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Περίληψη 
 

Η αιολική ενέργεια γνωρίζει πλέον τεράστια ανάπτυξη, γεγονός που διαπιστώνεται εύκολα 

από την αύξηση της εγκατεστηµένης ισχύος στην Ευρώπη αλλά και παγκοσµίως. Τα 

τελευταία χρόνια, η εγκατεστηµένη ισχύς παγκοσµίως έχει αυξηθεί από 2.5 GW το 1992 σε 

40 GW το 2003, µε ετήσιο ρυθµό ανάπτυξης κοντά στο 40%. Και εξαιτίας του ρυθµού 

µείωσης των συµβατικών πηγών ενέργειας και της µόλυνσης του περιβάλλοντος, η ανάγκη 

για αντικατάστασή τους έχει αυξήσει τον βαθµό διείσδυσης της αιολικής ενέργειας και άλλων 

ανανεώσιµων πηγών ενέργειας στα δίκτυα ισχύος.  

Παρόλο που η αιολική ενέργεια γίνεται όλο και πιο δηµοφιλής και είναι από τις πιο 

οικονοµικές από τις ανανεώσιµες πηγές ενέργειας, ο ασταθής χαρακτήρας του ανέµου κάνει 

δύσκολη την ενσωµάτωσή της στα δίκτυα ισχύος. Για την αντιστάθµιση αυτής της 

µεταβλητότητας, απαιτούνται µοντέλα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος για τις επόµενες ώρες, 

είτε για τη διαχείριση είτε για το εµπόριο της ενέργειας. Αυτά τα µοντέλα περιγράφονται σε 

αυτή τη διπλωµατική εργασία, και γίνεται µια αναλυτική περιγραφή του τρόπου λειτουργίας 

τους, των παραµέτρων που τα επηρεάζουν και τον τρόπο παραγωγής των προβλέψεων. 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούν ένα αρκετά χρήσιµο εργαλείο για την πρόβλεψη 

της αιολικής ισχύος. Είναι συστήµατα επεξεργασίας πληροφοριών που το βασικό τους 

χαρακτηριστικό είναι ότι η οργάνωση και λειτουργία των δοµικών τους µονάδων µοιάζει µε 

εκείνη των δοµικών µονάδων (νευρώνες) του ανθρώπινου εγκεφάλου. Επίσης, η λειτουργία 

τους βασίζεται στην εκµάθηση µέσα από παραδείγµατα. 

Τα µοντέλα που παρουσιάζονται και χρησιµοποιούνται σε αυτή την εργασία, χρησιµοποιούν 

αριθµητικές προβλέψεις καιρού (ταχύτητα και κατεύθυνση ανέµου) που µαζί µε την ώρα της 

πρόβλεψης και την προηγούµενη τιµή της ισχύος αποτελούν τα δεδοµένα εισόδου. Έπειτα, 

χρησιµοποιούν έναν αυτό-οργανούµενο χάρτη για την κατηγοριοποίηση των δεδοµένων 

εισόδου σε κατηγορίες ανάλογα µε την ταχύτητα του ανέµου, όπου µετά αναλαµβάνουν τα 

αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης για την παραγωγή 

προβλέψεων της αιολικής ισχύος για µέχρι και 40 ώρες µπροστά. Οι µέθοδοι αυτές 

εφαρµόζονται σε ένα πραγµατικό αιολικό πάρκο στην Ιρλανδία. 

 

Λέξεις κλειδιά: 

Αιολικό πάρκο, αιολική ενέργεια, µοντέλα πρόβλεψης αιολικής ισχύος, αριθµητικές 

προβλέψεις καιρού, νευρωνικά δίκτυα, αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων 

ακτινωτής βάσης, σειριακός αλγόριθµος εκπαίδευσης, MRAN, GGAP 
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Abstract 

 

Wind energy is rapidly increasing all over the world, which can be easily confirmed by the 

increase of its installed capacities in Europe and worldwide, in general. Over the past decade, 

the global installed wind power capacity has increased from 2.5 GW in 1992 to over 40 GW 

at the end of 2003, at an annual growth rate of nearly 40%. Because of the increase rate of the 

conventional energy sources and the environmental pollution, the need to replace them has 

increased the wind energy and other renewable energy sources penetration levels in the power 

systems. 

Although wind energy is becoming more and more famous and is one of the most economic 

renewable energy sources, the unstable character that the wind shows makes its integration to 

the power systems difficult. For the compensation of this variability, wind power forecast 

(WPF) models are needed for the next hours, either to be used for its management or the 

energy trade. These models are described in this diplomatic thesis, and an analytic 

presentation of their performance, the parameters that has an impact on them and the 

production of the forecasts is presented. 

The Artificial Neural Networks constitute a useful tool for the wind power forecasting. 

Artificial Neural Networks are informational systems that their basic characteristics are that 

the organisation and operation of their structural units are the same of the human brain’s 

neurons. The Artificial Neural Networks operation is based on learning by exams, such as 

human brain. 

The models presented and used in this thesis, use numerical weather predictions (wind speed 

and direction) together with the hour of the forecast and the previous value of wind power 

consists of the total input data. Then, a self-organized map is used to classify the input data 

into categories according to their wind speed value, where the rbf neural networks help to 

produce wind power forecasts for up to 40 hours ahead. These methods are used in an actual 

wind farm in Ireland. 

 

 

 

Key words: 

Wind farm, wind energy, wind power forecast, numerical weather predictions, neural 

networks, recurrent radial basis function neural networks, sequential learning algorithm, 

MRAN, GGAP 



8 | Σ ε λ ί δ α  
 

Πίνακας Περιεχοµένων 

 
 
1 ΕΙΣΑΓΩΓΗ   

 1.1  Γενικά ……………………………………………………………......10 

 1.2 Αιολική ενέργεια …………………………………………………….11 

 1.3 Η αξία της πρόβλεψης ……………………………………………….12 

  1.3.1  ∆ιαχειριστής συστήµατος µεταφοράς (TSO) ………………..12 

 1.4 Η αβεβαιότητα της πρόβλεψης ……………………………………...13 

 1.5 ∆οµή εργασίας …………………………………………………….....14 

2 ΑΡΙΘΜΗΤΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ ΚΑΙΡΟΥ 

 2.1 Μοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού ……………………...…17 

  2.1.1 Παγκόσµια µοντέλα και µεσοπρόθεσµες προβλέψεις…….....19 

  2.1.2 Τοπικά και µεσαίας κλίµακας µοντέλα ……..……………….21 

2.2 Απόδοση των αριθµητικών προβλέψεων καιρού ……………………25 

 2.2.1 Εξέλιξη των µέσων αξιολόγησης των µοντέλων ………...….25 

 2.2.2 Εκτίµηση σφαλµάτων στα µοντέλα υψηλής ανάλυσης……...26 

 2.2.3 Κρίσιµες διαδικασίες στην πρόβλεψη καιρού ………………27 

2.3 Λειτουργικές πτυχές των µοντέλων τοπικής πρόβλεψης ……………29 

 2.3.1 Απαιτήσεις υπολογιστικής ικανότητας ………...……………29 

 2.3.2 ∆ιαδικασία λειτουργίας ………………………………….…..31 

3 ΟΡΙΣΜΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΑΙΟΛΙΚΗΣ ΙΣΧΥΟΣ  

 3.1 Ορισµοί ………………………………………………………….…..32 

 3.2 Χρονικοί ορίζοντες ……………………………………………….….32 

 3.3 Μοντέλα αναφοράς ………………………………………………….34 

 3.4 Πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις …………………………………34 

 3.5 Πρόβλεψη αιολικής παραγωγής µε µεθόδους αριθµητικής πρόβλεψης 

  3.5.1 Φυσική προσέγγιση ………………………………………….36 

  3.5.2 Στατιστική προσέγγιση ………………………………………39 

  3.5.3 Συνδυαστική προσέγγιση ………………………………...….40 

  3.5.4 Προβλέψεις τοπικού χαρακτήρα (αναβάθµιση) …………......41 

 3.6 Αξιολόγηση προβλέψεων ……………………………………………45 

  3.6.1 Ανάλυση σφάλµατος των προβλέψεων ταχύτητας του ανέµου .. 

  3.6.2 Αξιολόγηση εκτέλεσης των προβλέψεων αιολικής ισχύος .…46 



9 | Σ ε λ ί δ α  
 

 3.7 Ορισµοί των προβλέψεων αιολικής ισχύος ………………………….52 

4 ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΤΩΝ ΜΕΘΟ∆ΩΝ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ 

ΤΗΣ ΑΙΟΛΙΚΗΣ ΙΣΧΥΟΣ 

 4.1 Ερευνητικές µέθοδοι και τεχνικές πρόβλεψης αιολικής ισχύος …….54 

  4.1.1 Πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις …………………………54 

  4.1.2 Βραχυπρόθεσµες προβλέψεις χρησιµοποιώντας αριθµητικές 

 προβλέψεις καιρού ………………………………………….60 

  4.1.3  Τοπική πρόβλεψη ………………………………………...….73 

 4.2 Λειτουργικές και εµπορικές προβλέψεις αιολικής ισχύος …….…….78 

  4.2.1 Ευρωπαϊκές προβλέψεις αιολικής ισχύος …………………...78 

  4.2.2 Προβλέψεις αιολικής ισχύος των Ηνωµένων Πολιτειών……89 

5 ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ΘΕΩΡΙΑ ΤΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 

 5.1 Εισαγωγή ……………………………………………………………90 

 5.2 Τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα …………………………………….….91 

 5.3 Νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης …………….…..92 

  5.3.1 Αναδροµικά RBF νευρωνικά δίκτυα …………………….….94 

 5.4 Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων ……………………………….….95 

  5.4.1 (Αναδροµική) ορθογώνια µέθοδος ελαχίστων τετραγώνων…97 

  5.4.2 Σειριακός αλγόριθµος εκπαίδευσης GAP  

(Growing and Pruning)……………………………………..102 

6 ΠΡΟΧΩΡΗΜΕΝΗ ΜΕΘΟ∆ΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΤΗΣ ΑΙΟΛΙΚΗΣ 

 ΙΣΧΥΟΣ  

6.1 Εισαγωγή …………………………………….…………………….108 

6.2 Περιγραφή του µοντέλου ……………………….………………….108 

6.3 ∆οµή των αναδροµικών RBF νευρωνικών δικτύων ……………….112 

6.4 Οff-line αποτίµηση του µοντέλου...………………………………...114 

  6.4.1 Αποτίµηση του µοντέλου σε αιολικό πάρκο µε πολύπλοκο 

 έδαφος…………………………………………………..….114 

 

7  ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ ………………………………………………………126 

 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

 



10 | Σ ε λ ί δ α  
 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 
 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ  

 

 

1.1 Γενικά 

Στις µέρες µας όλο και περισσότερο γίνεται εµφανής η ανάγκη για χρήση διαφορετικών 

τρόπων παραγωγής της ενέργειας που χρειαζόµαστε. Χρόνια τώρα το σηµαντικό αυτό έργο 

εκπλήρωναν σε µεγάλο ποσοστό το πετρέλαιο, ο άνθρακας και το φυσικό αέριο, όπως 

φαίνεται και στον παρακάτω πίνακα σύµφωνα µε τα στοιχεία που εξέδωσε η ∆ιεύθυνση 

Ενεργειακών Πληροφοριών των Ηνωµένων Πολιτειών της Αµερικής (United States Energy 

Information Administration).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχ.1.1 Τα αποτελέσµατα είναι µια γενική εικόνα της λεπτοµερής έκθεσης στοιχείων που εξέδωσε το 

ΕΙΑ µε τίτλο World Consumption of Primary Energy by Energy Type and Selected Country Groups. 

 

 

Αλλά µε το πέρασµα των χρόνων έχουµε ανακαλύψει ότι η χρήση αυτών των πηγών 

ενέργειας έχει µια ηµεροµηνία λήξης οπότε και θα εξαντληθούν. Όµως, ακόµα και αν 

ανακαλύψουµε περισσότερες πηγές πετρελαίου και άνθρακα ώστε να µας κρατήσουν για 

χρόνια ακόµα, το οικοσύστηµα της γης δεν θα µπορέσει να ανταπεξέλθει στην συνεχή 

µόλυνσή του και κατ’ επέκταση και εµείς οι ίδιοι που κατοικούµε σε αυτό. 

Το γεγονός αυτό, ευτυχώς για εµάς, το έχουν αντιληφθεί άνθρωποι που βλέπουν µπροστά στο 

µέλλον και προβλέπουν την τροπή που θα πάρει η κοινωνία µας αν συνεχίσει αυτή η 

http://en.wikipedia.org/wiki/Energy_Information_Administration
http://en.wikipedia.org/wiki/Energy_Information_Administration
http://www.eia.doe.gov/pub/international/iealf/table18.xls
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κατάσταση. ∆υστυχώς όµως δεν υπάρχει η απαραίτητη στήριξη από τις κοινωνίες ώστε να 

µπορέσουν να δώσουν τις λύσεις που χρειάζονται. 

Ο τοµέας που υφίστανται αυτή την ατυχή αντιµετώπιση είναι οι Ανανεώσιµες Πηγές 

Ενέργειας (ΑΠΕ), δηλαδή η ενέργεια από τις υδατοπτώσεις, η ηλιακή ενέργεια, η βιοµάζα 

και τα βιοκαύσιµα, η γεωθερµική ενέργεια και τελικά η αιολική ενέργεια, η οποία θεωρείται 

από τις πιο φτηνές λύσεις και θα αναλυθεί παρακάτω. 

 

1.2 Αιολική ενέργεια 

Η αιολική ενέργεια είναι η ενέργεια που παράγεται από την εκµετάλλευση του 

πνέοντος ανέµου, ο οποίος δηµιουργείται από τις µετακινήσεις του αέρα που προέρχονται 

από τις µεταβολές και τις διαφορετικές από τόπο σε τόπο, τιµές της ατµοσφαιρικής πίεσης. Οι 

διαφορετικές αυτές τιµές της πίεσης οφείλονται στη διαφορετική θέρµανση (απορρόφηση 

ενέργειας) της ατµόσφαιρας σε κάθε τόπο από τον ήλιο. Θεωρείται «ενέργεια ήπιας µορφής» 

και συγκαταλέγεται στις «καθαρές» µορφές ενέργειας αφού δεν προκαλεί ούτε εκπέµπει 

ρύπους. 

Η εκµετάλλευση της έχει αρχίσει από τα αρχαία χρόνια µε την χρήση των ιστίων στα 

ιστιοφόρα πλοία και αργότερα µε τους ανεµόµυλους στην ξηρά. Από τότε έχουµε εξελιχθεί  

έχοντας, επιπλέον, ανεµογεννήτριες για την παραγωγή ηλεκτρισµού και ανεµόµυλους για την 

άντληση νερού ή την αποχέτευση.  

Η σύγχρονη βιοµηχανία της αιολικής ενέργειας όπως την ξέρουµε και σήµερα ξεκίνησε το 

1979 από τους ∆ανούς κατασκευαστές ανεµογεννητριών Kuriant, Vestas, Nordtank, και 

Bonus. Από τότε οι ανεµογεννήτριες από 20–30 kW, η καθεµία, έχουν αυξηθεί και σε 

µέγεθος και σε ισχύ και επίσης η κατασκευή τους έχει εξαπλωθεί σε περισσότερες χώρες. 

Πλέον, λειτουργούν χιλιάδες ανεµογεννήτριες µε συνολική ονοµαστική ισχύ 121.188 MW, το 

55% της οποίας παράγεται στην Ευρώπη (2008) και το 81% της εγκατεστηµένης ισχύς 

βρίσκεται σε Ευρώπη και Η.Π.Α.. Η παγκόσµια εγκατεστηµένη ισχύς τετραπλασιάστηκε από 

το 2000 έως το 2006, διπλασιάζοντας την τιµή της κάθε τρία χρόνια. 

Η Παγκόσµια Ένωση Αιολικής Ενέργειας αναµένει µέχρι το 2010 η εγκατεστηµένη ισχύς να 

έχει φτάσει τα 160 GW σε παγκόσµιο επίπεδο από τα 73,9 GW που υπήρχαν στο τέλος του 

2006, δηλαδή 21% αύξηση κάθε χρόνο. 

Η Ευρωπαϊκή Ένωση βλέποντας αυτή την ανάγκη για στήριξη της παραγωγής της αιολικής 

ενέργειας, µε κίνητρο το πρωτόκολλο του Κιότο, έθεσε ως στόχο τον διπλασιασµό της 

κατανάλωσης αιολικής ενέργειας από 6% το 1997 σε 12% µέχρι το 2010, το οποίο και 

http://el.wikipedia.org/wiki/%CE%95%CE%BD%CE%AD%CF%81%CE%B3%CE%B5%CE%B9%CE%B1
http://el.wikipedia.org/wiki/%CE%86%CE%BD%CE%B5%CE%BC%CE%BF%CF%82


12 | Σ ε λ ί δ α  
 

σηµαίνει ότι η εγκατεστηµένη ισχύς στα κράτη-µέλη πρέπει να φτάσει στα 45GW, το οποίο η 

EWEA (European Wind Energy Association) αναθεώρησε το 2005 σε 80 GW. 

 

Σχ.1.2 Προσφορά των κρατών-µελών της Ε.Ε. στην αύξηση της εγκατεστηµένης ισχύς το 2006. 

 

 

1.3 Η αξία της πρόβλεψης 

Η αιολική ενέργεια είναι η πιο γρήγορα αναπτυσσόµενη ανανεώσιµη πηγή ενέργειας. Η 

µεταβλητότητά της, όµως, όπως θα δούµε και στα επόµενα κεφάλαια, αποτελεί εµπόδιο για 

την εξέλιξή της και την ενσωµάτωσή της στο δίκτυο ισχύος. Για την αντιστάθµιση αυτής της 

µεταβλητότητας, απαιτούνται µοντέλα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος για τις επόµενες ώρες, 

είτε για τη διαχείριση είτε για το εµπόριο της ενέργειας. Αυτά τα λειτουργικά εργαλεία 

πρόβλεψης θα πρέπει να ανταποκρίνονται στις ανάγκες των τελικών χρηστών, όπως είναι οι 

ανεξάρτητοι παραγωγοί ενέργειας, οι αγοραστές της ενέργειας και οι διαχειριστές του 

συστήµατος µεταφοράς. 

1.3.1 ∆ιαχειριστής συστήµατος µεταφοράς (TSO) 

O διαχειριστής του συστήµατος µεταφοράς είναι υπεύθυνος για την ασφαλή λειτουργία του 

δικτύου. Κάθε στιγµή, η παραγόµενη ηλεκτρική ισχύς θα πρέπει να ισούται µε την ενέργεια 

που καταναλώνεται. Ο TSO παρέχει υπηρεσίες, όπως ο εν λειτουργία σχεδιασµός και η 

ρύθµιση του συστήµατος. Παρέχει πρόβλεψη της ζήτησης του φορτίου για µια περιοχή του 
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δικτύου, σε σχέση µε το σύνολο της ισχύος που αναµένεται να παραχθεί, ενώ υπολογίζει και 

τις αναµενόµενες απώλειες ενέργειας. Πρέπει να λαµβάνει αποφάσεις, που αφορούν την 

ποσότητα και τη σειρά, µε την οποία θα εισέλθει η αιολική ισχύς στο δίκτυο την επόµενη 

µέρα και γι’ αυτό το λόγο, τα µέσα παραγωγής της ενέργειας ορίζονται εκ των προτέρων, 

ώστε να ανταποκρίνονται στο προφίλ της προβλεπόµενης ζήτησης της ενέργειας.  

Οι προβλέψεις της ζήτησης φορτίου είναι συνήθως αρκετά ακριβής, µε σφάλµα µόλις 1.5-

2.5% του επιπέδου της ζητούµενης ισχύος για προβλέψεις που αφορούν την επόµενη ηµέρα, 

ενώ το σφάλµα δεν ξεπερνά το 5% για τις προβλέψεις που αφορούν την επόµενη εβδοµάδα. 

Παρ’ όλ’ αυτά, η έρευνα γύρω από τις µεθόδους πρόβλεψης της ζήτησης συνεχίζεται, καθώς 

η περαιτέρω µείωση του σφάλµατος θα παρέχει σηµαντική εξοικονόµηση, στις µονάδες που 

διευθύνουν µεγάλα διασυνδεδεµένα συστήµατα ενέργειας.  

Για να πραγµατοποιηθεί ο προγραµµατισµός της επόµενης µέρας, ο TSO µπορεί να λάβει 

υπόψη δικά του µέσα παραγωγής ενέργειας, εάν υπάρχουν, ή/και να αγοράσει ενέργεια από 

ανεξάρτητους παραγωγούς ενέργειας. Πρέπει, εποµένως, ανάµεσα στους υποψήφιους 

παραγωγούς, να εντοπίσει εκείνους, που θα του παρέχουν την ενέργεια που απαιτεί η ζήτηση, 

και µάλιστα σε χαµηλό κόστος. Είναι εµφανές ότι οι παραγωγοί της αιολικής ισχύος δεν 

µπορούν να καταθέσουν τις προτάσεις τους, χωρίς να γνωρίζουν εκ των προτέρων την ισχύ, 

που θα παράγουν τα αιολικά πάρκα. Γι’ αυτό το λόγο, γίνεται επιτακτική η ανάγκη για χρήση 

προηγµένων εργαλείων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος.  

 

1.4 Η αβεβαιότητα της πρόβλεψης 

Όταν γίνεται προσπάθεια να προβλεφτεί ένα µέγεθος, το αποτέλεσµα περιέχει πάντα ένα 

ποσοστό αβεβαιότητας και έναν βαθµό ασάφειας. Όµως, ανάλογα µε την εφαρµογή, η 

ευαισθησία στο µέγεθος των σφαλµάτων διαφέρει σηµαντικά. Στο πλαίσιο της πρόβλεψης 

της αιολικής ισχύος, τα σφάλµατα που περιέχονται συνεπάγονται οικονοµικές απώλειες για 

τους τελικούς χρήστες και συνέπειες στο δίκτυο ηλεκτρικής ενέργειας από τη διαχείριση των 

ενεργειακών ανισοµερειών. Η εκτίµηση της αβεβαιότητας των προβλέψεων αποτελεί ένα 

αναπόσπαστο κοµµάτι της διαδικασίας της πρόβλεψης, όχι µόνο για τον βαθµό 

εµπιστοσύνης, που πρόκειται να δοθεί από τον τελικό χρήστη, αλλά και για την απόκτηση 

µιας βαθύτερης γνώσης του χειρισµού της «καλής» και της «φτωχής» πρόβλεψης.  

Αρχικά, είναι απαραίτητο να δοθεί η ερµηνεία της «καλής» και της «φτωχής» πρόβλεψης και 

να οριστεί τι είναι αυτό που καθιστά µια πρόβλεψη καλύτερη από µια άλλη. Γενικά, η 

αξιολόγηση των προβλέψεων εξακολουθεί να αποτελεί αντικείµενο διαφωνίας ανάµεσα 
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στους δηµιουργούς των µοντέλων πρόβλεψης και στους χειριστές αυτών, αλλά και ανάµεσα 

στους ίδιους τους δηµιουργούς. Ένα µοντέλο πρόβλεψης πρέπει να έχει τρία βασικά 

χαρακτηριστικά: Πρώτον, οι προβλέψεις θα πρέπει να συµπίπτουν µε τα αληθινά πιστεύω  

των δηµιουργών των µοντέλων και να µην συγχέονται µε το κριτήριο µεγίστης χρησιµότητας 

των χρηστών των µοντέλων. Αυτό είναι το χαρακτηριστικό της συνέπειας (consistency). 

∆εύτερον, η ποιότητα (quality), που δηλώνει τη συµφωνία των προβλεπόµενων και των 

µετρούµενων τιµών. Τέλος, αυτό της αξίας (value) της πρόβλεψης, το οποίο συνδέεται άµεσα 

µε την εφαρµογή της πρόβλεψης και απεικονίζει τις οικονοµικές ή µη ωφέλειες που 

προκύπτουν από τη χρήση της πρόβλεψης σε διαδικασίες λήψης αποφάσεων.  

 

1.5 ∆οµή της εργασίας 

Σκοπός της εργασίας αυτής ήταν η πρόβλεψη της αιολικής παραγωγής ενός πάρκου µε την 

βοήθεια των αναδροµικών νευρωνικών δικτύων ακτινωτής βάσης. Για την καλύτερη 

παρουσίαση και κατανόηση των αποτελεσµάτων, προηγούνται µια σειρά από κεφάλαια που 

βοηθούν στην επεξήγηση των εννοιών. 

Στο Κεφάλαιο 1, που αποτελεί την εισαγωγή, παρατίθενται µερικές γενικές γνώσεις που 

αφορούν την αιολική ενέργεια και τα ποσοστά διείσδυσης της στην αγορά της ενέργειας. 

Παράλληλα, επεξηγείται η αξία της πρόβλεψής της και πως επωφελούµαστε από αυτή και 

τελικά, παρουσιάζονται τα προβλήµατα που προκαλεί η αβεβαιότητα της πρόβλεψής της. 

Στο Κεφάλαιο 2, περιγράφονται αναλυτικά οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού 

(µετεωρολογικά συστήµατα για την πρόβλεψη καιρού), ένα εργαλείο που χρησιµοποιείται 

στην µέθοδο πρόβλεψης που θα αναλύσουµε, και περιγράφεται αναλυτικά το πώς 

επηρεάζουν την απόδοση των µοντέλων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος.  

Στο Κεφάλαιο 3, παρουσιάζονται σε γενικό βαθµό οι µέθοδοι πρόβλεψης της αιολικής ισχύος 

και των παραµέτρων που χρησιµοποιούν. Ακόµα, περιγράφονται τα κριτήρια αξιολόγησης 

της απόδοσής τους και αναφέρονται παραδείγµατα σύγκρισης των διαφόρων µεθόδων. 

Στο Κεφάλαιο 4, γίνεται µια εκτενής βιβλιογραφική αναφορά των µεθόδων πρόβλεψης της 

αιολικής ισχύος και περιγράφονται µερικά υποδειγµατικά µαθηµατικά µοντέλα.  

Στο Κεφάλαιο 5, πραγµατοποιείται µια εισαγωγή στην θεωρία των νευρωνικών δικτύων και 

παρουσιάζονται µερικές µέθοδοι εκπαίδευσής τους. Γενικά, περιγράφεται το θεωρητικό 

υπόβαθρο το οποίο χρειάστηκε για την εκπόνηση της διπλωµατικής. 
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Στο Κεφάλαιο 6, γίνεται η περιγραφή των µοντέλων πρόβλεψης που σχεδιάστηκαν για την 

πρόβλεψη της αιολικής ισχύος στο συγκεκριµένο πάρκο και παρουσιάζονται τα 

αποτελέσµατα και 

Στο Κεφάλαιο 7, αναλύονται τα συµπεράσµατα της παρούσας διπλωµατικής.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

 

ΑΡΙΘΜΗΤΙΚΕΣ ΠΡΟΒΛΕΨΕΙΣ ΚΑΙΡΟΥ 

 

 

Όσο περνούν τα χρόνια όλο και περισσότερες χώρες αρχίζουν να αποκτούν περιβαλλοντική 

συνείδηση και να στρέφονται προς τις Ανανεώσιµες Πηγές Ενέργειας (ΑΠΕ) και κατ’ 

επέκταση την αιολική ενέργεια. Η ραγδαία αυτή εισαγωγή τις αιολικής ενέργειας εγείρει 

πολλές προκλήσεις στην αγορά ηλεκτρικής ενέργειας και στους χειριστές των συστηµάτων 

ενέργειας που θα πρέπει να αντιµετωπίσουν προβλήµατα αβεβαιότητας και µεταβλητότητας 

όταν θα προσπαθούν να πάρουν αποφάσεις και να προγραµµατίσουν την παραγωγή της 

αιολικής ισχύος. 

Τα Μοντέλα Πρόβλεψης Αιολικής Ισχύος αναγνωρίζονται συχνά ως ένα πολύ σηµαντικό 

εργαλείο για την διευθέτηση των προαναφερθέντων προβληµάτων και για την πιο 

αποτελεσµατική διαχείριση των συστηµάτων ενέργειας µε µεγάλη διείσδυση της αιολικής 

ισχύος [1]. Επιπλέον, στα πλαίσια της ενεργειακής αγοράς, η συνεισφορά της αιολικής ισχύος 

στο πορτοφόλιο της παραγωγής ενέργειας είναι σηµαντική στον ηµερήσιο και ωριαίο 

καθορισµό των τιµών διότι οι µεταβολές στην υπολογιζόµενη αιολική ισχύ επηρεάζουν τις 

τιµές (clearing prices) των ενεργειακών και χειριζόµενων αποθεµάτων. 

Εξαιτίας της συνεχούς διεισδύσεως της αιολικής ισχύος, τα µοντέλα πρόβλεψης αιολικής 

ισχύος γίνονται ολοένα και πιο σηµαντικό θέµα στην βιοµηχανία της ηλεκτρικής ενέργειας 

και για αυτό οι τελικοί χρήστες, οι εταιρείες παραγωγής ηλεκτρικής ενέργειας και οι 

διαχειριστές δικτύων προσπαθούν για την συνεχή βελτίωση πιο αξιόπιστων και µε 

µεγαλύτερη ακρίβεια µοντέλων πρόβλεψης. Γενικότερα, τα µοντέλα πρόβλεψης βρίσκουν 

εφαρµογή σε πολλές δραστηριότητες όπως η παραγωγή και ο σχεδιασµός της συντήρησης 

της µεταφοράς της ενέργειας, στον καθορισµό των απαιτήσεων των χειριζόµενων 

αποθεµάτων, στον προγραµµατισµό των µονάδων παραγωγής (unit commitment), στη πιο 

οικονοµική κατανοµή του χειρισµού των συστηµάτων (economic dispatch), στη 

βελτιστοποίηση της ενεργειακής αποθήκευσης και στο εµπόριο αγοράς ενέργειας. 

Η ανάπτυξη  των  µοντέλων πρόβλεψης στην Ευρώπη  έχει προχωρήσει πολύ όπως π.χ. µε 

την εµφάνιση του µοντέλου βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης το 1993 από την συνεργασία της 
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ARMINES (Association pour la Recherché et le Développement des Méthodes et Processus 

Industriels) και του εργαστηρίου Rutherford Appleton Laboratory. ∆ιάφορα προγράµµατα 

έχουν αναπτυχθεί κυρίως στην Ευρώπη, όπως τα MORE-CARE, ANEMOS, POW’WOW, 

WILMAR και ANEMOS.plus. 

Στις µέρες µας, ο στόχος τόσο της Ευρώπης όσο και των Η.Π.Α. είναι η βελτίωση των 

συστηµάτων των µοντέλων πρόβλεψης αιολικής ενέργειας και της ενσωµάτωσης τους στα 

εργαλεία διαχείρισης λειτουργίας. Τα βελτιωµένα αυτά µοντέλα πρόβλεψης θα βοηθήσουν 

στην πιο αποτελεσµατική και µεγαλύτερη διείσδυση της αιολικής ενέργειας και άλλων 

ανανεώσιµων πηγών στα συστήµατα ηλεκτρικής ενέργειας. 

 

2.1 Μοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού 

Τα αριθµητικά µοντέλα πρόβλεψης (Numerical Weather Prediction models, NWP) είναι στο 

προσκήνιο από το 1950 εξαιτίας των πρωτοπόρων Charney, Fjortoft, και von Neumann [2], 

οι οποίοι χρησιµοποίησαν µια υψηλά φιλτραρισµένη, χαµηλής ανάλυσης εκδοχή των 

δυναµικών εξισώσεων. Τα πρώτα µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού βασίζονταν σε 

παρόµοιες µε την γεωστροφική θεωρίες ώστε να δηµιουργήσουν χαµηλής ανάλυσης µοντέλα, 

τα οποία από σχεδιασµού τους, δεν είχαν προσοµοιώσει πολλές σχετικές φυσικές διαδικασίες 

οι οποίες ήταν αδύνατο να περιληφθούν είτε διότι δεν υπήρχε επαρκής γνώση είτε λόγω 

υπολογιστικής ικανότητας. Τα µοντέλα αυτά επικράτησαν κυρίως το ’50 και το ’60 για 

ηµισφαιρικές, βραχυπρόθεσµες προβλέψεις (έως και 3 µέρες µπροστά) και για περαιτέρω 

µελέτες.  

Τα πρώιµα αυτά µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού εστίαζαν σε συνοπτικές 

διαδικασίες, κυρίως για την ανάπτυξη των µετεωρολογικών συστηµάτων µέσου πλάτους, τα 

οποία χαρακτηρίζονται από οριζόντιες κλίµακες των εκατοντάδων χιλιοµέτρων, χρονικές 

κλίµακες µεγέθους ηµερών και βαθιά τροποσφαιρικές δοµές. Η επαλήθευση των προβλέψεων 

γινόταν, και ως ένα βαθµό γίνεται ακόµα και σήµερα, συναρτήσει της ποιότητας των µέσο-

τροποσφαιρικών τοµέων (π.χ. το 500-hPa γεωδυναµικό) ή µέσω της ανάλυσης της εξέλιξης 

των κυρίων συστηµάτων καιρού (π.χ. τροχιές ανεµοστρόβιλων, µέσου πλάτους  και κοντά 

στην επιφάνεια). Επειδή, όµως, τα µοντέλα αυτά δεν συµπεριλάµβαναν πολλές εξωτερικές 

επιδράσεις, όπως η θερµοκρασία της επιφάνειας της γης και πολλές ατµοσφαιρικές 

διεργασίες (ακτινοβολία και µετάβαση φάσης), είχαν περιορισµένες δυνατότητες πρόβλεψης. 

Από την άλλη µεριά, βέβαια, αποτελούσαν έναν προάγγελο των σηµερινών µετεωρολογικών 

µοντέλων διότι περιελάµβαναν σύστηµα αφοµοίωσης δεδοµένων για την αρχικοποίηση του 
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µοντέλου, σύστηµα διακριτών εξισώσεων γραµµένες σε σφαιρικές συντεταγµένες και µια 

τοπογραφική απεικόνιση της επιφάνειας της γης. 

Στις αρχές του 1955 ο Charney [4] εισήγαγε την χρησιµοποίηση των «πρωτογενών 

εξισώσεων» οι οποίες ήταν µια εκδοχή των εξισώσεων του ατµοσφαιρικού δυναµικού µε µια 

σηµαντική ενσωµατωµένη προσέγγιση: η κάθετη εξίσωση ορµής αντικαταστάθηκε από τον 

υδροστατικό όρο και για αυτό το λόγο κιόλας ονοµάστηκαν «πρωτογενείς» αφού δεν 

πίστευαν τότε ότι η υδροστατική είχε σχέση µε την πρόβλεψη του καιρού. Κατά την δεκαετία 

του ’70 άρχισαν να χρησιµοποιούνται ευρέως οι εξισώσεις και τα ατµοσφαιρικά µοντέλα να 

γίνονται παγκόσµια και να προστίθενται καινούργιες διεργασίες. Έτσι, ένα µοντέλο 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού χαρακτηρίζεται συνήθως από τρία στοιχεία: 1. «δυναµικό» 

πυρήνα, εξαιτίας των βασικών συναρτήσεων που χαρακτηρίζουν την αδιαβατική ροή υγρών 

χωρίς ιξώδες, 2. Το πακέτο φυσικών διαδικασιών, που περιλαµβάνει έναν µεταβλητό αριθµό 

συναρτήσεων που καλύπτουν διεργασίες όπως η ακτινοβολία, η µεταβολή φάσης, διάδοση µε 

κύµατα ή αναταράξεις αέριων µαζών και 3.  κώδικα αφοµοίωσης δεδοµένων. 

Τις τελευταίες 3 δεκαετίες, τα µοντέλα αυτά άρχισαν να εξελίσσονται σηµαντικά αποκτώντας 

µεγαλύτερη ανάλυση, πιο ακριβείς φυσικές παραµέτρους και καλύτερα συστήµατα 

αφοµοίωσης δεδοµένων. Ταυτόχρονα το βάθος της πρόβλεψης επεκτάθηκε σε περισσότερο 

από µια βδοµάδα και νέες στατιστικές τεχνικές εισήχθησαν στην διαδικασία πρόβλεψης ώστε 

να αντιµετωπιστεί η αβεβαιότητα του µοντέλου και των δεδοµένων. Παρά την συνεχή 

ανάπτυξη, όµως, είναι σαφές ότι υπάρχουν κάποια όρια στην πρόβλεψη της ατµοσφαιρικής 

ροής. Ο Lorentz απέδειξε ότι µικρές διαφορές στις αρχικές καταστάσεις οδηγούσαν σε 

τελείως διαφορετικές προβλέψεις. Άρα υπάρχει και ένα όριο ως προς πόσο χρήσιµες µπορεί 

να είναι οι προβλέψεις. 

Η πρόβλεψη του καιρού, σε γενικές γραµµές, είναι ένα πρόβληµα αρχικών και οριακών 

τιµών. Σε ένα παγκόσµια µοντέλο, η αρχική τρισδιάστατη ατµοσφαιρική κατάσταση 

(«ανάλυση»), υπολογίζεται από παρατηρήσεις. Παρόλα αυτά όµως, οι παρατηρήσεις είναι 

διάσπαρτες και περιέχουν σφάλµατα και έτσι οι κώδικες αφοµοίωσης δεδοµένων των 

µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων καιρού προσπαθούν να βγάλουν την καλύτερη πιθανή 

προσέγγιση της αρχικής κατάστασης από ένα σωρό πιθανώς αντικρουόµενων παρατηρήσεων 

από δορυφόρους, από σταθµούς στην επιφάνεια της γης, αεροπλάνα, ραδιοβολίδες κλπ. Όσον 

αφορά τώρα τις οριακές τιµές, αυτές ορίζονται από την επιφάνεια της γης (ωκεανός και ξηρά) 

και από το ανώτατο σηµείο της περιοχής. Επειδή οι ιδιότητες της επιφάνειας του εδάφους 

έχουν έναν πολύ δυνατό ηµερήσιο κύκλο, όλα τα µετεωρολογικά µοντέλα περιλαµβάνουν 

ένα συγκεκριµένο µοντέλο για να υπολογίσουν την εξέλιξη των ιδιοτήτων τους εδάφους 

(συγκεκριµένα θερµοκρασία και νερό) ακόµα και όταν υπάρχει το εποχιακό χιόνι. Συνήθως, 
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όµως, τα µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού δεν περιλαµβάνουν πρότυπο για τους 

ωκεανούς οπότε και η θερµοκρασία της επιφάνειας της θάλασσας δίνεται από την 

κλιµατολογία, όπως επίσης και η θερµοκρασία σε εδάφη µόνιµα καλυµµένα από πάγο και σε 

παγόβουνα. 

2.1.1 Παγκόσµια µοντέλα και µεσοπρόθεσµες προβλέψεις  

2.1.1.1 Αφοµοίωση δεδοµένων 

Τα παγκόσµια µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού αποτελούν τον πυρήνα των 

καιρικών προβλέψεων αφού υποστηρίζουν στο µεγαλύτερο βαθµό την διαδικασία 

αφοµοίωσης δεδοµένων και παράγουν τις αρχικές και οριακές συνθήκες που 

χρησιµοποιούνται στα µοντέλα περιορισµένης περιοχής. Η επαν-ανάλυση δεδοµένων αφορά 

το αποτέλεσµα της αφοµοίωσης δεδοµένων που παράγεται από ένα σταθερό µοντέλο ενώ η 

λειτουργική ανάλυση παράγεται από δυναµικά µοντέλα διαφορετικού τύπου διότι τα µοντέλα 

ενηµερώνονται συνεχώς.  

Κάθε ατµοσφαιρικό µοντέλο χρειάζεται κάποιου είδους αφοµοίωσης δεδοµένων ώστε να 

καθιερώσει την αρχική του κατάσταση, διαδικασία πολύ σηµαντική αν λάβουµε υπ’ όψιν ότι 

τα λάθη στην αρχική κατάσταση θεωρούνται η µεγαλύτερη πηγή αβεβαιότητας σε ένα 

µοντέλο. Το γεγονός µάλιστα ότι έχουµε να κάνουµε µε τεράστια ποσά δεδοµένων, κάνει την 

αφοµοίωσή τους εφικτή µόνο αν γίνεται σε µεγάλους µετεωρολογικούς σταθµούς, οι οποίοι 

έχουν  πρόσβαση στα δίκτυα διανοµής δεδοµένων και στις πηγές του  Παγκόσµιου 

Μετεωρολογικού Οργανισµού (World Meteorological Organization, WMO) και έτσι µπορούν 

να διαχειριστούν την ροή δεδοµένων σε πραγµατικό χρόνο.  

Τα παλιά συστήµατα αριθµητικών προβλέψεων καιρού χρησιµοποιούσαν απλούς 

αλγορίθµους αφοµοίωσης, που ενσωµάτωναν τις παρατηρήσεις στο δίκτυο του µοντέλου 

µέσω διαφόρων φίλτρων και περιορισµών, οι οποίοι ενσωµατώνουν τις φυσικές ισορροπίες 

των εξισώσεων του µοντέλου, ώστε να µειώσουν τον «θόρυβο» στην αρχικοποίηση. Τα 

σύγχρονα µοντέλα χρησιµοποιούν µια προσέγγιση πιο ευµετάβλητη και συνήθως 

αφοµοιώνουν τις παρατηρήσεις σε ένα συγκεκριµένο χρονικό περιθώριο, ώστε να 

βελτιστοποιηθεί η αρχική κατάσταση. Η µέθοδος αυτή είναι κατάλληλη για σύγχρονες 

παρατηρήσεις τηλεπισκόπισης, οι οποίες δεν είναι µόνο παγκόσµιες αλλά και συχνά 

µεταβαλλόµενες. 
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2.1.1.2 Τυποποίηση µοντέλου 

Τα περισσότερα παγκόσµια µοντέλα χρησιµοποιούν µια συντεταγµένη του ανέµου που 

στηρίζεται στη µεταβολή της πίεσης κατά µήκος του εδάφους, επιτρέποντας κατά συνέπεια 

µια απλή και ακριβή εφαρµογή της επιφανειακής οριακής συνθήκης για το διάνυσµα του 

αέρα. Η χρήση της πίεσης για τον καθορισµό της κάθετης συντεταγµένης απλοποιεί τους 

θερµοδυναµικούς υπολογισµούς. Η προσέγγιση αυτή  ταιριάζει στα υδροστατικά 

(«πρωτογενής» εξίσωση) µοντέλα, αλλά είναι επίσης εφικτή στους και για τους µη 

υδροστατικούς κώδικες.   

Τα σφαιρικά, «πρωτογενής εξίσωσης» µοντέλα ενσωµατώνουν εξισώσεις πρόβλεψης για τις 

οριζόντιες συνιστώσες του αέρα, την πίεση επιφάνειας, µια θερµοδυναµική µεταβλητή 

(θερµοκρασία ή πιθανή θερµοκρασία), και τουλάχιστον για τον υδρατµό, αν όχι άλλες πηγές 

νερού (π.χ., νερό από τα σύννεφα, πάγος, κ.λπ.) που ενσωµατώνονται περιστασιακά. Οι άλλες 

µεταβλητές υπολογίζονται από τις διαγνωστικές σχέσεις, όπως για παράδειγµα η κάθετη 

ταχύτητα, που δεν µπορεί να προβλεφθεί άµεσα σε ένα υδροστατικό µοντέλο, µπορεί να 

υπολογιστεί από την ολοκλήρωση της εξίσωσης συνοχής. 

Τα µοντέλα διαφέρουν ουσιαστικά στις αριθµητικές µεθόδους που χρησιµοποιούν. Οι (µη 

γραµµικοί) όροι της µετατόπισης στις διάφορες εξισώσεις πρόβλεψης δεν είναι επαρκείς για 

τον υπολογισµό στην φασµατική περιοχή, και συνεπώς επιλύνονται στο φυσικό διάστηµα, 

όπου τα διάφορα µοντέλα χρησιµοποιούν διαφορετικά και πεπερασµένα διαφορικά ή 

Ουλεριανά και ηµι-λανγρανζιανά πλαίσια εξισώσεων. ∆εδοµένου ότι η οριζόντια µετατόπιση 

αέρα, που αποτελεί µια κυρίαρχη διαδικασία στην ατµόσφαιρα, είναι µια, συνήθως, δυναµική 

διαδικασία που περιορίζει το χρονικό βήµα του µοντέλου µπορεί, ως συνιστώσα του κώδικα, 

να έχει σηµαντική επίδραση στην συνολική απόδοσή του. 

2.1.1.3 Πακέτα φυσικών διαδικασιών 

Το πακέτο φυσικών διαδικασιών ενός παγκοσµίου µοντέλου περιλαµβάνει έναν αριθµό 

διαδικασιών, οι οποίες δεν αντιπροσωπεύονται σαφώς από τις εξισώσεις πρόβλεψης εξαιτίας 

της ανάλυσης του µοντέλου και του υπολογισµού κάποιων «πηγαίων» όρων στις εξισώσεις 

αυτές. 

Οι διαδικασίες που προορίζονται για παραµετροποίηση στα παγκόσµια µοντέλα είναι: η 

αναταραχή, η µετάδοση (αποτελούµενη συχνά από επιφανειακές και βαθιές διατάξεις 

µετάδοσης), τα σύννεφα και η ατµοσφαιρική κατακρήµνιση, η ακτινοβολία και τα κύµατα 

βαρύτητας. Οι αναταραχές και οι ρηχές διατάξεις µετάδοσης αντιπροσωπεύουν τις 

διαδικασίες οριακών στρωµάτων µε σηµαντική επίδραση στις ροές στα χαµηλά στρώµατα, 
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παρόλο που όταν παρουσιαστούν και οι άλλες διαδικασίες µπορεί να οδηγήσουν σε 

σηµαντικές αλλαγές σε αυτή τη ροή, όπως επίσης και το επιφανειακό µοντέλο, που τεχνικά 

είναι ένα ανεξάρτητο µοντέλο, έχει επίδραση σε µεταβλητές χαµηλών στρωµάτων. 

