 

 

 

 

 
Επιβλζπων:  Βαςίλειοσ Αςθμακόπουλοσ, 

Κακθγθτισ Ε.Μ.Ρ 

Υπεφκυνοσ:  Φϊτιοσ Ρετρόπουλοσ, 

Υποψιφιοσ Διδάκτωρ Ε.Μ.Ρ 

 

 

 

Ακινα, Οκτϊβριοσ 2011 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Εκνικό Μετςόβιο Ρολυτεχνείο 

 Σχολι Θλεκτρολόγων Μθχανικϊν και Μθχανικϊν 

Υπολογιςτϊν 

Τομζασ Θλεκτρικϊν Βιομθχανικϊν Διατάξεων και 

Συςτθμάτων Αποφάςεων 

 

 

Θεωρθτικι Ανάλυςθ και Εμπειρικι Μελζτθ Εφαρμογισ 

Μεκοδολογίασ Προβλζψεων ADIDA ςε Δεδομζνα Συνεχοφσ 

Ζιτθςθσ 

 

 

ΔΛΡΛΩΜΑΤΛΚΘ Ε΢ΓΑΣΛΑ 

 

 

Γεϊργιοσ Ρ. Σπικουράκθσ 

 

  

 

Επιβλζπων: Βαςίλειοσ Αςθμακόπουλοσ, 

Κακθγθτισ Ε.Μ.Ρ 

Υπεφκυνοσ:  Φϊτιοσ Ρετρόπουλοσ, 

Υποψιφιοσ Διδάκτωρ Ε.Μ.Ρ 

 

Εγκρίκθκε από τθν τριμελι εξεταςτικι επιτροπι τθν ….θ Οκτωβρίου 2011. 

 

 

 

............................ 

Β. Αςθμακόπουλοσ, 

Κακθγθτισ Ε.Μ.Ρ 

 

............................ 

Λ. Ψαρράσ,  

Κακθγθτισ Ε.Μ.Ρ 

 

 

............................ 

Γ. Μζντηασ, 

Κακθγθτισ Ε.Μ.Ρ 

 

Ακινα, Οκτϊβριοσ 2011 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

................................... 

Γεϊργιοσ Ρ. Σπικουράκθσ 

 

Διπλωματοφχοσ Θλεκτρολόγοσ Μθχανικόσ και Μθχανικόσ Υπολογιςτϊν Ε.Μ.Ρ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Copyright © Γεϊργιοσ Ρ. Σπικουράκθσ 

Με επιφφλαξθ παντόσ δικαιϊματοσ. All rights reserved. 

 

Απαγορεφεται θ αντιγραφι, αποκικευςθ και διανομι τθσ παροφςασ εργαςίασ, εξ 

ολοκλιρου ι τμιματοσ αυτισ, για εμπορικό ςκοπό.  Επιτρζπεται θ ανατφπωςθ, 

αποκικευςθ και διανομι για ςκοπό μθ κερδοςκοπικό, εκπαιδευτικισ ι ερευνθτικισ φφςθσ, 

υπό τθν προχπόκεςθ να αναφζρεται θ πθγι προζλευςθσ και να διατθρείται το παρόν 

μινυμα.  Ερωτιματα που αφοροφν τθ χριςθ τθσ εργαςίασ για κερδοςκοπικό ςκοπό πρζπει 

να απευκφνονται προσ τον ςυγγραφζα. 

 

Οι απόψεισ και τα ςυμπεράςματα που περιζχονται ςε αυτό το ζγγραφο εκφράηουν τον 

ςυγγραφζα και δεν πρζπει να ερμθνευκεί ότι αντιπροςωπεφουν τισ επίςθμεσ κζςεισ του 

Εκνικοφ Μετςόβιου Ρολυτεχνείου. 



5 

 

 Περύληψη 

 

Κζμα: Κεωρθτικι ανάλυςθ και εμπειρικι μελζτθ εφαρμογισ μεκοδολογίασ 

προβλζψεων ADIDA ςε δεδομζνα ςυνεχοφσ ηιτθςθσ 

 

Θ εργαςία μελετά κεωρθτικά και εμπειρικά τθν εφαρμογι μεκοδολογίασ 

προβλζψεων ADIDA, μίασ προςζγγιςθσ ςυνάκροιςθσ-διάςπαςθσ για παραγωγι 

προβλζψεων που προορίηεται για δεδομζνα διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ. Θ απόδοςθ 

τθσ αξιολογείται με ζμφαςθ ςτθν πρόβλεψθ δεδομζνων ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. 

Ειςαγωγικά, παρουςιάηονται ζννοιεσ και εφαρμογζσ των προβλζψεων. 

Αναπτφςςονται τα χαρακτθριςτικά των χρονοςειρϊν και θ διαδικαςία αποςφνκεςθσ 

ςε επιμζρουσ ςυνιςτϊςεσ. Μετά από τθν εκτενι καταγραφι μεκόδων πρόβλεψθσ, 

με ζμφαςθ ςτθν εκκετικι εξομάλυνςθ, παρουςιάηονται ςφάλματα μζτρθςθσ τθσ 

ακρίβειασ και ςκιαγραφείται, πραγματοποιϊντασ μία ιςτορικι αναδρομι, θ 

ςκοπιμότθτα τθσ αξιολόγθςθσ μεταξφ των μεκόδων πρόβλεψθσ μζςω διαγωνιςμϊν. 

Μζςω κεωρθτικισ ανάλυςθσ, θ μεκοδολογία διαςπάται ςε απλοφςτερα 

επιμζρουσ ςτάδια, για τα οποία παρζχεται ξεχωριςτι μελζτθ. Ωσ προσ τθν πρακτικι 

εφαρμογι, δείχνονται τα κετικά αποτελζςματα ςτθν πρόβλεψθ χρονοςειρϊν 

διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ. Αναγνωρίηονται τα κενά ςτθν πειραματικι εφαρμογι ςε 

δεδομζνα ςυνεχοφσ ηιτθςθσ και ζπειτα ελζγχεται θ εξάρτθςθ τθσ απόδοςθσ τθσ 

μεκοδολογίασ από μθχανιςμοφσ διαχείριςθσ τθσ εποχικότθτασ. 

Στθ ςυνζχεια, εξετάηεται κεωρθτικά θ επίδραςθ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ και δοκιμάηεται πειραματικά θ βελτιωτικι απόδοςθ τθσ 

μεκοδολογίασ, όπου ελζγχονται οι προςεγγίςεισ χριςθσ κοινοφ ςτο ςφνολο των 

δεδομζνων ι ξεχωριςτοφ ανά χρονοςειρά επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Για τθ δεφτερθ 

προςζγγιςθ, εξετάηονται τεχνικζσ εκτίμθςθσ του βζλτιςτου επιπζδου και 

υπολογίηονται τα κατϊτερα όρια ςφάλματοσ. Επιπροςκζτωσ, μετά από λεπτομερι 

βιβλιογραφικι ζρευνα, περιγράφονται και μελετϊνται εμπειρικά διάφοροι 

αλγόρικμοι διάςπαςθσ. 

Στο τζλοσ, τα ςυμπεράςματα ςυνοψίηονται αποκαλφπτοντασ το δυναμικό 

τθσ μεκοδολογίασ για μείωςθ των ςφαλμάτων πρόβλεψθσ και δίνονται οι 

κατευκφνςεισ για περαιτζρω ζρευνα ςτα ερωτιματα που προκφπτουν. 

 

Λζξεισ κλειδιά: προβλζψεισ, χρονικι ςυνάκροιςθ, διάςπαςθ, βελτιςτοποίθςθ 

εντόσ δείγματοσ, αξιολόγθςθ, μεκοδολογικό πλαίςιο προβλζψεων 
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 Abstract 

 

Thesis: Theoretical analysis and empirical study of the application of ADIDA 

forecasting methodology to non-intermittent demand data 

 

This study considers theoretical and empirical aspects of the application of 

ADIDA methodology, an aggregation-disaggregation approach to forecasting 

intermittent demand data. Its performance is assessed with emphasis on its use for 

forecasting non-intermittent demand data. 

Initially, concepts and applications of forecasting are presented. The 

characteristics of time series and the process of decomposition into individual 

components are analyzed. After the description of forecasting methods, with 

emphasis on exponential smoothing, errors for accuracy measurement are 

presented and the purpose of the evaluation of forecasting methods is outlined, 

through a retrospection of forecasting competitions. 

Through theoretical analysis, the methodology is broken down into simpler 

sub-stages, which are studied separately. With respect to practical application, 

positive results for predicting intermittent demand time series are shown. Scientific 

gaps in the experimental use on non-intermittent demand data are detected and the 

dependence of the methodology performance on mechanisms to handle seasonality 

is inquired. 

Subsequently, the effect of aggregation level is theoretically examined and 

the improving effect of the methodology is experimentally inspected by testing two 

different approaches: using a fixed aggregation level across series or using separate 

aggregation level per series. For the second approach, techniques to estimate the 

optimal level are studied and the lower error bounds are calculated. Furthermore, 

after a thorough search in literature, various disaggregation algorithms are 

empirically studied. 

In the end, the conclusions are summarized, revealing the potential of the 

methodology for forecast error reduction and directions for further research are 

proposed. 

 

 

Keywords: forecasting, temporal aggregation, disaggregation, in-sample 

optimization, evaluation, forecasting framework 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: Εκτενόσ Περύληψη 
 

1.1  Ειςαγωγό ςτισ Προβλϋψεισ 

 

Αρχικά, περιγράφεται το αντικείμενο και ο ςκοπόσ τθσ επιςτιμθσ των 

προβλζψεων και ςκιαγραφοφνται περιλθπτικά τα ςθμαντικότερα εργαλεία που 

χρθςιμοποιεί για τθν επίτευξθ των διάφορων ςτόχων τθσ. Ζμφαςθ δίνεται ςτουσ 

ποικίλουσ και πολφπλευρουσ τομείσ όπου οι προβλζψεισ βρίςκουν εφαρμογι, με 

ιδιαίτερθ μνεία για τισ ευρφτερα διεπιςτθμονικζσ εφαρμογζσ. Στθ ςυνζχεια 

αναγνωρίηεται θ επιτακτικι ανάγκθ για νζεσ εξελίξεισ για τθν εξυπθρζτθςθ των 

ςφγχρονων αναγκϊν μζςω τθσ βελτίωςθσ των παρεχόμενων προβλζψεων και τθν 

διάπλαςθ μίασ ςφαιρικισ και πλθροφορθμζνθσ άποψθσ πάνω ςτισ δυνατότθτεσ και 

τουσ περιοριςμοφσ τουσ. 

Θ μελζτθ αυτι εξετάηει τθν επζκταςθ τθσ χριςθ του μεκοδολογικοφ 

πλαιςίου προβλζψεων χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ ADIDA ςε χρονοςειρζσ 

ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. Θ ζρευνα παρουςιάηει μία κεωρθτικι ανάλυςθ τθσ 

μεκοδολογίασ ςε επιμζρουσ ςτάδια και προχωρά ςε εμπειρικι αξιολόγθςθ τθσ 

αποδοτικότθτάσ τθσ με πειραματικι εφαρμογι ςτο ςφνολο των δεδομζνων του 

διαγωνιςμοφ προβλζψεων M3. Για τθν βακφτερθ κατανόθςθ πτυχϊν τθσ 

μεκοδολογίασ, αλλά και των προβλζψεων γενικότερα, κρίνεται ςκόπιμθ θ 

ςυγκεντρωτικι παράκεςθ των ςθμαντικότερων ςθμείων ςχετικά με τισ χρονοςειρζσ, 

τα μοντζλα προβλζψεων και τθν αξιολόγθςι τουσ μζςω των ςφαλμάτων και των 

διαγωνιςμϊν προβλζψεων. 

Αναλυτικότερα, ορίηεται θ οντότθτα τθσ χρονοςειράσ και περιγράφονται 

ςυνοπτικά τα ςπουδαιότερα χαρακτθριςτικά που μπορεί να διακζτει. Θ ειςαγωγι 

αυτι κζτει τισ βάςεισ για τθν παραγωγι προβλζψεων μζςω του μοντζλου των 

χρονοςειρϊν. Ακολοφκωσ, εςτιάηουμε ςτθν προςζγγιςθ αποςφνκεςθσ των 

χρονοςειρϊν ςε βαςικζσ ςυνιςτϊςεσ, που αντιςτοιχοφν ςτα ποιοτικά 

χαρακτθριςτικά τουσ. Συγκεκριμζνα, παρουςιάηονται μζςω τθσ περιγραφισ των 

χαρακτθριςτικϊν τουσ γνωριςμάτων οι παραδοςιακζσ ςυνιςτϊςεσ τθσ τάςθσ, τθσ 

εποχικότθτασ, τθσ κυκλικότθτασ και τθσ τυχαιότθτασ, ςτισ οποίεσ οι χρονοςειρζσ 

μποροφν να διαχωριςτοφν μζςω διαδικαςιϊν αποςφνκεςθσ. Ωσ τζτοια διαδικαςία 

αναφζρεται θ μζκοδοσ τθσ κλαςςικισ αποςφνκεςθσ, ενϊ αναφορά γίνεται για τα 

προςκετικά και πολλαπλαςιαςτικά μοντζλα, κακϊσ και υβριδικά μοντζλα, ενϊ ςτθ 

ςυνζχεια περιγράφεται θ διαδικαςία πρόβλεψθσ μζςω αποςφνκεςθσ. Ζπεται θ 

επεξιγθςθ τθσ διάκριςθσ μεταξφ μεταβλθτϊν ροισ και μεταβλθτϊν αποκζματοσ και 

μία βαςικι περιγραφι των πρακτικϊν επιπτϊςεων του διαχωριςμοφ αυτοφ. Θ 

καταγραφι των χαρακτθριςτικϊν των χρονοςειρϊν κλείνει με τθν επιςιμανςθ τθσ 

ςθμαντικότατθσ διάκριςθσ μεταξφ μεταβλθτϊν διακοπτόμενθσ και ςυνεχοφσ 
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ηιτθςθσ, όπου παρατίκενται τα βαςικότερα ποιοτικά χαρακτθριςτικά των 

χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ και τα αρικμθτικά μζτρα τθσ αςυνζχειασ των 

παρατθριςεων (intermittency). 

Ακολουκεί ζπειτα μία διεξοδικι περιγραφι πλικουσ παραδοςιακϊν και 

ςφγχρονων κοινά χρθςιμοποιοφμενων ςτατιςτικϊν μεκόδων και τεχνικϊν 

πρόβλεψθσ, μετά τθν παρουςίαςθ των κφριων ςθμείων του μοντζλου των 

χρονοςειρϊν και του αιτιοκρατικοφ μοντζλου πρόβλεψθσ. Ξεκινϊντασ πρϊτα με τθν 

απλοϊκι μζκοδο (Naïve), δίνεται ιδιαίτερθ βαρφτθτα ςτθν γενικι κατθγορία των 

μεκόδων εκκετικισ εξομάλυνςθσ (ςτακεροφ επιπζδου, γραμμικισ και μθ γραμμικισ 

τάςθσ), όπου περιγράφεται αναλυτικά θ ςθμαςία των παραμζτρων εξομάλυνςθσ 

και των αρχικοποιιςεων των μεκόδων και παρζχονται βαςικζσ διαδικαςίεσ 

επιλογισ των παραμζτρων. Φςτερα, αναφζρονται τα μοντζλα παλινδρόμθςθσ, θ 

χριςθ νευρωνικϊν δικτφων, τα μοντζλα ARIMA, ςυνδυαςτικζσ μζκοδοι και θ 

μζκοδοσ Theta, ενϊ, ςτο τζλοσ, μνεία γίνεται ςτισ κριτικζσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ. 

Εξθγείται ο τρόποσ αξιολόγθςθσ τθσ προςαρμογισ των μοντζλων 

προβλζψεων και τθσ ακρίβειασ των ίδιων των προβλζψεων μζςω ςτατιςτικϊν 

μζτρων ςφάλματοσ. Ειδικότερα, διευκρινίηεται θ διαφορά μεταξφ in-sample και out-

of-sample ςφαλμάτων και δίνονται οι τφποι και οριςμζνεσ χριςιμεσ πλθροφορίεσ 

για το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE), τθ ρίηα του μζςου τετραγωνικοφ 

ςφάλματοσ (RMSE), το μζςο απόλυτο ποςοςτιαίο ςφάλμα (MAPE) και το 

ςυμμετρικό μζςο απόλυτο ποςοςτιαίο ςφάλμα (sMAPE). 

Το κεφάλαιο καταλιγει ςτον οριςμό και τθ ςκοπιμότθτα των διαγωνιςμϊν 

προβλζψεων και αναλφει βαςικζσ μεκοδολογίεσ που χρθςιμοποιοφνται. 

Ρραγματοποιείται μία διεξοδικι καταγραφι τθσ διακζςιμθσ βιβλιογραφίασ για τουσ 

διαγωνιςμοφσ προβλζψεων, εμμζνοντασ ιδιαίτερα ςτθ ςειρά διαγωνιςμϊν M. 

Εςτιάηουμε ςτον διαγωνιςμό M3-Competition και τθν αναλυτικι περιγραφι του 

ςυνόλου των δεδομζνων του, κακϊσ αυτά χρθςιμοποιοφνται αργότερα ςτο 

πειραματικό τμιμα τθσ παροφςασ μελζτθσ. 

 

1.2 Περιγραφό και Θεωρητικό Ανϊλυςη τησ Μεθοδολογύασ ADIDA 

 

Στο κεφάλαιο αυτό, θ μεκοδολογία ADIDA περιγράφεται και αναλφεται 

κεωρθτικά ςε επιμζρουσ ςτάδια, τα οποία μελετϊνται ξεχωριςτά. Λόγω τθσ 

ιδιαίτερθσ ςυςχζτιςθσ τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ με τθ μεκοδολογίασ ADIDA, 

περιγράφεται αρχικά ωσ διαδικαςία και αμζςωσ μετά επιχειρείται μία εκτενισ 

βιβλιογραφικι μελζτθ των μζχρι ςτιγμισ ςχετικϊν επιςτθμονικϊν εξελίξεων. Το 

μεγαλφτερο μζροσ τθσ βιβλιογραφίασ αναφζρεται ςτθ ςυνάκροιςθ δεδομζνων 

ςυνεχοφσ ηιτθςθσ, ενϊ ζνα μικρότερο καλφπτει πτυχζσ των δεδομζνων 

διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ. Ζπειτα, παρουςιάηεται θ αντίςτροφθ διαδικαςία τθσ 
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χρονικισ ςυνάκροιςθσ, θ διάςπαςθ των ςυνακροιςμζνων δεδομζνων, και 

περιγράφεται ζνα βαςικό πλαίςιο εφαρμογισ των διαδικαςιϊν αυτϊν. 

Στθ ςυνζχεια περιγράφεται και αναλφεται θ ίδια θ μεκοδολογία 

προβλζψεων ADIDA. Μετά από μία ςυνοπτικι καταγραφι των οφελϊν που 

προςφζρει για τθν πρόβλεψθ χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, 

παρουςιάηονται τα βαςικά βιματα εφαρμογισ τθσ διαδικαςίασ, θ οποία μπορεί να 

εφαρμοςτεί ςε χρονοςειρά οποιουδιποτε τφπου ηιτθςθσ. Ακολουκεί θ επεξιγθςθ 

των ςυμβολιςμϊν που υιοκετοφνται κοινϊσ για τισ διάφορεσ παραμετροποιιςεισ 

που μπορεί να λάβει θ διαδικαςία. Στο ςθμείο αυτό παρουςιάηεται επίςθσ μία 

εναλλακτικι προςζγγιςθ τθσ μοντελοποίθςθσ τθσ μεκοδολογίασ. Αναλφοντασ τθ 

χρονικι ςυνάκροιςθ ωσ ζναν απλό εμπρόσ κινθτό μζςο όρο ακολουκοφμενο από 

μία μονάδα υποδειγματολθψίασ και τθ διάςπαςθ ωσ υπερδειγματολθψία 

ακολουκοφμενθ από ζναν, ςτακμιςμζνο εν γζνει, πίςω κινθτό μζςο όρο, 

καταλιγουμε ςε μία ςυςτθμικι προςζγγιςθ τθσ ςυνολικισ διαδικαςίασ (εικόνα 3.1), 

θ οποία υπενκυμίηει πολυρυκμικά ςυςτιματα επεξεργαςίασ ςιματοσ. 

Τα επιμζρουσ ςτάδια τθσ μεκοδολογίασ ADIDA αναλφονται ξεχωριςτά, τόςο 

ςτο πεδίο του χρόνου, όςο και ςτο πεδίο τθσ ςυχνότθτασ. Ραρουςιάηονται εκτενϊσ 

διάφορεσ ενδιαφζρουςεσ ιδιότθτεσ του απλοφ μζςου όρου και τθσ εξάρτθςισ του 

από το επιλεγμζνο επίπεδο ςυνάκροιςθσ, ενϊ αργότερα παρουςιάηεται θ 

διαδικαςία τθσ δειγματολθψίασ, ϊςτε να ολοκλθρωκεί θ κεωρθτικι περιγραφι του 

βιματοσ τθσ ςυνάκροιςθσ. Εφιςτάται θ προςοχι ςτο πρόβλθμα τθσ φαςματικισ 

αναδίπλωςθσ, θ οποία ςχετίηεται με τθν υποδειγματολθψία και μπορεί να 

προςκζςει ανεπικφμθτο κόρυβο ςτα δεδομζνα. Για το λόγο αυτό περιγράφονται οι 

ςυνκικεσ αποφυγισ τθσ και γίνεται αναλογία τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ με τθ 

διαδικαςία αποδεκατιςμοφ.  

Μετά από μία ςφντομθ αναφορά ςτθν ευελιξία επιλογισ μεκόδου 

πρόβλεψθσ ςτα πλαίςια τθσ μεκοδολογίασ, ζπεται θ κεωρθτικι ανάλυςθ του 

ςταδίου τθσ διάςπαςθσ. Αναλφεται θ ζννοια τθσ υπερδειγματολθψίασ  και τθσ 

δράςθσ των ςτακμιςμζνων κινθτϊν μζςων όρων, με ζμφαςθ ςτθν περίπτωςθ των 

ίςων βαρϊν. Το ςτάδιο τθσ διάςπαςθσ ςτθ ςυνζχεια παρουςιάηεται ωσ παράδειγμα 

διαδικαςίασ παρεμβολισ. Στο τζλοσ, όλα τα κεωρθτικά αποτελζςματα ςυνοψίηονται 

ϊςτε να αποκτθκεί μία πλιρθσ εικόνα για τθ ςυνολικι διάταξθ. 

 

1.3 Εφαρμογό τησ Μεθοδολογύασ ADIDA 

 

Θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA ςε πραγματικά δεδομζνα αποτελεί το 

βαςικό αντικείμενο του κεφαλαίου αυτοφ. Αναλυτικότερα, μελετάται θ εφαρμογι 

ςε δεδομζνα διακοπτόμενθσ και ςυνεχοφσ ηιτθςθσ και ςτο τζλοσ εξετάηεται μια 
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ιδιαίτερθ περίπτωςθ εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ, όπου τα δεδομζνα είναι 

απευκείασ διακζςιμα μόνο ςτο ςυνακροιςμζνο επίπεδο. 

Για τθν εφαρμογι ςτα δεδομζνα διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, το κφριο βάροσ 

πζφτει ςτθ μελζτθ των Nikolopoulos et al. (2011), όπου θ μεκοδολογία είχε 

δοκιμαςτεί ςε πραγματικά δεδομζνα αποκεμάτων. Το ςφνολο των δεδομζνων 

ελζγχου περιγράφεται ωσ προσ τα χαρακτθριςτικά του, κακϊσ και θ διαδικαςία  

εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ. Στθ ςυνζχεια, αναφζρονται μερικά από τα 

ςθμαντικότερα ευριματα, όπωσ θ επίδραςθ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ και θ 

ςπουδαιότθτα τθσ βελτιςτοποίθςθσ του. Ραρατίκεται μία επιχειρθςιακι ευριςτικι 

προςζγγιςθ γα τθν επιλογι ενόσ εμπειρικά βζλτιςτου επιπζδου. Ζπεται θ 

παρουςίαςθ των μεκόδων πρόβλεψθσ που ελζγχκθκαν και θ ςυμπεριφορά τθσ 

μεκοδολογίασ ωσ μθχανιςμόσ αυτοβελτίωςθσ των μεκόδων πρόβλεψθσ.  Επιπλζον, 

αναφορά γίνεται ςτουσ αλγορίκμουσ διάςπαςθσ που μελετικθκαν και τα ςχετικά 

αποτελζςματα που εξιχκθςαν για τθν απόδοςι τουσ. 

Πςον αφορά ςτα δεδομζνα ςυνεχοφσ ηιτθςθσ, αναγνωρίηεται αρχικά το κενό 

ςτθν πρακτικι εφαρμογι και εξθγοφνται οι λόγοι που παροτρφνουν ςτθν 

πειραματικι εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ςε τζτοιου τφπου δεδομζνα. Κατόπιν, 

αςχολοφμαςτε με το πρόβλθμα επιλογισ του κατάλλθλου χρονικοφ επιπζδου 

καταγραφισ και πρόβλεψθσ των δεδομζνων. Ζπεται θ διευκρίνιςθ τθσ διάκριςθσ 

μεταξφ τεχνθτισ (ελεγχόμενθσ) και αυτόματθσ (μθ ελεγχόμενθσ) χρονικισ 

ςυνάκροιςθσ των δεδομζνων. Σε όλα τα ςθμεία τονίηεται θ ςχετικότθτα τθσ 

μεκοδολογίασ ADIDA, τόςο ωσ νζασ μεκοδολογίασ πρόβλεψθσ, όςο και ωσ μοντζλου 

που ερμθνεφει ιδθ εμπειρικά χρθςιμοποιοφμενεσ πρακτικζσ. Επιςθμαίνεται θ 

χριςθ των δεδομζνων του διαγωνιςμοφ M3 για τθν εμπειρικι εφαρμογι τθσ 

μεκοδολογίασ και καταγράφεται και περιγράφεται εκτενϊσ θ ςειρά των βθμάτων 

τθσ εφαρμοηόμενθσ πειραματικισ διαδικαςίασ: αποεποχικοποίθςθ, χριςθ 

μεκοδολογίασ ADIDA για πρόβλεψθ, επανεποχικοποίθςθ, επανάλθψθ για το ςφνολο 

των χρονοςειρϊν και υπολογιςμοί ςφαλμάτων και λοιπϊν αποτελεςμάτων. 

Δίνονται ςε πρϊτθ φάςθ παραδείγματα μεταβολισ των ςφαλμάτων λόγω τθσ 

εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ ςε μεμονωμζνεσ χρονοςειρζσ, τα οποία δίνουν 

ποικίλα αποτελζςματα. Αμζςωσ μετά όμωσ δίνεται επιπλζον παράδειγμα μείωςθσ 

των μζςων ςφαλμάτων πρόβλεψθσ ςε ςφνολο δεδομζνων χάρθ ςτθν εφαρμογι τθσ 

μεκοδολογίασ, αποτζλεςμα που αιτιολογεί το ενδιαφζρον τθσ ζρευνασ αυτισ και 

παρουςιάηει το δυναμικό τθσ μεκοδολογίασ. Κλείνοντασ, ιδιαίτερθ αναφορά γίνεται 

για τθν ςπουδαιότθτα τθσ κατάλλθλθσ επιλογισ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ. 

Στθν τελευταία υποενότθτα εξετάηεται θ περίπτωςθ που τα δεδομζνα είναι 

απευκείασ και αποκλειςτικά διακζςιμα ςτο ςυνακροιςμζνο επίπεδο, οπότε δεν 

παρζχεται θ δυνατότθτα αποεποχικοποίθςθσ. Το παράδειγμα τθσ προθγοφμενθσ 

ενότθτασ επεκτείνεται, αποκαλφπτοντασ και πάλι τθν εν δυνάμει βελτιωτικι δράςθ 
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τθσ μεκοδολογίασ. Ελζγχεται θ επίδραςθ τθσ μετζπειτα επανεποχικοποίθςθσ των 

παραγόμενων προβλζψεων και ερμθνεφεται θ ικανότθτα τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ 

να απομακρφνει ενίοτε τθν εποχικότθτα των δεδομζνων. Τζλοσ, κζτονται οι 

πρακτικοί περιοριςμοί μίασ τζτοιασ προςζγγιςθσ και εκφράηονται οι απαραίτθτεσ 

προειδοποιιςεισ για τθν εγκυρότθτα των αποτελεςμάτων. 

 

1.4 Επύπεδο Συνϊθροιςησ 

 

Το κεφάλαιο αυτό αςχολείται με το επίπεδο ςυνάκροιςθσ τθσ χρονοςειράσ, 

τθν επίδραςι του ςτα αποτελζςματα τθσ μεκοδολογίασ και τθ ςθμαςία τθσ 

επιλογισ του. Επικεντρωνόμαςτε ςε δφο εναλλακτικζσ προςεγγίςεισ, τθ χριςθ 

κοινοφ επιπζδου για όλεσ τισ χρονοςειρζσ ι τθν χριςθ ξεχωριςτοφ επιπζδου ανά 

χρονοςειρά. Για κάκε προςζγγιςθ εξετάηονται κεωρθτικά ηθτιματα και 

πραγματοποιείται πειραματικι μελζτθ για κάκε χρονικι κατθγορία δεδομζνων και 

μζκοδο πρόβλεψθσ. 

Με αναφορά ςτθ ςπουδαιότθτα επιλογισ ενόσ κατάλλθλου επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ, αναγνωρίηεται θ αδυναμία εφαρμογισ του εμπειρικοφ κανόνα των 

Nikolopoulos et al. (2011) για τα δεδομζνα ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. Στθν προςπάκεια 

απόκτθςθσ ενόραςθσ για τθ λειτουργία του επιπζδου ςυνάκροιςθσ, αυτό 

αποκαλφπτεται ότι ταυτίηεται με το μικοσ των κινθτϊν μζςων όρων των ςταδίων 

τθσ ADIDA. Εξετάηεται ωσ ςυνζπεια τθσ ταφτιςθσ αυτισ θ επίδραςθ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ςτθν δυνατότθτα των ΚΜΟ για μείωςθ του κορφβου και εξομάλυνςθ 

των δεδομζνων. Μία επιπλζον κυρίαρχθ επίδραςθ εντοπίηεται λόγω τθσ ςφνδεςθσ 

του επιπζδου ςυνάκροιςθσ με τθν μονάδα υποδειγματολθψίασ. Βάςει του 

κεωριματοσ δειγματολθψίασ, αποδεικνφεται θ φπαρξθ μίασ ανϊτατθσ τιμισ, πάνω 

από τθν οποία φαινόμενα φαςματικισ αναδίπλωςθσ καταςτρζφουν τθν 

πλθροφορία του αρχικοφ ςιματοσ. Οι διαφορετικοί τρόποι επίδραςθσ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ανακεφαλαιϊνονται και ερμθνεφονται τα χαρακτθριςτικά που πρζπει 

να πλθροί το βζλτιςτο επίπεδο. 

Μελετάται αρχικά ο απλοφςτεροσ τρόποσ επιλογισ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ, που είναι θ χριςθ κοινοφ επιπζδου για ολόκλθρο το ςφνολο των 

χρονοςειρϊν. Ραρακζτονται τα κετικά ςθμεία και οι διευκολφνςεισ αυτισ τθσ 

προςζγγιςθσ, αλλά και οι περιοριςμοί που ςχετίηονται με τθν ομοιογζνεια ι όχι των 

δεδομζνων. Για τθν αντικειμενικι αποτίμθςθ τθσ αποδοτικότθτασ τθσ προςζγγιςθσ 

αυτισ, πραγματοποιείται πειραματικι μελζτθ επί των δεδομζνων του διαγωνιςμοφ 

M3, όπου μετράται θ out-of-sample ακρίβεια των προβλζψεων. Θ εφαρμογι γίνεται 

χωριςτά για κάκε χρονικι κατθγορία δεδομζνων και μζκοδο πρόβλεψθσ. Ακολουκεί 

θ ςυγκεντρωμζνθ καταγραφι των αποτελεςμάτων, τα οποία ποικίλουν δραςτικά 

ανάλογα με τθν εκάςτοτε εφαρμογι και βρίςκονται ςε ςυμφωνία με τα αντίςτοιχα 
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των Nikolopoulos et al. (2011). Τα κετικότερα ευριματα αφοροφν τα μθνιαία 

δεδομζνα, όπου παρατθροφνται οι ςθμαντικότερεσ μειϊςεισ ςφάλματοσ. 

Στθ ςυνζχεια, εξετάηεται θ επιλογι επιπζδου ςυνάρτθςθσ ξεχωριςτά ανά 

χρονοςειρά. Ραρουςιάηεται ζνα γενικό πλαίςιο εκτίμθςθσ τθσ βζλτιςτθσ τιμισ και ο 

τρόποσ με τον οποίο μποροφμε να υπολογίςουμε το βζλτιςτο αποτζλεςμα ςε όρουσ 

ςφάλματοσ αν είχαμε εξ αρχισ γνϊςθ των a posteriori βζλτιςτων επιπζδων 

ςυνάκροιςθσ. Ραρουςιάηονται τρεισ ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενεσ μζκοδοι 

εκτίμθςθσ, μζςω τθσ ελαχιςτοποίθςθσ του  MSE, του BIC ι του AIC. Για το κάκε 

κριτιριο δίνονται απαραίτθτεσ πλθροφορίεσ για τθν χριςθ και τθ ςυμπεριφορά 

του. Επαναλαμβάνεται θ πειραματικι μελζτθ και για τθν προςζγγιςθ αυτι. Και 

πάλι, εξετάηονται χωριςτά οι χρονικζσ κατθγορίεσ δεδομζνων, οι μζκοδοι 

πρόβλεψθσ και οι τεχνικζσ εκτίμθςθσ του βζλτιςτου επιπζδου. Τα αποτελζςματα, τα 

οποία εμφανίηουν και για τθν προςζγγιςθ αυτι μεγάλθ ποικιλία, ςυγκεντρϊνονται 

και ςυνοψίηονται. Οι μεκοδολογία ζδωςε γενικά ικανοποιθτικά αποτελζςματα 

μείωςθσ ςφάλματοσ, ωςτόςο θ εκ των προτζρων γνϊςθ των a posteriori βζλτιςτων 

αποκαλφπτει ακόμα πιο ευρζα περικϊρια περαιτζρω βελτιϊςεων. Τα περικϊρια 

αυτά κάνουν τθν εφαρμογι και διερεφνθςθ τθσ προςζγγιςθσ αυτισ ιδιαίτερα 

δελεαςτικζσ. Αν και οι υπόλοιπεσ, υλοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ ζδωςαν 

βελτιϊςεισ, δεν κατάφεραν να προςεγγίςουν πλιρωσ τθν ποιότθτα των a posteriori 

αποτελεςμάτων. 

 

1.5 Αλγόριθμοι Διϊςπαςησ 

 

Βαςικό αντικείμενο του κεφαλαίου αυτοφ αποτελοφν οι αλγόρικμοι 

διάςπαςθσ τθσ χρονοςειράσ και θ επίδραςι τουσ ςτθν αποτελεςματικότθτα τθσ 

μεκοδολογίασ. Ακολουκϊντασ τθν επιςκόπθςθ οριςμζνων βαςικϊν μεκόδων, θ 

πειραματικι εφαρμογι αποκαλφπτει τθν ςυμπεριφορά κάκε μίασ ςτα μζςα 

ςφάλματα των μεκόδων. 

Ρρϊτα, ειςάγεται θ ζννοια του διανφςματοσ των βαρϊν διάςπαςθσ και θ 

ανάγκθ ικανοποίθςθσ τθσ ςυνκικθσ κανονικοποίθςθσ και παρουςιάηεται ζνα 

γενικισ χριςθσ απλό πλαίςιο διάςπαςθσ μίασ χρονοςειράσ. Ραρατίκενται τα 

ςθμαντικότερα ευριματα τθσ βιβλιογραφικισ ζρευνασ για τθν διάςπαςθ 

χρονοςειρϊν ςε λεπτότερα χρονικά επίπεδα και περιγράφονται οι προσ μελζτθ 

μζκοδοι των ίςων, προθγοφμενων και μζςω βαρϊν, κακϊσ και μία τροποποιθμζνθ 

ζκδοςθ τθσ ςτατιςτικισ μεκόδου των Yule-Walker. Για κάκε μζκοδο περιγράφεται ο 

τρόποσ υπολογιςμοφ των βαρϊν, ενϊ για τον προτεινόμενο τροποποιθμζνο 

αλγόρικμο Yule-Walker εξθγείται το μακθματικό πλαίςιο που χρθςιμοποιείται. 

Για τθν αξιολόγθςθ των αλγορίκμων διάςπαςθσ πραγματοποιείται εμπειρικι 

μελζτθ για κάκε κατθγορία δεδομζνων, μζκοδο πρόβλεψθσ και αλγόρικμο 
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διάςπαςθσ. Τα αποτελζςματα ταυτίηονται ακριβϊσ με εκείνα τθσ ζρευνασ των 

Nikolopoulos et al. (2011). Στισ περιςςότερεσ περιπτϊςεισ, διατθρείται θ ςειρά 

απόδοςθσ των αλγορίκμων, με τον αλγόρικμο των ίςων βαρϊν να προθγείται, 

ακολουκοφμενο από τον αλγόρικμο μζςον βαρϊν και τθν τροποποιθμζνθ μζκοδο 

Yule-Walker, ενϊ ο αλγόρικμοσ των προθγοφμενων βαρϊν ζδωςε τα χειρότερα 

αποτελζςματα. 

 

1.6 Συμπερϊςματα και Προεκτϊςεισ 

 

Ωσ επίλογοσ τθσ εργαςίασ, παρουςιάηονται ςυνοπτικά τα ςθμαντικότερα 

ςυμπεράςματα και δίνονται κατευκφνςεισ για μελλοντικι ζρευνα. Επιςκοποφνται οι 

λόγοι που οδιγθςαν ςτθν εκπόνθςθ τθσ ςυγκεκριμζνθσ εργαςίασ και 

παρουςιάηονται τα ςπουδαιότερα ευριματα αναφορικά με τθν καλι απόδοςθ τθσ 

μεκοδολογίασ, τισ δυνατότθτεσ γενίκευςισ τθσ, τθν κεωρθτικι ανάλυςθ ςε 

επιμζρουσ ςτάδια που πραγματοποιικθκε και τθ λειτουργία τθσ ωσ μθχανιςμοφ 

αυτοβελτίωςθσ των μεκόδων πρόβλεψθσ. Βάςει τθσ ανάλυςθσ ςε ςτάδια, 

ςυνοψίηονται οι ςθμαντικότερεσ επιδράςεισ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ και  τα 

αποτελζςματα των δφο προςεγγίςεων ωσ προσ τθν επιλογι του επιπζδου (κοινό ι 

ξεχωριςτά ανά χρονοςειρά). Συμπεριλαμβάνονται τα ςυμπεράςματα για τισ τεχνικζσ 

εκτίμθςθσ του βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά και των 

αλγορίκμων διάςπαςθσ. 

Για τθν ςυνζχιςθ τθσ ζρευνασ, δίνονται οι απαραίτθτεσ κατευκφνςεισ και τα 

ςθμεία που απαιτοφν επιπλζον διερεφνθςθ. Τα επιςθμαςμζνα πεδία αφοροφν τθ 

κεωρθτικι ανάλυςθ, αλλά και τθν εμπειρικι επανάλθψθ τθσ ζρευνασ με 

διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων, μθ δοκιμαςμζνεσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ, νζεσ 

τεχνικζσ εκτίμθςθσ του βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ και νζουσ αλγορίκμουσ 

διάςπαςθσ. Λδιαίτερθ ςθμαςία δίνεται ςτο επίπεδο ςυνάκροιςθσ, το οποίο πρζπει 

να ελεγχκεί πειραματικά και κεωρθτικά ωσ προσ τθν φπαρξθ βζλτιςτθσ τιμισ. Στο 

τζλοσ, υπενκυμίηονται οι λόγοι που κακιςτοφν επιτακτικι τθν ανάγκθ τθσ ζρευνασ 

ςτθν κατεφκυνςθσ αυτι, με ςκοπό τον εμπλουτιςμό των γνϊςεων πάνω ςτισ 

προβλζψεισ και τθν βελτίωςθ των πρακτικϊν εφαρμογϊν τουσ. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2:  Ειςαγωγό ςτισ Προβλϋψεισ 

 

2.1 Γενικϊ 

 

Θ επιςτιμθ των προβλζψεων αποτελεί ζναν υβριδικό κλάδο των 

μακθματικϊν, τθσ ςτατιςτικισ και τθσ επιχειρθςιακισ ζρευνασ. Βαςικόσ ςτόχοσ τθσ 

είναι θ παραγωγι ποςοτικϊν ι ποιοτικϊν προβλζψεων ςχετικά με τθν εξζλιξθ 

κάποιων φαινομζνων ι μεταβλθτϊν ςτο μζλλον. Για το ςκοπό αυτό χρθςιμοποιεί 

μακθματικά εργαλεία, ςτατιςτικζσ, εμπειρικζσ και οργανωτικζσ μεκόδουσ για τθν 

αξιοποίθςθ τθσ διακζςιμθσ πλθροφορίασ, αλλά και τθν αποτίμθςθ τθσ ακρίβειασ 

των παραγόμενων εκτιμιςεων. Ραράλλθλα, αςχολείται με τθν ερμθνεία και τθ 

βζλτιςτθ πρακτικι αξιοποίθςθ των προβλζψεων για τθν λιψθ αποτελεςματικϊν 

αποφάςεων προσ τθν κατεφκυνςθ τθσ επίτευξθσ ςτρατθγικϊν ςτόχων. 

