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Περίληψη

Η διατριβή αυτή επικεντρώνεται στην εφαρμογή και ανάπτυξη προηγμένων αλ-

γορίθμων Μηχανικής Μάθησης για την ανάλυση και πρόβλεψη χρονοσειρών, με

εφαρμογές σε διάφορους τομείς όπως οι έξυπνες πόλεις, η δημόσια υγεία και η

χρηματοοικονομική τεχνολογία. Οι κύριοι στόχοι της διατριβής είναι η εφαρμογή

υπαρχόντων τεχνικών Μηχανικής Μάθησης σε νέα σύνολα δεδομένων χρονοσει-

ρών και η ανάπτυξη καινοτόμων αλγορίθμων για την βελτίωση της ανάλυσης

και πρόβλεψης αυτών των δεδομένων.

Αρχίζει με μια εμπεριστατωμένη επισκόπηση των τεχνικών Βαθιάς Μηχα-

νικής Μάθησης σε πολυμεταβλητές χρονοσειρές, εξερευνώντας εφαρμογές για

έξυπνες πόλεις. Σ’ αυτή τη μελέτη, κλείνεται ένα κενό στη βιβλιογραφία παρέ-

χοντας μια σαφή εικόνα των ευκαιριών και των προκλήσεων που συναντώνται

στην εφαρμογή αυτών των μεθόδων.

Η ανάλυση και πρόβλεψη της πανδημίας COVID-19 μέσω πολυμεταβλη-

τών χρονοσειρών αποτελεί την επόμενη εστίαση. Μέσα από τη σύγκριση Παρα-

δοσιακών Στατιστικών μεθόδων και προηγμένων μοντέλωνΜηχανικήςΜάθησης,

η διατριβή προσφέρει μια βαθύτερη κατανόηση της δυνατότητας των αλγορίθ-

μων στη διαχείριση των δεδομένων της υγείας.

Στον τομέα της χρηματοοικονομικής τεχνολογίας, η διατριβή εξετάζει την

πρόβλεψη της τιμής του Bitcoin με την ενσωμάτωση ανάλυσης συναισθημάτων

από tweets, παρουσιάζοντας τις δυνατότητες της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

στην ανάλυση σύνθετων και νέων πηγών δεδομένων.

Η διατριβή εστιάζει επιπλέον στην εφαρμογή της τεχνικής της Αλληλου-

χίας (Cascade) για την επεξεργασία δεδομένων χρονοσειρών με πολλαπλές μετα-

βλητές. Αυτή η προσέγγιση αποδεικνύεται ιδιαίτερα αποτελεσματική στη βελτί-

ωση της ακρίβειας των προβλέψεων, συνδυάζοντας διάφορες μεθόδους Μηχανι-

κής Μάθησης για να επιτύχει την καλύτερη δυνατή απόδοση.

Τέλος, η ανάπτυξη ενός Υβριδικού αλγορίθμου που συνδυάζει τη στατι-
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στική μέθοδο ARIMA με τον προηγμένο αλγόριθμο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

Temporal Fusion Transformer αποδεικνύει την αξία της καινοτομίας στην ανά-

λυση περιβαλλοντικών δεδομένων και ενισχύει την εφαρμογή των τεχνικών Μη-

χανικής Μάθησης.

Η διατριβή αυτή παρουσιάζει μια συνολική προσπάθεια για τη βελτίωση

της ικανότητας τηςΜηχανικήςΜάθησης ν’ αντιμετωπίζει πολύπλοκες και διαφο-

ρετικού τύπου χρονοσειρές, αξιοποιώντας υφιστάμενες τεχνικές και αναπτύσσο-

ντας καινοτόμες λύσεις.Με την ενσωμάτωση προηγμένων μεθόδων ανάλυσης και

τη δημιουργία νέων προσεγγίσεων, η εργασία αυτή επιχειρεί να επιφέρει σημα-

ντικές βελτιώσεις στην πρόβλεψη και ερμηνεία των χρονοσειρών, προσφέροντας

επιπλέον εφαρμογές στην πραγματική ζωή και βοηθώντας στην αντιμετώπιση

πρακτικών προκλήσεων σε πολυάριθμους επιστημονικούς και τεχνολογικούς το-

μείς.
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Abstract

This dissertation focuses on the application and development of advancedMachine

Learning algorithms for the analysis and prediction of time series, with applica-

tions in various sectors such as smart cities, public health, and financial technol-

ogy. Themain objectives of the dissertation are the application of existingMachine

Learning techniques to new time series datasets and the development of innova-

tive algorithms to improve the analysis and prediction of these data.

It begins with a detailed overview of Deep Learning techniques in multi-

variate time series, exploring applications for smart cities. This study fills a gap

in the literature by providing a clear picture of the opportunities and challenges

encountered in applying these methods.

The analysis and prediction of the COVID-19 pandemic through multivari-

ate time series is the next focus. Through the comparison of Traditional Statistical

methods and advanced Machine Learning models, the dissertation offers a deeper

understanding of the capabilities of these algorithms in managing health data.

In the field of financial technology, the dissertation examines Bitcoin price

prediction by incorporating sentiment analysis from tweets, showcasing the capa-

bilities of Deep Learning in analyzing complex and new data sources.

Additionally, the dissertation focuses on the application of the Cascade

technique for processing multivariate time series data. This approach proves par-

ticularly effective in improving prediction accuracy, combining various Machine

Learning methods to achieve the best possible performance.

Finally, the development of a Hybrid algorithm that combines the statisti-

cal ARIMA method with the advanced Deep Learning algorithm Temporal Fusion

Transformer demonstrates the value of innovation in the analysis of environmen-

tal data and enhances the applicability of Machine Learning techniques.

This dissertation presents a comprehensive effort to improve the capability

of Machine Learning to handle complex and diverse types of time series, leverag-
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ing existing techniques and developing innovative solutions. By incorporating ad-

vanced analysismethods and creating new approaches, this work attempts to bring

significant improvements in the prediction and interpretation of time series, offer-

ing additional real-life applications and helping to address practical challenges in

numerous scientific and technological fields.





Στους γονείς μου
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Η Σημασία και οι Προκλήσεις της Πρόβλεψης

ΧρονοσειρώνσταΔιάφοραΔιεπιστημονικάΠε-

δία και στην Καθημερινότητα

Στο παρόν κεφάλαιο θα πραγματοποιηθεί περιληπτικά μια εισαγωγική

ανάλυση των χρονοσειρών, η σημασία τους, καθώς και η ευρύτατη ποικιλία εφαρ-

μογών στις οποίες ανταποκρίνονται στα διάφορα διεπιστημονικά πεδία, αλλά

και στην καθημερινή ζωή.

1.1.1 Τι Είναι οι Χρονοσειρές και η Σημασία τους

Μια Χρονοσειρά [85] (Τime Series) αποτελεί μια ακολουθία δεδομένων

τα οποία συλλέγονται ή καταγράφονται σε τακτά χρονικά διαστήματα και πε-

ριγράφουν την εξέλιξη ενός μεγέθους στο χρόνο. Αυτού του είδους τα δεδομένα

χαρακτηρίζονται από τη χρονολογική τους φύση, η οποία είναι ζωτικό στοιχείο

για την ανάλυση και τον εντοπισμό τάσεων, εποχιακών παραλλαγών και προτύ-

πων με την πάροδο του χρόνου.

Αυτός ο τύπος δεδομένων είναι θεμελιώδης για την αποτύπωση της δυνα-

μικής διαφόρων φαινομένων και για αυτό βρίσκεται σε ένα ευρύ φάσμα πεδίων

όπως ο Χρηματοοικονομικός Τομέας [132], η Μετεωρολογία [272], η Περιβαλλο-

ντική Επιστήμη [162] και η Υγειονομική Περίθαλψη [191, 308].

Στον Χρηματοοικονομικό Τομέα, μια Χρονοσειρά θα μπορούσε να αντι-

19
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προσωπεύει τις ημερήσιες τιμές κλεισίματος μιας μετοχής σε διάστημα ενός έτους,

παρέχοντας στους επενδυτές μια λεπτομερή εικόνα της απόδοσης και της αστά-

θειας της μετοχής [170]. Στη Μετεωρολογία επίσης μια Χρονοσειρά θα μπορούσε

να είναι οι ημερήσιες μέσες θερμοκρασίες μιας πόλης, που χρησιμοποιούνται για

τη μελέτη των κλιματικών μεταβολών, την πρόβλεψη καιρικών συνθηκών και την

κατανόηση της υπερθέρμανσης του πλανήτη [39]. Αυτά τα παραδείγματα απεικο-

νίζουν τις ποικίλες εφαρμογές των δεδομένων Χρονοσειρών και υπογραμμίζουν

τη σημασία τους για την αποτύπωση της χρονικής δυναμικής διαφόρων φαινο-

μένων (Βλ. Εικόνα 1.1).

Σχήμα 1.1: Παραδείγματα Χρονοσειρών με δεδομένα που προσομοιάζουν πραγματικά
φαινόμενα. Πάνω αριστερά η πορεία ενός δείκτη μετοχών. Πάνω δεξιά η μηνιαία θερμο-
κρασία μιας πόλης. Κάτω αριστερά ο ημερήσιος αριθμός αυτοκινήτων σε μια πόλη. Κάτω
δεξιά ο καρδιακός παλμός ανά λεπτό.
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1.1.2 Χρονοσειρές και Οικονομία

Η ανάλυση Χρονοσειρών αποτελεί ένα ιδιαίτερα χρήσιμο εργαλείο στις

οικονομικές μελέτες και στις χρηματοπιστωτικές αγορές, συμπεριλαμβανομένων

των αγορών μετοχών [170] και κρυπτονομισμάτων [64]. Αυτή η ανάλυση βοηθά

τους οικονομολόγους, τους αναλυτές και τους επενδυτές να λαμβάνουν τεκμη-

ριωμένες αποφάσεις κατανοώντας τις συμπεριφορές του παρελθόντος και προ-

βλέποντας πιθανές μελλοντικές κινήσεις.

Τα δεδομένα Χρονοσειρών χρησιμοποιούνται για την ανάλυση διαφόρων

οικονομικών δεικτών, όπως οι ρυθμοί αύξησης του ΑΕΠ (GDP Growth Rates),

τα ποσοστά ανεργίας (Unemployment Rates) [190], τα ποσοστά πληθωρισμού

(Inflation Rates) και τα επιτόκια (Interest Rates). Για παράδειγμα, εξετάζοντας

τα δεδομένα Χρονοσειρών του ΑΕΠ, οι οικονομολόγοι μπορούν να εντοπίσουν

περιόδους οικονομικής ανόδου ή ύφεσης. Ομοίως η ανάλυση των ρυθμών πληθω-

ρισμού με την πάροδο του χρόνου βοηθά τις κεντρικές τράπεζες να λαμβάνουν

αποφάσεις νομισματικής πολιτικής για τον έλεγχο του πληθωρισμού και τη στα-

θεροποίηση της οικονομίας.

Στην Χρηματιστηριακή Αγορά, η ανάλυση Χρονοσειρών χρησιμοποιείται

για την εξέταση των ιστορικών τιμών των μετοχών (π.χ. ημερήσια τιμή κλεισίμα-

τος του Dow Jones Industrial Average) με σκοπό την πρόβλεψη των μελλοντικών

κινήσεων των τιμών. Για παράδειγμα, ο Κινητός Μέσος Όρος (1.1):

x̄ =
1

n

n∑
i=1

xi (1.1)

και ο Εκθετικός Κινητός Μέσος Όρος (1.2):

EMAtoday = (Valuetoday × (
2

1 +N
)) + EMAyesterday × (1− (

2

1 +N
)) (1.2)
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είναι τεχνικές που χρησιμοποιούνται για την εξομάλυνση των βραχυπρό-

θεσμων διακυμάνσεων και την επισήμανση των πιο μακροπρόθεσμων τάσεων

στις τιμές των μετοχών. Οι αναλυτές μπορούν να χρησιμοποιήσουν αυτά τα εργα-

λεία για να εντοπίσουν πιθανά σήματα αγοράς ή πώλησης π.χ. όταν η τιμή μιας

μετοχής υπερβαίνει τον κινητό της μέσο όρο, αυτό θα μπορούσε να θεωρηθεί ως

ανοδικό σήμα υποδηλώνοντας μια ανοδική τάση.

Στην Αγορά Κρυπτονομισμάτων [64] η ανάλυση Χρονοσειρών είναι εξί-

σου σημαντική. Δεδομένης της υψηλής μεταβλητότητας και της σχετικά σύντο-

μης ιστορίας των κρυπτονομισμάτων σε σύγκριση με τα παραδοσιακά περιου-

σιακά στοιχεία, η ανάλυση δεδομένων Χρονοσειρών όπως η τιμή, ο όγκος συ-

ναλλαγών και η κεφαλαιοποίηση της αγοράς είναι μείζωνος σημασίας για τους

επενδυτές. Τεχνικοί Δείκτες όπως ο Δείκτης Σχετικής Ισχύος (RSI) (1.3):

RSI = 100− 100

1 + RS
(1.3)

και η Απόκλιση Κινούμενης Μέσης Σύγκλισης (1.4):

MACD = EMAfast − EMAslow (1.4)

χρησιμοποιούνται ευρέως για την ανάλυση κρυπτονομισμάτων. Για παρά-

δειγμα, μια τιμή του RSI πάνω από 70 μπορεί να δείχνει ότι ένα κρυπτονόμισμα εί-

ναι υπερτιμημένο και θα μπορούσε ενδεχομένως να αντιστρέψει την κατεύθυνσή

του και να πέσει η τιμή του, ενώ ένα RSI κάτω από 30 να δηλώνει μια πιθανή

ανοδική κίνηση.

1.1.3 Χρονοσειρές και Περιβάλλον

Η ανάλυση Χρονοσειρών παίζει καθοριστικό ρόλο στην κατανόηση του

καιρού και την πρόβλεψη περιβαλλοντικών φαινομένων, συμπεριλαμβανομένων

των επιπτώσεων της κλιματικής αλλαγής και της ρύπανσης του πλανήτη. Αυτά
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τα δεδομένα μπορούν να αντικατοπτρίζουν διάφορους περιβαλλοντικούς παρά-

γοντες όπως θερμοκρασία, βροχόπτωση, επίπεδα ρύπανσης, συγκέντρωσης αε-

ρίων και την εξέλιξή τους στον χρόνο. Η ανάλυση αυτή βοηθά τους επιστήμονες,

τους ερευνητές και τους πολιτικούς υπεύθυνους στην λήψη αποφάσεων σχετικά

με τη διαχείριση περιβαλλοντικών προκλήσεων, τη σχεδίαση και υλοποίηση δρά-

σεων για τη μετρίαση των αρνητικών επιπτώσεων της κλιματικής αλλαγής και

την προστασία του φυσικού περιβάλλοντος.

Με την ανάλυση Χρονοσειρών, οι ειδικοί μπορούν να εκτιμήσουν πως η

αύξηση της συγκέντρωσης διοξειδίου του άνθρακα στην ατμόσφαιρα επηρεάζει

την θερμοκρασία και κατ’ επέκταση τα κλιματικά μοτίβα σε παγκόσμιο επίπεδο.

[366] Αυτή η γνώση μπορεί να βοηθήσει στην δημιουργία στρατηγικών για τη μεί-

ωση των εκπομπών αερίων που συμβάλλουν στο φαινόμενο του θερμοκηπίου και

την προσαρμογή στις αλλαγές του κλίματος που δεν μπορούν να αποφευχθούν

καθώς επίσης να γίνουν μετρήσεις των ηλιακών κηλίδων.

Επιπλέον, η ανάλυση Χρονοσειρών συμβάλλει στην κατανόηση των επι-

πτώσεων των ακραίων καιρικών φαινομένων, πλημμύρες, καταιγίδες, ξηρασίες,

τα ύψη των παλιρροιών των ωκεανών [265], καθώς και στην εκτίμηση της συ-

χνότητας και της έντασής τους στο μέλλον. Αυτό είναι καίριας σημασίας για

την ετοιμότητα και την ανταπόκριση σε φυσικές καταστροφές με στόχο την προ-

στασία της ανθρώπινης ζωής , τη μείωση των οικονομικών και κοινωνικών επι-

πτώσεων, καθώς και για την προστασία του φυσικού περιβάλλοντος και ιδίως

του δασικού πλούτου, συμπεριλαμβανομένης και της πολιτιστικής κληρονομιάς

μέσα σε αυτόν.

1.1.4 Χρονοσειρές και Έξυπνες Πόλεις

ΟιΈξυπνες Πόλεις είναι προηγμένα αστικά συστήματα που χρησιμοποιούν

τεχνολογίες όπως το Διαδίκτυο των Πραγμάτων (Internet of Things, IoT), την Τε-

χνητή Νοημοσύνη (AI) και τη Ανάλυση Μεγάλων Δεδομένων (Big Data Analysis)
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για να βελτιώσουν τη ζωή των πολιτών, να αυξήσουν την αποδοτικότητα των

αστικών λειτουργιών, των υπηρεσιών και να ενισχύσουν την αειφορία. [77] Η

ενσωμάτωση συσκευών IoT, όπως συνδεδεμένοι αισθητήρες, έξυπνα φώτα, με-

τρητές και άλλα, επιτρέπει τη συλλογή μαζικών ποσοτήτων δεδομένων από το

αστικό περιβάλλον. Αυτά τα δεδομένα, που συχνά παρουσιάζονται σε μορφή

Χρονοσειρών, αναλύονται για να παρέχουν την εικόνα της τρέχουσας κατάστα-

σης, να προβλέπουν μελλοντικές τάσεις και να προτείνουν δράσεις ανταπόκρι-

σης.

Η ανάλυση δεδομένων Χρονοσειρών είναι κρίσιμης σημασίας στο πλαί-

σιο των έξυπνων πόλεων για την κατανόηση και τη διαχείριση της αστικής δυ-

ναμικής. Χρησιμοποιείται για την παρακολούθηση της ποιότητας του αέρα, της

κίνησης, της κατανάλωσης ενέργειας, των προτύπων χρήσης νερού και πολλών

άλλων παραμέτρων. Με την εφαρμογή αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης και Τε-

χνητής Νοημοσύνης στα δεδομένα αυτά, οι έξυπνες πόλεις μπορούν να προβλέ-

ψουν μελλοντικά γεγονότα ή καταστάσεις, όπως τα πιθανά μποτιλιαρίσματα στο

δρόμο [42], τις αλλαγές στην ποιότητα του αέρα, ή τις αυξήσεις στη ζήτηση

ενέργειας. Αυτό επιτρέπει στις πόλεις να λαμβάνουν προληπτικά μέτρα, όπως

τη ρύθμιση των φωτεινών σηματοδοτών για τη βελτίωση της κυκλοφορίας ή την

εφαρμογή περιορισμών στη χρήση νερού κατά τη διάρκεια περιόδων ξηρασίας.

1.1.5 Χρονοσειρές και Υγεία

Η ανάλυση Χρονοσειρών αποτελεί μέγιστης σημασίας στον τομέα της

υγείας, προσφέροντας πολύτιμες πληροφορίες για την παρακολούθηση, την κα-

τανόηση, την πρόβλεψη και την πρόληψη διαφόρων υγειονομικών συνθηκών και

επιδημιών. Μέσω της συλλογής και της ανάλυσης δεδομένων που καταγράφο-

νται σε συνεχείς χρονικές περιόδους, οι ειδικοί στον τομέα της υγείας μπορούν

να ανακαλύψουν μοτίβα, τάσεις και συσχετίσεις, βελτιώνοντας την ποιότητα της

φροντίδας και την αποτελεσματικότητα των θεραπειών. [191, 308]
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Στην Ιατρική, η ανάλυση χρονοσειρών αποτελεί ουσιαστικό βήμα στην

παρακολούθηση και διαχείριση χρόνιων νοσημάτων, προσφέροντας σημαντικές

δυνατότητες στην πρόληψη και τον έλεγχο τους. Γιατροί και ειδικοί υγείας συλ-

λέγουν τακτικά δεδομένα σχετικά με τη συγκέντρωση γλυκόζης στο αίμα των δια-

βητικών ασθενών ή τις αρτηριακές πιέσεις των ασθενών με υπέρταση [324, 45].

Αυτή η συνεχής παρακολούθηση βοηθά στην ανίχνευση τυχόν αποκλίσεων και

επιτρέπει την έγκαιρη προσαρμογή των θεραπειών για την αποφυγή πιθανών

επιπλοκών.

Αξιοποιείται σημαντικά στην ανάλυση δεδομένων από ηλεκτροεγκεφαλο-

γραφήματα, προσφέροντας ένα πολύτιμο εργαλείο στη διάγνωση νευρολογικών

διαταραχών. Μέσω της συνεχούς καταγραφής της ηλεκτρικής δραστηριότητας

του εγκεφάλου, είναι δυνατή η ανίχνευση ανωμαλιών που σχετίζονται με επιλη-

πτικές κρίσεις, η παρακολούθηση της προόδου νευρολογικών παθήσεων και η

εκτίμηση της παρουσίας ογκωδών σχηματισμών στον εγκέφαλο. Αυτή η μέθοδος

είναι ιδιαίτερα σημαντική για την ακριβή διάγνωση και την αποτελεσματική θε-

ραπευτική παρέμβαση, καθώς επιτρέπει τη λεπτομερή ανάλυση της εγκεφαλικής

λειτουργίας σε πραγματικό χρόνο.

Άλλο σημαντικό παράδειγμα είναι η χρήση της ανάλυσης Χρονοσειρών

στην επιδημιολογική έρευνα. Οι επιδημιολόγοι αναλύουν δεδομένα χρονοσειρών

για την παρακολούθηση και την πρόβλεψη της διάδοσης λοιμωδών νοσημάτων,

όπως η γρίπη ή ο COVID-19 [210]. Η ανάλυση λοιπόν επιτρέπει την εκτίμηση

της εποχικότητας των νόσων, την αναγνώριση των παραγόντων κινδύνου και

την ανάπτυξη στρατηγικών πρόληψης και ελέγχου.

Τέλος, η ανάλυση χρονοσειρών βρίσκει εφαρμογή και στην παρακολού-

θηση υπνικών διαταραχών. Μέσω της καταγραφής δεδομένων από παρακολου-

θήσεις ύπνου, οι ειδικοί μπορούν να αναλύσουν τα πρότυπα ύπνου, να ανιχνεύ-

σουν διαταραχές όπως η άπνοια και να προσαρμόσουν τις θεραπείες ανάλογα.
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1.2 ΜηχανικήΜάθηση για τηνΠρόβλεψηΧρονο-

σειρών

Στην ενότητα αυτή, θα αποτυπωθούν κάποιες βασικές έννοιες της Μηχα-

νικής Μάθησης (Machine Learning) καθώς και η συμβολή της στον τομέα της

ανάλυσης και πρόβλεψης δεδομένων χρονοσειρών.

1.2.1 Η Σημασία της Μηχανικής Μάθησης

Η Μηχανική Μάθηση αποτελεί ένα υποπεδίο της επιστήμης των υπολο-

γιστών η οποία ασχολείται με τη μελέτη και την κατασκευή αλγορίθμων ικανών

να μαθαίνουν, να κάνουν προβλέψεις και να λαμβάνουν αποφάσεις με βάση δε-

δομένα [249].

Οι αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης έχουν επιφέρει σημαντικές καινοτο-

μίες σε διάφορους τομείς, ενισχύοντας την αποδοτικότητα και προσφέροντας

προηγμένες λύσεις ζωτικής σημασίας σε τομείς της καθημερινότητας.

Κάποιες από τις πιο εμβληματικές υπολογιστικές εφαρμογές αφορούν την

αναγνώριση προτύπων (pattern recognition) σε πινακοποιημένα δεδομένα, την

αναγνώριση ομιλίας [90], την επεξεργασία φυσικής γλώσσας [219] καθώς και

την υπολογιστική όραση (computer vision) σε δεδομένα εικόνας ή βίντεο [194].

Συγκεκριμένα στον τομέα της υγείας [343], χρησιμοποιούνται στην ανά-

πτυξη διαγνωστικών εργαλείων με μεγαλύτερη ακρίβεια και αποτελεσματικότητα

καθώς και στην προσαρμογή θεραπειών στις ανάγκες του κάθε ασθενούς. Στα

πλαίσια του χρηματοοικονομικού τομέα [94], οι αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθη-

σης, εξοπλίζουν τους επαγγελματίες με εργαλεία για πιο αποτελεσματική δια-

χείριση ρίσκου και επενδύσεων. Τέλος όσον αφορά την προστασία του φυσικού

περιβάλλοντος [364], οι αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης συμβάλλουν στην κα-

τανόηση και πρόβλεψη περιβαλλοντικών αλλαγών, καθώς και φυσικών κατα-
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στροφών βοηθώντας στην ανάπτυξη βιώσιμων λύσεων, για την αποφυγή ή την

έγκαιρη αντιμετώπισή τους.

1.2.2 Υποενότητες της Μηχανικής Μάθησης

Τα Συστήματα Μηχανικής Μάθησης μπορούν να χωριστούν σε τρεις κύ-

ριες κατηγορίες: Εποπτευόμενη Μάθηση, μη Εποπτευόμενη Μάθηση και Ενισχυ-

τικήΜάθηση, ανάλογα με τον τρόπο που τα συστήματα αυτά αποκτούν τη γνώση

τους.

▶ Εποπτευόμενη Μάθηση (Supervised Learning): Η Εποπτευόμενη Μά-

θηση [179] είναι μια προσέγγιση στην Τεχνητή Νοημοσύνη, όπου το μο-

ντέλο εκπαιδεύεται σε ένα σύνολο δεδομένων που περιλαμβάνει τα δεδο-

μένα εισόδου (input data) και τις αντίστοιχες στοχευμένες εξόδους (output

data). Αυτό επιτρέπει στον αλγόριθμο να αναπτύξει μια συνάρτηση που

συσχετίζει τα δεδομένα εισόδου με τις επιθυμητές εξόδους, προβλέποντας

την έξοδο για νέα δεδομένα. Η εποπτευόμενη μάθηση χρησιμοποιείται σε

ποικίλες εφαρμογές όπως η αναγνώριση μοτίβων, η διάγνωση από ιατρι-

κές εικόνες και η πρόβλεψη οικονομικών δεικτών. Οι δυο κύριες κατηγορίες

της εποπτευόμενης μάθησης είναι:

• Ταξινόμηση (Classification): Η Ταξινόμηση [427] αναφέρεται στην

κατάταξη των δεδομένων εισόδου (input data) σε ειδικές κατηγορίες

ή κλάσεις. Παραδείγματα περιλαμβάνουν την κατηγοριοποίηση των

email σε «επιθυμητά» ή «ανεπιθύμητα» και την κατηγοριοποίηση ει-

κόνων σε «γάτα» ή «σκύλος».

• Παλινδρόμηση (Regression): ΗΠαλινδρόμηση προορίζεται για την

πρόβλεψη ενός συνεχούς αριθμητικού τιμήματος από τα δεδομένα ει-

σόδου (input data). Αυτό μπορεί να σημαίνει την πρόβλεψη της αξίας

ενός ακινήτου ή την εκτίμηση της ζήτησης ενός προϊόντος.
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▶ Μη Εποπτευόμενη Μάθηση (Unsupervised Learning): Αυτή η κατηγο-

ρία δεν χρησιμοποιεί επισημασμένα σύνολα δεδομένων [116]. Το μοντέλο

αναλύει ακατέργαστα δεδομένα χωρίς στοχευμένες εξόδους (output data)

για να ανακαλύψει δομές ή μοτίβα, εφαρμόζοντας αλγορίθμους όπως η συ-

σταδοποίηση (clustering) και η μείωση διαστάσεων (PCA), με εφαρμογές

στην ανάλυση κοινωνικών δικτύων και την οργάνωση δεδομένων.

▶ Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement Learning): Στην Ενισχυτική Μά-

θηση [26], ένας πράκτορας (agent) μαθαίνει να λαμβάνει αποφάσεις μέσω

μιας διαδικασίας πολλαπλών δοκιμών και αξιολόγησης των λαθών (trial

and error), βασιζόμενος σε ανταμοιβές ή τιμωρίες, με σκοπό την επίτευξη

ενός στόχου. Αυτή η μορφή μάθησης εφαρμόζεται σε τομείς όπως η ρομπο-

τική, τα παιχνίδια και η αυτόνομη οδήγηση.

Καθεμιά από αυτές τις προσεγγίσεις έχει τις δικές της προκλήσεις και

απαιτεί διαφορετικές μεθοδολογίες και τεχνικές. Η επιλογή της κατάλληλης κα-

τηγορίας εξαρτάται από τη φύση του προβλήματος, τη διαθεσιμότητα, την ποιό-

τητα των δεδομένων, καθώς και από τους στόχους της εφαρμογής.

1.2.3 Παραδοσιακή-Ρηχή και Βαθιά Μηχανική Μάθηση

Μια πρόσθετη διακριτική κατηγορία που μπορεί να θεωρηθεί στο πεδίο

της Μηχανικής Μάθησης είναι ο διαχωρισμός ανάμεσα στις Παραδοσιακές ή

Ρηχές Μεθόδους και τη Βαθιά Μηχανική Μάθηση.

Μια επιπλέον κατηγοριοποίηση που μπορεί να γίνει στον τομέα της Μη-

χανικής Μάθησης αποτελεί αυτή του διαχωρισμού των Παραδοσιακών ή Ρηχών,

όπως αλλιώς θα μπορούσαν να χαρακτηριστούν, αλγορίθμων Μηχανικής Μάθη-

σης με τους αλγορίθμους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης [174], όπου στην πλειο-

ψηφία τους απαρτίζονται από Νευρωνικά Δίκτυα.

Με την ραγδαία εξέλιξη της υπολογιστικής ισχύος και των καρτών γραφι-
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κών (GPU), μια συγκεκριμένη μερίδα αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης που μπο-

ρούν να εκμεταλλευτούν αυτή την ισχύ, απέκτησαν πολύ μεγάλη δημοτικότητα

την τελευταία δεκαετία. Ο λόγος είναι επειδή οι αλγόριθμοι αυτοί, κατάφεραν να

φέρουν επαναστατικά αποτελέσματα σε εφαρμογές ζωτικής σημασίας, όπως η

Υπολογιστική Όραση (Computer Vision) [194], η Μηχανική Μετάφραση [80] και

η δημιουργία Τεχνητής Νοημοσύνης (Generative AI) [59].

Η Βαθιά Μηχανική Μάθηση, όπως είναι προφανές, αποτελεί ένα υποσύ-

νολο της Μηχανικής Μάθησης και επίσης ως κατηγορία δεν αποτελεί κάποια

διαφορετική υποδιαίρεση σε σχέση με τις προαναφερθείσες. Δηλαδή ένας αλγό-

ριθμος Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης μπορεί να είναι ταυτόχρονα ένας αλγόριθ-

μος Ταξινόμησης, Επιβλεπόμενης μάθησης (Βλ. Εικόνα 1.2). Για παράδειγμα, ένα

Νευρωνικό Δίκτυο που χρησιμοποιείται για την αναγνώριση εικόνων σε εφαρμο-

γές υπολογιστικής όρασης μπορεί να κατατάσσεται τόσο στην κατηγορία της

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης όσο και στην κατηγορία της Επιβλεπόμενης Μάθη-

σης.

Παραδείγματα εφαρμογών της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης αποτελούν

η αυτόνομη οδήγηση [359], όπου τα Νευρωνικά Δίκτυα ταξινομούν, συγκεντρώ-

νουν και επεξεργάζονται μεγάλο όγκο δεδομένων, από αισθητήρες και κάμερες

για να πάρουν αποφάσεις στη στιγμή. Η αναγνώριση ομιλίας, όπου Μοντέλα

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης μετατρέπουν το ηχητικό κύμα σε κείμενο, και η αυ-

τόματη μετάφραση, η οποία επιτρέπει την άμεση μετάφραση του λόγου ή του κει-

μένου από τη μία γλώσσα σε άλλη με υψηλή ακρίβεια, καθιστώντας τα χρήσιμα

σε κλάδους όπως οι virtual assistants. Σημαντικές εφαρμογές βρίσκουμε επίσης

στην υγεία, όπως η διάγνωση ασθενειών μέσω ανάλυσης ιατρικών εικόνων, όπου

αλγόριθμοι Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης αναγνωρίζουν μοτίβα που δεν είναι εμ-

φανή στο ανθρώπινο μάτι.

Συνοψίζοντας, οι αλγόριθμοι Βαθιάς Μηχανικής Mάθησης είναι αλγόριθ-

μοι που εκμεταλλεύονται την μεγάλη υπολογιστική ισχύ των σύγχρονων υπο-
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λογιστών και προσφέρουν αποτελέσματα αιχμής (state of the art) σε πληθώρα

τομέων της πραγματικής ζωής.

Σχήμα 1.2: Κατηγορίες Μηχανικής Μάθησης

1.2.4 Η Συμβολή της Μηχανικής Μάθησης στην Ανάλυση

και Πρόβλεψη Χρονοσειρών

Ο τομέας της ανάλυσης και πρόβλεψης των χρονοσειρών είναι ένας κλά-

δος ο οποίος, όπως αναφέρθηκε στην προηγούμενη ενότητα, εμφανίζει ένα πολύ

μεγάλο επιστημονικό ενδιαφέρον σε πολλούς τομείς. Ωστόσο, μέχρι πρόσφατα,

οι περισσότερες τεχνικές που αξιοποιούνταν σ’αυτόν τον τομέα ήταν οι Παραδο-

σιακές Στατιστικές μέθοδοι.

Πρόσφατα, η μεγάλη άνθηση του τομέα της Μηχανικής Μάθησης και ει-

δικότερα της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης έχει οδηγήσει τους ερευνητές στην

εφαρμογή της και στον τομέα των χρονοσειρών [371, 235]. Τα αποτελέσματα φαί-
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νονται να είναι ιδιαίτερα ενθαρρυντικά και σε πολλές περιπτώσεις ξεπερνούν τις

επιδόσεις των Παραδοσιακών Στατιστικών Μεθόδων.

Πλέον, αρχίζουν να δημιουργούνται αλγόριθμοιΜηχανικήςΜάθησης, σχε-

διασμένοι εξ’ ολοκλήρου από την αρχή, με σκοπό την εφαρμογή τους σε προβλή-

ματα χρονοσειρών [257]. Επιπρόσθετα, παλαιότεροι αλγόριθμοι εφαρμόζονται

αυτούσιοι ή με παραλλαγές σε μεγάλη ποικιλία από δεδομένα χρονοσειρών και

παρέχουν σημαντικές δυνατότητες για την ανάλυση και την πρόβλεψη χρονοσει-

ρών σε διάφορους τομείς.

1.2.5 Εφαρμογές Μηχανικής Μάθησης σε Χρονοσειρές: Ση-

μασία και Πρακτικές Εφαρμογές

Η ενσωμάτωση τεχνικών Μηχανικής Μάθησης στην ανάλυση χρονοσει-

ρών έχει ανοίξει νέους δρόμους για την κατανόηση και την πρόβλεψη τους, όπου

εξελίσσονται διαρκώς με τον χρόνο. Η αποτελεσματικότητα αυτών των μεθόδων

έχει επαληθευτεί σε πληθώρα πρακτικών εφαρμογών, από την οικονομική ανά-

λυση μέχρι την πρόγνωση καιρού και την ανίχνευση ασθενειών. Μερικά παρα-

δείγματα είναι τα εξής:

▶ Οικονομική Πρόγνωση: Χρησιμοποιώντας χρονοσειρές μετοχών ή άλ-

λων χρηματοοικονομικών δεικτών [305], οι αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθη-

σης μπορούν να προβλέψουν μελλοντικές τιμές και τάσεις, βοηθώντας τους

επενδυτές να λαμβάνουν πιο ενημερωμένες αποφάσεις.

▶ ΠρόγνωσηΚαιρού: ΜοντέλαΜηχανικήςΜάθησης αξιοποιούνται για την

πρόβλεψη μετεωρολογικών φαινομένων, αναλύοντας τεράστιες ποσότητες

δεδομένων από δορυφορικές εικόνες, ανιχνευτές και μετεωρολογικούς σταθ-

μούς [159, 151].

▶ Βιοϊατρική Έρευνα και Υγειονομική Παρακολούθηση: Στον τομέα

της υγείας, οι χρονοσειρές από ιατρικές μετρήσεις (π.χ., καρδιογραφήματα)
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μπορούν να αναλυθούν για την πρόγνωση ιατρικών εξελίξεων ή την έγκαιρη

ανίχνευση παθήσεων σε πρώιμο στάδιο και συστάσεις θεραπείας [4, 360].

▶ Ενεργειακή Διαχείριση: Προβλέψεις ζήτησης και προσφοράς ενέργειας

με βάση την ανάλυση χρονοσειρών μπορούν να βελτιστοποιήσουν την πα-

ραγωγή και διανομή της, μειώνοντας το κόστος και τις εκπομπές CO2 [75,

87].

▶ ΕμπορικήΑνάλυση: Ανάλυση τάσεων αγορών, πρόβλεψη ζήτησης προϊό-

ντων και βελτιστοποίηση των αποθεμάτων είναι μερικές από τις εφαρμογές

στον τομέα του εμπορίου, βοηθώντας τις επιχειρήσεις να ανταποκρίνονται

καλύτερα στις συμπεριφορές των αγοραστών [269, 238].
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1.3 Στόχοι και Κύριες Συνεισφορές της Διατριβής

Στην ενότητα αυτή, θα παρουσιαστούν οι στόχοι, τα ερευνητικά ερωτή-

ματα, η μεθοδολογία, οι κύριες συνεισφορές και τα κύρια πορίσματα της διδα-

κτορικής διατριβής.

1.3.1 Σκοπός και Στόχοι της Διατριβής

Όπως προαναφέρθηκε, η εφαρμογή αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης σε

δεδομένα χρονοσειρών αποτελεί ένα πεδίο με εκτεταμένες προκλήσεις και ευκαι-

ρίες για έρευνα. Παρά την υπάρχουσα πρόοδο, πολλές πτυχές παραμένουν αχαρ-

τογράφητες καθώς μέχρι πρόσφατα, η πλειοψηφία των εφαρμοσμένων τεχνικών

στα δεδομένα χρονοσειρών βασίζονταν σε παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους.

Αυτό έχει δημιουργήσει μια επιτακτική ανάγκη για περαιτέρω έρευνα και ανά-

πτυξη στον τομέα. Για το λόγο αυτό η παρούσα διατριβή εστιάζει σε δύο βασι-

κούς στόχους:

1. Εφαρμογή Αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης σε Πρωτότυπα Δεδο-

μένα Χρονοσειρών: Ο πρώτος στόχος της διατριβής αποτελεί την αξιο-

ποίηση ήδη υπαρχόντων τεχνικών Μηχανικής Μάθησης σε νέα σύνολα

δεδομένων, τα οποία αντιπροσωπεύουν διαφορετικά ερευνητικά ενδιαφέ-

ροντα. Δεδομένα από τον τομέα της υγείας, περιβαλλοντικά δεδομένα, οι-

κονομικά καθώς και δεδομένα για έξυπνες πόλεις είναι μερικά από αυτά.

Φυσικά, αυτή η διαδικασία περιλαμβάνει την προσαρμογή των αλγορίθ-

μων για να ανταποκριθούν στις ιδιαίτερες προκλήσεις που παρουσιάζουν

τα καινοτόμα αυτά δεδομένα χρονοσειρών.

2. ΑνάπτυξηΚαινοτόμωνΑλγορίθμωνΜηχανικήςΜάθησηςγιαΕφαρ-

μογή σε Δεδομένα Χρονοσειρών: Ο δεύτερος στόχος αφορά την ανά-

πτυξη νέων, υπερσύγχρονων αλγορίθμων που θα είναι ικανοί να αναλύουν
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και να εξάγουν σημαντικές πληροφορίες από δεδομένα χρονοσειρών με με-

γαλύτερη ακρίβεια και αποτελεσματικότητα. Στόχος είναι η επίτευξη καλύ-

τερων αποδόσεων από τις ήδη υπάρχουσες τεχνικές Μηχανικής Μάθησης

και η προσφορά προηγμένων λύσεων σε σύνθετα προβλήματα ανάλυσης

δεδομένων χρονοσειρών, αυξάνοντας έτσι την εφαρμογή της Μηχανικής

Μάθησης σε διαφόρους τομείς.

Μέσα από αυτούς τους δύο στόχους, η διατριβή επιδιώκει να συμβάλει

σημαντικά στην εξέλιξη του τομέα της μηχανικής μάθησης, ειδικά σε ό,τι αφορά

την επεξεργασία και ανάλυση δεδομένων χρονοσειρών. Η διατριβή αποσκοπεί

στην κατανόηση και την αντιμετώπιση των προκλήσεων που παρουσιάζουν αυτά

τα είδη δεδομένων, αξιοποιώντας υφιστάμενες μεθόδους και αναπτύσσοντας νέες

προσεγγίσεις.

1.3.2 Μεθοδολογία Έρευνας

Η εν λόγω διατριβή ακολουθεί μια συστηματική και ολοκληρωμένη με-

θοδολογία έρευνας για την εξέταση και ανάλυση της εφαρμογής αλγορίθμων

Μηχανικής Μάθησης σε δεδομένα χρονοσειρών, καθώς και για την ανάπτυξη

καινοτόμων τεχνικών στον ίδιο τομέα. Η προσέγγιση που ακολουθείται είναι πο-

λυδιάστατη και καλύπτει τα εξής βασικά στάδια:

▶ Βιβλιογραφική Έρευνα: Εκτεταμένη ανάλυση και επισκόπηση της υφι-

στάμενης βιβλιογραφίας για να κατανοηθούν οι τρέχουσες μέθοδοι και

προκλήσεις.

▶ Εντοπισμός Τομέων Δράσης: Επιλογή των συγκεκριμένων τομέων (π.χ.

υγεία, περιβάλλον, οικονομία, έξυπνες πόλεις) για την εφαρμογή των πει-

ραμάτων.

▶ Επιλογή και Συλλογή Δεδομένων: Διαδικασία συλλογής και προετοι-

μασίας των δεδομένων χρονοσειρών για κάθε επιλεγμένο τομέα.
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▶ Προσαρμογήκαι ΕφαρμογήΎπαρχουσώνΤεχνικών:Προσαρμογή και

εφαρμογή υφιστάμενων αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης στα επιλεγμένα

δεδομένα.

▶ Ανάπτυξη Καινοτόμων Αλγορίθμων: Δημιουργία και εφαρμογή νέων

αλγορίθμων προσαρμοσμένων στις ανάγκες των ειδικών δεδομένων χρο-

νοσειρών.

▶ Αξιολόγηση Πειραμάτων: Σύγκριση και ανάλυση των αποτελεσμάτων

για να εκτιμηθεί η αποτελεσματικότητα των προτεινόμενων μεθόδων.

1.3.3 Κύριες Συνεισφορές και Πορίσματα της Διατριβής

Προκειμένου να επιτευχθεί ο σκοπός και οι ερευνητικοί στόχοι της παρού-

σας διδακτορικής διατριβής, πραγματοποιήθηκαν πέντε σημαντικές δημοσιεύ-

σεις που συμβάλλουν στην προάσπιση και επέκταση της γνώσης στον τομέα της

Μηχανικής Μάθησης εφαρμοσμένης σε δεδομένα χρονοσειρών.

1. Η πρώτη δημοσίευση προσφέρει μια εκτενή επισκόπηση των τεχνικών Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης εφαρμοσμένων σε δεδομένα χρονοσειρών πολ-

λαπλών μεταβλητών, με ειδική έμφαση σε εφαρμογές για έξυπνες πόλεις,

κλείνοντας ένα κενό στην υφιστάμενη βιβλιογραφία.

2. Η δεύτερη δημοσίευση αφορά την εφαρμογή ΣτατιστικώνΜεθόδων, προηγ-

μένων μοντέλων Μηχανικής Μάθησης, καθώς και Βαθιάς Μηχανικής Μά-

θησης, σε δεδομένα σχετικά με την πανδημία του COVID-19. Ένα σύνολο

δεδομένων εξαιρετικά καινοφανές καθώς τη στιγμή που έγιναν οι πειραμα-

τισμοί, ο ιός είχε εμφανιστεί μόλις λίγες εβδομάδες.

3. Η τρίτη δημοσίευση εξετάζει την εφαρμογή Μοντέλων Βαθιάς Μηχανικής

Μάθησης στα δεδομένα της τιμής του Bitcoin, ενσωματώνοντας ανάλυση
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συναισθημάτων (sentiment analysis) από tweets για την πρόβλεψη της τι-

μής του, εκμεταλλευόμενοι μια σχετικά νέα πηγή δεδομένων, καθώς το Bit-

coin είναι μια τεχνολογία που υπάρχει μόλις τα τελευταία 15 χρόνια.

4. Η τέταρτη δημοσίευση αναλύει τη χρήση της τεχνικής συνδυασμού μεθό-

δων Μηχανικής Μάθησης, της αλληλουχίας (cascade), για την επεξεργα-

σία δεδομένων χρονοσειρών πολλαπλών μεταβλητών. Αυτή η τεχνική θα

εφαρμοστεί σε πολλά είδη δεδομένων και θα συγκριθεί με την ψηφοφορία

ως μια καλύτερη τεχνική συνδυασμού μεθόδων Μηχανικής Μάθησης.

5. Η πέμπτη και τελευταία δημοσίευση εισάγει έναν καινοτόμο υβριδικό αλγό-

ριθμο που συνδυάζει την Παραδοσιακή Στατιστική μέθοδο ARIMA με έναν

προηγμένο αλγόριθμο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, τον Temporal Fusion

Transformer, με σκοπό την εφαρμογή του σε πρωτότυπα περιβαλλοντικά

δεδομένα σχετικά με την περιεκτικότητα του διοξειδίου του άνθρακα στην

ατμόσφαιρα (CO2).

1.3.4 Δομή του Κειμένου της Διατριβής

Παρακάτω συνοψίζεται η δομή της διδακτορικής διατριβής, που θα πα-

ρουσιαστεί στα επόμενα κεφάλαια:

Κεφάλαιο 1, Εισαγωγή: Το κεφάλαιο αυτό παρείχε μια εισαγωγή στον τομέα

των χρονοσειρών και της Μηχανικής Μάθησης, τόνισε την αξία τους στον

επιστημονικό κόσμο και σε διάφορους τομείς της καθημερινότητας και πε-

ριέγραψε τον στόχο και τη συνεισφορά της διατριβής.

Κεφάλαιο 2, Επισκόπηση τωνΚύριωνΚατηγοριώνΜεθόδωνΠρόβλεψης

Χρονοσειρών: Στο Κεφάλαιο δύο της διατριβής γίνεται επισκόπηση των

κύριων κατηγοριών μεθόδων πρόβλεψης χρονοσειρών. Αρχικά, παρουσιά-

ζονται οι Παραδοσιακές Στατιστικές Μέθοδοι, οι οποίες έχουν κερδίσει με-
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γάλη δημοτικότητα για την αποδοτικότητά τους στην ανάλυση και πρό-

βλεψη χρονοσειρών. Εν συνεχεία αναλύονται οι μέθοδοι της Παραδοσια-

κής Μηχανικής Μάθησης, οι οποίες επιτρέπουν την αναγνώριση περίπλο-

κων μοτίβων μέσω της εκπαίδευσης σε μεγάλα σύνολα δεδομένων, βελτιώ-

νοντας την ακρίβεια των προβλέψεων. Τέλος εξετάζονται οι μέθοδοι Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης, οι οποίες έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα υποσχό-

μενες για την πρόβλεψη χρονοσειρών, χάρη στην ικανότητά τους να ανα-

λύουν πολύπλοκες δομές δεδομένων με υψηλή ακρίβεια.

Κεφάλαιο 3, Προκλήσεις και Ευκαιρίες της ΕφαρμογήςΜεθόδωνΒαθιάς

Μηχανικής Μάθησης σε Δεδομένα Χχρονοσειρών Πολλαπλών Με-

ταβλητών για Έξυπνες Πόλεις: Στο τρίτο κεφάλαιο πραγματοποιείται

μια εκτενής ανάλυση της βιβλιογραφίας που αφορά την εφαρμογή μοντέ-

λων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης σε δεδομένα χρονοσειρών για έξυπνες

πόλεις. Επιπλέον, παρέχεται μια ταξινόμηση της εν λόγω βιβλιογραφίας

σε υποκατηγορίες σχετικά με έξυπνες πόλεις, προσφέροντας μια σαφή επι-

σκόπηση των προκλήσεων και των ευκαιριών που συνεπάγεται η εφαρμογή

αυτών των μεθόδων.

Κεφάλαιο 4, ΑνάλυσηκαιΣύγκρισηΜεθόδωνΧρονοσειρώνγια τηνΠρό-

βλεψη Ενεργών Κρουσμάτων COVID-19: Το τέταρτο κεφάλαιο περιέ-

χει λεπτομερής ανάλυση και σύγκριση διαφόρων στατιστικών μεθόδων,

προηγμένων μοντέλων Μηχανικής Μάθησης και τεχνικών Βαθιάς Μηχα-

νικής Μάθησης που εφαρμόστηκαν σε δεδομένα σχετικά με την πανδημία

του COVID-19, με σκοπό την πρόβλεψη του αριθμού των ενεργών κρουσμά-

των. Το περιεχόμενο του κεφαλαίου επικεντρώνεται στην παρουσίαση της

μεθοδολογίας, στην επεξεργασία και ανάλυση του εξαιρετικά καινοφανούς

συνόλου δεδομένων και στην αξιολόγηση της αποτελεσματικότητας κάθε

προσέγγισης. Επιπροσθέτως, προσδιορίζονται οι προκλήσεις που παρου-
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σιάστηκαν κατά τη διάρκεια των πειραματισμών λόγω της νεότητας του

ιού και της δυναμικής φύσης της πανδημίας.

Κεφάλαιο 5, Αλγόριθμοι Μηχανικής Μάθησης για Πρόβλεψη της Τιμής

του Bitcoin: Στο κεφάλαιο αυτό διεξάγεται ανάλυση των πειραμάτων που

πραγματοποιήθηκαν στο πλαίσιο της διατριβής, σχετικά με την εφαρμογή

αλγορίθμων Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της τιμής του Bitcoin.

Επικεντρώνεται στην παρουσίαση της μεθοδολογίας, των δεδομένων που

χρησιμοποιήθηκαν, των τεχνικών προσαρμογής μοντέλων και της αξιολό-

γησης των αποτελεσμάτων, προσφέροντας συνεκτικές εικασίες σχετικά με

την αποδοτικότητα διαφόρων αλγορίθμων στο συγκεκριμένο πεδίο.

Κεφάλαιο 6, Εφαρμογή τηςΜεθόδου τηςΑλληλουχίας (Cascade) σε Δεδο-

μένα Χρονοσειρών: Στο έκτο κεφάλαιο, παρουσιάζεται η εφαρμογή της

τεχνικής της αλληλουχίας σε ποικίλα είδη δεδομένων καθώς και η αξιολό-

γησή της, σε σχέση με άλλες τεχνικές συνδυασμού μεθόδων Μηχανικής

Μάθησης. Αναλύονται οι μεθοδολογίες που ακολουθήθηκαν, οι προκλή-

σεις που αντιμετωπίστηκαν κατά την εφαρμογή, και τα αποτελέσματα που

επιτεύχθηκαν, καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι η μέθοδος της αλληλου-

χίας αποτελεί μια υποσχόμενη προσέγγιση για τη βελτίωση της ακρίβειας

προβλέψεων σε δεδομένα χρονοσειρών.

Κεφάλαιο 7, Υβριδικό μοντέλοARIMA-TFTγιαΔεδομέναΔιοξειδίουΔιο-

ξειδίου του άνθρακα (CO2): Στο κεφάλαιο επτά, αναλύεται η διαδικα-

σία σχεδίασης και υλοποίησης του υβριδικού μοντέλου, περιγράφεται η

επιλογή και επεξεργασία των δεδομένων, και παρουσιάζονται τα αποτελέ-

σματα των πειραματικών εφαρμογών. Η αξιολόγηση της αποδοτικότητας

του μοντέλου σε σχέση με τις προβλέψεις της περιεκτικότητας CO2 δίνει

σημαντικές ενδείξεις για την υπεροχή της υβριδικής προσέγγισης σε σύ-

γκριση με παραδοσιακές τεχνικές, προσφέροντας πολύτιμες προοπτικές
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για την περαιτέρω έρευνα στον τομέα της πρόβλεψης περιβαλλοντικών δε-

δομένων.

Κεφάλαιο 8, Συμπεράσματα και Συζήτηση: Το τελευταίο κεφάλαιο της δι-

δακτορικής διατριβής περιλαμβάνει τα κύρια ευρήματα της έρευνας, συζη-

τούνται οι συνέπειές τους και προτείνονται κατευθύνσεις για μελλοντική

έρευνα.



Κεφάλαιο 2

Επισκόπηση τωνΚύριωνΚατηγοριών

Μεθόδων Πρόβλεψης Χρονοσειρών

Το κεφάλαιο αυτό έχει ως σκοπό να ορίσει το πλαίσιο εντός του οποίου θα

εξεταστούν οι μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών. Δίνεται έμφαση στην κατηγοριο-

ποίηση των διαφόρων προσεγγίσεων από παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους

μέχρι πιο πρόσφατες τεχνολογίες, βασισμένες στη Παραδοσιακή καθώς και Βα-

θιά Μηχανική Μάθηση. Είναι απαραίτητο για τον αναγνώστη να κατανοεί τις

βασικές αρχές και τις διακριτές χαρακτηριστικές ιδιότητες κάθε μεθόδου, ώστε

να αποκτήσει μια ολοκληρωμένη άποψη για τις επόμενες ενότητες, οι οποίες πα-

ρουσιάζουν τα πειράματα και τα ευρήματα της διατριβής.

Το εν λόγω κεφάλαιο χωρίζεται σε τρεις υποενότητες, καθεμία από τις

οποίες είναι αφιερωμένη σε μια διαφορετική κατηγορία μεθόδων πρόβλεψης χρο-

νοσειρών. Η υποενότητα 2.1 επικεντρώνεται στις κλασικές στατιστικές μεθόδους,

οι οποίες έχουν παίξει έναν θεμελιώδη ρόλο στο πεδίο της πρόβλεψης χρονοσει-

ρών. Η υποενότητα 2.2 αναλύει τις Παραδοσιακές μεθόδους Μηχανικής Μάθη-

σης, οι οποίες έχουν προσαρμοστεί για την αντιμετώπιση των προκλήσεων που

προκύπτουν στην ανάλυση χρονοσειρών. Τέλος η υποενότητα 2.3 εστιάζει στις

μεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, οι οποίες έχουν κερδίσει εκτεταμένη δη-

μοτικότητα τα τελευταία έτη και εμφανίζονται να προσφέρουν τις πιο υποσχόμε-

νες προοπτικές.

40
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2.1 ΠεριγραφήΣτατιστικώνΜοντέλωνΠρόβλεψης

Χρονοσειρών

Στην παρούσα ενότητα, παρουσιάζονται και αναλύονται τέσσερις στατι-

στικές μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών όπου χρησημοποιήθηκαν στα πλαίσια

της διδακτορικής διατριβής και αποτελούν κάποιες από τις πιο δημοφιλείς επι-

λογές στον χώρο: ARIMA [56], το Προσθετικό Μοντέλο Holt-Winters (HWAAS)

[67], TBATS [86] και ο Prophet του Facebook [368].

2.1.1 ARIMA:Αυτο-παλινδρόμενοςΟλοκληρωμένοςΚινητός

Μέσος

Στην υποενότητα αυτή, εξετάζεται μία από τις πλέον διαδεδομένες οικο-

γένειες μοντέλων για την ανάλυση χρονοσειρών: τα μοντέλα ARIMA, δηλαδή τα

μοντέλα Αυτο-παλινδρόμενου Ολοκληρωμένου Κινητού Μέσου. Αναπτύχθηκαν

αρχικά για τομείς με οικονομικό ενδιαφέρον [56] [418], ενώ οι στατιστικές τους

ιδιότητες, η εφαρμογή της καθιερωμένης μεθοδολογίας Box-Jenkins κατά το στά-

διο εκπαίδευσης των μοντέλων [273], και η δυνατότητά τους να υιοθετούν ποικί-

λες μορφές εκθετικής εξομάλυνσης έχουν συμβάλλει στην ευρεία δημοτικότητα

και υιοθέτησή τους σε ποικίλους τομείς [418, 259].

Η βασική προϋπόθεση πίσω από τη χρήση των μοντέλων ARIMA είναι ότι

οι μελλοντικές τιμές της χρονοσειράς μπορούν να προβλεφθούν μέσω μιας γραμ-

μικής συνάρτησης που συνδέει προηγούμενες παρατηρήσεις με τα σφάλματα. Το

μοντέλο ARIMA συνθέτεται από τρεις κύριους συντελεστές: Αυτοπαλινδρόμηση

(«AR»), Ολοκλήρωση («I»), και Κινητός Μέσος («MA»), με κάθε συνιστώσα να

παρέχει μια ξεχωριστή διάσταση ανάλυσης και μοντελοποίησης των δεδομένων.

Το συστατικό «AR», το οποίο σημαίνει «AutoRegressive», αναφέρεται

στη μοντελοποίηση της μεταβλητής ως γραμμικού συνδυασμού των προηγούμε-
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νων τιμών της. Σ’ ένα χρονικό σημείο t, η τιμή της μεταβλητής στόχου yt μπορεί

να εκφραστεί μέσω της εξίσωσης 2.1:

yt = β0 + β1yt−1 + β2yt−2 + ...+ βpyt−p + ϵt (2.1)

όπου yt−1, yt−2, ..., yt−p αντιπροσωπεύουν τις προηγούμενες τιμές της μεταβλη-

τής στα χρονικά διαστήματα t−1, t−2, ..., t−p αντίστοιχα, β0, β1, ..., βp είναι οι

παράμετροι της παλινδρόμησης, και ϵt είναι λευκός θόρυβος στο χρονικό σημείο

t. Η παράμετρος p καθορίζει τον μέγιστο αριθμό των χρονικών καθυστερήσεων

(lags) και αναφέρεται ως η τάξη του μοντέλου. Για παράδειγμα, ένα μοντέλο AR(p)

υποδηλώνει ένα Αυτο-παλινδρόμενο μοντέλο τάξης p.

Το συστατικό «I», το οποίο σημαίνει «Integrated», αναφέρεται στη διαδι-

κασία διαφοροποίησης των δεδομένων της χρονοσειράς. Η διαφοροποίηση είναι

ένας μετασχηματισμός που εφαρμόζεται σ’ ένα σύνολο δεδομένων χρονοσειράς

για να το καταστήσει στάσιμο (stationary), δηλαδή να εξαλείψει τις τάσεις και

την εποχικότητα που περιέχει. Πραγματοποιείται αφαιρώντας την προηγούμενη

τιμή από την τρέχουσα τιμή σε κάθε παρατήρηση και μπορεί να επαναληφθεί

πολλές φορές δηλαδή, εφαρμόζοντας διαφοροποίηση στις ήδη διαφοροποιημέ-

νες τιμές μέχρι να εξαλειφθούν όλες οι χρονικές εξαρτήσεις. Ο όρος «βαθμός

διαφοροποίησης» αναφέρεται στον αριθμό των φορών που έχει πραγματοποιη-

θεί η διαφοροποίησης. Ο λόγος για την εφαρμογή της διαφοροποίησης είναι ότι

οι διαφοροποιημένες τιμές είναι πιο σταθερές σε σύγκριση με τις αρχικές, μη δια-

φοροποιημένες τιμές. Αυτό σημαίνει ότι οι στατιστικές ιδιότητες του μοντέλου

που δημιουργείται, δεν εξαρτώνται από την περίοδο στην οποία λαμβάνεται το

δείγμα. Κατά συνέπεια, τα μοντέλα που κατασκευάζονται με βάση στάσιμα δεδο-

μένα είναι πιο αξιόπιστα. Έχοντας πραγματοποιήσει μία διαφοροποίηση πρώτης

τάξης, η εξίσωση 2.1 μπορεί να αναδιατυπωθεί στην εξίσωση 2.2:
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yt − yt−1 = β0

+ β1(yt−1 − yt−2)

+ β2(yt−2 − yt−3)

+ . . .

+ βp(yt−p − yt−p−1)

+ ϵt

(2.2)

Ο βαθμός της διαφοροποίησης προσδιορίζεται από την παράμετρο «d».

Το τμήμα «MA», που σημαίνει «Κινούμενος Μέσος Όρος» (Moving Av-

erage), αναφέρεται σε ένα μοντέλο όπου η μεταβλητή-στόχος εξαρτάται από

τα προηγούμενα σφάλματα πρόβλεψης. Αυτό συνεπάγεται ότι το μοντέλο προ-

βλέπει την μεταβλητή-στόχο ως έναν γραμμικό συνδυασμό των σφαλμάτων των

προηγούμενων προβλέψεων που έκανε στα προηγούμενα χρονικά βήματα όπου

ονομάζονται υπολείμματα. Σύμφωνα μ’ ένα μοντέλο ΚινουμένουΜέσουΌρου, στη

χρονική στιγμή t, η τιμή της μεταβλητής στόχου yt μπορεί να περιγραφεί μαθη-

ματικά με την εξίσωση 2.3:

yt = µ+ ϵt + θ1ϵt−1 + θ2ϵt−2 + ...+ θqϵt−q (2.3)

όπου µ είναι η μέσος όρος της χρονοσειράς, ϵt είναι το σφάλμα (ή το υπό-

λειμμα) της πρόβλεψης στη χρονική στιγμή t, και θ1, θ2, ..., θq είναι οι παράμετροι

του μοντέλου που αντιστοιχούν στα βάρη των σφαλμάτων πρόβλεψης για τις

προηγούμενες q περιόδους. Η παράμετρος q αντιπροσωπεύει την τάξη του MA

μοντέλου και δείχνει τον αριθμό των προηγούμενων σφαλμάτων που λαμβάνο-

νται υπόψιν στην πρόβλεψη.

Ένα μοντέλο ARIMA(p, d, q) χρησιμοποιεί έναν συνδυασμό των μοντέλων

«AR» (AutoRegressive) και «MA» (Moving Average), των οποίων οι τάξεις ελέγχο-
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νται από τις παραμέτρους p και q αντίστοιχα. Αυτό το συνδιαστικό μοντέλο μαζί

με την διαφοροποίηση («I»), η τάξη της οποίας καθορίζεται από την παράμετρο

d, επιτρέπει την δημιουργία ενός ισχυρού εργαλείου για ανάλυση χρονοσειρών.

