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Περίληψη 

 

Οι προβλέψεις έχουν απασχολήσει τον άνθρωπο εδώ και πολλές δεκαετίες και έχουν 

αναπτυχθεί πολλές μέθοδοι και τεχνικές πρόβλεψης, οι οποίες διαρκώς βελτιώνονται.   

Η παρούσα διπλωματική εργασία ασχολείται με την παραγωγή μακροπρόθεσμων 

προβλέψεων και με την αξιολόγηση αυτών, χρησιμοποιώντας μακροχρόνιες ετήσιες 

χρονοσειρές.  Πιο συγκεκριμένα,  συγκεντρώθηκαν 246 ετήσιες χρονοσειρές, 

 διαφορετικού περιεχομένου καταμέτρησης,  από διάφορες περιοχές της Ελλάδας για 

περιόδους έως και 166 έτη.  Η συλλογή των χρονοσειρών αποσκοπούσε στην 

αξιοποίησή τους για παραγωγή προβλέψεων με δύο ευρέως γνωστές μεθόδους 

 πρόβλεψης, τα Αυτοπαλίνδρομα Ολοκληρωμένα Μοντέλα Κινητού Μέσου 

(ARIMA) και τις μεθόδους εκθετικής εξομάλυνσης (ETS). 

 Πιο στοχευμένα,  η εργασία αυτή καλείται να παράξει μακροπρόθεσμες προβλέψεις 

για 30 έτη μπροστά,  να υπολογιστούν οι αποκλίσεις πραγματικών τιμών από τις 

αντίστοιχες προβλέψεις των χρονοσειρών που  συλλέχτηκαν, και να υπολογιστούν 

κάποια βασικά σφάλματα προς σύγκριση των δύο μεθόδων μεταξύ τους.  Τα δύο 

κυριότερα είδη σφαλμάτων που χρησιμοποιήθηκαν  για τη σύγκριση των μεθόδων 

είναι το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα ΜΑΡΕ  και το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα 

ΜΡΕ. Οι σημειακές προβλέψεις υπολογίστηκαν χρησιμοποιώντας το ελεύθερο 

λογισμικό R  και το πακέτο forecast. 

 Ο στόχος της διπλωματικής είναι η διερεύνηση αξιόπιστων μακροπρόθεσμων 

προβλέψεων ανά ομάδα χρονοσειρών με βάση το περιεχόμενό τους και με βάση τον 

αριθμό παρατηρήσεων που περιλαμβάνουν. Η διερεύνηση στηρίχτηκε στον 

υπολογισμό των προβλέψεων και στη συνέχεια στον υπολογισμό των μέσων 

ποσοστιαίων και μέσων απόλυτων ποσοστιαίων σφαλμάτων για την αξιολόγηση των 

προβλέψεων που παρήχθησαν από τις δύο μεθόδους.  
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Abstract 

Forecasts have been a matter of concern to people for many decades, and many 

forecasting methods and techniques have been developed, which are constantly 

improving. 

This thesis deals with long-term forecasts and their assessment, using long-term 

annual time series. More specifically, 246 annual time series of different content have 

been collected, regarding different regions of Greece and covering up to 166 years. 

The time series gathered, were intended to be used for forecasting with two well-

known forecasting methods, the autoregressive integrated moving average (ARIMA) 

method  and the Exponential Smoothing (ETS) method. 

 More specifically, this thesis’ goal is to calculate long-term forecasts for 30 years 

ahead, and to calculate some fundamental out of sample errors for comparison 

between the two methods. The two main types of errors used, to compare the 

methods, are the mean absolute percentage error MAPE and the mean percentage 

error MPE. Forecast points were calculated using the free software R and the forecast 

package. 

 The goal of this thesis is to investigate reliable long-term predictions by grouping 

time series based on their content and based on the number of observations they 

contain. The investigation was based on the calculation of the forecasts and then on 

the calculation of the mean percentage errors and the mean absolute percentage errors 

to evaluate the forecasts produced by the two methods. 
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Κεφάλαιο 1ο – Εισαγωγή 

Το πρώτο τμήμα της παρούσας διπλωματικής εργασίας αποτελεί το θεωρητικό 

υπόβαθρο των προβλέψεων και αναφέρεται στις μεθόδους πρόβλεψης που 

συναντώνται συχνότερα στη βιβλιογραφία. Πιο συγκεκριμένα, γίνεται μια 

βιβλιογραφική ανασκόπηση πάνω στις μεθόδους πρόβλεψης και παρουσιάζονται οι 

ποσοτικές μέθοδοι πρόβλεψης καθώς και κάποια μοντέλα που χρησιμοποιούνται 

συχνά.  

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται και τα συνηθέστερα σφάλματα πρόβλεψης, τα 

βασικά τους χαρακτηριστικά και ο τρόπος υπολογισμού τους.   

1.1 Γενική αναφορά στα προβλέψεις 

Οι χρονοσειρές αποτελούν ένα πολύτιμο σύνολο δεδομένων καθώς μπορούν να 

εξαχθούν πολλές πληροφορίες και στη συνέχεια να εκτιμήσουμε καλύτερα το μέλλον. 

Συνεπώς η εκτίμηση ή πρόβλεψη χρονοσειρών αποσκοπεί στη μελέτη των 

παρελθόντων στοιχείων με σκοπό την πρόβλεψη των μελλοντικών στοιχείων. 

Προβλέψεις χρησιμοποιούνται σε πολλούς κλάδους όπως στην οικονομία, στην 

πολιτική, στα χρηματοοικονομικά, στην μηχανική κλπ. Η επεξεργασία των 

παρελθόντων τιμών και η προσπάθεια πρόβλεψης των μελλοντικών τιμών οδηγούν σε 

καλύτερες αποφάσεις και σε εξοικονόμηση χρημάτων, χρόνου και πόρων.  

Σύμφωνα με την βιβλιογραφία υπάρχουν δύο βασικές κατηγορίες μεθόδων 

πρόβλεψης, οι ποσοτικές μέθοδοι και οι κριτικές, ή όπως αλλιώς αναφέρονται, 

ποιοτικές μέθοδοι πρόβλεψης. Στις ποσοτικές μεθόδους απαιτούνται στατιστικά - 

αριθμητικά δεδομένα πάνω στα οποία στηρίζονται τα μοντέλα για να ανιχνεύσουν 

χαρακτηριστικά και να παράξουν προβλέψεις. Στις κριτκές/ποιοτικές μεθόδους δεν 

απαιτούνται οπωσδήποτε παλαιά στατιστικά στοιχεία και χρησιμοποιούνται όταν 

έχουμε λίγα ή και καθόλου στατιστικά δεδομένα, ενώ οι προβλέψεις στηρίζονται στη 

κρίση, γνώση και εμπειρία των ειδικών.  

Οι ποσοτικές μέθοδοι περιλαμβάνουν τα μοντέλα χρονοσειρών, τα οποία θα 

απασχολήσουν την παρούσα εργασία και θα αναλυθούν εκτενέστερα παρακάτω, 

καθώς και τα αιτιοκρατικά μοντέλα, τα οποία στηρίζουν την πρόβλεψη που παράγουν 

για μια εξαρτημένη μεταβλητή η οποία επηρεάζεται από άλλες ανεξάρτητες 

μεταβλητές. Ένα τέτοιο παράδειγμα είναι ένα μοντέλο με εξαρτημένη μεταβλητή την 
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“κατανάλωση παγωτού” η οποία εξαρτάται από την ανεξάρτητη μεταβλητή 

“θερμοκρασία”. 

Παρακάτω απεικονίζεται σε μορφή δεντρογράμματος η παραπάνω κατηγοριοποίηση 

των βασικότερων κατηγοριών. Στην παρούσα διπλωματική εργασία θα δούμε εν 

συντομία κάποιες στο κεφάλαιο 3, και πιο συγκεκριμένα τις ποσοτικές μεθόδους, 

αυτές δηλαδή, που απαιτούν στατιστικά δεδομένα για την παραγωγή προβλέψεων. 

Πιο συγκεκριμένα, στην ενότητα 3.1 θα δούμε κάποια στοχαστικά μοντέλα που 

χρησιμοποιούνται ευρέως, στην ενότητα 3.2 θα αναφερθούμε στα Τεχνητά 

Νευρωνικά δίκτυα και τη βασική τους αρχιτεκτονική και στην ενότητα 3.3 θα 

αναφερθούμε εν συντομία στα SVM μοντέλα.  

 

Εικόνα 1: Ανάλυση μεθόδων πρόβλεψης 

  

Όποια κατηγορία και όποια μέθοδο και να διαλέξουμε για την παραγωγή προβλέψεων 

υπάρχουν πέντε βασικά στάδια που πρέπει να ακολουθήσουμε σε μια διαδικασία 

πρόβλεψης.  

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.7p2jw95flwzs
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 Ως πρώτο βήμα θα πρέπει να καθορίσουμε το πρόβλημά μας, ποιά δεδομένα 

και πώς θα χρησιμοποιηθούν, ποιοί θα  χρειαστούν τις προβλέψεις και για 

ποιό λόγο. 

 Δεύτερο βήμα είναι η συλλογή των ακατέργαστων στατιστικών δεδομένων, 

είναι χρονοβόρα διαδικασία και θέλει προσοχή, κρίση και εμπειρία. 

 Στο τρίτο βήμα γίνεται μια πρώτη ανάλυση και η προετοιμασία των 

χρονοσειρών, επεξεργαζόμαστε δηλαδή τα στατιστικά δεδομένα που 

συλλέχθηκαν κατά το δεύτερο βήμα. Έπειτα, γίνεται η γραφική τους 

αναπαράσταση, υπολογίζονται κάποια σημαντικά στατιστικά μεγέθη όπως ο 

μέσος, η διακύμανση, η τάση και αναλύονται τα ποιοτικά χαρακτηριστικά των 

δεδομένων, ελέγχονται και διορθώνονται τυχόν κενές ή ακραίες τιμές, 

γίνονται ημερολογιακές προσαρμογές και αποφασίζεται η οικογένεια 

μοντέλων που πιθανώς να δώσει τις καλύτερες προβλέψεις.  

 Στο τέταρτο βήμα γίνεται η επιλογή και προσαρμογή του μοντέλου. 

 Εκτιμώνται οι παράμετροι του μοντέλου που θα χρησιμοποιηθεί για τις 

τελικές προβλέψεις και γίνονται οι απαραίτητοι στατιστικοί έλεγχοι για την 

σημαντικότητά τους. Στο τελικό βήμα γίνεται η χρήση και η αποτίμηση του 

επιλεχθέντος μοντέλου, παράγονται οι προβλέψεις και εκτιμάται πόσο 

αξιόλογο είναι το μοντέλο, αν δίνει καλά αποτελέσματα ή θα πρέπει να 

αναθεωρήσουμε κάποια βήματα έως ότου πάρουμε αξιόπιστα αποτελέσματα. 

1.2 Σκοπός και στόχοι της εργασίας 

O βασικός σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η διαπίστωση της ικανότητας 

πρόβλεψης ανάμεσα σε δύο πολύ γνωστές και ευρέως χρησιμοποιούμενες τάξεις 

μοντέλων πρόβλεψης,  των ETS – μοντέλων εκθετικής εξομάλυνσης και των ARIMA 

– μοντέλων αυτοπαλίνδρομων κινητών μέσων όρων. 

 Στα πλαίσια του εν λόγω σκοπού ένας άλλος στόχος είναι η διαπίστωση της 

ικανότητας πρόβλεψης, σε πρώτη φάση αναφορικά με χρονοσειρές που έχουν κοινό 

περιεχόμενο,  αφορούν δηλαδή καταμέτρηση του ίδιου μεγέθους από διάφορες 

περιοχές της Ελλάδας, άρα αναμένουμε να έχουνε παρόμοια συμπεριφορά  και σε 

δεύτερη φάση αναφορικά με το μήκος των χρονοσειρών, το πλήθος δηλαδή των 

σημειακών παρατηρήσεων που περιλαμβάνει η εκάστοτε χρονοσειρά και η 

ομαδοποίησή τους σχετικά με αυτό το κριτήριο. 
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 1.3 Επιγραμματική επισκόπηση 

 Στην εργασία γίνεται αρχικά μία βιβλιογραφική επισκόπηση στηριζόμενοι στη 

Διεθνή βιβλιογραφία αναφορικά με την  μακροχρόνια πρόβλεψη χρονοσειρών καθώς 

και των  μοντέλων που μπορούν να εφαρμοστούν για το σκοπό αυτό.  Επίσης, 

 αναφέρονται τα μέτρα αξιολόγησης των προβλέψεων αλλά και για τη σύγκριση της 

ικανότητας πρόβλεψης ανάμεσα στα δύο μοντέλα που θα χρησιμοποιήσουμε στα 

δεδομένα μας. Σημαντικό κριτήριο στην επιλογή της βιβλιογραφίας αποτελεί η 

εγκυρότητα των πηγών και για το λόγο αυτό επιλέχθηκαν μελέτες,  έρευνες και 

συγγράμματα από έγκυρες και αναγνωρισμένες ιστοσελίδες. 

Στο πρώτο κεφάλαιο της εργασίας αναφέρονται τα εισαγωγικά στοιχεία της  και 

περιγράφεται ο σκοπός και οι στόχοι της παρούσας διπλωματικής. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο γίνεται η βιβλιογραφική επισκόπηση αναφορικά με τις 

μακροχρόνιες χρονοσειρές . Στη συνέχεια αναφέρονται τα  μεγέθη αξιολόγησης  των 

αποτελεσμάτων και έπειτα από την εφαρμογή μοντέλων πρόβλεψης.  Στο τρίτο 

κεφάλαιο αναφέρονται τα πιο γνωστά μοντέλα πρόβλεψης σύμφωνα πάντα με τη 

βιβλιογραφία.  Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται και καταγράφονται συνοπτικά τα 

μοντέλα πρόβλεψης και περιγράφονται τα δύο βασικά μοντέλα που θα 

χρησιμοποιήσουμε για την πρόβλεψη των δεδομένων μας. 

 Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι χρονοσειρές που συγκεντρώθηκαν, 

 αριθμός των παρατηρήσεων και οι πηγές από τις οποίες προήλθαν καθώς επίσης και 

τα έτη της πρώτης παρατηρήσεις της κάθε μίας από τις 246 χρονοσειρές που 

συλλέχτηκαν.  στη συνέχεια  περιγράφονται τα βήματα για τη συμπλήρωση των 

κενών τιμών που παρουσιάζουν οι χρονοσειρές,  η διάσπασή τους στα βασικά 

δεδομένα από θα  χρησιμοποιηθούν από το κάθε μοντέλο για να παράξει προβλέψεις 

και στα δεδομένα που κρατήσαμε προκειμένου να εξεταστούν τα αποτελέσματα του 

κάθε μοντέλου.  Ακόμη, περιγράφεται ο διαχωρισμός των χρονοσειρών, αρχικά σε 14 

ομάδες αναφορικά με το περιεχόμενο τους και σε δεύτερη φάση αναφορικά με το 

μήκος τους.  Στο πέμπτο κεφάλαιο εφαρμόζονται και εξετάζονται οι δύο 

μεθοδολογίες πρόβλεψης και παρουσιάζονται τα αποτελέσματα που έχουν εξαχθεί. 

 Τέλος, στο έκτο κεφάλαιο αναφέρεται στα συμπεράσματα της όλης διαδικασίας και 
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αναφέρονται προεκτάσεις αναφορικά με το αντικείμενο της διπλωματικής ενώ στο 

έβδομο κεφάλαιο παρουσιάζεται η βιβλιογραφία που χρησιμοποιήθηκε για την 

άντληση πληροφοριών. 
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Κεφάλαιο 2ο - θεωρητικό υπόβαθρο 

Το παρόν κεφάλαιο αποσκοπεί να παρουσιάσει μία γενική εικόνα που έχει προταθεί 

στη βιβλιογραφία  και αποτελείται από τρεις βασικές κατηγορίες μοντελοποίησης 

χρονοσειρών με σκοπό την παραγωγή προβλέψεων. 

1. Στοχαστικά μοντέλα τα οποία αναλύονται εκτενέστερα σε επόμενες ενότητες 

και τα οποία θα μας απασχολήσουν στην παρούσα διπλωματική εργασία. Τα 

στοχαστικά μοντέλα (stochastic models) θεωρούν πως μια χρονοσειρά της 

οποίας οι διαδοχικές τιμές συσχετίζονται σε μεγάλο βαθμό, μπορεί να έχει 

παραχθεί από μια στοχαστική διαδικασία (stochastic process). [32] Ως 

στοχαστική ή τυχαία διαδικασία ορίζεται μία οικογένεια τυχαίων μεταβλητών 

{xt, t∊T}, όταν η μεταβλητή t νοείται ως χρονική μεταβλητή τότε αποτελεί 

χρονοσειρά.  

2. Μέθοδοι νευρωνικών δικτύων (neural network methods) [2] 

3. Μηχανή υποστήριξης μεταβλητής (support vector machine SVM). Αποτελεί 

έναν νέο τύπο μηχανικής μάθησης που χρησιμοποιείται όλο και περισσότερο 

λόγω της εύκολης γενίκευσής του από την αρχική χρήση του στην 

αναγνώριση προτύπων μέχρι την εκτίμηση παλινδρομήσεων κυρίως σε 

χρηματοοικονομικές χρονοσειρές όπου έχει αποδώσει καλύτερα 

αποτελέσματα σε σχέση με τις αντίστοιχες προβλέψεις που έχουν παραχθεί με 

μοντέλα νευρωνικών δικτύων. [1],[23]  

2.1.Εισαγωγικές έννοιες στη μοντελοποίηση χρονοσειρών 

Ο ορισμός της χρονοσειράς διατυπώνεται ως ένα σετ επαναλαμβανόμενων 

παρατηρήσεων της ίδιας μεταβλητής [21] ή διαφορετικά είναι μια ακολουθία 

σημειακών δεδομένων που μετρώνται συνήθως σε διαδοχικές χρονικές στιγμές [1]. 

Μία χρονοσειρά είναι μια σειρά τιμών της ίδιας μεταβλητής καταγεγραμμένων στην 

διάρκεια του χρόνου. Ο χρόνος καταγραφής πρέπει να είναι διαδοχικός καθώς 

υπάρχει εξάρτηση των τιμών μεταξύ τους και η αλλαγή στη σειρά καταμέτρησης 

μπορεί να αλλάξει την ερμηνεία της χρονοσειράς. 

  



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

14 

 

Όπως αναφέραμε και παραπάνω, στο τρίτο βήμα της καταρτικής ανάλυσης 

υπολογίζονται κάποια σημαντικά στατιστικά μεγέθη που αναφέρονται ευθύς 

παρακάτω. 

 Μέση τιμή (mean) : είναι το άθροισμα των δεδομένων διαιρεμένο με το 

πλήθος των δεδομένων  =   

 Διάμεσος (median) : είναι η μεσαία παρατήρηση του δείγματος όταν το 

πλήθος είναι περιττός αριθμός διαφορετικά ο μέσος όρος των δύο μεσαίων 

παρατηρήσεων 

 Διακύμανση (variance) 

 Τυπική απόκλιση (standard deviation) η οποία υπολογίζεται από τον τύπο  

σ =    όπου Ν ο αριθμός των παρατηρήσεων και μας 

πληροφορεί σχετικά με την διασπορά των δεδομένων μας. Το μειονέκτημα 

της τυπικής απόκλισης είναι η ευαισθησία της στις ακραίες τιμές, καθώς 

συμβάλλουν περισσότερο από τις υπόλοιπες τιμές της χρονοσειράς. 

 Συνδιακύμανση (covariance)  Cov(x,y)=   

Η συνδιακύμανση είναι το μέγεθος που μας δείχνει πως συμμεταβάλλονται 

δύο μεταβλητές, με άλλα λόγια πως η μεταβολή της μίας επηρεάζει την 

μεταβολή της άλλης μεταβλητής. 

 Συσχέτιση (correlation): 

 Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης κυμαίνεται από το -1 έως το +1 και μας 

δείχνει πρώτον, πόσο γραμμική είναι η σχέση μεταξύ δύο μεταβλητών και δεύτερον 

αν οι μεταβλητές έχουν θετική ή αρνητική συσχέτιση μεταξύ τους. 

 Αυτοσυνδιακύμανση (Autocovariance) : η αυτοσυνδιακύμανση μεταξύ δύο 

παρατηρήσεων της χρονολογικής σειράς που απέχουν μεταξύ τους k χρονικές 

περιόδους ορίζεται ως:    

 Αυτοσυσχέτιση (Autocorrelation) : αποτελεί έναν από τους πλέον χρήσιμους 

δείκτες στην ανάλυση χρονικών σειρών. Δείχνει τη σχέση που υπάρχει μεταξύ 
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των δεδομένων και των υστερήσεών τους από την πρώτη υστέρηση έως την k 

υστέρηση. H συνάρτηση αυτοσυσχέτισης δίνεται από τον τύπο:  

 =  

 Οι ρk συντελεστές αυτοσυσχέτισης 1,2,....,k μας δημιουργούν την πολύ 

χρήσιμη συνάρτηση αυτοσυσχέτισης ACF που θα αναφέρουμε παρακάτω. 

Στη βιβλιογραφία συναντάται μία ακόμη διάκριση αναφορικά με τις χρονοσειρές.   

Μονοπαραγωντική (univariate) χρονοσειρά λέγεται η χρονοσειρά που καταγράφει 

στοιχεία μόνο μιας μεταβλητής. Με άλλα λόγια, η μονοπαραγοντική ανάλυση 

εξερευνά τη συμπεριφορά κάθε μιας μεταβλητής ενός δείγματος ξεχωριστά. 

Πολυπαραγωντική (multivariate) ονομάζεται η χρονοσειρά που καταγράφει 

παραπάνω από μία μεταβλητή τη φορά, λαμβάνοντας υπόψη την επίδραση όλων των 

μεταβλητών που επηρεάζουν το πρόβλημα προς διερεύνηση. Συχνά η επίλυση 

προβλημάτων με πολυπαραγωντική ανάλυση καθυστερεί λόγω των πολλών 

διαστάσεων που λαμβάνει υπόψη, γι’αυτό το λόγο συνήθως περιορίζεται το μοντέλο 

σε λιγότερες μεταβλητές. 

Σε μια συνεχή χρονοσειρά  οι παρατηρήσεις μετρώνται σε συνεχή διαστήματα του 

χρόνου, δηλαδή στην στοχαστική διαδικασία {xt, t∊T} όταν η η μεταβλητή t παίρνει 

συνεχείς τιμές όπως πχ η θερμοκρασία και αντίθετα σε μια διακριτή χρονοσειρά οι 

παρατηρήσεις μετρώνται σε τακτά χρονικά διαστήματα, όταν δηλαδή η μεταβλητή t 

παίρνει διακριτές τιμές όπως πχ ο πληθυσμός.    

 Η συλλογή στοιχείων και η μοντελοποίηση χρονοσειρών αποσκοπεί σε παραγωγή 

προβλέψεων, σε εκτίμηση δηλαδή μελλοντικών τιμών που αναμένεται να έρθουν και 

που μας βοηθούν στην καλύτερη λήψη αποφάσεων. Στην περίπτωση των 

προβλέψεων κυριαρχούν τρεις βασικές αρχές. Πρώτον, δεν υπάρχει ακριβή πρόβλεψη 

καθώς υπεισέρχεται ο παράγοντας της αβεβαιότητας  και πάντα θα έχουμε σφάλμα 

στην πρόβλεψη. Σκοπός είναι η ελαχιστοποίηση αυτού του σφάλματος και η όσο το 

δυνατόν καλύτερη πρόβλεψη της πραγματικής τιμής. Δεύτερον, μία πρόβλεψη είναι 

πιο ακριβής όταν γίνεται σε επίπεδο ομάδας στοιχείων παρά σε μεμονωμένα στοιχεία. 

Αυτό συμβαίνει επειδή μία ομάδα παρουσιάζει πιο ομαλή και σταθερή συμπεριφορά 

ακόμη και αν κάποια δεδομένα είναι πιο ασταθή. Τρίτον, όσο μικρότερος ο ορίζοντας 

πρόβλεψης τόσο πιο καλή εκτίμηση των μελλοντικών τιμών μπορεί να γίνει καθώς 
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είναι μικρότερη η αβεβαιότητα και αντίθετα όσο πιο μακροπρόθεσμες προβλέψεις 

κάνουμε τόσο υψηλότερα τα σφάλματα λόγω και της αντίστοιχης υψηλής 

αβεβαιότητας. Για τους παραπάνω λόγους οι προβλέψεις δίνονται μέσα σε ένα 

διάστημα τιμών που ονομάζεται διάστημα εμπιστοσύνης και ορίζει το διάστημα 

πιθανότητας για την πρόβλεψή μας  για συγκεκριμένο επίπεδο εμπιστοσύνης. [2] 

 

2.2. Χαρακτηριστά χρονοσειρών 

Κατά την απεικόνιση της χρονοσειράς με μια γραφική παράσταση μπορούμε να 

διακρίνουμε κάποια χαρακτηριστικά που έχει η μεταβλητή μας κατά την εξέλιξή της 

στο χρόνο, τα οποία οφείλονται στην επίδραση που δέχεται από διάφορους 

εξωτερικούς παράγοντες. Οι χρονοσειρές, στην πλειοψηφία τους, χαρακτηρίζονται 

από τα παρακάτω βασικά ποιοτικά χαρακτηριστικά [1],[2], τα οποίο παίζουν 

σημαντικό ρόλο κατά την διαδικασία της πρόβλεψης: 

 

 Τάση : όταν γενικότερα η χρονοσειρά τείνει να αυξάνεται, να μειώνεται ή να 

παραμένει στάσιμη για μεγάλα χρονικά διαστήματα ορίζεται ως Τάση της 

χρονοσειράς. [1] Με άλλα λόγια μπορεί να ειπωθεί πως είναι μία σχετικά 

σταθερή κατεύθυνση της χρονοσειράς, μεγαλύτερη του έτους η οποία είναι 

καθαρή από την επιρροή μακροχρόνιων παραγόντων όπως τις κυκλικές, 

εποχιακές και τυχαίες επιδράσεις. Αξίζει να σημειωθεί πως η τάση δεν είναι 

απαραίτητα γραμμική. 

 Κυκλικότητα : οι κυκλικές διακυμάνσεις μέσα σε μια χρονοσειρά περιγράφει τις 

μεσοπρόθεσμες αλλαγές της χρονοσειράς, που προκαλούνται από περιστάσεις 

που επαναλαμβάνονται σε κύκλους. Η κυκλική συνιστώσα μετράει τις αποκλίσεις 

των τιμών της χρονοσειράς γύρω από τη μακροχρόνια τάση της και  επεκτείνεται 

σε περιόδους μεγαλύτερες του έτους. Τέτοιοι κύκλοι συναντώνται κυρίως σε 

οικονομικές και χρηματοοικονομικές χρονοσειρές και οι επιχειρηματικοί κύκλοι 

χαρακτηρίζονται από τέσσερις φάσεις, της ευημερίας, της πτώσης , της ύφεσης 

και της ανάκαμψης. 

 Εποχιακότητα : Οι διακυμάνσεις ή αυξομειώσεις μιας χρονοσειράς εντός 

χρονικής περιόδου μικρότερη του έτους ονομάζεται εποχιακότητα. Εναλλακτικά, 
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λέγεται η επαναλαμβανόμενη κίνηση που είναι παρούσα μέσα σε κάθε έτος. Η 

εποχιακότητα μπορεί να οφείλεται σε κλιματικές αλλαγές, σε ήθη και 

παραδόσεις, σε θρησκευτικές συνήθειες κλπ. 

 Τυχαιότητα ή ακανόνιστη µεταβλητότητα : ακανόνιστες ή τυχαίες διακυμάνσεις 

που προκαλούνται από μη προβλέψιμους παράγοντες οι οποίοι δεν είναι 

κανονικοί και επίσης δεν επαναλαμβάνονται με συγκεκριμένο ρυθμό. Τέτοιοι 

παράγοντες μπορεί να είναι πλημμύρες, πυρκαγιές, απεργίες κλπ.  

 Ασυνέχειες: οι ασυνέχειες στα δεδομένα μας μπορεί να οφείλονται σε 

ασυνήθιστες τιμές ή σε αλλαγή επιπέδου. 

Με βάση τα παραπάνω ποιοτικά χαρακτηριστικά οι χρονοσειρές χωρίζονται σε δύο 

μεγάλες κατηγορίες. Τα προσθετικά (additive) μοντέλα που υποθέτουν πως η βασική 

μεταβλητή είναι ένα άθροισμα των τεσσάρων παραπάνω στοιχείων, της τάσης, της 

κυκλικότητας, της εποχιακότητας και της τυχαιότητας, και επιπλέον πως είναι 

ανεξάρτητες μεταξύ τους. Τα πολλαπλασιαστικά μοντέλα (multiplicative) που 

θεωρούν πως η βασική μεταβλητή είναι μια πολλαπλασιαστική πράξη των στοιχείων 

της τάσης, της κυκλικότητας, της εποχιακότητας και της τυχαιότητας, ενώ τα 

ποιοτικά χαρακτηριστικά δεν είναι απαραίτητο να είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους. 