Γενικά, τα παγκόσµια µοντέλα αντιµετωπίζουν τις διάφορες παραµετροποιήσεις των φυσικών 

διαδικασιών τους ως µονοδιάστατα προβλήµατα παράλληλα µε την κάθετη ανάλυση, χωρίς 

ιδιαίτερη αλληλεπίδραση µεταξύ γειτονικών στηλών ανάλυσης. Αυτή η προσέγγιση µειώνει 

σηµαντικά το κόστος υπολογισµού και δικαιώνεται από την ασυµµετρία µεταξύ κάθετων και 

οριζόντιων αναλύσεων στα παγκόσµια µοντέλα. 

2.1.1.4 Μοντέλα λειτουργίας 

Τα παγκόσµια µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού τίθενται σε λειτουργία δύο µε 

τέσσερις φορές κάθε µέρα από µια µικρή οµάδα υπηρεσιών καιρού, όπως τις NCEP (National 

Centers for Environmental Prediction), ECMWF (European Center for Medium range 

Weather Forecasting ), το Αµερικάνικο Ναυτικό και κάποιες τοπικές υπηρεσίες καιρού, όπως 

της Γερµανίας, του Ηνωµένου Βασιλείου, της Γαλλίας, Ιαπωνίας, Βραζιλίας και της Ρωσίας. 

Οι κύριες προβλέψεις ξεκινούν στις 00.00 και 12.00 GMT, αντίστοιχα µε την εκτόξευση της 

παγκόσµιας ραδιοβολίδας και οι επιπλέον προβλέψεις στις 06.00 και 18.00 GMT. Η 10-

ήµερη πρόβλεψη του NCEP χρησιµοποιείται από άλλες µικρότερες υπηρεσίες καιρού, 

πανεπιστήµια και µετεωρολογικές οµάδες παγκοσµίως. Τις τελευταίες δεκαετίες, τα ECMWF 

και NCEP θέτουν τις βάσεις για τις προβλέψεις µεσαίου βεληνεκούς, αφού πραγµατοποιούν 

προβλέψεις µεταξύ 3 και 10 ηµερών. Το NCEP Παγκόσµιο Μοντέλο Πρόβλεψης έχει 

οριζόντια ανάλυση περίπου 35 χιλιόµετρα µε 64 άνισα αποστασιοποιηµένα µεταξύ τους 

κάθετα επίπεδα ενώ το ECMWF Ενιαίο Σύστηµα Πρόβλεψης έχει οριζόντια ανάλυση 

περίπου 25 χλµ µε 91 άνισα αποστασιοποιηµένα µεταξύ τους κάθετα επίπεδα.  

2.1.2 Τοπικά και Μεσαίας κλίµακας µοντέλα 

Τα µοντέλα µικρής κλίµακας αναπτύχθηκαν, αρχικά, για την µελέτη των ατµοσφαιρικών 

διαδικασιών µεσαίας κλίµακας (οριζόντιας κλίµακας 1 έως µερικά εκατοντάδες χλµ). Αυτή η 

κλίµακα περιλαµβάνει πολλά τοπικά καιρικά φαινόµενα, όπως θαλάσσιες αύρες, ρεύµατα 

αέρα στα βουνά και καταιγίδες.  

∆ιάφορα άλλα µοντέλα, που αρχικά αναπτύχθηκαν για έρευνα από διάφορες πανεπιστηµιακές 

οµάδες, κατέληξαν να γίνουν βιώσιµα µοντέλα καιρικών προβλέψεων από τότε που οι 

παγκόσµιες προβλέψεις έγιναν ευρέως διαθέσιµες σε πραγµατικό χρόνο. Τέτοια µοντέλα 

είναι το ΜΜ5 µοντέλο, που σχεδιάστηκε από το πανεπιστήµιο της Πενσυλβανίας και 

αργότερα υιοθετήθηκε από το Παγκόσµιο κέντρο Ατµοσφαιρικής Έρευνας (National Center 
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of Atmospheric Research, NCAR) και κατ’ επέκταση έγινε ένα από τα πιο ευρέως 

χρησιµοποιούµενα µοντέλα πρόβλεψης περιορισµένης εκτάσεως που λειτουργείται από 

µικρές υπηρεσίες καιρού και πανεπιστηµιακές µονάδες. Ακόµα ένα µοντέλο είναι το WRF, 

ένα µοντέλο νέας γενιάς, µεσαίας κλίµακας που σχεδιάστηκε συγκεκριµένα για τον 

υπολογισµό πλατφόρµων, παίρνοντας πρόσφατες και τρέχοντες µετεωρολογικές µελέτες υπ’ 

όψιν. Το WRF έχει δύο βασικές παραλλαγές («τύπου» NCAR και NCEP) και περιλαµβάνει 

πολλούς διακόπτες επιλογής που παρέχουν πρόσβαση σε προαιρετικές παραµετροποιήσεις 

και αριθµητικές διατάξεις. Άλλα µοντέλα µεσαίας κλίµακας ευρέως χρησιµοποιούµενα είναι 

τα: Σύστηµα Τοπικού Ατµοσφαιρικού Μοντέλου (Regional Atmospheric Modeling System, 

RAMS), το µοντέλο του Αµερικάνικου Ναυτικού COAMPS, the Météo-France ερευνητικό 

µοντέλο, MesoNH και το νέο Ευρωπαϊκό µοντέλο, AROME. Το κοινό που έχουν όλα αυτά 

τα µοντέλα µε το ΜΜ5 και WRF µοντέλο είναι η µη υδροστατική οµάδα εξισώσεων. 

2.1.2.1 Τοπικές προβλέψεις σαν µικτό πρόβληµα αρχικών/οριακών συνθηκών 

Αντίθετα µε τα παγκόσµια µοντέλα, τα µοντέλα µικρής κλίµακας δεν µπορούν να 

λειτουργήσουν από µόνα τους. Χρειάζονται οριακές συνθήκες, οι οποίες δίνονται µόνο από 

παρατηρήσεις ή από παγκόσµια µοντέλα και διευκρινισµένες αρχικές συνθήκες είτε από 

πρόσθετες παρατηρήσεις είτε από προσθήκες στο στιγµιαίο πλαίσιο ενός παγκοσµίου 

µοντέλου. Τα περισσότερα µοντέλα µικρής κλίµακας περιλαµβάνουν έναν απλοποιηµένο 

κώδικα αφοµοίωσης των δεδοµένων που κάνει την προσθήκη στο πεδίο της αρχικής 

κατάστασης. Τα µοντέλα αυτά µπορούν, ακόµα, να αφοµοιώσουν χρονοσειρές σηµειακών 

παρατηρήσεων χρησιµοποιώντας απλές τεχνικές «ωθήσεως» και µερικά, όπως το ΜΜ5 και 

WRF, µπορούν ακόµα και να περιλάβουν προαιρετικές και εξεζητηµένες µεθόδους 

αφοµοίωσης δεδοµένων. Παρόλα αυτά, αυτές οι συνιστώσες χρησιµοποιούνται κυρίως για 

έρευνα. 

2.1.2.2 Τυποποίηση µοντέλου 

Όλα τα µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού µικρής κλίµακας χρησιµοποιούν 

συντεταγµένες βασιζόµενες στην υδροστατική προσέγγιση, µε απαλοιφή της καθετής 

συνιστώσας του ανέµου, κυρίως σε συστήµατα βασιζόµενα στην πίεση, ενώ υπάρχουν και 

µερικά που χρησιµοποιούν κλιµακούµενο γεωµετρικό ύψος. Τα περισσότερα µοντέλα είναι 

µοντέλα «σηµειακού πλέγµατος» που χρησιµοποιούν διάφορα πεπερασµένα πλαίσια 

εξισώσεων ενώ µερικά παλαιότερα υδροστατικά µοντέλα χρησιµοποιούν φασµατικούς 

κώδικες, τους οποίους δανείζονται από τα παγκόσµια µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων 

καιρού.  
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Τα περισσότερα πλέγµατα στα τοπικά µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού είναι 

δικτυωτά, µε χαµηλής ανάλυσης πλέγµατα που καλύπτουν όλη την περιοχή και διαδοχικά 

πλέγµατα υψηλής ανάλυσης για να καλύπτουν όλο και µικρότερα τµήµατα της περιοχής. Τα 

δικτυωτά αυτά πλέγµατα προσφέρουν πολύ υψηλή ανάλυση για πολύ µικρές περιοχές µε 

σταδιακή µετάβαση σε µέσου επιπέδου αναλύσεις µέχρι να συναντήσουν τα όρια των 

χαµηλών αναλύσεων των παγκοσµίων µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Αυτός ο 

σχεδιασµός είναι πολύ αποτελεσµατικός στην µελέτη των ρευµάτων µεσαίας κλίµακας. Η 

αλληλεπίδραση µεταξύ των δικτυωτών πλεγµάτων µπορεί να είναι µονόδροµη (µε τις 

µεγάλες κλίµακες να ωθούν τις µικρές) ή αµφίδροµη. Επειδή το χρονικό βήµα είναι γραµµικό 

ως προς την ανάλυση, οι περισσότεροι υπολογισµοί γίνονται στο εσωτερικό (υψηλής 

ανάλυσης) πλέγµα. 

2.1.2.3 Περιοχή, Ανάλυση, Φάσµα των τοπικών µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων 

καιρού προτύπων λειτουργίας 

Η περιοχή και η ανάλυση ενός τοπικού µοντέλου αριθµητικών προβλέψεων καιρού 

ρυθµίζεται σύµφωνα µε τους διαθέσιµους υπολογιστικούς πόρους και µερικοί κώδικες µπορεί 

ακόµη και να λειτουργούν σε παγκόσµιο επίπεδο. Τα υδροστατικά µοντέλα έχουν σχεδιαστεί 

για οριζόντια ανάλυση στα 10 χλµ παρόλο που µπορούν να χρησιµοποιηθούν και για λίγο 

υψηλότερες αναλύσεις ενώ, από την άλλη µεριά, τα µη υδροστατικά µοντέλα αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού χρησιµοποιούνται για ακόµα υψηλότερες αναλύσεις. Τεχνικά, η 

υδροστατική προσέγγιση απαιτεί την αναλογία της υπό µελέτη ατµοσφαιρικής διαδικασίας να 

είναι µικρή (π.χ. η οριζόντια κλίµακά της να είναι πολύ µεγαλύτερη της κάθετης), µια 

συνθήκη που, σε γενικές γραµµές, δεν ικανοποιείται στα ρεύµατα αέρα µεσαίας κλίµακας, 

στα εσωτερικά κύµατα και στα συστήµατα µεταγωγής θερµότητας. 

Ενώ τα µη υδροστατικά µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού βρίσκουν εφαρµογή στα 

ρεύµατα µεσαίας κλίµακας και µερικές φορές και σε µεγαλύτερης κλίµακας χαµηλόβαθµες 

διαδικασίες, οι περισσότερες φυσικές παραµετροποιήσεις τους έχουν σχεδιαστεί για 

οριζόντιες κλίµακες των µερικών χιλιοµέτρων και άρα µπορεί να µην έχουν ισχύ σε 

µεγαλύτερες αναλύσεις. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα, οι προσοµοιώσεις 1-χλµ ασταθούς 

οριακού στρώµατος ρεύµατος αέρα να αποτελέσουν πρόκληση εξαιτίας της ανεπαρκούς 

ανταπόκρισης της διάταξης της υπο-πλεγµατικής κλίµακας των αναταράξεων του αέρα σε 

αυτή την ανάλυση.  

Πολλές µελέτες έχουν γίνει ώστε να µελετηθεί η αξία της µεγαλύτερης ανάλυσης στις 

καιρικές προβλέψεις για διαφορετικές εφαρµογές, διότι το ίδιο µοντέλο µπορεί να επιτύχει 

άριστα αποτελέσµατα για αναλύσεις στα 5 χλµ και µετά στα 250 µέτρα, έχοντας χαµηλή 

απόδοση στις ενδιάµεσες τιµές. Οι Doyle και Shapiro [5],[6] χρησιµοποίησαν το µοντέλο 
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COAMPS για προσοµοιώσεις ισχυρών ανέµων στις ακτές της Καλιφόρνιας και της 

Νορβηγίας και κατέληξαν ότι είχαν καλή αναπαράσταση των ανεµοθυελλών και άλλων 

τοπογραφικών φαινοµένων σε οριζόντιες αναλύσεις των 3-5 χλµ. Οι Cairns και Corey [7] 

βρήκαν παρόµοια αποτελέσµατα για τα βουνά της ∆υτικής Νεβάδας µε το µοντέλο ΜΜ5, 

αποτελέσµατα που το υδροστατικό, χαµηλής ανάλυσης µοντέλο ΕΤΑ δεν είχε προβλέψει 

σωστά. Από την άλλη µεριά, οι Colle et al.[8] κατέληξαν ύστερα από µελέτες δύο χρόνων µε 

τα µοντέλα ΕΤΑ και ΜΜ5 σε 36 χλµ πλέγµα που κάλυπτε τα ανατολικά 2/3 των Η.Π.Α. και 

δικτυωτά πλέγµατα 4χλµ στη ∆υτική ακτή (κοντά στην νότια Νέα Αγγλία) ότι η αύξηση της 

ανάλυσης δεν προκαλούσε σηµαντικές επιπτώσεις. Παρ’ όλα αυτά, η χρήση πλεγµάτων 

αυξηµένης ανάλυσης απαιτεί αλλαγές στην αξιολόγηση των δεδοµένων και, στην 

πραγµατικότητα, νέες µελέτες δείχνουν ότι η αύξηση της ανάλυσης έχει πολλά 

πλεονεκτήµατα.  

2.1.2.4 Ορισµένα προβλήµατα των τοπικών µοντέλων 

Οι προσδοκίες για τις καιρικές προβλέψεις µεσαίας κλίµακας και, γενικά, για όλες τις 

προβλέψεις υψηλής ανάλυσης ήταν χαµηλές, εξαιτίας της ιδέας που επικρατούσε ότι οι 

µικρότερες κλίµακες είχαν και µειωµένη προβλεψιµότητα και ότι η αρχικοποίηση µοντέλων 

υψηλής ανάλυσης απαιτούσε απίστευτα πυκνά δίκτυα παρατηρήσεων. Στην πράξη, όµως, τα 

αποτελέσµατα ξεπέρασαν τις προσδοκίες και αυτό πρέπει να οφείλεται στο γεγονός ότι 

µερικές κυκλοφορίες αέριων µαζών µεσαίας κλίµακας οφείλονται σε εξωγενείς παράγοντες 

και δεν επηρεάζονται από παράγοντες προβλεψιµότητας. Ένα παράδειγµα είναι η 

ορεογραφική ροή ανέµου, η οποία επηρεάζεται από την γεωµετρία της περιοχής, µια µόνιµη 

και πολύ καλά διατυπωµένη στο µοντέλο σταθερά. 

Μια σειρά από µελέτες, από διαφορετικούς ερευνητές, που ασχολήθηκαν µε την απόδοση 

των µοντέλων µεσαίας κλίµακας σε σηµαντικά καιρικά φαινόµενα, έδειξαν ότι οι 

προσοµοιώσεις υψηλής ανάλυσης δίνουν µια καλή αναπαράσταση πολλών τοπικών καιρικών 

φαινοµένων αλλά και ότι, επίσης, οι προσοµοιώσεις αυτές ακόµα και αν έχουν βελτιώσει σε 

ποιότητα την προσοµοίωση, µπορεί να έχουν χαµηλή απόδοση γενικά. Συγκεκριµένα, οι 

Zhong και Fast [3] συνέκριναν τα αποτελέσµατα  τριών µοντέλων (ΜΜ5, RAMS, ETA) στην 

υψηλής ανάλυσης προσοµοίωση των θερµικά οδηγούµενων κυκλοφοριών αέρα στην κοιλάδα 

Salt Lake. Σε γενικές γραµµές, τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα δύο από τα τρία µοντέλα 

(ΜΜ5, RAMS) είχαν καλύτερα αποτελέσµατα αλλά τα σφάλµατά τους είχαν πολλά κοινά 

και µε το τρίτο µοντέλο (ΕΤΑ) παρά τις διαφορές στον σχεδιασµό τους. Το γεγονός αυτό 

οφείλεται στο ότι τα σφάλµατά τους έγιναν εξαιτίας των φυσικών παραµετροποιήσεων στα 

ραδιοκύµατα και στις αναταράξεις του αέρα, το οποίο οδήγησε σε µικρή σταθερά 

τροποσφαιρικού κρύου και λανθασµένα βάθη οριακών στρωµάτων. Οι Hanna και Yang [9] 
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παρουσίασαν ένα διαφορετικό πείραµα σύγκρισης τεσσάρων µοντέλων (ΜΜ5, RAMS, 

COAMPS, OMEGA). Ο σκοπός ήταν να διεξάγουν προβλέψεις 72 ωρών σε διαφορετικές 

τοποθεσίες µε επίκεντρο την αξιολόγηση των µοντέλων στην ατµοσφαιρική διασπορά. Η 

έρευνα αυτή έδειξε ότι υπήρχαν προβλήµατα στην αναπαράσταση των ιδιοτήτων των 

επιφανειακών υπο-πλεγµατικών κλιµάκων και στις συνεχείς εναλλαγές των αναταράξεων του 

αέρα στα οριακά στρώµατα, συνθήκες που οδηγούσαν σε µεγάλες σταθερές στα ύψη των 

οριακών στρωµάτων και σε χαµηλού επιπέδου πεδία άνεµου. Σε πρόσφατη µελέτη του 2009, 

ο Storm [10] ασχολήθηκε µε αεροχείµαρους χαµηλού ύψους (Low Level Jets –LLJs) στις 

πεδιάδες των Η.Π.Α., ένα συνηθισµένο νυκτερινό φαινόµενο των ατµοσφαιρικών ρευµάτων 

που οδηγεί σε αυξηµένους µέσους ανέµους στην χαµηλή τροπόσφαιρα, µεταξύ 100 και 1000 

µέτρων. Η µελέτη αυτή είχε µικτά αποτελέσµατα όσων αφορά την απόδοση των µοντέλων 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού, αφού ενώ κατέληξε ότι κάνουν καλή αναπαράσταση των 

ουσιωδών χαρακτηριστικών των αεροχειµάρων, είχαν µερικά σφάλµατα στην κάθετη 

συνιστώσα της τοποθεσίας του αεροχείµαρου και στην έντασή του, πιθανόν εξαιτίας των 

ανακριβών οριακών παραµέτρων σε σταθερές συνθήκες. Γενικά, ο Storm βρήκε ότι υπάρχει 

η τάση να υποτιµάται η µέγιστη ταχύτητα του ανέµου και να υπερεκτιµάται η κάθετη 

συνιστώσα της τοποθεσίας του σε όλα τα µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού.  

 

2.2 Απόδοση των µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων καιρού (NWP 

models) 

2.2.1 Εξέλιξη των µέσων αξιολόγησης των µοντέλων 

Η απόδοση των παγκοσµίων µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων καιρού έχει αξιολογηθεί σε 

γεωδυναµικά πεδία των 500hPa, που αντιπροσωπεύουν τον άνεµο στην µέσο-τροπόσφαιρα.  

Η ανωµαλία της συσχέτισης των πεδίων έχει αυξηθεί από τα τέλη του 1970, όταν οι 

«πρωτογενείς» εξισώσεις των 10-ήµερων παγκοσµίων µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων 

καιρού λειτουργούσαν µε λιγότερο από 60% συσχέτιση και η συσχέτιση ανέβηκε στο 88% 

στην 5ήµερη πρόβλεψη που έκανε το IFS µοντέλο. Αν συγκρίνουµε τις σηµερινές 

προβλέψεις µε τις προβλέψεις της δεκαετίας του 80, παρατηρούµε ότι στις παρούσες 5ήµερες 

προβλέψεις υπάρχει µια αύξηση κέρδους του µεγέθους των 2 ηµερών στην προβλεψιµότητα 

σε σύγκριση µε τις 3ήµερες προβλέψεις του ’80 και επίσης η ανωµαλία της συσχέτισης  

(70%) στις σηµερινές 7ήµερες προβλέψεις είναι πολύ καλύτερη από την συσχέτιση (κάτω 

από 60%) των 5ήµερων προβλέψεων τότε. 
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Την ίδια περίοδο, παρατηρήθηκε µια σύγκλιση µεταξύ του Νότιου και του Βόρειου 

Ηµισφαιρίου, το οποίο οδηγεί σε µια συσχέτιση των δεδοµένων που λαµβάνονται από τους 

δορυφόρους για την αρχικοποίηση των µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού και σε 

βελτίωση των συστηµάτων αφοµοίωσης των δεδοµένων. 

2.2.2 Εκτίµηση σφαλµάτων στα µοντέλα υψηλής ανάλυσης 

Τα παραδοσιακά µέσα αξιολόγησης των µοντέλων (µέσο απόλυτο σφάλµα-ΜΑΕ, ρίζα του 

µέσου τετραγωνικού σφάλµατος-RMS, σταθερά -BIAS, συσχέτιση –CORRELATION) 

χρησιµοποιούν σηµειακά σφάλµατα έτσι ώστε να συγκρίνουν τις παρατηρούµενες από τους 

µετεωρολογικούς σταθµούς χρονοσειρές µε τις τρέχουσες χρονοσειρές των δεδοµένων που 

προστίθενται στα µοντέλα στην ίδια τοποθεσία. Όταν ένα µοντέλο προσοµοιώνει ένα 

συγκεκριµένο καιρικό φαινόµενο θα υπάρχουν πάντα σφάλµατα στην ένταση, στον 

συγχρονισµό και στην τροχιά του, εκ των οποίων τα δύο τελευταία ονοµάζονται και 

σφάλµατα φάσης.  Καθώς, τώρα, τα µοντέλα υψηλής ανάλυσης προσοµοιώνουν πιο ακριβή 

φαινόµενα, και ως προς τον χώρο και ως προς τον χρόνο, τα σφάλµατα φάσης επιφέρουν 

µεγαλύτερες κυρώσεις σε θέµα στατιστικής, οδηγώντας σε αυτό που αποκαλείται «διπλή 

ποινή (double penalty)».  

∆ιάφοροι συγγραφείς έχουν κατά καιρούς προσπαθήσει να βρουν διαφορετικούς τρόπους 

αξιολόγησης των συστηµάτων µε σκοπό την βελτίωση των νέων µοντέλων υψηλής 

ανάλυσης. Το 2004 οι Case et al.[11] ανέπτυξαν µια τεχνική για την επιβεβαίωση των 

προβλέψεων υψηλής ανάλυσης του RAMS µοντέλου όσον αφορά τις θαλάσσιες αύρες, 

χρησιµοποιώντας έναν Περιγραµµατικό Χάρτη Σφαλµάτων για τον εντοπισµό των χρόνων 

εναλλαγής των θαλάσσιων αύρων και για µια υποκειµενική σύγκριση των προβλεπόµενων 

και των παρατηρούµενων δεικτών. Από την άλλη, οι Rife et al.[12] µελέτησαν τις προβλέψεις 

ανέµων χαµηλού ύψους κατά τη διάρκεια των Χειµερινών Ολυµπιακών Αγώνων στο Salt 

Lake City (2002) χρησιµοποιώντας τέσσερα µοντέλα (ETA, Rapid Update Cycle-2[RUC-2], 

GFS, MM5). Συνολικά, κατέληξαν ότι τα µοντέλα µε την υψηλή ανάλυση δεν παρείχαν 

καλύτερα σηµειακά σφάλµατα παρόλο που προσέφεραν µια πιο ρεαλιστική  αναπαράσταση 

των ρευµάτων αέρα σε αντίθεση µε τα µοντέλα χαµηλής ανάλυσης. Γι’ αυτό πρότειναν µια 

νέα µεθοδολογία η οποία ασχολιόταν µε την στατιστική των «γεγονότων του ανέµου», τα 

οποία ορίζονται σαν αλλαγές στο διάνυσµα του ανέµου πάνω από ένα σηµείο κατωφλίου σε 

συγκεκριµένο σηµείο του πλέγµατος. Επιπλέον, οι Mass et al.[13] ύστερα από προβλέψεις 

δύο χρόνων µε το ΜΜ5 µοντέλο στις βορειοδυτικές Η.Π.Α.  κατέληξαν ότι η στατιστική 

επαλήθευσης είναι, κατά βάση, υποκειµενική ανάλογα τον χρήστη. Μερικοί χρήστες 

ενδιαφέρονται για την πρόβλεψη συγκεκριµένων φαινοµένων, όπως π.χ. ανέµους πάνω από 

ένα σηµείο κατωφλίου, και άλλοι ενδιαφέρονται για πιο λεπτοµερείς χρονοσειρές. Τέλος, οι 
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Grimit και Mass [14], χρησιµοποιώντας ένα συνονθύλευµα οριακών συνθηκών από 

διαφορετικά κέντρα πρόβλεψης, τα οποία χρησιµοποιούσαν διαφορετικά παγκόσµια µοντέλα 

και κώδικες αφοµοίωσης δεδοµένων, έκαναν µια 6µηνη πρόβλεψη µε το ΜΜ5 µοντέλο στις 

βορειοδυτικές Η.Π.Α. όπου βρήκαν σηµαντική συσχέτιση (πάνω από 60%) µεταξύ του 

πλάτους της πρόβλεψης, του σφάλµατος πρόβλεψης στην διεύθυνση του ανέµου και στην 

εκτιµούµενη αβεβαιότητα της πρόβλεψης. Παρόλα αυτά, όµως, βρήκαν ότι η συνολική µέση 

τιµή δεν παρείχε καλύτερα αποτελέσµατα όταν συγκρινόταν µε µεµονωµένα µέλη του 

συνόλου. 

2.2.3 Κρίσιµες διαδικασίες στην πρόβλεψη του καιρού 

Οι προβλέψεις του ανέµου για χρήση σε εφαρµογές αιολικής ενέργειας βασίζονται 

περισσότερο στην ταχύτητα του ανέµου και στην κατεύθυνσή του στα 50 µε 100m πάνω από 

το επίπεδο του εδάφους, στην κορυφή του επιπέδου του ατµοσφαιρικού στρώµατος και µόνο 

λίγο στην πρόβλεψη της πυκνότητας  του αέρα. Εξαιτίας των συναρτήσεων µεταφοράς των 

διαθέσιµων ανεµογεννητριών, µε καµπύλη ισχύος την παρακάτω, η µετατροπή της 

διαθέσιµης αιολικής ισχύος (η οποία εξαρτάται από την ταχύτητα του ανέµου εις τον κύβο) 

σε πραγµατική ισχύς µεταβάλλεται µη γραµµικά, µε µηδενική έξοδο κάτω από ένα κατώφλι 

ταχύτητας στα 3 m/s, µια ξαφνική αύξηση στην έξοδο µέχρι η µηχανή να αποκτήσει την 

ονοµαστική της ισχύ στα 15 m/s περίπου και µια σταθερή έξοδο πάνω από αυτό το επίπεδο 

µέχρι την ταχύτητα αποκοπής στα 25 m/s. 

 

Σχ.3.1 Καµπύλη ισχύος ανεµογεννήτριας 
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Επειδή οι γεννήτριες σε ένα αιολικό πάρκο (Α.Π.) µπορεί να αλληλεπιδρούν µεταξύ τους είτε 

από τις αναταράξεις κατά την εκκίνησή τους είτε εξαιτίας των τοπικών τοπογραφικών 

φαινοµένων επιτάχυνσης και επιβράδυνσης, οι συναρτήσεις µεταφοράς ενός Α.Π. µπορεί να 

διαφέρουν σηµαντικά ανάλογα µε την κατεύθυνση του ανέµου. Από την άλλη µεριά, οι 

γεννήτριες χρειάζονται ένα σηµαντικό χρονικό περιθώριο ώστε να ευθυγραµµιστούν µε τον 

άνεµο που επικρατεί, ειδικά όταν θα πρέπει να σταµατήσουν ενώ έχουν ήδη αποκτήσει την 

µέγιστη ταχύτητά τους σε µια κατεύθυνση. Γι’ αυτό και η αιολική ισχύς είναι, επίσης, 

συνάρτηση της µεταβολής της κατεύθυνσης του ανέµου και επιπλέον, η λειτουργία των 

γεννητριών µπορεί να επηρεαστεί από µικρές αναταράξεις του ανέµου. 

Εξαιτίας της µη-γραµµικότητας των συναρτήσεων µεταφοράς, τα σφάλµατα στην πρόβλεψη 

της ταχύτητας του ανέµου έχουν σοβαρές επιπτώσεις. Τα σφάλµατα σε χαµηλές ταχύτητες 

είναι αδιάφορα αφού ούτως ή αλλιώς η έξοδος εκεί είναι µηδενική όπως επίσης και τα 

σφάλµατα στην περιοχή µεταξύ 12 και 25 m/s όπου η έξοδος είναι ευθεία και σταθερή, εκτός 

βέβαια και αν λάβουµε υπ’ όψιν τις αλλαγές στην κατεύθυνση του ανέµου ή την ένταση των 

αναταράξεων του. Τα σφάλµατα, όµως, στις µεσαίες ταχύτητες (3-12 m/s) και κοντά στην 

ταχύτητα αποκοπής (25 m/s) έχουν τις σηµαντικότερες επιπτώσεις αφού , στην πρώτη 

περίπτωση, το παραµικρό σφάλµα στην ταχύτητα µπορεί να προκαλέσει µεγάλο σφάλµα 

στην ισχύ και στην δεύτερη περίπτωση, ακόµα χειρότερα, το σύστηµά µας µεταβαίνει από 

την κατάσταση όπου έχει αποκτήσει την µέγιστη έξοδο σε κατάσταση µηδενικής εξόδου (ή 

αντίστροφα).  

Η ταχύτητα του ανέµου στην επιφάνεια της γης και η κατεύθυνσή του επηρεάζονται από τα 

τοπογραφικά φαινόµενα σε διαφορετικό βαθµό, γεγονός που κάνει την ανάλυση της 

πρόβλεψης του ανέµου ιδιαιτέρως σχετική. Τα επιφανειακά προφίλ εξαρτώνται από τα 

χαρακτηριστικά του εδάφους, όπως η τραχύτητα και η στατική σταθερότητα και κατά 

συνέπεια οι προβλέψεις των ανέµων χαµηλού ύψους αναµένεται να επηρεάζονται από τις 

παραµέτρους των οριακών στρωµάτων σε ένα µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού. 

Από την άλλη, οι άνεµοι χαµηλού υψοµέτρου µπορεί να ενισχύονται από ετερογένειες στην 

επιφανειακή θερµοκρασία προκαλούµενες από σηµαντικές αποκλίσεις στις ιδιότητες του 

εδάφους µε αποτέλεσµα την εµφάνιση φαινοµένων ελαφρών ρευµάτων αέρα, το οποίο δείχνει 

την σχετικότητα του επιφανειακού µοντέλου. Ο Ηong [15] χρησιµοποίησε τα δεδοµένα του 

GIMEX (Green island Mesoscale Experiment) για να εκτιµήσει την απόδοση των ΜΜ5 

προσοµοιώσεων υψηλής ανάλυσης (5 χλµ) πάνω από την Ταϊβάν και κατέληξε ότι το 

µοντέλο είχε την τάση να παράγει θαλάσσιες αύρες πολύ ισχυρές και µε σταθερή κατεύθυνση 

λόγω της πολωµένης θερµότητας πάνω από το νησί. Βρέθηκαν µεγάλα rms σφάλµατα στην 

κατεύθυνση του ανέµου (67ο) και στην ταχύτητά του (2.5 m/s), τα οποία επειδή 

χαρακτηρίζονταν από ισχυρούς ηµερήσιους κύκλους επανάληψης έδειξε ότι σχετίζονται µε 
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τον κύκλο θέρµανσης και ψύξης της επιφάνειας. Τα ίδια αποτελέσµατα βρήκαν και οι 

Kοτρώνη και Λαγουβάρδος (2004) στο [16], όπου τα σφάλµατα του µοντέλου τους είχαν µια 

πόλωση στις χαµηλές θερµοκρασίες στις προβλέψεις, µε ανάλυση 2 χλµ και 8 χλµ στην 

αστική περιοχή της Αθήνας,  µε ισχυρούς ηµερήσιους κύκλους. 

Οι Ηanna και Yang [9] διαφώνησαν, από την άλλη, ότι µερικά σφάλµατα που βρέθηκαν στα 

µοντέλα µεσαίας κλίµακας προκλήθηκαν από επιφανειακές ιδιότητες υπο-πλεγµατικής 

κλίµακας που δεν αναπαραστάθηκαν στο µοντέλο. Παρόλα αυτά, τα νέα επιφανειακά 

πρότυπα που αναπτύχθηκαν για τα παγκόσµια µοντέλα περιλαµβάνουν αυτά τα υπο-

πλεγµατικά φαινόµενα. 

 

2.3 Λειτουργικές πτυχές των µοντέλων τοπικής πρόβλεψης 

Οι προγνώσεις από τα παγκόσµια µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού πρέπει να 

χρησιµοποιούνται µόνο από µεγάλες µετεωρολογικές υπηρεσίες και διεθνείς οργανισµούς 

αφού χρειάζονται  πρόσβαση σε WMO δεδοµένα, δορυφορικά συστήµατα και µεγάλα 

συστήµατα αφοµοίωσης δεδοµένων τεχνολογίας αιχµής (state-of-art) σε πραγµατικό χρόνο. 

Αν υποθέσουµε ότι τουλάχιστον ένα από αυτά τα κέντρα είναι διαθέσιµα στο κοινό, όπως 

είναι σήµερα το NCEP GFS µοντέλο, οι τοπικές προβλέψεις µπορούν να γίνονται αυτόνοµα 

από µικρές οµάδες οι οποίες θα προσαρµόζουν τις παραµέτρους των µοντέλων στις δικές 

τους εκάστοτε ανάγκες. 

Πολλά έτοιµα και ολοκληρωµένα συστήµατα αριθµητικών προβλέψεων καιρού είναι ευρέως 

διαθέσιµα στις µέρες µας, όπως το MM5 και RAMS µοντέλα και το νέο WRF µοντέλο. Όλα 

αυτά τα µοντέλα χρειάζονται πρόσβαση σε πραγµατικό χρόνο σε ένα κέντρο παγκόσµιας 

αριθµητικής πρόβλεψης καιρού έτσι ώστε να µπορούν να ορίσουν τις αρχικές και οριακές 

συνθήκες τους, όπως επίσης και να υπάρξει µια προεπεξεργασία ώστε να δηµιουργηθεί η 

περιοχή λειτουργίας του µοντέλου και να επιλεγούν µερικοί προαιρετικοί παράµετροι. Με 

αυτό τον τρόπο, ακόµα και µια µικρή οµάδα επαγγελµατιών µε επαρκή γνώση στην 

µετεωρολογία, έχοντας την αντίστοιχη βασική εκπαίδευση στους υπολογιστές, είναι ικανή να 

εγκαταστήσει ένα τέτοιο σύστηµα σε µερικές µόνο βδοµάδες. 

2.3.1 Απαιτήσεις υπολογιστικής ικανότητας 

Οι απαιτήσεις σε υπολογιστικά συστήµατα εξαρτώνται κυρίως από το µέγεθος της περιοχής 

λειτουργίας του µοντέλου και της ανάλυσης του εσωτερικού πλέγµατος. Για παράδειγµα, ο 

χρόνος εκτέλεσης µια πρόβλεψης 72-ωρών από το ΜΜ5 µοντέλο, στο Πανεπιστήµιο της 

Λισαβόνας µε χρήση διπλού τετραπύρηνου Xeon επεξεργαστή στα 2.7 GHz, είναι 2.5 ώρες, 
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για εσωτερική περιοχή λειτουργίας 88x91x73 µε σηµειακό πλέγµα και µε ανάλυση στα 6 χλµ 

και 31 κάθετα επίπεδα. Για το ίδιο πλέγµα ένα WRF µοντέλο µπορεί να χρειαστεί µόνο 75 

λεπτά, χρησιµοποιώντας «προσαρµοζόµενο» χρονικό βήµα, τεχνική που επιτρέπει στο 

µοντέλο να τρέχει µεγαλύτερα χρονικά βήµατα σε κατάλληλες µετεωρολογικές συνθήκες. 

Για αυτό το βήµα, και το ΜΜ5 και το WRF χρησιµοποιούν τρείς δικτυωτές περιοχές, µια 

µεγαλύτερη περιοχή σε ανάλυση 54 χλµ και µια ενδιάµεση περιοχή στα 9 χλµ, όλες µε 

παρεµφερή µεγέθη πλέγµατος. ∆υστυχώς, όµως, το κόστος του εσωτερικού πλέγµατος είναι 

το κυρίαρχο στοιχείο στον συνολικό χρόνο υπολογισµού.  

Γενικά, ο χρόνος υπολογισµού αυξάνεται γραµµικά µε τον αριθµό των επιπέδων και 

αυξάνεται ανάλογα µε τον αριθµό των οριζόντιων σηµείων του πλέγµατος, ενώ είναι 

αντιστρόφως ανάλογο του χρονικού βήµατος, που µε την σειρά του είναι ανάλογο των 

οριζόντιων διακένων του πλέγµατος. Αυξάνοντας, τώρα, τον αριθµό των επεξεργαστών του 

υπολογιστή, είναι πιθανόν να µειωθεί ο χρόνος υπολογισµού ή να αυξηθεί η περιοχή 

λειτουργίας, χωρίς να σηµαίνει ότι θα γίνει αναλογικά. Για την προηγούµενη υπολογιστική 

εγκατάσταση, ας πούµε, ο διπλασιασµός του αριθµού των επεξεργαστών οδηγεί στην µείωση 

του χρόνου υπολογισµού στο 1/3. 

Όλα τα µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού περιλαµβάνουν µια διεπιφάνεια διάβασης 

µηνυµάτων (Message Passing Interface, MPI) που επιτρέπει στο σύστηµα να τρέχει τον ίδιο 

κώδικα παράλληλα σε διαφορετικούς επεξεργαστές. Μερικοί κώδικες µπορεί, επίσης, να 

περιλαµβάνουν και OPEN-MP οδηγίες ώστε να χρησιµοποιούνται και οι δύο τεχνολογίες 

παράλληλα την ίδια χρονική στιγµή. Από την άλλη, όµως, η απόδοση του κώδικα σε 

διαφορετικές τοπολογίες εξαρτάται όχι µόνο από τον ίδιο τον κώδικα αλλά και από το 

µέγεθος της περιοχής λειτουργίας και τις λεπτοµέρειες του ηλεκτροµηχανικού µέρους του 

Η/Υ, όπως µέγεθος cache µνήµης, ενδοµηχανικές ταχύτητες, κλπ. 

Τελικά, δεν πρέπει να ξεχάσουµε να αναφέρουµε ότι προγράµµατα που αναπτύχθηκαν στο 

περιβάλλον της έρευνας, όπως το ΜΜ5 και WRF µοντέλο, διαθέτουν έναν αριθµό από 

προαιρετικούς διακόπτες ώστε να γίνεται επιλογή ανάµεσα στις διάφορες αριθµητικές ή 

φυσικές προσεγγίσεις. Αυτές οι επιλογές µπορεί να έχουν σηµαντική επίδραση στην απόδοση 

του µοντέλου και στους υπολογισµούς και τα αποτελέσµατα αυτά καθ’ αυτά. Γι’ αυτό για να 

γίνει σωστή χρήση ενός µοντέλου, πρέπει να υπάρχει µια µερική έστω κατανόηση της 

µετεωρολογικής ερευνητικής βιβλιογραφίας. 
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2.3.2 ∆ιαδικασία λειτουργίας 

Η λειτουργία ενός τοπικού µοντέλου αριθµητικών προβλέψεων καιρού ξεκινά µε την 

προετοιµασία των αρχείων της περιοχής λειτουργίας, συγκεκριµένα µε την επιλογή των 

διαφόρων δικτυωτών πλεγµάτων και την επεξεργασία διαφόρων δεδοµένων του εδάφους 

(π.χ. τοπογραφία, παράµετροι εδάφους, βλάστηση, περιοχές ξηράς-θάλασσας) που 

χρειάζονται. Αυτό το βήµα γίνεται µόνο µια φορά για την κάθε περιοχή. Ακόµα, είναι 

απαραίτητο να φορτώνονται, µέχρι και τέσσερις φορές την ηµέρα, οι πιο πρόσφατες 

παγκόσµιες προβλέψεις και να γίνονται οι προσοµοιώσεις. Οι παγκόσµιες προγνώσεις 

περιλαµβάνουν και µετεωρολογικά δεδοµένα από διαφορετικές πηγές και, µία παγκόσµια 

πρόβλεψη χαµηλής ανάλυσης, στα 50 µε 100 χλµ οριζόντιας διάστασης του πλέγµατος, θα 

ορίσει τις οριακές συνθήκες του περιφερειακού µοντέλου. Άµα υπάρχουν επιπλέον τοπικά 

δεδοµένα διαθέσιµα, µπορεί να φανούν χρήσιµα σε µερικά τοπικά µοντέλα  αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού που θα τα αφοµοιώσουν ώστε να διορθώσουν την ανάλυσή τους. Σε 

αυτό το σηµείο, η τοπική πρόβλεψη µπορεί να ξεκινήσει. 

Αν το τοπικό µοντέλο έχει αµφίδροµα δικτυωτά πλέγµατα, οι προγνώσεις για τα διαφορετικά 

πλέγµατα θα υπολογίζονται ταυτόχρονα και θα είναι διαθέσιµα την ίδια χρονική στιγµή. Άµα 

το εσωτερικό είναι µονόδροµο δικτυωτό πλέγµα, είναι πιθανό να χρησιµοποιεί τα 

αποτελέσµατα του ενδιάµεσου πλέγµατος ενώ το εσωτερικό ακόµα θα υπολογίζεται. Είναι 

πολύ εύκολο να εκτελούνται ταυτόχρονα προβλέψεις για διαφορετικές περιοχές µε την χρήση 

ενός µεγάλου αριθµού υπολογιστικών κόµβων, µε αποτέλεσµα να µειώνεται ο χρόνος 

υπολογισµού. 

Η τοπική πρόβλεψη ολοκληρώνεται µε µια µίκρο-επεξεργασία, µετά την παραπάνω 

διαδικασία, για να ετοιµαστούν διαγράµµατα, πίνακες και αναφορές. Τα λογισµικά που 

χρησιµοποιούνται για αυτό το σκοπό δίνονται από την οµάδα υποστήριξης των µοντέλων 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού και περιλαµβάνουν το παλιό Grid Analysis and Display 

System (GRADS) και το νέο NCAR Command Language (NCL) λογισµικό. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

 

ΟΡΙΣΜΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΤΗΣ ΑΙΟΛΙΚΗΣ ΙΣΧΥΟΣ 

(WIND POWER FORECASTING – WPF) 

 

 

3.1 Ορισµοί 

Η παραγωγή αιολικής ισχύος που προβλέπεται στην συγκεκριµένη χρονική στιγµή t για µια 

χρονική στιγµή t+k είναι η µέση ισχύς pt+k|t που αναµένεται να παράγει ένα αιολικό πάρκο σε 

ένα συγκεκριµένο χρονικό διάστηµα αν λειτουργούσε υπό συνεχή σταθερό άνεµο. Οι 

προβλέψεις γίνονται για ένα χρονικό ορίζοντα T, δείχνοντας το συνολικό µέγεθος της 

περιόδου προβλέψεως (π.χ. 72 ώρες µπροστά) στο µέλλον. Η χρονική ανάλυση της 

πρόβλεψης υποδηλώνεται από το χρονικό βήµα k, το οποίο είναι σχετικό µε το µέγεθος του 

χρονικού ορίζοντα. Συνήθως για ορίζοντες της τάξης των 24 µέχρι 72 ωρών, το χρονικό βήµα 

είναι ωριαίο και έτσι οι µεταβολές της ισχύος και οι επιπτώσεις τους στο ενδιάµεσο διάστηµα 

δεν λαµβάνονται υπ’ όψιν. Αυτή η σύµβαση έχει προέλθει, εξάλλου, από το γεγονός ότι οι 

αριθµητικές προβλέψεις καιρού της ταχύτητας του ανέµου, που συνήθως χρησιµοποιούνται 

ως είσοδος, δίνονται ως σταθερές για όσο διαρκεί το χρονικό βήµα. Παραδείγµατος χάριν, 

µια πρόβλεψη των 1,5 MW για την χρονική στιγµή t+8 αντιστοιχεί στην µέση παραγωγή για 

την συγκεκριµένη ώρα. Πρακτικά, η τιµή της µετρούµενης ισχύς, pt+k|t, προκύπτει από την 

µέση τιµή µετρήσεων µεγαλύτερης ανάλυσης (π.χ. 15 λεπτών), οι οποίες µπορεί να είναι 

στιγµιαίες ισχύεις ή ολοκληρωµένες ενεργειακές τιµές, αναλόγως το σύστηµα απόκτησης. Η 

πρόβλεψη του ��t+k|t ονοµάζεται πρόβλεψη σηµείου διότι είναι µία µόνο τιµή. 

 

3.2 Χρονικοί ορίζοντες 

Ένα σύστηµα πρόβλεψης αιολικής ισχύος χαρακτηρίζεται από τον χρονικό του ορίζοντα, την 

µελλοντική χρονική στιγµή όπου θα γίνει η πρόβλεψη της αιολικής ισχύος (π.χ. την επόµενη 

µέρα). Σε άλλα προβλήµατα πρόβλεψης ισχύος, όπως η πρόβλεψη φορτίου, το σύστηµα 
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πρόγνωσης χαρακτηρίζεται ανάλογα µε τον χρονικό ορίζοντά του σε πολύ βραχυπρόθεσµη, 

βραχυπρόθεσµη, µεσοπρόθεσµη ή µακροπρόθεσµη. Αυτή η κατηγοριοποίηση δεν 

αναγνωρίζεται από όλους τους συγγραφείς, αφού πολλοί προτείνουν διαφορετικά όρια για 

κάθε κατηγορία.  

 Γενικά, η πρόβλεψη της αιολικής ισχύος χωρίζεται σε τρείς κατηγορίες:  

§ Πολύ βραχυπρόθεσµη. Ο χρονικός ορίζοντας είναι µερικές ώρες, χωρίς να υπάρχει 

κάποια οµοφωνία ως προς τον ακριβή αριθµό. Η εφαρµογή αυτού του χρονικού 

ορίζοντα από την ιδιοκτήτη του αιολικού πάρκου εξαρτάται από τις συνθήκες που 

επικρατούν στην αγορά. Για παράδειγµα, αυτές οι προβλέψεις είναι χρήσιµες για το 

εµπόριο σε ενδοηµερήσιες αγορές.  

