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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 

     

     Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας χρησιμοποιούνται δεδομένα από 

λειτουργούντες αεριοστροβίλους με σκοπό να βρεθούν τα πιο κατάλληλα μοντέλα και οι 

καταλληλότερες παράμετροι που μπορούν να υποστηρίξουν μία διαδικασία επιτήρησης και 

πρόγνωσης κατάστασης αεριοστροβίλου.  

    Αρχικά, έγινε βιβλιογραφική ανασκόπηση για τις διάφορες μεθόδους αποτίμησης 

κατάστασης και πρόβλεψης που χρησιμοποιούνται για την πρόγνωση των βλαβών στους 

αεριοστροβίλους. 

    Στη συνέχεια, σε σετ δεδομένων από αεριοστρόβιλο εφαρμόζονται μοντέλα γραμμικής 

παλινδρόμησης. Εφαρμόζοντας γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης για διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες από διαφορετικό αριθμό δεδομένων, παρακολουθείται η εξέλιξη των τιμών στις 

κλίσεις των γραμμικών μοντέλων. Επιπλέον, δοκιμάζονται και μη γραμμικά μοντέλα 

παλινδρόμησης που προσομοιάζουν την φθορά στη μηχανής, με σκοπό να εξεταστεί αν με την 

εφαρμογή τους θα δώσουν κάποια επιπλέον δυνατότητα ως προς την επόπτευση λειτουργίας 

και την πρόγνωση δυσλειτουργιών σε σχέση με τα γραμμικά.  

    Στις μεθόδους ανάλυσης δεδομένων που εφαρμόζονται είναι και η μεθοδολογία ανάλυσης 

χρονοσειρών Box-Jerkins στο ίδιο σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε και στα προηγούμενα 

κεφάλαια. Ακολουθώντας την μεθοδολογία Box-Jerkins δοκιμάζονται διάφορα μοντέλα 

ARIMA και κατόπιν γίνεται διαγνωστικός έλεγχος των υπολοίπων, ώστε να βρεθεί αν το κάθε 

μοντέλο κρίνεται κατάλληλο για πρόβλεψη. Ακόμα, παρουσιάζεται μια μέθοδος επόπτευσης 

λειτουργίας με την χρήση του λογισμικού Matlab, προκειμένου να μελετηθεί η ημερήσια 

αλληλοσυσχέτιση των μετρήσεων διαδοχικών ημερών σε σχέση με την συχνότητα των on line 

πλυσιμάτων.  

   Τέλος, κάθε μέθοδος που παρουσιάστηκε στα προηγούμενα κεφάλαια δοκιμάζεται σε νέες 

χρονοσειρές παραμέτρων υγείας και βαθμού απόδοσης συμπιεστή από τον αεριοστρόβιλο που 

παρουσιάστηκε αλλά και από διαφορετικούς.  
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ABSTRACT 

  

  In the context of the following diploma thesis, operating data from gas turbines are used 

in order to find the most suitable models and the most suitable parameters that can 

support a monitoring and forecasting process of a gas turbine’s condition. 

    Primarily, an introduction to different methods of gas turbine prognostics using 

performance data is provided. 

   Linear regression models are then applied to gas turbine data sets. By applying linear 

regression models from different number of data points, the evolution of values in the 

slopes is monitored. In addition, non-linear regression models that simulate degradation 

in gas turbines are being tested, in order to examine whether their application will provide 

any additional information in terms of operation monitoring and forecasting of 

malfunctions comparatively to the linear ones. 

   Among the data analysis methods that are being used, is the Box-Jerkins time series 

analysis methodology in the same data set used in the previous chapters. Following the 

Box-Jerkins methodology, various ARIMA models are tested and then the residuals are 

being checked in order to detect if each model is suitable for prediction. Also, a condition 

monitoring method using Matlab software is presented, in order to study the daily 

correlation of the measurements of consecutive days in relation to the frequency of on 

line washes. 

  Finally, each method presented in the previous chapters is tested in new time series of 

health parameters and compressor efficiency of different gas turbines. 
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1 Εισαγωγή 

    Η αποτίμηση της κατάστασης υγείας ενός αεριοστροβίλου (health monitoring) καθίσταται 

απαραίτητη τόσο για την επόπτευση και διαχείριση της λειτουργίας όσο για την πρόγνωση και 

την συντήρηση των επιμέρους συνιστωσών που αποτελούν την μηχανή. Η πρόγνωση, δηλαδή 

η εκ των προτέρων γνώση ότι μία συγκεκριμένη βλάβη πρόκειται να συμβεί και η εκτίμηση 

της χρονικής στιγμής κατά την οποία αυτή πρόκειται να εμφανιστεί, αποτελεί βασική 

παράμετρος για τον σχεδιασμό της συντήρησης της μηχανής. 

   Κατά την συντήρηση, πραγματοποιούνται ενέργειες με σκοπό την επαναφορά των μηχανικών 

ανοχών σε προκαθορισμένα όρια και ανανέωση των τμημάτων που έχουν υποστεί γήρανση 

πέραν κάποιον ορίων. Μια καλά σχεδιασμένη συντήρηση αυξάνει την αξιοπιστία της 

λειτουργίας της μηχανής και οδηγεί στην αποφυγή καταστρεπτικών βλαβών. Ωστόσο, η 

διαδικασία της συντήρησης συνοδεύεται με ένα αρκετά υψηλό κόστος, ιδιαίτερα για 

αεροπορικούς κινητήρες που αποτελεί τη σημαντικότερη συνιστώσα του συνολικού κόστους. 

Με την χρήση διαγνωστικών και προγνωστικών μεθόδων επιτυγχάνεται μείωση του κόστους 

λειτουργίας του αεριοστροβίλου, αποδοτική σχεδίαση παραγωγής και συντήρηση υψηλής 

απόδοσης και χαμηλού κόστους.  

  Τα τελευταία χρόνια επιδιώκεται η «υπό συνθήκη» συντήρηση (on condition maintainance) 

έναντι της συμβατικής διαδικασίας συντήρησης ,καθώς σύμφωνα με αυτή η επισκευή ή η 

αντικατάσταση κάποιου εξαρτήματος γίνεται όταν η κατάσταση του το απαιτεί έναντι του 

προσχεδιασμένου τρόπου που υπαγορεύει την μερική ή ολική επισκευή εξαρτημάτων με την 

συμπλήρωση ορισμένων ωρών λειτουργίας. Η εφαρμογή της «υπό συνθήκη» συντήρησης 

προϋποθέτει την συνεχή επόπτευση του κινητήρα, ώστε να είναι δυνατή η γνώση της 

κατάστασης των εξαρτημάτων του οποτεδήποτε είναι αυτό επιθυμητό. Η επόπτευση της 

λειτουργίας γίνεται μέσω «Συστήματος παρακολούθησης της μηχανής» (Engine Condition 

Monitoring System), το οποίο συλλέγει στοιχεία από μετρητικά όργανα τοποθετημένα στον 

κινητήρα, τα επεξεργάζεται και τελικά δίνει εκτίμηση της κατάστασης των διαφόρων 

τμημάτων. Για την εφαρμογή μιας σωστής «υπό συνθήκη» συντήρησης καθίσταται απαραίτητη 

η προγνωστική ανάλυση των συνιστωσών του κινητήρα για τον καθορισμό των απαραίτητων 

ενεργειών συντήρησης. 

   Η εφαρμογή προγνωστικών μεθόδων αφορά τις βραδέως εξελισσόμενες βλάβες. Τυπικές 

περιπτώσεις βραδέως εξελισσόμενων βλαβών είναι αυτές που οφείλονται σε χειροτέρευση 

κατάστασης λόγω φθοράς και σε περιπτώσεις αλλαγής λόγω επικαθίσεων ή διαβρώσεων. Ένα 

αρκετά αντιπροσωπευτικό μέγεθος για την κατάσταση της μηχανής στην πρόγνωση αποτελεί 

και το επίπεδο των κραδασμών σε συγκεκριμένη θέση της μηχανής. 

  Στη διεθνή βιβλιογραφία, για την πρόγνωση βλαβών στους αεριοστροβίλους οι έρευνες 

εστιάζονται στον υπολογισμό και την εκτίμηση της διάρκειας ζωής εξαρτημάτων της μηχανής 

και στους μηχανισμούς σταδιακής χειροτέρευσης τόσο για κάθε συνιστώσα της μηχανής 

ξεχωριστά όσο και για όλο το σύστημα. Για κάθε προγνωστική διαδικασία σημείο αφετηρίας 

αποτελεί η πληροφορία που συλλέγεται από μία μηχανή μέσω μέτρησης των φυσικών μεγεθών 

που σχετίζονται με την λειτουργία της. Στη συνέχεια, ακολουθείται μία προγνωστική μέθοδος 

ή συνδυασμός τους με σκοπό να προβλεφθεί ο χρόνος που η κατάσταση της μηχανής θα 

θεωρηθεί επισφαλής (estimated time to failure- ETTF). Ένα σημαντικό μέγεθος στην 

πρόγνωση αποτελεί ο εναπομείναν χρόνος ζωής ενός εξαρτήματος (remaining useful time - 

RUL) για τον υπολογισμό του οποίου πρέπει να γνωρίζουμε αν το εξάρτημα βρίσκεται ήδη σε 
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επιδείνωση, το είδος της επιδείνωσης, ποιοι παράγοντες επηρεάζουν την συμπεριφορά της 

επιδείνωσης και το πόσος χρόνος θα μεσολαβήσει για την μετάβαση από την παρούσα 

κατάσταση στην εμφάνιση της βλάβης. Επίσης απαραίτητος κρίνεται και ο καθορισμός ενός 

επιπέδου εμπιστοσύνης για την πρόγνωση, διότι κάθε πρόβλεψη σχετικά με την λειτουργία της 

μηχανής και την πορεία της επιδείνωσης εμπεριέχει αβεβαιότητα. Σκοπός ενός προγνωστικού 

μοντέλου αποτελεί η εκτίμηση του εναπομείναντος χρόνου ζωής και τα όρια εμπιστοσύνης 

αυτής.  

   Σε κάθε περίπτωση η συνεχής παρακολούθηση και ο εντοπισμός μη ομαλών καταστάσεων 

είναι ο πρωταρχικός στόχος ενός συστήματος παρακολούθησης. Μοντέλα που υποστηρίζουν 

διαδικασία πρόγνωσης μπορούν να παρέχουν πληροφορίες χρήσιμες για το σκοπό αυτό. 

 

1.1 Αντικείμενο της εργασίας 

 

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας χρησιμοποιούνται δεδομένα από 

λειτουργούντες αεριοστροβίλους με σκοπό να βρεθούν τα πιο κατάλληλα μοντέλα και οι 

καταλληλότερες παράμετροι που μπορούν να υποστηρίξουν μία διαδικασία επιτήρησης και 

πρόγνωσης κατάστασης αεριοστροβίλου. Τα μοντέλα που θα διερευνηθούν ανήκουν στην 

κατηγορία των στατιστικών μοντέλων (data driven models), διότι η εφαρμογή τους είναι απλή 

και αποτελεσματική για βραχυπρόθεσμες προβλέψεις. Για κάθε μοντέλο θα ελεγχθεί η 

αποτελεσματικότητα του σε διαφορετικές περιπτώσεις λειτουργίας. Παράλληλα, επιδιώκεται 

η εξεύρεση χαρακτηριστικών παραμέτρων που επηρεάζουν την κατά το δυνατόν συντομότερη 

διάγνωση μη ομαλών καταστάσεων λειτουργίας. Τέλος, η εργασία επικεντρώνεται στη 

διαχείριση της συσσώρευσης των επικαθίσεων με βάση τη σημασία που έχει στην καθημερινή 

λειτουργία και στην οικονομική χρήση της μηχανής. 

1.2 Δομή της εργασίας  

 

Η δομής της εργασίας έχει ως εξής: 

    Στο δεύτερο κεφάλαιο πραγματοποιείται μία βιβλιογραφική ανασκόπηση των 

προγνωστικών μεθόδων που συναντώνται στην παγκόσμια βιβλιογραφία. Αρχικά, 

αναφέρονται και περιγράφονται οι κατηγορίες στις οποίες κατατάσσονται και στη συνέχεια 

παρατέθηκαν μερικές εφαρμογές τους στην πρόγνωση βλαβών σε αεριοστροβίλους. 

   Στο τρίτο κεφάλαιο, εφαρμόζονται γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης σε σετ δεδομένων από 

αεριοστρόβιλο που τα εν λειτουργία πλυσίματα είχαν διακοπεί. Τα δεδομένα του 

αεριοστροβίλου που χρησιμοποιούνται προέρχονται από μοντέλο της μηχανής και 

αποτελούνται από τις χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας της παροχής και του βαθμού 

απόδοσης του συμπιεστή. Ειδικότερα, διερευνάται ο συντελεστής της κλίσης του γραμμικού 

μοντέλου με σκοπό την επιτήρηση της χειροτέρευσης και της ανίχνευσης της διακοπής των 

πλυσιμάτων. Επίσης, η διερεύνηση των κλίσεων του γραμμικού μοντέλου έγινε και για 

γραμμικά μοντέλα με δεδομένη τιμή εκκίνησης. 

   Στο τέταρτο κεφάλαιο, η διαδικασία διερεύνησης που έγινε για τα γραμμικά μοντέλα 

ακολουθείται και για τα μη γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης που προσομοιάζουν την 

επιδείνωση που υφίσταται η μηχανή. Με την εφαρμογή των μη γραμμικών μοντέλων στα ίδια 
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σετ δεδομένων ερευνάται αν μπορούν να παρέχουν κάποια επιπλέον πληροφορία ως προς την 

επιτήρηση και την πρόγνωση κατάστασης συγκριτικά με τα γραμμικά. 

    Στο πέμπτο κεφάλαιο γίνεται ανάλυση δεδομένων με μεθόδους ανάλυσης χρονοσειρών. 

Αρχικά, εξετάζεται η συσχέτιση μεταξύ των παραμέτρων υγείας και στη συνέχεια για κάθε 

χρονοσειρά εφαρμόζεται  η μεθοδολογία Box-Jerkins. Η προσέγγιση που ακολουθείται είναι 

να χρησιμοποιείται κάθε φορά ένα μικρότερο από το αρχικό σετ δεδομένων και με βάση αυτό 

να προσδιορίζεται το μοντέλο ARIMA και να ελέγχεται στις επόμενες τιμές των δεδομένων. 

Επιπλέον, παρουσιάζεται μία στατιστική μέθοδος που αναπτύχθηκε στο Matlab με σκοπό να 

διερευνηθεί η δυνατότητα κατά το δυνατόν συντομότερης διαπίστωσης της αλλαγής 

κατάστασης, με κύριο ενδιαφέρον στην συχνότητα εφαρμογής on line πλυσιμάτων.  Έτσι, 

υπολογίζεται η κυλιόμενη συσχέτιση που έχουν μετρήσεις διαδοχικών ημερών στα μεγέθη των 

παραμέτρων υγείας και του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή.  

    Στο έκτο κεφάλαιο, εξετάζονται νέες χρονοσειρές που αντιστοιχούν σε διαφορετικές 

καταστάσεις λειτουργίας όπως είναι η απότομη διακοπή των πλυσιμάτων, η αλλαγή της 

συχνότητας των πλυσιμάτων και η ομαλή διεξαγωγή των πλυσιμάτων. Σε αυτά τα νέα δεδομένα 

εφαρμόζονται οι μέθοδοι που παρουσιάστηκαν στα παραπάνω κεφάλαια, ώστε να ελεγχθούν 

οι παρατηρήσεις και τα συμπεράσματα που εξήχθησαν με βάση το αρχικό σετ δεδομένων. 

   Στο έβδομο και τελευταίο κεφάλαιο παρουσιάζεται η ανακεφαλαίωση της παρούσας 

διπλωματικής εργασίας και αναφέρονται τα σημαντικότερα συμπεράσματα που προέκυψαν, 

καθώς και προτάσεις για μελλοντικές μελέτες. 
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2 Προγνωστικές μέθοδοι που έχουν αναπτυχθεί μέχρι σήμερα-

Βιβλιογραφική Ανασκόπηση 

 

Στο παρόν κεφάλαιο γίνεται αναφορά στις προγνωστικές μεθόδους που έχουν αναπτυχθεί μέχρι 

σήμερα. Οι μέθοδοι χωρίζονται σε κατηγορίες ανάλογα με το μοντέλο που χρησιμοποιείται και 

επιπλέον αναφέρονται τα βασικά χαρακτηριστικά τους και μερικές αναφορές σε εφαρμογές 

τους.  

 

2.1 Κατηγορίες προγνωστικών μεθόδων  

 

Τα προγνωστικά μοντέλα που αναπτύχθηκαν στην παγκόσμια βιβλιογραφία μπορούν να 

κατηγοριοποιηθούν στις παρακάτω ομάδες [1] : 

• Μοντέλα βασισμένα στα υπάρχοντα δεδομένα (knowledge based models): σε αυτή 

την κατηγορία ανήκουν τα συστήματα που χρησιμοποιούν την ομοιότητα μεταξύ της 

εξεταζόμενης κατάστασης και μιας τράπεζας δεδομένων από γνωστές βλάβες και 

καταλήγουν στην εκτίμηση του RUL βάση των προγενέστερων βλαβών. Μοντέλα 

αυτού του τύπου αποτελούν τα expert systems και τα fuzzy systems. 

• Στοχαστικά μοντέλα (stochastic aggregate): Αυτού του είδους τα μοντέλα παρέχουν 

πληροφορίες σχετικά με την αξιοπιστία της πρόβλεψης. Βασίζονται στην υπόθεση ότι 

ο εναπομείναν χρόνος ζωής πανομοιότυπων εξαρτημάτων μπορεί να θεωρηθεί 

στατιστικά ίδιος. Τέτοια μοντέλα χρησιμοποιούν συναρτήσεις πυκνότητας 

πιθανότητας, δίκτυα πιθανοτήτων (Bayesian Belief Networks), Markov models. 

• Στατιστικά μοντέλα: Τα  μοντέλα αυτά (data driven models) βασίζονται σε ήδη 

υπάρχοντα δεδομένα μίας μηχανής για να υπολογίσουν πότε θα ξεκινήσει μία βλάβη 

και με τι ρυθμό θα εξελιχθεί.  Τα δεδομένα προσαρμόζονται ανάλογα με την 

στατιστική μέθοδο που ακολουθείται και γίνεται πρόβλεψη της μελλοντικής 

επιδείνωσης και του χρονικού διαστήματος μέχρι να εμφανιστεί η βλάβη. Σε αυτά τα 

μοντέλα είναι απαραίτητο να έχουμε ορίσει ένα όριο (alarm level) και όταν αυτό το 

όριο ξεπεραστεί η λειτουργία του εξαρτήματος/συστήματος θεωρείται μη αποδεκτή. 

Στατιστικά μοντέλα είναι τα εξής: αξιολόγηση τάσης δεδομένων (trend evaluation), 

ΑRIMA ARMA (autoregressive models), (proportional hazard models). 

•  Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα: Τα ΤΝΝ μπορούν να υπολογίσουν το RUL είτε άμεσα 

είτε έμμεσα από την εκτίμηση των παραμέτρων υγείας. Αυτό το σύστημα νευρωνικών 

δικτύων διαθέτει κάποια πολύ χρήσιμα χαρακτηριστικά όπως μνημονική ισχύς, 

ιδιότητες γενίκευσης και σύνθεσης, λειτουργία υπό μερική καταστροφή που το 

καθιστά πολύ χρήσιμο για την πρόβλεψη της κατάστασης του αεριοστροβίλου. Τα 

ΤΝΝ εκπαιδεύονται τροφοδοτούμενα από ένα σύνολο δεδομένων μέχρι το σφάλμα 

των προβλέψεων να είναι στο επιθυμητό επίπεδο. Νευρωνικά δίκτυα που 

χρησιμοποιούνται αρκετά είναι τα multi-layer percepton (MLP) και τα radial basis 

neural net (RBF). 

• Φυσικά μοντέλα (physical models): Τα φυσικά μοντέλα εκτιμούν το RUL ενός 

εξαρτήματος/μηχανής λύνοντας ένα σετ εξισώσεων από εμπειρικά δεδομένα, κάποια 
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από τα οποία μπορεί να προέρχονται από φυσικές αρχές ενώ άλλα να αποτελούν 

πειραματικά δεδομένα. 

2.1.1 Έμπειρα συστήματα (expert systems) 

 

Ένα έμπειρο σύστημα (expert system) είναι ένα λογισμικό που προσομοιάζει την δράση 

των ανθρώπων ειδικών στον αντίστοιχο τομέα. Το σύστημα αυτό βασίζεται σε μία βάση 

δεδομένων και μία βάση κανόνων (rule base) για την εφαρμογή τους πάνω σε γνωστά 

προβλήματα. Η βάση δεδομένων θα πρέπει να ανανεώνεται ώστε να παραμένει επίκαιρη 

και να ελέγχεται σε σετ πραγματικών δεδομένων για να διασφαλίζεται η αξιοπιστία των 

αποτελεσμάτων του συστήματος . Τα έμπειρα συστήματα είναι τόσο καλά όσο οι ειδικοί 

που ανέπτυξαν την βάση κανόνων. Στη βιβλιογραφία τέτοια συστήματα χρησιμοποιούνται 

σε συνδυασμό με άλλες προγνωστικές μεθόδους (data fusion).  

  Παράδειγμα τέτοιας εφαρμογής, οι Garga et al. [2] συνδύασαν ένα έμπειρο σύστημα με 

νευρωνικά δίκτυα και ασαφούς λογικής συστήματα κάνοντας έτσι μία συνδυαστική 

προσέγγιση για την πρόβλεψη του RUL ενός κιβωτίου ταχυτήτων. Οι Xiong et al. [3] 

δημιούργησαν μία βιβλιοθήκη από μοντέλα εκθετικής διάδοσης βλάβης (damage 

propagation models) και εφάρμοσαν ανάλυση ομοιότητας δεδομένων βασισμένα στην 

ευκλείδια απόσταση για να βρουν ποιο μοντέλο προσαρμόζεται καλύτερα στα δεδομένα. 

 

2.1.2 Συστήματα ασαφούς λογικής (Fuzzy logic systems) 

 

Ένα σύστημα ασαφούς λογικής αποτελείται από μία βάση δεδομένων, μία βάση ασαφών 

κανόνων (fuzzy rule base) και αλγόριθμους για την εφαρμογή των κανόνων. Τα δεδομένα 

συλλέγονται από διάφορες πηγές και αφού γίνει μία προ-επεξεργασία, μετατρέπονται σε 

ασαφείς αναπαραστήσεις που μπορούν να συγκριθούν από το σετ των ασαφών κανόνων. Η 

ακρίβεια μιας τέτοιας μεθόδου εξαρτάται από το πλήθος των δεδομένων εκπαίδευσης και 

αυξάνεται με την αύξηση των κανόνων, ωστόσο ένας ασαφής κανόνας αντικαθιστά έναν 

αριθμό συμβατικών κανόνων συνεπώς δεν είναι αναγκαίος ο μεγάλος αριθμός κανόνων. 

Μία τέτοια μέθοδος πρόγνωσης είναι πολύ καλή για την κατάταξη των βλαβών 

(classification method), για αυτό κιόλας συνήθως χρησιμοποιείται συνδυαστικά με άλλη 

μέθοδο. 

   Ο Swanson [4] χρησιμοποιεί φίλτρα Kalman σε συνδυασμό με ασαφή δίκτυα για την 

ανάπτυξη αλγορίθμου για προβλεπτική συντήρηση (predictive maintainance). Τα ασαφή 

συστήματα χρησιμοποιούνται για να ξεκαθαρίσουν τις πληροφορίες κρίσιμες για την υγεία 

της μηχανής.  

  Οι Hanachi et al. [5] ανέπτυξαν ένα προσαρμοστικό νευροασαφές επεβαμβατικό σύστημα 

(Adaptive Neurofuzzy Inference System - ANFIS) συμπεριλαμβάνοντας τις συνθήκες 

λειτουργίας όπως η υγρασία του αέρα ώστε να προβλέψουν την μεταβολή στην 

αναρροφητική ικανότητα του συμπιεστή και στην ισεντροπική απόδοσή του. Ύστερα, 

σύγκριναν τα αποτελέσματα αυτού του συστήματος με τα αποτελέσματα της μεθόδου της 

λογαριθμικής συνάρτησης παλινδρόμησης συναρτήσει του χρόνου και κατέγραψαν 23% 
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και 28% βελτίωση στην ακρίβεια της πρόβλεψης για προβλέψεις δύο και πέντε ημερών 

αντίστοιχα. 

 

2.1.3 Μπαεσιανά μοντέλα (Bayesian models) 

 

Σε αρκετά στοχαστικά μοντέλα χρησιμοποιούνται προσεγγίσεις που περιγράφουν την 

τρέχουσα κατάσταση στη μορφή της συνάρτησης αξιοπιστίας κατάστασης ( condition 

reliability function) και μετά χρησιμοποιούν το θεώρημα του Bayes για την πιθανολογική 

εκτίμηση της μελλοντικής συμπεριφοράς. Τα μοντέλα που χρησιμοποιούν το θεώρημα του 

Bayes ονομάζονται Μπαεσιανά μοντέλα (Bayesian models). Τα μπαεσιανά μοντέλα 

ανάλογα με το αν χρησιμοποιούν γραμμικές ή μη διαδικασίες χωρίζονται σε 

υποκατηγορίες. Για γραμμική διαδικασία επίλυσης χρησιμοποιείται το φίλτρο Kalman. Το 

απλούστερο μπαεσιανό μοντέλο είναι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας για την 

εκτίμηση του RUL (RUL probability density function). Αποτελεί επέκταση της 

συνηθισμένης ανάλυσης αξιοπιστίας καθώς για την εφαρμογή του χρειάζεται η συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας της αντίστοιχης βλάβης.  

  Οι Zaidan et al. [6] εφάρμοσαν ένα μπαεσιανό ιεραρχικό μοντέλο (Bayesian Hierarchical 

Model- BHM), το οποίο είναι ένα πολυεπίπεδο στατιστικό μοντέλο με δικούς του κανόνες 

ιεράρχισης, που επιτρέπει να συνδυάσουν πληροφορίες δεδομένων από μετρήσεις από 

ιστορικά στοιχεία της μηχανής κατά την διάρκεια της πτήσης, ώστε να βελτιώσουν την 

πρόβλεψη του RUL. Κατέληξαν ότι ένα τέτοιου τύπου μοντέλο ανταποκρίνεται 

αποδοτικότερα σε δεδομένα με θόρυβο και σε αιφνίδιες αλλαγές σε τιμές παραμέτρων 

έναντι του μη ιεραρχικού μοντέλου που είχαν αναπτύξει σε άλλη μελέτη. 

2.1.4 Δίκτυα πιθανοτήτων (Bayesian Belief Networks) 

 

Ένα στοχαστικό μοντέλο που έχει χρησιμοποιηθεί σε πολλές εφαρμογές αποτελούν τα 

δίκτυα πιθανοτήτων (Bayesian Belief Networks), τα οποία αναπαριστούν σχέσεις 

εξάρτησης μεταξύ διακριτών τυχαίων μεταβλητών που ποσοτικά εκφράζονται από σχέσεις 

υπό συνθήκη πιθανοτήτων μεταξύ τους και γραφικά απεικονίζονται σαν 

προσανατολισμένα μη κυκλικά γραφήματα (directed acyclic graphs). Οι τυχαίες 

μεταβλητές αντιπροσωπεύονται από τους κόμβους (nodes) του δικτύου, ενώ κάθε διακριτή 

τιμή μιας μεταβλητής αποτελεί και μία κατάσταση (state) του αντίστοιχου κόμβου. Τα 

αποτελέσματα που παρέχει το συγκεκριμένο μοντέλο είναι στη μορφή πιθανοτήτων, έτσι 

εγγενώς εμπεριέχονται πληροφορίες σχετικά με την αξιοπιστία των αποτελεσμάτων, 

γεγονός που αποτελεί και το πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου έναντι άλλων. Ένα 

προσαρμοστικό δίκτυο πιθανοτήτων παρουσιάστηκε από τους Kallen και Van Noortwijk 

[7] για να προσδιοριστεί ο βέλτιστος χρόνος ελέγχου και αντικατάστασης ενός 

εξαρτήματος με σκοπό την ελαχιστοποίηση του αναμενόμενου μέσου ετήσιου κόστους. 
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2.1.5 Αξιολόγηση τάση καμπύλης (trending evaluation) 

 

Από τις στατιστικές μεθόδους, η απλούστερη μέθοδος πρόγνωσης είναι η αξιολόγηση της 

τάσης της καμπύλης μίας παραμέτρου συναρτήσει του χρόνου ζωής. Ένα όριο κινδύνου 

είναι προκαθορισμένο και θεωρείται μη αποδεκτή η λειτουργία της μηχανής / του 

εξαρτήματος όταν η τιμή της παραμέτρου ισούται με το όριο κινδύνου. Επιπλέον, είναι 

δυνατό να καθοριστούν παραπάνω από ένα όρια όπως όριο προειδοποίησης για βλάβη. 

Είναι πολύ σημαντική η επιλογή του κατάλληλου ορίου κινδύνου, διότι με την επιλογή ενός 

συντηρητικού ορίου αυξάνεται η πιθανότητα για πρόωρη αντικατάσταση του εξοπλισμού. 