 

2.3 Η έννοια της στασιμότητας 

Μία χρονολογική σειρά χαρακτηρίζεται ως στάσιμη όταν ο μέσος, η διακύμανση και 

αυτοδιακύμανσή της παραμένουν σταθερά με το χρόνο, και η συνδιακύμανση μεταξύ 

των τιμών της, σε δύο διαφορετικά χρονικά σημεία εξαρτάται μόνο από την 

απόσταση μεταξύ των χρονικών σημείων και όχι από τον ίδιο το χρόνο.  

Με την απεικόνιση του κορελογράματος της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης μπορούμε 

να διαπιστώσουμε την στασιμότητα μίας χρονοσειράς. 

 

 Ισχυρή ή αυστηρή στασιμότητα παρουσιάζει μια χρονοσειρά όταν όλα τα 

πιθανοθεωρητικά χαρακτηριστικά της παραμένουν αναλλοίωτα στο χρόνο ή 

με απλά λόγια όταν οι στατιστικές της ιδιότητες δεν επηρεάζονται από μια 

μεταβολή στην αρχή του χρόνου. 
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 Μη ισχυρή στασιμότητα ή δεύτερης τάξης στασιμότητα ή συνδιακυμανσιακή 

στασιμότητα περιγράφει μια λιγότερο αυστηρή κατάσταση όπου η 

 συνδιακύμανση της χρονοσειράς δεν επηρεάζεται από το χρόνο. Για να 

είναι μια χρονοσειρά μη (ισχυρά) στάσιμη θα πρέπει ο μέσος και η 

διακύμανση να είναι σταθερά για κάθε χρονική στιγμή και η 

συνδιακύμανση και η αυτοσυσχέτιση δύο τιμών σε διαφορετικές χρονικές 

στιγμές να είναι ίδιες για κάθε χρονική στιγμή. 

 Την μη στασιμότητα είναι που συναντάμε κυρίως στην πράξη. Οι χρονοσειρές 

στην πραγματικότητα παρουσιάζουν διάφορα χαρακτηριστικά όπως τάση, 

εποχικότητα κλπ που δεν διατηρούν σταθερό μέση καθ’όλη τη διάρκεια του 

χρόνου και άρα οι χρονοσειρές είναι μη στάσιμες. 

Ο έλεγχος στασιμότητας είναι απαραίτητος ώστε η στοχαστική ανάλυση να οδηγεί σε 

ασφαλή συμπεράσματα. Αν η σειρά δεν είναι στάσιμη μπορεί καταλήξουμε στο 

πρόβλημα γνωστό ως spurious regression. 

  

 2.3.1 Έλεγχοι στασιμότητας 

Η στασιμότητα μιας χρονοσειράς μπορεί να ελεγχθεί με τους εξής τρόπους: 

1.Ο απλούστερος τρόπος είναι η μελέτη της γραφικής απεικόνισης της χρονοσειράς. 

2.Ένας άλλος τρόπος είναι η κατασκευή της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης ACF, που 

όπως αναφέραμε παραπάνω είναι οι συντελεστές αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς 

για διαφορετικές χρονικές υστερήσεις και η απεικόνιση του κορρελογράμματός της. 

Στο διάγραμμα η ACF φθίνει γρήγορα στην περίπτωση στάσιμης χρονοσειράς και 

αντίθετα αν δεν συγκλίνει γρήγορα στο μηδέν τότε η χρονοσειρά δεν είναι στάσιμη. 

3.Έλεγχος του Bartlett (Bartlett Test): O έλεγχος Bartlett θεωρεί ότι η χρονολογική 

σειρά είναι στάσιμη και οι συντελεστές αυτοσυσχέτισης του δείγματος ακολουθούν 

προσεγγιστικά την κανονική κατανομή με μέσο μηδέν και διακύμανση 1/N όπου N το 

μέγεθος του δείγματος. Ο έλεγχος αυτός ισχύει συνήθως για μεγάλα δείγματα και 

ελέγχει μεμονωμένα κάθε συντελεστή αυτοσυσχέτισης. 

4.Q Στατιστική ή Box – Pierce Test: Η στατιστική Q πραγματοποιεί στατιστικούς 

ελέγχους για τον συντελεστή αυτοσυσχέτισης, ελέγχει, πιο συγκεκριμένα, την 

συνδυαστική υπόθεση ότι όλοι οι συντελεστές αυτοσυσχέτισης είναι μηδέν.  



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

19 

 

Η στατιστική Q ελέγχει την συνδυαστική υπόθεση ότι όλοι οι συντελεστές 

αυτοσυσχέτισης είναι μηδέν και ορίζεται από τον τύπο  Q=N   όπου Ν 

είναι το πλήθος των δεδομένων και k το πλήθος των υστερήσεων. Αν τιμή Q είναι 

μεγαλύτερη από την κριτική τιμή της κατανομής χ2 για κάποιο βαθμό στατιστικής 

σημαντικότητας τότε η μηδενική υπόθεση ότι όλοι οι συντελεστές αυτοσυσχέτισης 

είναι μηδέν απορρίπτεται και συνεπώς η χρονοσειρά δεν είναι στάσιμη. 

5. Στατιστική των Ljung – Box (Ljung – Box Statistic): ακολουθεί την X
2
(a,m) και 

δίνει καλύτερα αποτελέσματα από την Q στατιστική όταν εφαρμόζεται σε μικρά 

δείγματα. 

6.Έλεγχοι μοναδιαίας ρίζας (unit root test) γνωστό και ως Dickey-Fuller test. Σε ένα 

υπόδειγμα της μορφής yt=αyt-1+ut γίνεται έλεγχος της υπόθεσης Η0: α=1 έναντι της 

Η1: α<1. Α η t στατιστική του συντελεστή α είναι μικρότερη από την t στατιστική των 

Dickey-Fuller, τότε συμπεραίνουμε ότι έχουμε μοναδιαία ρίζα και άρα η χρονοσειρά 

δεν είναι στάσιμη. 

 

 2.4 Μέτρα ακρίβειας της πρόβλεψης 

Μόλις κατασκευαστεί το μοντέλο θα χρησιμοποιηθεί για παραγωγή πρόβλεψης. 

Διατηρώντας ένα μέρος των παρατηρήσεων ως «δείγμα επαλήθευσης» θα 

αξιολογήσουμε πόσο ικανοποιητικές είναι οι παραχθείσες προβλέψεις. Η αξιολόγηση 

των μεθόδων πρόβλεψης που χρησιμοποιήθηκαν γίνεται με τα παρακάτω μέτρα 

ακρίβειας που στηρίζονται στο σφάλμα πρόβλεψης, που εκφράζει στην απόκλιση της 

προβλεπόμενης τιμής από την πραγματική τιμή. Συνήθως συμβολίζεται με et και 

δίνεται από τον τύπο , όπου Y η πραγματική τιμή και η προβλεπόμενη 

τιμή που μας παράγει η μέθοδος πρόβλεψης που επιλέξαμε. Παρακάτω θα 

αναφέρουμε τα πλέον συνηθισμένα μέτρα ακρίβειας εκφρασμένα με το σφάλμα 

πρόβλεψης όπως ορίστηκε πιο πάνω και το Ν που είναι το πλήθος των δεδομένων της 

χρονοσειράς.  

Τα πλέον χρησιμοποιούμενα μέτρα ακρίβειας ενός εφαρμοσμένου μοντέλου 

αναφέρονται παρακάτω. Για καλύτερη εικόνα των αποτελεσμάτων συνήθως 

χρησιμοποιούνται ταυτόχρονα, παραπάνω από ένα μέτρα ακρίβειας στις παραχθείσες 

προβλέψεις. 
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1. Το μέσο σφάλμα πρόβλεψης - Mean Forecast Error (MFE) ή απλά ΜΕ 

Το μέσο σφάλμα  αποτελεί ένα μέτρο της μέσης απόκλισης των προβλεπόμενων 

τιμών από τις πραγματικές και υπολογίζεται ως  ΜΕ=  . Δείχνει την κατεύθυνση 

του σφάλματος και για αυτό ονομάζεται και αμεροληψία πρόβλεψης. Για μια καλή 

πρόβλεψη είναι επιθυμητό το ME να είναι όσο το δυνατόν πιο κοντά στο μηδέν. 

Στο ME, οι επιπτώσεις των θετικών και αρνητικών σφαλμάτων ακυρώνονται και δεν 

υπάρχει τρόπος να γνωρίζουμε το ακριβές ποσό τους, ενώ ένα μηδενικό ME δεν 

σημαίνει ότι οι προβλέψεις είναι τέλειες, δηλαδή ότι δεν περιέχουν σφάλματα, παρά 

μόνο δείχνει  ότι οι προβλέψεις είναι προς τη σωστή κατεύθυνση. Ακόμη, δεν 

περικλείει ακραία σφάλματα και εξαρτάται από την κλίμακα μέτρησης των 

δεδομένων καθώς επίσης επηρεάζεται από τους μετασχηματισμούς των δεδομένων. 

 

2. Το μέσο απόλυτο σφάλμα Mean Absolute Error (MAE)  ή  Μέση Απόλυτη 

Απόκλιση Mean Absolute Deviation (MAD) 

Αποτελεί το πιο απλό κριτήριο καθώς υπολογίζει την μέση απόλυτη απόκλιση των 

προβλέψεων από τις πραγματικές τιμές και γι’αυτό ονομάζεται και μέση απόλυτη 

απόκλιση και δίνεται από τον τύπο MAE = MAD=   

Σε αντίθεση με το ME στο MAE τα θετικά και αρνητικά σφάλματα δεν 

εξουδετερώνονται αλλά παράλληλα δεν δείχνει και την κατεύθυνση των σφαλμάτων, 

δείχνει όμως όλο το μέγεθος των σφαλμάτων.  Επίσης εξαρτάται από την κλίμακα 

μέτρησης και επηρεάζεται από τους μετασχηματισμούς δεδομένων. Για να είναι 

καλές οι προβλέψεις θα πρέπει το ΜΑΕ να είναι όσο το δυνατόν μικρότερο. 

 

3.  Το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα - Mean Absolute Percentage Error 

(MAPE) 

Αντανακλά το ποσοστό του μέσου απόλυτου σφάλματος, δεν δείχνει την κατεύθυνση 

των σφαλμάτων αλλά ούτε και μεγάλες αποκλίσεις που πιθανόν να υπάρχουν. Το 

μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα  δίνεται από τον τύπο MAPE =   . 
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Επειδή υπολογίζει τα απόλυτα, πάλι τυχόν ετερόσημα σφάλματα δεν 

εξουδετερώνονται. Σε αντίθεση με τα παραπάνω σφάλματα το ΜΑΡΕ είναι 

ανεξάρτητο από την κλίμακα μεγέθους, επηρεάζεται όμως από τυχόν 

μετασχηματισμούς στα δεδομένα.  

Επειδή το MAPE είναι απαλλαγμένο από μονάδες μέτρησης το χρησιμοποιούμε για 

να συγκρίνουμε την ακρίβεια ανάμεσα σε διαφορετικές μεθόδους πρόβλεψης. 

  

4. Tο μέσο ποσοστιαίο σφάλμα - Mean Percentage Error (MPE) 

Κατά την πρόβλεψη δείχνει το μέσο ποσοστό των σφαλμάτων που προκύπτουν και 

υπολογίζεται ως εξής MPE =   . Δείχνει την κατεύθυνση των σφαλμάτων, 

τα ετερόσημα σφάλματα αλληλοαφαιρούνται και δεν δείχνει τις πιθανές μεγάλες 

αποκλίσεις αν υπάρχουν. Για μια καλή πρόβλεψη θέλουμε να είναι όσο το δυνατόν 

πιο μικρό αν όμως είναι κοντά στο μηδέν δεν μπορούμε να πούμε πως το μοντέλο που 

επιλέξαμε είναι το πιο κατάλληλο. Το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα το χρησιμοποιούμε 

όταν ενδιαφερόμαστε να προσδιορίσουμε αν η μέθοδος πρόβλεψης είναι μεροληπτική 

ή αμερόληπτη, δηλαδή κατά πόσο οι προβλεπόμενες τιμές είναι συστηματικά 

μεγαλύτερες ή μικρότερες από τις αντίστοιχες πραγματικές.  

 

5. Tο μέσο τετραγωνικό σφάλμα - Mean Squared Error (MSE) 

Μετράει τη μέση τετραγωνική απόκλιση των σφαλμάτων και δίνεται από τον τύπο 

MSE =  . Ακολουθεί την ίδια μονάδα μέτρησης με αυτήν της 

χρονοσειράς αλλά υψωμένη στο τετράγωνο. Τα ετερόσημα σφάλματα δεν 

αλληλοαφαιρούνται, μας δίνει μια ολοκληρωμένη εικόνα για το μέγεθος των 

σφαλμάτων ακόμη και των πιο ακραίων τιμών. Δεν δείχνει την κατεύθυνση των 

σφαλμάτων λόγω των τετραγώνων και τέλος είναι πολύ ευαίσθητο σε τυχόν αλλαγές 

στην κλίμακα ή σε κάποια τροποποίηση των δεδομένων.  

 

6. Tο άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων- Sum of Squared Error (SSE) 
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To SSE υπολογίζεται με τον τύπο SSE =  και μας δείχνει την 

τετραγωνική απόκλιση των προβλέψεων από τις πραγματικές τιμές ενώ παρουσιάζει 

όλες τις ιδιότητες του MSE όπως περιγράφηκε παραπάνω. 

 

 

7. Ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος - Root Mean Squared Error (RMSE) 

Είναι η ρίζα του MSE, δηλαδή RMSE =  και συνεπώς έχει όλες τις 

ιδιότητες του MSE. Έχει την ίδια μονάδα μέτρησης με την χρονοσειρά και συχνά 

χρησιμοποιείται αντί του MSE για να απαλειφθεί η υψωμένη στο τετράγωνο μονάδα 

μέτρησης. 

 

8. Tο κανονικοποιημένο μέσο τετραγωνικό σφάλμα - Normalized Mean Squared 

Error (NMSE) 

Κανονικοποιεί το MSE και αποτελεί ένα ισορροπημένο μέτρο σφάλματος και ένα 

πολύ αποτελεσματικό μέτρο για την ακρίβεια του μοντέλου. Όσο μικρότερη η τιμή 

του τόσο καλύτερη η πρόβλεψη που παράγει το μοντέλο. 

 

9. Το Συμμετρικό μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα - Symmetric mean absolute 

percentage error (sMAPE) 

Είναι ένα σφάλμα που χρησιμοποιείται αρκετά συχνά στην πράξη καθώς είναι εύκολα 

κατανοητό. Υπολογίζεται ως ο μέσος όρος του αθροίσματος των σφαλμάτων διά το 

απόλυτο ημιάθροισμα των πραγματικών τιμών και των προβλέψεων. Λόγω του 

τρόπου υπολογισμού του έχει ένα άνω όριο και ένα κάτω όριο και επίσης είναι πολύ 

ευαίσθητο σε ακραίες τιμές, είτε πραγματικές είτε πρόβλεψης. 

 

10. Συντελεστής Ανισότητας του Theil (Theil’s Inequality Coefficient) 

Αν ο συντελεστής Theil = 0 τότε οι προβλεπόμενες τιμές συμπίπτουν απολύτως 

με τις πραγματικές παρατηρούμενες τιμές. 
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Αν  ο συντελεστής Theil > 1 τότε οι παραχθείσες προβλέψεις είναι πολύ κακές και 

στην περίπτωση που Theil = 1 οι προβλέψεις είναι μηδέν. 

Ο συντελεστής ανισότητας Theil  είναι ανεξάρτητος από τις μονάδες μέτρησης και 

για το λόγο αυτό είναι ο περισσότερο κατάλληλος για σύγκριση της προβλεπτικής 

ικανότητας διαφόρων υποδειγμάτων. 

Το κάθε μέγεθος αξιολόγησης έχει διαφορετικά χαρακτηριστικά και τονίζει 

διαφορετικά μεγέθη του μοντέλου. Συνεπώς, κατά την αξιολόγηση ενός μοντέλου 

όσον αφορά τις προβλέψεις που παράγει θα πρέπει να υπολογιστούν παραπάνω από 

ένα από τα μέτρα που αναφέρθηκαν παραπάνω.  



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

24 

 



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

25 

 

Κεφάλαιο 3ο    Βιβλιογραφική επισκόπηση 

πρόβλεψης μακροχρόνιων χρονοσειρών 

Η επιλογή του κατάλληλου μοντέλου μοντελοποίησης και πρόβλεψης χρονοσειρών 

είναι ύψιστης σημασίας καθώς θα πρέπει να εφαρμόζουν καλά στα δεδομένα για να 

μας δώσει προβλέψεις όσο το δυνατόν πιο κοντά στις πραγματικές τιμές. Ένα 

μοντέλο λέγεται γραμμικό όταν η παρούσα τιμή είναι γραμμικός συνδυασμός των 

παρελθόντων δεδομένων ενώ σε αντίθετη περίπτωση ονομάζεται μη γραμμικό.  

Η ανάλυση χρονοσειρών υποθέτει πως υπάρχει κάποιο μοτίβο (pattern) στα δεδομένα 

και πως οι μελλοντικές τιμές θα ακολουθήσουν το ίδιο μοτίβο που ακολουθούσαν ως 

τώρα. 

3.1.Χρήση στοχαστικών μοντέλων στην πρόβλεψη. 

Μια στοχαστική διαδικασία έχει σκοπό τη μελέτη της διαδικασίας διαμόρφωσης των 

δεδομένων (data generating process) και την παραγωγή προβλέψεων. 

Δύο ευρέως χρησιμοποιούμενα γραμμικά μοντέλα πρόβλεψης στην βιβλιογραφία 

είναι το Αυτοπαλίνδρομο [Autoregressive (AR)] μοντέλο [6], [12], [23] και το 

μοντέλο Κινητού Μέσου [Moving Average (MA)] [6], [23] . Από τον συνδυασμό των 

δύο προκύπτει το Αυτοπαλίνδρομο μοντέλο Κινητού Μέσου [Autoregressive Moving 

Average (ARMA)] [6], [12], [21], [23] ενώ παράλληλα έχουν προταθεί και πολλές 

ακόμη παραλλαγές αυτού του  μντέλου όπως το Ολοκληρωμένο Αυτοπαλίνδρομο 

μοντέλο Κινητού Μέσου [Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)] για 

μη στάσιμες χρονοσειρές [6], [21], [23], το Autoregressive Fractionally Integrated 

Moving Average (ARFIMA) [9], [17] μοντέλο και  το Seasonal Autoregressive 

Integrated Moving Average (SARIMA) μοντέλο για χρονοσειρές με εποχιακότητα. 

Μη γραμμικά μοντέλα χρησιμοποιούνται σε χρονοσειρές που εμφανίζουν 

μεταβλητότητα όπως είναι τα οικονομικά και τα χρηματοοικονομικά δεδομένα. Για 

την περίπτωση αυτή έχουν προταθεί μοντέλα όπως το Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity (ARCH) [9], [28] μοντέλο καθώς και παραλλαγές του όπως το 

Generalized ARCH (GARCH) [9], [28], το Exponential Generalized ARCH 

(EGARCH) [9] κοκ., το Threshold Autoregressive (TAR) [8], [10] μοντέλο, το Non-
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linear Autoregressive (NAR) [7] καθώς και το Nonlinear Moving Average (NMA) 

[28] μοντέλο. 

Παρακάτω αναλύονται κάποια γραμμικά και μη-γραμμικά στοχαστικά μοντέλα μαζί 

με τις ιδιαιτερότητές τους και τα βασικά του χαρακτηριστικά. 

Οι παραγωγή προβλέψεων βοηθά στο να ληφθούν ορθότερες αποφάσεις και να γίνει 

σωστός σχεδιασμός σε όλες τις πτυχές και κλάδους. Επειδή τα δεδομένα μας δεν 

μπορούν να είναι τελείως ακριβή αλλά και τα μοντέλα δεν έχουν άριστη προβλεπτική 

ικανότητα, ποτέ δεν πρέπει να λαμβάνουμε την τιμή της πρόβλεψης ως σίγουρη 

μελλοντική τιμή. Για τον λόγο αυτό τα μοντέλα μας πάντα μας δίνουν ένα διάστημα 

εμπιστοσύνης μέσα στο οποίο μπορεί να κινηθεί η πρόβλεψή μας, δεδομένου πάντα 

ότι θα ισχύουν οι ίδιοι εξωτερικοί παράγοντες χωρίς απρόβλεπτες καταστάσεις με 

μεγάλο αντίκτυπο στο υπό μελέτη αντικείμενο. 

  

3.1.1 Γραμμικά μοντέλα χρονοσειρών 

Με τον όρο γραμμικά μοντέλα εννοούμε τα τα ντετερμινιστικά μοντέλα όπου η 

μεταβλητή που εξετάζεται εξαρτάται γραμμικά από μία ή περισσότερες μεταβλητές ή 

από μία ή περισσότερες υστερήσεις της και από έναν τυχαίο όρο που μετράει τις 

αποκλίσεις ή τα λάθη του ντετερμινιστικού όρου. Ορισμένα πολύ γνωστά γραμμικά 

μοντέλα που συναντώνται στη βιβλιογραφία, παρουσιάζονται εκτενώς παρακάτω. 

  

1 Αυτοπαλίνδρομο Υπόδειγμα - AR(p) 

Το υπόδειγμα AR διαφέρει από τα κλασικά παλινδρομικά μοντέλα για τους εξής 

λόγους. Πρώτων, η βασική υπόθεση περί ανεξαρτησίας των καταλοίπων μπορεί 

εύκολα να παραβιαστεί στα AR μοντέλα, αφού οι επεξηγηματικές μεταβλητές έχουν 

συνήθως μια σχέση εξάρτησης καθώς περιγράφουν την εξέλιξη του ίδιου μεγέθους. 

Δεύτερον, ο προσδιορισμός του πλήθους των παρελθόντων τιμών της υπό πρόβλεψη 

μεταβλητής δεν είναι πάντοτε ευθύς. 

Στο μοντέλο αυτό η μελλοντική ή προβλεπόμενη τιμή θεωρείται μια γραμμική 

συνάρτηση των p παρελθόντων τιμών της χρονοσειράς μαζί με ένα τυχαίο σφάλμα 

και μια σταθερά η οποία πολλές φορές παραλείπεται για λόγους απλότητας. Ο όρος p 
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είναι γνωστός και ως τάξη του μοντέλου και δείχνει πόσες παρελθοντικές χρονικές 

περιόδους χρησιμοποιεί το μοντέλο για να προβλέψει το μέλλον. Ένα μοντέλο AR(1) 

πρώτης τάξης μπορεί να έχει την εξής μορφή  

Υt=c+φ1Υt-1+et  ενώ στην γενικότερη μορφή του ένα p τάξης αυτοπαλίνδρομο 

μοντέλο έχει την μορφή Υt=c +φ1Yt-1+φ2Yt-2+...+φpYt-p +et όπου οι ανεξάρτητες 

μεταβλητές Υt-1,Υt-2,...,Υt-pείναι οι  τιμές της υπό πρόβλεψης μεταβλητής Υt σε 

προηγούμενες χρονικές περιόδους. 

 

2 Υπόδειγμα Κινητού Μέσου - AM(q) 

Στην περίπτωση του μοντέλου αυτού η προβλεπόμενη τιμή θεωρείται παλινδρόμηση 

πάνω στα q παρελθόντα σφάλματα, τα οποία υποθέτουμε πως είναι λευκός θόρυβος, 

δηλαδή είναι ανεξάρτητα μεταξύ τους και κανονικά κατανεμημένες τυχαίες 

μεταβλητές με μηδενικό μέσο και σταθερή διακύμανση σ2. Ένα υπόδειγμα ΜΑ 

πρώτης τάξης είναι της μορφής Υt=c+et+θ1et-1. 

Σε ένα ΜΑ(q) υπόδειγμα το q είναι η τάξη του μοντέλου Κινητού Μέσου. 

 Εναλλακτικά θα μπορούσαμε να πούμε πως ένα μοντέλο Κινητού Μέσου είναι μια 

γραμμική παλινδρόμηση της παρούσας τιμής πάνω στα τυχαία σφάλματα των q 

παρελθόντων παρατηρήσεων κι είναι της μορφής Υt=c+et+θ1et-1+θ2et-2+....+θqet-q. 

Αξίζει να σημειωθεί ότι σε κάποιες βιβλιογραφίες το μοντέλο ΜΑ αναφέρεται ως 

Υt=c+et-θ1et-1-θ2et-2-....-θqet-q. Σε αυτή την περίπτωση δεν αλλάζουν οι βασικές 

θεωρητικές ιδιότητες του μοντέλου απλώς αντιστρέφει τις εκτιμώμενες τιμές των 

συντελεστών και των θi όρων κατά τον υπολογισμό της ACF και της διακύμανσης και 

συνεπώς απαιτεί προσοχή κατά την ερμηνεία και το σωστό ορισμό του μοντέλου. 

Η αναγνώριση της κατάλληλης τάξης του AR(p) και του AM(q) υποδείγματος 

καθορίζεται από τους συντελεστές αυτοσυσχέτισης ACF και μερικής αυτοσυσχέτισης 

PACF όπως και στην περίπτωση των γενικευμένων περιπτώσεων ARMA και ARIMA 

που θα αναλυθούν παρακάτω. Για μια AR(p) διαδικασία, το διάγραμμα της ACF 

ακολουθεί μια εκθετική μείωση ή ένα πρότυπο φθίνουσας ημιτονοειδούς συνάρτησης 

ανάλογα με το πρόσημο και το μέγεθος των συντελεστών φi ενώ η PACF έχει μη 

μηδενικές τιμές για τις πρώτες p περιόδους και ακολούθως μηδενίζονται. Η τιμή της 

ΡACF για τις p υστερήσεις που θα είναι στατιστικά σημαντικές θα δείχνει την 

κατάλληλη τάξη του μοντέλου. Αντίθετα, για μια MA(q) διαδικασία η ACF 
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παρατηρούμε μη μηδενικές τιμές για τις πρώτες q περιόδους και έπειτα μηδενίζονται, 

γι’αυτο είναι πιο κατάλληλη να μας υποδείξει τη σωστή τάξη του ΜΑ μοντέλου,  ενώ 

η PACF ακολουθεί μια εκθετική μείωση ή ένα πρότυπο φθίνουσας ημιτονοειδούς 

συνάρτησης το οποίο εξαρτάται από το πρόσημο και το μέγεθος των συντελεστών θi . 

 

3 Αυτοπαλίνδρομο Υπόδειγμα Κινητού Μέσου τάξης (p,d,q) (Autoregressive 

Integrated Moving Average) -ARMA(p,q) 

Τα ARMA μοντέλα είναι μια μίξη των ΑR(p) και ΑΜ(q) μοντέλων και αποτελεί 

καλή προσέγγιση μονομεταβλητών χρονοσειρών. Επίσης χρησιμοποιούνται μόνο 

 στην περίπτωση στάσιμων χρονοσειρών διαφορετικά χρησιμοποιούνται τα ARIMA 

μοντέλα.  

Τα ARMA μοντέλα έχουν απασχολήσει τους ερευνητές πάνω από πενήντα χρόνια 

τώρα, ειδικά από τους Box και Jenkins, αφήνοντας πλούσιο θεωρητικό υπόβαθρο για 

τα μοντέλα αυτά. Είναι σχετικά εύκολα στην εφαρμογή τους και στην εύρεση ενός 

φειδωλού-απλού μοντέλου ARMA, υπάρχουν έτοιμα αναπτυγμένα πακέτα προς 

χρήση και έχουν αποδειχτεί ικανοποιητικά επιτυχή και πρακτικά εργαλεία για 

ανάλυση χρονοσειρών και παραγωγή προβλέψεων.  

 

4 Αυτοπαλίνδρομο Ολοκληρωμένο Υπόδειγμα Κινητού Μέσου - (Autoregressive 

Integrated Moving Average) - ARIMA(p,d,q)    

 Το Αυτοπαλίνδρομο Ολοκληρωμένο Υπόδειγμα Κινητού Μέσου [6],[22],[27] 

αποτελεί γενίκευση του ARMA μοντέλου  και βρίσκει εφαρμογές στην περίπτωση 

μη- στάσιμων χρονοσειρών καθώς αυτές συναντώνται και στην πράξη. Στην 

περίπτωση μη-στάσιμων χρονοσειρών το μοντέλο αυτό ενσωματώνει ένα 

πεπερασμένο αριθμό διαφορών στην χρονοσειρά μετατρέποντάς την σε στάσιμη. Η 

χρήση τους είναι εύκολη και κατανοητή και στις περισσότερες περιπτώσεις δεν 

απαιτούνται παραπάνω από μία ή δύο υστερήσεις για να πάρουμε αξιόπιστες 

προβλέψεις. 

Βασικά χαρακτηριστικά των ARIMA μοντέλων είναι η ικανότητά τους να 

προσαρμόζονται σε ένα ευρύ φάσμα χρονοσειρών και η ικανότητά τους τα 

αναπαριστούν με φειδωλά μοντέλα χωρίς υπερβολική χρήση μεταβλητών. Είναι 
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επεκτάσιμα μοντέλα δηλαδή μπορούν να συμπεριληφθούν στην μοντελοποίηση 

εξωτερικές παρεμβάσεις και πολλαπλές εξωγενείς στοχαστικές μεταβλητές. Κύρια 

υπόθεση είναι πως τα σφάλματα έχουν μέσο μηδέν και σταθερή διακύμανση, έχουν 

δηλαδή χαρακτηριστικά λευκού θορύβου.  Επιπρόσθετα έχει εδραιωθεί μια καλά 

δομημένη μοντελοποίησή τους και είναι σχετικά εύκολα στη χρήση.  