§ Βραχυπρόθεσµη. Ο χρονικός ορίζοντας εδώ κυµαίνεται από το άνω όριο των πολύ 

βραχυπρόθεσµων µέχρι τις 48 ή 72 ώρες. Αυτές οι προβλέψεις χρησιµεύουν κυρίως 

για τον σχεδιασµό της συντήρησης των συστηµάτων, ειδικά όταν ο χρονικός 

ορίζοντας είναι 72 ώρες, και για εµπόριο σε αγορές της επόµενης µέρας. Για 

παράδειγµα, στην Ιβηρική Αγορά Ηλεκτρικής ενέργειας (Iberian Electricity Market, 

MIBEL) οι προσφορές αγοράς ηλεκτρικής ενέργειας για την επόµενη µέρα πρέπει να 

παρουσιάζονται πριν τις 10.00 πµ και έτσι ένας χρονικός ορίζοντας των 38 ωρών 

µπορεί να καλύψει όλη την επόµενη µέρα. Αυτό το περιθώριο µπορεί να διαφέρει 

ανάλογα µε την χρονική στιγµή που κάθε αγορά θέλει να παρουσιάζει τις προσφορές 

της. 

§ Μεσοπρόθεσµη. Ο χρονικός ορίζοντας, σε αυτή την κατηγορία, κυµαίνεται από το 

πάνω όριο των βραχυπρόθεσµων µέχρι και 7 ηµέρες. Όσο αυξάνεται ο χρονικός 

ορίζοντας τόσο αυξάνονται και τα σφάλµατα στην πρόβλεψη. Αυτές οι προγνώσεις 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν από συµβατικά εργοστάσια παραγωγής ενέργειας και 

ως είσοδο στην διαχείριση µονάδων τους (unit commitment) και κατά τον σχεδιασµό 

της συντήρησής τους. Ακόµα, όταν χρησιµοποιούνται αυτές οι προβλέψεις ως 

είσοδοι, µπορούµε ακόµα και να σχεδιάσουµε το πρόγραµµα συντήρησης των 

γραµµών µεταφοράς και των αιολικών πάρκων. Ο χρονικός ορίζοντας µεταξύ 3 και 7 

ηµερών µπορεί να προβλεφθεί σε κατάσταση λειτουργίας µόνο χρησιµοποιώντας  

αριθµητικές προβλέψεις καιρού από µεγάλα κέντρα όπως το Ευρωπαϊκό Κέντρο 

European Center for Medium Range Weather Forecasting (ECMWF) ή το National 

Centre for Environmental Prediction (NCEP). 

Στις µέρες µας, εξαιτίας της οικονοµικής φύσεως των προβλέψεων, τα περισσότερα εµπορικά 

και ερευνητικά συστήµατα πρόβλεψης χρησιµοποιούν χρονικούς ορίζοντες από 36 µέχρι 72 

ώρες µπροστά. 
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3.3 Μοντέλα αναφοράς 

Η µέθοδος της παραµένουσας τιµής του ανέµου ή της ισχύος υιοθετεί την άποψη ότι ο άνεµος 

(ταχύτητα και κατεύθυνση) ή η ισχύς θα παραµείνουν σταθερά σε οποιαδήποτε µελλοντική 

χρονική στιγµή.. Αυτό συνοψίζεται από την εξίσωση:  ��t+k|t  =  pt . Σε επίπεδο λειτουργίας, 

τώρα, θα πρέπει να χρησιµοποιηθούν οι πιο πρόσφατες διαθέσιµες µετρήσεις της ταχύτητας 

του ανέµου ή της ισχύος όπως δίνονται από το σύστηµα ελέγχου και ανάκτησης δεδοµένων 

(SCADA system). 

Το παρακάτω προτεινόµενο µοντέλο αναφοράς συνδυάζει την µέθοδο παραµένουσας τιµής 

(persistence) και την µέση τιµή, όπου το βάρος είναι µια συνάρτηση της συσχέτισης µεταξύ 

pt+k και  pt. Η σχέση αυτή δίνεται από την εξίσωση:   

 ��t+k|t  =  αk· pt + (1- αk)·��     (1) 

Όπου pt είναι η τελευταία µέτρηση της αιολικής παραγωγής, �� είναι ο µέσος όρος της 

παραγωγής που δίνεται από την σχέση �� � �	
 ��	���  και το αk ο συντελεστής συσχέτισης 

µεταξύ pt+k και  pt. Το κύριο µειονέκτηµα της παραπάνω µεθόδου είναι ότι οι συντελεστές αk 

πρέπει να υπολογίζονται ή να ρυθµίζονται κάνοντας κάποιες υποθέσεις. Ο συγγραφέας 

δηλώνει ότι αν ο χρονικός ορίζοντας πρόβλεψης είναι µεγαλύτερος των 3 ωρών τότε το νέο 

µοντέλο αναφοράς θα πρέπει να χρησιµοποιηθεί αντί της persistence. 

 

3.4 Πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις 

Οι πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις βασίζονται σε στατιστικά µοντέλα που ασχολούνται µε 

χρονοσειρές (π.χ. Κalman φίλτρα) και παίρνουν ως είσοδο παρελθοντικές τιµές από τις ήδη 

προβλεπόµενες µεταβλητές (π.χ. ταχύτητα του ανέµου, αιολική παραγωγή) αλλά και άλλες 

διευκρινιστικές µεταβλητές (π.χ. θερµοκρασία) που µπορούν να βελτιώσουν το σφάλµα 

πρόβλεψης. Μιας και οι µέθοδοι αυτοί βασίζονται µόνο σε παλιά δεδοµένα παραγωγής, η 

µόνη χρονική περίοδος που υπερτερούν έναντι του µοντέλου αναφοράς είναι για ορίζοντα 

πρόβλεψης µεταξύ 3 και 6 ωρών και η µέγιστη βελτίωση που δίνουν είναι 15-20%. Για 

χρονικούς ορίζοντες µεγαλύτερους των 3-6 ωρών σαν είσοδοι πρέπει να χρησιµοποιούνται οι 

αριθµητικές προβλέψεις καιρού. 

Από στατιστικής απόψεως, τα µοντέλα αυτά χαρακτηρίζονται ως µίας µεταβλητής ή πολλών 

µεταβλητών. Το µοντέλο µίας µεταβλητής χρησιµοποιεί µόνο παρελθοντικές τιµές της 

αιολικής ισχύος p και µπορεί να εκφραστεί από την σχέση:  
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��t+k|t  =  f (pt, pt-1, ……, pt-n) + et   (2) 

Όπου et είναι ο λευκός θόρυβος και f µια γενική συνάρτηση που µπορεί να είναι είτε 

γραµµική είτε µη γραµµική. Τα µοντέλα πολλών µεταβλητών χρησιµοποιούν εκτός από 

παρελθοντικές τιµές της ισχύος, παρελθοντικές και παροντικές τιµές άλλων µεταβλητών και 

οι παρελθοντικές αυτές τιµές (π.χ. ενεργή παραγωγή) µετρώνται από το σύστηµα SCADA 

του αιολικού πάρκου. Το µοντέλο πολλών µεταβλητών εκφράζεται από την εξίσωση:    

��t+k|t  =  f (pt, pt-1, ……, pt-n, xt, xt-1, ……, xt-n) + et (3) 

η οποία αποτελείται και από παλιές τιµές της ισχύος p αλλά και µιας διευκρινιστικής 

µεταβλητής x. 

Υπάρχουν δύο διαφορετικά σχέδια πρόβλεψης για την πρόγνωση ενός ολόκληρου χρονικού 

ορίζοντα ή αλλιώς πολλαπλών βηµάτων πρόβλεψης (multi-look-ahead forecast). Το πρώτο 

αφορά την εκπαίδευση ενός µοντέλου για την πρόβλεψη στην αντίστοιχη µελλοντική χρονική 

στιγµή, το οποίο σηµαίνει ότι 48 π.χ. µοντέλα χρειάζονται να εκπαιδευτούν για 48 

µελλοντικές στιγµές. Το άλλο σχέδιο αφορά την εκπαίδευση ενός µόνο µοντέλου σε µια 

επαναληπτική προσέγγιση, το οποίο σηµαίνει ότι τροφοδοτείται η πρώτη πρόβλεψη σαν 

είσοδος για την παραγωγή της επόµενης πρόβλεψης, διαδικασία που επαναλαµβάνεται µέχρι 

να φτάσουµε στην τελευταία χρονική στιγµή που επιθυµούµε. Το πλεονέκτηµα αυτής της 

µεθόδου είναι ότι χρειάζεται η εκπαίδευση ενός µόνο µοντέλου, αλλά δυστυχώς το 

αθροιστικό σφάλµα από το ένα χρονικό βήµα στο άλλο αυξάνει το συνολικό σφάλµα 

πρόβλεψης. 

Η εναλλακτική λύση στην χρησιµοποίηση αυτών των µοντέλων εξαρτάται από τον σκοπό 

των προβλέψεων και έτσι πρέπει να γίνει µια αντιστάθµιση µεταξύ του κόστους των 

µοντέλων αριθµητικών προβλέψεων καιρού και της χρησιµότητας της πρόγνωσης. Για 

παράδειγµα, αν η πρόβλεψη αιολικής ισχύος είναι είσοδος σε ένα σύστηµα προγραµµατισµού 

των µονάδων για ορίζοντες από 10 λεπτά έως 1 ώρα, η χρήση των πολύ βραχυπρόθεσµων 

προβλέψεων είναι αρκετή και δεν χρειάζεται το επιπλέον κόστος των αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού. 
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3.5 Πρόβλεψη αιολικής παραγωγής µε χρήση αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού  

Η πλειοψηφία των τωρινών βραχυπρόθεσµων προβλέψεων της αιολικής ισχύος απαιτούν ως 

εισόδους µετεωρολογικές προβλέψεις για να κάνουν µια πρόγνωση για ορίζοντες από 6 µέχρι 

72 ώρες και το κύριο χαρακτηριστικό που διαχωρίζει αυτές τις προβλέψεις της αιολικής 

ισχύος µεταξύ τους είναι ο τρόπος που οι µετεωρολογικές προβλέψεις µετατρέπονται σε 

προβλέψεις αιολικής ισχύος µέσω της καµπύλης ισχύος. 

Οι προχωρηµένες µέθοδοι πρόβλεψης χωρίζονται σε δύο κατηγορίες: 

§ Φυσικής προσέγγισης. Επικεντρώνεται στην περιγραφή της ροής του ανέµου γύρω και 

µέσα στο αιολικό πάρκο και επιπλέον χρησιµοποιεί την καµπύλη ισχύος του 

κατασκευαστή για να διαµορφώσει µια εκτίµηση της εξόδου της αιολικής ισχύος. 

§ Στατιστικής προσέγγισης. Μιµείται την σχέση µεταξύ µετεωρολογικών προβλέψεων, 

ιστορικών µετρήσεων και εξόδων (παραγωγή ισχύος) των στατιστικών µοντέλων, 

των οποίων οι παράµετροι πρέπει να εκτιµηθούν από τα δεδοµένα χωρίς να ληφθούν 

υπ’ όψιν φυσικά φαινόµενα. 

Υπάρχουν και µερικά συστήµατα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος που συνδυάζουν και τις δύο 

προσεγγίσεις ώστε να έχουν τα πλεονεκτήµατα και των δύο και έτσι να βελτιώσουν τις 

προβλέψεις. 

3.5.1 Φυσική προσέγγιση 

Οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού δίνονται από τα παγκόσµια µοντέλα σε αρκετούς κόµβους 

ενός πλέγµατος που καλύπτει µια περιοχή. Για έναν πιο λεπτοµερή χαρακτηρισµό των 

µεταβλητών του καιρού σε ένα αιολικό πάρκο, χρειάζεται να γίνει ένας υπολογισµός κατά 

προσέγγιση των προβλέψεων. Η φυσική προσέγγιση αποτελείται από πολλά υπο-µοντέλα που 

όλα µαζί σε συνδυασµό µετατρέπουν την πρόβλεψη του ανέµου, σε ένα σηµείο του 

πλέγµατος και ένα συγκεκριµένο επίπεδο, σε πρόβλεψη της ισχύος στο συγκεκριµένο τόπο 

και ύψος γεννήτριας. Κάθε υπο-µοντέλο έχει µια µαθηµατική περιγραφή της φυσικής 

διαδικασίας που σχετίζεται µε την µετατροπή αυτή. Τα δύο κύρια βήµατα είναι η διαβάθµιση 

προς τα κάτω και η µετατροπή σε ισχύ.  
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Σχ. 3.2 Βασικά βήµατα της φυσικής προσέγγισης 
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τοπικού ανέµου (λαµβάνοντας ίσως υπ’ όψιν και την ατµοσφαιρική σταθερότητα). Οι δύο 

κύριες εναλλακτικές για να γίνει αυτό είναι οι ακόλουθες: 

a. Ο συνδυασµός του προφίλ του τοπικού ανέµου (µε µια λογαριθµική υπόθεση) και 

του γεωστροφικού νόµου αντίστασης1 ώστε να καταγραφούν οι άνεµοι κοντά στην 

επιφάνεια,  

b. Η χρησιµοποίηση του κώδικα της Υπολογιστικής ∆υναµικής των Ρευστών 

(Computational Fluid Dynamics, CFD) που πραγµατοποιεί έναν ακριβή υπολογισµό 

του πεδίου του ανέµου που το πάρκο θα «συναντήσει», λαµβάνοντας υπ’ όψιν µια 

πλήρη περιγραφή της περιοχής. Μετά από αυτό το βήµα, υπάρχει διαθέσιµη µια 

πρόβλεψη του τοπικού ανέµου που επικρατεί. 

Η είσοδος που απαιτείται στο τµήµα της διαβάθµισης προς τα κάτω είναι µια λεπτοµερής 

περιγραφή της περιοχής του αιολικού πάρκου, όπως το χωροταξικό σχεδιάγραµµα του 

πάρκου, η τραχύτητα, ορεογραφία και άλλα περιγραφικά στοιχεία. 

Το βήµα της µετατροπής σε ισχύ περιλαµβάνει την µετατροπή της αιολικής ταχύτητας σε 

ισχύ χρησιµοποιώντας την καµπύλη ισχύος. Η χρησιµοποίηση της καµπύλης ισχύος του 

κατασκευαστή είναι η πιο εύκολη προσέγγιση, παρόλο που νεώτερες έρευνες από διάφορες 

οµάδες έδειξαν ότι συµφέρει περισσότερο να υπολογίζεται η καµπύλη ισχύος από την 

προβλεπόµενη κατεύθυνση και ταχύτητα του αέρα και την µετρούµενη ισχύ.  

Για τον υπολογισµό των συστηµατικών σφαλµάτων πρόβλεψης που µπορεί να οφείλονται 

στο µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού ή στην προσέγγιση που χρησιµοποιείται, οι 

επιστήµονες, που διαλέγουν την φυσική προσέγγιση, χρησιµοποιούν συχνά και το µοντέλο 

στατιστικής διόρθωσης απόκρισης (Model Output Statistics, MOS) για την επεξεργασία µετά 

την πρόβλεψη της ισχύος. Για ένα µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού, οι στατιστικές 

σχέσεις µεταξύ των µεταβλητών των µοντέλων πρόβλεψης και των καιρικών παρατηρήσεων 

χρησιµοποιούνται είτε για την συσχέτιση των µεταβλητών του µοντέλου πρόβλεψης είτε για 

την πρόβλεψη µεταβλητών που δεν προβλέπονται σαφώς από το µοντέλο. Αυτές οι 

στατιστικές σχέσεις, συνήθως, παίρνουν την µορφή εξισώσεων πολύ-γραµµικής 

παλινδρόµησης, οι οποίες εξισώσεις προέρχονται από την διαδικασία επιλογής πιθανών 

µεταβλητών πρόβλεψης του µοντέλου. Η µέθοδος αυτή παράγει προβλέψεις για τις 

µεταβλητές του καιρού που, σε κάποιο βαθµό, είναι υπεύθυνες για τυχαία και συστηµατικά 

σφάλµατα στις αριθµητικές προβλέψεις καιρού. Το κύριο µειονέκτηµα αυτού του µοντέλου 
                                                 
1  � ���� ������ � ������� � ����  !��, όπου Γ είναι ο γεωστροφικός άνεµος, u* η ταχύτητα τριβής, k η σταθερά Von Karman, f η 

παράµετρος Coriolis και z0 το µήκος της αεροδυναµικής τραχύτητας. 
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είναι ότι χρειάζεται τις µετρήσεις (εντός λειτουργίας ή εκτός λειτουργίας), όπως επίσης και 

δεδοµένα καλής ποιότητας. 

3.5.2 Στατιστική προσέγγιση 

Μια εναλλακτική προσέγγιση που αποτελείται µόνο από ένα βήµα (απευθείας µετατροπή των 

µεταβλητών εισόδου σε αιολική παραγωγή), είναι η στατιστική προσέγγιση. Το µόνο βήµα 

που εκτελείται είναι το στατιστικό κοµµάτι, το οποίο συνδυάζει εισόδους όπως η ταχύτητα, η 

κατεύθυνση, η θερµοκρασία κλπ των αριθµητικών καιρικών προβλέψεων διαφόρων 

επιπέδων, µε τις µετρήσεις εντός λειτουργίας, όπως η αιολική ισχύς, η ταχύτητα, η 

κατεύθυνση και άλλες. Με αυτά τα µοντέλα, η εκτίµηση της τοπικής αιολική ισχύος από τις 

παραµέτρους της εισόδου είναι εφικτή σε ένα µόνο βήµα. 

Το στατιστικό κοµµάτι µπορεί να περιλαµβάνει ένα ή και περισσότερα στατιστικά γραµµικά 

ή µη-γραµµικά µοντέλα ή άλλους τύπους. Μερικά παραδείγµατα είναι τα µοντέλα «µαύρου 

κουτιού», τα οποία περιλαµβάνουν τα περισσότερα από τα µοντέλα που βασίζονται στην 

τεχνητή νοηµοσύνη, όπως τα Νευρωνικά ∆ίκτυα (neural Networks, NNs) και οι µηχανές 

διανυσµατικής στήριξης (Support Vector Machines, SVMs). Άλλοι τύποι µοντέλων είναι τα 

µοντέλα «γκρι κουτιού», τα οποία εκπαιδεύονται εµπειρικά (από ένα σετ δεδοµένων) και από 

όποια γνώση µπορεί να τους παρασχεθεί (π.χ. ηµερήσιες µεταβολές). Τέλος, υπάρχουν, 

επίσης, και µοντέλα που µπορούν να εκφρασθούν αναλυτικά, όπως η παλινδρόµηση Kernel. 

 

 

Σχ. 3.3 Βασικά βήµατα της στατιστικής προσέγγισης 
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Το στατιστικό µοντέλο µπορεί να εκφραστεί από την παρακάτω σχέση: 

��t+k|t  =  f (pt, pt-1, ……, pt-n, xt, xt-1, ……, xt-n, "#$%&'$( ) *( ��"#$%+'$) + et  (4) 

που είναι µια συνάρτηση των παρελθοντικών τιµών του p και µια σειρά από παρελθοντικές 

τιµές και προβλέψεις της διευκρινιστικής µεταβλητής x. 

Τα στατιστικά µοντέλα συνήθως κατασκευάζονται από ένα κοµµάτι αυτοπαλινδρόµησης, το 

οποίο χρησιµοποιείται για να συλλαµβάνει την επίµονη συµπεριφορά του ανέµου, και από 

ένα κοµµάτι µετεωρολογικό, το οποίο αποτελείται από µια µη-γραµµική µετατροπή των 

αριθµητικών καιρικών προβλέψεων. Το κοµµάτι της αυτοπαλινδρόµησης συµβάλλει στην 

ενίσχυση της ακρίβειας των προβλέψεων για ορίζοντες µέχρι και 6 µε 10 ώρες µπροστά (π.χ. 

γενικά, σε αυτή την περίοδο, η χρησιµοποίηση µόνο των αριθµητικών προβλέψεων καιρού 

µπορεί να µην είναι αποτελεσµατική στο να ξεπεράσουν την persistence.) 

Στις µέρες µας, οι κύριες εξελίξεις στις στατιστικές προσεγγίσεις της πρόβλεψης της αιολικής 

ισχύος επικεντρώνονται στην χρήση πολλαπλών µετεωρολογικών προβλέψεων σαν 

συνδυασµό µετρήσεων και προβλέψεων και στην βέλτιστη χρησιµοποίηση των χωρικά 

διάσπαρτων µετρήσεων ώστε να διορθωθούν τα σφάλµατα φάσης ή για την προειδοποίηση 

για πιθανή µεγάλη αβεβαιότητα. 

3.5.3 Συνδυαστική προσέγγιση 

Οι πρόσφατες εξελίξεις στα συστήµατα πρόβλεψης αιολικής ισχύος αφορούν µια 

συνδυαστική εκδοχή των δύο προσεγγίσεων, τα φυσικά και µαθηµατικά µοντέλα. Το 

υβριδικό αυτό µοντέλο ωφελείται, από τη µία, από την υψηλή ακρίβεια των µοντέλων των 

χρονοσειρών σε βραχυπρόθεσµους ορίζοντες και, από την άλλη, από την ακρίβεια των 

φυσικών µοντέλων σε χρονικούς ορίζοντες από 6 µέχρι 72 ώρες. Το φυσικό µοντέλο 

επιτρέπει, επίσης, την αύξηση της χωρικής ανάλυσης των αριθµητικών προβλέψεων καιρού, 

λαµβάνοντας υπ’ όψιν τα χαρακτηριστικά της περιοχής και παράγοντας προβλέψεις χωρίς 

την χρήση των µετρήσεων SCADA.  

∆ύο τύποι συνδυασµού µπορούν να χρησιµοποιηθούν για το υβριδικό µοντέλο: 

a. Ένας συνδυασµός φυσικών και στατιστικών προσεγγίσεων (π.χ. Zephyr µοντέλο) ή 

b. Ένας συνδυασµός µοντέλων για την βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη (0-6 ώρες) και ένας 

συνδυασµός για την µακροπρόθεσµη (0-48 ώρες) . 

Μια διαφορετική προσέγγιση είναι ο συνδυασµός εναλλακτικών στατιστικών µοντέλων, 

όπως το Ισπανικό Sipreólico (Spanish Sipreólico).  
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Ο συνδυασµός επιτυγχάνεται είτε χρησιµοποιώντας τον ορίζοντα σαν κριτήριο, αφού πρώτα 

έχει επιλεγεί το µοντέλο που ταιριάζει καλύτερα εκτός λειτουργίας σε κάθε ορίζοντα, είτε µε 

µια διαδικασία επιλογής βασιζόµενη στην πρόσφατη απόδοση κάθε µοντέλου ξεχωριστά. Η 

δοµή αυτής της συνδυασµένης προσέγγισης φαίνεται στο σχήµα 3.4 παρακάτω. 

 

 

Σχ. 3.4 Βασικά βήµατα της συνδυαστικής προσέγγισης 
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οι πληροφορίες που µετρώνται σε κατάσταση λειτουργίας από τα συστήµατα SCADA σε 
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µερικές χώρες δεν είναι διαθέσιµες διότι είναι υποχρεωτικό να γίνει η εγκατάστασή τους 

µόνο σε µεγάλα αιολικά πάρκα. Επιπλέον, δεν είναι δυνατό για τους χειριστές των 

συστηµάτων να έχουν να διαχειριστούν προβλέψεις για όλα τα αιολικά πάρκα στην περιοχή 

ευθύνης τους διότι τότε απαιτείται µεγάλο κόστος και µεγάλη υπολογιστική προσπάθεια. 

Για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα, έχουν αναπτυχθεί µέθοδοι αναβάθµισης της 

πρόβλεψης της τοπικής/εθνικής αιολικής παραγωγής ενός δείγµατος αναφοράς αιολικών 

πάρκων. Παράλληλα, η οµαδοποίηση των αιολικών πάρκων παρουσιάζει µειωµένο σφάλµα 

πρόβλεψης ως αποτέλεσµα των φαινοµένων των χωρικών οµαλοποιήσεων. 

Ο σκοπός της αναβάθµισης είναι να υπολογιστεί κατά προσέγγιση η συνολική παραγόµενη 

αιολική ισχύς από προβλέψεις που διεξάγονται από έναν αντιπροσωπευτικό αριθµό αιολικών 

πάρκων, για τα οποία οι αριθµητικές καιρικές προβλέψεις και/ή οι µετρήσεις εντός 

λειτουργίας γίνονται διαθέσιµες από ένα σύστηµα προβλέψεων. 

3.5.4.1 Άµεση αναβάθµιση 

Η άµεση αναβάθµιση είναι µια απλή µέθοδος που συνδέει την παραγωγή και τα διαθέσιµα 

δεδοµένα αριθµητικών καιρικών προβλέψεων, για ένα ή περισσότερα αιολικά πάρκα 

αναφοράς, µε την τοπική παραγωγή, όπως φαίνεται στο παρακάτω σχήµα. Το µοντέλο αυτό 

αναβάθµισης έχει σχεδιαστεί και εκπαιδευτεί για να παράγει προβλέψεις για την τοπική 

αιολική ισχύ χρησιµοποιώντας κατευθείαν εισόδους από αυτά τα αιολικά πάρκα. Για τον 

λόγο αυτό, απαιτείται να υπάρχουν διαθέσιµα λεπτοµερή δεδοµένα της συνολικής παραγωγής 

έτσι ώστε να γίνεται εφικτός ο υπολογισµός των παραµέτρων του µοντέλου. Η προσέγγιση 

αυτή βασίζεται ουσιαστικά στο στατιστικό µοντέλο και η κύρια δυσκολία του είναι ότι πρέπει 

η συνάρτηση να ενηµερωθεί αν προστεθούν στο σύστηµά µας νέα αιολικά πάρκα.   

 

Σχ. 3.5 Μέθοδος άµεσης αναβάθµισης 
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3.5.4.2 ∆ιαδοχική προσέγγιση 

Η διαδοχική προσέγγιση είναι αυτή που κυρίως χρησιµοποιείται στις µέρες µας για 

αναβάθµιση. Αποτελείται από δύο στάδια πρόβλεψης: πρώτον, υπολογίζεται η παραγωγή 

αιολική ισχύος των αιολικών πάρκων αναφοράς και δεύτερον, το σύνολο τους υπολογίζει 

κατά προσέγγιση την συνολική τοπική/ εθνική παραγωγή, όπως φαίνεται και στο σχήµα 3.6.  

  

Σχ. 3.6 ∆ιαδοχική µέθοδος για m αιολικά πάρκα αναφοράς 

 

3.5.4.3 Προσέγγιση δέσµης ή υποπεριοχής 

Αυτή η προσέγγιση βασίζεται στην συγκέντρωση των αιολικών πάρκων ανά συστάδες που 

περιέχουν γειτονικά µεταξύ τους αιολικά πάρκα ή πάρκα που ανήκουν στην ίδια υποπεριοχή 

και το µοντέλο που αναπτύσσεται για κάθε δέσµη ή υποπεριοχή λαµβάνει εισόδους από τα 

πάρκα αναφοράς που ανήκουν σε κάθε οµάδα. Τελικά, το σύνολο των προβλέψεων αιολικής 

παραγωγής της κάθε οµάδας µας δίνει και το τελικό αποτέλεσµα για ολόκληρη την περιοχή. 
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Σχ. 3.7 Μέθοδος δέσµης ή υποπεριοχής για m υποπεριοχές  

 

3.5.4.4 Εντός λειτουργίας Persistence για την αναβάθµιση των µοντέλων 

Όπως αναφέρεται παραπάνω, η persistence είναι µια απλή µέθοδος σύµφωνα µε την οποία «η 

παραγωγή αιολικής ισχύος στο µέλλον θα είναι ίδια µε την παρούσα παραγωγή» και 

χρησιµοποιείται κυρίως για να αξιολογεί την απόδοση των προηγµένων µοντέλων. Στην 

πραγµατικότητα, η επένδυση στην εφαρµογή µιας προηγµένης µεθόδου εντός λειτουργίας 

αξίζει µόνο αν το µοντέλο είναι ικανό να υπερνικήσει την persistence. 

Όσον αφορά την αναβάθµιση, είναι κοινή πρακτική να θεωρείται ότι και «η συνολική αιολική 

παραγωγή του µέλλοντος θα είναι ίση µε την σηµερινή συνολική παραγωγή». Έχει αποδειχτεί 

ότι, βάσει του ορισµού, η persistence δεν µπορεί να είναι ένα µοντέλο για κατάσταση εντός 

λειτουργίας αν τα δεδοµένα για όλα τα αιολικά πάρκα δεν είναι διαθέσιµα εντός λειτουργίας. 

Σε αυτή την περίπτωση, αξίζει µόνο η επένδυση σε µοντέλα εντός λειτουργίας που µπορούν 

να υπερνικήσουν µίας µέθοδο που µοιάζει µε την persistence και βασίζεται σε δεδοµένα 
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εντός λειτουργίας. Αυτή η µέθοδος, που ονοµάζεται εντός λειτουργίας persistence, µπορεί να 

είναι το σύνολο της αιολικής παραγωγής των αντιπροσωπευτικών αιολικών πάρκων µε 

SCADA συστήµατα, προς την συνολική αιολική ισχύς (ονοµαστικά µεγέθη). Η µέθοδος αυτή 

ορίζεται όπως παρακάτω: 

,-$%+./0 ��
 1234.5326&
 1734.5.76& � �
 1789:$;.7�&   (5) 

Όπου <=�%�>?@ είναι η τοπική αιολική πρόβλεψη για k ώρες µπροστά, ABCD>E�είναι η ονοµαστική 

ισχύς για το ith αιολικό πάρκο στην περιοχή, AFG�:H; είναι η µετρούµενη ισχύς για το jth 

αιολικό πάρκο την χρονική στιγµή t, n είναι ο συνολικός αριθµός των αιολικών πάρκων στην 

περιοχή και r τα πάρκα αναφοράς. 

 

3.6 Αξιολόγηση των προβλέψεων 

Οι προβλέψεις αιολικής ισχύος χαρακτηρίζονται από εγγενής αβεβαιότητα, που σηµαίνει ότι 

καµία πρόβλεψη δεν µπορεί να είναι ακριβής και για αυτό είναι απαραίτητο να αξιολογούνται 

κατάλληλα οι προβλέψεις της αιολικής ισχύος όχι µόνο για την επαρκή αξιολόγηση της 

απόδοσης των επιλεγµένων µεθόδων αλλά και για να γίνει καλύτερα αντιληπτό τι προκαλεί 

αυτή την αβεβαιότητα στην πρόβλεψη. 

Η εκτίµηση της ποιότητας των µεθόδων πρόβλεψης γίνεται συγκρίνοντας τις προβλέψεις της 

αιολικής ισχύος, που γίνονται µια συγκεκριµένη χρονική στιγµή απευθείας, µε τις αντίστοιχες 

πραγµατικές παρατηρήσεις. Ως αποτέλεσµα, η ποιότητα µιας δοσµένης µεθόδου πρόβλεψης 

αξιολογείται µέσω της ανάλυσης της απόκλισης µεταξύ της πρόβλεψης και της πραγµατικής 

τιµής. Ο ορισµός και η ποσοτικοποίηση της ποιότητας των µεθόδων πρόβλεψης σχετικά µε 

την στατιστική απόδοσή τους, υποδηλώνουν ότι θα πρέπει να υπάρχουν εκτιµήσεις µιας 

µεγάλης σειράς προβλέψεων, ώστε να έχουµε πολλά δεδοµένα προς ανάλυση. 

Σε αυτό το κοµµάτι, θα παρουσιαστεί ένα πλαίσιο για την αξιολόγηση της  ακρίβειας των 

µεθόδων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος που περιλαµβάνει ένα πρωτόκολλο εκτίµησης για 

να την µέτρηση και την βαθµολόγηση της ακρίβειάς τους, δίνοντας περισσότερη βάση στα 

πιο σχετικά µε τις προβλέψεις της αιολικής ισχύος κριτήρια και σε µετρήσεις που θα 

βοηθήσουν στην σύγκριση διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης. 
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3.6.1 Ανάλυση σφάλµατος των προβλέψεων ταχύτητας ανέµου 

Όσον αφορά την πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέµου, vpred και vmeas είναι η προβλεπόµενη 

και η µετρούµενη ταχύτητα αντίστοιχα. Η διαφορά ή απόκλιση µεταξύ τους, σφάλµα 

πρόβλεψης - e, δίνεται από την διαφορά    e = vpred - vmeas. . 

Η τετραγωνική ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος µεταξύ των δύο αντίστοιχων 

χρονοσειρών, rmse, θα υπολογιστεί ως την τετραγωνική ρίζα της τιµής του τετραγωνικού 

σφάλµατος   rmse = IJKLLL . Το σφάλµα αυτό µπορεί να αναλυθεί σε τρεις διαφορετικές 

συνιστώσες, ανάλογα µε την προέλευση του σφάλµατος πρόβλεψης:       

rmse2 = bias2 + sde2 = bias2 + sdbias2 + disp2,     (6) 

όπου bias = M� ,   
sde = σ(e),   

sdbias = σ(vpred) – σ(vmeas),    

disp = �Nσ:OPQRS;σ:OTRUV;:W � QX(Y;� , όπου QX(Y είναι ο συντελεστής έτερο-συσχέτισης 

µεταξύ των δύο χρονοσειρών και σ(vpred) και σ(vmeas) οι αντίστοιχες αποκλίσεις.  

Το bias εκφράζει τη διαφορά µεταξύ των µέσων τιµών των χρονοσειρών των προβλέψεων 

και των µετρήσεων. Η απόκλιση των σφαλµάτων εκφράζει την διακύµανση γύρω από το 

µέσο των σφαλµάτων, έχοντας δύο διαφορετικά µέρη: 1. την sdbias, που αφορά την διαφορά 

των αποκλίσεων των vpred και vmeas, εκφράζοντας έτσι την συνεισφορά των σφαλµάτων, που 

προκαλούνται από την εσφαλµένα προβλεπόµενη µεταβλητότητα, και 2. τη διασπορά, disp, 

που εµπλέκει τον συντελεστή έτερο-συσχέτισης σταθµισµένο µε τις αποκλίσεις και των δύο 

χρονοσειρών, και εκφράζει την συνεισφορά των σφαλµάτων φάσης στο rmse. 

3.6.2 Αξιολόγηση εκτέλεσης των προβλέψεων αιολικής ισχύος 

Η αξιολόγηση µιας οµάδας προβλέψεων προϋποθέτει ότι υπάρχουν διαθέσιµες οι αντίστοιχες 

παρατηρήσεις και παρόλο που τα σύγχρονα αιολικά πάρκα είναι εξοπλισµένα µε συστήµατα 

SCADA, υπάρχει περίπτωση να υπάρχουν χρονικές παύσεις κατά τις οποίες δεν θα έχουµε 

διαθέσιµα δεδοµένα. Από την άλλη, ακόµα και αν έχουµε στην διάθεσή µας πλήρως τα 

δεδοµένα, υπάρχει ακόµα η πιθανότητα να είναι χαµηλής ποιότητας και σε αυτή τη 

περίπτωση η επιβεβαίωση της πρόβλεψης δεν µπορεί να γίνει σωστά αφού η αξιολόγηση των 

προβλέψεων µε δεδοµένα που δεν ανταποκρίνονται στην πραγµατικότητα δεν µας οδηγεί σε 

συµπεράσµατα σχετικά µε την πραγµατικότητα. Έτσι, ο εκάστοτε αναλυτής πρέπει να 
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αποφασίζει πως θα αντιµετωπίσει τα διαθέσιµα δεδοµένα, λαµβάνοντας υπ’ όψιν την 

συνολική ποιότητά τους. 

3.6.2.1 ∆εδοµένα για έλεγχο και εκπαίδευση 

Μια χρήσιµη µέθοδος πρόβλεψης θα πρέπει να µπορεί να παρέχει επαρκείς προβλέψεις για 

νέα και ανεξάρτητα δεδοµένα ελέγχου. Η ικανότητα αυτή αναφέρεται συνήθως ως γενίκευση 

και το να µπορεί µια µέθοδος να αξιολογεί την ποιότητα των µεθόδων πρόβλεψης είναι πολύ 

σηµαντικό διότι αυτό σηµαίνει ότι µπορεί να παράγει προβλέψεις για διαφορετικές 

περιπτώσεις. Για αυτό το λόγο, είναι πολύ σηµαντικό να υπολογίζονται τα σφάλµατα 

µέτρησης στα δεδοµένα που δεν έχουν χρησιµοποιηθεί για να φτιαχτεί το µοντέλο πρόβλεψης 

ή για να ρυθµιστούν οι παράµετροι του. 

Για να µπορεί να επιτευχθεί αυτό, τα δεδοµένα χωρίζονται συνήθως σε δύο κατηγορίες 

σύµφωνα µε τα χρονικά χαρακτηριστικά τους, τα δεδοµένα εκπαίδευσης και τα δεδοµένα 

ελέγχου. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης χρησιµοποιούνται για να φτιαχτεί το µοντέλο, 

λαµβάνοντας υπ’ όψιν την εγκυρότητα των αποφάσεων και των κανόνων της δοµής του 

µοντέλου. Παρόλα αυτά, επειδή τα δεδοµένα εκπαίδευσης δεν παρέχουν επαρκείς εκτιµήσεις 

για τα σφάλµατα πρόβλεψης, είναι απαραίτητο να χρησιµοποιηθούν νέα και ανεξάρτητα από 

αυτά δεδοµένα, τα δεδοµένα ελέγχου. Συνεπώς, τα µοντέλα πρόβλεψης πρέπει να 

αναπτύσσονται και να ρυθµίζονται µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης, αγνοώντας τα δεδοµένα 

ελέγχου, ενώ τα σφάλµατα µέτρησης πρέπει να βασίζονται µόνο στα δεδοµένα ελέγχου. 

Παρόλα αυτά όµως, τα δεδοµένα ελέγχου µπορούν να χρησιµοποιούνται και στην φάση του 

ελέγχου για αυτό-προσαρµοζόµενη εκπαίδευση. 

3.6.2.2 Μετρήσεις σφάλµατος 

Όσον αφορά τις προβλέψεις αιολικής ισχύος, τα σφάλµατα πρόβλεψης που παρατηρούνται σε 

κάποια δεδοµένη χρονική στιγµή t+k  για µια πρόβλεψη που έγινε την στιγµή t, et+k|t, ορίζεται 

ως η διαφορά µεταξύ της τιµής της αιολικής ισχύος που µετράται την στιγµή t+k, Pt+k, και της 

αιολικής ισχύς που προβλέφθηκε για την στιγµή t+k, A=�%�'�:                    et+k|t = Pt+k - Z-[%\'[ . 
Συνήθως είναι πιο βολικό να χρησιµοποιείται το κανονικοποιηµένο σφάλµα πρόβλεψης e, το 

οποίο προκύπτει διαιρώντας το σφάλµα πρόβλεψης µε την εγκατεστηµένη ισχύ:     

et+k|t = 
/$]+'$�123^$ �� &123^$ �:1$%+ �� �1-$%+'$;�   (7). 

Η χρησιµότητα του κανονικοποιηµένου σφάλµατος πρόβλεψης βοηθά στην σύγκριση 

αποτελεσµάτων µεταξύ αιολικών πάρκων ανεξαρτήτως ονοµαστικής ισχύος. Κάθε σφάλµα 

πρόβλεψης µπορεί να αναλυθεί σε δύο συνιστώσες, το συστηµατικό σφάλµα και το τυχαίο 



48 | Σ ε λ ί δ α  
 

σφάλµα. Στην ιδανική περίπτωση που θα είχαµε ένα τέλειο µοντέλο πρόβλεψης, το 

συστηµατικό λάθος θα ήταν µηδέν, ενώ το τυχαίο σφάλµα θα ήταν µια ακολουθία τυχαίων 

σφαλµάτων που θα µπορούσε να τυποποιηθεί χρησιµοποιώντας µια Γκαουσιανή κατανοµή 

µηδενικής µέσης τιµής. Για πρακτικούς, όµως, λόγους τα διαδοχικά σφάλµατα είναι συνήθως 

σχετιζόµενα µεταξύ τους και έτσι δεν ακολουθούν κανονική κατανοµή. 

Χρησιµοποιώντας συγκεκριµένες µετρήσεις σφαλµάτων, µπορούµε να αξιολογήσουµε την 

ποιότητα των προβλέψεων, π.χ. να γίνει η εκτίµηση του συστηµατικού σφάλµατος µε χρήση 

του µέσου σφάλµατος για όλη την περίοδο αξιολόγησης:  

ΒΙΑSk =  /L+ �� &_
 /$%+'$_$�&    (8) 

Όπου Ν είναι ο αριθµός των σφαλµάτων πρόβλεψης που χρησιµοποιούνται για την 

αξιολόγηση της µεθόδου. Το σφάλµα υπολογίζεται για κάθε χρονικό βήµα µπροστά, k, του 

χρονικού ορίζοντα που έχουµε.  

Όταν υπολογιστεί για όλα τα δεδοµένα ελέγχου, η τιµή του σφάλµατος αυτού µας δίνει µια 

ένδειξη για το αν η µέθοδος τείνει να υπερεκτιµά ή υποτιµά τη µεταβλητή πρόβλεψης. 

Επιπλέον, αν το σφάλµα αυτό υπολογιστεί για διάφορες υποοµάδες δεδοµένων σε 

διαφορετικές καιρικές συνθήκες, βοηθά στην εύρεση των συνθηκών αυτών για τις οποίες η 

µέθοδος παράγει προβλέψεις σηµαντικά πάνω από την υποτιµηµένη τιµή, το οποίο οδηγεί την 

αναγνώριση της τάσης του µοντέλου. 

Παρόλα αυτά, είναι σηµαντικά απίθανο ένα µοντέλο πρόβλεψης µε µηδενικό τέτοιο σφάλµα 

να δώσει τέλειες προβλέψεις, αφού το σφάλµα απαλείφεται ως αποτέλεσµα θετικών και 

αρνητικών τιµών σφάλµατος των δεδοµένων ελέγχου. Ένα συνηθισµένο µέτρο σφάλµατος 

για την αναγνώριση της συνεισφοράς και των θετικών και των αρνητικών σφαλµάτων στην 

ανακρίβεια του µοντέλου πρόβλεψης είναι το Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα (Mean Square 

Error, MSE), το οποίο αποτελείται από το µέσο όλων των τετραγωνικών σφαλµάτων όλων 

των δεδοµένων ελέγχου:  

MSEk=  /+LLL � � &_`�
 /$%+'$K_$�&    (9) 

Όπου p είναι ο αριθµός των εκτιµώµενων παραµέτρων που χρησιµοποιούνται στα δεδοµένα 

που έχουµε κάθε φορά. Για τα δεδοµένα ελέγχου p=0. 

Εκτός του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος, υπάρχουν και άλλα δύο βασικά κριτήρια που 

δείχνουν την απόδοση του µοντέλου, το µέσο απόλυτο σφάλµα (Mean Absolute Error, MAE) 

και η τετραγωνική ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (Root Mean Square Error, 

RMSE).  
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ΜΑΕk �� &_
 a/$%+'$a_$�&    RMSEk= Ibcd+ =��
 /$]+'$K_$6&_`�   (10) 

Όπως και στο µέσο απόλυτο σφάλµα έτσι και το RMSE σφάλµα, επηρεάζεται και από τα 

συστηµατικά και από τα τυχαία σφάλµατα. Μιας και το RMSE σφάλµα εκφράζεται στις ίδιες 

µονάδες µε την προβλεπόµενη µεταβλητή, είναι πιο εύκολο να αναλυθούν οι πληροφορίες 

που µας δίνει σε αντίθεση µε το MSE σφάλµα. 

Τα δύο αυτά σφάλµατα διαιρεµένα µε την εγκατεστηµένη ισχύ ή την µέση παραγωγή ενός 

αιολικού πάρκου µας δίνουν τα κανονικοποιηµένα µεγέθη NMAE και NRMSE. 

 Η επιλογή µεταξύ MAE και RMSE ως βασικό κριτήριο αξιολόγησης των προβλέψεων της 

αιολικής ισχύος εξαρτάται από την ευαισθησία του τελικού χρήστη στα σφάλµατα, η οποία 

αναπαριστάται από την συνάρτηση απωλειών. Η χρήση του RMSE υπονοεί ότι πρέπει να 

χρησιµοποιηθεί µια δευτεροβάθµια εξίσωση απωλειών, ενώ το MAE χρειάζεται µια 

γραµµική εξίσωση. Αν µια µέθοδος έχει εκπαιδευτεί για να παράγει προβλέψεις µε ελάχιστο 

MSE, τότε η χρησιµοποίηση του RMSE είναι κατάλληλη για την αξιολόγησή της, ενώ όταν η 

συνάρτηση απωλειών δεν ορίζεται σαφώς τότε είναι προτιµότερο να χρησιµοποιηθεί το ΜΑΕ 

σφάλµα. 

Μια εναλλακτική από τη χρήση του RMSE είναι η Τυπική Απόκλιση των Σφαλµάτων 

(Standard Deviation of the Errors, SDE):  

 

SDEk =�
 :/$]+'$`JL+;K_$6&_`:�%&;    (11) 

Αφού το SDE σφάλµα εκτιµάται από την κατανοµή των αποκλίσεων των σφαλµάτων, το 

µόνο που το επηρεάζει είναι το τυχαίο σφάλµα. 

Επειδή οι τιµές των σφαλµάτων BIAS και ΜΑΕ συνδέονται µε την ροπή πρώτης τάξεως της 

κατανοµής των σφαλµάτων πρόβλεψης, σχετίζονται απευθείας µε την παραγόµενη ισχύ. 

Αντιθέτως, οι τιµές των RMSE και SDE συνδέονται µε την ροπή δεύτερης τάξεως της 

κατανοµής, και συνεπώς σχετίζονται µε την µεταβλητότητα της αιολικής ισχύος. Επειδή τα 

RMSE και SDE σφάλµατα δεν έχουν άµεση ερµηνεία και επηρεάζονται σηµαντικά από 

µεγάλα σφάλµατα, κάνουν τα κριτήρια αυτά περισσότερο ευαίσθητα στην παρουσία 

εσφαλµένων δεδοµένων όταν συγκρίνονται µε το ΜΑΕ κριτήριο. Έτσι, όταν υπάρχουν 

αµφιβολίες για την ποιότητα των δεδοµένων αξιολόγησης που υπάρχουν, είναι προτιµότερο 

να χρησιµοποιείται το ΜΑΕ κριτήριο αφού παρουσιάζει µεγαλύτερη στιβαρότητα 

(robustness) όταν αντιµετωπίζει µεγάλα σφάλµατα πρόβλεψης. ∆ιαλέγοντας αυτή την 

προσέγγιση, µπορεί να αποφευχθεί η περίπτωση όπου ενώ στην πραγµατικότητα οι 
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παρατηρούµενες υψηλές τιµές RMSE είναι το αποτέλεσµα χαµηλής ποιότητας µετρούµενων 

δεδοµένων, εµείς καταλήγουµε στο συµπέρασµα ότι η µέθοδος πρόβλεψης έχει χαµηλή 

ακρίβεια. 