Η τάση υπολογίζεται από τα δεδομένα της παραμέτρου χρησιμοποιώντας μεθόδους 

παλινδρόμησης (regression methods).  

  Οι Sekhon et al. [8] έκαναν μία μελέτη αναπτύσσοντας δύο μεθοδολογίες πρόβλεψης, 

χρησιμοποιώντας πειραματικά δεδομένα από απλό κύκλο αεροστροβίλου 85 MW της 

General Electric. Η πρώτη μεθοδολογία είναι στατιστική και περιλαμβάνει πολλαπλή 

παλινδρόμηση και προσδιορισμό της τάσης της καμπύλης παλινδρόμησης για την 

πρόβλεψη της μελλοντικής λειτουργίας της μηχανής, ενώ η δεύτερη χρησιμοποιεί 

κυματοειδή μετασχηματισμό (wavelet transform) για την επεξεργασία του σήματος και 

κατόπιν στατιστική αναδρομή για την πρόβλεψη της λειτουργίας στον επιθυμητό χρόνο. 

Συγκρίνοντας την εφαρμογή των δύο μεθόδων στα διαθέσιμα δεδομένα κατέληξαν ότι η 

δεύτερη μέθοδος παράγει μικρότερα σφάλματα πρόβλεψης και συνεπώς είναι καλύτερη 

έναντι της πρώτης, αν και τα σφάλματα και των δύο μεθόδων κυμαίνονταν στα αποδεκτά 

όρια. 

 

2.1.6 Μοντέλα αυτοσυσχέτισης αλληλεξάρτησης (ARMA , ARIMA) 

 

Τα μοντέλα αυτοσυσχέτισης-αλληλεξάρτησης κινούμενου μέσου ARMA (autoregressive 

moving average) και ARIMA (autoregressive intergrated moving average) 

χρησιμοποιούνται ευρέως για την μοντελοποίηση και πρόβλεψη χρονοσειρών δεδομένων. 

Το μοντέλο ARMA αποτελεί συνδυασμό των μεθόδων αυτό-παλινδρόμησης (AR) και της 

μεθόδου του κινούμενου μέσου (MA) και μπορεί να εφαρμοστεί σε περιπτώσεις όπου τα 

δεδομένα είναι στάσιμα. Στις περιπτώσεις όπου τα δεδομένα δεν είναι στάσιμα 

χρησιμοποιείται το μοντέλο ARIMA ώστε να ληφθεί υπόψη η μη στασιμότητα των 

δεδομένων. Με τον όρο στασιμότητα υποδηλώνεται ότι δεν υπάρχει συσχέτιση των 

δεδομένων με το χρόνο και πιο συγκεκριμένα η γραφική αναπαράσταση την δεδομένων 

είναι ευθεία γραμμή ως προς τον άξονα του χρόνου ή παρουσιάζει σταθερή διακύμανση. 

Υπάρχουν δύο είδη στασιμότητας αυτή που αναφέρεται στο μέσο όρο και αυτή που 

αναφέρεται στη μέση τιμή. Στα δεδομένα που παρουσιάζουν μη-στασιμότητα, αυτή θα 

πρέπει να εξαλείφεται, ώστε να είναι ξεκάθαρη η συσχέτιση των δεδομένων μεταξύ τους 

και κατά προέκταση να επιλέγεται η σωστή μέθοδος πρόβλεψης.  

  Οι Hanachi et al. [9] για την πρόβλεψη της επιδείνωσης του στροβίλου πρότειναν ένα 

εκθετικό μοντέλο παλινδρόμησης το οποίο προβλέπει τις αποκλίσεις της ισεντροπικής 

απόδοσης και της αναρροφητικής ικανότητας λαμβάνοντας υπόψη τις παρελθοντικές 
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συνθήκες λειτουργίας. Το συγκεκριμένο μοντέλο μπορεί να δικαιολογήσει επαρκώς τις 

αποκλίνουσες τιμές στην τάση της επιδείνωσης. 

   Οι Wang και Gao [10] χρησιμοποίησαν ένα εκθετικό μοντέλο παλινδρόμησης σε 

κανονικοποιημένα φίλτρα σωματιδίων (regularized particle filters) για να προβλέψουν την 

επιδείνωση της απόδοσης στις συνιστώσες ενός κινητήρα turbofan και έδειξαν ότι η 

ακρίβεια της πρόβλεψης βελτιώθηκε από 14% σε 31% συγκριτικά με τα φίλτρα Kalman.             

Οι Li και Nilkitsaranont [11] συνδύασαν γραμμική παλινδρόμηση και τετραγωνικά 

μοντέλα παλινδρόμησης για την πρόβλεψη της μείωσης της απόδοσης και της 

αναρροφητικής ικανότητας σε συμπιεστή αεριοστροβίλου της Roll-Royce AVON 1535 

GT. Επιπλέον, παρουσίασαν ένα στατιστικό δείκτη για να ελέγξουν την συμβατότητα των 

μοντέλων και όρισαν ένα κριτήριο για τον καθορισμό του μεταβατικού σημείου από την 

γραμμική στην τετραγωνική παλινδρόμηση. Συμπερασματικά, ανέφεραν ότι η μέθοδος που 

ανέπτυξαν παρέχει ικανοποιητική ακρίβεια σε πιθανή επιδείνωση της μηχανής και μπορεί 

να χρησιμοποιηθεί για  τον καθορισμό των ενεργειών σε υπό συνθήκη συντήρηση. 

 

2.1.7 Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (Artificial Neural Networks) 

 

Ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (ΤΝΔ) είναι δομή επεξεργασίας πληροφοριών που 

εμπνέεται από τον τρόπο με τον οποίο γίνεται η επεξεργασία πληροφορίας από βιολογικά 

νευρικά συστήματα. Η βασική διαδικασία που πραγματοποιείται μέσα σε ένα ΤΝΔ έχει ως 

εξής: ο κάθε υπολογιστικός κόμβος (τεχνητός νευρώνας) δέχεται σήματα από άλλο αριθμό 

κόμβων ή από κάποια εξωτερική πηγή. Στη συνέχεια αυτές οι είσοδοι σταθμίζονται με τα 

κατάλληλα βάρη σύνδεσης και αθροίζονται αλγεβρικά, σχηματίζοντας έτσι το όρισμα της 

συνάρτησης ενεργοποίησης του κόμβου, που ουσιαστικά καθορίζει τις ιδιότητες του 

υπολογιστικού κόμβου. Το αποτέλεσμα αυτής της διαδικασίας αποτελεί την έξοδο του 

δικτύου, που διαμοιράζεται μέσω των αντίστοιχων βαρών σύνδεσης στους επόμενους 

κόμβους. Οι κόμβοι ενός ΤΝΔ είναι συνήθως διατεταγμένοι σε στρώματα. Η εκπαίδευση 

των ΤΝΔ συνίσταται στον καθορισμό της τιμής των βαρών σύνδεσης μεταξύ των 

υπολογιστικών κόμβων του δικτύου. Η διαδικασία αυτή μπορεί να γίνει είτε με επίβλεψη 

(supervised learning) είτε χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning). Στην περίπτωση της 

εκπαίδευσης με επίβλεψη, η οποία είναι και η συνηθέστερη, παρουσιάζεται στο δίκτυο 

τόσο το διάνυσμα εισόδου όσο και το αντίστοιχό του διάνυσμα εξόδου. Το διάνυσμα 

εξόδου αποτελεί τη σωστή απάντηση για την συγκεκριμένη είσοδο. Στην φάση της 

εκπαίδευσης η έξοδος του δικτύου συγκρίνεται με τη σωστή έξοδο και τα διάφορα βάρη 

τροποποιούνται ανάλογα. Αν η εκπαίδευση είναι επιτυχής, τα βάρη διαμορφώνονται με 

τέτοιο τρόπο ώστε στο τέλος το δίκτυο να μπορεί να δώσει τη σωστή απάντηση στα 

διανύσματα εισόδου που του παρουσιάζονται.  

  Οι Kiakojoori και Khorasani [12] σύγκριναν την επίδοση αυτοσυσχετιζόμενου ΤΝΔ και 

Elman ΤΝΔ για πρόγνωση συγκεκριμένων βλαβών να συμβαίνουν ξεχωριστά και σε 

συνδυασμό, όπως επικαθίσεις σε συμπιεστή και διάβρωση σε πτερύγια στροβίλου, σε 

αεροπορικό κινητήρα. Για κάθε σενάριο βλάβης, εκπαιδεύτηκαν τα ΤΝΔ και εκτιμήθηκε η 

απόδοσή τους στην πρόβλεψη της θερμοκρασίας εξόδου του στροβίλου για αριθμό 

μελλοντικών πτήσεων. Εν τέλη, επιλέχθηκαν τα ΤΝΔ που κατάφεραν την καλύτερη 
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πρόβλεψη με βάση το μπαεσιανό κριτήριο επιλογής πληροφοριών (Bayesian information 

criterion model selection). 

  Οι Bartolini et al. [13] χρησιμοποίησαν ΤΝΔ για να προβλέψουν την επίδοση και τις 

εκπομπές ενός αεριοστροβίλου (micro GT) ισχύος 100 kW. Με εκπαίδευση στις διαθέσιμες 

μετρήσεις, έδειξαν ότι τα ΤΝΔ μπορούν να προβλέψουν τα μεγέθη ισχύς, παροχή μάζας 

καυσίμου, συγκέντρωση ΝΟX με 0.86 %, 0.94% και 3.42% μέσο σχετικό σφάλμα.  

  Οι Loboda και Feldshteyn [14] σύγκριναν τις μεθόδους πρόγνωσης με ΤΝΔ και με 

πολυώνυμα χρησιμοποιώντας δεδομένα από δύο διαφορετικούς βιομηχανικούς 

αεριοστροβίλους, καταλήγοντας ότι η ακρίβεια της πρόγνωσης στις επιδόσεις είναι πολύ 

κοντά στις δύο αυτές μεθόδους. 

 

2.1.8 Φυσικά Μοντέλα (Physical Models) 

 

Τα φυσικά μοντέλα προσδιορίζουν ποσοτικά την συμπεριφορά που έχει μία βλάβη 

χρησιμοποιώντας θερμοδυναμικούς και φυσικούς νόμους. Η επιδείνωση του 

αεριοστροβίλου επηρεάζει τη σχέση μεταξύ των παραμέτρων λειτουργίας. Η εκτίμηση του 

RUL μίας μηχανής/ ενός εξαρτήματος γίνεται επιλύοντας τις εξισώσεις που διέπουν τις 

συνιστώσες της μηχανής/ το εξάρτημα. Για την παραγωγή ενός φυσικού μοντέλου για 

κάποιο σύστημα κρίνεται απαραίτητος ο καθορισμός μίας ή περισσότερων παραμέτρων  

του συγκεκριμένου συστήματος. Όταν έχει διαμορφωθεί το φυσικό μοντέλο, λαμβάνονται 

μετρήσεις από πραγματικές συνθήκες λειτουργίας (είτε σταθερής είτε μεταβατικής 

λειτουργίας) και συγκρίνονται με τις εξόδους του μοντέλου. Οι διαφορές μεταξύ των 

πραγματικών τιμών και του μοντέλου ονομάζονται απομεινάρια/αποκλίσεις (residuals). 

Μεγάλες αποκλίσεις υποδεικνύουν την ύπαρξη κάποιου σφάλματος στο μοντέλο, ενώ 

μικρές αποκλίσεις οφείλονται στις κανονικές συνθήκες, στην ύπαρξη θορύβου και σε λάθη 

κατά την μοντελοποίηση. Η ανάπτυξη ενός φυσικού μοντέλου είναι μία περίπλοκη 

διαδικασία και καθίσταται δύσκολη όταν οι διαθέσιμες πληροφορίες για τον αεριοστρόβιλο 

και τους χάρτες των συνιστωσών του είναι περιορισμένες. 

  Οι Kim et al. [15] ανέπτυξαν ένα φυσικό μοντέλο για την ανάλυση της μεταβατικής 

λειτουργίας αεριοστροβίλου 150 MWatt προκειμένου να προβλέψουν χρονικά 

εξαρτώμενες μεταβολές των παραμέτρων λειτουργίας (performance parameters) όπως 

ισχύς, στροφές ατράκτου, κατανάλωση καυσίμου και θερμοκρασίες κατά μήκος της 

μηχανής. Κατέληξαν ότι το μοντέλο που ανέπτυξαν είναι κατάλληλο να παράγει 

προβλέψεις για μόνιμη λειτουργία σε υψηλό φορτίο και για μεταβατική λειτουργία εκτός 

σημείου σχεδίασης (off design). 

 

 

2.1.9 Συνδυαστικές μέθοδοι  

 

  Οι Brotherton et al. [16] ανέπτυξαν προγνωστικό σύστημα με ενσωματωμένα ΤΝΝ και 

εξόρυξη δεδομένων (data mining/rule extraction). Αυτό το σύστημα παρέχει κατάταξη βλαβών, 

αναγνώριση μη προϋπάρχουσας βλάβης και δυνατότητες εξόρυξης δεδομένων. Αναφέρουν ότι 
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βασικό πλεονέκτημα αυτού του συστήματος είναι ότι δεν χρειάζεται μεγάλες βάσεις δεδομένων 

στις αρχικές προβλέψεις που παρέχει χωρίς να επηρεάζεται η ακρίβεια των προβλέψεων. 

  Οι Daroogheh et al. [17] [18]ανέπτυξαν μία προγνωστική μέθοδο με φίλτρα σωματιδιών 

(particle filters), υβριδικά φίλτρα σωματιδίων (hybrid particle filters) και ΤΝΝ για την 

πρόβλεψη των παραμέτρων υγείας του αεροστροβίλου και του RUL. Οι αλγόριθμοι που 

πρότειναν προέβλεψαν τις κρίσιμες τιμές (δηλαδή τις τιμές που έχουν την μέγιστη πιθανότητα 

για εμφάνιση βλάβης) σε επίπεδο εμπιστοσύνης 99% γύρω από τις πραγματικές κρίσιμες τιμές. 

  Οι Xu et al. [19] ανέπτυξαν ένα ενσωματωμένο προγνωστικό σύστημα για να συνδυάσουν τα 

δεδομένα από τα μετρητικά όργανα και τα αποτελέσματα από εμπειρικό μοντέλο (experience 

based modelling results) για βελτίωση της πρόβλεψης της λειτουργίας της μηχανής και του 

RUL. Εφαρμόζοντας αριθμητική προσομοίωση (numerical simulation), έδειξαν ότι η 

συνδυαστική αυτή μέθοδος δίνει εκτίμηση του RUL με μεγαλύτερη ακρίβεια και ευρωστία 

(robustness) από ότι θα είχαν προσεγγίσεις με ανάλυση δεδομένων ή βασισμένες σε εμπειρικά 

δεδομένα.  

  Οι Jiang et al. [20] ανέπτυξαν προγνωστικό μοντέλο επιδείνωσης αεριοστροβίλων 

ενσωματώνοντας ατμοσφαιρικούς παράγοντες, δεδομένα πραγματικής λειτουργίας (on site 

monitoring OSM) και δεδομένα λειτουργίας υπολογισμένα από φυσικά μοντέλα. Στην 

συγκεκριμένη μελέτη χρησιμοποιήθηκαν στατιστικές μέθοδοι (outlier analysis, preprocessing) 

για την εκκαθάριση των δεδομένων, ανάλυση συσχέτισης και παλινδρόμηση μεταξύ των 

παραμέτρων λειτουργίας (OSM) και των ατμοσφαιρικών παραμέτρων (ATM). Επιπλέον, 

χρησιμοποίησαν μοντελοποίηση με νευρωνικά δίκτυα με στρώμα εισόδου μέσες τιμές του 

χρόνου των δεδομένων και στρώμα εξόδου τον δείκτη επιδείνωσης, επιτυγχάνοντας έτσι την 

αποδεκτή ακρίβεια. To παρόν μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για τη βελτιστοποίηση της 

συντήρησης και την μείωση του λειτουργικού κόστους. 

 

 

 

2.2 Συμπεράσματα  

 

Οι προγνωστικές μέθοδοι που αναφέρθηκαν παραπάνω αποτελούν τις πιο σύγχρονες μεθόδους 

πρόγνωσης που έχουν αναπτυχθεί μέχρι σήμερα. Η κάθε μέθοδος διαφέρει ως προς την 

πολυπλοκότητα και το υπολογιστικό κόστος που έχει, καθώς και στα δεδομένα που χρειάζεται 

για να εφαρμοσθεί. Για βελτίωση της ακρίβειας και της αξιοπιστίας της πρόγνωσης έχουν 

αναπτυχθεί μοντέλα που αποτελούν συνδυασμό μεθόδων. Στα πλαίσια της παρούσας 

διπλωματικής εργασίας θα διερευνηθούν στατιστικές μέθοδοι πρόβλεψης, διότι είναι απλές 

στην εφαρμογή και βασίζονται στην ύπαρξη βάσης δεδομένων για να αναπτυχθούν, την οποία 

διαθέτουμε. 
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3  Ανάλυση Δεδομένων με Μοντέλα Γραμμικής Παλινδρόμησης 

Στο κεφάλαιο αυτό θα δοκιμαστούν μέθοδοι γραμμικής παλινδρόμησης σε δεδομένα από 

αεριοστρόβιλο για να προσδιοριστεί αν κρίνονται κατάλληλες για την μοντελοποίηση τους 

όταν η λειτουργία της μηχανής επιδεινώνεται. Η εφαρμογή αυτών των μεθόδων βασίζεται στην 

ύπαρξη δεδομένων λειτουργίας της μηχανής (data driven methods). Συγκεκριμένα, έχοντας 

διαθέσιμες τις χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας θα εφαρμοστούν μοντέλα γραμμικής 

παλινδρόμησης ώστε να επιτηρηθεί η επιδείνωση της μηχανής. Επιπλέον στόχος είναι να 

βρεθούν τα μεγέθη που θα μπορέσουν να χρησιμοποιηθούν σε διαδικασία πρόγνωσης.    

3.1 Σκοπός του κεφαλαίου 

       

Στόχος στις παρακάτω μεθοδολογίες που αναπτύχθηκαν είναι η παρακολούθηση ημερήσιων  

μεταβολών στις παραμέτρους υγείας του συμπιεστή του αεριοστροβίλου που προκαλούνται 

από τα on line πλυσίματα σε αυτόν αλλά και από την σταδιακή επιδείνωση. Κατά την σταδιακή 

επιδείνωση του συμπιεστή ένα μέρος αυτής μπορεί να αποκατασταθεί με τα περιοδικά 

πλυσίματα, ενώ για το υπόλοιπο χρειάζεται off line πλύσιμο ώστε να επανέλθει σε υγιή επίπεδα 

ο συμπιεστής . Ωστόσο, με την πάροδο του χρόνου ο συμπιεστής υφίσταται χειροτέρευση που 

αποτελεί μη ανακτήσιμη μεταβολή και δεν αποκαθίσταται με πλυσίματα. Στην παρούσα μελέτη 

μας ενδιαφέρει να γνωρίζουμε την κατάσταση της μηχανής, αν έχει αλλάξει κάτι λόγω κάποιας 

δυσλειτουργίας και αν μπορούμε να προβλέψουμε το χρονικό διάστημα μέχρι να χρειαστεί 

πλύσιμο η μηχανή. 

         Επιπλέον, με την  εφαρμογή μίας προγνωστικής μεθόδου, πέρα από την πρόβλεψη των 

μελλοντικών τιμών των παραμέτρων υγείας, επιδιώκεται το να διαπιστώσουμε υπό ποιες 

προϋποθέσεις μπορεί κανείς να κάνει πρόβλεψη, όπως πχ πρόβλεψη της επιδείνωση που θα 

έχουν οι παράμετροι υγείας τις επόμενες μέρες.  

     Τέλος, μας ενδιαφέρει να μπορούμε να εντοπίσουμε αλλαγές στον ρυθμό επιδείνωσης των 

παραμέτρων υγείας που μπορεί να οφείλεται είτε σε τυχαίο γεγονός είτε σε κάποια 

δυσλειτουργία που προέκυψε. Διότι, όταν συμβαίνει μία δυσλειτουργία και δεν γίνει αντιληπτή 

μειώνεται η επίδοση της μηχανής και κατ’ επέκταση η λειτουργία της δεν είναι οικονομική. 

 

 

Σχήμα 3.1 Η επιδείνωση στους αεριοστροβίλους με και χωρίς on-line πλύσιμο 



 

14 

 

 

3.2 Δεδομένα εφαρμογής  

3.2.1 Βιομηχανικός αεριοστρόβιλος απλής ατράκτου   

 Η εφαρμογή των μεθόδων παλινδρόμησης έγινε σε σετ δεδομένων από βιομηχανικό 

αεριοστρόβιλο 9Ε της General Electric, ο οποίος λειτουργεί με φυσικό αέριο. Ειδικότερα, ο 9E 

αποτελεί έναν αεριοστρόβιλο απλής ατράκτου, βαρέως τύπου που λειτουργεί τόσο σε απλό όσο 

και σε συνδυασμένο κύκλο παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας. Σημαντικό πλεονέκτημά του 

είναι ότι μπορεί να λειτουργήσει με 52 διαφορετικούς τύπους καυσίμου, δηλαδή σε όλο το 

εύρος των καυσίμων που χρησιμοποιούνται στον τομέα των αεριοστροβιλικών 

εγκαταστάσεων. Οι επιδόσεις του στο σημείο σχεδίασης, μετρημένες σε ISO συνθήκες 

παρουσιάζονται στον Πίνακας 3-1 : 

 

Μοντέλο GE 9E 

Ισχύς (MW) 126,1 

Θερμικός βαθμός απόδοσης (%) 33,79 

Λόγος πίεσης συμπιεστή 12,6 

Παροχή αέρα (kg/sec) 417 

Στροφές λειτουργίας (rpm) 3000 

Θερμοκρασία εξόδου καυσαερίων (°C) 543 

Πίνακας 3-1 

 Όπως προαναφέρθηκε για την δοκιμή των στατιστικών μεθόδων απαιτείται η ύπαρξη 

δεδομένων για να εφαρμοσθούν. Τα δεδομένα που θα χρησιμοποιηθούν προέρχονται από 

μοντέλο της συγκεκριμένης μηχανής που αναπτύχθηκε σε άλλη διπλωματική εργασία του 

εργαστηρίου [21].  Για την δημιουργία μοντέλου της μηχανής χρησιμοποιήθηκε το περιβάλλον 

PROOSIS. Αρχικά, δημιουργήθηκε πρόγραμμα στο περιβάλλον PROOSIS, το οποίο έχει 

γενικευμένο χαρακτήρα και απαιτεί την επέμβαση του χρήστη εξωτερικά, μέσω ενός αρχείου 

εισόδου. Το πρόγραμμα αυτό είναι δομημένο με τέτοιο τρόπο ώστε να επιτελεί όλες τις 

αναγκαίες λειτουργίες που αφορούν την λειτουργία ενός αεριοστροβίλου και επιτρέπει στο 

χρήστη να ολοκληρώσει με άμεσο και γρήγορο τρόπο ένα αξιόπιστο μοντέλο βιομηχανικού 

αεριοστροβίλου απλής ατράκτου. Ύστερα, το πρόγραμμα επαληθεύτηκε σε δεδομένα 

λειτουργίας που ελήφθησαν από τον αεριοστρόβιλο 9Ε. Ως χάρτες χρησιμοποιήθηκαν τυπικοί 

χάρτες λειτουργίας και για το καύσιμο αρχείο τυπικών ιδιοτήτων του φυσικού αερίου. Έτσι 

δημιουργήθηκε πρώτα ένα αρχικό μοντέλο των μηχανών και έγιναν ορισμένες διορθώσεις που 

συνέβαλαν στον περιορισμό των εμφανιζόμενων αποκλίσεων. Οι διορθώσεις έγιναν σύμφωνα 

με την αρχή της προσαρμοστικής μοντελοποίησης [22], δηλαδή έγινε τοπική προσαρμογή των 

χαρτών λειτουργίας μέσω μετακίνησης των χαρακτηριστικών των στροφών και 

βελτιστοποίηση της θέσης του σημείου σχεδίασης πάνω στους χάρτες.  Με αυτό τον τρόπο 

προέκυψε μοντέλο που προσομοιώνει την λειτουργία της μηχανής με ακρίβεια της τάξης του 

±1%, η οποία θεωρείται ικανοποιητική εκτός από προσομοίωση και για διαγνωστικούς 

σκοπούς. 

Τα μεγέθη τα οποία μετρούνται στην συγκεκριμένη μηχανή και για τα οποία υπάρχουν 

δεδομένα είναι τα εξής:  
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• Γωνία τοποθέτησης πτερυγίων IGVs (DangIGVs) 

• Ισχύς αεριοστροβίλου (PW) 

• Ταχύτητα περιστροφής (NSD) 

• Βαρομετρική πίεση περιβάλλοντος  

• Απώλειες πίεσης στον αγωγό εισόδου 

• Θερμοκρασία εισόδου στο συμπιεστή (Tt1) 

• Σχετική υγρασία περιβάλλοντος (RH1) 

• Στατική πίεση κατάθλιψης συμπιεστή (CDP) 

• Θερμοκρασία κατάθλιψης συμπιεστή (CDT) 

• Θερμοκρασία εξόδου καυσαερίων (EGT) 

• Απώλειες πίεσης στον αγωγό εξόδου 

• Παροχή καυσίμου (WF) 

• Ελάχιστη θερμογόνος ικανότητα του καυσίμου (LHV) 

• Θερμοκρασία του εγχυόμενου καυσίμου (FTT) 

• Η θέση της βαλβίδας προθέρμανσης του αέρα εισόδου (IHBV) 

 

Με την εφαρμογή του μοντέλου τα μεγέθη: στατική πίεση κατάθλιψης συμπιεστή (CDP), 

θερμοκρασία κατάθλιψης συμπιεστή (CDT), θερμοκρασία εξόδου καυσαερίων (EGT) και 

παροχή καυσίμου (Wf) μπορούν να χρησιμοποιηθούν για την διάγνωση βλαβών της μηχανής, 

αφού όπως προαναφέρθηκε προσομοιώνει την λειτουργία της με αποκλίσεις στο ±1%. Για την 

στατιστική ανάλυση που ακολουθεί θα χρησιμοποιηθούν οι χρονοσειρές των παραμέτρων 

υγείας του συμπιεστή. 

3.2.2 Παράμετροι υγείας του αεριοστροβίλου 

Η κατάσταση της μηχανής αποτιμάται με την χρήση των παραμέτρων υγείας των συνιστωσών 

του που είναι οι παράγοντες τροποποίησης και ορίζονται ως εξής [22] :  

Για τον συμπιεστή 

• 𝒇𝟏 =

𝑾𝟐√𝑻𝟐
𝑷𝟐

⁄

(
𝑾𝟐√𝑻𝟐

𝑷𝟐
⁄ )𝒓𝒆𝒇

 (3.1) 

• 𝒇𝟐 = 𝜼𝑪/𝜼𝑪,𝒓𝒆𝒇   (3.2) 

Για τον στρόβιλο 

• 𝒇𝟑 =

𝑾𝟒√𝑻𝟒
𝑷𝟒

(
𝑾𝟒√𝑻𝟒

𝑷𝟒
)

𝒓𝒆𝒇
 
 (3.3) 

• 𝒇𝟒 = 𝜼𝑻/𝜼𝑻,𝒓𝒆𝒇   (3.4) 

Όπου i είναι η αρίθμηση της θέσης στο σημείο εισόδου της συνιστώσας,Wi η παροχή μάζας 

στη θέση i, Τi και Pi η ολική θερμοκρασία και πίεση στην είσοδο της συνιστώσας και ηC ,ηΤ οι 

ισεντροπικοί βαθμοί απόδοσης του συμπιεστή και του στροβίλου αντίστοιχα. Ο δείκτης ref 
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αναφέρεται στις ονομαστικές τιμές των αντίστοιχων μεγεθών για την περίπτωση υγιούς 

λειτουργίας του αεριοστροβίλου. 

   Οι αναλύσεις που θα πραγματοποιηθούν χρησιμοποιούν σε πρώτη φάση τις χρονοσειρές των 

παραμέτρων υγείας της παροχής και του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή που παρουσιάζονται 

παρακάτω.  

   Στη συγκεκριμένη μηχανή γνωρίζουμε ότι γίνονται on line πλυσίματα και ένα offline πλύσιμο 

στις 21/11. Από την γραφική παράσταση των χρονοσειρών της παραμέτρου υγείας της παροχής 

αέρα του συμπιεστή (f1) ( Σχήμα 3.2 ) ξεκινώντας από τις 6/11 παρατηρείται μία σταθερή 

πτώση στις τιμές της παραμέτρου υγείας f1 ενώ γίνονται on line πλυσίματα. Ο ρυθμός 

επιδείνωσης αλλάζει από τις 14/11, καθώς σταματάνε τα πλυσίματα και συνεχίζει να έχει μία 

σταθερή γραμμική πτώση μέχρι τις 21/11. Το σημείο στο οποίο αλλάζει η κλίση της καμπύλης 

και από εκείνη τη χρονική στιγμή οι τιμές της παραμέτρου μειώνονται με πιο γρήγορο ρυθμό 

από ότι στο πρώτο μέρος της καμπύλης παρουσιάζει ενδιαφέρον. 