Συνήθως για να κάνουμε μια πρώτη εκτίμηση της τάξης του μοντέλου 

χρησιμοποιούμε την γραφική παράσταση των δεδομένων και τις συναρτήσεις ACF 

και PACF. Η γραφική παράσταση θα μας δώσει ενδείξεις για πιθανή τάση, ακραίες 

τιμές, εποχικότητα αν υπάρχει για να προβούμε σε αντίστοιχες ενέργειες. Αν υπάρχει 

ευκρινής γραμμική τάση, είτε ανοδική είτε καθοδική πιθανόν να χρειαστεί να 

πάρουμε πρώτες διαφορές Ι(d=1), διαφορετικά μια τετραγωνικής μορφής τάση μπορεί 

να χρειάζεται δεύτερης τάξης διαφορές Ι(d=2). Αν θεωρούμε πως χρειάζεται 

παραπάνω διαφορές, για να αποφύγουμε το πρόβλημα πολλαπλών επιπέδων 

εξάρτησης, ίσως είναι ορθότερο να κάνουμε πρώτα εξομάλυνση της χρονοσειράς μας. 

Επίσης αν παρατηρούμε μία τάση που ακολουθεί ανοδική καμπύλη και αυξανόμενη 

διακύμανση θα πρέπει να κάνουμε κάποια μετατροπή στη χρονοσειρά, λογαριθμική ή 

τετραγωνική. 

 

→H μεθοδολογία Box-Jenkins  

Δύο είναι τα κύρια ζητούμενα, πρώτον να εντοπίσουμε το κατάλληλο μοντέλο που θα 

εφαρμόζει καλύτερα στις χρονοσειρές μας και δεύτερον να παράξουμε προβλέψεις 

όσο το δυνατόν πιο αξιόπιστες.  Με τη μεθοδολογία Box-Jenkins [6],[8],[27] ορίζεται 

η τάξη του ARIMA (p,d,q) μοντέλου, το μοντέλο ARIMA δηλαδή που παριστάνει 

ικανοποιητικά το δείγμα και περιλαμβάνει τρία βήματα. Πρώτο βήμα η ταυτοποίηση 

του μοντέλου όπου ελέγχονται τα χαρακτηριστικά και οι στατιστικές των 

χρονοσειρών και εντοπίζονται τα πιο κατάλληλα μοντέλα. Πιο συγκεκριμένα τις τιμές 

p,d,q. Αρχικά καθορίζεται ο αριθμός d των διαφορών που απαιτεί η χρονοσειρά για 

να μετατραπεί σε στάσιμη, έπειτα καθορίζεται η τάξη p της αυτοπαλίνδρομης 

διαδικασίας και τέλος καθορίζεται η τάξη q της διαδικασίας κινητού μέσου. Στο 

δεύτερο βήμα λαμβάνει χώρα η εκτίμηση των συντελεστών των δοκιμαστικών 

μοντέλων που επιλέχτηκαν στο πρώτο βήμα καθώς και τα κριτήρια επιλογής του 

υποδείγματος χρησιμοποιώντας τα διαθέσιμα δεδομένα. Παράλληλα με την 
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στατιστική συνάρτηση Q των Box-Pierce ελέγχεται η από κοινού σημαντικότητα ενός 

αριθμού συντελεστών αυτοσυσχετίσεως. Από την άλλη διενεργείται και έλεγχος της 

τάξεως συγκρίνοντας το υπόδειγμα με άλλο μεγαλύτερης τάξεως χρησιμοποιώντας τα 

κριτήρια AIC και SBC. Σαν τρίτο βήμα έχουμε την παραγωγή των τελικών 

προβλέψεων και των διαγνωστικών ελέγχων για το ARIMA μοντέλο που επιλέξαμε, 

διενεργώντας τους στατιστικούς ελέγχους της σημαντικότητας και της σταθερότητας 

των συντελεστών του υποδείγματος, την συμπεριφορά των καταλοίπων που θέλουμε 

να ακολουθεί μια διαδικασία λευκού θορύβου, την τάξη του υποδείγματος στην οποία 

καταλήξαμε αλλά και την προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου που 

χρησιμοποιήσαμε. 

H μεθοδολογία Box-Jenkins δεν προϋποθέτει κάποια συγκεκριμένη σχέση μεταξύ 

των δεδομένων της χρονοσειράς και προτείνει την μετατροπή των χρονοσειρών σε 

στάσιμες με τη χρήση πρώτων, δεύτερων κ.τ.λ. διαφορών. 

Χρησιμοποιεί μια επαναληπτική μέθοδο τριών βημάτων, όπως αναφέρεται και 

ανωτέρω έως ότου καταλήξει στο σωστό ARIMA(p,d,q) μοντέλο. Κατά την 

ταυτοποίηση του μοντέλου εντοπίζονται οι κατάλληλες παράμετροι p,d,q. Σύμφωνα 

με τους  Box & Jenkins, όταν έχουμε στάσιμη χρονοσειρά η εκτίμηση των p και q 

γίνεται με τον υπολογισμό της δειγματικής συνάρτησης αυτοσυσχέτισης ACF και της 

δειγματικής μερικής συνάρτησης αυτοσυσχέτισης PACF. Η συνάρτηση PACF μας 

πληροφορεί για τον συντελεστή παλινδρόμησης p, δεδομένου ότι το q είναι μηδέν και 

η συνάρτηση ACF αντίστοιχα πληροφορεί για τον συντελεστή κινητού μέσου q 

δεδομένου ότι το p είναι μηδέν. Αναπαριστάνοντας τα διαγράμματα των ACF και 

PACF παρατηρούμε πόσο γρήγορα φθίνει, για μια στάσιμη χρονοσειρά θα συγκλίνει 

νωρίς προς το μηδέν, και στο lag  που “αποκόπτεται” μας δείχνει την κατάλληλη τάξη 

AR και AM. Γενικά, μία αυτοσυσχέτιση είναι σημαντική όταν η απόλυτη τιμή της 

είναι μεγαλύτερη από το διπλάσια της standar error της.  2.εκτίμηση των παραμέτρων 

και 3.διαγνωστικός έλεγχος για τον προσδιορισμό του καλύτερου και πιο φειδωλού 

μοντέλου που θα χρησιμοποιηθεί για να παράξει τις προβλεπόμενες τιμές. 

Στο δεύτερο βήμα σχετικά με την ταυτοποίηση των παραμέτρων χρησιμοποιούνται 

ευρέως οι στατιστικές ACF και PACF. [11],[13],[22] 
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Η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης (autocorrelation function) ACF σχηματίζεται από τους 

συντελεστές αυτοσυσχέτισης rk της χρονοσειράς μεταξύ δύο διαφορετικών χρονικών 

περιόδων και δίνονται από τον τύπο rk=1n-k(Yt-Yt)(Yt-1-Yt-1)1n(Yt-Y)2.  

Απεικονίζοντας γραφικά τους παραπάνω rk συντελεστές παίρνουμε την ACF, η οποία 

μπορεί να μας αποκαλύψει αν τα δεδομένα μας είναι τυχαία, αν η χρονοσειρά μας 

είναι στάσιμη, αν όχι τι πρότυπο παρουσιάζει η τάση της και τέλος αν είναι εποχιακά 

τα δεδομένα που συλλέξαμε και αν είναι τί εποχιακό πρότυπο παρουσιάζουν.  Οι 

συντελεστές αυτοσυσχέτισης εξετάζονται κατά πόσον είναι στατιστικά σημαντικοί, 

δηλαδή εντός των ορίων 1,96N. Αν οι συντελεστές είναι στατιστικά διάφοροι του 

μηδενός τότε υπάρχει συσχέτιση μεταξύ των παρατηρήσεων πράγμα που κάνει την 

χρονοσειρά να μην είναι τυχαία και θα πρέπει να το λάβουμε υπόψη. Παρατηρώντας 

την γραφική απεικόνιση της ACF, αν για αρκετές από τις πρώτες διαφορές οι 

συντελεστές είναι στατιστικά διάφοροι του μηδενός και φθίνει αργά η γραφικά 

παράσταση τότε δεν έχουμε μια στάσιμη χρονοσειρά και θα πρέπει να προβούμε στις 

κατάλληλες τροποποιήσεις για να την μετατρέψουμε σε στάσιμη πριν κάνουμε 

προβλέψεις. Η μετατροπή μιας χρονοσειράς σε στάσιμη επιτυγχάνεται με τις πρώτες 

ή δεύτερες διαφορές των αρχικών παρατηρήσεων, συνήθως αποφεύγεται η 

διαφόρηση μεγαλύτερης από την δεύτερη τάξη καθώς χάνεται σημαντική 

πληροφορίας και δεν προκύπτουν αξιόπιστες προβλέψεις ενώ παράλληλα 

λαμβάνουμε ευρύτερα διαστήματα εμπιστοσύνης. Αν η χρονοσειρά μας παρουσιάζει 

κάποιο εποχικό πρότυπο, εξαλείφεται λαμβάνοντας τις αντίστοιχες εποχιακές 

διαφορές με χρονικές υστερήσεις  12 για μηνιαία εποχικότητα, 4 για τριμηνιαία 

εποχικότητα κ.ο.κ..  

Η συνάρτηση μερικής αυτοσυσχέτισης (partial autocorrelation function) PACF 

σχηματίζεται από τους συντελεστές μερικής αυτοσυσχέτισης αk.  Οι συντελεστές αk 

μετρούν το βαθμό σχέσης μεταξύ δύο παρατηρήσεων που απέχουν k=1, 2, 3… 

χρονικές περιόδους και υπολογίζεται με τη μέθοδο πολλαπλής γραμμικής 

παλινδρόμησης που έχει ως εξαρτημένη μεταβλητή την υπό πρόβλεψη μεταβλητή 

Ytκαι ως ανεξάρτητες μεταβλητές τις υστερήσεις της Yt-1,....,Yt-k, ως εξής: 

Υt=b0+a1Υt-1+....+akΥt-k. 

Για την ταυτοποίηση του μοντέλου χρησιμοποιούνται επίσης και τα μέτρα Akaike 

Information Criterion (AIC) [11],[ 13] και Bayesian Information Criterion (BIC).11 
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Το κριτήριο AIC=-2ln(max likelihood)+2(number of independently adjusted 

parameters).  To πρώτο μέρος της εξίσωσης στα δεξιά τιμωρεί την μη ικανοποιητική 

εφαρμογή του μοντέλου και το δεύτερο μέρος τιμωρεί την υψηλή αναξιοπιστία [3]. 

 

→κριτήρια επιλογής υποδειγμάτων 

Τα μοντέλα ARIMA μοντέλα έχουν μελετηθεί εκτενώς από τους Box & Jenkins και 

πλέον έχουν γίνει ταυτόσημα. Για την επιλογή του κατάλληλου  ARIMA μοντέλου 

ακολουθείται η μετονομαζόμενη διαδικασία της προσαρμογής (fitting). Βάση αυτής 

της διαδικασίας γίνεται εκτίμηση του επιλεγχθέντος μοντέλου με ένα μοντέλο της 

επόμενης μεγαλύτερης τάξης είτε του αυτοπαλίνδομου μοντέλου είτε του κινητού 

μέσου. Ελέγχεται η στατιστική σημαντικότητα των νέων συντελεστών και στην 

περίπτωση που είναι σημαντικά διάφοροι του μηδενός τότε εγκαταλείπεται το αρχικό 

μοντέλο καθώς υπάρχει κάποιο άλλο μοντέλο πιο κατάλληλο για τα δεδομένα μας. 

 Δύο ευρέως χρησιμοποιούμενα κριτήρια κατά την επιλογή του μοντέλου είναι το 

κριτήριο πληροφοριών Akaike (Akaike Information Criterion) εν συντομία AIC και 

το Μπαϊεσιανό κριτήριο (Bayesian  Information Criterion) εν συντομία BIC. Το 

υπόδειγμα που θεωρείται καταλληλότερο για τα δεδομένα μας είναι αυτό με το 

μικρότερο AIC ή BIC κριτήριο.  

Οι Faraway και Chatfield [11] δίνουν με πολύ κατανοητό τρόπο τα κριτήρια αυτά ως: 

ΑΙC=n(ln 〖S/n〗)+2p BIC=n(ln〖S/n〗)+p+p ln〖(n)〗 

όπου S το άθροισμα των τετραγώνων των σφαλμάτων, n ο αριθμός των (effective) 

αποτελεσματικών δεδομένων και p είναι ο αριθμός των παραμέτρων που 

συμπεριελήφθησαν στο κατάλληλο μοντέλο. Το πρώτο μέρος μετράει την εφαρμογή 

ή όχι του μοντέλου και τα υπόλοιπα είναι ποινή για την αποφυγή υπερεφαρμογής 

(overfitting) του μοντέλου, της διαδικασίας στενής ανάλυσης του σετ δεδομένων σε 

σημεία να μην παράγει αξιόπιστες προβλέψεις,επίσης παρατηρούμε πως το κριτήριο 

BIC τιμωρεί περισσότερο την προσθήκη πολλών παραμέτρων στο μοντέλο.  

Συνεπώς το BIC κριτήριο θεωρείται ασυμπτωτικά καλύτερο επειδή επιβάλλει 

μεγαλύτερη ποινή όταν έχουμε περισσότερες παραμέτρους προς εκτίμηση και 

συνεπώς μας οδηγεί στο πιο φεινωλό μοντέλο. Τα ανωτέρω κριτήρια μας βοηθούν 

στην επιλογή του καταλληλότερου αριθμού υστερήσεων d στο μοντέλο 

ARIMA(p,d,q).  
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Ένα ακόμη κριτήριο που χρησιμοποιείται και συγχέεται με το BIC είναι το (Schwartz 

Bayesian Criterion) SBC. 

SBC=n∙ln[(S/n)]+p∙ln[(n)]  

To SBC δίνει παρόμοια αποτελέσματα με το BIC και δεν οοδηγεί σε επιλογή άλλου 

μοντέλου από αυτό που υποδεικνύει το BIC. 

Το 1989 οι Hurvich και Tsai εισήγαγαν το κριτήριο AICc που αποτελεί το 

διορθωμένο AIC κριτήριο προσθέτοντάς του έναν όρο μεροληψίας 2p(p+1)/n-p-1. 

Τα ARIMA(p,d,q) μοντέλα ανάλογα με τάξη μεγέθους που θα επιλέξουμε κάνουν 

αναγωγή σε απλούστερα μοντέλα. Αναφορικά το μοντέλο ARIMA(0,1,0) ανάγεται σε 

έναν τυχαίο περίπατο όπου η παρούσα παρατήρηση εξαρτάται από την προηγούμενη 

προστιθέμενη κατά το σφάλμα ενώ στην περίπτωση που έχει και μια σταθερά 

ανάγεται σε τυχαίο περίπατο με περιπλάνηση, το συγκεκριμένο μοντέλο βρίσκει 

ευρεία εφαρμογή σε μη-στάσιμες χρονοσειρές όπως είναι οι οικονομικές και οι τιμές 

των μετοχών [1]. Ένα ARIMA(0,0,0) μοντέλο είναι στην ουσία ένα μοντέλο λευκού 

θορύβου. Το ARIMA(0,1,2) είναι το μοντέλο Damped Holt ενώ το ARIMA(0,1,1) 

μοντέλο χωρίς σταθερά είναι ένα βασικό μοντέλο εκθετικής εξομάλυνσης. Τέλος, το 

ARIMA(0,2,2) είναι αντίστοιχο του γραμμικού μοντέλου Holt με προσθετικά 

σφάλματα ή με ένα μοντέλο διπλής εκθετικής εξομάλυνσης. 

  

5 ARFIMA  

 Μια γενίκευση του ARIMA μοντέλου [17],[1]που ενσωματώνει και τον παράγοντα 

της εποχιακότητας. Βρίσκει ευρεία χρήση στην περίπτωση χρονοσειρών με μεγάλη 

μνήμη, χρονοσειρών δηλαδή όπου η παρούσα παρατήρηση σχετίζεται γραμμικά με 

πολλές παρατηρήσεις στο παρελθόν. 

  

6 SARIMA  

 Το μοντέλο SARIMA [6],[13] αναπτύχθηκε από τους  Box και Jenkins για να 

αντιμετωπίσουν τις χρονοσειρές με εποχιακότητα. Στην περίπτωση αυτή 

χρησιμοποιείται η εποχιακή διαφορά για να παραχθεί η στάσιμη χρονοσειρά. Αν s ο 

εποχιακός παράγοντας τότε για s=1 παίρνουμε πρώτες διαφορές οι οποίες εκφράζουν 

ετήσια εποχιακότητα, για μηνιαία εποχιακότητα το s=12 και για τριμηνιαία 
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εποχιακότητα το s=4 και το ίδιο και οι αντίστοιχες διαφορές που θα πρέπει να 

λάβουμε νικά το μοντέλο αυτό συμβολίζεται ως SARIMA( p,d,q)× (P,D,Q)
s
.  Σε 

περίπτωση που έχουμε χρονοσειρά με τάση και εποχικότητα μπορεί να χρειαστεί να 

πάρουμε και πρώτες διαφορές και τις διαφορές εποχιακότητας. Οι όροι (p, d, q) 

αναφέρονται στις μη εποχιακές τάξεις του ARIMΑ μοντέλου και οι όροι (P, D, Q) 

στις εποχιακές τάξεις μεγέθους του ARIMA μοντέλου. 

  

 Μοντελοποίηση ARIMA(p,d,q) στην R  

Για πρόβλεψη χρονοσειρών στην R [41] χρησιμοποιούμε την συνάρτηση 

 auto.arima() η οποία στην πράξη χρησιμοποιεί μια εκδοχή του αλγορίθμου των 

Hyndman and Khandakar. Ο αλγόριθμος αυτό συνδυάζει τεστ με μοναδιαίες ρίζες και 

ελαχιστοποίηση των κριτηρίων AICc και MLE (maximum likelihood estimation ) για 

να επιλεγεί το κατάλληλο μοντέλο ARIMA. Η τεχνική MLE είναι παρόμοια με την 

συνάρτηση ελαχιστοποίησης των τετραγώνων των σφαλμάτων και υπολογίζει τις 

τιμές των παραμέτρων που μεγιστοποιούν την πιθανότητα να λάβουμε τα δεδομένα 

που παρατηρήσαμε. Το κριτήριο AIC χρησιμεύει στον καθορισμό της τάξης του 

ARIMA μοντέλου.  Ο αλγόριθμος των Hyndman and Khandakar ακολουθεί τρία 

βήματα. Πρώτων, η παράμετρος d των διαφορών ορίζεται μέσω των 

επαναλαμβανόμενων KPSS τεστ. Δεύτερον, οι παράμετροι p της παλινδρόμησης και 

q των κινητών μέσων όρων καθορίζονται ελαχιστοποιώντας το κριτήριο AICc αφού 

ληφθούν οι d διαφορές των δεδομένων. Ο αλγόριθμος δεν λαμβάνει υπόψη κάθε 

πιθανό συνδυασμό, αντιθέτως επιλέγει σαν πρώτη φάση ένα από τα εξής τέσσερα 

μοντέλα,  ARIMA(2,d,2), ARIMA(0,d,0), ARIMA(1,d,0) και ARIMA(0,d,1), 

βασιζόμενο στο ποιο μοντέλο δίνει το μικρότερο AICc. Στην περίπτωση που το d=0 

προστίθεται μια σταθερά c και αντίθετα αν το d≥0 τότε η σταθερά μηδενίζεται. Αυτό 

αποκαλείται το «τρέχον μοντέλο». 

Σε δεύτερη φάση εκτιμώνται παραλλαγές του τρέχοντος μοντέλου μεταβάλλοντας το 

p και/ή το q από το τρέχον μοντέλο κατά ±1 και εισάγοντας ή παραλείποντας τη 

σταθερά c. Το νέο μοντέλο που θα προκύψει πλέον αποτελεί το «νέο τρέχον μοντέλο» 

και επαναλαμβάνεται η δεύτερη φάση έως ότου να μην βρίσκει άλλο μικρότερο 

AICc. 
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3.1.2 Μη-γραμμικά μοντέλα  

Σε αντίθεση με τις γραμμικές χρονοσοειρές όπου τα σφάλαματα πρέπει να είναι 

ασυσχέτιστα όχι όμως απαραίτητα iid, στις μη γραμμικές χρονοσειρές [1] τα 

σφάλματα θεωρούνται iid, υπάρχει ωστόσο μια μη γραμμική σχέση που συνδέει την 

παρατηρούμενη χρονοσειρά με τα υποκείμενα σφάλματα [28]. 

Τα μη γραμμικά μοντέλα συνεπώς, χρησιμοποιούνται στην περίπτωση μη γραμμικών 

χρονοσειρών και γενικά χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες. Η μία κατηγορία 

περιλαμβάνει τις χρονοσειρές που είναι μη-γραμμικά ως προς τον μέσο και η άλλη 

κατηγορία περιλαμβάνει τις χρονοσειρές που είναι μη-γραμμικά ως προς την 

διακύμανση, είναι δηλαδή ετεροσκεδαστικές. 

Tα μοντέλα αυτά και ιδίως τα ARCH και GARCH μοντέλα χρησιμοποιούνται πολύ 

σε οικονομικές και χρηματοοικονομικές χρονοσειρές όταν ο σκοπός είναι η μελέτη, 

ανάλυση και πρόβλεψη των διακυμάνσεων.  

1) ARCH (Autoregressive Conditionally heteroscedastic).   

Το μοντέλο αυτό  είναι ετεροσκεδαστικό, είναι γραμμικό ως προς το μέσο αλλά μη-

γραμμικό ως προς την διακύμανση. Είναι στην ουσία ένα μοντέλο για την 

διακύμανση της χρονοσειράς, καθώς χρησιμοποιούνται για να περιγράψουν την 

μεταβολή της διακύμανσης. Τα μοντέλα αυτά είναι εύκολα στη χρήση λόγω της 

απλότητάς τους, επίσης φροντίζουν μόνα τους για συσσωρευμένα σφάλματα αλλά και 

τις μη γραμμικότητες. Ακόμη, φροντίζει και για το ονομαζόμενο πρόβλημα των 

τυχαίων συντελεστών όπου η ισχύς των προβλέψεων μεταβάλλεται από περίοδο σε 

περίοδο.  

2) GARCH (Generalized Autoregressive Conditionally heteroscedastic)- 

Γενικευμένη Υπό Συνθήκη Ετεροσκεδαστικότητα.  

Το 1986 ο Bollerslev [23] επέκτεινε το μοντέλο ARCH του Engle δίνοντας στην υπό 

συνθήκη διακύμανση την μορφή μιας διαδικασίας ARMA, αναπτύσοντας το 

GARCH(p,q). Το γενικευμένο μοντέλο επιτρέπει μεγάλη μνήμη στις χρονοσειρές, 

αλλά και μεγαλύτερη ευελιξία στη δομή των υστερήσεων (lags). Στο γενικευμένο 

μοντέλο η υπό συνθήκη διακύμανση είναι μια γραμμική συνάρτηση των 

παρελθουσών δειγματικών διακυμάνσεων όπως στο ARCH, αλλά επιτρέπει να 

συμπεριληφθούν και υστερήσεις των υπό συνθήκης διακυμάνσεων επίσης. 
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3) EGARCH-Εκθετική Γενικευμένη Υπό Συνθήκη Μεταβλητότητα.   

Αποτελεί μια πιο γενικευμένη μορφή για την υπό συνθήκη μεταβλητότητα η οποία 

δεν είναι τόσο περιοριστική όπως στις δύο παραπάνω περιπτώσεις. Το μοντέλο αυτό 

λαμβάνει υπόψη και το πρόσημο των σφαλμάτων κατά τον υπολογισμό της υπό 

συνθήκης διακύμανσης σε αντίθεση με τα μοντέλα ARCH και GARCH που 

λαμβάνουν υπόψη μόνο το μέγεθος υστερήσεων των σφαλμάτων αφού είναι υψωμένα 

στο τετράγωνο. 

4) TAR- Threshold Autoregressive Models - Αυτοπαλίνδροµο Υπόδειγµα 

Κατωφλίου. 

 Τα μοντέλα αυτά είναι ιδιάιτερα χρήσιμα στην περίπτωση χρονοσειρών με έντονο το 

χαρακτηριστικό της κυκλικότητας. Ωστόσο, δεν έχουν ευρεία εφαρμογή λόγω 

έλλειψης μιας κατάλληλης διαδικασίας μοντελοποίησης και την ελλειπή ικανότητα 

να αναγνωρίζει τις μεταβλητές “κατωφλίου” καθώς και να υπολογίσει τις τιμές τους. 

Οι Tong και Lim [37] προτείνουν μια οικογένεια μη γραμμικών μοντέλων που 

στηρίζονται σε τμηματική γραμμικοποίηση της χρονοσειράς. 

5) NMA -Nonlinear Moving Average 

 Το μοντέλο αυτό είναι μη-γραμμικό ως προς το μέσο αλλά όχι ως προς την 

διακύμανση και αντιπροσωπεύεται από μια εξίσωση της μορφής Χt=εt+αε
2

t-1 που 

συνδέει την παρατηρούμενη χρονοσειρά με τα σφάλματα. 

6) NARMA(p,q) - Nonlinear Autoregressive Moving Average 

Στην περίπτωση αυτή έχουμε μία μη-γραμμική ARMA διαδικασία. το γενικό 

υπόδειγμα σύμφωνα με τον Α. Fischer δίνεται ως x(t) = e(t) + f (x(t-1),...., x(t-p),e(t-

1),..., e(t-q)) όπου το e(t) είναι λευκός θόρυβος με μέσο μηδέν και διακύμανση σ
2
. 

Όπως και στην περίπτωση των ARMA μοντέλων το p είναι η τάξη του 

αυτοπαλίνδρομου μέρους και το q είναι η τάξη του μέρους του κινητού μέσου όρου. 

 Για p=0 έχουμε το μοντέλο NMA(q) και για q=0 έχουμε το NAR(p) αντίστοιχα.  

Το μοντέλο αυτό χρησιμοποιεί ένα νευρωνικό δίκτυο με MLP αρχιτεκτονική, η οποία 

αναλύεται παρακάτω, και h επίπεδα τα οποία επίσης θα πρέπει να εκτιμηθούν κατά το 

χτίσιμο του μοντέλου. Οι αλγόριθμοι εκμάθησης που χρησιμοποιούνται συχνά είναι ο 

Backpropagation αλγόριθμος (BP) , ο Normalized Backpropagation αλγόριθμος 

(NBP) , ο αλγόριθμος Extended Kalman Filter (EKF).  
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3.2 Μοντέλα ΕTS - ExponenTial Smoothing 

 Τα ETS μοντέλα αποτελούν  ένα πλαίσιο  μεθόδων όπου επιτρέπει να επιλέγετε 

αυτόματα ένα από τα καλύτερα μοντέλα εκθετικής εξομάλυνσης όταν δεν γνωρίζουμε 

ποιο μοντέλο εφαρμόζει καλύτερα στα δεδομένα μας. Το κάθε μοντέλο εκφράζεται 

από μία συνάρτηση που ερμηνεύει τα μη-παρατηρήσιμα στοιχεία της χρονοσειράς, 

όπως την εποχικότητα, το επίπεδο, την τάση τα οποία αλλάζουν με την πάροδο του 

χρόνου. Για την κάθε μέθοδο ets υπάρχουν δύο βασικά μοντέλα, ένα με αθροιστικά 

σφάλματα και ένα με πολλαπλασιαστικά σφάλματα. [43]. Τα μοντέλα έχουν και την 

παράμετρο της τάσης που μπορεί να είναι επίσης προσθετική ή πολλαπλασιαστική 

και την παράμετρο της εποχιακότητας που μπορεί επίσης να είναι αθροιστική ή 

πολλαπλασιαστική. Οι συνδυασμού μεταξύ τους καλύπτουν ένα φάσμα 30 μοντέλων. 

 Το πλαίσιο  της μεθοδολογίας αυτής περιλαμβάνει μοντέλα όπως η Holt με γραμμική 

ή και με εκθετική τάση , η Holt  winters,   η απλή SES εκθετική εξομάλυνση χωρίς 

τάση στα δεδομένα και η Damped μέθοδος με γραμμική ή με εκθετική τάση. Τα 

μοντέλα ets βασίζονται στα τρία χαρακτηριστικά,   error, trend  και seasonallity  και 

στηρίζεται πάνω σε αυτά για να επιλέξει αυτόματα τον βέλτιστο συνδυασμό για τις 

προβλέψεις που παράγει. Πάντα αναγράφεται ως ETS(Z,Z,Z) με τρία χαρακτηριστικά 

στην παρένθεση όπως για παράδειγμα ETS(A,N,N),  όπου το συγκεκριμένο 

αναφέρεται στη μέθοδο απλής εξομάλυνσης με αθροιστικά σφάλματα.  