3.6.2.3 Σύγκριση της ακρίβειας διάφορων µεθόδων πρόβλεψης 

Όταν συγκρίνονται και αξιολογούνται διάφοροι µέθοδοι πρόβλεψης, το γεγονός ότι µια 

µέθοδος µπορεί να λειτουργεί καλύτερα µε ένα κριτήριο σε σχέση µε ένα άλλο είναι πολύ 

σηµαντικό στοιχείο. Η απόδοση µιας µεθόδου πρόβλεψης αιολικής ισχύος εξαρτάται όχι 

µόνο από την µεταβλητότητα του σφάλµατος πρόβλεψης αλλά και από την περίοδο 

αξιολόγησης και έτσι µερικές µέθοδοι µπορεί να αποδίδουν καλύτερα για χαµηλές τιµές 

αιολικής ισχύος, και συνεπώς ξεπερνούν τις υπόλοιπες προσεγγίσεις όταν είναι να γίνει 

αξιολόγηση µόνο για περιόδους µικρή αιολικής παραγωγής ισχύος. Σαν αποτέλεσµα, είναι 

σηµαντικό να χρησιµοποιείται µια µεγάλη ποικιλία µέτρων σφαλµάτων όταν κρίνεται µια 

µέθοδος πρόβλεψης.  

Για να συγκριθεί το επίπεδο απόδοσης διαφόρων µεθόδων, είναι ενδιαφέρον να 

ποσοτικοποιηθεί το κέρδος που προκύπτει από την προτίµηση µιας συγκεκριµένης µεθόδου 

αντί της µεθόδου αναφοράς. Αυτό το κέρδος αναφέρεται στη µείωση του σφάλµατος 

πρόβλεψης που επιτυγχάνεται χρησιµοποιώντας µια προηγµένη µέθοδο για το δοσµένο 

σφάλµα µέτρησης και ορίζεται ως εξής: 

e5�df./9:+; � � dgf+./9`dgf+dgf+./9   (12) 

Όπου hOi είναι το κριτήριο αξιολόγησης που εξετάζουµε ή η ισοδύναµη κανονικοποιηµένη 

εκδοχή τους για την προηγµένη πρόβλεψη και hOiref είναι η τιµή για το µοντέλο αναφοράς. Η 

βελτίωση συχνά εκφράζεται ως ποσοστό επί της εκατό της προσέγγιση αναφοράς, οι θετικές 

τιµές της βελτίωσης υπονοούν ότι οι προχωρηµένες προσεγγίσεις είναι καλύτερες ενώ οι 

αρνητικές το αντίθετο. 

Ένας διαφορετικός τρόπος σύγκρισης διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης περιλαµβάνει τον 

υπολογισµό του συντελεστή αποφασιστικότητας (determination), R2, για κάθε χρονικό βήµα 

µπροστά:  j+K ��bcd+k`�bcd+bcd+k     (13) 

Όπου MSEο είναι το µέσο τετραγωνικό σφάλµα για το µέσο µοντέλο. Ο συντελεστής 

αποφασιστικότητας εκφράζει την ικανότητα ενός µοντέλου να εξηγήσει την µεταβλητότητα 

των δεδοµένων – µεταβολές µεταξύ 0 (άχρηστες προβλέψεις) και 1(τέλειες προβλέψεις). 

Είναι σηµαντικό να ειπωθεί ότι όσον αφορά τις προβλέψεις αιολικής ισχύος, το κριτήριο R2 

έχει σχεδιαστεί για την επιλογή µοντέλων χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Όταν 
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χρησιµοποιείται για µεγάλους χρονικούς ορίζοντες πρόβλεψης, η τιµή του R2 που θα 

προκύψει θα είναι αρνητική διότι η ασυµπτωτική µεταβολή των σφαλµάτων πρόβλεψης είναι 

διπλάσια της µεταβολής της ολικής µέσης πρόβλεψης. Σαν αποτέλεσµα, ενώ το R2 κριτήριο 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την σύγκριση της απόδοσης πολλών µεθόδων πρόβλεψης, δεν 

θα πρέπει να χρησιµοποιείται σαν κύριο εργαλείο αξιολόγησης της απόδοσης διότι µπορεί να 

οδηγήσει σε παραπλανητικά αποτελέσµατα. 

Ένας πιθανός ορισµός την τιµής του R2 είναι µε χρήση της συσχέτισης της µετρούµενης και 

προβλεπόµενης ισχύος. Ωστόσο, για να αποφευχθεί ένας ορισµός που οδηγεί στο R2 =1, 

πρέπει να συµπεριληφθούν και τα συστηµατικά και τα τυχαία σφάλµατα, τα οποία είναι 

ενσωµατωµένα στις MSE τιµές. Οπότε κάθε φορά που χρησιµοποιείται το κριτήριο του R2, 

θα πρέπει να περιγράφεται ακριβώς ο τρόπος υπολογισµού του. 

3.6.2.4 Τυπικά σφάλµατα πρόβλεψης 

Η απόδοση των συστηµάτων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος σχετίζεται µε διάφορα 

χαρακτηριστικά και εποµένως, για να αξιολογηθεί το επίπεδο της λειτουργίας, πρέπει να 

ληφθούν υπ’ όψιν τα παρακάτω χαρακτηριστικά: 

i. Συντελεστής τραχύτητας εδάφους: εκφράζεται σε RIX και αντικατοπτρίζει την 

περιοχή γύρω από το αιολικό πάρκο, 

ii. Μέγεθος αιολικού πάρκου: εγκατεστηµένη ισχύς, αριθµός ανεµογεννητριών και 

σχεδιάγραµµα γεννήτριας, 

iii. Γεωγραφική θέση: παραλιακά, κοντά σε ακτή, στο πέλαγος, 

iv. Ποιότητα δεδοµένων: σφάλµα αριθµητικών καιρικών προβλέψεων, σφάλµα µέτρησης 

SCADA, 

v. Τύπος αριθµητικών καιρικών προβλέψεων: µοντέλο µεσαίας κλίµακας, µικρής 

κλίµακας, χωρική ανάλυση, 

vi. Τύπος µοντέλου: φυσικό, στατιστικό, υβριδικό και, τέλος, 

vii. Κλιµατολογικές συνθήκες στην περιοχή. 

Επίσης, το σφάλµα πρόβλεψης εξαρτάται και από το µέτρο του σφάλµατος που έχει επιλεγεί 

για την σύγκριση. Τα πιο κοινά χρησιµοποιούµενα είναι το NRMSE και ΝΜΑΕ. 

Τυπικά αποτελέσµατα των µοντέλων για αιολικές προβλέψεις (αποτελέσµατα που 

περιγράφονται στο [20])  είναι τα ακόλουθα: 

§ ΝΜΑΕ µεταξύ 6-9% και NRMSE µεταξύ 10-13% της εγκατεστηµένης ισχύος για τις 

πρώτες 6 ώρες, και αύξηση στα 13-16% και 18-22% για 48 ώρες µπροστά, 

αντίστοιχα. 
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§ Για τοπικές προβλέψεις ΝΜΑΕ 6-10% και NRMSE  8-12% της εγκατεστηµένης 

ισχύος για 24 ώρες µπροστά, µε αύξηση στα 11-14% και 14-17% για 48 ώρες 

µπροστά αντίστοιχα. 

 

3.7 Ορισµοί των προβλέψεων αιολικής ισχύος 

Χρονικός ορίζοντας: µήκος συνολικής περιόδου πρόβλεψης στο µέλλον (72 ώρες µπροστά), 

µε συγκεκριµένη χρονική ανάλυση. 

Χρονικό βήµα: χρονική ανάλυση πρόβλεψης. Για ορίζοντες 24 και 72 ωρών, το χρονικό 

βήµα είναι συνήθως ωριαίο. 

Pt-k : µετρούµενη ισχύς που προκύπτει από µετρήσεις υψηλής ανάλυσης (π.χ. 15 λεπτών), 

που µπορεί να είναι στιγµιαίες τιµές ή ενέργεια, ανάλογα το σύστηµα απόκτησης. 

1-$%+'$: προβλεπόµενη αιολική ισχύς την στιγµή t για την χρονική στιγµή t+k. Είναι η µέση 

ισχύς που αναµένεται να παράγει το αιολικό πάρκο κατά την περίοδο που θέλουµε, αν 

λειτουργεί υπό συνεχή άνεµο. 

Πρόβλεψη σηµείου: στιγµιαία τιµή της προβλεπόµενης αιολικής ισχύος. 

Πιθανολογικές προβλέψεις: πιθανολογική κατανοµή της προβλεπόµενης αιολικής ισχύος 

για κάθε χρονικό βήµα µπροστά. 

Μοντέλα αναφοράς: απλή µέθοδος που χρησιµοποιείται ως αναφορική για την αξιολόγηση 

της απόδοσης των προηγµένων µεθόδων. Μια προηγµένη µέθοδος αξίζει να εφαρµοστεί αν 

αποδίδει καλύτερα από το µοντέλο αναφοράς. 

Persistence: αυτό το µοντέλο αναφοράς υποθέτει ότι ο άνεµος ή η ισχύς θα είναι, κάποια 

στιγµή στο µέλλον, ίδια µε αυτή που ήταν όταν έγινε η πρόβλεψη. 
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Σφάλµατα µέτρησης 

Κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα ΝΜΑΕk �� �lmnop q �r
 aRs%t'sars��  

Κανονικοποιηµένη τετραγωνική ρίζα µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος 
NRMSEk =� �lmnop � q �
 uv]w'vxyv6zr`X  

Κανονικοποιηµένο BIAS ΝΒΙΑSk =  �lmnop � q � �r
 Rs%t'srs��  

Κανονικοποιηµένη απόκλιση σφαλµάτων ΝSDEk =� �lmnop � q �
 :uv]w'v`?�w;xyv6zr`:X%�;  

Περαιτέρω βελτίωση από ένα µοντέλο 

αναφοράς 
{TP|}~u�:�; � �hOit~u� � hOithOit~u�  

Τοπική/ αναβαθµισµένη πρόβλεψη: η κεντρική ιδέα είναι να υπολογιστεί κατά προσέγγιση 

η συνολική παραγόµενη αιολική ισχύς από τις προβλέψεις που διεξάγονται για έναν 

αντιπροσωπευτικό αριθµό αιολικών πάρκων 

Προσεγγίσεις Περιγραφή  

Άµεση  

Συνδέει την παραγωγή µε τα δεδοµένα 

αριθµητικών καιρικών προβλέψεων που είναι 

διαθέσιµα από ένα ή περισσότερα αιολικά 

πάρκα αναφοράς της τοπικής παραγωγής. 

∆ιαδοχική  

∆ιαιρείται σε δύο στάδια: 1. Προβλέπεται η 

ισχύς του αιολικού πάρκου αναφοράς, 2. Το 

άθροισµα υπολογίζεται κατά προσέγγιση για 

την συνολικά τοπική παραγωγή. 

Υποπεριοχής ή δέσµης 

∆ιαιρείται σε τρία στάδια: 1. Τα αιολικά 

πάρκα χωρίζονται σε δέσµες-οµάδες, 2. Ένα 

µοντέλο αναπτύσσεται για κάθε οµάδα και 3. 

Το άθροισµα των προβλέψεων των οµάδων 

δίνουν την συνολική παραγωγή της περιοχής. 

Συνδυαστική  Συνδυασµός των παραπάνω µεθόδων 



54 | Σ ε λ ί δ α  
 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4 

 

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΚΗ ΕΠΙΣΚΟΠΗΣΗ ΤΩΝ ΜΕΘΟ∆ΩΝ 

ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΤΗΣ ΑΙΟΛΙΚΗΣ ΙΣΧΥΟΣ 

 

 

4.1 Ερευνητικές µέθοδοι και τεχνικές πρόβλεψης αιολικής ισχύος   

4.1.1 Πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις 

4.1.1.1 Πρόβλεψη αιολικής ταχύτητας µε στατιστικές µεθόδους 

Αυτή η προσέγγιση αφορά µόνο προβλέψεις της ταχύτητας του ανέµου αλλά συχνά οι 

προβλέψεις της αιολικής ταχύτητας µετατρέπονται σε προβλέψεις ισχύος µέσω µιας 

εµπειρικής καµπύλης ισχύος ή την καµπύλη ισχύος του κατασκευαστή. 

Το πρώτο µοντέλο πρόβλεψης, που χρησιµοποιήθηκε κυρίως για την πρόβλεψη της αιολικής 

ισχύος, αναλύεται στο [21]. Ένα φίλτρο Kalman, το οποίο χρησιµοποιεί τις έξι τελευταίες 

µετρήσεις ως εισόδους, προβλέπει την ταχύτητα του ανέµου για τα λεπτά που ακολουθούν. 

Τα αποτελέσµατα που προκύπτουν θεωρούνται καλά όταν συγκρίνονται µε την persistence 

για χρονικούς ορίζοντες κάτω των 10 λεπτών για µέσα δεδοµένα. Η βελτίωση είναι µικρή για 

χρονικώς µεγάλα µέσα και ανύπαρκτη για ωριαία µέσα. 

Για τα µοντέλα που βασίζονται στην µεθοδολογία Box-Jenkins, η µέθοδος του γενικού αυτό-

παλινδροµικού ολοκληρωµένου κινητού µέσου (ARIMA) ήταν η πρώτη που 

χρησιµοποιήθηκε για την πρόβλεψη της αιολικής ταχύτητας. Για παράδειγµα, οι Κονταξής 

και Καµπούρης [22] χρησιµοποίησαν ένα αυτό-παλινδροµούµενο µοντέλο για να 

προβλέψουν την ταχύτητα του ανέµου για χρονικούς ορίζοντες µεταξύ 30 λεπτών και 5 ωρών 

και χρησιµοποίησαν µετά αυτές τις τιµές για να ελέγξουν ένα αποµονωµένο υβριδικό 

diesel/αιολικό σύστηµα και για να προγραµµατίσουν την βραχυπρόθεσµη λειτουργία του. 

Οµοίως, οι Κamal και Jafri [23] χρησιµοποίησαν ένα ARIMA µοντέλο για να προβλέψουν 

την αιολική ταχύτητα και να υπολογίσουν τα διαστήµατα εµπιστοσύνης, οι Schlink και 

Tetzlaff [24] τα χρησιµοποίησαν για να προβλέψουν την ταχύτητα για τα επόµενα 10 λεπτά 

σε ένα αεροδρόµιο, οι Poggi et al. [25] προέβλεψαν την αιολική ταχύτητα για τις επόµενες 3 
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ώρες για κάθε µήνα και τέλος οι Torres et al. [26] χρησιµοποίησαν ΑRMA µοντέλα για να 

προβλέψουν τις ωριαίες µέσες ταχύτητες για χρονικούς ορίζοντες των 10 ωρών σε πέντε 

διαφορετικές τοποθεσίες µε διαφορετικά τοπογραφικά χαρακτηριστικά. Με αυτό το µοντέλο, 

για πάνω από εννιά χρόνια ήταν δυνατό να επιτευχθεί µια µείωση στο σφάλµα της τάξης του 

20% συγκριτικά µε την persistence και ο Tantareanu [27] απέδειξε ότι τα µοντέλα ARMA 

µπορούν να αποδώσουν µέχρι και 30% καλύτερα από την persistence για 3 µε 10 χρονικά 

βήµατα µπροστά µε δειγµατικά δεδοµένα των 2.5 Hz. 

Οι Kavasseri et al. [28] παρουσίασαν το κλασµατικό ARIMA (f-ARIMA) µοντέλο για την 

πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέµου µια ώρα µπροστά ή και δύο. Στο [29] οι συγγραφείς 

προτείνουν ένα τροποποιηµένο µοντέλο ARIMA για να αντιµετωπίσει τις συσχετίσεις 

µεγάλης εµβέλειας (Long-Range Correlations, LRCs). Μια LCR διαδικασία χαρακτηρίζεται 

από µια αργή εξασθένιση της συνάρτησης αυτό-συσχέτισης.  Το f-ARIMA µοντέλο επιτρέπει 

στις διάφορες παραµέτρους να παίρνουν κλασµατικές συνεχείς τιµές στο διάστηµα [-0.5,0.5] 

και κατ’ επέκταση οι διάφορες παράµετροι µπορούν να αναπαριστούν τις συσχετίσεις 

µεγάλης εµβέλειας. 

Οι Εl-Fouly et al. [30] παρουσιάζουν µια νέα τεχνική, για την πρόβλεψη της αιολικής 

ταχύτητας για την προσεχή ώρα, που βασίζεται στο µοντέλο πρόβλεψης Grey. Η ταχύτητα 

του ανέµου µετατρέπεται έπειτα σε αιολική ισχύ µέσω της καµπύλης ισχύος του 

κατασκευαστή και η βελτίωση που καταγράφεται σε σύγκριση µε την persistence είναι της 

τάξης του 12%. 

Εναλλακτικές µέθοδοι πρόβλεψης βασίζονται σε τεχνικές τεχνητής νοηµοσύνης, όπως τα 

νευρωνικά δίκτυα (Neural networks, NNs), µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης (Support 

Vector Machines, SVMs) ή συστήµατα ασαφούς λογικής (Fuzzy inference Systems, FISs). Οι 

Αλεξιάδης et al. [31] πρότειναν ένα µοντέλο, που βασίζεται στα νευρωνικά δίκτυα, για την 

πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέµου στο νησί της Σύρου, χρησιµοποιώντας ιστορικά 

δεδοµένα ανέµων από το νησί και από άλλα γειτονικά νησιά ως µεταβλητές εισόδου. Τα 

αποτελέσµατα έδειξαν µια βελτίωση 32% στο σφάλµα πρόβλεψης για χρονικό ορίζοντα 1 

ώρας και βελτίωση 27% για χρονικό ορίζοντα 2 ωρών όταν χρησιµοποιήθηκε η ίδια µέθοδος 

σε διαφορετική τοποθεσία στην Ελλάδα. 

Ο Σφέτσος στο [32] αξιολογεί µια σειρά από διαφορετικές µεθόδους: ένα µοντέλο 

persistence, ένα µοντέλο ARIMA, νευρωνικά δίκτυα και συστήµατα νεύρο-ασαφούς λογικής. 

Το µοντέλο µε τα καλύτερα αποτελέσµατα ήταν το νευρωνικό δίκτυο, έχοντας µέση 

βελτίωση 20-40% σε σχέση µε την persistence. Σε πιο πρόσφατες έρευνες, χρησιµοποιεί δύο 

µοντέλα που βασίζονται στα νευρωνικά δίκτυα για να προβλέψει την αιολική ταχύτητα για 

χρονικό ορίζοντα µία ώρα. Το πρώτο µοντέλο χρησιµοποιεί ανέµου ως είσοδο τις τελευταίες 
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γνωστές τιµές της ωριαίας ταχύτητας του και τα αποτελέσµατα είναι µόνο 3% καλύτερα από 

εκείνα που καταγράφηκαν για τα µοντέλα persistence. Το δεύτερο µοντέλο, πάλι, 

χρησιµοποιεί ως είσοδο την χρονοσειρά της αιολικής ταχύτητας µε διαστήµατα 10 λεπτών, 

χρησιµοποιώντας επιπλέον την έξοδο του νευρωνικού δικτύου κατ’ επανάληψη για να 

υπολογίσει τα επόµενα 60 λεπτά. Η βελτίωση αυτή τη φορά είναι 10% πάνω από την 

persistence.  

Οι Cadenas και Rivera [33] διεξήγαγαν ελέγχους µε τέσσερα νευρωνικά δίκτυα για ωριαίες 

προβλέψεις της ταχύτητας του ανέµου και το µοντέλο µε την καλύτερη απόδοση ήταν το πιο 

απλό, ένα νευρωνικό δίκτυο µε δύο επίπεδα και τρεις νευρώνες. 

Σε δύο δηµοσιεύσεις ο ∆αµούσης παρουσίασε [34],[35] ένα σύστηµα ασαφούς λογικής 

Takagi-Sugeno που βασιζόταν σε µετρήσεις αέρα στην τοποθεσία-στόχο και σε προβλέψεις 

αιολικής ταχύτητας σε γειτονικές περιοχές για χρονικούς ορίζοντες µεταξύ 30 και 240 

λεπτών. Για την βελτιστοποίηση των παραµέτρων του συστήµατος ασαφούς λογικής 

χρησιµοποιείται ένας γενετικός αλγόριθµος και η βελτίωση συγκριτικά µε την persistence 

κυµαίνεται µεταξύ 9.5% και 28.4%, ανάλογα µε τον χρονικό ορίζοντα (αυξάνεται ανάλογα). 

Οι Maqsood et al. [36] χρησιµοποιούν πάνω από ένα µοντέλο για την πρόβλεψη τριών 

µετεωρολογικών µεταβλητών για ένα διάστηµα 24 ωρών µπροστά. Χρησιµοποιήθηκαν 

τέσσερις διαφορετικοί τύποι νευρωνικών δικτύων: το πολυστρωµατικό δίκτυο εµπρόσθιας 

τροφοδότησης (MLP), το αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο του Elman, το νευρωνικό δίκτυο 

συναρτήσεων ακτινωτής βάσης (RBF) και τα νευρωνικά δίκτυα Hopfield.  Εκπαιδεύτηκε ένα 

νευρωνικό δίκτυο από κάθε τύπο για κάθε εποχή  του χρόνου και το καλύτερο αποτέλεσµα το 

έδωσε  το νευρωνικό δίκτυο συναρτήσεων ακτινωτής βάσης αλλά η ακρίβεια µεγάλωσε όταν 

χρησιµοποιήθηκε ένας συνδυασµός των µοντέλων. 

Οι Abdel-Aal et al. [37] έδειξαν µια εφαρµογή των απαγωγικών (abductive) δικτύων, που 

βασίζονται στην µέθοδο οµαδικού χειρισµού δεδοµένων, για να προβλέψουν την µέση ωριαία 

ταχύτητα του ανέµου. Οι συγγραφείς υποδεικνύουν ότι το κύριο πλεονέκτηµα των 

απαγωγικών δικτύων έναντι των νευρωνικών είναι η ταχεία σύγκλιση κατά την εκπαίδευση 

και την αυτόµατη επιλογή των µεταβλητών εισόδου και της δοµής του µοντέλου. Το µοντέλο 

αυτό πέτυχε βελτίωση 8.2% στις προβλέψεις 1 ώρας µπροστά 14.6% και 13.7% αντίστοιχα 

σε προβλέψεις της αιολικής ταχύτητας για 6 και 24 ώρες µπροστά. 

Ο Potter [38] παρουσιάζει ένα σύστηµα προσαρµοστικής νεύρο-ασαφούς λογικής (ANFIS) 

για να προβλέψει την ταχύτητα του ανέµου για χρονικό ορίζοντα 2.5 λεπτών. Τα δεδοµένα 

εισόδου είναι η µετρούµενη ταχύτητα του ανέµου, που µπορεί να ρυθµιστεί µέσω 

αλγορίθµων splines, που µειώνουν το σφάλµα πρόβλεψης συγκριτικά µε την persistence. 
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Οι Ramirez-Rosado και Fernández-Jiménez στα [39] και [40] παρουσίασαν ένα µοντέλο 

τριών φάσεων: 1. Υπολογίζεται ο µετασχηµατισµός Fourier των τελευταίων 24 τιµών της 

µέσης ταχύτητας του ανέµου, 2. 23 συστήµατα ασαφούς λογικής (Τakagi-Sugeno) 

προβλέπουν τους συντελεστές του µετασχηµατισµού Fourier για την ακόλουθη ώρα και 3. 

Προβλέπεται η µέση αιολική ταχύτητα για την ακόλουθη ώρα βασιζόµενη στους 

προβλεπόµενους συντελεστές του βήµατος δύο. 

4.1.1.2 Προβλέψεις αιολικής ισχύος 

Μια άλλη περίπτωση των βραχυπρόθεσµων προβλέψεων είναι η άµεση πρόβλεψη της 

αιολικής ισχύος, χωρίς την χρήση βηµάτων κατά τα οποία προβλέπεται η ταχύτητα του 

ανέµου. 

Οι Καρινιωτάκης et al. [41] και [42] δοκίµασαν διάφορες µεθόδους πρόβλεψης για το νησί 

της Κρήτης: προσαρµοζόµενα γραµµικά µοντέλα, προσαρµοζόµενα µοντέλα ασαφούς 

λογικής και µοντέλα βασισµένα σε µεθόδους κυµατιδίων (wavelet).  

Οι Ramirez-Rosado και Fernández-Jiménez [43] χρησιµοποίησαν ασαφείς χρονοσειρές για να 

προβλέψουν την αιολική παραγωγή για ορίζοντα 24 ωρών. Οι ασαφείς χρονοσειρές 

συνδυάστηκαν µε ασαφείς γλωσσικές πληροφορίες για  τον άνεµο, όπως «δυνατός άνεµος», 

που επιτρέπουν στην µέθοδο πρόβλεψης να καταγράψει µια βελτίωση 14.3%. Οι ίδιοι 

συγγραφείς [44] παρουσίασαν ένα µοντέλο που βασίζεται στην οµαδοποίηση ιστορικών 

δεδοµένων χρησιµοποιώντας µια αφαιρετική µέθοδο οµαδοποίησης. Για κάθε οµάδα, 

χρησιµοποιείται ένα γραµµικό παλινδροµικό µοντέλο για να προβλέψει την αιολική 

παραγωγή και η τιµή αυτή αποτελεί τον σταθµισµένο µέσο όλων των τιµών που 

αποκτήθηκαν από κάθε γραµµικό µοντέλο. Ο χρονικός ορίζοντας ορίζεται στις 6 ώρες και η 

βελτίωση σε σχέση µε την persistence είναι περίπου 14%. 

Οι Frias et al. [45] ανέπτυξαν ένα µοντέλο µε σκοπό να συµµετάσχει στις ισπανικές 

ενδοηµερίσιες αγορές ενέργειας. Το µοντέλο βασίστηκε στα συστήµατα ANFIS και 

χρησιµοποιεί δεδοµένα εντός λειτουργίας της παραγωγής των αιολικών πάρκων µαζί µε 

προβλέψεις της ηµερήσιας αγοράς και δίνει έµφαση σε βραχυπρόθεσµους ορίζοντες για µέχρι 

και 10 ώρες µπροστά. Για να µπορέσει να βρεθεί η καλύτερη ANFIS αρχιτεκτονική, 

χρησιµοποιήθηκε µια εµπειρική µέθοδος που συνδυάζει τον τύπο και το µέγεθος των 

συναρτήσεων συµµετοχής των µεταβλητών εισόδου, βελτιστοποιώντας τον χρόνο 

λειτουργίας µέσω της επιλογής των δειγµάτων εκπαίδευσης.  

Ο πρότυπος αλγόριθµος πρόβλεψης CAISO (California Independent System Operator) για τις 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις περιγράφεται αναλυτικά στο [46]. Σε αυτόν, χρησιµοποιείται 
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ένα τροποποιηµένο µοντέλο ARIMA για να υπολογίσει τον συντελεστή ανάπτυξης/πτώσης 

για 2.5 ώρες µπροστά. Οι συντελεστές του µοντέλου προσαρµόζονται κατά την λειτουργία 

και µε την εισαγωγή ενός επιπλέον όρου στο τροποποιηµένο µοντέλο και συµπεριλήφθηκε 

ένα πλαίσιο αυτό-αντιστάθµισης. Το µοντέλο παρουσιάζει καλά αποτελέσµατα τις πρώτες 

δύο ώρες, όπου το ΜΑΕ είναι κάτω από 3% και 8% αντίστοιχα της µέγιστης 

παρατηρούµενης παραγωγής. Οι συγγραφείς τόνισαν ιδιαιτέρως την ανάγκη να 

συµπεριληφθούν αριθµητικές προβλέψεις καιρού και πληροφορίες της κατάστασης της 

µονάδος, στο µοντέλο. Παρόλα αυτά οι Milligan et al. [47] διεξήγαγαν έρευνα για να 

κατανοήσουν σε ποιο βαθµό η ανάλυση των χρονοσειρών µπορεί να βελτιώσει τις απλές 

προβλέψεις persistence, όπως επίσης και την χρησιµότητά τους στις αγορές µίας ώρας 

µπροστά. Τα µοντέλα ARIMA για την αιολική ταχύτητα και την αιολική ισχύ δοκιµάζονται 

για διαφορετικές παραµέτρους. Το συµπέρασµα τελικά  είναι ότι η χωρητικότητα των 

µοντέλων πρόβλεψης ARIMA διέφεραν όταν εφαρµόζονταν σε διαφορετικές χρονικές 

περιόδους και οι συγγραφείς πρότειναν την χρησιµοποίηση ενός ενιαίου µοντέλου αντί για 

ένα µόνο µοντέλο. 

Η χρήση ενός αυτό-παλινδροµικού µοντέλου στην πρόβλεψη της αιολικής ισχύος αναλύθηκε 

στο [48] από τους Duran et al., όπου διεξήγαγαν διάφορους ελέγχους ώστε να επιλέξουν την 

τάξη αυτό-παλινδρόµησης. Κατά συνέπεια, το συµπέρασµα ήταν ότι η τάξη δεν εξαρτάται 

από την περίοδο εκπαίδευσης αλλά η βέλτιστη τάξη εξαρτάται από το αιολικό πάρκο (π.χ. 

συντελεστής τραχύτητας εδάφους) και τον χρονικό ορίζοντα της πρόβλεψης. Το καλύτερο 

µοντέλο βρέθηκε ότι ήταν αυτό µε αυτό-παλινδρόµηση τάξης 11, αλλά θεωρείται πολύ 

υψηλή και είναι σπάνιο να βρεθεί αυτό-παλινδρόµηση µε τάξη πάνω από 2 στην 

βιβλιογραφία της πρόβλεψης αιολικής ισχύος. Η βελτίωση συγκριτικά µε την persistence σε 

τρία αιολικά πάρκα κυµαίνεται µεταξύ 3% και 17%  και η τυπική απόκλιση του σφάλµατος 

είναι µικρότερη στην αυτό-παλινδρόµηση σε σχέση µε την persistence. Τα αποτελέσµατα που 

αποκτήθηκαν για ανεξάρτητα και οµαδοποιηµένα αιολικά πάρκα (το άθροισµα των τριών 

ανεξάρτητων αιολικών πάρκων) έδειξαν ότι η οµαδοποίηση µειώνει την αβεβαιότητα και το 

σφάλµα πρόβλεψης και για παράδειγµα για χρονικό ορίζοντα 6 ωρών, η οµαδοποίηση οδηγεί 

µέχρι και σε 23.1% βελτίωση. 

Οι Costa et al. [49] δοκίµασαν µια απλή και ασαφή αυτό-παλινδρόµηση, όπως επίσης και ένα 

νευρωνικό πολυστρωµατικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης, ώστε να προβλέψουν για 10 

βήµατα µπροστά µε 10λεπτα χρονικά βήµατα. Η µόνη είσοδος ήταν οι µετρούµενες 

χρονοσειρές και η δοκιµή έγινε σε τρία αιολικά πάρκα στην Ισπανία. Το νευρωνικό δίκτυο 

ήταν αυτό που έδωσε την καλύτερη απόδοση. 
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Παράλληλα, οι Kusiak et al. [50] δοκίµασαν διαφορετικά µοντέλα για την πρόβλεψη της 

αιολικής ισχύος: το πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης, µια 

µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης (SVM), ένα αλγόριθµο-δέντρο. Τα SVM και MLP 

απέδωσαν ιδιαίτερα καλά και συγκεκριµένα η µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης έδωσε 

ακριβή προβλέψεις από 10 λεπτά µέχρι 1 ώρα, ενώ το πολυστρωµατικό δίκτυο εµπρόσθιας 

τροφοδότησης είναι ακριβές σε προβλέψεις µέχρι και 4 ωρών. 

Η παραγωγή αιολικής ισχύος κοντά σε παραλία παρουσιάζει οµαλοποιηµένες αυξοµειώσεις 

ισχύος διότι τα αιολικά πάρκα απλώνονται συνήθως σε µεγάλη περιοχή. Αυτή η 

οµαλοποίηση στις παραγωγές εκτός ακτής δεν είναι συνηθισµένες διότι οι ανεµογεννήτριες 

συγκεντρώνονται σε µία µόνο περιοχή και, συνεπώς, οι αυξοµειώσεις της ισχύος µπορούν να 

φτάσουν σε υψηλά επίπεδα. Η τυποποίηση των αυξοµειώσεων εκτός ακτής είναι µια 

πρόκληση για τις προβλέψεις αιολικής ισχύος. 

Οι Pinson et al. [51] κατέγραψαν την χρήση των στατιστικών µοντέλων για περιπτώσεις µε 

αλλεπάλληλες περιόδους µεγάλων και µικρών αυξοµειώσεων. Συγκεκριµένα, τρία είδη 

µοντέλων παρουσιάζονται από τους συγγραφείς: το SETAR (Self-Existing Threshold 

Autoregressive), το αυτό-παλινδροµικό ήπιας µετάβασης (STAR) και το αυτό-παλινδροµικό  

µαρκοβιανής µετάβασης (MSAR). Η απόδοση των µοντέλων αξιολογήθηκε σε προβλέψεις 

ενός βήµατος µπροστά (10 µε 15 λεπτά) σε δύο ∆ανικά αιολικά πάρκα και έπειτα 

συγκρίθηκαν µε το γραµµικό ARIMA µοντέλο. Σε όλες τις περιπτώσεις ελέγχου, τα MSAR  

µοντέλα απέδωσαν πολύ καλύτερα από όλα τα άλλα µοντέλα και επιπλέον, αν και όχι 

ιδιαίτερα σηµαντικό, υπήρχε ένα κέρδος από την εφαρµογή των µοντέλων SETAR και STAR 

έναντι του ARIMA. Το συµπέρασµα, τελικά, ήταν ότι το MSAR συλλαµβάνει την επιρροή 

που έχουν µερικές περίπλοκες µετεωρολογικές µεταβλητές στις αυξοµειώσεις της ισχύος. 

Παράλληλα, αποδείχθηκε ότι η ακολουθία καθεστώτος (regime sequence) που υπάρχει σε 

διαδοχικές περιόδους µε διαφορετικές συµπεριφορές είναι πολύ περίπλοκη και δεν µπορεί να 

ληφθεί υπ’ όψιν σαν µια απλή συνάρτηση του επιπέδου της αιολικής παραγωγής. 

Επιπλέον, οι Pinson et al. [52] και οι Madsen και Pinson [53] βελτίωσαν το µοντέλο MSAR 

που περιγράφηκε προηγουµένως. Συγκεκριµένα, περιγράφεται η χρονική εκτίµηση των 

συντελεστών του µοντέλου, όπως επίσης και ο όρος κανονικοποίησης που επιτρέπει την 

µείωση της µεταβλητότητας αυτής της εκτίµησης των συντελεστών. Επιπλέον, οι 

προβλεπόµενες κατανοµές παρέχονται από ένα συνδυασµό υποθετικών κατανοµών για κάθε 

καθεστώς. Τα τµήµατά τους µπορούν να υπολογιστούν από µεθόδους αριθµητικής 

ολοκλήρωσης. 
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4.1.2 Βραχυπρόθεσµες προβλέψεις χρησιµοποιώντας αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού 

4.1.2.1 Στατιστικές και υπολογιστικής νοηµοσύνης τεχνικές που εφαρµόζονται στις 

προβλέψεις αιολικής ισχύος 

Βιβλιογραφικά έχουν εξεταστεί πολλές τεχνικές και οι αποδόσεις τους αξιολογήθηκαν από τα 

συµφραζόµενα του προβλήµατος πρόβλεψης της αιολικής ισχύος. Ο σκοπός δεν ήταν να 

φτιαχτεί ένα ολοκληρωµένο µοντέλο πρόβλεψης αλλά να αξιολογηθεί η ικανότητα 

πρόβλεψης αυτών των τεχνικών. Γενικά, οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιήθηκαν για να 

µετατρέψουν τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού σε αιολική ισχύ, το λεγόµενο «wind-to-

power (W2P)» µοντέλο.  

Στο [54] οι Fugon et al. παρουσιάζουν µια έρευνα για την απόδοση διαφορετικών µοντέλων 

πρόβλεψης αιολικής ισχύος. Μελετήθηκαν δύο τύποι γραµµικής παλινδρόµησης: το ένα 

χρησιµοποιεί το µοντέλο απλής παλινδρόµησης ως σηµείο αναφοράς και το άλλο 

χρησιµοποιεί ένα συνδυασµό των µεταβλητών εισόδου για να δηµιουργήσει επιπλέον 

µεταβλητές. Τα µη γραµµικά µοντέλα που αναλύθηκαν ήταν το νευρωνικό δίκτυο, οι µηχανές 

διανυσµάτων υποστήριξης, τα δέντρα παλινδρόµησης. Η απόδοση του κάθε µοντέλου 

µελετήθηκε σε τρία αιολικά πάρκα στην Γαλλία για χρονικό ορίζοντα 60 ωρών. Όλα τα 

µοντέλα απέδωσαν καλύτερα από την persistence και επιβεβαιώθηκε η παγκόσµια 

ανωτερότητα των µη γραµµικών µοντέλων στα τρία αιολικά πάρκα. Παρόλα αυτά, η 

απόδοση των γραµµικών µοντέλων είναι καλή συγκριτικά µε το µοντέλο persistence. Το µη 

γραµµικό µοντέλο µε τα καλύτερα αποτελέσµατα ήταν το µοντέλο των τυχαίων δεσµίδων 

δέντρων, τα οποία είναι ένα συνδυασµός δέντρων πρόβλεψης, όπου κάθε δέντρο εξαρτάται 

από τις ανεξάρτητα διαλεγµένες τιµές ενός τυχαίου διανύσµατος, µε την ίδια κατανοµή για 

όλα τα δέντρα στο δάσος. Η εξαιρετική απόδοση αυτού του µοντέλου δείχνει ότι η χρήση 

πολλαπλών µοντέλων για πρόβλεψη της αιολικής ισχύος µπορεί να µειώσει το σφάλµα 

πρόβλεψης, όπως βρέθηκε και σε άλλες µελέτες που αναφέρθηκαν προηγουµένως. 

Οι Negnevitsky et al.  στα [55] και [56] χρησιµοποίησαν έναν συνδυασµό νευρωνικών 

δικτύων και ασαφούς λογικής στις προβλέψεις αιολικής ισχύος. Αυτή η υβριδική µέθοδος 

ονοµάζεται Σύστηµα Νεύρο-Ασαφούς Προσαρµογής (ANFIS) και παρόλο που έχει 

εφαρµοστεί µόνο σε βραχυπρόθεσµες προβλέψεις και οι συγγραφείς παρουσιάζουν 

αποτελέσµατα µόνο για τέτοιες περιπτώσεις, µπορεί να εφαρµοστεί και για χρονικούς 

ορίζοντες 24 και 72 ωρών. 
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Ο Jursa [57] συγκρίνει διαφορετικές τεχνικές για προβλέψεις αιολικής ισχύος, όπως 

κλασσικά πολύ-στρωµατικά νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, µείγµα από 

ειδικούς, µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης και αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα µε χρήση 

του αλγορίθµου Particle Swarm optimization (PSO) για την επιλογή των χαρακτηριστικών 

των εισόδων διαφόρων τοποθεσιών σε µια περιοχή. Επιπλέον, συνδυάζει διαφορετικά 

µοντέλα υπολογίζοντας τον µέσο όρο των εξόδων των µοντέλων. Συγκρίθηκαν τα 

αποτελέσµατα για 10 αιολικά πάρκα στην Γερµανία, όπου υπήρχαν διαθέσιµες αριθµητικές 

προβλέψεις καιρού για κάθε αιολικό πάρκο, και το καλύτερο µοντέλο ήταν αυτό που 

ενσωµάτωνε τρία διαφορετικά µοντέλα (π.χ. µείγµα ειδικών, πλησιέστερου γείτονα και 

µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης), µε 15% βελτίωση σε σχέση µε το νευρωνικό δίκτυο. 

Από την άλλη, η χρήση όλων των µοντέλων στο σύνολο δεν είναι πάντα η καλύτερη λύση, 

αντίθετα, σε µερικά αιολικά πάρκα το σύνολο των 4 µοντέλων είχε µικρότερη βελτίωση από 

το σύνολο των 3 µοντέλων. Το καλύτερο ατοµικό µοντέλο ήταν το µοντέλο «µείγµα 

ειδικών», το οποίο πέτυχε βελτίωση 8.8% σε σχέση µε το νευρωνικό δίκτυο. Τα 

αποτελέσµατα των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης είναι πάντα καλύτερα από αυτά των 

νευρωνικών δικτύων ενώ και το µοντέλο πλησιέστερου γείτονα ήταν καλύτερο σε µερικά 

αιολικά πάρκα ενώ σε άλλα ήταν καλύτερα τα νευρωνικά. Τα αποτελέσµατα έδειξαν τα 

πλεονεκτήµατα του συνδυασµού διαφόρων µοντέλων για προβλέψεις µιας µέρας µπροστά. Η 

πρόθεση αυτής της έρευνας ήταν να βελτιωθεί το εµπορικό µοντέλο Wind Power 

Management System (WPMS) που αναπτύχθηκε από το Institut für Solare 

Energieversorgungstechnik (ISET).  

Στο [58] οι Kusiak et al. δοκίµασαν πέντε µοντέλα για την παραγωγή προβλέψεων για πολύ 

βραχυπρόθεσµους ορίζοντες (1 µε 2 ώρες µπροστά) και βραχυ-/µακρυ-πρόθεσµους ορίζοντες 

(3 µε 84 ώρες µπροστά) χρησιµοποιώντας αριθµητικές προβλέψεις καιρού από το µοντέλο 

Rapid Update Cycle (RUC) και το µοντέλο North American Mesoscale (NAM), αντίστοιχα.   

Συγκρίθηκαν και αναλύθηκαν δύο διαφορετικές µεθοδολογίες πρόβλεψης, η άµεση µέθοδος 

πρόβλεψης, όπου η αιολική ισχύς προβλέπεται απευθείας από τα δεδοµένα καιρικών 

προβλέψεων, και η ολοκληρωµένη µέθοδος, όπου προβλέπεται η ταχύτητα του ανέµου µε τα 

δεδοµένα καιρού και έπειτα προβλέπεται η ισχύς από την ήδη προβλεπόµενη ταχύτητα και 

χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο πλησιέστερου γείτονα. Οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν ένα 

αλγόριθµο δέντρου ώθησης για την επιλογή των δεδοµένων των αριθµητικών προβλέψεων 

καιρού των πιο σχετικών σηµείων που περιβάλλουν το αιολικό πάρκο.  

Τα πέντε µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν ήταν: οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης, τα 

πολυστρωµατικά νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας τροφοδότησης, τα νευρωνικά δίκτυα 

συναρτήσεων ακτινωτής βάσης, τα δέντρα παλινδρόµησης και τα τυχαία forests. Το 

πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης αποδίδει καλύτερα από τα 
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άλλα τέσσερα και σε βραχυπρόθεσµες και βράχυ-/µάκρυ- πρόθεσµες προβλέψεις. Η άµεση 

προσέγγιση απέδωσε καλύτερα από την ολοκληρωµένη µέθοδο και για τους δύο τύπους 

προβλέψεων. Οι συγγραφείς τόνισαν ιδιαίτερα την ισχυρή εξάρτηση µεταξύ της ακρίβειας 

του µοντέλου  πρόβλεψης αιολικής ισχύος και της ακρίβειας του µοντέλου αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού. 

Οι Jursa και Rohrig [59] παρουσίασαν µια προσέγγιση για προβλέψεις µίας ώρας µπροστά, 

βασιζόµενη στην εφαρµογή αλγορίθµων βελτιστοποίησης για την επιλογή χαρακτηριστικών 

και την βελτιστοποίηση των παραµέτρων των µοντέλων. Για να µπορέσουν να προβλέψουν 

για ένα µόνο αιολικό πάρκο, οι συγγραφείς χρησιµοποίησαν τα µετρούµενα δεδοµένα της 

αιολικής ισχύος διάφορων άλλων αιολικών πάρκων (30 αιολικά πάρκα), όπως επίσης και 

δεδοµένα αριθµητικών προβλέψεων καιρού από τα αντίστοιχα σηµεία πρόβλεψης που 

βρίσκονταν πιο κοντά στην θέση των αιολικών πάρκων. Οι πιο βασικές συνεισφορές αυτής 

της έρευνας ήταν η παρουσίαση µιας µεθόδου, που χρησιµοποιεί χωρικές και χρονικές 

πληροφορίες από µία ευρεία περιοχή ώστε να βελτιωθεί η πρόβλεψη για ένα αιολικό πάρκο, 

και η χρήση του PSO και της διαφορικής εξέλιξης για την αυτόµατη επιλογή των µεταβλητών 

εισόδου και των παραµέτρων του µοντέλου. Τα δύο µοντέλα πρόβλεψης που 

χρησιµοποιήθηκαν ήταν το νευρωνικό δίκτυο και η αναζήτηση πλησιέστερου γείτονα. Το 

συµπέρασµα, τελικά, ήταν ότι το σφάλµα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος µπορεί να µειωθεί 

µε την χρήση αλγορίθµων βελτιστοποίησης για την επιλογή των χαρακτηριστικών και την 

ρύθµιση των παραµέτρων. Με αυτή τη µέθοδο, είναι πιθανό να µειωθεί το σφάλµα 

πρόβλεψης για τα περισσότερα αιολικά πάρκα, συγκριτικά µε το µοντέλο του νευρωνικού 

δικτύου που ρυθµίζεται χειροκίνητα. Για παράδειγµα, η µέση βελτίωση του σφάλµατος 

πρόβλεψης συγκριτικά µε την persistence του καλύτερου µοντέλου ήταν 9.6% ενώ το 

ποσοστό ήταν 6.8% µε το νευρωνικό δίκτυο που ρυθµίζεται χειροκίνητα. Συνδυάζοντας τη 

µέθοδο του νευρωνικού µε την µέθοδο αναζήτησης πλησιέστερου γείτονα, επιτεύχθηκε 

βελτίωση 10.75%. 