Οι τεχνικζσ προβλζψεων βρίςκουν εφαρμογι ςε ευρφ πλικοσ 

διεπιςτθμονικϊν πεδίων και περιςτάςεων τθσ ανκρϊπινθσ δραςτθριότθτασ. 

Αναλυτικότερα, αποτελοφν ζνα πολυδφναμο εργαλείο των επιχειρθματιϊν για τθν 

πρόβλεψθ κζρδουσ, κόςτουσ, αποκικευςθσ, ηιτθςθσ, κλπ. Οικονομικοί αναλυτζσ 

και επενδυτζσ βαςίηονται ςε αυτζσ για τθ μεγιςτοποίθςθ του κζρδουσ και τθν 

ελαχιςτοποίθςθ του κινδφνου ςε οικονομικζσ και χρθματοοικονομικζσ εφαρμογζσ, 

μζςω τθσ πρόβλεψθσ τιμϊν των οικονομικϊν τιμϊν, των τιμϊν μετοχϊν κλπ. Στον 

τομζα του τουριςμοφ, βαςικοφ προϊόντοσ τθσ χϊρασ μασ, επιτρζπουν τθν εκτίμθςθ 

των ςυνολικϊν αφίξεων τουριςτϊν, τισ διανυκτερεφςεισ ανά προοριςμό και άλλα 

ςχετικά μεγζκθ. Ρροβλζψεισ κυκλοφοριακοφ φορτίου, καταλθψιμότθτασ και 

τροχαίων ατυχθμάτων διευκολφνουν τουσ ςυγκοινωνιολόγουσ και τουσ υπεφκυνουσ 

των αντίςτοιχων υπουργείων ςτον ςυγκοινωνιακό και οδικό ςχεδιαςμό. 

Ακαδθμαϊκοί, κρατικοί αρμόδιοι και ανεξάρτθτεσ οργανϊςεισ τισ χρθςιμοποιοφν ςτθ 

μελζτθ τθσ εξζλιξθσ των δθμογραφικϊν μεγεκϊν, τθσ κατανομισ του πλοφτου, τθσ 

διάδοςθσ των αςκενειϊν, των επιπζδων εγκλθματικότθτασ και άλλων κοινωνικϊν 

παραμζτρων που επθρεάηουν άμεςα τθν ποιότθτα τθσ ανκρϊπινθσ ηωισ. Ολοζνα 

ςθμαντικότερθ διαφαίνεται θ ςθμαςία τουσ ςε κζματα ςχετικά με το περιβάλλον 

και τθ διαχείριςθ τθσ ενζργειασ, όπωσ θ πρόβλεψθ ενεργειακισ ηιτθςθσ, θ 

μετεωρολογία και θ ρφπανςθ. Τα παραπάνω ςαφϊσ δεν αποτελοφν μία διεξοδικι 

απαρίκμθςθ των διαφόρων τομζων εφαρμογισ των προβλζψεων, ιδιαίτερα αφοφ θ 

επιςτθμονικι εξζλιξθ και θ διεπιςτθμονικι εξζταςθ των ηθτθμάτων δθμιουργεί 

διαρκϊσ νζουσ τομείσ εφαρμογισ. 

Νζεσ εφαρμογζσ και ανάγκθ βελτίωςθσ τθσ ποιότθτασ των εκτιμιςεων των 

παραδοςιακϊν τεχνικϊν προβλζψεων κακιςτοφν επιτακτικι τθν ανάγκθ τθσ 

ςυνεχοφσ και καινοτόμου ζρευνασ ςτον τομζα των προβλζψεων. Αναλυτικότερα, 

οριςμζνα μόνο από τα αντικείμενα μελζτθσ είναι θ ανάπτυξθ νζων μεκόδων και 
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μεκοδολογικϊν πλαιςίων προβλζψεων για τθν εξυπθρζτθςθ ςφγχρονων αναγκϊν 

και τθν βελτίωςθ τθσ ακρίβειασ των προβλζψεων, θ ςυγκριτικι μελζτθ τθσ επίδοςθσ 

των διαφόρων μεκόδων πρόβλεψθσ ςε διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων και ο 

ζλεγχοσ και θ ανακεϊρθςθ αντιλιψεων και πρακτικϊν. 

Στα πλαίςια τθσ μελζτθσ αυτισ εξετάηεται θ επζκταςθ τθσ χριςθ του 

μεκοδολογικοφ πλαιςίου προβλζψεων χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ ADIDA 

ςε χρονοςειρζσ ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. Θ μζκοδοσ και διάφορεσ παραλλαγζσ τθσ 

αναλφονται κεωρθτικά και ελζγχεται θ επίδοςι τουσ ςε πραγματικά δεδομζνα, 

προερχόμενα από τον ακαδθμαϊκό διαγωνιςμό προβλζψεων Μ3. Τα αποτελζςματα 

αντιπαραβάλλονται με τα αντίςτοιχα από άλλεσ μεκόδουσ, ενϊ κίγονται ηθτιματα 

βελτιςτοποίθςθσ του προτεινόμενου πλαιςίου, μζςω καταλλθλότερθσ επιλογισ των 

παραμζτρων του. 

 

2.2 Χαρακτηριςτικϊ των Χρονοςειρών 

 

Οι χρονοςειρζσ αποτελοφνται από ςφνολα διαδοχικϊν παρατθριςεων που 

προκφπτουν από τθν καταγραφι, τυπικά κατά ίςα διαςτιματα, τθσ τιμισ κάποιου 

μεταβαλλόμενου φυςικοφ ι άλλου μεγζκουσ. Βαςικόσ ςκοπόσ τθσ επιςτιμθσ των 

προβλζψεων είναι θ εξαγωγι χριςιμων ςυμπεραςμάτων και εκτιμιςεων για τθν 

εξζλιξθ του μετροφμενου μεγζκουσ ςε μελλοντικζσ ςτιγμζσ, κακϊσ και θ εκτίμθςθ 

του διαςτιματοσ εμπιςτοςφνθσ των προβλζψεων. Κατά τθν παραδοςιακι ανάλυςθ 

των χρονοςειρϊν, αναγνωρίηονται οριςμζνα ποιοτικά και ποςοτικά χαρακτθριςτικά, 

από τα οποία εξαρτάται θ επιλογι τθσ κατάλλθλθσ μεκόδου πρόβλεψθσ. Μία 

ευρζωσ χρθςιμοποιοφμενθ μεκοδολογία για τθν παραγωγι προβλζψεων είναι το 

μοντζλο των χρονοςειρϊν, κατά το οποίο θ αρχικι χρονοςειρά υφίςταται μία 

επεξεργαςία μζςω ςτατιςτικϊν και μακθματικϊν μεκόδων ϊςτε να παραχκεί ζνα 

μοντζλο πρόβλεψθσ, ικανό να επεκτακεί ςτο μζλλον. Το μοντζλο των χρονοςειρϊν 

προχποκζτει ότι οι ιςτορικζσ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ εμπεριζχουν πλθροφορία για 

τθν εξζλιξι τθσ ςτο μζλλον. Θ προχπόκεςθ αυτι δεν ικανοποιείται απολφτωσ από 

τισ πραγματικζσ χρονοςειρζσ λόγω τθσ τυχαιότθτασ και τθσ εξάρτθςισ τουσ από 

εξωτερικοφσ παράγοντεσ. 

Υπάρχουν πολλά μεκοδολογικά πλαίςια επεξεργαςίασ και πρόβλεψθσ των 

χρονοςειρϊν. Ειδικότερα, κα αναφερκοφμε ςτθν αντιμετϊπιςθ των χρονοςειρϊν ωσ 

το αποτζλεςμα τθσ ςφνκεςθσ διακριτϊν ςυνιςτωςϊν, θ κάκε μία από τισ οποίεσ 

αντιςτοιχεί ςε διαφορετικά ποιοτικά χαρακτθριςτικά τθσ αρχικισ χρονοςειράσ. 

Ραραδοςιακά αναγνωρίηονται οι ακόλουκεσ ςυνιςτϊςεσ: θ τάςθ, θ εποχικότθτα, θ 

κυκλικότθτα και θ τυχαιότθτα. 

Θ τάςθ (trend – T) ορίηεται διαιςκθτικά ωσ μία μακροπρόκεςμθ μεταβολι 

του μζςου επιπζδου των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ προσ κάποια κατεφκυνςθ. Ανάλογα 
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με το αν οι τιμζσ τθσ χρονοςειράσ αυξάνονται ι μειϊνονται μακροπρόκεςμα, 

κάνουμε, αντίςτοιχα, λόγο για αφξουςα ι φκίνουςα τάςθ. Επιπλζον, μποροφμε να 

διακρίνουμε μεταξφ γραμμικϊν, εκκετικϊν, λογαρικμικϊν και γενικότερα μθ 

γραμμικϊν τάςεων. Κακϊσ απαιτείται γενικά ζνασ επαρκϊσ μεγάλοσ αρικμόσ 

παρατθριςεων, χρειάηεται ιδιαίτερθ προςοχι ςτθν ταυτοποίθςθ τθσ τάςθσ, αφοφ 

μπορεί να αποτελεί, για παράδειγμα, κφκλο με μακρφ διάςτθμα μεταβολισ. Θ 

αναγνϊριςθ και απομόνωςθ τθσ ςυνιςτϊςασ τθσ τάςθσ εξαρτάται άμεςα από τθν 

ζννοια που προςδίδουμε ςτθν «μακροπρόκεςμθ» μεταβολι και τισ ειδικότερεσ 

απαιτιςεισ. 

Θ εποχικότθτα (seasonality – S) αντιπροςωπεφει μία περιοδικι διακφμανςθ 

των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ με ςτακερι περίοδο, τυπικά μικρότερθ του ζτουσ. 

Οφείλεται ςυνικωσ ςε ςυγκεκριμζνουσ και άμεςα κατανοθτοφσ παράγοντεσ (π.χ. 

αφξθςθ των πωλιςεων των παγωτϊν το καλοκαίρι) που επθρεάηουν με ςτακερό 

τρόπο τθν πορεία τθσ χρονοςειράσ. Για το λόγο αυτό, θ ςυνιςτϊςα τθσ εποχικότθτασ 

είναι εφκολο γενικά να αναγνωριςτεί και να απομονωκεί, ενϊ θ παρουςιάηει 

ιδιαίτερθ ευχρθςτία ςτον χειριςμό και τθν πρόβλεψι τθσ, λόγω τθσ κανονικότθτάσ 

τθσ. 

Θ κυκλικότθτα (cycle – C) αποτελεί μία κυματοειδι περιοδικι ι θμι-

περιοδικι μεταβολι του επιπζδου τθσ χρονοςειράσ, με μικοσ κατά κανόνα 

μεγαλφτερο του ζτουσ. Θ κυκλικότθτα οφείλεται ςε ειδικοφσ εξωγενείσ παράγοντεσ 

και μπορεί να απαιτείται θ ςυλλογι ενόσ πολφ μεγάλου όγκου δεδομζνων για τθν 

αςφαλι εξακρίβωςι τθσ. Τυπικό παράδειγμα κφκλου αποτελεί θ ςυμπεριφορά 

πλικουσ οικονομικϊν δεικτϊν και λοιπόν μεγεκϊν που προκαλείται από τθν 

εναλλαγι μεταξφ διαδοχικϊν περιόδων άνκθςθσ και φφεςθσ (επιχειρθματικόσ 

κφκλοσ). Λόγω του μεγάλου μικουσ του, αποτελεί αντικείμενο ενδιαφζροντοσ 

κυρίωσ των πολφ μακροπρόκεςμων προβλζψεων, ενϊ θ επίδραςι του εξαςκενεί 

ςτουσ βραχυπρόκεςμουσ ορίηοντεσ. 

Θ τυχαιότθτα (randomness – R) αντιςτοιχεί ςτθν εναπομείναςα ςυνιςτϊςα, 

εάν αφαιρεκοφν από τθ χρονοςειρά όλα τα υπόλοιπα ςυςτατικά ςτοιχεία (τάςθ, 

εποχικότθτα, κυκλικότθτα). Αποτελεί τον εξ οριςμοφ απροςδόκθτο παράγοντα, ο 

οποίοσ τυπικά δεν μπορεί να προβλεφκεί βάςει τθσ ιςτορικότθτασ των 

παρατθριςεων. Μπορεί να αντιπροςωπεφει μία εντελϊσ τυχαία μεταβλθτι ι να 

εκφράηει μία αςυνζχεια που ςχετίηεται με κάποιο εξαιρετικό γεγονόσ. Τζτοιεσ 

αςυνζχειεσ είναι οι ακραίεσ παρατθριςεισ (outliers) και οι αλλαγζσ επιπζδου (level-

shifts). 

Οι ςυνιςτϊςεσ μπορεί να ςυνδυάηονται για τθν παραγωγι τθσ αρχικισ 

χρονοςειράσ είτε προςκετικά είτε πολλαπλαςιαςτικά. Το πολλαπλαςιαςτικό 

μοντζλο αποτελεί μία ςυχνι παραδοχι, κακϊσ φαίνεται αποτελεςματικά να 
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περιγράφει ζνα ευρφ πλικοσ πραγματικϊν μεταβλθτϊν. Ταυτόχρονα, υπάρχουν και 

υβριδικά μοντζλα που αποτελοφν ςυνδυαςτικζσ και εξειδικευμζνεσ προςεγγίςεισ. 

Θ αναγνϊριςθ και απομόνωςθ των ςυνιςτωςϊν μίασ χρονοςειράσ γίνεται 

βάςει κάποιασ διαδικαςίασ αποςφνκεςθσ. Θ πιο δθμοφιλισ και ςτθν πράξθ ςυχνά 

χρθςιμοποιοφμενθ διαδικαςία διαχωριςμοφ των ςυνιςτωςϊν είναι θ κλαςςικι 

μζκοδοσ τθσ αποςφνκεςθ, θ οποία μπορεί να αναηθτθκεί ςε οποιοδιποτε γενικό 

ςφγγραμμα προβλζψεων (π.χ. Makridakis, Wheelwright, and Hyndman, 1998). Θ 

απομόνωςθ τθσ κάκε ςυνιςτϊςασ μπορεί να υποβοθκιςει ποικιλοτρόπωσ τθ 

διαδικαςία πρόβλεψθσ. Για παράδειγμα, θ εξζλιξθ κάκε ςυνιςτϊςασ μπορεί να 

προβλεφκεί ανεξάρτθτα και θ τελικι πρόβλεψθ να προκφψει με αναςφνκεςθ των 

επιμζρουσ, μία διαδικαςία που αναφζρεται ωσ πρόβλεψθ μζςω αποςφνκεςθσ. 

Συχνά ςτθν πράξθ, από τθν αρχικι ςειρά απομονϊνεται και αφαιρείται θ 

ςυνιςτϊςα τθσ εποχικότθτασ, κακϊσ αποτελεί το ςτοιχείο με τθν μεγαλφτερθ 

κανονικότθτα, οπότε προκφπτει θ αποεποχικοποιθμζνθ χρονοςειρά. Θ πλθροφορία 

τθσ εποχικότθτασ αποκθκεφεται με τθ μορφι δεικτϊν εποχικότθτασ, ίςουσ ςτο 

πλικοσ με το πλικοσ των περιόδων ανά ζτοσ τθσ χρονοςειράσ. Από τθν 

αποεποχικοποιθμζνθ χρονοςειρά δομείται ζνα από μοντζλο πρόβλεψθσ, το οποίο 

προεκτείνεται για τθν παραγωγι αποεποχικοποιθμζνων προβλζψεων. Στθ ςυνζχεια, 

οι προβλζψεισ επανεποχικοποιοφνται πολλαπλαςιάηοντάσ τεσ με τουσ αντίςτοιχουσ 

δείκτεσ εποχικότθτασ, υπό τθν προχπόκεςθ χριςθσ του πολλαπλαςιαςτικοφ 

μοντζλου. 

Μία ςθμαντικι διάκριςθ που προζρχεται από τουσ τομείσ τθσ οικονομίασ και 

τθσ λογιςτικισ, αλλά μπορεί με φυςικό τρόπο να επεκτακεί και ςε κάκε άλλθ 

κατθγορία δεδομζνων, είναι αυτι μεταξφ των μεταβλθτϊν ροισ και των 

μεταβλθτϊν αποκζματοσ (Harrison, 2008). Συγκεκριμζνα, μεταβλθτι ροισ (flow 

variable) καλείται κάκε μεταβλθτι τθσ οποίασ θ τιμι ορίηεται ςχετικά με κάποιο 

χρονικό διάςτθμα,  ενϊ δεν μπορεί να αποκτιςει ςυγκεκριμζνο νόθμα ςε κάποια 

μεμονωμζνθ χρονικι ςτιγμι. Εξ οριςμοφ, λοιπόν, τζτοιου τφπου μεταβλθτζσ 

ορίηονται ςυνικωσ ςε μονάδεσ ωσ προσ το χρόνο. Θ εξάρτθςθ αυτι μπορεί να 

δθλϊνεται άμεςα ι να υπονοείται ςιωπθλά. Τυπικά παραδείγματα αποτελοφν το 

(ετιςιο) ακακάριςτο εκνικό προϊόν, οι πωλιςεισ ενόσ προϊόντοσ ςε κάποιο χρονικό 

διάςτθμα, κλπ. Αντικζτωσ, μεταβλθτι αποκζματοσ (stock variable) ονομάηεται μία 

μεταβλθτι τθσ οποίασ θ τιμι μπορεί να οριςτεί ςε κάκε μεμονωμζνθ χρονικι 

ςτιγμι. Για παράδειγμα, τζτοιου τφπου μεταβλθτζσ εμφανίηονται κατά κανόνα ςτθ 

διαχείριςθ των αποκεμάτων ςε αποκικεσ, εξ ου προζρχεται και θ ονομαςία 

«μεταβλθτζσ αποκζματοσ». Άλλεσ ςυνθκιςμζνεσ περιπτϊςεισ αποτελοφν οι τιμζσ 

των μετοχϊν, θ ατμοςφαιρικι κερμοκραςία, κλπ. 

Χρονοςειρζσ ςτισ οποίεσ εμφανίηονται περίοδοι μθδενικϊν τιμϊν 

ονομάηονται ςειρζσ διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ. Θ διακοπτόμενθ ηιτθςθ αναφζρεται 
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ακριβϊσ ςτθν ιδιότθτα αυτι, να μεςολαβοφν δθλαδι περίοδοι μθδενικισ ηιτθςθσ, 

όχι υποχρεωτικά ςτακεροφ μικουσ ι ιςοκατανεμθμζνεσ. Σε τζτοιου είδουσ 

χρονοςειρζσ ενδιαφζρει όχι μόνο το φψοσ τθσ ηιτθςθσ αλλά και το πότε αυτι 

εμφανίηεται. Θ διακφμανςθ των μθ μθδενικϊν παρατθριςεων και θ διακφμανςθ 

των μθδενικϊν μεςοδιαςτθμάτων ςυνδυάηονται και οδθγοφν  γενικά ςε 

χρονοςειρζσ υψθλότερθσ διακφμανςθσ και, ςυνεπϊσ, ςε μεγαλφτερθ δυςκολία κατά 

τθν πρόβλεψθ. Χρονοςειρζσ διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ προκφπτουν τυπικά από τισ 

μετριςεισ μεταβλθτϊν αποκζματοσ ςε μονάδεσ διαχείριςθσ αποκεμάτων (stock 

keeping units – SKU) και ανταλλακτικϊν (spare parts). 

Ζνα ςθμαντικό χαρακτθριςτικό των χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ 

είναι θ αςυνζχεια των παρατθριςεων (intermittency), θ οποία αναφζρεται ςτο 

πόςο ςυχνά ι ςπανιότερα εμφανίηονται μθδενικζσ παρατθριςεισ. Ζνα ςθμαντικό 

μζτρο που επιτρζπει τθν ποςοτικοποίθςθ τθσ αςυνζχειασ αυτισ είναι θ μζςθ τιμι 

του διαςτιματοσ μεταξφ διαδοχικϊν ηθτιςεων (Intermittent Demand Interval –IDI), 

θ οποία μπορεί να λάβει τιμζσ μεγαλφτερεσ ι ίςεσ τισ μονάδασ. Ρροφανϊσ, θ 

οριακι περίπτωςθ που ιςχφει       εμφανίηεται όταν θ ςειρά δεν περιζχει καμία 

μθδενικι παρατιρθςθ, οπότε αναφερόμαςτε ςε ςειρά ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. 

 

2.3 Μοντϋλα Προβλϋψεων 

 

Οι μζκοδοι πρόβλεψθσ μπορεί να είναι είτε ςτατιςτικζσ είτε κριτικζσ και 

ζχουν ωσ κοινό ςκοπό τθν επζκταςθ των διακζςιμων δεδομζνων μιασ μεταβλθτισ 

ςτο μζλλον, ϊςτε να αποκτιςουμε εκτιμιςεισ των μελλοντικϊν τιμϊν τθσ. 

Από τισ δφο κατθγορίεσ, θ πρϊτθ παρουςιάηει ιδιαίτερο μακθματικό 

ενδιαφζρον. Οι ςτατιςτικζσ μζκοδοι πρόβλεψθσ (Statistical Forecasting Methods) 

χρθςιμοποιοφν μακθματικζσ και ςτατιςτικζσ τεχνικζσ για τθν μοντελοποίθςθ και 

προζκταςθ των δεδομζνων. Δφο είναι οι κυρίαρχεσ προςεγγίςεισ των ςτατιςτικϊν 

μεκόδων πρόβλεψθσ: 

 

 Το μοντζλο χρονοςειρϊν (time series model), ςφμφωνα με το οποίο 

δεχόμαςτε τθν βαςικι υπόκεςθ ότι θ τιμι τθσ μεταβλθτισ μεταβάλλεται 

ςφμφωνα με ζνα λανκάνον ςτακερό πρότυπο, το οποίο επαναλαμβάνεται 

ςτο χρόνο. Θ πρόβλεψθ γίνεται εφικτι με τθν αναγνϊριςθ, ςυνικωσ με 

ςτατιςτικό τρόπο, και τθν προζκταςθ του εν λόγω προτφπου. Φυςικά, θ 

προςζγγιςθ αυτι προχποκζτει τθν διακεςιμότθτα ιςτορικϊν δεδομζνων τθσ 

τιμισ τουσ υπό πρόβλεψθ μεγζκουσ. 

 

 Το αιτιοκρατικό ι επεξθγθματικό μοντζλο (casual relationship or 

explanatory model), ςτο πλαίςιο του οποίου υποκζτουμε ότι το υπό 
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πρόβλεψθ μζγεκοσ αποτελεί μία εξαρτθμζνθ μεταβλθτι που ςυνδζεται 

μζςω μίασ ςτακερισ ςχζςθσ με οριςμζνεσ άλλεσ παραμζτρουσ που το 

επθρεάηουν (ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ). Θ πρόβλεψθ υλοποιείται 

προςδιορίηοντασ τισ τιμζσ των ανεξάρτθτων μεταβλθτϊν (π.χ. από μετριςεισ, 

εκτιμιςεισ ι προβλζψεισ) και εφαρμόηοντασ τθν εν λόγω ςχζςθ. 

 

Ακολουκεί μία ςυνοπτικι περιγραφι κάποιων από τισ περιςςότερο 

διαδεδομζνεσ μεκόδουσ, με ιδιαίτερθ ζμφαςθ ςτισ μεκόδουσ εκκετικισ 

εξομάλυνςθσ, κακϊσ το μεγαλφτερο μζροσ τθσ μελζτθσ που κα ακολουκιςει κάνει 

χριςθ μεκόδων από τθν κατθγορία αυτι: 

 

 Οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ είναι μζκοδοι που αναπτφχκθκαν ςτισ 

αρχζσ τθσ δεκαετίασ του 1950, ακολουκοφν τθν προςζγγιςθ του μοντζλου των 

χρονοςειρϊν και ζχουν αναδειχκεί ανάμεςα ςτισ πιο δθμοφιλείσ μεκόδουσ για 

επιχειρθματικι εφαρμογι. Τυπικά παραδείγματα ςυνιςτοφν οι παρακάτω μζκοδοι: 

 

 Θ απλοϊκι ι αφελισ μζκοδοσ (Naïve) αποτελεί αδιαμφιςβιτθτα τθν 

απλοφςτερθ ςτατιςτικι μζκοδο, παρατιρθςθ από τθν οποία προκφπτει και θ 

ονομαςία τθσ. Θ κάκε νζα τιμι του μοντζλου πρόβλεψθσ ιςοφται με τθν 

ακριβϊσ προθγοφμενθ διακζςιμθ πραγματικι παρατιρθςθ. 

 

        

 

Το μοντζλο παράγει επίπεδεσ προβλζψεισ, αφοφ όλεσ οι 

παραγόμενεσ προβλζψεισ ιςοφνται ακριβϊσ με τθν τελευταία διακζςιμθ 

πραγματικι παρατιρθςθ. Διακρίνονται δφο παραλλαγζσ τθσ μεκόδου, θ 

Naïve1 και θ Naïve2, ανάλογα με το αν θ πρόβλεψθ εφαρμόηεται ςτθν 

εποχικοποιθμζνθ ι τθν αποεποχικοποιθμζνθ χρονοςειρά, αντίςτοιχα. 

 

 Θ απλι εκκετικι εξομάλυνςθ ςτακεροφ επιπζδου (Single Exponential 

Smoothing – SES), θ οποία χρθςιμοποιεί μία αρχικι εκτίμθςθ του επιπζδου 

τθσ χρονοςειράσ   , τθν οποία διορκϊνει μζςω ανάδραςθσ του ςφάλματοσ 

  . Κάκε νζα τιμι του μοντζλου πρόβλεψθσ ιςοφται με τθν ακριβϊσ 

προθγοφμενθ τιμι του επιπζδου τθσ χρονοςειράσ. 
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ι, ιςοδφναμα, 

 

                 

 

Δεν υπάρχει μθχανιςμόσ ανανζωςθσ των προβλζψεων, άρα οι 

προβλζψεισ που παράγει το μοντζλο είναι επίςθσ επίπεδεσ, όλεσ ίςεσ με τθν 

τελευταία τιμι του επιπζδου τθσ χρονοςειράσ. 

Θ παράμετροσ   που εμφανίηεται ςτον τφπο ανανζωςθσ του 

επιπζδου ονομάηεται ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ του επιπζδου και λαμβάνει 

τιμζσ ςτο διάςτθμα      . Θ τιμι του   επθρεάηει τθν ευαιςκθςία του 

μοντζλου ςτθν μεταβολι των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. Υψθλότερεσ τιμζσ 

επιφζρουν ταχφτερεσ αλλαγζσ ςτο μοντζλο, δίνοντασ μεγαλφτερθ βαρφτθτα 

ςτισ πιο πρόςφατεσ παρατθριςεισ. Επομζνωσ, θ φπαρξθ ιςχυροφ κορφβου 

επιβάλλει τθν επιλογι χαμθλισ τιμισ για το  , ϊςτε το μοντζλο να 

αντιςτζκεται ςτισ τυχαίεσ μεταβολζσ. Ωςτόςο, προςοχι πρζπει να δοκεί 

ϊςτε να είναι ταυτόχρονα αρκετά υψθλόσ ϊςτε να μπορεί το μοντζλο 

πρόβλεψθσ να παρακολουκιςει τυχόν αλλαγζσ του επιπζδου τθσ 

χρονοςειράσ, αλλιϊσ υπάρχει ο κίνδυνοσ τθσ χρονικισ υςτζρθςθσ του 

μοντζλου ζναντι τθσ χρονοςειράσ. Για τθν ακραία τιμι     είναι εμφανζσ 

ότι θ μζκοδοσ ταυτίηεται με τθ Naïve, ενϊ για     θ πρόβλεψθ είναι ίςθ με 

το αρχικό επίπεδο   . Συνικθσ πρακτικι είναι ο ςυντελεςτισ εξομάλυνςθσ   

να επιλζγεται ϊςτε να ελαχιςτοποιεί το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE) 

του μοντζλου πρόβλεψθσ. Κακϊσ δεν υπάρχει λφςθ του παραπάνω 

προβλιματοσ ελαχιςτοποίθςθσ ςε κλειςτι μορφι, είναι ανάγκθ θ 

βελτιςτοποίθςθ να γίνει αρικμθτικά. Ο απλοφςτεροσ τρόποσ είναι με τθν 

διαδοχικι εφαρμογι μοντζλων με γραμμικά αυξανόμενο   ςτο διάςτθμα 

      με βιμα που προςδιορίηει τθν ακρίβεια τθσ αναηιτθςθσ και τθν τελικι 

επιλογι εκείνου που επιςτρζφει το μικρότερο MSE. 

Για τθν εκτίμθςθ του αρχικοφ επιπζδου χρθςιμοποιείται ςυνικωσ το 

ςτακερό επίπεδο από το μοντζλο τθσ απλισ γραμμικισ παλινδρόμθςθσ ι ο 

μζςοσ όροσ των παρατθριςεων από τθν αρχι μζχρι κάποιο ςθμείο τθσ 

χρονοςειράσ. Ακραίεσ περιπτϊςεισ αποτελοφν θ επιλογι τθσ πρϊτθσ 

παρατιρθςθσ ι του μζςου όρου του ςυνόλου των παρατθριςεων. Θ 

κατάλλθλθ επιλογι κακορίηεται από τα ποιοτικά χαρακτθριςτικά τθσ 

χρονοςειράσ. 

 

 Θ εκκετικι εξομάλυνςθ γραμμικισ τάςθσ (Holt Exponential 

Smoothing), θ οποία επεκτείνει το μοντζλο τθσ SES, κεωρϊντασ επιπλζον τθν 

φπαρξθ μίασ γραμμικισ τάςθσ    ςτθ χρονοςειρά. Οι προβλζψεισ παφουν να 
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είναι επίπεδεσ και ανανεϊνονται με τθν τελευταία υπολογιςκείςα τιμι τθσ 

τάςθσ. 

 

         

                 

            

            

 

Ρζραν του ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ του επιπζδου  , για τον οποίο 

ιςχφουν ακριβϊσ τα ίδια με τθν περίπτωςθ τθσ SES, θ μζκοδοσ ειςάγει 

επιπλζον το ςυντελεςτι εξομάλυνςθσ τθσ τάςθσ  . Λαμβάνει επίςθσ τιμζσ 

ςτο διάςτθμα       και εκφράηει τθν ευκολία (υψθλζσ τιμζσ) ι τθ δυςκολία 

(χαμθλζσ τιμζσ) με τθν οποία μεταβάλλεται θ γραμμικι τάςθ τθσ 

χρονοςειράσ. Για τθν επιλογι των βζλτιςτων   και   μπορεί να εφαρμοςτεί 

παρόμοια προςζγγιςθ με πριν: ο διςδιάςτατοσ χϊροσ που ορίηεται από τα   

και   πλεγματοποιείται, για κάκε ςθμείο υπολογίηεται το ςφάλμα MSE τθσ 

μεκόδου και επιλζγεται τελικά ο ςυνδυαςμόσ των   και   που επιςτρζφουν 

τθ χαμθλότερι του τιμι. 

Το αρχικό επίπεδο προςδιορίηεται από κάποια από τισ ιδθ 

αναφερκείςεσ επιλογζσ, ενϊ θ αρχικι τάςθ μπορεί να λθφκεί είτε από τθν 

κλίςθ του μοντζλου γραμμικισ παλινδρόμθςθσ είτε από τθν διαφορά τθσ  -

ςτθσ και πρϊτθσ παρατιρθςθσ διαιρεμζνθσ με    . 

 

 Θ εκκετικι εξομάλυνςθ μθ γραμμικισ τάςθσ (Gardner, and McKenzie, 

1985) που αποτελεί γενίκευςθ τθσ Holt για μθ γραμμικι τάςθ. Οι 

προβλζψεισ ανανεϊνονται με τθν τάςθ πολλαπλαςιαςμζνθ επί ζναν 

ςυντελεςτι  . 

 

         

                 

            

             

 

   

 

 

Θ παράμετροσ   ονομάηεται παράμετροσ διόρκωςθσ τθσ τάςθσ και 

λαμβάνει μθ αρνθτικζσ τιμζσ. Για διάφορεσ τιμζσ τθσ, το μοντζλο 

παρουςιάηει διαφορετικζσ ιδιότθτεσ: 

 

 Για    , ταυτίηεται με τθ απλι εκκετικι εξομάλυνςθ. 
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 Για      , ορίηει το μοντζλο εξομάλυνςθσ φκίνουςασ τάςθσ 

(Damped Exponential Smoothing). Αποτελεί ςυχνά ζνα περιςςότερο 

ρεαλιςτικό μοντζλο από το αντίςτοιχο τθσ γραμμικισ τάςθσ, αφοφ 

δεν επιτρζπει ςτισ προβλζψεισ να αυξάνουν αςταμάτθτα, αλλά κάνει 

τθν τάςθ να «ςβινει» με τθν πάροδο του χρόνου. 

 Για    , το μοντζλο ταυτίηεται με τθ γραμμικι εκκετικι 

εξομάλυνςθ. 

 Για    , προκφπτει το μοντζλο εκκετικισ τάςθσ. Στισ περιςςότερεσ 

περιπτϊςεισ το μοντζλο δίνει υπεραιςιόδοξεσ προβλζψεισ που 

αποκλίνουν ραγδαία, για το λόγο αυτό χρθςιμοποιείται ςπάνια, 

ςυνικωσ για να μοντελοποιθκεί θ ζναρξθ κάποιασ διαδικαςίασ, όπωσ 

θ ειςχϊρθςθ ςτθν αγορά ενόσ νζου προϊόντοσ. 

 

Θ επιλογι των παραμζτρων εξομάλυνςθσ γίνεται ςτθν περίπτωςθ 

αυτι με βελτιςτοποίθςθ ςε ζναν τριςδιάςτατο πλεγματοποιθμζνο χϊρο, 

όπου δεν εξετάηονται τιμζσ του   μεγαλφτερεσ τισ μονάδασ, ϊςτε να μθν 

λθφκοφν υπόψθ τα εκκετικά μοντζλα. Θ βελτιςτοποίθςθ με τρεισ 

παραμζτρουσ, λόγω τθσ ςυνδυαςτικισ ζκρθξθσ, είναι περιςςότερο 

υπολογιςτικά απαιτθτικι και χρονοβόρα. 

 

 Το μοντζλα παλινδρόμθςθσ (regression models) ςυνιςτοφν τθ βαςικι 

υλοποίθςθ τθσ αιτιοκρατικισ προςζγγιςθσ. Στθ μζκοδο τθσ γραμμικισ 

παλινδρόμθςθσ αναηθτείται μία γραμμικι ςχζςθ που εκφράηει τθν εξαρτθμζνθ 

μεταβλθτι (υπό πρόβλεψθ μζγεκοσ) με τισ εξαρτθμζνεσ μεταβλθτζσ. Ρεριπτϊςεισ 

όπου τα μεγζκθ ςχετίηονται με μθ γραμμικι ςχζςθ αντιμετωπίηονται με 

κατάλλθλουσ μεταςχθματιςμοφσ κάποιων από  αυτά, όπωσ θ λογαρίκμιςθ, ϊςτε οι 

προκφπτουςεσ ποςότθτεσ να υπακοφουν ςε μία γραμμικι ςχζςθ. Αν ςτο μοντζλο 

υπειςζρχεται μία μόνο εξαρτθμζνθ μεταβλθτι, κάνουμε λόγο για απλι γραμμικι 

παλινδρόμθςθ, ειδάλλωσ (αν δθλαδι χρθςιμοποιοφνται παραπάνω τθσ μίασ 

μεταβλθτζσ) μιλάμε για πολλαπλι γραμμικι παλινδρόμθςθ. Το πλικοσ των 

μεταβλθτϊν που χρθςιμοποιοφνται ςτο μοντζλο κακορίηεται βάςει του βακμοφ 

ςυςχζτιςθσ που παρουςιάηουν οι υπό κεϊρθςθ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ με τθν 

εξαρτθμζνθ ποςότθτα, κακϊσ και το κατά πόςον θ ςυμπερίλθψθ μίασ επιπλζον 

ανεξάρτθτθσ μεταβλθτισ οδθγεί ςε ακριβζςτερο μοντζλο, δθλαδι εξυπθρετεί ςτθν 

ερμθνεία μεγαλφτερου μζρουσ τθσ ςυνολικισ διακφμανςθσ των δεδομζνων ι, 

ιςοδφναμα, οδθγεί ςε μοντζλο με μικρότερα ςφάλματα. Ο προςδιοριςμόσ των 

ςυντελεςτϊν με τουσ οποίουσ ςυμμετζχει κάκε ανεξάρτθτθ μεταβλθτι ςτο μοντζλο 

κακορίηεται ςφμφωνα με τθν αρχι των ελαχίςτων τετραγϊνων. Θ απλοφςτερθ 
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περίπτωςθ μοντζλου παλινδρόμθςθσ είναι θ απλι γραμμικι παλινδρόμθςθ όπου ο 

χρόνοσ χρθςιμοποιείται ωσ μοναδικι ανεξάρτθτθ μεταβλθτι. 

 

 Μία εναλλακτικι προςζγγιςθ τθσ παλινδρόμθςθσ είναι μζςω τθσ χριςθσ 

νευρωνικϊν δικτφων (Neural Networks) και τεχνικϊν υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ, 

οπότε εξεηθτθμζνοι αλγόρικμοι υπολογιςτικισ νοθμοςφνθσ χρθςιμοποιοφνται 

απευκείασ για τθν παραγωγι προβλζψεων. Ωσ είςοδοι ενόσ μοντζλου νευρωνικϊν 

δικτφων χρθςιμοποιοφνται και πάλι κάποιεσ ανεξάρτθτεσ μεταβλθτζσ ι 

χαρακτθριςτικά εξαγμζνα από αυτζσ, ωςτόςο το μοντζλο καλφπτει και περιπτϊςεισ 

μθ γραμμικϊν ςυςχετίςεων με τθν εξαρτθμζνθ μεταβλθτι. Εναλλακτικά, τζτοιεσ 

τεχνικζσ μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν βοθκθτικά ςτθν διαδικαςία τθσ πρόβλεψθσ, 

όπωσ, παραδείγματοσ χάριν για τθν επιλογι των παραμζτρων κάποιασ ςτατιςτικισ 

παραμετρικισ μεκόδου πρόβλεψθσ. 

 

 Τα ολοκλθρωμζνα αυτοπαλινδρομικά μοντζλα κινθτϊν μζςων όρων (Auto-

Regressive Integrated Moving Average – ARIMA) (Box, Jenkins, and Reinsel, 1994) 

είναι ςτοχαςτικά μακθματικά μοντζλα που εμπλζκουν γραμμικοφσ ςυνδυαςμοφσ 

κυρίωσ των προθγοφμενων εμφανιςκειςϊν τιμϊν τθσ χρονοςειράσ και του τυχαίου 

παράγοντα (τυχαίο ςφάλμα ι ςφάλμα πρόβλεψθσ).  

 

 Συχνά είναι αποδοτικόσ ο ςυνδυαςμόσ μεκόδων πρόβλεψθσ όπου οι 

προβλζψεισ διαφορετικϊν μεκόδων μποροφν να ςυνδυάηονται γραμμικά με 

κατάλλθλα βάρθ, ϊςτε να προκφπτουν νζεσ προβλζψεισ που χάρθ ςτα 

ςυνδυαςμζνα χαρακτθριςτικά των επιμζρουσ μεκόδων είναι περιςςότερο ακριβείσ 

και ςκεναρζσ. 

Μία νζα και πολλά υποςχόμενθ μζκοδοσ πρόβλεψθσ (ζδωςε τα ακριβζςτερα 

αποτελζςματα ςτον διαγωνιςμό πρόβλεψθσ Μ3) είναι θ μζκοδοσ Theta. Ρρόκειται 

για μια μεκοδολογία που βαςίηεται ςτθν τροποποίθςθ των τοπικϊν καμπυλοτιτων 

τθσ χρονοςειράσ (Assimakopoulos and Nikolopoulos, 2000). Αποτελεί εφαρμογι τθσ 

πρόβλεψθσ μζςω αποςφνκεςθσ και του ςυνδυαςμοφ των προβλζψεων, αφοφ θ 

αρχικι χρονοςειρά αποςυντίκεται ςε ζνα πλικοσ γραμμϊν Theta (theta lines) οι 

οποίεσ προεκτείνονται ανεξάρτθτα και ςτθ ςυνζχεια οι προβλζψεισ ςυνδυάηονται 

με κατάλλθλα βάρθ. 