Στον παρακάτω πίνακα, φαίνεται η ταξινόμηση των μεθόδων εκθετικής εξομάλυνσης 

όπως έχουν καταγραφεί  μέσα  στο ETS  πλαίσιο.   Σύμφωνα  με τον παρακάτω 

πίνακα τα μοντέλα στηρίζονται στο κομμάτι της τάσης  και στο κομμάτι της 

εποχιακότητας που παρουσιάζει κάθε χρόνοσειρά.  Με βάση αυτά τα 

χαρακτηριστικά,  η τάση μπορεί να μην υπάρχει καθόλου, να έχει αθροιστικό 

χαρακτήρα, ή πολλαπλασιαστικό χαρακτήρα και αντίστοιχα η εποχικότητα να μην 

υπάρχει  ή να είναι με αθροιστική μορφή είτε με πολλαπλασιαστική μορφή.  Τέλος, 

τα σφάλματα μπορούνα να είναι αθροιστικά είτε πολλαπλασιαστικά. Για παράδειγμα, 

ένα μοντέλο χωρίς στάση και χωρίς καθόλου το χαρακτηριστικό της εποχικότητας 

αντιστοιχεί σε ένα απλό μοντέλο εκθετικής εξομάλυνσης. Με την δημιουργία του 

πλαισίου ets μοντέλων καταγράφονται συνολικά 15 διαφορετικά μοντέλα εκθετικής 

εξομάλυνσης με αθροιστικά σφάλματα και 15 διαφορετικά μοντέλα με 
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πολλαπλασιαστικά σφάλματα στηριζόμενα στην τάση και τη εποχιακότητα και 

συνολικά 30  διαφορετικά μοντέλα  εκθετικής εξομάλυνσης στηριζόμενα στην τάση, 

την εποχικότητα και τα σφάλματα.  

 

Εικόνα 2 :πλαίσιο των ETS μεθόδων 

 

 Η μεθοδολογία ETS  επιλέγει το βέλτιστο μοντέλο για πρόβλεψη στηριζόμενη στους 

δείκτες AIC, AICc ή BIC. Εφαρμόζει τα 30  μοντέλα πρόβλεψης στη σειρά και 

επιλέγει  το μοντέλο εκείνο που δίνει το μικρότερο δείκτη AIC  από αυτά. Αξίζει να 

σημειωθεί ότι η μεθοδολογία αυτή έδωσε πολύ καλά αποτελέσματα στον M3 

 διαγωνισμό.  

 

3.3 Neural network methods  

Τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα [5],[13],[20] είναι εμπνευσμένα από τα βιολογικά 

δίκτυα και έχουν σχεδιαστεί με τέτοιο τρόπο που να προσομοιάζει τον ανθρώπινο 

εγκέφαλο. Όπως ο ανθρώπινος εγκέφαλος δέχεται πληροφορία, την επεξεργάζεται 

και καταλήγει σε κάποιο συμπέρασμα ή απόφαση έτσι και αυτών κύριο 

χαρακτηριστικό τους είναι να αναγνωρίζουν κανονικότητες και πρότυπα στα 

δεδομένα που λάμβαναν ως είσοδο και να αποδίδουν κάποιο αποτέλεσμα στην έξοδο. 

 Για το λόγο αυτό σύντομα απέκτησαν ευρεία εφαρμογή και σε άλλους τομείς όπως 

στις προβλέψεις και στις ταξινομήσεις.  

Είναι καθολικές προσεγγιστικές εξισώσεις που μπορούν να ανιχνεύσουν και να 

αναπαραστήσουν οποιαδήποτε γραμμική ή  μη-γραμμική εξίσωση μεταξύ των 

παρατηρήσεων, χωρίς εκ των προτέρων προϋποθέσεις σχετικά με τις ιδιότητες των 

δεδομένων.[9] Όσον αφορά την προδιεργασία των δεδομένων πριν την είσοδό τους 

στο δίκτυο, οι απόψεις διίστανται καθώς υπάρχουν υποστηρικτές των ΑΝΝ που 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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θεωρούν πως μπορούν να ανιχνεύσουν όλα τα χαρακτηριστικά των δεδομένων και 

επομένως δεν απαιτείται κάποια πρωτύτερη επεξεργασία και από την άλλη υπάρχουν 

υποστηρικτές που θεωρούν πως η επεξεργασία των δεδομένων θα δώσει καλύτερα 

αποτελέσματα κατά την έξοδο.   

Τα μοντέλα νευρωνικών δικτύων προτιμώνται για ανάλυση χρονοσειρών διότι 

οδηγούνται από τα δεδομένα και προσαρμόζονται μόνα τους, ενώ το επιθυμητό 

μοντέλο σχηματίζεται μόνο του βασισμένο στα χαρακτηριστικά των δεδομένων αφού 

έχει την ιδιότητα να εκπαιδεύεται από τα παρελθόντα δεδομένα και όσα περισσότερα 

δεδομένα λαμβάνει τόσο καλύτερα προσαρμόζεται πάνω στη χρονοσειρά, συνεπώς 

είναι κατάλληλα όταν έχουμε μακροχρόνιες χρονοσειρές. Επιπρόσθετα, δεν απαιτούν 

εξακρίβωση ενός συγκεκριμένου μοντέλου ή διατύπωση υποθέσεων εκ των προτέρων 

για την στατιστική κατανομή των παρατηρήσεων [1].  Επίσης είναι πιο ανθεκτικά στο 

θόρυβο αφού έχουν τη δυνατότητα να μαθαίνουν πολύπλοκα συστήματα με ατελή, 

ελλειπή ή κατεστραμμένα δεδομένα, δηλαδή με κενές τιμές, και τέλος μπορούν να 

αντιμετωπίσουν μεγάλο όγκο δεδομένων. Εκ των πραγμάτων είναι μη γραμμικά 

μοντέλα συνεπώς είναι πιο πρακτικά και ακριβή ειδικά στην περίπτωση περίπλοκων 

δεδομένων.  

 Η βασική αρχιτεκτονική ενός ΤΝΔ [5],[43] αποτελείται από στρώματα και κόμβους. 

Το ΤΝΔ στηρίζεται σε έναν αριθμό αλληλοσυνδεόμενων επεξεργαστικών στοιχείων 

που ονομάζονται νευρώνες ή κόμβοι. Ο κάθε κόμβος δέχεται ως είσοδο εξωτερική  ή 

επεξεργασμένη από προηγούμενο κόμβο πληροφορία, την επεξεργάζεται τοπικά και 

την προωθεί την επεξεργασμένη πληροφόρηση παρακάτω στο δίκτυο, στον επόμενο 

κόμβο ή στην έξοδο. Οι πράξεις που γίνονται στους νευρώνες είναι αργές και κάπως 

ατελείς ωστόσο το τελικό αποτέλεσμα του δικτύου είναι αποτελεσματικό. Το 

χαρακτηριστικό αυτό τα κάνει ισχυρά υπολογιστικά συστήματα καθώς μπορούν να 

εκπαιδευτούν από τα προηγούμενα δεδομένα και στη συνέχεια να γενικεύσουν τη 

γνώση τους προς παραγωγή προβλέψεων. Oι κόμβοι βρίσκονται σε στρώματα και 

έτσι έχουμε ένα στρώμα εισόδου στην αρχή και ένα στρώμα στο τέλος και ένα ή 

περισσότερα στρώματα ενδιάμεσα τα οποία ονομάζονται κρυφά στρώματα. Τα 

στρώματα είναι συνδεδεμένο με ένα τροφοδοτούμενο προς τα εμπρός (feedforward) 

σύστημα συνδέσεων. Οι συνδέσεις αυτές φέρουν κάποιο βάρος το οποίο λειτουργεί 

με παρόμοιο τρόπο όπως οι συντελεστές στην εξίσωση παλινδρόμησης. Τα βάρη 

καθορίζονται από το ΤΝΔ μέσω της εκπαίδευσής του δικτύου από τα παρελθόντα 
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δεδομένα και όσα περισσότερα δεδομένα εισέρχονται τα βάρη προσαρμόζονται και 

βελτιώνονται στην πορεία. Τα βασικά στοιχεία ενός δικτύου αποθηκεύονται στους 

συνδέσμους με τη μορφή των βαρών του κάθε συνδέσμου (arc weights) και των 

συντελεστών του κάθε κόμβου (node biases).  

Παρακάτω παρουσιάζονται κάποιες αρχιτεκτονικές Τεχνητών Νευρωνικών Δικτύων. 

1 multi-layer perceptrons MLPs 

Τα MLPs  είναι τα πλεόν χρησιμοποιούμενα νευρωνικά δίκτυα στην περίπτωση 

πρόβλεψης μακριών χρονοσειρών. Χρησιμοποιούν ένα κρυφό επίπεδο εμπρόσθιας 

τροφοδότησης (Feed Forward Network FNN) και χαρακτηρίζονται από ένα δίκτυο 

στρωμάτων, τα οποία περιλαμβάνουν ένα στρώμα εισόδου, ένα ή περισσότερα κρυφά 

στρώματα και το στρώμα εξόδου τα οποία θα πρέπει να κοριστούν εξ’αρχής καθώς 

και τους κόμβους που θα περιλαμβάνει το κάθε στρώμα. To κάθε στρώμα με το 

επόμενό του είναι απόλυτα συνδεδεμένο με μη κυκλικούς συνδέσμους. Σε κάθε 

στρώμα υπάρχουν κόμβοι επεξεργασίας και συνήθως εφαρμόζεται μια μη-γραμμική 

λειτουργία χαρτογράφησης στηριζόμενη στα παρελθόντα δεδομένα των χρονοσειρών 

προκειμένου να παράξει στο στρώμα εξόδου την πρόβλεψη.  

2 Time Lagged Neural Network TLNN  

 Άλλη πολύ γνωστή κατηγορία νευρωνικών δικτύων είναι τα TLNN [11],[13]. 

Χαρακτηρίζονται επίσης από ένα κρυφό επίπεδο Feed Forward Network FNN και 

έχει παρόμοια αρχιτεκτονική με τα MLPS. Χρησιμοποιεί ως είσοδο τα δεδομένα της 

χρονοσειράς με συγκεκριμένες διαφορές όπως και στην περίπτωση των ARIMA και 

των SARIMA όταν έχουμε χρονοσειρές με εποχιακότητα. Επίσης λαμβάνει ως είσοδο 

μια σταθερά συνδεδεμένη με κάθε νευρώνια στο κρυφό επίπεδο και στο επίπεδο 

εξόδου. Η σταθερά είναι συνήθως μονάδα και εξαλείφει την αναγκαιότητα εισαγωγής 

ενός μεροληπτικού όρου στο δίκτυο.   

3 Seasonal Artificial Neural Network SANN  

Τα μοντέλα SANN [1],[3] έχουν ευρεία χρήση στην περίπτωση προβλέψεων 

εποχιακών χρονοσειρών και σε αντίθεση με τα στοχαστικά μοντέλα δεν απαιτούν 

κάποιο προεπεξεργασία των δεδομένων ούτε αφαίρεση της εποχιακότητας πριν 

τρέξουμε το μοντέλο. Βασικά χαρακτηριστικά των  SANN είναι ότι μαθαίνουν το 

πρότυπο της εποχιακότητας από τα δεδομένα, η εποχιακή παράμετρος 

χρησιμοποιείται για να καθορίσει του νευρώνες εισόδου και εξόδου του δικτύου, 
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συνεπώς θα πρέπει να υπάρχουν 12 νευρώνες εισόδου και εξόδου για μηνιαία 

εποχιακότητα, 4 νευρώνες για τριμηνιαία εποχιακότητα κ.ο.κ. ενώ ο αριθμός των 

κόμβων στο κρυφό στρώμα καθορίζεται από δοκιμές που γίνονται πάνω στα 

δεδομένα. 

Όσον αφορά την επιλογή του καταλληλότερου μοντέλου νευρωνικού δικτύου  

[3],[8],[11] ΝΝ, δεν υπάρχει θεωρητικό υπόβαθρο για το πιο είναι το καλύτερο.  Το 

πιο κατάλληλο μοντέλο θα πρέπει να μας δίνει μικρά σφάλματα τόσο στα in sample 

 όσο και στα out of sample δεδομένα και για τον λόγο αυτό απαιτείται προσοχή κατά 

την επιλογή του αριθμού των νευρώνων που θα επιλεγεί στο στρώμα εισόδου αλλά 

και στο κρυφό στρώμα. Στην περίπτωση αυτή η επιλογή των παραμέτρων γίνεται με 

διάφορες δοκιμές αλλά με διασταυρωμένη επικύρωση (cross-validation). Καθώς ο 

αριθμός των παραμέτρων του δικτύου ισούται με των αριθμό των συνδέσεων μεταξύ 

των νευρώνων συν των αριθμό των όρων μεροληψίας απαιτείται μεγάλη προσοχή 

διότι η επιλογή πολλών παραμέτρων οδηγεί σε υπερβολική εκπαίδευση των 

δεδομένων το οποίο μπορεί να κάνει καλύτερη εφαρμογή στα δεδομένα αλλά δεν 

παράγει καλύτερες προβλέψεις. Συνεπώς, η αξιολόγηση ενός μοντέλου για την 

απόφαση επιλογής κάποιου συγκεκριμένου στηρίζεται και πάλι πάνω στα σφάλματα 

που παράγονται και θα πρέπει να είναι όσο το δυνατόν μικρότερα. 

 

3.3 Support Vector Machine  

Αποτελεί ένα νέο είδος εκμάθησης μηχανής με την ονομασία Μηχανή υποστήριξης 

Διανύσματος SVM [18],[24],[29]. Η αρχική ιδέα ανήκει στον Vapnik [33] και τους 

συνεργάτες του με σκοπό την επίλυση προβλημάτων κατάταξης προτύπων όπως 

αναγνώριση βέλτιστου χαρακτήρα, αναγνώριση προσώπου και κατάταξη κειμένου. 

Στη συνέχεια διευρύνθηκε η εφαρμογή της εν λόγω μεθοδολογίας και σε άλλα πεδία 

όπως στην εκτίμηση εξισώσεων, στην παλινδρόμηση αλλά και σε προβλήματα 

προβλέψεων χρονοσειρών. [31],[34] 

Η τεχνική SVM του Vapnik βασίζεται στην αρχή ελαχιστοποίησης του διαρθρωτικού 

κινδύνου (Structural Risk Minimization (SRM)) και έχει ως στόχο την εύρεση ενός 

κανόνα απόφασης με καλή ικανότητα γενίκευσης μέσω της επιλογής ενός 

υποσυνόλου δεδομένων που ονομάζονται διανύσματα υποστήριξης [1].  Η ποιότητα 

και πολυπλοκότητα ενός SVM εν εξαρτάται από το χώρο εισόδου διότι σε αυτή τη 
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μέθοδο, κατασκευάζεται ένα βέλτιστο διαχωριστικό υπερπλαίσιο, αφού 

χαρτογραφηθεί μη γραμμικά ο χώρος εισόδου σε ένα χώρο υψηλότερων διαστάσεων. 

Ένα άλλο σημαντικό χαρακτηριστικό του SVM είναι ότι εδώ η διαδικασία 

εκπαίδευσης είναι ισοδύναμη με την επίλυση ενός γραμμικά περιορισμένου 

τετραγωνικού προβλήματος προγραμματισμού. Έτσι, σε αντίθεση με την εκπαίδευση 

άλλων δικτύων, η λύση SVM είναι πάντα μοναδική και σε παγκόσμιο επίπεδο 

βέλτιστη. Ωστόσο, ένα σημαντικό μειονέκτημα του SVM είναι ότι όταν το μέγεθος 

της εκπαίδευσης είναι μεγάλο, απαιτεί τεράστιο ποσό υπολογισμού που αυξάνει τη 

χρονική πολυπλοκότητα της λύσης. 

Μερικά πολύ γνωστά μοντέλα είναι το Least-square SVM [19] που χρησιμοποιεί τους 

περιορισμούς ισότητας  και την συνάρτηση αθροίσματος ελαχίστων τετραγώνων των 

σφαλμάτων,  το  Dynamic Least-square SVM [22] πουποτελεί τροποποίηση του  LS-

SVM  μοντέλου και είναι κατάλληλο για παραγωγή προβλέψεων χρονοσειρών, 

ακολουθεί παρόμοια διαδικασία με το  LS-SVM μοντέλο αλλά διαφορετική 

υπολογιστική μέθοδο. Βασικό στοιχείο του είναι  ότι μπορεί να ανιχνεύσει δυναμικές 

μη γραμμικών χρονοσειρών και να παραλείψει την παλαιότερη  παρατήρηση όταν μια 

νέα εισέρχεται στο σύστημα, διατηρώντας έτσι το παράθυρο σταθερό. Για την 

επιλογή των καταλληλότερων υπερ-παραμέτρων δεν υπάρχει προκαθορισμένος 

τρόπος και για το λόγο αυτό χρησιμοποιούνται τεχνικές όπως η διασταυρωμένη 

επικύρωση (cross-validation) ή το Μπεϊσιανό κριτήριο (Bayesian inference). Αξίζει 

να σημειωθεί ότι οι βέλτιστες υπερ-παράμετροι αλλάζουν κάθε φορά που προστίθεται 

μια νέα τιμή καθώς μπορεί να αλλάξουν τα χαρακτηριστικά των μελλοντικών 

παρατηρήσεων. 

 

3.4 Χρήσιμα μέτρα για την αναγνώριση μοντέλου 

Οι συναρτήσεις αυτοσυσχέτισης [Autocorrelation (ACF)] και σχετικής 

αυτοσυσχέτισης [Partial Autocorrelation Functions (PACF)] χρησιμοποιούνται κατά 

την διαδικασία επιλογής ενός σωστού μοντέλου για την εφαρμογή του πάνω σε μια 

χρονοσειρά. Αυτά τα στατιστικά μέτρα αντανακλούν το πώς σχετίζονται μεταξύ τους 

τα δεδομένα. Με την βοήθεια των διαγραμμάτων των συναρτήσεων αυτοσυσχέτισης 

και μερικής αυτοσυσχέτισης για διαδοχικές χρονικές διαφορές μπορούμε να 
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καταλήξουμε στους σωστούς όρους p και q των AR και AM όρων για τα ARMA 

μοντέλα. 

Οι παραπάνω συναρτήσεις εκτιμώνται με την χρήση των δεδομένων που διαθέτουμε 

και σε αυτήν την περίπτωση ονομάζονται δειγματικές συναρτήσεις αυτοσυσχέτισης 

και μερικής αυτοσυσχέτισης αντίστοιχα διότι πραάγονται από το δείγμα που 

συλλέξαμε. Σύμφωνα με τους Box & Jenkins, το διάγραμμα της δειγματικής 

αυτοσυσχέτισης βοηθάει στο να καθορίσουμε το σωστό μοντέλο που θα εφαρμόζει 

στη χρονοσειρά μας . Αντίθετα η δειγματική συνάρτηση μερικής αυτοσυσχέτισης μας 

βοηθάει στο να εντοπίσουμε την κατάλληλη τάξη μεγέθους p του AR όρου. 

 Σαν μέτρα αναγνώρισης μοντέλου και πιο συγκεκριμένα για τον ορισμό των 

παραμέτρων του ορθού μοντέλου χρησιμοποιούνται ευρέως και τα κριτήρια Akaike 

Information Criterion (AIC) [11], [13] και το Bayesian Information Criterion (BIC) 

[11], [13]. Η αποτελεσματικότερη τάξη μεγέθους του μοντέλου είναι αυτή που 

ελαχιστοποιεί είτε το AIC είτε το  BIC κριτήριο. 

 Οι μέθοδοι Νευρωνικών δικτύων είναι κατά κανόνα απλούστερες και πιο ακριβείς, 

θέλουν πολύ μεγάλη προσοχή κατά τον ορισμό των παραμέτρων που θα 

χρησιμοποιήσει και πολλές φορές απαιτείται κάποιος μετασχηματιμός ή 

ανακατανομή των δεδομένων που θα εισάγουμε για την εκπαίδευση του νευρωνικού 

δικτύου. 

 

Επιλογή μεθόδων πρόβλεψης 

Για την παρούσα εργασία  και την παραγωγή προβλέψεων θα χρησιμοποιήσουμε τις 

μεθόδους ETS  και ARIMA.  η επιλογή στηρίζεται στο γεγονός πως είναι δύο πολύ 

απλές μέθοδοι για την παραγωγή προβλέψεων, αλλά κυρίως επειδή υπάρχουν ήδη 

ενσωματωμένες στο πακέτο forecast, στη γλώσσα προγραμματισμού R η οποία θα 

χρησιμοποιηθεί για την επεξεργασία των δεδομένων,  την παραγωγή προβλέψεων 

των χρονοσειρών καθώς και την εξαγωγή των σφαλμάτων με σκοπό τη σύγκριση των 

δύο μεθόδων.  
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Eικόνα 3: αντιστοιχία των δύο τάξεων μεθόδων ETS και ARIMA 

Τα ARIMA  μπορούν να είναι στάσιμα ή μη στάσιμα, ενώ κατά κύριο λόγο τα ETS 

μοντέλα είναι μη στάσιμα.  

 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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Κεφάλαιο 4ο - Περιγραφή 

Συλλεχθέντων δεδομένων 

Στο παρών κεφάλαιο θα παρουσιαστεί το σύνολο των χρονοσειρών που συλλέχθηκαν 

και θα χρησιμοποιηθούν προς εξέταση των δύο μεθόδων πρόβλεψης, των 

αυτοπαλίνδρομων ολοκληρωμένων μοντέλων κινητών μέσων όρων και των μοντέλων 

εκθετικής εξομάλυνσης. Οι χρονοσειρές αφορούν πραγματικές μετρήσεις από 

πραγματικά δεδομένα και προέρχονται από αξιόπιστες πηγές.  

4.1 Εισαγωγή - Παρουσίαση χρονοσειρών 

Όπως είναι φυσικό για την παραγωγή προβλέψεων με τα μοντέλα που αναφέρθηκαν 

πιο πάνω, χρειάζονται δεδομένα παλαιότερων ετών. Για την εξαγωγή μακροχρόνιων 

προβλέψεων καλό είναι να υπάρχουν όσο το δυνατόν περισσότερα δεδομένα για να 

μπορεί το εκάστοτε μοντέλο να ανιχνεύσει με μεγαλύτερη ακρίβεια τα 

χαρακτηριστικά της χρονοσειράς. Η συλλογή των δεδομένων είναι χρονοβόρα και 

δύσκολη διαδικασία, ιδίως στην περίπτωση που αναζητούμε μακροχρόνιες 

χρονοσειρές. Τα προβλήματα που εμφανίζονται όπως η διαθεσιμότητα, η έλλειψη και 

τα κενά που υπάρχουν, καθώς και η ακρίβειά τους δυσχεραίνουν ακόμη περισσότερο 

το έργο συλλογής τους. 

Για τις ανάγκες της παρούσας διπλωματικής συλλέχθηκαν 246 χρονοσειρές, όπως 

παρουσιάζονται παρακάνω, και οι πηγές τους είναι η Εθνική Μετεωρολογική 

Υπηρεσία, το Αστεροσκοπείο του Θησείου, η Ελληνική Στατιστική Αρχή και το 

Ναυτικό Επιμελητήριο. Οι χρονοσειρές αποτελούνται από ετήσιες καταμετρήσεις 

μεγεθών όπως ετήσια βροχόπτωση σε χιλιοστά, η μέση ετήσια υγρασία ως ποσοστό 

επί τοις εκατό, η μέση θερμοκρασία καθώς και η μέση μέγιστη και ελάχιστη 

θερμοκρασία σε °C, η ταχύτητα του ανέμου μετρημένη σε μέτρα ανά δευτερόλεπτο, η 

ηλιοφάνεια σε ώρες ετησίας ηλιοφάνειας. Οι παραπάνω χρονοσειρές προήλθαν από 

την Εθνική Μετεωρολογική Υπηρεσία και το Αστεροσκοπείο του Θησείου και 

περιέχουν μετρήσεις από διάφορα μέρη της Ελλάδας, όπου δηλαδή υπάρχει 

εγκατεστημένος ειδικός σταθμός για τις εν λόγω καταμετρήσεις. 

Από την Ελληνική Στατιστική Αρχή επιλέχτηκαν τέσσερις Δείκτες Τιμών Υλικών 

Κατασκευής Νέων Κτιρίων Κατοικιών που καλύπτουν την περίοδο 1981 έως το 2015 
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και πιο συγκεκριμένα, ο δείκτης τιμών των κατηγοριών έργων, ο δείκτης τιμών του 

συνολικού κόστους, ο δείκτης τιμών υλικών  και ο δείκτης τιμών αμοιβής εργασίας. 

Την χρονοσειρά των δηλωσάντων φορολογικής δήλωσης ετησίως από το 1957 καθώς 

και το ετήσιο δηλωθέν εισόδημα, καθώς επίσης και ο ετήσιος φόρος φυσικών 

προσώπων. Επίσης συλλέχτηκαν χρονοσειρές που δείχνουν τις ετήσιες εισαγωγές και 

εξαγωγές της Ελλάδας για τα έτη 1851 έως 1994, το ετήσιο ΑΕΠ της Ελλάδας σε $ 

και τέλος τον ετήσιο πληθυσμό της χώρας κατά τις γενικές απογραφές, 

υπολογιζόμενος την 30η Ιουνίου κάθε έτους με εκτίμηση της ΕΛΣΤΑΤ καθώς και τη 

χρονοσειρά του πληθυσμού που εξήχθει βάση του πίνακα του εξωτερικού εμπορίου. 

Επίσης, επιλέχτηκε η χρονοσειρά με την ποσότητα σε μετρικούς τόνους που αφορά 

την ετήσια αλιεία της Ελλάδας, η χρονοσειρά με το πλήθος πλοίων καθώς και το 

συνολικό φορτίο σε τόννους από το ναυτιλιακό επιμελητήριο. 

Στον πίνακα που παρουσιάζεται στο Παράρτημα παρατίθενται οι 246 χρονοσειρές οι 

οποίες χρησιμοποιήθηκαν  στην παρούσα εργασία για την παραγωγή προβλέψεων με 

τη μέθοδο ETS  και ARIMA,  καθώς και για τον υπολογισμό των σφαλμάτων των 

δύο μεθόδων με σκοπό τη σύγκριση μεταξύ των δύο προκειμένου να βρεθεί η πιο 

αποτελεσματική.  Στην πρώτη στήλη του πίνακα,  αναφέρεται η περιοχή  της Ελλάδας 

από την οποία έχουν συλλεχθεί τα συγκεκριμένα δεδομένα,  στη δεύτερη στήλη 

αναγράφεται το περιεχόμενο των χρονοσειρών, δηλαδή τί αφορά η καταμέτρηση των 

τιμών της κάθε χρονοσειράς,  στην τρίτη στήλη φαίνεται ο αριθμός των σημειακών 

παρατηρήσεων που περιλαμβάνει κάθε χρόνοσειρά,  στην τέταρτη στήλη αναφέρεται 

 το όνομα που έχει δοθεί στην κάθε χρόνο σειρά  για να ξεχωρίζει η μία από την άλλη 

κατά την εισαγωγή τους στη γλώσσα προγραμματισμού R  και στην τελευταία στήλη 

καταγράφεται το έτος της πρώτης παρατήρησης της εκάστοτε χρονοσειράς.  Εδώ να 

σημειωθεί ότι ο αριθμός παρατηρήσεων αναφέρεται στο μήκος της χρονοσειράς αφού 

πρώτα έχουνε συμπληρωθεί τα κενά μέσω γραμμικής παλινδρόμησης, με τον τρόπο 

που αναφέρεται σε επόμενη παράγραφο.  

Επιγραμματικά έχουν συγκεντρωθεί  χρονοσειρές που αφορούν την καταμέτρηση της 

υγρασίας και της μέγιστης μέσης θερμοκρασίας σε 35 διαφορετικές περιοχές της 

Ελλάδας, χρονοσειρές που αφορούν την μέση ταχύτητα του ανέμου, την μέση 

ελάχιστη και την μέση θερμοκρασία όπως καταμετρήθηκαν σε 33, σε 34 και 36 

περιοχές της χώρας αντίστοιχα. Επίσης συλλέχτηκαν χρονοσειρές που αφορούν την 

ετήσια καταμέτρηση της βροχόπτωσης σε 27 σημεία και την καταμέτρηση της μέσης 
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ετήσιας ηλιοφάνειας σε 30 σημεία της χώρας. Ακόμη, έχουν επιλεχθεί 4 δείκτες 

τιμών κατασκευής έργων που αφορούν την Ελλάδα, 3 χρονοσειρές που περιγράφουν 

το εισόδημα, τους φόρους και τους φορολογούμενους της χώρας καθώς και 2 

χρονοσειρές που καταγράφουν το εσωτερικό και εξωτερικό εμπόριό της. Τέλος, 

περισυλλέχτηκαν η χρονοσειρά του ΑΕΠ, της Αλιείας στο σύνολο της χώρας και 3 

χρονοσειρές από διαφορετικές πηγές που αφορούν την Ελλάδα. 