 

 
 

Σχήμα 3.2 Χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή (f1) 

   

 Επιπλέον, παρατηρούμε ότι τα δεδομένα της χρονοσειράς δεν ισαπέχουν χρονικά αλλά 

εμφανίζουν κενά. Αυτό φαίνεται καλύτερα στο παρακάτω διάγραμμα Σχήμα 3.3 που έχουμε 

την χρονοσειρά της παραμέτρου f1 για μία μόνο ημέρα συγκεκριμένα τις 8/11. Αντίστοιχη 

εικόνα παρατηρείται για τα δεδομένα οποιασδήποτε μέρας. 
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Σχήμα 3.3 Χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή (f1) για χρονικό 

διάστημα μίας μέρας (8/11/15) 

 

Από την γραφική παράσταση των χρονοσειρών της παραμέτρου υγείας του βαθμού απόδοσης 

του συμπιεστή (f2) (Σχήμα 3.4) παρατηρείται ότι επηρεάζεται από τα online πλυσίματα, καθώς 

βελτιώνεται για μικρά χρονικά διαστήματα όταν γίνονται τα πλυσίματα. Όπως και στην 

χρονοσειρά της παραμέτρου f1 υπάρχουν κενά μεταξύ των μετρήσεων που φαίνονται καλύτερα 

στο διάγραμμα με δεδομένα μίας ημέρας (Σχήμα 3.5). 

 

 
 

Σχήμα 3.4 Χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή (f2) 
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Σχήμα 3.5 Χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή (f2) 

για χρονικό διάστημα μίας μέρας (8/11) 

   Στις 13/11 στο Σχήμα 3.4 παρατηρείται μία αύξηση του παράγοντα του βαθμού απόδοσης 

εξαιτίας της μεταβολής του σημείου λειτουργίας. Το γεγονός αυτό υποδηλώνει ότι η τιμή 

αναφοράς σε μερικό φορτίο πιθανά δεν έχει οριστεί με επαρκή ακρίβεια άρα όταν έχουμε 

λειτουργία σε μερικό φορτίο ο παράγοντας τροποποίησης του βαθμού απόδοσης παρουσιάζει 

μεταβολή που δεν αντιστοιχούν σε αυτές των συνθηκών πλήρους φορτίου. Για αυτό το λόγο 

κρίνεται αναγκαίο το φιλτράρισμα των χρονοσειρών ως προς το φορτίο. Από τις 14/11 

παρατηρείται γραμμική πτώση μέχρι το πλύσιμο στις 21/11.  Η εφαρμογή πλυσίματος φαίνεται 

ότι οδηγεί σε αποκατάσταση που ακολουθείται και πάλι από βαθμιαία πτώση.  

   Δεδομένου ότι η επεξεργασία των μετρήσεων των περιόδων λειτουργίας σε διαφορετικά 

φορτία μπορεί να είναι ατελέσφορη ,επειδή αλλαγές απόδοσης λόγω της αλλαγής του σημείου 

λειτουργίας μπορούν να συγχέονται με αυτές που προκαλούνται από την επιδείνωση, 

παρακάτω παρουσιάζεται οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας με τα σημεία που 

αντιστοιχούν σε φορτίο εντός του εύρους 120-140 MW (Σχήμα 3.6,Σχήμα 3.7). 
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Σχήμα 3.6 Φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή 

(f1) ως προς το φορτίο στο εύρος 120-140 MW 

 

 

 

Σχήμα 3.7 Φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας του βαθμού απόδοσης του 

συμπιεστή (f2) ως προς το φορτίο στο εύρος 120-140 MW 

 

Παρατηρούμε ότι δεν παρουσιάζονται πλέον οι αυξήσεις που είχαν τα προηγούμενα 

διαγράμματα, οι οποίες δεν είχαν φυσική σημασία. Ωστόσο έχουν δημιουργηθεί χρονικά 

διαστήματα για τα οποία δεν έχουμε διαθέσιμα δεδομένα. 
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3.3 Μέθοδος γραμμικής παλινδρόμησης 

 

Η παλινδρόμηση ορίζεται ως η συναρτησιακή σχέση μεταξύ δύο συσχετιζόμενων μεταβλητών. 

Χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη μίας μεταβλητής με βάση τις τιμές μίας άλλης. Στην 

περίπτωση που η συσχετιζόμενη μεταβλητή είναι μία τότε έχουμε την περίπτωση της απλής 

παλινδρόμησης, ενώ στην περίπτωση που το μοντέλο περιγράφεται  από περισσότερες 

μεταβλητές, εφαρμόζεται η μέθοδος της πολλαπλής παλινδρόμησης. Το γραμμικό 

παλινδρομικό μοντέλο με ανεξάρτητη μεταβλητή την Χ και εξαρτημένη την Y μπορεί να 

εκφραστεί ως εξής: 

𝜰 = 𝜷𝟎 + 𝜷𝟏 ∗ 𝜲 + 𝒆    (3.5) 

Όπου β0,β1 οι παράμετροι της γραμμικής παλινδρόμησης και e είναι το τυχαίο σφάλμα. Για τον 

υπολογισμό των παραμέτρων β0 και β1 χρησιμοποιείται η μέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων. 

 

Η σχέση της γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο υγείας f1 με ανεξάρτητη μεταβλητή 

το χρόνο γίνεται 

 

𝒇𝟏 = 𝜷𝟎 + 𝜷𝟏 ∗ 𝒕               (3.6) 

Όπου t χρόνος σε μέρες και β0,β1 σταθερές που υπολογίζονται από τα δεδομένα. 

Εφαρμόζοντας την μέθοδο των ελάχιστων τετραγώνων η παράμετρος β1 υπολογίζεται από τη 

σχέση: 

𝜷𝟏 =
∑ (𝒕𝒊−�̅�)∗(𝒇𝟏𝒊−𝒇𝟏̅̅̅̅ )𝑵

𝒊=𝟏

√∑ (𝒕𝒊−�̅�)𝟐𝑵
𝒊=𝟏

  (3.7) 

Όπου 𝑡̅, 𝑓1̅ είναι το άθροισμα των παρατηρήσεων της κάθε μεταβλητής διαιρεμένο με το πλήθος 

N των παρατηρήσεων  𝑓1̅ =
∑ 𝑓1𝑖

𝑁
𝑖=1

𝑁
    , 𝑡𝑖  , 𝑓1𝑖 η τιμή του χρόνου και της παραμέτρου f1 στο 

σημείο i και Ν το πλήθος των παρατηρήσεων. 

 

Εφαρμόζοντας την μέθοδο των ελάχιστων τετραγώνων η παράμετρος β0 υπολογίζεται από τη 

σχέση: 

𝜷𝟎 =
∑ 𝒇𝟏𝒊

𝑵
𝒊=𝟏

𝑵
− 𝜷𝟏 ∗  

∑ 𝒕𝒊
𝑵
𝒊=𝟏

𝑵
 ↔  𝜷𝟎 = 𝒇𝟏̅̅̅̅ − 𝜷𝟏 ∗ �̅�  (3.8) 

 Όπου  𝑡̅, 𝑓1̅  είναι το άθροισμα των παρατηρήσεων της κάθε μεταβλητής διαιρεμένο με το 

πλήθος των παρατηρήσεων Ν και β1 η παράμετρος της γραμμικής παλινδρόμησης όπως 

υπολογίζεται από τη σχέση (3.7) 

 

 

Για την παράμετρο υγείας f2 ισχύει αντίστοιχα η σχέση 

 

𝒇𝟐 = 𝜷𝟐 + 𝜷𝟑 ∗ 𝒕               (3.9) 

Όπου t χρόνος σε μέρες και β2,β3 σταθερές που υπολογίζονται από τα δεδομένα από τις σχέσεις 

(3.7) και (3.8). 
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3.3.1 Μοντελοποίηση Δεδομένων με Γραμμική Παλινδρόμηση  

   Ο προσδιορισμός του σημείου αλλαγής της κλίσης της καμπύλης στο σχήμα της παραμέτρου 

f1 είναι σημαντικός για την πρόγνωση του χρονικού διαστήματος που θα γίνει το επόμενο 

πλύσιμο. Όσο γίνονται τα online πλυσίματα υπάρχει ένας ρυθμός επιδείνωσης, ο οποίος 

αλλάζει όταν σταματήσουν να γίνονται αυτά και γίνεται πιο γρήγορος. Στόχος της 

συγκεκριμένης  διαδικασίας είναι να εξεταστεί αν με την γραμμική παλινδρόμηση εντοπίζεται 

η αλλαγή της κλίσης λόγω της διακοπής των πλυσιμάτων και να γίνει πρόγνωση του χρονικού 

διαστήματος που θα γίνει το off line πλύσιμο του συμπιεστή. 

   Μία πρώτη προσέγγιση για πρόγνωση έγινε με την μέθοδο της γραμμικής παλινδρόμησης. 

Επιλέχθηκε αυτή η μέθοδος διότι αποτελεί μία απλή στατιστική μέθοδο από πλευράς 

υπολογισμών και πολυπλοκότητας. Ωστόσο, είναι φανερό από τις καμπύλες των χρονοσειρών 

των δεδομένων ότι ένα μοντέλο γραμμικής παλινδρόμησης δεν μπορεί να περιγράψει με την 

επιθυμητή ακρίβεια όλα τα σημεία της καμπύλης. Κατά συνέπεια, το ενδιαφέρον εστιάζεται 

στον υπολογισμό των κλίσεων της παλινδρόμησης β1, καθώς αυτές μας δείχνουν την τάση που 

έχουν τα δεδομένα από τα οποία υπολογίστηκαν. 

   Ένα σημαντικό ερώτημα που πρέπει να απαντηθεί είναι ποιο είναι το ελάχιστο χρονικό 

διάστημα από το οποίο θα χρησιμοποιηθούν δεδομένα για να εφαρμοστεί η σχέση της 

γραμμικής παλινδρόμησης και να έχουμε μία πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών της 

μεταβλητής. 

   Ακολουθήθηκε η εξής δοκιμαστική μέθοδος: με εξαρτημένη μεταβλητή τις τιμές των 

παραμέτρων υγείας και ανεξάρτητη μεταβλητή τις χρονικές στιγμές που λήφθηκαν οι 

μετρήσεις, υπολογίστηκαν οι κλίσεις της γραμμικής παλινδρόμησης β1 με σημείο έναρξης την 

πρώτη μέτρηση κάθε ημέρας από τις 6/11 μέχρι τις 15/11. Ο υπολογισμός των κλίσεων έγινε 
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   Συγκεκριμένα, ξεκινώντας την πρώτη καμπύλη στις 6/11 υπολογίστηκαν οι κλίσεις β1 

συνυπολογίζοντας κάθε καινούργια μέτρηση μέχρι τις 16/11. Η ίδια διαδικασία επαναλήφθηκε 

με σημείο έναρξης τις 7/11 και κάθε ημερομηνία μέχρι τις 14/11 έως τις 16/11 όπου είναι η 

ημερομηνία που ξεκινά το γραμμικό τμήμα της χρονοσειράς των δεδομένων της f1. Από την 

μορφή των καμπυλών των κλίσεων μπορούμε να παρατηρήσουμε πως εξελίσσονται αυτές στο 

χρόνο και τις διαφορές που παρουσιάζουν ανάλογα με την μέρα που ξεκίνησαν.  

     Η παραπάνω διαδικασία εφαρμόζεται για παράδειγμα στα δεδομένα της χρονοσειράς της 

παραμέτρου f1. Στο Σχήμα 3.8 απεικονίζεται η καμπύλη που ξεκίνησε από τις 6/11. Στην αρχή 

παρατηρούνται διακυμάνσεις στην κλίση, που όσο προστίθενται δεδομένα ομαλοποιείται και 

από τις 10/11 και μετά παραμένει σταθερή. Το γεγονός αυτό δείχνει ότι όταν η κλίση της 

ευθείας της παλινδρόμησης υπολογίζεται από λίγα σημεία δεν μπορεί να χρησιμοποιηθεί για 

πρόγνωση. Ενώ, από το σημείο που έχει σταθεροποιηθεί η κλίση και μετά, κάθε ευθεία 

παλινδρόμησης θα έχει αυτή την τιμή στην κλίση της, άρα θα είναι αμετάβλητη. Έτσι, θα 

έχουμε μία σταθερή εικόνα που δεν θα μεταβάλλεται με την προσθήκη σημείων.  

   Στο Σχήμα 3.8 έχουν σημειωθεί τέσσερις κλίσεις που αντιστοιχούν στα δεδομένα μέχρι την 

ημερομηνία του κάθε σημείου. Οι δύο πρώτες (β1=1,182 και β1=-2,39) υπολογίστηκαν με 

δεδομένα λιγότερα της μίας μέρας και βρίσκονται στην περιοχή έντονης αστάθειας της 

καμπύλης από την αρχή στις 6/11 μέχρι τις 7/11. Η κλίση β1=-0.28 βρίσκεται στην περιοχή 

ομαλής εξέλιξης των κλίσεων από τις 7/11 έως και τις 10/11 και η κλίση β1=-0.108 είναι η 

κλίση σταθεροποίησης της καμπύλης από τις 10/11 και μετά. Επιλέχθηκαν οι συγκεκριμένες 
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κλίσεις για να εφαρμοσθεί το γραμμικό μοντέλο και να δειχθεί το διαφορετικό αποτέλεσμα που 

θα δώσει κάθε μία από αυτές τις κλίσεις για το ίδιο σετ δεδομένων. 

 

 

Σχήμα 3.8 Κλίσεις γραμμικής παλινδρόμησης με αρχή τις 6/11 και επιλεγμένες κλίσεις 

 

 Στο Σχήμα 3.9 έχει εφαρμοσθεί το μοντέλο της γραμμικής παλινδρόμησης για κλίσεις που 

έχουν υπολογιστεί από διαφορετικό αριθμό δεδομένων. Παρατηρούμε ότι οι ευθείες που έχουν 

παραχθεί με δεδομένα λιγότερα από της μίας ημέρας δηλαδή με 30 και 60 σημεία δεν μπορούν 

να χρησιμοποιηθούν σε κάποια διαδικασία πρόβλεψης. Οι κλίσεις αυτών των ευθειών 

(β1=1,182 και β1=-2,39) προέρχονται από την περιοχή αστάθειας της καμπύλης των κλίσεων.  

Ενώ οι ευθείες με δεδομένα μέχρι 7/11 (120 σημεία) και 10/11 (300 σημεία)  αναπαριστούν σε 

μεγάλο βαθμό την τάση των δεδομένων. Να σημειωθεί ότι μία ημέρα αποτελείται περίπου από 

100 σημεία δεδομένων. Συγκεκριμένα, η ευθεία με κλίση β1=-0.108 ακόμα και να 

υπολογιζόταν από παραπάνω σημεία δεν θα μεταβαλλόταν η κλίση της ,διότι η τιμή -0.108 

είναι η τιμή σταθεροποίησης της καμπύλης των κλίσεων.  

 

 

β1=1.182 

β1=-2.39 

β1=-0.28 

β1=-0.108 
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Σχήμα 3.9 Μοντέλο γραμμικής παλινδρόμησης για κλίσεις που προέρχονται από την ίδια 

καμπύλη 

 

Όπως αναφέρθηκε στην αρχή του κεφαλαίου θα διερευνηθεί το χρονικό διάστημα, από τα 

δεδομένα του οποίου μπορεί να υποστηριχθεί κάποια στατιστική προγνωστική μέθοδος. Για 

αυτό το λόγο στα παρακάτω διαγράμματα παρουσιάζονται οι κλίσεις που υπολογίστηκαν από 

τα διαθέσιμα δεδομένα με κάθε καμπύλη να έχει διαφορετική χρονική αφετηρία. Τα 

αποτελέσματα της μεθόδου που περιγράφηκε παρουσιάζονται παρακάτω. 

3.3.1.a Αποτελέσματα για την παράμετρο υγείας f1 

 

Στο Σχήμα 3.10 παρουσιάζονται οι καμπύλες των κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης, με 

κάθε καμπύλη να ξεκινά για κάθε νέα μέρα. Στις καμπύλες δεν έχουν συμπεριληφθεί οι πρώτες 

4 μετρήσεις της κάθε μέρας καθώς οι κλίσεις που προέκυψαν δεν ήταν αξιοποιήσιμες. 

Παρατηρείται από την μορφή των καμπυλών των κλίσεων ότι στην αρχή τους έχουν έντονες 

διακυμάνσεις, μετά σταθεροποιούνται μετά το πέρας μίας ημέρας κατά προσέγγιση ανεξάρτητα 

του ποια μέρα ξεκίνησαν. Αυτό συμβαίνει γιατί στην αρχή συμμετέχουν λίγα σημεία στον 

υπολογισμό, ενώ καθώς συνυπολογίζονται νέα σημεία μειώνεται η επίδραση του καθενός και 

ομαλοποιείται η καμπύλη. Αυτή η παρατήρηση οδηγεί στο συμπέρασμα ότι οι ευθείες της 

γραμμικής παλινδρόμησης έχουν σταθερή κλίση μόλις περάσει το χρονικό διάστημα μίας 

ημέρας. Η τελευταία καμπύλη ξεκίνησε από τις 14/11 διότι από εκείνη την ημερομηνία ξεκινάει 

το γραμμικό τμήμα της καμπύλης.  
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Σχήμα 3.10 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την παράμετρο f1 

Στο Σχήμα 3.11 παρουσιάζονται οι κλίσεις της γραμμικής παλινδρόμησης που προέρχονται 

από φιλτραρισμένα σημεία ως το φορτίο, όπου έχουμε ανάλογη εικόνα με το Σχήμα 3.10 

.Παρατηρούμε ότι χρησιμοποιώντας τα φιλτραρισμένα σημεία οι κλίσεις στην αρχή της κάθε 

καμπύλης εμφανίζουν μικρότερες διακυμάνσεις. 

 

 

Σχήμα 3.11 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f1  

 

   Εφόσον εστιάζουμε στις κλίσεις των καμπυλών παλινδρόμησης κρίνεται χρήσιμο να 

μετατραπούν σε μοίρες. Με αυτή την αλλαγή θα διαπιστώσουμε αν έχουμε καλύτερη 

διακριτότητα σε ότι αφορά τις μεταβολές των κλίσεων. Παρακάτω παρουσιάζονται τα 

αντίστοιχα διαγράμματα με τον άξονα y σε μοίρες. 
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Σχήμα 3.12 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την παράμετρο f1 σε μοίρες 

 

Στο Σχήμα 3.13 παρατηρούμε στις τρεις καμπύλες κλίσεων που έχουν ξεκινήσει από 6/11, 9/11 

και 14/11 ότι εμφανίζουν δύο περιοχές σταθεροποίησης. Η πρώτη περιοχή οφείλεται στην 

έλλειψη σημείων δεδομένων στο χρονικό διάστημα μεταξύ 12/11 και 14/11. Η δεύτερη περιοχή 

οφείλεται στο ότι έχουν συμπεριληφθεί τόσα δεδομένα ώστε κάθε καινούργιο δεν μεταβάλλει 

την τιμή της κλίσης. Επειδή οι μονάδες του άξονα y είναι οι μοίρες και όχι ο ίδιος ο συντελεστής 

της κλίσης όπως στα προηγούμενα διαγράμματα έχουμε καλύτερη διακριτότητα στις 

μεταβολές των τιμών του συντελεστή. 

 

 

Σχήμα 3.13 Επιλεγμένες καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές 

χρονικές αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f1 σε μοίρες 
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  Στο Σχήμα 3.14 οι καμπύλες που έχουν ξεκινήσει από τις 6/11, 7/11 και 8/11 παρατηρούμε 

ότι από τις 15/11 και μετά συμπίπτουν και συνεχώς μειώνονται. Οι καμπύλες αυτές 

περιλαμβάνουν και τα δεδομένα από τα εν λειτουργία πλυσίματα που έγιναν στον 

αεριoστρόβιλο. Στην αρχή της κάθε καμπύλης που έχει χρησιμοποιηθεί μικρός αριθμός 

ιστορικών δεδομένων οι καμπύλες είναι πιο ευαίσθητες στις αλλαγές και για αυτό 

παρατηρούμε έντονες διακυμάνσεις. Από τις 15/11 και μετά παρατηρείται αλλαγή στην εξέλιξη 

των κλίσεων, αρχίζουν να μειώνονται με διαφορετικό ρυθμό από ότι πριν. Η συγκεκριμένη 

χρονική στιγμή συμπίπτει με την διακοπή των πλυσιμάτων στον συμπιεστή. Εδώ έχουμε 

μοντελοποιήσει μία κατάσταση που περιλαμβάνει δύο διαφορετικές συμπεριφορές (μεταβολή 

με καθημερινό πλύσιμο, μεταβολή χωρίς καθημερινό πλύσιμο) με ένα ενιαίο μοντέλο. 

Κανονικά θα χρειάζονταν δύο διαφορετικά γραμμικά μοντέλα για την περιγραφή του συνόλου 

των δεδομένων. Ωστόσο, στην συγκεκριμένη εφαρμογή δεν επιδιώκουμε την περιγραφή των 

δεδομένων, αλλά την ένδειξη ότι κάτι άλλαξε στην λειτουργεία της μηχανής. Έτσι, για τον 

εντοπισμό της αλλαγής κατάστασης που συνέβη αρκεί η χρήση ενός μοντέλου. 

   Μετά από  την διακοπή των πλυσιμάτων (από τις 14/11 και μετά) παρατηρούμε έναν 

διαφορετικό ρυθμό χειροτέρευσης. Οι καμπύλες που έχουν ξεκινήσει στις 12/11, 13/11 και 

14/11 αργούν να σταθεροποιηθούν και εμφανίζουν έντονες διακυμάνσεις. Συνεπώς εξάγεται 

το συμπέρασμα, ότι όσα περισσότερα ιστορικά δεδομένα έχουν χρησιμοποιηθεί για την 

εξαγωγή μίας καμπύλης τόσο πιο καλή πρόβλεψη μπορούμε να έχουμε για το πώς θα κυμανθεί 

η κλίση και κατ’ επέκταση η εξέλιξη της παραμέτρου υγείας.  

 

 

 
 

Σχήμα 3.14 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f1 σε μοίρες 
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    Για να αποσαφηνιστεί η λειτουργία αυτής της μεθόδου παρακάτω έχουν χαραχθεί οι ευθείες 

της γραμμικής παλινδρόμησης με δεδομένα από διαφορετικά χρονικά διαστήματα στο Σχήμα 

3.15. Έχοντας ήδη υπολογίσει τις κλίσεις από τα προηγούμενα διαγράμματα, τώρα 

χαράσσοντας τις ευθείες πάνω στα δεδομένα μπορούμε να δούμε κατά πόσο η πρόβλεψη 

ταυτίζεται με τα πραγματικά δεδομένα. Συγκεκριμένα, η κόκκινη ευθεία που προέκυψε από τα 

δεδομένα από 6/11 εώς 16/11 παρατηρούμε ότι αποκλίνει αρκετά από τα δεδομένα στις 17/11 

και μετά. Ενώ περιέχει όλα τα ιστορικά δεδομένα από τα πλυσίματα εν λειτουργία δεν μπορεί 

αν αποτυπωθεί η αλλαγή της κλίσης που συμβαίνει στα δεδομένα. Για να καταφέρουμε να 

δούμε σε ποιο σημείο αλλάζει η κλίση πρέπει να μετατοπιστεί το χρονικό διάστημα 

υπολογισμού των κλίσεων. Η πράσινη ευθεία που προέκυψε από δεδομένα από τις 14/11 εώς 

τις 17/11, η οποία δεν περιέχει δεδομένα από τα πλυσίματα εν λειτουργεία αποτυπώνει σε 

ικανοποιητικό βαθμό την τάση των δεδομένων από 17/11 και μετά. Έχοντας σχεδιάσει αυτές 

τις δύο ευθείες βλέπουμε την μεταβολή που γίνεται στον ρυθμό επιδείνωσης και κατ’επέκταση 

στην κλίση. Χαράσσοντας ευθείες μετατοπίζοντας κάθε φορά το χρονικό διάστημα μπορούμε 

να παρατηρήσουμε την βαθμιαία μεταβολή της κλίσης και το πως τα online πλυσίματα 

επηρεάζουν τις τιμές της παραμέτρου υγείας.  

 Επιπλέον, στο Σχήμα 3.15 παρατηρούμε πως αν συνεχιζόταν ο ίδιος ρυθμός επιδείνωσης σε 

όλο το χρονικό διάστημα που εξετάζουμε θα κερδίζαμε σε χρόνο λειτουργίας της μηχανής και 

θα καθυστερούσε το σβήσιμο της μηχανής για καθαρισμό. Στις 20/11 που διακόπηκε η 

λειτουργία της, αν είχαν συνεχιστεί τα πλυσίματα η παράμετρος f1 θα είχε τιμή -1.25% ενώ στα 

πραγματικά δεδομένα βλέπουμε ότι για την ίδια ημερομηνία η f1 ισούται με -2.6%  Έτσι, 

τονίζεται η σημασία των εν λειτουργία πλυσιμάτων, καθώς αν αυτά συνεχίζονταν θα έσβηνε η 

μηχανή αρκετές μέρες αργότερα. 

  

 

Σχήμα 3.15 Μοντέλα γραμμικής παλινδρόμησης από διαφορετικό αριθμό δεδομένων 
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3.3.1.b Αποτελέσματα για την παράμετρο υγείας f2   

 

Αντίστοιχα για την παράμετρο υγείας f2 υπολογίστηκαν οι κλίσεις των ευθειών  παλινδρόμησης 

με  έναρξη τις πρώτες μετρήσεις κάθε ημέρας και πέρας την ημερομηνία 16/11 στα Σχήμα 3.16 

και Σχήμα 3.17.  Παρατηρείται ότι και για αυτή την παράμετρο οι κλίσεις  σταθεροποιούνται 

όταν  έχουν χρησιμοποιηθεί όλες οι μετρήσεις μίας ημέρας. 

 

 

Σχήμα 3.16 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την παράμετρο f2  

 

Σχήμα 3.17 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f2  

 Παρακάτω παρουσιάζονται τα αντίστοιχα διαγράμματα σε μοίρες. Στα σχήματα Σχήμα 3.18 

και Σχήμα 3.19 η συμπεριφορά των καμπυλών για την παράμετρο f2 εμφανίζει παρόμοια 

συμπεριφορά με την παράμετρο f1, δηλαδή παρατηρούμε ότι οι καμπύλες που ξεκίνησαν από 
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όταν γίνονταν τα εν λειτουργία πλυσίματα παρουσιάζουν έντονες διακυμάνσεις αρχικά. Οι 

καμπύλες που έχουν συμπεριλάβει τα περισσότερα ιστορικά δεδομένα δηλαδή αυτές που 

ξεκινούν από τις 6/11, 7/11 και 8/11 σταθεροποιούνται στις -5° από τις 16/11 και μετά. Ωστόσο, 

λόγω της διακύμανσης του φορτίου τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν δεν ανήκουν στο ίδιο 

σημείο λειτουργίας. Κατά συνέπεια, δεν είναι δυνατό να προβλέψουμε την μελλοντική 

επιδείνωση αυτής της παραμέτρου. 

 

 

Σχήμα 3.18 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την παράμετρο f2 σε μοίρες 

 

 

Σχήμα 3.19 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την παράμετρο f2 σε μοίρες 

Μπορεί να γίνει μία ασφαλής πρόβλεψη όταν θα σταθεροποιηθεί η κλίση της γραμμικής 

παλινδρόμησης, διότι με σταθερή την κλίση θα μπορούμε να υπολογίσουμε το χρονικό 

διάστημα που θα πρέπει ο συμπιεστής να κάνει το off line πλύσιμο. Η παράμετρος f2 
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επηρεάζεται αρκετά από τις διακυμάνσεις του φορτίου, για αυτό το λόγο έγιναν τα Σχήμα 3.20 

και Σχήμα 3.21 με φιλτραρισμένα δεδομένα ως το φορτίο. Και σε αυτά διαγράμματα 

παρατηρούμε ότι ενώ μειώθηκαν οι διακυμάνσεις, αργούν και πάλι να σταθεροποιηθούν οι 

καμπύλες των κλίσεων, άρα δεν γίνεται μόνο με γραμμική παλινδρόμηση να προβλεφθούν οι 

μελλοντικές τιμές αυτής της παραμέτρου. 

 

 

Σχήμα 3.20 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f2 σε μοίρες 

 

 

Σχήμα 3.21 Καμπύλες κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης με διαφορετικές χρονικές 

αφετηρίες για την φιλτραρισμένη χρονοσειρά της παράμετρου f2 σε μοίρες μέχρι 21/11 
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3.4 Μέθοδος γραμμικής παλινδρόμησης με δεδομένη τιμή εκκίνησης 

 

Αντικαθιστώντας την παράμετρο β0 με την μέση τιμή των 30 πρώτων σημείων της παραμέτρου 

f1  𝛽0 =
𝑓11+𝑓12+𝑓13+⋯+𝑓130

30
  εξαναγκάζουμε κάθε ευθεία γραμμικής παλινδρόμησης να έχει 

αυτή την τιμή εκκίνησης. Με γνωστό τον σταθερό όρο του γραμμικού μοντέλου, με χρήση της 

μεθόδου των ελαχίστων τετραγώνων θα υπολογιστεί και η παράμετρος β1 .  