Συνοπτικά, τα μοντέλα ARIMA βασίζονται στην υπόθεση μιας γραμμικής

εξάρτησης μεταξύ των διαδοχικών τιμών μιας χρονοσειράς και αξιοποιούν τη

γραμμική εξάρτηση αυτή, των παρατηρήσεων για την ανίχνευση τοπικών μοτί-

βων, προσπαθώντας ταυτόχρονα να εξαλείψουν τον θόρυβο που παρεμβάλλεται

στα δεδομένα [3]. Αυτή η προσέγγιση προσφέρει δύο σημαντικά πλεονεκτήματα:

▶ Εξασφαλίζει ένα υψηλό επίπεδο ερμηνευσιμότητας επειδή βασιζόμενοι στις

υποθέσεις του μοντέλου, η σχέση μεταξύ των ανεξάρτητων και εξαρτη-

μένων μεταβλητών γίνεται εύκολα κατανοητή και επομένως εξηγείται με

απλότητα. Τούτο επιτρέπει στους ερευνητές να αποκτήσουν βαθιά κατα-

νόηση τόσο της σχέσης της τρέχουσας τιμής με τις προηγούμενες (ενδογε-

νείς μεταβλητές), όσο και τυχόν επιδράσεων από εξωτερικούς παράγοντες

(εξωγενείς μεταβλητές).

▶ H διαδικασία επιλογής του καταλληλότερου μοντέλου ARIMA μπορεί να

γίνει με αυτοματοποιημένο τρόπο, βελτιστοποιώντας έτσι την ακρίβεια των

προβλέψεων [188].

Ένα επιπλέον πλεονέκτημα των μοντέλων ARIMA είναι η ικανότητά τους

να προσαρμόζονται με χρονοσειρές που εξελίσσονται ραγδαία στον χρόνο κα-

θώς ενημερώνονται εύκολα με τα πιο πρόσφατα δεδομένα για την πρόβλεψη της

μελλοντικής συμπεριφοράς της χρονοσειράς [188].

Παρ’όλα αυτά, επειδή τα μοντέλα ARIMA δεν είναι ικανά να διαχειρι-

στούν μη γραμμικά μοτίβα ή σχέσεις, η εφαρμογή τους σε σύνθετα προβλήματα

και δυναμικές του πραγματικού κόσμου ενδέχεται να μην είναι πάντοτε αποτελε-

σματική [425].
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2.1.2 Holt–Winters AdditiveModel (HWAAS): Εκθετική Εξο-

μάλυνση με Προσθετική Τάση και Προσθετική Εποχι-

κότητα

Το Προσθετικό Μοντέλο Holt-Winters αποτελεί επέκταση της μεθόδου

Εκθετικής Εξομάλυνσης του Holt για την πρόβλεψη μονομεταβλητών χρονοσει-

ρών. Η κύρια καινοτομία του είναι η ενσωμάτωση του παράγοντα εποχικότητας

στις προβλέψεις, επιτρέποντας τη μοντελοποίηση δεδομένων με εμφανείς εποχι-

κές διακυμάνσεις. Αν και απλό στην εφαρμογή, αποδεικνύεται ένα ισχυρό εργα-

λείο πρόβλεψης και αποτελεί δημοφιλή εναλλακτική στα μοντέλα ARIMA της οι-

κογένειας Box-Jenkins. Ωστόσο, μελέτες υποδεικνύουν ότι αυτή η μέθοδος μπορεί

να μην επιτυγχάνει την ίδια ακρίβεια πρόβλεψης με την πιο σύνθετη διαδικασία

Box-Jenkins [67].

Η Εκθετική Εξομάλυνση αντιπροσωπεύει τη διαδικασία της διαρκούς ανα-

βάθμισης μιας πρόβλεψης, λαμβάνοντας υπ΄όψιν τις τελευταίες παρατηρήσεις.

Συγκεκριμένα, επιδιώκει την εκθετική μείωση της επιρροής των παλαιότερων

παρατηρήσεων στην τελική πρόβλεψη, μειώνοντας τα βάρη τους. Αυτό σημαί-

νει, πως κατά την πρόβλεψη ενός νέου σημείου της χρονοσειράς, οι πιο πρό-

σφατες παρατηρήσεις θεωρούνται πιο σημαντικές σε σχέση με τις παλιότερες

[187]. Το Προσθετικό Μοντέλο Holt-Winters αποδεικνύεται ιδανικό για δεδομένα

που παρουσιάζουν τάσεις και εποχικότητα, οι οποίες δεν διαφοροποιούνται με

τον χρόνο, προσφέροντας προβλέψεις που αποτυπώνουν τις εποχιακές διακυμάν-

σεις των δεδομένων. Ωστόσο, η εφαρμογή της μεθόδου φέρει πρακτικά ζητήματα,

όπως η επιλογή των αρχικών τιμών, η αντιμετώπιση της ευαισθησίας του μοντέ-

λου σε ασυνήθιστα γεγονότα ή ακραίες τιμές, καθώς και την διαμόρφωση των

παραμέτρων εξομάλυνσης και την κανονικοποίηση των εποχιακών δεικτών [68]

[128].
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2.1.3 TBAT

Το Ακρωνύμιο TBAT αναφέρεται σε μια μέθοδο πρόβλεψης που βασίζεται

σε τέσσερα κύρια συστατικά:

1. Τριγωνομετρική εποχιακή διατύπωση (T):Χρησιμοποιεί τριγωνομετρι-

κές συναρτήσεις για να περιγράψει τις εποχιακές διακυμάνσεις στα δεδο-

μένα, καταλληλότερες για περίπλοκα μοτίβα εποχικότητας.

2. Μετασχηματισμός Box-Cox (B): Μετατρέπει τα δεδομένα για να ακο-

λουθούν πιο στενά την κανονική κατανομή, βελτιώνοντας την δυνατότητα

ανάλυσης και πρόβλεψης.

3. Σφάλματα ARMA (A): Μοντελοποιεί τα δεδομένα βάσει των προηγού-

μενων τιμών και σφαλμάτων, προσφέροντας μια δυναμική κατανόηση της

συμπεριφοράς των δεδομένων.

4. ΣτοιχείοΤάσης (T):Ενσωματώνει μια μακροπρόθεσμη κατεύθυνση ή τάση

στα δεδομένα, π.χ. μια σταθερή αύξηση ή μείωση με το πέρασμα του χρό-

νου.

Όπως έχει αποδειχθεί από τρεις εμπειρικές μελέτες [86], η μέθοδος αυτή

μπορεί να εφαρμοστεί επιτυχώς σε ποικίλα προβλήματα ανάλυσης χρονοσειρών.

Πέραν της υπολογιστικής αποδοτικότητας που προσφέρει για τους εκτι-

μητές μέγιστης πιθανότητας, η τριγωνομετρική διατύπωση του μοντέλου TBAT

διευκολύνει την αποσύνθεση περίπλοκων εποχιακών χρονοσειρών. Αυτό το χα-

ρακτηριστικό έχει αποδειχθεί ωφέλιμο για τον εντοπισμό και την εξαγωγή επο-

χιακών στοιχείων που διαφορετικά θα ήταν δυσδιάκριτα σε μια απλή γραφική

απεικόνιση των χρονοσειρών [86].

Επιπλέον, το πλαίσιο μοντελοποίησης TBAT προσφέρει σημαντικά πλε-

ονεκτήματα, όπως έναν εκτεταμένο χώρο παραμέτρων που ενισχύει τη δυνατό-

τητα για πιο ακριβείς προβλέψεις [168], την ικανότητα διαχείρισης μη γραμμικών
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χαρακτηριστικών, την ανάλυση αυτοσυσχέτισης καθώς και μια απλοποιημένη

αλλά αποδοτική διαδικασία εκτίμησης [86].

2.1.4 Prophet

Ο Prophet, είναι ένα μοντέλο που αναπτύχθηκε από το Facebook ,με στόχο

την αντιμετώπιση επιχειρηματικών προκλήσεων στην πρόβλεψη χρονοσειρών.

Ενώ οι μέθοδοι πρόβλεψης είναι πολυάριθμοι, πολλά επιχειρηματικά προβλή-

ματα διακρίνονται από ορισμένα κοινά χαρακτηριστικά όπως τα εποχιακά μο-

τίβα [368].

Ο Prophet, βασίζεται σε ένα μοντέλο που μπορεί εύκολα να αποσυνθεθεί

[148], συνδυάζοντας τρία βασικά στοιχεία: την τάση, την εποχικότητα και τις αρ-

γίες. Καρδιά του συστήματος, είναι ένα παλινδρομικό μοντέλο με ερμηνεύσιμες

παραμέτρους, το οποίο συχνά παρέχει ικανοποιητικές προβλέψεις με τις προεπι-

λεγμένες τιμές του, ενώ προσφέρει ταυτόχρονα τη δυνατότητα στους χρήστες να

κάνουν διαισθητικές επιλογές για τα στοιχεία που είναι σχετικά με το πρόβλημα

πρόβλεψής τους και να προβούν εύκολα στις αναγκαίες προσαρμογές [368].

Για την πρόβλεψη της τάσης, ο προφήτης χρησιμοποιεί δύο μοντέλα: ένα

μοντέλο κορεσμού ανάπτυξης και ένα γραμμικό μοντέλο κατά κομμάτια. Το μο-

ντέλο κορεσμού ανάπτυξης, βασίζεται σε μοντέλα παρόμοια με αυτά που περι-

γράφουν την αύξηση του πληθυσμού σε φυσικά οικοσυστήματα [166], όπου η

ανάπτυξη είναι μη γραμμική και φτάνει σ’ ένα σημείο κορεσμού. Σε περιπτώσεις

όπου το σημείο κορεσμού δεν είναι εφικτό, το γραμμικό μοντέλο κατά κομμάτια

προσφέρει μια αποτελεσματική εναλλακτική για σταθερούς ρυθμούς ανάπτυξης.

Για την καταγραφή της εποχικότητας, ο Prophet, εφαρμόζει τη σειρά Fourier ως

ένα ευέλικτο μοντέλο για την περιοδικότητα των δεδομένων [149]. Επιπλέον, για

να συμπεριλάβει τις αργίες, απαιτείται η χρήση μιας προκαθορισμένης λίστας

γνωστών παρελθοντικών και προβλεπόμενων συμβάντων. Οι επιδράσεις των αρ-

γιών υποτίθεται ότι είναι ανεξάρτητες, κάνοντας την ενσωμάτωσή τους στο μο-
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ντέλο μια σχετικά απλή διαδικασία [368].
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2.2 ΜοντέλαΠαραδοσιακήςΜηχανικήςΜάθησης

για Πρόβλεψη Χρονοσειρών

2.2.1 Παλινδρόμηση Διανύσματος Υποστήριξης

ΟΑλγόριθμος Παλινδρόμηση Διανύσματος Υποστήριξης, (Support Vector

Regressor - SVR) [97] αναπτύσσεται βάσει των Μηχανών Διανυσμάτων Υποστή-

ριξης (Support Vector Machines - SVM). Σε αντίθεση από τις παραδοσιακές με-

θόδους παλινδρόμησης, ο SVR επιδιώκει τον εντοπισμό ενός υπερεπιπέδου, που

αποτυπώνει με την μεγαλύτερη δυνατή ακρίβεια την σχέση μεταξύ των χαρακτη-

ριστικών εισαγωγής και των τιμών εξαγωγής, ενώ παράλληλα λαμβάνει υπόψιν

ένα επιτρεπόμενο περιθώριο ανοχής. Ο στόχος του SVR είναι η ελαχιστοποίηση

των σφαλμάτων εντός αυτού του περιθωρίου, καθιστώντας τον εξαιρετικά απο-

τελεσματικό στην καταγραφή περίπλοκων σχέσεων σε χώρους υψηλών διαστά-

σεων. Το SVR, ξεχωρίζει σε περιπτώσεις με μη γραμμικά μοτίβα ή σε σενάρια με

ακραίες τιμές. Η διαχείριση της μη γραμμικότητας επιτυγχάνεται μέσω της εφαρ-

μογής συναρτήσεων πυρήνα, δίνοντας τη δυνατότητα στο SVR να αποτυπώσει

τα δεδομένα εισόδου σε χώρους υψηλότερων διαστάσεων. Ωστόσο, η ακριβής

ρύθμιση των παραμέτρων, ιδιαίτερα για την επιλογή των παραμέτρων του πυ-

ρήνα και την κανονικοποίηση, είναι ουσιώδης για την επίτευξη της βέλτιστης

απόδοσης. Συνοπτικά, το SVR παρουσιάζεται ως ένα ισχυρό εργαλείο για ερ-

γασίες παλινδρόμησης, παρέχοντας ευελιξία και στιβαρότητα στην καταγραφή

περίπλοκων μοτίβων στα δεδομένα.

2.2.2 Τυχαίο Δάσος

Το Τυχαίο Δάσος, (Random Forest - RF) [58] αντιπροσωπεύει μια από τις

πλέον ισχυρές συνδυαστικές μεθόδους εκμάθησης, δημιουργώντας πολυάριθμα

δέντρα απόφασης κατά την περίοδο εκπαίδευσης και προβαίνοντας στην εξα-
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γωγή ως αποτέλεσμα της πιο συχνής κλάσης για ταξινόμηση ή την μέση πρό-

βλεψη για παλινδρόμηση. Ενσωματώνει έναν παράγοντα τυχαιότητας στην δια-

δικασία δημιουργίας μοντέλου, χρησιμοποιώντας δείγματα από το σύνολο δεδο-

μένων εκπαίδευσης και εξετάζοντας μόνο ένα υποσύνολο των χαρακτηριστικών

σε κάθε διαχωρισμό. Αυτή η προσέγγιση, βελτιώνει την ποικιλομορφία μεταξύ

των διαφόρων δέντρων, μειώνοντας την πιθανότητα υπερπροσαρμογής και ενι-

σχύοντας την ακρίβεια των προβλέψεων μέσω του μέσου όρου ή της διαδικασίας

ψηφοφορίας. Το Τυχαίο Δάσος επίσης, είναι γνωστό για την ευελιξία του, την

ικανότητά του να διαχειρίζεται μεγάλα σύνολα δεδομένων, καθώς και την ανθε-

κτικότητά του σε ακραίες τιμές και στοιχεία, τα οποία συμβάλλουν στην ευρεία

εφαρμογή και την επιτυχία του σε πραγματικά σενάρια εφαρμογών.

2.2.3 Ενίσχυση Κλίσης

Η Ενίσχυση κλίσης, (Gradient Boosting - GB) [119, 120] αποτελεί μέλος

της κατηγορίας των συνδυαστικών μεθόδων μάθησης [423], αντιπροσωπεύοντας

μια προσέγγιση όπου διαδοχικά μοντέλα κατασκευάζονται με στόχο τη διόρ-

θωση των σφαλμάτων των προηγουμένων μοντέλων. Η Ενίσχυση Κλίσης, ενσαρ-

κώνει την ιδέα της σταδιακής ενίσχυσης απλών μοντέλων σ’ ένα πιο ισχυρό προ-

βλεπτικό μοντέλο.

Η διαδικασία ξεκινά με την κατασκευή ενός αρχικού μοντέλου, βασιζόμε-

νου σ’ ένα υποσύνολο των δεδομένων. Το μοντέλο αυτό, χρησιμοποιείται για να

κάνει προβλέψεις σε ολόκληρο το σύνολο δεδομένων και στη συνέχεια υπολογί-

ζεται το σφάλμα του. Οι προβλέψεις αυτές, δεν εφαρμόζονται αμέσως, αλλά το

αρχικό μοντέλο προορίζεται να ενισχυθεί μέσω επόμενων επαναλήψεων. Για την

Ενίσχυση Κλίσης, δημιουργείται ένα νέο μοντέλο, το οποίο στοχεύει τα σφάλ-

ματα του προηγούμενου μοντέλου ως τη νέα «Μεταβλητή Στόχο», με σκοπό τη

διόρθωση αυτών των σφαλμάτων. Το νέο μοντέλο, ενσωματώνεται στη συνέχεια

με τις προβλέψεις του προηγούμενου, βελτιώνοντας την συνολική απόδοση. Η
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διαδικασία αυτή, επαναλαμβάνεται με κάθε νέο μοντέλο να προσαρμόζεται στα

σφάλματα που απομένουν από το προηγούμενο, στοχεύοντας στη συνεχή βελτί-

ωση και διόρθωση.

Αντίθετα, με τα παραδοσιακά μοντέλα που εκπαιδεύονται ανεξάρτητα,

η Ενίσχυση Κλίσης, εστιάζει στην βελτιστοποίηση μιας συνάρτησης απώλειας,

προσθέτοντας διαδοχικά «αδύναμα» μοντέλα (συνήθως δέντρα απόφασης), που

διορθώνουν τα σφάλματα του προηγούμενου μοντέλου. Η χρήση της Κλίσης («gra-

dient») στην παραπάνω διαδικασία, αναφέρεται στην ελαχιστοποίηση της κλί-

σης της συνάρτησης απώλειας (loss function) σε σχέση με τις προβλεπόμενες

τιμές, με κάθε επόμενο μοντέλο να επικεντρώνεται στα σφάλματα που αφήνουν

τα προηγούμενα.

Η επαναληπτική αυτή διαδικασία, συνεχίζεται μέχρις ότου να μην πα-

ρατηρείται περαιτέρω βελτίωση στην απόδοση του συστήματος ή μέχρι να επι-

τευχθεί ένας προκαθορισμένος αριθμός εκτιμητών, φέρνοντας τη διαδικασία σε

ολοκλήρωση. Με τον τρόπο αυτό, η Ενίσχυση Κλίσης, αναδεικνύεται σε μία από

τις πιο δυναμικές και αποτελεσματικές τεχνικές στον τομέα της Μηχανικής Μά-

θησης, προσφέροντας ισχυρές προβλεπτικές ικανότητες.

2.2.4 Δέντρα Ενισχυμένης Κλίσης & XGBoost

Τα Δέντρα Ενισχυμένης Κλίσης [71] αναδεικνύονται ως μια εξελιγμένη

και ενισχυμένη εκδοχή της μεθοδολογίας Ενίσχυση Κλίσης, όπου τα χρησιμο-

ποιούμενα αδύναμα μοντέλα είναι δέντρα απόφασης [119] και όπου υιοθετώντας

τις βασικές αρχές της Ενίσχυση Κλίσης και προσθέτοντας πολλές καινοτομίες,

επιτυγχάνει εντυπωσιακή απόδοση.

Η βασική πρόκληση κατά τη δημιουργία ενός δέντρου απόφασης, εντοπί-

ζεται στην επιλογή του τρόπου διαχωρισμού ενός τρέχοντος φύλλου. Μία προ-

σέγγιση, για την επίλυση αυτού του προβλήματος, είναι ο λεγόμενος «Άπληστος

Τρόπος», ο οποίος απαιτεί τον υπολογισμό της νέας απώλειας για κάθε πιθανή
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διάσπαση καθώς και την επιλογή της καλύτερης. Η τεχνική αυτή, παρά του ότι εί-

ναι άμεση, αποδεικνύεται αναποτελεσματική και οδηγεί σε πιο αργή εκπαίδευση

των Δέντρων Ενισχυμένης Κλίσης.

Μία από τις ταχύτερες υλοποιήσεις των δέντρων Ενισχυμένης Κλίσης

είναι το XGBoost [71], το οποίο προσφέρει σημαντικά βελτιωμένη αποδοτικό-

τητα. Ενισχύεται από την προσθήκη ενός όρου τακτοποίησης στην αντικειμε-

νική συνάρτηση, τη δυνατότητα εσωτερικής διαχείρισης ελλειπουσών τιμών και

την εφαρμογή τεχνικών παραλληλοποίησης για τη βελτίωση της αποδοτικότη-

τας υπολογισμού.

Επιπλέον, ο XGBoost, υιοθετεί μια προηγμένη στρατηγική κλαδέματος

των δέντρων κατά την κατασκευή τους, προσφέροντας μια προστασία κατά της

υπερπροσαρμογής και βελτιώνοντας την ικανότητα γενίκευσης του μοντέλου. Το

XGBoost αναλύει την κατανομή των χαρακτηριστικών σε όλα τα δεδομένα ενός

φύλλου και χρησιμοποιεί αυτήν την πληροφορία για να περιορίσει τον χώρο ανα-

ζήτησης για πιθανούς διαχωρισμούς, αντιμετωπίζοντας έτσι την αναποτελεσμα-

τικότητα η οποία προκύπτει κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης των δέντρων με

τον παραδοσιακό «άπληστο» τρόπο.

Οι εν λόγω προσθήκες καταστούν το XGBoost ιδιαίτερα επιθυμητό για

ευρύ φάσμα εφαρμογών, όπου καταγράφεται μεγάλη επιτυχία όσον αφορά σε

ταχύτητα, ακρίβεια και συνολική αποδοτικότητα. Η εξαιρετική ταχύτητα του

XGBoost επιτρέπει την γρήγορη διερεύνηση πολλαπλών ρυθμίσεων υπερπαρα-

μέτρων, καθιστώντας τον εξαιρετικά δημοφιλές και συχνά χρησιμοποιούμενο σε

διαγωνισμούς και αγώνες δεδομένων, όπως είναι το Kaggle. Η υλοποίηση λοιπόν

αυτή, διακρίνεται για την αποδοτικότητά της και την ευρεία αποδοχή της στην

κοινότητα της Μηχανικής Μάθησης, αντικατοπτρίζοντας την ικανότητά της να

διευκολύνει την ανάπτυξη υψηλής ακρίβειας προβλεπτικών μοντέλων.
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2.3 Αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

για την Πρόβλεψη Χρονοσειρών

Οι αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, εξετάζουν πολύπλοκες

σχέσεις μέσω μιας δομής η οποία περιλαμβάνει πολλά μη γραμμικά επίπεδα. Κάθε

ενδιάμεσο επίπεδο αποτελείται από κόμβους που ενσαρκώνουν την αναπαρά-

σταση των χαρακτηριστικών των εισαγόμενων δεδομένων [46]. Στο πλαίσιο της

ανάλυσης χρονοσειρών, οι εν λόγω αναπαραστάσεις, περιέχουν κρίσιμες χρονι-

κές πληροφορίες μέχρι τη στιγμή που γίνεται η παρατήρηση. Η ενότητα αυτή,

παρουσιάζει τους βασικότερους τύπους στοιχείων από τα οποία αποτελούνται

οι αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, ιδιαίτερα όσον αφορά την πρό-

βλεψη πολυμεταβλητών χρονοσειρών.

2.3.1 Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα (RNN)

Τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα (Recurrent Neural Networks -

RNNs) έχουν μια μακρά και εδραιωμένη παρουσία στον τομέα της πρόβλεψης

χρονοσειρών [239], παρουσία, που συνεχίζεται μέχρι σήμερα. Το βασικό δομικό

στοιχείο των RNN είναι τα κύτταρα RNN, τα οποία λειτουργούν ως εσωτερική

κατάσταση μνήμης. Ο κύριος σκοπός τους, είναι να διατηρούν μια συμπυκνωμένη

περίληψη των πληροφοριών του παρελθόντος, όπου το δίκτυο θεωρεί χρήσιμες

για την πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών. Σε κάθε χρονικό βήμα, στο δίκτυο πα-

ρουσιάζονται νέες παρατηρήσεις και τα κύτταρα ενημερώνονται αναλόγως με τη

νέα πληροφορία. Η στάνταρ δομή ενός RNN και η ανεπτυγμένη στον χρόνο εκ-

δοχή του, παρουσιάζονται στο Σχήμα 2.1. Στην περίπτωση των πολυμεταβλητών

χρονοσειρών, οι είσοδοι x και οι έξοδοι t είναι πολυδιάστατες σε κάθε χρονικό

βήμα.

Οι πρώτες εκδόσεις των RNN, αντιμετώπιζαν δυσκολίες στο να καταγρά-
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Σχήμα 2.1: Ξεδιπλωμένο Επαναλαμβανόμενο Νευρωνικό Δίκτυο. Η εικόνα προέρχεται
από τα Wikimedia Commons, διαθέσιμη κάτω από το CC BY-SA 4.0 license: Βλ. πρωτό-
τυπη εδώ.

ψουν αποτελεσματικά μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις, ένα ζήτημα που είναι ευρέως

γνωστό ως το πρόβλημα των «Εκρηκτικών και Εξαφανιζόμενων Κλίσεων» [306].

Συγκεκριμένα, η απουσία ενός περιορισμού στο εύρος του παραθύρου αναδρο-

μής, (look-back window) σημαίνει ότι τα κελιά RNN αδυνατούν να διατηρήσουν

όλες τις σημαντικές πληροφορίες από την αρχή της ακολουθίας [47]. Η εισαγωγή

των Νευρωνικών Δικτύων Μακροπρόθεσμης Μνήμης (Long Short-Term Memory

- LSTMs) [155] και άλλων παραλλαγών, όπως τα Φραγμένα Επαναλαμβανόμενα

Δίκτυα, (Gated Recurrent Units - GRUs) [76] έχουν συμβάλλει σημαντικά στην

αντιμετώπιση του προβλήματος των Εκρηκτικών και Εξαφανιζόμενων Κλίσεων,

επιτρέποντας στην πιο ομαλή ροή των κλίσεων μέσα στο δίκτυο. Στο Σχήμα 2.2

απεικονίζονται τα κελιά που χρησιμοποιούνται στην αρχιτεκτονική του LSTM.

Ένας ακόμη περιορισμός των παραδοσιακών RNN, ήταν η αδυναμία τους

να αξιοποιούν πληροφορίες από μελλοντικά χρονικά βήματα. Προκειμένου να

ξεπεραστεί αυτή η πρόκληση, εισήχθη μια νέα αρχιτεκτονική, τα Αμφίδρομα

Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα (Bidirectional RNNs - BiRNNs), από τους

Schuster και Paliwal [340]. Η καινοτομία των BiRNNs, έγκειται στη δυνατότητα

να εκπαιδεύονται και στις δύο χρονικές κατευθύνσεις, προς τα εμπρός και προς

τα πίσω, χρησιμοποιώντας ξεχωριστά κρυφά επίπεδα για κάθε κατεύθυνση. Σε

μια εξέλιξη αυτής της ιδέας, οι Graves και Schmidhuber [135] ενσωμάτωσαν το

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg
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Σχήμα 2.2: Νευρωνικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM). Η εικόνα προέρχεται
από τα Wikimedia Commons, διαθέσιμη κάτω από το CC BY-SA 4.0 license: Βλ. πρωτό-
τυπη εδώ.

κελί LSTM στην αρχιτεκτονική BiRNN, δημιουργώντας τη βελτιωμένη εκδοχή

του Bidirectional LSTM (BiLSTM). Ακολουθώντας τις ίδιες αρχές, αυτή η διαδι-

κασία μπορεί να εφαρμοστεί και στα GRU για τη δημιουργία των Bidirectional

GRU (BiGRU) δικτύων.

Μια ιδιαίτερα δημοφιλής και ισχυρή προσέγγιση για τη μοντελοποίηση

ακολουθιών, που χρησιμοποιεί τα LSTM, GRU, ή τις Bidirectional εκδοχές τους, εί-

ναι το πλαίσιο της «ακολουθίας, σε ακολουθία» (Sequence to Sequence - Seq2Seq)

ή κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή [362]. Αρχικά εφαρμόστηκε με εξαιρετική επι-

τυχία σε εργασίες επεξεργασίας φυσικής γλώσσας όπως η αυτόματη μετάφραση,

αλλά έχει επίσης τη δυνατότητα να εφαρμοστεί στην πρόβλεψη χρονοσειρών [98].

Στο πλαίσιο αυτό, ένα Νευρωνικό Δίκτυο (ο Κωδικοποιητής) κωδικοποιεί τα ει-

σερχόμενα δεδομένα σ’ ένα διάνυσμα σταθερού μεγέθους, ενώ ένα δεύτερο Νευ-

ρωνικό Δίκτυο (ο Αποκωδικοποιητής), χρησιμοποιεί αυτό το διάνυσμα για να πα-

ράγει την επιθυμητή ακολουθία εξόδου. Οι παραπάνω αρχιτεκτονικές RNN, μπο-

ρούν να υπηρετήσουν είτε ως Κωδικοποιητές είτε ως Αποκωδικοποιητές στο εν

λόγω πλαίσιο. Όλες οι παραπάνω προσεγγίσεις και βελτιώσεις στην τεχνολογία

των RNN, έχουν συμβάλλει στην καθιέρωσή τους ως βασικό στοιχείο πολλών

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Long_Short-Term_Memory.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Long_Short-Term_Memory.svg
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σύγχρονων αρχιτεκτονικών για την πρόβλεψη πολυμεταβλητών χρονοσειρών,

αποτελώντας τα κύρια δομικά τους στοιχεία [336, 323, 236, 387, 394].

Κατά τη χρήση των RNN και των παραλλαγών τους, είναι απαραίτητη η

προσεκτική ρύθμιση των υπερπαραμέτρων, συγκεκριμένα των ΚρυφώνΜονάδων

(Ηidden Units) και Eπιπέδων (Hidden Layers), του Ρυθμού Εκμάθησης (Learning

Rate) και του Mεγέθους της Παρτίδας (Batch Size). Ο αριθμός των κρυφών μο-

νάδων και επιπέδων, θα πρέπει να είναι συναφής με την πολυπλοκότητα του

συνόλου δεδομένων· Γενικά, όσο πιο περίπλοκα είναι τα δεδομένα, τόσο μεγα-

λύτερη απαιτείται η διάσταση των Επιπέδων και των Νευρωνικών Δικτύων. Η

χρήση τεχνικών Προσαρμοστικού Ρυθμού Εκμάθησης (Αdaptive Learning Rate

Techniques) μπορεί να αντιμετωπίσει την μη σταθερότητα, ενώ ένα κατάλληλο

μέγεθος παρτίδας, μπορεί να εξασφαλίσει μια ομαλότερη διαδικασία εκμάθησης.

Επίσης, για την επιτυχία των μοντέλων ζωτικής σημασίας είναι, το μήκος των

ακολουθιών εισόδου να βρίσκεται συντονισμένο με τα χρονικά μοτίβα που πρέ-

πει να αναγνωριστούν, ιδιαίτερα σε περιπτώσεις όπου στοχεύεται η κατανόηση

σχέσεων που εκτείνονται σε μακρύ χρονικό διάστημα.

2.3.2 Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (CNN)

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Networks), αρ-

χικά εφαρμόστηκαν σε εργασίες Υπολογιστικής Όρασης. Μέσω της υιοθέτησης

ισχυρών, αλλά γενικά ακριβών, υποθέσεων σχετικά με τη φύση των εικόνων -

όπως η σταθερότητα των στατιστικών τους και η τοπική εξάρτηση μεταξύ των

εικονοστοιχείων - τα CNN μπορούν να ανακαλύψουν σημαντικές σχέσεις και να

εξάγουν ισχυρές αναπαραστάσεις [206].

Τα Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Convolutional Neural Networks) απο-

τελούνται κατά κανόνα από μια σειρά συνελικτικά στρώματα (convolutional lay-

ers) που ακολουθούνται από στρώματα συγκέντρωσης (pooling layers) και ένα

ή περισσότερα πυκνά στρώματα (dense layers) προς το τέλος. Τα συνελικτικά
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στρώματα, εφαρμόζουν μια λειτουργία συνέλιξης στα δεδομένα εισόδου τους μ’

ένα φίλτρο (filter matrix), δημιουργώντας αναπαραστάσεις υψηλού επιπέδου. Η

λειτουργία της συγκέντρωσης στοχεύει στη μείωση της διάστασης των αναπα-

ραστάσεων, διατηρώντας ταυτόχρονα, όσο το δυνατόν περισσότερες από τις ση-

μαντικές πληροφορίες.

Στο πλαίσιο των δεδομένων χρονοσειρών, τα CNN που αναφέρονται συ-

χνά ως χρονικά CNN, εφαρμόζουν παρόμοιες υποθέσεις αναλλοίωτης μεταβλη-

τότητας, όπως τα Παραδοσιακά CNN, αλλά με έμφαση στο χρόνο αντί για τον

χώρο. Αυτό σημαίνει ότι διατηρούν το ίδιο σύνολο βαρών φίλτρου σε κάθε χρο-

νικό βήμα. Για την προσαρμογή των CNN από την όραση υπολογιστών στην πρό-

βλεψη χρονοσειρών, απαιτούνται κάποιες τροποποιήσεις [292, 54]. Ένας βασικός

περιορισμός είναι, ότι το παράθυρο αναδρομής (look-back window) των CNN πε-

ριορίζεται από το μέγεθος του φίλτρου τους, γνωστό ως Δεκτικό Πεδίο (Receptive

Field). Ως εκ τούτου, η επιλογή του κατάλληλου μεγέθους φίλτρου, είναι κρίσιμη

για την ικανότητα του δικτύου, να καταγράφει όλες τις σχετικές ιστορικές πλη-

ροφορίες και αυτή η διαδικασία συχνά αποτελεί μέρος της ρύθμισης υπερπα-

ραμέτρων [54]. Επίσης, οι λεγόμενες αιτιώδεις συνελίξεις (causal convolutions),

αναπτύχθηκαν για να διασφαλίζεται, ότι δεν υπάρχει διαρροή πληροφορίας από

το μέλλον στο παρελθόν και ότι χρησιμοποιούνται μόνο παρελθοντικές πληρο-

φορίες για προβλέψεις [292]. Τέλος, η αποτύπωση μακροπρόθεσμων χρονικών

εξαρτήσεων, επιτυγχάνεται μέσω της χρήσης πολύ βαθιών δικτύων ενισχυμένων

με υπολειμματικά στρώματα (residual layers) και διευρυμένες συνελίξεις (dilated

convolutions) [54].

Ένα παράδειγμα αρχιτεκτονικής CNN για την πρόβλεψη πολυμεταβλη-

τών χρονοσειρών φαίνεται στο Σχήμα 2.3. Η χρήση τυπικών συνελικτικών στρω-

μάτων μπορεί να είναι υπολογιστικά ακριβή, ειδικά όταν απαιτούνται ισχυρές

μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις, γεγονός που οδήγησε στην εφαρμογή διευρυμένων

συνελίξεων σε νεότερες αρχιτεκτονικές για τη μείωση του υπολογιστικού φόρτου,
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διατηρώντας παράλληλα τα επιθυμητά αποτελέσματα [292, 36].

Οι διευρυμένες συνελίξεις, μπορούν να περιγραφούν ως συνελίξεις ενός

μειωμένου δείγματος των χαρακτηριστικών που προέρχονται από χαμηλότερα

επίπεδα, μειώνοντας έτσι σημαντικά τον υπολογιστικό φόρτο, που απαιτείται

για την επεξεργασία πληροφοριών από προηγούμενα χρονικά βήματα. Ο βαθμός

της μείωσης δειγματοληψίας, ρυθμίζεται μέσω του ρυθμού διαστολής, ο οποίος

εφαρμόζεται επιλεκτικά. Κατά συνέπεια, οι διευρυμένες συνελίξεις, είναι ικανές

να συγκεντρώνουν πληροφορίες από ευρύτερα χρονικά διαστήματα, αυξάνοντας

τον ρυθμό διαστολής κατά την προσέγγιση σε κάθε νέο επίπεδο, διευκολύνοντας

έτσι την αποδοτικότερη χρήση ιστορικών δεδομένων [235].

Σχήμα 2.3: Αρχιτεκτονική Συνελικτικού Νευρωνικού Δικτύου (CNN) για Πρόβλεψη Πο-
λυμεταβλητών Χρονοσειρών. Η εικόνα είναι προσαρμοσμένη από [66], διαθέσιμη κάτω
από το CC BY-SA 4.0 license: Βλ. πρωτότυπη εδώ.

Κατά τη διαδικασία της ρύθμισης υπερπαραμέτρων, είναι σημαντικό να

δίνεται προσοχή στην προσαρμογή του αριθμού των φίλτρων, του μεγέθους των

φίλτρων, του αριθμού των συνελικτικών επιπέδων και των τεχνικών συγκέντρω-

σης στα ειδικά μοτίβα των δεδομένων [36]. Συγκεκριμένα, η ανάγκη για αυξημένο

αριθμό φίλτρων και επιπέδων εντείνεται, όταν τα δεδομένα παρουσιάζουν υψηλό

βαθμό πολυπλοκότητας και διαφοροποίησης. Μεγαλύτερες ακολουθίες, περιέ-

χουν πιο πλούσιες πληροφορίες και ενδέχεται να απαιτούν μεγαλύτερα φίλτρα

για την αποτελεσματική καταγραφή εκτεταμένων μοτίβων και εξαρτήσεων μέσα

σε μακρύτερες περιόδους. Σε περιπτώσεις όπου τα δεδομένα έχουν θόρυβο, οι τε-

χνικές συγκέντρωσης, μπορούν να συμβάλλουν στη μείωση του θορύβου αυτού,

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://www.researchgate.net/figure/One-dimensional-Convolutional-Neural-Network-for-time-series_fig5_350457058
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βελτιώνοντας έτσι την ικανότητα του μοντέλου να εστιάζει στα πιο σημαντικά

χαρακτηριστικά.

2.3.3 Μηχανισμός Προσοχής (Attention Mechanism)

Αν και τα LSTM έλυσαν εν μέρει το πρόβλημα της Εξαφάνισης Κλίσεως,

δεν κατάφεραν να το εξαλείψουν πλήρως. Παρά του ότι, τα LSTM θεωρητικά,

μπορούν να διατηρούν πληροφορίες από παλαιότερες καταστάσεις, στην πράξη

όμως, λόγω του φαινομένου των Εξαφανιζόμενων Κλίσεων, οι πληροφορίες που

διατηρούνται σε μακρινές καταστάσεις, είναι συχνά ανεπαρκείς ή ανακριβείς.

Το πρόβλημα αντιμετωπίστηκε με την εισαγωγή του Μηχανισμού Προσο-

χής [35, 74], ο οποίος χρησιμοποιήθηκε αρχικά στις αρχιτεκτονικές Μετασχη-

ματιστών (Transformer) για αυτόματη μετάφραση [91, 379, 83]. Η Προσοχή, επι-

τρέπει στα Νευρωνικά Δίκτυα, να εστιάζουν στα πιο σημαντικά μέρη των δεδομέ-

νων εισόδου, δίνοντας περιορισμένη σημασία στα λιγότερο σημαντικά. Το δίκτυο

ανακαλύπτει από τα ίδια τα δεδομένα εισόδου ποια στοιχεία είναι πιο σημαντικά.

Ο Μηχανισμός Προσοχής, καθιστώντας διαθέσιμες όλες τις παρελθοντικές πλη-

ροφορίες, επιτρέπει την πρόσβαση και αξιολόγησή τους με βάση τη σχετικότητα,

διασφαλίζοντας ότι οι κρίσιμες πληροφορίες από το παρελθόν ενισχύουν την

πρόβλεψη.

Εκτός από εφαρμογές επεξεργασίας φυσικής γλώσσας, η Προσοχή έχει

αποδειχθεί ωφέλιμη και στην πρόβλεψη χρονοσειρών, επιτυγχάνοντας εξαιρετι-

κές επιδόσεις [108, 228, 234]. Οι δύο κυριότερες τεχνικές Προσοχής που χρησιμο-

ποιούνται, είναι η Προσοχή με Εσωτερικό Γινόμενο (Dot-Product Attention) και

η Προσοχή Πολλαπλών Κεφαλών (Multi-Head Attention). Η πρώτη, υπολογίζει

την Προσοχή μέσω του γινομένου μεταξύ των διανυσμάτων, ενώ η δεύτερη, εφαρ-

μόζει πολλαπλούς μηχανισμούς Προσοχής παράλληλα, με κάθε μηχανισμό να

παράγει μια ανεξάρτητη έξοδο Προσοχής, και στη συνέχεια συνδυάζονται και

μετασχηματίζονται για την παραγωγή της τελικής εξόδου. Αυτοί οι δύο τύποι
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Προσοχής παρουσιάζονται στο Σχήμα 2.4.

Σχήμα 2.4: Μηχανισμοί Προσοχής:Eσωτερικό γινόμενο (αριστερά) έναντι πολλαπλών
κεφαλών (δεξιά). Η εικόνα είναι προσαρμοσμένη από [439].

Ηδιαδικασία επιλογής υπερπαραμέτρων, στα μοντέλαΠροσοχής που χρη-

σιμοποιούνται για την πρόβλεψη χρονοσειρών, επηρεάζεται σημαντικά από τις

ιδιαιτερότητες των δεδομένων [393]. Για παράδειγμα, το μήκος των ακολουθιών

δεδομένων μπορεί να καθορίσει τον αριθμό των κεφαλών Προσοχής και το μέ-

γεθος του παραθύρου Προσοχής που χρειάζεται. Μεγαλύτερες ακολουθίες, ενδέ-

χεται να απαιτούν μεγαλύτερο αριθμό κεφαλών Προσοχής, για να αναλύσουν

διαφορετικούς τύπους εξαρτήσεων, καθώς και ευρύτερα παράθυρα Προσοχής

για την επεξεργασία μακροπρόθεσμων μοτίβων. Η Εποχικότητα στα δεδομένα,

μπορεί να ωθήσει προς τη χρήση εξειδικευμένων μηχανισμών Προσοχής ή ειδικά

διαμορφωμένων διαστημάτων Προσοχή, για την εστίαση σε επαναλαμβανόμενα

μοτίβα, ενώ μη σταθερές χρονοσειρές, μπορεί να επωφεληθούν από προσαρμοστι-

κούς μηχανισμούς Προσοχής που ανταποκρίνονται στις διακυμάνσεις των δεδο-

μένων. Επιπλέον, η επιλογή του είδους του μηχανισμού Προσοχής μπορεί να βασί-
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ζεται στις συγκεκριμένες ανάγκες του συνόλου δεδομένων.Μηχανισμοί Αυτοπρο-

σοχής, όπως εκείνοι που εντοπίζονται στους Μετασχηματιστές (Τransformers),

αναδεικνύονται για τη δυνατότητά τους να αναγνωρίζουν περίπλοκες εξαρτή-

σεις και να ερμηνεύουν πολύπλοκα μοτίβα.

2.3.4 Νευρωνικά Δίκτυα Γραφημάτων

Τα προβλήματα χρονοσειρών μπορούν να είναι ιδιαίτερα περίπλοκα, ει-

δικότερα όταν περιλαμβάνουν σύνθετες χρονικές και χωρικές εξαρτήσεις. Ενώ

τα RNN και τα χρονικά CNN, είναι αποτελεσματικά στο να μοντελοποιούν χρο-

νικές εξαρτήσεις, αντιμετωπίζουν δυσκολίες στην ανάδειξη χωρικών διασυνδέ-

σεων. Αντίθετα, τα κανονικά CNN έχουν την δυνατότητα να μοντελοποιούν τις

τοπικές χωρικές πληροφορίες, αλλά αυτό περιορίζεται σε δεδομένα με Ευκλεί-

δεια Δομή. Για την αντιμετώπιση των μη Ευκλείδειων Δομών, τα Νευρωνικά Δί-

κτυα Γραφημάτων (Graph Neural Networks - GNN) προσφέρουν μια εναλλακτική

προσέγγιση, καθώς είναι σχεδιασμένα να εκμεταλλεύονται τις ιδιότητες των γρα-

φημάτων, επιτρέποντας την καταγραφή των χωρικών εξαρτήσεων σε σενάρια,

όπως η πρόβλεψη Ροής της κυκλοφορίας [180].

Οι προσεγγίσεις GNN, διακρίνονται σε Φασματικές και μη Φασματικές.

Οι Φασματικές Μέθοδοι, απαιτούν μια συγκεκριμένη δομή γραφήματος, καθιστώ-

ντας δύσκολη την εφαρμογή ενός GNN το οποίο έχει εκπαιδευτεί σ’ ένα συγκεκρι-

μένο γράφημα, σε άλλα γραφήματα με διαφορετική δομή [402]. Αντίθετα, οι μη

Φασματικές Μέθοδοι, εφαρμόζουν τις λειτουργίες τους απευθείας στο γράφημα,

εστιάζοντας σε χωρικές ομάδες κοντινών γειτόνων, μέσω της δειγματοληψίας

μιας γειτονιάς σταθερού μεγέθους, για κάθε κόμβο και την εφαρμογή συναρτή-

σεων συνάθροισης πάνω στην επιλεγμένη γειτονιά [381]. Με τον τρόπο αυτό, οι

μεταβλητές από πολυμεταβλητές χρονοσειρές, μετατρέπονται σε κόμβους ενός

γραφήματος, όπου η κατάσταση ενός κόμβου, επηρεάζεται από τις καταστάσεις

των γειτονικών κόμβων, αποκαλύπτοντας έτσι τις χωρικές σχέσεις μεταξύ τους.
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Για την καταγραφή των χωρικών εξαρτήσεων μεταξύ των κόμβων, τα Νευ-

ρωνικά Δίκτυα Γραφημάτων (Graph Neural Networks - GNN) ενσωματώνουν μια

ειδική μορφή λειτουργίας Συνέλιξης, γνωστήως Συνέλιξη Γραφήματος [402]. Αυτή

η λειτουργία, έχει βασικές ομοιότητες με τις Παραδοσιακές Συνελίξεις, που χρη-

σιμοποιούνται στην επεξεργασία εικόνας, όπου ένα φίλτρο εφαρμόζεται πάνω

σε μια τοπική περιοχή της εικόνας, δημιουργώντας μια νέα τιμή για κάθε εικονο-

στοιχείο μέσα σ’ αυτήν την περιοχή. Κατ’ αναλογία, οι Συνελίξεις Γραφημάτων

εφαρμόζουν ένα φίλτρο σε μια τοπική γειτονιά κόμβων ενός γραφήματος, υπο-

λογίζοντας μια νέα τιμή για κάθε κόμβο, βασισμένη στα χαρακτηριστικά των

γειτόνων του. Η διαδικασία αυτή, επιτρέπει την ενημέρωση της αναπαράστασης

κάθε κόμβου, μέσω της συγκέντρωσης πληροφοριών από τους γειτονικούς του

κόμβους. Τυπικά, οι συνελίξεις Γραφημάτων υλοποιούνται μέσω ενός σχήματος

μετάδοσης μηνυμάτων, το οποίο διαχέει πληροφορίες σε όλο το γράφημα [401].

Στο Σχήμα 2.5, παρουσιάζονται παραδείγματα τέτοιων Συνελικτικών Λειτουρ-

γιών σε Διαφορετικούς Κόμβους ενός Γραφήματος.

Στην ανάλυση των χρονικών σχέσεων, ορισμένες αρχιτεκτονικές Νευρω-

νικών Δικτύων Γραφημάτων (Graph Neural Networks - GNN) ενδέχεται να ενσω-

ματώνουν τη χρήση Επαναλαμβανόμενων Νευρωνικών Δικτύων (RNN) ή Συνε-

λικτικών Νευρωνικών Δικτύων (Convolutional Neural Networks - CNN) για την

ανάλυση χρονικών δυναμικών [417, 231]. Άλλες προσεγγίσεις, αναζητούν την

ταυτόχρονη μοντελοποίηση χρονικών μοτίβων και διασυνδέσεων μεταξύ διαφο-

ρετικών μεταβλητών [63]. Εισήχθη επίσης ένας καινοτόμος τύπος GNN το Δίκτυο

Προσοχής Γραφημάτων (Graph Attention Network - GAT) από τους Veličković et

al. [381], το οποίο ενσωματώνει τονΜηχανισμόΠροσοχής. Η αρχιτεκτονική αυτή,

επιτρέπει την αναπαράσταση κάθε κόμβου ως σταθμισμένο μέσο των μετασχημα-

τισμένων χαρακτηριστικών των γειτονικών του κόμβων, χρησιμοποιώντας τους

συντελεστές Προσοχής για την αξιολόγηση της σημασίας κάθε γείτονα. Αυτό

το σύστημα επιτρέπει την εφαρμογή διαφορετικών βαρών σε διάφορους κόμβους
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Σχήμα 2.5: Συνελίξεις Γραφημάτων που εφαρμόζονται σε διαφορετικούς κόμβους ενός
γραφήματος. Κάθε κόμβος συμβολίζεται με έναν αριθμό (0-5).

εντός της ίδιας γειτονιάς, απαλλάσσοντας από την ανάγκη προηγούμενης γνώ-

σης της πλήρους δομής του γραφήματος. Παρά την υψηλή αποτελεσματικότητα

των GNN σε μια σειρά εφαρμογών και τις πρόσφατες καινοτομίες, η χρήση τους

στην πρόβλεψη χρονοσειρών δεν έχει μελετηθεί τόσο εκτεταμένα όσο στην περί-

πτωση των RNN ή CNN. [53].

Στην εφαρμογή τωνΝευρωνικώνΔικτύων Γραφημάτων (GraphNeural Net-

works - GNN) σε δεδομένα χρονοσειρών που οργανώνονται ως γραφήματα, με-

ρικά κρίσιμα ζητήματα, σχετίζονται με την προσαρμογή των υπερπαραμέτρων.

Αυτά περιλαμβάνουν, τον καθορισμό των αναπαραστάσεων των κόμβων και των

ακμών, την επιλογή του αριθμού των επιπέδων διάδοσης μηνυμάτων, για τη δια-

χείριση των χρονικών εξαρτήσεων, την επιλογή των συναρτήσεων συγκέντρω-

σης, για τη συλλογή πληροφοριών από γειτονικούς κόμβους, και την προσαρ-

μογή σε μεταβαλλόμενες δομές γραφημάτων που χαρακτηρίζουν τις χρονοσει-

ρές [185].
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Λόγου χάρη, απλούστερα μοντέλα GNN με λιγότερα επίπεδα, ενδέχεται

να θεωρούνται επαρκή για μικρές ακολουθίες, ενώ μεγαλύτερες ακολουθίες, συ-

νήθως απαιτούν βαθύτερα GNN για να αντλήσουν εκτενείς εξαρτήσεις. Η υψηλή

μεταβλητότητα στα δεδομένα, μπορεί να καταστήσει αναγκαία τη χρήση πιο πε-

ρίπλοκων δομών GNN, ενώ η εποχικότητα ενδέχεται να απαιτεί την εφαρμογή

εξειδικευμένων συναρτήσεων συγκέντρωσης. Επιπρόσθετα, η δομή του γραφήμα-

τος πρέπει να αντανακλά σωστά τις σχέσεις μεταξύ των μεταβλητών της χρονο-

σειράς, είτε αυτές είναι κατευθυνόμενες, είτε σταθμισμένες ή έχουν κάποια άλλη

μορφή, ώστε να επιτρέπουν την αποτελεσματική διάδοση πληροφοριών στο δί-

κτυο.

2.3.5 Υβριδικές Προσεγγίσεις (Hybrid Approaches)

Οι Υβριδικές Προσεγγίσεις, ενσωματώνουν διάφορες αρχιτεκτονικές Βα-

θιάςΜηχανικήςΜάθησης, συνδυάζοντας τα πλεονεκτήματα τους για τη δημιουρ-

γία πιο ισχυρών μοντέλων πρόβλεψης. Ειδικότερα, η ένταξη πολλαπλών μοντέ-

λων μάθησης σε μία αρχιτεκτονική, έχει αποδείξει ότι αυξάνει την ευρωστία και

την προγνωστική δυνατότητα σε σύγκριση με τη χρήση ενός μόνο μοντέλου. Η

βελτιωμένη ευρωστία, προέρχεται από την ικανότητα των υβριδικών μοντέλων,

ν’ αντέχουν καλύτερα σε θόρυβο και ελλιπή δεδομένα, μαθαίνοντας πιο γενικευ-

μένες αναπαραστάσεις. Επίσης, ο συνδυασμός διαφόρων ειδών Νευρωνικών Δι-

κτύων, αυξάνει την ευελιξία του μοντέλου, διευκολύνοντάς το, να προσαρμόζεται

στα ειδικά χαρακτηριστικά και μοτίβα των δεδομένων χρονοσειρών. Μία διαδε-

δομένη Υβριδική Τεχνική στην πρόβλεψη χρονοσειρών, περιλαμβάνει τον συν-

δυασμό μοντέλων τα οποία είναι ικανά στην εξαγωγή χαρακτηριστικών, όπως

τα CNN ή οι αυτοκωδικοποιητές (autoencoders), με μοντέλα που επιδεικνύουν

ικανότητα στην κατανόηση χρονικών εξαρτήσεων μεταξύ αυτών των χαρακτη-

ριστικών, όπως τα LSTM, GRU, ή BiLSTM. Στο Σχήμα 2.6 παρουσιάζεται μια συ-

νηθισμένη Υβριδική Αρχιτεκτονική CNN–LSTM.
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Σχήμα 2.6: Μια Απλή Υβριδική Αρχιτεκτονική CNN–LSTM. Η εικόνα είναι προσαρμο-
σμένη από [142].

Παρά τα σημαντικά τους πλεονεκτήματα, τα Υβριδικά Μοντέλα εμπεριέ-

χουν συχνά μεγαλύτερες υπολογιστικές απαιτήσεις, οδηγώντας σε αυξημένους

χρόνους εκπαίδευσης και ανάγκη για περισσότερους υπολογιστικούς πόρους. Η

διαδικασία συντονισμού των υπερπαραμέτρων, γίνεται πιο σύνθετη λόγω της

αυξημένης πολυπλοκότητας του μοντέλου και της ανάγκης για βελτιστοποίηση

πολλαπλών παραμέτρων ταυτόχρονα. Εν τέλει, η εφαρμογή Υβριδικών Μοντέ-

λων, θα πρέπει να εξετάζεται κυρίως σε περιστάσεις, όπου τα πιο απλά μοντέλα

δεν παρέχουν την απαιτούμενη απόδοση.

2.3.6 Αρχιτεκτονικές όπου θα Αξιοποιηθούν στην Διατριβή

2.3.6.1 Νευρωνικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης ( LSTM)

Ένας από τους σημαντικούς περιορισμούς των Παραδοσιακών Νευρωνι-

κών Δικτύων, έγκειται στην αδυναμία τους να διαχειρίζονται σειρές δεδομένων

με χρονική συνέχεια. Τα δίκτυα αυτά, εξετάζουν μόνο το τρέχον δείγμα που τους

παρουσιάζεται, χωρίς να λαμβάνουν υπόψη προηγούμενα δεδομένα. Για να ξε-

περαστεί αυτός ο περιορισμός, αναπτύχθηκε μια νέα αρχιτεκτονική: τα Επανα-
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λαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα [122] (RNN). Όπως προαναφέρθηκε, τα RNN

διαθέτουν την ικανότητα, να αναγνωρίζουν μοτίβα σε ακολουθίες δεδομένων,

αποθηκεύοντας πληροφορίες από προηγούμενα δεδομένα και επιτρέποντας στις

αποφάσεις τους να επηρεάζονται από αυτό το ιστορικό. (Βλ. Εικόνα 2.7)

Σχήμα 2.7: Ξεδιπλωμένο Επαναλαμβανόμενο Νευρωνικό Δίκτυο. Η εικόνα προέρχεται
από τα Wikimedia Commons, διαθέσιμη κάτω από το CC BY-SA 4.0 license: Βλ. πρωτό-
τυπη εδώ.

Ωστόσο, κατά την ανάλυση δεδομένων με μακροχρόνιες σχέσεις, τα RNN

αντιμετωπίζουν δυσκολίες. Το φαινόμενο αυτό, γνωστό ως «Μακροχρόνια Εξάρ-

τηση» παρουσιάζεται όταν δεδομένα που είναι χωρικά απομακρυσμένα στη σειρά

συνδέονται μεταξύ τους. Ενώ θεωρητικά τα RNN εμφανίζονται να έχουν τη δυνα-

τότητα να χειριστούν την πρόκληση αυτή, στην πράξη αποδεικνύεται δύσκολο

να διατηρήσουν τις εν λόγω τις μακροχρόνιες εξαρτήσεις. [48, 154]

Η ανωτέρω δυσκολία οδηγεί στο πρόβλημα της Εξαφάνισης της Κλίσης

[153], όπου οι ενημερώσεις των βαρών κατά τη διαδικασία της εκπαίδευσης γί-

νονται τόσο μικρές, που δεν επιτρέπουν πραγματική μάθηση για μακροχρόνιες

εξαρτήσεις. Για ν’ αντιμετωπιστεί το πρόβλημα αυτό οι SeppHochreiter και Jürgen

Schmidhuber ανέπτυξαν το 1997 μια ειδική αρχιτεκτονική RNN, τα Δίκτυα Μα-

κροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM) [156], η οποία σχεδιάστηκε ειδικά για την απο-

φυγή του προβλήματος της Εξαφάνισης της Κλίσης, ενισχύοντας την ικανότητα

των δικτύων να μαθαίνουν από μακροχρόνιες εξαρτήσεις.

Τα Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM), διαθέτουν την ιδιαίτερη

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Recurrent_neural_network_unfold.svg
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ικανότητα να συνδέουν πληροφορίες από το παρελθόν σε μεταγενέστερες στιγ-

μές, επιτρέποντας τη διατήρηση πληροφοριών για εκτεταμένες χρονικές περιό-

δους. Η δυνατότητα των LSTM, να διατηρούν πληροφορίες εκτός της τυπικής

ροής επεξεργασίας ενός Επαναλαμβανόμενου Δικτύου, επιτυγχάνεται μέσω της

χρήσης μιας μοναδικής δομής, γνωστής ως Κλειστό Κελί. Αυτό το Κελί, λειτουρ-

γεί σαν ένας μεταφορικός ιμάντας που μεταφέρει πληροφορίες και καθορίζει πότε

και ποια δεδομένα θ’ αποθηκευτούν, θα διαβαστούν ή θα διαγραφούν, χρησιμο-

ποιώντας ειδικές δομές, τις πύλες, που μπορούν να ανοίξουν ή να κλείσουν. (Βλ.

Εικόνα 2.8

Σχήμα 2.8: Νευρωνικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM). Η εικόνα προέρχεται
από τα Wikimedia Commons, διαθέσιμη κάτω από το CC BY-SA 4.0 license: Βλ. πρωτό-
τυπη εδώ.

Ηαρχιτεκτονική των LSTM, τα καθιστά ιδιαιτέρως χρήσιμα και δημοφιλή,

στον τομέα των Επαναλαμβανόμενων Νευρωνικών Δικτύων, με εφαρμογές που

εκτείνονται σε πολλά πεδία. Αναγνωρίζονται, ως μία από τις προτιμώμενες επι-

λογές για την αντιμετώπιση προκλήσεων που συνδέονται με διαδοχικά δεδομένα,

αποδεικνύοντας την ικανότητά τους να χειρίζονται πολύπλοκες χρονοσειρές, κεί-

μενο, ομιλία, γονιδιώματα και δεδομένα από αισθητήρες, με αξιοσημείωτη ακρί-

βεια και αποδοτικότητα.

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Long_Short-Term_Memory.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Long_Short-Term_Memory.svg
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2.3.6.2 DeepAR: Πιθανοτική Πρόβλεψη με Επαναλαμβανόμενα Δίκτυα

Αυτo-παλινδρόμησης

ΤοDeepAR, αποτελεί μια προσέγγιση πρόβλεψης, χρησιμοποιώνταςΑυτο-

παλινδρομικά Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα για τη δημιουργία πιθανο-

τικών προβλέψεων. Η μέθοδος αυτή, αντιμετωπίζει την πρόκληση της πρόβλε-

ψης μέσω της ενσωμάτωσης στατιστικών πιθανοτήτων, τις οποίες συνδυάζει με

μη γραμμικές μεθόδους μετασχηματισμού δεδομένων, μαθαίνοντας μέσω της εκ-

παίδευσης ενός Βαθέος Νευρωνικού Δικτύου. [336].

Η μέθοδος DeepAR, ενσωματώνει μια αρχιτεκτονική Επαναλαμβανόμε-

νων Νευρωνικών Δικτύων, που βασίζεται στην τεχνολογία της μακροπρόθεσμης

μνήμης (LSTM), όπως περιγράφεται στην εργασία του [157]. Η παραπάνω προ-

σέγγιση, είναι εμπνευσμένη από προηγούμενες μελέτες πάνω στη Βαθιά Μηχα-

νική Μάθηση για δεδομένα χρονοσειρών [134, 293, 421], εξερευνώντας την πι-

θανολογική πρόβλεψη. Βαθύτερες νευρωνικές αρχιτεκτονικές, όπως αυτές που

περιγράφονται στην έρευνα [220], προσφέρουν περισσότερο αφηρημένες ανα-

παραστάσεις των δεδομένων μέσω πολύπλοκων μετασχηματισμών, παρέχοντας

συχνά πλεονεκτήματα έναντι των πιο απλών Νευρωνικών Δικτύων.

Το DeepAR ξεχωρίζει για τρεις βασικούς λόγους: Πρώτον, παρέχει πιθα-

νολογικές προβλέψεις μέσω δειγμάτων Monte Carlo, επιτρέποντας την ακριβή

ποσοτική εκτίμηση διαφορετικών σεναρίων εντός του εύρους της πρόβλεψης.

Δεύτερον, αντί να βασίζεται σε υποθέσεις για Γγαουσιανό Θόρυβο, υποστηρίζει

πολλαπλές συναρτήσεις πιθανότητας, δίνοντας τη δυνατότητα στον χρήστη να

επιλέξει την πιο κατάλληλη συνάρτηση για τα δεδομένα του. Και τρίτον, ως μια

προσέγγιση που βασίζεται στη Βαθιά Μηχανική Μάθηση, είναι ικανή να ανα-

γνωρίζει και να μαθαίνει εποχιακά μοτίβα και περίπλοκες σχέσεις με ελάχιστη

παρέμβαση από τον χρήστη [336].
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2.3.6.3 N-Beats: ΑνάλυσηΝευρωνικήςΒάσηςγιαΕρμηνεύσιμηΠρόβλεψη

Χρονοσειρών

Το N-Beats, είναι ένα μοντέλο για την πρόβλεψη χρονοσειρών που επικε-

ντρώνεται σε μια Βαθιά Νευρωνική Δομή, συνδυάζοντας υπολειπόμενους συνδέ-

σμους και μια πλήρως συνδεδεμένη στοίβα στρωμάτων. Η δομή αυτή, επιτρέπει

την αποτελεσματική ανάλυση και πρόβλεψη περίπλοκων χρονοσειρών, με τρόπο

παρόμοιο με τις παραδοσιακές μεθόδους αποσύνθεσης, όπως είναι οι προσεγγί-

σεις για την ανάλυση της εποχιακής τάσης [295].