 

4.2 Μεθοδολογία  

Στο παρακάτω διάγραμμα διακρίνεται επιγραμματικά η μεθοδολογία του εμπειρικού 

μέρους της παρούσας εργασίας. Σε πρώτη φάση συλλέχτηκαν 246 χρονοσειρές από 

πέντε αξιόπιστες πηγές όπως περιγράφηκαν αναλυτικά πιο πάνω. Οι χρονοσειρές 

περιγράφουν ετήσιες καταμετρήσεις με διαφορετικό περιεχόμενο και έκταση έως και 

πάνω από 100 έτη. Σε δεύτερη φάση έγινε η συμπλήρωση των κενών τιμών με χρήση 

γραμμικής παλινδρόμησης, όπως περιγράφεται στην αμέσω επόμενη παράγραφο. Στη 

τρίτη φάση διαχωρίστηκαν οι χρονοσειρές σε δύο διαφορετικές κατηγορίες. Η μία 

κατηγορία περιλαμβάνει 14 ομάδες χρονοσειρών αναφορικά με το περιεχόμενο των 

καταμετρήσεών τους και η άλλη περιλαμβάνει 5 ομάδες χρονοσερών με βάση τον 

αριθμό των παρατηρήσεων που περιλμβάνουν. Η τέταρτη φάση αφορά το διαχωρισμό 

της κάθε χρονοσειράς σε train data τμήμα που χρησιμοποιήθηκε από την κάθε μέθοδο 

πρόβλεψης στην πέμπτη φάση για την παραγωγή των 30 σημειακών προβλέψεων, και 

σε test data τμήμα που αξιοποιήθηκε στην έκτη φάση για τον υπολογισμό των 

αποκλίσεων ως τη διαφορά των πραγματικών τιμών του test data τμήματος από τις 

σημειακές προβλέψεις που παρήγαγε η κάθε μέθοδος. Στην έβδομη φάση 

υπολογίστηκαν τα πιο γνωστά σφάλματα που χρησιμοποιούνται συχνότερα στη 

βιβλιογραφία. Στην όγδοη και ένατη φάση επιλέχτηκαν δύο βασικά σφάλματα για την 

αξιολόγηση των δύο μεθόδων που χρησιμοποιήθηκαν ανά ομάδα βασιζόμενη στο 

περιεχόμενό της και ανά ομάδα χρονοσειρών στηριζόμενη στο μήκος τους 

αντίστοιχα. Τέλος, στην δέκατη φάση παρατίθενται τα συμπεράσματα των παραπάνω 

βημάτων. 
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Εικόνα 4 : Μεθοδολία  

 

 

 

4.3 Συμπλήρωση κενών τιμών 



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

49 

 

Ένα πολύ κοινό πρόβλημα με τις χρονοσειρές είναι οι κενές τιμές,  και δυστυχώς οι 

 χρονοσειρές που συλλέχτηκαν παρουσιάζουν κάποιες κενές τιμές. Οι κενές τιμές 

περιγράφουν δεδομένα για τα οποία δεν έχουμε καταγεγραμμένες τιμές για 

διάφορους λόγους όπως αδυναμία καταγραφής τους, ατελής επεξεργασία των 

δεδομένων κ.ο.κ.. Αξίζει να σημειωθεί πως οι κενές τιμές δεν είναι απαραίτητα 

μηδενικές τιμές, απλώς δεν γνωρίζουμε την ακριβή τιμή των παρατηρήσεων αυτών. 

Έχουν προταθεί πολλοί τρόποι στη βιβλιογραφία για την συμπλήρωση των κενών 

τιμών. Η πιο αξιόπιστη συμπλήρωση των κενών τιμών στις χρονοσειρές συνήθως 

γίνεται με την εύρεση και αντικατάσταση αυτών από άλλες αξιόπιστες πηγές. 

Εναλλακτικά συμπληρώνεται από το μέσο όρο της προηγούμενης και επόμενης 

παρατήρησης όταν η χρονοσειρά μας δεν είναι εποχιακή και στην περίπτωση 

εποχιακής χρονοσειράς από το μέσο όρο των αντίστοιχων εποχιακών περιόδων. Στην 

περίπτωση λίγων παρατηρήσεων η συμπλήρωση μπορεί να γίνει και από το μέσο όρο 

όλων των διαθέσιμων παρατηρήσεων που διαθέτουμε. Ακόμη μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί ο κινητός μέσος όρος για να συμπληρωθούν όλες οι κενές τιμές ή 

ακόμη και ο κινητός μέσος όρος με βάρη ή ο απλός μέσος όρος με βάρη. 

Άλλοι τρόποι συμπλήρωσης των κενών τιμών είναι η αντικατάσταση των κενών 

τιμών με την αμέσως προηγούμενη ή την αμέσως επόμενη παρατηρούμενη τιμή ή 

ακόμη και με τον μέσο ή τον διάμεσο της χρονοσειράς αφού αφαιρεθούν πρώτα οι 

κενές τιμές για να είναι πιο αντιπροσωπευτικοί. Για να ληφθεί η απόφαση αν θα 

χρησιμοποιηθεί ο μέσος ή ο διάμεσος για την συμπλήρωση των κενών τιμών θα 

πρέπει να ερευνηθεί η κατανομή της χρονοσειράς, συνεπώς παρατηρώντας το 

ιστόγραμμα των δεδομένων μπορεί να κριθεί αν είναι πιο αντιπροσωπευτικός ο μέσος 

ή ο διάμεσος. Ακόμη, μπορούν να χρησιμοποιηθούν τεχνικές παρεμβολής, γραμμικές 

ή τύπου spline ή και παλινδρόμησης. Στην περίπτωση αυτή η συμπλήρωση των 

κενών τιμών δίνεται από την προσπάθεια εκτίμησης αυτών βάση της σχέσης που έχει 

η μεταβλητή με άλλες μεταβλητές. Επειδή η τεχνική αυτή ενισχύει τις σχέσεις μεταξύ 

των μεταβλητών είναι πιο πιθανό οι τιμές που θα προκύψουν στις κενές θέσεις να 

αντιπροσωπεύουν το δείγμα καλύτερα από τις προαναφερόμενες τεχνικές. 

Επίσης έχουν αναπτυχθεί διάφοροι αλγόριθμοι στην βιβλιογραφία με τους οποίους 

μπορεί να ξεπεραστεί αυτό το πρόβλημα. Κάποιοι καλοί αλγόριθμοι που μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν στην R για την συμπλήρωση των κενών τιμών με μεθόδους 
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πολλαπλών καταλογισμών ή συμπλήρωσης τιμών (multiple imputation) είναι το 

Amelia II, το Mice, και το mitools.  

Στις χρονοσειρές που συλλέχτηκαν για τους σκοπούς της παρούσας εργασίας 

υπάρχουν αρκετά δεδομένα αλλά λείπουν περισσότερες από μια παρατήρηση και σε 

πολλές περιπτώσεις και συνεχόμενες παρατηρήσεις, συνεπώς θα χρησιμοποιηθεί η 

τεχνική παρεμβολής της παλινδρόμιση για την συμπλήρωσή τους. Πιο συγκεκριμένα, 

θα χρησιμοποιηθεί η γραμμική παλινδρόμηση, η οποία θα εφαρμοστεί μέσω της 

εφαρμογής R.  Όπως φαίνεται και στην εικόνα κάτω, μετά την εισαγωγή των 

χρονοσειρών στην R, χρησιμοποιήθηκε η εντολή «na.interpolation» του πακέτου 

«imputeTS», η οποία έχει την ιδιότητα να συμπληρώνει τις κενές τιμές μια 

μονομεταβλητής χρονοσειράς με γραμμική παρεμβολή, με παρεμβολή spline ή 

stineman. Στην παρούσα εργασία έγινε εφαρμογή της γραμμικής παλινδρόμησης 

πάνω σε κάθε χρονοσειρά προκειμένου να συμπληρωθούν οι  τιμές  που λείπουν. Με 

τον τρόπο αυτό παράγονται πλήρεις χρονοσειρές και πλέον μπορούν να 

χρησιμοποιηθούν για το επόμενο βήμα.  

 

4.4 Train data - Test data 

Για να αξιολογηθεί η απόδοση των μοντέλων πρόβλεψης στο τελευταίο στάδιο της 

παρούσας μελέτης, η κάθε χρονοσειρά θα χωριστεί σε δύο τμήματα. 

Το πρώτο σύνολο σημείων, αποτελεί το 80% των δεδομένων της κάθε χρονοσειράς 

και θα χρησιμοποιηθεί για την εκμάθηση/εκπαίδευση του εκάστοτε μοντέλου 

(training set ή insample data). Για τα διάφορα μοντέλα που θα χρησιμοποιήσουμε, 

αυτό το σύνολο σημείων θα δώσει τις απαιτούμενες παραμέτρους που θα 

χρησιμοποιηθούν στην εφαρμογή της μεθόδου προκειμένου να παράξει τις 30 

σημειακές προβλέψεις. 

Το δεύτερο σύνολο σημείων, το υπολοιπόμενο 20% των δεδομένων της κάθε 

χρονοσειράς, θα χρησιμοποιηθεί στην εκτίμηση του σφάλματος πρόβλεψης (test set ή 

out of sample data). Αυτά είναι τα σημεία αναφοράς για τα οποία θα γίνει πρόβλεψη 

και θα συγκριθούν με τις σημειακές προβλέψεις που θα δώσει η κάθε μέθοδος, 

προκειμένου να εκτιμηθεί η ακρίβεια και η προβλεπτική ικανότητα της κάθε 

μεθόδου. Με άλλα λόγια,  θα παραχθούν προβλέψεις με την μέθοδο των 

αυτοπαλίνδρομων ολοκληρωμένων κινητών μέσων όρων και με την μέθοδο που 

http://gking.harvard.edu/amelia/
http://gking.harvard.edu/amelia/
https://www.rdocumentation.org/packages/mice/versions/2.25/topics/mice
http://cran.us.r-project.org/web/packages/mitools/index.html
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χρησιμοποιεί μοντέλα εκθετικής εξομάλυνσης, και θα εκτιμηθεί πόσο κοντά θα είναι 

τα σημεία προβλέψεις του εκάστοτε μοντέλου στα σημεία που διατηθήθηκαν για τους 

σκοπούς τεστ.  Αν τα σημεία πρόβλεψης  απέχουν πολύ από τα σημεία του out of 

sample data, των δεδομένων δηλαδή που δεν χρησιμοποιήθηκαν από την εκάστοτε 

μέθοδο για την παραγωγή προβλέψεων παρά μόνο για την σύγκρισή τους με τα 

σημεία πρόβλεψης, τότε δεν παρήχθησαν πολύ αξιόπιστα αποτελέσματα. Ο στόχος 

είναι να βρεθεί η μέθοδος που θα παράγει σημεία πρόβλεψης πιο κοντά στα δεδομένα 

αυτά. 

 

4.5  Ομαδοποίηση χρονοσειρών 

Οι χρονοσειρές που επιλέχτηκαν στην παρούσα διπλωματική έχουν ομαδοποιηθεί 

κατά δύο διαφορετικούς τρόπους.  

Σε πρώτη φάση σε ομάδες, ανάλογα με το περιεχόμενό τους, με βάση το τί 

περιγράφουν, καθώς αναμένεται να παρουσιάζουν όμοια χαρακτηριστικά μεταξύ 

τους. Έτσι δημιουργήθηκαν οι εξής 14 ομάδες:  υγρασία, άνεμος, μέση μέγιστη 

θερμοκρασία, μέση ελάχιστη θερμοκρασία, μέση θερμοκρασία, βροχή, ηλιοφάνεια, 

δείκτες τιμών, εισόδημα, φόρος φυσικών προσώπων, εισαγωγές - εξαγωγές, ναυτιλία, 

ΑΕΠ σε $, αλιεία και πληθυσμός όπως παρουσιάζονται και στον πίνακα παρακάτω. 

Στην πρώτη στήλη αναφέρεται η αρίθμηση της ομάδας, στην δέυτερη στήλη το 

περιεχόμενο των χρονοσειρών που περιλαμβάνει η κάθε ομάδα και στη τρίτη στήλη ο 

αριθμός των χρονοσειρών που εμπεριέχονται στην κάθε ομάδα. 

 

οικογένεια/κατηγορία 

παρατηρήσεων 

περιεχόμενο κατηγορίας Αρ. χρονοσειρών 

1 Υγρασία 35 

2 Άνεμος 33 

3 Μέση Μέγιστη Θερμοκρασία  (oC) 35 

4 Μέση Ελάχιστη Θερμοκρασία  (oC) 34 

5 Μέση Θερμοκρασία (oC) 36 

6 Βροχόπτωση 27 

7 Ηλιοφάνεια 30 

8 ΔΤΚατασκευής 4 
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9 Εισόδημα-φόρος 3 

10 Εξωτερικό εμπόριο 2 

11 Ναυτιλία 2 

12 AEΠ 1 

13 Αλιεία 1 

14 Πληθυσμός 3 

Σύνολο 246 

Πίνακας  1: Κατηγοριοποίηση με βάση το περιεχόμενο των χρονοσειρών 

 

 H πρώτη κατηγορία χρονοσειρών αφορά την καταμέτρηση της υγρασίας και 

έχουν συλλεχθεί χρονοσειρές από διαφορετικές περιοχές της Ελλάδας όπου 

υπήρχαν εγκατεστημένοι ειδικοί σταθμοί. Το σύνολο των χρονοσειρών είναι 

35 και καλύπτει περίοδο από το 1951 έως και το 2012 κατά μέσο όρο 60 με 70 

χρόνια ενώ η χρονοσειρά του Αστεροσκοπείου καλύπτει περίοδο 116 ετών 

από το 1901. Οι χρονοσειρές υγρασίας δόθηκαν από την ΕΜΥ ως μέση 

ετήσια σχετική υγρασία σε ποσοστό επί τις %. Οι συλλεχθείσες χρονοσειρές 

έχουν από 21 παρατηρήσεις κατ’ελάχιστο έως 64 καταγεγραμμένες 

παρατηρήσεις κατά μέγιστο, χωρίς τις κενές τιμές.  

 Η δεύτερη κατηγορία χρονοσειρών αφορά την καταμέτρηση του ανέμου. 

 Περιλαμβάνει 32 χρονοσειρές από σταθμούς της Ελλάδας και οι μέγιστες 

χρονοσειρές καλύπτουν περίοδο καταμέτρησης από το 1951 έως το 2012. Συν 

μία χρονοσειρά του Αστεροσκοπείου η οποία ξεκινάει από το 1901 και 

περιλαμβάνει 112 ετήσιες παρατηρήσεις.  

 Η τρίτη, τέταρτη και πέμπτη οικογένεια χρονοσειρών περιλαμβάνουν την 

θερμοκρασία όπως έχει καταγραφεί από την ΕΜΥ για 35 περιοχές της 

Ελλάδας. Περιλαμβάνει την καταγραφή της μέσης υψηλότερης, της μέσης 

χαμηλότερης θερμοκρασίας και τη μέση ετήσια θερμοκρασία. Το μήκος των 

χρονοσειρών αυτών εκτείνεται σε περίπου 70 έτη και η μέτρηση έγινε σε 

βαθμούς Κέλσιου (℃). Επίσης υπάρχει καταγραφή από το Αστεροσκοπείο 

Θησείου της μέσης ετήσιας θερμοκρασίας από το 1897 για 120 έτη. 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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 Η έκτη οικογένεια χρονοσειρών αφορά βροχόπτωση σε 27 περιοχές της 

Ελλάδας. Η χρονοσειρά από το Αστεροσκοπείο στο Θησείο αφορά τον μέσο 

ετήσιο όρο βροχόπτωσης μετρώντας το ύψος σε χιλιοστά από το 1863, ενώ οι 

χρονοσειρές από την ΕΜΥ για τις υπόλοιπες 26 περιοχές περιλαμβάνουν τη 

μέση μηνιαία βροχόπτωση σε χιλιοστά. Για το λόγο αυτό οι τελευταίες 

χρονοσειρές θα μετατραπούν κατάλληλα ώστε να αναπαριστούν επίσης 

ετήσια μέση βροχόπτωση. 

 Η έβδομη κατηγορία αφορά μετρήσεις ηλιοφάνειας σε ώρες ανά έτος από 32 

περιοχές της Ελλάδας. Οι 31 χρονοσειρές είναι από την ΕΜΥ και καλύπτουν 

περίοδο 20 ετών κατά μέσο όρο ενώ η χρονοσειρά στο Θησείο καλύπτει από 

το 1895 έως το 2016. 

 Η όγδοη κατηγορία προσμετρά την ετήσια εξέλιξη Δεικτών τιμών κατασκευής 

νέων κτιρίων και κατοικιών όπως καταμετρήθηκε από την Γενική διεύθυνση 

στατιστικών ερευνών και πιο συγκεκριμένα τη διεύθυνση οικονομικών και 

βραχυχρόνιων δεικτών - τμήμα χονδρικών τιμών και τιμαρίθμων. 

Περιλαμβάνει τους εξής 4 δείκτες: Δείκτης τιμών κατηγοριών έργων του 

παραγωγού, Δείκτης  συνολικού κόστους κατασκευής, Δείκτης τιμών  υλικών 

 και Δείκτης τιμών αμοιβής της εργασίας. Η καταμέτρηση αφορά ετήσια βάση 

και άρχισε το 1981. 

 Η ένατη οικογένεια αναφέρεται σε εισόδημα και φορολογία στην Ελλάδα από 

το 1957 έως το 2002. Πιο συγκεκριμένα, περιλαμβάνει 3 χρονοσειρές, τον 

αριθμό των δηλωσάντων φορολογική δήλωση. Η δεύτερη χρονοσειρά 

αναφέρεται στο δηλωθέν οικογενειακό εισόδημα και η τρίτη χρονοσειρά στον 

αντίστοιχο φόρο που τους αναλογούσε κατά τα έτη αυτά σε εκατομμύρια 

δραχμές. 

 Η δέκατη κατηγορία αφορά τις εισαγωγές και εξαγωγές της Ελλάδας κατά τα 

έτη 1851 έως το 1994. Η μέτρηση έγινε από την ΕΛΣΤΑΤ, σε χιλιάδες 

δραχμές και αναφέρεται στο ειδικό εμπόριο, όπου ειδικό εμπόριο ονομάζεται 

το σύνολο των εμπορευμάτων που εισάγονται/εξάγονται είτε δια ξηράς, είτε 

δια θαλάσσης στο κράτος, τελωνίζονται και παραδίδονται προς κατανάλωση. 

 Η εντέκατη κατηγορία αφορά την ναυτιλία και αποτελείται από δύο 

χρονοσειρές. Η καταγραφή αφορά την περίοδο 1983 έως το 2011 και 
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περιλαμβάνει τον αριθμό των εμπορικών πλοίων που φέρουν την ελληνική 

σημαία και έχουν μέγεθος χωρητικότητας πάνω από 100gt καθώς και τους 

τόνους εμπορευμάτων που μεταφέρθηκαν ετησίως από αυτά.  

 Η δωδέκατη οικογένεια περιλαμβάνει μία χρονοσειρά που αφορά την 

καταμέτρηση του ΑΕΠ της Ελλάδας από την Eurostat για τα έτη 1960 έως 

2015 σε δολλάρια. 

 Η δέκατη-τρίτη κατηγορία περιλαμβάνει την αλιεία της Ελλάδας σε μετρικούς 

τόνους από το 1928 και περιλαμβάνει 51 παρατηρήσεις. 

 Η δέκατη-τέταρτη οικογένεια χρονοσειρών περιλαμβάνει την καταμέτρηση 

του πληθυσμού σύμφωνα με περιοδικές δημοσκοπήσεις της ΕΛΣΤΑΤ από το 

1821 έως το 2009. Η οικογένεια αυτή χωρίζεται σε 3 διαφορετικές 

χρονοσειρές με βάση τις πηγές από τις οποίες συλλέχτηκαν και καλύπτουν 

διαφορετικές χρονικές περιόδους. Πιο συγκεκριμένα η μία χρονοσειρά 

αναφέρεται στις καταγεγραμμένες μετρήσεις του πληθυσμού από την 

ΕΛΣΤΑΤ σύμφωνα με τις γενικές απογραφές και καλύπτει την περίοδο από το 

1821 έως το 2001 με συνολικά 55 παρατηρήσεις. Η δεύτερη χρονοσειρά 

αφορά την καταγραφή του πληθυσμού με βάση τον υπολογισμό-εκτίμηση του 

πληθυσμού την 30η Ιουνίου κάθε έτους από την ΕΛΣΤΑΤ για τα έτη 1920 

έως 2009 και περιλαμβάνει σύνολο 82 παρατηρήσεις. Η τρίτη χρονοσειρά 

αναφέρεται στον πληθυσμό όπως είναι καταγεγραμμένος στους πίνακες του 

εξωτερικού εμπορίου της ΕΛΣΤΑΤ και καλύπτει την περίοδο 1851 έως  1922. 

Ο λόγος για  την χρήση τριών διαφορετικών χρονοσειρών είναι η εξαγωγή 

τους από τρεις διαφορετικές πηγές και δεν έγινε σύμπτυξη αυτών λόγω 

μικρών αποκλίσεων που παρατηρήθηκαν μεταξύ τους. 

 

Σε δεύτερη φάση, χωρίστηκαν οι 246 χρονοσειρές σε 5 ομάδες χρονοσειρών με βάση 

το μήκος τους, τον αριθμό, δηλαδή, των παρατηρήσεων. Η πρώτη ομάδα 

περιλαμβάνει 8 χρονοσειρές με πάνω από 100 παρατηρήσεις η κάθε μία. Η δεύτερη 

ομάδα περιλαμβάνει 23 χρονοσειρές με 70 έως 100 παρατηρήσεις. Ενώ η τρίτη 

 ομάδα 60 έως 70 παρατηρήσεις και η τέταρτη ομάδα  με 30 έως 60 παρατηρήσεις 

 περιλαμβάνουν τις περισσότερες χρονοσειρές  με 76 και 90 χρονοσειρές αντίστοιχα. 

 Τέλος,  η πέμπτη και τελευταία ομάδα περιλαμβάνει 49 χρονοσειρές με έως 30 
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παρατηρήσεις. Στον παρακάτω πίνακα παρουσιάζονται συνοπτικά και οι πέντε 

ομάδες , το διάστημα με τον αριθμό παρατηρήσεων των χρονοσειρών και τον αριθμό 

χρονοσειρών που περιλαμβάνει η κάθε ομάδα.  

 

Ομάδα Μήκος χρονοσειράς Αριθμός χρονοσειρών 

1 άνω 100 8 

2 70-100 23 

3 60 - 70 76 

4 30-60 90 

5 έως 30 49 

Σύνολο 246 

Πίνακας 2: Χωρισμός χρονοσειρών με βάση το μήκος τους 

 
 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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Κεφάλαιο 5ο -  Εφαμοργή των μεθόδων στις 

χρονοσειρές 

Στο κεφάλαιο αυτό θα γίνει πρακτική εφαρμογή των μεθόδων στις ανωτέρω 

πραγματικές χρονοσειρές. Για τον σκοπό αυτό θα χρησιμοποιηθεί το ελεύθερο 

λογισμικό R. Στο συγκεκριμένο πρόγραμμα περιλαμβάνεται ένα πολύ χρήσιμο για τις 

προβλέψεις χρονοσειρών πακέτο, το οποίο ονομάζεται «forecast» και έχει αναπτυχθεί 

από τον Rob J Hyndman. Από το πακέτο «forecast» θα χρησιμοποιήσουμε δύο 

αυτόματους αλγορίθμους παραγωγής προβλέψεων οι οποίοι βασίζονται σε μοντέλα 

εκθετικής εξομάλυνσης και σε μοντέλα τύπου ARIMA. Τα μοντέλα αυτά 

χρησιμοποιούνται ευρέως λόγω της εύκολης κατανόησης και χρήσης αλλά κυρίως 

επειδή έχει υλοποιηθεί αυτόματα στο πακέτο «forecast» και έτσι δεν απαιτούνται 

πολύ εξειδικευμένες γνώσεις για την εφαρμογή τους.  

   

5.1 Πίνακες αποτελεσμάτων μεταξύ των δύο μεθόδων 

Για κάθε μία από τις 246 χρονοσειρές που συλλέχθηκαν στα πλαίσια της παρούσας 

εργασίας παράχθηκαν 30 σημειακές προβλέψεις. Τα αποτελέσματα της παραπάνω 

διαδικασίας θα αναλυθούν στη συνέχεια όπου θα παρουσιαστούν κάποια 

διαγράμματα μερικών χρονοσειρών.  

Παρακάτω παρατίθενται ενδεικτικά τα αποτελέσματα από τις δύο μεθόδους ARIMA 

και ETS για την ίδια χρονοσειρά, της Υγρασίας στο Θησείο. Όπως φαίνεται και από 

τα γραφήματα οι προβλέψεις ακολουθούν την τάση της χρονοσειράς, η οποία 

απεικονίζεται με την μαύρη γραμμή. Το γεγονός πως οι προβλέψεις ακολουθούν την 

Τάση είναι αναμενόμενο δεδομένου του ότι έγιναν μακροπρόθεσμες προβλέψεις 

τριαντακονταετίας και έτσι δεν αναμενόταν πολύ υψηλή ακρίβεια και αξιοπιστία. 

Δεδομένου επίσης της μακροπρόθεσμης πρόβλεψης τα αντίστοιχα διαστήματα 

εμπιστοσύνης αναμένονται να έχουν μεγάλο εύβος και αυτό φαίνεται και στα 

διαγράμματα όπου το διάστημα εμπιστοσύνης 80% που απεικονίζονται με πράσινη 

γραμμή το χαμηλό όριο και με μωβ το υψηλό όριο και για το διάστημα εμπιστοσύνης 

95% απεικονίζεται με την μπλε γραμμή και πορτοκαλί γραμμή το χαμηλό και υψηλό 

όριο αντίστοιχα. 
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Διάγραμμα 1 :Χρονοσειρά Υγρασίας από το Θησείο και προβλέψεις με τη μέθοδο ARIMA 

 

 

 Διάγραμμα 2:Χρονοσειρά Υγρασίας από το Θησείο και προβλέψεις με τη μέθοδο ETS 

Ενδεικτικά θα παρατεθούν και τα διαγράμματα της χρονοσειράς που αναπαριστά την 

μέση ετήσια ταχύτητα του ανέμου στην περιοχή του Θησείου με τις αντίστοιχες 

προβλέψεις του με τις δύο μεθόδους, arima και ets αντίστοιχα. 

Οι δύο μέθοδοι δίνουν προβλέψεις πολύ κοντά στην τάση της χρονοσειράς ενώ τα  

arima δίνουν πολύ μεγάλα διαστήματα εμπιστοσύνης, ίσως και υπερβολικά ευρεία. 

Τα ets δίνουν μικρότερα διαστήματα εμπιστοσύνης και όσο πιο πολύ 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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απομακρύνονται στο μέλλον γίνονται και πιο ευρεία, πράγμα λογικό και αναμενόμενο 

καθότι όσο απομακρυνόμαστε στο παρελθόν τόσο δυσκολότερες γίνονται οι 

προβλέψεις. 

 

 Διάγραμμα 3:Χρονοσειρά Ανέμου στο Θησείο και προβλέψεις με τη μέθοδο Arima 

 

 

 Διάγραμμα 4:Χρονοσειρά Ανέμου στο Θησείο και προβλέψεις με τη μέθοδο ETS 

 

5.2 Αναλυτική επισκόπηση αποτελεσμάτων 

Παρακάτω γίνεται αναφορά στα αποτελέσματα σφαλμάτων που προέκυψαν για την 

κάθε οικογένεια χρονοσειρών, σύμφωνα με την κατηγοριοποίηση που αναφέρθηκε 

παραπάνω. 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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Στην πρώτη ομαδοποίηση με βάση το περιεχόμενο των χρονοσειρών όπου είναι 

συνολικά 14 ομάδες χρονοσειρών προέκυψαν τα παρακάτω αποτελέσματα. 

Παρακάτω παρουσιάζονται δύο βασικά σφάλματα για την αξιολόγηση των δύο 

μεθόδων. Το πρώτο σφάλμα που θα παρουσιαστεί για την αναμέτρηση των δύο 

μεθόδων είναι το ΜΑΡΕ. Αποτελεί το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα και έχει 

επιλεγεί ως μέτρο σύγκρισης καθώς χρησιμοποιείται συχνά στη βιβλιογραφία ως 

μέτρο για σύγκριση ανάμεσα σε διαφορετικές χρονοσειρές [34] καθώς και ανάμεσα 

μεθόδους πρόβλεψης αναφορικά με τις ίδιες χρονοσειρές. Έχει ως θετικό στοιχείο την 

ανεξαρτησία από την κλίμακα μέτρησης των δεδομένων μας έχει ωστόσο την 

ευαισθησία να παράξει σφάλματα που θα τείνουν στο άπειρο αν υπάρχουν δεδομένα 

κοντά στο μηδέν. Το δεύτερο σφάλαμα που θα χρησιμοποιηθεί είναι το MPE που μας 

δίνει το μέσο ποσοστιαίο σφάλαμα και λόγω του υπολογισμού του χωρίς απόλυτο, 

όπως στην περίπτωση του ΜΑΡΕ, μπορεί να αντισταθμίσει τυχόν θετικά και 

αρνητικά σφάλματα δίνοντας μια εικόνα για το bias, την προκατάληψη, δηλαδή, των 

σφαλμάτων. Για τους λόγους αυτούς θεωρήθηκε πως τα δύο αυτά σφάλματα θα 

δώσουν μια αρκετά ολοκληρωμένη εικόνα σχετικά με τις προβλέψεις που 

παράχτηκαν. 

Τα δύο σφάλματα MAPE και MPE παράχτηκαν μέσω των πακέτων «Metrics» 

«smooth» στην γλώσσα στατιστικού προγραμματισμού R με τον παρακάτω κώδικα. 