 

Το κριτήριο για την εφαρμογή των ελαχίστων τετραγώνων είναι η ελαχιστοποίηση των 

τετραγώνων των υπολοίπων : 

𝑺𝒓 = ∑ 𝒆𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏 = ∑ (𝒚𝒊,𝝁𝜺𝝉𝝆𝝄ύ𝝁𝜺𝝂𝝄 − 𝒚𝒊,𝝁𝝄𝝂𝝉έ𝝀𝝄)𝟐 = ∑ (𝒚𝒊 − 𝜷𝟎 − 𝜷𝟏𝒙𝒊)
𝟐𝜨

𝒊=𝟏
𝜨
𝒊=𝟏  (3.10) 

Επειδή η παράμετρος β0 είναι γνωστή η παραπάνω εξίσωση παραγωγίζεται μόνο ως προς β1 

και προκύπτει: 

 
𝝏𝑺𝒓

𝝏𝜷𝟏
= −𝟐 ∑ [(𝒚𝒊 − 𝜷𝟎 − 𝜷𝟏𝒙𝒊) ∗ 𝒙𝒊]

𝜨
𝒊=𝟏 = 𝟎 → −𝟐 ∑ [(𝒇𝟏𝒊 − 𝜷𝟎 − 𝜷𝟏𝒕𝒊) ∗ 𝒕𝒊]

𝜨
𝒊=𝟏 = 𝟎  (3.11) 

Λύνοντας ως προς β1 έχουμε 

∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊
𝜨
𝒊=𝟏 − (∑ 𝒕𝒊

𝜨
𝒊=𝟏 ) ∗ 𝜷𝟎 − (∑ 𝒕𝒊

𝟐𝜨
𝒊=𝟏 ) ∗ 𝜷𝟏 = 𝟎 → 𝜷𝟏 =

∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊
𝜨
𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏
−

∑ 𝒕𝒊
𝜨
𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏
∗ 𝜷𝟎  (3.12) 

Όπου Ν το πλήθος του δείγματος των δεδομένων. Στην συγκεκριμένη εφαρμογή το Ν θα είναι 

μεταβλητό καθώς κάθε νέο σημείο θα προστίθεται και κατά συνέπεια θα επηρεάζει την τιμή 

του β1. 

 

   Ο υπολογισμός του β1 γίνεται ως εξής: με σταθερό το β0 και ίσο με την μέση τιμή των 30 

πρώτων σημείων δεδομένων της χρονοσειράς υπολογίζουμε το β1 αρχικά για Ν=30 και ο 

υπολογισμός συνεχίζει για Ν=31,32,…1632 όπου για Ν=1632 έχουμε χρησιμοποιήσει όλα τα 

διαθέσιμα δεδομένα. Δηλαδή με το ίδιο σημείο έναρξης κάθε φορά προσθέτουμε ένα ακόμα 

σημείο στον υπολογισμού του β1 και παρακολουθούμε την μεταβολή του μέχρι να 

χρησιμοποιηθεί όλο το πλήθος των δεδομένων, ενώ το β0 παραμένει αμετάβλητο. Με αυτό τον 

τρόπο παρακολουθούμε την εξέλιξη των τιμών του. Αυτή η διαδικασία επαναλαμβάνεται στα 

δεδομένα κάθε νέας ημέρας όπου υπολογίζεται νέο β0 και κατόπιν οι κλίσεις. 

     Το γραμμικό μοντέλο με σταθερό τον όρο β0 εφαρμόζεται στην χρονοσειρά της παραμέτρου 

f1 σε διαφορετικό αριθμό δεδομένων όπως φαίνεται στο Σχήμα 3.22. Οι τέσσερις ευθείες έχουν 

το ίδιο β0 αλλά οι κλίσεις τους έχουν υπολογιστεί από τη σχέση (∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊
𝜨
𝒊=𝟏 − (∑ 𝒕𝒊

𝜨
𝒊=𝟏 ) ∗

𝜷𝟎 −  ∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏 ∗𝜷𝟏 = 𝟎 → 𝜷𝟏 =
∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊

𝜨
𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏
−

∑ 𝒕𝒊
𝜨
𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏
∗ 𝜷𝟎  (3.12) για διαφορετικό αριθμό 

δεδομένων. Παρατηρούμε ότι ενώ οι ευθείες περιγράφουν επαρκώς την πρώτη περιοχή των 

δεδομένων που γίνονται on line πλυσίματα στη δεύτερη περιοχή που αυτά είχαν διακοπεί 

παρουσιάζουν μεγάλες αποκλίσεις. Το γεγονός αυτό είναι αναμενόμενο καθώς θα χρειάζονταν 

δύο γραμμικά μοντέλα για κάθε περιοχή ώστε να περιγραφούν επαρκώς τα δεδομένα. 

    Ωστόσο, στην παρούσα εργασία εστιάζουμε στον εντοπισμό και την πρόβλεψη των 

ανωμαλιών της λειτουργίας της μηχανής. Έτσι θα διερευνηθεί ο συντελεστής του γραμμικού 

μοντέλου β1 ξεκινώντας νέο υπολογισμό των κλίσεων κάθε μέρα, με σκοπό να παρατηρήσουμε 

πως θα εξελιχθεί όταν διακοπούν τα πλυσίματα αλλά και να συγκρίνουμε τα αποτελέσματα του 

γραμμικού μοντέλου με δεδομένο β0 με το απλό γραμμικό μοντέλο. 
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Σχήμα 3.22 Μοντέλα γραμμικής παλινδρόμισης με ίδιο σταθερό όρο που προκύπτουν από 

διαφορετικό αριθμό δεδομένων. 

   Στο παρακάτω διάγραμμα (Σχήμα 3.23 Διάγραμμα) παρουσιάζονται οι κλίσεις που 

υπολογίστηκαν σε συνάρτηση με τον χρόνο. Ο υπολογισμός των κλίσεων γίνεται με σημείο 

έναρξης μία μέρα χρησιμοποιώντας τις πρώτες παρατηρήσεις για τον υπολογισμό του β0 και 

στη συνέχεια υπολογίζονται οι κλίσεις για κάθε νέο σημείο. Κάθε καμπύλη ξεκινά διαφορετική 

μέρα άρα έχει και διαφορετικό β0 το οποίο παραμένει σταθερό. Το κενό που εμφανίζει το 

διάγραμμα οφείλεται στην έλλειψη δεδομένων σε εκείνο το διάστημα. 

    

 

Σχήμα 3.23 Διάγραμμα κλίσεων του γραμμικού μοντέλου για το β0 ίσο με τη μέση τιμή 

των 30 πρώτων μετρήσεων της κάθε μέρας 

Αρχικά παρατηρούμε ότι οι κλίσεις μεταβάλλονται απότομα, ύστερα ομαλοποιείται η 

μεταβολή τους και τέλος σταθεροποιείται σε τιμές στο εύρος -0,1 με -0.2. Παρότι 

μεταβάλλονται απότομα στην αρχή δεν παρατηρούνται μεγάλες διακυμάνσεις στις τιμές που 
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προέρχονται από δεδομένα μίας μέρας μόνο όπως γίνεται στην άλλη μέθοδο γραμμικής 

παλινδρόμησης που παρουσιάστηκε.  Μετά την περιοχή σταθεροποίησης στην κάθε καμπύλη 

παρατηρούμε μία μικρή περιοχή απότομης μείωση στις τιμές του β1 (η περιοχή που βρίσκεται 

στον κόκκινο κύκλο) το οποίο συμπίπτει χρονικά με την διακοπή των πλυσιμάτων. Αυτό 

συμβαίνει επειδή στα δεδομένα που δεν γίνονται πλυσίματα ισχύει διαφορετικό γραμμικό 

μοντέλο από τα δεδομένα που γίνονται, έτσι όταν αυτά τα δεδομένα συνυπολογίζονται μαζί με 

τα προηγούμενα που είχαμε πλυσίματα επιδρούν στον συντελεστή του μοντέλου και δίνουν 

αυτή την εικόνα. 

   Επιπλέον παρατηρούμε ότι οι δύο τελευταίες καμπύλες που ξεκινούν από 15/11 και 16/11 

εμφανίζουν διαφορετική συμπεριφορά συγκριτικά με τις προηγούμενες. Το γεγονός αυτό 

οφείλεται στο ότι οι κλίσεις αυτές υπολογίζονται από δεδομένα της περιοχής της χρονοσειράς 

που είχαν διακοπεί τα εν λειτουργία πλυσίματα ενώ οι προηγούμενες καμπύλες επειδή 

ξεκίνησαν νωρίτερα έχουν δεδομένα και από τις δύο περιοχές. Με την παρακολούθηση την 

εξέλιξη στις τιμές των κλίσεων της κάθε μέρας και παρατηρώντας το Σχήμα 3.23 Διάγραμμα 

καταλαβαίνει κανείς πως κάτι έχει αλλάξει από τις 15/11 και μετά, αφού αυτές οι δύο καμπύλες 

δεν ακολουθούν το μοτίβο των προηγούμενων.  

 

Στο Σχήμα 3.24 Διάγραμμαέχουν μετατραπεί οι κλίσεις του σε Σχήμα 3.23 μοίρες για καλύτερη 

διακριτότητα. Οι παρατηρήσεις που έγιναν για το Σχήμα 3.23 ισχύουν και εδώ. 

 

 

Σχήμα 3.24 Διάγραμμα κλίσεων του γραμμικού μοντέλου για το β0 ίσο με τη μέση τιμή 

των 30 πρώτων μετρήσεων της κάθε μέρας με τις κλίσεις β1 σε μοίρες 

Όπως αναφέρθηκε παραπάνω για κάθε γραμμικό μοντέλο το β0 ήταν ίσο με τη μέση τιμή των 

30 πρώτων τιμών της κάθε ημέρας. Στα παρακάτω διαγράμματα (Σχήμα 3.25, Σχήμα 3.26) 

υπολογίστηκαν οι κλίσεις από τα δεδομένα όλης της χρονοσειράς (από τις 6/11 μέχρι και 21/11) 

με διαφορετικό β0 σε κάθε καμπύλη. Παρατηρούμε ότι όταν το β0 αποτελείται μόνο από 20 

παρατηρήσεις στην αρχή οι κλίσεις είναι αρκετά απότομες και στη συνέχεια ομαλοποιούνται. 

Και οι 3 καμπύλες έχουν παρόμοια μορφή όμως στο ξεκίνημα τους εμφανίζουν μεγάλη 

απόκλιση και καθώς προστίθενται δεδομένα στον υπολογισμό των κλίσεων συμπίπτουν όλο 

και περισσότερο. Έτσι, εξάγεται το συμπέρασμα ότι ανάλογα με το πλήθος των δεδομένων που 
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υπολογίζεται το β0 επηρεάζονται και οι αρχικές τιμές του συντελεστή β1, ενώ στη συνέχεια με 

την προσθήκη σημείων μειώνονται οι αποκλίσεις και συμπίπτουν οι καμπύλες. 

 

 

Σχήμα 3.25 Καμπύλες των κλίσεων γραμμικού μοντέλου με το σταθερό όρο β0 να 

αποτελείται από 20, 30 και 40 σημεία 

 

 

Σχήμα 3.26 Καμπύλες των κλίσεων γραμμικού μοντέλου με το σταθερό όρο β0 να 

αποτελείται από 20, 30 και 40 σημεία 

 

3.5 Συμπεράσματα 

 

Συμπεράσματα από την εφαρμογή αυτής της μεθόδου γραμμικής παλινδρόμησης: 
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• Η μέθοδος της γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f1 (Σχήμα 3.10) έδειξε 

ότι μετά το πέρας δύο ημερών ότι σταθεροποιούνται οι κλίσεις άρα μπορεί να 

χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών αυτής της παραμέτρου. Οι 

καμπύλες που προκύπτουν από ιστορικά δεδομένα από περισσότερες ημέρες 

σταθεροποιούνται νωρίτερα συγκριτικά με αυτές που έχουν δεδομένα από λιγότερες 

ημέρες, έτσι γίνεται μία ακριβέστερη πρόβλεψη της κλίσης του γραμμικού μοντέλου. 

Επίσης, καμπύλες που αποτελούνται από μικρό αριθμό μετρήσεων είναι πιο 

ευαίσθητες σε αλλαγές όπως φαίνεται και από τις διακυμάνσεις που εμφανίζουν. Οι 

παραπάνω παρατηρήσεις γίνονται με βάση τα Σχήμα 3.12 και Σχήμα 3.13. 

• Η μέθοδος της γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f2 έδειξε ότι οι κλίσεις 

δεν σταθεροποιούνται ακριβώς σε μία τιμή όπως με την παράμετρο f1 (Σχήμα 3.18) . 

Ως επακόλουθο, μόνο από την παρακολούθηση αυτής της παραμέτρου δεν δύναται να 

προβλέψουμε το χρονικό διάστημα που θα πρέπει να επέμβουμε στη μηχανή. 

• Με την συγκεκριμένη στατιστική μέθοδο κατέστη δυνατός ο εντοπισμός της μη 

πραγματοποίησης on line πλυσίματος του συμπιεστή από την χρονική εξέλιξη των 

κλίσεων μέχρι τις 16/11 σύμφωνα με το κριτήριο της μεταβολής των κλίσεων των 

καμπυλών της γραμμικής παλινδρόμησης, όπως βλέπουμε στα Σχήμα 3.14 και Σχήμα 

3.19. Επιπλέον, διερευνήθηκε η χρονική εξέλιξη των παραμέτρων υγείας αν είχαν 

συνεχιστεί τα πλυσίματα εν λειτουργία. 

• Για τον εντοπισμό αλλαγής στην συμπεριφορά της παραμέτρου υγείας πρέπει να 

παρακολουθείται η εξέλιξη της καμπύλης που περιέχει όλα τα μέχρι στιγμής ιστορικά 

δεδομένα σε σύγκριση με την εξέλιξη της καμπύλης που ξεκινάει από την αρχή μίας 

μέρας. Με αυτό τον τρόπο γίνεται αντιληπτή μια μεταβολή στις τιμές της παραμέτρου 

υγείας που μπορεί να οφείλεται είτε στη διακοπή των εν λειτουργία πλυσιμάτων είτε 

σε άλλους παράγοντες. 

• Για να μπορώ να γνωρίζω πότε θα επέμβω στην μηχανή χρειάζονται ιστορικά 

δεδομένα τουλάχιστον 2 ημερών για πρόβλεψη της συμπεριφοράς της παραμέτρου 

υγείας των επόμενων ημερών, ώστε να έχουν σταθεροποιηθεί οι κλίσεις. Η γραμμική 

παλινδρόμηση επηρεάζεται από τα on line πλυσίματα που γίνονται στο πρώτο χρονικό 

διάστημα, συνεπώς κάθε 2 μέρες είναι απαραίτητο να ξεκινούν καινούργιες καμπύλες 

που να μην περιέχουν όλα τα αρχικά δεδομένα, ώστε να μπορώ να εκτιμήσω το 

χρονικό διάστημα που θα χρειαστεί να επέμβω. 

• Ορίζοντας συγκεκριμένη τιμή εκκίνησης επιτυγχάνεται γρηγορότερη σταθεροποίηση 

της κλίσης και επιπλέον οι αρχικές τιμές που έχουν υπολογιστεί από λίγα δεδομένα 

είναι αξιοποιήσιμες. Σε αντίθεση με το απλό γραμμικό μοντέλο που οι αρχικές κλίσεις 

παρουσίαζαν μεγάλες διακυμάνσεις και τιμές που δεν ήταν ενδεικτικές της 

επιδείνωσης. 

• Στα γραμμικά μοντέλα με δεδομένη τιμή εκκίνησης, ο αριθμός των σημείων από τον 

οποίο υπολογίζεται ο σταθερός όρος του μοντέλου επηρεάζει τις πρώτες τιμές των 

κλίσεων, όσο όμως προστίθενται περισσότερα σημεία στον υπολογισμό μικραίνει και 

ελαχιστοποιείται η επίδρασή του (Σχήμα 3.25,Σχήμα 3.26). 

• Η μορφή των καμπυλών των κλίσεων του γραμμικού μοντέλου με τιμή εκκίνησης 

μοιάζει με το απλό γραμμικό μοντέλο, καθώς και αυτό εμφανίζει μία περιοχή 
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σταθεροποίησης και όταν αλλάζει ο ρυθμός επιδείνωσης ξεκινά μία φθίνουσα πορεία. 

Το γεγονός αυτό είναι αναμενόμενο καθώς πρόκειται για το ίδιο σετ δεδομένων. 

• Παρακολουθώντας τις κλίσεις σε κάθε μέρα, όταν μία καμπύλη ξεκινά και 

εξελίσσεται διαφορετικά από ότι οι προηγούμενες είναι ενδεικτικό κάποιας μεταβολής 

στις τιμές των δεδομένων. Η μεταβολή αυτή δείχνει ότι κάτι άλλαξε στην λειτουργία 

της μηχανής και χρειάζεται παρακολούθηση η πορεία του φαινομένου. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4 Ανάλυση Δεδομένων με Μη Γραμμικά Μοντέλα Παλινδρόμησης  

Στο κεφάλαιο αυτό θα δοκιμαστούν μέθοδοι μη γραμμικής παλινδρόμησης σε δεδομένα από 

αεριοστρόβιλο για να προσδιοριστεί αν κρίνονται κατάλληλες για την μοντελοποίηση τους 

όταν η λειτουργία της μηχανής επιδεινώνεται. Η εφαρμογή αυτών των μεθόδων θα γίνει στα 

δεδομένα που εφαρμόστηκαν και τα γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης. Στόχος του κεφαλαίου 
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είναι να διερευνηθεί αν τα μη γραμμικά μοντέλα δίνουν κάποια επιπλέον δυνατότητα ως προς 

την επόπτευση λειτουργίας και την πρόγνωση δυσλειτουργιών σε σχέση με τα γραμμικά. 

 

4.1 Μοντέλα επιδείνωσης στους αεριοστροβίλους 

 

Η επιδείνωση στους αεριoστροβίλους ανάλογα με τον ρυθμό επιδείνωσης μπορεί να περιγραφεί 

με τη βοήθεια  τριών μαθηματικών  μοντέλων.  Στο προηγούμενο κεφάλαιο  ασχοληθήκαμε με 

την γραμμική επιδείνωση (linear deterioration model) και καταλήξαμε στο συμπέρασμα ότι 

χρειάζονται δεδομένα τουλάχιστον δύο ημερών για να έχουμε μία καλή πρόβλεψη στις 

παραμέτρους που εξετάσαμε. Στο παρόν κεφάλαιο θα εξετάσουμε τα μη γραμμικά μοντέλα με 

σκοπό να δούμε αν μπορούν να δώσουν μία καλύτερη πρόβλεψη συγκριτικά με το γραμμικό 

μοντέλο. Τα μη γραμμικά μοντέλα είναι τα εξής [24]: 

 

• Ομαλή επιδείνωση (soft deterioration model)   :𝒀 = 𝒂 ∗ √𝒕 + 𝒃 (4.1) 

• Απότομη επιδείνωση (severe deterioration model)   : 𝒀 = 𝒂 ∗ 𝒕𝟐 + 𝒃 (4.2) 

Όπου a, b οι συντελεστές των μη γραμμικών μοντέλων και t χρόνος σε μέρες (days). 

Τα τρία  μοντέλα  απεικονίζονται στο παρακάτω σχήμα: 

 

 

Σχήμα 4.1 Μοντέλα επιδείνωσης στους αεριοστροβίλους 

Τα δεδομένα εφαρμογής είναι τα ίδια που χρησιμοποιήθηκαν και στο προηγούμενο κεφάλαιο 

(παράγραφος 3.2). Για την εφαρμογή των μη γραμμικών μοντέλων προκειμένου να γίνουν στο 

excel χρειάστηκε να γίνει αλλαγή μεταβλητής για να χρησιμοποιηθούν οι εντολές που αφορούν 

το γραμμικό μοντέλο. Η αλλαγή μεταβλητής έγινε ορίζοντας μία νέα μεταβλητή c ως 

ακολούθως: 
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𝒄 = √𝒕  ↔  𝒀 = 𝒂 ∗ 𝒄 + 𝒃   (4.3) για το μοντέλο της ομαλής επιδείνωσης 

𝒄 = 𝒕𝟐  ↔  𝒀 = 𝒂 ∗ 𝒄 + 𝒃  (4.4) για το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης 

Έτσι έγινε εφικτή η χρήση των ίδιων εντολών που αφορούν το γραμμικό μοντέλο (slope, 

intercept). 

4.2 Μοντέλο ομαλής επιδείνωσης (soft deterioration model) 

 

Για την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή 

σύμφωνα με το συγκεκριμένο μοντέλο, έχοντας ως δεδομένα τα πρώτα 100 σημεία των 

μετρήσεων που διαθέτουμε προσδιορίσαμε τους συντελεστές a και b. Στη συνέχεια, για κάθε 

χρόνο t είχαμε μια πρόβλεψη της f1 από την εξίσωση του μοντέλου. Το Σχήμα 4.2 δείχνει τις 

προβλέψεις που έγιναν και από πόσο σημεία δεδομένων προήλθαν. Παρατηρούμε ότι το 

μοντέλο της ομαλής επιδείνωσης δεν περιγράφει επαρκώς το σύνολο των δεδομένων, αφού θα 

απαιτούνταν δύο μοντέλα για να μοντελοποιήσουν τις δύο καταστάσεις που συναντώνται στα 

δεδομένα (λειτουργία με καθημερινό πλύσιμο, λειτουργία χωρίς πλύσιμο) . Είναι φανερό ότι 

οι τιμές της f1 δεν υφίστανται ομαλή επιδείνωση, συνεπώς το συγκεκριμένο μοντέλο δεν είναι 

κατάλληλο για την πρόβλεψη των ζητούμενων παραμέτρων.  

 

 
 

Σχήμα 4.2 Μοντέλο ομαλής επιδείνωσης για την παράμετρο f1 

4.3 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης (severe deterioration model) 

4.3.1 Αποτελέσματα για την παράμετρο f1 

 

Για την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή 

σύμφωνα με το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης, έχοντας ως δεδομένα τα πρώτα 100 σημεία 

των μετρήσεων που διαθέτουμε προσδιορίσαμε τους συντελεστές a και b. Στη συνέχεια, για 
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κάθε χρόνο t είχαμε μια πρόβλεψη της f1 από την εξίσωση του μοντέλου. Οι συντελεστές a και 

b προσδιορίστηκαν από 100,150,200,250 και 300 σημεία δεδομένων και οι προβλέψεις για τις 

τιμές της παραμέτρου f1 παρουσιάζονται στο παρακάτω σχήμα. Με 300 σημεία δεδομένων που 

αντιστοιχούν στην χρονική διάρκεια τεσσάρων ημερών το μοντέλο αυτό δείχνει να δίνει μία 

καλή πρόβλεψη για την χρονική εξέλιξη της παραμέτρου f1 όπως βλέπουμε στο Σχήμα 4.3. 

Ωστόσο, όπως προαναφέρθηκε επειδή στα δεδομένα εμφανίζονται δύο καταστάσεις 

λειτουργίας (με καθημερινό πλύσιμο και χωρίς) θα χρειάζονταν δύο μοντέλα. Δεν είναι 

δυνατόν με ένα μόνο μοντέλο να περιγραφούν δύο διαφορετικοί ρυθμοί επιδείνωσης. 

 

 

Σχήμα 4.3 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης για την παράμετρο f1 

 

  Τα δεδομένα μας στις 15/11 εμφανίζουν αλλαγή στον ρυθμό επιδείνωσης που είχαν μέχρι 

εκείνη τη μέρα (εξαιτίας της διακοπής των online πλυσιμάτων). Για αυτό κρίνεται απαραίτητη 

η επιλογή δεδομένων για την εφαρμογή του μοντέλου σε διαφορετικά χρονικά διαστήματα 

όπως βλέπουμε παρακάτω στο Σχήμα 4.4. 

   Το Σχήμα 4.4 έχει καμπύλες που προέρχονται από την προσαρμογή 100 σημείων δεδομένων 

στο μοντέλο απότομης επιδείνωσης με διαφορετικές χρονικές αφετηρίες. Όπως αναφέρθηκε τα 

100 σημεία αντιστοιχούν περίπου στις μετρήσεις μίας ημέρας και όπως φαίνεται στο σχήμα  

κάθε καμπύλη ξεκινά από διαφορετική μέρα. Σκοπός του συγκεκριμένου διαγράμματος είναι 

να δούμε  πως επηρεάζει η μέρα που ξεκινάει το μοντέλο την πρόβλεψη και αν ανταποκρίνεται 

στο σύνολο των δεδομένων.  Παρατηρούμε ότι με βάση τα δεδομένα των πρώτων ημερών 

λαμβάνουμε μία αρκετά  «απαισιόδοξη» πρόβλεψη από το μοντέλο  αυτό.  Επειδή, τα δεδομένα 

μέχρι τις 14/11 έχουν ένα σταθερό ρυθμό επιδείνωσης το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης 

δεν είναι κατάλληλο για την περιγραφή τους.  
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Σχήμα 4.4 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης με διαφορετικές χρονικές αφετηρίες για την 

παράμετρο f1 

 

Αναμφίβολα , ο αριθμός των σημείων εκ των οποίων προήλθαν αυτές οι καμπύλες του 

παραπάνω σχήματος είναι σχετικά μικρός συνεπώς για την εξαγωγή μίας καλύτερης 

πρόβλεψης συνίσταται η επιλογή μεγαλύτερου αριθμού σημείων. Γι’ αυτό το λόγο στο Σχήμα 

4.5 βλέπουμε καμπύλες που προήλθαν από 200 σημεία δεδομένων και η μοντελοποίηση των 

δεδομένων ξεκινά διαφορετικές χρονικές στιγμές. Παρατηρούμε ότι στο χρονικό διάστημα που 

γίνονται τα εν λειτουργία πλυσίματα το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης δεν μπορεί να 

προβλέψει τις μελλοντικές τιμές, γεγονός που είναι αναμενόμενο αφού δεν έχουμε απότομη 

επιδείνωση. Ωστόσο, στο χρονικό διάστημα που έχουν σταματήσει τα on line πλυσίματα και 

αλλάζει ο ρυθμός επιδείνωσης παρατηρούμε ότι το μοντέλο αυτό δίνει μια πρόβλεψη που 

σχεδόν ταυτίζεται με τα πραγματικά δεδομένα.  
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Σχήμα 4.5 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης με διαφορετικές χρονικές αφετηρίες για την 

παράμετρο f1 και αριθμό σημείων που χρησιμοποιήθηκαν για την εφαρμογή του μοντέλου 

Όπως διατυπώθηκε παραπάνω η σχέση που περιγράφει το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης 

είναι η σχέση Απότομη επιδείνωση (severe deterioration model)   : 𝒀 = 𝒂 ∗ 𝒕𝟐+𝒃 (4.2). 

  Σε αντιστοιχία με την ανάλυση του γραμμικού μοντέλου επιδείνωσης, θα εξεταστεί η 

παράμετρος α της σχέσης της απότομης επιδείνωσης. Ακολουθήθηκε η μέθοδος που 

περιγράφεται στο κεφάλαιο 3.3.1. Σκοπός μας και πάλι είναι να διερευνήσουμε αν η 

παράμετρος σταθεροποιείται και σε πόσο χρονικό διάστημα συμβαίνει η σταθεροποίηση, ώστε 

να είμαστε σε θέση να χρησιμοποιήσουμε το συγκεκριμένο μοντέλο για πρόβλεψη.  

  Στο Σχήμα 4.6 παρατηρούμε ότι η παράμετρος α σταθεροποιείται μετά το πέρασμα δύο 

ημερών και από όποια χρονική στιγμή να ξεκινήσουμε οι καμπύλες καταλήγουν στις ίδιες 

τιμές. Δηλαδή, η προσθήκη επιπλέον σημείων στον υπολογισμό του α, αφού έχουν 

χρησιμοποιηθεί δεδομένα δύο ημερών, δεν μεταβάλλει την τιμή του.  

 

 

Σχήμα 4.6 Καμπύλες της παραμέτρου α του μοντέλου απότομης επιδείνωσης με 

διαφορετικές χρονικές αφετηρίες για την παράμετρο f1 

4.3.2 Αποτελέσματα για την παράμετρο f2 

   Στο Σχήμα 4.7 παρατηρούμε την μοντελοποίηση των δεδομένων της παραμέτρου f2 με το 

μοντέλο της απότομης επιδείνωσης. Η κόκκινη καμπύλη έχει προέλθει από 150 σημεία 

δεδομένων και παρουσιάζει μία πολύ πιο απότομη επιδείνωση από αυτή που συμβαίνει στα 

πραγματικά δεδομένα. Η πράσινη καμπύλη από 350 σημεία αποτελεί μια καλή πρόβλεψη των 

μελλοντικών τιμών της παραμέτρου, ενώ η μωβ καμπύλη από 450 σημεία δείχνει μία τελείως 

διαφορετική τάση των δεδομένων από αυτή που πραγματικά έχουν. Στην τελευταία περίπτωση, 

παρότι έχουν ληφθεί αρκετά σημεία η πρόβλεψη ήταν ανεπιτυχής καθώς οι τιμές της 

συγκεκριμένης παραμέτρου στο χρονικό διάστημα 6/11 με 11/11 έχουν επηρεαστεί από τα εν 

λειτουργία πλυσίματα και με βάση αυτά γίνεται μία πρόβλεψη που δεν αντιστοιχεί σε 

επιδείνωση.  