 

 Στον αντίποδα των ςτατιςτικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ βρίςκονται οι κριτικζσ 

μζκοδοι πρόβλεψθσ (Judgmental Forecasting Methods), οι οποίεσ είναι μθ 

μακθματικζσ μζκοδοι που αξιοποιοφν τθν ανκρϊπινθ διαίςκθςθ, πλθροφόρθςθ και 

κριτικι ικανότθτα. Ενδεχομζνωσ να χρθςιμοποιοφν τα αποτελζςματα κάποιασ 

μακθματικισ μεκόδου ωσ βάςθ τουσ. 
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2.4 Σφϊλματα και Ακρύβεια των Προβλϋψεων 

 

Ο υπολογιςμόσ ςτατιςτικϊν δεικτϊν ςφάλματοσ είναι απαραίτθτοσ για τθν 

εξακρίβωςθ τθσ ποιότθτασ των παραγόμενων προβλζψεων. Το ςφάλμα μίασ 

περιόδου ορίηεται ωσ θ διαφορά μεταξφ πραγματικισ τιμισ και τθσ αντίςτοιχθσ 

πρόβλεψθσ: 

 

         

 

Κάνουμε λόγο για ςφάλμα μοντζλου πρόβλεψθσ (in-sample error), 

αναφερόμενοι ςε οποιοδιποτε ςφάλμα χρθςιμοποιεί αποκλειςτικά τισ εξ αρχισ 

διακζςιμεσ παρατθριςεισ που χρθςιμοποιικθκαν για τθν καταςκευι του μοντζλου 

πρόβλεψθσ. Τζτοια ςφάλματα δείχνουν τθν προςαρμογι του χρθςιμοποιοφμενου 

μοντζλου ςτα διακζςιμα δεδομζνα και χρθςιμοποιοφνται ςυχνά για τθν επιλογι 

μεταξφ μοντζλων ι τθν επιλογι των παραμζτρων ενόσ μοντζλου πρόβλεψθσ. Από 

τθν άλλθ, μιλάμε για πραγματικό ςφάλμα προβλζψεων (out-of-sample error) όταν 

το ςφάλμα υπολογίηεται ςυγκρίνοντασ τισ προβλζψεισ με τισ πραγματικζσ τιμζσ του 

προβλεπόμενου μεγζκουσ, όταν αυτζσ γίνουν διακζςιμεσ. Αυτοφ του είδουσ τα 

ςφάλματα χρθςιμοποιοφνται για τθν εκ του αποτελζςματοσ αξιολόγθςθ του 

μοντζλου. Αν παρατθρθκοφν ςθμαντικζσ αποκλίςεισ, μπορεί να χρειαςτεί να 

ανακεωρθκεί το μοντζλο ι να λθφκοφν άλλεσ διορκωτικζσ ενζργειεσ. Το παραπάνω 

ςφάλμα μίασ περιόδου αποτελεί βάςθ για περιςςότερουσ δείκτεσ ςφαλμάτων, που 

φζρουν εξειδικευμζνεσ πλθροφορίεσ. 

Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (Mean Squared Error – MSE ) υπολογίηεται ωσ 

ο μζςοσ όροσ των τετραγϊνων των ςφαλμάτων. Χρθςιμοποιείται ευρζωσ ωσ μζτρο 

ςφγκριςθσ τθσ εφαρμογισ των μοντζλων πρόβλεψθσ διαφορετικϊν μεκόδων και 

ιδιαίτερα ςτθν επιλογι των βζλτιςτων παραμζτρων των μεκόδων εξομάλυνςθσ, 

οπότε ωσ βζλτιςτεσ τιμζσ επιλζγονται εκείνεσ που το ελαχιςτοποιοφν. 

 

    
 

 
   

 

 

   

 
 

 
        

 

 

   

 

 

Εξαιτίασ του τετραγωνιςμοφ των ςφαλμάτων προςδίδεται αρκετά 

μεγαλφτερθ βαρφτθτα ςτα μεγαλφτερα ςφάλματα, ενϊ το MSE μετράται ςτισ 

μονάδεσ τθσ αρχικισ χρονοςειράσ υψωμζνεσ ςτο τετράγωνο. Ρροκειμζνου να 

εκφράςουμε το ςφάλμα ςτισ ίδιεσ μονάδεσ με αυτζσ τθσ αρχικισ χρονοςειράσ, 

πρζπει να κεωριςουμε τθ ρίηα του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ (Root Mean 

Squared Error – RMSE), θ οποία ζχει κατά τα άλλα τισ ίδιεσ ιδιότθτεσ με το MSE και 

εκφράηει τθν ενεργό τιμι των ςφαλμάτων: 
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Τα παραπάνω ςφάλματα είναι μθ ςχετικά, με τθν ζννοια ότι εξαρτϊνται από 

το επίπεδο τιμϊν τθσ εκάςτοτε χρονοςειράσ, με αποτζλεςμα να δυςχεραίνεται θ 

άμεςθ ςφγκριςθ τθσ εφαρμογισ μίασ μεκόδου πρόβλεψθσ ςε διαφορετικζσ 

χρονοςειρζσ. Σε τζτοιεσ περιπτϊςεισ είναι αναγκαίοσ ο υπολογιςμόσ των 

ςφαλμάτων ςε κακαρά ποςοςτιαία μορφι. Αυτό μπορεί να εξαςφαλιςτεί με τθ 

χριςθ του μζςου απόλυτου ποςοςτιαίου ςφάλματοσ (Mean Absolute Percentage 

Error – MAPE). Το MAPE αποτελεί εκφράηεται ωσ ποςοςτό επί τοισ εκατό και 

λαμβάνει μθ φραγμζνεσ προσ τα επάνω μθ αρνθτικζσ τιμζσ. Επιπλζον, 

ςυμπεριφζρεται με καλό τρόπο ακόμα και όταν οι πραγματικζσ τιμζσ είναι ιδιαίτερα 

υψθλζσ. 

 

     
 

 
 

       

    

 

   

     

 

Ραρατθροφμε ότι ο παραπάνω τφποσ καταλιγει ςε απροςδιόριςτεσ μορφζσ 

(διαίρεςθ με το μθδζν) αν εφαρμοςτεί ςε ςειρζσ διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, λόγω των 

μθδενικϊν παρατθριςεων. Μία τροποποίθςθ που διορκϊνει τθ ςυμπεριφορά αυτι 

είναι θ χριςθ του ςυμμετρικοφ μζςου απολφτου ποςοςτιαίου ςφάλματοσ 

(Symmetric Mean Absolute Percentage Error – sMAPE), όπου κάκε όροσ του 

ακροίςματοσ ςτακμίηεται πλζον με το θμιάκροιςμα τθσ πραγματικισ τιμισ και τθσ 

πρόβλεψθσ: 

 

      
 

 
 

       

 
     

 
 

 

   

     

 

Ωσ αποτζλεςμα, το sMAPE είναι κάτω και άνω φραγμζνο, λαμβάνοντασ τιμζσ 

ςτο διάςτθμα          . Ραρά τον χαρακτθριςμό του ωσ ςυμμετρικό, ωςτόςο, ο 

δείκτθσ αυτόσ ζχει δειχκεί ότι μεταχειρίηεται ανόμοια τα αιςιόδοξα και τα 

απαιςιόδοξα ςφάλματα. 
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2.5 Διαγωνιςμού Προβλϋψεων 

 

Οι διαγωνιςμοί προβλζψεων είναι εμπειρικζσ ςυγκριτικζσ μελζτεσ ςτον 

τομζα τον προβλζψεων. Στο πλαίςιό τουσ πραγματοποιείται θ ςφγκριςθ τθσ 

απόδοςθσ ενόσ πλικουσ διαφορετικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ, μζςω τθσ μαηικισ 

εφαρμογισ τουσ ςε ζνα ςφνολο χρονοςειρϊν διαφορετικϊν χαρακτθριςτικϊν. Θ 

απόδοςθ ποςοτικοποιείται μζςω του υπολογιςμοφ κάποιου δείκτθ ςφάλματοσ, 

κατάλλθλου ϊςτε να ζχει νόθμα θ αντιπαράκεςθ μεταξφ διαφορετικϊν 

χρονοςειρϊν και μεκόδων. Οι ςυμμετζχοντεσ ςε ζναν διαγωνιςμό καλοφνται να 

υποβάλλουν ςτουσ διοργανωτζσ του ζνα ηθτοφμενο πλικοσ προβλζψεων, το οποίο 

προκφπτει μζςω τισ υλοποίθςθσ κάποιασ μεκόδου πρόβλεψθσ. Θ υποβολι των 

προβλζψεων από ειδικευμζνουσ ερευνθτζσ ενιςχφει τθν αντικειμενικότθτα των 

διαγωνιςμϊν. Ανάλογα με τθν εμβζλεια του διαγωνιςμοφ, εξετάηονται: απλζσ ι 

ςτατιςτικά πολυπλοκότερεσ μζκοδοι πρόβλεψθσ ˙ ερευνθτικά καινοτόμεσ μζκοδοι, 

όπωσ νευρωνικά δίκτυα (neural systems) και ζξυπνα ςυςτιματα (expert systems) ˙ 

εμπορικά πακζτα προβλζψεων ˙ κριτικζσ προβλζψεισ, κλπ. Σε κάκε περίπτωςθ, τα 

ςφάλματα διαφόρων απλϊν ι κοινϊσ αποδεκτϊν μεκόδων χρθςιμοποιοφνται ωσ 

ςθμεία αναφοράσ (benchmarks). Μετά τθ δθμοςίευςθ των τελικϊν αποτελεςμάτων, 

τα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ γίνονται ελεφκερα διακζςιμα ςτθν ακαδθμαϊκι 

κοινότθτα, με ςκοπό τθν προϊκθςθ τθσ επιςτθμονικισ ζρευνασ, όπωσ, για 

παράδειγμα, για τθν αντιπαράκεςθ τθσ απόδοςθσ μίασ νζασ μεκόδου πρόβλεψθσ 

με τα αποτελζςματα του διαγωνιςμοφ. 

Οι διαγωνιςμοί προβλζψεων βοθκοφν ςτθν εμπειρικι μελζτθ των ιδιοτιτων 

των διαφόρων μεκόδων πρόβλεψθσ και παίηουν ςθμαντικό ρόλο ςτθ διαμόρφωςθ 

ςτάςθσ απζναντι ςτισ εξεταηόμενεσ μεκόδουσ, αλλά και τθν επιςτιμθ των 

προβλζψεων γενικότερα. 

Μια από τισ πρϊτεσ μελζτεσ εμπειρικισ ςφγκριςθσ μεκόδων πρόβλεψθσ 

ζγινε τθν δεκαετία του 1970 από τουσ Reid, Newbold και Granger, ωςτόςο 

εξετάςτθκε ζνασ περιοριςμζνοσ αρικμόσ μεκόδων. 

Ακολοφκθςε από τουσ Μακρυδάκθ και Hibon (1979) θ προςπάκεια 

ςφγκριςθσ μεγάλου αρικμοφ μεκόδων επί μεγάλου πλικουσ χρονοςειρϊν (111) από 

διάφορεσ κατθγορίεσ (δεδομζνα από εταιρίεσ, βιομθχανίεσ, μακροοικονομία). Θ 

παρατιρθςθ ότι οι απλοφςτερεσ μζκοδοι εξομάλυνςθσ δίνουν ςυχνά καλφτερα 

αποτελζςματα από ςτατιςτικά πολυπλοκότερεσ μεκόδουσ προκάλεςε αμφιςβιτθςθ 

ωσ προσ τθν αντικειμενικότθτα τθσ ζρευνασ αυτισ. 

Σε απάντθςθ ςτισ αμφιβολίεσ, διοργανϊκθκε ο M-Competition (Makridakis 

et al., 1982), ο οποίοσ αποτελοφςε μία επανάλθψθ τθσ προθγοφμενθσ μελζτθσ με 

μεγαλφτερο πλικοσ μεκόδων (15 με 9 επιπλζον παραλλαγζσ τουσ) επί μεγαλφτερου 

ςυνόλου χρονοςειρϊν (1001) από περιςςότερεσ κατθγορίεσ. Μελετικθκαν επίςθσ 
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περιςςότερα κριτιρια απόδοςθσ. Θ κακοριςτικι όμωσ διαφορά ιταν θ παροχι των 

προβλζψεων από ανεξάρτθτουσ ειδικευμζνουσ ερευνθτζσ, πράγμα που κακιςτά τον 

M-Competition τον πρϊτο διαγωνιςμό προβλζψεων, ςφμφωνα με τθν περιγραφι 

που δόκθκε προθγουμζνωσ. Θ ςυμμετοχι των ειδικευμζνων ερευνθτϊν εγγυικθκε 

τθν αντικειμενικότθτα του διαγωνιςμοφ, τα ςυμπεράςματα του οποίου ιταν ςε 

ςυμφωνία με τθν αντίςτοιχθ μελζτθ του 1979. 

Σε ςυμπλιρωςθ και επζκταςθ, ακολοφκθςε αργότερα ο M2-Competition 

(Makridakis et al., 1993), ςτα πλαίςια του οποίου εξετάςτθκαν ιδιαίτερα οι κριτικζσ 

προβλζψεισ πάνω ςε χρονοςειρζσ προερχόμενεσ από επιχειριςεισ, θ τιμζσ των 

οποίων γίνονταν διακζςιμεσ ςε μία βάςθ πραγματικοφ χρόνου (real-time basis). 

Ο M3-Competition (Makridakis et al., 2000) είναι ο μεγαλφτεροσ 

διαγωνιςμόσ πρόβλεψθσ που ζχει διοργανωκεί μζχρι ςτιγμισ. Αποτελεί επανάλθψθ 

μζρουσ και επζκταςθ των προθγοφμενων διαγωνιςμϊν M και M2. Το ςφνολο των 

δεδομζνων που εξετάςτθκαν αποτελείται από 3003 διαφορετικζσ χρονοςειρζσ από 

6 κατθγορίεσ διαφορετικϊν τφπων δεδομζνων (micro, industry, macro, economics, 

demographics, other) και ςε 4 διαφορετικά χρονικά διαςτιματα παρατιρθςθσ 

(ετιςιεσ, τριμθνιαίεσ, μθνιαίεσ, άλλεσ) (πίνακασ 2.1). Πλεσ οι τιμζσ ιταν αυςτθρά 

κετικζσ, ιδιότθτα που χρειαηόταν να πλθροφται και από τισ υποβλθκείςεσ 

προβλζψεισ. Επιπλζον, απαραίτθτθ κρίκθκε θ κζςπιςθ ενόσ ελάχιςτου αρικμοφ 

παρατθριςεων ανά κατθγορία διαφορετικοφ χρονικοφ διαςτιματοσ παρατιρθςθσ 

(πίνακασ 2.2), ϊςτε να εξαςφαλιςτεί θ φπαρξθ επαρκοφσ πλικουσ παρατθριςεων 

για τθν καταςκευι των μοντζλων πρόβλεψθσ. Τα δεδομζνα των χρονοςειρϊν είναι 

διακζςιμα για κάκε ερευνθτικι δραςτθριότθτα και ο διαγωνιςμόσ αποτζλεςε 

ςθμείο αναφοράσ πάρα πολλϊν επιςτθμονικϊν δθμοςιεφςεων. 

Συνζχεια των διαγωνιςμϊν Μ, Μ2 και Μ3 αποτελεί ο επερχόμενοσ M4-

Competition, όπου εξετάηονται παραπάνω από 10000 χρονοςειρζσ δεδομζνων. 

Ραράλλθλα με τθ ςειρά διαγωνιςμϊν Μ ζχουν γίνει και άλλεσ παρόμοιεσ 

μελζτεσ, όπωσ οι διαγωνιςμοί ΝΝ3 (2006-2007), ΝΝ4 (2009) και ΝΝ5 (2008) που 

διοργανϊκθκαν από τον S.Crone και περιλάμβαναν μελζτθ κυρίωσ μεκόδων 

πρόβλεψθσ που χρθςιμοποιοφςαν νευρωνικά μοντζλα ι, γενικότερα, υπολογιςτικι 

νοθμοςφνθ. 

Ππωσ είναι λοιπόν εμφανζσ, εξελίξεισ ςτον τομζα τον προβλζψεων, νζεσ 

μζκοδοι, τάςεισ, προςεγγίςεισ και απόψεισ δθμιουργοφν διαρκϊσ τθν ανάγκθ για 

νζουσ διαγωνιςμοφσ. 
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  Χρονικι Ρερίοδοσ  

  Ετιςιεσ Τριμθνιαίεσ Μθνιαίεσ Άλλεσ Σφνολο 

Τφ
π

ο
σ 

Δ
εδ

ο
μ

ζν
ω

ν Micro 146 204 474 4 828 

Industry 102 83 334 - 519 

Macro 83 336 312 - 731 

Economics 58 76 145 29 308 

Demographic 245 57 111 - 413 

Other 11 - 52 141 204 

 Σφνολο 645 756 1428 174 3003 

Πίνακασ 2.1 

 

 

 

 

 

 

 

 Αρικμόσ παρατθριςεων  

 Ελάχιςτοσ Μζςοσ όροσ Ηθτοφμενοσ αρικμόσ 

προβλζψεων 

Ετιςιεσ 14 19 6 

Τριμθνιαίεσ 16 44 8 

Μθνιαίεσ 48 115 18 

Άλλεσ 60 63 8 

Πίνακασ 2.2 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: Περιγραφό και Θεωρητικό Ανϊλυςη τησ 

Μεθοδολογύασ ADIDA 
 

3.1 Χρονικό Συνϊθροιςη Δεδομϋνων 

 

Μία βαςικι ζννοια που κα μελετθκεί ςτα πλαίςια αυτισ τθσ εργαςίασ είναι 

εκείνθ τθσ χρονικι ςυνάκροιςθσ των δεδομζνων (temporal aggregation), θ οποία 

αναφζρεται ςτθν παραγωγι μίασ χρονοςειράσ χαμθλισ ςυχνότθτασ (π.χ. 

τριμθνιαία) από μία άλλθ χρονοςειρά, θ τιμζσ τθσ οποίασ παρατθροφνται ςε 

υψθλότερθ ςυχνότθτα (π.χ. μθνιαία), μζςω μίασ κατάλλθλθσ διαδικαςίασ 

ςυνάκροιςθσ των τιμϊν τθσ. Θ χρονικι ςυνάκροιςθ μπορεί να εφαρμόηεται ςκόπιμα 

ςτα δεδομζνα, ςτα πλαίςια τθσ επεξεργαςίασ τουσ, ι να προκφπτει φυςικά, κατά τθ 

ςυλλογι των τιμϊν τθσ χρονοςειράσ. Το δεφτερο ςυμβαίνει ςυχνά κατά τθ 

δειγματολθψία μεταβλθτϊν ροισ, όταν δεν είναι εφικτι μία λεπτότερθ 

δειγματολθψία. Ππωσ κα αποδειχκεί και αργότερα, θ χρονικι ςυνάκροιςθ 

ςυνδζεται ςτενά με τισ διαδικαςίεσ δειγματολθψίασ. Θ εφαρμογι χρονικισ 

ςυνάκροιςθσ επί των δεδομζνων εμπεριζχει πάντα τον κίνδυνο τθσ απϊλειασ τθσ 

πλθροφορίασ, αφοφ τα δεδομζνα παρατθροφνται ςε υψθλότερο επίπεδο. Οι 

παρατθριςεισ αυτζσ προβάλλουν τθν ανάγκθ μελζτθσ τθσ επίδραςθσ τθσ χρονικισ 

ςυνάκροιςθσ. 

Αρκετζσ μελζτεσ ςχετικά με τθν χρονικι ςυνάκροιςθ δεδομζνων ςυνεχοφσ 

ηιτθςθσ ζχουν πραγματοποιθκεί. Στα γενικότερα πλαίςια τθσ ζρευνα τθσ επίδραςθσ 

τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ ςτισ ιδιότθτεσ τθσ χρονοςειράσ, ενδιαφζρει ιδιαίτερα θ 

περιγραφι τυχόν προβλθμάτων που μποροφν να προκφψουν εξαιτίασ  τθσ 

ςυνάκροιςθσ, όπωσ θ λανκαςμζνθ αναγνϊριςθ του επιπζδου τθσ χρονοςειράσ 

(Granger, and Siklos, 1995), ι τα ηθτιματα μείωςθσ τθσ ακρίβειασ των προβλζψεων 

ςε οριςμζνα δομικά μοντζλα χρονοςειρϊν (González, 1992). Θ επίδραςθ τθσ 

ςυνάκροιςθσ ςτθν απόδοςθ των προβλζψεων ζχει μελετθκεί κεωρθτικά και 

εμπειρικά (Zellner, and Tobias, 2000). Αναλυτικότερα, κεωρϊντασ μοντζλα ηιτθςθσ 

από τθ γενικότερθ κατθγορία των μοντζλων ARIMA αποτελζςματα ζχουν εξαχκεί 

τόςο για επικαλυπτόμενθ όςο και μθ επικαλυπτόμενθ ςυνάκροιςθ για μοντζλα 

ARIMA, ARIMAX (ARIMA με εξωγενείσ/eXogenous μεταβλθτζσ) (Weiss,1984), ARMA-

GARCH (Auto-Regressive Moving Average – Generalized Auto-Regressive Conditional 

Heteroscedastic) και VARMA (Vector ARMA) (Marcellino, 1999). Επιπλζον, 

αποτελζςματα υπάρχουν και για μοντζλα ARFIMA (Auto-Regressive Fractionally 

Integrated Moving Averages) (Man, and Tiao, 2006; Tsai and Chan, 2005). Στθν 

μελζτθ των Silvestrini και Veredas (2008) μποροφν να βρεκοφν ςυγκεντρωμζνεσ οι 

πιο ςφγχρονεσ εξελίξεισ ςτθ ςυνάκροιςθ των δεδομζνων. 
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 Θ χρονικι ςυνάκροιςθ παρουςιάηει πολλζσ ομοιότθτεσ με τθ ςυνάκροιςθ 

μεταξφ διαφορετικϊν χρονοςειρϊν. Διάφορεσ μελζτεσ ζχουν αςχολθκεί με τθν 

αξιοποίθςθ πλθροφορίασ από ανϊτερα επίπεδα ςυνάκροιςθσ μζςω ςυνδυαςμοφ 

προβλζψεων και ζχουν δείξει τθν προοπτικι τζτοιων τεχνικϊν (Andrawis, Atiya, and 

El-Shishiny, 2011; Dekker, M., van Donselaar, K., and Ouwehand, 2004). Ζχει επίςθσ 

επιςθμαίνεται θ ςθμαςία του ςαφοφσ προςδιοριςμοφ ενόσ κατάλλθλου επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ, το οποίο εξαρτάται από τισ εκάςτοτε εφαρμογι και τισ απαιτιςεισ και 

επθρεάηει δραςτικά τθν αποδοτικότθτα των διαδικαςιϊν προβλζψεων (Zotteri, 

Kalchschmidt, and Caniato, 2005). Σε ζρευνεσ ςφγκριςθσ τθσ απόδοςθσ απλϊν 

προβλεπτϊν ςυνακροιςμζνων χρονοςειρϊν ζχει επίςθσ τεκεί το ερϊτθμα του 

κατάλλθλου επιπζδου ςτο οποίο πρζπει να γίνει θ πρόβλεψθ (Koreisha, and Fang, 

2004). Για το λόγο αυτό ζχουν προτακεί κριτιρια επιλογισ μεταξφ τθσ διεξοδικισ 

προςζγγιςθσ και τθσ ςυνακροιςμζνθσ προςζγγιςθσ πρόβλεψθσ (Zotteri, and 

Kalchschmidt, 2007).  

Σχετικά με τθν χρονικι ςυνάκροιςθ δεδομζνων διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, 

ζνασ μικρόσ μονάχα αρικμόσ μελετϊν ζχει πραγματοποιθκεί. Το ηιτθμα κίγεται 

μερικϊσ μόνο και κατά εμπειρικό τρόπο από τουσ Willemain et al. (1994). 

Εξετάηοντασ μονάχα τισ μεκόδουσ SES και Croston, βρζκθκαν ςτοιχεία βελτίωςθσ 

τθσ ακρίβειασ πρόβλεψθσ (ειδικότερα, του MAPE) μζςω τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ 

θμερθςίων δεδομζνων διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ ςε επίπεδο εβδομάδασ. Ωςτόςο, θ 

πλθρζςτερθ ανάλυςθ ςτον τομζα αυτό πραγματοποιικθκε από τουσ Brännäs, 

Hellström, and Nordström (2002), οι οποίοι μελζτθςαν τθν χρονικι ςυνάκροιςθ 

ακζραιων αυτοπαλλινδρομικϊν διαδικαςιϊν (Integer Auto-Regressive – INAR). 

Ειδικότερα, δείχκθκε ότι ενϊ θ επικαλυπτόμενθ ςυνάκροιςθ διαδικαςιϊν όπωσ το 

μοντζλο INAR(1) διατθρεί τθν μορφι του μοντζλου, θ περίπτωςθ μθ 

επικαλυπτόμενθσ ςυνάκροιςθσ είναι πολυπλοκότερθ. Για παράδειγμα, μθ 

επικαλυπτόμενθ ςυνάκροιςθ ενόσ μοντζλου INAR(1) δθμιουργεί ζνα μοντζλο 

παρόμοιο με INARMA(1,1), αλλά με ςυςχετιςμζνουσ όρουσ κινθτοφ μζςου όρου. 

Τζλοσ, το ηιτθμα τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ αναφζρεται διεξοδικά από τουσ 

Nikolopoulos et al. (2011), ςτθν εμπειρικι πρόταςθ και ανάλυςθ τθσ προςζγγιςθσ 

ADIDA. 

Διαδικαςία αντίςτροφθ τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ αποτελεί θ διάςπαςθ 

(disaggregation) των ςυνακροιςμζνων δεδομζνων, ςφμφωνα με κάποιον αλγόρικμο 

διάςπαςθσ, ϊςτε από μία χρονοςειρά χαμθλισ ςυχνότθτασ (π.χ. τριμθνιαία) να 

προκφψει μία άλλθ χρονοςειρά υψθλότερθσ ςυχνότθτασ (π.χ. μθνιαία). Τζτοιεσ 

μζκοδοι διάςπαςθσ κα παρουςιαςτοφν αναλυτικότερα, αργότερα ςτθν εργαςία. 

Ζτςι, τα αρχικά δεδομζνα μποροφν να ςυνακροιςτοφν ςε υψθλότερο επίπεδο, ςτθ 

ςυνζχεια να πραγματοποιθκεί κάποιου είδουσ επεξεργαςία (π.χ. προζκταςθ ςτο 
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μζλλον) και κατόπιν μζςω μίασ διαδικαςίασ διάςπαςθσ να επιςτρζψουμε ςτο 

χαμθλότερο επίπεδο παρατιρθςθσ. 

 

3.2 Η Μεθοδολογύα Προβλϋψεων ADIDA 

 

Στθν παραπάνω λογικι ςτθρίηεται θ μεκοδολογία ADIDA (Aggregate-

Disaggregate Intermittent Demand Approach/Ρροςζγγιςθ Συνάκροιςθσ-Διάςπαςθσ 

Διακοπτόμενθσ Ηιτθςθσ) (Nikolopoulos et al, 2011), θ οποία αποτελεί ζνα πλαίςιο 

για τθν παραγωγι προβλζψεων για χρονοςειρζσ διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ. 

Ειδικότερα, θ μεκοδολογία αυτι ζκανε δυνατι τθν εφαρμογι ςτθν περίπτωςθ 

χρονοςειρϊν διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ μεκόδων πρόβλεψθσ που τυπικά 

χρθςιμοποιοφνται ςε ςειρζσ ςυνεχοφσ ηιτθςθσ, εμπλουτίηοντασ τθν εργαλειοκικθ 

από τισ διακζςιμεσ μεκόδουσ που μποροφν να χρθςιμοποιθκοφν. Το πλαίςιο αυτό 

ζδωςε ικανοποιθτικά αποτελζςματα, μειϊνοντασ τισ τιμζσ μζτρων ςφάλματοσ όταν 

δοκιμάςτθκε για τθν πρόβλεψθ χρονοςειρϊν αποκεμάτων, και παρουςιάςτθκε ωσ 

ζνασ μθχανιςμόσ αυτοβελτίωςθσ των υπαρχόντων μεκόδων πρόβλεψθσ. Συνοπτικά, 

θ μεκοδολογία μπορεί να αναλυκεί ςε τζςςερα βαςικά ςτάδια: 

 

1. Συλλογι των αρχικϊν δεδομζνων, ςτο κατϊτερο επίπεδο 

παρατιρθςθσ ˙ 

2. Συνάκροιςθ των δεδομζνων ςε κάποιο επίπεδο ςυνάκροιςθσ   ˙ 

3. Εφαρμογι κάποιασ μεκόδου   επζκταςθσ ςτο μζλλον (extrapolation) 

τθσ ςυνακροιςμζνθσ χρονοςειράσ για τθν παραγωγι προβλζψεων ˙ 

4. Διάςπαςθ των προβλζψεων ςτο αρχικό επίπεδο παρατιρθςθσ, 

ςφμφωνα με κάποιον αλγόρικμο διάςπαςθσ  . 

 

Αναλυτικότερα, το πρϊτο βιμα αναφζρεται ςτθν ςυγκζντρωςθ των 

δεδομζνων που ςυνκζτουν τθ χρονοςειρά που επικυμοφμε να προβλζψουμε. Στθ 

ςυνζχεια, οι παρατθριςεισ διαιροφνται από το τζλοσ τθσ χρονοςειράσ προσ τθν 

αρχι διαιροφνται ςε διαδοχικά τμιματα (time buckets) μικουσ  . Ακροίηοντασ το 

περιεχόμενο κακενόσ από τα τμιματα αυτά, προκφπτει θ αντίςτοιχθ τιμι τθσ 

ςυνακροιςμζνθσ χρονοςειράσ, ςτο υψθλότερο επίπεδο παρατιρθςθσ. Αν το πλικοσ 

των παρατθριςεων τθσ αρχικισ χρονοςειράσ δεν είναι πολλαπλάςιο του  , τότε οι 

εναπομείναςεσ         αρχικζσ παρατθριςεισ δεν χρθςιμοποιοφνται. Κάνουμε 

λόγο για μθ-επικαλυπτόμενθ ςυνάκροιςθ, αφοφ κάκε τιμι τθσ αρχικισ χρονοςειράσ 

αντιςτοιχίηεται ςε μοναδικι χρονοκυρίδα. Κατά το τρίτο βιμα, εφαρμόηεται κάποια 

μζκοδοσ πρόβλεψθσ, οπότε προκφπτουν προβλζψεισ ςε ζνα υψθλότερο επίπεδο 

παρατιρθςθσ από το επικυμθτό. Αυτζσ ανάγονται κατά το τελικό ςτάδιο ςτο αρχικό 

επίπεδο παρατιρθςθσ τθσ χρονοςειράσ, μζςω τθσ διάςπαςισ τουσ, θ οποία γίνεται 
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ςυνικωσ με τθ χριςθ κατάλλθλων βαρϊν. Μία ειδικι περίπτωςθ, και θ απλοφςτερθ 

όλων, είναι αυτι τθσ χριςθσ ίςων βαρϊν, τθν οποία ςυμβολίηουμε ωσ EQW (EQual 

Weights). Τότε τα βάρθ ιςοφνται προφανϊσ με    , ϊςτε το άκροιςμά τουσ να είναι 

μονάδα. Αργότερα κα ερευνιςουμε και εναλλακτικά βάρθ διάςπαςθσ. 

Θ παραπάνω μεκοδολογία επιφζρει τθ μείωςθ του intermittency των ςειρϊν 

διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ κατά το ςτάδιο τθσ ςυνάκροιςθσ, ωςτόςο δεν υπειςζρχεται 

πουκενά θ προχπόκεςθ οι ςειρζσ να ανικουν ςτθν κατθγορία αυτι. Με άλλα λόγια, 

θ ίδια μεκοδολογία μπορεί να εφαρμοςτεί αυτοφςια και ςε δεδομζνα ςυνεχοφσ 

ηιτθςθσ και τθν αποτελεςματικότθτα μίασ τζτοιασ πρακτικισ καλοφμαςτε να 

ελζγξουμε ςτο πλαίςιο τθσ παροφςασ εργαςίασ. 

Δεδομζνθσ τθσ εξάρτθςθσ τθσ ςυγκεκριμζνθσ εφαρμογισ τθσ μεκόδου από 

το επιλεγμζνο επίπεδο ςυνάκροιςθσ  , τθ μζκοδο πρόβλεψθσ   και τον αλγόρικμο 

διάςπαςθσ  , ςυμβολίηουμε τθ μζκοδο ωσ: 

 

             

 

Ζτςι, π.χ., θ ADIDA που μεταςχθματίηει μθνιαία δεδομζνα ςε τριμθνιαία 

(   ), χρθςιμοποιεί απλι εκκετικι εξομάλυνςθ (SES) ωσ μζκοδο πρόβλεψθσ και 

τελικά διαςπάει τισ προβλζψεισ με ίςα βάρθ ςυμβολίηεται ωσ: 

 

                 

 

Ραρατθροφμε ότι θ μεκοδολογία ADIDA δεν ςυςχετίηεται αποκλειςτικά οφτε 

με κάποια ςυγκεκριμζνθ μζκοδο πρόβλεψθσ   οφτε με κάποιο δεδομζνο αλγόρικμο 

διάςπαςθσ  . Ραρομοίωσ, μπορεί να επιλεγεί οποιοδιποτε επιτρεπτό επίπεδο 

ςυνάκροιςθσ  , απόφαςθ που επθρεάηει κακοριςτικά τθ ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι 

τθσ μεκοδολογίασ. Επομζνωσ, θ ADIDA αποτελεί ζνα γενικευμζνο πλαίςιο ενόσ 

εναλλακτικοφ τρόπου για τθν παραγωγι προβλζψεων. 

Ακόμα μία ενδιαφζρουςα παρατιρθςθ είναι πωσ οποιαδιποτε μζκοδοσ 

πρόβλεψθσ   μπορεί να αναχκεί ςε μία ειδικι περίπτωςθ τθσ ADIDA  με μοναδιαίο 

επίπεδο ςυνάκροιςθσ, δθλαδι: 

 

               

 

όπου θ χριςθ τθσ παφλασ ςτθ κζςθ του αλγορίκμου διάςπαςθσ υποδεικνφει 

πωσ δεν απαιτείτε διάςπαςθ των προβλζψεων. 

Ζνασ εναλλακτικόσ τρόποσ για να μοντελοποιιςουμε τθ διαδικαςία τθσ 

ADIDA είναι μζςω τθσ αξιοποίθςθσ τθσ παρατιρθςθσ ότι θ χρονικι ςυνάκροιςθ 

μπορεί να αναλυκεί ωσ ζνασ απλόσ κινθτόσ μζςοσ όροσ ακολουκοφμενοσ από μία 
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διαδικαςία υποδειγματολθψίασ, ενϊ θ διάςπαςθ αναλφεται ωσ 

υπερδειγματολθψία και κατόπιν εφαρμογι κινθτοφ μζςου όρου, οπότε 

καταλιγουμε ςε μία ςυςτθμικι προςζγγιςθ. 

Μποροφμε να εκφράςουμε τθν χρονικι ςυνάκροιςθ ςε επίπεδο L μζςω του 

τφπου: 

 

             

   

   

 

 

Σφμφωνα με τον παραπάνω τφπο, ακροίηουμε τισ L επόμενεσ παρατθριςεισ, 

δθλαδι θ άκροιςθ είναι «εμπρόσ-άκροιςθ». Αυτό προχποκζτει ότι οι επόμενεσ 

παρατθριςεισ είναι ιδθ διακζςιμεσ και κρατοφνται κάπου αποκθκευμζνεσ. Ο ίδιοσ 

τφποσ μπορεί να διαςπαςτεί ςε δφο επιμζρουσ ςτάδια υπολογιςμοφ: 

 

            

   

   

 

 

           

 

Ρράγματι, αναγνωρίηουμε ςτα δφο παραπάνω ςτάδια τουσ τφπουσ του 

κινθτοφ μζςου όρου μικουσ   και τθσ υποδειγματολθψίασ κατά  , αντίςτοιχα. Θ 

πρϊτθ ςχζςθ, που εκφράηει το άκροιςμα   διαδοχικϊν παρατθριςεων, μπορεί να 

ιδωκεί ωσ ζνασ κινθτόσ μζςοσ όροσ μικουσ   και ςτακερϊν βαρϊν    , 

πολλαπλαςιαςμζνοσ με το μικοσ  . Θ υποδειγματολθψία πραγματοποιείται απλά 

κρατϊντασ κάκε  -ςτθ παρατιρθςθ τθσ ςειράσ  . Στθ ςυνζχεια, κάποια μζκοδοσ 

πρόβλεψθσ χρθςιμοποιείται ϊςτε από τθ ςυνακροιςμζνθ ςειρά   να προκφψει ζνα 

μοντζλο πρόβλεψθσ   , το οποίο μπορεί να προεκτακεί προσ το μζλλον. Κατά 

αντίςτοιχο τρόπο, το ςτάδιο τθσ διάςπαςθσ μπορεί επίςθσ να επιμεριςτεί ςε δφο 

βιματα υπολογιςμοφ: 

 

       
   

 

 
 

 

 
  

       

  

 

                

 

   

 

 

όπου τα            αποτελοφν τα βάρθ με τα οποία γίνεται θ διάςπαςθ. 

Το πρϊτο βιμα τθσ διάςπαςθσ εκφράηει απλι υπερδειγματολθψία κατά   τθσ 
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χρονοςειράσ, μία διαδικαςία, δθλαδι, κατά τθν οποία αυξάνουμε το πλικοσ των 

παρατθριςεων τθσ χρονοςειράσ, προςκζτοντασ     μθδενικά μετά από κάκε 

διακζςιμθ παρατιρθςθ. Κατόπιν, ακολουκεί ζνασ «πίςω» ςτακμιςμζνοσ κινθτόσ 

μζςοσ όροσ μικουσ  , ο οποίοσ καταμερίηει τισ προβλζψεισ ςτο κατϊτερο επίπεδο 

παρατιρθςθσ. Ο προςδιοριςμόσ «πίςω» αναφζρεται ςτο γεγονόσ πωσ 

χρθςιμοποιοφνται τιμζσ από τισ προθγοφμενεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. 

Συνδυάηοντασ τισ παραπάνω περιγραφζσ των επιμζρουσ ςταδίων τθσ 

διαδικαςίασ ADIDA, προκφπτει μία ςυςτθμικι προςζγγιςθ τθσ εικόνασ 3.1. Θ 

προςζγγιςθ αυτι διευκολφνει τθ μελζτθ τθσ διαδικαςίασ, διαςπϊντασ τθν ςε 

επιμζρουσ απλοφςτερα ςτάδια, για τα οποία διατίκεται εκτεταμζνθ βιβλιογραφικι 

μελζτθ. Ραράλλθλα, θ ςυςτθμικι προςζγγιςθ αποκαλφπτει ομοιότθτεσ τθσ 

μεκοδολογίασ με τισ πολφ-ρυκμικζσ τεχνικζσ επεξεργαςίασ ςιματοσ. 

 

 

Εικόνα 3.1 

 

3.3 Θεωρητικό Ανϊλυςη των Σταδύων τησ ADIDA 

 

Στο ςθμείο αυτό κα επιχειρθκεί μία κεωρθτικι ανάλυςθ των επιμζρουσ 

ςταδίων τθσ ADIDA. Θ μελζτθ κα γίνει τόςο ςτο πεδίο του χρόνου, όςο και ςτο 

πεδίο τθσ ςυχνότθτασ, με χριςθ κατάλλθλων μεταςχθματιςμϊν. 

 

3.3.1 Συνϊθροιςη (Aggregation) 

  

Στο πρϊτο ςτάδιο τθσ διαδικαςίασ, δομείται θ ςυνακροιςμζνθ χρονοςειρά. 

Ππωσ δείχτθκε ιδθ, αρχικά υπολογίηεται ζνασ εμπρόσ απλόσ κινθτόσ μζςοσ όροσ 

μικουσ   (KMO(L)), ο οποίοσ πολλαπλαςιάηεται με ζναν παράγοντα   και κατόπιν 

διζρχεται από μία μονάδα υποδειγματολθψίασ ρυκμοφ  . 