Οι Duran et al. [48] µελέτησαν τα µοντέλα αυτοπαλινδρόµησης µε εξωγενείς εισόδους 

(ARX) για πολύ βραχυπρόθεσµες και βραχυπρόθεσµες προβλέψεις χρησιµοποιώντας σαν 

είσοδο αριθµητικές προβλέψεις καιρού και δεδοµένα παραγωγής εντός λειτουργίας. 

Παρατήρησαν ότι η βελτίωση για βραχυπρόθεσµους ορίζοντες ήταν µικρότερη ως 

αποτέλεσµα της αυξανόµενης σχετικότητας των παρελθοντικών τιµών εξόδου της ισχύος 

συγκριτικά µε τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού για τον ίδιο χρονικό ορίζοντα. Από την 

άλλη µεριά, όταν ο ορίζοντας ήταν 24 ώρες µπροστά, η παρελθοντική τιµή εξόδου της ισχύος 

έχανε την σηµαντικότητά του και οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού κέρδιζαν περισσότερη 

σχετικότητα. Όταν συγκρίνεται µε την αυτοπαλινδρόµηση, η βελτίωση της 
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αυτοπαλινδρόµησης µε εξωγενείς εισόδους είναι περίπου 14% για τις 24 ώρες µπροστά και 

26% συγκριτικά µε την persistence. 

Οι Μπαρµπούνης και Θεοχάρης [60] επιστράτευσαν τοπικώς αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα 

για την πρόβλεψη της ταχύτητας του ανέµου και της ισχύος για 72 ώρες µπροστά, 

βασιζόµενη σε µετεωρολογικές πληροφορίες. Μελετήθηκαν τρία είδη τοπικών αναδροµικών 

δικτύων: 1. Το πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης παλµικής 

επιβολής (Infinite Impulse Response Multilayer Perceptron, IIR-MLP), 2. Το τοπικής 

ενεργοποίησης τροφοδοτούµενο πολυστρωµατικό δίκτυο (Local Activation Feedback 

Multilayer Network, LAF-MLN) και 3.  Το διαγώνια αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο 

(Diagonal Recurrent Neural Network, RNN). ∆ύο νέοι και αποτελεσµατικοί εκπαιδευτικοί 

αλγόριθµοι παρουσιάζονται για την εκπαίδευση εντός λειτουργίας του νευρωνικού δικτύου 

(π.χ. ανανεώνοντας τα βάρη και τις σταθερές κατά τη διάρκεια της λειτουργίας): ένας ολικός 

και ένας αναδροµικός αλγόριθµος αποσύνδεσης του σφάλµατος πρόβλεψης. Στο ολικό 

µοντέλο αναδροµικού σφάλµατος πρόβλεψης όλα τα βάρη ενηµερώνονται ταυτόχρονα και, 

παράλληλα, για να αντιµετωπιστεί η αυξανόµενη υπολογιστική περιπλοκότητα αυτού του 

αλγορίθµου, αναπτύχθηκε µία τοπική εκδοχή του, που ονοµάζεται αλγόριθµος 

αποσυνδεδεµένου αναδροµικού σφάλµατος πρόβλεψης. Ο αλγόριθµος αποσυνδεδεµένου 

αναδροµικού σφάλµατος πρόβλεψης αποτελείται από τον διαχωρισµό του ολικού 

προβλήµατος βελτιστοποίησης σε µία οµάδα αντιµετωπίσιµων υπο-προβληµάτων στο 

επίπεδο του νευρώνα. Κάνοντας αυτή την ενέργεια, µπορεί να µειωθούν σηµαντικά οι 

υπολογιστικές και αποθηκευτικές απαιτήσεις ενώ ταυτόχρονα διατηρούνται οι πολύ ακριβείς 

ιδιότητες του αλγορίθµου.  Τα τρία αυτά αναδροµικά δίκτυα συγκρίθηκαν µε δύο στατιστικά 

µοντέλα, ένα νευρωνικό δίκτυο πεπερασµένης αµερόληπτης απόκρισης(Finite Impulse 

Response NN, FIR-NN) και ένα συµβατικό στατικό πολυστρωµατικό δίκτυο εµπρόσθιας 

τροφοδότησης. Η απόδοση των προτεινόµενων µοντέλων δοκιµάστηκε σε ένα αιολικό πάρκο 

στην Κρήτη και οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού δόθηκαν από την τοπική πρόβλεψη 

SKIRON για τέσσερα σηµεία που ήταν 30 χλµ µακριά από το αιολικό πάρκο. Τα 

αποτελέσµατα έδειξαν ότι τα αναδροµικά δίκτυα απέδιδαν καλύτερα συγκριτικά µε τα 

στατικά µοντέλα σε όλα τα χρονικά διαστήµατα µπροστά. Το νευρωνικό δίκτυο 

πεπερασµένης αµερόληπτης απόφασης απέδωσε καλύτερα από το στατικό πολυστρωµατικό 

δίκτυο εµπρόσθιας τροφοδότησης κατά 11.82% και 12.7% όσον αφορά το µέσο απόλυτο 

σφάλµα. Το αναδροµικό µοντέλο κατάφερε επίσης µια µέση βελτίωση της τάξης του 50% 

συγκριτικά µε την persistence για χρονικά βήµατα µπροστά µεγαλύτερα των 20 ωρών αλλά 

εξαιτίας της πλούσιας αρχιτεκτονικής του δικτύου, το IIR-MLP παρουσίασε καλύτερα 

αποτελέσµατα και από τα δύο.. Παρόµοια αποτελέσµατα ισχύουν και για την πρόβλεψη της 

αιολικής ταχύτητας. 
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Αυτοί οι νέοι αλγόριθµοι εκπαίδευσης δίνουν την δυνατότητα να αντιµετωπιστούν οι αλλαγές 

στην συµπεριφορά και την λειτουργία των αιολικών πάρκων, όπως επίσης και σε χαµηλή 

υπολογιστική ικανότητα. Οι Bessa et al. [61] ανέδειξαν την χρήση του αλγορίθµου 

ανάστροφης µετάδοσης για την απευθείας εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου εντός 

λειτουργίας. Η µεθοδολογία είναι ως εξής:  1. Εκπαίδευση ενός νευρωνικού χρησιµοποιώντας 

την µέθοδο της ανάστροφης µετάδοσης χρησιµοποιώντας τα διαθέσιµα ιστορικά δεδοµένα, 2. 

Σε κατάσταση λειτουργίας, το νευρωνικό δίκτυο παράγει προβλέψεις για το χρονικό δείγµα 

t+k, την χρονική στιγµή t και 3. Όταν γίνει γνωστή η µετρούµενη τιµή, ο παρελθοντικός 

χρόνος k κρατάει τις προβλέψεις του νευρωνικού δικτύου ξανά για την χρονική στιγµή t και 

το σφάλµα πρόβλεψης για την στιγµή t (στην καινούρια µετρούµενη τιµή) υπολογίζεται και 

µεταδίδεται ανάστροφα µέσω του δικτύου (τα βάρη και οι σταθερές ενηµερώνονται) µόνο µία 

φορά. Αυτή η µεθοδολογία κάνει δυνατή την επαρκή διαχείριση των συνεχώς λαµβανόµενων 

δεδοµένων υπό την παρουσία αλλαγών και µετακινήσεων που χαρακτηρίζουν τον άνεµο. 

Αυτές οι αλλαγές είναι αποτέλεσµα της πρακτικής λειτουργίας των αιολικών πάρκων, δηλαδή 

προκαλούνται από µεταβολές στην ικανότητα παραγωγής ή εξαιτίας συντήρησης ή βλάβης ή 

απλά από προσθήκες στην ικανότητα παραγωγής. Τα αποτελέσµατα από δύο αιολικά πάρκα 

στην Πορτογαλία έδειξαν ότι υπήρξε µια βελτίωση µε την χρήση της εκπαίδευσης του 

νευρωνικού δικτύου σε κατάσταση λειτουργίας, όχι µόνο σε κανονική λειτουργία αλλά και σε 

περιπτώσεις µεταβολών. 

Είναι γνωστό ότι η ταχύτητα του ανέµου έχει µια µη γραµµική σχέση µε την καµπύλη ισχύος 

της ανεµογεννήτριας και έτσι η µεταβολή της αιολικής ταχύτητας σε αιολική ισχύ µεταβάλει 

τις στατιστικές ιδιότητες των σφαλµάτων. Αυτό φάνηκε και από µια έρευνα που έγινε σε έξι 

τοποθεσίες στην Γερµανία  [62], όπου οι κατανοµές των σφαλµάτων από τα µοντέλα 

πρόβλεψης της αιολικής ισχύος ήταν ασύµµετρες. Παρουσίαζαν µεγαλύτερη συχνότητα 

σφαλµάτων στα αριστερά του µέσου και ήταν πιο επίπεδες από την Γκαουσιανή κατανοµή.  

Παρατηρώντας την βιβλιογραφία, µπορεί κανείς να καταλάβει ότι µε τον έναν ή τον άλλο 

τρόπο, τα µοντέλα εξαρτώνται από µια διαδικασία εκπαίδευσης και συνήθως χρησιµοποιούν 

το ελάχιστο τετραγωνικό σφάλµα σαν κριτήριο. Η εφαρµοστικότητα του ελάχιστου 

τετραγωνικού σφάλµατος για την εκπαίδευση ενός καταγραφέα (οποιοδήποτε µοντέλο που 

καταγράφει την σχέση εισόδου-εξόδου, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, τα συστήµατα ασαφούς 

λογικής, οι χρονοσειρές και άλλα, µε µη γνωστές παραµέτρους) είναι βέλτιστη αν η 

συνάρτηση κατανοµής πιθανότητας των σφαλµάτων πρόβλεψης είναι Γκαουσιανή. Η 

ελαχιστοποίηση του τετραγωνικού σφάλµατος είναι ισοδύναµη µε την ελαχιστοποίηση της 

διακύµανσης της κατανοµής του σφάλµατος. Χρησιµοποιώντας αυτό  το κριτήριο, οι 

υψηλότερες ροπές (π.χ. κλίση, κύρτωση) δεν καταγράφονται. Παρόλα αυτά, περιέχουν 

πληροφορίες που µπορούν να περαστούν στις παραµέτρους (βάρη) του νευρωνικού δικτύου 
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αντί να παραµείνουν στην κατανοµή του σφάλµατος. Η παρουσία µη-Γκαουσιανών 

κατανοµών έχει δώσει βάση για περαιτέρω έρευνες για νέες τεχνικές εκπαίδευσης των 

καταγραφέων. Στις προβλέψεις της αιολικής ισχύος, η παρουσία ενός καλού καταγραφέα, 

σηµαίνει ότι είναι πιθανό να παραχθούν καλύτερες εκτιµήσεις ενός «wind-2-power» 

µοντέλου. Για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος, αναπτύχθηκαν εναλλακτικές 

συναρτήσεις κόστους. 

Οι Pinson et al. [63] και [64] περιέγραψαν δύο µεθόδους για την τοπική πολυωνυµική 

παλινδρόµηση. Η πρώτη έρευνα έδειξε ότι η εφαρµογή των αναδροµικών ελαχίστων 

τετραγώνων για την εκτίµηση των συντελεστών µπορεί να καταλήξει σε ανακριβή 

αποτελέσµατα, ειδικά σε προβλέψεις της αιολικής ισχύος όπου υπάρχει µεγάλο ποσό 

θορύβου και υψηλός αριθµός έκτοπων. Για την αντιµετώπιση των µη-Γκαουσιανών 

σφαλµάτων προτάθηκε η χρήση ενός ασύµµετρου Μ-τύπου εκτιµητής και για την στάθµιση 

της τοπικής πολυωνυµικής παλινδρόµησης  ένας τοπικός Μ-τύπου εκτιµητής. Ένα καινοτόµο 

χαρακτηριστικό αυτής της εκτίµησης είναι ότι αντί να οριστεί µια τιµή κατωφλίου για την 

απόρριψη των εκτόπων, θέτεται ως παράµετρος του µοντέλου µία αναλογία υπόπτων 

υπολοίπων.  

Η δεύτερη έρευνα περιγράφει µία µέθοδο υπολογισµού των τοπικών γραµµικών συντελεστών 

που ορθογωνιοποιούνται ελαχιστοποιώντας την σταθµισµένη µέθοδο των Συνολικών 

Ελαχίστων Τετραγώνων. Ο κύριος πυρήνας της µεθόδου έχει να κάνει µε την τοπική 

ελαχιστοποίηση της Ευκλείδειας απόστασης µεταξύ παρατηρήσεων και της εκτιµούµενης µη-

παραµετρικής παλινδροµικής συνάρτησης. Επιπλέον, για την αντιµετώπιση µη-στατικών 

διαδικασιών προτάθηκε η χρήση µιας προσαρµοζόµενης εκτίµησης των συντελεστών. Αυτή η 

µέθοδος αξιολογήθηκε σε ηµι-τεχνητά δεδοµένα και τα πραγµατικά δεδοµένα ταχύτητας του 

ανέµου περάστηκαν µέσω µια τυποποιηµένης καµπύλης ισχύος για να ληφθούν δεδοµένα 

ισχύος χωρίς θόρυβο. Έπειτα, τα δεδοµένα της ισχύος και τα δεδοµένα της ταχύτητας 

επεξεργάστηκαν για την παραγωγή ρεαλιστικών οµάδων δεδοµένων των προβλέψεων 

αιολικής ταχύτητας και των αντίστοιχων µετρήσεων ισχύος. Η σύγκριση του προτεινόµενου 

µοντέλου και του µοντέλου ελαχίστων τετραγώνων έδειξε σηµαντική βελτίωση, για 

παράδειγµα η τιµή του κανονικοποιηµένου µέσου απόλυτου σφάλµατος για τα δεδοµένα 

χωρίς θόρυβο ήταν 2.46% έναντι των ελαχίστων τετραγώνων και 1.08% για τα 

ορθογωνιοποιηµένα. Επιπλέον, η σύγκριση της τελικής διαδικασίας µετατροπής W2P µε τα 

Ελάχιστα Τετράγωνα και µε τα Συνολικά Ελάχιστα Τετράγωνα έδειξε ότι η πραγµατική 

µετατροπή W2P ήταν πιο κοντά στην µέθοδο Συνολικών Ελαχίστων Τετραγώνων. 

Μια διαφορετική συνάρτηση κόστους περιλαµβάνει την ελαχιστοποίηση των περιεχοµένων 

πληροφοριών στην κατανοµή σφάλµατος αντί για την ελαχιστοποίηση της διακύµανσής της. 
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Η εντροπία είναι ένα µέτρο των περιεχόµενων πληροφοριών και η ενσωµάτωση της 

εντροπίας ως µια βασική έννοια στην εκπαίδευση ενός καταγραφέα είναι αντικείµενο του 

Information Theoretic Learning (ITL). 

Οι Miranda et al. [65] και Bessa et al. [66], στην πρώτη εφαρµογή που αφορούσε της 

πρόβλεψη της αιολικής ισχύος, χρησιµοποίησαν έναν αλγόριθµο EPSO (Evolutionary 

Particle Swarm Optimization) για να την εκτός λειτουργίας βελτιστοποίηση των βαρών ενός 

συστήµατος ασαφούς λογικής Tagaki-Sugeno, το οποίο λειτουργούσε ως µοντέλο «wind-2-

power», και συγκεκριµένα συγκρίθηκε ένα σύστηµα ασαφούς λογικής Takagi-Sugeno 

εκπαιδευµένο µε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα και ένα εκπαιδευµένο µε την ελαχιστοποίηση 

της δευτεροβάθµιας Renyi εντροπίας της κατανοµής του σφάλµατος. Τα αποτελέσµατα 

έδειξαν ότι στο µοντέλο βασισµένο στην εντροπία, η συχνότητα των λαθών κοντά στο µηδέν 

είναι µεγαλύτερη. 

Σε µια άλλη µελέτη, οι Bessa et al. [67] αξιολόγησαν την απόδοση των νευρωνικών δικτύων, 

που εκπαιδεύτηκαν σε κατάσταση εκτός λειτουργίας, συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα του 

κριτηρίου του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος µε τρία άλλα κριτήρια εµπνευσµένα από το 

Information Theoretical Learning, ITL. Το συµπέρασµα από την ανάλυση δύο πραγµατικών 

περιπτώσεων σε αιολικά πάρκα στην Πορτογαλία, ένα πάρκο 21.6 MW (12 µονάδες 1.8 MW 

η καθεµία) και ένα πάρκο 16.2 MW (17 µονάδες των 0.6 MW και 3 των 2 MW), ήταν ότι 

στην εκπαίδευση σε κατάσταση εκτός λειτουργίας, η εντροπία, σαν κριτήριο απόδοσης, 

οδηγεί σε καλύτερες προβλέψεις (όσον αφορά στη συχνότητα των σφαλµάτων κοντά στο 

µηδέν και σε µη-ευαισθησία σε έκτοπα), σε αντίθεση µε την υιοθέτηση του µέσου 

τετραγωνικού σφάλµατος σαν κριτήριο εκπαίδευσης. Στα δύο αιολικά πάρκα στην 

Πορτογαλία, δοκιµάστηκε η κατανοµή σφαλµάτων του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος και 

δύο κριτήρια εµπνευσµένα από το ITL, η ελάχιστη εντροπία σφάλµατος (Minimum Error 

Entropy, MEE) και το κριτήριο µέγιστης correntropy (Maximum Correntropy Criteria, 

MCC). 

Σαν αποτέλεσµα, ήταν δυνατό να ανακτηθεί µία πιο στενή(narrow) συνάρτηση κατανοµής 

πιθανότητας µε τα κριτήρια ΜΕΕ και MCC από ότι µε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα. Στην 

πραγµατικότητα, αν οι συναρτήσεις κατανοµής πιθανότητας των σφαλµάτων ήταν 

Γκαουσιανές, το κριτήριο του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος θα απέδιδε όπως και ένα 

κριτήριο βασιζόµενο στην εντροπία, αλλά η περίπτωση δεν ήταν τέτοια. 

Έτσι, σύµφωνα µε την θεωρία, είναι δυνατό να σχεδιαστεί ένας καταγραφέας που θα 

παρήγαγε µία πρόβλεψη µε υψηλότερη συχνότητα σφαλµάτων γύρω από το µηδέν, ένα 

χαρακτηριστικό που σχετίζεται µε την χαµηλή εντροπία των συναρτήσεων κατανοµής 

πιθανότητας. Γενικά, αυτό είναι το επιθυµητό. 



67 | Σ ε λ ί δ α  
 

Οι Bessa et al. [61] παρουσίασαν πρακτικά αποτελέσµατα που ουσιαστικά υποστήριζαν δύο 

ιδέες: 1. Ότι τα κριτήρια που βασίζονται στην εντροπία της κατανοµής των σφαλµάτων 

πρόβλεψης είναι καταλληλότερα για την εκπαίδευση µοντέλων ακριβών προβλέψεων 

αιολικής ισχύος σε σχέση µε το παραδοσιακό κριτήριο µέσου τετραγωνικού σφάλµατος, και 

2. Τα κριτήρια που βασίζονται στην εντροπία µπορούν να µεταλλαχθούν σε προσαρµοζόµενα 

µοντέλα εντός λειτουργίας που αποδίδουν καλύτερα από τα µοντέλα που εκπαιδεύονται σε 

κατάσταση εκτός λειτουργίας, όταν χρησιµοποιούνται νευρωνικά δίκτυα εµπρόσθιας 

τροφοδότησης. Ο έλεγχος πραγµατοποιήθηκε για δύο αιολικά πάρκα στην Πορτογαλία και τα 

αποτελέσµατα έδειξαν ότι το κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα του κριτηρίου ITL 

είναι πιο µικρό από το σφάλµα του κριτηρίου µέσου τετραγωνικού σφάλµατος και τα 

πλεονεκτήµατα της χρήσης της εκπαίδευσης εντός λειτουργίας είναι περισσότερα.  

Οι Salcedo-Sanz et al. [68] παρουσίασαν µια υβριδοποίηση του µοντέλου ΜΜ5 µε ένα 

νευρωνικό δίκτυο, που διαχειρίζεται αποτελεσµατικά την τελική διαδικασία στατιστικής 

διαβάθµισης προς τα κάτω (downscaling) για την εξαγωγή προβλέψεων της αιολικής 

ταχύτητας για κάθε ανεµογεννήτρια ενός αιολικού πάρκου. Το µοντέλο ΜΜ5 εκτελεί έναν 

φυσικό υποσκελισµό των δεδοµένων από το παγκόσµιο µοντέλο ώστε να εξάγει µια 

πρόβλεψη της αιολικής ταχύτητας για ένα πλέγµα µικρής περιοχής. Στην δεύτερη διαδικασία 

διαβάθµισης προς τα κάτω (στατιστική), ένα νευρωνικό δίκτυο λαµβάνει ως εισόδους τις 

παρακάτω µεταβλητές: την αιολική ταχύτητα που προβλέφθηκε σε δύο πλεγµατικά σηµεία 

που περιβάλλουν το αιολικό πάρκο, τη διεύθυνση του ανέµου σε ένα από τα σηµεία, τη 

θερµοκρασία σε ένα από τα σηµεία και δύο εξισώσεις ηλιακού κύκλου. Η έξοδος του 

νευρωνικού δικτύου είναι η προβλεπόµενη αιολική ταχύτητα για κάθε ανεµογεννήτρια. 

4.1.2.2 Μοντέλο συστηµάτων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος 

Στην βιβλιογραφία, είναι πιθανό να βρει κανείς διάφορες περιγραφές προτύπων συστηµάτων 

πρόβλεψης. Μερικά από αυτά έχουν τεθεί ήδη στις µέρες µας σε λειτουργία ενώ άλλα είναι 

αποτέλεσµα µόνο ερευνητικών µελετών και αναµένεται να εµπορευµατοποιηθούν στο 

κοντινό µέλλον. Αντίθετα µε τις τεχνικές που περιγράφηκαν παραπάνω, η δοµή αυτών των 

συστηµάτων πρόβλεψης αιολικής ισχύος περιλαµβάνει διάφορες µεθόδους φυσικές και 

στατιστικές µε διαφορετικά αντικείµενα. 

Οι Jørgensen et al. [69] περιέγραψαν µια µέθοδο, που ονοµάζεται HIRPOM (HIRlam Power 

prediction Model), όπου το κοµµάτι της πρόβλεψης της ισχύος ήταν ενσωµατωµένο µέσα 

στις αριθµητικές προβλέψεις καιρού. Τα κύρια συµπεράσµατα παρουσιάζονται στο [17] 

Giebel et al.’s State of the Art: 
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«Η Moehrlen ερεύνησε την αναγκαία ανάλυση για την επιτυχηµένη εφαρµογή των 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Στην µελέτη, µε το ∆ανικό µοντέλο HIRLAM (High-

resolution Limited Area Model) σε µία τοποθεσία στην Ιρλανδία, αναδεικνύει τους λόγους 

που ένα µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού δίνει ανεπαρκώς ακριβείς ταχύτητες του 

επιφανειακού ανέµου. Μεταξύ άλλων, οι λόγοι είναι: µέχρι στιγµής, κανένας πελάτης δεν 

ζήτησε να αυξηθεί η ακρίβεια στην πρόβλεψη  των επιφανειακών ανέµων αφού η ακρίβεια 

αυτών που ήδη υπάρχουν είναι αρκετά καλή. Η τοπογραφική ανάλυση δεν είναι αρκετά καλή 

ώστε να ληφθεί υπ’ όψιν, για παράδειγµα, σε φαινόµενα γέφυρας κοιλάδας. Οι ακριβείς 

προβλέψεις χρειάζονται πιο υψηλή ανάλυση και µεγαλύτερη περιοχή κάλυψης. Παρόλα 

αυτά, το να επιτευχθούν και τα δύο είναι πολύ ακριβό και µόνο µερικά µοντέλα αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού µπορούν να διαχωρίσουν την στεριά από τη θάλασσα και να ρυθµίσουν 

την ανάλυση αντίστοιχα. Με σκοπό να βελτιώσει την ήδη υπάρχουσα κατάσταση, η 

Moehrlen υπολόγισε την ισχύ απευθείας από το µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού. 

Το πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι ‘οι µεγάλες φυσικές ιδιότητες, όπως η 

τραχύτητα που εξαρτάται από την διεύθυνση, η πραγµατική πυκνότητα και η διαστρωµάτωση 

των ατµοσφαιρικών οριακών στρωµάτων, µπορούν να χρησιµοποιηθούν στους 

υπολογισµούς’. Σε διαφορετικές εκτελέσεις µε οριζόντιες αναλύσεις 30 χλµ, 15 χλµ, 5 χλµ 

και 1.4 χλµ για δύο µήνες τον Ιανουάριο του 2001, τα πιο κοινά στατιστικά µέτρα ακρίβειας 

(ΜΑΕ, RMSE, συσχέτιση, κλπ) βελτιώθηκαν µόνο λίγο µε τις υψηλότερες αναλύσεις. 

Παρόλα αυτά, οι κορυφαίες τιµές της ταχύτητας του ανέµου ήταν πιο κοντά στις µετρούµενες 

τιµές για τις προβλέψεις υψηλότερης ανάλυσης. Για αυτές τις προβλέψεις, τα καλύτερα 

επίπεδα των µοντέλων ήταν αυτά που είναι πιο κοντά στο έδαφος, σε αντίθεση µε τα κοινά 

µοντέλα. Όσον αφορά τα σφάλµατα, τονίζει ότι τα σφάλµατα φάσης έχουν µεγαλύτερη 

επιρροή στα κριτήρια αξιολόγησης από ότι τα χωρικά σφάλµατα.  Σαν µια πιθανή λύση, 

προτείνει την χρήση ανεξάρτητων δεδοµένων των ανεµογεννητριών σαν εισόδους για τις 

αριθµητικές προβλέψεις καιρού, αυξάνοντας το παρατηρούµενο µετεωρολογικό δίκτυο.» 

Η ανάπτυξη ενός συστήµατος πρόβλεψης της αιολικής ισχύος για IBERDROLA 

καταγράφεται στο [70] και παρουσιάζονται τα προκαταρτικά αποτελέσµατα ενός συστήµατος 

πρόβλεψης µέχρι και 48 ώρες µπροστά χρησιµοποιώντας τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού 

από το RAMS. Όταν είναι διαθέσιµες οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού, η αιολική ταχύτητα 

µετατρέπεται σε αιολική ισχύ. Μερικές µέθοδοι µελετήθηκαν για τον υπολογισµό της 

καµπύλης ισχύος του αιολικού πάρκου χρησιµοποιώντας την ταχύτητα ή την κατεύθυνση του 

ανέµου: 1. Χρησιµοποιώντας τµήµατα όµοια µε την κανονική διαδικασία για τον έλεγχο της 

απόδοσης της ανεµογεννήτριας (International Standard IEC 61400-12), 2. Χρησιµοποιώντας 

µια γραµµή τάσης που συσχετίζει την ισχύ µε την αιολική ταχύτητα, 3. Συσχετίζοντας την 

ροή του ανέµου και την αιολική ταχύτητα που µετράται από το ανεµόµετρο και έπειτα 



69 | Σ ε λ ί δ α  
 

χρησιµοποιώντας την συσχέτιση µεταξύ αιολική ταχύτητας και παραγωγής και 4. 

Υπολογίζοντας την παραγόµενη ισχύ από κάθε ανεµογεννήτρια χρησιµοποιώντας την 

ταχύτητα του ανέµου και την κατεύθυνση που µετράται από τον µετεωρολογικό πύργο. 

Οι Ramírez-Rosado et al. [71] περιέγραψαν ένα µοντέλο που περιλαµβάνει µια οµάδα 

µοντέλων πρόβλεψης, καλύπτοντας όλη την κλίµακα των οριζόντων πρόβλεψης. Υπάρχουν 

συγκεκριµένα µοντέλα για πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις και ειδικευµένα µοντέλα 

πρόβλεψης για την επόµενη µέρα. Η οµάδα των καλύτερων µοντέλων επιλέχθηκε σύµφωνα 

µε τον ορίζοντα και την στιγµή που γίνονται οι προβλέψεις. Επιλέχθηκαν τρία µοντέλα για 

κάθε ορίζοντα πρόβλεψης έτσι ώστε οι έξοδοί τους να ήταν οι είσοδοι ενός συστήµατος 

ασαφούς λογικής που παρείχε την προβλεπόµενη τιµή σαν ένα µη γραµµικό συνδυασµό των 

εξόδων των τριών επιλεγµένων µοντέλων. Υπήρχαν εννιά συστήµατα ασαφούς λογικής, ένα 

για κάθε ορίζοντα πρόβλεψης. Για την βελτίωση της απόδοσης του συστήµατος παγκοσµίων 

προβλέψεων στις πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις, χρησιµοποιήθηκε ένα φίλτρο Kalman 

και ο σκοπός ήταν η µείωση της σταθεράς στην προβλεπόµενη τιµή για την µέση αιολική 

ταχύτητα που δίνεται από ένα µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Το µοντέλο 

δοκιµάστηκε σε ένα αιολικό πάρκο στα βόρεια της Πορτογαλίας, σε µια περίπλοκη περιοχή 

µε βουνά και χρησιµοποιώντας αρκετά χρονικά διαστήµατα στις εφαρµογές της παραγόµενης 

ισχύς του αιολικού πάρκου (ηµερήσια και ενδοηµερήσια αγορά). Το µέγεθος των σφαλµάτων 

πρόβλεψης που αποκτήθηκαν είναι πολύ ικανοποιητικό συγκριτικά µε την τεχνολογίας 

αιχµής («state-of-the-art»). Όπως αναµενόταν, στην εφαρµογή της ενδοηµερήσιας αγοράς, το 

σφάλµα ήταν µικρότερο από το σφάλµα της ηµερήσιας και η βελτίωση της RMSE συγκριτικά 

µε την Persistence κυµαινόταν από ένα ελάχιστο 7% για την πρώτη ώρα µέχρι ένα µέγιστο 

65%, µε µέση τιµή 48%. 

Οι Pinson και Καρινιωτάκης [72] παρουσίασαν ένα µοντέλο αιολικών προβλέψεων που 

χρησιµοποιεί µετρήσεις SCADA σε κατάσταση λειτουργίας και αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού. Το σύστηµα πρόβλεψης χρησιµοποιεί ασαφή νευρωνικά δίκτυα για πολύ 

βραχυπρόθεσµους (1-10 ώρες) και βραχυπρόθεσµους (1-48 ώρες) χρονικούς ορίζοντες. Ένας 

αλγόριθµος προσοµοίωσης ενίσχυσης ελέγχει την διαδικασία εκπαίδευσης και για τον 

τερµατισµό της εφαρµόζεται διασταυρωµένη τεκµηρίωση. Αυτό το είδος µοντέλου 

χρησιµοποιείται στο ARMINES (Association pour la Recherche et le Dévelopement des 

Méthodes et Processus Industriels) σύστηµα προβλέψεων αιολικής ισχύος (AWPPS). Η κύρια 

συνεισφορά της µελέτης αυτής, εκτός από την µέθοδο εκτίµησης διαστηµάτων πρόβλεψης 

και κινδύνων, είναι το γεγονός ότι αντικαθιστά την κλασσική µέθοδο δοκιµή-και-σφάλµα 

όπου πολλές ρυθµίσεις δοκιµάζονται από έναν δεσµευτικό, µη γραµµικό αλγόριθµο 

βελτιστοποίησης. Ο µονοδροµικός αλγόριθµος επιλέγει τις σχετικές πληροφορίες (ταχύτητα 
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του ανέµου, κατεύθυνση, κλπ) για το µοντέλο, όπου οι µεταβλητές απόφασης αναπαριστούν 

τον αριθµό των ασαφών οµάδων για τον συγκεκριµένο τύπο δεδοµένων εισόδου. 

Οι Yamaguchi et al. [73] περιέγραψαν ένα µοντέλο που λαµβάνει σαν εισόδους δεδοµένα 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού από το Ιαπωνικό Μετεωρολογικό Κέντρο (JMA) και 

δεδοµένα SCADA από τα αιολικά πάρκα. Οι προβλέψεις που γίνονται από το JMA 

διαβαθµίζονται (downscale) στην οριζόντια ανάλυση του 1 χλµ από το µοντέλο µεσαίας 

κλίµακας, RAMS. Έπειτα, η προβλεπόµενη αιολική ταχύτητα µετατρέπεται σε αιολική ισχύ, 

βασιζόµενη στην καµπύλη ισχύος του αιολικού πάρκου που υπολογίστηκε από τις ιστορικές 

τιµές της προβλεπόµενης αιολικής ταχύτητας και της µετρούµενης τιµής. Το µοντέλο που 

χρησιµοποιήθηκε για την παραγωγή των προβλέψεων της αιολικής ισχύς βασίστηκε στην 

µέθοδο της αυτοπαλινδρόµησης µε εξωγενείς εισόδους, όπου η τελικώς προβλεπόµενη ισχύς 

είναι ένας συνδυασµός της υπολογισµένης καµπύλης ισχύος και της µετρούµενης ισχύος των 

αιολικών πάρκων. Η κύρια συνεισφορά αυτής της µελέτης είναι η βελτίωση της µεθόδου 

αυτοπαλινδρόµησης µε εξωγενείς εισόδους. Το νέο µοντέλο χρησιµοποιεί µια νέα παράµετρο 

στην τυποποίηση των λειτουργικών απροόπτων των αιολικών πάρκων. Το νέο στατιστικό 

µοντέλο ονοµάζεται ARXM, αυτο-παλινδροµικό µε εξωγενείς µεταβλητές εισόδου και  

παράµετρο µε την   χρονική κλίµακα. Η άλλη κύρια συνεισφορά του µοντέλου είναι η 

µέθοδος των συντελεστών µεταφοράς. Αυτή η συνάρτηση µεταφοράς είναι µια αναλογία 

µεταξύ της ταχύτητας του ανέµου από το µοντέλο µεσαίας κλίµακας και την ταχύτητας του 

ανέµου από το µοντέλο JMA. Ενώ η προσοµοίωση µεσαίας κλίµακας απαιτεί 3-4 ώρες µε τον 

παράλληλο υπολογιστή (που απαιτεί οχτώ επεξεργαστές), η προτεινόµενη µέθοδος 

συντελεστών µεταφοράς παίρνει µόνο λίγα λεπτά µε έναν υπολογιστή. Η ακρίβεια της 

πρόβλεψης είναι σχεδόν η ίδια αλλά το αποτέλεσµα αυτό πρέπει να επιβεβαιωθεί και σε 

διαφορετικούς τύπους εδαφών και καιρικές συνθήκες. 

Οι Σιδεράτος και Χατζηαργυρίου [74] περιέγραψαν ένα σύστηµα πρόβλεψης της αιολικής 

ισχύος που χρησιµοποιεί τεχνητή νοηµοσύνη και τεχνικές σαφούς λογικής. Η κύρια 

συνεισφορά αυτής της µελέτης είναι ο συνδυασµός των νευρωνικών δικτύων συναρτήσεων 

ακτινωτής βάσης µε το µοντέλο ασαφούς λογικής, για την βελτίωση της χρήσης των 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Η συνολική µεθοδολογία πρόβλεψης µπορεί να διαιρεθεί 

σε τρία κύρια σηµεία: 1. Την προκαταρτική πρόβλεψη της αιολικής ισχύος, 2. Ένα µοντέλο 

που παρέχει ένα ποιοτικό δείκτη των αριθµητικών προβλέψεων καιρού και 3. Ένα τελικό 

µοντέλο αιολικών προβλέψεων. Το πρώτο µοντέλο παρέχει της αρχικές προβλέψεις της 

ισχύος και εµπεριέχει έναν αυτό-οργανωνοµένο χάρτη, που διαχωρίζει  την πρόβλεψη της 

αιολικής ταχύτητας σε τρείς τάξεις σύµφωνα µε το µέγεθος (µικρό, µεσαίο, µεγάλο), και τρία 

νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης που προβλέπουν την αιολική παραγωγή. 

Το δεύτερο µοντέλο αποτελείται από ένα µοντέλο ασαφούς λογικής και δύο νευρωνικά 
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δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης. Το ένα RBF νευρωνικό δίκτυο παίρνει τις τιµές της 

προβλεπόµενης αιολικής ταχύτητας σαν εισόδους,  ενώ το άλλο παίρνει σαν εισόδους την 

προβλεπόµενη κατεύθυνση και την ώρα πρόβλεψης. Η διαφορά µεταξύ των εξόδων αυτών 

των δύο RBF νευρωνικών δικτύων και του προηγούµενου µοντέλου είναι ότι αυτά παρέχουν 

πληροφορίες για τις «φτωχές» αριθµητικές προβλέψεις καιρού. Το µοντέλο ασαφούς λογικής 

αναγνωρίζει τις «φτωχές» αριθµητικές προβλέψεις καιρού και το µοντέλο υπολογίζει την 

ποιότητα των αριθµητικών προβλέψεων καιρού όταν οι διαφορές παίρνουν µεγάλες τιµές και 

η κατεύθυνση του ανέµου είναι εκτός των αναµενόµενων ορίων.  Το τρίτο µοντέλο περιέχει 

τρία νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης, το οποίο παρέχει την τελική 

πρόβλεψη για κάθε µία από τις τρείς τάξεις ανέµου. Η απόδοση της µεθοδολογίας συγκριτικά 

µε τα πρόσφατα µοντέλα state-of-art είναι κοντά µε τα καλύτερα µοντέλα και µερικές φορές 

είναι και καλύτερη από την απόδοσή τους για ορίζοντες 48 ωρών µπροστά. Τα αποτελέσµατα 

που παρουσιάζονται σε αυτή τη µελέτη διεξήχθησαν σε ένα αιολικό πάρκο εντός πελάγους 

(offshore), το οποίο κάνει την διεξαγωγή προβλέψεων πιο δύσκολη. 

Ένα παρόµοιο σχέδιο προτάθηκε και από τους Fan et al. στο [75]. Οι συγγραφείς 

περιγράφουν και δοκιµάζουν µία υβριδική µέθοδος δύο σταδίων µε Βαεζυανή οµαδοποίηση 

(Bayesian Clustering by Dynamics, BCD) και µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης. Η µέθοδος 

BCD χρησιµοποιείται πρώτα για να αναγνωρίσει την εναλλασσόµενη στατική δυναµική για 

τα δεδοµένα εισόδου και για να διαχωρίσει τα δεδοµένα σε πολλές υπο-οµάδες.  Έπειτα, 

χρησιµοποιούνται οµάδες µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης για να ταιριάξουν τα δεδοµένα 

αιολικής ταχύτητας και της αιολικής παραγωγής, εκµεταλλευόµενοι όλα τα παρελθοντικά 

δεδοµένα και τις παρόµοιες δυναµικές πληροφορίες. Οι συγγραφείς εκφράζουν τρία κύρια 

πλεονεκτήµατα του µοντέλου: 

1. Είναι ικανό να διαχειριστεί τις µη στατικές χρονοσειρές διότι η BCD µέθοδος είναι ικανή 

να ενσωµατώσει προηγούµενες και πρόσφατες ενδείξεις. Παρόλα αυτά, οι µηχανές 

διανυσµάτων υποστήριξης δεν εκπαιδεύονται σε κατάσταση λειτουργίας και κάθε νέο-

λαµβανόµενη µέτρηση δεν χρησιµοποιείται για την ενηµέρωση του µοντέλου. 

2. Ταιριάζει τα δεδοµένα πολύ καλά διότι χρησιµοποιούνται πολλαπλά µοντέλα. 

3. Είναι εύρωστο διότι χρησιµοποιεί διάφορους τύπους δεδοµένων εισόδου, και συνεπώς, 

µπορεί να εφαρµοστεί σε διαφορετικά αιολικά πάρκα χωρίς σηµαντικές αλλαγές. 

Το µοντέλο δοκιµάστηκε για χρονικό ορίζοντα 48 ωρών σε ένα αιολικό πάρκο 74 MW που 

βρίσκετε στην νοτιοδυτική Οκλαχόµα. Οι συγκρίσεις µε την persistence υποδεικνύουν ότι το 

µοντέλο είναι σχετικά αποδοτικό µε την έννοια ότι πέτυχε βελτίωση 40%. 



72 | Σ ε λ ί δ α  
 

Οι Costa et al. [76] παρουσίασαν αποτελέσµατα από µία υβριδική στατιστική/φυσική µέθοδο. 

Ο σκοπός ήταν ο συνδυασµός µοντέλων που βασίζονται µόνο σε χρονοσειρές, για πολύ 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις, µε ένα φυσικό µοντέλο µε καλή απόδοση µεταξύ 9 και 72 

ωρών και για να γίνει αυτό, βρήκαν το κοµβικό σηµείο µεταξύ και των δύο καµπύλων 

σφάλµατος. Τα τρία στατιστικά µοντέλα που µελετήθηκαν για την παραγωγή προβλέψεων 

µέχρι και 10 ώρες µπροστά είναι τα αυτοπαλινδροµικά µοντέλα, τα µοντέλα ασαφούς λογικής 

και τα νευρωνικά δίκτυα. Το µοντέλο που απέδωσε καλύτερα ήταν το ασαφές µοντέλο. 

Επίσης, µελετήθηκαν και τρεις διαφορετικές δοµές των φυσικών µοντέλων, χρησιµοποιώντας 

αριθµητικές προβλέψεις καιρού για όλα, όπου οι κύριες διαφορές µεταξύ τους ήταν η 

ευστάθεια και οι είσοδοι του µοντέλου της καµπύλης ισχύος. Τα δύο µοντέλα βασίζονταν σε 

µη-ουδέτερη ευστάθεια και το άλλο σε ουδέτερη ευστάθεια. Επίσης, δύο από τα µοντέλα 

βασίζονταν στην µετατροπή της αιολικής ταχύτητας σε ισχύ στην θέση του ιστίου του 

ανεµόµετρου αναφοράς (πρόβλεψη της ισχύος εξόδου του αιολικού πάρκου), ενώ το άλλο 

βασιζόταν στην ατοµική µετατροπή στην θέση της ανεµογεννήτριας (πρόβλεψη για κάθε 

ανεµογεννήτρια). Το φυσικό µοντέλο µε την καλύτερη απόδοση ήταν αυτό που 

χρησιµοποιούσε την ουδέτερη ευστάθεια και την µετατροπή της αιολικής ταχύτητας σε ισχύ 

στην θέση του ανεµοµέτρου αναφοράς. 

Οι συγγραφείς ανακάλυψαν ότι ο συνδυασµός βελτιώνει την πρόβλεψη σε µεσαίος ορίζοντες 

(3-9 ώρες). Τα στατιστικά µοντέλα χρησιµοποιήθηκαν για πολύ βραχυπρόθεσµους (1-3 ώρες) 

και τα φυσικά µοντέλα για µακροπρόθεσµους ορίζοντες (9-36 ώρες). 

Στα [77] και [78], παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της ∆ανικής PSO-µελέτης «Έξυπνα 

συστήµατα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος». Κατά τη διάρκεια της µελέτης, εξετάστηκαν και 

περαιτέρω βελτιώσεις και αυτοµατοποιηµένα εργαλεία για βραχυπρόθεσµες προβλέψεις της 

αιολικής ισχύος. Αυτά τα εργαλεία απέδειξαν ότι είναι µια ενδιαφέρουσα εναλλακτική των 

εργαλείων των λειτουργικών προβλέψεων που χρησιµοποιούνται στις µέρες µας. Τα 

συστήµατα που χρησιµοποιήθηκαν για την έρευνα ήταν το WPPT (Wind Power Prediction 

Tool, εργαλείο πρόβλεψης αιολικής ισχύος) και το Prediktor. Τα κύρια πλεονεκτήµατα που 

αναφέρονται σε αυτή τη µελέτη έχουν να κάνουν µε την απόδοση, την στιβαρότητα 

(robustness) στις εξωτερικές αναταράξεις και τις απλοποιήσεις στην ρύθµιση αυτών των 

συστηµάτων. Παράλληλα, αναπτύχτηκαν µέθοδοι για την αυτόµατη επιλογή των παραµέτρων 

ρύθµισης, µε τις οποίες το σύστηµα είναι ικανό να αυτό-βαθµονοµείται και να αυτό-

ρυθµίζεται.  

Ακόµα, αναπτύχτηκε ένας εύρωστος Μ-τύπου εκτιµητής για την τοπική µέθοδο 

πολυωνυµικής παλινδρόµησης. Αυτή η µέθοδος διαµορφώθηκε σε µια προσαρµοζόµενη και 
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αναδροµική εκδοχή, όπου η µεθοδολογία είναι λιγότερο ευαίσθητη στις βλάβες των 

µηχανηµάτων µέτρησης. 

Κανονικά, οι στατιστικές µέθοδοι χρειάζεται να εκπαιδεύονται µε ιστορικά δεδοµένα που 

αφορούν αριθµητικές προβλέψεις καιρού και την αιολική παραγωγή αλλά, στα νέα αιολικά 

πάρκα, τα ιστορικά δεδοµένα µερικές φορές µπορεί  να µην είναι διαθέσιµα ή να είναι λίγα, 

ποσοτικά. Αυτό το γεγονός επηρεάζει το σφάλµα πρόβλεψης των αρχικών εκτιµήσεων µέχρι 

η επίδραση των αρχικών εκτιµήσεων να εξαφανιστεί. Έτσι, οι συγγραφείς µελέτησαν την 

βελτίωση της αρχικής απόδοσης µε την πρόσθεση µιας «θεωρητικής» καµπύλης ισχύος του 

αιολικού πάρκου υπολογισµένη µε WAsP (Wind Atlas Analysis and Application Program).  