Η αρχιτεκτονική του N-Beats, χαρακτηρίζεται από δύο ξεχωριστές στοί-

βες: μία για την ανάλυση της τάσης και μία για την ανάλυση της εποχικότητας, με

κάθε στοίβα να αποτελείται από πολλαπλά μπλοκ συνδεδεμένα μέσω υπολειπό-

μενων συνδέσεων. Χρησιμοποιώντας την αρχή πρόβλεψης/ανασκόπησης, αυτή

η διακριτή διάταξη, επιτρέπει την ανεξάρτητη εξαγωγή των στοιχείων τάσης και

εποχικότητας πριν από την ολοκλήρωση της επεξεργασίας στην επόμενη στοίβα.

Έτσι, οι μερικές προβλέψεις για την τάση και την εποχικότητα παρέχονται ως

ανεξάρτητες έξοδοι, εμπλουτίζοντας το μοντέλο με ερμηνευσιμότητα [295].

Πέραν από τα πλεονεκτήματα σε ερμηνεία και ακρίβεια, που έχουν κατα-

γραφεί σε πλήθος γνωστών συνόλων δεδομένων, το μοντέλο N-Beats διακρίνεται,

για την ταχύτητα εκπαίδευσής του και την ικανότητά του να εφαρμοστεί ευρύ-

τατα σε διάφορους τομείς με ελάχιστες προσαρμογές [295].

2.3.6.4 Μετασχηματιστές Χρονικής Ένωσης (TFT)

Ο TFT, αποτελεί ένα κορυφαίο μοντέλο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, ει-

δικά σχεδιασμένο για την αποδοτική μοντελοποίηση δεδομένων χρονοσειρών. Η

σύνθετη αρχιτεκτονική του, όπως παρουσιάζεται στην Εικόνα 2.9, περιλαμβάνει

επίπεδα κωδικοποίησης LSTM και ερμηνεύσιμα επίπεδα μετασχηματιστή με Μη-

χανισμό Προσοχής, προσφέροντας προηγμένες δυνατότητες, σε σχέση με προη-

γούμενες αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για χρονοσειρές. Τα βα-
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σικά συστατικά του TFT, που συνθέτουν την πυρήνα της αρχιτεκτονικής του,

περιγράφονται παρακάτω:

1. Μηχανισμοί Πύλης (Gated Mechanisms): Η ανάγκη για μέτρηση του

βαθμού της απαραίτητης μη γραμμικής επεξεργασίας, μπορεί να διαφέρει

ανάλογα με την πολυπλοκότητα του συνόλου δεδομένων και το περιβάλ-

λον εφαρμογής. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου απλούστερα μοντέλα ενδέχε-

ται να είναι προτιμότερα, ιδίως σε σύνολα δεδομένων με μικρό μέγεθος ή

υψηλό θόρυβο. Ο TFT, αντιμετωπίζει τέτοιες προκλήσεις με τη χρήση περι-

φραγμένων Νευρωνικών Δικτύων (Gated Residual Networks - GRN), όπως

περιγράφεται από τον Tan et al. [365]. Ένα GRN λαμβάνει ως είσοδο ένα βα-

σικό σήμα α και ένα προαιρετικό διάνυσμα c, παράγοντας έξοδο σύμφωνα

με τις παρακάτω εξισώσεις 2.4, 2.5 και 2.6:

GRNω(a, c) = LayerNorm(a+GLUω(η1)), (2.4)

η1 = W1,ωη2 + b1,ω, (2.5)

η2 = ELU(W2,ωα +W3,ωc+ b2,ω), (2.6)

όπου η ELU (Exponential Linear Unit), είναι η συνάρτηση ενεργοποίησης

[78], η1 ∈ Rdmodel , η2 ∈ Rdmodel είναι ενδιάμεσα στρώματα, το LayerNorm

είναι η κανονικοποίηση επιπέδου [33], και το ω είναι ένας δείκτης κατανο-

μής βάρους. Επιπλέον, οι περιφραγμένες Γραμμικά Μονάδες (Gated Linear

Units - GLUs) [84], πάνω στις οποίες βασίζονται τα επίπεδα πύλης, επιτρέ-

πουν τη δυνατότητα παράκαμψης οποιονδήποτε στοιχείων δεν είναι χρή-

σιμα για την μοντελοποίηση ενός συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων. Η

έξοδος ενός GLU που δέχεται γ ∈ Rdmodel ως είσοδο μπορεί να εκφραστεί

όπως φαίνεται στην εξίσωση 2.7:

GLUω(γ) = σ(W4,ωγ + b4,ω)⊙ (W5,ωγ + b5,ω), (2.7)
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όπου σ είναι η Σιγμοειδής Συνάρτηση Ενεργοποίησης,W ∈ Rdmodel×dmodel

είναι το Σύνολο των Βαρών, b ∈ Rdmodel είναι το Σύνολο των Προκαταλή-

ψεων - Προτιμήσεων (Biases), το ⊙ είναι το Γινόμενο Hadamard (στοιχείο

προς στοιχείο) και το μέγεθος του κρυφού επιπέδου dmodel, το οποίο είναι

κοινό σε ολόκληρη την αρχιτεκτονική. Συνοπτικά, το GLU επιτρέπει στον

TFT να ρυθμίσει κατά πόσο το GRN συνεισφέρει στην αρχική είσοδο α.

Στην ακραία περίπτωση, είναι σε θέση ακόμα και να παραλείψει εντελώς

ένα επίπεδο αν είναι απαραίτητο, μηδενίζοντας έτσι τυχόν μη γραμμικά

αποτέλεσματα.

2. Δίκτυα Επιλογής Μεταβλητών (Variable Selection Networks): Είναι

συχνά δύσκολο να προκαθορίσουμε ποιοι παράγοντες θα είναι σημαντικοί,

για ένα σύνολο δεδομένων/πρόβλημα. Για ν’ αντιμετωπιστεί αυτό, ο TFT

προσφέρει την δυνατότητα επιλογής χαρακτηριστικών, τόσο για στατικές

όσο και για εξαρτώμενες από το χρόνο μεταβλητές. Όχι μόνο τα δίκτυα επι-

λογής μεταβλητών, ρίχνουν φως στο ποια χαρακτηριστικά συμβάλλουν

κυρίως στις προβλέψεις του TFT, αλλά του επιτρέπουν επίσης να απαλ-

λαγεί από τυχόν θορυβώδεις εισόδους που θα μπορούσαν ενδεχομένως να

παρεμποδίσουν την απόδοσή του.

Ο TFT, υπολογίζει τα βάρη επιλογής μεταβλητών όπως περιγράφεται στην

εξίσωση 2.8:

υχt = Softmax(GRNυχ(Ξt, cs)) (2.8)

όπου Ξt =
[
ξ
(1)
t

⊺
, ..., ξ

(µχ)
t

⊺]⊺
είναι ο πεπλατυσμένος πίνακας όλων των

προηγούμενων δεδομένων την χρονική στιγμή t, επίσης ξ(j)t ∈ Rdmodel είναι

η μετασχηματισμένη είσοδος της μεταβλητής j-th τη στιγμή t και cs είναι

ένα διάνυσμα που υπολογίζεται από έναν στατικό κωδικοποιητή μεταβλη-

τών. Κάθε ξ(j)t περνά επίσης από το δικό του GRN, όπως φαίνεται στην
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εξίσωση 2.9, παράγοντας έναν άλλο μη γραμμικό μετασχηματισμό ξ̃(j)t .

ξ̃
(j)
t = GRNξ̃(j)

(ξ
(j)
t ) (2.9)

Αυτοί οι μετασχηματισμοί στη συνέχεια σταθμίζονται, για να παραχθεί η

τελική συνεισφορά όπως φαίνεται στην εξίσωση 2.10:

ξ̃t =

µχ∑
j=1

υ(j)χt
ξ̃
(j)
t (2.10)

όπου υ(j)χt είναι το j-th στοιχείο του διανύσματος υχt .

3. Κωδικοποιήση Στατικών Μεταβλητών (Static Covariate Encoding):

Από σχεδίαση του, ο TFT δίνει ιδιαίτερη προσοχή στα στατικά μετα - δεδο-

μένα δημιουργώντας τέσσερα διαφορετικά διανύσματα. Πιο συγκεκριμένα,

πρόκειται για διανύσματα που αφορούν (1) την επεξεργασία των χρονικών

πληροφοριών, (2) την ενίσχυση των χρονικών πληροφοριών με στατικά χα-

ρακτηριστικά, καθώς και (3) την επιλογή των χρονικών χαρακτηριστικών.

Τα διανύσματα αυτά, που παράγονται από διαφορετικούς κωδικοποιητές

GRN και τοποθετούνται στρατηγικά σε διαφορετικά μέρη της αρχιτεκτο-

νικής όπου η επίδραση των στατικών μεταβλητών μπορεί να αποδειχθεί

σημαντική.

4. Χρονική Επεξεργασία (Temporal processing): Για να βελτιώσει την ερ-

μηνευτικότητα του μοντέλου και να κατανοήσει καλύτερα τις μακροπρόθε-

σμες σχέσεις μεταξύ των διαφόρων χρονικών βημάτων, ο TFT κάνει χρήση

του Μηχανισμού Προσοχής, πολλαπλών κεφαλών του δικτύου των μετα-

σχηματιστών. Όπως κάθε τυπικός Μηχανισμός Προσοχής, υπολογίζει τις

τιμές V ∈ RN×dv με βάση τις σχέσεις μεταξύ των κλειδιών (keys) K ∈

RN×dattention και των ερωτήματων (queries) Q ∈ RN×dattention όπως φαίνεται
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στην εξίσωση 2.11:

Attention(Q,K, V ) = A(Q,K)V (2.11)

, όπου A(Q,K) = Softmax( QKT√
dattention

). Η Προσοχή Πολλαπλών Κεφαλών,

χρησιμοποιεί διαφορετικές Κεφαλές Προσοχής για διαφορετικούς χώρους

αναπαράστασης, οι οποίοι αντικατοπτρίζονται μαθηματικά από την εξί-

σωση 2.12.

Multihead(Q,K, V ) = [H1, ..., HmH ]WH (2.12)

, όπου Hh = Attention(QW (h)
Q , KW

(h)
K , V W

(h)
V ) και W (h)

Q ∈ Rdmodel×dattention ,

W
(h)
K ∈ Rdmodel×dattention , W (h)

V ∈ Rdmodel×dV είναι βάρη ειδικά για την κε-

φαλή όπου αφορούν τα ερωτήματα (queries), τα κλειδιά (keys) και τις τιμές

(values) αντίστοιχα, ενώ οι έξοδοι όλων των κεφαλών ταHh συνδυάζονται

γραμμικά με τα βάρη WH ∈ R(mH ·dV )×dmodel . Εφόσον σε κάθε κεφαλή υπο-

λογίζονται διαφορετικές τιμές, τα Βάρη Προσοχής δεν μπορούν να εξηγή-

σουν επαρκώς τη συμβολή μιας συγκεκριμένης μεταβλητής. Για το σκοπό

αυτό, το TFT προσαρμόζει τον Μηχανισμό Προσοχής Πολλαπλών Κεφα-

λών ώστε να μοιράζει τις τιμές σε κάθε κεφαλή. Οι εξισώσεις στη συνέχεια

τροποποιούνται όπως φαίνεται στην εξίσωση 2.13:

H̃ = Ã(Q,K)VWV

=

∑mH

h=1A(QW
(h)
Q , KW

(h)
K )

H
VWV

=

∑mH

h=1 Attention(QW (h)
Q , KW

(h)
K , V WV )

H

(2.13)

, όπουWV ∈ Rdmodel×dV υποδηλώνει τη διάταξη βαρών που μοιράζονται οι

διαφορετικές κεφαλές καιWH ∈ Rdattention×dmodel αντιπροσωπεύει τον τελικό

γραμμικό μετασχηματισμό.



2.3. Αρχιτεκτονικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την Πρόβλεψη
Χρονοσειρών 74

5. Διαστήματα Προβλέψεων και Συναρτήσεις Απώλειας (Predictions

Intervals and Loss Functions): Εκτός από την πρόβλεψη μεμονωμένων

σημείων στο χρόνο, το TFT παράγει επίσης προβλέψεις για ολόκληρα δια-

στήματα. Αυτό επιτυγχάνεται, με την πρόβλεψη διαφορετικών εκατοστη-

μορίων ή ποσοστών, όπως το 10ο, το 50ο και το 90ο. Οι προβλέψεις αυτές

διαστημάτων παράγονται ταυτόχρονα σε κάθε χρονικό βήμα μετατρέπο-

ντας γραμμικά την έξοδο ενός αποκωδικοποιητή σύμφωνα με την εξίσωση

2.14:

ŷ(q, t, τ ) = Wqψ̃(t, τ ) + bq (2.14)

, οπουWq ∈ R1×d, bq ∈ R είναι οι συντελεστές για μια δεδομένη ποσότητα

q.

Όσον αφορά την εκπαίδευσή του, ο TFT μαθαίνει βελτιστοποιώντας την

αθροιστική απώλεια ποσοστού σε όλες τις ποσοστιαίες εξόδους, όπως φαί-

νεται στην εξίσωση 2.15:

Loss(Ω,W ) =
∑
yt∈Ω

∑
q∈Q

τmax∑
τ=1

QL(yt, ŷ(q, t−, τ), q)
Mτmax

(2.15)

, όπουQL(y, ŷ, q) = qmax(0, y−ŷ)+(1−q)max(0, ŷ−y) , τοΩ υποδηλώνει

τον τομέα του συνόλου εκπαίδευσης, τοW τα βάρη του μοντέλου, το Q το

σύνολο των ποσοστών π.χ.Q = {0.1, 0.9} καιM ο αριθμός των δειγμάτων

στο σετ εκπαίδευσης.
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Σχήμα 2.9: Αρχιτεκτονική του Μοντέλου TFT. Προσαρμογή από [233]



Κεφάλαιο 3

Προκλήσεις και Ευκαιρίες της Εφαρ-

μογήςΜεθόδωνΒαθιάςΜηχανικής

Μάθησης σεΔεδομέναΧρονοσειρών

Πολλαπλών Μεταβλητών για Έξυ-

πνες Πόλεις

Όπως ειπώθηκε και στο προηγούμενο κεφάλαιο, στα πλαίσια της διατρι-

βής έγινε μια εκτενής επισκόπηση των τεχνικών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

εφαρμοσμένων σε δεδομένα χρονοσειρών πολλαπλών μεταβλητών, με ειδική έμ-

φαση σε εφαρμογές για έξυπνες πόλεις. Επιπροσθέτως, δημιουργήθηκε μια ταξι-

νομία πάνω στο συγκεκριμένο υποπεδίο της Μηχανικής Μάθησης. Αυτό συνέβη

για δύο λόγους. Ο πρώτος, είναι το γεγονός ότι υπήρχε ένα πολύ μεγάλο κενό

στην βιβλιογραφία και μια τέτοια ταξινομία απουσίαζε. Δεύτερο λόγο, αποτελεί

το γεγονός ότι αυτή η επισκόπηση σε αυτό το υποπεδίο θα φέρει τον αναγνώ-

στη της διατριβής σε επαφή με πολλές τεχνικές, αλγορίθμους και έννοιες που θα

τον βοηθήσουν να κατανοήσει τα επόμενα κεφάλαια. Τί είναι όμως μια Έξυπνη

Πόλη?

Μια ’Εξυπνη Πόλη αποτελεί έναν χώρο, όπου οι παραδοσιακές δομές και

υπηρεσίες αναβαθμίζονται μέσω της υιοθέτησης και εφαρμογής σύγχρονων τε-

χνολογικών καινοτομιών, επιδιώκοντας την ευημερία των κατοίκων της. [317] Οι
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’Εξυπνες Πόλεις, αναπτύσσονται γρήγορα για να ανταποκριθούν στις αυξανόμε-

νες ανάγκες του πληθυσμού στις αστικές περιοχές, προσφέροντας ένα βελτιω-

μένο βιοτικό επίπεδο.

Πέρα από την αξιοποίηση των ψηφιακών τεχνολογιών, για αποδοτικό-

τερη χρήση των πόρων και μείωση των εκπομπών, η ανάπτυξη των Έξυπνων

Πόλεων, συμπεριλαμβάνει επίσης τη βελτίωση των δικτύων αστικών μεταφορών,

τη δημιουργία πιο αποτελεσματικών και διαδραστικών συστημάτων διαχείρισης,

την ενίσχυση της παροχής νερού και των εγκαταστάσεων διάθεσης αποβλήτων,

τη βελτίωση των συστημάτων φωτισμού και θέρμανσης κτιρίων, την αύξηση της

ασφάλειας στους δημόσιους χώρους και πολλά άλλα. Για την επίτευξη αυτών

των στόχων, οι Έξυπνες Πόλεις ενσωματώνουν συσκευές του Διαδικτύου των

Πραγμάτων (IoT), όπως συνδεδεμένοι αισθητήρες και έξυπνοι μετρητές, για τη

συλλογή δεδομένων σε τακτικά διαστήματα. Τα δεδομένα αυτά αναλύονται προ-

κειμένου να βελτιωθεί η υποδομή και οι υπηρεσίες, βελτιώνοντας έτσι την ποιό-

τητα ζωής των πολιτών. [300]

Οι αλγόριθμοι Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης (Deep Learning), που έχουν

την ιδιότητα να ανιχνεύουν σύνθετα μοτίβα από περίπλοκα σύνολα δεδομένων,

έχουν καταδείξει εξαιρετική ικανότητα στην αντιμετώπιση των πολυδιάστατων

(multivariate) δεδομένων χρονοσειρών που είναι χαρακτηριστικά των εφαρμο-

γών IoT στις ’Εξυπνες Πόλεις. Ο σχεδιασμός τους, επιτρέπει την καταγραφή της

δυναμικής πλήθους χρονοσειρών παράλληλα, εκμεταλλευόμενοι τις αλληλεπι-

δράσεις μεταξύ τους, προσφέροντας έτσι βελτιωμένες προβλέψεις. Ενδεικτικά,

οι τεχνικές αυτές έχουν εφαρμοστεί σε ποικίλες εφαρμογές προβλέψεων χρονο-

σειρών, αγκαλιάζοντας διάφορους τομείς όπως το εμπόριο [55], η υγειονομική

περίθαλψη [192], η βιολογία [223], η ιατρική [247], η αεροναυπηγία [384], η ενέρ-

γεια [256], η μελέτη του κλίματος [270], η αυτοκινητοβιομηχανία [284] και τα

χρηματοοικονομικά [341]. Αυτό το ευρύ φάσμα τομέων επιβεβαιώνει την πολυ-

μορφικότητα και την ευελιξία των αλγορίθμων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, κα-
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θιστώντας τους καθοριστικούς στην προώθηση της τεχνολογικής προόδου στον

21ο αιώνα.

Μερικά εντυπωσιακά παραδείγματα εφαρμογής αυτών των τεχνολογιών,

περιλαμβάνουν την πρωτοβουλία Smart Nation της Σιγκαπούρης, η οποία εστιά-

ζει στην πρόβλεψη της κυκλοφοριακής ροής, το πρόγραμμα Green Horizon του

Γραφείου Περιβαλλοντικής Προστασίας του Πεκίνου, το έργο πρόβλεψης της

ποιότητας του αέρα «Πρόβλεψη του αέρα που αναπνέουμε» στην πόλη του Λος

Άντζελες και η πρωτοβουλία SunShot του Υπουργείου Ενέργειας των Ηνωμέ-

νων Πολιτειών για την πρόβλεψη της παραγωγής ανανεώσιμων πηγών ενέργειας.

Συγκεκριμένα, στη Σιγκαπούρη, η Αρχή Χερσαίων Μεταφορών, έχει αναπτύξει

ένα σύστημα διαχείρισης της κυκλοφορίας υποστηριζόμενο από Τεχνητή Νοημο-

σύνη, το οποίο αναλύει δεδομένα σε πραγματικό χρόνο για τη βελτιστοποίηση

της ροής κυκλοφορίας και τη μείωση της συμφόρησης. Στο Πεκίνο της Κίνας, το

Εργαστήριο Ερευνών της IBM, έχει αναπτύξει ένα από τα πλέον προηγμένα συ-

στήματα πρόβλεψης της ποιότητας του αέρα παγκοσμίως, ενώ σε αρκετές πόλεις

των Ηνωμένων Πολιτειών, η IBM πραγματοποιεί προβλέψεις για τη ζήτηση και

την προσφορά ανανεώσιμων πηγών ενέργειας.

Η ενσωμάτωση τεχνολογιών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης και Τεχνητής

Νοημοσύνης, στις δομές των Έξυπνων Πόλεων, υπερβαίνει τα αμιγώς τεχνικά

οφέλη, αγγίζοντας έντονα τον κοινωνικοοικονομικό και περιβαλλοντικό ιστό των

αστικών περιοχών και των κατοίκων τους [6]. Πιο συγκεκριμένα, η εφαρμογή αυ-

τών των τεχνολογιών έχει τη δυναμική να ενισχύσει την οικονομική ανάπτυξη,

προσελκύοντας ταλέντα και επιχειρηματίες, μετατρέποντας τις πόλεις σε κέντρα

καινοτομίας. Η διαδικασία αυτή, μπορεί να οδηγήσει σε δημιουργία νέων θέσεων

εργασίας και να ενισχύσει την οικονομική ανταγωνιστικότητα [24]. Μέσα από

την οικονομική ανθηρότητα, η πρόσβαση στην υγειονομική περίθαλψη και στην

εκπαίδευση γίνεται ευρύτερη και πιο ισότιμη, αναδεικνύοντας πολίτες πιο αφο-

σιωμένους και ενδυναμωμένους, κάτι που συμβάλλει σημαντικά στην κοινωνική
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συνοχή και στη συνολική ευημερία [277]. Επιπλέον, οι βελτιώσεις στην αποδο-

τική διαχείριση των πόρων μέσω της Τεχνητής Νοημοσύνης, μπορούν να συμ-

βάλλουν στην περιβαλλοντική βιωσιμότητα των πόλεων, αντιμετωπίζοντας πα-

γκόσμια ζητήματα όπως η κλιματική αλλαγή [372].

Έχει πραγματοποιηθεί εκτεταμένη έρευνα για την εφαρμογή της Βαθιάς

Μηχανικής Μάθησης στην πρόβλεψη χρονοσειρών, τόσο από θεωρητική [235]

όσο και από πειραματική [216] σκοπιά. Αναγνωρίζοντας τη σημασία της στο

πλαίσιο των έξυπνων πόλεων, η Βαθιά Μηχανική Μάθηση έχει εφαρμοστεί σε

διάφορους τομείς. Ωστόσο, δεδομένου ότι αυτό αποτελεί ένα σχετικά νέο πεδίο

εφαρμογής, μόνο λίγες έρευνες έχουν εστιάσει στη μελέτη των σύγχρονων πρω-

τοπόρων μοντέλων και τεχνικών στο εν λόγω το πλαίσιο. Μερικές από αυτές τις

έρευνες, όπως το [129, 266], προσεγγίζουν τη Βαθιά Μηχανική Μάθηση ως μέ-

ρος του ευρύτερου πεδίου της Μηχανικής Μάθησης και περιορίζονται σε έναν

μικρό αριθμό μοντέλων. Άλλες μελέτες, που επικεντρώνονται στη Βαθιά Μηχα-

νική Μάθηση, καλύπτουν μια πληθώρα τύπων δεδομένων, όπως κείμενα και/ή ει-

κόνες [29, 77, 70, 271], ή ασχολούνται με εργασίες πέρα από την απλή πρόβλεψη,

όπως η ταξινόμηση, και επομένως δεν προσφέρουν μια εξαντλητική επισκόπηση

της εφαρμογής της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης στην πρόβλεψη χρονοσειρών

IoT εντός του πλαισίου των έξυπνων πόλεων. Το πιο σημαντικό είναι ότι λείπει

μια ενδελεχής ανάλυση των σύγχρονων αρχιτεκτονικών Βαθιάς Μηχανική Μά-

θησης (Βλ. Πίνακα 3.1). Η παρούσα μελέτη επιχειρεί να καλύψει αυτό το κενό,

παρέχοντας μια επικαιροποιημένη και συγκεντρωτική ανάλυση του πώς οι μέθο-

δοι Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης ενισχύουν τις έξυπνες πόλεις μέσω της μοντε-

λοποίησης και πρόβλεψης δεδομένων πολυμεταβλητών χρονοσειρών IoT.

Οι τομείς εφαρμογής των Έξυπνων Πόλεων κατηγοριοποιούνται σε έξι βα-

σικές κατηγορίες: έξυπνο περιβάλλον, έξυπνη κινητικότητα, έξυπνα κτίρια, έξυ-

πνη διακυβέρνηση, έξυπνη διαβίωση, και έξυπνη οικονομία και κοινωνία [277].

Η παρούσα εργασία, εστιάζει στους τομείς του έξυπνου περιβάλλοντος και της
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έξυπνης κινητικότητας, οι οποίοι έχουν επιδείξει μεγάλη αποδοχή μεθόδων Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 3.1. Συγκεκριμένα,

αναλύονται έξι σημαντικές εφαρμογές: η ποιότητα του αέρα, η διαχείριση της

ποιότητας του νερού, της ενεργειακής ζήτησης στο πλαίσιο του έξυπνου περι-

βάλλοντος, της πληρότητας των χώρων στάθμευσης, της παρακολούθηση της

κυκλοφοριακής ροής και της ροής επιβατών στο πεδίο της έξυπνης κινητικότη-

τας.

Άρθρο Πεδίο Τύποι
Δεδομένων

Αλγόριθμοι
Βαθιάς

Μηχανικής
Μάθησης

Τομέας
Έξυπνης
Πόλης

[129] ML + DL Χρονοσειρές,
Εικόνες

RNN Περιβάλλον,
Κινητικότητα,

Ζωή

[266] ML + DL Χρονοσειρές,
Εικόνες

- Περιβάλλον

[29] DL Χρονοσειρές,
Εικόνες,
Κείμενο

CNN, RNN,
Hybrid

Περιβάλλον,
Κινητικότητα,
Κτίρια, Ζωή

[70] DL Χρονοσειρές,
Εικόνες,
Κείμενο

CNN, RNN,
Hybrid

Περιβάλλον,
Κινητικότητα,

Ζωή

[271] DL Χρονοσειρές,
Εικόνες,
Κείμενο

CNN, RNN,
Hybrid

Περιβάλλον,
Κινητικότητα,

Ζωή

Η παρούσα
εργασία

DL Χρονοσειρές CNN, RNN,
Attention,

GNN, Hybrid

Περιβάλλον,
Κινητικότητα

Πίνακας 3.1: Σύγκριση σημαντικών ερευνητικών εργασιών.

Ηδομή αυτού του κεφαλαίου οργανώνεται σε δύο ενότητες: Την ενότητα 3.1

που διερευνά τις εφαρμογές των μοντέλων αυτών στις περιοχές του έξυπνου περι-

βάλλοντος και της έξυπνης κινητικότητας, εξετάζοντας τα χαρακτηριστικά, την
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δημοτικότητα και την αποτελεσματικότητά τους. Καθώς και την ενότητα 3.2 που

επισημαίνει τις προκλήσεις και τους περιορισμούς της σχετικής βιβλιογραφίας,

παρέχοντας μια βάση για τη συζήτηση πάνω στις μελλοντικές κατευθύνσεις.
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3.1 Εφαρμογές στοΠλαίσιο τωνΈξυπνωνΠόλεων

Στην ενότητα αυτή, εξετάζονται μελέτες που εφαρμόζουν αλγόριθμους Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης, σε προβλήματα πρόβλεψης πολυμεταβλητών χρονο-

σειρών στο πλαίσιο των έξυπνων πόλεων. Ο όρος «Έξυπνη Πόλη» αναφέρεται

σ’ ένα προηγμένο αστικό πλαίσιο, τεχνολογικά ενισχυμένο, με σκοπό την αντι-

μετώπιση των σύγχρονων προκλήσεων, που παρουσιάζονται από την κλιματική

αλλαγή και την αυξανόμενη αστικοποίηση. Οι Έξυπνες Πόλεις, προβλέπουν ένα

τεχνολογικά προηγμένο μέλλον, όπου οι τεχνολογικές καινοτομίες και οι διασυν-

δεδεμένες έξυπνες λύσεις, θα παρέχουν αυξημένη αποδοτικότητα πόρων, βιωσι-

μότητα, οικονομική ανάπτυξη, και βελτιωμένη ποιότητα ζωής [299]. Στην ενό-

τητα λοιπόν, αυτή, αναδεικνύονται έξι βασικοί τομείς στο πεδίο των ’Εξυπνων

Πόλεων: ποιότητα αέρα, πληρότητα χώρων στάθμευσης, διαχείριση ενεργειακής

ζήτησης, ροή επιβατών, ροή κυκλοφορίας και ποιότητα νερού.

3.1.1 Ποιότητα Αέρα

Η ανάπτυξη της βιομηχανίας, η αστικοποίηση και η αυξημένη κυκλοφο-

ρία έχουν οδηγήσει σε σημαντική μείωση της ποιότητας του αέρα, επηρεάζοντας

αρνητικά την ανθρώπινη υγεία και την περιβαλλοντική βιωσιμότητα, ιδίως στις

ανεπτυγμένες χώρες. Επομένως, η βελτίωση της ποιότητας αέρα αποτελεί πρω-

ταρχικό στόχο στην ανάπτυξη έξυπνων πόλεων. Οι κύριοι ρύποι που συμβάλ-

λουν στην ατμοσφαιρική ρύπανση, περιλαμβάνουν το μονοξείδιο του άνθρακα

(CO), το διοξείδιο του αζώτου (NO2), το διοξείδιο του θείου (SO2), το όζον (O3)

και τα σωματίδια (PM10 και PM2.5). Στη σύγχρονη εποχή, τα δεδομένα ποιότητας

του αέρα σε πραγματικό χρόνο, καταγεγραμμένα από αισθητήρες, είναι ευρέως

διαθέσιμα μέσω διεπαφών προγραμματισμού εφαρμογών (API). Η διαθεσιμότητα

αυτή ευνοεί την ταχεία ανάπτυξη και τον πειραματισμό με προγνωστικά μοντέλα,

τα οποία μπορούν να προσφέρουν προηγμένες προβλέψεις για περιβαλλοντικές
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τάσεις. Αυτό διευκολύνει την πρόληψη επικίνδυνων συμβάντων και τον σχεδια-

σμό μέτρων μείωσης, συμβάλλοντας στη διατήρηση υψηλών ποιοτικών προτύ-

πων της ατμοσφαιρικής ποιότητας σε αστικά περιβάλλοντα [420]. Στον τομέα

της πρόβλεψης ποιότητας αέρα με χρήση Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, τα Επα-

ναλαμβανόμεναΝευρωνικά Δίκτυα, όπως RNN, LSTM και GRU, κυριαρχούν στην

ανασκόπηση της βιβλιογραφίας, ενώ οι πιο πρόσφατες μελέτες ενσωματώνουν

επίσης τον Μηχανισμό Προσοχής. Τα τελευταία χρόνια υπάρχουν πολλές μελέ-

τες, που χρησιμοποιούν τέτοια μοντέλα, είτε αυτόνομα είτε σε υβριδικά περιβάλ-

λοντα με άλλα μοντέλα όπως CNN.

Σχετικά με τις προσεγγίσεις Επαναλαμβανόμενων Νευρωνικών Δικτύων,

στο [118] αναπτύχθηκε ένα μοντέλο LSTM, το οποίο χρησιμοποίησε δεδομένα

πολυμεταβλητών χρονοσειρών, που περιλάμβαναν χημικές και μετεωρολογικές

παραμέτρους, καταγεγραμμένες από έναν σταθμό παρακολούθησης ποιότητας

αέρα. Επίσης τα LSTM χρησιμοποιήθηκαν στο [98], όπου προτάθηκε μια αρχιτε-

κτονική αλληλουχίας, σε αλληλουχία βασισμένη σε LSTM για τη διαχείριση των

δυναμικών, χωροχρονικών και μη γραμμικών χαρακτηριστικών των πολυμετα-

βλητών δεδομένων ποιότητας αέρα. Αντίστοιχες μελέτες που υιοθετούν LSTMγια

τη μοντελοποίηση των επιπέδων ατμοσφαιρικής ρύπανσης περιλαμβάνουν [31,

12, 369, 89, 349], ενώ στο [104], προτάθηκαν επίσης GRU. Το πρόβλημα των δε-

δομένων ποιότητας αέρα που λείπουν, αντιμετωπίστηκε στο [117], σχεδιάζοντας

ένα πλαίσιο βασισμένο σε LSTM. Η έλλειψη χαρακτηριστικών με επίγνωση του

πλαισίου σε πολλές μελέτες μοντελοποίησης ποιότητας αέρα, επισημάνθηκε και

αντιμετωπίστηκε, με το σχεδιασμό ενός συστήματος ποιότητας αέρα βασισμένου

σε LSTM με επίγνωση του περιβάλλοντος. Στο [143], ενσωματώθηκαν γνώσεις

ενός συγκεκριμένου τομέα σε GRU με τη μορφή μιας κανονικοποιημένης συνάρτη-

σης απώλειας για τη βελτίωση των προβλέψεων ποιότητας αέρα. Μια αρχιτεκτο-

νική πολλαπλών εργασιών (multi-task), πολλαπλών καναλιών (multi-channel),

εμφωλευμένη (nested) LSTM προτάθηκε για την ταυτόχρονη πρόβλεψη διαφορε-
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τικών στοιχείων ποιότητας αέρα στο [186]. Το πρόβλημα της ποιότητας του αέρα

σε εσωτερικούς χώρους, εξετάστηκε επίσης μέσω της χρήσης Επαναλαμβανόμε-

νων Νευρωνικών Δικτύων, με LSTM και GRU ν’ αναπτύσσονται στο [103], χρησι-

μοποιώντας πολλαπλούς δείκτες μικροκλίματος εσωτερικών χώρων, με GRU να

δείχνουν υψηλότερη απόδοση.

Ένας δημοφιλής τρόπος, για τη βελτίωση των Επαναλαμβανόμενων Νευ-

ρωνικών Δικτύων, είναι η ενσωμάτωση του Μηχανισμού Προσοχής. Στο [240],

μετά την αναγνώριση των περιορισμών των απλών επαναλαμβανόμενων αρχι-

τεκτονικών, στην πρόβλεψη ποιότητας αέρα, αναπτύχθηκε ένα μοντέλο Αλλη-

λουχίας, σε αλληλουχία, βασισμένο στην Προσοχή, χρησιμοποιώντας ενσωμα-

τώσεις θέσης (positional embeddings) για βελτίωση. Ο Μηχανισμός Προσοχή,

έχει επίσης χρησιμοποιηθεί σε περαιτέρω μελέτες: στο [102], συνδυάστηκε με

αμφίδρομα LSTM, για την παροχή εύρωστων προβλέψεων και καλύτερης δια-

χείρισης τιμών που λείπουν, ενώ στο [73], συνδυάστηκε με αμφίδρομα GRU, για

να επιτρέψει αμφίδρομη μετάδοση πληροφοριών με μικρότερο υπολογιστικό κό-

στος. Η προσθήκη χωροχρονικής προσοχής, σε αρχιτεκτονική κωδικοποιητή-

αποκωδικοποιητή (encoder-decoder) LSTM, παρουσιάστηκε στο [441], όπου χρη-

σιμοποιήθηκαν χρονοσειριακά δεδομένα σε συνδυασμό με μη χρονοσειριακά δε-

δομένα και χωρικές πληροφορίες, για την καταγραφή εξαρτήσεων και στους δύο

τομείς. Πρόσφατα ένα μοντέλο βασισμένο σε Διπλή Προσοχή, δοκιμάστηκε σε

πολλά πολυμεταβλητά σύνολα δεδομένων, συμπεριλαμβανομένης της ποιότητας

αέρα στο [315].

Ένας άλλος τρόπος για τη βελτίωση της απόδοσης των μοντέλων, είναι

οι Υβριδικές Προσεγγίσεις, που αναπτύχθηκαν για την πρόβλεψη της ποιότητας

του αέρα. Οι πιο δημοφιλείς από αυτές, συνδυάζουν τα CNN με παραλλαγές

Επαναλαμβανόμενων Νευρωνικών Δικτύων (RNN), ενώ κάποιες ενσωματώνουν

επιπλέον τον Μηχανισμό Προσοχής. Η βασική ιδέα πίσω από τον συνδυασμό

των CNN με LSTM, είναι η μοντελοποίηση των πολυμεταβλητών χρονοσειρών,
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ως ακολουθίες χωροχρονικών εικόνων [338]. Επιπρόσθετα, ενώ τα LSTM είναι

ικανά να συλλάβουν τις μακροχρόνιες ιστορικές χρονικές εξαρτήσεις, δυσκολεύ-

ονται στη μάθηση των αλληλεξαρτήσεων σε πολυμεταβλητά δεδομένα χρονο-

σειρών, ενώ τα CNN μπορούν να μάθουν αυτές τις σχέσεις αποτελεσματικά. Το

μέγεθος του πυρήνα των CNN, μπορεί να ρυθμιστεί για την εκμάθηση σχέσεων,

που αντικατοπτρίζουν είτε στενότερες είτε ευρύτερες δεδομένες εξαρτήσεις [298].

Περαιτέρω μελέτες που υιοθετούν τον συνδυασμό CNN–LSTM, περιλαμβάνουν

τις [230, 44, 131]. Σε ορισμένες μελέτες, οι απλές εκδόσεις των RNN, αντικαταστά-

θηκαν με τις αμφίδρομες εκδόσεις τους, όπως αμφίδρομα LSTMs [100, 337, 136] ή

αμφίδρομα GRU [367], παρέχοντας τη δυνατότητα διπλής κατεύθυνσης επεξερ-

γασίας δεδομένων. Οι πιο πρόσφατες υβριδικές μέθοδοι, βασισμένες στον συν-

δυασμό CNN–(Bi)LSTM, έχουν επίσης συνδυαστεί με τον Mηχανισμό Προσοχής

για ακόμη μεγαλύτερη βελτίωση της απόδοσης και ερμηνευτικότητας του μοντέ-

λου [229, 262].

Στον Πίνακα 3.2, συνοψίζονται οι προαναφερθείσες μελέτες ΒαθιάςΜηχα-

νικής Μάθησης, που αφορούν την πρόβλεψη ποιότητας αέρα και τα χαρακτηρι-

στικά που ενσωματώνονται στις αντίστοιχες αρχιτεκτονικές τους. Η πρόβλεψη

της ποιότητας του αέρα, εμπλέκει περίπλοκες αλληλεπιδράσεις μεταξύ πολλα-

πλών ρύπων και εξωτερικών παραγόντων, όπως οι μετεωρολογικές συνθήκες,

οι βιομηχανικές εκπομπές και τα κυκλοφοριακά μοτίβα. Τα Επαναλαμβανόμενα

Νευρωνικά Δίκτυα (RNN) και οι παραλλαγές τους, επικρατούν στην σχετική βι-

βλιογραφία, τόσο ως ανεξάρτητα μοντέλα όσο και ως συστατικά υβριδικών συ-

στημάτων, λόγω της ικανότητάς τους να καταγράφουν μακροχρόνιες σχέσεις,

ιδίως με την ενσωμάτωση τουΜηχανισμού Προσοχής. Η χρήση πολλαπλών μετα-

βλητών, συμπεριλαμβανομένων εξωγενών παραγόντων, όπως τα μετεωρολογικά

δεδομένα, μπορεί να βελτιώσει σημαντικά την ακρίβεια των προβλέψεων. Επι-

πλέον, η ένταξη των δικτύων CNN δύναται να είναι επωφελής σε σενάρια που

αφορούν πολλαπλούς μετρητικούς σταθμούς ή τοποθεσίες, διότι τα CNN είναι
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ιδιαίτερα αποτελεσματικά στην ανάλυση των χωρικών πληροφοριών.
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Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [118] LSTM Αισθητήρες IoT στο

Κουβέιτ

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2018 [98] LSTM Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2018 [31] LSTM Σετ Δεδομένων

Αισθητήρων DHT11

και MQ135

Χωρίς συγκρίσεις

2018 [240] GRU | Attention Σταθμοί Olympic και

Dongsi στο Πεκίνο,

Κίνα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2018 [298] CNN | LSTM Σταθμοί

παρακολούθησης

ποιότητας αέρα και

Μετεωρολογικοί

Σταθμοί στο Πεκίνο

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2019 [12] LSTM Επίπεδα καιρού και

ρύπανσης από

επίγειους σταθμούς

και δορυφορικούς

αισθητήρες στη

Μαδρίτη, Ισπανία

Χωρίς συγκρίσεις
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2019 [103] GRU Σετ δεδομένων

SML2010

Μοντέλα βαθιάς

μάθησης

2019 [369] LSTM Δεδομένα ρύπανσης

και Μετεωρολογικά

Δεδομένα από

σταθμό

παρακολούθησης

αέρα στο Chokchai,

Ταϊλάνδη

Παραδοσιακά

2019 [102] BiLSTM | Attention Δεδομένα σταθμού

παρακολούθησης

ποιότητας αέρα από

το Central Pollution

Control Board στο

Δελχί, Ινδία

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2019 [100] CNN | BiLSTM Αστικό σετ

δεδομένων ποιότητας

αέρα

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2019 [367] CNN | BiGRU Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [89] LSTM Σταθμοί

παρακολούθησης

στο Upper Hunter,

Αυστραλία

Χωρίς συγκρίσεις
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2020 [117] LSTM Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου, Ιταλικό σετ

δεδομένων ποιότητας

αέρα, Πολυτοπικό

σετ δεδομένων

ποιότητας αέρα του

Πεκίνου

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [143] GRU | Attention KDD Cup of Fresh

Air (Πεκίνο, Κίνα),

Met Office (Λονδίνο,

ΗΒ)

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [73] BiGRU | Attention Εθνική πλατφόρμα

πραγματικού χρόνου

ποιότητας αέρα της

Κίνας στην πόλη

Xining, επαρχία

Qinghai, Κίνα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [338] CNN | LSTM Πραγματικό σετ

δεδομένων ρύπανσης

από το Eλεγκτικό

Συμβούλιο για τρεις

σταθμούς

παρακολούθησης

στην πόλη

Bhubaneswar,

πολιτεία Odisha,

Ινδία

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης
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2020 [230] CNN | LSTM Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [229] CNN | LSTM |

Attention

Σταθμοί

παρακολούθησης

ποιότητας αέρα στην

πόλη Taiyuan, Κίνα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [186] LSTM Πολυτοπικό σετ

δεδομένων ποιότητας

αέρα του Πεκίνου

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [349] LSTM Αισθητήρες IoT στην

Ινδία

Χωρίς συγκρίσεις

2021 [104] LSTM, GRU Σταθμοί

παρακολούθησης

από το Wrocław,

Πολωνία

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [441] LSTM | Attention Σταθμοί

παρακολούθησης

από το Πεκίνο, Κίνα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [44] CNN | LSTM Πολυτοπικό σετ

δεδομένων ποιότητας

αέρα του Πεκίνου

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [337] CNN | BiLSTM Σταθμοί

παρακολούθησης

στην πολιτεία

Odisha, Ινδία

Παραδοσιακά
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2022 [315] LSTM | Attention Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου, Πολυτοπικό

σετ δεδομένων

ποιότητας αέρα του

Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [131] CNN | LSTM Αισθητήρες στη

Βαρκελώνη, Ισπανία

και στο Kocaeli και

Ιστανμπούλ, Τουρκία

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [136] CNN | BiLSTM Δεδομένα PM2.5 του

Πεκίνου

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [262] CNN | BiLSTM |

Attention

Σταθμοί

παρακολούθησης

στη Νότια Κορέα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

Πίνακας 3.2: Πρόσφατες μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της
ποιότητας του αέρα. Ο πίνακας περιλαμβάνει τις προτεινόμενες αρχιτεκτονικές, τα δε-
δομένα που χρησιμοποιήθηκαν και τους τύπους μοντέλων με τους οποίους συγκρίθηκε
η προτεινόμενη μέθοδος. Το «|» υποδηλώνει ότι οι αλγόριθμοι χρησιμοποιήθηκαν ως μέ-
ρος ενός υβριδικού συστήματος. Το «,» υποδεικνύει ότι οι αλγόριθμοι χρησιμοποιήθηκαν
ξεχωριστά.

3.1.2 Πληρότητας Χώρων Στάθμευσης

Τα υψηλά επίπεδα ρύπανσης και ο σημαντικός αριθμός οχημάτων στους

δρόμους των πόλεων, έχουν αναδείξει την ανεπάρκεια των υφιστάμενων πολιτι-

κών, για βιώσιμη διαχείριση της αστικής κυκλοφορίας. Έχουν αναπτυχθεί έξυ-

πνα συστήματα στάθμευσης, βασισμένα στο IoT για τη μετρίαση του προβλήμα-

τος, επιτρέποντας στους οδηγούς να αποφεύγουν τους περιττούς γύρους, με απο-



3.1. Εφαρμογές στο Πλαίσιο των Έξυπνων Πόλεων 92

τελέσμα την μείωση κατανάλωσης καυσίμων και τις εκπομπές καυσαερίων [313].

Τα περισσότερα έξυπνα συστήματα στάθμευσης χρησιμοποιούν τα RNN [61] και

τις παραλλαγές τους όπως τα LSTM και GRU. Τα Μοντέλα αυτά έχουν αποδει-

χθεί ότι παράγουν αυξημένη απόδοση όταν χρησιμοποιούνται μαζί με εξωγενείς

πηγές δεδομένων, όπως δεδομένα καιρού [225, 25, 207, 62], σχετικά με σημεία

ενδιαφέροντος (POI), δεδομένα κινητικότητας χάρτη [328], δεδομένα κυκλοφο-

ρίας [139] και πληροφορίες τοποθεσίας [184]. Με παρόμοια λογική, προτάθηκε

μια αρχιτεκτονική CNN [318] με την προσθήκη δεδομένων συναλλαγών.

Για την ενίσχυση της απόδοσης, αναπτύχθηκαν υβριδικές αρχιτεκτονι-

κές, όπως CNN–LSTM [313, 40, 189] και στοιβαγμένα (stacked) δίκτυα GRU–

LSTM [422]. Πιο προχωρημένες μελέτες συμπεριλαμβάνουν την ενσωμάτωση συ-

νελίξεων γραφημάτων με LSTM για την καταγραφή χωρικών και χρονικών μο-

τίβων της πληρότητας χώρων στάθμευσης σε επίπεδο τετραγώνου [411], καθώς

και η σύνθεση ενός Συνελικτικού Δικτύου Γραφημάτων, ενός κανονικού Συνελι-

κτικού Δικτύου και ενός Μηχανισμού Προσοχής, για τη μοντελοποίηση των χω-

ρικών συσχετίσεων, μετρώντας την ομοιότητα των κατανομών διάρκειας στάθ-

μευσης [405].

Ο Πίνακας 3.3 παρέχει μια συγκεντρωτική επισκόπηση των κυριότερων

ερευνών στον τομέα της Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη πληρό-

τητας των χώρων στάθμευσης και των αλγορίθμων που ενσωματώνονται στις

αντίστοιχες αρχιτεκτονικές τους. Η κατάληψη των χώρων στάθμευσης, επηρε-

άζεται από μια σειρά παραγόντων, όπως η ανθρώπινη συμπεριφορά και η δια-

θεσιμότητα δεδομένων σε πραγματικό χρόνο, εκδηλώνοντας συχνά καθημερινά

και εβδομαδιαία μοτίβα. Τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα και οι παραλ-

λαγές τους, είναι ιδιαίτερα κατάλληλα για την αντιμετώπιση αυτών των χρονι-

κών διακυμάνσεων. Ωστόσο, σε περιπτώσεις με έντονες χωρικές εξαρτήσεις ή

σύνθετα δίκτυα στάθμευσης, ο συνδυασμός τους με CNN ή GNN μπορεί να προ-

σφέρει πρόσθετα οφέλη, επιτρέποντας την αποτελεσματική αποτύπωση και των
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δύο διαστάσεων. Επιπλέον, η ενσωμάτωση εξωγενών μεταβλητών, όπως καιρικές

συνθήκες, αργίες, ημέρες της εβδομάδας, ώρες της ημέρας, κυκλοφοριακές συν-

θήκες και τοπικά συμβάντα, μπορούν να ενισχύσουν σημαντικά την απόδοση του

μοντέλου.

Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [61] RNN Δεδομένα

πληρότητας

πάρκινγκ από το

Birmingham

Παραδοσιακά

2018 [114] LSTM Αισθητήρες IoT στο

St. Petersburg, Ρωσία

Χωρίς συγκρίσεις

2018 [344] LSTM Σετ δεδομένων

Melbourne

Μοντέλα βαθιάς

μάθησης

2018 [225] LSTM Αισθητήρες IoT στο

Sanlitun, Beijing,

Κίνα

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2018 [328] LSTM Αισθητήρες IoT στο

Beijing και Shenz,

Κίνα

Παραδοσιακά

2019 [207] LSTM Σετ δεδομένων

Melbourne, σετ

δεδομένων Kansas

City

Παραδοσιακά

2019 [25] GRU Αισθητήρες IoT στο

Riyadh, Σαουδική

Αραβία

Χωρίς συγκρίσεις
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2019 [411] GCN | LSTM Αισθητήρες IoT στο

Pittsburgh, Ηνωμένες

Πολιτείες

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [21] LSTM Αισθητήρες IoT στο

Aarhus, Δανία

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2020 [13] LSTM Δεδομένα

πληρότητας

πάρκινγκ από το

Birmingham

Χωρίς συγκρίσεις

2020 [318] CNN Αισθητήρες IoT στο

Arnhem, Ολλανδία

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2021 [313] CNN | LSTM Αισθητήρες IoT στην

περιοχή Campania,

Ιταλία

Παραδοσιακά

2021 [40] CNN | LSTM Δεδομένα

πληρότητας

πάρκινγκ από το

Birmingham,

αισθητήρες IoT στο

Mantova, Ιταλία

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης
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2021 [405] GCN | CNN |

Attention

Σετ δεδομένων

θέσεων πάρκινγκ

στον δρόμο του

Melbourne, σετ

δεδομένων θέσεων

πάρκινγκ στον δρόμο

του Melbourne

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [62] GRU Σετ δεδομένων

ISPARK

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [139] LSTM Δεδομένα

πληρότητας

πάρκινγκ από το

Birmingham,

δεδομένα

αισθητήρων

πάρκινγκ στον

δρόμο—2018

Χωρίς συγκρίσεις

2022 [184] LSTM Δημόσιο σετ

δεδομένων

Melbourne

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης

2022 [189] CNN | LSTM Ιδιωτικό σετ

δεδομένων

Παραδοσιακά και

Μοντέλα Βαθιάς

Μηχανικής

Μάθησης
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2022 [422] GRU | LSTM Αισθητήρες IoT στο

Chongqing, Κίνα

Παραδοσιακά

Πίνακας 3.3: Πρόσφατες μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της
πληρότητας χώρων στάθμευσης. Ο πίνακας περιλαμβάνει τις προτεινόμενες αρχιτεκτο-
νικές, τα δεδομένα που χρησιμοποιήθηκαν και τους τύπους μοντέλων με τους οποίους
συγκρίθηκε η προτεινόμενη μέθοδος.

3.1.3 Διαχείριση Ενεργειακής Ζήτησης

Η κατανάλωση ενέργειας και το περιβαλλοντικό αποτύπωμα των αστι-

κών περιοχών, αποτελούν σημαντικά κοινωνικά ζητήματα, με τις πόλεις να κα-

ταναλώνουν περίπου το 75% της παγκόσμιας ενέργειας, τάση που αναμένεται

να ενταθεί λόγω της αυξανόμενης αστικοποίησης [331]. Οι παράγοντες που επη-

ρεάζουν τη ζήτηση ενέργειας είναι πολλοί και ποικίλοι, εκ των οποίων κάποιοι

εμφανίζουν επαναλαμβανόμενα μοτίβα όπως εορτές, εποχικότητα και χρονικές

περίοδοι εντός μιας ημέρας, ενώ άλλοι μπορεί να διαφέρουν σημαντικά μεταξύ

διαφορετικών πληθυσμιακών ομάδων ή τοποθεσιών. Καιρικές συνθήκες, οικονο-

μικές καταστάσεις, δραστηριότητες σε εσωτερικούς και εξωτερικούς χώρους, πο-

λιτικές αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας, ανάμεσα σε άλλα, παίζουν σημαντικό ρόλο

στην κατανάλωση ενέργειας. Η συλλογή και ανάλυση δεδομένων από αισθητή-

ρια δίκτυα στο πλαίσιο των Έξυπνων Πόλεων, αυξάνει την πολυπλοκότητα της

πρόβλεψης της ενεργειακής ζήτησης, επισημαίνοντας την ανάγκη για έξυπνα,

αυτοματοποιημένα και βελτιστοποιημένα συστήματα διαχείρισης ενέργειας. Οι

ακριβείς προβλέψεις βοηθούν στον καλύτερο σχεδιασμό, διανομή και βελτιστο-

ποίηση, συμβάλλοντας στη βελτίωση της αξιοπιστίας των ενεργειακών συστη-

μάτων και της αποτελεσματικότητας των συστημάτων διαχείρισης φορτίου, πα-

ράλληλα με θετικό περιβαλλοντικό αντίκτυπο [107].

Η βιβλιογραφία περί πρόβλεψης ενεργειακού φορτίου με χρήση Βαθιάς

Μηχανικής Μάθησης, είναι πλούσια και πολυδιάστατη, με τα LSTM Νευρωνικά
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Δίκτυα, να κατέχουν σημαντικό ρόλο σε διάφορα σενάρια πρόβλεψης ζήτησης

ηλεκτρικής ενέργειας [137, 161, 339], όπως σε νοικοκυριά [319], βραχυπρόθεσμα

φορτία [353], καθώς και σε κτίρια [307]. Εξωγενείς χρονικές και περιβαλλοντικές

μεταβλητές, όπως η ηλιακή φωταύγεια, η υγρασία, η πίεση, το σημείο δρόσου, η

θερμοκρασία και η ταχύτητα του ανέμου, έχουν αποδειχθεί χρήσιμες για τη βελ-

τίωση της ακρίβειας των προβλέψεων. Η μελέτη των Ke et al. [193] εισήγαγε ένα

βήμα αυτόματης κωδικοποίησης πριν τη χρήση δικτύων GRU για την πρόβλεψη

ηλεκτρικού φορτίου, ενώ για την κατανάλωση φυσικού αερίου, η ανάλυση μο-

ναδικού φάσματος (singular spectrum analysis) υπήρξε προεπεξεργαστικό βήμα

στη μελέτη τωνWei et al. [388]. Στην έρευνα του Du et al. [101], εφαρμόστηκε μια

αρχιτεκτονική κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή βασισμένη σε BiLSTM για την

πρόβλεψη οικιακής κατανάλωσης ηλεκτρικής ενέργειας.

Ενώ τα Convolutional Neural Networks (CNN), δεν είναι τόσο διαδεδο-

μένα όσο τα RNN, στον τομέα της πρόβλεψης κατανάλωσης ενέργειας, έχουν

αποδειχθεί ότι προσφέρουν ανταγωνιστικές επιδόσεις. Τα CNN, χρησιμοποιήθη-

καν για βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη φορτίου [375, 414] και για την πρόβλεψη της

υψηλότερης τιμής του φορτίου [169], επιδεικνύοντας την ικανότητά τους ν’ ανα-

γνωρίζουν σύνθετα χαρακτηριστικά και μοτίβα μέσα από τις χρονοσειρές δεδο-

μένων ενέργειας.

Τα CNN παρά την λιγότερη συχνότητα χρήσης τους, στην πρόβλεψη κα-

τανάλωσης ενέργειας, έχουν αναδειχθεί σε δημοφιλή επιλογή σε υβριδικές αρ-

χιτεκτονικές. Συχνά χρησιμοποιούνται ως στρώματα εξαγωγής χαρακτηριστι-

κών, σε συνδυασμό με LSTM, για οικιακή κατανάλωση [198], βραχυπρόθεσμη

πρόβλεψη φορτίου [244], κτίρια [352], με GRU για οικιακό φορτίο [335], έξυπνα

πλέγματα [27] έξυπνα σπίτια [50] και σε πολλές περιπτώσεις, παράλληλα με

BiLSTMs [218, 377] για οικιακή κατανάλωση [376] και έξυπνα κτίρια [49]. Τα

υβρίδια συμπεριλαμβανομένων των CNN, βελτιώθηκαν περαιτέρω, με την ενσω-

μάτωση του Μηχανισμού Προσοχής για την πρόβλεψη οικιακού φορτίου [60, 23].
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Επιπλέον, οι Ji et al. [177] πρότειναν ένα υβριδικό πλαίσιο βραχυπρόθεσμης πρό-

βλεψης φορτίου κατοικιών, το οποίο συνδυάζει ένα διευρυμένο CNN, για την

εξαγωγή των μακροπρόθεσμων σχέσεων δεδομένων, ένα LSTM για την κατα-

γραφή των χαρακτηριστικών ακολουθίας που κρύβονται στα εξαγόμενα χαρα-

κτηριστικά, έναν αυτόματο κωδικοποιητή για την αποκωδικοποίηση τους σε χα-

ρακτηριστικά εξόδου και τέλος έναν Μηχανισμό Προσοχής.

Στον Πίνακα 3.4, παρουσιάζεται μια ανασκόπηση των πρόσφατων μελε-

τών, που εφαρμόζουν τεχνικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, στην πρόβλεψη ζή-

τησης ενέργειας, υπογραμμίζοντας τα συστατικά στοιχεία και τις προκλήσεις

τους. Από την ανάλυση φαίνεται ότι τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα

(RNN) και οι παραλλαγές τους, όπως τα LSTM και τα GRU, επικρατούν στο πε-

δίο λόγω της ικανότητάς τους, να μοντελοποιούν μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις

στα δεδομένα χρονοσειρών. Η ενσωμάτωση του Mηχανισμού Προσοχής αποτε-

λεί σημαντική βελτίωση, αυξάνοντας την ακρίβεια και την ερμηνευσιμότητα των

προβλέψεων. Αντίθετα τα CNN, παρά τη μειωμένη χρήση τους ως αυτόνομα μο-

ντέλα, βρίσκουν ευρεία εφαρμογή σε υβριδικές αρχιτεκτονικές, συμβάλλοντας

στην εξαγωγή σύνθετων χαρακτηριστικών από τα δεδομένα. Οι μεταβλητές που

παίζουν σημαντικό ρόλο περιλαμβάνουν καιρικές συνθήκες και τιμές ενέργειας,

ενώ η εφαρμογή συνδυασμών τεχνικών, όπως CNN με RNN ή τον Μηχανισμό

Προσοχής, φαίνεται να προσφέρει ιδιαίτερα υψηλές επιδόσεις.

Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [307] LSTM Δεδομένα αερίου από

το κτίριο IBM B3 στο

Εθνικό Εργαστήριο

Lawrence Berkeley

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2019 [137] LSTM Δεδομένα

Ηλεκτρικού Φορτίου

από τη Λιουμπλιάνα,

2011

Χωρίς Συγκρίσεις

2019 [319] LSTM Σετ δεδομένων

IHEPC

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [193] GRU Σετ Δεδομένων

Βραχυπρόθεσμου

Ηλεκτρικού Φορτίου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [388] LSTM Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Αερίου του Λονδίνου,

Χονγκ Κονγκ,

Μελβούρνης και

Καρδίτσας

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [198] CNN | LSTM Σετ Δεδομένων

Ηλεκτρικού Φορτίου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [218] CNN | BiLSTM Σετ Δεδομένων

IHEPC

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [376] CNN | BiLSTM Σετ Δεδομένων

IHEPC

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2020 [375] CNN Σετ Δεδομένων

Ρουμανικού

Ενεργειακού

Συστήματος

Χωρίς Συγκρίσεις

2020 [335] CNN | GRU AEP, IHEPC Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [60] CNN | LSTM |

Attention

IHEPC Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [101] BiLSTM | Attention Πεκίνο PM25,

Κατανάλωση

Ενέργειας, Ποιότητα

Αέρα Ιταλίας,

Κυκλοφορία

Αυτοκινητοδρόμων,

PeMS-Bay

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [161] LSTM AEP, IHEPC Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [353] LSTM Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Ηλεκτρικής

Ενέργειας Κτιρίων

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2021 [169] CNN Σετ Δεδομένων

Ενεργειακού

Συστήματος του

Παναμά

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [352] CNN | LSTM Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Ενέργειας Κτιρίου

KReSIT

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηανική

Μάθηση

2021 [377] CNN | BiLSTM Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Νοικοκυριών

Τουρκίας

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [49] CNN | BiLSTM Σετ Δεδομένων

’Εξυπνου Σπιτιού με

Πληροφορίες Καιρού

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [244] CNN | LSTM Ηλεκτρικό Φορτίο

από Ισπανική

Υπηρεσία

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [339] LSTM Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Ενέργειας KEGOC

Παραδοσιακά

2022 [414] CNN Σετ Δεδομένων CK

Bogazici Elektrik

στην

Κωνσταντινούπολη,

Τουρκία

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2022 [50] CNN | GRU Σετ Δεδομένων

Κατανάλωσης

Ηλεκτρικής

Ενέργειας

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [23] CNN | LSTM |

Attention

IHEPC Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [177] CNN | LSTM |

Attention

IHEPC Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

Πίνακας 3.4: Πρόσφατες Μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης γύρω από την πρό-
βλεψη της ζήτησης ενέργειας συμπεριλαμβανομένων των προτεινόμενων αρχιτεκτονι-
κών, των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν, και των τύπων μοντέλων με τους οποίους
συγκρίθηκε η προτεινόμενη μέθοδος.

3.1.4 Ροή Επιβατών

Η ακριβής και έγκαιρη πρόβλεψη της Ροής Επιβατών σε δίκτυα μεταφο-

ρών, όπως μετρό και σταθμοί λεωφορείων, αποτελεί κρίσιμο στοιχείο για τη δια-

χείριση και τον σχεδιασμό της κυκλοφορίας, τη δημόσια ασφάλεια και την κα-

θοδήγηση σε περιβάλλοντα ’Εξυπνων Πόλεων [145]. Αλγόριθμοι που βασίζονται

στη Βαθιά Μηχανική Μάθηση, με την ικανότητα να συλλαμβάνουν τις χωρο-

χρονικές δυναμικές από πολύπλοκες και μη γραμμικές πληροφορίες, έχουν τη

δυνατότητα να βελτιώσουν σημαντικά αυτές τις προσπάθειες. Ωστόσο η αντι-

μετώπιση των χωρικών και χρονικών εξαρτήσεων πολλαπλών διασυνδεδεμένων

στοιχείων, όπως η δομή των δικτύων αστικών μεταφορών και οι κανόνες ροής

κυκλοφορίας, παραμένει σημαντική πρόκληση [309].