Στο πεδίου του χρόνου, ο εμπρόσ ΚΜΟ(L) περιγράφεται μακθματικά από τον 

τφπο: 
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Εφαρμόηοντασ τον μεταςχθματιςμό  , μποροφμε να πάρουμε μία νζα 

ζκφραςθ για τον κινθτό μζςο όρο: 

 

     
 

 
   

   

   

       
 

 
    

 

   

     

 

Το    δεν είναι τίποτε άλλο παρά ο τελεςτισ προιγθςθσ κατά  . Αντίςτοιχα, 

το     εκφράηει τον τελεςτι κακυςτζρθςθσ κατά  . Συνεπϊσ, από τθν παραπάνω 

ζκφραςθ είναι εμφανζσ ότι θ διαδικαςία τθσ άκροιςθσ γίνεται προσ τα εμπρόσ, το 

οποίο απαιτεί τθν εξ αρχισ φπαρξθ αποκθκευμζνων δεδομζνων. Εναλλακτικά, ςε 

περίπτωςθ που επικυμοφμε θ διαδικαςία να εκτελείται on-line, απευκείασ με τθν 

απόκτθςθ των δεδομζνων, είναι απαραίτθτθ θ χριςθ ενόσ buffer (όπωσ εκφράηεται 

από τον όρο   ) χωρθτικότθτασ   παρατθριςεων, ϊςτε αργότερα να 

χρθςιμοποιθκεί ζνασ εμπρόσ κινθτόσ μζςοσ όροσ (
 

 
     

       ). 

Ο ανωτζρω μεταςχθματιςμόσ   κάνει εμφανζσ πωσ μποροφμε να 

αντιμετωπίςουμε τον κινθτό μζςο όρο ωσ ζνα γραμμικό φίλτρο. Αντικακιςτϊντασ 

     , προκφπτει εφκολα θ ςυνάρτθςθ μεταφοράσ του φίλτρου κινθτοφ μζςου 

όρου: 

 

       
      

      
 

    
  
  

     
 
  

 
       

  

 

Ρρόκειται ουςιαςτικά για ζνα βακυπερατό φίλτρο, του οποίου θ απόκριςθ 

ςυχνότθτασ εξαρτάται από τθν τάξθ   (εικόνα 3.2). Πςο αυξάνεται θ τάξθ του 

φίλτρου, τόςο ενιςχφεται και θ βακυπερατι του ςυμπεριφορά. Είναι ωςτόςο 

εμφανζσ ότι θ απόκριςθ απζχει πολφ από αυτι ενόσ ιδανικοφ φίλτρου, αφοφ οι 

            το πλικοσ πλευρικοφ λοβοί επιτρζπουν τθ διζλευςθ και μζρουσ από 

τισ υψθλότερεσ ςυχνότθτεσ, με αυξανόμενθ βζβαια εξαςκζνθςθ. Οι λοβοί αυτοί 

παρουςιάηουν μζγιςτα ςτισ ςυχνότθτεσ που αποτελοφν λφςεισ τθσ υπερβατικισ 

εξίςωςθσ: 

 

    
  
  

     
 
  

   

 

Θ απόκριςθ ςυχνότθτασ παρουςιάηει     μθδενιςμοφσ, ςτισ ςυχνότθτεσ 

  
   

 
          . Ο πρϊτοσ μθδενιςμόσ παρατθρείται ςτθ ςυχνότθτα 
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, θ οποία μπορεί να κεωρθκεί προςεγγιςτικά ωσ το εφροσ ηϊνθσ του φίλτρου 

απλοφ κινθτοφ μζςου όρου. Δεδομζνων των ςυχνοτιτων μθδενιςμοφ, τα ςθμεία 

όπου παρατθροφνται τα μζγιςτα των λοβϊν μποροφν να προςεγγιςτοφν ωσ το 

μζςον μεταξφ δφο διαδοχικϊν μθδενιςμϊν, δθλαδι από τισ ςυχνότθτεσ   
       

 
. Τότε θ εξαςκζνιςθ του  -ςτοφ λοβοφ ςτο μζγιςτό του (χειρότερθ 

περίπτωςθ) κα προςεγγίηεται ωσ       
       

  
  

  

. Σε κάκε περίπτωςθ, θ 

μθδενικι ςυχνότθτα διζρχεται χωρίσ εξαςκζνθςθ (μοναδιαίο κζρδοσ), άρα ο ΚΜΟ 

δεν μεταβάλει το επίπεδο (μζςθ τιμι) τθσ αρχικισ χρονοςειράσ. Το φίλτρο 

χαρακτθρίηεται από γραμμικι φάςθ (
       

 
), άρα δεν μεταβάλλεται θ μορφι τθσ 

φιλτραριςμζνθσ χρονοςειράσ. 

 

 

Εικόνα 3.2 

 

Αντίςτοιχα, ςτο πεδίου του χρόνου θ υποδειγματολθψία (down-sampling) 

ρυκμοφ   μίασ χρονοςειράσ   εκφράηεται από τθ ςχζςθ: 

 

           

 

Αν θ χρονοςειρά   προκφπτει μζςω τθσ δειγματολθψίασ μίασ μεταβλθτισ με 

περίοδο δειγματολθψίασ   , θ υποδειγματολθψία επιφζρει μεταβολι του ρυκμοφ 

δειγματολθψίασ (αντίςτροφο τθσ περιόδου δειγματολθψίασ), ϊςτε θ νζα περίοδοσ 

δειγματολθψίασ τθσ να είναι   
     . 

Θ περιγραφι τθσ διαδικαςίασ τθσ υποδειγματολθψίασ ςτο πεδίο τθσ 

ςυχνότθτασ είναι περιςςότερο πολφπλοκθ. Απαραίτθτθ για τθ μελζτθ τθσ είναι θ 

γνϊςθ τθσ διακριτισ ςυνάρτθςθσ παλμοςειράσ, θ οποία ορίηεται ωσ: 

0 
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Θ παραπάνω ςυνάρτθςθ είναι μθδενικι παντοφ, εκτόσ από τα ςθμεία για τα 

οποία ιςχφει 
 

 
  . Ξεκινοφμε και πάλι κεωρϊντασ το μεταςχθματιςμό   τθσ υπό 

μελζτθ ςχζςθσ: 

 

             

 

    

          

 

    

        
 
 

            

              
 
 

 

    

       
 

 
   

     
 

   

   

   
 
 

 

    

 
 

 
         

 
   

     
 

 

    

 

   

   

 
 

 
    

 
   

    
  

   

   

 

 

Κζτοντασ       προκφπτει ο μεταςχθματιςμόσ Laplace για τον τελεςτι τθσ 

υποδειγματολθψίασ: 

 

       
 

 
     

     
  

   

   

 

 

Με άλλα λόγια, θ υποδειγματολθψία επιδρά ςτο φάςμα κλιμακϊνοντασ 

(επεκτείνοντασ) κατά   τον άξονα των ςυχνοτιτων, μεταβάλλοντασ το πλάτοσ του 

φάςματοσ κατά ζνα ςυντελεςτι     και δθμιουργϊντασ φαςματικά αντίγραφα που 

ζχουν υποςτεί ολίςκθςθ κατά  
   

 
. 

Ζνα πρόβλθμα που ςυνδζεται με τθν διαδικαςία τθσ υποδειγματολθψίασ 

είναι αυτό τθσ φαςματικισ αναδίπλωςθσ (aliasing). Το πρόβλθμα αυτό 

παρατθρείται όταν τα φαςματικά αντίγραφα επικαλφπτονται, με αποτζλεςμα τθν 

άκροιςι τουσ ςτο διάςτθμα επικάλυψθσ και τθν αλλαγι του φαςματικοφ 

περιεχομζνου του ςιματοσ. Αν προκφψει φαςματικι αναδίπλωςθ, δεν είναι εφικτι 

θ ακριβισ ανακαταςκευι τθσ αρχικισ ςειράσ, αφοφ θ ακροιςτικι αλλθλοεπικάλυψθ 

των φαςματικϊν αντιγράφων ζχει προςκζςει κόρυβο. Αν θ υποδειγματολθψία ζχει 

γίνει με ςωςτό τρόπο ϊςτε να μθν ςυμβαίνει φαςματικι αναδίπλωςθ, θ αρχικι 

χρονοςειρά μπορεί πάντα να ανακτθκεί, με τθ χριςθ ενόσ βακυπερατοφ φίλτρου 

για τθν αποκοπι των φαςματικϊν αντιγράφων. Θ αναδίπλωςθ μπορεί να 
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αποφευχκεί αν το ςιμα που υφίςταται τθν δειγματολθψία είναι βακυπερατό, 

δθλαδι το φάςμα του είναι μθδενικό πάνω από κάποια κρίςιμθ ςυχνότθτα. 

Θ κρίςιμθ ςυχνότθτα αυτι βρίςκεται ςφμφωνα με το κεϊρθμα τθσ 

δειγματολθψίασ του Shannon, που επιβάλει ο ρυκμόσ δειγματολθψίασ να είναι 

τουλάχιςτον διπλάςιοσ τθσ μζγιςτθσ ςυχνότθτασ      που περιζχεται ςτα 

δεδομζνα. Τα δεδομζνα του πραγματικοφ κόςμου περιζχουν κόρυβο, ο οποίοσ 

ςυχνά ςχετίηεται με υψθλζσ ςυχνότθτεσ, που όμωσ δεν ζχουν υψθλι ιςχφ. Ζτςι 

μπορεί αντί τθσ ςυχνότθτασ      να χρθςιμοποιθκεί εναλλακτικά μία εκτίμθςθ του 

εφρουσ ηϊνθσ   των πραγματικϊν δεδομζνων. Τελικά, θ φαςματικι αναδίπλωςθ 

αποφεφγεται αν θ νζα περίοδοσ δειγματολθψίασ υπακοφει ςτθν ανίςωςθ: 

 

  
  

 

  
 

 

Θ εφαρμογι απλοφ κινθτοφ μζςου όρου πριν από τθν υποδειγματολθψία, ο 

οποίοσ αποτελεί τελικά βακυπερατό φιλτράριςμα, βοθκά ςτον περιοριςμό του 

εφρουσ ηϊνθσ   και ςυνεπϊσ ςτθν αποτροπι φαινομζνων φαςματικισ 

αναδίπλωςθσ. Για τθν ακρίβεια, είναι ςυνικθσ πρακτικι θ μονάδα 

υποδειγματολθψίασ να προθγείται από ζνα βακυπερατό φίλτρο, για τον ςκοπό 

αυτό. Για το λόγο ακριβϊσ αυτό, ονομάηεται anti-aliasing φίλτρο. 

Θ διάταξθ ενόσ βακυπερατοφ anti-aliasing φίλτρου ακολουκοφμενου από τθ 

μονάδα υποδειγματολθψίασ χρθςιμοποιείται ςυχνά για τθν μείωςθ του ρυκμοφ 

των δεδομζνων, υλοποιϊντασ μία διαδικαςία που ονομάηεται αποδεκατιςμόσ 

(decimation). 

 

3.3.2 Πρόβλεψη (Forecasting) 

 

Δεδομζνου ότι θ μζκοδοσ ADIDA είναι ουςιαςτικά ζνα μεκοδολογικό 

πλαίςιο, δεν υπάρχει κανζνασ περιοριςμόσ ςχετικά με τθ μζκοδο πρόβλεψθσ που 

χρθςιμοποιείται για τθν προζκταςθ τθσ χρονοςειράσ ςτο μζλλον. Ωςτόςο, μζκοδοι 

χρονοςειρϊν, όπωσ οι μζκοδοι εκκετικισ εξομάλυνςθσ ι θ μζκοδοσ Theta, 

παρουςιάηουν μεγαλφτερθ ευκολία και αμεςότθτα ςτθν εφαρμογι. Επιπλζον, οι 

μακθματικζσ τουσ εκφράςεισ είναι επαρκϊσ απλζσ ϊςτε να επιτρζπουν τθν 

κεωρθτικι ανάλυςθ τθσ μεκοδολογίασ από τθν αρχι τθσ μζχρι το τζλοσ. 
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3.3.3 Διϊςπαςη (Disaggregation) 

 

Για τθ διάςπαςθ του μοντζλου πρόβλεψθσ και των προβλζψεων, αρχικά 

πραγματοποιείται υπερδειγματολθψία ρυκμοφ   και ςτθ ςυνζχεια υπολογίηεται 

ζνασ πίςω ςτακμιςμζνοσ κινθτόσ μζςοσ όροσ μικουσ   (ΣKMO(L)). 

Στο πεδίου του χρόνου, θ υπερδειγματολθψία (up-sampling) ρυκμοφ   μίασ 

χρονοςειράσ   εκφράηεται ωσ: 

  

      
  

 

 
 

 

 
  

       

  

 

Αν θ χρονοςειρά   προκφπτει μζςω τθσ δειγματολθψίασ μίασ μεταβλθτισ με 

περίοδο δειγματολθψίασ    , θ υποδειγματολθψία επιφζρει μεταβολι του ρυκμοφ 

δειγματολθψίασ (αντίςτροφο τθσ περιόδου δειγματολθψίασ), ϊςτε θ νζα περίοδοσ 

δειγματολθψίασ τθσ να είναι    
  

 

 
. Άρα θ διαδικαςία υπερδειγματολθψίασ 

εξουδετερϊνει τθν επίδραςθ ςτο ρυκμό των δεδομζνων τθσ υποδειγματολθψίασ 

κατά τθ ςυνάκροιςθ. 

Για τθν περιγραφι τθσ διαδικαςίασ τθσ υπερδειγματολθψίασ ςτο πεδίο τθσ 

ςυχνότθτασ ξεκινοφμε κεωρϊντασ το μεταςχθματιςμό   τθσ υπό μελζτθ ςχζςθσ: 

 

             

 

    

    
 

 
    

            

          

 

    

       

 

Κζτοντασ       προκφπτει ο μεταςχθματιςμόσ Laplace για τον τελεςτι τθσ 

υπερδειγματολθψίασ: 

 

               

 

Με άλλα λόγια, θ υποδειγματολθψία επιδρά ςτο φάςμα κλιμακϊνοντασ 

(ςυμπτφςςοντασ) κατά     τον άξονα των ςυχνοτιτων. Θ υπερδειγματολθψία δεν 

ςχετίηεται με τθν εμφάνιςθ φαινομζνων φαςματικισ αναδίπλωςθσ. 

Στθ ςυνζχεια, με τθ χριςθ ζνασ πίςω ςτακμιςμζνου κινθτοφ μζςου όρου 

μικουσ   (ΣKMO(L)) ολοκλθρϊνεται θ διαδικαςία τθσ διάςπαςθσ. 

Στο πεδίου του χρόνου, ο πίςω ΣΚΜΟ(L) περιγράφεται μακθματικά από τον 

τφπο: 
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Το άκροιςμα των βαρϊν διάςπαςθσ            πρζπει να ιςοφται με τθ 

μονάδα, ϊςτε ο παραπάνω τφποσ να εκφράηει ςτακμιςμζνο μζςο όρο: 

 

   

 

   

   

 

Εφαρμόηοντασ τον μεταςχθματιςμό  , μποροφμε να πάρουμε μία νζα 

ζκφραςθ για τον ςτακμιςμζνο κινθτό μζςο όρο: 

 

           

 

   

     

 

Θ χριςθ του ςυντελεςτι κακυςτζρθςθσ     δθλϊνει ότι θ διαδικαςία τθσ 

άκροιςθσ γίνεται προσ τα πίςω. Ο ανωτζρω μεταςχθματιςμόσ   κάνει εμφανζσ πωσ 

μποροφμε να αντιμετωπίςουμε τον κινθτό μζςο όρο ωσ ζνα γραμμικό φίλτρο. 

Αντικακιςτϊντασ      , προκφπτει εφκολα θ ςυνάρτθςθ μεταφοράσ του φίλτρου 

ςτακμιςμζνου κινθτοφ μζςου όρου: 

 

       
      

      
         

 

   

 

 

Με αντιςτροφι του μεταςχθματιςμοφ Laplace βρίςκουμε τθν κρουςτικι 

απόκριςθ του φίλτρου: 

 

              

 

   

  
         

       
  

 

Οι ιδιότθτεσ του φίλτρου εξαρτϊνται προφανϊσ από τα βάρθ διάςπαςθσ 

          . Μία ειδικι περίπτωςθ, προκφπτει όταν χρθςιμοποιοφνται ίςα 

βάρθ, που για να ικανοποιοφν τον περιοριςμό του ακροίςματοσ των βαρϊν πρζπει 

να ιςοφνται με    , , δθλαδι ο πίςω ΣΚΜΟ(L) εκφυλίηεται ςε πίςω απλό ΚΜΟ(L). 

Τότε, θ ςυνάρτθςθ μεταφοράσ του φίλτρου απλοποιείται ωσ: 
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Ραρατθρϊντασ τθν ομοιότθτα τθσ παραπάνω ςχζςθσ με τθν αντίςτοιχθ για 

τον πίςω ΚΜΟ(L), διαπιςτϊνουμε ότι τα πλάτθ τθσ απόκριςθσ ςυχνότθτασ των δφο 

φίλτρων ταυτίηονται και παριςτάνονται ςτθν εικόνα 3.2. Επομζνωσ, πρόκειται 

επίςθσ  για ζνα βακυπερατό φίλτρο, για το οποίο ιςχφουν οι παρατθριςεισ που 

ζχουν γίνει ωσ τϊρα. Το φίλτρο χαρακτθρίηεται από γραμμικι φάςθ (
       

 
), άρα 

δεν μεταβάλλεται θ μορφι τθσ φιλτραριςμζνθσ χρονοςειράσ. 

Θ διάταξθ μίασ μονάδασ αφξθςθσ του ρυκμοφ των δεδομζνων 

ακολουκοφμενθσ από ζνα βακυπερατό φίλτρο χρθςιμοποιείται ςυχνά για τθν 

αφξθςθ του ρυκμοφ των δεδομζνων που ζχουν προθγουμζνωσ υποςτεί 

υποδειγματολθψία, υλοποιϊντασ μία διαδικαςία που ονομάηεται παρεμβολι 

(interpolation). Το βακυπερατό φίλτρο χρθςιμοποιείται τότε για τθν απομόνωςθ 

του φαςματικοφ αντιγράφου που περιζχει τθν αρχικι πλθροφορία. Υπό μία τζτοια 

ςκοπιά, το βακυπερατό φίλτρο κεωρείται ωσ ζνα φίλτρο ανακαταςκευισ 

(reconstruction). 

 

3.3.4 Συνολικό Διϊταξη 

 

Θ ςυνολικι διάταξθ που αντιπροςωπεφει τθ ςυςτθμικι προςζγγιςθ τθσ 

μεκοδολογίασ ADIDA βρίςκεται ςε τζλεια αναλογία με τισ διατάξεισ πολφ-ρυκμικϊν 

τεχνικϊν επεξεργαςίασ ςιματοσ. Συγκεκριμζνα, αποτελεί μία διάταξθ υποβιβαςμοφ 

του ρυκμοφ δειγματολθψίασ, επεξεργαςίασ ςιματοσ και επαναφοράσ ςτον αρχικό 

ρυκμό δεδομζνων. Ειδικότερα, ο εμπρόσ ΚΜΟ παίηει το ρόλο ενόσ βακυπερατοφ 

anti-aliasing φίλτρου, ϊςτε να αποφευχκοφν τα φαινόμενα φαςματικισ 

αναδίπλωςθσ που ενδζχεται να ειςάγει θ μονάδα υποβιβαςμοφ του ρυκμοφ των 

δεδομζνων. Στθ ςυνζχεια, τα δεδομζνα υφίςτανται επεξεργαςία, θ οποία ςτθν 

παροφςα περίπτωςθ είναι θ προζκταςι τουσ μζςω πρόβλεψθσ ςτο μζλλον, και 

κατόπιν επαναφζρονται ςτον αρχικό τουσ ρυκμό. Ακολουκεί ο πίςω ΚΜΟ, ο οποίοσ 

αποτελεί ζνα βακυπερατό φίλτρο ανακαταςκευισ, αποκόπτοντασ τα φαςματικά 

αντίγραφα. 

Θ αναλογία αυτι παρζχει βακφτερθ κατανόθςθ ςτισ διαδικαςίεσ που 

ςυντελοφνται κατά τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA, επιτρζπει τθν 

ενοποιθμζνθ μακθματικι αντιμετϊπιςι τθσ από τθν αρχι μζχρι το τζλοσ, ενϊ 

διευκολφνει τθν κεωρθτικι μελζτθ αντιςτοιχϊντασ τθ μεκοδολογία ςτθν εκτενϊσ 

μελετθμζνθ διάταξθ τθσ πολυρυκμικισ επεξεργαςίασ. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4:  Εφαρμογό τησ Μεθοδολογύασ ADIDA 

 

4.1 Δεδομϋνα Διακοπτόμενησ Ζότηςησ 

 

Στθν ίδια μελζτθ ςτθν οποία περιγράφθκε αρχικά θ μεκοδολογία ADIDA, 

επιβεβαιϊκθκε με εμπειρικό τρόπο θ καλι τθσ απόδοςθ ςτθν παραγωγι 

προβλζψεων (Nikolopoulos et al., 2011). Θ εφαρμογι τθσ ζγινε ςε δεδομζνα 

διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, τφποσ δεδομζνων που άλλωςτε ζδωςε τθν αρχικι ανάγκθ 

και ζμπνευςθ για τθν δθμιουργία τθσ μεκόδου. Το ςφνολο των δεδομζνων 

αποτελείτο από 5000 χρονοςειρζσ ηιτθςθσ από μονάδεσ διατιρθςθσ αποκεμάτων 

τθσ Βαςιλικισ Ρολεμικισ Αεροπορίασ (Royal Air Force – RAF) τθσ Αγγλίασ, 

καταγεγραμμζνεσ ςε ζνα χρονικό διάςτθμα 7 ετϊν (ςυνολικά 84 παρατθριςεισ από 

τον Λανουάριο του 1996 μζχρι και τον Δεκζμβριο του 2002). Οι ερευνθτζσ 

κατακράτθςαν τισ τελευταίεσ 24 μθνιαίεσ παρατθριςεισ (δφο ζτθ) και εφάρμοςαν 

ςτθν υπόλοιπθ χρονοςειρά κυλιόμενθ πρόβλεψθ μίασ περιόδου μζχρισ ότου 

αποτιμθκοφν οι εκτιμιςεισ των παραπάνω 24 ςθμείων με χριςθ τθσ μεκοδολογίασ 

             για διαφορετικοφσ ςυνδυαςμοφσ των παραμζτρων τθσ μεκόδου  , 

  και  . Τα ςφάλματα που υπολογίςτθκαν από τθν αντιπαραβολι των προβλζψεων 

και των πραγματικϊν τιμϊν χρθςιμοποιικθκαν για τθν εξαγωγι ςυμπεραςμάτων 

προσ τισ ιδιότθτεσ τθσ μεκόδου. 

Ιδθ από τθν μελζτθ των Nikolopoulos et al. (2011), διαπιςτϊκθκε πωσ θ 

επιλογι του επιπζδου ςυνάκροιςθσ είναι κακοριςτικισ ςθμαςίασ για τθν βζλτιςτθ 

απόδοςθ τθσ μεκόδου. Συνεπϊσ, τζκθκε το πρόβλθμα τθσ αναγνϊριςθσ ενόσ 

βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ, το οποίο, όπωσ φάνθκε, είναι διαφορετικό ανά 

χρονοςειρά, αφοφ, ςφμφωνα και με τθ κεωρία, το επίπεδο αυτό κα ςχετίηεται 

άμεςα με τα διαφορετικά ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά κάκε χρονοςειράσ. Δεδομζνθσ 

ωςτόςο τθσ ομοιογζνειασ του δείγματοσ των χρονοςειρϊν, οι οποίεσ είχαν κοινι 

προζλευςθ, προτάκθκε θ χριςθ ενόσ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ςτο ςφνολο 

των χρονοςειρϊν. Για τθν περίπτωςθ τθσ μεκόδου Naïve, αναγνωρίςτθκε ζνα 

βζλτιςτο επίπεδο ςυνάκροιςθσ μικουσ 9 περιόδων. Ωςτόςο, θ ςυςχζτιςθ τθσ 

βζλτιςτθσ τιμισ από το δεδομζνο ςφνολο δεδομζνων και θ παρατιρθςθ ότι λίγεσ εκ 

του ςυνόλου των χρονοςειρϊν είχαν πραγματικά βζλτιςτο το ςυγκεκριμζνο επίπεδο 

δεν επιτρζπουν τθ γενίκευςθ του ςυμπεράςματοσ αυτοφ και για άλλα ςφνολα 

δεδομζνων. 

Ραρότι θ κεωρθτικι απόδειξθ φπαρξθσ και εξεφρεςθ ενόσ βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά δεν μελετικθκε παρά αφζκθκε για 

περαιτζρω ζρευνα, προτάκθκε μία επιχειρθςιακι ευριςτικι προςζγγιςθ. 

Ειδικότερα, καλά αποτελζςματα φαίνεται να προκφπτουν κζτοντασ το επίπεδο 

ςυνάκροιςθσ ίςο με τον χρόνο παράδοςθσ (Lead Time – LT) προςαυξθμζνο κατά ζνα 
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χρονικό διάςτθμα επικεϊρθςθσ (Review – R), δθλαδι ίςο με     . Ο χρόνοσ 

παράδοςθσ αναφζρεται ςτο διάςτθμα που μεςολαβεί μεταξφ τθσ παραγγελίασ ενόσ 

τεμαχίου τθσ αποκικθσ μζχρι τθν παραλαβι του, ενϊ το διάςτθμα επικεϊρθςθσ 

τίκεται τυπικά ίςο με τθ μονάδα. Θ χριςθ τθσ ευριςτικισ τιμισ      ςτθρίηεται 

από τθν παρατιρθςθ ότι ακροιςτικά ςφάλματα που αντιςτοιχοφν ςε αυτό ακριβϊσ 

το διάςτθμα απαιτοφνται για τθ λιψθ αποφάςεων ελζγχου αποκζματοσ. 

Ωσ προσ τον αλγόρικμο προζκταςθσ των δεδομζνων ςτο μζλλον, 

εφαρμόςτθκαν οι μζκοδοι πρόβλεψθσ Naïve και SBA (Syntetos, and Boylan, 2001), 

εκ των οποίων θ δεφτερθ αποτελεί μία βελτίωςθ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ 

δεδομζνων διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ Croston (Croston, 1972). Μζςω τθσ εφαρμογισ 

τουσ ςτα πλαίςια τθσ μεκοδολογίασ ADIDA φάνθκε να βελτιϊνεται τθν ακρίβεια και 

των δφο μεκόδων, για αυτό θ μεκοδολογία χαρακτθρίςτθκε ωσ ζνασ μθχανιςμόσ 

αυτοβελτίωςθσ των μεκόδων πρόβλεψθσ (self-improving mechanism). 

Ραρατθρικθκε επίςθσ ότι θ ςυνακροιςμζνθ χρονοςειρά ζχει λιγότερεσ ι κακόλου 

μθδενικζσ παρατθριςεισ, οπότε γίνεται εφικτι θ εφαρμογι μεκόδων από τθ 

ευρφτερθ εργαλειοκικθ των μεκόδων πρόβλεψθσ δεδομζνων ςυνεχοφσ ηιτθςθσ. 

Τζλοσ, δοκιμάςτθκαν τρεισ αλγόρικμοι διάςπαςθσ τθσ ςυνακροιςμζνθσ 

πρόβλεψθσ, όλοι βαςιςμζνοι ςτθ χριςθ βαρϊν ςτάκμιςθσ. Συγκεκριμζνα, 

ελζγχκθκαν οι περιπτϊςεισ των ίςων (EQW), των προθγοφμενων (PRW) και των 

μζςων βαρϊν (AVW). Θ περίπτωςθ EQW ζδωςε ςτακερά τα μικρότερα ςφάλματα 

πρόβλεψθσ, γεγονόσ που αποδόκθκε ςτθ ςταςιμότθτα των χρονοςειρϊν ηιτθςθσ 

που μελετικθκαν. Οι άλλεσ δφο περιπτϊςεισ απζτυχαν να δϊςουν εξίςου μικρά 

ςφάλματα, με τθν περίπτωςθ PRW να δίνει τα χειρότερα αποτελζςματα. 

 

4.2 Δεδομϋνα Συνεχούσ Ζότηςησ 

 

Μία διεξοδικι αναηιτθςθ ςτθ ςχετικι βιβλιογραφία αποκαλφπτει ότι μζχρι 

ςτιγμισ δεν ζχει πραγματοποιθκεί εισ γνϊςθ του γράφοντοσ κάποια κεωρθτικι ι 

εμπειρικι μελζτθ που να αφορά ςτθν εξειδικευμζνθ εφαρμογι τθσ μεκόδου ADIDA 

ςε δεδομζνα ςυνεχοφσ ηιτθςθσ, παρά μόνο μελζτεσ ςε επιμζρουσ ηθτιματα, όπωσ θ 

χρονικι ςυνάκροιςθ ι θ χρονικι διάςπαςθ ςε χαμθλότερο επίπεδο παρατιρθςθσ, 

οι οποίεσ όμωσ εξετάηουν τα κζματα αυτά ανεξάρτθτα από τα πλαίςια τθσ εν λόγω 

μεκοδολογίασ. 

Βαςικό αντικείμενο τθσ μελζτθσ αυτισ αποτελεί θ εξακρίβωςθ τθσ ποιότθτασ 

των παραγόμενων προβλζψεων όταν θ μεκοδολογία ADIDA εφαρμόηεται ςε 

δεδομζνα ςυνεχόμενθσ ηιτθςθσ, δυνατότθτα που παρζχεται από τθν παρατιρθςθ 

ότι ςε κανζνα ςτάδιο τθσ μεκοδολογίασ δεν προχποτίκεται θ διακοπτόμενθ φφςθ 

τθσ προσ πρόβλεψθ χρονοςειράσ. Ρζραν τθσ μελζτθσ τθσ μεκοδολογίασ ωσ ενόσ 

νζου τρόπου υπολογιςμοφ προβλζψεων, υπάρχει μία πρακτικι όψθ του ηθτιματοσ 
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που κακιςτά ενδιαφζρουςα και χριςιμθ τθ μελζτθ τθσ, λόγω τθσ ςφνδεςισ τθσ με 

κοινά και διαιςκθτικά χρθςιμοποιοφμενεσ πρακτικζσ, ιδιαίτερα ςτο επιχειρθςιακό 

τομζα, όπωσ κα παρουςιαςτεί ευκφσ αμζςωσ. 

Ζνα γνωςτό πρόβλθμα που καλοφνται να ςυμβιβάςουν όςοι τθροφν ιςτορικό 

τθσ μεταβολισ διαφόρων μεταβλθτϊν ςχετίηεται με το κατάλλθλο επίπεδο 

καταγραφισ των δεδομζνων. Συχνά θ λεπτομερζςτερθ δειγματολθψία είναι 

αςφμφορθ, λόγω του αυξθμζνου κόςτουσ που ενδεχομζνωσ ςυνεπάγεται, ι ακόμα 

και αδφνατθ, όταν δεν αντιμετωπίηεται ςφγχρονθ καταμζτρθςθ τθσ τιμισ αλλά 

ςυλλογι των τιμϊν από ιςτορικζσ πθγζσ (π.χ. δθμοςιευμζνα δεδομζνα). Σε τζτοιεσ 

περιπτϊςεισ ςυχνά δεν υπάρχουν διακζςιμα δεδομζνα ςε ζνα επικυμθτό κατϊτερο 

επίπεδο παρατιρθςθσ (π.χ. εβδομαδιαίο) παρά μόνο ςε κάποιο υψθλότερο επίπεδο 

(π.χ. μθνιαίο). Οι τιμζσ αυτζσ αντιςτοιχοφν ςτθν ςυνακροιςμζνθ χρονοςειρά, 

ακριβϊσ όπωσ κα είχε εκείνθ προκφψει αν ςυνειδθτά εφαρμόηαμε τθ μεκοδολογία 

ADIDA, όταν το μετροφμενο μζγεκοσ αποτελεί μία μεταβλθτι ροισ. Στθ ςυνζχεια, 

προκειμζνου να αποκτιςουμε προβλζψεισ για επόμενεσ τιμζσ ςτο κατϊτερο 

επίπεδο παρατιρθςθσ (εβδομαδιαίο), θ διαιςκθτικι πρακτικι που ςυνικωσ 

εφαρμόηεται είναι να προεκτείνουμε τθν ςυνακροιςμζνθ χρονοςειρά και ςτθ 

ςυνζχεια να διαςπάςουμε με κάποιον τρόπο τισ παραχκείςεσ προβλζψεισ που 

βρίςκονται ςτο υψθλό επίπεδο (μθνιαίο), ζτςι ϊςτε να επιςτρζψουμε ςτο κατϊτερο 

επίπεδο παρατιρθςθσ. Δθλαδι, θ παραγωγι προβλζψεων ςε ζνα λεπτομερζςτερο 

χρονικά επίπεδο μπορεί να αναλυκεί ωσ μία διαδικαςία ADIDA, ςτθν οποία το 

μζροσ τθσ χρονικισ ςυνάκροιςθσ ςυμβαίνει αυτόματα κατά τθν διαδικαςία 

δειγματολθψίασ, ενϊ τα υπόλοιπα ςτάδια τθσ μεκόδου εφαρμόηονται 

τεχνθτά/ςυνειδθτά από τον υπεφκυνο για τθν παραγωγι τθσ πρόβλεψθσ. 

Στθν παροφςα μελζτθ κα αςχολθκοφμε κατά κφριο λόγο με μία περιςςότερο 

ελεγχόμενθ εκδοχι τθσ μεκόδου, ςτθν οποία όλα τα ςτάδια εφαρμόηονται με 

τεχνθτό/ςυνειδθτό τρόπο, ωσ τμιματα τθσ διαδικαςίασ παραγωγισ προβλζψεων. 

Μία τζτοια προςζγγιςθ επιτρζπει τθν προεπεξεργαςία τθσ αρχικισ χρονοςειράσ, 

όπωσ θ αποεποχικοποίθςι τθσ, θ οποία φυςικά είναι αδφνατθ ςτθν περίπτωςθ που 

θ χρονικι ςυνάκροιςθ γίνεται αυτόματα. 

Θ απόδοςθ τθσ μεκόδου ςε δεδομζνα ςυνεχόμενθσ ηιτθςθσ κα ελεγχκεί 

μζςω τθσ εφαρμογισ τθσ για πρόβλεψθ των χρονοςειρϊν του ςυνόλου των 

δεδομζνων που χρθςιμοποιικθκαν ςτον διαγωνιςμό M3. Κα χρθςιμοποιθκεί μία 

παρόμοια διαδικαςία με εκείνθ του διαγωνιςμοφ, ϊςτε τα αποτελζςματα να είναι 

άμεςα ςυγκρίςιμα. Θ διαδικαςία αυτι ζχει ωσ εξισ: 

Μελετϊνται ξεχωριςτά οι ςειρζσ από τισ διαφορετικζσ κατθγορίεσ 

διαςτθμάτων δειγματολθψίασ (ετιςιεσ, τριμθνιαίεσ, μθνιαίεσ και άλλεσ). Μποροφμε 

επίςθσ να επιβάλλουμε τον επιπλζον διαχωριςμό ςε κατθγορίεσ ανάλογα με τθν 

προζλευςθ τθσ χρονοςειράσ (μικροοικονομία, δθμογραφικά κλπ). Επιλζγεται μία 
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κατθγορία και επεξεργαηόμαςτε ςειριακά τισ χρονοςειρζσ τθσ. Από κάκε ςειρά 

αποκρφπτονται οι τελευταίεσ παρατθριςεισ, ίςου πλικουσ με εκείνεσ που είχαν 

κρατθκεί κρυφζσ κατά τθ διεξαγωγι του διαγωνιςμοφ Μ3, ςφμφωνα με τον πίνακα 

2.2. Το εναπομείναν τμιμα τθσ ςειράσ αποεποχικοποιείται. Οι εποχικοί δείκτεσ που 

χρθςιμοποιοφνται είναι αυτοί που είχαν δοκεί και κατά τθν διεξαγωγι του 

διαγωνιςμοφ Μ3 και είχαν προκφψει εφαρμόηοντασ τθ διαδικαςία τθσ κλαςςικισ 

αποςφνκεςθσ ςτισ χρονοςειρζσ που ικανοποιοφςαν ζναν απλό ζλεγχο εποχικότθτασ 

κατάλλθλου μικουσ. Κατόπιν, εφαρμόηεται θ μεκοδολογία πρόβλεψθσ ADIDA για 

τθν παραγωγι προβλζψεων δεδομζνου ορίηοντα (κα τίκεται ίςοσ με το κατά 

περίπτωςθ πλικοσ κρυφϊν παρατθριςεων, εκτόσ αν αναφζρεται αλλιϊσ), 

επιλζγοντασ κάκε φορά κατάλλθλα το επίπεδο ςυνάκροιςθσ, τθν τεχνικι 

προζκταςθσ και τον αλγόρικμο διάςπαςθσ. Επειδι τα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ 

ιταν αυςτθρϊσ κετικά μεγζκθ, τυχόν αρνθτικζσ τιμζσ του μοντζλου πρόβλεψθσ 

αντικακιςτϊνται με τθν τιμι που αντιςτοιχεί ςε πρόβλεψθ με χριςθ τθσ Naïve. Στθ 

ςυνζχεια, το μοντζλο πρόβλεψθσ επανεποχικοποιείται ςφμφωνα με τουσ 

προθγοφμενουσ δείκτεσ εποχικότθτασ. Σχθματικά θ διαδικαςία παρουςιάηεται ςτθν 

εικόνα 4.1. 

Στο τζλοσ, οι παραχκείςεσ προβλζψεισ ςυγκρίνονται με τισ αντίςτοιχεσ 

πραγματικζσ τιμζσ για τον υπολογιςμό κατάλλθλων δεικτϊν ςφάλματοσ, με 

ιδιαίτερο ενδιαφζρον ςτα out-of-sample ςφάλματα, αφοφ αυτά μετροφν τθν 

ακρίβεια τθσ πρόβλεψθσ. Από τουσ διάφορουσ δείκτεσ ςφάλματοσ που κα 

μποροφςαν να μελετθκοφν, κα εςτιάςουμε τθν προςοχι μασ ςτο symmetric MAPE, 

κακϊσ είναι ζτςι δυνατι θ άμεςθ ςφγκριςθ μεταξφ διαφορετικϊν χρονοςειρϊν, ενϊ 

αποτελεί ταυτόχρονα ζναν από τουσ βαςικοφσ δείκτεσ που μελετικθκαν ςτον M3-

Competition. Θ ςυμπεριφορά του μζςου όρου των δεικτϊν αυτϊν ανά κατθγορία 

χρονοςειρϊν κα χρθςιμοποιθκεί για τθν εξαγωγι ςυμπεραςμάτων ωσ προσ τισ 

ιδιότθτεσ τθσ μεκοδολογίασ. 

 

 

Εικόνα 4.1 

 

Στθν εικόνα 4.2 παρουςιάηεται ενδεικτικά θ μεταβολι του sMAPE για 

κάποιεσ τυχαίεσ χρονοςειρζσ τθσ κατθγορίασ των μθνιαίων χρονοςειρϊν 
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ςυναρτιςει του επιπζδου ςυνάκροιςθσ (ςτα όρια *1,24+). Σε όλεσ τισ περιπτϊςεισ 

ζχει χρθςιμοποιθκεί θ μζκοδοσ πρόβλεψθσ Naïve και ο αλγόρικμοσ διάςπαςθσ με 

ίςα βάρθ, εφαρμόηουμε δθλαδι ADIDA(1-24, Naïve, EQW). 

 

ΑDIDA(1-24,Naive,EQW) - Random Monthly 

  

  

 

Εικόνα 4.2 
 

 

Θ ςυμπεριφορά τθσ μεκοδολογίασ φαίνεται να ποικίλει ανάλογα με τθν 

περίπτωςθ. Κάποιεσ φορζσ παρουςιάηει βελτίωςθ, δθλαδι υπάρχει κάποια 

μεγαλφτερθ τιμι του   για τθν οποία το ςφάλμα είναι μικρότερο από τθν τιμι για 
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    (υπενκυμίηεται ότι τότε θ μεκοδολογία ταυτίηεται με απλι εφαρμογι τθσ 

ενςωματωμζνθσ μεκόδου πρόβλεψθσ). Άλλοτε θ τιμι του ςφάλματοσ μειϊνεται 

ςτακερά μζχρι κάποια ελάχιςτθ τιμι που παρατθρείται για κάποιο βζλτιςτο 

επίπεδο ςυνάκροιςθσ, ενϊ άλλοτε φαίνεται να ακολουκείται ζνα περιςςότερο 

τυχαίο πρότυπο. Τζλοσ, υπάρχουν περιπτϊςεισ για τισ οποίεσ δεν παρατθρείται 

καμία βελτίωςθ ωσ προσ το ςφάλμα. 

Αυτι θ ποικιλομορφία ωσ προσ τθ ςυμπεριφορά οφείλεται ςτα διαφορετικά 

χαρακτθριςτικά των χρονοςειρϊν. Μελετϊντασ ταυτόχρονα ζνα μεγαλφτερο ςφνολο 

χρονοςειρϊν μποροφμε να πάρουμε μία περιςςότερο ςυνεπι εικόνα που 

αποκαλφπτει τθ ςυμπεριφορά τθσ μεκοδολογίασ ςτθν μζςθ περίπτωςθ. 