 Δεν καθίσταται δυνατό να γνωρίζουμε εκ των προτέρων πότε θα προκύψει μία βλάβη, όπως η 

διακοπή των πλυσιμάτων, για αυτό κιόλας δεν είναι δυνατό να προβλέψουμε τι θα συμβεί όταν 

θα σταματήσουν. Για αυτό το λόγο, επειδή στα δεδομένα εμφανίζονται δύο καταστάσεις 
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λειτουργίας (με καθημερινό πλύσιμο και χωρίς) θα χρειάζονταν δύο διαφορετικά μοντέλα για 

την περιγραφή τους. Χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο σίγουρα δεν μπορεί να προβλεφθεί η 

επιδείνωση μετά την διακοπή των πλυσιμάτων, ωστόσο υπολογίζοντας τις κλίσεις όπως 

αποδείχτηκε και από την ανάλυση των προηγούμενων κεφαλαίων μπορούμε να διαπιστώσουμε 

πότε άλλαξε κάτι στη λειτουργεία της μηχανής. 

 

 

Σχήμα 4.7 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης για την παράμετρο f2 

 

Στο Σχήμα 4.8 βλέπουμε τις τιμές της παραμέτρου α πως διαμορφώνονται με την προσθήκη 

όλο και περισσότερων σημείων από τη στιγμή εκκίνησης της κάθε καμπύλης. Εδώ 

παρατηρούμε ότι οι καμπύλες σταθεροποιούνται σε μία σταθερή τιμή σε παραπάνω από δύο 

ημέρες. Η παράμετρος υγείας f2 επηρεάζεται αρκετά από τα εν λειτουργία πλυσίματα και κατά 

συνέπεια επηρεάζει τον υπολογισμό της παραμέτρου α του μοντέλου της απότομης 

επιδείνωσης. Ωστόσο, όπως προαναφέρθηκε επειδή στα δεδομένα εμφανίζονται δύο 

καταστάσεις λειτουργίας (με καθημερινό πλύσιμο και χωρίς) θα χρειάζονταν δύο διαφορετικά 

μοντέλα επιδείνωσης .   
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Σχήμα 4.8 Καμπύλες της παραμέτρου α του μοντέλου απότομης επιδείνωσης με 

διαφορετικές χρονικές αφετηρίες για την παράμετρο f2 

 

4.4 Μοντέλο απότομης επιδείνωσης με δεδομένη τιμή εκκίνησης 

 

Στην απότομη επιδείνωση που περιγράφεται από τη σχέση 𝑌 = 𝑎 ∗ 𝑡2 + 𝑏 ,επιβάλλεται 

σταθερή τιμή εκκίνησης b που υπολογίζεται από την μέση τιμή των πρώτων 30 παρατηρήσεων 

μίας ημέρας.  

Το κριτήριο για την εφαρμογή των ελαχίστων τετραγώνων είναι η ελαχιστοποίηση των 

τετραγώνων των υπολοίπων: 

 𝑺𝒓 = ∑ 𝒆𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏 = ∑ (𝒚𝒊,𝝁𝜺𝝉𝝆𝝄ύ𝝁𝜺𝝂𝝄 − 𝒚𝒊,𝝁𝝄𝝂𝝉έ𝝀𝝄)𝟐 = ∑ (𝒚𝒊 − 𝒃 − 𝒂𝒕𝒊
𝟐)

𝟐𝜨
𝒊=𝟏

𝜨
𝒊=𝟏  (4.5) 

Επειδή η παράμετρος b είναι γνωστή η παραπάνω εξίσωση παραγωγίζεται μόνο ως προς a και 

προκύπτει: 
𝝏𝑺𝒓

𝝏𝒂
= −𝟐 ∑ [(𝒚𝒊 − 𝒃 − 𝒂𝒕𝒊

𝟐) ∗ 𝒕𝒊
𝟐]𝜨

𝒊=𝟏 = 𝟎 → −𝟐 ∑ [(𝒇𝟏𝒊 − 𝒃 − 𝒂𝒕𝒊
𝟐) ∗ 𝒕𝒊

𝟐]𝜨
𝒊=𝟏 = 𝟎  

(4.6) 

Λύνοντας ως προς β1 έχουμε: 

∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏 − (∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏 ) ∗ 𝒃 − (∑ 𝒕𝒊
𝟒𝜨

𝒊=𝟏 ) ∗ 𝒂 = 𝟎 → 𝒂 =
∑ 𝒇𝟏𝒊𝒕𝒊

𝟐𝜨
𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟒𝜨

𝒊=𝟏
−

∑ 𝒕𝒊
𝟐𝜨

𝒊=𝟏

∑ 𝒕𝒊
𝟒𝜨

𝒊=𝟏
∗ 𝒃 (4.7) 

Ακολουθώντας την διαδικασία που περιγράφηκε και για το γραμμικό μοντέλο (Κεφάλαιο 3.4) 

υπολογίζονται οι τιμές του συντελεστή α. 

Στο παρακάτω σχήμα βλέπουμε τις καμπύλες του μοντέλου της απότομης επιδείνωσης για 

διαφορετικό αριθμό δεδομένων. Η κόκκινη καμπύλη που προσδιορίστηκε από δεδομένα δύο 

ημερών (200 σημεία) δείχνει μία πολύ απότομη επιδείνωση που δεν ανταποκρίνεται καθόλου 

στην πραγματικότητα. Ενώ οι καμπύλες που περιέχουν δεδομένα από περισσότερες από 5 

ημέρες δείχνουν να περιγράφουν ακριβώς το συγκεκριμένο σετ δεδομένων. Ωστόσο, όπως 

αναφέρθηκε και παραπάνω επειδή η συγκεκριμένη χρονοσειρά χωρίζεται σε δύο περιοχές με 
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διαφορετικούς ρυθμούς επιδείνωσης, είναι πλασματική η εικόνα ότι με μία εξίσωση  μπορεί να 

περιγραφεί το σύνολο των δεδομένων. 

 

 

Σχήμα 4.9 Μοντέλα απότομης επιδείνωσης με ίδιο σταθερό όρο που προκύπτουν από 

διαφορετικό αριθμό δεδομένων. 

 

     Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε τις τιμές του συντελεστή a του μοντέλου της απότομης 

επιδείνωσης (Σχήμα 4.10 Διάγραμμα). Η μορφή των καμπυλών παρουσιάζει ομοιότητες με 

αυτές του γραμμικού μοντέλου. Και εδώ παρατηρούμε μετά την σταθεροποίηση των τιμών του 

συντελεστή και εν συνεχεία πτώση των τιμών λόγω της επίδραση των δεδομένων χωρίς 

πλυσίματα. Επιπλέον οι δύο καμπύλες που ξεκινούν μετά την διακοπή των πλυσιμάτων δεν 

ακολουθούν το μοτίβο των προηγούμενων και αυτό είναι ενδεικτικό της μεταβολής που 

συνέβη. Φαίνεται ότι στις 15/11 κάτι άλλαξε στην λειτουργία της μηχανής, το οποίο οφείλεται 

στην διακοπή των καθημερινών πλυσιμάτων σε εκείνη τη μέρα. Παρακολουθώντας κάθε μέρα, 

όταν μία νέα μέρα δεν ακολουθεί την πορεία των προηγούμενων μας προειδοποιεί ότι κάτι έχει 

αλλάξει στη λειτουργία της μηχανής. 

  Όπως έχει αναφερθεί και στα προηγούμενα κεφάλαια χρησιμοποιούμε το ίδιο μοντέλο για 

δύο διαφορετικές καταστάσεις στη μηχανή (λειτουργία με καθημερινά πλυσίματα και 

λειτουργία χωρίς πλυσίματα). Δεν καθίσταται δυνατό να γνωρίζουμε εκ των προτέρων πότε θα 

προκύψει μία βλάβη, όπως η διακοπή των πλυσιμάτων, για αυτό κιόλας δεν είναι δυνατό να 

προβλέψουμε τι θα συμβεί όταν θα σταματήσουν. Παρακολουθώντας όμως την εξέλιξη των 

κλίσεων και συγκρίνοντας τις καμπύλες που προκύπτουν από την αρχή της κάθε μέρας, 

μπορούμε να εντοπίσουμε πότε άλλαξε κάτι στην λειτουργία της μηχανής. 
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Σχήμα 4.10 Διάγραμμα κλίσεων του μοντέλου απότομης επιδείνωσης για το b ίσο με τη 

μέση τιμή των 30 πρώτων μετρήσεων της κάθε μέρας 

 

Το παρακάτω διάγραμμα είναι το αντίστοιχο του σχήματος 4.10 με τις κλίσεις σε μοίρες. 

 
 

Σχήμα 4.11 Διάγραμμα κλίσεων του μοντέλου απότομης επιδείνωσης για το b  ίσο με τη 

μέση τιμή των 30 πρώτων μετρήσεων της κάθε μέρας με τις κλίσεις a σε μοίρες 
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4.5 Συμπεράσματα 

 

• Οι παραπάνω μοντελοποιήσεις επιδείνωσης εκφράζουν έναν συγκεκριμένο ρυθμό 

επιδείνωσης. Σε κάποιο σημείο λειτουργίας μπορεί να αλλάξει η λειτουργία της 

μηχανής, εξαιτίας απότομης βλάβης, και να μην ανταποκρίνεται πλέον το μοντέλο στα 

δεδομένα όπως έγινε με το μοντέλο της ομαλής επιδείνωσης για την f1 (Σχήμα 4.2) 

και το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης στην παράμετρο f2 (Σχήμα 4.7).  

• Στο συγκεκριμένο σετ δεδομένων το μοντέλο που προσαρμόζεται καλύτερα στα 

δεδομένα είναι το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης. Το συγκεκριμένο μοντέλο 

δύναται να προβλέψει την συμπεριφορά της παραμέτρου υγείας της παροχής του 

συμπιεστή μετά την διακοπή των εν λειτουργία πλυσιμάτων, όταν έχουν 

χρησιμοποιηθεί 350 σημεία δεδομένων (Σχήμα 4.3). 

• Από την εξέταση της παραμέτρου α του μοντέλου της απότομης επιδείνωσης και για 

τις δύο παραμέτρους υγείας του συμπιεστή διαπιστώσαμε ότι με δεδομένα δύο 

ημερών αυτή σταθεροποιείται και συνεπώς μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε το 

μοντέλο για πρόβλεψη των επόμενων τιμών. 

• Για να μπορώ να γνωρίζω πότε θα επέμβω στην μηχανή χρειάζονται ιστορικά 

δεδομένα τουλάχιστον 4 ημερών για πρόβλεψη της συμπεριφοράς της παραμέτρου 

υγείας των επόμενων ημερών στο μοντέλο της απότομης επιδείνωσης για την f1 

(Σχήμα 4.4). 

• Για την παράμετρο υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή η μοντελοποίηση με 

το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης δεν είναι η κατάλληλη διότι ανάλογα με το 

ποια δεδομένα λαμβάνουμε, μπορεί να έχει ως αποτέλεσμα πρόβλεψη που δεν ανήκει 

σε μοντέλο χειροτέρευσης όπως είδαμε στο Σχήμα 4.7. 
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5 Ανάλυση Δεδομένων με Μεθόδους Ανάλυσης Χρονοσειρών 

 

Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζονται μέθοδοι ανάλυσης χρονοσειρών στις χρονοσειρές που έχουν 

εξεταστεί και οι μέθοδοι παλινδρόμησης. Οι μέθοδοι ανάλυσης χρονοσειρών που  μελετώνται 

είναι η μέθοδος Box Jerkins, η συσχέτιση μεταξύ των χρονοσειρών των παραμέτρων υγείας 

και μία συνδυαστική μέθοδος που αναπτύχθηκε με τη χρήση του λογισμικού Matlab. Η 

τελευταία χρησιμοποιεί την αλληλοσυσχέτιση σε μετρήσεις διαδοχικών ημερών με σκοπό να 

ελεγχθεί η επίδραση της συχνότητας των on line πλυσιμάτων που γίνονται στο αντίστοιχο 

χρονικό διάστημα.  

 

5.1 Δημιουργία ισαπέχοντων σημείων της χρονοσειράς  

     

     Για την εφαρμογή των μεθόδων ανάλυσης χρονοσειρών αρχικά θα μετατραπούν οι 

εξεταζόμενες μετρήσεις σε χρονικά ισαπέχουσες, διότι είναι προϋπόθεση της μεθόδου που θα 

χρησιμοποιηθεί. Το ελάχιστο χρονικό διάστημα στο όποιο το μετρητικό σύστημα λαμβάνει την 

επόμενη μέτρηση είναι 5 λεπτά, ωστόσο παρατηρείται ότι πολλές μετρήσεις απέχουν 

μεγαλύτερο χρονικό διάστημα. Η χρονική απόσταση που έχουν είναι ακέραιο πολλαπλάσιο του 

ελάχιστου χρόνου λήψης μέτρησης δηλαδή των 5 λεπτών. Το γεγονός αυτό συμβαίνει διότι αν 

το σύστημα ανιχνεύσει αλλαγή στις συνθήκες λειτουργίας του αεριοστροβίλου δεν αποθηκεύει 

τη μέτρηση. Έτσι αν αυτό συμβαίνει για κάποιες ώρες δημιουργούνται μεγάλα κενά στην 

χρονοσειρά δεδομένων. Προκειμένου να γίνει ανάλυση των χρονοσειρών δημιουργήθηκε 

κώδικας που να εντοπίζει τα κενά που υπάρχουν στους χρόνους λήψης των μετρήσεων και να 

εφαρμόζει γραμμική παρεμβολή ανάμεσα σε μετρήσεις που απέχουν χρονικά περισσότερο από 

5 λεπτά.  

    Στον κώδικα αρχικά συμπληρώνονται τα κενά που υπάρχουν ανάμεσα στις μετρήσεις με 

χρήση γραμμικής παρεμβολής στις υπολειπόμενες τιμές. Με την συμπλήρωση των τιμών 

δημιουργείται μία νέα χρονοσειρά και είναι αυτή που θα χρησιμοποιηθεί στην περαιτέρω 

επεξεργασία. Ο κώδικας δουλεύει ως εξής: Πηγαίνει σε ένα σημείο (ti,Yi) και ελέγχει αν το 

επόμενο  (ti+1,Yi+1) απέχει χρονικά 5 λεπτά. Αν όχι εφαρμόζει σχέση γραμμικής παρεμβολής 

όπως φαίνεται παρακάτω: 

𝜰−𝜰𝒊

𝒕−𝒕𝒊
=

𝒀𝒊+𝟏−𝒀𝒊

𝒕𝒊+𝟏−𝒕𝒊
  ↔ 𝒀 =

𝒕−𝒕𝒊

𝒕𝒊+𝟏−𝒕𝒊
∗ (𝒀𝒊+𝟏 − 𝒀𝒊) + 𝜰𝒊 (5.1) 

 

    Στο παρακάτω ενδεικτικό διάγραμμα (Σχήμα 5.1) παρατηρούμε την χρονοσειρά που 

δημιουργεί ο κώδικας. Με μπλε τελείες απεικονίζονται τα σημεία της αρχικής χρονοσειράς και 

με πορτοκαλί τετράγωνα τα σημεία που προέκυψαν από την εφαρμογή του κώδικα. Η 

χρονοσειρά της παραμέτρου f1 αρχικά είχε 1781 σημεία και μετά την εφαρμογή του κώδικα 

αποτελείται από 4159 σημεία. Τα σημεία που προστέθηκαν είναι αρκετά και το γεγονός αυτό 

αναμφίβολα θα επηρεάσει το αποτέλεσμα της ανάλυσης της χρονοσειράς. Εισάγοντας σημεία 

που ακολουθούν ευθεία γραμμή ανάμεσα στα πραγματικά δεδομένα επηρεάζονται τυχόν 

μοτίβα που θα εμφάνιζαν τα δεδομένα, ωστόσο η έλλειψη τιμών δεν θα επέτρεπε την χρήση 

των μεθόδων που παρουσιάζονται παρακάτω. 
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Σχήμα 5.1 Προσθήκη σημείων στα κενά χρονοσειράς με γραμμική παλινδρόμηση 

5.2 Συσχέτιση παραμέτρων υγείας 

 

   Στην παράγραφο αυτή θα εξεταστεί η συσχέτιση των χρονοσειρών των παραμέτρων υγείας. 

Ανάλογα με το ποσοστό της συσχέτισης μεταξύ των δύο παραμέτρων, προβλέποντας τις τιμές 

της μίας μπορούμε να γνωρίζουμε πως θα μεταβληθούν και οι τιμές της άλλης. Στα δεδομένα 

που ήδη εξετάζουμε για κάποιο χρονικό διάστημα γίνονται εν λειτουργία πλυσίματα, ύστερα 

διακόπτονται και η επίδοση της μηχανής χειροτερεύει , έως ότου γίνει πλύσιμο με διακοπή της 

λειτουργίας της. Συνεπώς, μας ενδιαφέρει να εξετάσουμε αν ο συντελεστής συσχέτισης μπορεί 

να χρησιμοποιηθεί για την πρόγνωση της επίδοσης της μηχανής και για το πως θα μεταβληθεί 

η σχέση των δύο παραμέτρων στο χρονικό διάστημα που εξετάζουμε. 

 

  Ο συντελεστής συσχέτισης ρ (correlation coefficient) [29] εκφράζει το βαθµό και τον τρόπο 

που οι δύο µεταβλητές συσχετίζονται, δηλαδή πως η µία μεταβάλλεται ως προς την άλλη και 

το εύρος τιμών του είναι από -1 μέχρι 1. Υπολογίζεται από την παρακάτω σχέση.. 

 

𝝆 =
∑ (𝒇𝟏𝒊 −𝒏

𝒊=𝟏 𝒇𝟏
̅̅ ̅)∗(𝒇𝟐𝒊

−𝒇𝟐
̅̅ ̅)

√∑ (𝒇𝟏𝒊
𝒏
𝒊=𝟏 −𝒇𝟏

̅̅ ̅)𝟐∗∑ (𝒇𝟐𝒊−𝒇𝟐
̅̅ ̅𝒏

𝒊=𝟏 )𝟐
=  

𝑪𝒐𝒗(𝒇𝟏𝒊
,𝒇𝟐𝒊)

𝝈𝒇𝟏
 𝝈𝒇𝟐

  (5.2) 

Όπου n το πλήθος των δεδομένων, 𝑓1𝑖
, 𝑓2𝑖

 οι τιμές των χρονοσειρών στο σημείο i, 𝑓1̅, 𝑓2̅ το 

άθροισμα των παρατηρήσεων διαιρεμένο με το πλήθος τους για κάθε παράμετρο, 𝐶𝑜𝑣(𝑓1𝑖
, 𝑓2𝑖

) 

ο συντελεστής συνδιακύμανσης1 των χρονοσειρών f1 και f2, και 𝜎𝑓1
, 𝜎𝑓2

 οι τυπικές αποκλίσεις 

των παρατηρήσεων των δύο χρονοσειρών. 

 
1 Παράρτημα «Συντελεστής συνδιακύμανσης 9.1.2» 
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 Επίσης, ισχύει ότι 𝜌 = √𝑅2 όταν έχει χρησιμοποιηθεί το μοντέλο της γραμμικής 

παλινδρόμησης. 

Στα δεδομένα των παραμέτρων που έχουν εξεταστεί και στα προηγούμενα κεφάλαια (Σχήμα 

5.2 Διάγραμμα) ο βαθμός συσχέτισης ρ ισούται με 0.86 (R2=0,739), συνεπώς οι δύο 

χρονοσειρές συσχετίζονται θετικά σε μεγάλο βαθμό. 

 

 

 

Σχήμα 5.2 Διάγραμμα παραμέτρων υγείας του συμπιεστή 

   

   Στο Σχήμα 5.3 απεικονίζονται τα δεδομένα των παραμέτρων υγείας του συμπιεστή. Με μπλε 

τελείες απεικονίζονται τα δεδομένα των παραμέτρων στα οποία γίνονταν online πλυσίματα. Σε 

αυτά τα δεδομένα παρατηρείται ότι εμφανίζουν έντονες διακυμάνσεις γύρω από μία μέση τιμή 

και έχουν μικρό συντελεστή συσχέτισης ρ=0.01037. Η τιμή αυτή του συντελεστή συσχέτισης 

δείχνει ότι οι παράμετροι υγείας για το συγκεκριμένο χρονικό διάστημα δεν έχουν καμία 

συσχέτιση και κινούνται ανεξάρτητα. Με κόκκινες τελείες απεικονίζονται τα δεδομένα των 

παραμέτρων στα οποία γίνονταν είχαν σταματήσει τα on line πλυσίματα, στα οποία φαίνεται η 

σταδιακή χειροτέρευση και έχουν συντελεστή συσχέτισης ρ=0.7. Συνεπώς σε αυτό το χρονικό 

διάστημα που αντιστοιχούν τα δεδομένα οι δύο παράμετροι έχουν συσχέτιση.  

  Παρότι υπάρχει συσχέτιση μεταξύ των παραμέτρων σε ένα μέρος των δεδομένων, η 

χρονοσειρά της παραμέτρου f2 όπως εξετάστηκε στο κεφάλαιο « Μέθοδος γραμμικής 

παλινδρόμησης» δεν είναι ενδεικτική της επιδείνωσης. Η μοντελοποίηση των δεδομένων της 

συγκεκριμένης χρονοσειράς δεν ήταν επιτυχής και αυτό είναι κάτι που πρέπει να ληφθεί υπόψη 

στην περαιτέρω μελέτη. 
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Σχήμα 5.3 Διάγραμμα παραμέτρων υγείας του συμπιεστή με σημεία χωρισμένα με βάση 

το αν έγινε on line πλύσιμο  

 

Στο Σχήμα 5.4 παρατηρούμε τον συντελεστή συσχέτισης των δύο παραμέτρων συναρτήσει των 

ημερομηνιών των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν στον υπολογισμό του. Αρχικά, ο αριθμός 

σημείων είναι μικρός και γίνονται on line πλυσίματα στον συμπιεστή, οι τιμές των παραμέτρων 

εμφανίζουν διακυμάνσεις και φαίνεται ότι δεν υπάρχει συσχέτιση μεταξύ τους. Ωστόσο, από 

όταν αυτά διακοπούν στις 12/11 (από τα 800 σημεία και μετά), αλλάζει ο ρυθμός επιδείνωσης 

και βλέπουμε ότι αρχίζουν να συσχετίζονται οι χρονοσειρές. Συνεπώς, εξάγεται το 

συμπέρασμα ότι ο ρυθμός επιδείνωσης επηρεάζει την συσχέτιση μεταξύ των παραμέτρων. 

Όταν αυτός είναι σταθερός αυξάνεται και η συσχέτιση μεταξύ των παραμέτρων υγείας. 

 

 

Σχήμα 5.4 Διάγραμμα συντελεστή συσχέτισης μεταξύ των παραμέτρων f1 και f2 
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5.3 Συντελεστής αυτοσυσχέτισης χρονοσειρών των παραμέτρων f1 και f2 

 

    Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης (autocorrelation coefficient) [27] είναι ένα στατιστικό 

στοιχείο που μετράει την συσχέτιση μεταξύ διαδοχικών τιμών της ίδιας μεταβλητής. 

Συγκρίνοντας για παράδειγμα την παρατήρηση Υt με την παρατήρηση Υt-1, μπορεί να 

διαπιστωθεί η σχέση μεταξύ διαδοχικών παρατηρήσεων. Χρησιμοποιώντας τον συντελεστή 

αυτοσυσχέτισης η σύγκριση μεταξύ των τιμών μπορεί να επεκταθεί σε τιμές που απέχουν 

περισσότερο από μία χρονικές περιόδους. Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης μιας χρονικής 

υστέρησης k (kth lag) υπολογίζεται από τη σχέση  

 𝒓𝒌 =
𝑪𝒌

𝑪𝟎
=

∑ (𝒀𝒕−�̅�)∗(𝒀𝒕+𝒌−�̅�)𝑵−𝒌
𝒕=𝟏

∑ (𝒀𝒕−�̅�)𝟐𝑵
𝒕=𝟏

=
∑ (𝒀𝒕−�̅�)∗(𝒀𝒕−𝒌−�̅�)𝑵

𝒕=𝒌+𝟏

∑ (𝒀𝒕−�̅�)𝟐𝑵
𝒕=𝟏

  (5.3) για k=0,1,2,…Κ, όπου Ck 

είναι η αυτοσυνδιακύμανση της χρονοσειράς (autocovariance). 

 

   Πρακτικά για να υπολογίσουμε την αυτοσυσχέτιση μιας χρονοσειράς χρειάζονται 

τουλάχιστον 50 παρατηρήσεις και οι χρονικές υστερήσεις που θα χρησιμοποιήσουμε πρέπει να 

είναι όχι περισσότερες από N/4, όπου Ν το πλήθος των παρατηρήσεων. 

    Για την εφαρμογή στα δεδομένα που μελετώνται χρονική περίοδος είναι κάθε στιγμή που 

λήφθηκε μία μέτρηση. Συνήθως, χρησιμοποιείται η διαγραμματική απεικόνιση των τιμών του 

συντελεστή αυτοσυσχέτισης (διαγράμματα ACF) συναρτήσει μερικών χρονικών υστερήσεων 

(παρελθοντικών τιμών), καθώς η σύγκριση τιμών του συντελεστή αυτοσυσχέτισης για μεγάλο 

πλήθος παρατηρήσεων μπορεί να είναι χρονοβόρα και δύσχρηστη. Η γραφική αυτή απεικόνιση 

παρέχει ένα χρήσιμο εργαλείο ελέγχου ύπαρξης εποχικότητας ή και άλλων μοτίβων στα 

δεδομένα μίας χρονοσειράς. Όταν μία χρονοσειρά εμφανίζει αυτοσυσχέτιση σημαίνει ότι 

σφάλματα μίας περιόδου μεταφέρονται στις επόμενες και ότι αυτά ακολουθούν ένα μοτίβο το 

οποίο πρέπει να ληφθεί υπόψη στην μοντελοποίηση. Στα διάγραμμα Σχήμα 5.5  παρατηρούμε 

ότι η χρονοσειρά f1 εμφανίζει θετική αυτοσυσχέτιση, διότι οι τιμές του συντελεστή 

αυτοσυσχέτισης στις χρονικές υστερήσεις (lags) είναι όλες θετικές και εκτός των ορίων 

εμπιστοσύνης1 ±2/√𝛮 όπου Ν το μέγεθος των παρατηρήσεων άρα στατιστικά σημαντικές. Το 

γεγονός ότι οι τιμές της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης μίας χρονοσειράς είναι εκτός ορίων την 

καθιστά μη στάσιμη. 

    Εξετάζοντας το διάγραμμα ACF για κάθε παράμετρο υγείας είναι δυνατός ο έλεγχος 

ύπαρξης στασιμότητας στα δεδομένα. Στην περίπτωση που τα δεδομένα δεν είναι στάσιμα, 

πρέπει να εφαρμοστεί παραγώγιση (differentiation), ώστε να εξαλειφθεί η μη στασιμότητα. Η 

παραγώγιση στις χρονοσειρές ορίζεται ως 𝛶′ = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 , δηλαδή προκύπτει μία νέα 

χρονοσειρά που κάθε τιμή της είναι η διαφορά μιας τιμής της αρχικής χρονοσειράς από την 

προηγούμενή της. Στις περισσότερες  περιπτώσεις είναι αρκετή η πρώτη παραγώγιση. Η θετική 

αυτοσυσχέτιση που εμφανίζουν οι χρονοσειρές δηλώνει ότι οι τιμές τους χρειάζονται 

παραγώγιση για να μπορεί να εφαρμοστεί μοντέλο ARIMA για πρόβλεψη. 

 
1 Σύμφωνα με τους Box και Jerkins τα όρια εμπιστοσύνης του διαγράμματος ACF αντιστοιχούν σε 2 τυπικές 

αποκλίσεις του δείγματος των δεδομένων. Για δείγμα μεγάλου πλήθους N ισχύει 𝑆𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑑 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟( 𝐴𝐶𝐹) =

1/√𝑁. Έτσι τα όρια εμπιστοσύνης ισούνται με ±2/√𝑁. 
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Σχήμα 5.5 ACF για την παράμετρο υγείας f1  

 

5.4 Συντελεστής μερικής αυτοσυσχέτισης χρονοσειρών των παραμέτρων f1 και 

f2 

  

   Ο συντελεστής μερικής αυτοσυσχέτισης χρησιμοποιείται για να προσδιορίσει τον βαθμό 

συσχέτισης μεταξύ των μεταβλητών Υt και Yt-k, όταν εξαλειφθεί η επίδραση των χρονικών 

υστερήσεων 1,2,3,4 k-1. Ο τύπος του συντελεστή μερικής αυτοσυσχέτισης τάξης k μπορεί να 

υπολογιστεί με την παλινδρόμηση της μεταβλητής Yt γύρω από τις μεταβλητές Yt-1 …, Υt-k 

 

𝒀𝒕 = 𝒃𝟎 + 𝒃𝟏𝒀𝒕−𝟏 + 𝒃𝟐𝒀𝒕−𝟐 + ⋯ + 𝒃𝒌𝜰𝒕−𝒌 (5.4) 

Όπου b0 είναι ο σταθερός όρος, b είναι οι παράμετροι της παλινδρόμησης. 

Περισσότερες πληροφορίες για τον υπολογισμό του συντελεστή δίνονται στο Παράρτημα 

9.1.3. 

 

    Από την μορφή των διαγραμμάτων ACF και PACF επιλέγουμε το κατάλληλο μοντέλο 

ARIMA για την μοντελοποίηση των δεδομένων και πρόβλεψη των επόμενων χρονικών 

περιόδων.  