Τόσο τα LSTMs [144, 334] όσο και τα GRUs [370], έχουν εφαρμοστεί στην

πολυμεταβλητή πρόβλεψη Ροής Επιβατών. Η απόδοση αυτών των μοντέλων έχει

αποδειχθεί, ότι βελτιώνεται με τροποποιήσεις, όπως η συμπερίληψη εξωγενών με-
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ταβλητών π.χ. δεδομένα καιρού [408, 241, 182]. Μελέτες που ενσωματώνουν τον

Μηχανισμό Προσοχής [82, 438] έχουν επίσης αναφέρει βελτιώσεις στην απόδοση.

Παρόμοια με την πρόβλεψη Ροής Κυκλοφορίας, η πρόβλεψη Ροής Επιβατών, εί-

ναι από τη φύση της ένα πρόβλημα που βασίζεται σε γραφήματα. Δεδομένου

ότι τα δίκτυα μεταφορών, όπως οι στάσεις λεωφορείων και τρένων, διατηρούν

ουσιαστικά μια δομή γραφήματος, η Ροή των Επιβατών, μοντελοποιείται καλύ-

τερα χρησιμοποιώντας GNNs [180]. Έχοντας αυτό υπ’όψη τα GNN έχουν εφαρ-

μοστεί για την πρόβλεψη της Ροής Επιβατών, σε διάφορα δίκτυα και ρυθμίσεις

μεταφοράς [226, 145, 326]. Όσον αφορά τα Υβριδικά Μοντέλα, παρ’όλο που έχει

εφαρμοστεί ο ευέλικτος συνδυασμός LSTM με CNN [407], η πλειονότητα αυτών

των προσεγγίσεων προτιμά το συνδυασμό GCN με άλλες αρχιτεκτονικές, όπως

Προσοχή [112, 111], CNNs [428], και GRUs [242].

Ο Πίνακας 3.5 συνοψίζει τις ερευνητικές μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μά-

θησης, σχετικά με τη Ροή Επιβατών και τουςΑλγόριθμους, που χρησιμοποιούνται

στις αρχιτεκτονικές τους. Η πρόβλεψη Ροής Επιβατών, εξαρτάται περισσότερο

από συγκεκριμένα σενάρια και κάθε σενάριο απαιτεί μια πιο προσαρμοσμένη

προσέγγιση. Πιο συγκεκριμένα, για την καταγραφή της Ροής Επιβατών στα αε-

ροδρόμια, όπου η Ροή καθοδηγείται κυρίως από χρονικά μοτίβα, τα Επαναλαμ-

βανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα, υπερέχουν καταγράφοντας ημερήσιες και ωριαίες

διακυμάνσεις. Αντίθετα, στη συμφόρηση της δημόσιας συγκοινωνίας, ιδιαίτερα

σε αστικές περιοχές, όπως η μοντελοποίηση εξαρτήσεων σε διάφορες στάσεις

λεωφορείων, μπορεί κανείς να επωφεληθεί περισσότερο από τα CNN, που οριο-

θετούν αυτά τα χωρικά μοτίβα συμφόρησης. Σε περιπτώσεις πολύπλοκων δια-

μετακομιστικών κόμβων, που αποτελούνται από εκατοντάδες διασυνδεδεμένους

σταθμούς, τα GNN λάμπουν, εκμεταλλευόμενα τις ιδιότητες του δικτύου. Τέλος

η ενσωμάτωση εξωγενών μεταβλητών, όπως οι αργίες, οι καιρικές συνθήκες ή τα

δρομολόγια των δημόσιων συγκοινωνιών, προσφέρουν σημαντικές πληροφορίες

στην πρόβλεψη της Ροής Επιβατών.
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Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [370] GRU Σύνολο Δεδομένων

Σιδηροδρόμου,

Μετρό και Τραμ της

Ile-de-France

Παραδοσιακά

2018 [226] GCN Σύνολο Δεδομένων

Μετρό του Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [145] GCN Σύστημα Μετρό της

Σαγκάης, Κίνα

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [144] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Δημόσιας

Μεταφοράς της

Qingdao

Παραδοσιακά

2019 [82] LSTM | Attention Σύνολο Δεδομένων

Κέντρου

Συντονισμού

Λειτουργιών

Μεταφοράς του

Πεκίνου, Κίνα

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [112] GCN | Attention Σύνολα Δεδομένων

Μετρό, Λεωφορείων

και Ταξί του Πεκίνου

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2019 [326] GCN Σύνολο Δεδομένων

Μετρό του Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [309] GCN | LSTM Σύνολα Δεδομένων

Μετρό, Λεωφορείων

και Ταξί του Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [241] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Κυβέρνησης Πόλης

της Ταϊπέι

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [428] GCN | CNN Σύνολο Δεδομένων

Μετρό του Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [111] GCN | Attention Σύνολα Δεδομένων

Μετρό, Λεωφορείων

και Ταξί του Πεκίνου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [334] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Kochi metro rail

limited

Παραδοσιακά

2021 [408] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Διαγωνισμού

Μεγάλων Δεδομένων

Ali Tianchi στην

Guangzhou, Κίνα

Παραδοσιακά

2021 [182] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Λεωφορείων του

Πεκίνου

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2022 [407] CNN | LSTM Σύνολο Δεδομένων

Διεθνούς Αερολιμένα

Guangzhou BAIYUN

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [438] CNN | LSTM |

BiLSTM | Attention

Δεδομένα Κάρτας

Λεωφορείου στο

Guangdong, Κίνα

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [242] GCN | GRU Σύνολα Δεδομένων

HZMetro και

SHMetro

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [181] LSTM | Attention Σύνολο Δεδομένων

Συστήματος Μαζικής

Μεταφοράς με Τρένο

του Χονγκ Κονγκ

(MTR)

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

Πίνακας 3.5: Πρόσφατες μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της
Ροής Επιβατών, συμπεριλαμβανομένων των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών, των δεδο-
μένων που χρησιμοποιήθηκαν και των τύπων μοντέλων με τους οποίους συγκρίθηκε η
προτεινόμενη μέθοδος.

3.1.5 Ροή Κυκλοφορίας

Η πρόβλεψη της Ροής Κυκλοφορίας, αναφέρεται στην πρόβλεψη της επό-

μενης κατάστασης της ροής ως προς τον όγκο, την ταχύτητα, την πυκνότητα ή

την συμπεριφορά, βασισμένη σε ιστορικά ή ακόμα και πραγματικού χρόνου δε-

δομένα. Τέτοιες πληροφορίες μπορούν να βοηθήσουν σημαντικά στην αποφυγή

δυσάρεστων καταστάσεων στους δρόμους όπως τα μποτιλιαρίσματα, τα οποία

με τη σειρά τους ενδέχεται να οδηγήσουν σε αυξημένη κατανάλωση ενέργεια-

ς/καυσίμου και τεράστια εκπομπή ρύπων, όπου επηρεάζουν αρνητικά την υγεία

και την ποιότητα ζωής των πολιτών [320].
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Η πρόβλεψη της κυκλοφορίας είναι ένα δύσκολο πρόβλημα, κυρίως λόγω

της πολύπλοκης χωρικής εξάρτησης από τα οδικά δίκτυα, της μη γραμμικής

χρονικής δυναμικής με τις μεταβαλλόμενες συνθήκες του δρόμου και της εγγε-

νούς δυσκολίας της μακροπρόθεσμης πρόβλεψης [231]. Ένας μεγάλος όγκος επι-

στημονικής βιβλιογραφίας σχετικά με την πρόβλεψη Ροής Κυκλοφορίας οχημά-

των, χρησιμοποιώντας δεδομένα πολυμεταβλητών χρονοσειρών, περιλαμβάνει

τη χρήση Επαναλαμβανόμενων Νευρωνικών Δικτύων όπως τα LSTM. Διάφορες

μελέτες υιοθέτησαν την απλή μοντελοποίηση, LSTM [222, 248, 390, 209, 93, 250],

ενώ άλλες προσπάθησαν να βελτιώσουν τα απλά Επαναλαμβανόμενα Νευρω-

νικά Δίκτυα, με περισσότερες πληροφορίες σχετικά με τις καιρικές συνθήκες ως

εξωγενείς πηγές [424], δεδομένα ποιότητας αέρα [30], μοτίβα διάδοσης συμφό-

ρησης [274] ή τροποποιημένες αρχιτεκτονικές όπως σταθμισμένα LSTMs [404],

στοιβαγμένα LSTMs [267], και μοντέλα ακολουθίας σε ακολουθία [99].

Με την έλευση του Μηχανισμού Προσοχής, πραγματοποιήθηκαν περισ-

σότερες εργασίες, οι οποίες χρησιμοποιούν αρχιτεκτονικές Επαναλαμβανόμενων

Νευρωνικών Δικτύων, προσπαθώντας να εκμεταλλευτούν τον Μηχανισμό Προ-

σοχής, για να βελτιώσουν την απόδοση και να κάνουν τις προτεινόμενες αρχιτε-

κτονικές πιο ερμηνεύσιμες. Στο [409], ο Μηχανισμός Προσοχής χρησιμοποιήθηκε

σε συνδυασμό με δίκτυα LSTM, για να βοηθήσει στην καταγραφή τιμών υψηλής

σημασίας σε πολύ μεγάλες ακολουθίες και την ενσωμάτωσή τους στο χρονικό

βήμα ενδιαφέροντος, ενώ στη Ροή της Κυκλοφορίας, στην έρευνα [373] η παρέμ-

βαση που προκλήθηκε από απροσδόκητα γεγονότα, όπως η πανδημία COVID-19,

μοντελοποιήθηκε.

Οι προσεγγίσεις κυκλοφορίας-δάσωσης αγνόησαν τη γραφική φύση του

προβλήματος, καθιστώντας τις υποβέλτιστες: ένα οδικό δίκτυο μπορεί να ερμη-

νευθεί ως γράφημα, με διασταυρώσεις ως κόμβους και οδικές συνδέσεις ως άκρα.

Ως αποτέλεσμα τα τελευταία χρόνια, οι πιο προηγμένες και καλές μελέτες σχε-

τικά με την πρόβλεψη της Ροής Κυκλοφορίας, έχουν επικεντρωθεί περισσότερο
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στα GNN, λόγω της εγγενούς ικανότητάς τους να καταγράφουν σχέσεις που βα-

σίζονται σε γραφήματα [180].

Αν και τα GNN μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως αυτόνομα μοντέλα, για

την πρόβλεψη Ροής Κυκλοφορίας [354], οι περισσότερες προσεγγίσεις που βασί-

ζονται σε γραφήματα, βασίζονται στο συνδυασμό GNN με άλλα μοντέλα, με απο-

τέλεσμα υβριδικές αρχιτεκτονικές. Για παράδειγμα, στο [440], τα GCN βελτιώθη-

καν με τον Μηχανισμό Προσοχής, καθώς ένα δυναμικό GNN χρησιμοποιήθηκε

για να ενσωματώσει πληροφορίες συσχέτισης στη χωρική δομή και αναπτύχθηκε

ένα στοιχείο προσοχής πολλαπλών κεφαλών για να αποκαλύψει δυναμικά τις

χρονικές σχέσεις. Επιπλέον μια νέα αρχιτεκτονική βασισμένη στο GNN, που ονο-

μάζεται Συνελικτικό Επαναλαμβανόμενο Νευρωνικό Δίκτυο Διάχυσης (DCRNN),

προτάθηκε στο [231], που συνδυάζει ένα Συνελικτικό Δίκτυο Γραφήματος και

ένα Μοντέλο ακολουθίας σε ακολουθία που βασίζεται σε GRU. Το πρώτο χρη-

σιμοποιήθηκε για την αποτύπωση των χωρικών σχέσεων, χρησιμοποιώντας τυ-

χαίους αμφίδρομους περιπάτους στο γράφημα, ενώ το δεύτερο ήταν σε θέση να

μοντελοποιήσει τις χρονικές σχέσεις, χρησιμοποιώντας προγραμματισμένη δειγ-

ματοληψία, για να βελτιώσει τις μακροπρόθεσμες προβλέψεις. Ομοίως, οι Zhao

et al. [436] συνδύασαν GCN με GRU, για να συλλάβουν χρονικές και χωρικές

εξαρτήσεις ταυτόχρονα. Για περαιτέρω βελτίωση της απόδοσης των DCRNN, η

έννοια του «Παράγοντα Επιρροής Κατάταξης» εισήχθη στο [165]. Η ιδέα είναι

ότι η συμβολή των γειτονικών κόμβων μπορεί να προσαρμοστεί, με βάση την εγ-

γύτητά τους στον κόμβο-στόχο. Σε μια νεότερη μελέτη [224], αναπτύχθηκε ένα

παρόμοιο υβρίδιο CGN–GRU, που χρησιμοποιούσε μια γενετική μέθοδο, για τη μο-

ντελοποίηση της τοπολογίας του δυναμικού γραφήματος σε κάθε χρονικό βήμα.

Ένας ακόμη δημοφιλής τύπος υβριδίων που βασίζονται σε GNN, είναι αυτός του

GCN–CNN. Στο [417] προτάθηκε ένα νέο πλαίσιο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης,

για την πρόβλεψη της κυκλοφορίας που συνδυάζει περιφραγμένη χρονική συνέ-

λιξη και συνέλιξη γραφήματος μέσω χωροχρονικών συνελικτικών μπλοκ.
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Ομοίως, αφού έθιξε την αναποτελεσματικότητα των προσεγγίσεων που

βασίζονται σε RNN για μεγάλες ακολουθίες και τα εκρηκτικά προβλήματα κλί-

σης, όταν τα RNN συγχωνεύονται με δίκτυα συνέλιξης γραφημάτων, ο Wu et

al. [403] πρότεινε μια υβριδική μεθοδολογία CNN–GCN που ονομάζεται Graph

WaveNet . Σύμφωνα με αυτή τη μεθοδολογία, δημιουργήθηκε ένας Αυτο - προσαρ-

μοζόμενος πίνακας εξάρτησης, ικανός ν’ αποκαλύπτει αυτόματα αόρατες γραφι-

κές δομές και συνδυάζοντας τη γραφική συνέλιξη, με διευρυμένη περιστασιακή

συνέλιξη καταγράφηκαν οι χωροχρονικές εξαρτήσεις. Για περαιτέρω βελτίωση

της απόδοσης της αρχιτεκτονικής GCN–CNN, οι Guo et al. ενσωμάτωσε ένα Μη-

χανισμό Προσοχής σ’ αυτό για να μάθει αποτελεσματικά τις δυναμικές χωροχρο-

νικές συσχετίσεις στα δεδομένα κυκλοφορίας [138], ενώ στο [203], προστέθηκε

ένα στρώμα Προσοχής, για να καταγράψει τις χωροχρονικές εξαρτήσεις και τη

δυναμική δομή του γραφήματος την ίδια στιγμή. Περισσότερα υβρίδια που βα-

σίζονται σε GNN, περιλαμβάνουν προσεγγίσεις που συνδυάζουν τα GCN με τα

LSTM και τον Μηχανισμό Προσοχής. Στο [246], προτάθηκε μια αρχιτεκτονική

Η η οποία αποτελείται από ένα κλιμακωτό LSTM και μια διαδικασία συνέλιξης

διάχυσης με Μηχανισμό Προσοχής, για ν’ αποκαλύψει τις χωροχρονικές σχέσεις

των δεδομένων Ροής Κυκλοφορίας, παράλληλα με κοινωνικούς και οικονομικούς

παράγοντες. Παρόμοια δομικά στοιχεία χρησιμοποιήθηκαν στο [416]; Ωστόσο,

σε αυτή την περίπτωση, εισήχθησαν δύο Μηχανισμοί Προσοχής: 1. ένας εσωτερι-

κόςΜηχανισμός Προσοχής για την καταγραφή των συσχετίσεων μεταξύ των δια-

φορετικών χρονοσειρών. και 2. έναν δυναμικό Μηχανισμό Προσοχής που βασίζε-

ται στη γειτνίαση για να συλλάβει τις περίπλοκες χωρικές σχέσεις και να απο-

καλύψει πώς τα ετερογενή δεδομένα σε συγκεκριμένες τοποθεσίες επηρεάζουν

άμεσα τις προβλέψεις. Άλλες αξιοσημείωτες αναφορές που χρησιμοποιούν υβρι-

δικές προσεγγίσεις αλλά χωρίς χρήση GNN περιλαμβάνουν τα [437, 105, 195],

όπου τα CNN συνδυάστηκαν με LSTMs, [332], όπου τα CNN συνδυάστηκαν με

GRU, [419], [163, 382] και όπου αναπτύχθηκαν αρχιτεκτονικές CNN–LSTM βασι-
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σμένες στην Προσοχή.

Μια συνοπτική εικόνα των εργασιών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, που

συζητήθηκαν σχετικά με τη Ροή Κυκλοφορίας, εμφανίζεται στον Πίνακα 3.6. Πα-

ρόμοια με την πρόβλεψη Ροής Επιβατών, η πρόβλεψη Ροής Κυκλοφορίας, βασί-

ζεται στην αλληλεπίδραση μεταξύ χρονικών και χωρικών εξαρτήσεων, όπως αλ-

ληλεπιδράσεις οχημάτων, οδικές συνθήκες, σήματα κυκλοφορίας και γεγονότα

σε πραγματικό χρόνο, όπως ατυχήματα ή κλείσιμο δρόμων. Τα Επαναλαμβανό-

μενα Νευρωνικά Δίκτυα, είναι καλύτερα όταν κυριαρχούν πολύπλοκες χρονικές

σχέσεις, καθιστώντας τα ιδανικά για σενάρια με επαναλαμβανόμενες καθημερι-

νές ή ωριαίες διακυμάνσεις της κυκλοφορίας σε μεμονωμένους δρόμους. Δεδο-

μένου του πόσο διασυνδεδεμένοι είναι οι δρόμοι σ’ ένα πραγματικό σενάριο, τα

GNN είναι μια πολύ πιο ρεαλιστική επιλογή, που θα πρέπει να χρησιμοποιηθεί

τουλάχιστον συμπληρωματικά. Επιπλέον οι Μηχανισμοί Προσοχής, μπορούν να

ενδυναμώσουν τα GNN, επιτρέποντάς τους να εστιάζουν σε ορισμένες κρίσιμες

χωρικές σχέσεις και να συγκεντρώνουν επιλεκτικά πληροφορίες. Τα CNN αν και

είναι επίσης αποτελεσματικά στην καταγραφή χωρικών εξαρτήσεων, δεν είναι

τόσο ισχυρά όσο τα GNN σε σενάρια Ροής Κυκλοφορίας, λόγω της φύσης των

δεδομένων. Εξωτερικοί παράγοντες που έχουν σημαντικό αντίκτυπο στην πρό-

βλεψη Ροής Κυκλοφορίας και ενσωματώνονται συχνά σε Μοντέλα Πρόβλεψης

χρονοσειρών, αποτελούν οι καιρικές συνθήκες, αργίες, η ημέρα της εβδομάδας,

η ώρα της ημέρας, προγράμματα δημόσιας συγκοινωνίας, τροχαία συμβάντα και

μέτρα που σχετίζονται με κοινωνική απόσταση κατά τη διάρκεια πανδημιών.
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Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [222] LSTM Σύνολο δεδομένων

κυκλοφορίας από τη

Σεούλ

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2018 [248] LSTM Σύνολο δεδομένων

DPTI

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2018 [424] GRU PEMS Παραδοσιακά

2018 [231] GCN | GRU METR-LA,

PEMS-BAY

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2018 [417] GCN | CNN BJER4, PeMSD7 Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [436] GCN | GRU SZ-taxi dataset,

Los-loop dataset

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [390] LSTM PEMS Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [99] LSTM Σύνολο δεδομένων

κυκλοφορίας

(Highways England)

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [409] LSTM | Attention PEMS Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2019 [437] LSTM | CNN Σύνολο Δεδομένων

Κυκλοφορίας PEMS

(Highways England)

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [105] LSTM | CNN Αισθητήρες IoT στο

Stretford, Ηνωμένο

Βασίλειο

Χωρίς συγκρίσεις

2019 [165] GCN | GRU METRLA, PEMS-BAY,

SZ-taxi

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [403] GCN | CNN METR-LA,

PEMS-BAY

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [138] GCN | CNN |

Attention

PeMSD4, PeMSD8 Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [63] GCN | CNN METR-LA,

PEMS-BAY, PEMS07,

PEMS03, PEMS04,

PEMS08

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [209] LSTM PEMS Χωρίς Συγκρίσεις

2020 [30] LSTM Δημόσια δεδομένα

από τη Μαδρίτη,

Ισπανία

Χωρίς συγκρίσεις

2020 [163] LSTM | CNN |

Attention

Σύνολο Δεδομένων

Ταξί NYC

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2020 [354] GCN PEMS03, PEMS04,

PEMS07, PEMS08

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [246] GCN | LSTM |

Attention

METR-LA,

PEMS-BAY

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [93] LSTM Δημόσια Δεδομένα

Κυκλοφορίας του

Austin, Texas

Παραδοσιακά

2021 [250] LSTM Δεδομένα

Κυκλοφορίας για το

Buxton, Ηνωμένο

Βασίλειο

Χωρίς Συγκρίσεις

2021 [274] LSTM PEMS Παραδοσιακά

2021 [404] LSTM GPS Τροχιά Ταξί στο

Πεκίνο

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [373] LSTM Σύνολο Δεδομένων

TPS

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [195] CNN | LSTM PEMS Χωρίς Συγκρίσεις

2021 [382] CNN | LSTM |

Attention

PEMS Χωρίς Συγκρίσεις

2021 [416] GCN | LSTM |

Attention

PeMSD4, PeMSD8 Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2021 [224] GCN | GRU METRLA, PEMS-BAY,

NE-BJ

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [267] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Περιοχής Baruipur

στην Κολκάτα, Ινδία

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [419] LSTM | GRU Δεδομένα Κινούμενου

Αυτοκινήτου

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [203] GCN | CNN |

Attention

METRLA, PEMS-BAY Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [440] GCN | Attention PEMS03, PEMS04,

PEMS07, PEMS08

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

Πίνακας 3.6: Πρόσφατες μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της
Ροής της Κυκλοφορίας, συμπεριλαμβανομένων των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών, των
δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν και των τύπων μοντέλων με τους οποίους συγκρίθηκε
η προτεινόμενη μέθοδος.

3.1.6 Ποιότητα Νερού

Χρησιμοποιώντας συσκευές και τεχνολογίες IoT, οι φορείς εκμετάλλευ-

σης νερού έχουν την ευκαιρία να παρακολουθούν το δίκτυο ύδρευσης, σε πραγ-

ματικό χρόνο και ν’ αποκτούν γνώσεις σχετικά με την ποιότητα και τις διαρροές

νερού, την κατάσταση των στοιχείων της υποδομής και την κατανάλωση, για τη

βελτιστοποίηση της χρήσης των πόρων, τη διασφάλιση της ποιότητας του πό-

σιμου νερού και βελτίωση των αποφάσεων διαχείρισης [301]. Πιο συγκεκριμένα,

όσον αφορά την ποιότητα του νερού, ένα σύνολο καθορισμένων παραμέτρων με-

τράται, παρακολουθείται, αναλύεται και διατηρείται για διαχείριση σε πραγμα-
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τικό χρόνο, ώστε να διασφαλίζεται η ποιότητα των επιφανειακών ή υπόγειων

υδάτων. Στη συνέχεια τα συστήματα διαχείρισης ποιότητας του νερού, είναι επι-

φορτισμένα με την ερμηνεία και την ανάλυση των μετρήσεων των αισθητήρων

και την ενημέρωση εάν οι μετρήσεις φτάσουν σε ανησυχητικά επίπεδα, όπως απο-

φασίστηκε από τους υπεύθυνους [322].

Οι περισσότερες μελέτες πρόβλεψης Ποιότητας Νερού, χρησιμοποιούν δί-

κτυα και υβρίδια που βασίζονται σε RNN και CNN. ΟWei et al. [391] χρησιμοποί-

ησε ένα δίκτυο LSTM, το οποίο ενημερώθηκε από διάφορες περιβαλλοντικές πα-

ραμέτρους, όπως η αγωγιμότητα, η θερμοκρασία, η πίεση, η αλατότητα και η συ-

γκέντρωση οξυγόνου. Ομοίως, οι Aldhyani et al. [10] εκπαίδευσαν ένα LSTM, λαμ-

βάνοντας υπ’όψη επτά διαφορετικά χαρακτηριστικά: διαλυμένο οξυγόνο (DO),

pH, αγωγιμότητα, βιολογική ζήτηση οξυγόνου (BOD), νιτρικά, κολοβακτηρίδιο

κοπράνων και ολικό κολοβακτηρίδιο. Έγιναν αρκετές προσπάθειες για τη βελτί-

ωση της απόδοσης ενός απλού δικτύου LSTM: Οι Li et al. [232] ανέπτυξαν έναν

αραιό αυτόματο κωδικοποιητή (SAE), για να εξάγει τα χαρακτηριστικά της Ποιό-

τητας του Νερού πριν τα τροφοδοτήσει στο LSTM. Οι Eze et al. [106] χρησιμο-

ποίησαν εμπειρική αποσύνθεση τρόπου λειτουργίας (EEMD), ως μέρος του αγω-

γού LSTM τους, για να εξαγάγουν περισσότερα χαρακτηριστικά σχετικά με τα

προβλεπόμενα σήματα. Οι Chen et al. [69] πρόσθεσαν τον Μηχανισμό Προσοχής

πάνω από το LSTM, για να καταγράψουν αποτελεσματικά τις πιο χρονικά μακρι-

νές, αλλά εντυπωσιακές πληροφορίες, κρίσιμες για την απόδοση του μοντέλου.

Για να ληφθούν υπ’ όψη τόσο οι αρνητικές όσο και οι θετικές γειτονιές των δια-

δοχικών δεδομένων, οι Zhang et al. [429] πρότειναν ένα δίκτυο BiLSTM, ικανό

να επεξεργάζεται δεδομένα σε διαφορετικές κατευθύνσεις ταυτόχρονα και να μά-

θει μια αμφίδρομη μη γραμμική χαρτογράφηση των πληροφοριών που εξάγονται,

από τις ακατέργαστες μετρήσεις ποιότητας νερού και σχετικούς περιβαλλοντι-

κούς παράγοντες.

Μια άλλη οικογένεια μοντέλων, που χρησιμοποιούνται για την πρόβλεψη
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της Ποιότητας του Νερού, είναι των υβριδικών. Τα περισσότερα Υβριδικά Μο-

ντέλα, συνδυάζουν Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα συγκεκριμένα, LTSM,

GRU και BiLSTM με CNN. Τα στρώματα CNN, χρησιμοποιούνται για την εξα-

γωγή πολύτιμων χαρακτηριστικών γύρω από τους δείκτες Ποιότητας του Νερού,

ενώ τα επαναλαμβανόμενα στρώματα, ενσωματώνουν αυτά τα χαρακτηριστικά,

μαθαίνοντας τις μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις μεταξύ τους. Για το σκοπό αυτό, οι

Jichang et al. [183] ανέπτυξαν ένα υβρίδιο CNN–GRU χρησιμοποιώντας δεδομένα

χημικής ζήτησης οξυγόνου (COD) ως μέτρο της Ποιότητας του Νερού και των λυ-

μάτων. Ομοίως οι Barzegar et al. [41] συνδύασαν ένα CNN με ένα LSTM, για να

μάθουν από διάφορες φυσικοχημικές μεταβλητές ποιότητας του νερού, όπως το

δυναμικό μείωσης της οξείδωσης και την ηλεκτρική αγωγιμότητα. Ο ίδιος υβριδι-

σμός (CNN–LSTM) δοκιμάστηκε επίσης στο [201], αλλά διαπιστώθηκε ότι ένας

άλλος τύπος υβριδικού μοντέλου, το CNN–BiLSTM, είχε καλύτερη απόδοση. Πα-

ρόμοια ευρήματα αναφέρθηκαν επίσης από [197]. Για να βελτιώσουν περαιτέρω

την απόδοση των Υβριδικών Μοντέλων, οι Yang et al. [412] και Liu et al. [243]

ενσωμάτωσαν τον Μηχανισμό Προσοχής, χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο CNN–

LSTM που βασίζεται σ’ αυτόν τον μηχανισμό. Αν και δεν είναι πολύ δημοφιλές

στον τομέα της πρόβλεψης της Ποιότητας του Νερού, αναπτύχθηκε ένα μοντέλο

βασισμένο σε γραφήματα CNN από τους Ni et al. [278]. Το προτεινόμενο μοντέλο

παρουσίαζε επίσης δύο Μηχανισμούς Προσοχής: έναν για την καλύτερη κατα-

νόηση των πιθανών σχέσεων, μεταξύ των διαφόρων παραμέτρων Ποιότητας του

Νερού και έναν άλλο για την καταγραφή των χρονικών σχέσεων. Τέλος το μο-

ντέλο περιελάμβανε επίσης τόσο χρονικές μονάδες συνέλιξης όσο και μονάδες

BiGRU.

Μια επισκόπηση των μελετών ΒαθιάςΜηχανικήςΜάθησης που εξετάστη-

καν και των αλγορίθμων που χρησιμοποιούνται στις αρχιτεκτονικές τους, για

την πρόβλεψη της Ποιότητας του Νερού, εμφανίζεται στον Πίνακα 3.7. Η πρό-

βλεψη της Ποιότητας του Νερού, παρουσιάζει ευδιάκριτες προκλήσεις λόγω της
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εξάρτησής της από μια σειρά πολύπλοκων φυσικών, χημικών, οικολογικών διερ-

γασιών και τις εποχιακές τάσεις. Σε σενάρια όπου χρειάζονται βραχυπρόθεσμες

έως μεσοπρόθεσμες προβλέψεις και κυριαρχούν τα χρονικά πρότυπα, όπως η

πρόβλεψη ημερήσιων διακυμάνσεων στη θολότητα του νερού, που επηρεάζονται

από τις καιρικές συνθήκες, τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα μπορούν

να είναι αποτελεσματικά. Ωστόσο, σε καταστάσεις με περίπλοκες χωρικές αλλη-

λεπιδράσεις, όπως η πρόβλεψη εποχιακών διακυμάνσεων των επιπέδων θρεπτι-

κών ουσιών σε τεράστια υδάτινα οικοσυστήματα, αυτά τα μοντέλα ενδέχεται να

υπολειτουργούν και θα πρέπει να χρησιμοποιούνται CNN ή GNN. Δεδομένου ότι,

τα δεδομένα Ποιότητας Νερού, δεν παρουσιάζουν συχνά μοτίβα που μοιάζουν

με δίκτυο, οι περισσότερες μελέτες προτιμούν τη χρήση CNN έναντι GNN για

χωρική μοντελοποίηση. Μεταξύ των πιο σημαντικών εξωγενών μεταβλητών, για

την πρόβλεψη της Ποιότητας του Νερού, είναι οι μετεωρολογικοί παράγοντες

και οι μεταβλητές χρήσης γης/κάλυψης γης. Οι μετεωρολογικοί παράγοντες, πε-

ριλαμβάνουν μεταβλητές όπως η θερμοκρασία, η βροχόπτωση, η υγρασία, η τα-

χύτητα του ανέμου και η ηλιακή ακτινοβολία, τα οποία επηρεάζουν σημαντικά

τη δυναμική της Ποιότητας του Νερού. Αντίθετα οι μεταβλητές χρήσης γης και

κάλυψης γης, συλλαμβάνουν κρίσιμες πληροφορίες σχετικά με τους τύπους δρα-

στηριοτήτων της γης που λαμβάνουν χώρα, όπως η αστικοποίηση, η γεωργία και

η αποψίλωση των δασών.

Έτος Άρθρο Συστατικά Δεδομένα Συγκρίθηκε

Έναντι

2018 [232] LSTM Ιδιωτικό Σύνολο

Δεδομένων

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2019 [391] LSTM Αρχείο δεδομένων

Canada data archive

Παραδοσιακά
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2019 [183] CNN | GRU Φράγμα Jinze στη

Σαγκάη

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [10] LSTM Σύνολο Δεδομένων

Ποιότητας Νερού

Ινδίας

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2020 [41] CNN | LSTM Λεκάνη Prespa,

Βαλκανική

χερσόνησος

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [106] LSTM Φάρμα Αβαλώνας

στη Νότια Αφρική

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [201] CNN | BiLSTM Ποταμός Ganga στο

Uttarakhand, Ινδία

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [412] CNN | LSTM |

Attention

Εκβολή Beilun στο

Guangxi, Κίνα

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2021 [243] CNN | LSTM |

Attention

Ποταμός Guangli στο

Guangxi, Κίνα

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [69] LSTM | Attention Ποταμός Burnett στο

Queensland,

Αυστραλία

Βαθιά Μηχαννική

Μάθηση

2022 [429] BiLSTM | Attention Τμήμα Lanzhou του

λεκανοπεδίου του

Κίτρινου Ποταμού,

Κίνα

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση
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2022 [197] BiLSTM Ποταμός Yamuna,

Ινδία

Παραδοσιακά και

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

2022 [278] CNN | BiGRU |

GCNN | Attention

Σταθμοί

παρακολούθησης

στην Επαρχία

Jiangsu, Κίνα

Βαθιά Μηχανική

Μάθηση

Πίνακας 3.7: Πρόσφατες μελέτες Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την πρόβλεψη της
Ποιότητας του Νερού, συμπεριλαμβανομένων των προτεινόμενων αρχιτεκτονικών, των
δεδομένων που χρησιμοποιήθηκαν και των τύπων μοντέλων με τους οποίους συγκρίθηκε
η προτεινόμενη μέθοδος.
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3.2 Προκλήσεις,Περιορισμοί καιΜελλοντικέςΚα-

τευθύνσεις

Στην ενότητα αυτή, θίγονται σημαντικές προκλήσεις και περιορισμοί που

συναντώνται στα συστήματα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, εντός του πλαισίου

των ’Eξυπνων Πόλεων και προτείνονται πιθανές κατευθύνσεις για μελλοντικές

ερευνητικές προσπάθειες. Οι προκλήσεις αυτές περιλαμβάνουν μεταξύ άλλων,

την επιλογή και υπερπροσαρμογή (Overfitting) των μοντέλων, την ερμηνευσιμό-

τητα (Interpretability) και τη δυνατότητα μεταφοράς (Transferability) των μοντέ-

λων, τις υπολογιστικές απαιτήσεις, την παρακολούθηση της απόδοσης των ανα-

πτυγμένων μοντέλων, τις εναλλακτικές λύσεις στις τεχνικές Βαθιάς Μηχανικής

Μάθησης, καθώς και ζητήματα που αφορούν το απόρρητο και την προστασία

των δεδομένων (Data Privacy and Protection).

3.2.1 Επιλογή Μοντέλου και Υπερπροσαρμογή

Ένα από τα κύρια ζητήματα κατά την ανάπτυξη μοντέλων Βαθιάς Μηχα-

νικής Μάθησης, είναι η επιλογή του κατάλληλου μοντέλου και των υπερπαρα-

μέτρων του (Model Selection and Hyperparameter Tuning) [325, 410]. Η φύση του

εκάστοτε προβλήματος, παίζει σημαντικό ρόλο στην επιλογή του ιδανικού τύπου

μοντέλου, ειδικά λαμβάνοντας υπ’όψη την υποκείμενη δομή των δεδομένων. Εν-

δεικτικά, σε εφαρμογές όπου η δομή των δεδομένων είναι γραφήματα, όπως στις

περιπτώσεις της Πληρότητας Χώρων Στάθμευσης, της Ροής Επιβατών και της Κυ-

κλοφοριακής Ροής, τα Νευρωνικά Δίκτυα Γραφημάτων (Graph Neural Networks

- GNN ) προσφέρουν ανώτερη απόδοση, αξιοποιώντας τις χωρικές ιδιότητες των

δικτύων. Για πιο γενικευμένες δομές δεδομένων, τα Υβριδικά Μοντέλα, που συν-

δυάζουν διάφορες αρχιτεκτονικές, μπορεί να προσφέρουν ενισχυμένη απόδοση,

αλλά συνήθως συνοδεύονται από αυξημένες υπολογιστικές απαιτήσεις και πο-
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λυπλοκότητα.

Η επιλογή των υπερπαραμέτρων είναι κρίσιμη καθώς επηρεάζουν σημα-

ντικά τις κατανομές του μοντέλου. Η οπτικοποίηση των υπερπαραμέτρων εξαρ-

τάται σε μεγάλο βαθμό από την επιλεγμένη μετρική βελτιστοποίησης και η χρήση

διαφόρων μετρικών μπορεί να οδηγήσει σε αλλαγές στα ιδανικά σύνολα υπερπα-

ραμέτρων. Μια δημοφιλής προσέγγιση για τον συντονισμό των υπερπαραμέτρων

περιλαμβάνει τα εξής βήματα:

1. Καθορισμός μια μετρικής που αντικατοπτρίζει την απόδοση του μοντέλου

στα δεδομένα χρονοσειρών.

2. Χρήση της τεχνικής διασταυρούμενης επικύρωσης k-fold, υποθέτοντας ότι

υπάρχουν αρκετά διαθέσιμα δεδομένα.

3. Έναρξη δοκιμής μ’ ένα ευρύ φάσμα τιμών υπερπαραμέτρων και στη συ-

νέχεια περιορισμός σταδιακά με βάση τα αποτελέσματα. Για εύρεση κα-

λών υποψήφιων ομάδων υπερπαραμέτρων, προτείνονται τεχνικές όπως η

τυχαία αναζήτηση ή η Μπεϋζιανή βελτιστοποίηση.

4. Γραφική αναπαράσταση της σύγκλισης παρακολουθώντας την απόδοση

διασταυρούμενης επικύρωσης του μοντέλου.

5. Τελικός έλεγχος απόδοση σ’ ένα σετ δοκιμής.

Δεδομένου ότι τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης είναι γνωστά ότι

είναι επιρρεπή στην υπερπροσαρμογή (overfitting) [208], θα πρέπει να εφαρμόζο-

νται κατάλληλες τεχνικές τακτοποίησης (regularization), όπως οι ποινές L1 και

L2, η εγκατάλειψη (dropout) και η πρόωρη διακοπή (early stopping).

3.2.2 Ερμηνευσιμότητα

Η ερμηνευσιμότητα (interpretability) των μοντέλων είναι μία από τις κρίσι-

μες προκλήσεις στην ανάπτυξη συστημάτων ΒαθιάςΜηχανικήςΜάθησης, ειδικά
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στο πλαίσιο των Έξυπνων Πόλεων [176]. Τα συστήματα αυτά συχνά βασίζονται

σε πολύπλοκες αρχιτεκτονικές Νευρωνικών Δικτύων, οι οποίες μπορεί να είναι

δύσκολο να ερμηνευτούν, κάτι που καθιστά απαιτητική την εξήγηση των αποφά-

σεων που προκύπτουν από αυτά τα μοντέλα, ειδικά σε καταστάσεις που έχουν

άμεσες επιπτώσεις στην καθημερινή ζωή των πολιτών. Σε τομείς όπως η διαχεί-

ριση κυκλοφορίας, η ικανότητα κατανόησης των προβλέψεων ενός τέτοιου μοντέ-

λου είναι ζωτικής σημασίας, τόσο για τους διαχειριστές της πόλης όσο και για

τους κατοίκους. Για την αντιμετώπιση αυτής της πρόκλησης, είναι απαραίτητη

η έρευνα σε ερμηνεύσιμες τεχνικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, οπτικοποίησεις

μοντέλων ή υποκατάστατα μοντέλα. Οι μέθοδοι αυτοί, στοχεύουν να ρίξουν φως

στον τρόπο με τον οποίο τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης φτάνουν στις

προβλέψεις τους, παρέχοντας διαφάνεια και εμπιστοσύνη στις διαδικασίες λή-

ψης αποφάσεων. Καθώς ο αριθμός των Έξυπνων Πόλεων και των σχετικών εφαρ-

μογών αυξάνεται παγκοσμίως, οι μελέτες οφείλουν να επικεντρώνονται όλο και

περισσότερο στην εξασφάλιση ότι τέτοιες πρωτοβουλίες είναι όχι μόνο αποτε-

λεσματικές, αλλά και ηθικά αποδεκτές και δημοσίως ορθές. Είναι σημαντικό να

επιτυγχάνεται ισορροπία μεταξύ της ακρίβειας των μοντέλων ΒαθιάςΜηχανικής

Μάθησης και της ερμηνευτικότητάς τους.

3.2.3 Δυνατότητα Μεταφοράς

Η Δυνατότητα Μεταφοράς (transferability) συστημάτων Βαθιάς Μηχανι-

κής Μάθησης, αναφέρεται στην ικανότητά τους να μεταφέρουν ό,τι έχουν μάθει

από τον ένα τομέα στον άλλο, καθώς προωθεί την ανταλλαγή και την επανα-

χρησιμοποίηση πολύτιμης γνώσης, αυξάνοντας έτσι την επεκτασιμότητα και την

αποτελεσματικότητα ενός συστήματος. Τα μοντέλα που έχουν αναπτυχθεί για συ-

γκεκριμένες εφαρμογές Έξυπνων Πόλεων, όπως η διαχείριση της κυκλοφορίας ή

η βελτιστοποίηση ενέργειας, θα πρέπει ιδανικά να μπορούν να μεταφερθούν σε

άλλες πόλεις ή περιοχές με ελάχιστες προσαρμογές [385]. Η επίτευξη δυνατό-
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τητας μεταφοράς συνεπάγεται πολλές προκλήσεις από μόνη της, συμπεριλαμ-

βανομένων των παραλλαγών στα χαρακτηριστικά των δεδομένων, την υποδομή

και τους τοπικούς κανονισμούς. Για να βελτιωθεί η δυνατότητα μεταφοράς, είναι

απαραίτητο να αναπτυχθούν γενικευμένα μοντέλα τα οποία έχουν την δυνατό-

τητα να προσαρμοστούν σε διαφορετικά περιβάλλοντα Έξυπνων Πόλεων. Αυτό

μπορεί να περιλαμβάνει την ενσωμάτωση τεχνικών προσαρμογής όπου επιτρέ-

πουν στα μοντέλα να μαθαίνουν από δεδομένα στην πόλη-στόχο, αξιοποιώντας

παράλληλα τη γνώση από την πόλη προέλευσης.

3.2.4 Υπολογιστικοί Πόροι

Η εκτέλεση συστημάτων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, χρησιμοποιώντας

δεδομένα IoT (Internet of Things) σ’ ένα σενάριο Έξυπνης Πόλης (smart city) μπο-

ρεί να δημιουργήσει σημαντικές υπολογιστικές απαιτήσεις [140]. Ο τεράστιος

όγκος δεδομένων που παράγεται από αισθητήρες IoT σε μια Έξυπνη Πόλη, συμπε-

ριλαμβανομένων των δεδομένων από κάμερες κυκλοφορίας, περιβαλλοντικούς

αισθητήρες και μετρητές ενέργειας, μπορεί να είναι τεράστιος. Τα μοντέλα Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης, απαιτούν σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους για

την αποτελεσματική επεξεργασία και ανάλυση αυτών των δεδομένων, κάτι που

συχνά προϋποθέτει ισχυρό hardware, όπως GPU (Graphics Processing Unit) ή εξει-

δικευμένους επεξεργαστές, για τον αποτελεσματικό χειρισμό του υπολογιστικού

φορτίου. Επιπλέον περιπτώσεις επεξεργασίας δεδομένων IoT σε πραγματικό χρόνο

ή σχεδόν σε πραγματικό χρόνο, όπως η διαχείριση της κυκλοφορίας ή η παρακο-

λούθηση της ποιότητας του αέρα, αυξάνουν περαιτέρω τις υπολογιστικές απαι-

τήσεις. Καθώς τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης γίνονται μεγαλύτερα, οι

μελέτες θα πρέπει να δίνουν ιδιαίτερη προσοχή, στην υποδομή υλικού και στην

βελτιστοποίηση πόρων, που απαιτούνται για τη διασφάλιση της επεκτασιμότη-

τας και της ανταπόκρισης τέτοιων συστημάτων σε περιβάλλοντα Έξυπνων Πό-

λεων.
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3.2.5 Παρακολούθηση

Η Παρακολούθηση μοντέλων στην παραγωγή (production), είναι μια κρί-

σιμη πτυχή για τη διασφάλιση της συνεχούς απόδοσης και αξιοπιστίας τους, ει-

δικά σε εξαιρετικά κρίσιμα σενάρια, όπως οι Έξυπνες Πόλεις (smart cities), όπου η

ζωή των κατοίκων μπορεί να επηρεαστεί άμεσα [279]. Καθώς τα πρότυπα και τα

δεδομένα μπορούν να αλλάξουν γρήγορα, η αποτελεσματική Παρακολούθηση,

επιτρέπει τον εντοπισμό ανωμαλιών ή μετατόπισης μοντέλου (model drift) και

διασφαλίζει ότι γίνονται έγκαιρες παρεμβάσεις για τη διατήρηση της ακεραιό-

τητας του συστήματος. Λόγω του μεγάλου όγκου και της πολυπλοκότητας των

δεδομένων IoT που δημιουργούνται, η παρακολούθηση συστημάτων Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης σε Έξυπνες Πόλεις μπορεί να είναι αρκετά δύσκολη. Ως εκ

τούτου θα ήταν ωφέλιμο για μελλοντικές μελέτες, να συζητήσουν με μεγαλύτερη

λεπτομέρεια πώς (τρόποι, τεχνικές, εργαλεία) τα προτεινόμενα μοντέλα μπορούν

να παρακολουθούνται κατά την ανάπτυξη ή ακόμη και να προτείνουν νέες μεθο-

δολογίες.

3.2.6 Εναλλακτικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

Στη εν λόγω μελέτη, εξετάστηκαν μόνο οι μέθοδοι Βαθιάς Μηχανικής Μά-

θησης (deep learning) και ενώ είναι οι πιο ισχυρές τεχνικές συνολικά, θα πρέ-

πει να σημειωθεί ότι δεν υπάρχει μια προσέγγιση που ταιριάζει σε όλες τις περι-

πτώσεις. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου απλούστερα μοντέλα, όπως παραλλαγές

του ARIMA ή παραλλαγές εκθετικής εξομάλυνσης (exponential smoothing) [126],

μπορούν να αποδώσουν εξίσου καλά, αν όχι καλύτερα, στην πρόβλεψη χρονοσει-

ρών [252]. Τελικά η επιλογή μεταξύ Παραδοσιακής και ΒαθιάςΜηχανικήςΜάθη-

σης, θα πρέπει να βασίζεται στα συγκεκριμένα χαρακτηριστικά των δεδομένων

και στις απαιτήσεις του προβλήματος. Παρακάτω είναι μερικά πιθανά πλεονε-

κτήματα απλούστερων προσεγγίσεων σε σχέση με αυτές της Βαθιάς Μηχανικής
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Μάθησης:

1. Ιδανικές για μικρότερες χρονοσειρές: Τα πιο απλά μοντέλα δύναται να εί-

ναι πιο αποτελεσματικά εάν τα δεδομένα χρονοσειρών δεν είναι πολύ με-

γάλα και δεν παρουσιάζουν μακροπρόθεσμες εξαρτήσεις.

2. Ισχυρές υποθέσεις: Τα απλούστερα μοντέλα κάνουν ισχυρές υποθέσεις όσον

αφορά τις κατανομές των δεδομένων και των χαρακτηριστικών, όπως η

εποχικότητα και επομένως εάν είναι γνωστά εκ των προτέρων, μπορούν να

ενσωματωθούν ευκολότερα σ’ αυτά τα μοντέλα.

3. Παρουσία θορύβου και ακραίων τιμών: Τα πιο απλά μοντέλα επηρεάζονται

λιγότερο από θορυβώδη δεδομένα και ακραίες τιμές καθώς δεν είναι τόσο

ευέλικτα.

4. Λιγότερη υπολογιστική ισχύς: Τα πιο απλά μοντέλα είναι ευκολότερα να

κατασκευαστούν, να διατηρηθούν και να παρακολουθούνται μετά την ανά-

πτυξη.

3.2.7 Απόρρητο Δεδομένων (Data Privacy)

Σε σενάρια Έξυπνων Πόλεων, όπου τα μοντέλα αναλύουν τεράστιες πο-

σότητες δεδομένων που συχνά περιλαμβάνουν προσωπικές ή ευαίσθητες πληρο-

φορίες των κατοίκων, τα ζητήματα και οι απαιτήσεις της προστασίας απορρήτου

των δεδομένων αποκτούν ιδιαίτερη σημασία [34]. Η διασφάλιση ισχυρής ανωνυ-

μοποίησης και κρυπτογράφησης δεδομένων, είναι ζωτικής σημασίας για την προ-

στασία των δικαιωμάτων απορρήτου των ατόμων. Επιπλέον, οι πολιτικές πρό-

σβασης και κοινής χρήσης δεδομένων πρέπει να ελέγχονται αυστηρά, με καλά

καθορισμένα δικαιώματα χρήστη για την αποτροπή μη εξουσιοδοτημένης πρό-

σβασης και παραβιάσεων. Η συμμόρφωση με τους κανονισμούς περί απορρήτου

δεδομένων, όπως ο GDPR στην Ευρώπη ή παρόμοια νομοθεσία παγκοσμίως, απο-

τελεί θεμελιώδη υποχρέωση. Αυτό συνεπάγεται τη λήψη συναίνεσης από τους
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κατοίκους για τη συλλογή δεδομένων και την εφαρμογή μηχανισμών για τα δι-

καιώματα των εν λόγω δεδομένων. Είναι υψίστης σημασίας οι νέες μελέτες, να

εξισορροπούν καλύτερα την πρόοδο της τεχνολογίας με την προστασία των δι-

καιωμάτων ιδιωτικής ζωής των πολιτών.

Ένας αναδυόμενος τομέας Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης που έχει δείξει

μεγάλη υπόσχεση για τη βελτίωση του απορρήτου των δεδομένων, είναι η Ομο-

σπονδιακή Μάθηση (Federated Learning) [178]. Η Ομοσπονδιακή Μάθηση είναι

μια προσέγγιση Μηχανικής Μάθησης, η οποία επιτρέπει τη μοντελοποίηση σε

κατανεμημένες συσκευές ή πηγές δεδομένων, ενώ διατηρεί τα ευαίσθητα δεδο-

μένα τοπικά στην συσκευή, μετριάζοντας τον κίνδυνο έκθεσης δεδομένων κατά

τη μετάδοση.



Κεφάλαιο 4

ΑνάλυσηκαιΣύγκρισηΜεθόδωνΧρο-

νοσειρών για την Πρόβλεψη Ενερ-

γών Κρουσμάτων COVID-19

Η νόσος του κορονοϊού (COVID-19), που προκαλείται από το νέο σοβαρό

οξύ αναπνευστικό σύνδρομο SARS-CoV-2, είχε εξελιχθεί σε παγκόσμια πανδημία

από τις 4 Μαΐου 2020. [397, 289]. Από τότε που εντοπίστηκε για πρώτη φορά

τον Δεκέμβριο του 2019 στη Γουχάν της Κίνας [245], η επιδημία προκάλεσε σο-

βαρή παγκόσμια κοινωνικοοικονομική αναταραχή [115]. Μέχρι τις 4 Μαΐου 2020,

περισσότερα από 3,5 εκατομμύρια κρούσματα COVID-19 καταγράφηκαν σε συ-

νολικά 187 χώρες και περιοχές, με αποτέλεσμα περισσότερους από 248.000 θανά-

τους, ενώ περισσότεροι από 1,13 εκατομμύρια άνθρωποι είχαν αναρρώσει [81].

Σε απάντηση, πολλές χώρες εφάρμοσαν μέτρα όπως η απομόνωση και η

κοινωνική απόσταση για να αποτρέψουν περαιτέρω εξάπλωση, ισοπεδώνοντας

κατά συνέπεια την καμπύλη της επιδημίας. Αυτά τα μέτρα αποδείχθηκαν ζωτι-

κής σημασίας για τη διατήρηση των υπηρεσιών υγείας σε ασθενείς που χρειάζο-

νταν περισσότερο φροντίδα είτε για COVID-19 ή για άλλες σοβαρές καταστά-

σεις [316].

Η ικανότητα εντοπισμού του ρυθμού με τον οποίον εξαπλωνόταν η ασθέ-

νεια, ήταν ζωτικής σημασίας για την καταπολέμηση της πανδημίας. Η επίγνωση

του επιπέδου εξάπλωσης σε οποιαδήποτε δεδομένη χρονική στιγμή, είχε τη δυ-

νατότητα να βοηθήσει τις κυβερνήσεις στον σχεδιασμό και τη διαμόρφωση πο-
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λιτικής για τη δημόσια υγεία, προκειμένου να αντιμετωπιστούν οι συνέπειες της

πανδημίας [316, 200].

Ένα κρίσιμο βήμα στην αντιμετώπιση της πανδημίας, ήταν η εφαρμογή

ακριβών και εκτεταμένων ελέγχων. Αν και οι μέθοδοι ελέγχου για τον COVID-19

διέφεραν μεταξύ των χωρών, με αποτέλεσμα να υπάρχουν διαφορές στο ποσοστό

του πληθυσμού που υποβλήθηκε σε τεστ [297][330], έως τις 23 Απριλίου 2020, δεν

υπήρχε χώρα που να είχε ελέγξει πάνω από το 13,4% του πληθυσμού της, με τον

μέσο όρο ελέγχων σε όλες τις επηρεασμένες χώρες να είναι μόλις 1,3%. Παράλ-

ληλα, παρά την εξέλιξη των κλινικών δοκιμών αντισωμάτων από τις 6 Απριλίου

2020, δεν είχαν ακόμα λάβει έγκριση για ευρεία χρήση [310][383][302]. Η δυνατό-

τητα ακριβούς εκτίμησης του αριθμού των ενεργών κρουσμάτων σε κάθε χρονική

στιγμή ήταν επίσης ζωτικής σημασίας, καθώς επέτρεπε την καλύτερη κατανόηση

της έκτασης της εξάπλωσης της νόσου και κατ’ επέκταση της προόδου προς την

κορύφωσή της.

Στην μελέτη αυτή, η οποία έγινε μόλις λίγες εβδομάδες από το ξέσπασμα

της πανδημίας, προτάθηκε η χρήση στατιστικών μεθόδων καθώς και μεθόδων

Μηχανικής Μάθησης, για την εκτίμηση του ποσοστού των ενεργών κρουσμάτων,

σε σχέση με τον συνολικό πληθυσμό για τις δέκα χώρες με τα περισσότερα κρού-

σματα. Πιο συγκεκριμένα, έξι διαφορετικές προσεγγίσεις χρονοσειρών, ο ARIMA

[56], το Προσθετικό Μοντέλο Holt–Winters (HWAAS) [67], ο TBAT [86], ο Προ-

φήτης του Facebook [368], ο DeepAR [336] (όπως εφαρμόζεται στο [11]) και ο N-

Beats [295], χρησιμοποιήθηκαν και στη συνέχεια συγκρίθηκαν για καθεμία από

τις ακόλουθες χώρες: ΗΠΑ, Ηνωμένο Βασίλειο, Ιταλία, Ισπανία, Ρωσία, Γαλλία,

Τουρκία, Γερμανία, Ιράν και Βραζιλία. Όσον αφορά τις μετρικές αξιολόγησεις, η

ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) χρησιμοποιήθηκε για την αξιολό-

γηση της απόδοσης κάθε μοντέλου. Τέλος τα αποτελέσματα που θα παρουσια-

στούν στην συνέχεια, υποδεικνύουν ότι αν και δεν υπάρχει μια ενιαία προσέγγιση

για όλες τις χώρες, στην πλειοψηφία ο ARIMA και ο TBAT επιδεικνύουν ανώτερη
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απόδοση σε επτά στις δέκα χώρες, ενώ επιτυγχάνουν τα δεύτερα καλύτερα απο-

τελέσματα σε άλλες δύο.

Η Μηχανική Μάθηση και οι Στατιστικές Μέθοδοι, έχουν εφαρμοστεί με

επιτυχία στο παρελθόν στον τομέα των μολυσματικών ασθενειών. Παραδείγματα

περιλαμβάνουν τη Μοντελοποίηση της Λεπτοσπείρωσης και την σχέσης της με

τις βροχοπτώσεις και τη θερμοκρασία [65] καθώς και χρονικές συσχετίσεις με-

ταξύ του μηνιαίου αριθμού κρουσμάτων Plasmodium falciparum και της νότιας

ταλάντωσης El Niño (ENSO) [146].

Παρόμοιες προσεγγίσεις έχουν επίσης ακολουθηθεί για μοντελοποίηση

ασθενειών, όπου εμφανίζονται σε κυκλικά ή επαναλαμβανόμενα μοτίβα, όπως η

εποχική γρίπη, για την οποία έχει δημοσιευθεί ένας αριθμός μελετών στις οποίες

γίνεται χρήση μοντελοποίησης χρονοσειρών για την πρόβλεψη μελλοντικών εστιών.

Στο [355], ένα μοντέλο ARIMA [3] έχει αναπτυχθεί για την πρόβλεψη της μη-

νιαίας επίπτωσης της γρίπης στην Κίνα για το 2012 ενώ στο [415], προτείνεται

έναΜοντέλοΠρόβλεψης (Tempel) για την πρόβλεψη μετάλλαξης των ιών της γρί-

πης Α. Περισσότερα παραδείγματα περιλαμβάνουν τα έργα του [221], ο οποίος

δημιούργησε ένα μοντέλο χρησιμοποιώντας εβδομαδιαίες μετρήσεις από tweets

που σχετίζονται με τη γρίπη και το εφάρμοσε για να παρέχει αξιολόγηση σε πραγ-

ματικό χρόνο της εξάπλωσης της γρίπης καθώς και του [432], ο οποίος κατασκεύ-

ασε ένα μοντέλο SARIMA [3] για την ανάλυση και πρόγνωση της Αυστραλιανής

γρίπης και των εποχικών επιδημιών γρίπης στο βόρειο ημισφαίριο, πιο συγκεκρι-

μένα στις ΗΠΑ, το Ηνωμένο Βασίλειο και την Κίνα. Στο [351] η μοντελοποίηση

χρονοσειρών, χρησιμοποιείται για τη διερεύνηση του ρόλου των κλιματικών πα-

ραγόντων στην μετάδοση της γρίπης σε δύο περιοχές με θερμό κλίμα, το Χονγκ

Κονγκ και την κομητεία Maricopa (Αριζόνα, Η.Π.Α.), ενώ το [95] χρησιμοποίησε

μια άλλη προσέγγιση χρονοσειρών, με στόχο να εξετάσει τη συμπεριφορά δύο

δεικτών σχετικών με την γρίπη στην περιοχή της Βαρκελώνης.

Στο [329], προβλέψεις σε πραγματικό χρόνο για τον σωρευτικό αριθμό
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αναφερόμενων κρουσμάτων στις επαρχίες της Κίνας, παράγονται χρησιμοποιώ-

ντας τρία διαφορετικά μοντέλα, τα οποία είχαν χρησιμοποιηθεί προηγουμένως

για την πρόβλεψη μολυσματικών ασθενειών όπως το SARS, ο Έμπολα, η Πανδη-

μική Γρίπη και ο Δάγκειος Πυρετός. Σε μια σχετική μελέτη το [413], ενσωμάτωσε

δεδομένα μετανάστευσης πληθυσμού και επιδημιολογικά δεδομένα, για να εκπαι-

δεύσει ένα μοντέλο Susceptible-Exposed-Infectious-Removed (SEIR) και το συνέ-

δεσε με μοντέλα Τεχνητής Νοημοσύνης τα οποία εκπαιδεύτηκαν στα δεδομένα

του SARS του 2003, με στόχο την πρόβλεψη της επιδημικής καμπύλης στην Κίνα.

Στο [227], ο ημερήσιος και ο συνολικός αριθμός μολύνσεων και θανάτων, καθώς

και τα αντίστοιχα σημεία καμπής της πανδημίας στην Κίνα, μοντελοποιήθηκαν

χρησιμοποιώντας μια συμμετρική συνάρτηση. Ένας τροποποιημένος στοιβαγμέ-

νος αυτόματος κωδικοποιητής αναπτύχθηκε στο [164], για να μοντελοποιήσει

τη δυναμική μετάδοσης της επιδημίας και να προβλέψει τον αριθμό των επιβε-

βαιωμένων κρουσμάτων COVID-19 σε ολόκληρη την Κίνα, ενώ το [8] πρότεινε

έναν συνδυασμό προσαρμοστικού νευρο-ασαφούς συστήματος συμπερασμάτων

(ANFIS) και αλγορίθμου επικονίασης λουλουδιών με ενισχυμένο αλγόριθμο (SSA),

για την πρόβλεψη των επιβεβαιωμένων κρουσμάτων του COVID-19 τις επόμενες

δέκα ημέρες.

Στο [109], μια μελέτη που περιλαμβάνει την Κίνα αλλά και δύο ευρωπαϊ-

κές χώρες, την Ιταλία και τη Γαλλία, χρησιμοποιήθηκαν απλά μοντέλα μέσου

πεδίου, για την πρόβλεψη της εξάπλωσης της πανδημίας COVID-19 και κυρίως

το ύψος και τον χρόνο κορύφωσής της σε καθεμία από τις προαναφερθείσες χώ-

ρες.

Ο βασικός αναπαραγωγικός αριθμός (R0), υπολογίστηκε σε τρεις διαφο-

ρετικές μελέτες: η μελέτη [400] χρησιμοποίησε τις μεθόδουςMarkov ChainMonte

Carlo (MCMC), η μελέτη [22] πρότεινε ένα μοντέλο usceptible Infectious Recov-

ered Dead (SIRD) και η μελέτη [431], η οποία εστίασε στο κρουαζιερόπλοιο Di-

amond Princess, προσάρμοσε τις στατιστικές κατανομές για να εκτιμήσει το R0
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στο πρώιμο στάδιο της επιδημίας COVID-19. Επιπλέον η μελέτη [22], προβλέπει

τα ημερήσια ποσοστά θνησιμότητας και ανάρρωσης από τη μόλυνση, καθώς και

την εξέλιξη της επιδημίας για τις επόμενες τρεις εβδομάδες, προσαρμόζοντας τις

παραμέτρους του μοντέλου SIRD.