Μια άλλη µέθοδος που µελετήθηκε για την βελτίωση της απόδοσης, ενέπλεκε τον συνδυασµό 

κάµποσων µετεωρολογικών προβλέψεων [79] και έδειξε ότι µια απλή βέλτιστη και αυτό-

βαθµονοµούµενη διαδικασία για τον συνδυασµό µερικών προβλέψεων µπορεί εύκολα να 

βελτιώσει το σφάλµα πρόβλεψης. Τα αποτελέσµατα του αιολικού πάρκου Klim στην ∆ανία 

έδειξαν µια βελτίωση 15% µε συνολικό επίπεδο 9% στο NRMSE, συγκριτικά µε τον 

συνδυασµό DMI(Danish Meteorological Institute)-DWD(Deutscher Wetterdienst)-NCEP µε 

µια καλή DMI-HIRLAM πρόβλεψη. 

4.1.3 Τοπική πρόβλεψη 

Σε αυτό το κοµµάτι, παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της έρευνας που αφορούν την 

επίδραση της οµαδοποίησης των αιολικών πάρκων, όπως επίσης, και η επιλογή των αιολικών 

πάρκων αναφοράς και η επίδρασή της στο σφάλµα πρόβλεψης των τοπικών προβλέψεων 

αιολικής ισχύος.  

Όσον αφορά τις τοπικές προβλέψεις (ή την αναβάθµιση), πολλές µελέτες έχουν εκδοθεί που 

ασχολούνται µε τα σφάλµατα και τις επιδράσεις που έχουν στην αναµενόµενη αιολική 

παραγωγή όλης της περιοχής, ο αριθµός και η τοποθεσία των αιολικών πάρκων αναφοράς. 

Στην βιβλιογραφία, αναφέρεται σαφώς ότι µε την οµαδοποίηση πολλών αιολικών πάρκων 

µιας ευρείας περιοχής, τα σφάλµατα πρόβλεψης µε ασθενή συσχέτιση εξαλείφονται εξαιτίας 

των στατιστικών επιπτώσεων. Συνεπώς, αυτές οι στατιστικές επιδράσεις εξοµάλυνσης 

µειώνουν τα σφάλµατα πρόβλεψης µιας περιοχής, συγκριτικά µε ένα µόνο αιολικό πάρκο. 

Οι Focken et al. [18] µελέτησαν την επίδραση που έχουν δύο παράµετροι στο µέγεθος του 

σφάλµατος τοπικής πρόβλεψης, στην χωρική επέκταση της περιοχής και στον αριθµό των 

αιολικών πάρκων που περιέχει, µαζί µε την κατανοµή τους. Τα αποτελέσµατα που 

παρουσίασαν ήταν ότι η αναλογία µεταξύ της απόκλισης του συνόλου και της απόκλισης του 

ενός αιολικού πάρκου µειώνεται όταν αυξάνεται το µέγεθος της περιοχής για διαφορετικούς 
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χρονικούς ορίζοντες. Αυτή η µείωση δεν είναι τόσο αξιοσηµείωτη όσο η µείωση στους 

µεγάλους χρονικούς ορίζοντες. Η αναλογία µειώνεται, όπως και η συνάρτηση του αριθµού 

των θέσεων στην περιοχή. Παρόλα αυτά, φτάνει σε ένα επίπεδο κορεσµού στο οποίο η 

µείωση του σφάλµατος δε εξαρτάται πλέον από τον αριθµό των θέσεων. Για παράδειγµα, σε 

µια περιοχή 370 χλµ, λιγότερο από 50 θέσεις είναι αρκετές για να επιτύχουν µία αναλογία 

0.63. το επίπεδο κορεσµού µειώνεται µε την αύξηση του µεγέθους της περιοχής, κυρίως 

εξαιτίας της εκθετικής εξασθένησης της ετεροσυσχέτισης του σφάλµατος πρόβλεψης. Το 

κύριο συµπέρασµα είναι ότι το µέγεθος του σφάλµατος πρόβλεψης εξαρτάται αναλογικά από 

το µέγεθος της περιοχής: όσο µεγαλύτερη είναι η περιοχή. 

Επιπλέον, τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι για περιοχές µε επαρκή αριθµό από αιολικά πάρκα 

εξαπλωµένα το ίδιο, είναι δυνατό να εκτιµηθεί η επίδραση της τοπικής οµαλοποίησης του 

σφάλµατος πρόβλεψης της αιολικής ισχύος λαµβάνοντας υπ’ όψιν το µέγεθος της 

αναλυόµενης περιοχής. Οι συγγραφείς τόνισαν, επίσης, ότι η οµαδοποίηση των αιολικών 

πάρκων δεν µπορεί να απαλείψει µεµονωµένα γεγονότα, όπως το µέτωπο των καταιγίδων ή 

τα σφάλµατα φάσης, διότι οι διαµορφώσεις του καιρού έχουν µια συνεκτική δοµή, που 

κανονικά εκτείνεται σε µερικές εκατοντάδες χιλιόµετρα. Συνεπώς, η συσχέτιση µεταξύ των 

σφαλµάτων πρόβλεψης είναι ψηλότερη σε αυτή την περίπτωση.  

Οι Lang et al. [80] έδειξαν ότι µε έναν συνδυασµό αυξανόµενης διασποράς των αιολικών 

πάρκων και αυξανόµενου αριθµού αιολικών πάρκων, το σφάλµα πρόβλεψης της αιολικής 

ισχύος µειώνεται, όπως επίσης και ο συντελεστής µέσου φορτίου για το αιολικό πάρκο. Τα 

σφάλµατα πρόβλεψης αυξάνονται µε την αύξηση του συντελεστή φορτίου ως αποτέλεσµα 

των αυξανόµενων ανώµαλων καιρικών φαινοµένων και των υψηλότερων µέσων αιολικών 

ταχυτήτων. 

Οι Gastón et al. [81] αξιολόγησαν την επίδραση των οµαδοποιήσεων των αιολικών πάρκων 

στα σφάλµατα πρόβλεψης. Το σφάλµα από µια οµαδοποίηση είναι χαµηλότερο συγκριτικά µε 

το σφάλµα από µία µόνο πρόβλεψη. Οι συγγραφείς συνειδητοποίησαν ότι υπάρχει ένα όριο 

στην µείωση του σφάλµατος µε την οµαδοποίηση. Στην πραγµατικότητα, οµάδες των 

περισσότερων από τρία αιολικά πάρκα οδηγούν σε σηµαντική µείωση των σφαλµάτων. Η 

καλύτερη µείωση του σφάλµατος έγινε για τρία αιολικά πάρκα που βρίσκονταν σε 

διαφορετικές περιοχές. 

Οι Pinson et al. [19] πέτυχαν µείωση µεταξύ 25-30% του επιπέδου του σφάλµατος 

πρόβλεψης, συγκριτικά µε το σφάλµα ενός µόνο αιολικού πάρκου. Κατέληξαν, επίσης, ότι τα 

προχωρηµένα µοντέλα που βασίζονταν σε ασαφή νευρωνικά δίκτυα για χρονικούς ορίζοντες 

µεγαλύτερους από 15 ώρες ωφελούνται περισσότερο από το φαινόµενο οµαλοποίησης παρά 

από την persistence ή την OL-persistence. Παρόλα αυτά, για χρονικό ορίζοντα µεταξύ 1 και 5 
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ωρών, η persistence είναι το µόνο µοντέλο που επωφελείται από τα φαινόµενα 

οµαλοποίησης, και συνεπώς στις τοπικές προβλέψεις, είναι δύσκολο να ξεπεραστεί η 

persistence σε αυτού του είδους χρονικούς ορίζοντες. 

Οι Siebert και Καρινιωτάκης [82] αξιολόγησαν την επίδραση της επιλογής των εισόδων 

(αριθµός αιολικών πάρκων αναφοράς) στην ακρίβεια των τοπικών προβλέψεων. Σε πρώτη 

φάση, ελέχθησαν όλοι οι πιθανοί συνδυασµοί 2n-1 για n αιολικά πάρκα αναφοράς. Οι 

προβλέψεις µεµονωµένων αιολικών πάρκων  συνδυάστηκαν γραµµικά ώστε να παράγουν την 

τοπική πρόβλεψη. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι ο αυξανόµενος αριθµός των αιολικών 

πάρκων αρχικά µειώνει το σφάλµα, παρόλα αυτά, αφού προστεθεί ένας συγκεκριµένος 

αριθµός αιολικών πάρκων, το σφάλµα ξεκινά να αυξάνεται. Οι συγγραφείς εξήγησαν αυτή τη 

διαµόρφωση λέγοντας ότι «οι πρόσθετες πληροφορίες που παρέχονται από ένα επιπλέον 

αιολικό πάρκο ξεπερνιόνται σε σπουδαιότητα από τον πρόσθετο θόρυβο που προστίθεται στη 

είσοδο του µοντέλου.» Επίσης, προτάθηκαν τρεις αλγόριθµοι επιλογής αιολικών πάρκων 

αναφοράς: 1. k-µέσων αλγόριθµος οµαδοποίησης, όπου το αιολικό πάρκο που είναι πιο κοντά 

στον γεωµετρικό µέσο είναι το αιολικό πάρκο αναφοράς (τα µέτρα απόστασης είναι η 

Ευκλείδεια απόσταση και η συσχέτιση µεταξύ αριθµητικών προβλέψεων καιρού), 2. Ο 

αλγόριθµος MIFS (Mutual  Information-based Feature Selection) και 3. Ο αλγόριθµος 

«άπληστης» πρόσθιας επιλογής για τον ορισµό του καλύτερου συνδυασµού αιολικών πάρκων 

αναφοράς. Η κύρια συνεισφορά αυτής της µελέτης είναι ότι τονίζεται η σηµαντικότητα της 

επιλογής των αιολικών πάρκων για τις τοπικές προβλέψεις. Παρόλο που καµία από τις 

προτεινόµενες µεθόδους δεν παρήγαγε βέλτιστα αποτελέσµατα, η εφαρµογή αυτών των 

µεθόδων οδήγησε σε καλύτερα αποτελέσµατα από τα αποτελέσµατα που βγήκαν από την 

τυχαία επιλογή. Μια άλλη σχετική συνεισφορά είναι ένα νέο µοντέλο πρόβλεψης, το RPC 

(παλινδροµική καµπύλη ισχύος). Όταν συγκρίθηκε µε άλλα µοντέλα «state-of-art», το RPC 

έδειξε παρόµοια απόδοση. Παρόλα αυτά, ένα ακόµα πλεονέκτηµα του µοντέλου είναι ότι δεν 

απαιτεί σηµαντική υπολογιστική προσπάθεια. 

Μια προέκταση αυτής της µελέτης και επιπλέον βελτιώσεις στις τοπικές προβλέψεις µπορούν 

να βρεθούν στην διδακτορική διατριβή του Nils Siebert [20]. Ο σκοπός αυτής της διατριβής 

ήταν να παρουσιάσει οδηγίες προς τους σχεδιαστές των µοντέλων και θα ήθελαν να 

ενισχύσουν τις µεθόδους τοπικών προβλέψεων. Ο συγγραφέας έδειξε ότι δεν υπάρχει 

σηµαντική διαφορά στην απόδοση µεταξύ των µεθόδων που αναφέρονται στο τµήµα 3.5.4. 

και η άποψή του είναι ότι «…..όταν σχεδιάζεται ένα τέτοιο εργαλείο, ο σχεδιαστής θα έπρεπε 

να λαµβάνει υπ’ όψιν τις απαιτήσεις του τελικού χρήστη, τους περιορισµούς του 

συγκεκριµένου προβλήµατος τοπικών προβλέψεων και να περιορίζουν όσο είναι δυνατό την 

περιπλοκότητα και τις διαστάσεις  των συνδυασµών του βασικού µοντέλου….». 
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Σύµφωνα µε τον συγγραφέα, µόνο µερικές καλά επιλεγµένες διευκρινιστικές µεταβλητές 

είναι απαραίτητες για την παραγωγή τοπικών προβλέψεων. Για παράδειγµα, το υψηλό 

επίπεδο θορύβου στην αριθµητική πρόβλεψη καιρού περιορίζει τον αριθµό των µεταβλητών 

που χρησιµοποιείται στο µοντέλο. Το συµπέρασµα ήταν ότι µόνο µερικές αριθµητικές 

προβλέψεις καιρού είναι αρκετές (µεταξύ 5 και 8) και η σχέση µεταξύ της παραγωγής ενός 

µόνο αιολικού πάρκου και της τοπικής παραγωγής είναι γραµµική. Τελικά, σύγκρινε τα 

µέτρα κοινών πληροφοριών και τις µεθόδους MIFS µε δυο νέες, την αυτό-διδασκόµενη 

µέθοδο οµαδοποίησης και µια µέθοδο περιτύλιξης (wrapper), τονίζοντας τα πλεονεκτήµατα 

και τα µειονεκτήµατά τους. 

Ο συγγραφέας αναγνώρισε, επίσης, την ανάγκη σχεδιασµού προσαρµοζόµενων µοντέλων 

τοπικών προβλέψεων για την αντιµετώπιση της µη στατικής διαδικασίας. 

Οι Yamaguchi et al. [83] µελέτησαν πως τα σφάλµατα τοπικών προβλέψεων µπορούν να 

είναι ευαίσθητα ως προς τον αριθµό και την τοποθεσία των αιολικών πάρκων αναφοράς. Ο 

υπολογισµός κατά προσέγγιση της τοπικής πρόβλεψης από τις προβλέψεις του αιολικού 

πάρκου αναφοράς βασίζεται στο: 

1./0243:$; � �&  1.�$/9.//
1.�$/./9 � q 1-./9:$;  (1) 

Όπου �~�su�~uu είναι η εγκατεστηµένη ισχύς των µη αναφορικών αιολικών πάρκων, �~�su~u�  είναι η 

εγκατεστηµένη ισχύς των αιολικών πάρκων αναφοράς και �-~u� είναι η πρόβλεψη της 

αιολικής ισχύος των αιολικών πάρκων αναφοράς. 

Οι συγγραφείς ανακάλυψαν ότι το σφάλµα πρόβλεψης µειώνεται µε την αύξηση του αριθµού 

των αιολικών πάρκων αναφοράς. Η τιµή αναφοράς λαµβάνεται από το άθροισµα όλων των 

αιολικών πάρκων όταν η παραγωγική ικανότητα των αιολικών πάρκων αναφοράς είναι κοντά 

στο 50% της συνολικής ικανότητας. Κατέληξαν, επίσης, ότι το σφάλµα αναφοράς εξαρτάται 

από την τοποθεσία των αιολικών πάρκων αναφοράς και ότι µια αναβάθµιση βασιζόµενη σε 

υποπεριοχές επιδεικνύει καλή απόδοση όταν οι κανονικοποιηµένες παραγωγικές ικανότητες 

των αιολικών πάρκων αναφοράς σε κάθε υποπεριοχή είναι σχεδόν ίδιες. Παράλληλα, 

πρότειναν µια νέα συνάρτηση ετεροσυσχέτισης, η οποία αποδίδει καλά συγκριτικά µε την 

συµβατική συνάρτηση. 

Οι Barbero et al. [84] παρουσίασαν µια διαφορετική µέθοδο τοπικής πρόβλεψης. 

Συγκεκριµένα, συγκρίθηκαν οι αποδόσεις του MLP νευρωνικού δικτύου συνδυασµένο µε την 

ανάλυση πρωταρχικών συνιστωσών (PCA) και της µηχανής διανυσµάτων υποστήριξης για 

προβλέψεις αιολικής ισχύος ευρείας περιοχής. Αντί να χρησιµοποιηθούν αιολικά πάρκα 

αναφοράς, η οµαδοποιηµένη έξοδος προέρχεται από 84 «κόµβους», οι οποίοι είναι σηµεία 
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του πλέγµατος που αντιστοιχούν στην  παραγωγή πολλών αιολικών πάρκων. Τελικά, το 

συµπέρασµα ήταν ότι οι µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης µπορεί να αποδώσουν καλύτερα 

µε χρόνους εκπαίδευσης που είναι πολύ µικρότεροι από τους χρόνους του συνδυασµού MLP 

νευρωνικού και πρωταρχικών συνιστωσών. ∆υστυχώς, δεν έγινε καµία σύγκριση µε 

µεθόδους που χρησιµοποιούν ένα συγκεκριµένο αριθµό αιολικών πάρκων αναφοράς. 

Οι Bremen et al. [85] πρότειναν µια υβριδική φυσική-στατιστική µέθοδο που βασίζεται στην 

ανάλυση πρωταρχικών συνιστωσών, η οποία είναι µια µαθηµατική διαδικασία που 

µετατρέπει έναν αριθµό από πιθανώς συσχετιζόµενες µεταβλητές σε έναν µικρότερο αριθµό 

από µη-συσχετιζόµενες µεταβλητές που ονοµάζονται πρωταρχικές συνιστώσες. Οι 

συγγραφείς έδειξαν ότι η χωρική αποσύνθεση της παραγωγής της αιολικής ισχύος µπορεί να 

εκτελεστεί µε ανάλυση των πρωταρχικών συνιστωσών ώστε να βγει ένα προσχέδιο της 

µεταβλητότητας. Την ίδια στιγµή, οι πρωταρχικές συνιστώσες µπορούν να συνδεθούν µε 

τυπικές καιρικές συνθήκες. Σε αυτή τη µέθοδο, υπολογίζονται χάρτες µε τις προβλεπόµενες 

αιολικές ταχύτητες στο τετράγωνο και πολλαπλασιασµένες µε την κανονικοποιηµένη χωρική 

κατανοµή της ικανότητας παραγωγής αιολική ισχύος στις υποπεριοχές. Στην περίπτωση της 

Γερµανίας, αυτοί οι χάρτες δίνονται σε ένα πλέγµα από 306 υποπεριοχές. Αρχικά, γίνονται 

αναλύσεις των πρωταρχικών συνιστωσών µε τη χρήση ιστορικών δεδοµένων από τους 

προβλεπόµενους αιολικούς χάρτες  και έπειτα υπολογίζονται οι πρωταρχικές συνιστώσες. Οι 

έξι πρώτες συνιστώσες χρησιµοποιούνται µαζί µε την συνολική παραγωγή σε µια γραµµική 

παλινδρόµηση πολλών µεταβλητών και υπολογίζονται οι συντελεστές. Οι προβλέψεις 

γίνονται χρησιµοποιώντας τις προβλέψεις της αιολικής ταχύτητας από το ECMWF ώστε να 

φτιαχτούν οι προβλεπόµενοι χάρτες, οι οποίοι προβάλλονται µετά στις πρώτες έξι διαστάσεις 

που ορίστηκαν από την διαδικασία ανάλυσης πρωταρχικών συνιστωσών πάνω σε ιστορικά 

δεδοµένα. οι προβαλλόµενες τιµές δίνονται, έπειτα, στο µοντέλο πολλών µεταβλητών ώστε 

να ανακτηθεί η τελικά τοπική πρόβλεψη. 

Η απόδοση αυτής της µεθόδου είναι παρόµοια µε την απόδοση των µοντέλων «state-of-art». 

Το NRMSE µιας µέρας µπροστά είναι 4.4% της ονοµαστικής ισχύος. 
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4.2 Λειτουργικές και εµπορικές προβλέψεις αιολικής ισχύος 

4.2.1 Ευρωπαϊκές προβλέψεις αιολικής ισχύος 

4.2.1.1 Prediktor 

Ο Landberg ανέπτυξε ένα φυσικό σύστηµα προβλέψεων αιολικής ισχύος στο Risø National 

Laboratory (∆ανία), το οποίο βασίζεται εν µέρει στην εµπειρία που αποκτάται κατά την 

ανάπτυξη του Ευρωπαϊκού Χάρτη Ανέµων. Το κύριο αντικείµενο του συστήµατος είναι η 

χρήση της αιολικής ταχύτητας και κατεύθυνσης από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού, η 

µετατροπή αυτών των µεταβλητών ανάλογα µε την τοπική θέση και τελικώς, η χρήση της 

καµπύλης ισχύος, συµπεριλαµβανοµένου των φαινοµένων αφύπνισης. Η στατιστική µονάδα 

MOS χρησιµοποιείται πριν την µετατροπή σε τοπικό άνεµο ή πριν την µετατροπή σε ισχύ. 

Μπορεί, επίσης, να χρησιµοποιηθεί στο τέλος της αλυσίδας διαδικασιών του µοντέλου για να 

γίνει η αλλαγή της ισχύος. 

Το µοντέλο περιλαµβάνει τέσσερεις κύριες συνιστώσες: 1. ∆εδοµένα αιολικής ταχύτητας και 

κατεύθυνσης από ένα µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού, 2. ∆ιόρθωση ύψους, 3. 

∆ιόρθωση των τοπικών φαινοµένων (ορεογραφία και τραχύτητα) και 4. Τυποποίηση της 

καµπύλης αιολικής ισχύος, συµπεριλαµβανοµένου των δεδοµένων αφύπνισης. 

Το µοντέλο HIRLAM χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των καιρικών µεταβλητών. Αυτές 

οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού τροποποιούνται χρησιµοποιώντας τον γεωστροφικό νόµο 

αντίστασης και το λογαριθµικό προφίλ του ανέµου ώστε να παράγει µια εκτίµηση της 

επιφανειακής αιολικής ταχύτητας και κατεύθυνσης. Μετά, αυτές οι τροποποιηµένες 

µεταβλητές διορθώνονται ανάλογα για τα τοπικά φαινόµενα χρησιµοποιώντας το µοντέλο 

WAsP από το Risø. Το µοντέλο WAsP τροποποιεί το τοπικό πεδίο του ανέµου ανάλογα µε 

τις επιδράσεις των εµποδίων (σπίτια, διακοπές ανέµου, κλπ) και τις επιδράσεις της 

επιφανειακής τραχύτητας και ορεογραφίας. 

Το µοντέλο Risø PARK [86] έπειτα, εφαρµόζεται για την εξοµοίωση των φαινοµένων 

σκίανσης σε κάθε ανεµογεννήτρια ατοµικά. Αυτό το µοντέλο οδηγεί στην αύξηση της 

αποδοτικότητας του αιολικού πάρκου και έπειτα, αναγνωρίζει την µείωση της εξόδου της 

ανεµογεννήτριας που προκαλείται από τις αφυπνίσεις των άλλων ανεµογεννητριών. Η ισχύς 

εξόδου του αιολικού πάρκου βασίζεται στην υπολογισµένη αποδοτικότητα της διάταξης για 

κάθε κατεύθυνση του ανέµου. Επιπλέον, οι τοπικές διορθώσεις γίνονται στην τοπική 

ταχύτητα του ανέµου και στην κατεύθυνση και στην υπολογισµένη αιολική παραγωγή. Για 

αυτό, τα δεδοµένα παραγωγής της αιολικής ισχύος και οι πηγές των ιστορικών δεδοµένων για 

τον άνεµο χρησιµοποιούνται για να ρυθµίσουν το µοντέλο. 
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Για τον υπολογισµό των επιπτώσεων που δεν υπολογίζονται από τα φυσικά µοντέλα, 

εφαρµόζεται µια ρύθµιση MOS (Model Output Statistics). Πρώτα, εφαρµόζονται οι MOS 

διορθώσεις στην µορφή απλών γραµµικών συναρτήσεων, στις προβλέψεις της ταχύτητας του 

τοπικού ανέµου. Στην δεύτερη MOS, γίνονται οι διορθώσεις σε όποιες άλλες σταθερές 

υπάρχουν στις προβλέψεις της ισχύος εξόδου. Το µοντέλο δοκιµάστηκε στο Electricity 

Supply Board (ESB) στην Ιρλανδία και στην Αιόβα. Εκεί, η χρήση του µοντέλου στατιστικής 

διόρθωσης απόκρισης ήταν απαραίτητη για τις προβλέψεις του δικτυωτού πλεγµατικού 

µοντέλου της Εθνικής Μετεωρολογικής Υπηρεσίας των Ηνωµένων Πολιτειών Αµερικής. Για 

αυτό το γεγονός, ήταν εν µέρει υπεύθυνο το γεγονός ότι η ανάλυση του δικτυωτού 

πλεγµατικού µοντέλου ήταν 170 χλµ, και δεν υπήρχε διαθέσιµη τοπική Ανάλυση WAsP. 

Το µοντέλο Prediktor δοκιµάστηκε στην Καλιφόρνια [87]. Οι δοκιµές ελέγχονταν από το 

ινστιτούτο Electric Power Research Institute (EPRI) και επιδοτήθηκαν από την Ενεργειακή 

Επιτροπή της Καλιφόρνιας. Το µοντέλο διεξήγαγε προβλέψεις για δύο µεγάλες περιοχές µε 

αιολικά πάρκα: 900 ανεµογεννήτριες που παρήγαν 90 MW στο Altamont Pass και 111 

ανεµογεννήτριες που παρήγαν 66,6 MW στο San Gorgonio Pass. Το Prediktor πέτυχε ένα 

µέσο ετήσιο ΜΑΕ 14.2% και 23.3% για τα αντίστοιχα εργοστάσια, για µια περίοδο ενός 

χρόνου. 

4.2.1.2 Previento 

Ένα φυσικό µοντέλο που χρησιµοποιεί αριθµητικές προβλέψεις καιρού σαν εισόδους 

αναπτύχθηκε στο Πανεπιστήµιο του Oldenburg, και διανέµεται στις µέρες µας από το Energy 

& Meteo Systems GmbH (EMSYS). Ονοµάζεται Previento [88] και λειτουργεί σε 

παραλιακές τοποθεσίες της Γερµανίες για πολλά χρόνια. Βασίζεται στην ίδια αρχή µε το 

µοντέλο Prediktor όσον αφορά την βελτίωση των αριθµητικών προβλέψεων καιρού της 

ταχύτητας και της κατεύθυνσης του ανέµου. Χρησιµοποιεί το DWD’s Lokalmodell (LM) σαν 

το µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού µέχρι και 48 ώρες. 

Ο Mönnich [88] βρήκε ότι το πιο σηµαντικό υπο-µοντέλο που χρησιµοποιείται στις µέρες µας 

είναι το µοντέλο για την ατµοσφαιρική ευστάθεια. Τα υπο-µοντέλα για την ορεογραφία και 

την τραχύτητα δεν ήταν πάντα ικανά να βελτιώσουν τα αποτελέσµατα. Η χρήση του 

µοντέλου στατιστικής διόρθωσης απόκρισης (MOS) κρίθηκε πολύ χρήσιµη, παρόλα αυτά 

επειδή το µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού άλλαζε συχνά, η χρήση µια αναδροµικής 

τεχνικής συνίσταται. Είχε µεγάλη επιρροή στην καµπύλη ισχύος, και η θεωρητική καµπύλη 

ισχύος που δόθηκε από τον κατασκευαστή και η καµπύλη ισχύος που βρέθηκε µε τα 

δεδοµένα µπορεί να είναι αρκετά διαφορετικές. Στην πραγµατικότητα, ακόµα και η καµπύλη 

ισχύος που εκτιµήθηκε από τα δεδοµένα διαφορετικών χρόνων µπορεί να δείξει σηµαντικές 
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αλλαγές. Τελικά, διευκρινίστηκε ότι η µεγαλύτερη επιρροή στο σφάλµα προήλθε από το ίδιο 

το µοντέλο αριθµητικών προβλέψεων καιρού. 

Για τις πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις, το µοντέλο χρησιµοποίησε ένα νευρωνικό δίκτυο, 

που παίρνει τις µετρήσεις της αιολικής παραγωγής σε κατάσταση λειτουργίας σαν εισόδους. 

Το µοντέλο Previento δίνει, επίσης, πληροφορίες για την αβεβαιότητα στην πρόβλεψη της 

αιολικής ισχύς και της ταχύτητας, ανάλογα µε τις καιρικές συνθήκες. Η αβεβαιότητα 

τυποποιείται από το γεγονός ότι η αβεβαιότητα της αιολικής ισχύος είναι αναλογική µε την 

κλίση της καµπύλης ισχύος και µε την ακρίβεια της υποκείµενης πρόβλεψης της αιολικής 

ταχύτητας. Τα χαµηλότερα και υψηλότερα όρια των επιπέδων εµπιστοσύνης αλλάζουν µε την 

αλλαγή των καιρικών συνθηκών. Η κατανοµή της αβεβαιότητας της ταχύτητας του ανέµου 

αναπαριστάται από την Γκαουσιανή κατανοµή. Από την άλλη µεριά, η αβεβαιότητα της 

αιολικής ισχύος είναι µη-Γκαουσιανή και η αβεβαιότητα δίνεται στο ήδη ορισµένο επίπεδο 

εµπιστοσύνης, το οποίο είναι συνήθως 70% έτσι ώστε να είναι δυνατό να υπολογιστεί το 

διάστηµα απόκλισης της Γκαουσιανής κατανοµής. Ο αλγόριθµος αναβάθµισης βασίζεται 

στην συσχέτιση µεταξύ της αντιπροσωπευτικής παραγωγής του αιολικού πάρκου και της 

συνολικής παραγωγής που υπολογίζεται από παρελθοντικές µετρήσεις. Για παράδειγµα, ο 

αλγόριθµος χρησιµοποιεί 50 αντιπροσωπευτικές θέσεις για την παραγωγή τοπικών 

προβλέψεων σε περιοχές διαµέτρων µέχρι και 1000 χλµ. Το NRMSE της πρόβλεψης ισχύος 

για ολόκληρη τη Γερµανία είναι περίπου 6% της εγκατεστηµένης παραγωγής. 

Επιπλέον, η αβεβαιότητα για µια περιοχή υπολογίζεται  από την αβεβαιότητα κάθε 

υποπεριοχής, λαµβάνοντας υπ’ όψιν την χωρική συσχέτιση του σφάλµατος πρόβλεψης. 

4.2.1.3 LocalPred και RegioPred 

Τα LocalPred και RegioPred [89] είναι δύο εργαλεία που ανεπτύχθησαν από το CENER, το 

Ισπανικό Εθνικό Κέντρο Ανανεώσιµης Ενέργειας, σε συνεργασία µε το Ισπανικό Κέντρο 

Έρευνας για την Ενέργεια, το Περιβάλλον και την Τεχνολογία, CIEMAT. Τα µοντέλα που 

λειτουργούν από το 2002 και «τρέχουν» για διαφορετικά αιολικά πάρκα στην Ισπανία από 

τον Ιούνιο του 2003. 

Το RegioPred είναι ένα µοντέλο τοπικών προβλέψεων που βασίζεται στο µοντέλο πρόβλεψης 

για ένα αιολικό πάρκο, LocalPred.  Η τοπική πρόβλεψη µπορεί να διεξαχθεί προσθέτοντας 

κάθε πρόβλεψη ενός αιολικού πάρκου ή χρησιµοποιώντας την ανάλυση οµαδοποίησης για  

επιλεγµένα αιολικά πάρκα αναφοράς. 

Το µοντέλο LocalPred αναπτύχθηκε συγκεκριµένα για την πρόβλεψη σε αιολικά πάρκα µε 

περίπλοκα εδάφη. Περιλαµβάνει µια προσαρµοζόµενη βελτιστοποίηση της εισόδου 
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αριθµητικών προβλέψεων καιρού, µια τυποποίηση χρονοσειρών, µια τυποποίηση µεσαίας 

κλίµακας µε το µοντέλο ΜΜ5 και µοντελοποίηση µε την καµπύλη ισχύος. Οι προβλέψεις του 

ΜΜ5 αφορούν όλες τις σχετικές µετεωρολογικές µεταβλητές για 72 ώρες µε χωρική 

ανάλυση 1 τετραγωνικού χλµ γύρω από το αιολικό πάρκο. Εξαιτίας της χωρικής ανάλυσης, 

αυτή η βελτίωση είναι πιο σηµαντική σε περίπλοκα εδάφη. 

Η Υπολογιστική ∆υναµική των Ρευστών συνδυάστηκε µε το µοντέλο ΜΜ5 ώστε να 

συµπεριληφθεί και µοντελοποίηση µικρότερης κλίµακας (µικρότερης από 1 τετρ.χλµ.). Αυτό 

το µοντέλο παίρνει τις προβλέψεις του ΜΜ5, την τοπογραφία και την τραχύτητα σαν 

εισόδους ώστε να τροποποιηθούν οι προβλέψεις, και αυξάνει την χωρική ανάλυση µέχρι σε 

µέτρα. Ένα MOS χρησιµοποιείται για την εξουδετέρωση των συστηµατικών σφαλµάτων των 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Αυτό το µοντέλο βασίζεται σε έναν αλγόριθµο ασαφούς 

λογικής µε αυτό-ρύθµιση. Μετά την MOS διόρθωση, παράγεται µια βελτιωµένη αριθµητική 

πρόβλεψη καιρού. Έπειτα οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού µετατρέπονται σε ισχύ από ένα 

στατιστικό µοντέλο W2P για κάθε κατεύθυνση και πυκνότητα του αέρα. Είναι δυνατό να 

χρησιµοποιηθούν διαφορετικοί µέθοδοι W2P βασιζόµενοι σε διάφορες καταστάσεις που 

σχετίζονται µε τις διαθέσιµες µετρήσεις που έγιναν στο αιολικό πάρκο. Στο [90], γίνεται µια 

σύγκριση πέντε διαφορετικών µεθόδων βασιζόµενες σε στατιστικά εργαλεία: 1. Συνολική 

καµπύλη ισχύος αναφορικά µε τον µετεωρολογικό ιστό, 2. Συνολική καµπύλη ισχύος 

αναφορικά µε το κέλυφος του ανεµόµετρου, 3. Οµαδοποιηµένες καµπύλες ισχύος αναφορικά 

µε το κέλυφος του ανεµόµετρου, 4. Καµπύλες ισχύος των ανεµογεννητριών αναφορικά µε το 

κέλυφος του ανεµόµετρου και 5. Καµπύλες ισχύος ασαφούς λογικής. 

Για πολύ βραχυπρόθεσµες προβλέψεις (π.χ. µέχρι και 10 ώρες µπροστά), το σύστηµα 

χρησιµοποιεί τεχνικές αυτό-παλινδρόµησης. Χρησιµοποιούνται δύο γραµµικά µοντέλα 

ARMA, το ένα για δεδοµένα αιολικής ταχύτητας και το άλλο για τα δεδοµένα παραγωγής. 

Και τα δύο είναι µοντέλα αυτό-παλινδρόµησης πρώτης τάξεως. 

Το CENER ανέπτυξε ακόµα µια τεχνική για τον συνδυασµό διαφορετικών προβλέψεων που 

είναι ικανή να βελτιώσει την απόδοση των ατοµικών  προβλέψεων για κάθε αιολικό πάρκο 

[79]. 

4.2.1.4 Το WPPT σύστηµα 

Το εργαλείο πρόβλεψης αιολικής ισχύος (Wind Power Prediction Tool, WPPT) αναπτύχθηκε 

από το Ινστιτούτο Informatics and Mathematical Modelling (IMM) του Πολυτεχνείου της 

∆ανίας (DTU). Το WPPT είναι ένα σύστηµα πρόβλεψης που είναι ικανό να προβλέψει για 

ένα µόνο αιολικό πάρκο, για µια οµάδα αιολικών  πάρκων ή για µια ευρεία περιοχή. 
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Η πρόβλεψη του µοντέλου για ολόκληρη την περιοχή διεξάγεται µε δεδοµένα σε κατάσταση 

λειτουργίας τα οποία καλύπτουν µόνο τα αιολικά πάρκα αναφοράς στην περιοχή. Η µέθοδος 

αποτελείται από τον διαχωρισµό της περιοχής σε υποπεριοχές, κάθε µία από τις οποίες 

εκπροσωπείται από ένα αιολικό πάρκο. Οι προβλέψεις από κάθε αιολικό πάρκο 

αναβαθµίζονται ώστε να καλύψουν όλη την παραγωγή της υποπεριοχής. Έπειτα, οι 

προβλέψεις κάθε υποπεριοχής συνδυάζονται ώστε να δώσουν την πρόβλεψη για όλη την 

περιοχή. Το µοντέλο αυτό µπορεί να προβλέψει µε επιτυχία για χρονικούς ορίζοντες µέχρι 

και 48 ωρών, ανάλογα µε τον χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης της αριθµητικής πρόβλεψης 

καιρού. Η ανάλυση είναι συνήθως 30 λεπτά. 

Οι είσοδοι του συστήµατος πρόβλεψης της αιολικής ισχύος είναι οι αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού για την περιοχή και τα αιολικά πάρκα αναφοράς, οι µετρήσεις της παραγωγής σε 

κατάσταση λειτουργίας (ενηµερώνονται κάθε 5 λεπτά µε 1 ώρα) και οι µετρήσεις των 

κλιµατικών µεταβλητών στις τοποθεσίες των αιολικών πάρκων αναφοράς (είσοδος κατ’ 

επιλογήν). Η ονοµαστική ισχύς και οι χρόνοι λειτουργίας των αιολικών πάρκων αναφοράς 

και µη, όπως επίσης οι οµαδοποιηµένες ενεργειακές παρατηρήσεις από όλες τις 

ανεµογεννήτριες της περιοχής (ενηµερώνονται µε µια καθυστέρηση 3 µε 5 βδοµάδων), είναι 

επίσης είσοδοι του συστήµατος. 

Μία µέθοδος δύο κλάδων χρησιµοποιείται για να προβλέψει για µια ολόκληρη περιοχή. Στον 

πρώτο κλάδο, οι προβλέψεις για τα αιολικά πάρκα αναφοράς της υποπεριοχής i διεξάγονται 

µε µετρήσεις εντός λειτουργίας και µε αριθµητικές προβλέψεις καιρού, έπειτα οι προβλέψεις 

για τα αιολικά πάρκα αναφοράς της υποπεριοχής i αθροίζονται και αναβαθµίζονται για τον 

υπολογισµό της συνολικής παραγωγής της υποπεριοχής i και τέλος η συνολική παραγωγή για 

ολόκληρη την περιοχή ανακτάται αθροίζοντας την παραγωγή της κάθε υποπεριοχής. Στον 

δεύτερο κλάδο, η πρόβλεψη της κάθε υποπεριοχής i υπολογίζεται κατευθείαν από τις 

µετρήσεις εκτός λειτουργίας της συνολικής παραγωγής της υποπεριοχής και την αριθµητική 

πρόβλεψη καιρού της περιοχής, και τελικά η συνολική παραγωγή για όλη την περιοχή 

εξάγεται από το άθροισµα της παραγωγής κάθε υποπεριοχής. Το τελικό σύνολο της 

παραγωγής είναι ένας σταθµισµένος µέσος των προβλέψεων που ήταν αποτέλεσµα των δύο 

κλάδων. 

Ένα κεντρικό κοµµάτι αυτού του συστήµατος είναι το γεγονός ότι παρέχει στατιστικά 

µοντέλα για τις βραχυπρόθεσµες προβλέψεις της αιολικής παραγωγής των αιολικών πάρκων 

της περιοχής. Χρησιµοποιούνται εξαρτηµένα παραµετρικά µοντέλα, τα οποία περιγράφουν 

την σχέση µεταξύ των µετεωρολογικών µεταβλητών (ταχύτητα και κατεύθυνση ανέµου) και 

της µετρούµενης παραγωγής των αιολικών πάρκων και της περιοχής. Αυτές οι συναρτήσεις 

ονοµάζονται µοντέλα καµπύλων ισχύος που εξαρτώνται από την κατεύθυνση. Τέσσερα 
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διαφορετικά µοντέλα χρησιµοποιούνται από τους δύο κλάδους για να προβλέψουν την 

αιολική ισχύ: 

§ Ένα µοντέλο αιολικού πάρκου, που χρησιµοποιεί τις εξαρτώµενες από την 

κατεύθυνση του ανέµου καµπύλες ισχύος στην µετατροπή των αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού σε ισχύ. Η έξοδος των µοντέλων του πρώτου κλάδου 

προσαρµόζονται από ένα µοντέλο που λαµβάνει υπ’ όψιν την αυτοσυσχέτιση και τις 

ηµερήσιες µεταβολές. 

§ Ένα µοντέλο αναβάθµισης, στο οποίο η παραγωγή της υποπεριοχής λαµβάνεται µέσω 

του πολλαπλασιασµού του αθροίσµατος των προβλέψεων των αιολικών πάρκων 

αναφοράς της υποπεριοχής, χρησιµοποιώντας µια συνάρτηση αναβάθµισης που 

σχετίζεται µε τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού της περιοχής. 

§ Ένα µοντέλο περιοχής, που µετατρέπει τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού και τις 

µετρήσεις εκτός λειτουργίας για µια περιοχή, µε µια µέθοδο που είναι παρόµοια µε 

την µέθοδο του µοντέλου αιολικού πάρκου. 

§ Ένα συνολικό µοντέλο, που συνδυάζει τις προβλέψεις των δύο κλάδων µε έναν 

σταθµισµένο µέσο που εξαρτάται από τον χρόνο, χρησιµοποιώντας σαν κριτήριο 

στάθµισης το σφάλµα RMSE. 

Μιας και η αιολική παραγωγή είναι µια µη στατική διαδικασία, εφαρµόζεται µια χρόνο-

προσαρµοζόµενη και αναδροµική µέθοδος εκτίµησης. Εξαιτίας της χρονικής 

προσαρµοστικότητας της εκτίµησης, το σύστηµα πρόβλεψης είναι ικανό  να προσαρµόζεται 

στις µεταβολές, όπως οι µεταβολές στην τριγύρω βλάστηση ή στα µοντέλα αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού. Οι παλιές πληροφορίες αχρηστεύονται όταν γίνονται διαθέσιµες οι νέες 

πληροφορίες, υποβαθµίζοντας τις παλιές πληροφορίες µε έναν συντελεστή λήθης. Οι 

παράµετροι υπολογίζονται αναδροµικά χρησιµοποιώντας τα αναδροµικά ελάχιστα 

τετράγωνα. 

Η έξοδος του συστήµατος WPPT περιλαµβάνει µια εκτίµηση της αβεβαιότητας για ολόκληρο 

τον χρονικό ορίζοντα. Τα προβλεπόµενα σηµεία της κατανοµής πιθανότητας της παραγωγής 

υπολογίζονται κατ’ εκτίµηση χρησιµοποιώντας τρεις µεθόδους: την προσαρµοζόµενη 

εκτίµηση µεταβλητότητας, τα σηµεία που βασίζονται στο σύνολο, και την παλινδρόµηση 

σηµείων. 

Το µοντέλο λειτουργεί τώρα στο Eltra/Energinet.dk (λειτουργικό σύστηµα  στο δυτικό µέρος 

της ∆ανίας), Elsam (συνδυασµός θερµότητας και ισχύος (CHP) και ιδιοκτήτης αιολικού 

πάρκου στην δυτική ∆ανία), Elkraft (λειτουργικό σύστηµα της ανατολικής ∆ανίας) και E2 

(CHP και ιδιοκτήτης αιολικού πάρκου στην ανατολική ∆ανία). 
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Στο [91] αναγράφεται η πρώτη δοκιµαστική αξιολόγηση του ενός χρόνου λειτουργίας του 

WPPT στην Αυστραλία στο Hydro Tasmania. Η πηγή ανέµου του αιολικού πάρκου 

Woolnorth Bluff Point (64.75 MW) είναι πολύ ασυνεπής, και έτσι, παρουσιάζει µεγάλα 

σφάλµατα µε το µοντέλο persistence. Στην πραγµατικότητα, το WPPT δίνει µια σηµαντική 

βελτίωση συγκριτικά µε την persistence: µετά από 36 ώρες, το NRMSE της persistence είναι 

µεταξύ του 10% και του 48%, ενώ το NRMSE του WPPT είναι µεταξύ του 9% και του 27%. 

Οι ενεργειακοί έµποροι του Hydro Tasmania εξέφρασαν το ενδιαφέρον τους στην πρόβλεψη 

ξαφνικών αλλαγών της ισχύος εξόδου, όπως το κλείσιµο της ανεµογεννήτριας εξαιτίας 

υψηλών ταχυτήτων ανέµου ή µεταβολών στις πηγές ανέµου. Συνεπώς, αξιολογείται η 

απόδοση του WPPT εξαιτίας ξαφνικών αλλαγών στην αιολική έξοδο. Τα αποτελέσµατα των 

αλλαγών που εντοπίστηκαν για πάνω από ένα χρόνο έδειξαν ότι οι πληροφορίες που 

εµπεριείχαν οι αλλαγές στην κατεύθυνση του ανέµου ήταν πιο χρήσιµες από τις αλλαγές στην 

ταχύτητα του ανέµου. Οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού και το WPPT δεν προέβλεψαν τις 

µεγάλες και ξαφνικές αλλαγές πολύ καλά, και συνεπώς, χρειάστηκαν περαιτέρω βελτιώσεις 

για το WPPT. 

4.2.1.5 Zephyr 

Οι µέθοδοι του WPPT και του Prediktor συνδυάστηκαν και επεκτάθηκαν και το αποτέλεσµα 

ήταν η µέθοδος Zephyr [92]. Το αντικείµενο αυτής της µεθόδου είναι να συγχωνεύσει τα 

πλεονεκτήµατα και των δύο συστηµάτων. Σε αυτό το µοντέλο, κάθε αιολικό πάρκο έχει ένα 

µοντέλο πρόβλεψης ανάλογα µε τα διαθέσιµα δεδοµένα. Για παράδειγµα, αν οι µόνες 

πληροφορίες που είναι διαθέσιµες για το αιολικό πάρκο είναι ο αριθµός, ο τύπος και η θέση 

των ανεµογεννητριών, τότε το µοντέλο που χρησιµοποιείται είναι ένα απλοποιηµένο 

Prediktor µε χρήση µόνο των αριθµητικών προβλέψεων καιρού σαν είσοδο. Παρόλα αυτά, αν 

είναι διαθέσιµα όλα τα δεδοµένα (συµπεριλαµβανοµένου και των δεδοµένων σε κατάσταση 

λειτουργίας) για το αιολικό πάρκο, τότε χρησιµοποιούνται τα στατιστικά µοντέλα του WPPT. 

Οι πιο πρόσφατες έρευνες σε αυτό το σύστηµα περιλαµβάνει τις παραµέτρους ευστάθειας, 

την µοντελοποίηση µεσαίας κλίµακας και τις συνολικές προβλέψεις. 

4.2.1.6 Σύστηµα πρόβλεψης Casandra 

Το σύστηµα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος Casandra [93] περιλαµβάνει την χρήση ενός 

µαθηµατικού µοντέλου µεσαίας κλίµακας µέσα στην αλυσίδα λειτουργίας του αντί απλά να 

ανακτά τα αντίστοιχα δεδοµένα από µια εξωτερική πηγή. Αυτό το σύστηµα πρόβλεψης της 

αιολικής ισχύος έχει αναπτυχθεί µέσα στα πλαίσια της µελέτης CASANDRA, µε την 
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συνεργασία των Gamesa Energía, Barlovento Recursos Naturales και της οµάδας MOMAC 

του Πανεπιστηµίου της Castilla-La Mancha. 