   Στα παρακάτω διαγράμματα υπολογίστηκε η συνάρτηση μερικής αυτοσυσχέτισης PACF για 

400 lags της παραμέτρου υγείας f1.Παρατηρούμε ότι στις πρώτες χρονικές υστερήσεις η 

συνάρτηση μερικής αυτοσυσχέτισης είναι εκτός των ορίων εμπιστοσύνης. 
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Σχήμα 5.6 PACF για την παράμετρο υγείας f1  

 

 

5.5 Αυτοπαλινδρομικά Μοντέλα Κινητού Μέσου Όρου (ARIMA) 

 

Το μοντέλο ARIMA αποτελεί εργαλείο για την αρχική κατανόηση και βραχυπρόθεσμη 

πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών μιας χρονοσειράς. Το μοντέλο αποτελεί συνδυασμό της 

μεθόδου αυτοσυσχέτισης (autoregressive-AR) και της μεθόδου του κινούμενου μέσου (moving 

average- MA). Το AR μέρος του μοντέλου υποδεικνύει ότι η προς πρόβλεψη μεταβλητή 

παλινδρομεί γύρω από τις παρελθοντικές τιμές της (time-lagged). Ένα αυτοπαλινδρονούμενο 

μοντέλο τάξης p ΑR(p) περιγράφεται από την παρακάτω εξίσωση. 

𝒀𝒕 = 𝒃𝟎 + 𝒃𝟏𝒀𝒕−𝟏 + 𝒃𝟐𝒀𝒕−𝟐 + ⋯ 𝒃𝒑𝒀𝒕−𝒑 + 𝒆𝒕 (5.5) 

Όπου b0 είναι ο σταθερός όρος, bp είναι οι παράμετροι της αυτοπαλινδρόμησης και et ο όρος 

του σφάλματος. 

Υπάρχουν ορισμένοι περιορισμοί στις επιτρεπτές τιμές των παραμέτρων και εξαρτώνται από 

την τάξη του μοντέλου AR. Συγκεκριμένα οι περιορισμοί είναι: 

• Για p=1 τότε -1<b1<1 

• Για p=2 τότε -1<b2<1, b1+b2<1 και b2-b1<1 

Για p>3 οι περιορισμοί γίνονται πιο περίπλοκοι και δεν θα εξεταστούν. 

Ένας διαφορετικός τρόπος παλινδρόμησης, αντί να λαμβάνονται υπόψη οι παρελθοντικές 

παρατηρήσεις, αποτελεί η χρήση των παρελθοντικών τιμών των αποκλίσεων, όπως φαίνεται 

και στον παρακάτω τύπο. Εξισώσεις αυτού του τύπου όπου πραγματοποιείται συσχέτιση των 

παρελθοντικών τιμών των αποκλίσεων σε μία χρονοσειρά ονομάζονται εξισώσεις του κινητού 

μέσου (ΜΑ). Ο  γενικός τύπος του ΜΑ(q) γράφεται ως εξής: 
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𝒀𝒕 = 𝜶𝟎 + 𝜶𝟏𝒆𝒕−𝟏 + 𝜶𝟐𝒆𝒕−𝟐 + ⋯ 𝜶𝒒𝒆𝒕−𝒒 + 𝒆𝒕 (5.6) 

Όπου α0 είναι ο σταθερός όρος, αq είναι οι παράμετροι του κινούμενου μέσου και et ο όρος του 

σφάλματος. 

Οι ίδιοι περιορισμοί ισχύουν και στο μοντέλο του κινούμενου μέσου: 

• Για p=1 τότε -1<α1<1 

• Για p=2 τότε -1<α2<1, α1+α2<1 και α2-α1<1 

 

Το Ι (Integrated) μέρος υποδηλώνει ότι οι τιμές των δεδομένων έχουν αντικατασταθεί με την 

διαφορά μεταξύ των τιμών τους και των προηγούμενων (παραγώγιση). Αυτό συμβαίνει όταν η 

χρονοσειρά δεν είναι στάσιμη και για να εφαρμοστούν τα μοντέλα πρόβλεψης πρέπει να γίνει. 

Επομένως, συνολικά το μοντέλο ARΙMA αποτελεί ένα συνδυασμό της μεθόδου 

αυτοπαλινδρόμησης και της μεθόδου του κινούμενο μέσου.  

 

𝒀𝒕 = 𝒃𝟎 + 𝒃𝟏𝒀𝒕−𝟏 + ⋯ 𝒃𝒑𝒀𝒕−𝒑 + 𝜶𝟏𝒆𝒕−𝟏 + ⋯ 𝜶𝒑𝒆𝒕−𝒒 + 𝒆𝒕  (5.7) 

 

 

5.6 Μεθοδολογία Box-Jerkins 

 

    Η προσέγγιση των Box-Jerkins1 στην ανάλυση χρονολογικών σειρών, είναι μία μέθοδος 

εύρεσης ενός στατιστικού μοντέλου ARIMA που να παριστάνει ικανοποιητικά τη στοχαστική 

διαδικασία από την οποία προήλθαν τα δεδομένα. Η μέθοδος αυτή εφαρμόζεται σε μη στάσιμες 

χρονοσειρές και απαρτίζεται από τέσσερα στάδια, την ταυτοποίηση (identification), την 

εκτίμηση (estimation), το διαγνωστικό έλεγχο (diagnostic checking) και την πρόβλεψη 

(forecasting) [27] [28]. 

    Στο στάδιο της ταυτοποίησης του μοντέλου πρέπει αρχικά να προσδιοριστεί η τάξη της μη 

στασιμότητας της χρονοσειράς και η τάξη των AR και ΜΑ πολυωνύμων. Για να το πετύχουμε 

αυτό εξετάζουμε την μορφή των συναρτήσεων αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης. 

Σε αυτό το στάδιο γίνεται η εξειδίκευση ενός μοντέλου ARIMA  με βάση τις πληροφορίες που 

λαμβάνονται από το δείγμα. Αυτό σημαίνει ότι καθορίζονται οι τιμές των d, p και q. 

Καθορίζεται δηλαδή ο αριθμός d των διαφορίσεων που απαιτούνται για να μετατραπεί η σειρά 

σε στάσιμη και στη συνέχεια καθορίζεται η τάξη p της αυτοπαλίνδρομης διαδικασίας και η 

τάξη q της διαδικασίας του κινητού μέσου. Για να διαπιστωθεί η στασιμότητα ή όχι της σειράς 

παρατηρούμε αν στο διαάγραμμα του συντελεστή αυτοσυσχέτισης είναι εκτός ορίων και σε 

πόσες χρονικές υστερήσεις συμβαίνει αυτό. Για την επιλογή των κατάλληλων όρων 

αυτοπαλινδρόμησης και κινητού μέσου υπάρχουν κάποιοι κανόνες. Όταν η αυτοσυσχέτιση στο 

lag-1 είναι θετική και το PACF οδηγείται απότομα στο 0, προσθέτουμε τόσους AR όρους στο 

μοντέλο όσα τα lags στα οποία το PACF είναι εκτός ορίων άρα σημαντικά. Όταν η 

αυτοσυσχέτιση στο lag-1 είναι αρνητική και το PACF πέφτει πιο σταδιακά, τότε προσθέτουμε 

τόσους MA όρους όσα και τα lags στα οποία το ACF είναι εκτός των ορίων άρα η 

αυτοσυσχέτιση είναι σημαντική. Συνοπτικά ακολουθούνται οι εξής κανόνες: 

 
1 George E.P. Box, Gwilym M. Jerkins, TIME SERIES ANALYSIS forecasting and control, Holden-Day 
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➢ Χρησιμοποιούνται AR όροι στο μοντέλο όταν: 

• Το ACF δείχνει την αυτοσυσχέτιση να μειώνεται μέχρι το μηδέν 

• Το PACF οδηγείται γρήγορα στο μηδέν 

• Το ACF στο lag 1 είναι θετικό 

 

➢ Χρησιμοποιούνται ΜΑ όροι στο μοντέλο όταν:  

• Το ACF στο lag-1 είναι αρνητικό 

• Το ACF πέφτει απότομα μετά από μερικά lags 

• Το PACF μειώνεται πιο σταδιακά. 

 

 

   Το δεύτερο στάδιο στη μεθοδολογία Box-Jerkins είναι αυτό της εκτίμησης των 

αυτοπαλίνδρομων παραμέτρων και των παραμέτρων των κινητών μέσων του ARIMA(p,d,q) 

που ταυτοποιήθηκε στο προηγούμενο στάδιο.  

 

   Στο στάδιο του διαγνωστικού ελέγχου προσπαθούμε να ελέγξουμε αν το μοντέλο που 

εκτιμήθηκε παραπάνω είναι το βέλτιστο. Αν δηλαδή δεν υπάρχει άλλο  μοντέλο διαφορετικής 

μορφής, βαθμού ή παραμέτρων που να υπερτερεί του αρχικού μοντέλου που εκτιμήθηκε σε ότι 

αφορά τη συμπεριφορά των σφαλμάτων ή την προβλεπτική του ικανότητα. Τα υπόλοιπα σε 

ένα μοντέλο χρονοσειράς είναι η διαφορά μεταξύ των παρατηρήσεων και των αντίστοιχων 

τιμών του μοντέλου : 𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦�̂� .  

   Ένα αποτελεσματικό μοντέλο τα υπόλοιπα (residuals) χαρακτηρίζονται καθαρά (λευκός 

θόρυβος) δηλαδή κατανέμονται ομοιόμορφα  (normally distributed) με μηδενική μέση τιμή και 

σταθερή διακύμανση σε
2 . Μία μέθοδος διαγνωστικού ελέγχου είναι αυτή που βασίζεται στην 

ανάλυση υπολοίπων . Αυτή η μέθοδος εφαρμόζεται με την συνάρτηση αυτοσυσχέτισης των 

υπολοίπων της νέας σειράς, δηλαδή της σειράς που προκύπτει από το μοντέλο που εκτιμήθηκε. 

Τα υπόλοιπα πρέπει να συμπεριφέρονται σαν μία διαδικασία λευκού θορύβου. Δεν πρέπει να 

υπάρχει  αυτοσυσχέτιση μεταξύ των υπολοίπων.  

   Στην παρούσα μελέτη, στο στάδιο του διαγνωστικού ελέγχου εξετάζονται το διάγραμμα των 

υπολοίπων για να ελεγχθεί ότι έχουν μέση τιμή μηδέν, το ιστόγραμμα τους για να ελεγχθεί ότι 

ακολουθούν κανονική κατανομή και τα διαγράμματα αυτοσυσχέτισης και μερικής 

αυτοσυσχέτισης για να ελεχθεί ότι δεν εμφανίζουν αυτοσυσχέτιση. 

   Κάθε προγνωστική μέθοδος της οποίας τα υπόλοιπα δεν πληρούν τα παραπάνω κριτήρια 

μπορεί να βελτιωθεί. Ωστόσο, αυτό δεν σημαίνει ότι όσες μέθοδοι πληρούν τα κριτήρια δεν 

μπορούν να βελτιωθούν. Είναι πιθανό να υπάρχουν διαφορετικές μέθοδοι που για τα ίδια 

δεδομένα πληρούν όλα τα κριτήρια. Το να ελέγξουμε αυτές τις ποσότητες είναι σημαντικό για 

να ελέγξουμε αν το μοντέλο που εφαρμόζουμε χρησιμοποιεί όλες τις διαθέσιμες πληροφορίες 

από τα δεδομένα. 

 

Συνοπτικά όλα τα στάδια της μεθοδολογίας Box-Jerkins μπορούν να αποτυπωθούν στο 

παρακάτω σχήμα.  
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Σχήμα 5.7 Τα στάδια της διαδικασίας ανάλυσης χρονοσειρών Box-Jerkins 

5.6.1.a Εφαρμογή της μεθοδολογίας Box-Jerkins στα δεδομένα  

 

    Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν είναι από την χρονοσειρά της f1 που εξετάστηκαν και 

οι προηγούμενες στατιστικές μέθοδοι. Για την αναγνώριση του μοντέλου ARIMA 

χρησιμοποιήθηκαν οι πρώτες 1600 μετρήσεις και στη συνέχεια πραγματοποιήθηκε πρόβλεψη 

των επόμενων 800 τιμών. 

    Όπως έχει αναφερθεί παραπάνω επόμενο βήμα στην διαδικασία αναγνώρισης του μοντέλου 

πρόβλεψης είναι η γραφική αναπαράσταση του συντελεστή αυτοσυσχέτισης και μερικής 

αυτοσυσχέτισης. Εξετάζοντας τα διαγράμματα Σχήμα 5.8 και Σχήμα 5.9 βλέπουμε ότι η 

χρονοσειρά δεν είναι στάσιμη, εμφανίζει θετική αυτοσυσχέτιση που είναι σημαντική σε όλα τα 

lags, συνεπώς χρειάζεται να γίνει παραγώγιση στην χρονοσειρά. 

   Μετά την παραγώγιση της χρονοσειράς Σχήμα 5.10 και Σχήμα 5.11 (ACF και PACF) (d=1), 

δεδομένου ότι υπάρχουν στατιστικά σημαντικές τιμές μόνο στις πρώτες χρονικές υστερήσεις 

και όλες οι υπόλοιπες είναι εντός ορίων, προκύπτει αρχικά ότι δεν απαιτείται εκ νέου 

παραγώγιση. 
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Σχήμα 5.8 ACF για την παράμετρο υγείας f1 (1600 σημεία) 

 

Σχήμα 5.9 PACF για την παράμετρο υγείας f1 (1600 σημεία) 

 

Σχήμα 5.10 ACF για την παράμετρο υγείας f1 μετά από παραγώγιση (1600 σημεία) 
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Σχήμα 5.11 PACF για την παράμετρο υγείας f1 μετά από παραγώγιση (1600 σημεία) 

 

    Χρησιμοποιώντας τα διαγράμματα Σχήμα 5.10 και Σχήμα 5.11, παρατηρούμε ότι το 

autoregressive μέλος του μοντέλου ARIMA είναι p=17 και για το moving average q= 3, 

σύμφωνα με τους κανονές που παρατέθηκαν παραπάνω. Ωστόσο, θα εξεταστούν και μοντέλα 

ARIMA με διαφορετικά p,q διότι οι κανόνες δεν εξασφαλίζουν απαραίτητα το βέλτιστο 

μοντέλο. 

     Το επόμενο βήμα είναι η προσαρμογή του μοντέλου στα διαθέσιμα δεδομένα και ο 

διαγνωστικός έλεγχος των υπολοίπων (residuals) που προκύπτουν από το μοντέλο. Τυχαίες 

τιμές των υπολοίπων και τιμές κοντά στο μηδέν υποδεικνύουν την αποτελεσματική 

προσαρμογή του μοντέλου στις διαθέσιμες παρατηρήσεις. Με τον υπολογισμό του συντελεστή 

αυτοσυσχέτισης των υπολοίπων είναι δυνατός ο έλεγχος της καταλληλότητας του επιλεγμένου 

μοντέλου.Στα παρακάτω διαγράμματα παρουσιάζονται τα μοντέλα ARIMA που δοκιμάστηκαν 

στη χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας f1 και κατόπιν ο διαγνωστικός έλεγχος των residuals.  

     Στα διαγράμματα που παρατίθενται παρακάτω απεικονίζονται τα δεδομένα που 

χρησιμοποιήθηκαν για την αναγνώριση του μοντέλου, η πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών με 

τα όρια εμπιστοσύνης 95%. Οι καμπύλες των ορίων προκύπτουν από τους εξής τύπους: 

𝑼𝒑𝒑𝒆𝒓 𝑳𝒊𝒎𝒊𝒕 = 𝒀𝒊 + 𝟏, 𝟗𝟔 ∗ √𝑴𝑺𝑬 (5.8) 

𝑳𝒐𝒘𝒆𝒓 𝑳𝒊𝒎𝒊𝒕 = 𝒀𝒊 − 𝟏, 𝟗𝟔 ∗ √𝑴𝑺𝑬 (5.9) 

Το μέγεθος MSE είναι το μέσο τετραγωνικό σφάλμα (mean squared error) και ισούται με 

𝑀𝑆𝐸 =
𝜎2

𝑛
 , όπου σ η τυπική απόκλιση και n το μέγεθος του δείγματος. 

     Παρατηρείται στο Σχήμα 5.14 ότι το ARIMA (17,1,3) παρέχει μία αρκετά καλή πρόβλεψη 

στο χρονικό διάστημα που εξετάστηκε καθώς η κατανομή των υπολοίπων ακολουθεί την 

κανονική κατανομή, έχουν μηδενική μέση τιμή και δεν εμφανίζουν σημαντική αυτοσυσχέτιση 

και μερική αυτοσυσχέτιση. Επιπλέον, εξετάστηκε το ARIMA(16,1,1) (Σχήμα 5.12) το οποίο 

ενώ φαίνεται να παρέχει μία ικανοποιητική πρόβλεψη, στον διαγνωστικό έλεγχο 

διαπιστώνουμε ότι δεν αποτελεί το βέλτιστο μοντέλο για την μοντελοποίηση των 

συγκεκριμένων δεδομένων, διότι τα υπόλοιπα δεν ακολουθούν κανονική κατανομή. Στο 

ARIMA (12,1,3) (Σχήμα 5.16) παρατηρείται στον διαγνωστικό έλεγχο του μοντέλου ότι ούτε 
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αυτό είναι κατάλληλο για την μοντελοποίηση των δεδομένων, καθώς η αυτοσυσχέτιση των 

υπολοίπων του είναι εκτός ορίων σε πολλά lags και τα υπόλοιπα δεν ακολουθούν κανονική 

κατανομή. 

 
 

Σχήμα 5.12 ARIMA(16,1,1) 

 

 

Σχήμα 5.13 Residual Diagnostics ARIMA(16,1,1) 
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Σχήμα 5.14 ARIMA(17,1,3) 

 

 

 

 
 

Σχήμα 5.15 Residual Diagnostics for ARIMA(17,1,3) 
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Σχήμα 5.16 ARIMA (12,1,3) 

 

 

Σχήμα 5.17 Residual diagnostics ARIMA(12,1,3) 

5.7  Ανάπτυξη Μεθόδου Υπολογισμού της Αυτοσυσχέτισης  

 

     Κατά την μελέτη δεδομένων από τον αεριοστρόβιλο που παρακολουθείται παρατηρήθηκε 

ότι με την πάροδο του χρόνου κάποιοι παράμετροι και συγκεκριμένα ο ισεντροπικός βαθμός 

απόδοσης του συμπιεστή, παρουσιάζουν μία επαναληψιμότητα στη μεταβολή τους. 

Παρατηρήθηκε μάλιστα ότι η στατιστική συμπεριφορά πιθανό να χαρακτηρίζεται από 
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μεγαλύτερη περιοδικότητα από ότι ο δείκτης υγείας f2. Παρουσιάζει ενδιαφέρον λοιπόν να 

μελετηθούν οι χρονοσειρές του βαθμού απόδοσης και να συγκριθούν με τις αντίστοιχες των 

δεικτών υγείας. 

      Στην παράγραφο αυτή θα αναπτυχθεί μέθοδος εντοπισμού αλλαγής κατάστασης 

λειτουργίας με την χρήση του λογισμικού Matlab προκειμένου να μελετηθεί η 

αλληλοσυσχέτιση σε μετρήσεις διαδοχικών ημερών σε σχέση με την συχνότητα των on line 

πλυσιμάτων που γίνονται στο αντίστοιχο χρονικό διάστημα. Αρχικά, θα εξεταστούν δεδομένα 

από αεριοστρόβιλο GT1. Τα μεγέθη που θα εξεταστούν είναι ο βαθμός απόδοσης του 

συμπιεστή και οι παράμετροι υγείας της παροχής και του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή f1 

και f2 αντίστοιχα. Οι χρονοσειρές αυτές ελέγχθηκαν ως προς την προγνωστική πληροφορία που 

μπορούν να παρέχουν όταν η μηχανή δεν πλένεται ανά μία μέρα όπως συνηθίζεται.  

 

Οι χρονοσειρές των δεδομένων που εισήχθησαν στο προγνωστικό πρόγραμμα που 

αναπτύχθηκε είναι του βαθμός απόδοσης του συμπιεστή και των παραμέτρων υγείας του f1 και 

f2 για το χρονικό διάστημα 5/05/2018 με 17/05/2018 και παρουσιάζονται παρακάτω. 

 

 

Σχήμα 5.18 Χρονοσειρά βαθμού απόδοσης του συμπιεστή 

Από συμπληρωματικά στοιχεία που αφορούν το συγκεκριμένο χρονικό διάστημα που 

εξετάζουμε γνωρίζουμε ότι έγιναν τα εξής on line πλυσίματα:  

• Μάιος 05, 21:05 

• Μάιος 06, 21:05 

• Μάιος 08, 21:05 

• Μάιος 10, 21:05 

• Μάιος 11, 21:05 

• Μάιος 13, 00:10 

• Μάιος 14, 00:15 

• Μάιος 15, 00:10 
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Στην χρονοσειρά των δεδομένων του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή έχουν προστεθεί με 

κάθετες γραμμές τα πλυσίματα που έγιναν στον συμπιεστή όπως φαίνεται στο παρακάτω 

Σχήμα. 

 

 

Σχήμα 5.19 Χρονοσειρά βαθμού απόδοσης με τις ημερομηνίες των πλυσιμάτων 

Παρατηρούμε ότι σε κάποιες μέρες μεσολαβεί διάστημα 2 ήμερων μέχρι να γίνει πλύσιμο, ενώ 

κανονικά γίνεται ανά μέρα. Σκοπός είναι να εξετάσουμε αν μπορεί να βρεθεί κάποιος δείκτης 

που να αντανακλά το συντομότερο δυνατό το γεγονός ότι παραλείφθηκε ένα πλύσιμο, ώστε να 

ειδοποιείται αντίστοιχα ο χρήστης. 

 

Αρχικά, θα συμπληρωθούν οι υπολειπόμενες τιμές της κάθε χρονοσειράς με τον τρόπο που 

περιγράφηκε στην παράγραφο 5.1. Το ότι υπάρχουν κενά στη χρονοσειρά οφείλεται στο ότι το 

μετρητικό σύστημα της μηχανής δεν αποθηκεύει την μέτρηση αν αντιληφθεί αλλαγή στις 

συνθήκες λειτουργίας της μηχανής. Ωστόσο, η προσθήκη τιμών με την χρήση της γραμμικής 

παλινδρόμησης ενδέχεται να επηρεάσει το τελικό αποτέλεσμα αν γίνει σε μεγάλο χρονικό 

διάστημα που λείπουν μετρήσεις. 

Στην συνέχεια, για κάθε νέα χρονοσειρά υπολογίζεται ο συντελεστής αλληλοσυσχέτισης 

μεταξύ των δεδομένων που αντιστοιχούν σε μία μέρα με τα δεδομένα που αντιστοιχούν στην 

ακριβώς επόμενη μέρα. Ο υπολογισμός του συντελεστή αλληλοσυσχέτισης συνεχίζει με αρχή 

το επόμενο σημείο από αυτό της προηγούμενης επανάληψης. Αυτό που επιτυγχάνεται με τη 

χρήση του κώδικα είναι κάθε φορά να υπολογίζεται ο συντελεστής μεταξύ δύο διανυσμάτων 

που προέρχονται από την ίδια χρονοσειρά, το καθένα από αυτά έχει πλήθος σημείων ίσο με τις 

μετρήσεις που αντιστοιχούν σε μία ημέρα. Ο συντελεστής αλληλοσυσχέτισης υπολογίζεται από 

την ακόλουθη σχέση:  𝒄𝒐𝒓𝒄𝒐𝒆𝒇 =
∑ (𝑿𝒊−�̅�)∗(𝒀𝒊−�̅�)𝑵

𝒊=𝟏

√∑ (𝑿𝒊−�̅�)𝟐∗∑ (𝒀𝒊−�̅�)𝟐𝑵
𝒊=𝟏

𝑵
𝒊=𝟏

     (5.10) 

Όπου Χi,Υi είναι οι τιμές των δύο διαδοχικών ημερών, 𝛸 ̅, �̅� η μέση τιμή της κάθε μέρας και Ν 

το πλήθος των τιμών μίας μέρας (εφόσον συμπληρώθηκαν οι υπολειπόμενες τιμές είναι ίδιο 

και για τις δύο μέρες). 
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Σχήμα 5.20 Υπολογισμός συσχέτισης μεταξύ δεδομένων διαδοχικών ημερών 

Με αυτό τον τρόπο, είμαστε σε θέση να παρατηρήσουμε την συσχέτιση που εμφανίζει μία μέρα 

με την προηγούμενή της και την εξέλιξη στις τιμές του συντελεστή. Σκοπός μας σε αυτό το 

σημείο είναι ο εντοπισμός ημερήσιων μεταβολών στον βαθμό απόδοσης και στις παραμέτρους 

υγείας του συμπιεστή. Αν η συσχέτισης μίας μέρας με την προηγούμενη της είναι χαμηλή 

συγκριτικά με τις συσχετίσεις των προηγούμενων ημερών αποτελεί ένδειξη ότι κάτι άλλαξε. 

Εξετάζοντας την συσχέτιση μεταξύ διαδοχικών ημερών μίας παραμέτρου παίρνουμε 

διαφορετική προγνωστική πληροφορία από ότι στο κεφάλαιο 5.2 που ο υπολογισμός της 

συσχέτισης μεταξύ των παραμέτρων γινόταν με συγκεκριμένο σημείο έναρξης και κάθε νέο 

σημείο προστίθετο στον υπολογισμό. 

 

5.7.1 Αποτελέσματα για τα δεδομένα από τη χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης 

Στα παρακάτω διαγράμματα βρίσκονται τα αποτελέσματα από κάθε βήμα του κώδικα. Αρχικά, 

συμπληρώνονται οι υπολειπόμενες τιμές της χρονοσειράς με γραμμική παρεμβολή (Σχήμα 

5.21). Στη συνέχεια υπολογίζονται οι κυλιόμενες συσχετίσεις των μετρήσεων διαδοχικών 

ημερών (Σχήμα 5.22). 

 

Χ Υ 
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Σχήμα 5.21 Προσθήκη υπολειπόμενων σημείων στη χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης 

Παρατηρούμε ότι οι καμπύλες στo διάγραμμα του συντελεστή συσχέτισης (Σχήμα 5.22) 

παρουσιάζουν μεγάλη ομοιότητα στην μορφή τους, ωστόσο η καμπύλη των κλίσεων εμφανίζει 

μεγαλύτερη διασπορά. Επιπλέον, παρατηρούμε ότι όταν αλλάζει ο ρυθμός που γίνονται τα 

πλυσίματα (αντί να γίνουν ανά μέρα περνούν δύο μέρες χωρίς να γίνει) πέφτει ο συντελεστή 

συσχέτισης, γεγονός που αποτελεί ένδειξη ότι εκείνη τη μέρα άλλαξε κάτι. Μετά η συχνότητα 

των πλυσιμάτων γίνεται πάλι κανονική και ο συντελεστής συσχέτισης επανέρχεται στο επίπεδο 

που είχε όταν τα πλυσίματα γίνονται με τον ρυθμό που γίνονταν κανονικά. Συνεπώς, 

υπολογίζοντας τον συντελεστή συσχέτισης με την μέθοδο του κινούμενου παραθύρου 

παρατηρούμε την συσχέτιση μεταξύ δύο διαδοχικών ημερών και έτσι είμαστε σε θέση να 

εντοπίσουμε την αλλαγή που έγινε στο χρονικό διάστημα μεταξύ των πλυσιμάτων.  

 

 

Σχήμα 5.22 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης 



 

66 

 

 

5.8 Συμπεράσματα 

 

   Κατά την εφαρμογή της μεθοδολογίας Box-Jerkins στα δεδομένα προκειμένου να βρεθεί το 

κατάλληλο μοντέλο ARIMA για πρόβλεψη στην χρονοσειρά της f1, εξετάστηκαν διάφορα 

μοντέλα. Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν για την ταυτοποίηση του μοντέλου ήταν 1600 

σημεία δεδομένων και πρόβλεψη έγινε στα επόμενα 800 σημεία. Με βάση τα αποτελέσματα 

του διαγνωστικού ελέγχου των υπολοίπων (residuals) κρίθηκε το ARIMA (17,1,3) ως το 

καλύτερο για βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη.     

   Η παράμετρος υγείας του βαθμού απόδοσης f2 δεν είναι ενδεικτικός δείκτης της 

χειροτέρευσης, καθώς δεν δείχνει να παρουσιάζει συστηματική μεταβολή (κεφ. 5.2). 

Ειδικότερα, στα δεδομένα που αφορούν τα εν λειτουργία πλυσίματα έχει πολύ μικρό 

συντελεστή συσχέτισης με την παράμετρο υγείας της παροχής του συμπιεστή f1.  

   Η παράμετρος f1 έχει παρατηρήσιμη μεταβολή, καθώς η κατάσταση της μηχανής 

επιδεινώνεται με βαθμιαία πτώση, γεγονός που τον καθιστά δείκτη της χειρoτεύρεσης. Ωστόσο, 

όταν πάμε να ερμηνεύσουμε την επιδείνωση συνδυάζοντας τις δυο παραμέτρους οδηγούμαστε 

σε αποτελέσματα που δεν δίνουν μία σαφή εικόνα της κατάστασης της μηχανής, εξαιτίας της 

παραμέτρου f2. Από την στιγμή που τα εν λειτουργία πλυσίματα σταματούν και πλέον ο ρυθμός 

επιδείνωσης γίνεται σταθερός, οι παράμετροι υγείας αποκτούν συσχέτιση.  