Σχεδιάηουμε λοιπόν το διάγραμμα τθσ εικόνασ 4.3 όπου απεικονίηεται θ μεταβολι 

του μζςου sMAPE για ςτο ςφνολο των χρονοςειρϊν τθσ κατθγορίασ των μθνιαίων 

χρονοςειρϊν. 

 

 

Εικόνα 4.3 

 

Από το διάγραμμα είναι άμεςα εμφανισ μία μείωςθ του μζςου ςφάλματοσ 

από το 16,89% (αντιςτοιχεί ςτθν τιμι 16,91% που είχε επιτφχει θ εφαρμογι τθσ 

μεκόδου ςτον διαγωνιςμό προβλζψεων) για μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ ςτο 

14,60% (μεταβολι -2,29%) για επίπεδο ςυνάκροιςθσ ίςο με 8. Το ςφάλμα μειϊνεται 

αρχικά ραγδαία μζχρι το επίπεδο     και ςτθ ςυνζχεια αυξάνεται πιο αργά, 

ωςτόςο, ακόμα και για     , θ τιμι του κυμαίνεται κάτω από εκείνθ για    . 

Για τα ςυγκεκριμζνα δεδομζνα, θ μεκοδολογία λειτοφργθςε πράγματι ςτθ μζςθ 

περίπτωςθ ωσ ζνασ μθχανιςμόσ βελτίωςθσ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ Naive. 

Οι εικόνεσ 4.2 και 4.3 φανερϊνουν απευκείασ τθν εξάρτθςθ τθσ απόδοςθσ 

τθσ μεκοδολογίασ από τθν επιλογι του επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Θ επιλογι του ϊςτε 
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να βρίςκεται κοντά ςτθ βζλτιςτθ τιμι είναι κακοριςτικι για τθν ακρίβεια τθσ 

μεκόδου. Ραράλλθλα, υπάρχει θ ανάγκθ να εξεταςτεί αν τα παραπάνω 

προκαταρκτικά ςυμπεράςματα μποροφν να γενικευκοφν και για τθ χριςθ 

διαφορετικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ, κακϊσ και ποια είναι θ καταλλθλότερθ επιλογι 

του αλγορίκμου διάςπαςθσ. Απευκυνόμαςτε ςτα ειδικότερα ηθτιματα αυτά 

ξεχωριςτά ςτα κεφάλαια που ακολουκοφν.  

 

4.3 Μεθοδολογύα ADIDA και Αποεποχικοπούηςη 

 

Κλείνουμε το κεφάλαιο αυτό με μία αναφορά ςτθν περίπτωςθ που τα 

διακζςιμα δεδομζνα βρίςκονται ςε επίπεδο παρατιρθςθσ ανϊτερο από το επίπεδο 

πρόβλεψθσ, οπότε (αναφερόμενοι ςε μεταβλθτζσ ροισ) το ςτάδιο τθσ ςυνάκροιςθσ 

τθσ χρονοςειράσ υλοποιείται αυτόματα κατά τθ διαδικαςία τθσ δειγματολθψίασ. 

Ππωσ ιδθ αναφζρκθκε, ςτθν περίπτωςθ αυτι είναι φυςικά αδφνατθ θ 

προεπεξεργαςία τθσ αρχικισ χρονοςειράσ για τθν απαλοιφι τθσ εποχικότθτασ, 

αφοφ θ ςυνάκροιςθ γίνεται μθ ελεγχόμενα και διατίκεται απευκείασ μόνο θ 

ςυνακροιςμζνθ χρονοςειρά. 

Μελετϊντασ τθν απόδοςθ τθσ μεκοδολογίασ αν τα υπόλοιπα ςτάδιά τθσ 

εφαρμοςτοφν από το ςθμείο αυτό και φςτερα, παρατθροφμε και πάλι ότι υπάρχει 

μείωςθ του ςφάλματοσ από τθν τιμι 18,18% ςε 15,85% (μεταβολι -2,33%) για 

    . Άρα θ βελτιωτικι δράςθ τθσ μεκοδολογίασ φαίνεται να ιςχφει και για τθν 

εφαρμογι τθσ και ςε εποχικζσ χρονοςειρζσ. Ωςτόςο, θ καμπφλθ του sMAPE 

παραμζνει μονίμωσ ςε υψθλότερο επίπεδο από τθν αντίςτοιχθ περίπτωςθ όπου 

ζχει εφαρμοςτεί εκατζρωκεν τθσ μεκοδολογίασ αποεποχικοποίθςθ και 

επανεποχικοποίθςθ (εικόνα 4.4). Θ μορφι τθσ καμπφλθσ διατθρείται ςε 

αξιοπρόςεκτο βακμό και θ επίδραςθ του ςχιματοσ χειριςμοφ τθσ εποχικότθτασ 

φαίνεται να προκαλεί απλά μία κατακόρυφθ μετακίνθςι τθσ. 

Ωςτόςο, θ απόδοςθ τθσ μεκόδου ςτθν περίπτωςθ τθσ μθ ελεγχόμενθσ 

ςυνάκροιςθσ μπορεί να βελτιωκεί, αρκεί να υπάρχουν διακζςιμεσ αρκετά ακριβείσ 

εκτιμιςεισ για τθν εποχικότθτα τθσ αρχικισ (μθ ςυνακροιςμζνθσ) χρονοςειράσ, με 

τθ μορφι δεικτϊν εποχικότθτασ. Αν, παρά τθν απουςία ενόσ ςταδίου 

αποεποχικοποίθςθσ κατά τθν προεπεξεργαςία, επανεποχικοποιιςουμε με τουσ 

διακζςιμουσ δείκτεσ τισ παραχκείςεσ προβλζψεισ, τότε παρατθροφμε ότι για 

επαρκϊσ μεγάλεσ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ, πάνω από τθν τιμι τθσ 

εποχικότθτασ πιο ςυγκεκριμζνα, τα ςφάλματα προςεγγίηουν εκείνα τθσ περίπτωςθσ 

τθσ πλιρωσ ελεγχόμενθσ (με πλαιςίωςθ από διαδικαςία αποεποχικοποίθςθσ-

επανεποχικοποίθςθσ) εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ (εικόνα 4.4). Θ ςυμπεριφορά 

αυτι ερμθνεφεται από τθν λειτουργία του κινθτοφ μζςου όρου ςτο ςτάδιο τθσ 
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ςυνάκροιςθσ που, για μικθ μεγαλφτερα τθσ εποχικότθτασ τθσ χρονοςειράσ, 

αποκόπτει τθν εποχικι ςυνιςτϊςα. 

 

 

Εικόνα 4.4 

 

Θ ςυγκεκριμζνθ παρατιρθςθ μπορεί να δϊςει εφρωςτα και αξιόπιςτα 

αποτελζςματα υπό τθν προχπόκεςθ ότι χρθςιμοποιείτε επίπεδο ςυνάκροιςθσ 

μεγαλφτερο τθσ εποχικότθτασ, ειδάλλωσ ελλοχεφει ο κίνδυνοσ επανεποχικοποίθςθσ 

μίασ ιδθ εποχικισ χρονοςειράσ. Στο ςθμείο αυτό πρζπει να επιςθμανκεί ωςτόςο 

ότι γενικά, όπωσ κα δειχκεί και ςτθ ςυνζχεια, το βζλτιςτο επίπεδο ςυνάκροιςθσ δεν 

λαμβάνει ςυνικωσ πολφ μεγάλεσ τιμζσ. Επίςθσ, τίκεται το ηιτθμα τθσ ποιότθτασ των 

διακζςιμων δεικτϊν, κακϊσ ςτο παραπάνω διάγραμμα χρθςιμοποιικθκαν οι 

πραγματικοί εποχικοί δείκτεσ που εξιχκθςαν από τθν αρχικι χρονοςειρά. Στθν 

πραγματικότθτα, δεν κα μποροφςαμε να ζχουμε τουσ ακριβείσ αυτοφσ δείκτεσ, 

παρά μόνο ςυγκριτικζσ και ςτατιςτικζσ εκτιμιςεισ τουσ, θ ακρίβεια των οποίων κα 

επθρζαηε το τελικό αποτζλεςμα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5:  Επύπεδο Συνϊθροιςησ 

 

5.1 Σημαςύα τησ Επιλογόσ του Επιπϋδου Συνϊθροιςησ 

 

Ππωσ φάνθκε από τα παραδείγματα του προθγοφμενου κεφαλαίου, θ 

επιλογι του επιπζδου ςυνάκροιςθσ   είναι μζγιςτθσ ςθμαςίασ ςτθν καλι 

ςυμπεριφορά τθσ μεκοδολογίασ. Επίςθσ, διαφαίνεται θ φπαρξθ ενόσ βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ, διαφορετικοφ ανά χρονοςειρά, το οποίο, ςφμφωνα και με 

τθ κεωρία, κα πρζπει να εξαρτάται με κάποιον τρόπο από τα χαρακτθριςτικά τθσ 

χρονοςειράσ. Συνεπϊσ, προκφπτει θ ανάγκθ τθσ εξεφρεςθσ ενόσ κατάλλθλου τρόπου 

επιλογισ του  , ζτςι ϊςτε να προκφπτουν ακριβείσ και ςυνεπείσ προβλζψεισ. 

Δυςτυχϊσ, θ εμπειρικι προςζγγιςθ που προτάκθκε για τθν περίπτωςθ 

ελζγχου αποκζματοσ (Nikolopoulos et al, 2011), να τίκεται δθλαδι το   ίςο με 

     όπου    ο χρόνοσ παράδοςθσ τεμαχίου (Lead Time) και   ζνα διάςτθμα 

επικεϊρθςθσ (Review, τυπικά κεωρείται μοναδιαίο), δεν μπορεί να ζχει εφαρμογι 

ςτθν γενικότερθ περίπτωςθ χρονοςειρϊν οποιουδιποτε τφπου, με τθν μζγιςτθ 

δυςχζρεια να εμφανίηεται ςτθν περίπτωςθ χρονοςειρϊν ςυνεχόμενθσ ηιτθςθσ. 

Συνεπϊσ, είναι ανάγκθ να μελετθκοφν εναλλακτικοί τρόποι επιλογισ ενόσ 

κατάλλθλου επιπζδου ςυνάκροιςθσ. 

Μία προφανισ επίδραςθ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ ςτισ ιδιότθτεσ τθσ 

μεκοδολογίασ ςχετίηεται με τθν ταφτιςι του με το μικοσ των δφο ΚΜΟ που 

χρθςιμοποιοφνται: του απλοφ ΚΜΟ(L) κατά τθ ςυνάκροιςθ και του ςτακμιςμζνου 

ΚΜΟ(L) κατά τθ διάςπαςθ. Αφξθςθ του   ςυνεπάγεται αφξθςθ του βακμοφ 

εξομάλυνςθσ που προκαλοφν οι δφο ΚΜΟ. Λςοδφναμα είδαμε ότι ειδικότερα ςτθν 

περίπτωςθ του απλοφ ΚΜΟ (ςτον οποίο επίςθσ μεταπίπτει και ο ΣΚΜΟ για 

διάςπαςθ EQW) θ εφαρμογι του αποτελεί γραμμικοφ φιλτράριςμα μζςω ενόσ μθ 

ιδανικοφ βακυπερατοφ φίλτρου, του οποίου θ (κανονικοποιθμζνθ) ςυχνότθτα 

αποκοπισ ιςοφται με     . 

Αυτι θ αυξανόμενθ με το   εξομάλυνςθ ςχετίηεται με μία αυξανόμενθ 

δυνατότθτα απόρριψθσ του κορφβου που ενυπάρχει ςτθ χρονοςειρά με τθ μορφι 

τυχαίων αυξομειϊςεων. Ρράγματι, υπό τθν υπόκεςθ ότι αντιμετωπίηουμε λευκό 

γκαουςιανό ακροιςτικό κόρυβο μθδενικισ μζςθσ τιμισ, ο κόρυβοσ που παραμζνει 

μετά το γραμμικό φιλτράριςμα από ζναν ΚΜΟ(L) είναι ομοειδισ (αφοφ το άκροιςμα 

μεταβλθτϊν που ακολουκοφν κανονικι κατανομι ακολουκεί επίςθσ κανονικι 

κατανομι). Ο μζςοσ όροσ του φιλτραριςμζνου κορφβου είναι επίςθσ μθδενικόσ, 

όπωσ φαίνεται από τον τφπο: 
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Από τθν άλλθ μεριά, θ διακφμανςθ του φιλτραριςμζνου κορφβου ςχετίηεται 

με τθ διακφμανςθ του αρχικοφ κορφβου μζςω ενόσ πολλαπλαςιαςτικοφ 

ςυντελεςτι, όπωσ προκφπτει από τθ ςχζςθ: 

 

  
     

   
 

 

   

 

 

Με άλλα λόγια, ιςχφει θ παρακάτω ςχζςθ μεταξφ των τυπικϊν αποκλίςεων: 

 

         
 

 

   

 

 

Και για τθν ειδικι περίπτωςθ των ίςων  βαρϊν    
 

 
, ο φιλτραριςμζνοσ 

κόρυβοσ ζχει τυπικι απόκλιςθ: 

 

   
 

  
   

 

Για το ςυντελεςτι που ςτακμίηει τθν αρχικι διακφμανςθ προκφπτει άμεςα 

από τθν γενικευμζνθ τριγωνικι ανιςότθτα, ότι είναι πάντοτε μικρότεροσ ι ίςοσ τθσ 

μονάδασ: 

 

   
 

 

   

     

 

   

 

 

   

 

Επομζνωσ, προκειμζνου για λευκό γκαουςιανό ακροιςτικόσ κόρυβοσ 

μθδενικισ μζςθσ τιμισ, μετά τθν εφαρμογι ενόσ ΚΜΟ(L) προκφπτει και πάλι λευκόσ 

γκαουςιανόσ ακροιςτικόσ κόρυβοσ μθδενικισ μζςθσ τιμισ αλλά μειωμζνθσ 

διακφμανςθσ κατά το ςυντελεςτι     
  

     , ο οποίοσ εξαρτάται από τα βάρθ 

ςτάκμιςθσ του ΚΜΟ,   . Φυςικά, θ επιλογι πολφ υψθλοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ 

μπορεί να οδθγιςει ςε ιςχυρι εξομάλυνςθ που πζραν του κορφβου ίςωσ 

καταπιζςει ςυνιςτϊςεσ τθσ χρονοςειράσ που φζρουν πλθροφορία. Θ κατάλλθλθ 
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επιλογι από τθν άποψθ αυτι εξαρτάται από τθν ζννοια που δίνουμε ςτον κόρυβο 

και τον επικυμθτό βακμό εξομάλυνςθσ. 

Εναλλακτικά, με αναφορά ςτθν εικόνα 3.1, όπου περιγράφεται 

διαγραμματικά θ ςυςτθμικι προςζγγιςθ τθσ μεκόδου, και ςφμφωνα με όςα 

αναφζρκθκαν για τθν υποδειγματολθψία, παρατθροφμε ότι θ επιλογι του   μπορεί 

να ιδωκεί και ωσ επιλογι του ελάςςονοσ ρυκμοφ δειγματολθψίασ. Πντωσ, αν θ 

αρχικι χρονοςειρά δειγματολθπτείται με περίοδο   , κατά τθ χρονικι ςυνάκροιςθ θ 

περίοδοσ δειγματολθψίασ μεταβάλλεται ςε   
     , δθλαδι ο ρυκμόσ 

δειγματολθψίασ μειϊνεται κατά τον παράγοντα  . Θ χριςθ τθσ υποδειγματολθψίασ 

ςχετίηεται με τθν εμφάνιςθ φαινομζνων φαςματικισ αναδίπλωςθσ, θ επίδραςθ των 

οποίων μετριάηεται από τθν εφαρμογι του κινθτοφ μζςου όρου που λειτουργεί ωσ 

φίλτρο anti-aliasing. 

Θ φαςματικι αναδίπλωςθ αποτρζπεται ςφμφωνα με το κεϊρθμα 

δειγματολθψίασ όταν ιςχφει   
  

 

  
, όπου Β είναι το εφροσ ηϊνθσ τθσ 

φιλτραριςμζνθσ από τον απλό ΚΜΟ χρονοςειράσ. Με άλλα λόγια, όπωσ ορίηεται 

από τθν παρακάτω ανίςωςθ, υφίςταται μία μζγιςτθ τιμι του L, πάνω από τθν οποία 

παρατθρείται φαςματικι αναδίπλωςθ που επθρεάηει τθν αρχικι χρονοςειρά, 

προςκζτοντασ ανεπικφμθτο κόρυβο: 

 

  
 

    
 

 

Μζχρι αυτό το ςθμείο ζχουμε παρακολουκιςει δφο που ςχετίηονται με τθν 

επιλογι του επιπζδου ςυνάκροιςθσ  . Από τθ μία, αυξανόμενθ τιμι του ςυνδζεται 

με αυξανόμενθ ικανότθτα απόρριψθσ του κορφβου, μζςω τθσ εξομαλυντικισ 

δράςθσ των δφο ΚΜΟ. Απαιτείται ιδιαίτερθ προςοχι κατά τθν επιλογι, κακϊσ μία 

υψθλι τιμι μπορεί να καταπιζςει χριςιμεσ διακυμάνςεισ τθσ χρονοςειράσ. Από τθν 

άλλθ, υψθλζσ τιμζσ ενδεχομζνωσ να οδθγιςουν ςε παραβίαςθ του κεωριματοσ τθσ 

δειγματολθψίασ και τθν προςκικθ ανεπικφμθτου κορφβου λόγω τθσ φαςματικισ 

αναδίπλωςθσ. Αν και οι δφο διαφορετικοί τρόποι επίδραςθσ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ φαίνονται να αλλθλοςυγκροφονται ςτισ χαμθλότερεσ τιμζσ και οι δφο 

ςυνθγοροφν ςτθ διαπίςτωςθ ότι πολφ μεγάλεσ τιμζσ ζχουν αρνθτικι επίπτωςθ ςτθν 

απόδοςθ τθσ μεκόδου, κακϊσ προκαλοφν υπερβολικι εξομάλυνςθ και/ι ειςάγουν 

κόρυβο από φαςματικι αναδίπλωςθ. 

Στθ ςυνζχεια του κεφαλαίου κα αςχολθκοφμε με δφο διαφορετικζσ 

προςεγγίςεισ: τθ χριςθ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ για ζνα ςφνολο χρονοςειρϊν 

ι τθν εξειδικευμζνθ επιλογι για κάκε μία χρονοςειρά ξεχωριςτά. 
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5.2 Κοινό Βϋλτιςτο Επύπεδο Συνϊθροιςησ ςε Σύνολο Χρονοςειρών 

 

Ο απλοφςτεροσ τρόποσ εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA ςε μεγάλα 

ςφνολα χρονοςειρϊν είναι με τθ χριςθ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ςε όλεσ τισ 

χρονοςειρζσ. Ζτςι, δεν είναι απαραίτθτθ θ επιλογι διαφορετικοφ βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά, παρά αρκεί αν επιλεγεί ζνα κοινό βζλτιςτο 

επίπεδο για όλο το ςφνολο των δεδομζνων προσ πρόβλεψθ. Αν και θ προςζγγιςθ 

αυτι κεωρθτικά κα λειτουργεί αρκετά αποδοτικά ςε ομογενι ςφνολα δεδομζνων, 

όπου δθλαδι όλεσ οι χρονοςειρζσ ζχουν κοινι προζλευςθ και παρόμοια φφςθ, τα 

ςυμπεράςματα είναι μάλλον δφςκολο να γενικευκοφν ςε ετερογενι ςφνολα. Ακόμα 

όμωσ και ςτθν περίπτωςθ αυτι παρουςιάηει ιδιαίτερο ενδιαφζρον θ μελζτθ τθσ 

χριςθσ ενόσ κοινοφ και ςτακεροφ   παρά τθν ανομοιογζνεια των δεδομζνων. 

Στθ ςυνζχεια, εφαρμόηουμε τθ μεκοδολογία ADIDA ςτα δεδομζνα του 

διαγωνιςμοφ M3 και μετράμε τθν out-of-sample ακρίβεια των προβλζψεων με 

χριςθ του δείκτθ ςφάλματοσ sMAPE. Θ εφαρμογι γίνεται χωριςτά για κάκε 

κατθγορία χρονικισ δειγματολθψίασ των δεδομζνων (μθνιαία, τριμθνιαία, ετιςια, 

άλλα). Σε κάκε κατθγορία υπολογίηουμε ακριβϊσ το ςφάλμα ακριβϊσ ςτο ςφνολο 

του πλικουσ των προβλζψεων που απαιτικθκαν και από τον διαγωνιςμό M3 

(πίνακασ 2.2). Το κάκε υποςφνολο είναι εςωτερικά ανομοιογενζσ, αφοφ περιζχει 

χρονοςειρζσ από ζνα πλικοσ τομζων ενδιαφζροντοσ (μικροοικονομία, βιομθχανία, 

μακροοικονομία, οικονομικά, δθμογραφικά και λοιπά δεδομζνα). Ελζγχουμε ζνα 

πλικοσ ςυνδυαςμϊν διαφορετικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ και επιπζδων 

ςυνάκροιςθσ. Υπενκυμίηουμε ότι το επίπεδο ςυνάκροιςθσ     ταυτίηεται με το 

αποτζλεςμα που προκφπτει χωρίσ τθ χριςθ τθσ μεκοδολογίασ. Σε όλεσ τισ 

περιπτϊςεισ χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα βάρθ. 

 

5.2.1 Μηνιαύα Δεδομϋνα 

 

Στο ςυγκεντρωτικό διάγραμμα τθσ εικόνασ 5.1 απεικονίηουμε τθν επίδραςθ 

τθσ εφαρμογισ μεκοδολογίασ ADIDA ςτο μζςο sMAPE out-of-sample ςφάλμα 

πρόβλεψθσ ορίηοντα 18 περιόδων για διαφορετικζσ τιμζσ του κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ςτο υποςφνολο των μθνιαίων δεδομζνων. Ειδικότερα, χαράςςονται οι 

καμπφλεσ που αντιςτοιχοφν ςτθν χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων προζκταςθσ και για 

όλεσ τισ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν τιμι      (δφο χρόνια). 

Υπενκυμίηεται ότι θ τιμι     αντιςτοιχεί ςτθν απλι εφαρμογι τθσ μεκόδου, 

χωρίσ χριςθ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. Αποτελεί ςυνεπϊσ ζνα ςαφζσ επίπεδο 

αναφοράσ για τθν αξιολόγθςθ τθσ αποδοτικότθτασ τθσ μεκόδου. Σε όλεσ τισ 

εξεταηόμενεσ περιπτϊςεισ χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα βάρθ. 
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Εικόνα 5.1 

 

Ραρατθροφμε ότι θ ςυμπεριφορά τθσ μεκοδολογίασ ωσ προσ τθν απόδοςι 

τθσ δίνει ποικίλα αποτελζςματα, ανάλογα με τθ χρθςιμοποιοφμενθ μζκοδο 

πρόβλεψθσ. Θ ςθμαντικι παρατιρθςθ είναι θ επιςιμανςθ των τιμϊν του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ για τισ οποίεσ το μζςο ςφάλμα πζφτει υπό τθσ ςτάκμθσ για    , 

δθλαδι τισ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ για τισ οποίεσ θ μεκοδολογία ζχει 

πράγματι βελτιωτικι δράςθ ςτθν ακρίβεια πρόβλεψθσ, παρά τθν χριςθ ενόσ κοινοφ 

επιπζδου για το ανομοιογενζσ ςφνολο των μθνιαίων δεδομζνων. 

Στα ακόλουκα διαγράμματα απεικονίηονται μεμονωμζνα τα μζςα sMAPE 

ςφάλματα που προκφπτουν από τθ χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων, ϊςτε να είναι 

περιςςότερο εφκολα ορατι θ εξάρτθςθ τθσ ακρίβειασ πρόβλεψθσ με το 

χρθςιμοποιοφμενο επίπεδο ςυνάκροιςθσ. 
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Εικόνα 5.2 

 

 

Εικόνα 5.3 
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Εικόνα 5.4 

 

 

Εικόνα 5.5 

 

Ρράγματι, τα μεμονωμζνα διαγράμματα απεικονίηουν με ςαφι τρόπο τθν 

δραςτικι εξάρτθςθ του αποτελζςματοσ εφαρμογισ τθσ μεκοδολογίασ από τθν 

εκάςτοτε υλοποιοφμενθ μζκοδο. Για τισ περιςςότερεσ εξεταηόμενεσ μεκόδουσ 

παρουςιάηεται ςε κάποιο βακμό βελτίωςθ τθσ ακρίβειασ των προβλζψεων, ενϊ 

υπάρχουν περιπτϊςεισ (π.χ. Holt) όπου θ αφξθςθ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ 

ςυνδζεται με μόνιμθ επιδείνωςθ. Το ποςοςτό τθσ βελτίωςθσ ι επιδείνωςθσ ποικίλει 

κατά περίπτωςθ, με αποτζλεςμα να μθν διατθρείται θ ςειρά ταξινόμθςθσ των 

μεκόδων ςφμφωνα με το παραγόμενο ςφάλμα. Γενικά, τυχόν βελτίωςθ εμφανίηεται 

για μικρζσ ςχετικά τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ και το ςφάλμα ςταδιακά 
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μειϊνεται μζχρι ζνα κατϊτερο ςθμείο. Για παράδειγμα, με χριςθ τθσ Naïve ζχουμε 

το βζλτιςτο αποτζλεςμα για    . Μετά τθν τιμι ςτθν οποία παρατθρείται το 

ελάχιςτο του ςφάλματοσ, αρχίηει μία ςταδιακι χειροτζρευςθ του ποςοςτοφ 

βελτίωςθσ, θ οποία ςυχνά μπορεί να οδθγιςει ςτθν επιδείνωςθ του ςφάλματοσ για 

μεγάλεσ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Τζλοσ, θ ςχετικά ομαλι μορφι των 

καμπφλων ςυνθγορεί υπζρ τθσ πικανισ φπαρξθσ ενόσ βζλτιςτου επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ. 

 

5.2.2 Τριμηνιαύα Δεδομϋνα 

 

Στο ακόλουκο διάγραμμα τθσ εικόνασ 5.6 παριςτοφμε ςυγκεντρωτικά τθν 

επίδραςθ τθσ εφαρμογισ μεκοδολογίασ ADIDA ςτο μζςο sMAPE out-of-sample 

ςφάλμα πρόβλεψθσ ορίηοντα 8 περιόδων για διαφορετικζσ τιμζσ του κοινοφ 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ ςτο υποςφνολο των τριμθνιαίων δεδομζνων. Συγκεκριμζνα, 

παρουςιάηονται οι ςχετικζσ καμπφλεσ που προκφπτουν από τθν εφαρμογι ποικίλων 

μεκόδων πρόβλεψθσ, για όλεσ τισ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν τιμι 

    (δφο χρόνια) και για διάςπαςθ με ίςα βάρθ. Στο ςθμείο αυτό κρίνεται 

ςκόπιμθ θ υπενκφμιςθ ότι θ τιμι     αντιςτοιχεί ςτθν απλι εφαρμογι τθσ 

μεκόδου, χωρίσ χριςθ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. Για το λόγο αυτό, αποτελεί μία 

αναμφιςβιτθτθ βάςθ αναφοράσ για τθν αξιολόγθςθ τθσ απόδοςθσ τθσ 

μεκοδολογίασ. 
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Θ ςυμπεριφορά τθσ μεκοδολογίασ ωσ προσ τθν ακρίβεια των προβλζψεϊν 

τθσ δίνει ανόμοια αποτελζςματα, που εξαρτϊνται άμεςα από τθ χρθςιμοποιοφμενθ 

μζκοδο προζκταςθσ. Αναηθτϊντασ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ για τισ οποίεσ 

το μζςο ςφάλμα πζφτει υπό τθσ ςτάκμθσ για    , δθλαδι τισ τιμζσ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ για τισ οποίεσ θ μεκοδολογία ζχει όντωσ βελτιωτικι δράςθ ςτθν 

ακρίβεια τθσ πρόβλεψθσ, μόνο θ Naïve παρουςιάηει μία μικρι βελτίωςθ για    . 

Το αποτζλεςμα αυτό ζρχεται ςε αντίκεςθ με τα αποτελζςματα για το ςφνολο των 

μθνιαίων δεδομζνων. 

Για ευκρινζςτερθ παρατιρθςθ τθσ εξάρτθςθσ από το χρθςιμοποιοφμενο 

επίπεδο ςυνάκροιςθσ, ςτα επόμενα διαγράμματα παρουςιάηονται μεμονωμζνεσ οι 

καμπφλεσ των μζςων sMAPE ςφαλμάτων που προκφπτουν με τθ χριςθ 

διαφορετικϊν μεκόδων. 

 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 5.7 
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Εικόνα 5.8 

 

 

Εικόνα 5.9 
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Εικόνα 5.10 

 

Για τισ περιςςότερεσ εξεταηόμενεσ μεκόδουσ παρουςιάηεται μόνιμθ 

επιδείνωςθ τθσ ακρίβειασ των προβλζψεων, με εξαίρεςθ τθσ περίπτωςθσ τθσ Naïve 

που οδθγεί ςε μία μικρι βελτίωςθ, ϊςτε να προςεγγίηει τθν περίπτωςθ τθσ 

εφαρμογισ μεκόδου SES εκτόσ των πλαιςίων τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. 

 

5.2.3 Ετόςια Δεδομϋνα 

 

Στο ςυγκεντρωτικό διάγραμμα τθσ εικόνασ 5.11 απεικονίηεται θ επίδραςθ 

τθσ εφαρμογισ μεκοδολογίασ ADIDA ςτο μζςο sMAPE out-of-sample ςφάλμα 

πρόβλεψθσ ορίηοντα 6 περιόδων για διαφορετικζσ τιμζσ του κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ςτο υποςφνολο των ετιςιων δεδομζνων. Ειδικότερα, εμφανίηονται οι 

καμπφλεσ για ποικίλεσ μεκόδουσ προζκταςθσ ςτο μζλλον, για όλεσ τισ τιμζσ του 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν τιμι     (ζτθ) και διάςπαςθ με ίςα βάρθ. Τα 

αποτελζςματα για τθν τιμι    , που αντιςτοιχεί ςε απλι εφαρμογι τθσ μεκόδου 

χωρίσ χριςθ μεκοδολογίασ ADIDA,  αποτελεί ζνα επίπεδο αναφοράσ για τθν 

αξιολόγθςθ τθσ αποδοτικότθτασ τθσ μεκόδου. 
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Εικόνα 5.11 

 

 

 

 

 

Για όλεσ τισ χρθςιμοποιοφμενεσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ, παρουςιάηεται μία 

ςτακερι επιδείνωςθ τθσ ακρίβειασ των παραγόμενων προβλζψεων. Σε καμία από 

τισ εξεταηόμενεσ περιπτϊςεισ το μζςο ςφάλμα δεν πζφτει υπό τθσ ςτάκμθσ για 

   , το οποίο κα υποδείκνυε τθ βελτιωτικι δράςθ τθσ μεκοδολογίασ ςτθν 

ακρίβεια τθσ πρόβλεψθσ για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο των ετιςιων δεδομζνων. 

Στα ακόλουκα διαγράμματα παρουςιάηονται μεμονωμζνα οι καμπφλεσ 

εξάρτθςθσ των μζςων sMAPE ςφαλμάτων από το χρθςιμοποιοφμενο επίπεδο 

ςυνάκροιςθσ για τθ χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ. 
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Εικόνα 5.12 

 

 

Εικόνα 5.13 
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Εικόνα 5.14 

 

 

Εικόνα 5.15 

 

5.2.4 Άλλα Δεδομϋνα 

 

Στο ςυγκεντρωτικό διάγραμμα τθσ εικόνασ 5.16 απεικονίηουμε τθν επίδραςθ 

τθσ εφαρμογισ μεκοδολογίασ ADIDA ςτο μζςο sMAPE out-of-sample ςφάλμα 

πρόβλεψθσ ορίηοντα 8 περιόδων για διαφορετικζσ τιμζσ του κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ςτο υποςφνολο των υπόλοιπων δεδομζνων. Ειδικότερα, χαράςςονται 

οι καμπφλεσ που αντιςτοιχοφν ςτθν χριςθ διαφορετικϊν μεκόδων προζκταςθσ και 

για όλεσ τισ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν τιμι     .  

Χρθςιμοποιοφνται ίςα βάρθ για τθ διάςπαςθ των ςυνακροιςμζνων προβλζψεων. Θ 
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απόδοςθ τθσ μεκοδολογίασ μπορεί να μετρθκεί με ςφγκριςθ του ςφάλματοσ ςε 

κάκε επίπεδο με τθν αντίςτοιχθ τιμι για    , θ οποία αντιςτοιχεί ςτθν απλι 

εφαρμογι τθσ μεκόδου, χωρίσ χριςθ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. 

 

 

Εικόνα 5.16 

 

Πμοια με τθν περίπτωςθ των ετιςιων δεδομζνων, παρουςιάηεται μία 

ςτακερι επιδείνωςθ τθσ ακρίβειασ των παραγόμενων προβλζψεων για όλεσ τισ 

χρθςιμοποιοφμενεσ μεκόδουσ προζκταςθσ. Σε καμία από τισ εξεταηόμενεσ 

περιπτϊςεισ το μζςο ςφάλμα δεν πζφτει υπό τθσ ςτάκμθσ του ςφάλματοσ για   

 , το οποίο κα υποδείκνυε βελτιωτικι επίδραςθ τθσ μεκοδολογίασ ςτθν ακρίβεια 

τθσ πρόβλεψθσ για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο των υπόλοιπων δεδομζνων. 

Για λόγουσ ευκρίνειασ, οι καμπφλεσ εξάρτθςθσ των μζςων sMAPE 

ςφαλμάτων από το χρθςιμοποιοφμενο επίπεδο ςυνάκροιςθσ για τθ χριςθ 

διαφορετικϊν μεκόδων πρόβλεψθσ απεικονίηονται μεμονωμζνα ςτα επόμενα 

διαγράμματα. 
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Εικόνα 5.17 

 

 

Εικόνα 5.18 
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Εικόνα 5.19 

 

 

Εικόνα 5.20 

 

5.2.5 Σύνοψη Αποτελεςμϊτων και Συμπερϊςματα 

 

Τα αποτελζςματα από τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ποικίλουν δραςτικά 

ανάλογα με τθν κατθγορία των δεδομζνων (μθνιαία, τριμθνιαία, ετιςια, άλλα), τισ 

εξεταηόμενεσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ και το επιλεγμζνο επίπεδο ςυνάκροιςθσ. 

Ανάλογα με τισ παραπάνω επιλογζσ, παρατθροφμε μία ευρεία διακφμανςθ ςτθν 

αποδοτικότθτα τθσ μεκόδου, που κυμαίνεται μεταξφ ςθμαντικϊν μειϊςεων των 

ςφαλμάτων για τισ βζλτιςτεσ επιλογζσ και μεγάλων επιδεινϊςεων για μθ 

κατάλλθλουσ ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων τθσ μεκόδου. 
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Τα ςθμαντικότερα ευριματα προζρχονται από το ςφνολο των μθνιαίων 

δεδομζνων. Αποτελζςματα για τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ςτο ςφνολο αυτό 

περιγράφονται ςυνοπτικά ςτον πίνακα 5.1. Συγκεκριμζνα, περιλαμβάνεται μία 

ςτιλθ για με τα υπολογιςμζνα ςφάλματα των μεκόδων ςτον M3 διαγωνιςμό και 

μία ςτιλθ με τα αντίςτοιχα ςφάλματα από τθν επανεκτζλεςθ των πειραμάτων του 

διαγωνιςμοφ, θ οποία αντιςτοιχεί ςτθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA για 

μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ. Τυχόν αποκλίςεισ οφείλονται ςε διαφορετικζσ 

αρχικοποιιςεισ και βελτιςτοποιιςεισ, αν και τα αποτελζςματα είναι παραπλιςια. Θ 

μικρότερθ τιμι του ςφάλματοσ ανάμεςα ςτισ δφο εκτελζςεισ εικονίηεται ςε ζντονα 

γράμματα και αποτελεί το επίπεδο ςφάλματοσ κάτω από το οποίο κεωροφμε ότι θ 

μεκοδολογία προςζφερε βελτίωςθ. Δφο επιπλζον ςτιλεσ περιγράφουν τα βζλτιςτα 

αποτελζςματα ςε όρουσ ςφάλματοσ από τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. 

Ειδικότερα, ςτθ μία ςτιλθ ςθμειϊνεται θ ελάχιςτθ τιμι που επιτεφχκθκε με χριςθ 

τθσ μεκοδολογίασ και ςτθν επόμενθ το αντίςτοιχο βζλτιςτο επίπεδο ςυνάκροιςθσ 

για το οποίο παρατθρικθκε. Τα αποτελζςματα απεικονίηονται ςε ςκιαςμζνο φόντο 

όταν εμφανίηεται βελτίωςθ. Τζλοσ, κάκε γραμμι είναι αφιερωμζνθ και ςε 

διαφορετικι υπό εξζταςθ μζκοδο. Τα αποτελζςματα όλων των μεκόδων ζχουν 

προκφψει για διάςπαςθ με ίςα βάρθ. 

 

Μθνιαία δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-18 

Method 
sMAPE (%)  

M3 Replication (L=1) Best ADIDA Best L 

Naive2 16,91 16,89 14,60 8 

Single 15,32 14,65 14,45 3 

Holt 15,36 15,33 15,33 1 

Dampen 14,59 14,46 13,96 3 

Πίνακασ 5.1 

 

Ππωσ φαίνεται ςτον παραπάνω πίνακα, υπάρχουν περιπτϊςεισ ςτισ οποίεσ θ 

μεκοδολογία οδθγεί ςε ςθμαντικι βελτίωςθ του ςφάλματοσ. Ειδικότερα, με χριςθ 

Naïve ςτα πλαίςια τθσ μεκοδολογίασ, το ςφάλμα βελτιϊνεται από το 16,89% ςτο 

14,60% για επίπεδο ςυνάκροιςθσ    . Θ νζα τιμι του ςφάλματοσ είναι μειωμζνθ 

κατά 13,55% και άμεςα ςυγκρίςιμθ με το επίπεδο ςφάλματοσ τθσ Damped. Το 

αποτζλεςμα αυτό είναι ενδιαφζρον, δεδομζνθσ τθσ ταχφτθτασ και τθσ απλότθτασ 

τθσ μεκόδου Naïve, θ οποία δεν απαιτεί τθ βελτιςτοποίθςθ παραμζτρων, 

εξαλείφοντασ τθν πικανότθτα κακισ βελτιςτοποίθςθσ θ οποία ςυνδζεται οι 

παραμετρικζσ μζκοδοι. Μικρότερθ μείωςθ του ςφάλματοσ (1,42%) παρατθρείται με 

χριςθ τθσ μεκόδου SES. Για τθ μζκοδο Damped, μία μείωςθ 3,44% φζρνει το 

ςφάλμα ςε παρόμοια επίπεδα με εκείνα των νικθτριϊν μεκόδων του M3 
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διαγωνιςμοφ (π.χ. 13,85% για τθ Theta). Από τθν άλλθ μεριά, καμία βελτίωςθ δεν 

παρατθρείται ςτθν περίπτωςθ τθσ μεκόδου Holt. Οι βελτιϊςεισ αυτζσ, όπου 

εμφανίηονται, είναι ιδιαίτερα ςθμαντικζσ και επιβεβαιϊνουν τον χαρακτθριςμό τθσ 

μεκοδολογίασ ADIDA ωσ μθχανιςμοφ αυτοβελτίωςθσ των μεκόδων πρόβλεψθσ. 

Αξιοπρόςεκτο είναι ότι οι βελτιϊςεισ εμφανίηονται παρά τθ χριςθ κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ςτο εξαιρετικά ανομοιογενζσ ςφνολο των μθνιαίων δεδομζνων. 

Ακολοφκωσ, ςυγκεντρϊνουμε τα αντίςτοιχα ςτοιχεία για το ςφνολο των 

τριμθνιαίων δεδομζνων ςτο πίνακα 5.2. 

 

Τριμθνιαία δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-8 

Method 
sMAPE (%)  

M3 Replication (L=1) Best ADIDA Best L 

Naive2 9,95 9,95 9,81 2 

Single 9,72 9,72 9,72 1 

Holt 10,67 9,93 9,93 1 

Dampen 9,33 9,36 9,36 1 

Πίνακασ 5.2 

 

Στθν περίπτωςθ των τριμθνιαίων δεδομζνων, δεν παρουςιάηονται εξίςου 

κεαματικά αποτελζςματα. Μία μικρι μείωςθ του ςφάλματοσ (1,44%) εμφανίηεται 

μόνο για χριςθ τθσ μεκόδου Naïve. Για τισ υπόλοιπεσ μεκόδουσ δεν παρατθρείται 

κάποια βελτίωςθ. 