Οι εντολές είναι MAPE( x, y) και MPE( x, y) για τα δύο σφάλματα αντίστοιχα, όπου 

x είναι η μεταβλητή που περιλαμβάνει τα train data και y η μεταβλητή που 

περιλαμβάνει τα test data. Στην μία περίπτωση εισήχθησαν τα σημεία πρόβλεψης που 

παρήχθησαν με το μοντέλο ARIMA  και στην άλλη περίπτωση εισήχθησαν τα 

δεδομένα με τις σημειακές προβλέψεις που έδωσε η μέθοδος ETS. Tα αποτελέσματα 

των παραπάνω εντολών είναι που θα παρουσιαστούν στη συνέχεια του κεφαλαίου 

παράλληλα με απεικόνιση αυτών με διαγράμματα ανά κατηγορία χρονοσειρών. 

Η πρώτη ομάδα από την κατηγοριοποίηση με βάση το περιεχόμενο αναφέρεται στην 

μέτρηση της υγρασίας, με δεδομένα υπολογισμένα ως μέσο όρο σε ετήσια βάση. Στην 

παρακάτω εικόνα παρουσιάζεται το σφάλμα ΜΑΡΕ, την τιμή δηλαδή του μέσου 

απόλυτου ποσοστιαίου σφάλματος, για τις δύο μεθόδους που χρησιμοποιήθηκαν, για 

την κατηγορία που περιλαμβάνει τις χρονοσειρές μέτρησης της υγρασίας. 
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Διάγραμμα 5: Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜAΡΕ για την ομάδα της υγρασίας 

Από το παραπάτω διάγραμμα είναι εμφανές ότι τα σφάλματα ΜΑΡΕ που 

υπολογίστηκαν βάση των προβλέψεων της μεθόδου ETS είναι μικρότερα, για κάθε 

μία από τις χρονοσειρές την ομάδας, σε σύγκριση με τα αντίστοιχα σφάλματα της 

μεθόδου Arima. Επιπρόσθετα, υπολογίζοντας και το μέσο όρο των σφαλμάτων που 

παρήχθησαν για τις χρονοσειρές της υγρασίας, ο μέσος όρος σφαλμάτων ΜΑΡΕ  για 

τη μέθοδο arima είναι 69,028% ενώ για την μέθοδο ets υπολογίστηκε στο 4,418% . Η 

διαφορά είναι αρκετά υψηλή για να μπορεί να υποτεθεί πως όσον αφορά τις 

χρονοσειρές με ετήσιες παρατηρήσεις σχετικά με την υγρασία, η μέθοδος ets δίνει 

καλύτερες σημειακές προβλέψεις .  

  

Διάγραμμα 6:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα της υγρασίας 
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Ομοίως, παρουσιάζεται το διάγραμμα 6 με τα σφάλματα ΜΡΕ, του μέσου 

ποσοστιαίου σφάλματος που λαμβάνει υπόψη την προκατάληψη και μας δίνει μια πιο 

ολοκληρωμένη εικόνα σχετικά με τη σύγκριση των μεθόδων, παρατηρείται πως στην 

περίπτωση του ΜΡΕ τα σφάλματα και των δύο μεθόδων είναι σχεδόν ίδια στην 

πλειοψηφία των χρονοσειρών, με λίγες μόνο εξαιρέσεις όπως στην περίπτωση της 

Ζακύνθου, της Κοζάνης, της Τρίπολης όπου φαίνεται πως τα arima μοντέλα δίνουν 

καλύτερα αποτελέσματα. Σύμφωνα με τον υπολογισμό του μέσου όρου των 

σφαλμάτων ΜΡΕ που είναι κοντά στο -0,04% στην περίπτωση των ets και στο 

0,126% στην περίπτωση των arima, τα μοντέλα ets φαίνεται να κάνουν αιδιόδοξες 

προβλέψεις κατά μέσο όρο σε αντίθεση με τα arima.  

Παρακάτω φαίνεται το διάγραμμα 7 με τα σφάλματα ΜΑΡΕ  της κάθε μεθόδου για 

την ομάδα που περιλαμβάνει στις χρονοσειρές με τις ετήσιες καταμετρήσεις του 

ανέμου σε διάφορες περιοχές της Ελλάδας.   Είναι, λοιπόν εμφανές πώς  σε κάποιες 

περιπτώσεις υπερτερούν τα μοντέλα Arima,  σε κάποιες περιπτώσεις υπερτερούν τα 

μοντέλα ets, στις περισσότερες όμως τα σφάλματα mape  είναι πολύ κοντά και για τις 

δύο μεθόδους.  Υπολογίζοντας τους μέσους όρους του σφάλματος ΜΑΡΕ για την 

ομάδα των χρονοσειρών του ανέμου,  παρατηρούμε πως η μέθοδος ets  δίνει  μέσο 

όρο 18,515%  ενώ η μέθοδος arima  έχει μέσο όρο 21,376%.    

 

Διάγραμμα 7:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα μέτρησης ταχύτητας ανέμου 
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Διάγραμμα 8: Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα του ανέμου 

Παρατηρώντας, αντίστοιχα και το διάγραμμα  που αφορά  τη μέση ποσοστιαία 

απόκλιση ΜΡΕ είναι εμφανές  πως  οι δύο μέθοδοι έχουν παρόμοια σφάλματα με 

εξαίρεση κάποιες χρονοσειρές όπου τα μοντέλα arima  είναι κατά πολύ χειρότερα από 

τα αντίστοιχα των μοντέλων ets.  Υπολογίζοντας και τους μέσους όρους των 

σφαλμάτων αυτών για τις δύο μεθόδους,  για τα μοντέλα arima  υπολογίστηκε -4,29% 

ενώ για τα μοντέλα ets υπολογίστηκε σε -3,51%.  Με βάση τα αποτελέσματα αυτά 

μπορούμε να θεωρήσουμε πως τα μοντέλα ets  μπορούν να δώσουν πιο αξιόπιστα 

αποτελέσματα προβλέψεων όταν οι χρονοσειρές καταμετρούν την ταχύτητα του 

ανέμου.  

Στο παρακάτω διάγραμμα 9 παρουσιάζεται το  μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα 

(ΜΑΡΕ)  όπως υπολογίστηκαν για την κάθε μία χρονοσειρά  της μέσης μέγιστης 

θερμοκρασίας σε διάφορες περιοχές της Ελλάδας.  Yπολογίζοντας,  τους μέσους 

όρους του σφάλματος ΜΑΡΕ της οικογένειας αυτής για τις δύο μεθόδους, φαίνεται 

πως  η μέθοδος arima δίνει ένα μέσο όρο 16,516%  σημαντικά υψηλότερο από τον 

αντίστοιχο μέσο όρο του σφάλματος ΜΑΡΕ της μεθόδου ets  που είναι 3,106%.  
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Διάγραμμα 9: Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα μέσης μέγιστης θερμοκρασίας 

 Παρατηρώντας αντίστοιχα,  και το διάγραμμα με το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα (ΜΡΕ) 

 για τις ίδιες χρονοσειρές παρατηρείται πως η μέθοδος arima  δίνει σφάλματα 

παρόμοια με τη μέθοδος ets  με κάποιες ελάχιστες εξαιρέσεις. Επιβεβαιώνονται  οι 

παραπάνω παρατηρήσεις υπολογίζοντας τους μέσους όρους του σφάλματος MPE  για 

τις δύο μεθόδους, και φαίνεται πως η μέθοδος ets  δίνει 1,74%  ενώ η μέθοδος arima 

δίνει μέσο όρο 2,29%. 

 

Διάγραμμα 10: Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα μέσης μέγιστης θερμοκρασίας 
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Παρατηρώντας τώρα το σφάλμα MAPE  για τις χρονοσειρές της ομάδας που μετράει 

τη μέση ελάχιστη θερμοκρασία για διάφορες περιοχές της Ελλάδας,  τα σφάλματα 

που παράγει η μέθοδος arima  σε οχτώ χρονοσειρές είναι αρκετά μεγαλύτερα από τα 

αντίστοιχα της μεθόδου ets.  Για τις υπόλοιπες χρονοσειρές όμως δεν είναι σχεδόν  το 

ίδιο μέγεθος σφαλμάτων.   Yπολογίζοντας και το μέσο όρο,  για τη συγκεκριμένη 

κατηγορία,  ανά μέθοδο πρόβλεψης,  η μέθοδος arima δίνει 13,554% ενώ η μέθοδος 

ets  δίνει  μέσο όρο 5,931%. H  διαφορά αυτή στον μέσο όρο μπορεί να οφείλεται και 

στο γεγονός πώς κάποια σφάλματα,  ιδίως σε 8 χρονοσειρές, έχουν πολύ μεγάλη 

διαφορά ανάμεσα στις δύο μεθόδους. 

 

 

Διάγραμμα 11: Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα μέσης ελάχιστης θερμοκρασίας 

Αν παρατηρηθούν αντίστοιχα και τα σφάλματα της μέσης ποσοστιαίας απόκλισης 

ΜΡΕ,  βλέπουμε πως με εξαίρεση τρεις χρονοσειρές που δίνουν πολύ υψηλό σφάλμα 

για τη μέθοδο arima, κινούνται στα ίδια επίπεδα σφαλμάτων και για τις δύο 

μεθόδους. Bλέποντας  αντίστοιχα τους μέσους όρους και για το MPE,  παράγουν 

μέσο όρο -3,38% και 0,22% για τις μεθόδους arima  και ets αντίστοιχα.  Συνεπώς,  τα 

μοντέλα ets  μπορούν να προβλέψουν καλύτερα χρονοσειρές που περιλαμβάνουν 

ετήσιες παρατηρήσεις μέτρησης της θερμοκρασίας. 
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Διάγραμμα 12: Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα μέτρησης μέσης ελάχιστης θερμοκρασίας 

Όσον αφορά τις χρονοσειρές της οικογένειας ετήσιας μέσης θερμοκρασίας, 

 παρατηρείται πως η μέθοδος arima   δίνει πολύ υψηλά σφάλματα MAPE  σε 

σύγκριση με τη μέθοδο ets.  Αν υπολογιστούν και οι μέσοι όροι των σφαλμάτων για 

την οικογένεια αυτή,   φαίνεται πως τα arima έχουν 34,175% ενώ τα ets δίνουν μέσο 

όρο σφαλμάτων 2,993% και υπερτερούν με μεγάλη διαφορά.  

 

 

Διάγραμμα 13 : Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα μέσης θερμοκρασίας 
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Παρακάτω διακρίνεται  και το διάγραμμα 14 με τα σφάλματα ΜΡΕ των χρονοσειρών 

της μέσης θερμοκρασίας όπως υπολογίστηκαν από τις δύο μεθόδους πρόβλεψης που 

χρησιμοποιήθηκαν. Από το διάγραμμα είναι ευδιάκριτο πως τα σφάλματα από τα 

arima είναι σημαντικά υψηλότερα για κάποιες χρονοσειρές όμως στις περισσότερες 

τα σφάλματα κυμαίνονται στα ίδια επίπεδα. Το διάγραμμα επιβεβαιώνει και ο 

υπολογισμός του μέσου όρου των σφαλμάτων ΜΡΕ για τις δύο μεθόδους, καθώς 

υπολογίζονται σε 2,21% και σε 1,01% που δίνει η μέθοδος arima και ets αντίστοιχα. 

Συνεπώς, αν ληφθεί υπόψη ως μέτρο σύγκρισης ανάμεσα στις δύο μεθοδολογίες το 

σφάλμα ΜΑΡΕ τότε η μέθοδος ets  είναι αισθητά καλύτερη. Αν αντίθετα ληφθεί ως 

μέτρο σύγκρισης το σφάλμα ΜΡΕ, τότε και οι δύο μέθοδοι δίνουν αρκετά καλές 

προβλέψεις, με τη μέθοδο ets να φαίνεται καλύτερη. 

 

 

Διάγραμμα 14 :  Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜΡΕ για την ομάδα μέσης θερμοκρασίας 

Στην κατηγορία με τις χρονοσειρές της βροχής που παρουσιάζονται στο παρακάτω 

διάγραμμα 15, φαίνεται πώς τα σφάλματα ΜΑΡΕ  είναι συστηματικά μεγαλύτερα για 

τη μέθοδο arima  σε αντίστοιχα  της μεθόδου ets.  Yπολογίζοντας και τους 

αντίστοιχους μέσους όρους,  φαίνεται πως  ο μέσος όρος για τη μέθοδο arima  είναι 

127%  ενώ αντίστοιχα για τη μέθοδο ets  είναι  25,35%.  
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Διάγραμμα 15 : Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜΑΡΕ για την ομάδα βροχόπτωσης 

Διάγραμμα 15 :  Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜΑΡΕ για την ομάδα βροχόπτωσης 

Παρατηρώντας και το διάγραμμα 16 που απεικονίζει το  μέσο ποσοστιαίο σφάλμα 

MPE  είναι φανερό πως σε κάποιες περιπτώσεις η μέθοδος ets  δίνει  μικρότερα ή 

 ίδια σφάλματα με τη μέθοδο arima,  ενώ σε άλλες  περιπτώσεις δίνουν εξαιρετικά 

μεγάλα σφάλματα τα ets. Aυτό έχει ως αποτέλεσμα να παράγουν μέσο όρο 

σφαλμάτων ΜΡΕ -2,73% η μέθοδος ets και η μέθοδος arima 1,27% όπου η μεν 

μέθοδος ets εμφανίζεται απαισιόδοξη όσον αφορά τις προβλέψεις της ενώ η μέθοδος 

arima φαίνεται αισιόδοξη. 
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Διάγραμμα 16 :  Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜΡΕ για την ομάδα βροχόπτωσης 

Στις χρονοσειρές που αφορούν την καταμέτρηση της ετήσια ηλιοφάνειας σε ώρες, τα 

σφάλματα ΜΑΡΕ για τις χρονοσειρές δείχνουν συστηματικά μεγαλύτερα για την 

μέθοδο arima σε σύγκριση με τα αντίστοιχα σφάλματα για τις ίδιες χρονοσειρές για 

την μέθοδο ets. Υπολογίζοντας και τους μέσους όρους ΜΑΡΕ σφαλμάτων εκτιμώνται 

σε 4,459% και 47,237% για την μέθοδο ets και arima αντίστοιχα. Αναμενόμενο βάση 

αυτού που φαίνεται στο σχετικό διάγραμμα καθώς τα σφάλματα από τα arima είναι 

κατά πολύ υψηλότερα από τα αντίστοιχα των ets. 

 

Διάγραμμα 17 :  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα ηλιοφάνειας 
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Αντίστοιχα στο διάγραμμα των σφαλμάτων ΜΡΕ, τα ets δίνουν πολύ μικρότερα 

σφάλματα από τα αντίστοιχα των arima. Εκτιμώντας και τους μέσους όρους τα ets 

δίνουν 3,19% ενώ τα arima -5,91%. Συνεπώς τα ets είναι κατά πολύ αισιόδοξα για 

την πρόβλεψη χρονοσειρών που αφορούν μετρήσεις ηλιοφάνειας καθώς σε όλες τις 

χρονοσειρές δίνει μικρότερα σφάλματα και κατ’επέκταση καλύτερες προβλέψεις 

αφού σε απόλυτους όρους είναι μικρότερος ο μέσος όρος. 

 

Διάγραμμα 18 :   Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα ηλιοφάνειας 

Στην οικογένεια που περιλαμβάνει 4 δείκτες τιμών έργων κατασκευής παρουσιάζεται 

από κάτω το διάγραμμα 19 με τα σφάλματα ΜΑΡΕ για τις δύο μεθόδους πρόβλεψης. 

Είναι εμφανές πως τα σφάλματα που παράγονται βάση της μεθόδου ets είναι 

σημαντικά μικρότερα από τα αντίστοιχα σφάλματα που παράγονται μέσω της 

μεθόδου arima για όλες τις χρονοσειρές της ομάδας. Υπολογίζοντας και τους μέσους 

όρους σφαλμάτων των τεσσάρων αυτών χρονοσειρών ανά μέθοδο βρίσκουμε 

16,189% και 81,699% για τις μεθόδους ets και arima αντίστοιχα το οποίο είναι 

αναμενόμενο να βρεθεί υψηλή διαφορά στους μέσους όρους. 
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Διάγραμμα 19 :  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα με τους δείκτες τιμών 

Στη συνέχεια παρουσιάζεται αντίστοιχα ο πίνακας για την ίδια ομάδα δεικτών τιμών 

με τα σφάλαμτα ΜΡΕ για τις δύο μεθόδους. Και στην περίπτωση των σφαλμάτων 

ΜΡΕ τα σφάλματα της μεθόδου ets είναι σημαντικά μικρότερα από τα αντίστοιχα της 

μεθόδου arima. Επίσης υπολογίζοντας τους μέσους όρους και στην περίπτωση των 

σφαλμάτων ΜΡΕ τα ets δίνουν -15,95% ένατι 31,87% που δίνουν τα arima. 

Καταλαβαίνουμε πως τα μοντέλα ets δίνουν με βάση και τα δύο σφάλματα 

μικρότερες τιμές,  και μάλιστα αισιόδοξες προβλέψεις, συνεπώς εμπορούν να 

θεωρηθούν καλύτερα και πιο αξιόπιστα προς πρόβλεψη χρονοσοειρών με δεδομένα 

που περιλαμβάνουν δείκτες. 

 

Διάγραμμα 20:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα με τους δείκτες τιμών 
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Στο παρακάτω διάγραμμα 21 παρουσιάζονται οι 3 χρονοσειρές που 

συμπεριλαμβάνονται στην ομάδα του εισοδήματος καθώς παρουσιάζουν παρόμοια 

μεγέθη. Όπως είναι εμφανές, σε δύο από τις τρεις χρονοσειρές δίνουν μικρότερα 

σφάλματα ΜΑΡΕ τα ets  ενώ σε μία χρονοσειρά δίνει ελάχιστα μικρότερο σφάλμα η 

μέθοδος arima. O μέσος όρος των δύο μεθόδων είναι 12,842% και 38,012% για τα ets 

και  arima αντίστοιχα. Βέβαια ο αριθμός χρονσοειρών της οικογένειας αυτής είναι 

πολύ μικρός για να θεωρηθεί ενδεικτικός στο τί μέθοδο είναι καλύτερο να 

προτιμηθεί. 

 

Διάγραμμα 21:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα εισοδήματος 

Παρατηρώντας αντίστοιχα και το διάγραμμα σφαλμάτων ΜΡΕ, τα ets δίνουν κατά 

πολύ μικρότερα σφάλματα από τα αντίστοιχα των arima, υπολογίζοντας μέσο όρο για 

το σφάλμα ΜΑΡΕ 11,367% και -27,935% για την μέθοδο ets και arima αντίστοιχα. 
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Διάγραμμα 22:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα εισοδήματος 

 

Για τις χρονοσειρές που περιλαμβάνουν τις εισαγωγές και εξαγωγές της Ελλάδας, 

φαίνεται πως η μέθοδος ets δίνει αρκετά μικρότερα σφάλματα ΜΑΡΕ και για τις δύο 

χρονοσειρές. Πιο συγκεκριμένα το σφάλμα ΜΑΡΕ υπολογίζεται 0,61% για την 

μέθοδο ets και 4,53% για την μέθοδο arima όσον αφορά τις εισαγωγές και 2,59% για 

την μέθοδο ets και 8,48% για την μέθοδο arima όσον αφορά την χρονοσειρά των 

εξαγωγών συνεπώς και ο μέσος όρος είναι 1,6% για ets έναντι 6,5% για arima, 

αναμενόμενα υψηλότερος.  

Διάγραμμα 

23:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα εισαγωγών - εξαγωγών 
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Διάγραμμα 24:  Υπολογισμοί σφαλμάτων ΜΡΕ για την ομάδα εισαγωγών - εξαγωγών 

Παρατηρώντας και το διάγραμμα των ίδιων χρονοσειρών με τα σφάλματα ΜΡΕ, για 

την χρονοσειρά των εισαγωγών το ΜΡΕ είναι μικρότερο για την μέθοδο ets ενώ η 

μέθοδος arima δίνει μικρότερο σφάλμα ΜΡΕ για την χρονοσειρά των εξαγωγών. 

Συνεπώς, για τις χρονοσειρές τέτοιου είδους απαιτείται περαιτέρω διερεύνιση για την 

επιλογή της κατάλληλης μεθόδου πρόβλεψης. 

Για τις δύο χρονοσειρές που περιλαμβάνονται στην ομάδα της ναυτιλίας το σφάλμα 

ΜΑΡΕ είναι κατά πολύ μικρότερο, όπως φαίνεται και από το διάγραμμα 25. Ο μέσος 

όρος για το σφάλμα ΜΑΡΕ για την μέθοδο ets υπολογίζεται σε 0,233% και για την 

μέθοδο arima 1,343%. 
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Διάγραμμα 25:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα ναυτιλίας 

Στο κάτω διάγραμμα φαίνεται αντίστοιχα το σφάλμα ΜΡΕ για τις ίδες χρονοσειρές 

και είναι ευδιάκριτο πως τα ets δίνουν καλύτερα αποτελέσματα, μικρότερα δηλαδή 

σφάλματα στην περίπτωση της χρονοσειράς που περιλαμβάνει τον αριθμό πλοίων. 

Για την χρονοσειρά που περιλαμβάνει την ποσότητα σε τόννους που μεταφέρουν τα 

εμπορικά πλοία ετησίως, τα σφάλματα ΜΡΕ είναι σχεδόν ίδια και για τις δύο 

μεθόδους.  

 

Διάγραμμα 26: Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα ναυτιλίας 
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Στην περίπτωση της χρονοσειράς του ΑΕΠ φαίνεται από τα πιο κάτω δύο 

διαγράμματα πως και τα δύο σφάλματα ΜΑΡΕ και ΜΡΕ είναι αισθητά μικρότερα για 

την μέθοδο ets  σε σύγκριση με την μέθοδο arima. Καλύτερες προβλέψεις θα παράγει 

η μέθοδος ets αφού προσαρμόστηκε καλύτερα στα δεδομένα της χρονοσειράς αυτής. 

Το σφάλμα ΜΑΡΕ για την χρονοσειρά του ΑΕΠ είναι 0,66% για την μέθοδο ets και 

1,09% για την μέθοδο arima. 

 

 

Διάγραμμα 27:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για το ΑΕΠ 

 

 

Διάγραμμα 28: Σφάλματα ΜΡΕ για το ΑΕΠ 
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Διάγραμμα 29:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την αλιεία 

 

Για την χρονοσειρά της αλιείας της Ελλάδας, παράγοντας προβλέψεις για 30 έτη 

μπορστά με τις μεθόδους ets και arima, μπορούμε πάνω να δούμε το μέσο απόλυτο 

ποσοσστιαίο σφάλμα (ΜΑΡΕ) και κάτω το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα 

αντίστοιχα.(ΜΡΕ) Παρατηρούμε πως το ΜΑΡΕ είναι κατά πολύ μικρότερα για την 

μέθοδο ets σε σύγκριση με την μέθοδο arima. Στην περίπτωση του ΜΑΡΕ το σφάλμα 

της μεθόδου ets είναι 0,234% ενώ της μεθόδου arima 1,55%.  
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Διάγραμμα 30:   Σφάλματα ΜΡΕ για την αλιεία 

 

Συγκρίνοντας αντίστοιχα και το σφάλμα ΜΡΕ, η μέθοδος ets παράγει σφάλμα ίσο με 

-7% ενώ η μέθοδος arima -97%. Καθώς το σφάλμα ΜΡΕ απεικονίζει προκατάληψη, 

στην συγκεκριμένη χρονοσειρά είναι πολύ έντονη καθώς και οι δύο μέθοδοι κάνουν 

απαισιόδοξες προβλέψεις, δηλαδή χαμηλότερες από  την πραγματική τιμή και κυρίως 

τα arima που προβλέπουν αρκετά χαμηλότερες τιμές από τα ets. Mε άλλα λόγια, τα 

arima κάνουν πιο αισιόδοξες προβλέψεις για την χρονοσειρά της αλιείας. 

Η οικογένεια χρονοσειρών με περιεχόμενο το πληθυσμό περιλαμβάνει τρεις 

χρονοσειρές που στην ουσία περιγράφουν το ίδιο πράγμα, τον πληθυσμό της 

Ελλάδας. Ο πληθυσμός δεν καταμετρείται ετησίως αλλά περιοδικά και μάλιστα όχι 

ανά τακτά χρονικά διαστήματα για τον λόγο αυτό γίνονται εκτιμήσεις με βάση τις 

περιοδικές καταμετρήσεις για τα υπόλοιπα έτη. Στην παρούσα ομάδα περιλαμβάνεται 

η ίδια χρονοσειρά όπως έχει εκτιμηθεί από τρεις διαφορετικές πηγές. 
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Διάγραμμα 31:   Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα πληθυσμού 

Σύμφωνα με το σφάλμα ΜΑΡΕ η μέθοδος ets παράγει πολύ μικρότερα σφάλματα, 

όπως φαίνεται και στο παραπάνω διάγραμμα 31. Συνεπώς τα ets μοντέλα μπορούν να 

εφαρμοστούν καλύτερα στα δεδομένα του πληθυσμού αν πάρουμε ως μέτρο 

σύγκρισης το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα. 

Αν ληφθεί ως μέτρο σύγκρισης το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα που λαμβάνει υπόψη και 

την προκατάληψη (bias), παρατηρούμε πως τα ets μοντέλα κάνουν πιο απαισιόδοξες 

προβλέψεις αφού παράγουν μικρότερες τιμές πρόβλεψεις από τις πραγματικές τιμές 

της χρονοσειράς. Αντίθετα τα arima προβλέπουν τιμές μεγαλύτερες από τις 

πραγματικές τιμές και συνεπώς είναι πιο αισιόδοξα στις προβλέψεις. 

 

Διάγραμμα 32:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα πληθυσμού 
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Στη συνέχεια εξετάζεται πως συμπεριφέρονται τα ίδια σφάλματα στις ομάδες 

χρονοσειρών με βάση το μήκος τους, δηλαδή, τον αριθμό των παρατηρήσεων, όπως 

έχει περιγραφεί ο χωρισμός τους πιο πάνω.  

Στην πρώτη ομάδα που οι χρονοσειρές της περιλαμβάνουν πάνω από 100 ετήσιες 

παρατηρήσεις, το σφάλμα ΜΑΡΕ δεν μπορεί να μας δώσει ξεκάθαρη εικόνα για το 

ποια μέθοδος είναι προτιμότερη. Όπως φαίνεται και στο διάγραμμα κάτω, για τις 

περισσότερες χρονοσειρές μικρότερα σφάλματα παράγουν τα ets ενώ για την 

χρονοσειρά της υγρασίας στο Θησείο τα σφάλματα κυμαίνονται στα ίδια επίπεδα για 

τις δύο μεθόδους. Λαμβάνοντας υπόψη το μέσο όρο των σφαλμάτων για κάθε μία 

μέθοδο για τις χρονοσειρές της ομάδας, υπολογιζονται σε 49% για τη μέθοδο ets και 

για την μέθοδο arima σε 267%. Σαν πρώτη εκτίμηση θα μπορούσαμε να πούμε πως 

καλύτερες προβλέψεις παράγουν τα ets όταν έχουμε χρονοσειρές με πολλές 

παρατηρήσεις.  

 

Διάγραμμα 33:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με πάνω από 100 παρατηρήσεις 

 

Παρατίθεται και το σφάλμα ΜΡΕ στο παρακάτω διάγραμμα, όπου οι δύο μέθοδοι 

φαίνεται να έχουν παρόμοια σφάλματα για τις περισσότερες χρονοσειρές με εξαίρεση 

τις χρονοσειρές των εισαγωγών και των εξαγωγών, όπου στην πρώτη περίπτωση οι 

δύο μέθοδοι δίνουν απαισιόδοξες προβλέψεις ωστόσο τα ets προβλέπουν καλύτερα 

τις πραγματικές τιμές, ενώ στην δεύτερη περίπτωση τα ets είναι αισιόδοξα και 

παράγουν μεγαλύτερες τιμές ενώ τα arima προβλέπουν χαμηλότερα των πραγματικών 
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τιμών.  Για το σύνολο της ομάδας, υπολογίζοντας τους μέσους όρους τα ets παράγουν 

-13% μέσο όρο ενώ τα arima 23%. 

 

Διάγραμμα 34:   Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με πάνω από 100 παρατηρήσεις 

*Το σφάλμα της υγρασίας στο Θησείο έχει πολλαπλασιαστεί με 10 για να μπορεί να είναι εμφανής στο 

διάγραμμα. 

 

Για την οικογένεια των χρονοσειρών που περιλαμβάνουν πάνω από 70 παρατηρήσεις 

περιγράφονται τα σφάλματα ΜΑΡΕ τους στο παρακάτω διάγραμμα. Για τις 

περισσότερες χρονοσειρές τα μοντέλα ets δίνουν πολύ μικρότερα σφάλματα σε 

σύγκριση με τα αντίστοιχα των μοντέλων arima, με κάποιες ελάχιστες εξαιρέσεις. 

Υπολογίζοντας και τους μέσους όρους, τα ets έχουν 52% ενώ τα arima 160% μέσο 

όρο. 
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Διάγραμμα 35:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 70 έως 100 παρατηρήσεις 

Αν παρατηρηθεί και το σφάλμα ΜΡΕ για την ίδια ομάδα χρονοσειρών τότε τα 

σφάλματα δεν δίνουν πολύ σαφή εικόνα για το ποια μέθοδος θα μπορούσε να είναι 

καλύτερη όταν έχουμε χρονοσειρές με 70 έως 100 παρατηρήσεις. Υπολογίζοντας και 

τους μέσους όρους, τα ets μοντέλα δίνουν 3% ενώ τα arima -1%.  