    Προκειμένου να προχωρήσουμε στην διαδικασία ανάλυσης χρονοσειρών χρειάστηκε 

διαμόρφωση της χρονοσειράς έτσι ώστε κάθε σημείο να απέχει ίδιο χρονικό διάστημα από το 

επόμενό του. Η χρονική περίοδος που επιλέχθηκε είναι τα πέντε λεπτά καθώς αυτό ήταν το 

μικρότερο χρονικό διάστημα που λαμβάνεται μία μέτρηση από την προηγούμενη. Οι μετρήσεις 

που απέχουν περισσότερο αυτής της χρονικής περιόδου απέχουν ακέραιο πολλαπλάσιο αυτής. 

Με χρήση κώδικα που γράφτηκε σε matlab δημιουργήθηκε μία νέα χρονοσειρά που κάθε 

σημείο ισαπέχει χρονικά από το επόμενο με χρονικό διάστημα πέντε λεπτών και τα σημεία που 

προστέθηκαν προέκυψαν με γραμμική παρεμβολή. 

    Με την εφαρμογή της μεθόδου υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης που παρουσιάστηκε σε 

αυτό το κεφάλαιο, παρατηρήθηκε η επίδραση του χρονικού διαστήματος που μεσολαβεί 

μεταξύ των πλυσιμάτων στην συσχέτιση μεταξύ διαδοχικών ημερών, καθώς και στις κλίσεις 

που προκύπτουν. Εξετάζοντας την συσχέτιση που παρουσιάζουν οι μετρήσεις διαδοχικών 

ημερών είμαστε σε θέση να εντοπίσουμε ημερήσιες μεταβολές στα μεγέθη που υπολογίστηκαν 

για κάθε χρονοσειρά. Στη χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης που εξετάστηκε, η συσχέτιση 

έπεσε απότομα όταν δεν έγινε το πλύσιμο στο καθορισμένο χρονικό διάστημα. Έτσι, αναλόγως 

αν η κυλιόμενη συσχέτιση παραμένει σε υψηλά επίπεδα ή βαίνει μειούμενη λειτουργεί ως 

ένδειξη για το τι συμβαίνει στη μηχανή. 
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6  Μελέτη διαφορετικών σειρών δεδομένων 

Στο κεφάλαιο αυτό θα εφαρμοσθούν οι μέθοδοι που παρουσιάστηκαν στα κεφάλαια 3 , 4 , 5 

σε νέα σετ δεδομένων. Τα νέα δεδομένα αποτελούνται από χρονοσειρές των παραμέτρων 

υγείας και του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή του αεριοστροβίλου 9Ε που παρουσιάστηκε 

αλλά και δεδομένα από νέα μηχανή. Στις χρονοσειρές που θα εξεταστούν συναντώνται τόσο  

περιπτώσεις μη ομαλής διεξαγωγής πλυσιμάτων όπως απότομη διακοπή και αλλαγή στη 

συχνότητα τους όσο και περιπτώσεις κανονικής λειτουργίας. Σκοπός του κεφαλαίου είναι να 

ελεγχθούν τα συμπεράσματα και οι παρατηρήσεις που έγιναν στα προηγούμενα κεφάλαια σε 

νέα δεδομένα. 

 

6.1 Εφαρμογή σε πρόσθετα δεδομένα του αεριοστροβίλου 9Ε 

 

Μετά το πλύσιμο της μηχανής, αποκαθίσταται η υγεία των επιμέρους συνιστωσών και 

λαμβάνονται μετρήσεις εκ νέου. Αναμένεται τα μετρούμενα μεγέθη να έχουν τιμές που 

αντιστοιχούν στην υγιή κατάσταση της μηχανής. Για τον έλεγχο των στατιστικών μεθόδων που 

εξετάστηκαν στα παραπάνω κεφάλαια, λήφθηκαν δεδομένα της ίδιας μηχανής μετά τον 

καθαρισμό της (21/11 έως 28/11) . Αυτά τα δεδομένα θα χρησιμοποιηθούν για τον έλεγχο 

συμπερασμάτων που βγήκαν. 

6.1.1 Μέθοδος γραμμικής παλινδρόμησης 

 Στο Σχήμα 6.1 απεικονίζεται η χρονοσειρά των δεδομένων της παραμέτρου υγείας της 

παροχής του συμπιεστή. Όπως είχε αναφερθεί στα συμπεράσματα των προηγούμενων 

κεφαλαίων ( 3.5, 4.5 ), η παράμετρος f2 δεν αποτελεί έναν καλό δείκτη της χειροτέρευσης και 

για αυτό δεν θα ελεγχθούν τα δεδομένα αυτής της παραμέτρου. Το κενό που υπάρχει στη 

χρονοσειρά οφείλεται στα σημεία που παραλήφθηκαν επειδή δεν ήταν σε συνθήκες πλήρους 

φορτίου. 

 

 

Σχήμα 6.1 Χρονοσειρά παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή 
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Η σχέση της γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο υγείας f1 με ανεξάρτητη μεταβλητή 

το χρόνο γίνεται   𝒇𝟏 = 𝜷𝟎 + 𝜷𝟏 ∗ 𝒕   (6.1)            

 

Με βάση το Σχήμα 6.2 Διάγραμμαπαρατηρούμε ότι οι κλίσεις του μοντέλου της γραμμικής 

παλινδρόμησης ανεξάρτητα από το ποια μέρα ξεκίνησε η καταμέτρηση των δεδομένων 

σταθεροποιείται σε μία σταθερή τιμή. Για να σταθεροποιηθεί η κλίση χρειάζεται να περάσει 

χρονικό διάστημα δύο ημερών. Αυτή η παρατήρηση συνάδει με τα αντίστοιχα διαγράμματα 

που έγιναν για το χρονικό διάστημα 6/11 με 20/11, δηλαδή πριν το offline πλύσιμο. Πρακτικά 

αυτό μας δείχνει ότι χρησιμοποιώντας δεδομένα τουλάχιστον δύο ημερών μπορούμε να 

κάνουμε πρόβλεψη για το πως θα εξελιχθούν οι παράμετροι υγείας τις επόμενες ημέρες. 

 

  

Σχήμα 6.2 Διάγραμμα κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης με αρχή κάθε νέα μέρα 

    Για να έχουμε άμεση εικόνα της κλίσης της γραμμικής παλινδρόμησης έγιναν τα αντίστοιχα 

διαγράμματα μετατρέποντας την κλίση σε μοίρες, όπως φαίνεται στο Σχήμα 6.3. Αναμένεται η 

σταθεροποίηση τους σε αρνητική τιμή εφόσον εξετάζεται η επιδείνωση της λειτουργίας. Στο 

ξεκίνημα της κάθε καμπύλης παρατηρούμε θετικές κλίσεις, οι οποίες προέρχονται από 

δεδομένα της μηχανής που συμβαίνουν on line πλυσίματα. Επίσης, η κλίση στην οποία 

σταθεροποιούνται οι καμπύλες είναι περίπου -5 μοίρες και δηλώνει μία ελαφριά επιδείνωση. 

Σε σύγκριση με δεδομένα περισσότερων ημερών που εξετάστηκαν στο κεφάλαιο ‘Μέθοδος 

γραμμικής παλινδρόμησης’ οι αντίστοιχες καμπύλες σταθεροποιούνταν και αυτές στις -5 

μοίρες. Συνεπώς, η συμπεριφορά που είδαμε στα δεδομένα στο κεφάλαιο 3.3 επαληθεύεται και 

σε αυτό το σετ δεδομένων. 

  Η εξέταση της παραμέτρου β1 ,δηλαδή της κλίσης της γραμμικής παλινδρόμησης παρουσιάζει 

ενδιαφέρον διότι αν αυτή σταθεροποιηθεί μας σε μία χρονική στιγμή μας επιτρέπει από εκεί 

και μετά να χαράξουμε την γραμμή της γραμμικής παλινδρόμησης και να προβλέψουμε σε 

πόσο χρονικό διάστημα θα χρειαστεί ο καθαρισμός της μηχανής. Η σταθεροποίηση της κλίσης 

με δεδομένα τουλάχιστον δύο ημερών διαπιστώνεται και σε αυτά τα δεδομένα όπως 

παρατηρούμε από τη μορφή των καμπυλών. Αυτό πρακτικά σημαίνει ότι με δεδομένα 

τουλάχιστον δύο ημερών είμαστε σε θέση να εκτιμήσουμε την κατάσταση της μηχανής στις 

επόμενες ημέρες και έχοντας θέσει μία τιμή-όριο (που αν ξεπεραστεί χρειάζεται να διακοπεί η 

λειτουργία της μηχανής) να προβλέψουμε το χρονικό διάστημα που θα το φτάσει. 
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Σχήμα 6.3 Διάγραμμα κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης με αρχή κάθε νέα μέρα με 

τις κλίσεις σε μοίρες  

6.1.2 Μη γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης  

Σε αντιστοιχία με τα προηγούμενα κεφάλαια εξετάστηκαν και τα μοντέλα της απότομης και 

της ομαλής επιδείνωσης. Το μοντέλο της ομαλής επιδείνωσης κρίθηκε ακατάλληλο για την 

μοντελοποίηση της επιδείνωσης των παραμέτρων υγείας για αυτό και δεν εξετάστηκε 

περαιτέρω. Το μοντέλο της απότομης επιδείνωσης ενώ είχε καλά αποτελέσματα για τα 

δεδομένα περισσότερων ημερών, στα συγκεκριμένα δεδομένα δεν κατάφερε να τα 

μοντελοποιήσει επιτυχώς. Όπως παρατηρείται στο Σχήμα 6.4 επηρεάζεται η μοντελοποίηση 

από την επίδραση που έχουν τα εν λειτουργία πλυσίματα στα δεδομένα και εμφανίζεται αύξηση 

της αναρροφητικής ικανότητας του συμπιεστή, γεγονός που δεν συνάδει με την μελέτη της 

χειροτέρευσης που μελετάται. Συνεπώς, για την εφαρμογή αυτού του μοντέλου απαιτείται 

μεγαλύτερος αριθμός δεδομένων, τέτοιος ώστε να μην επηρεάζεται από τις διακυμάνσεις που 

προκαλούν τα on line πλυσίματα. 

 

 

Σχήμα 6.4 Εφαρμογή μοντέλου απότομης επιδείνωσης στα δεδομένα 
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6.1.3 Διαδικασία ανάλυσης χρονοσειρών 

  Τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν είναι τα νέα δεδομένα από την χρονοσειρά της f1  (21/11 

έως 28/11). Για να προχωρήσουμε στην διαδικασία της ανάλυσης των χρονοσειρών αρχικά 

εφαρμόστηκε ο κώδικας που μετατρέπει τα σημεία της χρονοσειράς σε χρονικά ισαπέχοντα, 

συμπληρώνοντας όσα λείπουν με γραμμική παρεμβολή. Η χρονοσειρά που προκύπτει φαίνεται 

παρακάτω. Το γεγονός ότι υπάρχουν μεγάλα κενά στη χρονοσειρά οφείλεται στο φιλτράρισμα 

της χρονοσειράς ως προς το φορτίο. Όπως έχει ήδη επισημανθεί, το φιλτράρισμα γίνεται 

εξαιτίας της αδυναμίας προσαρμογής του μοντέλου στη λειτουργία της μηχανής σε μερικά 

φορτία. Το γεγονός ότι τα κενά στη χρονοσειρά συμπληρώθηκαν με γραμμική παρεμβολή 

αναμένεται να επηρεάσει το αποτέλεσμα. Για την αναγνώριση του μοντέλου ARIMA 

χρησιμοποιήθηκαν οι πρώτες 800 μετρήσεις και στη συνέχεια πραγματοποιήθηκε πρόβλεψη 

των επόμενων 600 τιμών. 

 

 

Σχήμα 6.5 Προσθήκη σημείων με γραμμική παρεμβολή στη χρονοσειρά 

    

Πρωταρχικό βήμα στην διαδικασία αναγνώρισης του μοντέλου πρόβλεψης είναι η γραφική 

αναπαράσταση του συντελεστή αυτοσυσχέτισης και μερικής αυτοσυσχέτισης. Εξετάζοντας το 

Σχήμα 6.6(ACF)  είναι προφανές ότι πρέπει να γίνει μια παραγώγιση στη χρονοσειρά , 

δεδομένου ότι υπάρχουν στατιστικά σημαντικές τιμές στις περισσότερες χρονικές υστερήσεις. 

Αφού γίνει παραγώγιση προκύπτουν τα διαγράμματα Σχήμα 6.7, Σχήμα 6.8 προκύπτει ότι δεν 

απαιτείται εκ νέου παραγώγιση. Επιπλέον, στο Σχήμα του συντελεστή μερικής αυτοσυσχέτισης 

υπάρχουν 6 σημαντικές τιμές και οι υπόλοιπες βρίσκονται εντός των ορίων . Το autoregressive 

μέλος του μοντέλου ARIMA είναι p=1, για το moving average q= 6 και επειδή απαιτείται 

παραγώγιση στα δεδομένα πριν την εφαρμογή του μοντέλου d=1. 
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Σχήμα 6.6 Σχήμα συντελεστή αυτοσυσχέτισης 

 

Σχήμα 6.7 Σχήμα συντελεστή αυτοσυσχέτισης μετά από παραγώγιση της χρονοσειράς 
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Σχήμα 6.8 Σχήμα συντελεστή μερικής αυτοσυσχέτισης μετά από παραγώγιση της 

χρονοσειράς 

       Το επόμενο βήμα είναι η προσαρμογή του μοντέλου στα διαθέσιμα δεδομένα με 

διαγνωστικό έλεγχο των residuals που προκύπτουν από το μοντέλο. Τυχαίες τιμές των 

υπολοίπων και τιμές κοντά στο μηδέν υποδεικνύουν την αποτελεσματική προσαρμογή του 

μοντέλου στις διαθέσιμες παρατηρήσεις. Με τον υπολογισμό του συντελεστή αυτοσυσχέτισης 

των υπολοίπων είναι δυνατός ο έλεγχος της καταλληλότητας του επιλεγμένου μοντέλου και 

όπως βλέπουμε στα παρακάτω σχήματα εξετάστηκαν δύο μοντέλα. 

       Στο Σχήμα 6.9 παρουσιάζεται το μοντέλο ARIMA (1,1,6) , το οποίο θεωρείται ότι είναι το 

κατάλληλο για μοντελοποίηση των δεδομένων σύμφωνα με τους κανόνες επιλογής p,q  και 

ακολουθεί ο διαγνωστικός του έλεγχος υπολοίπων στο Σχήμα 6.10. Από τον έλεγχο των 

υπολοίπων βλέπουμε ότι το μοντέλο πληροί τα κριτήρια της μεθοδολογίας Box-Jerkins, δηλαδή 

τα υπόλοιπα έχουν μέση τιμή το μηδέν, ακολουθούν κανονική κατανομή και δεν εμφανίζουν 

αυτοσυσχέτιση. ΣτοΣχήμα 6.11 παρουσιάζεται το μοντέλο ARIMA(7,1,7) και ακολουθεί ο 

διαγνωστικός έλεγχος των υπολοίπων Σχήμα 6.12 το μοντέλο όπως φαίνεται και από τον 

έλεγχο κρίνεται ακατάλληλο για την μοντελοποίηση των δεδομένων καθώς τα υπόλοιπα 

εμφανίζουν σημαντικές τιμές στο διάγραμμα του συντελεστή μερικής αυτοσυσχέτισης. 
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Σχήμα 6.9 ARIMA(1,1,6) 

 

 

Σχήμα 6.10 Residual Diagnostics for ARIMA(1,1,6) 
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Σχήμα 6.11 ARIMA (7,1,7) 

 

 

Σχήμα 6.12 Residual Diagnostics for ARIMA(7,1,7) 
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Σχήμα 6.13 ARIMA(13,1,1) 

 

Σχήμα 6.14 Residual Diagnostics for ARIMA(13,1,1) 

 

 

Στο Σχήμα 6.15 Διάγραμμα παρατηρούμε τον συντελεστή συσχέτισης μεταξύ των παραμέτρων 

υγείας f1 και f2 , ο οποίος έχει αρκετά χαμηλές τιμές δείχνοντας ότι δεν υπάρχει ούτε θετική 

ούτε αρνητική συσχέτιση μεταξύ των δεδομένων των δύο παραμέτρων. Η εικόνα αυτή 

παρουσιάζει ομοιότητες στην μορφή με το αντίστοιχο διάγραμμα που έγινε για το σετ 

δεδομένων που εξετάστηκε στο κεφάλαιο 5 ( Σχήμα 5.4 Διάγραμμα). 
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Σχήμα 6.15 Διάγραμμα συντελεστή συσχέτισης μεταξύ των παραμέτρων υγείας f1 και f2 

6.2 Εφαρμογή σε δεδομένα από αεριοστρόβιλο GT1 

   

Στις παρακάτω χρονοσειρές θα εφαρμοσθεί η μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης που 

αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 5.7. Οι συγκεκριμένες χρονοσειρές αντιστοιχούν στο ίδιο χρονικό 

διάστημα με την χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης που εξετάστηκε στο κεφάλαιο 5.7. Κατά 

τη διάρκεια αυτού του χρονικού διαστήματος αλλάζει η συχνότητα των on line πλυσιμάτων 

στη μηχανή από το να γίνονται ανά μία μέρα σε δύο μέρες. Έχοντας ήδη εξετάσει την 

χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης, θα εξεταστούν και οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας 

του συμπιεστή. 

 

6.2.1 Μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης 

 

   Στον κώδικα θα εισαχθούν οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας του συμπιεστή (Σχήμα 

6.16, Σχήμα 6.17) και κατόπιν θα συμπληρωθούν οι τιμές που λείπουν ώστε τα χρονικά 

διαστήματα μεταξύ των μετρήσεων να είναι ίσα. Στη συνέχεια υπολογίζονται οι συσχετίσεις 

και οι κλίσεις μεταξύ των μετρήσεων διαδοχικών ημερών για τις παραπάνω χρονοσειρές. 
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Σχήμα 6.16 Χρονοσειρά παραμέτρου υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή 

 

 

Σχήμα 6.17 Χρονοσειρά της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή 

 

6.2.1.a Αποτελέσματα για την παράμετρο υγείας f1: 

   Στα παρακάτω διαγράμματα βρίσκονται τα αποτελέσματα του κώδικα για την χρονοσειρά 

της παραμέτρου υγείας της παροχής του συμπιεστή f1. Αρχικά παρατηρούμε ότι οι καμπύλες 

στα διαγράμματα του συντελεστή συσχέτισης και των κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης 

παρουσιάζουν μεγάλη ομοιότητα στην μορφή τους, με την καμπύλη των κλίσεων εμφανίζει 

μεγαλύτερη διασπορά.  

   Επιπλέον, παρατηρούμε ότι όταν αλλάζει ο ρυθμός που γίνονται τα πλυσίματα (αντί να γίνουν 

ανά μέρα περνούν δύο μέρες χωρίς να γίνει) ο συντελεστής συσχέτισεις δεν εμφανίζει την 
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μεταβολή που παρατηρήθηκε στην χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης. Η αναρροφητική 

ικανότητα του συμπιεστή στα διαστήματα που τα πλυσίματα γίνονται ανά δύο μέρες όπως είναι 

αναμενόμενο πέφτει τοπικά και η συσχέτιση μεταξύ δύο διαδοχικών ημερών είναι χαμηλή, 

ωστόσο δεν έχουμε ξεκάθαρη εικόνα κάποιας μεταβολής στην λειτουργία της μηχανής.  

 

 

 

 

Σχήμα 6.18 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f1 

6.2.1.b Αποτελέσματα για  την παράμετρο υγείας f2: 

 

Στο Σχήμα 6.24 παρουσιάζεται ο συντελεστή συσχέτισης για τη χρονοσειρά της παραμέτρου 

f2 . Παρατηρούμε ότι στα χρονικά διαστήματα που τα πλυσίματα γίνονται πιο αραιά ο 

συντελεστής μειώνεται . Όταν ο ρυθμός διατηρείται σταθερός (δηλαδή γίνονται πλυσίματα ανά 

μία μέρα) παρατηρούμε κυματοειδή μορφή της καμπύλης γύρω από μέση τιμή. Κατά συνέπεια, 

ο συντελεστής αλληλοσυσχέτισης μεταξύ διαδοχικών ημερών επηρεάζεται από την συχνότητα 

των πλυσιμάτων. Επιπλέον, το συγκριμένο διάγραμμα παρουσιάζει ομοιότητες με το Σχήμα 

5.22 διότι πρόκειται για τον παράγοντα υγείας του μεγέθους που εξετάστηκε στο κεφάλαιο 5. 

Συνεπώς είναι αναμενόμενη η ομοιότητα. 
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Σχήμα 6.19 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f2 

 

6.3 Εφαρμογή σε δεδομένα του αεριοστροβίλου 9Ε που εξετάστηκαν στα 

κεφάλαια 3, 4, 5  

6.3.1 Μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης 

Στα κεφάλαια 3, 4 ,5  είχαν χρησιμοποιηθεί δεδομένα από αεριοστρόβιλο, στον οποίο 

σταμάτησαν να γίνονται τα εν λειτουργία πλυσίματα μετά από κάποιο χρονικό διάστημα. Οι 

δείκτες που εξετάστηκαν ήταν οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας f1 και f2. Στο 

συγκεκριμένο κεφάλαιο θα εξεταστούν οι χρονοσειρές αυτές και η χρονοσειρά του βαθμού 

απόδοσης του συμπιεστή για το ίδιο χρονικό διάστημα με την μέθοδο υπολογισμού της 

αυτοσυσχέτισης που αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 5.7.  

6.3.1.a Αποτελέσματα για την παράμετρο υγείας f1 

 

Στα παρακάτω διαγράμματα που αφορούν δεδομένα που είχαν εξεταστεί και στα κεφάλαια 3, 

4, 5 αλλά με διαφορετική προγνωστική μέθοδο, παρατηρούμε ότι ο συντελεστής συσχέτισης 

της παραμέτρου f1 όπως υπολογίστηκε από τον κώδικα δεν δείχνει κάποια ένδειξη ότι δεν έγινε 

πλύσιμο (Σχήμα 6.26). Συνεπώς, με τον υπολογισμό που εφαρμόζεται στον κώδικα δεν έγινε 

αντιληπτή η διαφορά στον ρυθμό επιδείνωσης από τα δεδομένα της παραμέτρου f1. 
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Σχήμα 6.20 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f1 

 

6.3.1.b Αποτελέσματα για την παράμετρο υγείας f2 

 

   Στα διαγράμματα του συντελεστή συσχέτισης της παραμέτρου υγείας f2 και του βαθμού 

απόδοσης του συμπιεστή παρατηρούμε ότι όταν σταμάτησαν να γίνονται τα ημερήσια 

πλυσίματα (13 Νοεμβρίου) και άλλαξε ο ρυθμός επιδείνωσης έχουμε ραγδαία πτώση του 

συντελεστή συσχέτισης (Σχήμα 6.24, Σχήμα 6.26) όπως και στις κλίσεις της γραμμικής 

παλινδρόμησης (Σχήμα 6.25,  Σχήμα 6.27). Άρα, με την εφαρμογή της συγκεκριμένης μεθόδου 

εντοπίστηκε η παράλειψη του πλυσίματος στην μηχανή ως χαμηλή συσχέτιση της μέρας που 

έγινε πλύσιμο σε σχέση με την επόμενή της που δεν έγινε.  

   Ωστόσο, πρέπει να σημειωθεί ότι το χρονικό διάστημα μεταξύ των μαύρων κάθετων 

γραμμών στα παραπάνω διαγράμματα δεν μπορεί να ληφθεί υπόψη εξαιτίας των πολλών 

σημείων που έχουν προστεθεί από τον κώδικα στο συγκεκριμένο διάστημα. Επειδή τα 

δεδομένα μας έχουν κενό μιάμισης ημέρας στις 12/11 μέχρι τις 13/11 έχουν παρασταθεί στην 

νέα χρονοσειρά που δημιουργεί ο κώδικας ως ευθεία, κάτι που δεν μπορεί να γίνει αποδεκτό 

για τόσο μεγάλο χρονικό διάστημα. Το γεγονός αυτό οφείλεται στο ότι το μοντέλο της μηχανής 

δεν είναι επαρκώς ορισμένο σε λειτουργία μερικών φορτίων με αποτέλεσμα να δίνει δεδομένα 

που δεν αντιστοιχούν στην πραγματικότητα. Έτσι, για την εφαρμογή των μεθόδων 

χρησιμοποιήθηκαν μόνο τα δεδομένα της χρονοσειράς που αντιστοιχούν σε πλήρες φορτίο, 

δημιουργώντας όμως κενά στις περιόδους που η μηχανή δεν λειτουργούσε σε αυτό. 
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Σχήμα 6.21 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f2 

 

 

6.3.1.c Αποτελέσματα για τον βαθμό απόδοσης του συμπιεστή: 

 

Καθώς, ο υπολογισμός του συντελεστή συσχέτισης και των κλίσεων της γραμμικής 

παλινδρόμησης προχωράει, όταν πλέον δεν συμπεριλαμβάνονται δεδομένα που είχε γίνει 

πλύσιμο στη μηχανή, οι τιμές των δεικτών επανέρχονται στα προηγούμενα επίπεδα. Δηλαδή ο 

συντελεστής συσχέτισης μεταξύ μερών που δεν είχε γίνει πλύσιμο είναι αντίστοιχος με τον 

συντελεστή που υπολογίζεται από μέρες που είχαν γίνει κανονικά τα πλυσίματα. Για να 

εντοπιστεί το γεγονός που επιδείνωσε την λειτουργία της μηχανής πρέπει στον υπολογισμό να 

συμπεριλαμβάνονται δεδομένα λίγο πριν και λίγο μετά το γεγονός. Διότι, όπως παρατηρούμε 

ενώ τα πλυσίματα σταμάτησαν από τις 13 Νοεμβρίου μετά το πέρας λίγων ωρών ο συντελεστής 

συσχέτισης επανήλθε στις τιμές που είχε πριν τις 13 Νοεμβρίου. Κατά συνέπεια, με αυτή τη 
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μέθοδο είναι δυνατό να εντοπίσουμε πότε συνέβη μία βλάβη χωρίς όμως να μπορούμε να δούμε 

την εξέλιξή της. 

 

Σχήμα 6.22 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης 

 

 

6.4 Εφαρμογή σε δεδομένα από GT2 

 

     Τα δεδομένα από τον αεριοστρόβιλο GT2 έχουν μετρήσεις που αντιστοιχούν στην διάρκεια 

δύο μηνών. Οι χρονοσειρές που θα εξεταστούν είναι των παραμέτρων υγείας f1 και f2, του 

βαθμού απόδοσης του συμπιεστή αλλά και ενός νέου μεγέθους που είναι ο υπολογιζόμενος 

βαθμός απόδοσης (Σχήμα 6.23, Σχήμα 6.24, Σχήμα 6.25, Σχήμα 6.26). Στο χρονικό διάστημα 

που εξετάζουμε (14/7/2019 έως 13/9/2019) γνωρίζουμε ότι γίνονταν καθημερινά on line 

πλυσίματα και 2 off line πλυσίματα στις 8/8/2019 και στις 3/9/2010.Δεν έχει γίνει κάποιο 

γεγονός που θα προκαλούσε την απότομη επιδείνωση της απόδοσης της μηχανής όπως στις 

προηγούμενες περιπτώσεις. Χρησιμοποιώντας την μέθοδο υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης 

όπως παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 5.7 θα παρακολουθήσουμε την εξέλιξη των τιμών 

χρονοσειρών που προέρχονται από αεριοστρόβιλο που στο συγκεκριμένο χρονικό διάστημα 

δεν συνέβη κάποια δυσλειτουργία στην διενέργεια πλυσιμάτων. 
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Σχήμα 6.23 Χρονοσειρά υπολογιζόμενου βαθμού απόδοσης του συμπιεστή 

 

 

Σχήμα 6.24 Χρονοσειρά της παραμέτρου f1 

 

 

Σχήμα 6.25 Χρονοσειρά της παραμέτρου f2 
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Σχήμα 6.26 Χρονοσειρά βαθμού απόδοσης του συμπιεστή 

 

6.4.1 Μέθοδος γραμμικής παλινδρόμησης 

Αρχικά θα εφαρμοσθεί η μέθοδος γραμμικής παλινδρόμησης, όπως αυτή παρουσιάστηκε στο 

κεφάλαιο 3. Για την εφαρμογή της επιλέχθηκαν οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας του 

συμπιεστή στο χρονικό διάστημα από 14/7 μέχρι 6/8, δηλαδή μέχρι να γίνει το πρώτο off line 

πλύσιμο. Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, όλο το διάστημα αυτό γίνονταν καθημερινά on line 

πλυσίματα στη μηχανή. Οι χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας που θα χρησιμοποιηθούν 

παρουσιάζονται στα διαγράμματα (Σχήμα 6.27, Σχήμα 6.28). 