Το Παγκόσµιο Σύστηµα Πρόβλεψης, ή αλλιώς GFS (Global Forecast System), παρέχει τα 

πεδία πρόβλεψης που είναι απαραίτητα για την κατοχύρωση των αρχικών οριακών συνθηκών 

του µοντέλου περιορισµένης περιοχής. Το PROMES (ένα Ισπανικό ακρωνύµιο για το 

“PROnóstico a MESoescala,”, δηλαδή πρόγνωση µεσαίας κλίµακας, είναι ένα µετεωρολογικό 

µοντέλο µεσαίας κλίµακας που αναπτύχθηκε από τα µέλη της ερευνητικής οµάδας MOMAC. 

Αποτελείται από ένα µοντέλο πρωτογενής εξίσωσης που είναι υδροστατικό και χρησιµοποιεί 

κάθετες συντεταγµένες σαν συντεταγµένες του ανέµου που στηρίζονται στη µεταβολή της 

πίεσης κατά µήκος του εδάφους και προβολή Lambert για τις καρτεσιανές οριζόντιες 

συντεταγµένες. Οι προγνωστικές µεταβλητές είναι η πιθανή θερµοκρασία, η επιφανειακή 

πίεση, οι οριζόντιες συνιστώσες του ανέµου, η υγρασία, το βρόχινο νερό και τα σύννεφα. Το 

PROMES περιλαµβάνει, επίσης, λεπτοµερή φυσική παραµετροποίηση της ακτινοβολίας, των 

κάθετων εναλλαγών των αναταράξεων στο οριακό στρώµα, των εναλλαγών µεταξύ εδάφους-

βλάστησης και ατµόσφαιρας και εδάφους-νερού, και της θερµοκρασίας. 

Η στατιστική µέθοδος downloading (statistical downloading method, SDM) καθιστά εφικτή 

την διόρθωση των συστηµατικών σφαλµάτων στις προβλέψεις των µοντέλων µεσαίας 

κλίµακας και επίσης, βοηθά στην συλλογή πληροφοριών σχετικών µε την διαδικασία του 

υπο-πλέγµατος της οριζόντιας ανάλυσης. Χρησιµοποιεί µια τεχνική που βασίζεται στατιστική 

διόρθωσης απόκρισης (MOS). 

Το µοντέλο του αιολικού πάρκου παρέχει µια ισοδύναµη καµπύλη ισχύος του αιολικού 

πάρκου, που αποκτάται από την παλινδρόµηση πολλών µεταβλητών που βασίζεται στα 

δεδοµένα του αιολικού πάρκου και σε MOS-προβλεπόµενες µεταβλητές που δίνονται από 

την στατιστική µέθοδο downloading. Παράλληλα, λαµβάνονται υπ’ όψιν φαινόµενα 

ορεογραφίας και απώλειες ενέργειας λόγω αφυπνίσεων. Όταν βρίσκεται σε λειτουργία, το 

µοντέλο αιολικού πάρκου λαµβάνει την µετεωρολογική πρόβλεψη από την στατιστική 

µέθοδο downloading και τα δεδοµένα εντός λειτουργίας του αιολικού πάρκου, τα οποία 

χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό της τιµής της αιολική παραγωγής του πάρκου. Το 

σύστηµα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος Casandra παρέχει µια ωριαία πρόβλεψη της 

συνολικής αιολικής παραγωγής για το συγκεκριµένο αιολικό πάρκο, εντός συγκεκριµένων 

επιπέδων εµπιστοσύνης. Όταν η αναγκαία πρόβλεψη του παγκοσµίου µοντέλου είναι 

διαθέσιµη, ολόκληρο το σύστηµα πρόβλεψης της ισχύος «τρέχει» µέσα σε 3 ώρες, 

συµπεριλαµβανοµένου και την πρόβλεψη PROMES. 

Το σύστηµα πρόβλεψης Casandra δοκιµάστηκε από τον Σεπτέµβρη του 2002 µέχρι τον 

Φεβρουάριο του 2003 για δύο διαφορετικά αιολικά πάρκα: το ένα βρισκόταν στην 
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βορειοδυτική γωνία της Ιβηρικής Πενινσούλα, µε συνολική ονοµαστική ισχύ 24.4 MW και το 

άλλο βρισκόταν στην περιοχή Αραγκόν, µε συνολική ονοµαστική ισχύ 17.5 MW. Ο 

δοκιµαστικός χρονικός ορίζοντας κυµαινόταν µεταξύ 24 και 48 ωρών µπροστά. 

Όσον αφορά το πρώτο αιολικό πάρκο, οι παρατηρούµενες ωριαίες τιµές της ταχύτητες, που 

αποκτήθηκαν από το PROMES, παρουσίασαν µια R2 τιµή της τάξεως του 0.81, µε τις υψηλές 

τιµές της ταχύτητας να υποβαθµίζονται από το µοντέλο. Η µεταγενέστερη βελτίωση των 

προβλέψεων µε την στατιστική µέθοδο downloading οδήγησε σε R2 = 0.87. Για το δεύτερο 

αιολικό πάρκο, οι προβλεπόµενες τιµές από το PROMES έδειξαν µεγαλύτερη απόκλιση από 

την παρατηρούµενη αιολική ταχύτητα, ιδιαίτερα για υψηλές ταχύτητες του ανέµου και η τιµή 

R2 ήταν 0.69. για άλλη µια φορά, µε την χρήση της µεθόδου MOS, είναι δυνατό να 

διορθωθούν αυτές οι τιµές µε αποτέλεσµα να έχουµε R2 = 0.83. 

Όσον αφορά το µέγεθος των παρατηρούµενων σφαλµάτων στο πρώτο αιολικό πάρκο, οι 

περισσότερες από τις προβλεπόµενες τιµές έδειξαν σφάλµα κάτω από 10% της ονοµαστικής 

ισχύος του αιολικού πάρκου. Στο δεύτερο αιολικό πάρκο, τα αποτελέσµατα ήταν παρόµοια, 

παρόλο που τα σφάλµατα πρόβλεψης ήταν λίγο µεγαλύτερα. Και στις δύο περιπτώσεις, τα 

µεγαλύτερα σφάλµατα προέκυψαν για τις ενδιάµεσες τιµές της ισχύος, οι οποίες αντιστοιχούν 

στο διάστηµα που υπάρχουν µεγαλύτερες επαυξήσεις των σφαλµάτων της ταχύτητας του 

ανέµου εξαιτίας της µη γραµµικής φύσης των καµπύλων ισχύος των ανεµογεννητριών, ενώ 

τα µικρότερα σφάλµατα βρέθηκαν για τις τιµές που ήταν πιο κοντά στην ονοµαστική τιµή 

του αιολικού πάρκου. 

4.1.2.7 Το ARMINES σύστηµα πρόβλεψη της αιολικής ισχύος 

Το AWPPS σύστηµα αιολικής πρόβλεψης του ARMINES ενσωµατώνει: 

§ Βραχυπρόθεσµα µοντέλα: βασίζονται στην στατιστική προσέγγιση χρονοσειρών, η 

οποία είναι ικανή να προβλέψει αποτελεσµατικά την αιολική ισχύ για χρονικούς 

ορίζοντες µέχρι και 10 ώρες µπροστά. 

§ Μακροπρόθεσµα µοντέλα: βασίζονται σε ασαφή νευρωνικά δίκτυα που µπορούν να 

προβλέψουν την έξοδο του αιολικού πάρκου µέχρι και 72 ώρες µπροστά. Αυτά τα 

µοντέλα λαµβάνουν SCADA δεδοµένα εν λειτουργία και αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού σαν εισόδους. 

§ Συνδυαστικές προβλέψεις: παράγονται από την στάθµιση των βραχυπρόθεσµων και 

των µακροπρόθεσµων προβλέψεων. Ο στόχος είναι να επιτευχθεί η βέλτιστη 

απόδοση για όλο τον ορίζοντα πρόβλεψης. 

§ Μοντέλο αναβάθµισης: βασίζεται σε δυναµικά ασαφή νευρωνικά δίκτυα και 

αποτελείται από την διαδοχική προσέγγιση και την προσέγγιση οµαδοποίησης µε 
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µοντέλα αντιπροσωπευτικών αιολικών πάρκων [19]. Το κριτήριο για την επιλογή των 

αιολικών πάρκων αναφοράς είναι η συσχέτιση µε την συνολική παραγωγή. Υπάρχει 

50% βελτίωση συγκριτικά µε την εντός λειτουργίας persistence. 

§ Εκτίµηση αβεβαιότητας: η εκτίµηση των διαστηµάτων εµπιστοσύνης βασίζεται 

στην προσαρµοζόµενη προσέγγιση επανα-δειγµατοποίησης. Επιπλέον, η προσέγγιση 

εκτελείται για την εν λειτουργία εκτίµηση της αβεβαιότητας της πρόβλεψης, 

χρησιµοποιώντας τα κατάλληλα ρίσκα πρόβλεψης ανάλογα µε την σταθερότητα του 

καιρού. 

Το σύστηµα πρόβλεψης AWPPS ολοκληρώνεται µε το λογισµικό MORE-CARE EMS. 

Εγκαταστάθηκε για χειρισµό εντός λειτουργίας στα συστήµατα ισχύος της Κρήτης και της 

Μαδέρας [94].   

Στις µέρες µας, το σύστηµα MORE-CARE [95] εγκαταστάθηκε στην Κρήτη, διαχειρίζεται 

από την ∆.Ε.Η. και παρέχει προβλέψεις αιολικής ισχύος για όλα τα αιολικά πάρκα για 

ορίζοντα 48 ωρών µπροστά. Αυτές οι προβλέψεις βασίζονται σε αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού που δίνονται από το σύστηµα SKIRON, το οποίο αναπτύχθηκε από το Καποδιστριακό 

Πανεπιστήµιο της Αθήνας και διαχειρίζεται από το Ινστιτούτο Επιταχυντικών Συστηµάτων 

και Εφαρµογών. 

Τα εν λειτουργία δεδοµένα παρέχονται από το σύστηµα SCADA του νησιού. Στην 

Πορτογαλία, το MORE-CARE σύστηµα διαχειρίζεται από το ΕΕΜ (Empresa de Electricidade 

da Madeira) και παρέχει προβλέψεις της αιολικής παραγωγής του νησιού της Μαδέρας. 

Παρέχει βραχυπρόθεσµες προβλέψεις για µέχρι και 8 ώρες µπροστά χρησιµοποιώντας 

SCADA εν λειτουργία δεδοµένα σαν είσοδο. 

4.1.2.8 Το WPMS σύστηµα 

Από το 2000, το ISET (Institut für Solare Energieversorgungstechnik) λειτουργεί για 

βραχυπρόθεσµες προβλέψεις, χρησιµοποιώντας το µοντέλο DWD και νευρωνικά δίκτυα. Το 

µοντέλο WPMS διεξάγει τις παρακάτω διεργασίες: 1. Υπολογισµό της πρόσφατη αιολική 

παραγωγή της ελεγχόµενης περιοχής και των υποπεριοχών, η οποία υπολογίζεται από όλα τα 

αιολικά πάρκα χρησιµοποιώντας µετρήσεις µόνο µερικών πάρκων, 2. Βραχυπρόθεσµες 

προβλέψεις και προβλέψεις µια µέρας µπροστά για τα αιολικά πάρκα ατοµικά, για την 

ελεγχόµενη περιοχή και τις υποπεριοχές.  

Το WPMS χρησιµοποιείται, στις µέρες µας, από τέσσερεις γερµανικούς διαχειριστές 

συστήµατος (E.ON Netz, Vattenfall Europe Transmission, EnBW Transportnetze AG και 
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RWE Transportnetz Strom), τον διαχειριστή συστήµατος της Αυστρίας και της Ιταλίας από 

το 2007 [96]. 

Οι  Cali et al. [97] καταγράφουν µια νέα έρευνα για το WPMS, η οποία είναι η µέθοδος του 

πολύ-µοντέλου. Οι συγγραφείς δοκίµασαν δύο µεθόδους: 1. Ένα µοντέλο πολύ-αριθµητικών 

προβλέψεων καιρού που συνδυάζει την πρόβλεψη τριών διαφορετικών µοντέλων 

αριθµητικών προβλέψεων καιρού από διαφορετικούς παρόχους και 2. Ένα πολύ-σχηµατικό 

σύστηµα συνολικής πρόβλεψης (MSEPS), που χρησιµοποιεί προβλέψεις από διαφορετικά 

µέλη του συνόλου, από έναν πάροχο. 

Στην µέθοδο των πολύ-αριθµητικών προβλέψεων καιρού, χρησιµοποιούνται σαν είσοδοι του 

νευρωνικού δικτύου, προβλέψεις από τρία διαφορετικά µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων 

καιρού και συνεπώς, χρησιµοποιείται ο µέσος αυτών των προβλέψεων. Αυτός ο απλός 

συνδυασµός βελτιώνει την ακρίβεια της πρόβλεψης σηµαντικά συγκριτικά µε τα 

αποτελέσµατα από τα ατοµικά µοντέλα. Το σφάλµα NRMSE του συνδυαστικού µοντέλου για 

την Γερµανία είναι 4.7% της ονοµαστικής ισχύος, ενώ για ένα µόνο µοντέλο, η τιµή ποικίλει 

µεταξύ 5.8% και 6.1% της ονοµαστικής ισχύος. 

Το πολύ-σχηµατικό µοντέλο συνόλου αποτελείται από τον συνδυασµό πολλών µελών του 

MSEPS που χειρίζεται από το WEPROG (Weather & Wind Energy Prognosis). Αποτελείται 

από 75 µέλη του συνόλου που βασίζονται σε αριθµητικές προβλέψεις καιρού µε αναταράξεις 

στις αρχικές συνθήκες και γρήγορες φυσικές διαδικασίες. Παρέχει πληροφορίες για την 

φυσική αβεβαιότητα του καιρού για τις επόµενες τρεις µέρες. Η εκτίµηση διεξάγεται µε τρεις 

διαφορετικές ρυθµίσεις: 1. Εκπαιδεύοντας κάθε ένα από τα 75 µέλη του συνόλου 

χρησιµοποιώντας νευρωνικά δίκτυα, 2. ∆ιεξάγοντας έναν µέσο όρο της προβλεπόµενης 

ισχύος πολλών µελών του συνόλου και 3. Χρησιµοποιώντας ένα µοντέλο δύο σταδίων 

χρησιµοποιώντας ένα νευρωνικό δίκτυο για τον βέλτιστο συνδυασµό των προβλέψεων 

πολλών µελών. Τα αποτελέσµατα έδειξαν ότι αυτή η µέθοδος είναι καλύτερη από την µέθοδο 

των αριθµητικών προβλέψεων µόνο. Για παράδειγµα, το NRMSE σφάλµα ενός αιολικού 

πάρκου χρησιµοποιώντας αριθµητικές προβλέψεις καιρού είναι περίπου 13% της 

εγκατεστηµένης ισχύος. Με την πολύ-σχηµατική µέθοδο και διεξάγοντας τον µέσο όρο των 

καιρικών δεδοµένων πριν την χρησιµοποίησή τους στο νευρωνικό δίκτυο, το σφάλµα είναι 

περίπου 11.1% της εγκατεστηµένης ισχύος. Τα αποτελέσµατα του απλού µέσου και του 

νευρωνικού δικτύου δύο σταδίων είναι καλύτερα από τα αποτελέσµατα ενός µόνο µέλους και 

την χρήση µόνο των αριθµητικών προβλέψεων καιρού. Το NRMSE  του µοντέλου του 

νευρωνικού δικτύου δύο σταδίων είναι περίπου 10.5% της εγκατεστηµένης ισχύος. 
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4.2.2 Προβλέψεις αιολικής ισχύος των Ηνωµένων Πολιτειών 

Στην κατηγορία αυτή ανήκουν µοντέλα όπως το eWind, Visionpoint, PowerSight, precise 

Steam,WEFS και το WSI WindCast. Παρακάτω αναλύεται ένα από αυτά τα µοντέλα, το 

eWind. 

4.2.2.1 eWind 

Το µοντέλο eWind, που αναπτύχθηκε από την True Wind Inc, συνδυάζει τις φυσικές 

θεωρήσεις µε στατιστικές µεθόδους. Το eWind χρησιµοποιεί αριθµητικά ατµοσφαιρικά 

µοντέλα και προσαρµοστικές στατιστικές τεχνικές, οι οποίες µπορούν να διαµορφωθούν έτσι, 

ώστε να παρέχουν ακριβή πρόβλεψη ταχύτητας ανέµου. Το σύστηµα προβλέπει την ταχύτητα 

και την κατεύθυνση του ανέµου και στη συνέχεια µετατρέπει τις προβλέψεις αυτές σε 

παραγόµενη ισχύ. Τα στοιχεία που συλλέγονται από τον χώρο πρόβλεψης, έχουν τη 

δυνατότητα συνεχούς ανατροφοδότησης, έτσι ώστε να παρέχουν τις καλύτερες δυνατές 

προβλέψεις σε όλο το διάστηµα.  

Το eWind, αντίθετα µε τα περισσότερα µοντέλα, έχει δυνατότητα παγκόσµιας πρόβλεψης. Η 

αρχική διαµόρφωση του eWind χρησιµοποιεί ένα µέσης κλίµακας µοντέλο MASS 

(Mesoscale Atmospheric Simulation System Model), για να κάνει προβλέψεις καιρού (η 

τρέχουσα έκδοση του είναι ένα µη υδροστατικό µοντέλο, παρόµοιο µε το ΜΜ5). Ωστόσο, 

τώρα χρησιµοποιούνται και άλλα µέσης κλίµακας µοντέλα, όπως τα ForeWind, MM5, WRF, 

COAMPS, workstation-ETA και OMEGA (το µοντέλο αυτό εκτελείται πάνω σ’ ένα 

µοναδικό, αδόµητο δίκτυο µε µεταβλητή ανάλυση, η οποία επιτρέπει υψηλότερη ανάλυση σε 

σηµεία ενδιαφέροντος, όπως βουνά και ακτογραµµές καθώς και γύρω από κινούµενα καιρικά 

συστήµατα).  

Οι προβλέψεις των ατµοσφαιρικών µοντέλων τροφοδοτούν τα προσαρµοστικά στατιστικά 

µοντέλα. Τα στατιστικά µοντέλα είναι ένα σύνολο σχέσεων µεταξύ της εξόδου των 

βασιζόµενων στη φυσική ατµοσφαιρικών µοντέλων και των µεταβλητών, που πρόκειται να 

προβλεφθούν για µια τοποθεσία, όπως πχ. η ταχύτητα και η κατεύθυνση του ανέµου και η 

πυκνότητα του αέρα στη θέση των Α/Γ. Τα στατιστικά µοντέλα, στην ουσία, βασίζονται στη 

γραµµική παλινδρόµηση πολλών µεταβλητών και στα νευρωνικά δίκτυα. Το πρώτο είδος 

στατιστικών µοντέλων επιλέγει αυτόµατα τις καλύτερες προγνωστικές µεταβλητές από το 

ατµοσφαιρικό µοντέλο. Πέρα από την πρόβλεψη του ανέµου, οι µεταβλητές εισόδου µπορεί 

να περιλαµβάνουν θερµοκρασία, µεταβλητότητα, συννεφιά, και άλλες παραµέτρους. Τα 

νευρωνικά δίκτυα του eWind συνδυάζονται µε αλυσίδες Markov.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5 

 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗΝ ΘΕΩΡΙΑ ΤΩΝ ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ 

∆ΙΚΤΥΩΝ 

 

 

5.1 Εισαγωγή 

Η ιδέα των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων εµπνεύστηκε αρχικά από το νευρικό σύστηµα 

των ζωντανών οργανισµών, κυρίως του ανθρώπου αλλά η µελέτη και ανάπτυξή τους έχει 

προχωρήσει και πέρα από τους βιολογικούς οργανισµούς. Σαν θεωρία αποτελεί µια σχετικά 

νέα περιοχή στις φυσικές επιστήµες καθότι ενώ η ιδέα προϋπήρχε από την δεκαετία του ’40, 

ήταν οι σχετικά πρόσφατες (δεκαετία του ’80) εξελίξεις στο λογισµικό και στο υλικό των 

Ηλεκτρονικών Υπολογιστών, οι οποίες καθιέρωσαν τις αρχές µελέτης και υλοποίησης στο 

χώρο των Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων. 

Κατά τη δεκαετία του ’80 δηµιουργήθηκαν πολλά διαφορετικά είδη νευρωνικών δικτύων. Τα 

πιο συχνά χρησιµοποιούµενα είναι οι πολύ-επίπεδοι αναγνωριστές (multi-layer perceptron), 

τα νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης (radial basis function network, rbf) και 

οι αυτό-οργανωµένοι χάρτες Kohonen. Τα δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης 

λειτουργούν ως συσχετιστική µνήµη, δηλαδή µπορούν να κάνουν πρόβλεψη ανακαλώντας 

εκδοχές που µοιάζουν εν µέρη µε τη τρέχουσα κατάσταση. Τα δίκτυα Kohonen βασίζονται 

στην αυτό-οργανωµένη συµπεριφορά του ανθρώπινου εγκεφάλου ενώ οι πολύ-επίπεδοι 

αναγνωριστές είναι υποκατηγορία δικτύου εµπρόσθιας ανατροφοδότησης. 

Η φιλοσοφία των νευρωνικών δικτύων είναι τελείως διαφορετική από την φιλοσοφία των 

κλασσικών υπολογιστών διότι συνδυάζει τον τρόπο σκέψης του ανθρώπινου εγκεφάλου µε 

τον αφηρηµένο µαθηµατικό τρόπο σκέψης. Ενώ στους συµβατικούς υπολογιστές πρέπει ο 

χρήστης να δώσει µια λύση βήµα προς βήµα στον υπολογιστή µέσω του προγραµµατισµού 

τους µε µια σειρά εντολών, τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα δεν χρειάζονται συγκεκριµένη 

περιγραφή της λύσης του προβλήµατος, αλλά προσαρµόζονται κατά τη διάρκεια µιας 

περιόδου εκπαίδευσής τους. 

Κατά την περίοδο αυτή της εκπαίδευσης, παρέχεται στο νευρωνικό δίκτυο ένα σύνολο 

δεδοµένων σύµφωνα µε το οποίο, αν είναι επαρκώς µεγάλο, το δίκτυο µαθαίνει τις βασικές 
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αρχές της λύσης και µε βάση αυτές προχωρά στην λύση άλλων παρόµοιων ή νέων 

προβληµάτων. 

 

5.2 Τι είναι τα νευρωνικά δίκτυα 

Όπως στα βιολογικά νευρωνικά δίκτυα, η δοµική µονάδα του εγκεφάλου είναι ο νευρώνας 

έτσι και στα τεχνητά. Ένας τυπικός βιολογικός νευρώνας αποτελείται, όπως φαίνεται και από 

το παρακάτω σχήµα, από  το σώµα  που περιλαµβάνει τον πυρήνα του, τους δενδρίτες µέσω 

των οποίων λαµβάνει σήµατα από γειτονικούς νευρώνες (σηµεία εισόδου) και τον άξονα που 

είναι η έξοδος του νευρώνα και το µέσο σύνδεσής του µε τους άλλους νευρώνες. 

 

Οµοίως και στα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, οι νευρώνες είναι οµαδοποιηµένοι σε επίπεδα στα 

οποία εκτελούνται διαφορετικές επεξεργασίες. Σε κάθε νευρώνα καταφθάνει ένα σήµα ως 

σήµα εισόδου το οποίο µπορεί να προέρχεται ή από άλλο νευρώνα ή από την είσοδο του 

νευρωνικού δικτύου. Εκεί το σήµα επεξεργάζεται µε τη βοήθεια µιας συνάρτησης µεταφοράς 

και το καινούριο σήµα είτε µεταφέρεται στους νευρώνες του επόµενου επιπέδου είτε 

αντιπροσωπεύει την έξοδο του νευρωνικού δικτύου. Το σήµα που µεταφέρεται από τον ένα 

νευρώνα στον άλλο συνδέεται µε µίας τιµή βάρους (w) η οποία δείχνει πόσο στενά είναι 

συνδεδεµένοι αυτοί οι δύο νευρώνες µεταξύ τους. Όταν το w είναι µεγάλο τότε η συνεισφορά 

του σήµατος στην διαµόρφωση της δοµής του δικτύου για τους δύο νευρώνες τους οποίου 

συνδέει είναι µεγάλη. Αντίστοιχα ισχύει αν το w είναι µικρό.  
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Με αυτόν τον τρόπο λοιπόν, το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να αποθηκεύσει και να 

επεξεργαστεί ένα µεγάλο αριθµό δεδοµένων και περιπτώσεων και να περιγράψει εξ’ 

ολοκλήρου ένα µη γραµµικό σύστηµα. 

 

5.3 Νευρωνικά δίκτυα συναρτήσεων ακτινωτής βάσης 

Οι συναρτήσεις ακτινωτής βάσης είναι µια ειδική τάξη συναρτήσεων που κύριο 

χαρακτηριστικό τους είναι ότι η απόκρισή τους αυξάνεται ή µειώνεται µονοτονικά µε την 

απόσταση από ένα κεντρικό σηµείο. Το κέντρο, η κλίµακα της απόστασης και το ακριβές 

σχήµα της συνάρτησης ακτινωτής βάσης είναι παράµετροι του µοντέλου, και είναι όλες 

προκαθορισµένες αν το µοντέλο είναι γραµµικό.  

Μια τυπική συνάρτηση ακτινωτής βάσης είναι η Γκαουσιανή, η οποία για µονοδιάστατη 

είσοδο είναι: 

   
2

2) exp
x c

x
r

φ
 −
 ( = −
 
 

   (1) 

όπου c είναι το κέντρο ή input weight (IW) δηλαδή η βάση της συνάρτησης µε της οποίας η 

απόσταση µειώνεται µονότονα, r τα πλάτη ή widths της ακτινωτής συνάρτησης που 

καθορίζει το σχήµα της, και το σύµβολο || . || παριστάνει την ευκλείδεια απόσταση [98]. 

Οι συναρτήσεις ακτινωτής βάσης είναι απλά µια τάξη συναρτήσεων και κανονικά µπορούν 

να χρησιµοποιηθούν σε κάθε είδους µοντέλο, γραµµικό ή µη γραµµικό, και σε κάθε είδους 
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δίκτυο, ενός στρώµατος ή πολλών. Το RBF δίκτυο είναι µη γραµµικό αν οι συναρτήσεις 

βάσεις µπορούν να µετακινούνται ή να αλλάζουν µέγεθος ή αν υπάρχει παραπάνω από ένα 

κρυµµένο στρώµα.  

Η βασική δοµή των RBF δικτύων περιλαµβάνει τρία στρώµατα (layers). Πρώτο είναι το 

στρώµα εισόδου (input layer) που αποτελείται από νευρώνες που το µόνο που κάνουν είναι 

να λαµβάνουν τα δεδοµένα εισόδου και να συνδέουν το δίκτυο µε το περιβάλλον. Το δεύτερο 

στρώµα ή αλλιώς κρυµµένο στρώµα (hidden layer), εφαρµόζει έναν µη-γραµµικό 

µετασχηµατισµό από το στρώµα εισόδου στο κρυµµένο στρώµα και τέλος, το στρώµα εξόδου 

είναι γραµµικό και δίνει την απόκριση του δικτύου ως διάνυσµα που ενεργοποιείται από την  

εφαρµογή των διανυσµάτων εισόδου στο στρώµα εισόδου. 

Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται διαγραµµατικά η δοµή του δικτύου RBF.  

              
Οι νευρώνες του κρυµµένου στρώµατος ονοµάζονται και RBF νευρώνες και η συνάρτηση 

που ακολουθούν είναι η Γκαουσιανή που περιγράψαµε παραπάνω. 

 Στο παρακάτω σχήµα φαίνεται ότι όταν η απόσταση ανάµεσα στο διάνυσµα βαρών και το 

διάνυσµα εισόδου µειώνεται, η έξοδος αυξάνεται, όπως φαίνεται και από την εξίσωση. 
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Έπειτα από έρευνες αποδείχτηκε ότι η επιλογή της µη-γραµµικής συνάρτησης φ(x) δεν 

επηρεάζει την απόδοση το RBF δικτύου. Οπότε και συχνά υπάρχει περίπτωση να 

χρησιµοποιηθούν και άλλες συναρτήσεις όπως: 

η συνάρτηση του σφηνοειδούς λεπτού πιάτου: 

2) log( )x x xφ( =   (2) 

η πολύ-τετραγωνική συνάρτηση: 

( )1/22 2)x x bφ ( = −
  (3)

 

και η ανάστροφη  πολύ-τετραγωνική: 

( ) 1/ 22 2)x x bφ
−

( = −
  (4)

 

 

5.3.1 Αναδροµικά RBF νευρωνικά δίκτυα 

Στο παρελθόν, τα νευρωνικά δίκτυα ακτινωτής βάσης µελετήθηκαν ενδελεχώς εξαιτίας της 

απλής αρχιτεκτονικής τους και της ευκολίας εκπαίδευσής τους [99],[100]. Γενικά ένα RBF 

δίκτυο περιγράφει της έξοδό του σαν µια συνάρτηση των εισόδων του µόνο. ∆υστυχώς, 

όµως, σε µερικά πρακτικά προβλήµατα όπως το πρόβληµα ακύρωσης του µη γραµµικού, 

προσαρµοζόµενου θορύβου, η έξοδος του δικτύου εξαρτάται και από τις προηγούµενες τιµές 

της εκτός από τις εισόδους. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η δοµή του απλού νευρωνικού δεν 

λειτουργεί καλά. Στην βιβλιογραφία, παρουσιάζεται ένα βελτιωµένο RBF δίκτυο, που παίρνει 

την είσοδο και τις προηγούµενες εξόδους του δικτύου σαν µια επαυξηµένη είσοδο. Παρόλα 

αυτά, αυτή η µέθοδος απαιτεί η κλίµακα της εξόδου του δικτύου να είναι ίδια µε της εισόδου. 

Στην αντίθετη περίπτωση, µπορεί να οδηγήσει σε οµαδοποιηµένο αποτέλεσµα 

υποβαθµισµένης ποιότητας στο κρυµµένο στρώµα, το οποίο προκαλεί την χειροτέρευση της 

απόδοσης του δικτύου. 

Στο [101] παρουσιάζεται ένα νέο RBF δίκτυο διπλής δοµής (DS-RBF), το οποίο είναι ένα 

υβριδικό σύστηµα που αποτελείται από δύο ύπο-RBF δίκτυα. Το ένα τυποποιεί την σχέση 

µεταξύ της τωρινής εξόδου του δικτύου και των προηγούµενων εξόδων, και το άλλο 

περιγράφει την σχέση µεταξύ της παρούσας εξόδου και των εσόδων. Ταυτόχρονα, εισάγεται 

ένας ρυθµιστής κλίµακας στο κρυµµένο στρώµα ώστε να ισορροπήσουν οι κλίµακες των 

εισόδων και των εξόδων. Οι παράµετροι του ρυθµιστή εκπαιδεύονται µαζί µε τις 

παραµέτρους του κρυµµένου στρώµατος και του στρώµατος εξόδου µε επαναληπτικό τρόπο 

χρησιµοποιώντας τον αλγόριθµο Rival Penalization Controlled Competitive Learning 
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(RPCCL), ο οποίος µπορεί αυτόµατα να οδηγήσει τα κέντρα των επιπλέον κρυµµένων 

νευρώνων µακριά από τα δεδοµένα εισόδου ώστε να βοηθήσει στην παράκαµψη του ορισµού 

από πριν του αριθµού των κρυµµένων νευρώνων. Τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στο 

[101] και [102] έδειξαν ότι τα DS-RBF δίκτυα έχουν καλή απόδοση στον υπολογισµό κατά 

προσέγγιση των µη γραµµικών αναδροµικών συναρτήσεων. 

Στο [103] προτείνεται ένα ακόµα αναδροµικό νευρωνικό δίκτυο συναρτήσεων ακτινωτής 

βάσης που θεωρεί τον χρόνο σαν µια εσωτερική αναπαράσταση. Η δυναµική θεώρηση του 

δικτύου λαµβάνεται από την χρήση µιας πρόσθετης αυτό-σύνδεσης στους νευρώνες εισόδου 

µε σιγµοειδή συνάρτηση ενεργοποίησης. Αυτοί οι βρογχοειδείς νευρώνες είναι λαµβάνουν 

υπ’ όψιν παρελθοντικές τιµές της εισόδου και η διαδικασία ονοµάζεται τοπική τροφοδότηση 

εξόδου (Tsoi και Back, 1994). Συγκεκριµένα, δείχνεται ότι ένα αναδροµικό RBF δίκτυο µε 

τέσσερεις βρογχοειδείς νευρώνες είναι ευαίσθητο σε παρελθοντικά δεδοµένα 100 χρονικών 

βηµάτων πίσω. Η µεγαλύτερη δυσκολία σε αυτό το δίκτυο είναι να βρεθούν οι κατάλληλες 

παράµετροι που βελτιστοποιούν την έξοδο. Αυτές οι παράµετροι είναι: ο αριθµός των 

βρογχοειδών νευρώνων εισόδου, η τιµή αυτό-σύνδεσης, η παράµετρος της σιγµοειδούς 

συνάρτησης και η παράµετρος του πρώτου αλγορίθµου εκπαίδευσης. Αφού δοκιµάστηκε το 

δίκτυο σε τρία προβλήµατα πρόβλεψης µε χρονοσειρές: MacKey-Glass, Logistic Map και 

Box&Jenkins gas furnace data, οι συγγραφείς κατέληξαν ότι εξαιτίας της δυναµικής µνήµης 

του δικτύου, το αναδροµικό RBF δίκτυο είναι ικανό να µάθει προσωρινές ακολουθίες και ότι 

τα δεδοµένα εκπαίδευσης δοκιµάστηκαν σωστά και στα τρία παραδείγµατα. Τα 

αποτελέσµατα των τριών εφαρµογών επιβεβαίωσαν την δυναµική αντιµετώπιση του 

αναδροµικού RBF δικτύου στα δεδοµένα. 

 

5.4 Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων 

Ο σκοπός δηµιουργίας του νευρωνικού δικτύου είναι να µπορεί να λύνει συγκεκριµένα 

προβλήµατα που του παρουσιάζουµε ή να επιτελεί από µόνο του ορισµένες διεργασίες. Για 

να µπορεί να επιτευχθεί αυτό, το δίκτυο πρέπει να εκπαιδευτεί.   

Τα νευρωνικά δίκτυα χρειάζονται κάποιο επαναληπτικό αλγόριθµο για να αποθηκεύσουν την 

πληροφορία που τους δίνεται και κατά την εκπαίδευση γίνεται ρύθµιση των παραµέτρων του 

δικτύου. Αυτό γίνεται παρουσιάζοντας στο δίκτυο κάποια προβλήµατα και ακολούθως 

δίνοντας του την λύση-στόχο του (σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης). Το δίκτυο χρησιµοποιεί 

την συνάρτηση µεταφοράς του και µεταδίδει το σήµα σε όλη τη δοµή του, από την είσοδο 

έως και την έξοδο.  
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Το µόνο που αλλάζει κατά αυτή τη διαδικασία είναι οι τιµές των βαρών w, οι οποίες ξεκινάνε 

αρχικά µε τυχαίες τιµές και κατά την διάρκεια µεταβάλλονται, κάθε φορά που το δίκτυο 

µεταβάλλει τις παραµέτρους του, για να µπορεί να κάνει την αντιστοιχία εισόδου-εξόδου που 

του έχουµε δώσει εµείς. Αφού καταλήξει στην κατάλληλη εσωτερική δοµή και άρα στις τιµές 

των βαρών του, το δίκτυο έχει εκπαιδευτεί και µπορεί έτσι να λύσει και άλλα ανάλογα 

προβλήµατα, χωρίς να έχει εκπαιδευτεί πάνω σε αυτά.  

Εκτός από το σύνολο εκπαίδευσης που προκύπτει από το σύνολο δεδοµένων εισόδου που 

επιλέγουµε, υπάρχουν και τα σύνολα αποτίµησης και επικύρωσης. Το σύνολο αποτίµησης 

βοηθά να επικυρωθεί αν η πληροφορία που έχει αποκτηθεί κατά την εκπαίδευση µπορεί να 

γενικευθεί σε ένα ανεξάρτητο σύνολο δεδοµένων εκτός από αυτό της εκπαίδευσης. Το 

σύνολο επικύρωσης από την άλλη, έχει σαν σκοπό την βελτιστοποίηση της απόδοσης του 

δικτύου. Εφαρµόζονται σε αυτό διάφορα κριτήρια που δίνουν πληροφορία σχετικά µε το 

πόσες φορές πρέπει να εφαρµόσουµε τον επαναληπτικό αλγόριθµο εκπαίδευσης και 

πληροφορίες για το µέγεθος του δικτύου έτσι ώστε να συλλάβει µόνο την κατάλληλη 

πληροφορία. Πιο συγκεκριµένα, αν το δίκτυο είναι πολύ µικρό τότε δεν µπορεί να 

αποθηκεύσει όλες τις απαραίτητες πληροφορίες που χρειάζεται για να προβλέψει την λύση 

άλλων προβληµάτων. Αν πάλι είναι πολύ µεγάλο τότε υποθέτει ότι οι µόνες περιπτώσεις που 

περιγράφουν αυτό το σύστηµα είναι αυτές του συνόλου εκπαίδευσης (overfitting). 

Η αλλαγή των βαρών δεν γίνεται πάντα µε τον ίδιο τρόπο αλλά ανάλογα µε την µέθοδο 

εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου, µε εποπτευόµενο ή µη εποπτευόµενο τρόπο ή 

συνδυασµό των δύο. Ο πιο συχνός τρόπος εκπαίδευσης είναι η εποπτευόµενη µάθηση κατά 

την οποία αφού δίνεται το σύνολο δεδοµένων εισόδου και στόχων, δίνονται τυχαίες αρχικές 

τιµές στα βάρη. Καθ’ όλη τη διάρκεια της εκπαίδευσης το δίκτυο αλλάζει τις τιµές των 

βαρών, διορθώνοντάς τες σύµφωνα µε το σφάλµα που παίρνουµε, δηλαδή την διαφορά της 

επιθυµητής εξόδου από την τρέχουσα τιµή της. Σκοπός µας είναι η ελαχιστοποίηση του 

σφάλµατος αυτού µετά από διαδοχικές αλλαγές των βαρών. Αυτή η διαδικασία µπορεί να 

διαρκέσει πολύ ώρα λόγω των πολλών επαναλήψεων-διορθώσεων που µπορεί να χρειαστούν. 

Ο άλλος τρόπος είναι ο µη-επιβλεπόµενος (αυτό-επιβλεπόµενος) τρόπος κατά τον οποίο δεν 

δίνουµε το σύνολο των δεδοµένων εξόδου-στόχων, αλλά το δίκτυο χρησιµοποιεί έναν 

εσωτερικό έλεγχο. Κατά τον έλεγχο αυτό, το δίκτυο προσπαθεί να βρει κάποιες τάσεις ή 

νόρµες στα σήµατα εισόδου και προσπαθεί οι έξοδοι να έχουν αυτά τα ίδια χαρακτηριστικά. 

Άρα το δίκτυο ελέγχει τον εαυτό του και διορθώνει τα σφάλµατα µε έναν µηχανισµό 

ανάδρασης. Αυτός ο τρόπος είναι πιο δυσνόητος από τον προηγούµενο και για αυτό 

χρησιµοποιείται πιο σπάνια αλλά χρησιµεύει πολύ όταν δεν έχουµε στην διάθεσή µας όλα τα 

απαραίτητα δεδοµένα. Κάποιοι πολύ γνωστοί αλγόριθµοι αυτού του είδους εκπαίδευσης είναι 
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οι µη επιβλεπόµενες τεχνικές, όπου η διαδικασία ξεκινάει µε την αρχικοποίηση του δικτύου 

στο κέντρο µε αρχικό πεδίο επιρροής  (µ0,σ0) και, παρουσιάζοντας προοδευτικά τα 

διανύσµατα εκπαίδευσης, δηµιουργούνται τα κέντρα του µοντέλου. Ο σκοπός του επόµενου 

βήµατος είναι να τροποποιήσει τα βάρη µεταξύ του ενδιάµεσου επιπέδου και του επιπέδου 

εξόδου. Μερικές από αυτές τις µη επιβλεπόµενες µεθόδους είναι: ο RCE (Restricted 

Coulomb Energy) αλγόριθµος (Hudak 1992), που σκοπός του είναι η τροποποίηση της 

αρχιτεκτονικής του δικτύου µε δυναµικό τρόπο, όπου οι ενδιάµεσοι νευρώνες προστίθενται 

µόνο όταν είναι απαραίτητο και ο Αλγόριθµος Προσαρµοζόµενης ∆υναµικής Αποσύνθεσης 

(Berthold και Diamond 1995) [106]. 

5.4.1 (Η τροποποιηµένη και η αναδροµική) Ορθογώνια µέθοδος ελαχίστων 

τετραγώνων 

Ο τρόπος µε τον οποίο υπολογίζονται οι παράµετροι ενός νευρωνικού δικτύου είναι 

καθοριστικός για την απόδοσή του. Ο υπολογισµός αυτός γίνεται κατά τη διάρκεια της 

εκπαίδευσης. Ένας από τους πιο γνωστούς και αποδοτικούς τρόπους εκπαίδευσης των RBF 

δικτύων µε επιβλεπόµενο τρόπο είναι η χρήση του αλγορίθµου OLS [100] ή ενός 

αναδροµικού OLS (ROLS) [104]. Οι µέθοδοι αυτοί είναι επαναληπτικές και κάνουν 

εκτεταµένη χρήση της γραµµικής άλγεβρας και επικεντρώνονται στην εύρεση των RBF 

κέντρων και των αντίστοιχων φασµάτων των συναρτήσεων ακτινωτής βάσης. Η επιλογή των 

κέντρων γίνεται µέσα από το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης. Στις µεθόδους αυτές, 

επιλέγονται ένα-ένα τα κέντρα κάθε συνάρτησης βάσης µε σκοπό την ελαχιστοποίηση του 

τετραγωνικού σφάλµατος. 

Παράλληλα, υπάρχουν και άλλοι µέθοδοι επιλογής των κατάλληλων δειγµάτων εισόδου από 

το σύνολο των δεδοµένων εκπαίδευσης. Η πιο συνηθισµένη είναι η αυθαίρετη επιλογή 

µερικών δειγµάτων εισόδου, όπου µετά από έναν αριθµό επαναλήψεων βελτιστοποίησης 

µετακινούνται τα κέντρα στην κατάλληλη θέση. Μια τέτοια µέθοδος δεν µπορεί να εγγυηθεί 

ότι το νευρωνικό δίκτυο που θα προκύψει, θα ανταποκρίνεται µε ακρίβεια σε όλες τις 

περιπτώσεις που περιέχει το σύνολο εκπαίδευσης. 

Γενικά θεωρούµε ότι τα κέντρα επιλέγονται από τα διανύσµατα εισόδου. Θεωρούµε ότι η 

σχέση που διέπει το νευρωνικό είναι η  

d=Α*P+β     (5) 

όπου  

   d=[d(1)…d(N)] είναι η έξοδος του νευρωνικού. 
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   P=[p1…pM]  είναι η έξοδος της συνάρτησης ενεργοποίησης στο  κρυµµένο επίπεδο (βλ.5.3) 

και τα στοιχεία του είναι της µορφής pi=[ pi(1)… pi(N)]. 

   Α=[α1…αΜ] είναι τα βάρη του δεύτερου επιπέδου δηλαδή του γραµµικού µέρους του 

δικτύου. 

   β= κλίση ή πόλωση του δευτέρου επιπέδου 

 

Για τον πρώτο νευρώνα (κ=1) ενεργούµε ως εξής:  

Αρχικά θωρούµε ως κέντρα τα διανύσµατα εισόδου  W=xΤ και υπολογίζουµε την έξοδο του 

κρυµµένου στρώµατος: < � R�P �����`��x>x ��*� Έπειτα βρίσκουµε τους λόγους µείωσης του 

σφάλµατος:    M � � :����;x������� , που δείχνει πόσο µακριά βρίσκεται το διάνυσµα εκπαίδευσης 

από το διάνυσµα στόχου. Επιλέγουµε ως κέντρο το διάνυσµα µε το µεγαλύτερο λόγο µείωσης 

του σφάλµατος και το παραπάνω διάνυσµα διαγράφεται από τον πίνακα W. 

 

Για το καθένα από τους επόµενους νευρώνες K � � � � ισχύουν τα ακόλουθα: 

Παίρνουµε τα κέντρα µέχρι το συγκεκριµένο νευρώνα: wk-1 = W(:,k-1) και υπολογίζουµε τον 

πίνακα:  �� �� Gw�z′ ���Ρ�Gw�z′ �Gw�z. 
Ορθογωνιοποιούµε τον πίνακα Ρ  µε βάση τα κέντρα των προηγουµένων νευρώνων και 

σύµφωνα µε την µέθοδο Gram-Schmidt,  Ρk = Ρk-1 – wk-1 * αk και βρίσκουµε τους 

αντίστοιχους όρους σφάλµατος. Τέλος επιλέγουµε ως κέντρο το διάνυσµα µε το µεγαλύτερο 

λόγο µείωσης του σφάλµατος και το διαγράφουµε από τον πίνακα W. Κάθε φορά που µία 

καινούργια συνάρτηση βάσης προστίθεται στο κρυµµένο επίπεδο του νευρωνικού δικτύου, 

υπολογίζονται ο πίνακας βαρών Α και η πόλωση β του δεύτερου επιπέδου µε την µέθοδο 

ελαχίστων τετραγώνων. Έτσι υπολογίζεται για κάθε καινούργια συνάρτηση βάσης το 

αθροιστικό τετραγωνικό σφάλµα. 

Η όλη διαδικασία τελειώνει όταν το τετραγωνικό αθροιστικό σφάλµα πέσει κάτω από ένα 

κατώφλι ή όταν δηµιουργηθεί ένας προκαθορισµένος αριθµός νευρώνων. Αρχικά γίνεται η 

επιλογή του φάσµατος r των συναρτήσεων βάσης από την εξίσωσή  

log(1/ 2)
sp

r =
−   (6)
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όπου η σταθερά sp συνήθως κυµαίνεται από µία µέχρι τρεις φορές σχετική απόκλιση του 

συνόλου εκπαίδευσης.  