Στο επίκεντρο της προσέγγισης που ακολούθησε η μελέτη [171] βρισκό-

ταν η στατιστική μοντελοποίηση, με στόχο την πρόβλεψη της πίεσης που θα

ασκούσε η πανδημία στο σύστημα υγείας των Ηνωμένων Πολιτειών. Η μελέτη

αυτή εκτίμησε τον αναγκαίο αριθμό νοσοκομειακών κλινών, κλινών ΜΕΘ και

αναπνευστήρων που θα χρειαζόνταν κατά τους επόμενους τέσσερις μήνες, κα-

θώς και τον αναμενόμενο αριθμό θανάτων.

Τέλος σε μια συναφή μελέτη, η εργασία [311] υιοθέτησε απλούστερες με-

θόδους πρόβλεψης για χρονοσειρές, εφαρμόζοντας μοντέλα από την οικογένεια

της Εκθετικής Εξομάλυνσης, με σκοπό την πρόβλεψη του αριθμού των επιβεβαιω-

μένων κρουσμάτων COVID-19 σε παγκόσμιο επίπεδο.
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4.1 ΔεδομέναCOVID-19: Θάνατοι, Κρούσματα,Ανάρ-

ρωση

Στο πλαίσιο της αντίδρασης στην επιδημία, πλήθος οργανισμών και ατό-

μων, είχαν διαθέσει προς το κοινό, συνόλα δεδομένων σχετικά με τον COVID-19,

για αναλυτικές και ερευνητικές χρήσεις. Ένα από τα πλέον διαδεδομένα προ-

γράμματα, ήταν το πρόγραμμα το οποίο που υλοποίησε ο Λευκός Οίκος, σε συνερ-

γασία με πρωτοπόρες ερευνητικές ομάδες, προσφέροντας μια βάση δεδομένων

που περιλαμβάνει πάνω από 51.000 επιστημονικά άρθρα, εκ των οποίων περισ-

σότερα από 40.000 είναι σχετικά με τον COVID-19, τον SARS-CoV-2 και άλλους

σχετικούς κορονοϊούς.

Στην παρούσα μελέτη, χρησιμοποιήθηκαν δύο δημόσια διαθέσιμα σύνολα

δεδομένων από το kaggle.comγια την ανάπτυξη και ανάλυση μοντέλων: το «Novel

Corona Virus 2019 Dataset» [1] και το σύνολο πληθυσμού ανά χώρα [2].

Το πρώτο σύνολο δεδομένων, παρέχει πληροφορίες χρονοσειρών σχετικά

με την εξάπλωση του ιού σε κάθε χώρα, ενώ το δεύτερο χρησιμοποιήθηκε για την

εξαγωγή, τη μοντελοποίηση και την πρόβλεψη των ενεργών κρουσμάτων του ιού

ως ποσοστό του συνολικού πληθυσμού για κάθε χώρα. Αυτό επιτεύχθηκε διαι-

ρώντας την τιμή κάθε χρονοσειράς με τον συνολικό πληθυσμό κατά τη διάρκεια

της εκπαίδευσης, της αξιολόγησης και των δοκιμών των μοντέλων, προσφέρο-

ντας έτσι μια πιο σαφή εικόνα και επιτρέποντας μια πιο δίκαιη σύγκριση του

ποσοστού εξάπλωσης της νόσου μεταξύ των διαφόρων χωρών.

Το «Novel Corona Virus 2019 Dataset» περιλαμβάνει καθημερινές πληρο-

φορίες για:

1. Τον αριθμό των επιβεβαιωμένων κρουσμάτων COVID-19

2. Τον αριθμό των ασθενών που έχουν αναρρώσει από τον COVID-19

3. Τον αριθμό των θανάτων λόγω του COVID-19
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Ο αριθμός των ενεργών κρουσμάτων σε κάθε χώρα, για κάθε ημέρα, υπο-

λογίστηκε αφαιρώντας τόσο τους ασθενείς που έχουν αναρρώσει, όσο και τον

αριθμό των θανάτων από τα επιβεβαιωμένα κρούσματα.

Η κατανομή των συνολικών επιβεβαιωμένων κρουσμάτων ανά χώρα στις

4 Μαΐου 2020 εμφανίζεται στο σχήμα 4.2, ενώ το σχήμα 4.1 δείχνει τον αριθμό των

ενεργών κρουσμάτων, επίσης από τις 4 Μαΐου 2020, χρησιμοποιώντας λογαριθ-

μική κλίμακα.

Με βάση τα στατιστικά δεδομένα που παρουσιάζονται στο Σχήμα 4.2, επι-

κεντρωθήκαμε στις 10 χώρες με τον μεγαλύτερο αριθμό επιβεβαιωμένων κρου-

σμάτων, οι οποίες από τις 4 Μαΐου 2020, αντιπροσωπεύουν πάνω από το 70% του

συνόλου των επιβεβαιωμένων κρουσμάτων παγκοσμίως. Οι χώρες αυτές, βρισκό-

μενες σε πιο προχωρημένα στάδια της πανδημίας και έχοντας υποστεί τις μεγα-

λύτερες επιπτώσεις από τον ιό, μπορούν να προσφέρουν πολύτιμες πληροφορίες

και να υπηρετήσουν ως σημεία αναφοράς για χώρες που βρίσκονται σε πρώιμα

στάδια της εξάπλωσης.

Σχήμα 4.1: Αριθμός ενεργών κρουσμάτων ανά χώρα με χρήση λογαριθμικής κλίμακας

Τέλος, το ποσοστό των ενεργών κρουσμάτων σε σχέση με τον συνολικό

πληθυσμό για κάθε χώρα παρουσιάζεται στα Σχήματα 4.3 και 4.4. Στο πρώτο
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Σχήμα 4.2: Κατανομή των συνολικών επιβεβαιωμένων κρουσμάτων COVID-19 ανά
χώρα στις 4 Μαΐου 2020



4.1. Δεδομένα COVID-19: Θάνατοι, Κρούσματα, Ανάρρωση 135

απεικονίζεται η εξάπλωση της πανδημίας, σε κάθε χώρα κατά τη διάρκεια του

χρόνου από τον Ιανουάριο, ενώ στο δεύτερο η χρονική στιγμή του πρώτου επι-

βεβαιωμένου κρούσματος, γίνεται το σημείο αναφοράς (στιγμή μηδέν) για κάθε

χώρα. Η ευθυγράμμιση των χρονοσειρών με τον τρόπο αυτό, προσφέρει μια πιο

συγκριτική και ολοκληρωμένη άποψη της εξάπλωσης της πανδημίας στις επιλεγ-

μένες χώρες, βοηθώντας στη βαθύτερη κατανόηση της φάσης της πανδημίας σε

καθεμιά από αυτές.

Σχήμα 4.3: Ποσοστό ενεργών κρουσμάτων σε σχέση με τον συνολικό πληθυσμό ανά
χώρα χρησιμοποιώντας γραμμική κλίμακα.

Σχήμα 4.4: Ποσοστό ενεργών κρουσμάτων σε σχέση με τον συνολικό πληθυσμό ανά
χώρα. Για κάθε χώρα η στιγμή μηδέν, είναι το πρώτο επιβεβαιωμένο κρούσμα σε αυτήν
τη χώρα.
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4.2 Πειράματα και Αποτελέσματα

Στην παρούσα ενότητα, παρουσιάζεται η διαδικασία ανάπτυξης και αξιο-

λόγησης έξι διαφορετικών προσεγγίσεων πρόβλεψης χρονοσειρών: το μοντέλο

ARIMA [56], το Προσθετικό Μοντέλο Holt-Winters (HWAAS) [67], ο TBAT [86],

ο Προφήτης του Facebook [368], το DeepAR [336] (όπως υλοποιείται στην ανα-

φορά [11]), και ο N-Beats [295]. Περιλαμβάνεται επίσης μια συνοπτική ανάλυση

των τελικών αποτελεσμάτων.

4.2.1 Διαδικασία Μοντελοποίησης

Η διαδικασία Μοντελοποίησης, είχε ως στόχο τη σύγκριση διαφόρων με-

θόδων χρονοσειρών, στην πρόβλεψη του ποσοστού των ενεργών κρουσμάτων

COVID-19 επί του συνολικού πληθυσμού. Για την ανάλυση επιλέχθηκαν οι δέκα

χώρες με το μεγαλύτερο αριθμό συνολικά επιβεβαιωμένων κρουσμάτων, αντιπρο-

σωπεύοντας πάνω από το 70% των παγκοσμίων επιβεβαιωμένων κρουσμάτων.

Κάθε μοντέλο χρονοσειρών υποβλήθηκε σε εκπαίδευση, αξιολόγηση και

δοκιμή για τις χρονοσειρές, οι οποίες απεικονίζουν τα ποσοστά ενεργών περι-

πτώσεων, σε σχέση με τον συνολικό πληθυσμό για τις επιλεγμένες χώρες.

Για κάθε μία από τις δέκα χώρες, συλλέχθηκαν συνολικά 104 δείγματα, με

κάθε δείγμα να αντιστοιχεί στο ποσοστό των ενεργών κρουσμάτων κορωνοϊού,

επί του συνολικού πληθυσμού, για μια δοθείσα ημέρα στη συγκεκριμένη χώρα.

Ο υπολογισμός περιπτώσεων ενεργών κρουσμάτων, ανά ημέρα για κάθε χώρα

πραγματοποιήθηκε, αφαιρώντας τον αριθμό των ασθενών που είχαν αναρρώσει

και των θανάτων από τον συνολικό αριθμό των επιβεβαιωμένων κρουσμάτων.

Επιπλέον, για τον υπολογισμό του ποσοστού των ενεργών κρουσμάτων επί του

πληθυσμού, ο αριθμός των ενεργών περιπτώσεων (αναρρώσεων / θατάτων) κάθε

μέρας, διαιρέθηκε με τον συνολικό πληθυσμό της αντίστοιχης χώρας.

Για τους σκοπούς εκπαίδευσης και επικύρωσης, επιλέχθηκαν 97 από τα
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δείγματα, με 72 από αυτά να αξιοποιούνται, για την εκπαίδευση των μοντέλων και

τα υπόλοιπα 25 για επικύρωση. Ένα χρονικό παράθυρο επτά ημερών ορίστηκε,

για την αξιολόγηση της απόδοσης των προγνωστικών μοντέλων που έχουν ανα-

λυθεί στις Ενότητες 2.1 και 2.3. Ως μέτρο αξιολόγησης της προγνωστικής ακρί-

βειας κάθε προσέγγισης χρησιμοποιήθηκε η ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλμα-

τος (RMSE).

4.2.2 Απόδοση Μοντέλων

Τα αποτελέσματα των μοντέλων για κάθε χώρα παρουσιάζονται στον Πί-

νακα 4.1, δείχνοντας ότι δεν υπάρχει μια μοναδική προσέγγιση που να κυριαρχεί

στην πρόβλεψη του ποσοστού των ενεργών κρουσμάτων σε σχέση με τον συνο-

λικό πληθυσμό ανά χώρα.
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US Spain Italy UK France

ARIMA 0.007421 0.080094 0.005628 0.005484 0.060824

Prophet 0.013877 0.065433 0.019217 0.007634 0.044482

HWAAS 0.172957 0.031497 0.006616 0.004366 0.011007

NBEATS 0.036958 0.050492 0.008645 0.037623 0.004220

Gluonts 0.044805 0.108842 0.043551 0.046134 0.010549

TBAT 0.009873 0.029295 0.005810 0.004310 0.007003

Germany Russia Turkey Brazil Iran

ARIMA 0.006431 0.001536 0.004442 0.004194 0.002628

Prophet 0.037139 0.014681 0.044595 0.009279 0.016281

HWAAS 0.004586 0.002295 0.000887 0.005717 0.001046

NBEATS 0.013192 0.027078 0.018265 0.010870 0.003745

Gluonts 0.057523 0.034479 0.093839 0.002836 0.002277

TBAT 0.003389 0.002193 0.001946 0.005621 0.000425

Πίνακας 4.1: Απόδοση Μοντέλων (RMSE) για τις δέκα χώρες με τα περισσότερα επιβε-
βαιωμένα κρούσματα COVID-19 έως τις 4 Μαΐου 2020.

Για την στατιστική αξιολόγηση των αποτελεσμάτων, υιοθετήθηκε το μη

παραμετρικό τεστ πολλαπλών ομάδων Friedman [121] με επίπεδο σημαντικότη-

τας α = 0.02. Η μέθοδος αυτή επιτρέπει την παραγωγή μιας κατάταξης μεταξύ

των αλγορίθμων, καθορίζοντας στατιστικά σημαντικές διαφορές στην απόδοσή

τους, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.2.
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Rank Algorithm

1.70000 TBAT

2.90000 ARIMA

2.90000 HWAAS

4.10000 NBEATS

4.60000 Prophet

4.80000 Gluonts

Πίνακας 4.2: Κατάταξη Στατιστικού τεστ Friedman (Επίπεδο Σημαντικότητας α =
0, 02).

Συμπερασματικά, όπως επιβεβαιώνεται τόσο από τα αποτελέσματα στον

Πίνακα 4.1 όσο και από τη Στατιστική Κατάταξη στον Πίνακα 4.2, παρατηρείται

ότι οι Στατιστικές Μέθοδοι όπως ARIMA, TBAT και HWAAS έχουν καλύτερη

απόδοση σε σύγκριση με τις μεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης όπως ο N-

BEATS και ο DeepAR (GluonTS). Αυτό μπορεί να αποδοθεί, στην ανάγκη των

αλγoρίθμων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για μεγάλο όγκο δεδομένων ώστε να

λειτουργήσουν πιο αποτελεσματικά.

Επιπλέον η μέθοδος του Προφήτη του Facebook, δεν κατάφερε να υπερ-

τερήσει σε καμία από τις εξετασθείσες χώρες, επιβεβαιώνοντας την προσδοκία,

ότι η μέθοδος αυτή είναι περισσότερο κατάλληλη για επιχειρηματικές εφαρμογές,

παρά για εκτεταμένες επιδημιολογικές αναλύσεις.

Σύμφωνα με τα παραπάνω, ο TBAT και ο ARIMA, αποδείχθηκαν ως οι

μέθοδοι με τις καλύτερες επιδόσεις συνολικά, παρέχοντας τις πιο ακριβείς προ-

βλέψεις για επτά από τις δέκα χώρες, με βάση το RMSE και επίσης σημείωσαν τα

δεύτερα καλύτερα αποτελέσματα σε άλλες δύο χώρες. Ειδικότερα, ο αλγόριθμος

ARIMA ξεχώρισε για τις επιδόσεις του στις Ηνωμένες Πολιτείες, την Ιταλία και

τη Ρωσία, ενώ ο TBAT προσφέρθηκε ως η καλύτερη λύση για την Ισπανία, το

Ηνωμένο Βασίλειο, τη Γερμανία και το Ιράν.
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ΟTBAT διαπρέπει σε εννέα από τις δέκα περιπτώσεις, φτάνοντας στις δύο

πρώτες θέσεις, με την εξαίρεση της Βραζιλίας όπου κατέλαβε την τρίτη καλύτερη

επίδοση, πίσω από τον Gluonts και τον ARIMA.

Επίσης, όταν εφαρμόστηκε η post-hoc Στατιστική Ανάλυση τουHolm στα

αποτελέσματα του Friedman τέστ, διαπιστώθηκε ότι ο TBAT, με επίπεδο σημαντι-

κότητας α = 0.02, υπερέχει στατιστικά σημαντικά σε σύγκριση με τον Προφήτη,

τον DeepAR (Gluonts), και τον N-BEATS, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 4.3.

Εκτός από τις μεθόδους Στατιστικής Ανάλυσης χρονοσειρών, όπως οι

ARIMA και HWAAS, με τoν ARIMA να παρουσιάζει συνολικά καλύτερες επιδό-

σεις σε σύγκριση με τoν HWAAS και οι δύο παραπάνω μέθοδοι καταγράφηκαν

στις πρώτες τρεις θέσεις, σε επτά από τις δέκα περιπτώσεις. Συγκεκριμένα το

Προσθετικό Μοντέλο Holt-Winters, διακρίθηκε για τις επιδόσεις του στην Τουρ-

κία.

Αναφορικά με τις μεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, παρά τη γενι-

κότερα χαμηλή απόδοσή τους, οι N-BEATS και DeepAR (Gluonts) κατάφεραν να

εξασφαλίσουν καλύτερα αποτελέσματα στη Γαλλία και τη Βραζιλία αντίστοιχα,

επιδεικνύοντας ότι υπάρχουν περιπτώσεις όπου οι μέθοδοι Βαθιάς Μηχανικής

Μάθησης μπορούν να υπερέχουν.

Comparison Statistic Adjusted p-Value Result

TBAT vs Gluonts 3.70521 0.00106 H0 is rejected

TBAT vs Prophet 3.46616 0.00211 H0 is rejected

TBAT vs NBEATS 2.86855 0.01237 H0 is rejected

TBAT vs ARIMA 1.43427 0.30299 H0 is accepted

TBAT vs HWAAS 1.43427 0.30299 H0 is accepted

Πίνακας 4.3: TBAT εναντίων όλων: Η post-hoc Στατιστική Ανάλυση του Holm που
εφαρμόστηκε πάνω από το τεστ Friedman (επίπεδο σημαντικότητας α = 0, 02).
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Σχήμα 4.5: Προβλέψεις για την Ρωσία.

Σχήμα 4.6: Προβλέψεις για το Ηνωμένο Βασίλειο.
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Σχήμα 4.7: Προβλέψεις για την Γαλλία.

4.2.3 Σύγκριση Μεταξύ Χωρών

Η δυσκολία στο να καθοριστούν οι ακριβείς λόγοι όπου καθιστούν ορι-

σμένους αλγόριθμους, πιο αποδοτικούς σε συγκεκριμένες χώρες σε σύγκριση με

άλλες είναι σημαντική. Αρκετοί παράγοντες πρέπει να ληφθούν υπ’όψη, όπως:

1. Οι κλιματικές συνθήκες και τα γεωγραφικά χαρακτηριστικά της κάθε χώ-

ρας.

2. Διαφορές στα χαρακτηριστικά που σχετίζονται με τον πληθυσμό, όπως η

πυκνότητα του πληθυσμού μεταξύ διαφόρων χωρών.

3. Ασυνέπειες στις δοκιμές και στη συλλογή δεδομένων ανά χώρα.

4. Η ποικιλομορφία των μέτρων καραντίνας και κοινωνικής απόστασης που

εφαρμόστηκαν σε διάφορες χώρες, καθώς και ο χρόνος εφαρμογής, η διάρ-

κεια και η αυστηρότητά τους.

Αυτοί οι παράγοντες, μεταξύ άλλων, μπορεί να αιτιολογήσουν τις διακυ-
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μάνσεις στην επίδοση των Προβλεπτικών Μοντέλων μεταξύ των διαφόρων χω-

ρών. Συνεπώς, είναι σημαντικό αυτοί να λαμβάνονται υπόψη κατά τη διαδικασία

σύγκρισης και ανάλυσης των αποτελεσμάτων.



Κεφάλαιο 5

ΑλγόριθμοιΜηχανικήςΜάθησηςγια

Πρόβλεψη της Τιμής του Bitcoin

Το Διαδίκτυο, έχει παίξει καθοριστικό ρόλο στην εξέλιξη της παγκόσμιας

οικονομίας, με τη δημιουργία του Bitcoin το 2009, ν’ αποτελεί ένα από τα πιο

εμβληματικά γεγονότα. Το Bitcoin [275] εισήγαγε μια νέα μορφή οικονομικής

συναλλαγής, ως το πρώτο αποκεντρωμένο ψηφιακό νόμισμα στον κόσμο, λει-

τουργώντας χωρίς την ανάγκη ενός κεντρικού οργανισμού ή ενιαίας διαχειρι-

στικής αρχής. Αυτό επιτρέπει στους χρήστες να πραγματοποιούν συναλλαγές

απευθείας μεταξύ τους σε οποιοδήποτε σημείο του πλανήτη, προσφέροντας μια

νέα ελευθερία και αυτονομία στον τομέα των οικονομικών συναλλαγών.

Η δημιουργία των Bitcoin επιτυγχάνεται μέσω μιας διαδικασίας γνωστής

ως εξόρυξη (mining) [288], η οποία αποτελεί τον μηχανισμό που διασφαλίζει

την ασφάλεια και την ακεραιότητα του δικτύου Bitcoin. Στη διαδικασία αυτή, οι

υπολογιστές ανταγωνίζονται για την επίλυση συγκεκριμένων περίπλοκων υπο-

λογιστικών προβλημάτων, και ο πρώτος που τα καταφέρνει ανταμείβεται με μια

συγκεκριμένη ποσότητα Bitcoin. Παρ’όλο που η εξόρυξη ήταν σχετικά πιο εύ-

κολη στις αρχές της ύπαρξης του Bitcoin, έχει πλέον γίνει μια πιο απαιτητική

διαδικασία η οποία απαιτεί σημαντική επεξεργαστική ισχύ. Ως εκ τούτου, η εξό-

ρυξη γίνεται συχνά από εξειδικευμένα εξοπλισμένα κέντρα, γνωστά φάρμες εξό-

ρυξης, καθιστώντας την απόκτηση Bitcoin μέσω εξόρυξης δύσκολη για τους μέ-

σους χρήστες, οι οποίοι συχνά προτιμούν τις συναλλαγές για την απόκτηση του

νομίσματος.
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Τα τελευταία χρόνια, το Bitcoin έχει κερδίσει τεράστια δημοτικότητα και

η τιμή του έχει εκτοξευθεί σε αστρονομικά επίπεδα. Ξεκινώντας από μηδενική

αξία κατά τη δημιουργία του το 2009, το Bitcoin έχει φτάσει να κοστίζει χιλιά-

δες ευρώ ανά μονάδα, καθιστώντας το ένα από τα πιο πολύτιμα ψηφιακά νομί-

σματα στον κόσμο. Αυτή η εκρηκτική αύξηση της αξίας του, έχει προσελκύσει

την προσοχή επενδυτών, επιχειρήσεων και ακαδημαϊκών, που ενδιαφέρονται να

εξερευνήσουν τις δυνατότητες και τις προκλήσεις που προσφέρει αυτό το νέο

οικονομικό περιβάλλον.

Η διακύμανση της τιμής του Bitcoin, έχει προκαλέσει μεγάλο ενδιαφέρον

στον οικονομικό κόσμο, με πολλές προσπάθειες να γίνονται για την πρόβλεψη

της μελλοντικής του τιμής. Ερευνητές και αναλυτές, χρησιμοποιούν διάφορες με-

θόδους, από παραδοσιακές οικονομικές θεωρίες μέχρι προηγμένες τεχνικές Μη-

χανικής Μάθησης, προσπαθώντας να κατανοήσουν και να προβλέψουν τις τά-

σεις της αγοράς. Η υψηλή μεταβλητότητα του Bitcoin ωστόσο, καθιστά την πρό-

βλεψη της τιμής του, μια ιδιαίτερα προκλητική διαδικασία, με τους αναλυτές ν’

αναζητούν συνεχώς νέες πηγές δεδομένων και μεθοδολογίες οι οποίες έχουν την

δυνατότητα να προσφέρουν πιο ακριβείς προβλέψεις.

Στην παρούσα διατριβή, ακολουθήθηκε μια πρωτοποριακή τεχνική που

συνδυάζει την ιστορικότητα της τιμής του Bitcoin, με δεδομένα από το Google

Trends και από το Twitter (τώρα X) [211], τα οποία αντανακλούν την κοινή

γνώμη. Χρησιμοποιώντας αλγόριθμους Μηχανικής Μάθησης, τόσο Βαθιάς όσο

και Ρηχής Μάθησης, έγινε μια προσπάθεια ν’ αξιοποιηθούν τα εν λόγω δεδομένα

προκειμένου να γίνει πρόβλεψη της μελλοντικής τιμής του Bitcoin. Η παραπάνω

προσέγγιση ανοίγει νέους δρόμους για την κατανόηση των δυναμικών που κινούν

την αγορά ψηφιακών νομισμάτων και προσφέρει σημαντικές προοπτικές για την

ανάπτυξη πιο ακριβών μοντέλων πρόβλεψης.

Βάσει των ευρημάτων που παρουσιάζονται στη σύγχρονη βιβλιογραφία,

έχει επισημανθεί μια σαφής συσχέτιση μεταξύ της τιμής του Bitcoin και των συ-
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ναισθημάτων που εκφράζονται μέσω tweets. [258] Εντυπωσιακά, η ανάλυση των

θετικών tweets δείχνει ότι έχουν τη δυνατότητα να προβλέψουν τις μεταβολές

στην αξία του Bitcoin, ακόμα και 3 έως 4 ημέρες πριν συμβούν. Παράλληλα, η

αξιολόγηση των δεδομένων από το Google Trends, ενισχύει την υπόθεση αυτής

της συσχέτισης, αποκαλύπτοντας πως τα δεδομένα αναζητήσεων σχετικά με το

Bitcoin συνδέονται άμεσα με τις κινήσεις της αγοράς του. [258]

Επιπροσθέτως, ο Stenqvist και οι συνεργάτες του [358] επιχείρησαν ν’

αξιοποιήσουν την ένταση της διακύμανσης του συναισθήματος, με στόχο τη δη-

μιουργία ενός πιο απλοϊκού, αλλά ενδιαφέροντος Μοντέλου Πρόβλεψης. Το μο-

ντέλο αυτό εστιάζει, στην πρόβλεψη των μεταβολών της τιμής του Bitcoin, κατά

τη διάρκεια συγκεκριμένων χρονικών περιόδων, εκμεταλλευόμενο τη δυναμική

σχέση, μεταξύ συναισθηματικής έντασης και οικονομικής αξίας.

Αυτό το μοντέλο κατάφερε να επιτύχει μια εντυπωσιακή ακρίβεια της τά-

ξης του 83%, αποδεικνύοντας την ικανότητά του να αναλύει και να προβλέπει τις

μεταβολές της τιμής του Bitcoin, με βάση την ανάλυση συναισθηματικών δεδομέ-

νων από tweets. Ωστόσο, ένας σημαντικός περιορισμός που αναγνωρίστηκε αφο-

ρούσε την έλλειψη δεδομένων. Το σύνολο των δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε,

περιελάμβανε μόνο tweets για μια περίοδο 31 ημερών μεταξύ Μαΐου και Ιουνίου

2017. Ο συγγραφέας της μελέτης επισημαίνει ότι, ο περιορισμένος αριθμός των

προβλέψεων που προέκυψαν από αυτό το χρονικό διάστημα, καθιστά την εξα-

γωγή ουσιαστικών συμπερασμάτων, για την αποτελεσματικότητα του μοντέλου

Πρόβλεψης αβάσιμη. Η έλλειψη ευρύτερων δεδομένων, περιορίζει σημαντικά την

δυνατότητα γενίκευσης και την αξιοπιστία των συμπερασμάτων, καθιστώντας

αναγκαία την περαιτέρω επέκταση της έρευνας σε μελλοντικές μελέτες.

Οι Lamon και οι συνεργάτες του, [214] δημιούργησαν ένα σύνολο δεδο-

μένων, το οποίο περιλάμβανε επικεφαλίδες άρθρων ειδήσεων και tweets σχετικά

με τα κρυπτονομίσματα Bitcoin, Litecoin, και Ethereum. Η μελέτη τους εστίασε

στην πρόβλεψη της διακύμανσης της αξίας κάθε νομίσματος, χρησιμοποιώντας
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προηγμένα μοντέλα Μηχανικής Μάθησης, όπως η Logistic Regression, SVM, και

Naive Bayes. Μοναδικό στοιχείο της προσέγγισής τους, ήταν η κατηγοριοποίηση

κάθε tweet και τίτλου ειδήσεων, βάσει των πραγματικών μεταβολών της τιμής μία

ημέρα στο μέλλον, χωρίς να λαμβάνεται υ’όψη η ανάλυση συναισθήματος.

Αν και το μοντέλο τους, αποδείχθηκε αποτελεσματικό στον εντοπισμό των

γενικών τάσεων στις τιμές των νομισμάτων, αντιμετώπισε δυσκολίες στην ακριβή

πρόβλεψη των διακυμάνσεων των τιμών που απείχαν από την καταγεγραμμένη

γενική τάση. Αυτή η πρόκληση, υπογραμμίζει την πολυπλοκότητα της αγοράς

κρυπτονομισμάτων και την ανάγκη για περαιτέρω εξέλιξη των Μοντέλων Πρό-

βλεψης, για την κατανόηση και προσαρμογή στις μεταβλητές της.

Στην έρευνά τους οι Kim και συνεργάτες [199], επιδόθηκαν στη συλλογή

εκτεταμένων δεδομένων σχετικά με το Bitcoin, αποκτώντας πληροφορίες από δια-

δικτυακά φόρουμ, το Google Trends και τη Wikipedia. Με τη χρήση τεχνικών μο-

ντελοποίησης θεμάτων (Topic Modeling), κατόρθωσαν ν’αναδείξουν σημαντικές

λέξεις- κλειδιά και ν’ αξιολογήσουν τα κείμενα-δεδομένα, με βάση τη σχέση τους

με αυτές τις λέξεις. Ενσωματώνοντας ένα μοντέλο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης,

το οποίο επεξεργαζόταν το σύνολο των συλλεχθέντων δεδομένων, κατάφεραν να

επιτύχουν μια εντυπωσιακή ακρίβεια της τάξης του 80% στην πρόβλεψη των δια-

κυμάνσεων της τιμής του Bitcoin. Η μεθοδολογία αυτή, υπογραμμίζει την αξία

της ενσωμάτωσης διαφορετικών πηγών δεδομένων και της προηγμένης ανάλυ-

σης κειμένου, για την κατανόηση και την πρόβλεψη της αγοραίας συμπεριφοράς

στον τομέα των κρυπτονομισμάτων.

Στην προσπάθειά τους να προσδιορίσουν τα πιο σημαντικά χαρακτηρι-

στικά για τις προβλέψεις της τιμής του Bitcoin, οιMallqui [253] και οι συνεργάτες

του εφάρμοσαν μια σειρά από τεχνικές επιλογής χαρακτηριστικών. Χρησιμοποί-

ησαν προηγμένες τεχνικές Μηχανικής Μάθησης, όπως τα Τεχνητά Νευρωνικά

Δίκτυα (ANN), τις Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (SVM) και έναν συνδια-

στικό αλγόριθμο με βάση τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα (RNN), κα-
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θώς και τη μέθοδο ομαδοποίησης k-means, με στόχο την πρόβλεψη των μέγιστων,

ελάχιστων και τιμών κλεισίματος του Bitcoin.

Το τελικό αποτέλεσμα της έρευνάς τους, ήταν η ανάπτυξη ενός μοντέλου

που κατέγραψε ένα Μέσο Απόλυτο Ποσοστό Σφάλματος (MAPE) μεταξύ 1 και

2%, δείχνοντας εξαιρετική ακρίβεια στην πρόβλεψη των τιμών του Bitcoin. Η επι-

τυχία αυτού του μοντέλου, υπογραμμίζει την αξία της επιλογής των κατάλληλων

χαρακτηριστικών και της εφαρμογής σύνθετων τεχνικών Μηχανικής Μάθησης,

για την ακριβή πρόβλεψη της συμπεριφοράς στον τομέα των κρυπτονομισμάτων.

Πρόσφατα, ο McNally [260] εξέτασε την αποτελεσματικότητα διαφόρων

Μοντέλων Πρόβλεψης στην εκτίμηση της τιμής του Bitcoin, χρησιμοποιώντας το

στατιστικό μοντέλο ARIMA, Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα, και Νευρω-

νικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM). Το σύνολο δεδομένων του, κάλυ-

πτε την περίοδο από τις 19 Αυγούστου 2013 έως τις 19 Ιουλίου 2016, με τα μοντέλα

να εκπαιδεύονται στο 80% των δεδομένων και να αξιολογούνται στο εναπομείναν

20%.

Η σύγκριση των μοντέλων, αποκάλυψε την ανωτερότητα των μοντέλων

Μηχανικής Μάθησης, έναντι του ARIMA. Ειδικότερα, το μοντέλο ARIMA σημεί-

ωσε ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος 53,74%, ενώ τα Νευρωνικά Δίκτυα Μα-

κροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM) και τα Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα

εξασφάλισαν σημαντικά χαμηλότερα ποσοστά σφάλματος, στο 6,87% και 5,45%

αντίστοιχα.

Σε μια πρόσφατη μελέτη από τους Kwon και συνεργάτες, [212], εφαρμό-

στηκε ο αλγόριθμος τωνΝευρωνικώνΔικτύωνΜακροπρόθεσμηςΜνήμης (LSTM),

σε χρονοσειρές τιμών κρυπτονομισμάτων με στόχο την ταξινόμησή τους. Η σύ-

γκριση των αποτελεσμάτων του μοντέλου LSTM με εκείνα ενός μοντέλου Ενί-

σχυση Κλίσης (Gradient Boosting), αποκάλυψε μια βελτίωση της απόδοσης κατά

περίπου 7% στις τιμές της μετρικής f1.

Αντίστοιχα, οι Lahmiri και Bekiros [213] εξέτασαν την εφαρμογή τεχνι-
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κών Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, στην πρόβλεψη της τιμής των τριών πιο δη-

μοφιλών ψηφιακών νομισμάτων: Bitcoin, Digital Cash, και Ripple. Έλεγξαν για

την ύπαρξη μη γραμμικότητας στις χρονοσειρές των νομισμάτων και διαπίστω-

σαν ότι παρουσιάζουν φράκταλ δυναμική, μεγάλη μνήμη και αυτοομοιότητα. Αρ-

χικά δημιούργησαν μια γενικευμένη Νευρωνική Αρχιτεκτονική Παλινδρόμησης

ως σημείο αναφοράς, συγκεκριμένα Νευρωνικά Δίκτυα Γενικής Παλινδρόμησης

(GRNN), τα οποία βασίζονται σε πυρήνες Gauss.

Επιπλέον, η μελέτη επεκτάθηκε με τη χρήση Νευρωνικών Δικτύων Μα-

κροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM), για τα τρία κρυπτονομίσματα που εξετάστηκαν.

Οι συγγραφείς επισήμαναν ότι, η δυνατότητα πρόβλεψης του μοντέλου Βαθιάς

Μηχανικής Μάθησης, ήταν σημαντικά υψηλότερη σε σύγκριση με τα General

Regression Neural Networks (GRNN) και ότι αποδείχθηκε ιδιαίτερα αποτελεσμα-

τικό, στην πρόβλεψη της εγγενούς χαοτικής δυναμικής των αγορών κρυπτονομι-

σμάτων.

Σε μια εμπειρική ανάλυση που πραγματοποιήθηκε από τους Jang και Lee

[173], εξετάστηκαν καθημερινά δεδομένα, στην περίοδο από τις 9 Νοεμβρίου 2011

έως τις 22 Αυγούστου 2017, με στόχο την εξερεύνηση των κυριότερων χαρακτη-

ριστικών, που είχαν την δυνατότητα να εξηγήσουν την εξαιρετική αστάθεια που

παρουσίασε το Bitcoin κατά τη διάρκεια αυτής της περιόδου. Για τον σκοπό αυτό,

ανέπτυξαν ένα Μπαγεσιανό Νευρωνικό Δίκτυο, το οποίο ενσωμάτωσε κάθε σχε-

τικό χαρακτηριστικό από μεταβλητές εισόδου, πληροφορίες Blockchain και μα-

κροοικονομικούς παράγοντες, για την πρόβλεψη της τιμής του Bitcoin. Για την

αξιολόγηση του BNN, χρησιμοποιήθηκαν Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης

(SVR) και η Γραμμική Παλινδρόμηση (Linear Regression).

Τα αποτελέσματα της μελέτης κατέδειξαν ότι το Μπαγεσιανό Νευρωνικό

Δίκτυο, ξεπέρασε σημαντικά τις Παραδοσιακές Μεθόδους Πρόβλεψης, όπως οι

Μηχανές Διανυσμάτων Υποστήριξης (SVR) και η Γραμμική Παλινδρόμηση. Η αυ-

ξημένη απόδοση του BNN αποδείχθηκε κατάλληλη, για την αντιμετώπιση της
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πολυπλοκότητας και της αστάθειας της αγοράς κρυπτονομισμάτων, παρέχοντας

μια πιο βαθιά και εξειδικευμένη κατανόηση των δυναμικών που διαμορφώνουν τις

τιμές του Bitcoin.

Σε μια πρόσφατα δημοσιευμένη μελέτη από τον Shen και την ομάδα του

[345], ερευνήθηκε η πιθανή συσχέτιση μεταξύ της τιμής του Bitcoin και του εν-

διαφέροντος των επενδυτών, όπως αυτή αντικατοπτρίζεται μέσω του Twitter. Η

συλλογή των tweets, έλαβε χώρα στη διάρκεια της περιόδου από τις 4 Σεπτεμ-

βρίου 2014 έως τις 31 Αυγούστου 2018. Για την ανάλυση χρησιμοποιήθηκαν Δια-

νυσματικά Αυτοπαλινδρομικά Μοντέλα (VAR) και το γραμμικό τεστ αιτιότητας

Granger, καθώς και το τεστ μη γραμμικής αιτιότητας των Diks και Panchenko.

Από την ανάλυση, προέκυψε ότι υπάρχει συσχέτιση μεταξύ του όγκου των

tweets και του όγκου συναλλαγών του Bitcoin. Ωστόσο, οι συγγραφείς διαπίστω-

σαν ότι δεν υφίστανται σημαντικές ενδείξεις που να υποστηρίζουν την ιδέα ότι τα

tweets μπορούν να έχουν άμεση επίδραση στις εκθετικές αποδόσεις του Bitcoin.
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5.1 Συλλογή Δεδομένων και Προτεινόμενη Μεθο-

δολογία

Στα πλαίσια της διατριβής, αναπτύχθηκε ένα πολυμεταβλητό μοντέλο

πρόβλεψης για την τιμή του Bitcoin. Το μοντέλο αυτό, διακρίνεται για την ικα-

νότητά του να συνδυάζει πληροφορίες από ποικίλες πηγές, πέρα από τις απλές

χρονοσειρές των τιμών, ενσωματώνοντας επίσης στοιχεία από την ανάλυση συ-

ναισθήματος δεδομένων του Twitter.

Tweets
Bitcoin Could Revolutionize Governance, Says Cypherpunk Jameson Lopp:
According to Jameson… https://goo.gl/fb/55LxMg
Looking at my slightly over a year-old Bitcoin price prediction for the end of 2018,
wow, I wasway off https://twitter.com/bascule/status/937014918359932928
Buy/Sell Bitcoin changes with up to 100x Leverage at Bitmex! �� Get 10% Fee
Discount: Click here: https://www.bitmex.com/register/zzb3GX $QTUM $MTL
$ARK $DNT $XLM $NANO $MCO $BTC $ETH $ICX $TRX $BTC $NEO $OMG
$LSK $NEO $DASH $ETH $NEO $LINK $BTC $ADA $XRP $OMG 1546300725
pic.twitter.com/MnqRh1F26e
#Happy2019 #Bitcoin Ends the Year #2018 in the #Red @ $3742 #GMT Fingers
crossed for 2019 #btc pic.twitter.com/jcQXp2Jt9i
Bitcoin, Ripple, Ethereum, Bitcoin Cash, EOS, Stellar, Litecoin, Bitcoin SV, TRON,
Cardano: Price Analysis, Dec. 31 http://bit.ly/2EXKqC1

Πίνακας 5.1: Παράδειγμα των μη επεξεργασμένων Tweets

5.1.1 Συλλογή Δεδομένων και Προεπεξεργασία

Η διαδικασία ξεκίνησε με τη συλλογή ενός εκτεταμένου σύνολου δεδο-

μένων από το Twitter, χρησιμοποιώντας την εφαρμογή Twint. Η περίοδος κατά

την οποία διεξήχθη η συλλογή κάλυπτε από την 1η Ιανουαρίου 2017 έως την 31η

Δεκεμβρίου 2018, καταγράφοντας αρχικά 26.605.988 tweets (Βλ. Πίνακα 5.1).

https://goo.gl/fb/55LxMg
https://twitter.com/bascule/status/937014918359932928
https://www.bitmex.com/register/zzb3GX
http://bit.ly/2EXKqC1
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5.1.1.1 Επεξεργασία Κειμένου

Πριν την ανάλυση των δεδομένων, ήταν απαραίτητο να πραγματοποιη-

θούν σημαντικά βήματα προεπεξεργασίας για την εξασφάλιση της ποιότητας

και της ακρίβειας των αποτελεσμάτων. Η διαδικασία αυτή περιελάμβανε τα εξής

βήματα:

▶ Αφαίρεση Διπλοτύπων:Αναγκαίο βήμα για την εξάλειψη δεδομένων που

παράχθηκαν από αυτοματοποιημένα συστήματα (bots), μειώνοντας έτσι

τον θόρυβο και βελτιώνοντας την ποιότητα του τελικού συνόλου δεδομέ-

νων.

▶ Εξαίρεση Ανεπιθύμητων Hashtags: Αφαίρεση tweets με hashtags που

σχετίζονται με ανεπιθύμητο περιεχόμενο ή προωθητικές δραστηριότητες,

τα οποία δεν προσφέρουν σημαντική αξία στην ανάλυση.

▶ Καθαρισμός Κειμένου: Κρίσιμο βήμα που περιλαμβάνει την αφαίρεση

συνδέσμων, ειδικών χαρακτήρων και άλλων μη σχετικών στοιχείων από

τα tweets για να διευκολυνθεί η επεξεργασία του κειμένου.

5.1.1.2 Συναισθηματική Ανάλυση

Στα πλαίσια της προεπεξεργασίας των δεδομένων για την συναισθημα-

τική ανάλυση, χρησιμοποιήθηκαν οι βιβλιοθήκες TextBlob [294] και του NLTK

[52]. Και τα δύο εργαλεία εφαρμόζουν τη λεξική προσέγγιση για την αξιολόγηση

της πολικότητας των κειμένων, παρέχοντας μία ποσοτική μέτρηση του συναισθή-

ματος από -1 (αρνητικό) έως +1 (θετικό). Συγκεκριμένα τα βήματα που ακολουθεί

η λεξική προσέγγιση είναι τα εξής:

▶ Αναγνώριση και εξαγωγή λέξεων ή φράσεων από το κείμενο: Για

παράδειγμα, το κείμενο «Αυτή η ταινία ήταν εξαιρετική!» επεξεργάζεται

για την εξαγωγή κύριων λέξεων όπως «εξαιρετική». Τούτο επιτυγχάνεται
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μέσω της διαδικασίας σχηματισμού λεκτικών μονάδων, διαδικασία κατά

την οποία το κείμενο διαιρείται σε μικρότερα κομμάτια, τα tokens.

▶ Συσχέτιση κάθε λέξης ήφράσης με τις συναισθηματικές τιμές από το

λεξικό: Η λέξη «εξαιρετική» συσχετίζεται μ’ ένα θετικό συναισθηματικό

βάρος από το λεξικό. Στο TextBlob, λόγου χάρη, αυτό μπορεί να αντιστοι-

χίζεται σε μια πολικότητα κοντά στο +1.

▶ Υπολογισμός της συνολικής πολικότητας του κειμένου: Στη συνέχεια,

υπολογίζεται η συνολική πολικότητα του κειμένου βάσει των συναισθημα-

τικών τιμών των εντοπισμένων λέξεων. Έτσι, αν το κείμενο περιέχει κυρίως

λέξεις με θετικό βάρος, όπως «εξαιρετική», η συνολική πολικότητα θα είναι

θετική.

▶ Προσαρμογή του σκορ συναισθήματος με βάση το περιεχόμενο και

την ένταση: Τέλος το σκορ του συναισθήματος, προσαρμόζεται ανάλογα

με την παρουσία παραγόντων, όπως η ένταση των λέξεων ή η χρήση ση-

μείων στίξης, που ενισχύουν το συναίσθημα. Για παράδειγμα, στη φράση

«Αυτή η ταινία ήταν πραγματικά εξαιρετική‼», η λέξη «πραγματικά» και

το διπλό θαυμαστικό, ενισχύουν τη θετική πολικότητα οδηγώντας σε υψη-

λότερο συνολικό σκορ συναισθήματος.

Η κύρια διαφορά μεταξύ του TextBlob και του NLTK έγκειται στο λεξικό

που χρησιμοποιούν και την ικανότητα του NLTK ν’ αναλύει επιπλέον στοιχεία

του κειμένου, όπως σημεία στίξης και κεφαλαία γράμματα, τα οποία μπορούν

να ενισχύσουν την ένταση του συναισθήματος. Αυτό το καθιστά ιδιαίτερα κα-

τάλληλο για την ανάλυση κειμένων από social media, όπου η χρήση εικονιδίων

(emoticon), συντομογραφιών και άλλων μορφών μη τυπικής γραφής είναι συχνή.

Αντίθετα, το TextBlob είναι πιο γενικευμένο εργαλείο, το οποίο παρέχει αξιόπι-

στα αποτελέσματα σε μια ευρύτερη ποικιλία κειμένων.
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Στην παρούσα διατριβή, η χρήση και των δύο εργαλείων επέτρεψε την

ανάλυση των tweets με μια ευρύτερη σκοπιά, συνδυάζοντας τις δυνάμεις τους για

πιο ολοκληρωμένη κατανόηση του συναισθήματος που εκφράζεται. Το TextBlob

χρησιμοποιήθηκε για την αρχική εκτίμηση της πολικότητας και της υποκειμενι-

κότητας των tweets, ενώ το NLTK εφαρμόστηκε, για να προσδιοριστεί με μεγα-

λύτερη ακρίβεια το συναίσθημα, σε περιπτώσεις όπου η έκφραση ήταν λιγότερο

σαφής ή όταν χρησιμοποιήθηκαν μη συμβατικοί τρόποι επικοινωνίας.

Τα αποτελέσματα της ανάλυσης, αποκάλυψαν σημαντικές πληροφορίες

σχετικά με τις διακυμάνσεις του συναισθήματος των χρηστών του Twitter, παρέ-

χοντας βαθύτερη κατανόηση της δημόσιας γνώμης.

5.1.1.3 Σύνθεση του Τελικού Συνόλου Δεδομένων

Τέλος τα 7,415,835 επεξεργασμένα tweets (Βλ. Πίνακα 5.2) οργανώθηκαν

ανά ημέρα, διευκολύνοντας την επόμενη φάση της ανάλυσης και την αξιοποίηση

τους για την εκπαίδευση του Μοντέλου Πρόβλεψης.

Επεξεργασμένα Tweets
Bitcoin Could Revolutionize Governance Says Cypherpunk Jameson Lopp
According to Jameson
Looking at my slightly over a year old Bitcoin price prediction for the end of 2018
wow I was way off
Buy Sell Bitcoin changes with up to 100x Leverage at Bitmex Get 10 Fee Discount
Click here QTUM MTL ARK DNT XLM NANO MCO BTC ETH ICX TRX BTC
NEO OMG LSK NEO DASH ETH NEO LINK BTC ADA XRP OMG 1546300725 pic
twitter com MnqRh1F26e
Happy2019 Bitcoin Ends the Year 2018 in the Red 3742 GMT Fingers crossed for
2019 btc
Bitcoin Ripple Ethereum Bitcoin Cash EOS Stellar Litecoin Bitcoin SV TRON
Cardano Price Analysis Dec 31

Πίνακας 5.2: Το ίδιο παράδειγμα από Tweets μετά την προεπεξεργασία

Επιπρόσθετα, συμπεριλήφθηκε στην ανάλυση, ένα σετ δεδομένων που

αφορούσε το ιστορικό τιμών του Bitcoin (Βλ. Εικόνα 5.2) και τα δεδομένα των



5.1. Συλλογή Δεδομένων και Προτεινόμενη Μεθοδολογία 155

Σχήμα 5.1: Δεδομένα για το Bitcoin από το Google Trends

Google Trends [205] (Βλ. Εικόνα 5.1). Τα δεδομένα Google Trends, οργανώνο-

νται σε μια κλίμακα από 1 έως 100 και αντικατοπτρίζουν το επίπεδο ενδιαφέρο-

ντος αναζήτησης για το Bitcoin σε παγκόσμιο επίπεδο, με βάση τον αριθμό των

αναζητήσεων κάθε ημέρα.

Σχήμα 5.2: Η πορεία της τιμής του Bitcoin από την 1η Ιανουαρίου 2017 έως την 31η
Δεκεμβρίου 2018

Το τελικό σύνολο δεδομένων, όπως παρουσιάζεται στον Πίνακα 5.3, εν-

σωματώνει τέσσερα κύρια χαρακτηριστικά: τον μέσο όρο των συναισθηματικών

αξιών που προέκυψαν από την ανάλυση με τη βοήθεια του NLTK, τον μέσο όρο

των συναισθηματικών αξιών που προέκυψαν από την ανάλυση με τη βοήθεια του
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TextBlob, τις αξίες από τα Google Trends, και τις τιμές του Bitcoin της προηγού-

μενης ημέρας.

Τιμή Πόλωση Textblob Google Trends Πόλωση NLTK
962.94 0.097 46 0.106
1002.99 0.096 74 0.092
1012.00 0.103 69 0.106
1021.44 0.077 81 0.076
1090.00 0.085 100 0.072
974.86 0.065 82 0.028

Πίνακας 5.3: Δείγμα του Τελικού Συνόλου Δεδομένων

5.1.2 Προσεγγίσεις Μοντέλων Πρόβλεψης

Στο πλαίσιο της ερευνητικής ανάλυσης, εξετάστηκαν τρεις διαφορετικές

μεθοδολογικές προσεγγίσεις για την πρόβλεψη της τιμής του Bitcoin:

1. Βαθιά Μηχανική Μάθηση με LSTM: Αρχικά δοκιμάστηκε ένα μοντέλο

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, χρησιμοποιώντας Επαναλαμβανόμενα Νευ-

ρωνικά Δίκτυα (RNN) και συγκεκριμένα Νευρωνικά Δίκτυα Μακροπρόθε-

σμης Μνήμης (LSTM) [156]. Οι υπερπαράμετροι του μοντέλου συντονίστη-

καν με τη χρήση της βιβλιοθήκης hyperas, με ειδική προσοχή στην απο-

φυγή υπερπροσαρμογής (overfitting).

2. Παλινδρόμηση Ενίσχυσης Κλίσης (Gradient Boosting Regression):

Ως δεύτερη προσέγγιση, χρησιμοποιήθηκε ένα μοντέλοΠαλινδρόμησης Ενί-

σχυσης Κλίσης [120], με τις υπερπαραμέτρους να συντονίζονται μέσω της

βιβλιοθήκης hyperopt. Η τεχνική της πρόωρης διακοπής, εφαρμόστηκε για

την αποφυγή υπερπροσαρμογής.

3. XGBoost: Τέλος δοκιμάστηκε ένα μοντέλο XGBoost [71], με τις υπερπα-

ραμέτρους να ρυθμίζονται επίσης μέσω της βιβλιοθήκης hyperopt [202]. Η
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πρόωρη διακοπή χρησιμοποιήθηκε και εδώ για την αποφυγή υπερπροσαρ-

μογής.

Κάθε μία από αυτές τις μεθόδους αξιολογήθηκε με βάση την ικανότητά

της να προβλέπει ακριβώς την τιμή του Bitcoin, χρησιμοποιώντας ένα σύνολο

δεδομένων το οποίο περιλαμβάνει τόσο το ιστορικό τιμών όσο και δείκτες ενδια-

φέροντος από τις Google Τάσεις ή την συναισθηματική ανάλυση που έγινε στα

tweets.
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5.2 Πειράματα, Αποτελέσματα και Σχολιασμός

Στα προηγούμενα κεφάλαια, έχουν αναλυθεί μια σειρά από αλγορίθμους

και μεθοδολογίες πρόβλεψης, οι οποίες έχουν την προοπτική να εντοπίσουν και

να μοντελοποιήσουν την πορεία της τιμής του Bitcoin. Στην προσπάθεια κατανό-

ησης των προκλήσεων και των δυνατοτήτων που παρουσιάζουν οι επιλεγμένοι

αλγόριθμοι, έχουν σχεδιαστεί και εφαρμοστει μια σειρά από πειράματα τα οποία

αποτυπώνονται στο παρακάτω διάγραμμα ροής. (Βλ. Εικόνα 5.3)

Σχήμα5.3:Διάγραμμα ροής της διαδικασίας εκπαίδευσης και επικύρωσης των μοντέλων
πρόβλεψης της τιμής του Bitcoin.

5.2.1 Πειράματα και Αποτελέσματα

Για την εκπαίδευση (training) των μοντέλων, χρησιμοποιήθηκε το 80% των

δεδομένων, ενώ από αυτό το ποσοστό, το 25% αποφασίστηκε να χρησιμοποιηθεί

για επικύρωση (validation). Το εναπομείναν 20% των δεδομένων αξιοποιήθηκε για

τις δοκιμές (testing). Αρχικά, δοκιμάστηκε ένα μοντέλο, βασισμένο σε προηγού-

μενες μελέτες, όπως αυτή του McNally [260]. Το μοντέλο αυτό, το οποίο εκπαι-
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δεύτηκε χρησιμοποιώντας μόνο την προηγούμενη τιμή του Bitcoin, στηρίχθηκε

σε δύο στρώματα LSTM [346] και βελτιστοποιήθηκε με τη βοήθεια της βιβλιο-

θήκης Hyperas, επιτυγχάνοντας στα δεδομένα δοκιμής ρίζα μέσου τετραγωνικού

σφάλματος (RMSE) 1, 583%. (Βλ. Εικόνα 5.4αʹ)

Σε δεύτερη φάση, εκπαιδεύτηκε και βελτιστοποιήθηκε ένα παρόμοιο δί-

κτυο LSTM, το οποίο συμπεριέλαβε όλα τα διαθέσιμα χαρακτηριστικά που προέ-

κυψαν από την ανάλυση συναισθήματος των tweets και τα δεδομένα τάσεων της

Google. Το μοντέλο αυτό πέτυχε σημαντικά καλύτερα αποτελέσματα, με σφάλμα

0, 999% στα δεδομένα δοκιμής. (Βλ. Εικόνα 5.4βʹ)

Επίσης, ακολουθήθηκε παρόμοια διαδικασία για την εξέταση ενός μοντέ-

λου Ενίσχυσης Κλίσης αρχικά, χρησιμοποιώντας μόνο την προηγούμενη τιμή του

Bitcoin. Μετά από βελτιστοποίηση των υπερπαραμέτρων, το μοντέλο επέτυχε

σφάλμα 2, 030% στα δεδομένα δοκιμής (Βλ. Εικόνα 5.5αʹ). Αντίστοιχα, η δημιουρ-

γία ενός προηγμένου μοντέλου Ενίσχυσης Κλίσης όπου ενσωμάτωσε όλα τα νέα

χαρακτηριστικά, οδήγησε σε σφάλμα 2, 206% μετά την βελτιστοποίηση των υπερ-

παραμέτρων. (Βλ. Εικόνα 5.5βʹ)

Τέλος, αναπτύχθηκαν δύο μοντέλα XGBoost ακολουθώντας την ίδια μεθο-

δολογία με τα μοντέλα Ενίσχυσης Κλίσης. Τα εν λόγω μοντέλα κατέγραψαν ρίζα

μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) 1, 798% για το μονομεταβλητό μοντέλο (Βλ.

Εικόνα 5.6αʹ) και 2, 656% για το πολυμεταβλητό (Βλ. Εικόνα 5.6βʹ). Όλα τα αποτε-

λέσματα παρουσιάζονται συνοπτικά στον Πίνακα 5.4, δείχνοντας τη σημαντική

επίδραση της επιλογής χαρακτηριστικών και της βελτιστοποίησης των υπερπα-

ραμέτρων στην απόδοση των μοντέλων Μηχανικής Μάθησης.

Αλγόριθμος Μονομεταβλητό Πολυμεταβλητό
LSTM 1.583 0.999

Gradient Boosting 2.030 2.206
XGBoost 1.798 2.656

Πίνακας 5.4: Όλα τα Αποτελέσματα
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(αʹ) LSTM με μια μεταβλητή

(βʹ) LSTM με όλες τις μεταβλητές

Σχήμα 5.4: Αποτελέσματα προβλέψεων μοντέλου LSTM για το Bitcoin.
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(αʹ) Gradient Boosting με μια μεταβλητή

(βʹ) Gradient Boosting με όλες τις μεταβλητές

Σχήμα 5.5: Αποτελέσματα προβλέψεων μοντέλου Gradient Boosting για το Bitcoin.
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(αʹ) XGBoost με μια μεταβλητή

(βʹ) XGBoost με όλες τις μεταβλητές

Σχήμα 5.6: Αποτελέσματα προβλέψεων μοντέλου XGBoost για το Bitcoin.
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5.2.2 Σχολιασμός Αποτελεσμάτων

Συνοψίζοντας όπως παρατηρήθηκε και τα δύο ρηχά μοντέλα παρουσία-

σαν χειρότερα αποτελέσματα σε σύγκριση με το Βαθύ Επαναλαμβανόμενο Νευ-

ρωνικό Δίκτυο, ανεξάρτητα από την παρουσία ή όχι των επιπλέον χαρακτηριστι-

κών. Ένα ενδιαφέρον εύρημα, ήταν ότι η προσθήκη νέων χαρακτηριστικών έδειξε

να μπερδεύει τα μοντέλα αυτά, χωρίς να προσφέρει κάποια εμφανή βελτίωση.

Από τα παραπάνω γραφήματα δεν παρατηρούνται σημαντικές διαφορές, ούτε οι

αλγοριθμικές προβλέψεις αποδείχθηκαν αποτελεσματικές στο να προσεγγίσουν

την πραγματική τιμή του Bitcoin (Βλ. Εικόνα 5.5αʹ, 5.5βʹ, 5.6αʹ, 5.6βʹ)

Αντίθετα, το δίκτυο LSTM, εκμεταλλεύτηκε επιτυχώς τα νέα χαρακτηρι-

στικά, βελτιώνοντας σημαντικά το σφάλμα του. Στις παραπάνω εικόνες (Βλ. Ει-

κόνα 5.4αʹ, 5.4βʹ), φαίνεται η αξιοσημείωτη βελτίωση στις προβλέψεις του Νευ-

ρωνικού Δικτύου όταν χρησιμοποιούνται τα πρόσθετα χαρακτηριστικά.

Εν κατακλείδι αναλύοντας τα γραφήματα και συγκρίνοντας τα αποτελέ-

σματα, μπορούμε με βεβαιότητα να οδηγηθούμε στο συμπέρασμα ότι η αξιοποί-

ηση του συναισθήματος από τα tweets και τα δεδομένα από το Google Trends,

σε συνδυασμό με την προηγούμενη τιμή του Bitcoin και τη χρήση ενός κατάλ-

ληλου αλγορίθμου, έχουν την δυνατότητα να ενισχύσουν την απόδοση για την

πρόβλεψη μελλοντικών τιμών του Bitcoin.

Καταλήγοντας, με την ανάλυση αυτή ενισχύονται προηγούμενες μελέτες,

όπως [258, 358], οι οποίες υποστήριξαν ότι η ανάλυση συναισθήματος από tweets

ή η χρήση δεδομένων όπως τα Google Trends συσχετίζονται με τη μελλοντική

τιμή του Bitcoin.



Κεφάλαιο 6

Εφαρμογή της Μεθόδου της Αλλη-

λουχίας (Cascade) σεΔεδομέναΧρο-

νοσειρών

Οι προσεγγίσεις πρόβλεψης χρονοσειρών μεμονωμένων μοντέλων συχνά

αντιμετωπίζουν την ευαισθησία στο θόρυβο, τις ακραίες τιμές και τις προκλήσεις

που δημιουργούνται από τα δεδομένα, οδηγώντας σε ανακριβείς και μη ισχυρές

προβλέψεις, ειδικά σε σύνθετα και μη γραμμικά σενάρια χρονοσειρών [291]. Ο

συνδυασμός δύο ή περισσότερων μοντέλων σε μια ενοποιημένη αρχιτεκτονική,

έχει γίνει κοινή πρακτική για να ξεπεραστούν αυτές οι προκλήσεις. Η Αλληλου-

χία (Cascading) [124] και η Ψηφοφορία (Voting) [92] είναι δύο συνδυαστικές τε-

χνικές, καθεμία από τις οποίες στοχεύει στη βελτίωση της ακρίβειας και της ευ-

ρωστίας της πρόβλεψης. Η ψηφοφορία περιλαμβάνει τον υπολογισμό του μέσου

όρου των προβλέψεων από πολλαπλά μοντέλα, ενώ η αλληλουχία, που ανήκει

στην οικογένεια αλγορίθμων στοίβαξης, συνεπάγεται διαδοχική εκπαίδευση πολ-

λαπλών μοντέλων Παλινδρόμησης. Κάθε μοντέλο βελτιώνει τις προβλέψεις του

προηγούμενου, οδηγώντας σε επαναληπτικές βελτιώσεις στην ακρίβεια πρόβλε-

ψης. Σε κάθε βήμα, το σύνολο δεδομένων επεκτείνεται προσθέτοντας νέα χαρα-

κτηριστικά που προέρχονται από τις εξόδους των προηγούμενων αναδρομών.

Η παρούσα διατριβή, εφαρμόζει την αλληλουχία για την πρόβλεψη χρο-

νοσειρών, παρουσιάζοντας μια νέα και ισχυρή προσέγγιση για το συνδυασμό

Μοντέλων Πρόβλεψης. Κατά την αξιολόγηση, οι παραδοσιακοί αλγόριθμοι Μη-
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χανικής Μάθησης—Τυχαίο Δάσος (Random Forest, RF) [58], Μηχανή Ενίσχυσης

Κλίσης (Gradient Boosting Machine, GBM) [119], Δέντρα Ενισχυμένης Κλίσης

(eXtreme Gradient Boosting, XGB) [72] και Παλινδρόμηση Διανύσματος Υποστή-

ριξης (Support Vector Regression, SVR) [97]—ομαδοποιήθηκαν σε ζεύγη για να

αξιολογήσουν την προτεινόμενη προσέγγιση.