 

 

 

Σχήμα 6.27 Χρονοσειρά της παραμέτρου f1 από τις 14/7 έως τις 6/8 
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Σχήμα 6.28 Χρονοσειρά της παραμέτρου f2 από τις 14/7 έως τις 6/8 

 

Στο Σχήμα 6.29 Διάγραμμαπαρουσιάζονται οι καμπύλες των κλίσεων της γραμμικής 

παλινδρόμησης για την παράμετρο f1. Κάθε καμπύλη ξεκινά ανά δύο μέρες. Παρατηρούμε ότι 

κάθε μία καμπύλη αρχικά έχει κάποια διακύμανση και μετά προσεγγίζει τον οριζόντιο άξονα. 

Αυτό δείχνει ότι οι ευθείες της γραμμικής παλινδρόμησης θα έχουν σχεδόν μηδενική κλίση. Το 

γεγονός αυτό δείχνει ότι στο διάστημα που εξετάζουμε δεν γίνεται αντιληπτό κάποιο συμβάν 

επιδείνωσης . 

 

 

Σχήμα 6.29 Διάγραμμα κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f1 

 

Στο Σχήμα 6.30 Διάγραμμαπαρουσιάζονται οι καμπύλες των κλίσεων της γραμμικής 

παλινδρόμησης της παραμέτρου f1 με τον κατακόρυφο άξονα σε μοίρες. Όπως έχει ήδη 

αναφερθεί, μετατρέποντας τις κλίσεις σε μοίρες στον άξονα y επιδιώκουμε να έχουμε καλύτερη 

διακριτότητα που για το συγκεριμένο σετ δεδομένων είναι απαραίτητο. Στο συγκεκριμένο 
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διάγραμμα παρατηρούμε ότι κάθε καμπύλη καταλήγει σε μικρές αρνητικές γωνίες γύρω στις -

3 μοίρες. Η μορφή των καμπυλών εμφανίζει ομοιότητες με τις αντίστοιχες καμπύλες στο 

κεφάλαιο 3, ωστόσο εδώ δεν έχουμε τόσο έντονη επιδείνωση όπως είχαμε σε εκείνο το σετ 

δεδομένων. Για αυτό το λόγο οι καμπύλες σταθεροποιούνται σε μικρότερη αρνητική γωνία. 

 

 

Σχήμα 6.30 Διάγραμμα κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f1 σε 

μοίρες 

 

Στο Σχήμα 6.31 παρουσιάζονται τα μοντέλα γραμμικής παλινδρόμησης.  

 

 

 

Σχήμα 6.31 Ευθείες γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f1 
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Στο παρακάτω διάγραμμα Σχήμα 6.32 Διάγραμμαπαρουσιάζονται οι καμπύλες των κλίσεων 

της γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f2. Οι καμπύλες δείχνουν να 

σταθεροποιούνται σε σχεδόν μηδενική τιμή. 

 

Σχήμα 6.32 Διάγραμμα κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f2 

 

Στο παρακάτω Σχήμα 6.33 Διάγραμμαπαρουσιάζεται το αντίστοιχο διάγραμμα με τις κλίσεις 

σε μοίρες. 

 

 

 

Σχήμα 6.33 Διάγραμμα κλίσεων γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f2 σε 

μοίρες 

 

 

Στο παρακάτω Σχήμα 6.34 παρουσιάζονται τα μοντέλα γραμμικής παλινδρόμησης για την 

παράμετρο f2. 
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Σχήμα 6.34 Ευθείες γραμμικής παλινδρόμησης για την παράμετρο f2 

6.4.2 Μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης 

Η μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης, όπως παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 5.7 θα 

εφαρμοσθεί στις χρονοσειρές των παραμέτρων υγείας, του βαθμού απόδοσης και του 

υπολογιζόμενου βαθμού απόδοσης για τον αεριοστρόβιλο GT2. Αρχικά στις χρονοσειρές θα 

συμπληρωθούν οι τιμές που λείπουν και στη συνέχεια θα γίνει ο υπολογισμός της 

αυτοσυσχέτισης μεταξύ διαδοχικών ημερών με τον τρόπο που παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 

5.7. Ακολουθούν τα αποτελέσματα του προγράμματος για κάθε μέγεθος. 

6.4.2.a Αποτελέσματα για τον υπολογιζόμενο βαθμό απόδοσης του GT2:  

 

Στο παρακάτω διάγραμμα βλέπουμε τον συντελεστή της συσχέτισης για την χρονοσειρά του 

υπολογιζόμενου βαθμού απόδοσης. Ο συντελεστής παίρνει τιμές σε όλο το δυνατό εύρος από 

το -1 μέχρι το +1, κάτι που δεν παρατηρήθηκε σε κανένα άλλο σετ δεδομένων. 

 

 

Σχήμα 6.35 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά του υπολογιζόμενου βαθμού 

απόδοσης 
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6.4.2.b Αποτελέσματα για την παράμετρο f1 

 

Στο παρακάτω σχήμα παρατηρούμε ότι ο συντελεστής συσχέτισης για την χρονοσειρά της 

παραμέτριυ f1 έχει κυματοειδή μορφή με κάποιες κορυφές να φτάνουν το 1. 

 

 

Σχήμα 6.36 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f1 

6.4.2.c Αποτελέσματα για την παράμετρο f2: 

 

Το παρακάτω σχήμα εμφανίζει μεγάλες ομοιότητες με το σχήμα του συντελεστή συσχέτισης 

για τον υπολογιζόμενο βαθμό απόδοσης (Σχήμα 6.35), αφού πρόκειται για την παράμετρο 

υγείας του βαθμού απόδοσης. 

 

 

Σχήμα 6.37 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά της f2 
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6.4.2.d Αποτελέσματα για τον βαθμό απόδοσης: 

 

Στο παρακάτω σχήμα παρουσιάζεται ο συντελεστής συσχέτισης για την χρονοσειρά του 

βαθμού απόδοσης και εδώ η κυλιόμενη συσχέτισης δίνει αντίστοιχη εικόνα με τα προηγούμενα 

μεγέθη. 

 

 

Σχήμα 6.38 Συντελεστής συσχέτισης από την χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης 

 

6.5 Συμπεράσματα  

 

Από το συγκεκριμένο κεφάλαιο κεφάλαιο συμπεραίνουμε τα εξής: 

• Σε πολλά σετ δεδομένων δημιουργήθηκαν κενά από το φιλτράρισμα των δεδομένων, 

τα οποία συμπληρώθηκαν με γραμμική παλινδρόμηση. Το γεγονός αυτό επηρέασε το 

αποτέλεσμα όταν αφορούσε μεγάλη χρονικό διάστημα στις χρονοσειρές. Ωστόσο το 

φιλτράρισμα των δεδομένων ήταν απαραίτητο, καθώς το μοντέλο της μηχανής στην 

λειτουργία σε μερικά φορτία έδινε λανθασμένα αποτελέσματα που δεν μπορούσαν να 

ληφθούν υπόψη. 

• Στις περιπτώσεις που εφαρμόσθηκαν οι μέθοδοι γραμμικής παλινδρόμησης 

επαληθεύτηκαν τα συμπεράσματα και οι παρατηρήσεις που είχαν γίνει στο κεφάλαιο 

3. Οι καμπύλες των κλίσεων εμφάνιζαν παρόμοια εικόνα στην εξέλιξή τους με τα 

αποτελέσματα από το κεφάλαιο 3.  

• Η μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης δεν επαλήθευσε στις περισσότερες 

χρονοσειρές που εφαρμόσθηκε τις παρατηρήσεις που είχαν γίνει στο κεφάλαιο 5.7. Σε 

χρονοσειρές μεγεθών που εμφάνιζαν περιοδικότητα στην μεταβολή τους, όπως ο 

βαθμός απόδοσης και η παράμετρος υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή του 

αεριοστροβίλου GT1, έγιναν αντιληπτές οι δυσλειτουργίες στα πλυσίματα ως μείωση 

της κυλιόμενης συσχέτισης. Σε χρονοσειρές όμως που δεν εμφάνιζαν περιοδικότητα 

στην μεταβολή τους αλλά διακρίνονταν από σταδιακή επιδείνωση, όπως ήταν οι 

χρονοσειρές των δεδομένων που είχαν εξεταστεί στα κεφάλαια 3,4,5 δεν έδωσε 
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κάποιο αποτέλεσμα ενδεικτικό της επιδείνωσης. Τέλος, σε δεδομένα που τα 

πλυσίματα γίνονταν καθημερινά χωρίς την εμφάνιση κάποιας δυσλειτουργίας, η 

συσχέτιση έδειξε να παίρνει μεγάλες αρνητικές και θετικές τιμές, δίνοντας μία 

διαφορετική εικόνα από τα προηγούμενα σετ δεδομένων που εξετάστηκαν. 
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7 Ανακεφαλαίωση-Συμπεράσματα-Προτάσεις 

7.1 Ανακεφαλαίωση  

 

    Στα πλαίσια της παρούσας διπλωματικής εργασίας στόχος ήταν η αποτίμηση και η 

πρόγνωση της κατάστασης του αεριοστροβίλου με την χρήση μεθόδων ανάλυσης δεδομένων. 

Αρχικά, πραγματοποιήθηκε εκτενής βιβλιογραφική ανασκόπηση για τις διάφορες μεθόδους 

αποτίμησης κατάστασης και πρόβλεψης που χρησιμοποιούνται για την πρόγνωση των βλαβών 

στους αεριοστροβίλους. 

    Στη συνέχεια, σε σετ δεδομένων από αεριοστρόβιλο ,που αποτελούνταν από τις χρονοσειρές 

των παραμέτρων υγείας του συμπιεστή, εφαρμόσθηκαν μοντέλα παλινδρόμησης. Για τον 

συγκεκριμένο αεριοστρόβιλο γνωρίζαμε ότι στο χρονικό διάστημα που εξετάζουμε είχαν 

διακοπεί τα εν λειτουργία πλυσίματα από ένα σημείο και μετά. Εφαρμόζοντας πρώτα γραμμικά 

μοντέλα παλινδρόμησης για διαφορετικές χρονικές αφετηρίες από διαφορετικό αριθμό 

δεδομένων, παρακολουθήθηκε η εξέλιξη των τιμών στις κλίσεις των γραμμικών μοντέλων. 

Επιπλέον, δοκιμάστηκαν και μη γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης που προσομοιάζουν την 

φθορά στη μηχανής, με σκοπό να εξεταστεί αν με την εφαρμογή τους θα δώσουν κάποια 

επιπλέον δυνατότητα ως προς την επόπτευση λειτουργίας και την πρόγνωση δυσλειτουργιών 

σε σχέση με τα γραμμικά. Ολοκληρώνοντας την μελέτη των μοντέλων παλινδρόμησης, 

δοκιμάστηκαν μοντέλα με δεδομένη τιμή εκκίνησης, δηλαδή με τον σταθερό όρο του μοντέλου 

να αποτελείται από την μέση τιμή των 30 πρώτων μετρήσεων κάθε μέρας. Στα συγκεκριμένα 

μοντέλα διαπιστώθηκε ότι οι καμπύλες των κλίσεων εμφανίζουν μικρότερες διακυμάνσεις στο 

ξεκίνημα τους από τα άλλα μοντέλα παλινδρόμησης που δοκιμάστηκαν. 

    Στις μεθόδους ανάλυσης δεδομένων που εφαρμόσθηκαν είναι και η μεθοδολογία ανάλυσης 

χρονοσειρών Box-Jerkins στο ίδιο σετ δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε και στα προηγούμενα 

κεφάλαια. Αφού η κάθε χρονοσειρά συμπληρώθηκε, ώστε να είναι σταθερό το χρονικό 

διάστημα μεταξύ διαδοχικών μετρήσεων χωρίς κενά, υπολογίστηκε η αυτοσυσχέτιση των 

χρονοσειρών των παραμέτρων υγείας με σκοπό τον προσδιορισμό του κατάλληλου μοντέλου 

ARIMA για πρόβλεψη. Δοκιμάστηκαν διάφορα μοντέλα ARIMA και κατόπιν έγινε 

διαγνωστικός έλεγχος των υπολοίπων ώστε να βρεθεί αν το κάθε μοντέλο κρίνεται κατάλληλο 

για πρόβλεψη. Ακόμα, αναπτύχθηκε μέθοδος επόπτευσης λειτουργίας με την χρήση του 

λογισμικού Matlab, προκειμένου να μελετηθεί η ημερήσια αλληλοσυσχέτιση των μετρήσεων 

διαδοχικών ημερών σε σχέση με την συχνότητα των on line πλυσιμάτων. Τα δεδομένα που 

χρησιμοποιήθηκαν σε αυτή την εφαρμογή ήταν από τη χρονοσειρά του βαθμού απόδοσης του 

συμπιεστή διαφορετικού αεροστροβίλου, στον οποίο είχε μεταβληθεί η συχνότητα των 

πλυσιμάτων στο χρονικό διάστημα που εξετάστηκε. Μελετώντας την κυλιόμενη συσχέτιση 

μεταξύ των διαδοχικών ημερών παρατηρήθηκε ότι η συσχέτιση των δεδομένων ήταν μικρή 

όταν δεν έγινε πλύσιμο, ενώ όσο γίνονταν τακτικά πλυσίματα διατηρούνταν σε υψηλότερες 

τιμές.  

   Τέλος, κάθε μέθοδος που παρουσιάστηκε στα προηγούμενα κεφάλαια δοκιμάστηκε σε νέες 

χρονοσειρές παραμέτρων υγείας και βαθμού απόδοσης συμπιεστή από τον αεριοστρόβιλο που 

παρουσιάστηκε αλλά και από διαφορετικούς. Οι νέες χρονοσειρές αποτελούσαν δεδομένα που 

αντιστοιχούν σε διαφορετικές περιπτώσεις εφαρμογής των πλυσιμάτων στη μηχανή, όπως 

αλλαγή στην συχνότητα των πλυσιμάτων από μία ημέρα σε δύο ημέρες, ξαφνική διακοπή των 
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πλυσιμάτων και τακτική διεξαγωγή πλυσιμάτων. Οι παρατηρήσεις που έγιναν για την μέθοδο 

της γραμμικής παλινδρόμησης επαληθεύτηκαν στις νέες χρονοσειρές που δοκιμάστηκε. Ενώ 

στις μεθόδους ανάλυσης χρονοσειρών, επειδή εμφάνιζαν μεγάλα κενά λόγω του 

φιλτραρίσματος στις περιόδους που δεν λειτουργούσε η μηχανή σε πλήρες φορτίο, χρειάστηκε 

να συμπληρωθούν πολλές τιμές από τον κώδικα επηρεάζοντας σημαντικά το αποτέλεσμα. 

 

 

7.2 Συμπεράσματα  

 

Με βάση τα αποτελέσματα από όλα τα στάδια της εργασίας μπορούν να εξαχθούν τα παρακάτω 

συμπεράσματα: 

• Από τον υπολογισμό των κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης συμπεραίνουμε ότι 

καθώς προστίθενται νέα σημεία στον υπολογισμό των κλίσεων αυτές 

σταθεροποιούνται όταν υπολογίζονται από δεδομένα τουλάχιστον δύο ημερών και 

μετά. Έτσι, χρησιμοποιώντας την τιμή σταθεροποίησης της κλίσης μπορούμε 

εφαρμόζοντας το γραμμικό μοντέλο παλινδρόμησης να κάνουμε πρόβλεψη των τιμών 

των επόμενων ημερών. 

• Ο υπολογισμός των κλίσεων της γραμμικής παλινδρόμησης από διαφορετικές 

χρονικές αφετηρίες έδειξε σε πρώτο στάδιο την χρονική τους εξέλιξη. Επιπλέον, με 

την συγκεκριμένη μέθοδο κατέστη δυνατός ο εντοπισμός της μη πραγματοποίησης on 

line πλυσίματος του συμπιεστή συγκρίνοντας κάθε νέα καμπύλη με τις καμπύλες των 

προηγούμενων ημερών.  

• Η σταδιακή επιδείνωση της λειτουργίας του αεριοστροβίλου μπορεί να προσομοιωθεί 

με μη γραμμικά μοντέλα παλινδρόμησης. Εφαρμόζοντας ένα τέτοιο μοντέλο στα 

δεδομένα μπορούμε να έχουμε πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών της χρονοσειράς 

που εξετάζουμε. Επειδή αυτά τα μοντέλα είναι συναρτήσει του χρόνου πρέπει να 

ελέγχεται το αποτέλεσμα κάθε φορά, ώστε να είμαστε σίγουροι ότι η πρόβλεψη 

αντιπροσωπεύει κατάσταση χειροτέρευσης της μηχανής. 

• Ορίζοντας συγκεκριμένη τιμή εκκίνησης στα μοντέλα παλινδρόμησης επιτυγχάνεται 

γρηγορότερη σταθεροποίηση της κλίσης και επιπλέον οι αρχικές τιμές που έχουν 

υπολογιστεί από λίγα δεδομένα είναι αξιοποιήσιμες. Σε αντίθεση με το απλό γραμμικό 

και μη γραμμικό μοντέλο που οι αρχικές κλίσεις παρουσίαζαν μεγάλες διακυμάνσεις 

και τιμές που δεν ήταν ενδεικτικές της επιδείνωσης. 

• Με την εφαρμογή της μεθοδολογίας ανάλυσης χρονοσειρών Box-Jerkins και την 

επιλογή του κατάλληλου μοντέλου ARIMA μπορούμε να κάνουμε βραχυπρόθεσμη 

πρόβλεψη των τιμών της εκάστοτε παραμέτρου, κάνοντας πάντα διαγνωστικό έλεγχο 

των υπολοίπων της διαδικασίας για να διασφαλιστεί ότι η επιλογή του μοντέλου ήταν 

η βέλτιστη. 

• Το πρόγραμμα επιτήρησης της κυλιόμενης συσχέτισης («Ανάπτυξη Μεθόδου 

Υπολογισμού της Αυτοσυσχέτισης 5.7») που αναπτύχθηκε στο κεφάλαιο 5 υπολογίζει 

την συσχέτιση μεταξύ των δεδομένων μίας ημέρας με την επόμενη της με σκοπό να 

εντοπιστεί κάποια ένδειξη ότι κάτι άλλαξε συγκριτικά με την προηγούμενη μέρα στην 

εκάστοτε χρονοσειρά. Από την πρώτη περίπτωση εφαρμογής του προγράμματος όταν 

το χρονικό διάστημα μεταξύ διαδοχικών πλυσιμάτων μεταβλήθηκε από μία μέρα σε 
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δύο η συσχέτιση μειώθηκε συγκριτικά με τις προηγούμενες μέρες. Έτσι, ανιχνεύθηκε 

το γεγονός ότι δεν έγινε πλύσιμο στον χρόνο που αναμένονταν.  

• Σε πολλά σετ δεδομένων δημιουργήθηκαν κενά από το φιλτράρισμα των δεδομένων, 

τα οποία συμπληρώθηκαν με γραμμική παλινδρόμηση. Το γεγονός αυτό οφείλεται 

στην κακή προσαρμογή του μοντέλου στη λειτουργία της μηχανής σε μερικά φορτία. 

Η συμπλήρωση τιμών από τον κώδικα σε μεγάλα χρονικά διαστήματα επηρέασε το 

αποτέλεσμα σημαντικά. 

• Στις περιπτώσεις που εφαρμόσθηκαν οι μέθοδοι γραμμικής παλινδρόμησης στο 

κεφάλαιο 6 επαληθεύτηκαν τα συμπεράσματα και οι παρατηρήσεις που είχαν γίνει 

στο κεφάλαιο 3. Οι καμπύλες των κλίσεων εμφάνιζαν παρόμοια εικόνα στην εξέλιξή 

τους με τα αποτελέσματα από το κεφάλαιο 3.  

• Η μέθοδος υπολογισμού της αυτοσυσχέτισης δεν επαλήθευσε στις περισσότερες 

χρονοσειρές που εφαρμόσθηκε τις παρατηρήσεις που είχαν γίνει στο κεφάλαιο 5.7. Σε 

χρονοσειρές μεγεθών που εμφάνιζαν περιοδικότητα στην μεταβολή τους, όπως ο 

βαθμός απόδοσης και η παράμετρος υγείας του βαθμού απόδοσης του συμπιεστή του 

αεριοστροβίλου GT1, έγιναν αντιληπτές οι δυσλειτουργίες στα πλυσίματα ως μείωση 

της κυλιόμενης συσχέτισης. Σε χρονοσειρές όμως που δεν εμφάνιζαν περιοδικότητα 

στην μεταβολή τους αλλά διακρίνονταν από σταδιακή επιδείνωση, όπως ήταν οι 

χρονοσειρές των δεδομένων που είχαν εξεταστεί στα κεφάλαια 3,4,5 δεν έδωσε 

κάποιο αποτέλεσμα ενδεικτικό της επιδείνωσης.  

 

 

 

7.3 Προτάσεις 

 

    Στην παρούσα διπλωματική εργασία οι χρονοσειρές των μεγεθών που χρησιμοποιήθηκαν 

προέρχονταν από αεροθερμοδυναμικό μοντέλο που είχε αναπτυχθεί σε άλλη διπλωματική 

εργασία. Παρά τα πλεονεκτήματα που εμφανίζει ένα τέτοιο μοντέλο, η ικανότητά του να 

αναπαραστήσει την λειτουργία της μηχανής όταν αυτή δεν λειτουργούσε σε πλήρες φορτίο 

ήταν ανεπαρκής. Έτσι , χρησιμοποιώντας μόνο τα δεδομένα που αντιστοιχούσαν στη 

λειτουργία σε πλήρες φορτίο δημιουργήθηκαν μεγάλα κενά σε κάποιες χρονοσειρές. Έχοντας 

αυτά υπόψη, συνίσταται η χρήση μοντέλου που να έχει καλή προσαρμογή στα μερικά φορτία 

με ικανοποιητική ακρίβεια. Επιπλέον, από την εφαρμογή των μεθόδων που παρουσιάστηκαν 

έγινε φανερό ότι απαιτείται καλύτερη ποιότητα μετρήσεων, ώστε να μην επηρεάζεται το 

αποτέλεσμα από άλλους παράγοντες πέραν της επιδείνωσης. 

    Σε περίπτωση που δεν υπάρχει διαθέσιμο κάποιο αεροθερμοδυναμικό μοντέλο της μηχανής, 

προτείνεται η μοντελοποίησή της με Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ). Αντί επίλυσης του 

συστήματος εξισώσεων σε ένα αεροθερμοδυναμικό μοντέλο, μπορεί να συγκροτηθεί ένα ΤΝΔ 

που παραγάγει τις τιμές ενδιαφέροντος όταν τροφοδοτείται από τις παραμέτρους που 

καθορίζουν το σημείο λειτουργίας. Ένα μοντέλο με ΤΝΔ είναι χρήσιμο στην υποστήριξη 

διαγνωστικών  και προγνωστικών διαδικασιών με τον ίδιο τρόπο όπως ένα συμβατικό μοντέλο, 

όμως εμφανίζει κάποια συγκεκριμένα πλεονεκτήματα [22]. Αυτά συνοψίζονται εν συντομία 

στον σύντομο υπολογιστικό χρόνο και στην δυνατότητα του μοντέλου με ΤΝΔ να αναπαριστά 
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ακριβώς τη λειτουργία ενός συγκεκριμένου αεριοστροβίλου περιλαμβάνοντας και στοιχεία για 

τα οποία  δεν υπάρχει πιθανά επαρκής ικανότητα αεροθερμοδυναμικής μοντελοποίησης. 
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9 Παράρτημα Α 

9.1 Εισαγωγικά στοιχεία για την ανάλυση χρονοσειρών  

 

Στο συγκεκριμένο κεφάλαιο θα περιγραφούν αναλυτικότερα ορισμένες έννοιες στην ανάλυση 

χρονοσειρών που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα διπλωματική εργασία.  

9.1.1 Εξασφάλιση στασιμότητας δεδομένων 

  

    Στην περίπτωση στασιμότητας τα δεδομένα παλινδρομούν γύρω από μία σταθερή τιμή με 

διακύμανση η οποία παραμένει σταθερή σε συνάρτηση με το χρόνο. Επομένως, η γραφική 

απεικόνιση των δεδομένων είναι ιδιαίτερα χρήσιμη για την αναγνώριση της ύπαρξης ή μη 

στασιμότητας στα δεδομένα. Εκτός από την γραφική απεικόνιση των δεδομένων, ιδιαίτερα 

χρήσιμη είναι η γραφική απεικόνιση του συντελεστή αυτοσυσχέτισης και του συντελεστή 

μερικής αυτοσυσχέτισης. Οι τιμές του συντελεστή αυτοσυσχέτισης πέφτουν απότομα στο 

μηδέν, όταν τα δεδομένα είναι στάσιμα, ενώ στην αντίθετη περίπτωση οι τιμές του συντελεστή 

φθίνουν για αρκετές χρονικές υστερήσεις. 

   Μια στοχαστική διαδικασία χαρακτηρίζεται ως αυστηρά στάσιμη όταν οι στατιστικές της 

ιδιότητες δεν επηρεάζεται από μία μετακίνηση στο χρόνο, παραμένουν δηλαδή χρονικά 

αμετάβλητες. Μία χρονολογική σειρά θα είναι ασθενώς στάσιμη αν ο μέσος και η διακύμανση 

της δεν μεταβάλλονται με το χρόνο και η συνδιακύμανση μεταξύ των τιμών της σε δυο χρονικά 

σημεία εξαρτάται μόνο από την απόσταση ανάμεσα σε αυτά τα χρονικά σημεία και όχι από τον 

ίδιο το χρόνο. Αν η χρονολογική σειρά είναι στάσιμη τότε ισχύει: 

• Ε(Υt) = μy για όλα τα t 

• Var(Yt)= Ε[Υt – E(Yt)]2 = σy
2 

• Cov(Yt, Yt+k) = cov(Yt+m, Yt+m+k)= γk για όλα τα t και k,m 

Όπου μy συμβολίζει το σταθερό μέσο της Yt , το σy
2 συμβολίζει τη σταθερή διακύμανση και το 

γk τη συνδιακύμανση μεταξύ δύο οποιονδήποτε τιμών της Yt  που απέχουν k χρονικές 

περιόδους. 

   Η μη στασιμότητα των δεδομένων πρέπει να απαλειφθεί πριν τη δημιουργία του μοντέλου 

πρόβλεψης. Ο τρόπος εξάλειψης της είναι με παραγώγιση. Η παραγώγιση στις χρονοσειρές 

ορίζεται ως:   𝛶′ = 𝑌𝑡 − 𝑌𝑡−1 . Δηλαδή προκύπτει μία νέα χρονοσειρά που κάθε τιμή της είναι 

η διαφορά μιας τιμής της αρχικής χρονοσειράς από την προηγούμενή της 

 

9.1.2 Συντελεστής συνδιακύμανσης 

Ο συντελεστής συνδιακύμανσης χρησιμοποιείται σαν ένα μέτρο γραμμικής συσχέτισης δύο 

μεταβλητών και υπολογίζεται ως εξής: 

𝐶𝑜𝑣𝑋𝑌 =
1

𝑛 − 1
∑(𝑋𝑖 − �̅�) ∗ (𝑌𝑖 − �̅�) 

Ο συντελεστής αυτός δείχνει την κατεύθυνση της γραμμικής σχέση μεταξύ Υ και Χ. Αν 

𝐶𝑜𝑣𝑋𝑌 > 0 τότε υπάρχει θετική σχέση μεταξύ των μεταβλητών και αν 𝐶𝑜𝑣𝑋𝑌 < 0 τότε είναι 
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αρνητική. Δυστυχώς. Ο συντελεστής αυτός δεν δίνει πληροφορίες σχετικά με την δύναμη της 

σχέσης των δύο μεταβλητών. 

Όταν αυτός ο συντελεστής χρησιμοποιείται για την πρόβλεψη τιμών μίας μεταβλητής με βάση 

τις προηγούμενες τιμές της, ο συντελεστής συνδιακύμανσης για την υστέρηση k ορίζεται ως: 

 

𝐶𝑜𝑣𝑘 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − �̅�) ∗ (𝑌𝑖−𝑘 − �̅�)

𝑛

𝑖=𝑘+1

 

 

 

9.1.3 Συντελεστής μερικής αυτοσυσχέτισης 

Στις χρονοσειρές ο συντελεστής μερικής αυτοσυσχέτισης μεταξύ yt και yt+k ορίζεται ως ο 

συντελεστής συσχέτισης μεταξύ τους όταν έχουν εξαλειφθεί οι συσχετίσεις όλων των 

ενδιάμεσων τιμών yt+1 , yt+2 … yt+k-1. 

 

Με γνωστούς τους συντελεστές αυτοσυσχέτισης για κάθε χρονική υστέρηση ρk  για να βρούμε 

τον συντελεστή μερικής αυτοσυσχέτισης φkk  πρέπει να λυθεί το σετ εξισώσεων : 

𝜌𝑗 = 𝜑𝑘1 ∗ 𝜌𝑗−1 + ⋯ + 𝜑𝑘(𝑘−1) ∗ 𝜌𝑗−𝑘+1 + 𝜑𝑘𝑘 ∗ 𝜌𝑗−𝑘              𝑗 = 1,2, … 𝑘  

Ο πρώτος δείκτης του φ δηλώνει την χρονική υστέρηση και ο δεύτερος δείκτης δηλώνει τη 

μέγιστη τάξη παλινδρόμησης.  

Η παραπάνω σχέση μπορεί να γραφεί στην μορφή: 

  
Ισοδύναμα έχουμε το σύστημα 𝑷𝒌𝝋𝒌 = 𝝆𝒌 

Λύνοντας αυτές τις εξισώσεις για k=1,2,3,… διαδοχικά έχουμε : 
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