 

Διάγραμμα 36:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 70 έως 100 παρατηρήσεις 
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Στα παρακάτω τρία διαγράμματα παρουσιάζονται οι χρονοσειρές που αποτελούν την 

ομάδα με μήκος 60 έως 70 παρατηρήσεις,  με τα αντίστοιχα σφάλματα ΜΑΡΕ, όπου 

 και στην περίπτωση αυτή είναι φανερό πώς τα μοντέλα arima  δίνουν υψηλότερα 

σφάλματα και σε κάποιες περιπτώσεις με πολύ μεγάλη διαφορά. Υπολογίζοντας 

αντίστοιχα και τους μέσους όρους των σφαλμάτων,  η μέθοδος ets  δίνει 7,25%  ενώ 

αντίστοιχα η μέθοδος arima  δίνει 29,17%  μέσο όρο.  Στην περίπτωση αυτή είναι 

φανερό πως τα ets  εφαρμόζουν καλύτερα σε τέτοιου είδους χρονοσειρές και μπορούν 

να  παράξουν πιο αξιόπιστες προβλέψεις.  

 

Διάγραμμα 37:  Σφάλματα  ΜΑΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 60 έως 70 παρατηρήσεις 

Αντίστοιχα στα παρακάτω δύο διαγράμματα,  παρατηρώντας το  μέσο ποσοστιαίο 

σφάλμα ΜΡΕ, για κάποιες χρονοσειρές τα σφάλματα  των μοντέλων ets  είναι 

υψηλότερα,  ενώ  για κάποιες άλλες είναι χαμηλότερα.  Στην πλειοψηφία των 

χρονοσειρών, όμως,  μπορεί να ειπωθεί πως τα σφάλματα κυμαίνονται σε ίδια 

επίπεδα. Yπολογίζοντας  και τους μέσους όρους  και οι δύο μέθοδοι έχουν ένα μέσο 

όρο κοντά στο -1%.  
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Διάγραμμα 38:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 60 έως 70 παρατηρήσεις 

 

 

Διάγραμμα 39:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 60 έως 70 παρατηρήσεις 

 

Η επόμενη ομάδα περιλαμβάνει χρονοσειρές με πάνω από 30 ετήσιες παρατηρήσεις 

 αλλά λιγότερες από 60 παρατηρήσεις.  Στο παρακάτω διάγραμμα φαίνονται τα 

σφάλματα ΜΑΡΕ  για τη συγκεκριμένη οικογένεια,  και παρατηρούμε πως η μέθοδος 

arima  δίνει πολύ υψηλότερα σφάλματα σε όλες τις χρονοσειρές.  Αν δούμε και τους 

μέσους όρους,  τα μοντέλα ets   δίνουν 0,09  ενώ αντίστοιχα τα arima  δίνουν 0,43 
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 πολύ υψηλότερο μέσο όρο από τα ets   μοντέλα.  Αμέσως από κάτω παρατίθεται και 

το διάγραμμα με τα  μέσα ποσοστιαία σφάλματα για τις ίδιες χρονοσειρές,  όπου και 

πάλι  τα arima  δίνουν πολύ χειρότερα σφάλματα από τα μοντέλα ets. Aκόμα και από 

τους μέσους όρους,  προκύπτει πως τα ets  έχουν -0,008  ενώ τα arima έχουν -0,25 

μέσο όρο. Άρα μία εκτίμηση για τις χρονοσειρές μέτρια έως 60 παρατηρήσεις είναι 

πως τα μοντέλα ets  μπορούν να προβλέψουν καλύτερα μακροπρόθεσμα σε σχέση με 

τα arima. 

 

 

Διάγραμμα 40:  Σφάλματα   ΜΑΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 30 έως 60 παρατηρήσεις 
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Διάγραμμα 41:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με 30 έως 60 παρατηρήσεις 

Όσον αφορά την τελευταία οικογένεια,  με χρονοσειρές έως 30  ετήσιες 

παρατηρήσεις,  παρακάτω παρουσιάζονται τα  μέσα  απόλυτα ποσοστιαία σφάλματα 

 και σύμφωνα με το διάγραμμα και πάλι τα μοντέλα arima  παράγουν πολύ 

υψηλότερα σφάλματα από τα αντίστοιχα των ets. Aν  εκτιμηθούν και οι μέσοι όροι 

τότε τα ets  δίνουν 5%  ενώ αντίστοιχα τα arima  δίνουν 14,2%  δηλαδή αρκετά 

υψηλότερο μέσο όρο. 

 

Διάγραμμα 42:  Σφάλματα ΜΑΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με κάτω από 30  παρατηρήσεις 
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Aν δούμε και τα  μέσα ποσοστιαία σφάλματα,  τότε αυτά κυμαίνονται πάνω κάτω 

 στα ίδια επίπεδα,  με κάποιες ελάχιστες εξαιρέσεις όπου τα arima  ξεφεύγουν πολύ, 

 επηρεάζοντας και το μέσο όρο  των ΜΡΕ. Τα arima  παράγουν 4,95%  ενώ τα ets 

 2,02%. Ωστόσο,  αν εξαιρέσουμε τις τρεις χρονοσειρές που τα arima  ξεφεύγουν και 

παράγουν πολύ ψηλά σφάλματα,  τότε στην πλειοψηφία τους έχουν εξίσου καλή 

προβλεπτική ικανότητα  για χρονοσειρές με λιγότερο από 30 παρατηρήσεις.  

 

Διάγραμμα 43:  Σφάλματα ΜΡΕ για την ομάδα χρονοσειρών με κάτω από 30  παρατηρήσεις 
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5.3 Συνοπτική επισκόπηση επιπρόσθετων σφαλμάτων  

Μία επιπρόσθετη συνοπτική επισκόπηση των σφαλμάτων ενισχύει τα παραπάνω 

ευρήματα. Στο σύνολο των 246 χρονοσειρών, όπως φαίνεται και στον πίνακα 

παρακάτω, η μέθοδος ETS δίνει μικρότερο σφάλμα MAE σε 136 χρονοσειρές και 

μικρότερο  MAPE σε 195 χρονοσειρές, ενώ τα ARIMA σε 110 και 51 χρονοσειρές 

αντίστοιχα. Παράλληλα τα ETS μοντέλα δίνουν μικρότερο σφάλμα sMAPE και 

RMSE σε 137 και 89 χρονοσειρές ενώ τα  ARIMA σε 109 και 157 χρονοσειρές 

αντίστοιχα. Συνεπώς σε απόλυτους αριθμούς θα μπορούσαμε να πούμε πως τα 

μοντέλα ETS, δίνουν μικρότερα σφάλματα MAPE, ΜΑΕ, ΜΡΕ και sMAPE για την 

πλειοψηφία των χρονοσειρών.  

  

  Arima ets 

MAE 110 136 

RMSE 157 89 

MAPE 51 195 

MPE 71 175 

sMAPE 109 137 

 Πίνακας 3: Αριθμός χρονοσειρών όπου διέπρεψαν οι μέθοδοι arima και ets 

 

Στους παρακάτω πίνακες φαίνεται το ποσοστό των χρονοσειρών επί του συνόλου των 

246 χρονοσειρών, στις οποίες δίνει μικρότερο σφάλμα η μέθοδος Arima και η 

μέθοδος ets αντίστοιχα. Τα σφάλματα που αποτυπώνονται είναι το μέσο απόλυτο 

σφάλμα ΜΑΕ, τη ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος RMSE, το μέσο απόλυτο 

ποσοστιαίο σφάλμα MAPE, το μέσο ποσοστιαίο σφάλμα MPE  και το συμμετρικό 

μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα sMAPE. 
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Εικόνα 5: ποσοστό συνόλου χρονοσειρών ανά σφάλμα όπου τα ARIMA έδωσαν μικρότερο σφάλμα  

 

 

Εικόνα 6: ποσοστό συνόλου χρονοσειρών ανά σφάλμα όπου τα ETS έδωσαν μικρότερο σφάλμα  

   

Με άλλα λόγια στο σύνολο των 246 χρονοσειρών  τα ETS μοντέλα  δίνουν μικρότερο 

σφάλμα MAE στο 55% αυτών,  μικρότερο σφάλμα MAPE  στο 79% των 

χρονοσειρών,   τα μικρότερα σφάλματα ΜΡE  και sMAPE στο 71% και 56% 

αντίστοιχα, υπερτερώντας έναντι των μοντέλων ARIMA. Tα μοντέλα ARIMA δίνουν 

μικρότερο σφάλμα MAE  στο 45% των χρονοσειρών,   πιο μικρά MAPE  στο 21% 

 και μικρότερα MPE  και sMAPE  στο 29% και 44% των χρονοσειρών αντίστοιχα. 

 Συνεπώς,  αν παίρναμε ως κριτήριο σύγκρισης το σφάλμα MAE  θα λέγαμε πως τα 

https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
https://docs.google.com/document/d/1-v78606OzKW-PWKwQYXREDXDLH8XoaHN20iqBLAhFzQ/edit#heading=h.tawqnmxoh14n
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μοντέλα ETS  υπερτερούν και δίναν καλύτερες προβλέψεις στο μεγαλύτερο μέρος 

των χρονοσειρών,  ωστόσο το σφάλμα MAE  δίνει σχεδόν ίσες πιθανότητες. Μόνο αν 

λάβουμε υπόψη το σφάλμα RMSE τα μοντέλα ARIMA δίνουν μικρότερα σφάλματα 

και άρα καλύτερες προβλέψεις. Καθώς λαμβάνει υπόψη του το μέσο όρο των 

σφαλμάτων  και υπάρχει ο κίνδυνος τυχόν θετικά και αρνητικά σφάλματα να 

αλληλοεξουδετερώνονται.  Συνεπώς,  στηριζόμενη στα υπόλοιπα σφάλματα τα οποία 

είναι πιο αξιόπιστα,  βάσει των χαρακτηριστικών που έχουν περιγραφεί πιο πάνω, 

 βλέπουμε πως τα μοντέλα ΑRΙΜΑ  είναι αυτά που δίνουν πιο αξιόπιστες 

προβλέψεις.  

 Ωστόσο για καλύτερη διερεύνηση χωρίστηκαν οι χρονοσειρές σε δύο ομάδες και 

έγινε προσπάθεια ανάλογα την ομάδα, να διερευνηθεί ποια μέθοδος θα αποδώσει 

καλύτερα. 

 Στην πρώτη περίπτωση όπου χωρίστηκαν οι χρονοσειρές με βάση το περιεχόμενό 

τους, η μέθοδος ARIMA μας δίνει καλύτερα αποτελέσματα στην περίπτωση του 

MAE σε 10 από τις 35 χρονοσειρές της υγρασίας και δίνει μικρότερο MAPE, RMSE 

και  sMAPE για 24 από τις 35 χρονοσειρές της υγρασίας. Για τις 33 χρονοσειρές του 

ανέμου η μέθοδος ARIMA δίνει μικρότερα σφάλματα σε 16 από αυτές έναντι 17 

χρονοσειρών που υπερισχύουν τα ETS Να φας είσαι το σφάλμα MAE  και  για 19 

από τις 33 χρονοσειρές δίνει μικρότερα MAPE, RMSE και sMAPE. Στις χρονοσειρές 

της θερμοκρασίας γενικά, δίνουν καλύτερα αποτελέσματα τα μοντέλα ETS σε σχέση 

με τα ARIMA. Πιο συγκεκριμένα, στις χρονοσειρές μέσης μέγιστης θερμοκρασίας τα 

ARIMA δίνουν μικρότερα ΜΑΕ σε 17 και ΜΑΡΕ σε 23 από τις 35 χρονοσειρές ενώ 

τα ETS σε 18 και 12 αντίστοιχα, και μικρότερα RMSE και sMAPE σε 24 και 23 

αντίστοιχα, από τις 35 χρονοσειρές ενώ τα ETS σε 11 για το RMSE και 12 για το 

sMAPE. Στις χρονοσειρές μέσης ελάχιστης θερμοκρασίας τα ARIMA δίνουν 

μικρότερα σφάλματα σε 10 από τις 34 χρονοσειρές και μικρότερο MAPE, RMSE και 

 sMAPE σε 29. Στις χρονοσειρές της μέσης θερμοκρασίας τα ARIMA μοντέλα δίνουν 

καλύτερα αποτελέσματα σε 18 από τις 36 χρονοσειρές στην περίπτωση που 

υπολογίζουμε τα ΜΑΕ και 29 από 36 όταν υπολογίζεται το MAPE, RMSE και 

sMAPE.  Τα ARIMA δίνουν μικρότερα σφάλματα ΜΑΕ  για 8 από τις 27 

χρονοσειρές της βροχής και μικρότερα MAPE, RMSE και sMAPE για 21 από τις 27 

χρονοσειρές της βροχής. 
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ARIMA Υγρασία Άνεμος Μέση 

Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

Μέση 

Θερμοκρασία 

Βροχή 

MAE 10/35 16/33 17/35 10/34 18/36 8/27 

RMSE 24/35 19/33 23/35 18/34 29/36 21/27 

MAPE 24/35 19/33 24/35 18/34 29/36 21/27 

sMAPE 24/35 19/33 23/35 18/34 29/36 21/27 

Πίνακας 4: αριθμός χρονοσειρών επί συνόλου ομάδας με μικρότερα σφάλματα 

 

Στην ομάδα των χρονοσειρών ηλιοφάνειας, τα  ARIMA δίνουν μικρότερα σφάλματα 

MAE σε μόλις 4 από τις 30 χρονοσειρές, ενώ δίνει καλύτερα αποτελέσματα για τις 16 

στις 30 χρονοσειρές, όσον αφορά τα σφάλματα MAPE, και sMAPE και   για 17 

χρονοσειρές με βάση το RMSE . Για τις κατηγορίες δείκτες τιμών τα ARIMA δίνουν 

καλύτερα αποτελέσματα για όλες τις χρονοσειρές όσον αφορά τα σφάλματα MAPE, 

RMSE και sMAPE. Για το εισόδημα, τη ναυτιλία και το ΑΕΠ δίνουν καλύτερα 

αποτελέσματα τα ETS μοντέλα όπως αποδεικνύουν και τα 4 σφάλματα.  

Για τις εισαγωγές και εξαγωγές που περιλαμβάνουν μόνο δύο χρονοσειρές,  στη 

χρονοσειρά των εισαγωγών δίνουν καλύτερα αποτελέσματα τα ARIMA ένα στη 

χρονοσειρά των εξαγωγών δίνουν καλύτερα αποτελέσματα τα ETS.  Οι χρονοσειρές 

 της αλιείας φαίνεται να προβλέπονται καλύτερα με τις μεθόδους ETS ενώ η 

τελευταία ομάδα που περιλάμβανε τον πληθυσμό της Ελλάδας, μπορούμε να πούμε 

πως προβλέπονται καλύτερα με τις μεθόδους ARIMA καθώς δύο στις τρεις 

χρονοσειρές δίνουν μικρότερα σφάλματα MAE ενώ για τα σφάλματα  MAPE, RMSE 

και sMAPE δίνουν μικρότερα σφάλματα για όλες τις χρονοσειρές. 

  

ΑRΙΜΑ Ηλιοφάνεια Δείκτες 

Τιμών 

Εισόδημα Εισαγ-

Εξαγ 

Ναυτιλία ΑΕΠ Αλιεία Πληθυσμός 

MAE 4/30 2/4 0/3 1/2 0/2 0/1 0/1 2/3 

RMSE 16/30 4/4 0/3 1/2 0/2 0/1 0/1 3/3 

MAPE 17/30 4/4 0/3 1/2 0/2 0/1 1/1 3/3 

sMAPE 16/30 4/4 0/3 1/2 0/2 0/1 0/1 3/3 

Πίνακας 5 : αριθμός χρονοσειρών επί συνόλου με μικρότερα σφάλματα 
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Συμπερασματικά μπορούμε να αναφέρουμε πώς τα μοντέλα ARIMA δίνουν 

μικρότερα σφάλματα στην πλειοψηφία των χρονοσειρών που αφορούν την υγρασία 

σε ποσοστό 68%,  την μέση θερμοκρασία σε ποσοστό 80% ,  τη βροχή σε ποσοστό 

77% και στην ομάδα της ηλιοφάνειας σε ποσοστό 53%.   

  

Αναφορικά με την δεύτερη ομαδοποίηση, που  αφορά το χωρισμό των χρονοσειρών 

ανάλογα με το μήκος τους,  δηλαδή ανάλογα με τον αριθμό των παρατηρήσεων που 

περιλαμβάνει η κάθε μία,  εξήχθησαν τα εξής αποτελέσματα. 

Για τις 8 χρονοσειρές που περιλαμβάνουν πάνω από 100 παρατηρήσεις, τα ARIMA 

μοντέλα δώσανε μικρότερα σφάλματα MAE σε τέσσερις χρονοσειρές και μικρότερα 

σφάλματα ΜAPE σε 6, ενώ μικρότερα RMSE και sMAPE σε 5 χρονοσειρές. Στις 

χρονοσειρές με μήκος από 70 έως 100 παρατηρήσεις, τα ARIMA μοντέλα δώσανε 

μικρότερα MAE σε 8 χρονοσειρές και μικρότερο ΜAPE  σε 17 από τις 23 

χρονοσειρές ενώ μικρότερα RMSE και sMAPE  σφάλματα σε 16 από τις 23 

χρονοσειρές.  Για την ομάδα που περιλαμβάνει χρονοσειρές με 60 έως 70 

παρατηρήσεις τα μοντέλα ARIMA  δώσανε μικρότερα σφάλματα MAE σε 26 

χρονοσειρές ενώ μικρότερα ΜAPE, RMSE  και sMAPE  σφάλματα  σε 45 

χρονοσειρές.  Από τις 90 χρονοσειρές με 30 έως 60 παρατηρήσεις, τα ARIMA 

μοντέλα μικρότερα σφάλματα MAE σε 39 χρονοσειρές και μικρότερα ΜAPE, RMSE 

 και sMAPE σε 63 χρονοσειρές .  Tέλος, για τις χρονοσειρές που περιλαμβάνουν 

λιγότερο από 30 παρατηρήσεις, τα ARIMA  μοντέλα υπολόγισαν μικρότερα 

σφάλματα MAE σε 11 χρονοσειρές και μικρότερο ΜAPE  σε 30 από τις 49 

χρονοσειρές ενώ RMSE  και sMAPE  σφάλματα  σε  29  από τις 49 συνολικά 

χρονοσειρές.  

   

ARIMA >100 70-100 60-70 30-60 <30 

MAE 4/8 8/23 26/79 39/90 11/49 

RMSE 6/8 17/23 45/79 63/90 30/49 

MAPE 5/8 16/23 45/79 63/90 29/49 

sMAPE 5/8 16/23 45/79 63/90 29/49 

Πίνακας 6 : Αριθμός χρονοσειρών επί συνόλου ομάδας με μικρότερα σφάλματα 
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Παρατηρώντας τον ίδιο πίνακα αλλά ως ποσοστά επί του συνόλου της κάθε ομάδας 

παρατηρείται  καθαρά, πως αν ληφθεί ως μέτρο σύγκρισης το MAE και το MAPE 

 τότε τα ARIMA μοντέλα  δίνουν εξίσου καλά αποτελέσματα με τα μοντέλα ETS για 

τις χρονοσειρές που έχουν πάνω από 100 παρατηρήσεις,  αφού έδωσε μικρότερα 

σφάλματα σχεδόν στις μισές χρονοσειρές. Επιπλέον,  τα ETS μοντέλα δίνουν ίσως, 

καλύτερα αποτελέσματα  για τις χρονοσειρές με μήκος 60 έως 70 παρατηρήσεις και 

για τις χρονοσειρές που έχουν λιγότερο από 30 παρατηρήσεις.  Σύμφωνα με τα ίδια 

σφάλματα,  τα μοντέλα ARIMA  δίνουν καλύτερα αποτελέσματα για τις χρονοσειρές 

που έχουν 70 με 100 παρατηρήσεις και για εκείνες με 30 έως 60 παρατηρήσεις, αφού 

το ποσοστό το χρονοσειρών με τα μικρότερα σφάλματα φτάνει στο 35%  και 43% 

αντίστοιχα.   

Όσον αφορά τα σφάλματα RMSE  και sMAPE, τα ARIMA  μοντέλα υπερτερούν 

μόνο για την ομάδα με τις χρονοσειρές που περιλαμβάνουν κάτω από 30 

παρατηρήσεις καθώς δίνει μικρότερα σφάλματα στο 53% των χρονοσειρών της 

συγκεκριμένης ομάδας. Για την ομάδα με τις χρονοσειρές που έχουν 70 με 100 

παρατηρήσεις τα ARIMA δίνουν μικρότερα σφάλματα στο 69,5% των χρονοσειρών, 

ενώ για τις χρονοσειρές με μήκος 60 με 70 παρατηρήσεις και με μήκος κάτω από 30 

παρατηρήσεις δίνουν μικρότερα σφάλματα σχεδόν στο 60% των χρονοσειρών. 
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 Κεφάλαιο 6ο Συμπεράσματα - Προεκτάσεις 

 

6.1 Συμπεράσματα  

  

Έπειτα από την συγκέντρωση όλων των παραπάνω χρονοσειρών, 246 στο σύνολο, σε 

έναν ενιαίο πίνακα του excel, ανεξαρτητοποιήθηκαν όλες οι χρονοσειρές από το 

χρόνο καθώς η κάθε χρονοσειρά κάλυπτε διαφορετική χρονική περίοδο και σε αριθμό 

τιμών αλλά και σε περιόδους. Ορίστηκαν να ξεκινούν την αυθαίρετη χρονική στιγμή 

1, και καθώς οι  χρονοσειρές καλύπτουν πάνω από 100 χρονικές περιόδους αλλά και 

λιγότερες από 30 περιόδους οι τιμές του πίνακα συμπληρώθηκαν με ΝΑ για 

ευκολότερη διαχείρισή τους από το λογισμικό R. Ένα δεύτερο σημαντικό βήμα ήταν 

οι κενές τιμές που παρουσιάζουν οι χρονοσειρές, λόγω έλλειψης καταμέτρησης ή 

λόγω βλάβης του σταθμού ή των οργάνων μέτρησης. Το εμπόδιο αυτό 

προσπεράστηκε με την βοήθεια της γραμμικής παλινδρόμησης, μέσω της οποίας 

συμπληρώθηκαν οι κενές τιμές της κάθε χρονοσειράς. 

Αφού εξασφαλίστηκαν οι πλήρεις χρονοσοειρές, οι οποίες, μπορούσαν πλέον να 

αξιοποιηθούν για την εξαγωγή προβλέψεων, μελλοντικών δηλαδή τιμών της 

εκάστοτε χρονοσειράς, μπορούσαν να προχωρήσουν στο επόμενο βήμα που ήταν ο 

διαχωρισμός τους σε train data, για την εκπαίδευση των μοντέλων που θα επέλεγε η 

κάθε μέθοδος για την κάθε χρονοσειρά ξεχωριστά, και σε test data  για την 

αξιολόγηση του κάθε μοντέλου στη συνέχεια. Σκοπός όμως της παρούσας εργασίας 

δεν είναι απλά η παραγωγή σημείων πρόβλεψης αλλά κυρίως η διερεύνηση δύο 

μεθόδων παραγωγής προβλέψεων, των Arima και των ETS.  Στόχος είναι ο 

υπολογισμός των προβλέψεων που θα χρησιμοποιηθούν στον υπολογισμό των 

καταλοίπων (errors) και των τελικών σφαλμάτων σύγκρισης ανάμεσα στις δύο 

μεθόδους προκειμένου να διερευνηθεί ποια από τις δύο είναι πιο αποτελεσματική 

κατά την παραγωγή προβλέψεων.  

Ένα πρώτο συμπέρασμα που προκύπτει είναι αναφορικά με την αξιολόγηση βάση 

σφαλμάτων mape και mpe. Στην πλειονότητα των χρονοσειρών η μέθοδος ets δίνει 

μικρότερα σφάλμτα mape και mpe θέτοντας την μέθοδο αυτή πιο αξιόπιστη 

ανεξάρτητα από το περιεχόμενο των χρονοσειρών. Σε ορισμένες περιπτώσεις η 
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μέθοδος arima παρήγαγε πολύ υψηλά σφάλματα για ορισμένες χρονοσειρές, 

εξσφεντονίζοντας το μέσο όρο της ομάδας και κάνοντάς την λιγότερο αξιόπιστη. Οι 

περιπτώσεις ωστόσο που τα arima έδωσαν μικρότερα σφάλματα mape και mpe 

συγκρητικά με τα ets είναι πολύ λίγες, συνεπώς τα μοντέλα εκθετικής εξομάλυνσης 

μπορούν να προβλέψουν καλύτερα μακροπρόθεσμα. Τα arima υπολόγισαν μικρότερα 

σφάλματα mape για την πλειοψηφία των χρονοσειρών των ομάδων υγρασίας, μέσης 

θερμοκρασίας, βροχόπτωσης, δεικτών τιμών και πληθυσμού, ωστόσο, τα σφάλματα 

που παρήγαγε για τις αντίστοιχες ομάδες η μέθοδος ets είναι μικρότερα, κάτι που 

γίνεται εμφανές από τα διαγράμματα αλλά και τους μέσους όρους σφαλμάτων όπως 

αναλύθηκαν στο προηγούμενο κεφάλαιο. 

Στην ομαδοποίηση με βάση το μήκος των χρονοσειρών, αναφορικά με τα σφάλματα 

mape και mpe, τα μοντέλα ets και πάλι φαίνεται να αποδίδουν καλύτερα, παράγοντας 

μικρότερα σφάλματα και συνεπώς καλύτερες μακροπρόθεσμες προβλέψεις. Αξίζει να 

σημειωθεί, ωστόσο, πως στην ομάδα που περιλαμβάνει χρονοσειρές με 60 έως 70 

παρατηρήσεις και οι δύο μέθοδοι απέδωσαν σχεδόν το ίδιο καλά, με κάποιες 

εξαιρέσεις όπου τα arima έδωσαν υψηλό σφάλμα. 

Ένα δεύτερο συμπέρασμα από την παραπάνω ανάλυση, είναι πως τα μοντέλα που 

επιλέχτηκαν από το πρόγραμμα forecast  ως καλύτερα, εφαρμόζοντας την μέθοδο 

arima δίνουν καλύτερες προβλέψεις στην περίπτωση κατηγοριοποίησης ανά 

περιεχόμενο ως εξής. Για τις ομάδες που περιλαμβάνουν τις χρονοσειρές της 

υγρασίας, της μέσης θερμοκρασίας, της βροχόπτωσης, των δεικτών τιμών και του 

πληθυσμού όσον αφορά τα σφάλματα ΜΑΕ, RMSE, MAPE και Smape τα arima 

παράγουν μικρότερα σφάλματα για την πλειοψηφία των χρονοσειρών. Αντίστοιχα για 

τα ίδια σφάλματα MAE, RMSE, MAPE και Smape για την ομαδοποίηση με βάση το 

μήκος των χρονοσειρών, τα μοντέλα arima απέδωσαν μικρότερα σφάλματα για την 

πλειοψηφία των χρονοσειρών της ομάδας που περιλαμβάνει 60 με 70 παρατηρήσεις. 

Από τα παραπάνω συμπεραίνεται πως για την παραγωγή μακροπρόθεσμων 

προβλέψεων, καλύτερη είναι η επιλογή της μεθόδου ets που χρησιμοποιεί μοντέλα 

εκθετικής εξομάλυνσης. Ανάλογα ωστόσο με το σκοπό για τον οποίο χρειάζονται οι 

προβλέψεις και με το σφάλμα που θα ληφθεί ως κριτήριο αξιολόγησης θα πρέπει να 

επιλέγεται κάθε φορά η βέλτιστη μέθοδος πρόβλεψης. 

 



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

97 

 

6.2 Βήματα για την ανάλυση και επεξεργασία των 

χρονοσειρών 

Παρακάτω θα αναφερθεί συνοπτικά η διαδικασία ανάλυσης που ακολουθήθηκε και 

τα βήματα της παρούσας εργασίας.  Τα βήματα αυτά συνέβαλλαν στην ολοκλήρωση 

της εργασίας και στην κατάληξη των συμπερασμάτων όπως αποτυπώθηκαν πιο πάνω.  

 

Εικόνα 7: Συνοπτική μεθοδολογία 

1 Συλλογή χρονοσειρών 

Η συλλογή των χρονοσειρών έγινε από αρμόδιους και αξιόπιστους φορείς όπως η 

Ελληνική Στατιστική Αρχή, η Εθνική Μετεωρολογική Υπηρεσία, το Αστεροσκοπείο 

Αθηνών και Ναυτικό Επιμελητήριο. 

2 Συγκέντρωση και διάσπαση 

Ακολούθως έγινε η συγκέντρωση και επεξεργασία όλων των χρονοσειρών σε έναν 

συγκεντρωτικό πίνακα όπου η κάθε στήλη περιελάμβανε από μία χρονοσειρά. Η 

σύμπτυξη των χρονοσειρών από τις επιμέρους πηγές , η μεταφορά τους σε ένα ενιαίο 

αρχεία και έναν ενιαίο πίνακα του excel προς ευκολότερη επεξεργασία. 