Στθ ςυνζχεια παρακζτουμε τα αντίςτοιχα ςτοιχεία για το ςφνολο των 

ετιςιων και υπόλοιπων δεδομζνων ςτουσ πίνακεσ 5.3 και 5.4, αντίςτοιχα. 

 

Ετιςια δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-6 

Method 
sMAPE (%)  

M3 Replication (L=1) Best ADIDA Best L 

Naive2 17,88 17,88 17,88 1 

Single 17,82 17,72 17,72 1 

Holt 19,27 18,11 18,11 1 

Dampen 17,18 16,87 16,87 1 

Πίνακασ 5.3 
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Άλλα δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-8 

Method 
sMAPE (%)  

M3 Replication (L=1) Best ADIDA Best L 

Naive2 6,30 6,30 6,30 1 

Single 6,29 6,29 6,29 1 

Holt 4,81 4,86 4,86 1 

Dampen 4,61 4,40 4,40 1 

Πίνακασ 5.4 

 

Για τα ετιςια και τα υπόλοιπα δεδομζνα, θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ δεν 

επιφζρει καμία βελτίωςθ ωσ προσ τα ςφάλματα. 

Συμπεραςματικά, θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ με χριςθ κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθ   ςτο ςφνολο των δεδομζνων παρουςιάηει αποτελζςματα που 

ποικίλουν, ανάλογα με τθν κατθγορία ωσ προσ το διάςτθμα δειγματολθψίασ των 

δεδομζνων και τθν επιλεγμζνθ μζκοδο πρόβλεψθσ. Λδιαίτερα αξιοπρόςεκτο είναι το 

γεγονόσ ότι βελτιϊςεισ εμφανίηονται παρά τθν εξαιρετικι ανομοιογζνεια των 

διακζςιμων δεδομζνων, αφοφ περιζχουν χρονοςειρζσ από πλικοσ διαφορετικϊν 

κατθγοριϊν. Θ εκπλθκτικι ομοιότθτα τθσ καμπφλθσ του τθσ εικόνασ 5.2, για τθ 

εφαρμογι τθσ μεκόδου Naïve ςτα μθνιαία δεδομζνα, με τθν αντίςτοιχθ καμπφλθ 

τθσ μελζτθσ για δεδομζνα διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ υποςτθρίηει τα αποτελζςματα 

των Nikolopoulos et al. (2011) και γενικεφει τισ ιδιότθτεσ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA 

ωσ μθχανιςμοφ αυτοβελτίωςθσ και για τθν περίπτωςθ των δεδομζνων ςυνεχοφσ 

ηιτθςθσ. Λδιαίτερα ςθμαντικζσ δυνατότθτεσ βελτίωςθσ τθσ απόδοςθσ προκφπτουν 

για τισ περιπτϊςεισ δεδομζνων ςυχνισ δειγματολθψίασ (μθνιαία δεδομζνα). Τα 

περικϊρια τθσ βελτίωςθσ μειϊνονται όςο αντιμετωπίηονται δεδομζνα αραιότερθσ 

δειγματολθψίασ (π.χ. τριμθνιαία δεδομζνα), ενϊ τελικά πρακτικά εξαλείφονται 

(ετιςια δεδομζνα). Γενικά, θ μεκοδολογία παρουςιάηει δυνατότθτεσ βελτίωςθσ των 

τεχνικϊν προβλζψεων. Θ μεγαλφτερεσ μειϊςεισ ςφάλματοσ εμφανίηονται για τθν 

μζκοδο Naïve. Διαιςκθτικά λοιπόν μποροφμε να παρατθριςουμε ότι θ βελτίωςθ 

που προςφζρει θ μεκοδολογία είναι μεγαλφτερθ για τισ εξ αρχισ λιγότερο 

αποδοτικζσ μεκόδουσ. 

 

5.3 Βϋλτιςτο Επύπεδο Συνϊθροιςησ Ξεχωριςτϊ ανϊ Χρονοςειρϊ 

 

Εναλλακτικά ςτθ χριςθ ενόσ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ για όλο το 

ςφνολο δεδομζνων, θ μεκοδολογία μπορεί επίςθσ να εφαρμοςτεί ϊςτε να 

επιλζγεται διαφορετικό επίπεδο ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά. Στθν περίπτωςθ 

αυτι, θ απλοφςτερθ προςζγγιςθ για τθν μακθματικι διατφπωςθ και επίλυςθ του 

προβλιματοσ τθσ επιλογισ είναι ωσ εξισ: Δεδομζνων χρονοςειράσ  , μοντζλου 
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πρόβλεψθσ    και κριτθρίου  , επικυμοφμε να βροφμε το επίπεδο ςυνάκροιςθσ   για 

το οποίο ελαχιςτοποιείται το κριτιριο  . Συμβολικά, ζχουμε λοιπόν το πρόβλθμα: 

 

                   με                   

 

Ωσ προσ το κριτιριο  , αυτό πρζπει να αποτελεί ζνα μζτρο ςφάλματοσ τθσ 

προςαρμογισ του μοντζλου ι κάποιο εναλλακτικό κριτιριο προςαρμογισ. Στα 

πλαίςια τθσ παροφςασ εργαςίασ κα μελετθκοφν οι περιπτϊςεισ όπου ωσ κριτιριο 

λαμβάνεται: το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα (MSE), το κριτιριο πλθροφορίασ του 

Bayes (Bayesian Information Criterion – BIC) και το κριτιριο πλθροφορίασ του 

Akaike (Akaike Information Criterion – AIC). Και ςτισ τρεισ περιπτϊςεισ τα κριτιρια 

υπολογίηονται ςτο ςφνολο των διακζςιμων δεδομζνων του in-sample. 

Γενικά, με χριςθ μόνο των διακζςιμων (in-sample) δεδομζνων μποροφν να 

εκτιμθκοφν οι βζλτιςτεσ τιμζσ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζςω κάποιασ 

κατάλλθλθσ μεκόδου εκτίμθςθσ. Θ απόδοςθ τθσ μεκόδου εκτίμθςθσ κρίνεται από 

το κατά πόςον θ εκτιμοφμενθ βζλτιςτθ τιμι ταυτίηεται με τθν πραγματικι βζλτιςτθ 

τιμι, θ οποία εξαρτάται από τα out-of-sample δεδομζνα. Κα αναφερόμαςτε ςτθν 

διαδικαςία εκτίμθςθσ τθσ τιμισ με χριςθ μόνο του in-sample τμιματοσ τθσ 

χρονοςειράσ ωσ εκ των προτζρων εκτίμθςθ (a priori), αφοφ πραγματοποιείται μόνο 

με τα μζχρι ςτιγμισ διακζςιμα δεδομζνα. Αντίκετα, μποροφμε να 

πραγματοποιιςουμε μία εκ των υςτζρων (a posteriori) εκτίμθςθ του βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ  λαμβάνοντασ υπόψθ και τισ out-of-sample παρατθριςεισ. 

Ωςτόςο, αν και ζτςι υπολογίηουμε ουςιαςτικά το πραγματικό βζλτιςτο, θ πρακτικι 

αυτι δεν είναι υλοποιιςιμθ ςε πραγματικζσ περιπτϊςεισ, κακϊσ απαιτεί δεδομζνα 

που δεν ζχουν γίνει ακόμα διακζςιμα. Θ ςφγκριςθ a priori εκτιμιςεων και a 

posteriori πραγματικϊν τιμϊν μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν αποτίμθςθ τθσ 

απόδοςθσ τθσ μεκόδου εκτίμθςθσ. Επίςθσ, οι a posteriori πραγματικζσ τιμζσ 

αποτελοφν ζνα ςαφζσ άνω όριο τθσ επιτεφξιμθσ βελτίωςθσ που μπορεί να επιφζρει 

θ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ. 

 

5.3.1 Μϋςο Τετραγωνικό Σφϊλμα – ΜSE 

 

Το κριτιριο αυτό δεν αποτελεί τίποτε άλλο παρά τθ γνωςτι ζκφραςθ του 

μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ υπολογιςμζνου ςε όλο το μικοσ των in-sample 

παρατθριςεων τθσ χρονοςειράσ. 
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Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα αποτελεί ζνα από τα ευρφτερα 

χρθςιμοποιοφμενα μζτρα τθσ προςαρμογισ ενόσ μοντζλου ςτα διακζςιμα 

δεδομζνα. Θ απλι του μορφι προςφζρεται για εκτενι μακθματικι ανάλυςθ, ενϊ 

ζχει αποτελζςει τθ βάςθ για πολλά άλλα πολυπλοκότερα μζτρα. Ππωσ μαρτυρεί και 

ο τφποσ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ, αυτό ςχετίηεται ςτενά με τθν 

διακφμανςθ των ςφαλμάτων. 

Το μζςο τετραγωνικό ςφάλμα μπορεί να χρθςιμοποιθκεί για τθν επιλογι 

μεταξφ ςτατιςτικϊν μοντζλων, επιλζγοντασ το μοντζλο που επιςτρζφει τθν 

μικρότερθ τιμι τουσ ςφάλματοσ. Υπό τθν ζννοια αυτι, το MSE αποτελεί μζτρο του 

βακμοφ ςτον οποίο τα υπό εξζταςθ μοντζλα ερμθνεφουν τα δεδομζνα. 

 

5.3.2 Κριτόριο Πληροφορύασ του Bayes – BIC 

 

Το κριτιριο αυτό αποτελεί κεμζλιο τθσ ςτατιςτικισ επιλογισ μοντζλων. 

Συχνά αναφζρεται και ωσ κριτιριο του Schwarz (Schwarz, 1978) και ςυνδζεται ςτενά 

με το κριτιριο πλθροφορίασ του Akaike. Χρθςιμοποιείται για τθν επιλογι μεταξφ 

διαφορετικϊν ςτατιςτικϊν μοντζλων, επιλζγοντασ κάκε φορά το μοντζλο εκείνο 

που επιςτρζφει τθ χαμθλότερθ τιμι του κριτθρίου.   

Ουςιαςτικά, αντιςτοιχεί ςτο κριτιριο τθσ μζγιςτθσ πικανοφάνειασ με ζναν 

επιπρόςκετο όρο ποινισ που αυξάνεται με τθν τάξθ του μοντζλου k, ςτθ βάςθ τθσ 

φειδωλότθτασ ωσ προσ τισ παραμζτρουσ του μοντζλου. Μοντζλα υψθλισ τάξθσ 

τείνουν να υπερπροςαρμόηονται ςτα δεδομζνα εκπαίδευςισ τουσ, με αποτζλεςμα 

να υςτεροφν ςτθν δυνατότθτα γενίκευςθσ. Επιπλζον, τα μικρότερα μοντζλα ζχουν 

λιτότερεσ υπολογιςτικζσ απαιτιςεισ. Θ ποινι που αποδίδεται για το μζγεκοσ του 

μοντζλου είναι μεγαλφτερθ ςτο BIC από ό,τι ςτο AIC. Υπό τθν προχπόκεςθ ότι τα 

ςφάλματα του μοντζλου είναι κανονικά και ανεξάρτθτα, το BIC μπορεί να 

υπολογιςτεί (εκτόσ μίασ ςτακεράσ, θ οποία όμωσ δεν επθρεάηει τθ διαδικαςία 

επιλογισ) από τον τφπο: 

  

                    

 

Θ παραπάνω ζκφραςθ κάνει χριςθ του μζςου τετραγωνικοφ ςφάλματοσ. Και 

πάλι, το   αποτελεί το πλικοσ των in-sample παρατθριςεων, ενϊ θ τάξθ   του 

μοντζλου, δθλαδι το πλικοσ των παραμζτρων, είναι ίςο με το  , αφοφ ακριβϊσ 

τόςεσ παρατθριςεισ τθσ χρονοςειράσ ςυμμετζχουν ςτο μοντζλο ADIDA, μζςω των 

ΚΜΟ. 
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5.3.3 Κριτόριο Πληροφορύασ του Akaike – AIC 

 

Το AIC (Akaike, 1974) ςυνιςτά ζνα κριτιριο παρόμοιο με το BIC, που όμωσ 

προςδίδει μεγαλφτερθ ποινι ςτα μοντζλα υψθλότερθσ τάξθσ. Θ ποινι αποτρζπει 

τθν υπερπροςαρμογι ενόσ μεγάλου μοντζλου ςτα δεδομζνα εκπαίδευςθσ, 

κατάςταςθ που υποβακμίηει τισ ικανότθτεσ γενίκευςθσ του μοντζλου. Θ λειτουργία 

του κριτθρίου ςτθρίηεται ςτθν ζννοια τθσ εντροπίασ τθσ πλθροφορίασ, 

προςφζροντασ πρακτικά ζνα ςχετικό μζτρο τθσ χαμζνθσ πλθροφορίασ από τθ χριςθ 

ενόσ μοντζλου για τθν περιγραφι πραγματικϊν δεδομζνων. Και πάλι με τθν 

προχπόκεςθ των κανονικϊν και ανεξάρτθτων υπολοίπων του μοντζλου, το AIC 

εκφράηεται μζςω τθσ ςχζςθσ: 

 

                

 

Δεδομζνου ενόσ ςυνόλου δεδομζνων, οριςμζνα υποψιφια μοντζλα 

διατάςςονται ςφμφωνα με τισ επιςτρεφόμενεσ τιμζσ ου κριτθρίου. Στθ ςυνζχεια, 

επιλζγονται ωσ καλφτερα τα μοντζλα με τθν χαμθλότερθ επιςτρεφόμενθ τιμι του 

κριτθρίου. 

 

5.3.4 Μηνιαύα Δεδομϋνα 

 

Στα ακόλουκα διαγράμματα απεικονίηεται θ απόδοςθ ςε όρουσ μζςου 

sMAPE out-of-sample ςφάλματοσ πρόβλεψθσ ορίηοντα 18 περιόδων για τισ 

διάφορεσ τεχνικζσ επιλογισ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ  . Τα αποτελζςματα 

αναφζρονται ςτα μθνιαία δεδομζνα. Ο οριηόντιοσ άξονασ αντιπροςωπεφει τθν 

ανϊτερθ τάξθ επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν οποία εξετάηουμε τα μοντζλα 

ADIDA για τθν επιλογι του κατά περίπτωςθ βζλτιςτου. 

Διαφορετικζσ καμπφλεσ αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ τεχνικζσ επιλογισ του 

βζλτιςτου επιπζδου, το οποίο υπολογίηεται εξατομικευμζνα για κάκε χρονοςειρά. 

Συγκεκριμζνα, μελετϊνται οι τεχνικζσ επιλογισ βαςιηόμενεσ ςτθν ελαχιςτοποίθςθ 

των MSE, BIC και AIC. Ραράλλθλα, μία επιπλζον γραμμι αντιςτοιχεί ςτο ςφάλμα 

που κα είχαμε αν γνωρίηαμε απευκείασ το a posteriori βζλτιςτο για κάκε 

χρονοςειρά επίπεδο ςυνάκροιςθσ. Θ καμπφλθ αυτι υποδεικνφει και τθν οριακι 

τιμι ςτθν οποία μπορεί να βελτιωκεί το ςφάλμα. 

Ραρζχονται ξεχωριςτά διαγράμματα για κάκε εξεταηόμενθ μζκοδο 

πρόβλεψθσ. Θ απόδοςθ τθσ μεκοδολογίασ μπορεί να αξιολογθκεί με αναφορά ςτο 

παρατθροφμενο ςφάλμα για μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ, αφοφ αντιςτοιχεί ςε 

απλι χριςθ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ χωρίσ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. Σε 

http://en.wikipedia.org/wiki/Hirotsugu_Akaike


82 

 

όλεσ τισ εξεταηόμενεσ περιπτϊςεισ χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα 

βάρθ. 
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Εικόνα 5.23 
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αρχικά γριγορα και μετά βραδφτερα και τελικά δείχνουν να ςυγκλίνουν προσ 

κάποια οριακι τιμι, θ οποία αποτελεί και θ οριακά ελάχιςτθ τιμι ςφάλματοσ που 

μπορεί να επιτευχκεί μζςω τθσ μεκοδολογίασ. 

Οι γραμμζσ των τριϊν εξεταηόμενων τεχνικϊν a priori εκτίμθςθσ απζχουν 

αρκετά από τθν οριακι καμπφλθ, το οποίο ςθμαίνει ότι υπάρχουν ςαφι περικϊρια 

περαιτζρω βελτίωςθσ. Οι τρεισ τεχνικζσ δίνουν μεταβαλλόμενα αποτελζςματα, 

ανάλογα με το πλικοσ των μοντζλων που λαμβάνονται υπόψθ, και θ κατάταξι τουσ 

ςε όρουσ απόδοςθσ δεν παραμζνει ςτακερι. 

Για τθν μζκοδο Naïve οι τρεισ τεχνικζσ παρουςιάηουν μία ικανοποιθτικι 

ςυμπεριφορά, παρόμοια με εκείνθ τθσ a posteriori καμπφλθσ, με μία υψθλότερθ 

όμωσ τιμι ςφάλματοσ ςφγκλιςθσ. Ωςτόςο, οι καμπφλεσ των BIC και AIC εμφανίηουν 

ζνα βφκιςμα υπό τθσ τιμισ αυτισ. Ραρόμοια, αλλά όχι τόςο ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα προκφπτουν για τθ μζκοδο SES. Στισ μεκόδουσ Holt και Damped, θ 

τρεισ τεχνικζσ αποτυγχάνουν να ακολουκιςουν τθ ςυμπεριφορά τθσ a posteriori 

καμπφλθσ. 

 

5.3.5 Τριμηνιαύα Δεδομϋνα  

 

Στα επόμενα διαγράμματα απεικονίηεται θ ςυμπεριφορά του μζςου sMAPE 

out-of-sample ςφάλματοσ πρόβλεψθσ ορίηοντα 8 περιόδων για τισ διάφορεσ 

τεχνικζσ εκτίμθςθσ του βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ  . Τα αποτελζςματα 

αναφζρονται ςτα τριμθνιαία δεδομζνα. Ο οριηόντιοσ άξονασ αντιπροςωπεφει και 

πάλι το επίπεδο ςυνάκροιςθσ  του μοντζλου ανϊτερθσ τάξθσ μζχρι το οποίο 

εξετάηουμε για τθν επιλογι του κατά περίπτωςθ βζλτιςτου. 

Εξετάηονται οι τεχνικζσ επιλογισ που ςτθρίηονται ςτθν ελαχιςτοποίθςθ των 

MSE, BIC και AIC. Διαφορετικζσ καμπφλεσ αντιςτοιχοφν ςε διαφορετικζσ τεχνικζσ 

επιλογισ βζλτιςτου επιπζδου, που εκτιμάται ξεχωριςτά για κάκε χρονοςειρά. Μία 

επιπλζον γραμμι αντιςτοιχεί ςτο ςφάλμα που εξαςφαλίηει θ πλιρθσ γνϊςθ του a 

posteriori βζλτιςτου για κάκε χρονοςειρά και υποδεικνφει και τθν οριακι τιμι μζχρι 

τθν οποία μπορεί να βελτιωκεί το ςφάλμα. 

Θ αποδοτικότθτα τθσ μεκοδολογίασ μπορεί να αξιολογθκεί με ςφγκριςθ με 

το μετροφμενο ςφάλμα για επίπεδο ςυνάκροιςθσ    , αφοφ αυτό αντιςτοιχεί ςε 

απλι χριςθ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ χωρίσ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. 

Στισ εξεταηόμενεσ περιπτϊςεισ χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα βάρθ. 

Σχεδιάηονται ξεχωριςτά διαγράμματα για κάκε εξεταηόμενθ μζκοδο πρόβλεψθσ. 
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Εικόνα 5.27 

 

 

Εικόνα 5.28 
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θ οριακά ελάχιςτθ τιμι ςφάλματοσ που μπορεί να επιτευχκεί μζςω τθσ  εφαρμογισ 

τθσ μεκοδολογίασ. 

Σε ςχζςθ με τα μθνιαία δεδομζνα, οι γραμμζσ των τριϊν εξεταηόμενων 

τεχνικϊν a priori εκτίμθςθσ απζχουν ακόμα περιςςότερο από τθν οριακι καμπφλθ, 

το οποίο ςθμαίνει ότι υπάρχουν ςαφι περικϊρια περαιτζρω βελτίωςθσ. Οι 

ςυμπεριφορά των καμπυλϊν των τριϊν τεχνικϊν μεταβάλλεται ανάλογα με το 

πλικοσ των μοντζλων που λαμβάνονται υπόψθ και θ κατάταξι τουσ ωσ προσ τα 

μετροφμενα ςφάλματα δεν παραμζνει ςτακερι. 

Θ καλφτερθ ςυμπεριφορά παρουςιάηεται ςτθ μζκοδο Naïve, όπου οι τρεισ 

τεχνικζσ παρουςιάηουν μία ςχετικά καλι ςυμπεριφορά, που κυμίηει εκείνθ τθσ a 

posteriori καμπφλθσ, κινοφμενθ όμωσ ςε υψθλότερα επίπεδα. Στισ υπόλοιπεσ 

μεκόδουσ, τα αποτελζςματα, παρότι ςτιγμιαία και ςποραδικά προκαλοφνται 

μειϊςεισ του ςφάλματοσ, δεν είναι εξίςου ικανοποιθτικά. 

 

5.3.6 Ετόςια Δεδομϋνα 

 

Ραρόμοια διαγράμματα παρακζτουμε και για τα ετιςια δεδομζνα. Στα 

ακόλουκα διαγράμματα απεικονίηεται το μζςο sMAPE out-of-sample ςφάλμα 

πρόβλεψθσ ορίηοντα 6 περιόδων για διάφορεσ τεχνικζσ επιλογισ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ   (ελαχιςτοποίθςθ των MSE, BIC, AIC). Ο οριηόντιοσ άξονασ 

αντιπροςωπεφει το ανϊτερο επίπεδο ςυνάκροιςθσ μζχρι το οποίο εξετάηουμε τα 

μοντζλα ADIDA για τθν καταλλθλότθτά τουσ. 

Επιπλζον, μία καμπφλθ παριςτά το ςφάλμα αν γνωρίηαμε εκ των προτζρων 

το a posteriori βζλτιςτο επίπεδο ςυνάκροιςθσ για κάκε χρονοςειρά και αποτελεί τθν 

οριακι τιμι ςτθν οποία μπορεί να ελαττωκεί το ςφάλμα. 

Θ απόδοςθ τθσ μεκοδολογίασ μπορεί να αξιολογθκεί ςυγκρίνοντασ με το 

παρατθροφμενο ςφάλμα για το μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ, που αντιςτοιχεί 

ςτθν απλι χριςθ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ χωρίσ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ 

ADIDA. Ραντοφ χρθςιμοποιείται θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα βάρθ. Ραρζχονται 

ξεχωριςτά διαγράμματα για κάκε εξεταηόμενθ μζκοδο πρόβλεψθσ. 
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Εικόνα 5.29 
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Εικόνα 5.31 

 

 

Εικόνα 5.32 
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τεχνικϊν παρουςιάηουν μόνο λίγα ςθμεία μείωςθσ τουσ ςφάλματοσ και τελικά 

ςυχνά αποκλίνουν όταν εξετάηονται και μοντζλα πολφ μεγάλθσ τάξθσ. 

 

5.3.7 Άλλα Δεδομϋνα 

 

Στα επόμενα γραφιματα παρουςιάηεται θ μεταβολι του μζςου sMAPE out-

of-sample ςφάλματοσ πρόβλεψθσ των υπολοίπων δεδομζνων και για ορίηοντα 8 

περιόδων ςυναρτιςει τθσ μζγιςτθσ τάξθσ επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζχρι τθν οποία 

λαμβάνονται υπόψθ τα μοντζλα ADIDA για τθν επιλογι ενόσ βζλτιςτου επιπζδου. 

Εξετάηονται οι τεχνικζσ επιλογισ μζςω ελαχιςτοποίθςθσ των MSE, BIC και 

AIC, για κάκε μία από τισ οποίεσ χαράςςεται διαφορετικι γραμμι. Μία επιπλζον 

γραμμι αναφζρεται ςτο ςφάλμα για ακριβι εκ των προτζρων γνϊςθ των a 

posteriori βζλτιςτων επιπζδων ςυνάκροιςθσ. Θ καμπφλθ αυτι υποδεικνφει και τθν 

οριακι τιμι ςτθν οποία μπορεί να βελτιωκεί το ςφάλμα. 

Ραρζχονται ξεχωριςτά διαγράμματα για κάκε εξεταηόμενθ μζκοδο 

πρόβλεψθσ. Το παρατθροφμενο ςφάλμα για μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ, που 

αντιςτοιχεί ςε απλι χριςθ τθσ μεκόδου πρόβλεψθσ χωρίσ εφαρμογι τθσ 

μεκοδολογίασ ADIDA, αποτελεί ςτάκμθ αναφοράσ για τθν αξιολόγθςθ τθσ 

απόδοςθσ τθσ μεκοδολογίασ. Σε όλεσ τισ εξεταηόμενεσ περιπτϊςεισ χρθςιμοποιείται 

θ μζκοδοσ διάςπαςθσ με ίςα βάρθ. 

 

 

Εικόνα 5.33 

 

5,8 

5,9 

6 

6,1 

6,2 

6,3 

6,4 

6,5 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

sM
A

P
E 

Μζγιςτο Επίπεδο Συνάκροιςθσ L 

ADIDA(bestL,Naive,EQW) - Other 

a posteriori 

MSE 

BIC 

AIC 



91 

 

 

Εικόνα 5.34 
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Εικόνα 5.36 

 

Θ a posteriori καμπφλθ μειϊνεται με γενικά φκίνοντα ρυκμό και φαίνεται να 

ςυγκλίνει ςε κάποια οριακι τιμι. Τα πρότυπα που ακολουκοφν οι υπόλοιπεσ 

καμπφλεσ είναι περιςςότερο περίπλοκα. Αν και γενικά απζχουν αρκετά από τθν 

οριακι καμπφλθ και δεν ακολουκοφν τθν πορείασ τθσ, υπάρχουν ςθμεία που 

παρουςιάηονται μικρζσ βελτιϊςεισ του ςφάλματοσ. 

 

5.3.8  Σύνοψη Αποτελεςμϊτων και Συμπερϊςματα 

 

Τα αποτελζςματα από τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ποικίλουν δραςτικά 

ανάλογα με τθν κατθγορία των δεδομζνων (μθνιαία, τριμθνιαία, ετιςια, άλλα), τισ 

εξεταηόμενεσ μεκόδουσ πρόβλεψθσ και τθν επιλεγμζνθ τεχνικι εκτίμθςθσ του 

βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Ανάλογα με τισ παραπάνω επιλογζσ, 

παρατθροφμε μία ευρεία διακφμανςθ ςτθν αποδοτικότθτα τθσ μεκόδου, που 

κυμαίνεται μεταξφ ςθμαντικϊν μειϊςεων των ςφαλμάτων για τισ βζλτιςτεσ 

επιλογζσ και μεγάλων επιδεινϊςεων για ακατάλλθλουσ ςυνδυαςμοφσ παραμζτρων 

τθσ μεκόδου. 

Στθν ενότθτα αυτι τα ςθμαντικότερα ευριματα κα ςυγκεντρωκοφν ςε ηεφγθ 

ςυνοπτικϊν πινάκων για κάκε κατθγορία δεδομζνων. Αναλυτικότερα, ο πρϊτοσ 

πίνακασ περιλαμβάνεται δφο ςτιλεσ με τα ςφάλματα των μεκόδων ςφμφωνα με το 

διαγωνιςμό M3 και τθν επανεκτζλεςθ των πειραμάτων του διαγωνιςμοφ, 

αντίςτοιχα, θ οποία αντιςτοιχεί ςτθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA για 
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μοναδιαίο επίπεδο ςυνάκροιςθσ. Τυχόν αποκλίςεισ οφείλονται ςε διαφορετικζσ 

αρχικοποιιςεισ και βελτιςτοποιιςεισ, αν και τα αποτελζςματα είναι παραπλιςια. Θ 

μικρότερθ εκ των δφο τιμϊν του ςφάλματοσ βρίςκεται ςε ζντονα γράμματα και 

αποτελεί το επίπεδο αναφοράσ του ςφάλματοσ υπό του οποίου κεωροφμε ότι θ 

μεκοδολογία προςζφερε βελτίωςθ. Επιπλζον ςτιλεσ περιγράφουν για τισ 

διαφορετικζσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ των βζλτιςτων επιπζδων ςυνάκροιςθσ τα βζλτιςτα 

αποτελζςματα ςε όρουσ ςφάλματοσ από τθν εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA. 

Καλφπτονται όλεσ οι μελετθμζνεσ περιπτϊςεισ, με τθν a posteriori περίπτωςθ να 

αποτελεί το κατϊτερο όριο μζχρι το οποίο μπορεί  να επιτευχκεί ελάττωςθ του 

ςφάλματοσ. Τα αποτελζςματα απεικονίηονται ςε ςκιαςμζνο φόντο όταν 

εμφανίηεται βελτίωςθ. Σε ζναν ςυνοδευτικό πίνακα εμφανίηονται με παρόμοια 

δομθμζνο τρόπο τα αντίςτοιχα επίπεδα ςυνάκροιςθσ ςτα οποία παρατθρικθκαν τα 

ελάχιςτα ςφάλματα κατά περίπτωςθ. Επιπλζον, κάκε γραμμι είναι αφιερωμζνθ και 

ςε διαφορετικι υπό εξζταςθ μζκοδο. Τα αποτελζςματα όλων των μεκόδων ζχουν 

προκφψει για διάςπαςθ με ίςα βάρθ. 

 

Μθνιαία δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-18 

Method 
sMAPE (%) 

M3 Replication (L=1) A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 16,91 16,89 12,29 14,41 13,98 13,97 

Single 15,32 14,65 12,52 14,51 14,04 14,04 

Holt 15,36 15,33 12,11 15,31 15,26 15,23 

Dampen 14,59 14,46 11,02 14,45 14,35 14,35 

Πίνακασ 5.5 

 

Method 
Best max L 

A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 24+ 20 12 11 

Single 24+ 18 15 12 

Holt 24+ 2 3 3 

Dampen 24+ 2 7 6 

Πίνακασ 5.6 

 

Τα αποτελζςματα για τα μθνιαία δεδομζνα ςυνοψίηονται ςτουσ πίνακεσ 5.5 

και 5.6. Είναι ςαφζσ ότι ςε για όλεσ τισ τεχνικζσ εκτίμθςθσ και όλεσ τισ μεκόδουσ 

πρόβλεψθσ υπιρξε ελάττωςθ του ςφάλματοσ ςε κάποιο βακμό. Με γνϊςθ τθσ a 

posteriori πραγματικισ τιμισ, θ οποία αντιςτοιχεί ςε μία ιδανικι και απολφτωσ 

ακριβι τεχνικι εκτίμθςθσ, υπάρχουν ςθμαντικά περικϊρια μείωςθσ, αρκετά κάτω 

από τα αντίςτοιχα ελάχιςτα καταγεγραμμζνα ςφάλματα του διαγωνιςμοφ Μ3 
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(13,85% για τθ μζκοδο Theta). Για παράδειγμα, με τθ μζκοδο Damped και τζλεια 

εκτίμθςθ, το ςφάλμα μπορεί να μειωκεί ςτο 11,02%. Ακόμα όμωσ και με τισ 

υπόλοιπεσ, πραγματοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ, υπιρξαν ςθμαντικζσ 

βελτιϊςεισ. Για παράδειγμα, μια ποςοςτιαία μείωςθ του ςφάλματοσ κατά 17,29% 

παρατθρείται για τθ μζκοδο πρόβλεψθσ Naïve και εκτίμθςθ του βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ μζςω του AIC. 

Ρζραν τθσ a posteriori περίπτωςθσ, για τθν οποία τα ςφάλματα μειϊνονται 

με τθν αφξθςθ του πλικουσ των υπό εξζταςθ μοντζλων και ςυγκλίνουν ςε μία 

ελάχιςτθ τιμι, οι υπόλοιπεσ τεχνικζσ εμφάνιςαν βζλτιςτα για διάφορεσ μζγιςτεσ 

τιμζσ τθσ τάξθσ των μοντζλων. 

Τα αποτελζςματα για τα τριμθνιαία δεδομζνα ςυνοψίηονται ςτουσ πίνακεσ 

5.7 και 5.8. Σε αρκετζσ περιπτϊςεισ καταγράφθκε βελτιωτικι επίδραςθ τθσ 

μεκοδολογίασ ςτο ςφάλμα πρόβλεψθσ. Θ γνϊςθ τθσ a posteriori πραγματικισ τιμισ, 

που αντιςτοιχεί ςε μία ιδανικι, απολφτωσ ακριβι τεχνικι εκτίμθςθσ, εξαςφαλίηει 

ςθμαντικά περικϊρια μείωςθσ, αρκετά κάτω από τα αντίςτοιχα ελάχιςτα 

καταγεγραμμζνα ςφάλματα του διαγωνιςμοφ Μ3 (8,96% για τθ μζκοδο Theta). Για 

παράδειγμα, με τθ μζκοδο Damped και τζλεια εκτίμθςθ, το ςφάλμα μπορεί να 

μειωκεί ςτο 6,94%. Για όλεσ τισ μεκόδουσ, πζραν τισ Holt, οι υπόλοιπεσ, 

πραγματοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ οδιγθςαν ςε κάποια μείωςθ του 

ςφάλματοσ. Για παράδειγμα, μια ποςοςτιαία μείωςθ κατά 3,92% παρατθρείται 

επίςθσ για το ςυνδυαςμό μεκόδου πρόβλεψθσ Naïve και εκτίμθςθσ του βζλτιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ με χριςθ του AIC. 

Και πάλι, μόνο θ a posteriori περίπτωςθ παρουςιάηει αδιαμφιςβιτθτθ 

ςυνζπεια ωσ προσ το βζλτιςτο μζγιςτο επίπεδο μζχρι το οποίο πρζπει να 

κεωριςουμε τα εξεταηόμενα μοντζλα. 

 

Τριμθνιαία δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-8 

Method 
sMAPE (%) 

M3 Replication (L=1) A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 9,95 9,95 8,11 9,58 9,57 9,56 

Single 9,72 9,72 8,45 9,72 9,69 9,68 

Holt 10,67 9,93 7,81 9,93 9,93 9,93 

Dampen 9,33 9,36 6,94 9,31 9,17 9,19 

Πίνακασ 5.7 
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Method 
Best max L 

A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 8+ 4 4 4 

Single 8+ 1 3 3 

Holt 8+ 1 1 1 

Dampen 8+ 4 2 2 

Πίνακασ 5.8 

 

Τα αποτελζςματα για τα ετιςια δεδομζνα ςυνοψίηονται ςτουσ πίνακεσ 5.9 

και 5.10. Αν και οι πραγματοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ παρουςιάηουν μικρζσ 

βελτιϊςεισ και ςε οριςμζνουσ μόνο ςυνδυαςμοφσ, θ γνϊςθ τθσ a posteriori 

πραγματικισ τιμισ, που αναφζρεται ςε μία ιδανικι τεχνικι εκτίμθςθσ, υπάρχουν 

ςθμαντικά περικϊρια βελτίωςθσ, αρκετά κάτω από τα αντίςτοιχα ελάχιςτα 

καταγεγραμμζνα ςφάλματα του διαγωνιςμοφ Μ3 (16,42% για τθ μζκοδο RBF). Για 

παράδειγμα, με τθ μζκοδο Damped και τζλεια εκτίμθςθ, το ςφάλμα μπορεί να 

μειωκεί ςτο 12,24%. 

Και πάλι, για τισ υλοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ δεν διαφαίνεται κάποια 

ςυνζπεια ςτθν βζλτιςτθ μζγιςτθ τάξθ μζχρι τθν οποία πρζπει να εξεταςτοφν τα 

μοντζλα ADIDA. Μόνο ςτθν a posteriori περίπτωςθ, λόγω τθσ ςφγκλιςθσ, 

εμφανίηεται θ κοινι ςυμπεριφορά ςε όλεσ τισ μεκόδουσ, ότι ςυμπερίλθψθ 

μεγαλφτερων μοντζλων οδθγεί ςε οριακά καλφτερα αποτελζςματα. 

 

Ετιςια δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-6 

Method 
sMAPE (%) 

M3 Replication (L=1) A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 17,88 17,88 15,94 17,81 17,80 17,85 

Single 17,82 17,72 16,00 17,71 17,72 17,72 

Holt 19,27 18,11 14,23 18,11 18,11 18,05 

Dampen 17,18 16,87 12,24 16,87 16,87 16,87 

Πίνακασ 5.9 

 

Method 
Best max L 

A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 7+ 2 2 2 

Single 7+ 3 1 1 

Holt 7+ 1 1 2 

Dampen 7+ 1 1 1 

Πίνακασ 5.10 
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Τα αποτελζςματα για τα υπόλοιπα δεδομζνα ςυνοψίηονται ςτουσ πίνακεσ  

5.11 και 5.12. Ραρότι οι υλοποιιςιμεσ τεχνικζσ εκτίμθςθσ εμφανίηουν μικρζσ μόνο 

βελτιϊςεισ και ςε οριςμζνουσ μονάχα ςυνδυαςμοφσ, θ a posteriori περίπτωςθ 

αποκαλφπτει περικϊρια για ςθμαντικι βελτίωςθ, αρκετά κάτω από τα αντίςτοιχα 

ελάχιςτα καταγεγραμμζνα ςφάλματα του διαγωνιςμοφ Μ3 (4,28% για τθ μζκοδο 

ARARMA). Για παράδειγμα, με τθ μζκοδο Damped και τζλεια εκτίμθςθ, το ςφάλμα 

μπορεί να μειωκεί ςτο 3,21%. 

Μόνο θ a posteriori περίπτωςθσ, λόγω τθσ ςφγκλιςθσ, παρουςιάηει κοινι 

ςυμπεριφορά ςε όλεσ τισ μεκόδουσ, πωσ ςυμπερίλθψθ υψθλότερθσ τάξθσ μοντζλων 

οδθγεί ςε οριακά καλφτερα αποτελζςματα. Και πάλι, για τισ υλοποιιςιμεσ τεχνικζσ 

εκτίμθςθσ δεν διαφαίνεται κάποια ςυνζπεια ςτθν βζλτιςτθ μζγιςτθ τάξθ μζχρι τθν 

οποία πρζπει να εξεταςτοφν τα μοντζλα. 

 

Άλλα δεδομζνα/Ορίηοντασ 1-8 

Method 
sMAPE (%) 

M3 Replication (L=1) A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 6,30 6,30 5,83 6,30 6,18 6,19 

Single 6,29 6,29 5,83 6,29 6,11 6,27 

Holt 4,81 4,86 4,00 4,86 4,85 4,86 

Dampen 4,61 4,40 3,21 4,40 4,40 4,40 

Πίνακασ 5.11 

 

Method 
Best max L 

A posteriori MSE BIC AIC 

Naive2 10+ 1 8 7 

Single 10+ 1 8 7 

Holt 10+ 1 7 1 

Dampen 10+ 1 1 1 

Πίνακασ 5.12 

 

Συμπεραςματικά, τα παραπάνω αποτελζςματα, και κυρίωσ εκείνα που 

ςχετίηονται με τθν a posteriori εκτίμθςθ του επιπζδου, αποδεικνφουν ότι είναι 

εξαιρετικά αποδοτικι θ χριςθ ξεχωριςτοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά. 