Η απόδοση της προτεινόμενης προσέγγισης, έναντι των συμβατικών μεθό-

δων μέσου όρου δύο μοντέλων, αξιολογήθηκε μετρώντας την ρίζα μέσου τετραγω-

νικού σφάλματός τους (RMSE) σ’ ένα σύνολο δεδομένων χρονοσειρών, όπου πε-

ριλάμβανε δεδομένα οδικής κυκλοφορίας, κατανάλωσης ενέργειας, πληρότητας

χώρων στάθμευσης, θερμοκρασίας και υγρασίας, ηλιακής παραγωγής, δεδομένα

ανεμογεννητριών, παροχή ρεύματος, μετρήσεις θερμοκρασίας απο συσκευές Δια-

δικτύου των πραγμάτων (IoT) και κυκλοφορία ταξί. Επιπλέον, χρησιμοποιήθηκε

μια δοκιμή Friedman για να αναλυθούν στατιστικά οι διαφορές στην απόδοση

μεταξύ των μεθόδων. Τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η προσέγγιση αλληλουχίας

πέτυχε γενικά καλύτερη απόδοση από την ψηφοφορία, αν και οι παρατηρούμενες

διαφορές δεν είχαν στατιστική σημασία. Ωστόσο, η σταθερή τάση υποδηλώνει

ότι η αλληλουχία μπορεί να θεωρηθεί αξιόπιστη εναλλακτική λύση έναντι της

ψηφοφορίας, επιδεικνύοντας τις δυνατότητές της ως αποτελεσματική στρατη-

γική, για την βελτίωση της πρόβλεψης χρονοσειρών σ’ ένα ευρύ φάσμα πολύ-

πλοκων και δυναμικών σεναρίων.

Σύμφωνα με τους Allende και Valle [16], τα οφέλη από την ενοποίηση

μοντέλων για την πρόβλεψη χρονοσειρών αποδίδονται σε τρεις βασικούς πα-

ράγοντες. Πρώτον η συνολική ακρίβεια των προβλέψεων ενισχύεται σημαντικά

μέσω της χρήσης κατάλληλων τεχνικών. Δεύτερον σε καταστάσεις όπου είναι

αβέβαιο ποιο Μοντέλο Πρόβλεψης είναι το βέλτιστο, η χρήση συνδυαστικών

στρατηγικών αποδεικνύεται ως η καταλληλότερη εναλλακτική λύση. Τρίτον η

συγχώνευση πολλαπλών προβλέψεων ελαχιστοποιεί τα λάθη αποτελεσματικά.

Η χρήση συνδυαστικών μεθόδων για πρόβλεψη, μπορεί να δικαιολογηθεί
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με διάφορους τρόπους, όπως η ενίσχυση της ικανότητας γενίκευσης των αποτε-

λεσμάτων, η μείωση της διακύμανσης του μοντέλου και η αύξηση της ανοχής στο

θόρυβο των δεδομένων [261]. Ο συνδυασμός μοντέλων στην πρόβλεψη χρονοσει-

ρών περιλαμβάνει διάφορες μεθοδολογίες. Στην παρούσα ενότητα, εστιάζουμε

στην ψηφοφορία και στη συνέχεια στην αλληλουχία, ως εναλλακτική λύση.

6.0.1 Ψηφοφορία

Η Ψηφοφορία αποτελεί μια διαδεδομένη μέθοδο, εμπνευσμένη από την

Μπεϋζιανή θεωρία μάθησης, η οποία υποστηρίζει τη μεγιστοποίηση της προγνω-

στικής ακρίβειας, χρησιμοποιώντας ολόκληρο τον χώρο της υπόθεσης αντί να

βασίζεται σε ένα και μοναδικό Μοντέλο Μάθησης [14]. Στον τομέα της πρόβλε-

ψης χρονοσειρών, υπάρχουν αρκετές εξέχουσες παραλλαγές της μεθόδου ψηφο-

φορίας [16], συμπεριλαμβανομένων ενδεικτικά:

1. ΑπλόςΜέσος Όρος: Η πρόβλεψη κάθε βασικούΜοντέλου Παλινδρόμησης,

συμβάλλει εξίσου στην τελική πρόβλεψη για μία παρατήρηση.

2. Περικομμένος Μέσος Όρος: Οι μικρότερες και μεγαλύτερες προβλέψεις για

μία παρατήρηση, αφαιρούνται πριν από τον υπολογισμό του μέσου όρου.

3. Μέσος Όρος Παραθύρου: Οι τιμές των μικρότερων και μεγαλύτερων προ-

βλέψεων για μια παρατήρηση, περιορίζονται πριν υπολογιστεί ο μέσος

όρος, χρησιμοποιώντας τις προβλέψεις που βρίσκονται πλησιέστερα στις

εν λόγω τιμές.

4. Σταθμισμένος Μέσος Όρος: Σε κάθε βασικό Μοντέλο Παλινδρόμησης, εκ-

χωρείται ένα βάρος που μπορεί να ποικίλει δυναμικά, με βάση ορισμένα

κριτήρια, ενισχύοντας έτσι τον αντίκτυπό του στη συνολική πρόβλεψη.

Στην έρευνα του [130], αναπτύχθηκε μια προηγμένη προσέγγιση συνδυα-

σμού μοντέλων, γνωστή ως Γενικευμένο Εκθετικά Τακτοποιημένο Σύστημα Γενι-
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κής Παλινδρόμησης Νευρωνικών Δικτύων (GEFTS-GRNN). Η μεθοδολογία αυτή,

υιοθετεί ένα δυναμικό σχήμα ψηφοφορίας με μη γραμμική στάθμιση, συνδυάζο-

ντας τις εκροές από διαφορετικά GRNN βασικού επιπέδου μέσω της χρήσης ενός

meta-GRNN, για την παραγωγή της τελικής πρόβλεψης. Η εν λόγω προσέγγιση

δοκιμάστηκε σε αντιπαράθεση με έντεκα κοινώς χρησιμοποιούμενους αλγορίθ-

μους, πάνω σε τριάντα σύνολα δεδομένων, επιδεικνύοντας την υπεροχή της, στην

πρόβλεψη χρονοσειρών με εποχιακά μοτίβα.

Ο Παπαγεωργίου και συνεργάτες παρουσίασαν μια πρωτοποριακή μεθο-

δολογία συνδυασμού προβλέψεων, με σκοπό την ακριβέστερη εκτίμηση της κα-

τανάλωσης φυσικού αερίου [304]. Η προσέγγισή τους, μια υβριδική λύση, που

ενσωματώνει Εξελικτικούς Ασαφείς Γνωστικούς Χάρτες (FCM) και Τεχνητά Νευ-

ρωνικά Δίκτυα (ANN), κατάφερε να ξεπεράσει σε απόδοση μεμονωμένες μεθό-

δους όπως τα ANN, τα FCM και τα Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTMs).

Παράλληλα, εισήχθη μια καινοτόμος χρονικά σταθμισμένη μέθοδος ψηφο-

φορίας, η οποία λαμβάνει υπ’όψη την γήρανση των πληροφοριών, στοχεύοντας

στην παραγωγή «κερδοφόρων μοντέλων πρόβλεψης τάσεων» και στη βελτίωση

της διαδικασίας λήψης αποφάσεων για μεγάλες οικονομικές χρονοσειρές [314].

Τα πειράματα που διεξήχθησαν με δεδομένα από διάφορους χρηματιστηριακούς

δείκτες, απέδειξαν ότι η μέθοδος ψηφοφορίας με σταθμισμένους κανόνες, ξεπέ-

ρασε σε απόδοση τις μεμονωμένες μεθόδους.

Στον τομέα των χρονοσειρών μεγάλων δεδομένων, οι Galicia και συνεργά-

τες, παρουσίασαν μια συνδυαστική μέθοδο η οποία ενσωματώνει τρεις διαφορε-

τικές τεχνικές: Δέντρα Απόφασης (Decision Trees, DT), Δέντρα Ενισχυμένης Κλί-

σης (Gradient Boosted Trees, GBT) και Τυχαίο Δάσος (Random Forest, RF) [123].

Ο συνδυασμός των μοντέλων αυτών, προσδιόρισε τα βάρη μέσω μιας σταθμισμέ-

νης μεθόδου ελαχίστων τετραγώνων, προσφέροντας τη δυνατότητα για στατικές

ή δυναμικές ενημερώσεις των βαρών. Η προσέγγιση αυτή επιδείχθηκε αποτελε-

σματική, τόσο σε δυναμικά όσο και σε στατικά σύνολα δεδομένων κατανάλωσης
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ηλεκτρικής ενέργειας καθώς και ηλιακής ενέργειας.

Οι Larrea και συνεργάτες εξέτασαν, την εφαρμογή ενός συνδυαστικού μο-

ντέλου Ακραίας Μηχανικής Μάθησης (ELM), χρησιμοποιώντας μια μέθοδο υπο-

λογισμού βαρών, για τον καθορισμό του μέσου όρου και Βελτιστοποίησης Σμή-

νους Σωματιδίων (Particle Swarm Optimization) για την προσαρμογή παραμέ-

τρων [217]. Η αποτελεσματικότητα αυτού του συνόλου, αποδείχθηκε μέσω πει-

ραματικών δοκιμών στο σύνολο δεδομένων λέιζερ Santa Fe και στο σύνολο δεδο-

μένων πρόβλεψης ηλεκτρικής κατανάλωσης της Ισπανίας.

Τέλος στη μελέτη του Phyo et al. [312], αρχικά πραγματοποιήθηκε αξιολό-

γηση διάφορων αλγορίθμων Παλινδρόμησης. Στη συνέχεια, δημιουργήθηκε ένα

μοντέλο ψηφοφορίας, επιλέγοντας τις καλύτερες διαθέσιμες επιλογές. Αυτό το

συνδυαστικό μοντέλο συγκρίθηκε με έξι αυτόνομα μοντέλα, δείχνοντας ανώτε-

ρες επιδόσεις σε σχέση με αυτά, βάσει των πειραματικών αποτελεσμάτων που

αναλύθηκαν. Τα δεδομένα για την ανάλυση προήλθαν από τομείς ενέργειας και

καιρού σε τέσσερις διαφορετικές περιοχές του νησιού Jeju.

6.0.2 Αλληλουχία

Η Αλληλουχία Cascade [124], αποτελεί μέρος της οικογένειας των αλγο-

ρίθμων στοίβαξης. Η τεχνική αυτή συνεπάγεται την διαδοχική εκπαίδευση πολ-

λών μοντέλων, όπου η έξοδος κάθε μοντέλου, ενσωματώνεται ως είσοδος στο

αμέσως επόμενο μοντέλο της αλληλουχίας, σε συνδυασμό με τα αρχικά δεδομένα.

Η παραπάνω διαδικασία επαναλαμβάνεται επανειλημμένα, μέχρι τη δημιουργία

ενός τελικού μοντέλου πρόβλεψης, το οποίο ικανοποιεί τις απαιτήσεις ακρίβειας.

Όσον αφορά τις μελέτες αλληλουχίας για δυαδική ταξινόμηση, οι Zhao

και Ram [434] παρουσίασαν έναν γενικό αλγόριθμο για περιορισμένη αλληλου-

χία δέντρων απόφασης. Ο Αλγόριθμος αυτός, επέτρεψε την εκμάθηση ενδιάμε-

σων εννοιών, εξερευνώντας διάφορες στρατηγικές σύζευξης, όπως η χαλαρή και

η σφιχτή σύζευξη. Η εμπειρική αξιολόγηση της τεχνικής με τη χρήση λογιστι-
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κής παλινδρόμησης και C4.5 ως βασικών αλγορίθμων σε 32 σύνολα δεδομένων,

αποκάλυψε ότι καμία από τις στρατηγικές σύζευξης δεν υπερτερεί. Σε επακό-

λουθη μελέτη [435], οι ίδιοι συγγραφείς επεκτείνουν την προσέγγισή τους, στην

αντιστοίχιση οντοτήτων από ετερογενείς πηγές δεδομένων, επιτυγχάνοντας ση-

μαντική αποτελεσματικότητα στον χειρισμό ετερογενών και «βρώμικων» δεδο-

μένων. Από την άλλη πλευρά, ο Balogun και συνεργάτες εισήγαγαν ένα Λειτουρ-

γικό Δέντρο βασισμένο στην αλληλουχία (CG-FT) για την ανίχνευση επιθέσεων

phishing [37], προσφέροντας μια νέα προοπτική στην ασφάλεια ιστού.

H αλληλουχία έχει εφαρμοστεί εκτενώς, για δυαδική ταξινόμηση στον το-

μέα της υγειονομικής περίθαλψης, παρέχοντας σημαντικές προοπτικές στην ανί-

χνευση και διάγνωση διαφόρων νοσημάτων. Μελέτες όπως αυτή των Nugroho

et al. [285] πρότειναν, μια στρατηγική αλληλουχίας για την ανίχνευση καρκίνου

του μαστού, με βάση τη μαστογραφία. Επίσης οι Aziz et al. [32], επιβεβαίωσαν

τα οφέλη της χρήσης αλληλουχίας για την ανίχνευση καρκίνου του μαστού, επι-

σημαίνοντας την αποτελεσματικότητά της ειδικά σε σύνολα δεδομένων με κυ-

ρίαρχους αριθμητικούς παράγοντες πρόβλεψης. Αντίστοιχα, η μελέτη για την

ανίχνευση στεφανιαίας νόσου χρησιμοποίησε C4.5 και RIPPER ως μέρος μιας

προσέγγισης αλληλουχίας [286]. Συμπληρωματικά η μελέτη των Kraipeerapun

et al. [204], πρότεινε δύο προσεγγίσεις για την επιλογή μεθόδου κρυοθεραπείας

στη θεραπεία των κονδυλωμάτων, ενσωματώνοντας Νευρωνικά Δίκτυα, σε επί-

πεδο βάσης αλλά και στο μέτα-επίπεδο στην αλληλουχία. Η προσέγγιση των

Nilnumpetch et al. [280], όπου εισήχθη το Νευρωνικό Δίκτυο εξόδου Cascade

Generalization Duo (CG-DONN), αντιμετώπισε την ανίχνευση καρκίνου με επιτυ-

χία. Τέλος η πρόσφατη μελέτη των Nilnumpetch et al. [282], ανέπτυξε μια διαδι-

κασία δυαδικής ταξινόμησης, σε σύνολα δεδομένων σχετικά με την υγεία, χωρίς

τη χρήση τιμών κατωφλίου. Η προσέγγιση αυτή συνδύασε την ισχύ των Νευρω-

νικών Δικτύων με την ευελιξία της αλληλουχίας, για την αντιμετώπιση προκλή-

σεων, στην πρόβλεψη και ταξινόμηση υγειονομικών δεδομένων.
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Ενώ η Αλληλουχία έχει αποδειχθεί μια ισχυρή στρατηγική στα πλαίσια

της δυαδικής ταξινόμησης, η προσαρμοστικότητά της επεκτείνεται επίσης σε

προκλήσεις ταξινόμησης πολλαπλών κλάσεων. Η ευελιξία αυτής της μεθόδου

αποδεικνύεται, μέσω της εφαρμογής της σε διάφορους τομείς, από την γεωργία

μέχρι την υγειονομική περίθαλψη. Οι Corrales et al. [79] προσέγγισαν το πρό-

βλημα της σκουριάς του καφέ στον αγροτικό τομέα, προτείνοντας έναν εμπει-

ρικό πολυταξινομητή ο οποίος χρησιμοποιεί την Αλληλουχία. Επίσης η ενσωμά-

τωση της Αλληλουχίας σε συμπληρωματικά Νευρωνικά Δίκτυα, παρουσίασε μια

πιο περίπλοκη προσέγγιση για τη βελτίωση της ταξινόμησης πολλαπλών κλά-

σεων, σε τρία διαφορετικά προβλήματα όπως περιγράφεται από Nilnumpetch et

al. [281].

Στο πλαίσιο των συνδυαστικών μεθόδων για την ανάλυση χρονοσειρών,

οι Ribeiro et al. [327] εισήγαγαν το TimeStacking, μια νέα προσέγγιση Στοιβαγ-

μένης Αλληλουχίας, για την ταξινόμηση χρονοσειρών. Η εν λόγω μεθοδολογία

επέκτεινε τον Παραδοσιακό Αλγόριθμο Στοίβαξης, ενσωματώνοντας προηγούμε-

νες προβλέψεις από τα βασικά μοντέλα, για την ενίσχυση της απόδοσης ταξι-

νόμησης σε δεδομένα συνεχών χρονοσειρών. Η εν λόγω εργασία υπογράμμισε

τα οφέλη των μετα-μοντέλων, στην ευρύτερη σφαίρα της ανάλυσης χρονοσει-

ρών και τις θετικές επιδράσεις της ποικιλομορφίας των μοντέλων που επιτυγ-

χάνονται μέσω των συνδυαστικών μεθόδων. Στην περίπτωση της ταξινόμησης

πολυμεταβλητών χρονοσειρών (MTS), οι Fauvel et al. [113] ανέπτυξαν τη μέθοδο

eXplainable-by-Design Ensemble (XEM), χρησιμοποιώντας τη μέθοδο Υβριδικού

Συνόλου Local Cascade Ensemble (LCE). Η XEM υπερέβη τους ταξινομητές MTS

τελευταίας γενιάς σε δημόσια δεδομένα UEA.

Πέρα από την εφαρμογή της, σε παραδοσιακές εργασίες ταξινόμησης, η

Αλληλουχία έχει επίσης εξερευνηθεί στον τομέα των συστημάτων συστάσεων

(recommendation systems), προσφέροντας μια νέα προοπτική για τη βελτίωση

των αλληλεπιδράσεων χρήστη-αντικειμένου. Πιο συγκεκριμένα, οι Tsihrintzis et
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al. [215] παρουσίασαν ένα νέο υβριδικό σύστημα Συστάσεων Αλληλουχίας, το

οποίο συνδυάζει τα δυνατά σημεία της ταξινόμησης μιας κλάσης με το συνεργα-

τικό φιλτράρισμα. Το σύστημά τους είναι δομημένο σε δύο επίπεδα, όπου το αρ-

χικό στάδιο χρησιμοποιεί έναν ταξινομητή μιας κλάσης, για να φιλτράρει τα επι-

θυμητά στοιχεία, με βάση τις αραιές προτιμήσεις των χρηστών. Ακολούθως εφαρ-

μόζεται συνεργατικό φιλτράρισμα στο βελτιωμένο σύνολο στοιχείων, για την

πρόβλεψη των βαθμολογιών αξιολόγησης, βελτιώνοντας σημαντικά την ακρί-

βεια των προτάσεων, σε σχέση με το Μέσο Απόλυτο Σφάλμα (MAE). Επεκτείνο-

ντας την ιδέα αυτή, ο Σωτηρόπουλος και ο Τσιχρίντζης [356] χρησιμοποίησαν

στη συνέχεια το πλαίσιο της Μηχανικής Μάθησης Τεχνητού Ανοσοποιητικού

Συστήματος (AIS) ως μέρος μιας Αρχιτεκτονικής Αλληλουχίας. Ένας ταξινομη-

τής μιας κλάσης βασισμένος στο AIS, εντόπιζε αρχικά ένα υποσύνολο στοιχείων

που ανταποκρίνονταν στις προτιμήσεις των χρηστών, χωρίς την ανάγκη για αρ-

νητική ανατροφοδότηση. Κατόπιν ένας ταξινομητής πολλαπλών κλάσεων βασι-

σμένος σε Νευρωνικά Δίκτυα, βελτίωνε περαιτέρω τις συστάσεις, αποδεικνύο-

ντας την προσαρμοστικότητα της Αλληλουχίας στη δημιουργία εξατομικευμέ-

νων εμπειριών για τους χρήστες. Αμφότερες οι μελέτες ανέδειξαν την ικανότητα

της Αλληλουχίας, στην βελτίωση των αλληλεπιδράσεων χρήστη-αντικειμένου

σε συστήματα συστάσεων, μέσω της διαδικασίας φιλτραρίσματος και ταξινόμη-

σης σε επίπεδα.
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6.1 Προτεινόμενη Μεθοδολογία

Στην ενότητα αυτή, με γνώμονα τις προκλήσεις που είναι εγγενείς στην

παραδοσιακή πρόβλεψη χρονοσειρών, παρουσιάζεται η μεθοδολογία η οποία

χρησιμοποιεί την Αλληλουχία, για τη βελτίωση της ακρίβειας των προβλέψεων

χρονοσειρών. Η Αλληλουχία έχει εφαρμοστεί με επιτυχία σε διάφορες εργασίες

ταξινόμησης, όπως συζητήθηκε παραπάνω. Ωστόσο, η εφαρμογή της στην Πα-

λινδρόμηση και ιδιαίτερα στην πρόγνωση χρονοσειρών, παραμένει λιγότερο εξε-

ρευνημένη. Μέσω της προσαρμογής της Αλληλουχίας για την αντιμετώπιση των

ειδικών προκλήσεων της ανάλυσης χρονοσειρών, σκοπός είναι η ανάδειξη των

δυνατοτήτων της, στην αποτύπωση πολύπλοκων χρονικών δυναμικών και στην

αντιμετώπιση των μοναδικών προκλήσεων, που τίθενται από τα δεδομένα τα

οποία εξαρτώνται από το χρόνο, επιδιώκοντας έτσι τη βελτίωση της προγνω-

στικής ακρίβειας.

Η προσέγγισή βασίζεται στις αρχές των Aλγορίθμων Στοίβαξης και συ-

γκεκριμένα στην Αλληλουχία. Επιδιώκει την επαναληπτική βελτίωση των προ-

βλέψεων, μέσω της διαδοχικής εκπαίδευσης μοντέλων Παλινδρόμησης. Η διαδο-

χική αρχιτεκτονική, επιτρέπει την ενσωμάτωση μαθησιακών πληροφοριών από

προηγούμενα στάδια, προσαρμόζοντας προοδευτικά τα μοντέλα, στις πολυπλο-

κότητες που υπάρχουν στα δεδομένα χρονοσειρών. Ζεύγη ευρέως χρησιμοποιού-

μενων αλγορίθμων, επιλέγονται για τις αποδεδειγμένες δυνάμεις τους, στη μοντε-

λοποίηση μη γραμμικών σχέσεων και δεδομένων υψηλών διαστάσεων, όπως Ενί-

σχυση Κλίσης (Gradient Boosting), Δέντρα Ενίσχυση Κλίσης (XGBoost), Παλιν-

δρόμηση Διανυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Regressor - SVR) και Τυχαία

Δάση (Random Forests), τα οποία λειτουργούν ως βασικά και δευτερεύοντα μο-

ντέλα εντός της Αλληλουχίας. Μέσα από εκτεταμένους πειραματισμούς σε δέκα

διαφορετικά σύνολα δεδομένων, η μελέτη αποδεικνύει την αποτελεσματικότητα

των μοντέλων Αλληλουχίας για την πρόβλεψη χρονοσειρών και επιδεικνύει την
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υπεροχή τους, έναντι της πιο συχνά εφαρμοζόμενης στρατηγικής της ψηφοφο-

ρίας.

6.1.1 Περιγραφή Δεδομένων και Προεπεξεργασία

Για τη διασφάλιση μιας ολοκληρωμένης αξιολόγησης της προτεινόμενης

προσέγγισης πρόβλεψης χρονοσειρών, χρησιμοποιήθηκε ένα σύνολο από δέκα

σέτ δεδομένων, τα οποία αντιπροσωπεύουν διαφορετικούς τομείς, όπως η κυκλο-

φορία, η ενέργεια, η στάθμευση αυτοκινήτων και οι περιβαλλοντικοί παράγοντες.

Η παρούσα ενότητα, περιγράφει τα χαρακτηριστικά των συνόλων δεδομένων και

τα βήματα προεπεξεργασίας που εφαρμόστηκαν για τη βελτίωση της καταλλη-

λότητάς τους όσον αφορά την άσκηση της πρόβλεψης.

6.1.1.1 Επισκόπηση Συνόλων Δεδομένων

ΟΠίνακας 6.1 παρουσιάζει μια επισκόπηση των δέκα συνόλων δεδομένων

που χρησιμοποιήθηκαν στην παρούσα μελέτη. Τα μεγέθη των συνόλων δεδομέ-

νων διαφέρουν, κυμαινόμενα από λίγες χιλιάδες έως δεκάδες χιλιάδες γραμμές

και καλύπτουν ευρύ φάσμα τομέων, όπως μοτίβα οδικής κυκλοφορίας, κατανά-

λωση ενέργειας και περιβαλλοντικές συνθήκες.

Δεδομένα Γραμμές Τομέας
Traffic 48120 Traffic

Power Consumption of Turkey 40272 Energy
Energy Consumption 32896 Energy
Parking Occupancy 9437 Car Parking

Temperature and Humidity of Kolkata 52439 Environment
Solar Generation in Italy 16944 Energy

Wind Turbine Texas 7096 Energy
Power Supply of Joho 17350 Energy

IOT Temperature Readings 2674 Environment
NYC Taxi Traffic 4991 Traffic

Πίνακας 6.1: Σέτ Δεδομένων
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6.1.1.2 Χρονικό Πλαίσιο και Παραγωγή Χαρακτηριστικών

Δεδομένου ότι όλα τα σύνολα δεδομένων περιέχουν ωριαίες μετρήσεις, η

χρήση ενός χρονικού παραθύρου των τελευταίων 168 ωρών (που αντιστοιχεί σε

μία εβδομάδα) θεωρήθηκε ζωτικής σημασίας για τη δημιουργία ακριβών προβλέ-

ψεων τιμών για την επόμενη ώρα.

2.1 Χειρισμός τιμών που λείπουν

Προτού τα δεδομένα τροφοδοτηθούν στα μοντέλα, υλοποιήθηκαν βήματα

προεπεξεργασίας, με στόχο τη διασφάλιση της ποιότητάς τους. Οι ελλείπουσες

τιμές (NaN) αφαιρέθηκαν συστηματικά για την προστασία της ακεραιότητας των

δεδομένων.

2.2 Παραγωγή Χαρακτηριστικών

Για τη βελτίωση των χρονικών πληροφοριών που παρέχονται στα Μο-

ντέλαΠρόβλεψης, αναπτύχθηκαν χειροκίνητα τα εξής χαρακτηριστικά βασισμένα

στον χρόνο:

1. Χαρακτηριστικά βάσει ώρας:

▶ hour: Η τρέχουσα ώρα παρατήρησης.

▶ next_hour: Η τιμή την επόμενη ώρα.

▶ prev_hour: Η τιμή της προηγούμενης ώρας.

2. Χαρακτηριστικά βάσει ημέρας:

▶ day: Η ημέρα του μήνα.

▶ day_of_week: Η ημέρα της εβδομάδας.

▶ day_of_year: Η ημέρα του χρόνου.

▶ next_day: Η τιμή για την ίδια ώρα την επόμενη μέρα.

▶ prev_day: Η τιμή για την ίδια ώρα της προηγούμενης ημέρας.

3. Χαρακτηριστικά βάσει εβδομάδας:
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▶ week_of_year: Η εβδομάδα του χρόνου.

▶ next_week: Η τιμή για την ίδια ώρα την επόμενη εβδομάδα.

▶ prev_week: Η τιμή για την ίδια ώρα την προηγούμενη εβδομάδα.

4. Χαρακτηριστικά βάσει μήνα:

▶ month: Ο μήνας της παρατήρησης.

5. Χαρακτηριστικά βάσει έτους:

▶ year: Το έτος της παρατήρησης.

Τα παραπάνω χαρακτηριστικά ενσωματώθηκαν στα σύνολα δεδομένων,

προσδίδοντας στα μοντέλα ένα πλούσιο χρονικό πλαίσιο το οποίο είναι κρίσιμο

για την καταγραφή των υποκείμενων προτύπων. Τα εν λόγω χαρακτηριστικά

διευκολύνουν την αναγνώριση τάσεων, εποχικότητας και κυκλικών μοτίβων στα

δεδομένα χρονοσειρών, ζωτικής σημασίας για την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών.

6.1.2 Γενίκευση της Αλληλουχίας για την Πρόβλεψη Χρονο-

σειρών

Η Αλληλουχία είναι μέλος της οικογένειας Αλγορίθμων Στοίβαξης. Η γε-

νίκευση της Στοίβαξης, όπως ορίζεται από τον Wolpert [396], προσφέρει ένα γε-

νικό πλαίσιο για την ενσωμάτωση πολλαπλών προβλεπτικών μοντέλων και για

την ενημέρωση των επόμενων σταδίων μοντελοποίησης. Η γενίκευση της Αλλη-

λουχίας μπορεί να θεωρηθεί ως μια εξειδικευμένη μορφή γενίκευσης Στοίβαξης.

Σε αντίθεση με την παραδοσιακή Στοίβαξη, όπου κάθε μοντέλο επικεντρώνεται

αποκλειστικά στα αποτελέσματα του προηγούμενου, στην Αλληλουχία κάθε νέο

μοντέλο, χρησιμοποιεί τόσο τα αρχικά δεδομένα όσο και τις πληροφορίες που

παράγονται από τα προηγούμενα μοντέλα. Η αρχική πρόταση της Αλληλουχίας

[124] εστίαζε στην ταξινόμηση, όπου η έξοδος παίρνει διακριτές τιμές από ένα
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σύνολο καθορισμένων κλάσεων δηλαδή, όπου η μεταβλητή εξόδου Y λαμβάνει

τιμές από ένα σύνολο προκαθορισμένων τιμών/κλάσεων {C1, ..., Ck}, με Ci να

δηλώνει την κλάση i και k τον αριθμό των κλάσεων.

Στην παρούσα διατριβή, η Αλληλουχία προσαρμόζεται για την πρόβλεψη

χρονοσειρών, με τη μεταβλητή εξόδου Y να λαμβάνει πλέον συνεχείς τιμές. Έστω

D το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης, που αποτελείται από ζεύγη (Xi, Yi), όπου

Xi είναι ένα διάνυσμα εισόδου με πολλαπλές μεταβλητές στη χρονική στιγμή i

με m χαρακτηριστικά και Yi είναι η σχετική μεταβλητή συνεχούς εξόδου. Ένας

αλγόριθμος παλινδρόμησης αποτελεί μια συνάρτηση που αντιστοιχίζει τον χώρο

εισόδου X κάθε χρονική στιγμή στη μεταβλητή συνεχούς εξόδου Y . Η προβλε-

πόμενη τιμή του Y για το δείγμα Xi σε κάθε χρονική στιγμή αναπαρίσταται ως

P(Xi, D).

Ο εποικοδομητικός τελεστής ϕ(Xi,M), όπου M αντιπροσωπεύει το μο-

ντέλο που προέρχεται από τον παλινδρομητή βάσει των δεδομένων εκπαίδευσης

D και Xi είναι ένα δείγμα εισόδου, συγχωνεύει το Xi με την εκτιμώμενη συνεχή

τιμή. Το M περιλαμβάνει τις σχέσεις και τα μοτίβα που αποκαλύφθηκαν μέσα

από την εκπαίδευση, αντικατοπτρίζοντας τη συσσωρευμένη γνώση, ενώ ο αλ-

γόριθμος παλινδρόμησης R(D) αναφέρεται στην επιλεγμένη συνάρτηση παλιν-

δρόμησης. Αυτός ο τελεστής εφαρμόζεται σε κάθε δείγμα του συνόλου δεδομέ-

νων D, δημιουργώντας έτσι το νέο εμπλουτισμένο σύνολο δεδομένων Daugmented.

Το νέο σύνολο δεδομένων που δημιουργείται, περιλαμβάνει όλα τα δείγματα που

εμφανίζονται στο D, επαυξημένα με τις προβλεπόμενες συνεχείς τιμές οι οποίες

παράγονται από το μοντέλο M . Ο πληθάριθμος του Daugmented είναι ίσος με τον

πληθάριθμο του D, δηλαδή έχουν τον ίδιο αριθμό δειγμάτων και κάθε δείγμα

Xi ∈ Daugmented έχει ένα αντίστοιχο δείγμα στο D, το οποίο έχει επαυξηθεί μ’

ένα νέο συνεχές χαρακτηριστικό που αντιπροσωπεύει την προβλεπόμενη τιμή.

Αυτό το νέο χαρακτηριστικό είναι η προβλεπόμενη τιμή που προκύπτει από την

εφαρμογή του παλινδρομητή R(D) στο δείγμα Xi. Μαθηματικά, η παραπάνω
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διαδικασία εκφράζεται όπως απεικονίζεται στην Εξίσωση 6.1.

Daugmented = ϕ(D,M) = {(Xi, yi, ŷi) | (Xi, yi) ∈ D, ŷi = R(D)(Xi) =M(Xi)}

(6.1)

Είναι κρίσιμο να τονιστεί, ότι η διαδικασία επαύξησης του συνόλου δεδο-

μένων, όπως ορίζεται από τον τελεστή ϕ, μπορεί να εφαρμοστεί επαναληπτικά

πολλαπλές φορές. Σε κάθε επανάληψη εκπαιδεύεται ένας νέος αλγόριθμος πα-

λινδρόμησης, χρησιμοποιώντας το επαυξημένο σύνολο δεδομένων, παρέχοντας

την ευκαιρία για την εφαρμογή διαφορετικών αλγορίθμων ή μοντέλων παλινδρό-

μησης σε κάθε στάδιο. Στην εν λόγω διατριβή, εστιάζουμε σε μια προσέγγιση

Αλληλουχίας δύο επιπέδων, όπου η διαδικασία εκπαίδευσης εφαρμόζεται δύο

φορές. Η διαδικασία δύο επιπέδων οδηγεί σε μία εφαρμογή του τελεστή ϕ, οδη-

γώντας σ’ ένα επαυξημένο σύνολο δεδομένων που ενσωματώνει προβλεπόμενες

συνεχείς τιμές από δύο στάδια παλινδρόμησης. Η επαναληπτική αυτή μέθοδος,

παρέχει τη δυνατότητα ευελιξίας στην επιλογή των αλγορίθμων ή των μοντέλων

παλινδρόμησης για κάθε επίπεδο, ενισχύοντας την προσαρμοστικότητα της με-

θοδολογίας της Αλληλουχίας στις προκλήσεις της πρόβλεψης χρονοσειρών.

Η Αλληλουχία για μια δομή 2 επιπέδων, προσαρμοσμένη για πρόβλεψη

χρονοσειρών, είναι μια διαδοχική σύνθεση αλγόριθμων παλινδρόμησης και εκτε-

λείται ως εξής:

Φάση εκπαίδευσης:

1. Εκπαίδευση του πρώτου μοντέλου (Επίπεδο 1):

Εκπαιδεύεται το M1, το πρώτο μοντέλο, με την εφαρμογή του παλινδρο-

μητήR1 στο αρχικό σύνολο δεδομένων εκπαίδευσηςD. Τούτο μαθηματικά

αποτυπώνεται ως:

M1 = R1(D)

2. Υλοποίηση προβλέψεων με το M1 στο σύνολο δεδομένων εκπαίδευ-
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σης:

Από το M1, μόλις αυτό έχει εκπαιδευτεί, προκύπτουν προβλέψεις για το

αρχικό σύνολο δεδομένων εκπαίδευσης D:

P1 =M1(D)

3. Κατασκευή του επαυξημένου συνόλου δεδομένων εκπαίδευσης:

Το σύνολο δεδομένων εκπαίδευσηςD επαυξάνεται με την ενσωμάτωση των

προβλέψεων από τοM1, δημιουργώντας το Daugmented:

Daugmented = ϕ(D,M1)

4. Εκπαίδευση του δεύτερου μοντέλου (Επίπεδο 2):

Στο δεύτερο επίπεδο, εκπαιδεύεται ένα διαφορετικό μοντέλο M2 με την

εφαρμογή της μεθόδου R2, στο επαυξημένο σύνολο δεδομένων εκπαίδευ-

σης Daugmented:

M2 = R2(Daugmented)

Φάση δοκιμής: Με δεδομένο ένα νέο και αχρησιμοποίητο σύνολο δεδομένων

δοκιμής Dtest, το επόμενο βήμα είναι η πραγματοποίηση των προβλέψεων και η

αξιολόγηση της απόδοσης του μοντέλου σε άγνωστα δεδομένα.

1. Υλοποίηση προβλέψεων με τοM1 στο σύνολο δεδομένων δοκιμής:

Το εκπαιδευμένο M1 χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση προβλέ-

ψεων στο σύνολο δεδομένων δοκιμής Dtest:

P1_test =M1(Dtest)

2. Κατασκευή του επαυξημένου συνόλου δεδομένων δοκιμής:

Τα αρχικά δεδομένα δοκιμήςDtest επαυξάνονται με τη συγχώνευσή τους με
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τις προβλέψεις από τοM1, δημιουργώντας το Daugmented_test:

Daugmented_test = ϕ(Dtest,M1)

3. Πραγματοποίηση των τελικών προβλέψεων με τοM2 στο σύνολο δε-

δομένων δοκιμής:

ΤοM2 χρησιμοποιείται για την πραγματοποίηση των τελικών προβλέψεων

στο δοκιμαστικό σύνολο δεδομένων, χρησιμοποιώντας το επαυξημένο σύ-

νολο δεδομένων:

Τελική πρόβλεψη =M2(Daugmented_test)

Συνεπώς διενεργείται διαδοχική εκπαίδευση δύο μοντέλων, με το πρώτο

να παράγει προβλέψεις, βασιζόμενο στα ιστορικά δεδομένα και το δεύτερο να

βελτιώνει αυτές τις προβλέψεις, μέσω της ενσωμάτωσης τόσο των ιστορικών πλη-

ροφοριών όσο και των προβλέψεων από το πρώτο μοντέλο. Αυτό το διαδοχικό

σχήμα εφαρμόζεται στη συνέχεια σε δεδομένα τα οποία δεν έχουν προηγουμέ-

νως εξεταστεί. Η εν λόγω πολυεπίπεδη προσέγγιση, αποσκοπεί στη βελτίωση

της ακρίβειας των προβλέψεων για τις χρονοσειρές.

6.1.3 Πειραματική Αξιολόγηση

Στην συγκεκριμένη ενότητα, αναλύεται ολιστικά η πειραματική αξιολό-

γηση, με έμφαση στη σύγκριση της Αλληλουχίας, μ’ ένα παραδοσιακό συνδυα-

στικό μοντέλο ψηφοφορίας. Σκοπός είναι η εξέταση των δυνατοτήτων και των

περιορισμών κάθε προσέγγισης, όσον αφορά την ακρίβεια και την ευρωστία των

προβλέψεων.

Πριν την εκπαίδευση και την αξιολόγηση, τα σύνολα δεδομένων υποβλή-

θηκαν σε μια διεξοδική διαδικασία προετοιμασίας. Η διαδικασία αυτή περιλάμ-
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βανε την εφαρμογή ενός προκαθορισμένου διαχωρισμού για την εκπαίδευση και

τη δοκιμή των δεδομένων, όπου το 80% των δεδομένων αφιερώθηκε στην εκπαί-

δευση και το υπόλοιπο 20% στην αξιολόγηση. Επιπρόσθετα, πραγματοποιήθηκε

κανονικοποίηση για να εξασφαλιστεί η εναρμόνιση των χαρακτηριστικών σε μια

κοινή κλίμακα, αποφεύγοντας έτσι τη δυνατότητα κάποια χαρακτηριστικά να

επηρεάζουν δυσανάλογα την εκπαίδευση του μοντέλου.

Για την εκτίμηση της ακρίβειας της πρόβλεψης, εφαρμόστηκε η μεθοδο-

λογία της ρίζας του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE), η οποία ορίζεται

μαθηματικά ως:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(ŷi − yi)2

στην οποία, n συμβολίζει τον συνολικό αριθμό των παρατηρήσεων στο

σετ δοκιμών.

Το Σχήμα 6.1 αποτυπώνει την πειραματική διαδικασία, συμπεριλαμβανο-

μένης της εφαρμογής του προτεινόμενου αλγορίθμου γενίκευσης Αλληλουχίας

για την πρόβλεψη δεδομένων χρονοσειρών.

Σχήμα 6.1: Προτεινόμενη Μεθοδολογία.

Τα μοντέλα που χρησιμοποιήθηκαν ήταν η Ενίσχυση Κλίσης (Gradient

Boosting), Δέντρα ΕνίσχυσηΚλίσης (XGBoost), ΠαλινδρόμησηΔιανυσμάτων Υπο-

στήριξης (Support Vector Regressor - SVR) και Τυχαία Δάση (Random Forests).

Ερευνήθηκε η αποδοτικότητα της γενίκευσης Αλληλουχίας μέσω της αξιολόγη-
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σης 12 διαφορετικών συνδυασμών Αλληλουχίας. Στη διαδικασία αυτή, κάθε ένα

από τα μοντέλα χρησιμοποιήθηκε ως το αρχικό μοντέλο σε συνδυασμό μ’ ένα

άλλο μοντέλο, για τη δημιουργία του συνδυαστικού μοντέλου Αλληλουχίας. Αυ-

τοί οι συνδυασμοί συγκρίθηκαν με τους μέσους όρους των αποδόσεων των αντί-

στοιχων μοντέλων, παρέχοντας εικόνα για την επιρροή κάθε συνδυασμού στην

τελική απόδοση.

Για την επιβεβαίωση των διαπιστωθέντων διαφορών, υποβλήθηκαν σε

στατιστική ανάλυση, με τη διενέργεια του Friedman Test (Δοκιμή Friedman) για

τη γενική αξιολόγηση της απόδοσης και την εφαρμογή επακόλουθων δοκιμασιών

post-hoc για μια πιο αναλυτική κατανόηση. Οι αναλύσεις αυτές αποδείχθηκαν

καθοριστικές, για τον προσδιορισμό της στατιστικής σημαντικότητας των δια-

φορών, ανάμεσα στην Αλληλουχία (Cascade Generalization) και το συνδυαστικό

μοντέλο Ψηφοφορίας (Voting Ensemble).
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6.2 Αποτελέσματα και Συζήτηση

Αναλύεται λεπτομερώς η απόδοση της γενίκευσης Αλληλουχίας, αρχίζο-

ντας με την παρουσίαση συνοπτικών αποτελεσμάτων από το τεστ Friedman (Πί-

νακας 6.2), για την ανάδειξη της συγκριτικής απόδοσης μεταξύ της Αλληλουχίας

και των μεθόδωνΨηφοφορίας σε διάφορους συνδυασμούς αλγορίθμων. Επιπλέον,

διεξάγεται ανάλυση post-hoc (Πίνακας 6.3) για τον προσδιορισμό της στατιστι-

κής σημαντικότητας των εν λόγω διαφορών. Ακολουθεί εμβάθυνση στην αποτε-

λεσματικότητα κάθε συνδυασμού μοντέλων, μέσω της αξιολόγησης της πρωτο-

γενούς απόδοσής τους ως προς το RMSE σε όλα τα σύνολα δεδομένων, αναγρά-

φονται στους Πίνακες 6.12-6.15.

6.2.1 Τεστ Friedman και post hoc ανάλυση

Τα αποτελέσματα από το τεστ Friedman (Πίνακας 6.2) επιβεβαιώνουν μια

προτίμηση προς την Αλληλουχία (Cascade) έναντι της Ψηφοφορίας στην πρό-

βλεψη χρονοσειρών, με την Αλληλουχία να υπερτερεί στην πλειονότητα των συ-

γκρίσεων (επικρατώντας 6 φορές έναντι 2 για την ψηφοφορία, με 4 ισοπαλίες).

Εντυπωσιακό είναι ότι η Αλληλουχία ξεπερνά ή ισούται της ψηφοφορίας σε όλες

τις περιπτώσεις που περιλαμβάνουν το SVR σε συνδυασμό με άλλα μοντέλα, δεί-

χνοντας μια συνέργεια κατά την οποία επωφελείται από την διαδικασία διαδο-

χικής βελτίωσης. Αντίθετα στον συνδυασμό «Random Forest & XGBoost» και

το αντίστροφο, ο μέσος όρος φαίνεται πιο αποτελεσματικός συνολικά, τονίζο-

ντας την ευρωστία και την απλότητα της εφαρμογής του. Περαιτέρω, η ανάλυση

post-hoc (Πίνακας 6.3) αποκαλύπτει, πως οι διαπιστωμένες διαφορές στην κατά-

ταξη μεταξύ της Αλληλουχίας (Cascade) και της Ψηφοφορίας (Voting), δεν ήταν

πάντα στατιστικά σημαντικές. Τούτο υποδηλώνει ότι, παρά το γεγονός πως η

Αλληλουχία ενδέχεται να προσφέρει κάποια πλεονεκτήματα σε συγκεκριμένες

περιστάσεις, τα οφέλη αυτά δεν είναι εγγυημένα να ισχύουν σε κάθε περίπτωση
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Comparison Method Value
Gradient Boosting & Random Forest Cascade 1.5

Averaging 1.5
Gradient Boosting & SVR Cascade 1.4

Averaging 1.6
Gradient Boosting & XGBoost Cascade 1.3

Averaging 1.7
Random Forest & Gradient Boosting Cascade 1.5

Averaging 1.5
Random Forest & SVR Cascade 1.5

Averaging 1.5
Random Forest & XGBoost Averaging 1.1

Cascade 1.9
SVR & Gradient Boosting Cascade 1

Averaging 2
SVR & Random Forest Cascade 1.1

Averaging 1.9
SVR & XGBoost Cascade 1.1

Averaging 1.9
XGBoost & Gradient Boosting Cascade 1.4

Averaging 1.6
XGBoost & Random Forest Averaging 1.3

Cascade 1.7
XGBoost & SVR Averaging 1.5

Cascade 1.5

Πίνακας 6.2: Αποτελέσματα test Friedman.

ή για κάθε δοκιμασμένο συνδυασμό μοντέλων και σε όλα τα σύνολα δεδομένων.

Αυτό υποδεικνύει μια σημαντική ποικιλία στην απόδοση, εξαρτώμενη από τα συ-

γκεκριμένα χαρακτηριστικά και τη δυσκολία του προβλήματος, καθώς και από

τις ιδιότητες των επιλεγμένων μοντέλων.

6.2.2 Ακατέργαστα Αποτελέσματα

Εξετάζονται εκτενώς οι λεπτομερείς πτυχές της απόδοσης του μοντέλου

μέσω της ανάλυσης των τιμών της ΡίζαςΜέσου Τετραγωνικού Σφάλματος (RMSE)

που προκύπτουν στα διάφορα σύνολα δεδομένων, όπως αναφέρεται λεπτομερώς
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Comparison P-Value (Averaging vs Cascade)
Gradient Boosting & Random Forest 0.9203443254

Gradient Boosting & SVR 0.8414805811
Gradient Boosting & XGBoost 0.6891565168

Random Forest & Gradient Boosting 1
Random Forest & SVR 1

Random Forest & XGBoost 0.1336144025
SVR & Gradient Boosting 0.1615133185
SVR & Random Forest 0.3681202507

SVR & XGBoost 0.3681202507
XGBoost & Gradient Boosting 1
XGBoost & Random Forest 0.2301393404

XGBoost & SVR 0.9203443254

Πίνακας 6.3: Αποτελέσματα post-hoc ανάλυσης.

στους Πίνακες 6.5 έως 6.15. Η ανάλυση αυτή, αποσκοπεί στην αποκάλυψη πληρο-

φοριών, σχετικά με τα δυνατά σημεία και τους περιορισμούς της μεθόδου γενίκευ-

σης της Αλληλουχίας. Για τον λόγο αυτόν, τα ακατέργαστα αποτελέσματα κα-

τηγοριοποιούνται σε τρεις ομάδες. Η πρώτη ομάδα περιλαμβάνει συνδυασμούς

μοντέλων όπου υπερτερεί η Αλληλουχία σε σύγκριση με την Ψηφοφορία, η δεύ-

τερη ομάδα περιλαμβάνει περιπτώσεις όπου η Ψηφοφορία υπερτερεί της Αλλη-

λουχίας και η τρίτη ομάδα αποτελείται από συνδυασμούς, όπου διαπιστώνεται

συγκρίσιμη αποδοτικότητα μεταξύ των δύο μεθόδων.

6.2.2.1 Η Αλληλουχία υπερτερεί της Ψηφοφορίας

Κατά το τεστ Friedman η Αλληλουχία, αποδείχθηκε ανώτερη σε σχέση με

την Ψηφοφορία, στους μισούς από τους εξεταζόμενους συνδυασμούς μοντέλων (6

στους 12). Αναλυτικότερα, τα αποτελέσματα έδειξαν ότι η Αλληλουχία υπερέχει

στις ακόλουθες περιπτώσεις:

1. XGBoost & Gradient Boosting (Πίνακας 6.4) - 6/10 περιπτώσεις

2. Gradient Boosting & SVR (Πίνακας 6.5) - 6/10 περιπτώσεις

3. Gradient Boosting & XGBoost (Πίνακας 6.6) - 7/10 περιπτώσεις

4. SVR & Random Forest (Πίνακας 6.7) - 9/10 περιπτώσεις
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5. SVR & XGBoost (Πίνακας 6.8) - 9/10 περιπτώσεις

6. SVR & Gradient Boosting (Πίνακας 6.9) - 10/10 περιπτώσεις

Στους πίνακες 6.4, 6.5, και 6.6, παρατηρήθηκε ότι, παρ’όλο που η Αλλη-

λουχία συχνά υπερέχει της Ψηφοφορίας, οι διαφορές στην απόδοση είναι συχνά

περιορισμένες. Ειδικότερα ο Πίνακας 6.4 (XGBoost & Gradient Boosting) απο-

καλύπτει ένα ξεκάθαρο πλεονέκτημα της Αλληλουχίας στο σύνολο δεδομένων

«Power», με το RMSE να φτάνει το 415,1 σε αντίθεση με το 534,0 της Ψηφοφο-

ρίας, δηλώνοντας μια σημαντική βελτίωση. Ωστόσο για το σύνολο δεδομένων

«Taxi», η Ψηφοφορία επιδεικνύει καλύτερη απόδοση με RMSE 992,6 σε σύγκριση

με το 1019,9 της Αλληλουχίας, ενώ τα υπόλοιπα σύνολα δεδομένων εμφανίζουν

μικρές διαφορές στην απόδοση. Ο Πίνακας 6.5 (Gradient Boosting & SVR) επι-

σημαίνει την επιτυχία της Αλληλουχίας στο σύνολο δεδομένων «Parking», όπου

το RMSE είναι 670,0, αρκετά κατώτερο από το 828,9 Αλληλουχίας σε αυτή την

περίσταση. Για το σύνολο δεδομένων «Energy», το RMSE που προέκυψε από την

Αλληλουχία ήταν 4655,9, το οποίο αποδείχθηκε σημαντικά υψηλότερο από το

2606,6 το οποίο επιτεύχθηκε με την Ψηφοφορία. Τούτο υποδηλώνει ότι σε συγκε-

κριμένες περιστάσεις, όπως είναι το σύνολο δεδομένων «Energy», οι επιλεγμένοι

συνδυασμοί μοντέλων εντός της προσέγγισης της Αλληλουχίας, δεν καταφέρ-

νουν να προσφέρουν την αναμενόμενη βελτίωση, ενδεχομένως επιδεινώνοντας

την απόδοση. Αντίθετα, στον Πίνακα 6.6 (Gradient Boosting & XGBoost), τα απο-

τελέσματα εμφανίζουν μια ξεκάθαρη υπεροχή της Αλληλουχίας για το σύνολο

δεδομένων «Energy», με το RMSE να μειώνεται από 444,9 σε 399,4, επιβεβαιώ-

νοντας τη δυνατότητα της μεθόδου για διαδοχική βελτίωση της απόδοσης του

μοντέλου. Επιπρόσθετα το σύνολο δεδομένων «Power» αποδεικνύει και πάλι το

πλεονέκτημα της μεθόδου με RMSE 403,9, σε σύγκριση με το 534,0 της Ψηφοφο-

ρίας.

Στους πίνακες 6.7, 6.8, 6.9, η κυριαρχία της Αλληλουχίας επιβεβαιώνεται

έντονα. Η συνεπής απόδοση σε σχεδόν όλα τα σύνολα δεδομένων για αυτούς
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Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.056 4.228 4.083 4.023
Energy 417.0 572.8 421.1 444.9
Power 421.2 745.3 415.1 534.0
Parking 492.1 517.8 495.5 478.4
Kolkata 0.503 0.566 0.510 0.514
Solar 244.5 288.8 246.1 246.9

Turbine 329.3 304.4 333.4 309.2
Joho 1337.6 1489.2 1302.1 1309.5
Iot 1.178 2.073 1.177 1.498
Taxi 1011.7 1102.4 1019.9 992.6

Πίνακας 6.4: XGBoost & Gradient Boosting RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.228 5.129 4.292 4.436
Energy 572.8 5064.0 4655.9 2606.6
Power 745.3 2878.1 1400.6 1611.6
Parking 517.8 1385.7 670.0 828.9
Kolkata 0.566 0.550 0.528 0.534
Solar 288.8 2631.7 1379.4 1347.7

Turbine 304.4 860.1 382.2 504.3
Joho 1489.2 13009.3 12514.3 6648.5
Iot 2.073 2.657 2.113 2.271
Taxi 1102.4 6762.6 6324.5 3552.3

Πίνακας 6.5: Gradient Boosting & SVR RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.228 4.056 3.971 4.023
Energy 572.8 417.0 399.4 444.9
Power 745.3 421.2 403.9 534.0
Parking 517.8 492.1 543.1 480.1
Kolkata 0.566 0.503 0.505 0.514
Solar 288.8 244.5 257.4 246.8

Turbine 304.4 329.3 318.6 309.1
Joho 1489.2 1337.6 1307.3 1309.5
Iot 2.073 1.178 1.376 1.513
Taxi 1102.4 1011.7 954.6 999.9

Πίνακας 6.6: Gradient Boosting & XGBoost RMSE
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τους συνδυασμούς μοντέλων, δείχνει ότι η μέθοδος διακρίνεται όχι μόνο για τη

δύναμή της, αλλά και για την προσαρμοστικότητά της, καθιστώντας την ως ένα

ιδανικό εργαλείο για πληθώρα προβλημάτων πρόβλεψης. Οι σημαντικές βελτιώ-

σεις στις τιμές RMSE που παρατηρήθηκαν, επισημαίνουν την ανάγκη για εξέταση

της μεθόδου σε καταστάσεις όπου η ακριβής πρόβλεψη είναι ζωτικής σημασίας

και οι υπάρχουσες διαδικασίες των δεδομένων είναι αρκετά περίπλοκες, ώστε να

επωφεληθούν από τις δυνατότητες επαναλαμβανόμενης βελτίωσης που προσφέ-

ρει η μέθοδος.

Προχωρώντας σε πιο λεπτομερείς παρατηρήσεις, ο Πίνακας 6.7 (SVR &

Random Forest) εμφανίζει μια σημαντική υπεροχή της μεθόδου, καθώς επικρα-

τεί σε 9 από τα 10 σύνολα δεδομένων. Στο σύνολο δεδομένων «Power», η Αλ-

ληλουχία παρουσιάζει RMSE 264,6, αποτελώντας δραματική βελτίωση έναντι

του 1465,8 της μεθόδου Ψηφοφορίας. Σε ανάλογο τρόπο, ο Πίνακας 6.8 (SVR &

XGBoost) αποδεικνύει την αποδοτικότητα της μεθόδου, η οποία υπερτερεί της

Ψηφοφορίας σε 9 από τις 10 περιπτώσεις. Εντυπωσιακά στο σύνολο δεδομένων

«Energy», η μέθοδος επιτυγχάνει RMSE 422,8, συγκριτικά με το 2557,2 της αντα-

γωνιστικής μεθόδου, καταγράφοντας εκθετική βελτίωση. Τέλος, ο Πίνακας 6.9

(SVR & Gradient Boosting) καταδεικνύει την εξαιρετική απόδοση της μεθόδου η

οποία κυριαρχεί σε όλα τα εξεταζόμενα σύνολα δεδομένων. Πιο Συγκεκριμένα,

στο σύνολο δεδομένων «Joho», το RMSE της Αλληλουχίας είναι 1505,9, σημα-

ντικά χαμηλότερο από το 6651,5 της Ψηφοφορίας, ενώ επίσης διαπιστώνεται επι-

τυχία στο σύνολο δεδομένων «Turbine», με RMSE 303,6 για την Αλληλουχία ένα-

ντι 504 της Ψηφοφορίας.

6.2.2.2 Η Ψηφοφορία υπερτερεί της Αλληλουχίας

Η μέθοδος Ψηφοφορίας υπερέχει της μεθόδου Αλληλουχίας σε 2 από τους

12 συνδυασμούς μοντέλων, όπως αποδεικνύεται από τα αποτελέσματα της δοκι-

μής Friedman. Συγκεκριμένα, υπερτερεί στις ακόλουθες περιπτώσεις:
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Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 5.129 4.186 4.200 4.382
Energy 5064.0 429.6 431.1 2567.6
Power 2878.1 266.1 264.6 1465.8
Parking 1385.7 492.8 497.9 815.2
Kolkata 0.550 0.501 0.529 0.499
Solar 2631.7 252.8 253.8 1339.6

Turbine 860.1 314.3 317.2 507.8
Joho 13009.3 1233.5 1262.9 6596.6
Iot 2.657 1.776 1.984 2.149
Taxi 6762.6 1141.8 1130.8 3552.6

Πίνακας 6.7: SVR & Random Forest RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 5.129 4.056 3.956 4.293
Energy 5064.0 417.0 422.8 2557.2
Power 2878.1 421.2 428.7 1492.5
Parking 1385.7 492.1 497.1 800.0
Kolkata 0.550 0.503 0.507 0.501
Solar 2631.7 244.5 247.5 1334.5

Turbine 860.1 329.3 322.5 507.0
Joho 13009.3 1337.6 1400.1 6588.9
Iot 2.657 1.178 1.435 1.733
Taxi 6762.6 1011.7 1016.1 3497.4

Πίνακας 6.8: SVR & XGBoost RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 5.129 4.228 4.165 4.437
Energy 5064.0 572.8 572.8 2606.6
Power 2878.1 745.3 743.7 1611.7
Parking 1385.7 517.8 516.7 828.9
Kolkata 0.550 0.566 0.530 0.534
Solar 2631.7 288.8 289.5 1347.7

Turbine 860.1 304.4 303.6 504.4
Joho 13009.3 1489.2 1505.9 6651.5
Iot 2.657 2.073 2.095 2.264
Taxi 6762.6 1102.4 1108.2 3553.0

Πίνακας 6.9: SVR & Gradient Boosting RMSE
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1. XGBoost & Random Forest (Πίνακας 6.10) - 7/10 περιπτώσεις

2. Random Forest & XGBoost (Πίνακας 6.11) - 9/10 περιπτώσεις

Στους Πίνακες 6.10 και 6.11, όπου γενικά η Ψηφοφορία υπερέχει της Αλ-

ληλουχίας, παρατηρείται μια τάση η οποία ενδεχομένως υποδηλώνει ότι η μέ-

θοδος της Ψηφοφορίας μπορεί κατά καιρούς να αποδεικνύεται πιο ωφέλιμη σε

σύγκριση με τη διαδοχική βελτίωση της Αλληλουχίας, ανάλογα με τη φύση του

συγκεκριμένου συνόλου δεδομένων. Ειδικότερα στον Πίνακα 6.10 (Αποτελέσματα

RMSE XGBoost & Random Forest), εντοπίζεται ένα συγκεκριμένο παράδειγμα

όπου, στο σύνολο δεδομένων «Solar», το RMSE της Ψηφοφορίας είναι 232,4, ελα-

φρώς καλύτερο από το 246,2 της Αλληλουχίας. Παρομοίως το σύνολο δεδομένων

«Joho» παρουσιάζει στενή ανταγωνιστικότητα, με την Ψηφοφορία να επιτυγχά-

νει RMSE 1224,9, οριακά καλύτερο από το 1346,1 της Αλληλουχίας, δείχνοντας

ότι το πλεονέκτημα της Ψηφοφορίας δεν είναι πάντα σημαντικό. Στον Πίνακα

6.11 (Αποτελέσματα RMSE Random Forest & XGBoost), η Ψηφοφορία εμφανίζει

ξεκάθαρη υπεροχή στο σύνολο δεδομένων «Energy», με RMSE 389,0 σε αντίθεση

με το 400,3 της Αλληλουχίας. Το σύνολο δεδομένων «Traffic» επίσης αναδεικνύει

μικρή υπεροχή της Ψηφοφορίας, με RMSE 4.009 σε σύγκριση με 4.274 της Αλ-

ληλουχίας. Αυτή η παρατήρηση υποδηλώνει ότι για κάποια είδη δεδομένων, οι

συγκεντρωτικές προβλέψεις από την Ψηφοφορία μπορεί να είναι πιο ισχυρές.

6.2.2.3 Η Αλληλουχία και η Ψηφοφορία αποδίδουν εξίσου

Σε 4 από τους 12 συνδυασμούς μοντέλων η μέθοδοςΨηφοφορίας (Averaging)

και η Αλληλουχία (Cascade) παρουσίασαν ισορροπημένη απόδοση στα διάφορα

σύνολα δεδομένων. Καθένας από αυτούς τους συνδυασμούς, επιτυγχάνει νίκες

στο μισό των περιπτώσεων, όπως καταδεικνύεται από τα ευρήματα του τεστ

Friedman.