3 Συμπλήρωση κενών τιμών 

Σχεδόν όλες οι χρονοσειρές παρουσίαζαν κάποιες κενές τιμές, είτε λόγω  έλλειψης 

καταμέτρησης είτε λόγω προβλήματος στον εξοπλισμό. Για την προσπέλαση αυτής 

της δυσκολίας ο τελικός πίνακα με όλες μου τις χρονοσειρές φορτώθηκε στην R, και 

με χρήση βρόγχου έκανε προσπέλαση μία προς μία τις στήλες του πίνακα, όπου η 

κάθε στήλη αντιστοιχεί σε κάθε μεμονωμένη χρονοσειρά, και στη συνέχεια 

Συλλογή 

χρονοσειρών 

Συγκέντρωση 

και διάσπαση 

Συμπλήρωση 

κενών τιμών 

Ομαδοποίηση 

χρονοσειρών 

Παραγωγή 

προβλέψεων 

Υπολογισμός 

σφαλμάτων 

Αξιλογόγηση 

μεθόδων 

Συμπεράσματα 
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συμπλήρωνε τις κενές τιμές με την μέθοδο της γραμμικής παλινδρόμησης. Έπειτα 

έγινε η εξαγωγή του πίνακα από την R με πλήρεις χρονοσειρές. 

4 Ομαδοποίηση δεδομένων 

Ακολούθησε η διάσπαση των δεδομένων σε train data, που χρησιμοποιήθηκαν για 

την παραγωγή των προβλέψεων, και σε test data, που χρησιμοποιήθηκαν για την 

παραγωγή των σφαλμάτων προκειμένου να συγκριθούν οι μέθοδοι παραγωγής 

προβλέψεων. Για την εξαγωγή των train data & test data διέσπασα την κάθε 

χρονοσειρά σε ποσοστό 80% και 20% αντίστοιχα, του μήκους της καθεμιάς.  

5 Εισαγωγή των train data προς παραγωγή προβλέψεων 

Έπειτα έγινε η εισαγωγή των train data στο πρόγραμμα R σε μορφή πίνακα με 246 

στήλες, όσες είναι και οι συνολικές  χρονοσειρές και 166 γραμμές που αντιστοιχεί 

στις παρατηρήσεις της μεγαλύτερης σε μήκος χρονοσειρά. 

6 Παραγωγή προβλέψεων με Auto.arima & ETS 

Για την παραγωγή των προβλέψεων έχουν επιλεγεί οι μέθοδοι  Auto.arima και ETS. 

Εφαρμόζοντας την εκάστοτε μέθοδο σε κάθε μία χρονοσειρά από τις 246 χρονοσειρές 

παρήχθησαν οι αντίστοιχες προβλέψεις.  Τα αποτελέσματα της παραπάνω 

διαδικασίας αποθηκεύονται για κάθε χρονοσειρά σε  5 στήλες, η πρώτη στήλη που 

περιλαμβάνει τα σημεία πρόβλεψης (forecast points), και οι επόμενες 4 στήλες τα 

Διαστήματα Εμπιστοσύνης για επίπεδο σημαντικότητας 85% και 90% αντίστοιχα. Τα 

Διαστήματα Εμπιστοσύνης μας δείχνουν για την κάθε προβλεπόμενη τιμή ότι με 

πιθανότητα 85% ή 90% η τιμή θα βρίσκεται μέσα στο αντίστοιχο διάστημα που δίνει 

η μέθοδος. 

7 Υπολογισμός σφαλμάτων 

Στη συνέχεια σε ένα αρχείο excel έγινε χρήση των test data από το δεύτερο βήμα, που 

αντιστοιχεί στο 20% της εκάστοτε χρονοσειράς και των σημειακών προβλέψεων από 

το παραπάνω βήμα. Υπολογίστηκε η διαφορά τους για να παραχθούν τα σφάλματα 

σύμφωνα με τον γνωστό τύπο (error) = (test point) – (forecast point). To βήμα αυτό  

δίνει έναν πίνακα 246 στηλών και 30 γραμμών, πρέπει να σημειωθεί πως δεν 

παράγονται 30 σφάλματα για όλες τις χρονοσειρές λόγω του ότι το test data δεν 

αποτελείται από 30 τιμές για την κάθε χρονοσειρά. 

8 Υπολογισμός των σφαλμάτων MAE, MAPE, RMSE & sMAPE 
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Επόμενο βήμα αποτελεί η παραγωγή των 4 αυτών σφαλμάτων για να συγκρηθούν οι 

δύο μέθοδοι που χρησιμοποιήθηκαν. Η διαδικασία που ακολούθησαακολουθήθηκε 

για τον υπολογισμό των σφαλμάτων MAE, MAPE, ΜΡΕ, RMSE & sMAPE είναι 

παρόμοια με αυτήν που ακολούθησα για την παραγωγή των προβλέψεων. 

9 Συμπεράσματα 

Τέλος, έπειτα από τον υπολογισμό των σφαλμάτων  MAE, MAPE, MPE, RMSE & 

sMAPE και έγινε τοποθέτησή τους σε έναν πίνακα excel για ευκολότερη σύγκριση 

μεταξύ τους καθώς και για την παραγωγή των αντίστοιχω διαγραμμάτων. Εδώ αξίζει 

να σημειωθεί πως οι προβλέψεις και τα σφάλματα υπολογίστηκαν με βάση το 

καλύτερο ARIMA και ETS μοντέλο που επιλέχτηκε από το πρόγραμμα R, με τους 

συντελεστές που θεωρούσε βέλτιστους χωρίς να επηρεάσω καμμία παράμετρο του 

μοντέλου. 

 Η παρουσίαση των διαγραμμάτων έγινε πρώτα ανά ομάδα εννοιολογική (υγρασία, 

άνεμος, θερμοκρασία κλπ) και σε δεύτερη φάση έγινε ανά ομάδα μήκους των 

χρονοσειρών (ts με πάνω από 100 παρατηρήσεις, ts με 70 έως 100 παρατηρήσεις, ts 

με 60 έως 70 παρατηρήσεις και ts με 30 έως 60 και τέλος με κάτω από 30 

παρατηρήσεις).  

Τα σφάλματα που παράγει το μοντέλο ETS είναι συστηματικά καλύτερα, δηλαδή 

μικρότερα από τα αντίστοιχα του μοντέλου ARIMA, με ελάχιστες περιπτώσεις. 

 Σύμφωνα με την βιβλιογραφία τα μοντέλα ARIMA δίνουν καλύτερα αποτελέσματα 

όταν χρησιμοποιούνται για πιο βραχυπρόθεσμο ορίζοντα, πιθανώς για το λόγο αυτό 

να μας έδωσε μικρότερα σφάλματα τα μοντέλα ΕΤS. 

Στην πρώτη ομαδοποίηση, ανά περιεχόμενο, τα σφάλματα του μοντέλου ETS είναι 

ορατά μικρότερο στα διαγράμματα για όλα τα σφάλματα και κυρίως στις ομάδες 

υγρασία, θερμοκρασία, βροχή, δείκτες τιμών, εισόδημα, φόρος φυσικών προσώπων, 

Εισαγωγές-Εξαγωγές, ναυτιλία, ΑΕΠ, Αλιεία και πληθυσμός. 

Στην δεύτερη περίπτωση όπου ομαδοποίησα ανά μήκος χρονοσειρών, τα σφάλματα 

σύμφωνα πάντα με τα αντίστοιχα διαγράμματα, κινούνται πιο κοντινά, με μικρότερες 

διαφορές ανάμεσα στα δύο μοντέλα, με κάποιες έντονες εξαιρέσεις όπως στις 

εισαγωγές, στο ΑΕΠ, στους τόνους φόρτου στη ναυτιλία. 
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Διάγραμμα 44: μέσος όρος σφαλμάτων ΜΑΡΕ, MPE στο σύνολο των χρονοσειρών 

Τέλος, παρουσιάζονται διαγραμματικά οι μέσοι όροι των σφαλμάτων ΜΑΡΕ και 

ΜΡΕ για το σύνολο των χρονοσειρών. Όπως είναι εμφανές από τα διαγράμματα 

παραπάτω τα σφάλματα όλα δίνουν μικρότερο μέσο όρο για τα μοντέλα ets στην 

περίπτωση όπου παρήχθησαν μακροχρόνιες χρονοσειρές 30 ετών μπροστά, συνεπώς 

συμπεραίνεται πως για μακροπρόθεσμες προβλέψεις είναι καλύτερο να 

χρησιμοποιούνται τα ets μοντέλα σε σύγκριση με τα arima.
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6.3 Προεκτάσεις 

 

Στην παρούσα διπλωματική μελετήθηκαν δύο πολύ γνωστές και ευρέως 

χρησιμοποιούμενες μέθοδοι πρόβλεψης, τα μοντέλα Arima και τα μοντέλα ETS πάνω 

σε 246 διαφορετικές χρονοσειρές. Και οι δύο μέθοδοι συμπεριλαμβάνονται και 

τρέχουν αυτόματα μέσω του πακέτου forecast και χρησιμοποιήθηκαν για την 

παραγωγή 30 προβλέψεων σε κάθε μία από τις 246 χρονοσειρές. Η επιλογή των 

συγκεκριμένων μεθόδων πρόβλεψης έγινε λόγω της απλότητάς τους και την εύκολης 

χρήσης τους. Θεωρούνται αξιόπιστες μέθοδοι με αξιόλογες προβλέψεις, έχουν 

χαμηλό υπολογιστικό κόστος πρόβλεψης, βασίζονται σε σχετικά απλές υπολογιστικές 

πράξεις και γι’αυτό δεν απαιτούν πολύ χρόνο υπολογισμού και τέλος δεν απαιτούν 

πολύ μεγάλο αριθμό παρατηρήσεων. 

Οι βασικοί στόχοι της παρούσας διπλωματικής είναι να ερευνηθεί ποιά από τις δύο 

μεθόδους μπορεί να παράξει καλύτερες προβλέψεις, μικρότερα σφάλματα δηλαδή και 

πιο αξιόπιστα αποτελέσματα. Για την μελέτη μας παράξαμε 30 σημειακές 

μελλοντικές προβλέψεις για 246 διαφορετικές χρονοσειρές τόσο σε περιεχόμενο όσο 

και σε μήκος. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ Ι  

Περιοχή που αφορά η 

χρονοσειρά 

Περιεχόμενο 

χρονοσειράς 

Αριθμός 

παρατηρήσεων 

Όνομα χρονοσειράς Έτος 1ης 

παρατήρησης 

ΘΗΣΕΙΟ ΥΓΡΑΣΙΑ 116 Ygr_Thiseio 1863 

ΑΓΡΙΝΙΟ ΥΓΡΑΣΙΑ 57 Ygr_Agrinio 1956 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 56 Ygr_Agchialos 1956 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 64 Ygr_Alexandroupoli 1951 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 53 Ygr_Andravida 1959 

ΑΡΑΞΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 58 Ygr_Araxos 1955 

ΑΡΑΧΩΒΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 23 Ygr_Araxova 1977 

ΒΟΛΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 31 Ygr_Volos 1956 

ΕΛΕΥΣΙΝΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 54 Ygr_Elefsina 1958 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ ΥΓΡΑΣΙΑ 58 Ygr_Elliniko 1955 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ 

ΑΕΡΟΔΡΟΜΙΟ 

ΥΓΡΑΣΙΑ 28 Ygr_Zakynthos_airport 1983 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 25 Ygr_Zakynthos_town 1957 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΥΓΡΑΣΙΑ 61 Ygr_Heraklion 1955 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 51 Ygr_Ierapetra 1958 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 57 Ygr_Ioannina 1956 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 60 Ygr_Kalamata 1956 

ΚΕΡΚΥΡΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 61 Ygr_Kerkyra 1955 

ΚΟΖΑΝΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 56 Ygr_Kozani 1955 

ΚΟΜΟΤΗΝΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 27 Ygr_Komotini 1955 

ΚΥΘΗΡΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 61 Ygr_Kythira 1955 

ΛΑΡΙΣΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 57 Ygr_Larisa 1955 

ΜΕΘΩΝΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 55 Ygr_Methoni 1956 

ΜΗΛΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 56 Ygr_Milos 1955 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 60 Ygr_Mytilini 1955 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 55 Ygr_n. filadelfeia 1955 

ΝΑΞΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 61 Ygr_Naxos 1955 

ΠΑΤΡΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 48 Ygr_Patra 1955 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 53 Ygr_Piraeus 1956 

ΡΕΘΥΜΝΟ ΥΓΡΑΣΙΑ 47 Ygr_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 61 Ygr_Rhodes 1955 

ΣΚΥΡΟΣ ΥΓΡΑΣΙΑ 57 Ygr_skyros 1955 

ΣΟΥΔΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 58 Ygr_Souda 1958 

ΤΑΝΑΓΡΑ ΥΓΡΑΣΙΑ 59 Ygr_Tanagra 1957 

ΤΑΤΟΙ (ΔΕΚΕΛΕΙΑ) ΥΓΡΑΣΙΑ 49 Ygr_tatoi (dekelia) 1956 

ΤΡΙΠΟΛΗ ΥΓΡΑΣΙΑ 54 Ygr_Tripoli 1957 

ΘΗΣΕΙΟ ΑΝΕΜΟΣ 116 Anemos_Thiseio 1901 

ΑΓΡΙΝΙΟ ΑΝΕΜΟΣ 57 Anemos_Agrinio 1956 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 60 Anemos_Aghialos 1956 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ ΑΝΕΜΟΣ 65 Anemos_Alexandroupoli 1951 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ ΑΝΕΜΟΣ 57 Anemos_Andravida 1959 

ΑΡΑΞΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Araxos 1955 

ΒΟΛΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 17 Anemos_Volos 1956 



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

106 

 

ΕΛΕΥΣΙΝΑ ΑΝΕΜΟΣ 57 Anemos_Elefsina 1958 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ ΑΕΡ/ΜΙΟ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Elliniko_Aer 1955 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 33 Anemos_Zakynthos_airport 1983 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ ΑΝΕΜΟΣ 25 Anemos_Zakynthos_town 1956 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Heraklion 1955 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ ΑΝΕΜΟΣ 55 Anemos_Ierapetra 1957 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ ΑΝΕΜΟΣ 59 Anemos_Ioannina 1956 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ ΑΝΕΜΟΣ 60 Anemos_Kalamata 1956 

ΚΕΡΚΥΡΑ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Kerkyra 1955 

ΚΟΖΑΝΗ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Kozani 1955 

ΚΟΜΟΤΗΝΗ ΑΝΕΜΟΣ 27 Anemos_Komotini 1955 

ΚΥΘΗΡΑ ΑΝΕΜΟΣ 60 Anemos_Kythira 1955 

ΛΑΡΙΣΑ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Larisa 1955 

ΜΕΘΩΝΗ ΑΝΕΜΟΣ 60 Anemos_Methoni 1956 

ΜΗΛΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 56 Anemos_Milos 1955 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ ΑΝΕΜΟΣ 59 Anemos_Mytilini 1955 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ  ΑΝΕΜΟΣ 55 Anemos_N. filadelfeia 1955 

ΝΑΞΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Naxos 1955 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ ΑΝΕΜΟΣ 53 Anemos_Piraeus 1956 

ΡΕΘΥΜΝΟ ΑΝΕΜΟΣ 50 Anemos_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 61 Anemos_Rhodes 1955 

ΣΚΥΡΟΣ ΑΝΕΜΟΣ 57 Anemos_Skyros 1957 

ΣΟΥΔΑ ΑΝΕΜΟΣ 57 Anemos_Souda 1958 

ΤΑΝΑΓΡΑ ΑΝΕΜΟΣ 58 Anemos_Tanagra 1957 

ΤΑΤΟΙ (ΔΕΚΕΛΕΙΑ) ΑΝΕΜΟΣ 59 Anemos_tatoi (dekelia) 1956 

ΤΡΙΠΟΛΗ ΑΝΕΜΟΣ 48 Anemos_Tripoli 1957 

ΑΓΡΙΝΙΟ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

57 AvMax_Tem_Agrinio 1956 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_Agchialos 1956 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

55 AvMax_Tem_Alexandroupoli 1951 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

57 AvMax_Tem_Andravida 1959 

ΑΡΑΞΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Araxos 1955 

ΑΡΑΧΩΒΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

22 AvMax_Tem_Arachova 1977 

ΒΟΛΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

31 AvMax_Tem_Volos 1956 

ΕΛΕΥΣΙΝΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

58 AvMax_Tem_Elefsina 1958 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Elliniko 1955 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ 

ΑΕΡΟΔΡΟΜΙΟ 

Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

33 AvMax_Tem_Zakynthos_airport 1983 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

25 AvMax_Tem_Zakynthos_town 1957 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Heraklion 1955 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

51 AvMax_Tem_Ierapetra 1958 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_Ioannina 1956 

ΚΑΒΑΛΑ ΠΟΛΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

16 AvMax_Tem_Kavala_town 1988 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_Kalamata 1956 

ΚΕΡΚΥΡΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Kerkira 1955 

ΚΟΖΑΝΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

62 AvMax_Tem_Kozani 1955 

ΚΟΜΟΤΗΝΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

27 AvMax_Tem_Komotini 1955 

ΚΥΘΗΡΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Kythira 1955 

ΛΑΡΙΣΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Larisa 1955 

ΜΕΘΩΝΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_Methoni 1956 
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ΜΗΛΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_Milos 1955 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Mytilini 1955 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

55 AvMax_Tem_n. filadelfeia 1955 

ΝΑΞΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Naxos 1955 

ΠΑΤΡΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

48 AvMax_Tem_Patra 1955 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

53 AvMax_Tem_Piraeus 1956 

ΡΕΘΥΜΝΟ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

50 AvMax_Tem_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_Rhodes 1955 

ΣΚΥΡΟΣ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMax_Tem_skyros 1955 

ΣΟΥΔΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

58 AvMax_Tem_Souda 1958 

ΤΑΝΑΓΡΑ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

59 AvMax_Tem_Tanagra 1957 

ΤΑΤΟΙ (ΔΕΚΕΛΕΙΑ) Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMax_Tem_tatoi (dekelia) 1956 

ΤΡΙΠΟΛΗ Μέση Μέγιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

59 AvMax_Tem_Tripoli 1957 

ΑΓΡΙΝΙΟ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

57 AvMin_Tem_Agrinio 1956 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_agchialos 1956 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

44 AvMin_Tem_Andravida 1951 

ΑΡΑΞΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

57 AvMin_Tem_araxos 1959 

ΑΡΑΧΩΒΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Arachova 1955 

ΒΟΛΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

22 AvMin_Tem_Volos 1977 

ΕΛΕΥΣΙΝΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

31 AvMin_Tem_Elefsina 1956 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

58 AvMin_Tem_elliniko 1958 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ 

ΑΕΡΟΔΡΟΜΙΟ 

Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

33 AvMin_Tem_Zakynthos airport 1983 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Zakynthos town 1957 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Heraklion 1955 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

51 AvMin_Tem_ierapetra 1958 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_Ioannina 1956 

ΚΑΒΑΛΑ ΠΟΛΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

16 AvMin_Tem_Kavala town 1988 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_Kalamata 1956 

ΚΕΡΚΥΡΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Kerkyra 1955 

ΚΟΖΑΝΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Kozani 1955 

ΚΟΜΟΤΗΝΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

27 AvMin_Tem_Komotini 1955 

ΚΥΘΗΡΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Kythira 1955 

ΛΑΡΙΣΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Larisa 1955 

ΜΕΘΩΝΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_Methoni 1956 

ΜΗΛΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_Milos 1955 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Mytilini 1955 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

55 AvMin_Tem_n. filadelfeia 1955 

ΝΑΞΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Naxos 1955 

ΠΑΤΡΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

48 AvMin_Tem_Patra 1955 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

54 AvMin_Tem_Piraeus 1956 

ΡΕΘΥΜΝΟ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

50 AvMin_Tem_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_Rhodes 1955 

ΣΚΥΡΟΣ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

61 AvMin_Tem_skyros 1955 

ΣΟΥΔΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

58 AvMin_Tem_Soyda 1958 

ΤΑΝΑΓΡΑ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

59 AvMin_Tem_Tanagra 1957 

ΤΑΤΟΙ (ΔΕΚΕΛΕΙΑ) Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

60 AvMin_Tem_tatoi (dekelia) 1956 

ΤΡΙΠΟΛΗ Μέση 

Ελάχιστη 

Θερμοκρασία 

 (oC) 

59 AvMin_Tem_Tripoli 1957 

ΘΗΣΕΙΟ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

120 Av_Tem_Thiseio 1897 



Συλλογή Μακροχρόνιων χρονοσειρών για Παραγωγή και Αξιολόγηση Μακροπρόθεσμων Προβλέψεων 

108 

 

ΑΓΡΙΝΙΟ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

57 Av_Tem_Agrinio 1956 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_agchialos 1956 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

55 Av_Tem_Alexandroupoli 1951 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

57 Av_Tem_Andravida 1959 

ΑΡΑΞΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_araxos 1955 

ΑΡΑΧΩΒΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

22 Av_Tem_Arachova 1977 

ΒΟΛΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

31 Av_Tem_Volos 1956 

ΕΛΕΥΣΙΝΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

58 Av_Tem_Elefsina 1958 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_elliniko 1955 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ 

ΑΕΡΟΔΡΟΜΙΟ 

Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Zakynthos airport 1983 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

25 Av_Tem_Zakynthos town 1957 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Heraklion 1955 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

51 Av_Tem_ierapetra 1958 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_Ioannina 1956 

ΚΑΒΑΛΑ ΠΟΛΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

16 Av_Tem_Kavala town 1988 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_Kalamata 1956 

ΚΕΡΚΥΡΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Kerkyra 1955 

ΚΟΖΑΝΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Kozani 1955 

ΚΟΜΟΤΗΝΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

27 Av_Tem_Komotini 1955 

ΚΥΘΗΡΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Kythira 1955 

ΛΑΡΙΣΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Larisa 1955 

ΜΕΘΩΝΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_Methoni 1956 

ΜΗΛΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_Milos 1955 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Mytilini 1955 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

55 Av_Tem_n. filadelfeia 1955 

ΝΑΞΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Naxos 1955 

ΠΑΤΡΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

48 Av_Tem_Patra 1955 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

53 Av_Tem_Piraeus 1956 

ΡΕΘΥΜΝΟ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

50 Av_Tem_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_Rhodes 1955 

ΣΚΥΡΟΣ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

61 Av_Tem_skyros 1955 

ΣΟΥΔΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

58 Av_Tem_Souda 1958 

ΤΑΝΑΓΡΑ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

59 Av_Tem_Tanagra 1957 

ΤΑΤΟΙ (ΔΕΚΕΛΕΙΑ) Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

60 Av_Tem_tatoi (dekelia) 1956 

ΤΡΙΠΟΛΗ Μέση 

Θερμοκρασία 

(oC) 

59 Av_Tem_Tripoli 1957 

ΘΗΣΕΙΟ βροχόπτωση 154 Vrox_Thiseio 1901 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ βροχόπτωση 57 Vrox_Andravida 1959 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ βροχόπτωση 81 Vrox_Agchialos 1956 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ βροχόπτωση 84 Vrox_Alexandroupoli 1946 

ΑΡΑΞΟΣ βροχόπτωση 67 Vrox_Araxos 1949 

ΑΘΗΝΑ βροχόπτωση 50 Vrox_Athens 1943 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ βροχόπτωση 64 Vrox_Elliniko 1948 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ βροχόπτωση 81 Vrox_n. filadelfeia 1946 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ βροχόπτωση 85 Vrox_Heraklion 1947 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ βροχόπτωση 81 Vrox_Kalamata 1971 

KΕΡΚΥΡΑ βροχόπτωση 83 Vrox_Kerkyra 1931 

ΚΟΖΑΝΗ βροχόπτωση 81 Vrox_Kozani 1955 

ΛΑΡΙΣΑ βροχόπτωση 85 Vrox_Larisa 1931 
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ΜΕΘΩΝΗ βροχόπτωση 80 Vrox_Methoni 1954 

ΜΗΛΟΣ βροχόπτωση 75 Vrox_Milos 1931 

ΜΙΚΡΑ βροχόπτωση 80 Vrox_Mikra 1959 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ βροχόπτωση 75 Vrox_Mytilini 1936 

ΠΑΤΡΑ βροχόπτωση 78 Vrox_Patra 1931 

ΠΕΙΡΑΙΑΣ βροχόπτωση 75 Vrox_Piraeus 1932 

ΡΕΘΥΜΝΟ βροχόπτωση 50 Vrox_Rethymnon 1958 

ΡΟΔΟΣ βροχόπτωση 61 Vrox_Rhodes 1955 

ΣΑΜΟΣ βροχόπτωση 81 Vrox_Samos 1978 

ΣΚΥΡΟΣ βροχόπτωση 85 Vrox_Skyros 1931 

ΣΟΥΔΑ βροχόπτωση 57 Vrox_Souda 1959 

TATOI βροχόπτωση 81 Vrox_Tatoi 1952 

ΤΡΙΠΟΛΗ βροχόπτωση 82 Vrox_Tripoli 1931 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ΠΟΛΗ βροχόπτωση 51 Vrox_Zakynthos 1931 

ΘΗΣΕΙΟ ηλιοφάνεια 121 SunDur_Thiseio 1895 

ΑΓΡΙΝΙΟ ηλιοφάνεια 23 SunDur_Agrinio 1980 

ΑΓΧΙΑΛΟΣ ηλιοφάνεια 24 SunDur_Agchialos 1978 

ΑΛΕΞΑΝΔΡΟΥΠΟΛΗ ηλιοφάνεια 24 SunDur_Alexandroupoli 1979 

ΑΝΔΡΑΒΙΔΑ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Andravida 1977 

ΑΡΑΞΟΣ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Araxos 1977 

ΕΛΛΗΝΙΚΟ ηλιοφάνεια 26 SunDur_elliniko 1977 

ΗΡΑΚΛΕΙΟ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Heraklion 1977 

ΙΕΡΑΠΕΤΡΑ ηλιοφάνεια 24 SunDur_ierapetra 1977 

ΙΩΑΝΝΙΝΑ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Ioannina 1977 

ΚΑΛΑΜΑΤΑ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Kalamata 1977 

ΧΡΥΣΟΥΠΟΛΗ_ΚΑΒΑΛΑ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Kerkyra 1998 

ΚΥΘΗΡΑ ηλιοφάνεια 10 SunDur_Kythira 1977 

ΛΑΡΙΣΑ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Larisa 1977 

ΛΗΜΝΟΣ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Limnos 1977 

ΜΑΚΕΔΟΝΙΑ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Makedonia 1977 

ΜΕΘΩΝΗ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Methoni 1977 

ΜΥΤΙΛΗΝΗ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Mytilini 1977 

ΝΑΞΟΣ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Naxos 1977 

Ν. ΦΙΛ/ΛΦΕΙΑ ηλιοφάνεια 16 SunDur_n.filadelphia 1977 

ΠΑΤΡΑ ηλιοφάνεια 16 SunDur_Patra 1977 

ΡΕΘΥΜΝΟ ηλιοφάνεια 16 SunDur_Rethymnon 1984 

ΡΟΔΟΣ ηλιοφάνεια 23 SunDur_Rhodes 1978 

ΣΑΜΟΣ ηλιοφάνεια 22 SunDur_Samos 1979 

ΣΚΥΡΟΣ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Skyros 1977 

ΣΟΥΔΑ ηλιοφάνεια 23 SunDur_Souda 1978 

ΤΑΝΑΓΡΑ ηλιοφάνεια 24 SunDur_Tanagra 1978 

ΤΡΙΠΟΛΗ ηλιοφάνεια 25 SunDur_Tripoli 1978 

ΧΙΟΣ ηλιοφάνεια 26 SunDur_Chios 1977 

ΖΑΚΥΝΘΟΣ ηλιοφάνεια 12 SunDur_Zakynthos 1985 

Δείκτης τιμών κατηγοριών 

έργων (παραγωγού) 

ΔΤΚατασκευής 35 DTKErgwn 1981 

Δείκτης  συνολικού κόστους ΔΤΚατασκευής 35 DSCost 1981 

Δείκτης τιμών  υλικών ΔΤΚατασκευής 45 DTYlikwn 1971 

Δείκτης τιμών αμοιβής 

 εργασίας 

ΔΤΚατασκευής 35 DTAmErgasias 1981 
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Αριθμός δηλωσάντων Εισ/μα-φόρος 46 ArDilwsantwn 1957 

Δηλωθέν οικογενειακό 

εισόδημα (εκατομ. Δρχ) 

Εισ/μα-φόρος 46 Dilwthen_Eisodima 1957 

Αντιστοιχών φόρος φυσικών 

προσώπων (εκ. δρχ) 

Εισ/μα-φόρος 81 ForosFysPros 1957 

Εισαγωγή εξωτ εμπόριο 144 Import 1851 

Εξαγωγή εξωτ εμπόριο 144 Export 1851 

Number Of Ships ναυτιλία 29 NofShips 1983 

Gross Tons ναυτιλία 29 Gtons 1983 

ΑΕΠ Ελλάδας σε $ AEΠ 80 GDP$ 1960 

Αλιεία σε μετρικούς τόνους αλιεία 75 Alieia 1928 

Πληθυσμός της Ελλάδας κατά 

τις γενικές απογραφές 
πληθυσμός 166 Popul1 1821 

Υπολογιζόμενος πληθυσμός την 

30η Ιουνίου 
πληθυσμός 90 Popul2 1920 

πληθυσμός βάση του πίνακα 

εξωτερικού εμπορίου 
πληθυσμός 70 Popul3 1851 
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