Ειδικότερα, θ a posteriori καμπφλεσ αποκαλφπτουν ότι θ μεκοδολογία μπορεί να 

επιφζρει ςθμαντικζσ μειϊςεισ των ςφαλμάτων, υπό τθν προχπόκεςθ τθσ 

απόκτθςθσ ακριβϊν εκτιμιςεων των βζλτιςτων επιπζδων ςυνάκροιςθσ ανά 

χρονοςειρά. Σχετικά με τθ ςφγκλιςθ τθσ καμπφλθσ, αφοφ θ εξζταςθ ολοζνα 

μεγαλφτερων μοντζλων επιδρά με φκίνοντα τρόπο ςτο τελικό αποτζλεςμα, 

επιβεβαιϊνεται πειραματικά το κεωρθτικά αναμενόμενο, ότι το βζλτιςτο επίπεδο 
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ςυνάκροιςθσ είναι μικρότερο μίασ ςυγκεκριμζνθσ, πεπεραςμζνθσ τιμισ, θ οποία 

κακορίηεται από το κεϊρθμα δειγματολθψίασ και τα χαρακτθριςτικά τθσ 

χρονοςειράσ. Οι υλοποιιςιμεσ τεχνικζσ (MSE, BIC και AIC) που εξετάςτθκαν 

φάνθκαν να προκαλοφν ικανοποιθτικζσ μειϊςεισ ςφάλματοσ ςε δεδομζνα 

υψθλότερων ρυκμϊν δειγματολθψίασ, ωςτόςο δεν είναι εξίςου αποδοτικζσ για 

αραιότερα καταγεγραμμζνα δεδομζνα, οφτε για τισ διαφορετικζσ μεκόδουσ 

πρόβλεψθσ. Από τισ τρεισ μεκόδουσ, θ MSE οδιγθςε γενικά ςτισ μικρότερεσ 

μειϊςεισ ςφάλματοσ, ενϊ τα αποτελζςματα για τισ εκτιμιςεισ BIC και AIC ιταν 

άμεςα ςυγκρίςιμα. Ωςτόςο, θ MSE παρουςίαςε μεγάλθ ςτακερότθτα ωσ προσ τθν 

αφξθςθ του πλικουσ των μοντζλων που λαμβάνονται υπόψθ, ακόμα και όταν τα BIC 

και AIC φάνθκαν να παρουςιάηουν ςθμαντικι απόκλιςθ από το επίπεδο αναφοράσ 

του μοναδιαίου επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Ραρά τθν φκίνουςα πορεία τθσ a posteriori 

καμπφλθσ, οι μζκοδοι που μελετικθκαν αδυνατοφν ςυχνά να παρουςιάςουν πάντα 

μία αντίςτοιχθ και ςυνεπι ςυμπεριφορά μείωςθσ του ςφάλματοσ. Καταδεικνφεται 

ζτςι θ ανάγκθ τθσ ανάπτυξθσ αποτελεςματικότερων μεκόδων εκτίμθςθσ, ϊςτε να 

επιτυγχάνεται μία ςυμπεριφορά κοντινότερθ ςε εκείνθ τθσ a posteriori καμπφλθσ. Θ 

προςζγγιςθ του ξεχωριςτοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά φαίνεται 

περιςςότερα υποςχόμενθ από εκείνθ του κοινοφ επιπζδου, λόγω κυρίωσ των 

μεγάλων περικωρίων βελτίωςθσ που μαρτυροφν οι φκίνουςεσ και ςυγκλίνουςεσ a 

posteriori καμπφλεσ. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6:  Αλγόριθμοι Διϊςπαςησ 

 

6.1 Βαςικού Αλγόριθμοι Διϊςπαςησ 

 

Θ παραχκείςα πρόβλεψθ είναι εκφραςμζνθ ςτο ςυνακροιςμζνο επίπεδο, 

οπότε για τθν αναγωγι τθσ ςτο αρχικό επίπεδο παρατιρθςθσ τθσ χρονοςειράσ είναι 

ςυνικωσ αναγκαία θ εφαρμογι κάποιου αλγορίκμου διάςπαςθσ. 

Ο πιο απλόσ τρόποσ διάςπαςθσ ςυνίςταται ςτθν χριςθ   κατάλλθλων βαρϊν 

διάςπαςθσ   , τα οποία μποροφν ςυγκεντρωτικά να γραφοφν ςε μορφι 

διανφςματοσ: 

 

           

 

Ππωσ ζχει αναλυκεί ιδθ ςε προθγοφμενθ ενότθτα, θ διάςπαςθ μπορεί να 

γίνει ςε δφο ςτάδια, πρϊτα με τθν προςκικθ     μθδενικϊν παρατθριςεων μετά 

από κάκε πραγματικι τιμι τθσ ςυνακροιςμζνθσ χρονοςειράσ ϊςτε να προκφψει μία 

ςειρά διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ και ςτθ ςυνζχεια με το γραμμικό φιλτράριςμα τθσ 

ςειράσ αυτισ με το διάνυςμα βαρϊν. Δθλαδι, αν   είναι θ ςυνακροιςμζνθ ςειρά 

ςτθν οποία ζχουμε ιδθ παρεμβάλει τεχνθτά τισ μθδενικζσ παρατθριςεισ, θ 

διαςπαςμζνθ ςειρά προκφπτει: 

 

               

 

   

 

 

Για να εκφράηει θ παραπάνω ςχζςθ ζνα ςτακμιςμζνο κινθτό μζςο όρο είναι 

απαραίτθτο τα βάρθ να ικανοποιοφν τθ ςυνκικθ κανονικοποίθςθσ: 

 

   

 

   

   

 

Συνεπϊσ, γίνεται εφκολα αντιλθπτό ότι το πρόβλθμα τθσ διάςπαςθσ τθσ 

ςυνακροιςμζνθσ χρονοςειράσ ςυνίςταται ςτον τρόπο επιλογισ του διανφςματοσ 

βαρϊν  . Σε μία γενικότερθ εκδοχι, τα βάρθ μπορεί να παρουςιάηουν εξάρτθςθ 

από το χρόνο, ωςτόςο τζτοιοι αλγόρικμοι δεν κα μελετθκοφν εδϊ. 

Τρεισ απλζσ μζκοδοι διάςπαςθσ είχαν μελετθκεί ςτα πλαίςια τθσ ζρευνασ 

των Nikolopoulos et al. (2011): θ μζκοδοσ ίςων(EQW), προθγοφμενων (PRW) και 

μζςων (AVW) βαρϊν, οι οποίεσ περιγράφονται ςτθ ςυνζχεια. Θ μελζτθ ζδειξε ότι 

για το ςυγκεκριμζνο ςφνολο δεδομζνων θ απλοφςτερθ μζκοδοσ των ίςων βαρϊν 
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δίνει τα καλφτερα αποτελζςματα. Οι Lisman, and Sandee  (1964) είχαν προτείνει μία 

μζκοδο παραγωγισ τριμθνιαίων χρονοςειρϊν από ετιςια δεδομζνα, που όμωσ δεν 

μπορεί να διαςπάςει τα πρϊτο και το τελευταίο ζτοσ. Αργότερα, εναλλακτικζσ 

μζκοδοι ζκαναν εφικτι τθν επιπλζον απόκτθςθ διαςπαςμζνων τιμϊν για τθν αρχι 

και το τζλοσ τθσ χρονοςειράσ (Boot, Feibes, and Lisman 1967). Οι εξελίξεισ ςτον 

τομζα είναι διαρκείσ με προτάςεισ νζων μεκόδων, όπωσ διαδικαςιϊν μονο-

μεταβλθτισ (Wei, and Stram, 1990) και δι-μεταβλθτισ (Hodgess, and Wei, 2000) 

διάςπαςθσ, αλλά και ςυγκεντρωτικζσ βιβλιογραφικζσ και ςυγκριτικζσ μελζτεσ για τισ 

μζχρι ςτιγμι ςθμαντικότερεσ μεκόδουσ (Chan, 1993; Feijoó, Caro, and Quintana, 

2003). Στισ μελζτεσ αυτζσ, υπολογίηονται αποτελζςματα μζςω προςομοιϊςεων για 

τισ διάφορεσ μεκόδουσ διάςπαςθσ, οι οποίεσ ςυγκρίνονται μεταξφ τουσ, και 

γίνονται προτάςεισ για τθν καταλλθλότθτα εφαρμογισ τουσ. 

 

6.1.1 Ίςα Βϊρη/EQual Weights (EQW) 

 

Ο απλοφςτεροσ αλγόρικμοσ διάςπαςθσ είναι ο ιςοβαρισ διαχωριςμόσ. 

Ρροκειμζνου να ιςχφει θ ςυνκικθ κανονικοποίθςθσ, τα ίςα βάρθ πρζπει να 

ιςοφνται με: 

 

   
 

 
         

 

Για τα δεδομζνα των Nikolopoulos et al. (2011), ο αλγόρικμοσ των ίςων 

βαρϊν ζδωςε το καλφτερο αποτζλεςμα. Το αποτζλεςμα αυτό αποδόκθκε ςτθ 

ςταςιμότθτα των χρονοςειρϊν που χρθςιμοποιικθκαν. 

Ζνα ςθμαντικό χαρακτθριςτικό του αλγορίκμου αυτοφ είναι ότι τα βάρθ δεν 

παρουςιάηουν καμία εξάρτθςθ από τα ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά των χρονοςειρϊν, 

αλλά εξαρτϊνται μόνο από το επίπεδο ςυνάκροιςθσ, ζτςι ϊςτε να ικανοποιείται ςε 

κάκε περίπτωςθ θ ςυνκικθ κανονικοποίθςθσ. Θ μορφι που παίρνει το φίλτρο 

ανακαταςκευισ του ςταδίου διάςπαςθσ είναι πάντα αυτι ενόσ βακυπερατοφ 

φίλτρου τφπου κινθτοφ μζςου όρου. 

 

6.1.2 Προηγούμενα βϊρη/PRevious Weights (PRW) 

 

Επιλζγονται τα βάρθ ςφμφωνα με τουσ λόγουσ των τελευταίων   μθ 

ςυνακροιςμζνων παρατθριςεων προσ το άκροιςμά τουσ, το οποίο φυςικά αποτελεί 

και τθν τελευταία διακζςιμθ ςυνακροιςμζνθ παρατιρθςθ. Αυτι θ επιλογι 

εξαςφαλίηει αυτόματα τθν ικανοποίθςθ τθσ ςυνκικθσ κανονικοποίθςθσ και ςυνδζει 
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τα βάρθ με τισ ςτατιςτικζσ ιδιότθτεσ των τελευταίων παρατθριςεων τθσ 

χρονοςειράσ. 

Ωςτόςο ο αλγόρικμοσ αυτόσ ζδωςε τα λιγότερο ικανοποιθτικά 

αποτελζςματα ςτα δεδομζνα των Nikolopoulos et al. (2011). Αυτό μπορεί να 

ερμθνευκεί βάςει του γεγονότοσ ότι δεν επαναλαμβάνονται υποχρεωτικά οι ίδιεσ 

αναλογίεσ τιμϊν και ςτο επόμενο παράκυρο ςυνάκροιςθσ. 

Επιπλζον, ανάλογα με τα υπολογιςμζνα βάρθ, το φίλτρο ανακαταςκευισ του 

ςταδίου διάςπαςθσ μπορεί να μθν ζχει βακυπερατι ςυμπεριφορά και επομζνωσ να 

μθν είναι κατάλλθλο για τθν ανακαταςκευι του μοντζλου πρόβλεψθσ ςτο κατϊτερο 

χρονικό επίπεδο. 

 

6.1.3 Μϋςοσ όροσ των βαρών/AVerage Weights (AVW) 

 

Σφμφωνα με τον αλγόρικμο των μζςων βαρϊν, τα βάρθ επιλζγονται 

χωρίηοντασ αρχικά τθ χρονοςειρά ςε τμιματα των   παρατθριςεων, ξεκινϊντασ 

ανάποδα, από το τζλοσ προσ τθν αρχι. Σε κάκε διάςτθμα υπολογίηονται οι λόγοι, 

όπωσ ςτθν περίπτωςθ των προθγοφμενων βαρϊν, και ςτο τζλοσ ωσ βάρθ διάςπαςθσ 

λαμβάνονται οι μζςοι όροι των αντίςτοιχων λόγων. Αν το μικοσ τθσ χρονοςειράσ 

δεν είναι ακζραιο πολλαπλάςιο του  , τυχόν εναπομείναςεσ παρατθριςεισ 

παραμζνουν αχρθςιμοποίθτεσ. Ο αλγόρικμοσ των μζςων βαρϊν εξαςφαλίηει 

αυτόματα τθν ικανοποίθςθ τθσ ςυνκικθσ κανονικοποίθςθσ, ενϊ ταυτόχρονα 

ςυνδζει τα βάρθ με τισ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ κακαυτζσ. 

Από τθ μελζτθ των Nikolopoulos et al. (2011), ο αλγόρικμοσ AVW ζδωςε 

μζτρια αποτελζςματα, με απόδοςθ που κυμάνκθκε ανάμεςα ςε εκείνεσ των 

μεκόδων EQW και PRV. Θ καλφτερθ απόδοςθ ςε ςχζςθ με τθν PRV εξθγείτε από το 

γεγονόσ ότι λαμβάνεται υπόψθ θ πλθροφορία των λόγων των τιμϊν του ςυνόλου 

τθσ χρονοςειράσ και όχι μόνο των τελευταίων παρατθριςεων. Ζτςι, τα βάρθ είναι 

περιςςότερο αντιπροςωπευτικά για το ςφνολο τθσ χρονοςειράσ. 

Ωςτόςο, οφτε ο αλγόρικμοσ αυτόσ εγγυάται ότι το φίλτρο ανακαταςκευισ 

του ςταδίου διάςπαςθσ κα ζχει βακυπερατι ςυμπεριφορά και ςυνεπϊσ μπορεί να  

είναι ακατάλλθλο για τθν ανακαταςκευι του μοντζλου πρόβλεψθσ ςτο κατϊτερο 

χρονικό επίπεδο. 

 

6.1.4 Εξιςώςεισ Yule-Walker (YW) 

 

Στο ςθμείο αυτό κα προτείνουμε και κα μελετιςουμε ζναν επιπλζον 

αλγόρικμο διάςπαςθσ που δεν εμφανίςτθκε ςτθν αρχικι μελζτθ τθσ μεκοδολογίασ. 

Θ προςζγγιςθ αυτι κα λαμβάνει περιςςότερο υπόψθ τισ ςτατιςτικζσ ιδιότθτεσ τθσ 
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χρονοςειράσ (με τθ μορφι ςυςχετίςεων) για τθν παραγωγι των ςχετικϊν βαρϊν. Θ 

χριςθ του ςτακμιςμζνου κινθτοφ μζςου όρου για τθ διάςπαςθ των προβλζψεων 

αποτελεί μία μορφι που κυμίηει αντίςτοιχεσ εκφράςεισ που εμφανίηονται ςε 

προβλιματα γραμμικισ πρόβλεψθσ και αυτό-ςυςχετιςτικϊν μοντζλων. Και ςτισ δφο 

περιπτϊςεισ, τα βάρθ μποροφν να προςδιοριςτϊν με τθν επίλυςθ των εξιςϊςεων 

Yule-Walker. Με τον τρόπο αυτό, λαμβάνονται κατά τθν επιλογι των βαρϊν υπόψθ 

τα ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά (ςυςχετίςεισ) τθσ αρχικισ χρονοςειράσ. 

Από μακθματικι ςκοπιά, το πρόβλθμα μπορεί να περιγραφεί ωσ πρόβλθμα 

επιλογισ κατάλλθλου διανφςματοσ βαρϊν, ϊςτε μετά το φιλτράριςμα με αυτό μίασ 

ςειράσ  , αυτι να παρουςιάηει τθ μζγιςτθ δυνατι ομοιότθτα με μία άλλθ 

χρονοςειρά-πρότυπο  . Θ ζννοια τθσ ομοιότθτασ μπορεί να πάρει ςυγκεκριμζνθ 

υπόςταςθ με τθ χριςθ ενόσ κριτθρίου ςφάλματοσ, όπωσ το MSE, το οποίο αποτελεί 

μζτρο τθσ ομοιότθτασ υπό τθν ζννοια των ελαχίςτων τετραγϊνων: 

 

                                         

 

   

 

 

  

 

Στον παραπάνω τφπο, με     δθλϊνεται ο ςτατιςτικόσ τελεςτισ τθσ 

αναμενόμενθσ τιμισ. Συνεπϊσ, είναι πλζον εμφανζσ ότι βριςκόμαςτε αντιμζτωποι 

με το πρόβλθμα ελαχιςτοποίθςθσ: 

 

        
 

         

 

Λφςθ ςτο παραπάνω πρόβλθμα ελαχιςτοποίθςθσ μπορεί να βρεκεί με τθ 

χριςθ των πρϊτων παραγϊγων ωσ προσ τα βάρθ και επιλφοντασ το ςφςτθμα 

εξιςϊςεων: 

 

       

   
           

 

Θ μερικι παράγωγοσ ωσ προσ κάποιο βάροσ    υπολογίηεται ωσ: 
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Στθν παραπάνω ζκφραςθ εμφανίηονται οι γνωςτζσ ςυναρτιςεισ 

αυτοςυςχζτιςθσ τθσ χρονοςειράσ   και τθσ ετεροςυςχζτιςισ τθσ   με τθν  : 

 

                                           =          

 

                      

 

Οι ςυςχετίςεισ αυτζσ είναι τα ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά των χρονοςειρϊν 

που χρθςιμοποιοφνται από τον αλγόρικμο αυτό για τθν επιλογι των βαρϊν. 

Μποροφμε να υπολογίςουμε εκτιμιςεισ των τιμϊν των παραπάνω ςυςχετίςεων 

αντικακιςτϊντασ τον τελεςτι τθσ ςτατιςτικά αναμενόμενθσ τιμισ     με τον 

δειγματικό μζςο όρο, οπότε: 

 

          
 

 
              

 

 
               

 

   

 

   

           

        
 

 
           

 

   

 

 

Ραρατθροφμε λοιπόν ότι το ςφςτθμα των εξιςϊςεων που ςχθματίηεται υπό 

τθν απαίτθςθ κάκε μερικι παράγωγοσ του MSE να μθδενίηεται είναι ζνα γραμμικό 

ςφςτθμα εξιςϊςεων ωσ προσ τα άγνωςτα βάρθ και που μπορεί να γραφεί 

περιςςότερο ςυνοπτικά ωσ: 

 

            

 

   

                 

 

ι, ακόμα ςυνοπτικότερα, ςε μορφι πίνακα ωσ: 
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Οι εξιςϊςεισ του παραπάνω ςυςτιματοσ αναφζρονται ςυχνά ςτθ 

βιβλιογραφία ωσ εξιςϊςεισ Yule-Walker. Ζχουν αναπτυχκεί αρκετοί αλγόρικμοι για 

τθν επίλυςθ των εξιςϊςεων αυτϊν. Θ λφςθ μπορεί να βρεκεί με αντιςτροφι του 

πίνακα (που όμωσ είναι αργι και μπορεί να οδθγιςει ςε αρικμθτικά ςφάλματα), με 

αρικμθτικζσ μεκόδουσ, όπωσ θ μζκοδοσ τθσ απαλοιφισ Gauss, τθσ LUV 

παραγοντοποίθςθσ, κλπ. Ανεξαρτιτωσ πάντωσ του ειδικότερου αλγορίκμου που 

χρθςιμοποιείται για τθν εφρεςθ τθσ λφςθσ, αυτι μπορεί ςε κάκε περίπτωςθ να 

γραφεί ωσ: 

  

       

 

Δυςτυχϊσ, θ προςζγγιςθ αυτι ζχει αγνοιςει μζχρι ςτιγμισ τθ ςυνκικθ 

κανονικοποίθςθσ, τθσ οποίασ θ ικανοποίθςθ δεν εξαςφαλίηεται με κάποιον τρόπο. 

Μία διαιςκθτικά απλι προςζγγιςθ κα ιταν θ απευκείασ κανονικοποίθςθ 

των βαρϊν που ζχουν εξευρεκεί, διαιρϊντασ τθν τιμι κάκε βάρουσ με το άκροιςμα 

των βαρϊν,       . Ωςτόςο, αν θ κανονικοποίθςθ αυτι επιφζρει μεγάλεσ αλλαγζσ 

ςτα βάρθ, τότε αυτά ενδζχεται να απομακρυνκοφν πολφ από τθ λφςθ του 

γραμμικοφ ςυςτιματοσ των εξιςϊςεων Yule-Walker, οπότε κα πάψουν να είναι 

βζλτιςτα υπό κάποια ζννοια. 

Θ επιπλοκι αυτι επιβάλλει να λθφκεί υπόψθ εξ αρχισ θ ςυνκικθ κατά τθν 

κατάςτρωςθ των εξιςϊςεων, οπότε καλοφμαςτε να λφςουμε ζνα πρόβλθμα 

ελαχιςτοποίθςθσ υπό ςυνκικθ: 

 

        
 

                  

 

Για τθ λφςθ κα χρθςιμοποιιςουμε τθ μζκοδο των πολλαπλαςιαςτϊν 

Lagrange. Καταφεφγουμε λοιπόν ςτθ χριςθ τθσ Lagrangian ςυνάρτθςθσ: 
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Θ παράμετροσ     αποτελεί ζναν λαγκρανηιανό πολλαπλαςιαςτι, ο 

οποίοσ κα προςδιοριςτεί ςτθν πορεία. Θ λφςθ για τα βάρθ προκφπτει τϊρα 

επιλφοντασ το επεκταμζνο ςφςτθμα εξιςϊςεων: 

 

       

   
          

       

   
  

   

 

Οι μερικζσ παράγωγοι ιςοφνται με: 

 

       

   
              

 

   

                    

       

   
    

 

   

   

 

Ραρατθροφμε λοιπόν ότι το ςφςτθμα των εξιςϊςεων αποτελείται από ζνα 

γραμμικό ςφςτθμα ωσ προσ τα βάρθ, που εμπλζκει τθν άγνωςτθ παράμετρο  , και 

μια ςυνκικθ. 

 

            

 

   

         
 

 
         

   

 

   

   

 

Ορίηοντασ ζνα διάςτθμα μικουσ   που κάκε του τιμι ιςοφται με τθν ομάδα, 

μποροφμε να πάρουμε μία βολικότερθ ςτον χειριςμό ζκφραςθ για το παραπάνω 

ςφςτθμα: 

 

     
 

 
           

         

 

Αν θ παράμετροσ λ ιταν γνωςτι, θ λφςθ κα βριςκόταν εφκολα ωσ: 
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Θ παραπάνω λφςθ κα ικανοποιοφςε τθ ςυνκικθ κανονικοποίθςθσ. 

Αντικακιςτϊντασ τθ λφςθ ςτθ ςυνκικθ προςδιορίηουμε τον πολλαπλαςιαςτι  : 

 

          
 

 
            

 

   
           

         
 

 

Ρλζον, απομζνει μονάχα θ λφςθ του τελικοφ ςυςτιματοσ, το οποίο εκφράηει 

τισ τροποποιθμζνεσ εξιςϊςεισ Yule-Walker, ϊςτε να λαμβάνεται υπόψθ ο 

περιοριςμόσ τθσ κανονικοποίθςθσ, και γράφεται τελικά ωσ: 

 

     
           

         
  

 

Τα ίδια με πριν ιςχφουν και για τθν επίλυςθ του παραπάνω ςυςτιματοσ, που 

δίνει λφςθ: 

 

        
           

         
        

           

         
     

 

Θ διαδικαςία τθσ επίλυςθσ μπορεί να απλοποιθκεί ελαφρϊσ επιλφοντασ δφο 

επιμζρουσ ςυςτιματα και εφαρμόηοντασ υπζρκεςθ ςτισ λφςεισ, αντί να επιλυκεί και 

ζνα τρίτο ςφςτθμα. Τα δφο επιμζρουσ ςυςτιματα είναι τα       και      . 

Από το πρϊτο ςφςτθμα, το οποίο είναι το ςφςτθμα που προκφπτει αν αγνοιςουμε 

τον περιοριςμό κανονικοποίθςθσ, ο υπολογιςμόσ του    μασ εξαςφαλίηει και τον 

όρο                  . Από το δεφτερο ςφςτθμα, ο υπολογιςμόσ του    μασ 

εξαςφαλίηει και τον όρο                  . Θ ςυνολικι λφςθ προκφπτει από 

τθν υπζρκεςθ: 

 

     
         

       
   

 

Ραρατθροφμε ότι αν εξαςφαλίηεται απευκείασ          , το    

ταυτίηεται με τθν τελικι λφςθ και δεν απαιτείται θ επίλυςθ του δεφτερου 

γραμμικοφ ςυςτιματοσ. Επίςθσ, αν          , μποροφμε και πάλι να 

παραλείψουμε τθν επίλυςθ του δεφτερου ςυςτιματοσ και αντί αυτοφ να 

ακολουκιςουμε τθν προςζγγιςθ τθσ κανονικοποίθςθσ του διανφςματοσ των βαρϊν, 

ανάλογα με τισ απαιτιςεισ μασ ςε ακρίβειασ και τουσ διακζςιμουσ πόρουσ. 
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6.2 Επύδραςη του Αλγορύθμου Διϊςπαςησ 

 

Για τθν εμπειρικι μελζτθ τθσ επίδραςθσ του αλγορίκμου διάςπαςθσ ςτθν 

απόδοςθ τθσ μεκόδου ςε όρουσ μείωςθσ ςφάλματοσ, ςτα ακόλουκα διαγράμματα 

παρουςιάηουμε το μζςο sMAPE out-of-sample ςφάλμα πρόβλεψθσ 18 περιόδων για 

το ςφνολο των μθνιαίων δεδομζνων, με εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ ADIDA με 

κοινό επίπεδο ςυνάκροιςθσ για όλεσ τισ χρονοςειρζσ, ςυναρτιςει του κοινοφ 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ  . Για κάκε υπό μελζτθ αλγόρικμο διάςπαςθσ χαράςςεται 

διαφορετικι καμπφλθ, ενϊ διαφορετικά γραφιματα ςχεδιάηονται για διαφορετικζσ 

μεκόδουσ πρόβλεψθσ. 

 

 

 

 

 

Εικόνα 6.1 
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Εικόνα 6.2 

 

 

Εικόνα 6.3 
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Εικόνα 6.4 

 

Σε όλα τα παραπάνω γραφιματα, ςε γενικζσ γραμμζσ διατθρείται θ διάταξθ 

τεχνικϊν διάςπαςθσ ωσ προσ τα παραγόμενα ςφάλματα των. Για το ςυγκεκριμζνο 

ςφνολο δεδομζνων, θ μζκοδοσ των ίςων βαρϊν (EQW) παρουςιάηει τθν καλφτερθ 

ςυμπεριφορά, αφοφ αντιςτοιχεί ςτθν κατϊτερθ καμπφλθ ςφάλματοσ. Ακολουκεί θ 

μζκοδοσ των μζςων βαρϊν (AVW) και αμζςωσ μετά θ μζκοδοσ των εξιςϊςεων Yule-

Walker. Θ μζκοδοσ των προθγοφμενων βαρϊν ζχει τα χειρότερα αποτελζςματα, 

αφοφ οδθγεί μάλλον ςε αφξθςθ παρά μείωςθ του ςφάλματοσ. 

Τα αποτελζςματα ταυτίηονται ακριβϊσ με εκείνα τθσ ζρευνασ των 

Nikolopoulos et al. (2011). Μάλιςτα, οι καμπφλεσ για τθ μζκοδο Naïve (εικόνα 6.1) 

παρουςιάηουν αξιοπρόςεκτθ ομοιότθτα με τισ αντίςτοιχεσ καμπφλεσ τθσ μελζτθσ. Θ 

υπεροχι τθσ μεκόδου EQW είχε τότε αποδοκεί ςτθ ςταςιμότθτα των δεδομζνων 

που μελετικθκαν, χαρακτθριςτικό όμωσ που δεν υπάρχει ςτο ςφνολο των μθνιαίων 

δεδομζνων του διαγωνιςμοφ M3. Συνεπϊσ, θ αιτία τθσ υπεροχισ αυτισ πρζπει να 

αναηθτθκεί αλλοφ. Θ ομοιότθτα των αποτελεςμάτων υποδεικνφει δυνατότθτεσ 

γενίκευςθσ των ευρθμάτων και ςε διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων. 

Θ καλφτερθ απόδοςθ τθσ μεκόδου EQW ζναντι των υπόλοιπων μεκόδων 

παρουςιάηει ιδιαίτερο ενδιαφζρον, κακϊσ αποτελεί τον μακθματικά απλοφςτερο 

τρόπο επιλογισ των βαρϊν. Επιπλζον, τα βάρθ τθσ EQW δεν ςυνδζονται με κανζναν 

τρόπο με τα ςτατιςτικά χαρακτθριςτικά τθσ χρονοςειράσ. Οι υπόλοιπεσ μζκοδοι 

(AVW, Yule-Walker, PRW), οι οποίεσ είναι πολυπλοκότερεσ και χρθςιμοποιοφν τισ 

διακζςιμεσ τιμζσ τθσ χρονοςειράσ, δίνουν φτωχότερα αποτελζςματα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7:  Συμπερϊςματα και Προεκτϊςεισ 
 

7.1 Συμπερϊςματα 

 

Θ παροφςα μελζτθ αποτελεί μία επιςταμζνθ προςπάκεια να ςυγκεντρωκοφν 

και να ςυμπλθρωκοφν κεωρθτικζσ αναλφςεισ και εμπειρικά αποτελζςματα από τθν 

εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ πρόβλεψθσ ADIDA, με ζμφαςθ ςτθν χριςθ τθσ ςε 

δεδομζνα ςυνεχόμενθσ ηιτθςθσ. Ταυτόχρονα, αποτελεί τθν πρϊτθ μελζτθ τθσ 

χριςθσ τθσ εν λόγω μεκοδολογίασ, θ οποία αναπτφχκθκε για τον χειριςμό 

δεδομζνων διακοπτόμενθσ ηιτθςθσ, για πρόβλεψθ δεδομζνων μθ διακοπτόμενθσ 

φφςθσ, με ςκοπό τθν εξακρίβωςθ τθσ χρθςιμότθτασ μίασ τζτοιασ πρακτικισ. Στθν 

ενότθτα αυτι κα επιχειρθκεί θ ςυνοπτικι ςυγκζντρωςθ των κυριότερων ευρθμάτων 

και ςυμπεραςμάτων που προζκυψαν. 

Θ βιβλιογραφικι μελζτθ αποκάλυψε το πλικοσ των επιδράςεων που 

επιφζρει θ χρονικι ςυνάκροιςθ ςτισ χρονοςειρζσ και τα μοντζλα ερμθνείασ και 

πρόβλεψισ τουσ.  Δείχκθκε ότι θ μεκοδολογία ADIDA μπορεί να αναλυκεί ςε 

επιμζρουσ απλοφςτερα και ευρζωσ μελετθμζνα ςτάδια. Ειδικότερα, αποδείχκθκε 

ότι θ μεκοδολογία ςυνίςταται ουςιαςτικά ςτθν εν ςειρά εφαρμογι ενόσ απλοφ 

εμπρόσ κινθτοφ μζςου όρου, μίασ μονάδασ υποδειγματολθψίασ, μίασ μεκόδου 

προζκταςθσ, μίασ μονάδασ υπερδειγματολθψίασ και ενόσ ςτακμιςμζνου πίςω 

κινθτοφ μζςου όρου (εικόνα 3.1). Θ διάταξθ ςτθν οποία ανιχκθ θ μεκοδολογία 

παρουςιάηει εκπλθκτικζσ ομοιότθτεσ με τισ διατάξεισ πολυρυκμικισ επεξεργαςίασ 

ςιματοσ, για τισ οποίεσ διατίκεται εκτενισ βιβλιογραφία. 

Ζνα βαςικό εφρθμα είναι ότι όλα τα ευριματα τθσ εμπειρικισ εφαρμογισ 

βρίςκονται ςε πλιρθ ςυμφωνία με τα αποτελζςματα τθσ μελζτθσ των Nikolopoulos 

et al. (2011). Επομζνωσ, τα ςυμπεράςματά τθσ επαλθκεφονται, ενιςχφονται και 

γενικεφονται και για τθν περίπτωςθ δεδομζνων ςυνεχόμενθσ ηιτθςθσ. Συνεπϊσ, θ  

μεκοδολογία φαίνεται να λειτουργεί γενικότερα ωσ ζνασ μθχανιςμόσ 

αυτοβελτίωςθσ τθσ ακρίβειασ των μεκόδων πρόβλεψθσ, ανεξαρτιτωσ του είδουσ 

τθσ ηιτθςθσ, διακοπτόμενθσ ι ςυνεχοφσ. 

Θ μεκοδολογία φάνθκε ότι μπορεί να ζχει βελτιωτικι επίδραςθ ςτισ 

περιπτϊςεισ αυτόματθσ (μθ ελεγχόμενθσ) ςυνάκροιςθσ κατά τθ διαδικαςία 

ςυλλογισ δεδομζνων μεταβλθτϊν ροισ, οπότε τα υπόλοιπα ςτάδια μποροφν να 

εφαρμοςτοφν με τεχνθτό (ελεγχόμενο) τρόπο για τθν παραγωγι ακριβζςτερων 

προβλζψεων. Ραρότι ςτθν μθ ελεγχόμενθ περίπτωςθ δεν υπάρχει θ δυνατότθτα 

προεπεξεργαςίασ με αποεποχικοποίθςθ των δεδομζνων, από τθν εικόνα 4.4 

μποροφμε να ςυμπεράνουμε ότι ενδεχομζνωσ θ εκ των υςτζρων 

επανεποχικοποίθςθ να βελτιϊνει το αποτζλεςμα. Θ δυνατότθτα αυτι παρζχεται για 

υψθλότερα επίπεδα αυτόματθσ ςυνάκροιςθσ, αφοφ τότε ο αρχικόσ ΚΜΟ προκαλεί 



112 

 

αποκοπι τθσ ςυνιςτϊςασ τθσ εποχικότθτασ. Ρροςοχι όμωσ χρειάηεται ϊςτε να μθν 

εφαρμοςτεί θ εποχικότθτα ςε μθ αποεποχικοποιθμζνθ ςειρά. Επιπλζον περιοριςμοί 

που ςυνδζονται με μία τζτοια προςζγγιςθ ςχετίηονται με τθν ευκολία πρακτικισ 

απόκτθςθσ δεικτϊν εποχικότθτασ χωρίσ τθν ςυλλογι του ςυνόλου των τιμϊν ςε ζνα 

κατϊτερο επίπεδο παρατιρθςθσ. Θ πρακτικι χρθςιμότθτα τότε τθσ μεκοδολογίασ 

είναι ενδεχομζνωσ ςθμαντικι όταν διατίκενται μονάχα απευκείασ ςυνακροιςμζνα 

δεδομζνα, είτε λόγω υψθλοφ κόςτουσ λεπτότερθσ δειγματολθψίασ είτε επειδι θ 

πθγι των δεδομζνων δεν μπορεί να τα παράςχει ςε κατϊτερο επίπεδο. 

Λδιαίτερθ ζμφαςθ δόκθκε ςτθ ςθμαςία, τθν επίδραςθ και τθν μελζτθ των 

τρόπων επιλογισ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ για τθ μεκοδολογία, παρουςιάςτθκε 

ότι, ςε κεωρθτικό επίπεδο, θ αφξθςθ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ ταυτίηεται με 

αφξθςθ του μικουσ των ΚΜΟ των ςταδίων τθσ ADIDA και, επομζνωσ, με μία 

ςυνεπακόλουκθ αφξθςθ των ικανοτιτων απόρριψθσ κορφβου και του βακμοφ 

εξομάλυνςθσ που προκαλεί θ μεκοδολογία. Ραράλλθλα, όμωσ, αποδείχκθκε ότι θ 

αφξθςθ του επιπζδου ςυνάκροιςθσ πάνω από μία οριςμζνθ τιμι, που εξαρτάται 

από το φαςματικό περιεχόμενο τθσ χρονοςειράσ, ςχετίηεται με τθν παρεμβολι 

επιπλζον κορφβου και τθ ςτρζβλωςθ τθσ χρονοςειράσ μζςω του φαινομζνου τθσ 

φαςματικισ αναδίπλωςθσ (aliasing). Επιπλζον, πολφ μεγάλεσ τιμζσ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ επιφζρουν υπερβολικι εξομάλυνςθ, καταπιζηοντασ τελικά τθν 

πλθροφορία τθσ χρονοςειράσ. Συνεπϊσ, ςτθν επιλογι ενόσ επιπζδου ςυνάκροιςθσ 

πρζπει να αποφεφγονται οι πολφ μεγάλεσ τιμζσ, όπου θ ζννοια τθσ υψθλισ τιμισ 

ορίηεται ςε ςυνάρτθςθ με τα φαςματικά χαρακτθριςτικά τθσ χρονοςειράσ. Τα 

παραπάνω ςυμπεράςματα δίνουν ενόραςθ ςτθν επίδραςθ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ και αποτελοφν υποδείξεισ για τθν κατάλλθλθ επιλογι του. 

Μελετικθκαν δφο κφριεσ προςεγγίςεισ για τθν επιλογι του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ: θ χριςθ ενόσ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ για το ςφνολο των 

χρονοςειρϊν και θ χριςθ ξεχωριςτοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά. Για 

τθν επιλογι κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ καταλιξαμε ςτο ςυμπζραςμα ότι οδθγεί 

ςε μειϊςεισ των ςφαλμάτων για οριςμζνεσ μόνο μεκόδουσ πρόβλεψθσ. Επιπλζον, 

βρικαμε ότι ενϊ είναι αρκετά βελτιωτικι για ςφνολα δεδομζνων που ζχουν 

δειγματολθπτθκεί ςε υψθλότερουσ ρυκμοφσ (π.χ. μθνιαία δεδομζνα), θ βελτίωςθ 

γίνεται αςκενζςτερθ για μικρότερουσ ρυκμοφσ δειγματολθψίασ (π.χ. τριμθνιαία 

δεδομζνα) και τελικά εξαλείφεται για ακόμα αραιότερθ δειγματολθψία (π.χ. ετιςια 

δεδομζνα). Θ ομαλότθτα των καμπυλϊν του μζςου ςφάλματοσ ςυναρτιςει του 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ υποδεικνφει τθν ενδεχόμενθ φπαρξθ ενόσ βζλτιςτου κοινοφ 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ. Ωςτόςο, κεωρείται ότι θ τεχνικι του κοινοφ επιπζδου είναι 

περιςςότερο αποδοτικι για ομοιογενι ςφνολα δεδομζνων, όπου δθλαδι όλεσ οι 

χρονοςειρζσ προζρχονται από κοινι πθγι και περιγράφουν ςχετικά μεγζκθ. 
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Βάςει των ευρθμάτων, ςτθν περίπτωςθ ανομοιογενϊν ςυνόλων δεδομζνων, 

όπωσ τα δεδομζνα του διαγωνιςμοφ M3 που χρθςιμοποιικθκαν ςτθ μελζτθ αυτι, 

προτείνεται ωσ αποδοτικότερθ θ επιλογι ξεχωριςτοφ βζλτιςτου επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά. Δείχκθκε ότι θ πρότερθ γνϊςθ των εκ των υςτζρων 

βζλτιςτων τιμϊν του επιπζδου ςυνάκροιςθσ για κάκε χρονοςειρά μπορεί να 

επιφζρει ιδιαίτερα ςθμαντικζσ μειϊςεισ ςτα επίπεδα του ςφάλματοσ, αρκετζσ 

ποςοςτιαίεσ μονάδεσ κάτω από τα αντίςτοιχα ςφάλματα των μεκόδων που 

αναδείχκθκαν νικιτριεσ ςτον διαγωνιςμό M3. Αξιοπρόςεκτθ ιταν επίςθσ θ 

ςυμπεριφορά των καμπυλϊν του μζςου ςφάλματοσ ςυναρτιςει του μζγιςτου 

επιπζδου ςυνάκροιςθσ, μζχρι το οποίο ελζγχονταν τα μοντζλα ADIDA για τθν 

επιλογι του βζλτιςτου. Οι εν λόγω καμπφλεσ ςφάλματοσ μειϊνονται ςε όλεσ τισ 

χρονικζσ κατθγορίεσ δεδομζνων και για όλεσ τισ μεκόδουσ πρόβλεψθσ, 

αποκαλφπτοντασ το δυναμικό τθσ μεκοδολογίασ ADIDA για βελτίωςθ των 

χρθςιμοποιοφμενων μεκόδων πρόβλεψθσ. Επιπλζον, ο φκίνων ρυκμόσ μείωςθσ του 

ςφάλματοσ με τθν αφξθςθ του πλικουσ των ςυγκρινόμενων μοντζλων και θ 

αςυμπτωτικι ςφγκλιςθ τθσ καμπφλθσ ςε οριακζσ τιμζσ βρίςκονται ςε απόλυτθ 

ςυμφωνία με τθ κεωρθτικι παρατιρθςθ ότι «μεγάλεσ» τιμζσ του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ προκαλοφν μάλλον επιδείνωςθ παρά βελτίωςθ. Ζτςι, κακϊσ τα 

μεγαλφτερα μοντζλα δεν επιλζγονται, οι καμπφλεσ ςφάλματοσ επθρεάηονται 

ολοζνα και λιγότερο από τθν ςυμπερίλθψι τουσ ςτθ ςφγκριςθ μεταξφ των 

μοντζλων. 