1. Gradient Boosting& Random Forest (Table 6.12) - 5/10 περιπτώσεις η κάθε
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Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.056 4.186 4.115 4.002
Energy 417.0 429.6 417.6 390.1
Power 421.2 266.1 233.4 304.5
Parking 492.1 492.8 492.7 479.1
Kolkata 0.503 0.501 0.512 0.488
Solar 244.5 252.8 246.2 232.4

Turbine 329.3 314.3 335.2 315.8
Joho 1337.6 1233.5 1346.1 1224.9
Iot 1.178 1.776 1.178 1.370
Taxi 1011.7 1141.8 1016.6 1017.8

Πίνακας 6.10: XGBoost & Random Forest RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.186 4.056 4.274 4.009
Energy 429.6 417.0 400.3 389.0
Power 266.1 421.2 285.5 299.5
Parking 492.8 492.1 521.1 480.7
Kolkata 0.501 0.503 0.551 0.489
Solar 252.8 244.5 240.3 234.3

Turbine 314.3 329.3 322.7 315.4
Joho 1233.5 1337.6 1257.9 1218.5
Iot 1.776 1.178 1.486 1.357
Taxi 1141.8 1011.7 1085.7 1014.5

Πίνακας 6.11: Random Forest & XGBoost RMSE

μέθοδος

2. Random Forest & Gradient Boosting (Table 6.13) - 5/10 περιπτώσεις η κάθε

μέθοδος

3. Random Forest & SVR (Table 6.14) - 5/10 περιπτώσεις η κάθε μέθοδος

4. XGBoost & SVR (Table 6.15) - 5/10 περιπτώσεις η κάθε μέθοδος

Η ισορροπημένη απόδοση μεταξύ της μεθόδου Ψηφοφορίας και της Αλ-

ληλουχίας υπογραμμίζει, πως η αποτελεσματικότητα κάθε μεθόδου ενδέχεται να

διαφοροποιηθεί ανάλογα με τα χαρακτηριστικά του κάθε συνόλου δεδομένων.
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Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.228 4.186 4.057 4.101
Energy 572.8 429.6 471.4 472.3
Power 745.3 266.1 229.1 457.1
Parking 517.8 492.8 539.7 493.5
Kolkata 0.566 0.501 0.517 0.513
Solar 288.8 252.8 269.3 253.8

Turbine 304.4 314.3 313.2 305.2
Joho 1489.2 1233.5 1355.8 1295.3
Iot 2.073 1.776 1.575 1.878
Taxi 1102.4 1141.8 1012.3 1076.3

Πίνακας 6.12: Gradient Boosting & Random Forest RMSE

Στον πίνακα που αναφέρεται στον συνδυασμό Gradient Boosting και Random

Forest, παρατηρείται ότι η Αληλουχία επιφέρει χαμηλότερο RMSE στο σύνολο δε-

δομένων «Power» με σκορ 229,1 σε αντίθεση με το 457,1 τηςΨηφοφορίας. Ωστόσο,

στο σύνολο δεδομένων «Parking», οι ρόλοι αντιστρέφονται, με την Ψηφοφορία,

να επιτυγχάνει χαμηλότερο RMSE 493,5 σε σύγκριση με το 539,7 της Αλληλου-

χίας. Παρόμοια, στον συνδυασμό Random Forest και Gradient Boosting, η Αλλη-

λουχία καταγράφει μια επιτυχία στο σύνολο δεδομένων «Solar», προσφέροντας

RMSE 240,3 σε αντίθεση με 234,3 της Ψφοφορίας, παρά τη στενή διαφορά. Στο

σύνολο δεδομένων «Traffic», η απόδοση και των δύο μεθόδων είναι σχεδόν ίδια,

με την Αλληλουχία να εμφανίζει 4.200 και την Ψηφοφορία 4.382 RMSE. Επιπλέον

στον συνδυασμό Random Forest και SVR, η Αλληλουχία ξεπερνά σημαντικά την

Ψηφοφορία στο σύνολο δεδομένων «Turbine», με RMSE 366,4 έναντι 509,0. Αντι-

θέτως, στο σύνολο δεδομένων «Joho», η διαφορά RMSE μεταξύ Αλληλουχίας και

Ψηφοφορίας είναι πιο στενή, με την Αλληλουχία να καταγράφει 12.469,5 και την

Ψηφοφορία 6.600,2. Τέλος, στον συνδυασμό XGBoost και SVR, εμφανίζεται ένα

ανάλογο μοτίβο, όπου η Αλληλουχία επιτυγχάνει να ξεπεράσει τον μέσο όρο στο

σύνολο δεδομένων «Taxi» με RMSE 6303,6, σε αντίθεση με το 3497,4 της Ψηφο-

φορίας. Ωστόσο, στο σύνολο δεδομένων «Solar», η Ψηφοφορία καταγράφει μια

ελαφριά υπεροχή με RMSE 1334,5 συγκριτικά με το 1347,5 της Αλληλουχίας.
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Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.186 4.228 4.208 4.100
Energy 429.6 572.8 422.8 472.4
Power 266.1 745.3 291.4 456.1
Parking 492.8 517.8 511.7 489.1
Kolkata 0.501 0.566 0.549 0.513
Solar 252.8 288.8 244.3 254.3

Turbine 314.3 304.4 319.7 307.1
Joho 1233.5 1489.2 1247.7 1300.0
Iot 1.776 2.073 1.612 1.898
Taxi 1141.8 1102.4 1074.1 1067.3

Πίνακας 6.13: Random Forest & Gradient Boosting RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.186 5.129 4.315 4.387
Energy 429.6 5064.0 4628.7 2567.8
Power 266.1 2878.1 659.2 1465.5
Parking 492.8 1385.7 590.2 816.3
Kolkata 0.501 0.550 0.512 0.499
Solar 252.8 2631.7 1350.7 1340.4

Turbine 314.3 860.1 366.4 509.0
Joho 1233.5 13009.3 12469.5 6600.2
Iot 1.776 2.657 1.761 2.133
Taxi 1141.8 6762.6 6313.0 3548.4

Πίνακας 6.14: Random Forest & SVR RMSE

Dataset Base Second Model Cascade Averaging
Traffic 4.056 5.129 4.183 4.293
Energy 417.0 5064.0 4625.3 2557.2
Power 421.2 2878.1 1028.4 1492.5
Parking 492.1 1385.7 593.2 800.0
Kolkata 0.503 0.550 0.508 0.501
Solar 244.5 2631.7 1347.5 1334.5

Turbine 329.3 860.1 367.4 507.0
Joho 1337.6 13009.3 12461.9 6588.9
Iot 1.178 2.657 1.194 1.733
Taxi 1011.7 6762.6 6303.6 3497.4

Πίνακας 6.15: XGBoost & SVR RMSE



Κεφάλαιο 7

Υβριδικό Μοντέλο ARIMA-TFT για

Δεδομένα Διοξειδίου του Άνθρακα

(CO2)

Τα επίπεδα διοξειδίου του άνθρακα (CO2) και άλλων αερίων, που συμβά-

λουν στο φαινόμενο του θερμοκηπίου, έχουν αυξηθεί σε νέα υψηλά επίπεδα τα

τελευταία χρόνια στην ατμόσφαιρα. Όντας ένας από τους κύριους παράγοντες

πίσω από την υπερθέρμανση του πλανήτη, οι εκπομπές CO2 έχουν οδηγήσει σε

μερικά από τα θερμότερα χρόνια που έχουν καταγραφεί. Μάλιστα, η δεκαετία

2010-2019 ήταν η θερμότερη που έχει καταγραφεί ποτέ. Πρόσφατες προβλέψεις

του Παγκόσμιου Μετεωρολογικού Οργανισμού, από ομάδα 11 προγνωστικών κέ-

ντρων, έδειξαν ότι υπάρχει 48% πιθανότητα ο πλανήτης να φτάσει προσωρινά σε

ετήσια αύξηση 1,5℃ κατά μέσο όρο πάνω από τα προβιομηχανικά επίπεδα στα

τέλη του 1800, μεταξύ των ετών 2022 και 2026. Υπάρχει συμφωνία μεταξύ των

επιστημόνων ότι μια τέτοια αύξηση, εάν διατηρηθεί μακροπρόθεσμα, κινδυνεύει

να προκαλέσει σοβαρές επιπτώσεις στους ανθρώπους, στην άγρια φύση και τα

οικοσυστήματα - ορισμένες από τα οποίες μπορεί να είναι μη αναστρέψιμες [15].

Ως αποτέλεσμα, η Συμφωνία του Παρισιού, η οποία εγκρίθηκε το 2015,

είχε ως στόχο να ενισχύσει την παγκόσμια απόκριση στην απειλή της κλιματικής

αλλαγής, διατηρώντας την παγκόσμια αύξηση της θερμοκρασίας για αυτόν τον

αιώνα πολύ κάτω από 2 βαθμούς Κελσίου πάνω από τα προβιομηχανικά επίπεδα

και λαμβάνοντας υπ’όψη τους σοβαρούς κινδύνους, να προσπαθήσει για το όριο
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των 1,5℃. Για την επίτευξη αυτού του στόχου, η συμφωνία περιλαμβάνει σχέδιο

δράσης των χωρών παγκοσμίως, για τον περιορισμό της υπερθέρμανσης του πλα-

νήτη και την ικανότητά τους ν’ αντιμετωπίζουν τις επιπτώσεις της κλιματικής

αλλαγής και να διατηρούν την περιβαλλοντική βιωσιμότητα μέσω κατάλληλων

χρηματοοικονομικών ροών, ενός νέου τεχνολογικού πλαισίου και ενός ενισχυμέ-

νου πλαισίου ανάπτυξης [321]. Ένας από τους κύριους στόχους της συμφωνίας

είναι ότι προκειμένου ν’ αναχαιτιστεί πλήρως η υπερθέρμανση του πλανήτη, οι

κυβερνήσεις των χωρών να φέρουν την ευθύνη για τη μείωση των εκπομπών CO2

τους. Πιο συγκεκριμένα, η επίτευξη του φιλόδοξου όριου του 1,5℃ απαιτεί σχε-

δόν κατά το ήμισυ τη μείωση των παγκόσμιων εκπομπών CO2 από τα επίπεδα

του 2010 έως το 2030 και τη μείωση τους στο μηδέν έως το 2050. Η εφαρμογή της

Συμφωνίας του Παρισιού είναι επίσης απαραίτητη για την επίτευξη των Στόχων

Βιώσιμης Ανάπτυξης που ορίζονται από τον ΟΗΕ [38].

Κατά συνέπεια, υπό το φως των συνεχώς αυξανομένων σοβαρών προβλη-

μάτων που προκύπτουν από τις εκπομπές CO2, η σημασία της παρακολούθησης

και της πρόβλεψης των επιπέδων του, έχει αναγνωριστεί ως ένα σημαντικό μέσο

για την εφαρμογή κατάλληλων μέτρων πρόληψης και αντίδρασης. Για τον σκοπό

αυτό, πολλά έργα έξυπνων πόλεων, ενσωματώνουν συστήματα Διαδικτύου των

Πραγμάτων (IoT) για να παρακολουθούν συνεχώς το περιβάλλον, καταγράφο-

ντας μετρήσεις όπως τη συγκέντρωση του διοξειδίου του άνθρακα (CO2) μαζί

με άλλους περιβαλλοντικούς δείκτες. Οι πρόσφατες εξελίξεις στις τεχνολογίες

και τις συσκευές IoT έχουν οδηγήσει στην ανάπτυξη συστημάτων παρακολούθη-

σης που βασίζονται σε χαμηλού κόστους ασύρματα δίκτυα αισθητήρων (WSN)

για τη συλλογή δεδομένων CO2 σε πραγματικό χρόνο, τόσο σε εξωτερικά όσο

και σε εσωτερικά περιβάλλοντα. Τέτοια συστήματα επιδιώκουν να προσφέρουν

αποδοτικότητα σε τομείς όπως η κατανάλωση ή η μεταφορά ενέργειας, χρησι-

μοποιώντας μικροαισθητήρες, μικροελεγκτές, τεχνολογίες ασύρματης επικοινω-

νίας, πλατφόρμες cloud IoT καθώς και προηγμένες μεθόδους ανάλυσης δεδομέ-
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νων για τη συλλογή, επεξεργασία και αποθήκευση δεδομένων, όπως και για την

παραγωγή προβλέψεων και απεικονίσεων για τους χρήστες.

Στην παρούσα διατριβή, χρησιμοποιήθηκε ένα πολυμεταβλητό σύνολο δε-

δομένων που περιλαμβάνει μετρήσεις από αισθητήρες IoT πολλαπλών περιβαλ-

λοντικών παραγόντων, για την ανάπτυξη ενός υβριδικού μοντέλου χρονοσειρών,

με στόχο την πρόβλεψη της συγκέντρωσης του CO2 στο πλαίσιο μιας έξυπνης

πόλης. Η προσέγγιση αυτή αποτελείται από μία στατιστική μέθοδο, τον Αυτο-

Παλινδρόμενο Ολοκληρωμένο Κινητό Μέσο (AutoRegressive Integrated Moving

Average - ARIMA) και μία μέθοδο Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, τους Μετασχη-

ματιστές Χρονικής Ένωσης (Temporal Fusion Transformers - TFT). Η χρήση μο-

ντέλων χρονοσειρών σε συνδυασμό με τεχνολογίες IoT για την πρόβλεψη των

εκπομπών CO2 είναι σχετικά σπάνια στην επιστημονική βιβλιογραφία. Το προ-

τεινόμενο σύστημα διακρίνεται για την υψηλή ερμηνευσιμότητά του, επιτρέπο-

ντας την ερμηνεία των προβλέψεων του, βάση των δεδομένων εισόδου, κάτι το

οποίο αποτελεί έναν κρίσιμο παράγοντα για την εφαρμογή τέτοιων συστημάτων

σε πραγματικές εφαρμογές. Η υβριδική προσέγγιση που αναπτύχθηκε συγκρί-

θηκε με τα βασικά της μοντέλα, ARIMA και TFT, αλλά και με διάφορες άλλες με-

θόδους, όπως η Εκθετική Εξομάλυνση (Exponential Smoothing), ο Γρήγορος Με-

τασχηματισμός Fourier (Fast Fourier Transform - FFT), η μέθοδος Theta, DeepAR,

N-BEATS, Δίκτυα Μετασχηματιστών (Transformer Networks), Χρονικά Συνελι-

κτικά Νευρωνικά Δίκτυα (Temporal Convolutional Networks - TCN), και Νευρω-

νικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (Long Short-Term Memory Networks -

LSTM).

Ευρέως τα Μοντέλα Πρόβλεψης CO2 διακρίνονται σε τέσσερις βασικές

κατηγορίες: ΣτατιστικάΜοντέλα Χρονοσειρών, ΠαραδοσιακάΜοντέλαΜηχανι-

κής Μάθησης, Μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για χρονοσειρές και Υβρι-

δικά Μοντέλα, τα οποία ενσωματώνουν στοιχεία από μία ή περισσότερες από τις

προηγούμενες κατηγορίες.
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Οι Στατιστικές Μέθοδοι, χρησιμοποιούνται συχνά για τη μοντελοποίηση

δεδομένων που παρουσιάζονται ως ακολουθίες. Ειδικά στο πεδίο της πρόβλεψης

εκπομπών CO2, μπορεί ν’ αφορούν ακολουθίες μετρήσεων που λαμβάνονται σε

τακτικά χρονικά διαστήματα, όπως για παράδειγμα, η συγκέντρωση CO2 γύρω

από μια συγκεκριμένη περιοχή όπου καταγράφεται ανά λεπτό ή ανά κάποιο άλλο

χρονικό διάστημα. Τέτοια μοντέλα, όπως τα Αυτο-παλινδρομικά Μοντέλα (AR),

τα Μοντέλα Κινητού Μέσου (MA) [57], η Εκθετική Εξομάλυνση [125, 127] και

τα Μοντέλα Δομικών Χρονοσειρών [147, 172], είναι κατάλληλα για το χειρισμό

της διαδοχικής φύσης των δεδομένων αυτών. Μεταξύ των στατιστικών μεθόδων,

το μοντέλο ARIMA εμφανίζεται να είναι μία από τις πιο δημοφιλείς επιλογές, ενώ

πολλά μοντέλα, όπως ταARMA [361], [7], ARIMAX [363], NARX [406], SARIMAX

[348], [374], [9], [348] και το πιο πρόσφατο μοντέλο Prophet [276], έχουν εφαρ-

μοστεί επίσης στην πρόβλεψη εκπομπών CO2.

Τα ΣτατιστικάΜοντέλα Χρονοσειρών, συναντούν συνήθως δύο βασικούς

περιορισμούς. Πρώτον, συχνά βασίζονται σε ισχυρές υποθέσεις για τις ιδιότητες

των δεδομένων, την κατανομή τους και τις χρονικές εξαρτήσεις, οι οποίες αν δεν

ικανοποιηθούν, ενδέχεται να περιορίσουν την αποτελεσματικότητα της μοντελο-

ποίησης. Δεύτερον, η ορθή απόδοσή τους εξαρτάται συχνά από την εξειδικευμένη

γνώση και εμπειρία ενός ειδικού, πράγμα το οποίο μπορεί να είναι δύσκολο να

αποκτηθεί.

ΤαΠαραδοσιακάΜοντέλαΜηχανικήςΜάθησης, έχουν αποδείξει την ικα-

νότητά τους ν’ ανακαλύπτουν πολύπλοκες σχέσεις μέσα από τα δεδομένα, απαι-

τώντας ελάχιστη ή καμία ανθρώπινη παρέμβαση [5]. Τα μοντέλα αυτά, όπως η

Γραμμική Παλινδρόμηση (Linear Regression - LR) [366], [263], οι Μηχανές Δια-

νυσμάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines - SVM) [263], [348], το Τυ-

χαίο Δάσος (Random Forest - RF) [263], [348], [333] και τα Νευρωνικά Δίκτυα

(Artificial Neural Networks - ANN) [17], [9], είναι ορισμένες από τις πιο διαδεδο-

μένες τεχνικές. Άλλες προσεγγίσεις Εποπτευόμενης Μάθησης που έχουν εφαρ-
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μοστεί περιλαμβάνουν την Παλινδρόμηση Κορυφογραμμής (Ridge Regression -

RR) [395], [263], την Πολυωνυμική Παλινδρόμηση (Polynomial Regression) [162],

τον Αλγόριθμο k-Πλησιέστερων Γειτόνων (k-Nearest Neighbors - k-NN) [263],

την Ακραία Μηχανή Μάθησης (Extreme Learning Machine - ELM) [361], [389],

τα Δέντρα Απόφασης (Decision Trees - DT) [395], [263], την Ενίσχυση Κλίσης

(Gradient Boosting - GB) [395], [110], Νευρο-Ασαφή Συστήματα (Neuro-Fuzzy

Systems) [254] καθώς και Εξελικτικούς Αλγόριθμους (Evolutionary Algorithms)

[160]. Μεγάλος περιορισμός των Παραδοσιακών Μοντέλων Μηχανικής Μάθη-

σης για την πρόβλεψη CO2 αποτελεί η αδυναμία τους να διαχειριστούν εγγενώς

τη χρονική διάσταση των δεδομένων. Τα εν λόγω μοντέλα, σε αντίθεση με τις στα-

τιστικές μεθόδους, συχνά προϋποθέτουν ότι τα δεδομένα είναι ανεξάρτητα και

ομοιόμορφα κατανεμημένα (i.i.d.). Ωστόσο, οι παρατηρήσεις σ’ ένα σύνολο δεδο-

μένων χρονοσειρών, συνδέονται στενά εμφανίζοντας σύνθετες χρονικές εξαρτή-

σεις. Επιπλέον, τα δεδομένα χρονοσειρών συχνά παρουσιάζουν εποχικότητα και

τάσεις, χαρακτηριστικά στενά συνδεδεμένα με τον χρόνο, όπου τα Παραδοσιακά

Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης, δυσκολεύονται συνήθως να μοντελοποιήσουν

αποτελεσματικά χωρίς επιπλέον βήματα προεπεξεργασίας, όπως οι μετασχημα-

τισμοί δεδομένων και η δημιουργία χαρακτηριστικών. Τα Μοντέλα Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης, παρόμοια με τις Στατιστικές Μεθόδους, μπορούν εγγενώς να

χειριστούν δεδομένα ακολουθίας [235]. Εντούτοις, αντί να βασίζονται στην αν-

θρώπινη εμπειρία για να τα καθοδηγήσουν, επιτρέπουν την απευθείας μάθηση πο-

λύπλοκων σχέσεων, συμπεριλαμβανομένων και των χρονικών σχέσεων, από τα

ίδια τα δεδομένα. Ειδικότερα, τέτοια μοντέλα έχουν αποδειχθεί ιδιαίτερα αποδο-

τικά στην μάθηση αναπαραστάσεων των δεδομένων που προκύπτουν από πολύ-

πλοκες σχέσεις των μεταβλητών [46]. Τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

για χρονοσειρές συνήθως χρησιμοποιούν ένα ή περισσότερα από τα ακόλουθα

Νευρωνικά Δίκτυα ως τα δομικά τους στοιχεία: Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά

Δίκτυα [152], Συνελικτικά Νευρωνικά Δίκτυα [433] και πιο πρόσφατα, Δίκτυα
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βασισμένα στην Προσοχή, όπως οι μετασχηματιστές [380]. Σε σύγκριση με άλ-

λες μεθόδους, οι προσεγγίσεις που βασίζονται σε Βαθιά Μηχανική Μάθηση, είτε

καθαρές είτε υβριδικές, για την πρόβλεψη εκπομπώνCO2 είναι πολύ λιγότερο κοι-

νές στη βιβλιογραφία. Οι περισσότερες προσεγγίσεις χρησιμοποιούν Επαναλαμ-

βανόμενα Νευρωνικά Δίκτυα [19] και τις παραλλαγές τους, όπως ΔίκτυαΜακρο-

πρόθεσμης Μνήμης [442], [268], [347] και Αμφίδρομα Δίκτυα Μακροπρόθεσμης

Μνήμης [20], ενώ έχουν επίσης εφαρμοστεί Επαναλαμβανόμενα Νευρωνικά Δί-

κτυα που βασίζονται στην Προσοχή [237]. Τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθη-

σης, είναι πολύ ισχυρά, αλλά δεν έρχονται χωρίς μειονεκτήματα. Είναι επιρρεπή

στην υπερπροσαρμογή [43] και συχνά απαιτούν μεγάλο όγκο δεδομένων εκπαί-

δευσης για να γενικευτούν καλά. Συμπληρωματικά, η πλειοψηφία των μοντέλων

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, υποφέρει από προβλήματα ερμηνείας καθώς συ-

χνά λειτουργούν ως «μαύρα κουτιά» και οι αποφάσεις τους δεν μπορούν να εξη-

γηθούν καλά [430].

Για ν’ αντιμετωπιστούν οι ελλείψεις καθεμιάς από τις προαναφερόμενες

κατηγορίες, χρησιμοποιούνται συχνά υβριδικές προσεγγίσεις που συνδυάζουν

ένα ή περισσότερα μοντέλα από μία ή περισσότερες κατηγορίες. Ειδικά για την

πρόβλεψη εκπομπών CO2, χρησιμοποιήθηκε στο [290] μια δομή που ενσωματώ-

νει ανάλυση αποσύνθεσης δεικτών (IDA) μαζί με Νευρωνικά Δίκτυα και Ανάλυση

Περιβλήματος Δεδομένων (DEA) για τη μοντελοποίηση αερίων που παράγονται

ετησίως από τον βιομηχανικό τομέα του Καναδά, ενώ ένα μοντέλο που συνδυά-

ζει ένα Νευρωνικό Δίκτυο Παλινδρόμησης και Ανάλυση Σεναρίων κατασκευά-

στηκε στο [283], προκειμένου να προβλεφθούν οι εκπομπές άνθρακα της Κίνας

μεταξύ 2016 και 2040, κάτω από διαφορετικά σενάρια, με βάση ορισμένους πα-

ράγοντες που τα επηρεάζουν. Στο [18], προτάθηκε ένα υβρίδιο Βαθιάς Μηχανι-

κής Μάθησης, καθώς Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης συνδυάστηκαν με Συνε-

λικτικάΝευρωνικά Δίκτυα, για την πρόβλεψη των επιπέδων CO2 για το έτος 2020.

Σε παλαιότερη μελέτη [255], η μέθοδος εκμάθησης του συνδυαστικού μοντέλου
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Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS), το οποίο ενσωματώνει τα πλε-

ονεκτήματα τόσο των Ασαφών Συστημάτων όσο και των Νευρωνικών Δικτύων,

εφαρμόστηκε για τη πρόβλεψη εκπομπών CO2. Επιπροσθέτως, στο [175], αναπτύ-

χθηκε μια υβριδική προσέγγιση όπου συνδυάζει τα αποτελέσματα εννέα διαφορε-

τικών αλγορίθμων (Παραδοσιακής Μηχανικής Μάθησης, Στατιστικές Μεθόδους

και Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης), μαζί με μαθηματικό προγραμματισμό για την

πρόβλεψη του ρυθμού εκπομπής αερίων στο Ιράν μεταξύ 2018 και 2028, ενώ στο

[386] προτάθηκαν δύο υβρίδια. Το πρώτο συνδύασε το Μεταβολικό μη Γραμμικό

Γκρι Μοντέλο (MNGM) με το ARIMA, ενώ το δεύτερο συνδύασε το MNGM μ’ ένα

μοντέλο Νευρωνικών Δικτύων BPNN. Και τα δύο μοντέλα εφαρμόστηκαν για την

πρόβλεψη της εκπομπής άνθρακα της Κίνας, των ΗΠΑ και της Ινδίας για την πε-

ρίοδο 2019-2030. Μια υβριδική μέθοδος δύο σταδίων αναπτύχθηκε στο [342]: Στο

πρώτο στάδιο, οι εκπομπές CO2 προβλέπονται χρησιμοποιώντας πολλαπλή Πα-

λινδρόμηση, ΠαλινδρόμησηGauss και Νευρωνικά Δίκτυα ξεχωριστά, των οποίων

οι προβλέψεις τροφοδοτούνται στη συνέχεια ως είσοδος σ’ ένα Νευρωνικό Δί-

κτυο για την παραγωγή της τελικής πρόβλεψης. Στο δεύτερο στάδιο τρία διαφο-

ρετικά μοντέλα, συγκεκριμένα Νευρωνικά Δίκτυα (ANN), Τυχαία Δάση (RF) και

Βελτιστοποίηση Σμήνους Σωματιδίων (PSO) ενσωματώθηκαν σε μια ενιαία προ-

σέγγιση στο [392] για να γίνουν προβλέψεις σχετικά με τις εκπομπές CO2 του

κινεζικού εμπορικού τομέα από το 1997 έως το 2017.

Παρόλο που πρόσφατες μελέτες έχουν αναπτύξει υβριδικές μεθόδους για

την πρόβλεψη των εκπομπών CO2, οι υφιστάμενες λύσεις δεν επικεντρώνονται

στα πλεονεκτήματα της χρήσης μοντέλων με Μηχανισμούς Προσοχής, όπως οι

Μετασχηματιστές Χρονικής Ένωσης (TFT). Αυτοί οι μετασχηματιστές έχουν απο-

δειχθεί ότι παρέχουν βελτιωμένη απόδοση σε σχέση με άλλα Επαναλαμβανόμενα

Νευρωνικά Δίκτυα και προσφέρουν επίσης μεγαλύτερο βαθμό ερμηνείας μέσω

των βαρών Προσοχής [233]. Ειδικότερα, οι δυνατότητες του TFT αποδείχθηκαν

στο [167], όπου οι Huy et al., το συνδύασαν με Γραμμική Παλινδρόμηση για τη
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βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη ηλεκτρικού φορτίου. Η Υβριδική προσέγγισή τους,

συγκρίθηκε με μια σειρά μοντέλων τόσο Στατιστικών όσο και Βαθιάς Μηχανι-

κής Μάθησης, αποδεικνύοντας την ανωτερότητά της. Παρόμοια αποτελέσματα

αναφέρθηκαν στο [399], όπου τα υβρίδια που βασίζονται στον TFT, είχαν κα-

λύτερη απόδοση από άλλα αντίστοιχα μοντέλα, στη συντριπτική πλειοψηφία

των μετρήσεων απόδοσης για την πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέμου. Ταυτό-

χρονα, απεικονίστηκε η ερμηνευσιμότητα του μοντέλου, προσφέροντας πληροφο-

ρίες για τους σημαντικότερους παράγοντες, όσον αφορά την πρόβλεψη της ταχύ-

τητας του ανέμου κατά τη διάρκεια κάθε εποχής (Άνοιξη, Καλοκαίρι, Φθινόπωρο,

και Χειμώνας). Η ερμηνεύσιμη φύση του TFT απεικονίστηκε περαιτέρω στο [398],

όπου εφαρμόστηκε σ’ ένα πολυμεταβλητό σύνολο δεδομένων, συμπεριλαμβανο-

μένων τόμων ιστορικού τουρισμού, δεδομένα από ταξιδιωτικά φόρουμ, δεδομένα

μηχανών αναζήτησης, καθώς και μηνιαία δεδομένα επιβεβαιωμένων τουριστών

σε ταξιδιωτικούς προορισμούς, για την πρόβλεψη όγκου τουριστών εν μέσω της

πανδημίας COVID-19. Η ανάλυση αποκάλυψε μεταξύ άλλων, σε τι βαθμό τα δε-

δομένα μηχανών αναζήτησης, που σχετίζονται με την πανδημία, επηρέασαν τον

όγκο των ταξιδιών.
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7.1 Προτεινόμενη Μεθοδολογία

Η ενότητα αυτή κάνει αναφορά στην παρουσίαση και την ανάλυση του

συνόλου δεδομένων που χρησιμοποιήθηκε στην παρούσα μελέτη καθώς και τις

διαδικασίες προεπεξεργασίας που εφαρμόστηκαν προκειμένου να προετοιμαστούν

τα δεδομένα για τη μοντελοποίηση. Αναλύεται η προτεινόμενη υβριδική λύση,

παρουσιάζοντας το κίνητρο πίσω από την επιλογή της και τις προκλήσεις που

αντιμετωπίζει. Επιπλέον, περιγράφονται λεπτομερώς οι τεχνικές και οι μέθοδοι

υλοποίησης όπου χρησιμοποιήθηκαν κατά την πειραματική διαδικασία, καθώς

και τα βήματα που ακολουθήθηκαν για την αξιολόγηση της αποδοτικότητας του

προτεινόμενου Υβριδικού Μοντέλου.

7.1.1 Περιγραφή και Προεπεξεργασία Δεδομένων

Για την μοντελοποίηση και αξιολόγηση, χρησιμοποιήθηκε ένα πολυμετα-

βλητό σύνολο δεδομένωνCO2, το οποίο προτάθηκε αρχικά στο [395], και περιείχε

μετρήσεις που παρατηρήθηκαν από ένα ασύρματο δίκτυο αισθητήρων ( Wireless

Sensor Network - WSN ). Πιο συγκεκριμένα, το δίκτυο αποτελείτο από τρία κύ-

ρια μέρη, συμπεριλαμβανομένου του αισθητήρα, του κόμβου και του διακομιστή.

Όλες οι συσκευές IoT έχουν σχεδιαστεί για να καταγράφουν μετρήσεις των πε-

ριβαλλοντικών συνθηκών κάθε ένα (1) δευτερόλεπτο, είκοσι τέσσερις (24) ώρες

την ημέρα, για μια περίοδο τριών (3) μηνών. Για την ακρίβεια, καταγράφηκαν οι

ακόλουθοι περιβαλλοντικοί παράγοντες: συγκέντρωση CO2 σε ppm (μέρη στο

εκατομμύριο), η θερμοκρασία σε ℃, η ένταση του φωτός σε καντέλες (περίπου 0

– 1000) και το ποσοστό υγρασίας. Ο Πίνακας 7.1 περιέχει μια περίληψη του συνό-

λου δεδομένων. Ακόμη, στην αριστερή πλευρά του σχήματος 7.1, η ακατέργαστη

χρονική σειρά κάθε μεταβλητής απεικονίζεται σε μια περίοδο τριών (3) ημερών,

ενώ στη δεξιά πλευρά ολόκληρη η κατανομή δεδομένων κάθε μεταβλητής φαίνε-

ται ως θηκόγραμμα. Όπως προαναφέρθηκε, περισσότερες πληροφορίες σχετικά
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με το σύνολο δεδομένων και τη διαδικασία συλλογής μπορεί να βρεθεί στο [395].

Περιβαλλοντικός
Παράγοντας

Μονάδα
Μέτρησης

Συνολικές
Εγγραφές

Εσφαλμένες
Εγγραφές

Κενές
Εγγρα-
φές

Εύρος Εγ-
γραφών

Συγκέντρωση CO2 ppt 6114708 0 32 0-1000
Θερμοκρασία ℃ 6114708 9 0 20-40
Υγρασία % 6114708 3 0 0-100
Ένταση του φωτός Καντέλες 6114708 0 40 0-1000

Πίνακας 7.1: Σύνοψη του συνόλου δεδομένων CO2. Για κάθε περιβαλλοντικό παράγο-
ντα, υπάρχουν μετρήσεις από τρεις διαφορετικούς αισθητήρες IoT.

Ηπροεπεξεργασία των δεδομένων αποτελούσε ένα κρίσιμο βήμα πριν από

τη διαδικασία μοντελοποίησης. Αρχικά αφαιρέθηκαν όλες οι διπλές τιμές για να

διασφαλιστεί η μοναδικότητα των εγγραφών στο σύνολο δεδομένων. Στη συνέ-

χεια εξαλείφθηκαν εσφαλμένες εγγραφές, δηλαδή εκείνες που δεν ακολουθούσαν

το προκαθορισμένο μοτίβο των δεδομένων, ενισχύοντας περαιτέρω την ποιότητα

και την ακρίβεια της ανάλυσης. Η διαχείριση ακραίων τιμών ήταν το επόμενο

βήμα, όπου τιμές εκτός λογικών ορίων, πιθανόν αποτέλεσμα λαθών λογισμικού

ή υλικού, περιορίστηκαν με βάση τα ακόλουθα εύρη για κάθε μεταβλητή: 0-1000

για τη συγκέντρωση CO2, 20-40 για τη θερμοκρασία, 0-100 για την υγρασία και

0-1000 για την ένταση φωτός. Τα εν λόγω εύρη ορίστηκαν βάσει της ανάλυσης

που έγινε στις κατανομές των δεδομένων και των θηκογραμμάτων που παρουσιά-

ζονται στο Σχήμα 7.1. Κατά τη διαδικασία αυτή, απορρίφθηκαν συνολικά 19492

τιμές, από τις οποίες 18162 αφορούσαν τη συγκέντρωση CO2, 582 την υγρασία,

374 τη θερμοκρασία και 374 την ένταση φωτός, διατηρώντας έτσι τις τιμές εντός

των προαναφερθέντων ορίων.

Η ανάπτυξη τριών αισθητήρων IoT οδηγεί στη δημιουργία ενός πλούσιου

συνόλου δεδομένων, καθώς για κάθε δευτερόλεπτο καταγράφονται τρεις διαφο-

ρετικές τιμές ανά περιβαλλοντικό παράγοντα, με κάθε μία τιμή να προέρχεται

από διαφορετικό αισθητήρα. Η πρόκληση του μεγάλου όγκου δεδομένων, σε συν-

δυασμό με τους περιορισμένους υπολογιστικούς πόρους, οδήγησαν στην από-
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Σχήμα 7.1: Κατανομή ακατέργαστων δεδομένων για κάθε μεταβλητή σε περίοδο τριών
ημερών (αριστερά). Θηκόγραμμα για κάθε μεταβλητή την ίδια περίοδο 3 μηνών (δεξιά)
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φαση να υπολογιστούν κατά μέσο όρο οι τιμές σε ωριαία βάση για την ευκολία

της μοντελοποίησης και αξιολόγησης. Τούτο σημαίνει ότι για κάθε μεταβλητή, οι

τιμές από όλους τους αισθητήρες, εντός μιας συγκεκριμένης ώρας, συγκεντρώθη-

καν και υπολογίστηκαν κατά μέσο όρο, για να δημιουργηθεί ένα μεμονωμένο χρο-

νικό σημείο για την εκάστοτε ωριαία περίοδο. Κατά τη διάρκεια αυτής της διαδι-

κασίας, οι τυχόν κενές τιμές στα δεδομένα αγνοήθηκαν. Σε περιπτώσεις όπου ο

υπολογισμός του μέσου όρου για μια συγκεκριμένη ώρα έδινε κενή τιμή, εξαιτίας

της πλήρους απουσίας μετρήσεων από όλους τους αισθητήρες για την εν λόγω

ώρα, τότε αυτή η ώρα αποκλειόταν από την ανάλυση.

7.1.2 Προτεινόμενη Υβριδική Προσέγγιση

Στην παρούσα ενότητα, εξετάζονται τα θεμέλια της προτεινόμενης Υβριδι-

κής Προσέγγισης, εστιάζοντας στα κύρια συστατικά της: τον Αυτοπαλινδρόμενο

Ολοκληρωμένο ΚινητόΜέσο (ARIMA) και τουςΜετασχηματιστές Χρονικής Ένω-

σης (TFT). Τα μοντέλα αυτά αποτελούν την καρδιά της προσέγγισης, συνδυάζο-

ντας την ακρίβεια και την ευελιξία της στατιστικής ανάλυσης χρονοσειρών, με

τις προηγμένες δυνατότητες μάθησης των Νευρωνικών Δικτύων, προσφέροντας

έτσι μια ισχυρή εργαλειοθήκη για την αντιμετώπιση περίπλοκων προβλημάτων

πρόβλεψης.

7.1.2.1 Κίνητρο

Στο πλαίσιο της εφαρμογής συστημάτων Μηχανικής Μάθησης για έξυ-

πνες πόλεις, αν και έχουν διεξαχθεί πολλές μελέτες την τελευταία δεκαετία, ο

αριθμός των ερευνών ο οποίος επικεντρώνεται συγκεκριμένα στην πρόβλεψη των

εκπομπών CO2 με τη χρήση τεχνολογιών IoT παραμένει σχετικά περιορισμένος,

συγκριτικά με άλλους τομείς εφαρμογής [357], [271]. Σε μια πρώιμη εργασία [88],

αναπτύχθηκαν τρία διαφορετικά μοντέλα Μηχανικής Μάθησης - Αφελής Bayes,

Νευρωνικά Δίκτυα (ANN) και Δέντρα Απόφασης (DT) - χρησιμοποιώντας δεδο-
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μένα από αισθητήρες για την πρόβλεψη των επιπέδων CO2, ως δείκτη της ποιότη-

τας του αέρα. Σε μια πιο πρόσφατη μελέτη [378], ο Αλγόριθμος Τυχαίου Δάσους

(Random Forest, RF) εφαρμόστηκε για την εκτίμηση της περιεκτικότητας CO2

στον αέρα ενός έξυπνου σπιτιού, με βάση παράγοντες όπως η εσωτερική και εξω-

τερική θερμοκρασία, η εσωτερική σχετική υγρασία καθώς και η ημερομηνία και

η ώρα της ημέρας. Ενώ στην έρευνα [395] αναπτύχθηκε μια ποικιλία μοντέλων

όπως, Τυχαίο Δάσος (Random Forest, RF), Ενίσχυση Κλίσης (Gradient Boosting,

GB), Γραμμική Παλινδρόμηση (Linear Regression, LR), Παλινδρόμηση Κορυφο-

γραμμής (Ridge Regression, RR), Δέντρα Απόφασης (Decision Trees, DT), Νευρω-

νικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (Long Short-Term Memory, LSTM) και

στη συνέχεια συγκρίθηκαν για την εκτίμηση συγκέντρωσης CO2. Περαιτέρω με-

λέτες πραγματοποιήθηκαν τα τελευταία δύο χρόνια: το 2021 προτάθηκε [347] ένα

σύστημα το οποίο χρησιμοποιούσε δεδομένα αισθητήρων σε πραγματικό χρόνο

σ’ ένα όχημα, με σκοπό να προβλεφθούν τα επίπεδα CO2 του οχήματος, χρη-

σιμοποιώντας Νευρωνικά Δίκτυα Μακροπρόθεσμης Μνήμης (Long Short-Term

Memory, LSTM). Στη συνέχεια το 2022, υιοθετήθηκε μια προσέγγιση Πολυ - γραμ-

μικής Παλινδρόμησης [51] για την πρόβλεψη των εκπομπών CO2, σε δεδομένα

ροής κυκλοφορίας, λαμβάνοντας υπ’όψη και τις συνθήκες συμφόρησης.

Στην παρούσα διατριβή, κατασκευάστηκε ένα νέο, ερμηνεύσιμο, Υβριδικό

Μοντέλο, ικανό να διαχειρίζεται δεδομένα χρονοσειρών. Σε αντίθεση με τα Παρα-

δοσιακά Μοντέλα Μηχανικής Μάθησης, όπως τα Τυχαία Δάση (Random Forests

- RF), τα Δέντρα Απόφασης (Decision Trees - DT), η Λογιστική Παλινδρόμηση

(Logistic Regression - LR), η Παλινδρόμηση Ενίσχυση Κλίσης (Gradient Boosting

- GB) κ.λ.π., το νέο μοντέλο είναι ιδανικό για την πρόβλεψη συγκέντρωσης CO2.

Οι Υβριδικές προσεγγίσεις έχουν μακράν ιστορία στην πρόβλεψη χρονοσειρών

[141]. Ένα από τα πρώτα και πιο σημαντικά έργα σε ΥβριδικάΜοντέλα για χρονο-

σειρές, ήταν του Zhang [426], όπου συνδύαζε το ARIMA (Αυτοπαλινδρομούμενο

Ολοκληρωμένο Κινούμενο Μέσο) με ένα μοντέλο Νευρωνικών Δικτύων (Neural
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Network Model). Έκτοτε τα Υβριδικά μοντέλα για χρονοσειρές, έχουν κερδίσει

μεγάλη δημοτικότητα και έχει προταθεί μια μεγάλη ποικιλία συνδυασμών [196],

[303], [350].

Το θεμελιώδες κίνητρο πίσω από την ανάπτυξη Υβριδικών μεθόδων, είναι

η πεποίθηση ότι ο συνδυασμός των καλύτερων τεχνικών, τόσο από τον τομέα

της Στατιστικής, όσο και από τον τομέα της Μηχανικής Μάθησης, θα καταφέρει

να αναδείξει τα θετικά σημεία και των δύο πεδίων, ενώ παράλληλα θ’ αντισταθ-

μίσει τους περιορισμούς που φέρει η κάθε προσέγγιση, χρησιμοποιώντας τα δυ-

νατά σημεία της άλλης. Επίσης, ένα σημαντικό επιχείρημα υπέρ της υιοθέτησης

Υβριδικών προσεγγίσεων έγκειται στο γεγονός ότι, παρ’ότι που οι μέθοδοι Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης, έχουν επιδείξει εντυπωσιακά αποτελέσματα σε εφαρ-

μογές, σχετικά με τη φυσική γλώσσα και την υπολογιστική όραση, φαίνεται ότι

δεν έχουν ακόμα εκπληρώσει τις υψηλές προσδοκίες που υπήρχαν για αυτές στο

πεδίο της πρόβλεψης χρονοσειρών.

Τούτο επιβεβαιώθηκε στον διαγωνισμό M4 [251], όπου διάφορα μοντέλα

χρονοσειρών συγκρίθηκαν σε 100.000 σύνολα δεδομένων χρονοσειρών. Τα απο-

τελέσματα της μελέτης έδειξαν, μεταξύ άλλων, ότι: (α) οι προσεγγίσεις με τις

κορυφαίες επιδόσεις αφορούσαν συνδυασμούς μοντέλων, (β) οι προσεγγίσεις με

τη μικρότερη απόδοση ήταν είτε αμιγώς Στατιστικά, είτε αμιγώς μοντέλα Μηχα-

νικής Μάθησης, (γ) η καλύτερη συνολική προσέγγιση ήταν μια Υβριδική λύση

η οποία χρησιμοποιούσε χαρακτηριστικά Στατιστικής και Μηχανικής Μάθησης

και (δ) η αυξημένη πολυπλοκότητα του μοντέλου οδηγεί ενδεχομένως σε βελτιω-

μένη απόδοση πρόβλεψης. Τέλος, οι προσεγγίσεις που βασίζονται καθαρά σε

μεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, συνήθως λειτουργούν ως μαύρα κουτιά,

καθιστώντας το αποτέλεσμά τους δύσκολο να ερμηνευτεί [96], γεγονός που καθι-

στά τις απλούστερες προσεγγίσεις συχνά πιο επιθυμητές σε πραγματικές εφαρ-

μογές, ειδικά εάν η απώλεια στην απόδοση δεν είναι σημαντική.

Ο πιο κοινός και ευρέως χρησιμοποιούμενος Υβριδικός συνδυασμός είναι
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αυτός που αποτελείται από ARIMA και τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα [141], υπο-

γραμμίζοντας έτσι την ευελιξία και των δύο μεθόδων σε μια ποικιλία τομέων χρο-

νοσειρών. Η διατριβή αυτή, βασίζεται στην καθιερωμένη τάση, συνδυάζοντας

τον ARIMA και τον TFT, μια αρχιτεκτονική βασισμένη σε Νευρωνικά Δίκτυα, ως

τα δύο κυριότερα μέρη για την πρόβλεψη της συγκέντρωσης του CO2. Η σημα-

σία της ενσωμάτωσης του TFT είναι διπλή: πρώτον, όταν συγκρίνεται με άλλες

προσεγγίσεις Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, όπως τα απλά LSTM, ο TFT έχει επι-

δείξει βελτιωμένη απόδοση σε διάφορες εργασίες πρόβλεψης χρονοσειρών [167],

[399] και δεύτερον, μέσω της ανάλυσης των Βαρών του Μηχανισμού Προσοχής

μπορεί να επιτύχει μεγαλύτερο βαθμό ερμηνευσιμότητας [233], [399], [398].

7.1.2.2 Βήμα 1: Πρόβλεψη με τον ARIMA

Τοπρώτο βήμα της προτεινόμενης μεθοδολογίας, εστιάζει στην πρόβλεψη

των τιμών συγκέντρωσης διοξειδίου του άνθρακα (CO2), με τη χρήση ενός μοντέ-

λου Αυτοπαλινδρόμενου Ολοκληρωμένου Κινητού Μέσου (ARIMA). Δεδομένου

ότι τα μοντέλα ARIMA, δεν έχουν την δυνατότητα να διαχειριστούν δεδομένα

πολυμεταβλητών χρονοσειρών, για την μοντελοποίηση, χρησιμοποιήθηκαν μόνο

παρελθοντικές τιμές της συγκεκριμένης μεταβλητής-στόχου (συγκέντρωση CO2).

Κατ’ αυτόν τον τρόπο, οι προβλέψεις οι οποίες προκύπτουν από την συγκεκρι-

μένη φάση δεν λαμβάνουν υπ’όψη πρόσθετες πληροφορίες ζωτικής σημασίας,

από άλλους περιβαλλοντικούς παράγοντες που υπάρχουν στο σύνολο δεδομέ-

νων, όπως η υγρασία, η θερμοκρασία και η ένταση φωτός, όπως περιγράφονται

στην υποενότητα Περιγραφή και Προεπεξεργασία Δεδομένων. Ωστόσο, εστιάζο-

ντας καθαρά στις προηγούμενες τιμές του CO2, αυτό το βήμα εξασφαλίζει ότι

αυτού του είδους οι πληροφορίες – που είναι αναμφισβήτητα το πιο σημαντικό

στοιχείο πληροφορίας – λαμβάνουν περισσότερη έμφαση, όταν οι έξοδοι των μο-

ντέλων συνδυαστούν στο τρίτο βήμα.
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7.1.2.3 Βήμα 2: Πρόβλεψη με τον TFT

Αυτό το βήμα επιχειρεί ν’ αντιμετωπίσει τις κύριες ελλείψεις του ARIMA,

που χρησιμοποιούνται στο βήμα 1. Παρά την ισχύ του ARIMA ως εργαλείο για

την πρόβλεψη χρονοσειρών, οι παραδοχές του σχετικά με τη γραμμικότητα και

τη σταθερότητα, περιορίζουν την αποτελεσματικότητά του στη μοντελοποίηση

πιο πολύπλοκων σχέσεων μεταξύ των δεδομένων, που συχνά παρατηρούνται σε

χρονοσειρές που υπάρχουν στον πραγματικό κόσμο. Επιπροσθέτως, ο ARIMA,

καθώς μπορεί να μάθει μόνο από τις προηγούμενες τιμές μιας συγκεκριμένης χρο-

νοσειράς, δεν έχει τη δυνατότητα να ενσωματώσει και να εκμεταλλευτεί πληρο-

φορίες από εξωτερικές χρονοσειρές ή άλλες μεταβλητές.

Τα πιο σύγχρονα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, όπως οι Μετα-

σχηματιστές Χρονικής Ένωσης (TFT), αντιμετωπίζουν τις προαναφερθείσες πε-

ριορισμένες δυνατότητες του ARIMA, καθώς είναι ικανά να μοντελοποιήσουν

δεδομένα χρονοσειρών πολλαπλών μεταβλητών και να ανακαλύψουν σημαντι-

κές πληροφορίες σχετικά με την αλληλεπίδραση μεταξύ τους. Κατά συνέπεια,

οι προβλέψεις που προκύπτουν από τη διαδικασία αυτή, συμπεριλαμβάνουν όχι

μόνο τις προηγούμενες τιμές της μεταβλητής-στόχου (συγκέντρωση CO2) αλλά

και τους εξωτερικούς περιβαλλοντικούς παράγοντες που διατίθενται στο σύνολο

δεδομένων, όπως η θερμοκρασία, η υγρασία και η ένταση του φωτός.

7.1.2.4 Βήμα 3: Υβριδική Μοντελοποίηση ARIMA-TFT

Δεδομένου ότι ο ARIMA αναλύει αποκλειστικά τις γραμμικές σχέσεις στα

δεδομένα, είναι πιο ικανός ως προς την αποτύπωση των προβλέψεών του σε σύ-

γκριση με τον TFT. Από την άλλη πλευρά, οι προβλέψεις του TFT, λαμβάνουν

υπ’όψη τις μη γραμμικές σχέσεις, ενώ εκμεταλλεύονται επίσης τον πλούσιο όγκο

πρόσθετων πληροφοριών, αξιοποιώντας έτσι πλήρως την πολυμεταβλητή φύση

του συνόλου δεδομένων. Σ’ αυτό το βήμα, προκειμένου να χρησιμοποιηθούν τα

δυνατά σημεία και των δύο, ενώ εξισορροπούνται οι μεμονωμένες αδυναμίες τους,
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οι προβλέψεις από τα βήματα 1 και 2 συνδυάζονται, χρησιμοποιώντας ένα μετα-

εκτιμητή παλινδρόμησης, με βάση την ψηφοφορία, παράγοντας τον μέσο όρο

των δύο ανεξάρτητων προβλέψεων συγκέντρωσης CO2. Ένα διάγραμμα ροής της

όλης διαδικασίας παρουσιάζεται στο Σχήμα 7.2.

Σχήμα 7.2: Υβριδική Μοντελοποίηση ARIMA-TFT

7.1.2.5 Ερμηνευσιμότητα

Η Ερμηνευσιμότητα, αναφέρεται στον βαθμό που η έξοδος ενός μοντέλου

μπορεί να εξηγηθεί και να αποδοθεί στις αντίστοιχες μεταβλητές εισόδου. Όσο

υψηλότερη είναι η Ερμηνευσιμότητα ενός μοντέλου, τόσο πιο εύκολο είναι να

κατανοήσουμε, γιατί έγιναν ορισμένες προβλέψεις από ένα μοντέλο δεδομένων,

των αντίστοιχων δεδομένων εισόδου που έλαβε το μοντέλο [264]. Η Ερμηνευσι-

μότητα είναι ζωτικής σημασίας και μια πολυπόθητη ιδιότητα για όλα τα αυτο-

ματοποιημένα συστήματα, αλλά ειδικά γι’ αυτά που πρέπει να υιοθετηθούν σε

ευαίσθητους τομείς, όπου οι ανθρώπινες ζωές μπορούν να επηρεαστούν άμεσα

[96], όπως ο τομέας των έξυπνων πόλεων.

Και τα δύο συστατικά του Υβριδικού μοντέλου είναι ερμηνεύσιμα από

μόνα τους, χωρίς την ανάγκη εφαρμογής μεθόδων ερμηνείας post-hoc. Πιο συ-

γκεκριμένα, ο ARIMA είναι ένα μοντέλο κατηγορίας «λευκού-κουτιού». Είναι

γραμμικό, με απλό σχεδιασμό και επομένως φυσικά ερμηνεύσιμο. Επιπλέον, η αρ-
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χιτεκτονική του TFT, βασίζεται σε μετασχηματιστές και χρησιμοποιεί έναν νέο

Μηχανισμό Προσοχής, πολλαπλών κεφαλών που μπορεί να παρέχει επιπλέον

ερμηνεύσιμες πληροφορίες, μετρώντας και ταξινομώντας τη σημασία κάθε μετα-

βλητής εισόδου σε σχέση με τις προβλέψεις της. Ως αποτέλεσμα, το προτεινόμενο

υβριδικό σύνολο είναι επίσης εγγενώς ερμηνεύσιμο.

7.1.3 ΆλλαΜοντέλαΧρονοσειρώνπουΧρησιμοποιούνται για

Σύγκριση

Για την αξιολόγηση των προγνωστικών δυνατοτήτων καθώς και της ευ-

ρωστίας της προτεινόμενης μεθόδου σε διαφορετικά σενάρια, έγιναν συγκρίσεις

με άλλες δέκα προσεγγίσεις πρόβλεψης. Αυτές μπορούν να χωριστούν σε δύο με-

γάλες κατηγορίες: Στατιστικές μεθόδους και μεθόδους Χρονοσειρών Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης. Η πρώτη κατηγορία περιλαμβάνει τις μεθόδους ARIMA [57],

την Εκθετική Εξομάλυνση (Exponential Smoothing) [125], Γρήγορος Μετασχημα-

τισμός Fourier (FFT) [287] και Theta [28].

Η δεύτερη κατηγορία περιλαμβάνει τις ακόλουθες μεθόδους: DeepAR [336],

N-BEATS [296], ένα ΔίκτυοΜετασχηματιστή (Transformers) [380], τον TFT [233],

TCN [36] και ένα LSTM [133]. Τα περισσότερα στατιστικά μοντέλα χρονοσειρών

μπορούν να δέχονται μόνο δεδομένα μίας μεταβλητής, δηλαδή στην περίπτωση

αυτή δέχονται μόνο τις προηγούμενες τιμές του CO2, αγνοώντας τις άλλες πε-

ριβαλλοντικές μεταβλητές. Αντίθετα, τα μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης,

έχουν την δυνατότητα να χειριστούν δεδομένα πολυμεταβλητών χρονοσειρών

και να μοντελοποιήσουν πολύπλοκες σχέσεις. Ο πίνακας 7.2 δείχνει ποιοι τύποι

δεδομένων υποστηρίζονται ανά μοντέλο, καθώς και πληροφορίες για τους τύ-

πους μεταβλητών, οι οποίοι αναλύονται λεπτομερέστερα στην υποενότητα Πα-

ρελθοντικές και Μελλοντικές Μεταβλητές.
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Μοντέλο Μια με-
ταβλητή

Πολλές
μεταβλη-
τές

Παρελθοντικές
μεταβλητές

Μελλοντικές
μεταβλητές

ARIMA ✓
DeepAR ✓ ✓
ES ✓
FFT ✓
Hybrid ✓ ✓ ✓
LSTM ✓ ✓
N-BEATS ✓ ✓
TCN ✓ ✓
TFT ✓ ✓ ✓
Theta ✓
Transformer ✓ ✓

Πίνακας 7.2: Ανάλυση των μοντέλων πρόβλεψης και των τύπων μεταβλητών που χρη-
σιμοποιήθηκαν.

7.1.4 Παρελθοντικές και Μελλοντικές Μεταβλητές

Στα προβλήματα χρονοσειρών, γίνεται συνήθως διάκριση μεταξύ της με-

ταβλητής - στόχου και των εξωγενών μεταβλητών. Ο όρος «μεταβλητής-στόχου»

αναφέρεται στην χρονοσειρά, η οποία πρέπει να προβλεφθεί, με βάση το ιστορικό

της. Για τους σκοπούς αυτής της διατριβής, η τιμή της συγκέντρωσης CO2 θεω-

ρείτε η μεταβλητή-στόχος. Ο όρος «εξωγενείς μεταβλητές» αναφέρεται σε χρο-

νοσειρές, οι οποίες μπορεί να είναι χρήσιμες για την πρόβλεψη της μεταβλητής-

στόχου, αλλά δεν γίνεται καμία πρόβλεψη για τις εν λόγω χρονοσειρές.

Οι εξωγενείς μεταβλητές, είναι σε θέση να χωριστούν περαιτέρω σε πα-

ρελθοντικές και μελλοντικές μεταβλητές, ανάλογα με το αν μπορούν να είναι

γνωστές εκ των προτέρων ή όχι. Οι μεταβλητές των οποίων οι προηγούμενες τι-

μές είναι γνωστές κατά τον χρόνο πρόβλεψης, αναφέρονται ως παρελθοντικές με-

ταβλητές. Στην παρούσα διατριβή, οι τιμές της θερμοκρασίας, της υγρασίας και

της έντασης του φωτός που περιέχονται στο σύνολο των δεδομένων, θεωρούνται

όλες παρελθοντικές μεταβλητές. Οι μεταβλητές των οποίων οι μελλοντικές τιμές
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είναι ήδη γνωστές κατά τον χρόνο πρόβλεψης, αναφέρονται ως μελλοντικές μετα-

βλητές. Αυτές, μπορεί να αντιπροσωπεύουν γνωστές μελλοντικές πληροφορίες,

όπως αργίες ή ακόμα και προβλέψεις, όπως η πρόγνωση του καιρού, είναι απολύ-

τως έγκυρες για να ενσωματωθούν στη μοντελοποίηση χρονοσειρών, όταν τούτο

είναι δυνατόν. Στην προκειμένη μελέτη, η «ώρα της ημέρας» (1-24), η «ημέρα της

εβδομάδας» (1-7), η «ημέρα του μήνα» (1-31) και ο «μήνας του έτους» (1-12) χρη-

σιμοποιήθηκαν όλα ως μελλοντικές μεταβλητές. Τέτοια χρονικά χαρακτηριστικά

μπορεί να είναι πολύ ισχυρά, καθώς επιτρέπουν στα μοντέλα να αποτυπώνουν

καλύτερα και πιο εύκολα την τάση και την εποχικότητα της μεταβλητής-στόχου.

Θα πρέπει να σημειωθεί, ότι δεν υποστηρίζουν όλα τα μοντέλα τη χρήση

παρελθοντικών και μελλοντικών μεταβλητών. Γενικά, απλούστερα Στατιστικά

μοντέλα, όπως ο ARIMA και η Εκθετική Εξομάλυνση, δεν έχουν την δυνατότητα

να αντιμετωπίσουν κανένα είδος εξωγενών μεταβλητών και μπορούν να δεχτούν

μόνο μία μεταβλητή-στόχο. Συγκριτικά, η πλειονότητα των μεθόδων Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης, είναι ικανή να χειρίζεται εγγενώς παρελθοντικές μεταβλητές

ωστόσο, μόνο ένας περιορισμένος αριθμός μοντέλων μπορεί να κάνει χρήση μελ-

λοντικών μεταβλητών. Στον πίνακα 7.2, παρουσιάζονται αναλυτικά οι τύποι με-

ταβλητών που υποστηρίζονται και χρησιμοποιούνται από κάθε μοντέλο σε αυτή

τη μελέτη.

7.1.5 Μεθοδολογία Πειραμάτων

Εξετάστηκαν συνολικά 30 περιπτώσεις, χρησιμοποιώντας διαφορετικούς

διαχωρισμούς δεδομένων, ορίζοντες πρόβλεψης, μεθοδολογίες εκπαίδευσης και

μετρικές. Αυτές οι περιπτώσεις παρουσιάζονται αναλυτικά στον πίνακα 7.3. Επί-

σης για όλα τα πειράματα, χρησιμοποιήθηκε εκτενώς η βιβλιοθήκη Darts της

Python [150].
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Περίπτωση # Ορίζοντας Διαχωρισμός Δε-
δομένων (Εκπαί-
δευση - Δοκιμή)

Επανεκπαίδευση Μετρική

Περίπτωση 1 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 ναι RMSE
Περίπτωση 2 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 όχι RMSE
Περίπτωση 3 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 ναι RMSE
Περίπτωση 4 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 όχι RMSE
Περίπτωση 5 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 ναι RMSE
Περίπτωση 6 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 όχι RMSE
Περίπτωση 7 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 ναι RMSE
Περίπτωση 8 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 όχι RMSE
Περίπτωση 9 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 ναι RMSE
Περίπτωση 10 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 όχι RMSE
Περίπτωση 11 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 ναι MAE
Περίπτωση 12 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 όχι MAE
Περίπτωση 13 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 ναι MAE
Περίπτωση 14 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 όχι MAE
Περίπτωση 15 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 ναι MAE
Περίπτωση 16 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 όχι MAE
Περίπτωση 17 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 ναι MAE
Περίπτωση 18 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 όχι MAE
Περίπτωση 19 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 ναι MAE
Περίπτωση 20 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 όχι MAE
Περίπτωση 21 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 ναι MAPE
Περίπτωση 22 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 80-20 όχι MAPE
Περίπτωση 23 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 ναι MAPE
Περίπτωση 24 Βραχυπρόθεσμος (1ω) 90-10 όχι MAPE
Περίπτωση 25 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 ναι MAPE
Περίπτωση 26 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 80-20 όχι MAPE
Περίπτωση 27 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 ναι MAPE
Περίπτωση 28 Μεσοπρόθεσμος (24ω) 90-10 όχι MAPE
Περίπτωση 29 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 ναι MAPE
Περίπτωση 30 Μακροπρόθεσμος (168ω) 80-20 όχι MAPE

Πίνακας 7.3: Περίγραμμα μεθοδολογίας πειραμάτων.

7.1.5.1 Παράθυρο Αναδρομής (Look-back Window) και Ορίζοντες Πρό-

βλεψη (Forecasting Horizons)

Ένα παράθυρο αναδρομής αναφέρεται σε μια δεδομένη χρονική περίοδο,

που προηγείται του χρόνου της πρόβλεψης, κατά την οποία το μοντέλο έχει πρό-
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σβαση σε πληροφορίες από τις οποίες μαθαίνει για να κάνει προβλέψεις. Από την

άλλη πλευρά, ένας ορίζοντας πρόβλεψης δείχνει πόσο μακριά, στο μέλλον, προ-

βλέπει ένα μοντέλο. Σε μία έξυπνη πόλη, οι προβλέψεις με διαφορετικούς συνδυα-

σμούς παραθύρων αναδρομής και οριζόντων πρόβλεψης, έχουν την δυνατότητα

να χρησιμοποιηθούν για διαφορετικούς σκοπούς. Στην παρούσα μελέτη, χρησι-

μοποιήθηκαν τρεις διαφορετικές ρυθμίσεις παραθύρων αναδρομής και οριζόντων

πρόβλεψης:

▶ Ορίζοντας βραχυπρόθεσμης πρόβλεψης: Πρόβλεψη της συγκέντρωσηςCO2

μετά από (1) μία ώρα μ’ ένα παράθυρο αναδρομής 24 ωρών.

▶ Ορίζοντας μεσοπρόθεσμης πρόβλεψης: Πρόβλεψη της συγκέντρωσης CO2

μετά από (1) μία ημέρα (24 ώρες), δεδομένου του παραθύρου αναδρομής 168

ωρών.

▶ Ορίζοντας μακροπρόθεσμης πρόβλεψης: Πρόβλεψη της συγκέντρωσηςCO2

μετά από (1) μία εβδομάδα (168 ώρες), δεδομένου του παραθύρου αναδρο-

μής 240 ωρών.

7.1.5.2 Διαχωρισμός Δεδομένων

Για όλα τα πειράματα, το σύνολο δεδομένων χωρίστηκε μεταξύ δεδομένων

εκπαίδευσης και δεδομένων δοκιμής. Το πρώτο σετ δεδομένων ήταν διαθέσιμο

στα μοντέλα, κατά τη διάρκεια της διαδικασίας της εκπαίδευσης, δηλαδή της

ελαχιστοποίησης των σφαλμάτων, ενώ το δεύτερο παρέμεινε άγνωστο στα μο-

ντέλα και χρησιμοποιήθηκε μόνο για σκοπούς αξιολόγησης. Πιο συγκεκριμένα,

τα πειράματα για τους βραχυπρόθεσμους και τους μεσοπρόθεσμους ορίζοντες

πρόβλεψης, πραγματοποιήθηκαν για δύο διαφορετικές υποδιαιρέσεις των δεδο-

μένων εκπαίδευσης-δοκιμής, 90-10 και 80-20. Ωστόσο, στην περίπτωση του μα-

κροπρόθεσμου ορίζοντα πρόβλεψης, η διάσπαση 90-10 δεν ήταν δυνατή λόγω

έλλειψης του απαιτούμενου αριθμού δεδομένων για την πρόβλεψη.
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7.1.5.3 Μεθοδολογία Εκπαίδευσης (με Επανεκπαίδευση vs Χωρίς Επα-

νεκπαίδευση)

Τα Στατιστικά μοντέλα χρονοσειρών, επανεκπαιδεύονται πάντα σε ολό-

κληρο το διαθέσιμο ιστορικό, μόλις γίνουν διαθέσιμα νέα χρονικά σημεία, επε-

κτείνοντας έτσι πάντα το παράθυρο αναδρομής τους. Όμως αυτή η διαδικασία

επανεκπαίδευσης από το μηδέν, κάθε φορά που παρατηρούνται νέα σημεία δε-

δομένων, δύναται να καταναλώσει πολλούς πόρους, ειδικά εαν πρόκειται για

μοντέλα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, τα οποία είναι γνωστό ότι έχουν μεγάλες

απαιτήσεις. Για τον λόγο αυτό, οι μέθοδοι Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης προσφέ-

ρουν την εναλλακτική της εκπαίδευσης μόνο μία φορά στο αρχικό σύνολο δεδο-

μένων εκπαίδευσης και στη συνέχεια την εκμάθησης από νέες παρατηρήσεις με

αναδρομικό τρόπο, χωρίς να επεξεργάζονται ξανά ολόκληρο το σετ δεδομένων

εκπαίδευσης. Στην εν λόγω μελέτη, όλα τα πειράματα αναφορικά με μοντέλα Βα-

θιάς Μηχανικής Μάθησης πραγματοποιήθηκαν και με τους δύο τρόπους δηλαδή

με διαδικασία επανεκπαίδευσης και χωρίς.

7.1.5.4 Μετρικές Αξιολόγησης

Όσον αφορά τιςΜετρικέςΑξιολόγησης, η ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλ-

ματος (RMSE), το μέσο απόλυτο σφάλμα (MAE), καθώς και το μέσο απόλυτο πο-

σοστό σφάλματος (MAPE), χρησιμοποιήθηκαν για την Αξιολόγηση της Απόδο-

σης κάθε μοντέλου. Τόσο το RMSE όσο και το MAE μετρούν τις διαφορές μεταξύ

των προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών. Θα πρέπει να σημειωθεί ότι τα

μεγάλα σφάλματα έχουν δυσανάλογα αρνητική επίδραση και στα δύο και, ως

εκ τούτου, είναι ευαίσθητα σε ακραίες τιμές. Η χρήση της διαφοράς μεταξύ των

προβλεπόμενων και των πραγματικών τιμών, χωρίς να λαμβάνεται υπ’όψη το

μέγεθος τους, είναι μη διαισθητικό, καθώς οι εμπλεκόμενες τιμές μπορεί να διαφέ-

ρουν πολύ μεταξύ των διαφορετικών προβλημάτων. Το MAPE προσπαθεί λύσει

αυτό το πρόβλημα, επιστρέφοντας το σφάλμα ως ποσοστό της αρχικής τιμής που
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προσπάθησε να προβλέψει το μοντέλο.

Το RMSE ενός μοντέλου για ένα σύνολο n σημείων, ορίζεται όπως φαίνε-

ται στην εξίσωση 7.1:

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (7.1)

όπου yi είναι η πραγματική τιμή του i-ου σημείου και ŷi η προβλεπόμενη τιμή του

i-ου σημείου.

ΤοMAE ενός μοντέλου για ένα σύνολο n σημείων, ορίζεται όπως φαίνεται

στην εξίσωση 7.2:

MAE =
1

n

n∑
i=1

(|yi − ŷi|) (7.2)

όπου yi είναι η πραγματική τιμή του i-ου σημείου και ŷi η προβλεπόμενη τιμή του

i-ου σημείου δεδομένων.

Το MAPE ενός μοντέλου για ένα σύνολο n σημείων, ορίζεται όπως φαίνε-

ται στην εξίσωση 7.3:

MAPE =
100%
n

n∑
i=1

(∣∣∣∣yi − ŷi
yi

∣∣∣∣) (7.3)

όπου yi είναι η πραγματική τιμή του i-ου σημείου δεδομένων και ŷi η προβλεπό-

μενη τιμή του i-ου σημείου δεδομένων.
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7.2 Αποτελέσματα Πειραμάτων

7.2.1 Βραχυπρόθεσμος Ορίζοντας Πρόβλεψης

Τα μοντέλα τα οποία κάνουν χρήση του Βραχυπρόθεσμου Ορίζοντα Πρό-

βλεψης, χρησιμοποιούν ουσιαστικά τη χαμηλότερη μονάδα χρόνου στο σύνολο

δεδομένων, μετά την προεπεξεργασία του, η οποία είναι η μία (1) ώρα. Σ΄αυτήν

την περίπτωση η αξιολόγηση είναι απλή. Τέτοια μοντέλα παράγουν μόνο μία

πρόβλεψη, μία ώρα στο μέλλον και αυτή η προβλεπόμενη τιμή συγκρίνεται με

την πραγματική τιμή. Πραγματοποιήθηκαν συνολικά τέσσερα διαφορετικά πει-

ράματα, με βάση τον διαχωρισμό του σετ δεδομένων Εκπαίδευσης-Δοκιμής (80-20

και 90-10) καθώς και με τον Μηχανισμό Επανεκπαίδευσης (ναι/όχι). Τα αποτελέ-

σματα για κάθε πείραμα παρουσιάζονται στους πίνακες 7.4 και 7.5 αντίστοιχα.

Τα αποτελέσματα της Επανεκπαίδευσης των μοντέλων ΒαθιάςΜηχανικήςΜάθη-

σης ήταν εμφανή σ’ έναν τόσο σύντομο χρονικάΟρίζονταΠρόβλεψης, καθώς στη

συντριπτική πλειονότητα των περιπτώσεων, παρατηρήθηκε βελτίωση της από-

δοσης τους, υπογραμμίζοντας τη σημασία της γνώσης της προηγούμενης ώρας

για την πρόβλεψη της επόμενης ώρας. Κυρίως, το μέσο απόλυτο σφάλμα του TCN

μειώθηκε από 37.876 σε 13.8507 μετά την εφαρμογή της προσέγγισης επανεκπαί-

δευσης. Οι προβλέψεις των τριών συνολικά καλύτερων μοντέλων για εκείνη την

περίοδο εμφανίζονται στο Σχήμα 7.3 και στο Σχήμα 7.4 για τους διαχωρισμούς

80-20 και 90-10 αντίστοιχα.

Όσον αφορά την ερμηνευσιμότητα, το Σχήμα 7.5 εμφανίζει την κατάταξη

της συνεισφοράς των χαρακτηριστικών ως ποσοστά για το μοντέλο TFT όταν

πρόκειται για βραχυπρόθεσμη πρόβλεψη. Η θερμοκρασία είναι μακράν το πιο

σημαντικό χαρακτηριστικό, συνεισφέροντας σχεδόν κατά 50% στις μελλοντικές

προβλέψεις του CO2. Ακολουθείται από προηγούμενες τιμές συγκέντρωσης CO2,

έντασης φωτός και χρόνου, ενώ ο λιγότερο σημαντικός προγνωστικός παράγο-
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Σχήμα 7.3: Προβλέψεις για τον Βραχυπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (1 ώρα) έναντι
των πραγματικών τιμών για το σετ δεδομένων δοκιμής· διαχωρισμός: 80-20.

Σχήμα 7.4: Προβλέψεις για τον Βραχυπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (1 ώρα) έναντι
των πραγματικών τιμών για το σετ δεδομένων δοκιμής· διαχωρισμός: 90-10.
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE Επανεκ.
ARIMA 17.448 24.6932 7.1174 όχι
ARIMA 17.448 24.6932 7.1174 ναι
DeepAR 64.7228 77.2451 27.4174 ναι
DeepAR 131.7028 138.3546 55.5346 όχι
ES 18.8689 26.4666 7.6474 όχι
ES 18.8689 26.4666 7.6474 ναι
FFT 58.8585 79.6313 20.9765 όχι
FFT 58.8585 79.6313 20.9765 ναι
Hybrid 14.8924 21.8897 6.0875 όχι
Hybrid 15.3382 21.7836 6.2550 ναι
LSTM 22.8856 30.9246 9.1051 ναι
LSTM 41.7699 46.5224 17.0413 όχι
N-BEATS 20.0911 27.3967 8.0493 ναι
N-BEATS 27.8837 36.5021 10.9623 όχι
TCN 15.3361 22.6401 6.2671 ναι
TCN 47.6637 52.0583 19.5002 όχι
TFT 15.7214 22.2269 6.4413 όχι
TFT 17.1849 23.1732 6.9738 ναι
Theta 18.4945 26.0843 7.548 όχι
Theta 18.4945 26.0843 7.548 ναι
Transformer 19.8563 26.7944 8.0028 ναι
Transformer 41.826 47.7851 16.483 όχι

Πίνακας 7.4:Αποτελέσματα για τον Βραχυπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (1 ώρα)· δια-
χωρισμός 80-20. Κατάταξη βάσει ονόματος αύξουσα, MAE φθίνουσα.

ντας για την πρόβλεψη του CO2 είναι η υγρασία. Οι πίνακες με την συνεισφοράς

των χαρακτηριστικών εμφανίζεται μόνο για τη διαίρεση 80-20 για όλους τους ορί-

ζοντες. Ο αντίστοιχος πίνακας για το διαχωρισμό 90-10 είναι αρκετά παρόμοιος

και δεν προσφέρει νέες σημαντικές πληροφορίες για τη λειτουργία του μοντέλου.
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE Επανεκ.
ARIMA 16.5583 25.0833 6.947 όχι
ARIMA 16.5583 25.0833 6.947 ναι
DeepAR 35.9894 46.7989 16.2622 όχι
DeepAR 54.9676 64.7337 23.6953 ναι
ES 18.2426 26.3802 7.6694 όχι
ES 18.2426 26.3802 7.6694 ναι
FFT 40.0957 47.9071 16.6586 όχι
FFT 40.0957 47.9071 16.6586 ναι
Hybrid 14.4070 22.0454 6.0505 ναι
Hybrid 14.8782 23.0485 6.2390 όχι
LSTM 18.5033 26.8 7.7944 ναι
LSTM 26.3356 32.4004 11.2312 όχι
N-BEATS 20.0553 28.7076 8.4444 ναι
N-BEATS 32.9029 45.9709 13.3077 όχι
TCN 13.8507 22.3402 5.8706 ναι
TCN 37.876 42.9418 16.4676 όχι
TFT 14.9456 22.6287 6.2223 ναι
TFT 15.2929 23.151 6.3806 όχι
Theta 17.7509 25.8706 7.4749 όχι
Theta 17.7509 25.8706 7.4749 ναι
Transformer 18.466 25.2346 7.7625 ναι
Transformer 31.7511 38.764 13.6757 όχι

Πίνακας 7.5:Αποτελέσματα για τον Βραχυπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (1 ώρα)· δια-
χωρισμός 90-10. Κατάταξη βάσει ονόματος αύξουσα, MAE φθίνουσα.

7.2.2 Μεσοπρόθεσμος Ορίζοντας Πρόβλεψης

Τα μοντέλα που χρησιμοποιούν τον Μεσοπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης

(24 ώρες), πρέπει να βασίζονται στις δικές τους προβλέψεις προκειμένου να έχουν

την δυνατότητα να κάνουν προβλέψεις στα επόμενα χρονικά βήματα. Για κάθε

δείγμα του συνόλου δεδομένων δοκιμής, και σε κάθε βήμα εντός του χρονικού

Ορίζοντα Πρόβλεψης, γίνεται χρήση Αυτόματης Παλινδρόμησης: δηλαδή η πρό-

βλεψη για ένα χρονικό βήμα τη χρονική στιγμή t χρησιμοποιείται για την πρό-

βλεψη του επόμενου χρονικού βήματος t+1 και αυτό συνεχίζεται για κάθε t μέχρι

το τέλος του χρονικού ορίζοντα πρόβλεψης, το οποίο τέλος αντιστοιχεί στο τε-

λευταίο χρονικό βήμα του Ορίζοντα. Στην περίπτωση αυτή, μόνο η πρόβλεψη
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Σχήμα 7.5: Συνεισφορά των χαρακτηριστικών για Βραχυπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλε-
ψης (1 ώρα). διαχωρισμός: 80-20

για την 24η ώρα συγκρίνεται με την αντίστοιχη πραγματική τιμή. Στο Σχ. 7.6, εμ-

φανίζεται η διαδικασία δημιουργίας και αξιολόγησης βάση του Μεσοπρόθεσμου

Ορίζοντα Πρόβλεψης.

Παρόμοια με τα πειράματα Βραχυπρόθεσμου Ορίζοντα, εξετάστηκαν συ-

νολικά τέσσερις διαφορετικοί διαχωρισμοί (80-20 και 90-10) καθώς και ο Μηχα-

νισμός Επανεκπαίδευσης (ναι/όχι). Για κάθε διαχωρισμό, τα αντίστοιχα αποτε-

λέσματα παρουσιάζονται στους πίνακες 7.6 και 7.7. Στα πειράματα Μεσοπρόθε-

σμου Ορίζοντα, η Επανεκπαίδευση των μοντέλων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης

με τις νέες ωριαίες παρατηρήσεις, όπως γίνονται γνωστές/διαθέσιμες, δεν απο-

δείχθηκε τόσο σημαντική κατά την πρόβλεψη της 24ης ώρας στο μέλλον. Αυτό

βέβαια σε μεγάλο βαθμό ήταν αναμενόμενο, καθώς η συσχέτιση μεταξύ των τι-

μών δύο διαδοχικών χρονικών βημάτων είναι συνήθως υψηλότερη, σε σύγκριση

με δύο τιμές που απέχουν 24 χρονικά βήματα μεταξύ τους.

Στο Σχ. 7.9 η συνεισφορά των χαρακτηριστικών για το μοντέλο παρου-

σιάζονται ως ποσοστά. Η κατάταξη των χαρακτηριστικών, διατηρείται ίδια με

αυτή της βραχυπρόθεσμης πρόβλεψης, με τη θερμοκρασία να παραμένει ως ο

πιο κρίσιμος παράγοντας, αν και το ποσοστό της συνεισφοράς της μειώνεται
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Σχήμα 7.6: Μεσοπρόθεσμος Ορίζοντας Πρόβλεψης: παράθυρο ανασκόπησης, πρό-
βλεψη και αξιολόγηση

Σχήμα 7.7: Προβλέψεις για τον Μεσοπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (24 ώρες) έναντι
των πραγματικών τιμών για το σετ δεδομένων δοκιμής· Διαχωρισμός: 80-20.
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE Επανεκ.
ARIMA 50.4179 66.5427 20.3895 όχι
ARIMA 50.4179 66.5427 20.3895 ναι
DeepAR 51.5311 65.1488 19.3256 ναι
DeepAR 148.1671 163.798 64.5237 όχι
ES 62.3673 80.3399 24.9125 όχι
ES 62.3673 80.3399 24.9125 ναι
FFT 78.2073 106.9273 26.0654 όχι
FFT 78.2073 106.9273 26.0654 ναι
Hybrid 37.2767 50.2714 14.0757 όχι
Hybrid 37.3014 49.1574 14.0701 ναι
LSTM 69.8758 88.1066 28.7614 ναι
LSTM 74.4279 90.2769 26.9331 όχι
N-BEATS 77.1808 94.3703 27.9407 όχι
N-BEATS 77.3075 95.9042 29.0755 ναι
TCN 76.0906 94.678 26.9718 όχι
TCN 85.9327 109.742 35.625 ναι
TFT 36.2344 49.7219 13.1591 όχι
TFT 51.2105 62.8617 19.2797 ναι
Theta 61.4604 79.2995 24.6313 όχι
Theta 61.4604 79.2995 24.6313 ναι
Transformer 67.2404 86.1076 23.2706 όχι
Transformer 76.9394 99.9903 32.1631 ναι

Πίνακας 7.6:Αποτελέσματα για τονΜεσοπρόθεσμο ορίζοντα πρόβλεψης (24 ώρες)· δια-
χωρισμός 80-20. Κατάταξη βάσει ονόματος αύξουσα, MAE φθίνουσα.

σε περίπου 35%. Επιπλέον, τόσο η συνεισφορά της συγκέντρωσης CO2 όσο και

της έντασης του φωτός αυξάνονται, ενώ η συνεισφορά του χρόνου μειώνεται κα-

θώς αυξάνεται ο Ορίζοντας Πρόβλεψης. Επομένως όπως και στην περίπτωση της

Βραχυπρόθεσμης Πρόβλεψης, έτσι και στην περίπτωση τουΜεσοπρόθεσμου Ορί-

ζοντα Πρόβλεψης, η συνεισφορά των χαρακτηριστικών περιορίζεται στον διαχω-

ρισμό 80-20, δεδομένου ότι οι αντίστοιχες τιμές για τον διαχωρισμό 90-10 είναι

ανάλογες και δεν παρέχουν πρόσθετες πληροφορίες.
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Σχήμα 7.8: Προβλέψεις για τον Μεσοπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (24 ώρες) έναντι
των πραγματικών τιμών για το σετ δεδομένων δοκιμής· Διαχωρισμός: 90-10.

Σχήμα 7.9: Συνεισφορά των χαρακτηριστικών γιαΜεσοπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης
(24 ώρες). Διαχωρισμός: 80-20
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE Επανεκ.
ARIMA 52.0185 63.5268 23.424 όχι
ARIMA 52.0185 63.5268 23.424 ναι
DeepAR 35.4227 45.8422 14.8968 ναι
DeepAR 83.7181 103.7674 37.3648 όχι
ES 65.3607 78.0223 29.1344 όχι
ES 65.3607 78.0223 29.1344 ναι
FFT 42.2596 52.1752 16.9636 όχι
FFT 42.2596 52.1752 16.9636 ναι
Hybrid 29.4695 36.5776 13.164 όχι
Hybrid 30.7673 38.0473 13.682 ναι
LSTM 78.7371 95.8902 36.6992 όχι
LSTM 86.3846 106.3583 39.5714 ναι
N-BEATS 55.2179 68.9673 24.7866 όχι
N-BEATS 65.2014 83.7045 29.6462 ναι
TCN 58.733 70.0161 24.57 όχι
TCN 92.241 120.2069 42.0035 ναι
TFT 31.5093 37.5722 13.7158 όχι
TFT 46.5937 53.5309 19.7722 ναι
Theta 64.6421 77.2401 28.9297 όχι
Theta 64.6421 77.2401 28.9297 ναι
Transformer 51.3384 60.9133 21.1374 όχι
Transformer 78.3312 98.7249 36.9034 ναι

Πίνακας 7.7: Αποτελέσματα για τον Μεσοπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (24 ώρες)·
Διαχωρισμός 90-10. Κατάταξη βάσει ονόματος αύξουσα, MAE φθίνουσα.

7.2.3 Μακροπρόθεσμος Ορίζοντας Πρόβλεψης

Ομοίως με τα πειράματα Μεσοπρόθεσμης Πρόβλεψης, τα μοντέλα με Μα-

κροπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης, ακολουθούν παρόμοια διαδικασία αξιολόγη-

σης, βασιζόμενα στις δικές τους προβλέψεις για τη δημιουργία μελλοντικών εκτι-

μήσεων. Συγκεκριμένα, η αξιολόγηση επικεντρώνεται μόνο στην πρόβλεψη της

τελευταίας χρονικής στιγμής του Ορίζοντα Πρόβλεψης, δηλαδή της 168ης ώρας.

Λόγω του περιορισμένου όγκου δεδομένων, το πείραμα για τον Μακροπρόθεσμο

Ορίζοντα, πραγματοποιήθηκε μόνο με έναν διαχωρισμό (80-20). Εξετάστηκαν δύο

διαφορετικές ρυθμίσεις, βασιζόμενες στην εφαρμογή ή όχι του Μηχανισμού Επα-

νεκπαίδευσης. Τα σχετικά αποτελέσματα παρουσιάζονται στον πίνακα 7.8. Στο
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πλαίσιο της Μακροπρόθεσμης Πρόβλεψης, τα αποτελέσματα παρουσιάζουν αυ-

ξημένη αστάθεια καθώς η πρόβλεψη επεκτείνεται πολύ μακριά στο μέλλον. Αυτή

η τάση αποτυπώνεται στο Σχήμα 7.10, όπου παρουσιάζονται οι προβλέψεις των

τριών συνολικά καλύτερων μοντέλων, σε σύγκριση με τις πραγματικές τιμές για

την αντίστοιχη περίοδο, χρησιμοποιώντας τον διαχωρισμό 80-20.

Μοντέλο MAE RMSE MAPE Επανεκ.
ARIMA 50.0553 59.9567 22.4499 όχι
ARIMA 50.0553 59.9567 22.4499 ναι
DeepAR 53.6133 65.1733 21.681 όχι
DeepAR 361.8434 383.8009 162.3037 ναι
ES 59.5156 70.124 25.3462 όχι
ES 59.5156 70.124 25.3462 ναι
FFT 41.4947 57.8828 16.0627 όχι
FFT 41.4947 57.8828 16.0627 ναι
Hybrid 27.60433 40.0019 11.0065 ναι
Hybrid 52.01891 61.6153 21.8509 όχι
LSTM 36.3327 45.9371 14.5081 όχι
LSTM 47.7941 60.1755 20.4239 ναι
N-BEATS 67.8996 91.989 27.0301 ναι
N-BEATS 69.2761 87.3965 27.3918 όχι
TCN 41.112 53.0607 16.4957 όχι
TCN 57.9019 74.9861 23.097 ναι
TFT 42.7254 50.6654 18.6652 ναι
TFT 69.4283 93.8396 29.4499 όχι
Theta 52.4786 64.0677 22.3683 όχι
Theta 52.4786 64.0677 22.3683 ναι
Transformer 35.0836 44.6991 14.2247 όχι
Transformer 56.2405 71.9889 22.4218 ναι

Πίνακας 7.8: Αποτελέσματα για τον Μακροπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (168 ώρες)·
διαχωρισμός 80-20. Κατάταξη βάσει ονόματος αύξουσα, MAE φθίνουσα.

Στο Σχ. 7.11 παρουσιάζεται συνεισφορά των χαρακτηριστικών για το μο-

ντέλο Μακροπρόθεσμης Πρόβλεψης, όπου παρατηρείτε μια παρόμοια τάση με

τις προηγούμενες αναλύσεις Βραχυπρόθεσμης και Μεσοπρόθεσμης Πρόβλεψης.

Η θερμοκρασία και οι τιμές του CO2 παραμένουν στις δύο κορυφαίες θέσεις, ως

οι πλέον πιο σημαντικοί προγνωστικοί παράγοντες. Είναι αξιοσημείωτο ότι (1) η
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Σχήμα 7.10: Προβλέψεις για τον Μακροπρόθεσμο Ορίζοντα Πρόβλεψης (168 ώρες) ένα-
ντι των πραγματικών τιμών για το σετ δεδομένων δοκιμής· διαχωρισμός: 80-20.

υγρασία ανεβαίνει από την τελευταία στην τρίτη θέση, συνεισφέροντας περίπου

το 10% στις προβλέψεις, και (2) η συνεισφορά του χρόνου ως προγνωστική μετα-

βλητή μειώνεται συνεχώς καθώς αυξάνεται το μήκος του Ορίζοντα Πρόβλεψης.
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Σχήμα 7.11: Συνεισφορά των χαρακτηριστικών για τον Μακροπρόθεσμο Ορίζοντα Πρό-
βλεψης (168 ώρες). Διαχωρισμός: 80-20

7.2.4 Friedman τεστ & Holm post-hoc τεστ

Για την καλύτερη κατανόηση της συνολικής απόδοσης των μοντέλων και

την κατάταξη των διαφορετικών πειραματισμών, εφαρμόστηκε το μη παραμε-

τρικό στατιστικό τεστ Friedman [121]. Οι τελικές βαθμολογίες για ταMAE, RMSE

και MAPE παρουσιάζονται στους πίνακες 7.9, 7.10 και 7.11 αντίστοιχα. Τα ευρή-

ματα δείχνουν ότι η υβριδική προσέγγιση, παρήγαγε τα καλύτερα αποτελέσματα

συνολικά, σε σύγκριση με τις άλλες προσεγγίσεις για όλες τις μετρήσεις και σε

πολλές περιπτώσεις οι διαφορές ήταν στατιστικά σημαντικές, όπως επιβεβαιώ-

θηκε από την εφαρμογή του post-hoc τεστ Holm [158]. Πιο συγκεκριμένα, όταν

η υβριδική προσέγγιση επανεκπαιδευόταν με κάθε νέο σημείο δεδομένων, καθώς

αυτό γινόταν διαθέσιμο, η διαφορά στην απόδοση ήταν στατιστικά σημαντική

(με επίπεδο σημαντικότητας 5%) σε 13 από τις 20 περιπτώσεις όσον αφορά το

RMSE, σε 5 από τις 20 περιπτώσεις για το MAE και σε 6 από τις 20 περιπτώσεις

όσον αφορά το MAPE.

Όπως ήταν αναμενόμενο, στην μη εφαρμογή της μεθοδολογίας επανεκπαί-

δευσης, οι επιδόσεις μειώθηκαν και η διαφορά στην απόδοση ήταν στατιστικά

σημαντική σε 2 από τις 20 περιπτώσεις για τη μέτρηση RMSE, σε 3 από τις 20
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για το MAE και σε μόλις 1 από τις 20 για το MAPE. Όμως, η επανεκπαίδευση δεν

έρχεται χωρίς κόστος, καθώς απαιτεί σημαντικούς υπολογιστικούς πόρους. Επο-

μένως θα πρέπει να προτιμάται, μόνο εφόσον το επιτρέπουν οι διαθέσιμοι πόροι

και οι συγκεκριμένες περιστάσεις.

Μοντέλο Κατάταξη (MAE)
Hybrid με επανεκπαίδευση 2.2
Hybrid χωρίς επανεκπαίδευση 4.0
TFT με επανεκπαίδευση 5.8
TFT χωρίς επανεκπαίδευση 7.2
ARIMA χωρίς επανεκπαίδευση 7.3
ARIMA με επανεκπαίδευση 7.3
Theta χωρίς επανεκπαίδευση 11.5
Theta με επανεκπαίδευση 11.5
Transformer χωρίς επανεκπαίδευση 12.2
TCN με επανεκπαίδευση 13.6
TCN χωρίς επανεκπαίδευση 14.8
LSTM χωρίς επανεκπαίδευση 15.0
ES με επανεκπαίδευση 15.1
ES χωρίς επανεκπαίδευση 15.1
FFT με επανεκπαίδευση 15.3
FFT χωρίς επανεκπαίδευση 15.3
LSTM με επανεκπαίδευση 15.4
DeepAR με επανεκπαίδευση 16.4
Transformer με επανεκπαίδευση 16.6
N-BEATS χωρίς επανεκπαίδευση 17.6
N-BEATS με επανεκπαίδευση 17.8
DeepAR χωρίς επανεκπαίδευση 21.2

Πίνακας 7.9: Στατιστικό τεστ Friedman χρησιμοποιώντας το MAE.
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Μοντέλο Κατάταξη (RMSE)
Hybrid με επανεκπαίδευση 1.4
Hybrid χωρίς επανεκπαίδευση 4.2
TFT με επανεκπαίδευση 4.6
TFT χωρίς επανεκπαίδευση 7.0
ARIMA χωρίς επανεκπαίδευση 7.5
ARIMA με επανεκπαίδευση 7.5
Theta χωρίς επανεκπαίδευση 12.1
Theta με επανεκπαίδευση 12.1
Transformer χωρίς επανεκπαίδευση 12.2
TCN με επανεκπαίδευση 14.6
ES με επανεκπαίδευση 14.7
ES χωρίς επανεκπαίδευση 14.7
TCN χωρίς επανεκπαίδευση 14.8
LSTM χωρίς επανεκπαίδευση 14.8
DeepAR με επανεκπαίδευση 15.6
FFT χωρίς επανεκπαίδευση 15.7
FFT με επανεκπαίδευση 15.7
LSTM με επανεκπαίδευση 15.8
Transformer με επανεκπαίδευση 16.4
N-BEATS χωρίς επανεκπαίδευση 17.2
N-BEATS με επανεκπαίδευση 18.2
DeepAR χωρίς επανεκπαίδευση 21.4

Πίνακας 7.10: Στατιστικό τεστ Friedman χρησιμοποιώντας το RMSE.
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Μοντέλο Κατάταξη (MAPE)
Hybrid με επανεκπαίδευση 1.8
Hybrid χωρίς επανεκπαίδευση 4.2
TFT με επανεκπαίδευση 5.2
TFT χωρίς επανεκπαίδευση 7.2
ARIMA χωρίς επανεκπαίδευση 9.1
ARIMA με επανεκπαίδευση 9.1
Transformer χωρίς επανεκπαίδευση 11.0
Theta χωρίς επανεκπαίδευση 11.5
Theta με επανεκπαίδευση 11.5
TCN με επανεκπαίδευση 13.8
FFT χωρίς επανεκπαίδευση 13.9
FFT με επανεκπαίδευση 13.9
ES με επανεκπαίδευση 15.1
ES χωρίς επανεκπαίδευση 15.1
TCN χωρίς επανεκπαίδευση 15.2
LSTM χωρίς επανεκπαίδευση 15.2
DeepAR με επανεκπαίδευση 16.0
LSTM με επανεκπαίδευση 16.4
Transformer με επανεκπαίδευση 17.2
N-BEATS χωρίς επανεκπαίδευση 17.6
N-BEATS με επανεκπαίδευση 18.4
DeepAR χωρίς επανεκπαίδευση 20.2

Πίνακας 7.11: Στατιστικό τεστ Friedman χρησιμοποιώντας το MAPE.



Κεφάλαιο 8

ΣυμπεράσματακαιΜελλοντικές Επε-

κτάσεις

Καθώς η διατριβή πλησιάζει στην ολοκλήρωσή της, στο τελευταίο κεφά-

λαιο πραγματοποιείται μια εμπεριστατωμένη ανασκόπηση και αξιολόγηση των

σημαντικότερων ευρημάτων και συμπερασμάτων που προέκυψαν κατά τη διάρ-

κεια της έρευνας. Στόχος είναι να υπογραμμίσει την έκταση και την επίδραση των

συνεισφορών, στους σχετικούς επιστημονικούς και ερευνητικούς τομείς, παρου-

σιάζοντας μια κριτική θεώρηση των κατακτήσεων και των προκλήσεων. Παράλ-

ληλα, θα προταθούν κατευθύνσεις για μελλοντική έρευνα που στοχεύουν στην

περαιτέρω ανάπτυξη και περαιτέρω εξέλιξη της υπάρχουσας γνώσης.

Μεταξύ των διαφόρων θεμάτων που εξετάστηκαν στη διατριβή, οι έξυ-

πνες πόλεις ξεχωρίζουν ως ένας από τους πιο ενεργούς και εξελισσόμενους το-

μείς. Εστιάζοντας στην αξιοποίηση των δεδομένων IoT και την προώθηση της

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης.

Οι έξυπνες πόλεις αναμένεται να αναπτυχθούν γρήγορα τα επόμενα χρό-

νια και, ως αποτέλεσμα, η χρήση δεδομένων IoT που συλλέγονται από ασύρ-

ματα δίκτυα αισθητήρων και η ανάπτυξη και εφαρμογή σχετικών τεχνολογιών,

αναμένεται να παίξουν τεράστιο ρόλο στη εξέλιξη της ζωής των αστικών πλη-

θυσμών. Για το λόγο αυτό, η παρούσα διατριβή προσπάθησε να παρουσιάσει

τις πιο πρόσφατες εξελίξεις στις μεθόδους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης για την

πρόβλεψη πολυμεταβλητών χρονοσειρών και να εξετάσει, πώς αυτές έχουν χρη-

σιμοποιηθεί πρόσφατα για την εκμετάλλευση τέτοιων δεδομένων IoT, για την

232
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επιτάχυνση αυτών των προσπαθειών. Πιο συγκεκριμένα, επιλέχθηκαν έξι τομείς

έξυπνων πόλεων με μεγάλη επίδραση: ποιότητα αέρα (air quality), πληρότητα

στάθμευσης αυτοκινήτων (car parking occupancy), διαχείριση ζήτησης ενέργειας

(energy demand management), ροή επιβατών (passenger flow), ροή κυκλοφορίας

(traffic flow) και ποιότητα νερού (water quality).

Η πρόβλεψη της ποιότητας του αέρα, είναι ένα από τα πιο σοβαρά προ-

βλήματα γύρω από τις έξυπνες πόλεις, με ένα ολοκληρωμένο σώμα πρόσφατης βι-

βλιογραφίας. Προηγούμενες μελέτες χρησιμοποιούσαν δίκτυα LSTM (Long Short-

Term Memory), ενώ οι πιο δημοφιλείς μεταγενέστερες μελέτες συνδύασαν CNN

(Convolutional Neural Networks) με LSTM ή GRU (Gated Recurrent Unit) ή τις αμ-

φίδρομες παραλλαγές τους για να βελτιώσουν την ποιότητα πρόβλεψης. Επι-

πλέον, ορισμένες μελέτες ενσωματώνουν τον Μηχανισμό Προσοχής (attention

mechanism), αλλά αυτή η τάση δεν φαίνεται τόσο ισχυρή όσο σε άλλους τομείς,

όπως η πρόβλεψη της κίνησης. Από την άλλη πλευρά, το ερευνητικό ενδιαφέρον

για την πρόβλεψη της ποιότητας του νερού με χρήση Βαθιάς Μηχανικής Μάθη-

σης δεν φαίνεται τόσο ισχυρό, καθώς ο αριθμός των πρόσφατων μελετών γύρω

από αυτό είναι συνολικά λιγότερος. Παρόμοια με την πρόβλεψη της ποιότητας

του αέρα, οι προηγούμενες εργασίες σχετικά με την πρόβλεψη της ποιότητας του

νερού αποτελούνταν από αρχιτεκτονικές που ήταν κυρίως ενός μοντέλου. Ενώ σε

πιο πρόσφατες μελέτες, οι αρχιτεκτονικές επεκτάθηκαν για να συμπεριλάβουν

επίσης CNN και ακόμη και επίπεδα Προσοχής.

Έχει δοθεί μεγάλη προσοχή στην πρόβλεψη της ενεργειακής ζήτησης, πι-

θανότατα στα τεράστια οφέλη που ενδέχεται να αποφέρει η καλύτερη διαχείριση

ενέργειας σε πολλούς τομείς ταυτόχρονα (κοινωνία, οικονομία, περιβάλλον και

άλλα). Οι αρχιτεκτονικές που συνδυάζουν CNN (Convolutional Neural Networks)

με GRU (Gated Recurrent Unit) ή LSTM (Long Short-Term Memory) ή τις αμφίδρο-

μες παραλλαγές τους, μερικές φορές ενισχυμένες με επίπεδα Προσοχής, φαίνεται

ότι κυριαρχούν στον εν λόγω τομέα.
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Αν και η πληρότητα του χώρου στάθμευσης αυτοκινήτων, η πρόβλεψη

ροής επιβατών και η πρόβλεψη ροής κυκλοφορίας, αντιμετωπίζονται χωριστά

από τους ερευνητές, ο τελικός στόχος είναι ο ίδιος: αποτελεσματικές μεταφορές.

Στο μέλλον, τέτοια συστήματα θα πρέπει να ενσωματώσουν, τη διαθέσιμη γνώση

από όλα τα διαφορετικά συστήματα μεταφορών τα οποία εξαρτώνται σε μεγάλο

βαθμό το ένα από το άλλο. Δεδομένου ότι και τα τρία προβλήματα αφορούν τα

δίκτυα μεταφορών, μοιράζονται κοινά υποκείμενα χαρακτηριστικά. Αυτό γίνεται

πιο εμφανές καθώς ο ίδιος τύπος αρχιτεκτονικών (αρχιτεκτονικές που βασίζονται

σε GNN, Graph Neural Networks) κυριαρχεί στα ανωτέρω πεδία. Τέτοιες αρχιτε-

κτονικές έχουν την δυνατότητα να χειριστούν την γραφική φύση των δεδομένων

και να αναγνωρίσουν τις εξαρτήσεις μεταξύ των διαφορετικών κόμβων μεταφο-

ράς. Ως αποτέλεσμα, τα GNN έχουν καθιερωθεί ως το επιστημονικό στάνταρ για

πολλά προβλήματα πρόβλεψης που σχετίζονται με τις μεταφορές.

Σε κάθε τομέα όπου μελετήθηκε, η πλειονότητα των ερευνών έχει χρησι-

μοποιήσει πραγματικά δεδομένα ανοιχτού κώδικα, τα οποία ενισχύουν τόσο την

αξιοπιστία όσο και την αναπαραγωγιμότητά τους. Υπάρχει επίσης ένας καλός

αριθμός μελετών σε κάθε τομέα που συγκρίνονται τόσο με μοντέλα Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης, όσο και με μοντέλα Ρηχής Μηχανικής Μάθησης, δίνοντας

έμφαση και παγιώνοντας την ανωτερότητα των αρχιτεκτονικών Βαθιάς Μηχα-

νικής Μάθησης σε προβλήματα χρονοσειρών πολυμεταβλητών έξυπνων πόλεων.

Αν και τα συστήματα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης ενδεχομένως να είναι βαριά

σε πόρους ώστε να λειτουργήσουν στις συσκευές, έχει δοθεί λίγη προσοχή στην

υποδομή και τις γενικές υπολογιστικές απαιτήσεις που απαιτούνται για τη λει-

τουργία των ανεπτυγμένων μοντέλων, τα οποία μπορεί να αποδειχθούν προβλη-

ματικά εάν εφαρμοστούν στον πραγματικό κόσμο.

Οι μελλοντικές εργασίες μπορούν να επικεντρωθούν στην ενσωμάτωση

πιο πρόσφατων τεχνικών, οι οποίες θα έχουν τη δυνατότητα να βελτιώνουν την

απόδοση στους αλγορίθμους Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης και να περιλαμβά-
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νουν περαιτέρω πληροφορίες από άλλους τομείς. Οι καινοτομίες της Βαθιάς Μη-

χανικής Μάθησης, περιλαμβάνουν την Μετα-Μάθηση (Meta-Learning), η οποία

επιτρέπει στα μοντέλα να προσαρμοστούν γρήγορα σε νέα σενάρια, με περιορι-

σμένα δεδομένα ή ακόμη και σε σενάρια που δεν εμφανίστηκαν κατά τη διάρκεια

της εκπαίδευσης, καθώς και την εφαρμογή Βαθιάς Ενισχυτικής Μάθησης και της

Αυτο-εποπτευόμενης Μάθησης. Επιπλέον καινοτόμες προσεγγίσεις μπορούν να

περιλαμβάνουν όχι μόνο την ενσωμάτωση δεδομένων από διάφορες πηγές δεδο-

μένων αστικών περιοχών, αλλά και την ενσωμάτωση της ανθρώπινης τεχνογνω-

σίας στα μοντέλα (human-in-the-loop συστήματα), τα οποία έχουν την δυνατό-

τητα να ενισχύσουν περαιτέρω την αποτελεσματικότητα.

Παρά την εμφανή επικέντρωση στη βελτίωση της απόδοσης των μοντέ-

λων, υπάρχουν πολλές άλλες σημαντικές πτυχές που απαιτούν προσοχή. Η με-

γάλη πλειοψηφία των μελετών τείνει να υπερτονίζει την απόδοση, παραβλέπο-

ντας πολλούς πραγματικούς περιορισμούς που συνδέονται με την πρακτική εφαρ-

μογή των προτεινόμενων μοντέλων. Αυτό αφήνει αρκετό πεδίο για βελτιώσεις σε

μελλοντικές έρευνες, ιδιαίτερα σε θέματα που δεν αφορούν αποκλειστικά την

απόδοση. Ανάμεσα σε αυτά, περιλαμβάνονται η ενίσχυση της ερμηνευσιμότητας

και της δυνατότητας μεταφοράς των μοντέλων, οι υπολογιστικές απαιτήσεις, η

συνεχής παρακολούθηση των μοντέλων μετά την ανάπτυξη και τα ζητήματα που

αφορούν το απόρρητο των δεδομένων.

Στη διατριβή, άλλη μια σημαντική πτυχή που αναλύθηκε ήταν η πανδη-

μία του COVID-19. Η ανάλυση της πανδημίας COVID-19 απαιτεί μια σύνθετη

κατανόηση πολλαπλών δεδομένων και παραμέτρων, προκειμένου να διαμορφω-

θούν αποτελεσματικές στρατηγικές αντιμετώπισης. Η εκτίμηση του ποσοστού

του πληθυσμού, που έχει μολυνθεί από τον COVID-19 σε κάθε χώρα και η πρό-

βλεψη της στιγμής κορύφωσης της επιδημίας, αποτελούν κρίσιμα εργαλεία για

τη μείωση των επιπτώσεων της πανδημίας. Αυτή η γνώση επιτρέπει στις κυβερνή-

σεις, να προσαρμόσουν τις πολιτικές τους σχετικά με την κοινωνική απόσταση



236

και τα μέτρα υγείας αναλόγως.

Στην παρούσα διατριβή, αναπτύχθηκαν και εφαρμόστηκαν έξι διαφορε-

τικές μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών, τόσο Στατιστικές όσο και βασισμένες

στη Μηχανική Μάθηση, για την εκτίμηση του ποσοστού ενεργών κρουσμάτων

COVID-19 επί του συνολικού πληθυσμού, με σκοπό την πρόβλεψη επτά ημερών

εκ των προτέρων, για τις δέκα χώρες με τον μεγαλύτερο αριθμό επιβεβαιωμένων

κρουσμάτων μέχρι τις 4 Μαΐου 2020.

Η εν λόγω μελέτη μελέτη χρησιμοποίησε την ρίζα μέσου τετραγωνικού

σφάλματος (RMSE), για την αξιολόγηση της απόδοσης των διαφόρων μοντέλων

χρονοσειρών, συγκρίνοντας πολλαπλές προσεγγίσεις στην πρόβλεψη των ενερ-

γών κρουσμάτων COVID-19. Από τη σύγκριση προέκυψε ότι δεν υπάρχει μονα-

δική προσέγγιση ιδανική για όλες τις περιπτώσεις. Ωστόσο, οι Παραδοσιακές

Στατιστικές μέθοδοι, όπως ο ARIMA και ο TBAT, αποδείχθηκαν συνολικά ανώτε-

ρες σε σύγκριση με τις σύγχρονες τεχνικές Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης όπως ο

DeepAR και ο N-BEATS. Το αποτέλεσμα αυτό δεν αποτελεί έκπληξη, δεδομένης

της ανάγκης για μεγάλο όγκο δεδομένων που είναι απαραίτητος για την επιτυχή

εφαρμογή των μεθόδων Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης. Συγκεκριμένα, ο ARIMA

και ο TBAT απέδειξαν την καλύτερη προγνωστική ισχύ στην πλειονότητα των

περιπτώσεων, καταλαμβάνοντας την πρώτη ή δεύτερη θέση σε πολλές από αυτές.

Η Στατιστική ανάλυση μέσω του τεστ Friedman χρησιμοποιήθηκε για την κατά-

ταξη των αλγορίθμων, ενώ η εφαρμογή της post-hoc ανάλυσης του Holm επιβε-

βαίωσε ότι το TBAT υπερτερεί σημαντικά έναντι των Prophet, DeepAR (Gluonts)

και N-BEATS, με βάση ένα επίπεδο σημαντικότητας α = 0, 02.

Η απόδοση των διάφορων μοντέλων χρονοσειρών στις επιμέρους χώρες

παρουσιάζει σημαντικές διακυμάνσεις, οι οποίες δεν είναι πάντα εύκολο να εξη-

γηθούν ή να ερμηνευτούν λόγω της πληθώρας επιδραστικών παραγόντων. Με-

ταξύ αυτών, οι διαφορές σε κλιματικά και γεωγραφικά χαρακτηριστικά, η πυ-

κνότητα του πληθυσμού και άλλα δημογραφικά στοιχεία, οι διαδικασίες δοκι-
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μών, οι μετρήσεις του COVID-19, καθώς και οι διάφορες προσεγγίσεις στην εφαρ-

μογή μέτρων κοινωνικής αποστασιοποίησης, είναι κάποιοι από τους παράγοντες

που επηρεάζουν την απόδοση των προβλεπτικών μοντέλων. Οι διαφορές αυτές

αντικατοπτρίζουν την πολυπλοκότητα της επιδημιολογικής κατάστασης σε κάθε

χώρα, καθιστώντας την πρόβλεψη και την ανάλυση των χρονοσειρών μια προ-

κλητική διαδικασία.

Τέλος, για να ενισχυθεί περαιτέρω η προγνωστική ακρίβεια των μοντέ-

λων, η μελέτη προτείνει, ως μελλοντική επέκταση, την ανάπτυξη Συνδυαστικών

μοντέλων όπου ενσωματώνουν τα δυνατά σημεία πολλαπλών προσεγγίσεων για

τη μείωση του συνολικού σφάλματος. Επιπλέον, προτείνεται η υιοθέτηση πολυ-

μεταβλητής μοντελοποίησης χρονοσειρών η οποία λαμβάνει υπ’όψη παράγοντες

άμεσα ή έμμεσα που σχετίζονται με την εξάπλωση της πανδημίας. Τα δεδομένα

έχουν την δυνατότητα να περιλαμβάνουν στατικά χαρακτηριστικά όπως η πυ-

κνότητα πληθυσμού, γεωγραφικά χαρακτηριστικά, καθώς και δυναμικά χαρα-

κτηριστικά όπως οι αλλαγές στη θερμοκρασία ή την υγρασία κατά τη διάρκεια

της πανδημίας. Επιπρόσθετα, η ποιότητα του αέρα και άλλες μετρήσεις δύναται

να εξεταστούν για την κατανόηση της επίδρασής τους στην εξάπλωση του ιού.

Η μεταφορά μάθησης, που επιτρέπει την εφαρμογή γνώσης από την έρευνα σε

μία χώρα στην επόμενη, προτείνεται ως μία ακόμη στρατηγική για τη βελτίωση

των προγνωστικών μοντέλων, ενισχύοντας την ικανότητά τους να προβλέπουν

την εξάπλωση του COVID-19 με μεγαλύτερη ακρίβεια.

Στην παρούσα διατριβή, εξετάστηκε επίσης η σημασία του Bitcoin στο

σύγχρονο οικονομικό τοπίο. Από την πρώτη του εμφάνιση το 2009, το Bitcoin

έχει γίνει ένας καθοριστικός παράγοντας στην αγορά κρυπτονομισμάτων, επη-

ρεάζοντας τις οικονομικές αντιλήψεις και πρακτικές σε παγκόσμιο επίπεδο. Το

Bitcoin υιοθετήθηκε αρχικά ως μέσο εναλλακτικής διακίνησης πληροφοριών και

αξιών, υποστηρίζοντας την ιδέα μιας αποκεντρωμένης και ανώνυμης οικονομίας.

Η αξιολόγηση της επίδρασής του στις αγορές, καθώς και η πολυπλοκότητα των
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τεχνολογιών που το υποστηρίζουν, αποτελεί κρίσιμο στοιχείο για την κατανόηση

του μέλλοντος των ψηφιακών νομισμάτων.

Στα πλαίσια της διατριβής, υλοποιήθηκε ένα μοντέλο Μηχανικής Μάθη-

σης, όπου για την εκπαίδευσή του χρησιμοποιήθηκαν προηγούμενες τιμές του

Bitcoin, δεδομένα τάσεων του Google και δεδομένα που δημιουργήθηκαν μέσω

της εξόρυξης κειμένου σε tweets σχετικά με το Bitcoin. Ο στόχος της μελέτης

ήταν η πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών του Bitcoin. Για το σκοπό αυτό, συγκρί-

θηκαν ένα Βαθύ Νευρωνικό Δίκτυο (Deep Neural Network), και πιο συγκεκριμένα

ένα δίκτυο Μακροπρόθεσμης Μνήμης (LSTM), ένα μοντέλο Ενισχυμένης Κλίσης

(Gradient Boosting) και ένα μοντέλο XGBoost. Σύμφωνα με τα αποτελέσματα, το

ΒαθύΝευρωνικό Δίκτυο είχε την καλύτερη απόδοση, με ρίζα μέσου τετραγωνικού

σφάλματος 0,999% στα δεδομένα δοκιμής.

Υπάρχουν πολλές ιδέες οι οποίες μπορούν να οδηγήσουν στην περαιτέρω

εξέλιξη αυτής της έρευνας και να επιτύχουν καλύτερα αποτελέσματα. Μία από

τις πρωταρχικές ιδέες, είναι η εφαρμογή της μοντελοποίησης θεμάτων [199], για

τη βελτίωση της απόδοσης των υφιστάμενων μοντέλων. Μια άλλη προσέγγιση

θα μπορούσε να είναι, η εστίαση στην πρόβλεψη της διακύμανσης των τιμών του

Bitcoin, χρησιμοποιώντας τα χαρακτηριστικά που αναπτύχθηκαν στην παρούσα

μελέτη και προσεγγίζοντας το πρόβλημα ως μια εργασία ταξινόμησης.

Ακόμη, θα ήταν εφικτή η δοκιμή διάφορων συνδυασμών των δημιουργη-

θέντων μοντέλων ή η εξέταση άλλων μοντέλων σε συνδυασμό με αυτά. Μια ελά-

χιστη τροποποίηση στα τρέχοντα μοντέλα, όπως η αλλαγή του αριθμού των ημε-

ρών που λαμβάνουν υπόψιν τους, η χρήση διαφορετικών μετρήσεων ή η προ-

σθήκη περισσότερων δεδομένων, αποτελούν επιπρόσθετες εναλλακτικές για βελ-

τίωση.

Τέλος, μια ιδιαίτερα ενδιαφέρουσα εφαρμογή θα ήταν η χρήση των τεχνι-

κών που περιγράφονται σ’ αυτή την μελέτη, για την πρόβλεψη των τιμών άλλων

κρυπτονομισμάτων.
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Στην διατριβή αυτή, περαιτέρω εμβαθύνθηκε η τεχνική της γενίκευσης

της Αλληλουχίας (Cascade Generalization) με στόχο την ενίσχυση της ακρίβειας

στις προβλέψεις χρονοσειρών. Αναλύθηκε πώς αυτή η μέθοδος μπορεί να βελτιώ-

σει την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών, χρησιμοποιώντας ιστορικά δεδομένα, προ-

σφέροντας έτσι λύσεις στις κύριες προκλήσεις που επηρεάζουν την ακρίβεια των

προβλέψεων. Η μελέτη κάλυψε δέκα διαφορετικά σύνολα δεδομένων και παρου-

σίασε μια ειδική προσαρμογή της γενίκευσης της Αλληλουχίας, προσφέροντας

μια εκτενή σύγκριση με τον συνδυασμό δύο μοντέλων με βάση την ψηφοφορία.

Τα ευρήματα κατέδειξαν μια σημαντική τάση: Η γενίκευση Αλληλουχίας

(Cascade Generalization) υπερέβαινε ή ισοδυναμούσε με την προβλεπτική δύναμη

της Ψηφοφορίας, με βάση τον μέσο όρο στην πλειοψηφία των περιπτώσεων. Αυτό

ήταν εξαιρετικά φανερό σε σενάρια που εμπλέκονταν SVR σε συνδυασμό με άλλα

μοντέλα, όπου η διαδικασία διαδοχικής βελτίωσης της Αλληλουχίας, εκμεταλ-

λεύτηκε τις συγκλίνουσες δυνάμεις των μοντέλων για την ενίσχυση της συνολι-

κής προγνωστικής ικανότητας. Τα ευρήματα αυτά ενισχύθηκαν περαιτέρω από

την στατιστική επιβεβαίωση, μέσω του τεστ Friedman, το οποίο αν και δεν έδειξε

πάντα στατιστικά σημαντικές διαφορές, κατέδειξε μια σταθερή προτίμηση προς

τη μέθοδο Αλληλουχίας, σε πολλές από τις διενεργηθείσες συγκρίσεις. Αυτό δεί-

χνει ότι, παρά την έλλειψη γενικά σημαντικών βελτιώσεων, η προτίμηση προς

την υπεροχή της Γενίκευσης Αλληλουχίας (Cascade Generalization) ήταν εμφα-

νής. Η έρευνά έδειξε ότι η Γενίκευση Αλληλουχίας προσφέρει μια ισχυρή εναλλα-

κτική σε Παραδοσιακές μεθόδους Συνδυασμού μοντέλων, με την ικανότητά της

να βελτιώνει τις προβλέψεις και να προσαρμόζεται στην πολυπλοκότητα διά-

φορων συνόλων δεδομένων, κάτι που την καθιστά πολύτιμο εργαλείο για την

ενίσχυση της προβλεπτικής ακρίβειας. Ωστόσο είναι σημαντικό να υπογραμμι-

στεί ότι η επιλογή μεταξύ της Αλληλουχίας και της Ψηφοφορίας, θα πρέπει να

εξαρτάται από τα ειδικά χαρακτηριστικά και τις απαιτήσεις της εκάστοτε ερ-

γασίας πρόβλεψης. Οι διαφορές απόδοσης σε διαφορετικά σύνολα δεδομένων
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στην έρευνα, υποδεικνύουν ότι δεν υπάρχει μοναδική λύση η οποία να είναι κα-

τάλληλη για όλες τις περιπτώσεις στις μεθοδολογίες πρόβλεψης.

Καταλήγοντας, η παρούσα διατριβή έδειξε τις δυνατότητες της Αλληλου-

χίας στην πρόβλεψη χρονοσειρών, ανοίγοντας παράλληλα δρόμους για μελλο-

ντική εξερεύνηση. Μελλοντικές έρευνες θα μπορούσαν να επικεντρωθούν στην

ενσωμάτωση πιο πολύπλοκων μοντέλων στην προσέγγιση της Αλληλουχίας, την

εφαρμογή της μεθοδολογίας σ’ ένα ακόμα ευρύτερο φάσμα χρονοσειρών και την

εξερεύνηση δυναμικών συστημάτων πρόβλεψης σε πραγματικό χρόνο, όπου η

Αλληλουχία θα μπορούσε να προσαρμόζεται συνεχώς στις εισερχόμενες ροές δε-

δομένων.

Ως τελευταίο θέμα προς ανάλυση στη διατριβή, η έρευνα εστίασε στην

ακριβή πρόβλεψη των επιπέδων διοξειδίου του άνθρακα (CO2), που μπορεί να

παίξει σημαντικό ρόλο στη λήψη αποφάσεων με βάση τα δεδομένα, όσον αφορά

τον χειρισμό των εκπομπών άνθρακα και τελικά να συμβάλλει στην αυτομα-

τοποίηση των διαδικασιών στο μέλλον, καθώς τα έργα έξυπνων πόλεων ανα-

πτύσσονται παγκοσμίως. Στην παρούσα διατριβή, προτείνεται ένα Υβριδικό σύ-

στημα για την πρόβλεψη της συγκέντρωσης CO2, χρησιμοποιώντας ένα σύνολο

δεδομένων πολυμεταβλητών χρονοσειρών από μετρήσεις αισθητήρων IoT. Στην

προσπάθεια αξιολόγησης των διαφορετικών μεθόδων πρόβλεψης, πραγματοποι-

ήθηκε σύγκριση μεταξύ Παραδοσιακών μοντέλων χρονοσειρών και Μοντέλων

Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, με έμφαση σε προηγμένες αρχιτεκτονικές όπως τα

δίκτυα Μετασχηματιστών που βασίζονται στην Προσοχή. Αυτή η αξιολόγηση

διεξήχθη μέσω μιας σειράς πειραμάτων, τα οποία κάλυπταν τρεις διαφορετικούς

ορίζοντες πρόβλεψης: Βραχυπρόθεσμο, Μεσοπρόθεσμο και Μακροπρόθεσμο.

Η αξιολόγηση της απόδοσης, διεξήχθη μέσω της μέτρησης και της ανα-

φοράς των τιμών τριών κριτηρίων: του Μέσου Απόλυτου Σφάλματος (MAE), της

Ρίζας Μέσου Τετραγωνικού Σφάλματος (RMSE), και του Ποσοστιαίου Απόλυτου

Σφάλματος (MAPE). Παρ’ ότι δεν υπάρχει μία προσέγγιση που να αποδεικνύεται
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ιδανική για κάθε περίπτωση, τα ευρήματα Βαθιάς Μηχανικής Μάθησης, κατα-

φέρνουν να εκμεταλλευτούν πιο αποτελεσματικά τις πολύπλοκες σχέσεις σε πο-

λυδιάστατα δεδομένα, ξεπερνώντας έτσι τις Παραδοσιακές τεχνικές ανάλυσης

χρονοσειρών. Η χρήση της δοκιμής Friedman για την κατάταξη των αλγορίθ-

μων, επιβεβαίωσε την υπεροχή της Υβριδικής προσέγγισης σε σύγκριση με άλλες

μεθοδολογίες, όταν αυτή αξιολογήθηκε σε διάφορες ρυθμίσεις. Επιπλέον, παρεί-

χθησαν πληροφορίες σχετικά με τις λειτουργίες του πιο σύνθετου στοιχείου του

Υβριδικού συστήματος, του Temporal Fusion Transformer, αναδεικνύοντας την

σημασία των χαρακτηριστικών του και τις δυνατότητές του στην ανάλυση και

ερμηνεία των δεδομένων.

Για την αναβάθμιση του προτεινόμενου συστήματος πρόβλεψης, μια σειρά

από τεχνικές βελτίωσης μπορεί να συμβάλει στην αύξηση της ακρίβειας και της

εγκυρότητάς του. Κρίσιμης σημασίας θεωρείται η ενίσχυση της ποιότητας των

δεδομένων πριν από την επεξεργασία τους μέσω των μοντέλων. Συμπεριλαμβά-

νεται η βελτίωση της διαχείρισης των ελλείψεων στα δεδομένα, η πιο προχω-

ρημένη ανίχνευση και επεξεργασία των ακραίων τιμών, καθώς και η ενίσχυση

της δημιουργίας χαρακτηριστικών μέσω καινοτόμων τεχνικών. Από τη βελτίωση

της ποιότητας των δεδομένων εισόδου εξασφαλίζεται μεγαλύτερη ακρίβεια και

αυξημένη αξιοπιστία στη λειτουργία του συστήματος.

Επιπρόσθετα, ένας ακόμη κρίσιμος παράγοντας, για την επιτυχία συστη-

μάτων τα οποία επιδιώκουν την εφαρμογή τους σε πραγματικές συνθήκες, όπως

ένα έξυπνο σύστημα διαχείρισης πόλης, είναι η συνεχής παρακολούθηση και ενη-

μέρωση των δεδομένων. Η διαδικασία αυτή εξασφαλίζει ότι, οι προβλέψεις παρα-

μένουν ενημερωμένες και συμμορφώνονται με τα πρότυπα ποιότητας που έχουν

καθοριστεί. Μέσω της διαρκούς επικαιροποίησης των δεδομένων και της υιοθέ-

τησης προηγμένων μεθόδων για τη βελτίωση των εισόδων, το σύστημα μπορεί

να παράγει ακριβέστερες και αξιόπιστες προβλέψεις. Αυτό είναι ιδιαίτερα ση-

μαντικό σε δυναμικά περιβάλλοντα, όπου οι συνθήκες μπορεί να αλλάζουν γρή-
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γορα, και η δυνατότητα προσαρμογής του συστήματος στις νέες παραμέτρους

είναι κρίσιμη για την αποτελεσματικότητά του.

Η παρούσα διδακτορική διατριβή εξέτασε πέντε κρίσιμες επιστημονικές

πτυχές, προσφέροντας σημαντικές συνεισφορές στον τομέα της επεξεργασίας

και ανάλυσης δεδομένων χρονοσειρών. Η έρευνα αυτή κατάφερε να εντάξει επι-

τυχώς υπάρχουσες μεθόδους Μηχανικής Μάθησης σε νέα δεδομένα που κάλυ-

πταν διάφορους τομείς, όπως η υγεία και το περιβάλλον, προσαρμόζοντας αυτές

τις τεχνικές στις ιδιαιτερότητες των καινοτόμων αυτών δεδομένων. Παράλληλα,

αναπτύχθηκαν καινοτόμοι αλγόριθμοι ικανοί να αναλύουν και να εξάγουν σημα-

ντικές πληροφορίες με μεγαλύτερη ακρίβεια, αυξάνοντας έτσι την αποτελεσμα-

τικότητα των προβλέψεων και επεκτείνοντας την εφαρμογή της Μηχανικής Μά-

θησης σε διαφορετικά ερευνητικά πεδία, εκπληρώνοντας έτσι τους δύο βασικούς

στόχους της.

Οι επιτεύξεις αυτής της διατριβής αποδεικνύουν την ικανότητα της Μη-

χανικής Μάθησης να αναλύει και να προβλέπει δεδομένα χρονοσειρών, ενισχύο-

ντας την επιστημονική γνώση και την τεχνολογική πρόοδο σε διάφορους τομείς.
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