Θ απευκείασ απόκτθςθ των a posteriori βζλτιςτων τιμϊν του επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ, δεν είναι άμεςα πραγματοποιιςιμθ. Αντί αυτισ, είμαςτε 

υποχρεωμζνοι να χρθςιμοποιιςουμε κάποια υλοποιιςιμθ τεχνικι εκτίμθςθσ των 

βζλτιςτων τιμϊν. Θ ακριβισ γνϊςθ των a posteriori βζλτιςτων αντιςτοιχεί τότε ςτο 

αποτζλεςμα μίασ τζλειασ μεκόδου εκτίμθςθσ. Από τθν εξζταςθ των μεκόδων 

ελαχιςτοποίθςθσ των MSE, BIC και AIC αποκαλφφκθκε ότι, παρότι και οι τρεισ 

μελετθκείςεσ μζκοδοι αποτυγχάνουν να ακολουκιςουν με ακρίβεια τθν μειοφμενθ 

και ςυγκλίνουςα πορεία τθσ a posteriori καμπφλθσ, μποροφν να ςυνδεκοφν 

οριςμζνεσ φορζσ με ςθμαντικά οφζλθ ςε όρουσ ςφάλματοσ, ςτισ περιςςότερεσ 

περιπτϊςεισ ςθμαντικότερα από εκείνα που εξαςφαλίηει θ χριςθ κοινοφ επιπζδου 

ςυνάκροιςθσ. Για παράδειγμα, με εκτίμθςθ μζςω του  BIC ι του AIC το ςφάλμα τθσ 

Naïve για τα μθνιαία δεδομζνα μειϊνεται ςτα επίπεδα τθσ νικιτριασ μεκόδου Theta 

για τθ ςυγκεκριμζνθ χρονικι κατθγορία του διαγωνιςμοφ M3. Γενικά, το κριτιριο 

MSE παρουςίαςε τθ φτωχότερθ απόδοςθ, ενϊ τα κριτιρια BIC και AIC ζδωςαν 

άμεςα ςυγκρίςιμα αποτελζςματα. Ωςτόςο, οι εκτιμιςεισ των BIC και AIC οδιγθςαν 

κατά τθ κεϊρθςθ μεγάλου αρικμοφ μοντζλων ςυχνά ςε αποκλίςεισ του ςφάλματοσ 

από τθν τιμι αναφοράσ του μοναδιαίου επιπζδου ςυνάκροιςθσ, τθ ςτιγμι που θ 

εκτίμθςθ μζςω του MSE προκάλεςε μόνο μικρι επιδείνωςθ. Σε κάκε περίπτωςθ 
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όμωσ, θ a posteriori καμπφλθ υποδεικνφει ότι υπάρχουν επιπλζον περικϊρια 

βελτίωςθσ των μεκόδων εκτίμθςθσ για τθν περαιτζρω μείωςθ του ςφάλματοσ. 

Στα πλαίςια τθσ παροφςασ μελζτθσ παρουςιάςτθκαν και δοκιμάςτθκαν 

εμπειρικά τζςςερεισ αλγόρικμοι διάςπαςθσ με χριςθ βαρϊν: ίςα (EQW), 

προθγοφμενα (PRW) και μζςα (AVW) βάρθ, κακϊσ και βάρθ προςδιοριςμζνα μζςω 

των εξιςϊςεων Yule-Walker, οι οποίεσ τροποποιικθκαν κατάλλθλα για το ςκοπό 

αυτό. Θ εμπειρικι εφαρμογι ςτα μθνιαία δεδομζνα ζδωςε ςτακερά αποτελζςματα 

για όλεσ τισ μεκόδουσ και όμοια με εκείνα των Nikolopoulos et al. (2011), 

επιτρζποντασ να γίνουν κάποιεσ γενικεφςεισ. Συγκεκριμζνα, θ απλοφςτερθ μζκοδοσ 

EQW φαίνεται να δίνει μονίμωσ τα καλφτερα αποτελζςματα μεταξφ των μεκόδων 

που εξετάςτθκαν. Ακολουκεί ο αλγόρικμοσ AVW και παραπλιςια αποτελζςματα 

προκφπτουν και με τον αλγόρικμο των Yule-Walker. Ο αλγόρικμοσ PRW φάνθκε να 

ζχει τθ χειρότερθ απόδοςθ, οδθγϊντασ μάλλον ςε επιδείνωςθ του ςφάλματοσ παρά 

βελτίωςθ. 

Συμπεραςματικά, θ κατάλλθλθ εφαρμογι τθσ μεκοδολογίασ, δθλαδι με 

τουσ κατάλλθλουσ ςυνδυαςμοφσ επιπζδου ςυνάκροιςθσ, μεκόδου πρόβλεψθσ και 

αλγορίκμου διάςπαςθσ, φαίνεται να μπορεί να επιφζρει ικανζσ μειϊςεισ του 

ςφάλματοσ των προβλζψεων. Οι μειϊςεισ του ςφάλματοσ ςε πλικοσ περιπτϊςεων 

και τα υψθλά περικϊρια περαιτζρω βελτίωςθσ κακιςτοφν ιδιαίτερα ελκυςτικι τθν 

ςυνζχιςθ τθσ μελζτθσ ςτον τομζα των μεκοδολογιϊν πρόβλεψθσ ςυνάκροιςθσ-

διάςπαςθσ, με χαρακτθριςτικό παράδειγμα τθ μεκοδολογία ADIDA. 

 

7.2 Προεκτϊςεισ 

 

Επιπλζον των ςυμπεραςμάτων και λοιπόν ευρθμάτων που προκφπτουν από 

τθ μελζτθ αυτι, αποκαλφπτονται επίςθσ αρκετά ηθτιματα που απαιτοφν περαιτζρω 

διερεφνθςθ. Τα ηθτοφμενα αυτά πρζπει να αναλυκοφν και να γίνουν προςπάκειεσ 

για εξεφρεςθ λφςεων και απαντιςεων, με ςκοπό τθν προϊκθςθ τθσ επιςτθμονικισ 

ζρευνασ και κατανόθςθσ ςτον τομζα των προβλζψεων. 

Αρχικά, πρζπει να αξιοποιθκοφν και να εμπλουτιςτοφν τα ευριματα τθσ 

κεωρθτικισ ανάλυςθσ. Επιπρόςκετθ μελζτθ των ςταδίων τθσ διαδικαςίασ τθσ 

μεκοδολογίασ μπορεί να δϊςει περιςςότερεσ πλθροφορίεσ για τισ ςυνολικζσ 

ιδιότθτζσ τθσ και τθν κατάλλθλθ επιλογι των παραμζτρων. Ειδικότερα, μποροφν να 

διερευνθκοφν ςε μεγαλφτερο βάκοσ οι επιδράςεισ του φαινομζνου τθσ φαςματικισ 

αναδίπλωςθσ και οι προεκτάςεισ τθσ ομοιότθτασ τθσ μεκοδολογίασ με τισ 

πολυρυκμικζσ μεκόδουσ επεξεργαςίασ ςιματοσ. 

Ρεραιτζρω ζρευνα κα πρζπει να ςυμπεριλάβει τθν επίδραςθ και άλλων 

μεκόδων πρόβλεψθσ, που ωσ τϊρα ζχουν δοκιμαςτεί μόνο εκτόσ των πλαιςίων τθσ 

μεκοδολογίασ ADIDA (όπωσ θ μζκοδοσ Theta, Assimakopoulos and Nikolopoulos, 
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2000). Επιπροςκζτωσ, θ επαλικευςθ των αποτελεςμάτων αυτισ τθσ μελζτθσ ςε 

διαφορετικά ςφνολα δεδομζνων, οιαςδιποτε φφςθσ, αποτελεί χριςιμθ άςκθςθ, 

αλλά ταυτόχρονα μπορεί να αποκαλφψει πολλζσ λεπτομζρειεσ για τισ δυνατότθτεσ 

γενίκευςθσ των ευρθμάτων και τθ λειτουργία τθσ μεκοδολογίασ ωσ μθχανιςμοφ 

αυτοβελτίωςθσ. Ειδικότερα, κα πρζπει να καλυφκοφν περιπτϊςεισ που δεν 

μελετικθκαν ςτθν εργαςία αυτι, όπωσ λεπτομερζςτερα καταγεγραμμζνα δεδομζνα 

(εβδομαδιαία, θμεριςια, ωριαία κλπ). Επιπλζον, ιδιαίτερο ενδιαφζρον παρουςιάηει 

θ μελζτθ τθσ αλλθλεπίδραςθσ τθσ διαδικαςίασ με διαδικαςίεσ χειριςμοφ τθσ 

εποχικότθτασ και θ περιςςότερο επικεντρωμζνθ ζρευνα ςε περιπτϊςεισ όπου τα 

δεδομζνα διατίκενται απευκείασ ςε ςυνακροιςμζνθ μορφι. 

Τα εμπειρικά αποτελζςματα υποδεικνφουν ότι ίςωσ υφίςταται ζνα βζλτιςτο 

επίπεδο ςυνάκροιςθσ. Αυτό ιςχφει τόςο για το κοινό επίπεδο ςε ςφνολο 

χρονοςειρϊν, όςο και για το ξεχωριςτό επίπεδο ανά χρονοςειρά. Ωςτόςο 

περαιτζρω ζρευνα απαιτείται για να εξεταςτεί το ηιτθμα ςε μεγαλφτερο βάκοσ. Το 

ηιτθμα αυτό ςχετίηεται άμεςα με το γενικότερο ερϊτθμα του κατάλλθλου χρονικοφ 

επιπζδου παραγωγισ των προβλζψεων. Θ φπαρξθ τυχόν βζλτιςτων επιπζδων 

ςυνάκροιςθσ πρζπει πρϊτα να αποδειχκεί και ςτθ ςυνζχεια τα επίπεδα αυτά να 

αναγνωριςτοφν με εξειδικευμζνεσ τεχνικζσ που κα λαμβάνουν υπόψθ όλα τα 

απαραίτθτα χαρακτθριςτικά και τισ λανκάνουςεσ ιδιότθτεσ εκάςτοτε χρονοςειράσ. 

Ρρζπει να εξεταςκεί θ ςχζςθ των βζλτιςτων επιπζδων με τα ποιοτικά και ποςοτικά 

χαρακτθριςτικά, όπωσ θ ςταςιμότθτα, θ διακφμανςθ, το είδοσ δεδομζνων τθσ 

χρονοςειράσ, κλπ. 

Για τθν περίπτωςθ χριςθσ κοινοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ για το ςφνολο των 

χρονοςειρϊν, πειράματα πρζπει να γίνουν με χριςθ τόςο ομοιογενϊν (π.χ. 

ξεχωριςτά ςε κάκε κατθγορία δεδομζνων του M3) και ανομοιογενϊν ςυνόλων για 

τθν αξιολόγθςθ τθσ αποδοτικότθτασ μίασ τζτοιασ πρακτικισ. Από τθν άλλθ, για τθν 

προςζγγιςθ χριςθσ ξεχωριςτοφ επιπζδου ςυνάκροιςθσ ανά χρονοςειρά, είναι 

απαραίτθτθ θ ανεφρεςθ αποδοτικότερων μθχανιςμϊν a priori εκτίμθςθσ του 

βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ, ϊςτε να επιτυγχάνονται αποτελζςματα εγγφτερα 

ςτα κεωρθτικά a posteriori βζλτιςτα. Τελικά, πρζπει να δοκοφν τεκμθριωμζνεσ 

απαντιςεισ για τθ φφςθ των δεδομζνων που απαιτοφν τθ μία ι τθν άλλθ 

αντιμετϊπιςθ. 

Τζλοσ, ωσ προσ τθ διάςπαςθ των δεδομζνων, οφείλουμε να αναηθτιςουμε 

τουσ παράγοντεσ που οδθγοφν ςτθν υπεροχι του αλγορίκμου των ίςων βαρϊν 

ζναντι των υπολοίπων μεκόδων που μελετικθκαν και, αν είναι δυνατόν, να 

αναπτφξουμε περιςςότερο εκλεπτυςμζνουσ αλγορίκμουσ που κα αποδίδουν 

καλφτερα. 

Εν κατακλείδι, τα παραπάνω ςθμεία αποτελοφν καταγραφι ενόσ ςυνόλου 

μόνο ηθτθμάτων που χριηουν επιςταμζνθσ μελζτθσ και ζρευνασ. Το κεωρθτικό 
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ενδιαφζρον, τα κετικά εμπειρικά αποτελζςματα και θ διεπιςτθμονικι εν δυνάμει 

χρθςιμότθτα που παρουςιάηει θ μεκοδολογία πρόβλεψθσ ADIDA, κακϊσ και θ 

διαρκισ ανάγκθ για εκςυγχρονιςμό και ανανζωςθ ςτθν επιςτιμθ των προβλζψεων 

ϊςτε να παρακολουκοφνται ςτενά οι ρυκμοί τθσ υπόλοιπθσ επιςτθμονικισ 

προόδου, επιτάςςουν τθν ςυνζχιςθ τθσ ζρευνασ για τθν απάντθςθ ςτο πλικοσ των 

νζων ερωτθμάτων που προκφπτουν. 
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 Παρϊρτημα Κώδικα Matlab 

 

Για τθν εκτζλεςθ των πειραμάτων και τον υπολογιςμό των αποτελεςμάτων, 

αναπτφχκθκαν κατάλλθλα υποπρογράμματα ςτθ γλϊςςα μακθματικοφ 

προγραμματιςμοφ Matlab. Για τθν πλθρότθτα τθσ εργαςίασ, παρατίκεται ςτο 

παράρτθμα αυτοφ το ςφνολο του ανεπτυγμζνου κϊδικα, ο οποίοσ περιλαμβάνει 

ςυναρτιςεισ υλοποίθςθσ των διαφόρων μεκόδων πρόβλεψθσ, των αλγορίκμων 

ςυνάκροιςθσ και διάςπαςθσ, τθσ ίδιασ τθσ μεκοδολογίασ ADIDA, των τεχνικϊν 

επιλογισ του βζλτιςτου επιπζδου ςυνάκροιςθσ, κακϊσ και διαδικαςίεσ εκτζλεςθσ 

των πειραμάτων. Ο κϊδικασ είναι διακζςιμοσ και ςε ςυνοδευτικό CD. 

 

 Π.1 Μεθοδολογύα ADIDA και Διαδικαςύεσ Πειραμϊτων 
 

function [y] = adida( x, horizon, L, F, w) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε κεζνδνινγία πξόβιεςεο ADIDA 

%----Είζνδνη---- 

%x:       δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%horizon: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%L:       επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%F:       κέζνδνο πξόβιεςεο 

%           -'ses' 

%           -'holt' 

%           -'damped' 

%           -'lrl' 

%           -'theta' 

%w:       αιγόξηζκνο δηάζπαζεο 

%           -'EQW' 

%           -'PRW' 

%           -'AVW' 

%           -'YW1' (ρσξίο θαλνληθνπνίεζε) 

%           -'YW2' (κε εθ ησλ πζηέξσλ θαλνληθνπνίεζε) 

%           -'YW3 ή 'YW' (κε ελζσκαησκέλε θαλνληθνπνίεζε) 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    hor=floor((horizon-1)/L)+1; 

    %---------------------------aggregate 

    [A offset]=aggregate(x,L); 

    %---------------------------forecast 

    if strcmp(F,'naive') 

        A2=naive(A,hor); 

    else 

        %---------------------calculate level and trend (if needed) 

        [Level Trend]=lr(A); 

        if strcmp(F,'ses') 

            A2=seslinear(A, 0:0.01:1, Level, hor); 

        elseif strcmp(F,'holt') 

            A2=holtlinear(A, 0:0.01:1, 0:0.01:1, Level, Trend, hor); 

        elseif strcmp(F,'damped') 

%par=0:0.01:1; 

%A2=dampedlinear(A,par,par,par,Level,Trend,hor); 

            A2=dampednonlinear( A, 7, Level, Trend, hor ); 
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        elseif strcmp(F,'lrl') 

            A2=lrmodel( Level, Trend, length(A)+hor); 

         elseif strcmp(F,'theta') 

            A2=theta( A, Level, Trend, hor); 

        end 

    end 

    %---------------------------disaggregate 

    if strcmp(w,'EQW') 

        w=EQW(L); 

    elseif strcmp(w,'PRW') 

        w=PRW(A,x,L); 

    elseif strcmp(w,'AVW') 

        w=AVW(A,x,L); 

    elseif strcmp(w,'YW1') 

        w=YW1(A,x,L); 

    elseif strcmp(w,'YW2') 

        w=YW2(A,x,L); 

    elseif strcmp(w,'YW3')||strcmp(w,'YW') 

        w=YW3(A,x,L); 

    end 

    y=disaggregate(A2,L,w,offset); 

    %---------------------------drop unwanted forecasts 

    y=y(1:end-(L*hor-horizon)); 

end 

  

 

 

%------------------------------------------------------ 
%ADIDA_UseSameL 

%Χξήζε θνηλνύ επηπέδνπ ζπλάζξνηζεο γηα 
%όιεο ηηο ρξνλνζεηξέο 
%------------------------------------------------------ 
load Monthly.mat;TimeseriesData=monthlyTimeseries; 
SIData=monthlySI;Obs=monthlyObs;PPY=12;horizon=18;hidden=18; 

  
%load Quarterly.mat;TimeseriesData=quarterlyTimeseries; 
%SIData=quarterlySI;Obs=quarterlyObs;PPY=4;horizon=8;hidden=8; 

  
%load Other.mat;TimeseriesData=otherTimeseries; 
%SIData=num2cell(ones(size(TimeseriesData,2)));Obs=otherObs; 
%PPY=1;horizon=8;hidden=8; 

  
%load Yearly.mat;TimeseriesData=yearlyTimeseries; 
%SIData=num2cell(ones(size(TimeseriesData,2))); 
%Obs=yearlyObs;PPY=1;horizon=6;hidden=6; 

  
Lsearch=1:10; 
isearch=1:length(TimeseriesData); 
tic; 
for i=isearch 
    %---------------------------select a series 
    ts=TimeseriesData{i}; 
    SI=SIData{i}; 
    N=length(ts); 
    %---------------------------keep insample (hide outsample) 
    x=ts(1:N-hidden);     
    %---------------------------deseasonalize 
    d=deseasonalize(x,SI,0); 
    %---------------------------apply adida methodology 
    for L=Lsearch 
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        [i L] 
        %---------------adida(x,horizon,AggregationLevel, 
        %ForecastMethod,DisaggregationAlgorithmOrWeights) 
        D= adida( d, horizon, L, 'naive', 'EQW'); 
        %---------------------------remove zero values 
        D(N-hidden+find(D(N-hidden+1:N-hidden+horizon)<0))=d(end); 
        %---------------------------reseasonalize 
        y=reseasonalize(D,SI,0); 
        %figure(); plot(ts);hold on;plot(y,'r');        
        %---------------------------calculate outsample errors 
        error(i-min(isearch)+1,L-min(Lsearch)+1) = smape(ts(N-

hidden+1:N-hidden+horizon),y(N-hidden+1:N-hidden+horizon)); 
    end 
    bestL(i-min(isearch)+1)=find(error(i-

min(isearch)+1,:)==min(error(i-min(isearch)+1,:)),1);    
end 
toc 
if max(size(Lsearch)>1) 
    figure(); 
    plot(Lsearch,mean(error,1),'b'); 
end 
min(mean(error,1)) 
%------------------------------------------------------ 

 

 
%------------------------------------------------------ 
%ADIDA_UseDifferentL 
%Χξήζε δηαθνξεηηθνύ επηπέδνπ ζπλάζξνηζεο 
%αλά ρξνλνζεηξά 
%------------------------------------------------------ 
load Monthly.mat;TimeseriesData=monthlyTimeseries; 
SIData=monthlySI;Obs=monthlyObs;PPY=12;horizon=18;hidden=18; 

  
%load Quarterly.mat;TimeseriesData=quarterlyTimeseries; 
%SIData=quarterlySI;Obs=quarterlyObs;PPY=4;horizon=8;hidden=8; 

  

%load Other.mat;TimeseriesData=otherTimeseries; 
%SIData=num2cell(ones(size(TimeseriesData,2)));Obs=otherObs; 
%PPY=1;horizon=8;hidden=8; 

  
%load Yearly.mat;TimeseriesData=yearlyTimeseries; 
%SIData=num2cell(ones(size(TimeseriesData,2))); 
%Obs=yearlyObs;PPY=1;horizon=6;hidden=6; 

  
for kkk=10:10 %κέγηζηεο ηάμεηο κνληέισλ πνπ ζα εμεηαζηνύλ 

  
Lsearch=1:kkk; 
isearch=1:length(TimeseriesData); 

  
forecastmethod='damped'; 
disaggregation='EQW'; 
hidden2=0; 
tic; 
for i=isearch 
    %---------------------------select a series 
    ts=TimeseriesData{i}; 
    SI=SIData{i}; 
    N=length(ts);     
    %---------------------------keep insample (hide outsample) 
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    x=ts(1:N-hidden-hidden2); 
    %---------------------------deseasonalize 
    d=deseasonalize(x,SI,0); 
    %---------------------------apply adida methodology 
    for L=Lsearch 
        errorcalstart=mod(length(d),L)+1; 
        [i L] 
        %---------------adida(x,horizon,AggregationLevel, 
        %ForecastMethod,DisaggregationAlgorithmOrWeights) 
        D=adida(d, hidden2, L, forecastmethod, disaggregation); 
        %---------------------------remove zero values 
        if hidden2>0 
            D(N-hidden+find(D(N-hidden+1:N-

hidden+horizon)<0))=d(end); 
        end 
        %---------------------------reseasonalize 
        y=reseasonalize(D,SI,0); 
        %figure(); plot(ts);hold on; plot(y,'r'); 
        %---------------------------calculate outsample errors 
        error(i-min(isearch)+1,L-

min(Lsearch)+1)=mse(ts(errorcalstart:N-hidden),y(errorcalstart:N-

hidden)); 
        %error(i-min(isearch)+1,L-

min(Lsearch)+1)=bic(ts(errorcalstart:N-hidden),y(errorcalstart:N-

hidden),L); 
        %error(i-min(isearch)+1,L-

min(Lsearch)+1)=aic(ts(errorcalstart:N-hidden),y(errorcalstart:N-

hidden),L); 
    end 
    bestL(i-min(isearch)+1)=Lsearch(find(error(i-

min(isearch)+1,:)==min(error(i-min(isearch)+1,:)),1)); 
    %---------------------------keep insample (hide outsample) 
    x=ts(1:N-hidden); 
    %---------------------------deseasonalize 
    d=deseasonalize(x,SI,0); 
    %---------------adida(x,horizon,AggregationLevel, 
    %ForecastMethod,DisaggregationAlgorithmOrWeights) 
    D=adida(d, horizon, bestL(i-min(isearch)+1), forecastmethod, 

disaggregation); 
    %---------------------------remove zero values 
    D(N-hidden+find(D(N-hidden+1:N-hidden+horizon)<0))=d(end); 
    %---------------------------reseasonalize 
    y=reseasonalize(D,SI,0); 
    %figure(); plot(ts);hold on; plot(y,'r'); 
    %---------------------------calculate outsample errors 
    errorbest(i-min(isearch)+1)=smape(ts(N-hidden+1:N-

hidden+horizon),y(N-hidden+1:N-hidden+horizon)); 
end 
toc 
mean(errorbest) 
a(:,kkk)=errorbest'; 
end 

  

 Π.2 Μϋθοδοι Πρόβλεψησ 
 

function [ y ] = naive( x, hor ) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε κέζνδν πξόβιεςεο Naive 

%----Είζνδνη---- 



125 

 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    N=length(x); 

    y=zeros(1,N+hor); 

    y(1:N+1)=[x(1) x]; 

    y((N+2):end)=y(N+1); 

end 

  

function [ y ] = ses( x, a, S0, hor) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε κέζνδν πξόβιεςεο SES 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    N=length(x); 

    A=length(a); 

    a=reshape(a,A,1); 

    y=zeros(A,N+hor); 

    S=zeros(A,N+hor); 

    e=zeros(A,N+hor); 

    y(:,1)=S0; 

    e(:,1)=x(1)-y(:,1); 

    S(:,1)=S0+a.*e(:,1);     

    for i=2:N 

        y(:,i)=S(:,i-1); 

        e(:,i)=x(:,i)-y(:,i); 

        S(:,i)=S(:,i-1)+a.*e(:,i); 

    end 

    y(:,(N+1):end)=a.*x(N)+(1-a).*y(:,N); 

end 

 

function [ y ] = holt( x, a, b, S0, T0, hor ) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε κέζνδν πξόβιεςεο Holt 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%b:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο β 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%T0:  αξρηθή ηάζε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    N=length(x); 

    A=length(a); 

    B=length(b); 

    M=A*B; 

    a=reshape(a,A,1); 

    b=reshape(b,B,1); 

    [a b]=combineab(a,b); 

         

    y=zeros(M,N+hor); 
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    S=S0; 

    T=T0;     

    y(:,1)=S0+T0; 

     

    for i=1:N 

        Sold=S; 

        Told=T;         

        S=a(:).*x(i)+(1-a(:)).*(Sold+Told); 

        T=b(:).*(S-Sold)+(1-b(:)).*Told;     %version 1 (makridakis) 

      %T=b(:).*(x(i)-Sold)+(1-b(:)).*Told; %version 2 

        y(:,i+1)=S+T; 

    end 

    for i=N+2:N+hor 

        y(:,i)=y(:,i-1)+T; 

    end 

     

end 

  
function [ y ] = damped( x, a, b, f, S0, T0 ,hor) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε κέζνδν πξόβιεςεο Damped 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%b:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο β 

%f:   παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο θ 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%T0:  αξρηθή ηάζε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    A=length(a); 

    B=length(b); 

    F=length(f); 

    N=length(x); 

    M=A*B*F; 

     

    a=reshape(a,A,1); 

    b=reshape(b,B,1); 

    f=reshape(f,F,1); 

    [a b f]=combineabf(a,b,f);     

     

    y=zeros(M,N+hor); 

         

    S=S0; 

    T=T0;     

    y(:,1)=S0+f(:).*T0; 

     

    for i=1:N 

        Sold=S; 

        Told=T; 

        S=Sold+Told+a(:).*(x(i)-y(:,i)); 

        T=b(:).*(S-Sold)+(1-b(:)).*f(:).*Told;%version 1 (makridakis) 

        %T=Told+b(:).*(x(i)-y(:,i));      %version 2 

        y(:,i+1)=S+f(:).*T; 

         

    end 

    for i=N+2:N+hor 

        y(:,i)=y(:,i-1)+(f(:).^(i-N)).*T; 
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    end       

end 

  

function [ y besta ] = seslinear( x, a, S0, hor) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε (γξακκηθά) βειηηζηνπνηεκέλε σο 

%πξνο ηηο παξακέηξνπο κέζνδν πξόβιεςεο SES 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y:     δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%besta: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%----------------------------------------------- 

    y=ses(x, a, S0, 1); 

    error=mse(x,y(:,1:end-1)); 

    i= find(error==min(error),1); 

    besta=a(i); 

    y=ses( x, besta, S0, hor); 

end 

  

function [ y besta bestb ] = holtlinear( x, a, b, S0, T0, hor ) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε (γξακκηθά) βειηηζηνπνηεκέλε σο 

%πξνο ηηο παξακέηξνπο κέζνδν πξόβιεςεο Holt 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 

%b:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%T0:  αξρηθή ηάζε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y:     δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%besta: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%bestb: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο β 

%----------------------------------------------- 

    y=holt(x, a, b, S0, T0, 1); 

    error=mse(x,y(:,1:end-1)); 

    i= find(error==min(error),1); 

    [a b]=combineab(a,b); 

    besta=a(i); 

    bestb=b(i); 

    y=holt( x, besta, bestb, S0, T0, hor); 

end 

  
function [y besta bestb bestf]=dampedlinear(x, a, b, f, S0, T0, hor) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε (γξακκηθά) βειηηζηνπνηεκέλε σο 

%πξνο ηηο παξακέηξνπο κέζνδν πξόβιεςεο Damped 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%a:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 

%b:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 
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%f:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο θ 

%     πνπ εμεηάδνληαη γηα ηε βειηηζηνπνίζε 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%T0:  αξρηθή ηάζε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y:     δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%besta: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%bestb: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο β 

%bestf: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο θ 

%----------------------------------------------- 

    y=damped(x, a, b, f, S0, T0, 0); 

    for i=1:size(y,1) 

        y(i,:)=y(i,:)-x; 

    end 

    y=y.^2; 

    error = mean(y,2); 

    i= find(error==min(error),1); 

    [a b f]=combineabf(a,b,f); 

    besta=a(i); 

    bestb=b(i); 

    bestf=f(i); 

    y=damped( x, besta, bestb,  bestf, S0, T0, hor); 

end 

  

function [y besta bestb bestf] = dampednonlinear(x, n, S0, T0, hor) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη ηε (κε γξακκηθά) βειηηζηνπνηεκέλε σο 

%πξνο ηηο παξακέηξνπο κέζνδν πξόβιεςεο Damped 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%n:   πιήζνο επαλαιήςεσλ δηαδηθαζίαο βειηηζηνπνίεζεο 

%S0:  αξρηθό επίπεδν 

%T0:  αξρηθή ηάζε 

%hor: νξίδνληαο πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%y:     δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%besta: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο α 

%bestb: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο β 

%bestf: βέιηηζηε παξάκεηξνο εμνκάιπλζεο θ 

%----------------------------------------------- 

    a=[0.33 0.667]; 

    b=[0.33 0.667]; 

    f=[0.33 0.667]; 

    dV=a(1)/2; 

    for k=1:n 

        y=damped(x, a, b, f, S0, T0, 0); 

        y=y(:,1:size(x,2)); 

        for i=1:size(y,1) 

            y(i,:)=y(i,:)-x; 

        end 

        y=y.^2; 

        error = mean(y,2); 

        i= find(error==min(error),1); 

        [a b f]=combineabf(a,b,f); 

        besta=a(i); 

        bestb=b(i); 

        bestf=f(i); 

        a=[besta-dV besta+dV]; 

        b=[bestb-dV bestb+dV]; 

        f=[bestf-dV bestf+dV]; 
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        dV=dV/2; 

    end     

    y=damped( x, besta, bestb,  bestf, S0, T0, hor); 

end 

  
function [ x ] = lrmodel( Level, Trend, N ) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη πξόβιεςε επεθηείλνληαο ηελ επζεία κε ηηο 

%δεδνκέλεο παξακέηξνπο (ηππηθά, επζεία ειαρίζησλ ηεηξαγώλσλ) 

%----Είζνδνη---- 

%Level: ην επίπεδν ηεο επζείαο 

%Trend: ε ηάζε ηεο επζείαο 

%Ν:     κήθνο ηνπ κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----Έμνδνη----- 

%x: δηάλπζκα κνληέινπ πξόβιεςεο 

%----------------------------------------------- 

    x=Level+Trend*(1:N);  

end 

  

 Π.3 Συνϊθροιςη και Αλγόριθμοι Αποςύνθεςησ 
 

function [ y, offset ] = aggregate( x, L ) 

%----------------------------------------------- 

%Πξνθαιεί ρξνληθή ζπλάζξνηζε ησλ δεδνκέλσλ 

%----Είζνδνη---- 

%x:       δηάλπζκα αξρηθήο ρξνλνζεηξάο 

%L:       επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%y:      δηάλπζκα ζπλαζξνηζκέλεο ρξνλνζεηξάο 

%offset: πιήζνο παξαηεξήζεσλ ηεο αξρηθήο ζπκπεξηθνξάο πνπ δελ 

%        ζα ζπκκεηάζρνπλ ζην κνληέιν ADIDA 

%----------------------------------------------- 

    N=length(x); 

    %απνθνπή πξώησλ παξαηεξήζεσλ πνπ πιενλάδνπλ 

    offset=mod(N,L); 

    x=x(1+offset:end); 

    %ππνινγηζκόο αζξνηζκάησλ 

    y=filter(ones(1,L),1,x); 

    %θξαηάκε θάζε L-ζηό άζξνηζκα 

    y=downsample(y,L, L-1); 

end 

 

function [ y ] = disaggregate( x, L, w, offset ) 

%----------------------------------------------- 

%Πξνθαιεί ρξνληθή ζπλάζξνηζε ησλ δεδνκέλσλ 

%----Είζνδνη---- 

%x:      δηάλπζκα ζπλαζξνηζκέλεο ρξνλνζεηξάο 

%L:      επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%w:      δηάλπζκα βαξώλ δηάζπαζεο 

%offset: πιήζνο αρξεζηκνπνίεησλ αξρηθώλ παξαηεξήζεσλ 

%----Έμνδνη----- 

%y:      δηάλπζκα δηαζπαζκέλεο ρξνλνζεηξάο 

%----------------------------------------------- 

    x=upsample(x,L); 

    y=filter(w,1,x); 

    y=[ones(1,offset)*y(1) y]; 

end 

 

function [ w ] = EQW( L ) 



130 

 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ EQW 

%----Είζνδνη---- 

%L: ην επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%----------------------------------------------- 

    w=ones(1,L)/L; 

end 

 

function [ w ] = PRW( ag, or, L) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ PRW 

%----Είζνδνη---- 

%ag: ζπλαζξνηζκέλε ρξνλνζεηξά 

%or: αξρηθή ρξνλνζεηξά 

%L:  επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%----------------------------------------------- 

    w=or(end-L+1:end)/ag(end);   

end 

 

function [ w ] = AVW( ag, or, L) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ AVW 

%----Είζνδνη---- 

%ag: ζπλαζξνηζκέλε ρξνλνζεηξά 

%or: αξρηθή ρξνλνζεηξά 

%L:  επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%----------------------------------------------- 

    N=length(or); 

    offset=mod(N,L); 

    or=or(1+offset:end); 

    buf=buffer(or,L); 

    w=buf./repmat(ag,L,[]); 

    w=mean(w,2)'; 

end 

 

function [ w A ] = YW1( ag, or, L) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ YW (ρσξίο θαλνληθνπνίεζε) 

%----Είζνδνη---- 

%ag: ζπλαζξνηζκέλε ρξνλνζεηξά 

%or: αξρηθή ρξνλνζεηξά 

%L:  επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%A: ν πίλαθαο ηνπ ζπζηήκαηνο ηεο κεζόδνπ 

%----------------------------------------------- 

    N=length(or); 

    offset=mod(N,L); 

    y=or(1+offset:end); 

    N=length(y); 

     

    x=upsample(ag,L);     

    x=x(1:N); 
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    yxk=xcorr(y,x,L); 

    yxk=yxk(L+2:end); 

    xmxk=xcorr(x,x,L); 

    xmxk=xmxk(2:end-1); 

     

    A=zeros(L,L);  

    for j=1:L 

        A(:,j)=xmxk(L+1-j:2*L-j)'; 

    end 

    b=yxk'; 

    w=A\b; 

end 

 

function [ w ] = YW2( ag, or, L) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ YW (κε εθ ησλ πζηέξσλ θαλνληθνπνίεζε) 

%----Είζνδνη---- 

%ag: ζπλαζξνηζκέλε ρξνλνζεηξά 

%or: αξρηθή ρξνλνζεηξά 

%L:  επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%----------------------------------------------- 

    w=YW1(ag,or,L);     

    w=w/sum(w); 

end 

 

function [ w ] = YW3( ag, or, L) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηα βάξε ηεο κεζόδνπ YW (κε ελζσκαησκέλε θαλνληθνπνίεζε) 

%----Είζνδνη---- 

%ag: ζπλαζξνηζκέλε ρξνλνζεηξά 

%or: αξρηθή ρξνλνζεηξά 

%L:  επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%w: ην δηάλπζκα ησλ βαξώλ 

%----------------------------------------------- 

    u=ones(L,1); 

    [w1 A]=YW1(ag,or,L); 

    w2=A\u; 

    l=2*(sum(w1)-1)/sum(w2); 

    w=w1-l/2*w2; 

end 

 

 Π.4 Σφϊλματα και Τεχνικϋσ Εκτύμηςησ του Βϋλτιςτου 
Επιπϋδου Συνϊθροιςησ 

 

function [ error ] = smape( x,y ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ην SMAPE ζθάικα 

%----Είζνδνη---- 

%x: δηάλπζκα πξαγκαηηθώλ ηηκώλ 

%y: δηάλπζκα εθηηκνύκελσλ ηηκώλ 

%----Έμνδνη----- 

%error: ην ππνινγηζκέλν SMAPE ζθάικα 

%----------------------------------------------- 

error= 2*mean(abs((y-x)./(y+x)))*100; 

end 



132 

 

 

function [ error ] = mse( x,y ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ην MSE ζθάικα 

%----Είζνδνη---- 

%x: δηάλπζκα πξαγκαηηθώλ ηηκώλ 

%y: δηάλπζκα εθηηκνύκελσλ ηηκώλ 

%----Έμνδνη----- 

%error: ην ππνινγηζκέλν MSE ζθάικα 

%----------------------------------------------- 

x=repmat(x,size(y,1),1); 

error = mean((y-x).^2,2); 

end 

 

function [ a ] = bic( x, y, L ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηελ ηηκή ηνπ BIC 

%----Είζνδνη---- 

%x: δηάλπζκα πξαγκαηηθώλ ηηκώλ 

%y: δηάλπζκα εθηηκνύκελσλ ηηκώλ 

%L: επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%a: ηηκή ηνπ θξηηεξίνπ BIC 

%----------------------------------------------- 

    N=length(x); 

    error=mse(x,y); 

    a=N*reallog(error)+L*reallog(N); 

end 

 

function [ a ] = aic( x, y, L ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηελ ηηκή ηνπ AIC 

%----Είζνδνη---- 

%x: δηάλπζκα πξαγκαηηθώλ ηηκώλ 

%y: δηάλπζκα εθηηκνύκελσλ ηηκώλ 

%L: επίπεδν ζπλάζξνηζεο 

%----Έμνδνη----- 

%a: ηηκή ηνπ θξηηεξίνπ AIC 

%----------------------------------------------- 

    n=length(x); 

    error=mse(x,y); 

    a=n*reallog(error)+2*L; 

end 

 

 Π.5 Λοιπϋσ Βοηθητικϋσ Συναρτόςεισ 
 

function [ y ] = deseasonalize( x, SI, offset ) 

%----------------------------------------------- 

%Αθαηξεί ηελ επνρηθόηεηα από κία ρξνλνζεηξά 

%----Είζνδνη---- 

%x:      δηάλπζκα επνρηθνπνηεκέλεο ρξνλνζεηξάο  

%SI:     δηάλπζκα δεηθηώλ επνρηθόηεηαο 

%offset: κεηαηόπηζε πξώηνπ δείθηε ζε ζρέζε 

%        κε ηελ πξώηε πεξίνδν ηεο ρξνλνζεηξάο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα απνεπνρηθνπνηεκέλεο 

%----------------------------------------------- 

    seasonality=length(SI); 
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    y=x; 

    for i=1:length(x) 

        y(i)=x(i)/SI(mod(i-1+offset,seasonality)+1); 

    end 

end 

 

function [ y ] = reseasonalize(  x, SI, offset ) 

%----------------------------------------------- 

%Εθαξκόδεη επνρηθόηεηα ζε ρξνλνζεηξά 

%----Είζνδνη---- 

%x:      δηάλπζκα απνεπνρηθνπνηεκέλεο ρξνλνζεηξάο  

%SI:     δηάλπζκα δεηθηώλ επνρηθόηεηαο 

%offset: κεηαηόπηζε πξώηνπ δείθηε ζε ζρέζε 

%        κε ηελ πξώηε πεξίνδν ηεο ρξνλνζεηξάο 

%----Έμνδνη----- 

%y: δηάλπζκα επαλεπνρηθνπνηεκέλεο 

%----------------------------------------------- 

    seasonality=length(SI); 

    y=x; 

    for i=1:length(x) 

        y(i)=x(i)*SI(mod(i-1+offset,seasonality)+1); 

    end 

end 

 

function [ Level Trend ] = lr( x ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ηηο παξακέηξνπο ηεο επζείαο ειαρίζησλ ηεηξαγώλσλ 

%----Είζνδνη---- 

%x:   δηάλπζκα ρξνλνζεηξάο πξνο πξόβιεςε 

%----Έμνδνη----- 

%Level: ην επίπεδν ηεο επζείαο 

%Trend: ε ηάζε ηεο επζείαο 

%----------------------------------------------- 

    t=1:length(x); 

    xbar=mean(x); 

    tbar=mean(t); 

    Trend=sum((x-xbar).*(t-tbar))/sum((t-tbar).^2); 

    Level=xbar-Trend*tbar; 

end 

 

function [ a b ] = combineab( a, b ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ζπλδπαζκνύο παξακέηξσλ γηα ρξήζε ζηε βειηηζηνπνίεζε 

%----Είζνδνη---- 

%a:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%b:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%----Έμνδνη----- 

%a:   ζπλδπαζκέλν δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%b:   ζπλδπαζκέλν δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%----------------------------------------------- 

    A=length(a); 

    B=length(b); 

    a=upsample(a,B); 

    a=filter(ones(1,B),1,a); 

    b=repmat(b,1,A); 

end 

 

function [ a b f] = combineabf( a, b, f ) 

%----------------------------------------------- 

%Υπνινγίδεη ζπλδπαζκνύο παξακέηξσλ γηα ρξήζε ζηε βειηηζηνπνίεζε 
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%----Είζνδνη---- 

%a:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%b:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%f:   δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο θ 

%----Έμνδνη----- 

%a:   ζπλδπαζκέλν δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο α 

%b:   ζπλδπαζκέλν δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο β 

%f:   ζπλδπαζκέλν δηάλπζκα παξακέηξσλ εμνκάιπλζεο θ 

%----------------------------------------------- 

    A=length(a); 

    B=length(b); 

    F=length(f); 

    [a b]=combineab(a,b); 

     

    a=upsample(a,F); 

    a=filter(ones(1,F),1,a); 

    b=upsample(b,F); 

    b=filter(ones(1,F),1,b); 

     

    f=repmat(f,1,A*B);     

end 