Μια βελτίωση αυτού του αλγορίθµου µπορεί να επιτευχθεί µε τον υπολογισµό της ασαφής 

πράξης AND µεταξύ των κέντρων και της εισόδου, στο κρυµµένο επίπεδο και στην συνέχεια 

µε την πρόσθεση, στην έξοδο των Gaussian εξισώσεων, της ευκλείδειας απόστασης της 

ασαφής αυτής πράξης µε την είσοδο [112]. 

F= max(x,w)     => d(xn) = 
 �+ /"�����"3`�+�K.K ���+�&  + 
 ���+��3+ � "3�K�+�&  (7) 

Όσον αφορά την αναδροµική ορθογώνια µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων [104], είναι 

σύνηθες στα βιοµηχανικά συστήµατα να µην επιτρέπονται οι παύσεις στην παραγωγή για να 

γίνονται δοκιµές και έτσι τα δεδοµένα ανακτώνται σε κατάσταση λειτουργίας όπου το 

σύστηµα βρίσκεται υπό έλεγχο σε κλειστό βρόγχο. Η υποβαθµισµένη ποιότητα στα δεδοµένα 

εκπαίδευσης είναι κάτι που συµβαίνει για δεδοµένα κλειστού βρόγχου και συνεπώς προκαλεί 

µια µείωση στην ακρίβεια του µοντέλου.  

Η ορθογώνια αποσύνθεση είναι µια γνωστή τεχνική για την απαλοιφή των δεδοµένων 

υποβαθµισµένης ποιότητας. Παρόλο που οι Korenberg et al. [105] πρότειναν µια µέθοδο 

ορθογώνιας εκτίµησης, η οποία χρησιµοποιήθηκε αργότερα από τους Chen et al. [106] για 

την εκπαίδευση των µοντέλων νευρωνικών δικτύων, ήταν µια µέθοδος παρτίδας δέσµης 

(batch) ορθογώνιων ελαχίστων τετραγώνων και στην πραγµατικότητα µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για µικρό αριθµό δεδοµένων αφού η ορθογώνια αποσύνθεση ενός µεγάλου 

πίνακα πληροφοριών απαιτεί πολύ υπολογιστική µνήµη. Η αναδροµική µέθοδος, που 

περιγράφεται παρακάτω, είναι για συστήµατα πολλαπλών εισόδων-πολλαπλών εξόδων 

(ΜΙΜΟ) και βασίστηκε στον αλγόριθµο µιας εισόδου-µίας εξόδου των Bobrow και Murray 

[107], και εφαρµόζεται για την ενηµέρωση του πίνακα βαρών των RBF δικτύων. 

Έχουµε:    Υ= �-  �� � W*Φ+Ε     (8) 

Όπου  

   ΥΤ=[Υ(1)…Υ(N)] είναι η επιθυµητή έξοδος. 

   Υ- Τ= [Υ-(1)…�Υ-(Ν)] είναι η έξοδος του νευρωνικού δικτύου. 

   Φ=[φ1…φM]  είναι η έξοδος της συνάρτησης ενεργοποίησης στο  κρυµµένο επίπεδο και τα 

στοιχεία του είναι της µορφής φi=[ φi(1)… φi(N)]. 

   W=[w1…wΜ] είναι τα βάρη του δεύτερου επιπέδου δηλαδή του γραµµικού µέρους του 

δικτύου 
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   ΕΤ=[Ε(1)…Ε(N)] είναι ο πίνακας σφαλµάτων του µοντέλου. 

 

Και τώρα το ΜΙΜΟ πρόβληµά µας µπορεί να διαµορφωθεί ώστε να βρεθεί ο πίνακας W που 

ελαχιστοποιεί την παρακάτω συνάρτηση κόστους: 

J(W)=||Φ·W –Y||F  (9) 

Μιας και η Frobenius norm ενός πίνακα διατηρείται από την ορθογωνιοποίηση έχουµε την 

παρακάτω εξίσωση: 

 J(W)=|| QT ·Φ·W – QT ·Y ||F           (10) 

Όπου Q είναι ο ορθογώνιος πίνακας από την ορθογώνια αποσύνθεση του Φ, 

Φ = Q·�j)�� 

Και     QT ·Y = ��-)��� 
Και συνεπώς έχουµε:  

J(W)=|| �j)��·W – ��-)��� ||F = || ���� �-)��� �||F (11) 

Άρα για την εύρεση του βέλτιστου W αρκεί µόνο να ελαχιστοποιηθεί η εξίσωση W=R-1 -  

και αφήνει το υπόλοιπο ||Υ� ||F.  

Για να ανακτηθεί ο αναδροµικός αλγόριθµος, πρέπει να υπολογιστεί ο πίνακας βαρών 

W για την ελαχιστοποίηση του Jk=||Φk·W –Yk||F , και άρα: 

Jk+1=|| � ¡\)¢\%&£ �·W – � ¤+)¥+%&¦ � ||F   (12) 

Επειδή το µέγεθος του πίνακα Φ αυξάνεται µε την εισαγωγή νέων δεδοµένων, η µεταχείριση 

του Φ θα είναι πολύ πιο δύσκολη όταν ο αριθµός των δεδοµένων γίνει µεγάλος. Αντίθετα ο 

πίνακας R µπορεί να µεταχειριστεί πολύ πιο εύκολα αφού το µέγεθός του είναι σταθερό και 

µικρό. Στην πραγµατικότητα η συνάρτηση κόστους που αναφέρεται παραπάνω είναι 
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ισοδύναµη µε την παρακάτω, εφόσον το Υ�Τ Υ�§ είναι µικρό και δεν επηρεάζεται από την 

επιλογή του W: 

Jk+1=|| � j\)¢\%&£ �·W – ¨ ¤-+)¥+%&¦ © ||F   (13) 

Αυτό αποδεικνύεται παρακάτω. Είναι γνωστό ότι αν για δύο πίνακες Α και Β ισχύει 

ΑΤΑ=ΒΤΒ τότε ||Α||F= ||Β||F. Έτσι αν:  

Α=� Φ�)ª�%�Τ
�·Wk+1 – � «t)¬t%� � ,  Β= � ®�)ª�%�Τ

�·Wk+1 – ¨ «-t)¬t%� © (14) 

Τότε  

ΑΤΑ =  WΦΤΦW - WΦΤY - YTΦW + YTY + WφφΤW – WφyT - yφΤW + yyT = BTB + Υ�Τ Υ�§ 

Που βασίζεται στις παρακάτω ταυτότητες: 

ΦΤΦ = RTR ,    ΦΤ Υ = RΤ Υ-,    ΥΤ Φ =�Υ-Τ R ,    ΥΤ Υ = Υ-Τ Υ-�+ Υ�Τ Υ�§. 

Η συνάρτηση κόστους µετατρέπεται στην ακόλουθη: 

Jk+1=|| � j\)¢\%&£ �·W –( ¨ �-)¥+%&¦ ©  -� j\)¢\%&£ �·W )||F  =   

= || � j\)¢\%&£ �·W -� �)¥+%&¦ �¢\%&£ ¯ °��||F   (15) 

Κάνουµε ορθογώνια αποσύνθεση στο ¨ ®�)
φt%�Τ

© και έχουµε 

¨ ®�)
φt%�Τ

© = Qk+1�®�%�)± �,  ¨«-t%�)¬²t%� © = QT
k+1 � ±)¬t%� � ª�%�Τ ¯ ³��   (16) 

Και η συνάρτηση κόστους γίνεται: 

||Qk+1 �j\%&)� �·W - Qk+1 ¨¤-+%&)¥²+%&¦ © ||F = || ¨j\%&��¤-+%&)¥²+%&¦ © ||F   (17) 
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Και συνεπώς, η βέλτιστη λύση παίρνεται από την λύση του  

W =R-1
k+1 �-k+1   (18) 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ο Rk+1 είναι ένας άνω τριγωνικός πίνακας, και συνεπώς ο 

υπολογισµός του W είναι πολύ εύκολος.  

Στην περίπτωση όπου  k≤m (όπου m είναι ο αριθµός των νευρώνων) έχουµε τις εξισώσεις: 

Φk = RkQk,   QT
k ·Yk = =́k,     ¨ ®t)

φt%�Τ
© = Qk+1�®�%�,     QT

k+1 ¨ «-t)¬²t%� © = «-t%�   (19) 

||Υ�t%� ||F2 = ||¨¬²t%�)«�t © ||F
2 = ||¬²t%� || F2 + ||«�t|| F2     (20) 

Επιπλέον, για να µειωθεί  το υπολογιστικό κόστος στην εκπαίδευση του δικτύου εκτός 

λειτουργίας, τα βάρη µπορούν να υπολογιστούν µόνο µια φορά στο τέλος της εκπαίδευσης 

µιας και οι τιµές τους δεν επηρεάζουν τις κύριες ενηµερώσεις του αναδροµικού αλγόριθµου. 

Τα βήµατα του αναδροµικού ορθογώνιου αλγορίθµου ελαχίστων τετραγώνων είναι τα εξής: 

Βήµα 1. Αρχικοποίηση των Rk,||Υ�t%� ||F2 και Υ-k, θέτοντας R0= αΙ όπου α=[α,0,0,….,0] ένας 

πολύ µικρός αριθµός, π.χ. α=0.001, Υ-0 = 0 και ||Υ�t%� ||F2 =0 για k=0,1….,m. 

Βήµα 2. Υπολογίζονται τα Qk+1, Rk+1, Υ-k+1, ||Υ�t%� ||F2 και ||¬²k+1||F από τις εξισώσεις 4.19 για 

k≤m µε, αλλιώς από τις εξισώσεις 4.16, 4.18 και 4.20. 

Βήµα 3. Αν t < N,  t=t+1, πήγαινε στο βήµα 2. 

Βήµα 4. Υπολόγισε τα QN, RN, WN και ||Υ�Ν ||F2. 

Ο αναδροµικός αλγόριθµος ορθογώνιων ελαχίστων τετραγώνων που αναφέρεται στο [101] 

έδειξε ότι το πλεονέκτηµα του αναδροµικού αλγορίθµου αντί του κανονικού, είναι ότι µπορεί 

να χρησιµοποιηθεί για µεγάλα ποσά δεδοµένων χωρίς να απαιτείται µεγάλη υπολογιστική 

ικανότητα και ότι απαλείφει την υποβαθµισµένη ποιότητα των δεδοµένων ώστε να βελτιωθεί 

η ακρίβεια του µοντέλου. 

5.4.2 Ακολουθιακός αλγόριθµος εκπαίδευσης GAP (Growing And Pruning) 

Η επιλογή αλγορίθµου εκπαίδευσης για µια συγκεκριµένη εφαρµογή εξαρτάται κυρίως  από 

την ταχύτητα και την ακρίβειά της. Σε συγκεκριµένες εφαρµογές σε κατάσταση λειτουργίας, 

προτιµώνται οι ακολουθιακοί αλγόριθµοι εκπαίδευσης αντί τους αλγορίθµους εκπαίδευσης 
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δέσµης µιας και δεν απαιτούν επανεκπαίδευση κάθε φορά που προστίθενται καινούρια 

δεδοµένα. Συγκριτικά µε τους αλγορίθµους δέσµης, οι ακολουθιακοί αλγόριθµοι έχουν τα 

παρακάτω χαρακτηριστικά: (i) όλες οι παρατηρήσεις εκπαίδευσης παρουσιάζονται στο 

σύστηµα διαδοχικά (µία-προς-µία), (ii) οποιαδήποτε στιγµή, µόνο µία παρατήρηση 

εκπαίδευσης µπορεί να φαίνεται και να µαθαίνεται, (iii) η παρατήρηση εκπαίδευσης 

απορρίπτεται µόλις η διαδικασία εκπαίδευσης αυτής της παρατήρησης ολοκληρωθεί και (iv) 

το σύστηµα εκπαίδευσης δεν έχει προηγούµενη γνώση του πόσες παρατηρήσεις θα 

παρουσιαστούν συνολικά. 

Τη µεγαλύτερη συνεισφορά στην ακολουθιακή εκπαίδευση την έκανε ο Platt [108] 

προτείνοντας το δίκτυο κατανοµής πόρων ( Resource Allocation Network, RAN) όπου το 

δίκτυο ξεκινά χωρίς νευρώνες και αυτοί προστίθενται διαδοχικά ανάλογα µε την καινοτοµία 

των νέων δεδοµένων. Μια περαιτέρω ενίσχυση του RAΝ, έγινε από τους Kadirkamanathan 

και Niranjan όπου αντί για την µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων, χρησιµοποιείται ένα 

εκτεταµένο φίλτρο Kalman (EKF) για την ενηµέρωση των παραµέτρων του δικτύου ώστε να 

βελτιωθεί η ακρίβεια και να παραχθεί ένα πιο συµπαγές δίκτυο. ∆υστυχώς, όµως αυτοί οι δύο 

αλγόριθµοι RAN και RANEKF, µπορούν µόνο να προσθέσουν νευρώνες και όχι να 

περικόψουν τους µη σηµαντικούς νευρώνες από το δίκτυο και έτσι το δίκτυο µπορεί να γίνει 

πολύ µεγάλο σε περίπλοκες εφαρµογές µεγάλης κλίµακας. 

Σε αυτόν τον τοµέα, βοήθησαν πολύ οι Yingwei et al. [110] που παρουσίασαν µια 

στρατηγική διαβάθµισης προς τα κάτω που βασίζεται στην σχετική συνεισφορά κάθε 

νευρώνα του κρυµµένου στρώµατος στην συνολική έξοδο του δικτύου. Η µέθοδος αυτή 

λέγεται ΜRAN (Minimal Resource Allocation Network) και χρησιµοποιεί ένα συρόµενο 

παράθυρο δεδοµένων στα κριτήρια πρόσθεσης και διαβάθµισης προς τα κάτω για να 

αναγνωρίσει τους νευρώνες που συνεισφέρουν σχετικά λίγο στην έξοδο του δικτύου. Η 

επιλογή του µεγέθους αυτών των παραθύρων εξαρτάται από την κατανοµή των δειγµατικών 

εισόδων και µπορεί να γίνει µόνο µε δοκιµές και σφάλµατα από µελέτες εξοµοίωσης. 

5.4.2.1 GGAP-RBF 

Στο [109] αναφέρεται ένας αλγόριθµος πρόσθεσης και διαβάθµισης προς τα κάτω που 

χρησιµοποιεί την σηµαντικότητα κάθε νευρώνα για να αξιολογηθεί η πρόσθεσή του ή η 

διαβάθµισή του προς τα κάτω. Ο αλγόριθµος αυτός ονοµάζεται GGAP-RBF (Generalized 

Growing And Pruning). Η σηµαντικότητα ενός νευρώνα σύµφωνα µε αυτή τη µελέτη δίνεται 

από την σχέση: 

Εsig(k) = ||αk||q µ¶/"�µ� ·a'"`¸+'aK¹+K º�:";»"º&¼· (20) 
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Αν η σηµαντικότητα του νευρώνα k είναι µικρότερη από την ακρίβεια εκπαίδευσης emin, τότε 

ο νευρώνας k χαρακτηρίζεται ασήµαντος και αφαιρείται, αλλιώς θεωρείται σηµαντικός και 

παραµένει. 

Η συνάρτηση p(x) είναι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας των δεδοµένων εισόδου x και 

ανάλογα µε την συνάρτηση που θα επιλέξουµε, διαµορφώνεται και η σηµαντικότητα. 

Παρακάτω φαίνονται µερικές απλές και ευρέως χρησιµοποιούµενες συναρτήσεις, όπως η 

οµοιόµορφη, η κανονική, η εκθετική και η Rayleigh δειγµατική κατανοµή. 

Στην οµοιόµορφη κατανοµή, το δείγµα εισόδων διαλέγεται οµοιόµορφα από ένα διάστηµα Χ 

και η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας είναι p(x)=1/S(X), όπου S(X) = ∫1dx. 

Λαµβάνοντας υπ’ όψιν ότι το πλάτος σk είναι πολύ µικρότερο από το µέγεθος του Χ(l), η 

σηµαντικότητα γίνεται: 

Εsig(k) = ||αk||q �½¾�¿¼K· � À\¿Á:Â;�&¼·   (21) 

Στην κανονική κατανοµή, οι είσοδοι λαµβάνονται από την κανονική κατανοµή  

p(x) = �Ã�ÄÅ R�P�:� :�`Æ;x�Åx ;. Και έτσι, θεωρώντας γενικά ότι σk σ, αφού τα δείγµατα 

λαµβάνονται από ολόκληρο το Χ και έτσι ο νευρώνας k έχει επιρροή µόνο σε ένα µικρό 

διάστηµα του Χ, η σηµαντικότητα γίνεται: 

Εsig(k) = ||αk||q � ¹\IK¾À�&¼· JÇ��� :È`È\;KK¾ÀK �  (22) 

Η κατανοµή Rayleigh έχει κατανοµή πιθανότητας την p(x)=É ±�(����Ê�Ë � ±�Æx R�P:� �x�Æx;�( �ÌÌÍώÎÏ και έτσι 

η σηµαντικότητα γίνεται: 

Εsig(k) = ||αk||q �KÈ�K¼·Ð &K¾ � :ÈÀ\;Ñ¼¾:K¾ÈK%�À\K;Ñ¼K¾ JÇ�� È\KK¾ÈK%À\K�   (23) 

Και στην εκθετική κατανοµή, η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας είναι p(x) =��Æ �R�P�:�Æ; 
και η σηµαντικότητα γίνεται: 

Εsig(k) = ||αk||q ��½· ¹+̧�¿¼· /"� �� ¸+̧ � ¹+KÒ·¸K�  (24) 

Ο αλγόριθµος GGAP-RBF που προτείνεται στο [109] είναι ο ακόλουθος: 

Βήµα 1. Υπολογίζεται η συνολική έξοδος του δικτύου  
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f(xn) = 
 �+ /"� ����"3`¸+�K¹+K ���+�&   (25) 

όπου Κ είναι ο αριθµός των κρυµµένων νευρώνων. 

Βήµα 2. Υπολογίζονται οι απαραίτητοι παράµετροι για το κριτήριο πρόσθεσης νευρώνα 

en_th = max{emaxγ
n,emin}  για  0<γ<1    και     en = yn-f(xn)  (26) 

Βήµα 3. Εφαρµόζεται το κριτήριο πρόσθεσης νευρώνα. 

Αν ισχύει �"3 � ¸3.�> en_th και ||en||q µ¶/"�µ� ·a'"`"3'aKÓKa'"3`¸3.'aKº�:";»"º
&¼·

> emin 

Προστίθεται ένας νέος νευρώνας Κ+1 µε  αΚ+1= en_th ,  µΚ+1= xn  ,  σΚ+1 = κ|| xn - µnr||. 

Αλλιώς ρυθµίζονται µόνο οι παράµετροι αnr, µnr, σnr του κοντινότερου νευρώνα και ελέγχεται 

το κριτήριο περικοπής του προσαρµοζόµενου νευρώνα: 

Αν ισχύει Εsig(nr) = ||αnr||q µ¶/"�µ� ·a'"`¸3.'aK¹3.K º�:";»"º&¼·< emin    

αφαιρείται ο νευρώνας nr και µειώνονται οι διαστάσεις του φίλτρου Kalman. 

Τέλος  

Στις παραπάνω εξισώσεις έχουµε xn την τελευταία είσοδο, µnr είναι το κέντρο του 

πλησιέστερου (ευκλείδεια απόσταση) νευρώνα στο xn, emin η αναµενόµενη εκτίµηση της 

ακρίβειας, en το κατώφλι που επιλέγεται κατάλληλα και κ ο συντελεστής επικάλυψης, που 

ορίζει την επικάλυψη των εξόδων του κρυµµένου στρώµατος στο διάστηµα εισόδου. 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι από τα κριτήρια πρόσθεσης νευρώνα, το πρώτο βεβαιώνεται ότι ο 

νέος νευρώνας θα προστεθεί µόνο αν το δεδοµένο εισόδου είναι αρκετά µακριά από τους ήδη 

υπάρχοντες νευρώνες. Το δεύτερο βεβαιώνει ότι η σηµαντικότητα του νέου νευρώνα που 

προστέθηκε είναι µεγαλύτερη από την απαιτούµενη ακρίβεια emin. 

Το γεγονός ότι µόνο οι παράµετροι του κοντινότερου νευρώνα τροποποιούνται στην 

περίπτωση που δεν ισχύει το κριτήριο πρόσθεσης και µόνο ο κοντινότερος νευρώνας 

ελέγχεται για την περίπτωση που χρειαστεί να περικοπεί, εξηγείται παρακάτω. Θεωρώντας 

ότι µετά από n διαδοχικές παρατηρήσεις εκπαίδευσης, έχει δηµιουργηθεί ένα RBF δίκτυο µε 

Κ νευρώνες όπου όλοι αυτοί οι νευρώνες είναι σηµαντικοί αφού οι µη σηµαντικοί θα έχουν 

περικοπεί µετά από την εκπαίδευση της n-ιοστής παρατήρησης. Αν έρθει, τώρα, µια νέα 

παρατήρηση n+1 και ικανοποιείται το κριτήριο πρόσθεσης νευρώνα, θα προστεθεί ένας νέος 
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σηµαντικός νευρώνας και οι παράµετροι όλων των άλλων νευρώνων θα παραµείνουν 

ανεπηρέαστοι. Έτσι αφού και οι παλιοί και οι καινούριοι νευρώνες θα είναι σηµαντικοί, δεν 

χρειάζεται να γίνει έλεγχος για περικοπή. Αν τώρα δεν ικανοποιείται το κριτήριο πρόσθεσης 

νευρώνα, δεν προστίθεται νέος νευρώνας και µόνο οι παράµετροι του κοντινότερου νευρώνα 

θα προσαρµοστούν, χρησιµοποιώντας το εκτεταµένο φίλτρο Kalman (EKF). Αυτό γίνεται 

γιατί στην Γκαουσιανή συνάρτηση φ(x) = exp(-x2/σ2) η πρώτη και δεύτερη παράγωγός του 

πλησιάζουν πιο γρήγορα στο µηδέν όταν το x>σ. και ως εκ τούτου, στο διάνυσµα κλίσης an 

του φίλτρου Kalman, όλα τα στοιχεία εκτός των φnr(xn), φnr(xn)(2αnr/ σ2
nr)(xn- µnr)Τ, 

φnr(xn)(2αnr/ σ3
nr)||xn- µnr||2, θα πλησιάσουν το µηδέν γρηγορότερα όταν x>σ. Άρα δεν 

χρειάζεται να προσαρµόσουµε τις παραµέτρους όλων των νευρώνων. Επειδή, τώρα, οι µόνοι 

παράµετροι που έχουν αλλάξει είναι του πλησιέστερου νευρώνα, όλοι οι υπόλοιποι 

παραµένουν σηµαντικοί και άρα µόνο τον τροποποιηµένο νευρώνα χρειάζεται να ελέγξουµε 

για περικοπή.  

Η διαφορά που παρουσίασαν οι συγγραφείς για τους αλγορίθµους MRAN, RANKEF και 

GGAP-RBF είναι ότι σε αυτόν τον αλγόριθµο η υπολογιστική περιπλοκότητα µειώνεται 

δραµατικά διότι τροποποιούνται µόνο οι παράµετροι του κοντινότερου νευρώνα αντί όλων 

των νευρώνων, χωρίς όµως να µειώνεται η απόδοση της εκπαίδευσης. 

5.4.2.2 MRAN 

Ο αλγόριθµος MRAN παρουσιάζεται αναλυτικά στο [110]. Έχει ως βάση την µέθοδο της 

πρόσθεσης και περικοπής των νευρώνων και µοιάζει µε τον αλγόριθµο GGAP-RBF που 

περιγράφηκε παραπάνω. Συγκεκριµένα, τα δύο πρώτα βήµατα είναι ίδια µε του GGAP-RBF 

εκτός από την προσθήκη ενός ακόµα κριτήριου ελέγχου.  

Βήµα 2. Υπολογίζουµε επιπλέον το erms = �
 �Ôm`�:�m;�xnm6n�:Õ�z;Ö . 

Βήµα 3. Εφαρµόζεται το κριτήριο πρόσθεσης νευρώνα. 

Αν ισχύει �"3 � ¸3.� ≥ en_th και en> emin και erms> e’min , 

προστίθεται ένας νέος νευρώνας Κ+1 µε αΚ+1=en_th, µΚ+1= xn, σΚ+1=κ|| xn- µnr||. 

Αλλιώς ρυθµίζονται οι παράµετροι w=[α0,α1,µ1
Τ,σ1,….., αΚ,µΚ

Τ,σΚ] χρησιµοποιώντας το 

εκτεταµένο φίλτρο Kalman. 

wn = wn-1 + knen 

kn = [Rn + an
T Pn-1an]

-1 Pn-1an      (27) 
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Pn = [I - knan
T] Pn-1 + QI. 

Βήµα 4.  Υπολογίζονται οι έξοδοι όλων των κρυµµένων νευρώνων  

οk
n = �+ /"�����"3`¸+�K¹+K � για k=1,….,Κ. Βρίσκεται η µεγαλύτερη απόλυτη τιµή της εξόδου 

των κρυµµένων νευρώνων ||οn
max|| και υπολογίζεται η κανονικοποιηµένη τιµή για κάθε 

κρυµµένο νευρώνα  

rk
n = × 4+345�"3 ×,   k=1,….,Κ.  (28) 

Αν rk
n < δ για L συνεχόµενες φορές, τότε περικόπτεται ο k νευρώνας και µειώνονται οι 

διαστάσεις του Pn για να ταιριάζουν µε την προϋπόθεση του EKF. 

Πιο αναλυτικά, το kn είναι το διάνυσµα κέρδους του φίλτρου Kalman και an ορίζεται ως το 

διάνυσµα κλίσης και εκφράζεται από  

an = [1,φ1(xn), φ1(xn)(2α1/ σ
2
1)(xn- µ1)

Τ, φ1(xn)(2α1/ σ
3

1)||xn- µ1||
2,…….., φΚ(xn), φΚ(xn)(2αΚ/ 

σ2
Κ)(xn- µΚ)Τ, φΚ(xn)(2αΚ/ σ3

κ)||xn- µκ||2]Τ,     (29) 

όπου Rn είναι η µεταβλητότητα του θορύβου των µετρήσεων, Pn είναι ο πίνακας 

συνδιακύµανσης σφαλµάτων, Q είναι η κλίµακα που ρυθµίζει το επιτρεπόµενο τυχαίο βήµα 

στην κατεύθυνση του διανύσµατος κλίσης. Όταν προστίθεται ένας νέος νευρώνας τότε οι 

διαστάσεις του πίνακα Pn ρυθµίζονται ως ακολούθως: 

Pn = �13�&� �1�e�     (30) 

Επιπλέον, προστέθηκε και ένα νέο κριτήριο πρόσθεσης νευρώνα, το οποίο υπολογίζει το 

RMS σφάλµα σε ένα κυλιόµενο παράθυρο δεδοµένων. Στην συνθήκη περικοπής, όταν οι 

παράµετροι αk ή σk είναι µικροί ή η απόσταση ||x-µk|| είναι µεγάλη τότε η έξοδος οk είναι 

µικρή. Μιας και οι απόλυτες τιµές µπορεί να προκαλέσουν ασυνέπεια, χρησιµοποιείται η 

κανονικοποιηµένη τιµή των εξόδων.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6 

 

ΠΡΟΧΩΡΗΜΕΝΗ ΜΕΘΟ∆ΟΣ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΤΗΣ 

ΑΙΟΛΙΚΗΣ ΙΣΧΥΟΣ 

 

 

6.1 Εισαγωγή 

Η αιολική ενέργεια αυξάνεται όλο και περισσότερο στις µέρες µας σε παγκόσµιο επίπεδο. 

Από την προηγούµενη δεκαετία, η παγκόσµια εγκατεστηµένη ικανότητα παραγωγής αιολικής 

ισχύος έχει αυξηθεί από 2.5 GW  το 1992 σε 40 GW στο τέλος του 2003, µε ετήσιο ρυθµό 

αύξησης κοντά στο 40% [111]. Πλέον, η βιοµηχανία εκτιµά ότι 75 GW θα έχουν 

εγκατασταθεί στην Ευρώπη µόνο, παράγοντας  167 TWh κάθε χρόνο. 

Τα επίπεδα διείσδυσης της αιολικής ενέργειας στον τοµέα του ηλεκτρισµού έχουν φτάσει το 

20% στην ∆ανία και περίπου 5% στην Γερµανία και την Ισπανία. Σε πολλές περιοχές της 

Ευρώπης, η διείσδυση είναι πολύ σηµαντική, π.χ. στην περιοχή Schleswig-Holstein της 

βόρειας Γερµανίας, η εγκατεστηµένη αιολική παραγωγική ικανότητα καλύπτει το 30% της 

ενεργειακής ζήτησης της περιοχής, ενώ στο νησί της Κρήτης, στην Ελλάδα, η ετήσια 

διείσδυση της αιολικής ενέργειας ξεπερνάει το 10%, ενώ παρατηρείται ωριαία διείσδυση της 

τάξης του 40%. Είναι σαφές ότι τέτοια επίπεδα διείσδυσης εµπλέκουν και πολλές περιπλοκές 

στην διαχείριση των συστηµάτων ισχύος εξαιτίας της διακοπτόµενης φύσης του ανέµου και 

έτσι οι χειριστές των συστηµάτων και οι διαχειριστές της αγοράς πρέπει να λαµβάνουν υπ’ 

όψιν την αβεβαιότητα στην διαθέσιµη παραγωγική ικανότητα επιπλέον της αβεβαιότητας της 

πρόβλεψης ζήτησης. 

 

6.2 Περιγραφή του µοντέλου 

Παρακάτω παρουσιάζεται µια µέθοδος που βασίζεται σε τεχνικές τεχνητής νοηµοσύνης και 

σε αριθµητικές προβλέψεις καιρού. Είναι ένα είδος στατιστικής µεθόδου που απαιτεί σαν 

είσοδο προηγούµενες µετρήσεις της αιολικής ισχύος και µετεωρολογικές προβλέψεις της 
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ταχύτητας και της κατεύθυνσης του ανέµου στην τοποθεσία του αιολικού πάρκου. Για να 

µπορέσει να προβλέψει την αιολική παραγωγή, εφαρµόζεται ένας συνδυασµός αυτό-

οργανωµένων χαρτών και αναδροµικών συναρτήσεων ακτινωτής βάσης.  

Η αιολική παραγωγή είναι ευθέως ανάλογη της ταχύτητας και της κατεύθυνσης του τοπικού 

ανέµου. Αυτή η πληροφορία λαµβάνεται από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού και 

έρχονται από τα µετεωρολογικά µοντέλα SKIRON, HIRLAM. Οι αριθµητικές προβλέψεις 

καιρού δίνονται στα 10m πάνω από το έδαφος ή σε διάφορα επίπεδα που σχετίζονται µε 

επίπεδα ατµοσφαιρικής πίεσης. Παράλληλα, αναπαρίστανται σαν ένα πλέγµα τεσσάρων 

σηµείων που περιβάλλουν το αιολικό πάρκο. Σε αυτή την περίπτωση, η χωρική ανάλυση του 

µετεωρολογικού µοντέλου είναι µεγάλης σηµασίας και τα µοντέλα µε υψηλή ανάλυση δίνουν 

πιο ακριβείς προβλέψεις, αλλά χρειάζονται µεγαλύτερους χρόνους υπολογισµού. Σε κάθε 

περίπτωση, οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού ενηµερώνονται µόνο για έναν συγκεκριµένο 

αριθµό φορών κάθε µέρα και για αυτό το λόγο οι προβλέψεις της αιολικής ταχύτητας συχνά 

διαφέρουν από τις πραγµατικές τιµές της ταχύτητας στο ύψος της ανεµογεννήτριας. 

Επιπλέον, η σχέση µεταξύ της αιολικής ταχύτητας και της αιολική παραγωγής δεν είναι 

ευθεία. Στα παρακάτω σχήµατα, φαίνονται, στο ένα µια σειρά από αιολικές ταχύτητες που 

έχουν οµαδοποιηθεί ανάλογα µε το µέγεθός τους, και στο άλλο οι αντίστοιχες αιολικές 

παραγωγές ισχύος ενός τυπικού αιολικού πάρκου. Σε πολλές περιπτώσεις, µπορούν να 

βρεθούν µεγάλες διαφορές ανάµεσα στην αναµενόµενη τιµή της αιολικής παραγωγής, που 

βασίζεται στις προβλεπόµενες τιµές της αιολικής ταχύτητας, και στην αντίστοιχη πραγµατική 

τιµή της αιολικής παραγωγής. Είναι φανερό, ότι σε αυτές τις περιπτώσεις, η πρόβλεψη της 

αιολικής ισχύος είναι ιδιαίτερα δύσκολη.  
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Σχήµα 1(α). Ωριαία χρονοσειρά αιολικής ταχύτητας ταξινοµηµένη ανάλογα µε το µέγεθος και (β) η 

αντίστοιχη αιολική ισχύς. 

 

Πολλές δοκιµές έχουν δείξει ότι η καλύτερη χρήση των αριθµητικών προβλέψεων καιρού 

µπορεί να γίνει αν οι προβλεπόµενες τιµές της αιολικής ταχύτητας επεξεργάζονται 

ξεχωριστά, οµαδοποιηµένα ανάλογα µε το µέγεθος της αιολικής ταχύτητας. Έτσι το µοντέλο 

πρόβλεψης που φαίνεται παρακάτω είναι αυτό που προτείνεται για αποτελεσµατικές 

προβλέψεις της αιολικής ισχύος. 

 

 

 
 
 
 
 

Σχήµα 2. ∆οµή του προτεινόµενου µοντέλο πρόβλεψης της αιολικής ισχύος 
 
 
Το µοντέλο περιλαµβάνει έναν αυτό-οργανωµένο χάρτη που εφαρµόζεται στην είσοδο του 

συστήµατος, ώστε να ταξινοµηθούν οι προβλεπόµενες τιµές της αιολικής ταχύτητας σε τρεις 

τάξεις, όπως φαίνεται στο σχήµα 1. Ο αυτό-οργανωµένος χάρτης είναι ένα νευρωνικό δίκτυο 

Kohonen, κατάλληλο για τέτοιου είδους διαχωρισµούς και αποτελείται από ένα στρώµα, του 

οποίου οι νευρώνες επιλέγονται µε µη-εποπτευόµενη εκπαίδευση. Στο συγκεκριµένο 

µοντέλο, ο αυτό-οργανωµένος χάρτης λαµβάνει τις δύο τιµές της ταχύτητας του ανέµου, που 

παρέχονται από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού και αντιπροσωπεύουν την ταχύτητα την 

ώρα της πρόβλεψης και της επόµενης, ως εισόδους. Στο κρυµµένο στρώµα υπάρχουν τρεις 
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νευρώνες, οι οποίοι χρησιµοποιούνται για τον διαχωρισµό των προβλεπόµενων τιµών σε 

τρεις τάξεις, χρησιµοποιώντας την ευκλείδεια απόσταση σαν κριτήριο. 

Κάθε τάξη χρησιµοποιείται για να εκπαιδεύσει ένα ξεχωριστό νευρωνικό δίκτυο 

συναρτήσεων ακτινωτής βάσης, έτσι ώστε το µοντέλο θα µάθει πώς να αντιµετωπίζει πιο 

απρόβλεπτα γεγονότα, στην περίπτωση των ανακριβών αριθµητικών προβλέψεων καιρού. 

Παράλληλα, το εύρος της ταχύτητας του ανέµου µειώνεται µεταξύ της ταχύτητας έναρξης 

λειτουργίας και της ταχύτητας που αντιστοιχεί στην ονοµαστική ισχύ της ανεµογεννήτριας, 

έτσι ώστε να γίνει πιο εύκολη η εκπαίδευση των RBF δικτύων, µιας και η αιολική παραγωγή 

είναι 0 για ταχύτητα κάτω των 5 m/s και περίπου ονοµαστική για πάνω από 16 m/s. 

Επιλέχθησαν τα νευρωνικά δίκτυα RBF διότι δίνουν µια ικανοποιητική λύση για µη-

γραµµικά προβλήµατα, όπως η πρόβλεψη της αιολικής ισχύος, εξαιτίας της δοµής τους που 

χαρακτηρίζεται από έναν συνδυασµό µη εποπτευόµενης (στον κρυµµένο στρώµα) και 

εποπτευόµενης (στο στρώµα εξόδου) εκπαίδευσης. Στο κρυµµένο στρώµα, γίνεται η 

ταξινόµηση των δειγµάτων εκπαίδευσης στις κατηγορίες τους και οι πυρήνες αυτών των 

κατηγοριών (τα πιο αποµακρυσµένα δείγµατα του συνόλου εκπαίδευσης) αποτελούν τον 

πίνακα βαρών του κρυµµένου στρώµατος. Το δεύτερο στρώµα είναι γραµµικό και 

εκπαιδεύεται από τις πραγµατικές τιµές της αιολικής ισχύος (διάνυσµα στόχος). Ο 

συνδυασµός των δύο στρωµάτων µπορεί να εξοµοιώσει µε µια αποδεκτή απόδοση την 

επίδραση του προβλεπόµενου ανέµου στο αιολικό πάρκο και µπορεί να παράσχει υψηλή 

ακρίβεια στην ισχύ εξόδου. Η προσαρµοστικότητα του RBF δικτύου βασίζεται στο πρώτο 

στρώµα, όπου οι νευρώνες σε αυτό το στρώµα είναι καθορισµένοι από την ευκλείδεια 

απόσταση κάθε διανύσµατος και κάθε στοιχείου των δεδοµένων εκπαίδευσης, αντίστοιχα. Η 

κατασκευή των RBF δικτύων έχει περιγραφεί παραπάνω. 

Στο προτεινόµενο µοντέλο, τα RBF δίκτυα λαµβάνουν ως εισόδους τις προηγούµενες τιµές 

της αιολικής ισχύος, δεδοµένα από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού, όπως η ταχύτητα και 

η κατεύθυνση του ανέµου, και την ώρα της πρόβλεψης. Εξαιτίας την συχνά διακοπτόµενης 

φύσης του ανέµου, οι προηγούµενες τιµές της αιολικής ισχύος δεν παρέχουν πολλές σχετικές 

πληροφορίες, και έτσι η πρόβλεψη της αιολικής παραγωγής εξαρτάται κυρίως από την πιο 

πρόσφατη τιµή της αιολικής ισχύος. Συνεπώς, οι τρεις τιµές της ταχύτητας του ανέµου, που 

δίνονται από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού και θα χρησιµοποιηθούν, αντιστοιχούν στην 

αιολική ισχύ της ώρας πρόβλεψης, της προηγούµενης ώρας και της επόµενης. Η τρίτη τιµή 

της αιολικής ταχύτητας εφαρµόζεται για τον προσδιορισµό του αν η µελλοντική τροπή του 

ανέµου θα αυξηθεί ή θα µειωθεί. Αυτό εκφράζεται από την παρακάτω σχέση: 

P(t+1) = f{P(t), WS(t), WS(t+1), WS(t+2), WD(t+1), H(t+1)}  (1) 
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Όπου P(t+1) είναι η έξοδος του µοντέλου, Ρ(t) είναι η αιολική παραγωγή σε MW για 

βραχυπρόθεσµους ορίζοντες και σε GW για µακροπρόθεσµους, WS είναι η αιολική ταχύτητα 

που δίνεται από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού, WD η κατεύθυνση του ανέµου σε rad 

που παρέχεται από τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού και Η είναι η ώρα για την οποία 

γίνεται η κάθε πρόβλεψη. 

Για προβλέψεις µεγαλύτερες από µια ώρα µπροστά, το µοντέλο τρέχει επαναληπτικά. 

Αρχικά, βρίσκει την κατηγορία της επόµενης τιµής των αριθµητικών προβλέψεων καιρού και 

έπειτα χρησιµοποιεί την προηγούµενη πρόβλεψη (την προηγούµενη έξοδο του µοντέλου) ως 

την πιο πρόσφατη τιµή της αιολικής ισχύος. Για παράδειγµα, για να προβλεφθεί η αιολική 

ισχύς την στιγµή t+2, η προηγούµενη πρόβλεψη (t+1) τροφοδοτείται πάλι πίσω σαν είσοδο 

στο µοντέλο. Στην εφαρµογή των προτεινόµενων µοντέλων, χρησιµοποιήθηκαν νευρωνικά 

δίκτυα για µακροπρόθεσµους ορίζοντες (40 ώρες µπροστά).  

Συγκεκριµένα, τα νευρωνικά δίκτυα εκπαιδεύονται µε τα πρώτα 1500 στοιχεία παράγοντας 

τις προβλέψεις για 40 ώρες µπροστά. Παίρνει την αρχική τιµή της ισχύος σαν είσοδο και την 

επιθυµητή έξοδο σαν έξοδο και παράγει πρόβλεψη για 1 ώρα µπροστά. Έπειτα λαµβάνει 

αυτή την πρόβλεψη σαν είσοδο και µε την βοήθεια του επιθυµητού αποτελέσµατος εξόδου 

για την µεθεπόµενη ώρα παράγει πρόβλεψη, κ.ό.κ.. Στο επόµενο κοµµάτι του µοντέλου, 

παράγονται προβλέψεις κάθε χρονική στιγµή για 40 ώρες µπροστά και έπειτα από 41 τέτοιες 

επαναλήψεις αντίστοιχα, αφού πλέον έχουµε την σωστή τιµή-µέτρηση για την πρόβλεψη της 

40ης ώρας της πρώτης σειράς προβλέψεων, ενηµερώνεται ο πίνακας βαρών του αντίστοιχου 

νευρωνικού για την συγκεκριµένη ώρα σε κάθε σειρά προβλέψεων που προηγούνται. Αυτό 

συνεχίζεται από εκεί και πέρα σε κάθε επανάληψη, διορθώνοντας τον πίνακα βαρών, στις 

αντίστοιχες µε την ώρα που έχουµε διαθέσιµη µέτρηση, προβλέψεις. 

 

6.3 Κατασκευή του αναδροµικού RBF νευρωνικού δικτύου 

Για την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου χρησιµοποιούνται οι αλγόριθµοι πρόσθεσης και 

περικοπής GGAP και MRAΝ που περιγράφηκαν στο 5.4.2.. Το νευρωνικό αποτελείται από 

δύο στρώµατα και ο τρόπος που προστίθενται οι νευρώνες είναι ο εξής. Ο πρώτος νευρώνας 

που θα προστεθεί είναι αυτός που θεωρείται ο πιο αποµακρυσµένος και αυτό εκτιµάται 

σύµφωνα µε µια τιµή κατωφλίου που έχουµε ορίσει από πριν, για αυτό και η τιµή αυτή 

θεωρείται πολύ σηµαντική αφού θα κρίνει ποιος θα είναι ο σηµαντικός πρώτος νευρώνας του 

δικτύου. Αφού προστεθεί ο πρώτος νευρώνας, τότε ορίζονται οι παράµετροί του α1, µ1, σ1 

σαν τη διαφορά της προβλεπόµενης εξόδου από την πραγµατική, τη τιµή της εισόδου και την 

τετραγωνική ρίζα του τετραγώνου της εισόδου (αφού δεν µπορεί να οριστεί η ευκλείδεια 
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απόσταση) επί ένας συντελεστή επικάλυψης kp, αντίστοιχα, και τοποθετούνται στον πίνακα 

βαρών του νευρωνικού w, ο οποίος ορίζεται στο 5.4.2.2. 

Αφού προστεθεί ο πρώτος νευρώνας και ρυθµιστούν οι παράµετροί του, τότε προβλέπεται η 

έξοδος, µε χρήση της συνάρτησης βάσης: 

f(xn) = 
 �+ /"� ����"3`¸+�K¹+K ���+�&   (2) 

όπου Κ είναι ο αριθµός των νευρώνων.  

Από εκεί και πέρα οι νευρώνες προστίθενται ανάλογα από την ευκλείδεια απόσταση µεταξύ 

του τωρινού νευρώνα και του προηγούµενο, την απόσταση της προβλεπόµενης τιµής εξόδου 

και της πραγµατικής και ανάλογα µε το RMS σφάλµα των προβλεπόµενων τιµών εξόδου, 

στην περίπτωση του MRAN, ή ανάλογα µε την σηµαντικότητα του νευρώνα που µέλλεται να 

προστεθεί, στην περίπτωση του GGAP.  

Κάθε φορά οι παράµετροι κάθε νευρώνα ορίζονται από τις εξισώσεις: 

αk = y – f(x)    µk = x     σk = kp* ||x-µk-1||. 

Από αυτή την συνάρτηση βάσης, µπορεί κανείς να δει ότι οι µεταβλητές εισόδου µε 

µεγαλύτερα µεγέθη επηρεάζουν περισσότερο την έξοδο του δικτύου. Αυτό προκύπτει από το 

γεγονός ότι αν το εύρος τιµών µιας µεταβλητής εισόδου είναι µεγάλο τότε οι αποστάσεις των 

στοιχείων της µεταξύ τους θα είναι µεγαλύτερες, επίσης. Έτσι, αυτή η µεταβλητή θα δίνει 

µεγαλύτερες µεταβολές στον υπολογισµό της ευκλείδειας απόστασης. Κατ’ αυτό τον τρόπο, 

η δοµή του RBF δικτύου δίνει την ευελιξία για να επηρεάσει τον αντίκτυπο που έχουν 

ορισµένες µεταβλητές.  

Στα προτεινόµενα µοντέλα, το διάνυσµα εισόδου της ταχύτητας αποτελείται από τρεις τιµές, 

από τις οποίες η τιµή της αιολικής ταχύτητας που αντιστοιχεί στην ώρα της πρόβλεψης παίζει 

σηµαντικότερο ρόλο για την πρόβλεψη από ότι η επόµενη ή η προηγούµενη ώρα. Η άλλη 

επεξηγηµατική είσοδος του RBF δικτύου, η κατεύθυνση του ανέµου, είναι της ίδιας τάξης µε 

την αιολική ταχύτητα της επόµενης ώρας, ενώ η ώρα της πρόβλεψης είναι χαµηλότερης 

τάξης. Μια τυπική κανονικοποίηση των εισόδων του RBF δικτύου είναι η ακόλουθη: 

P(t+1) = f{P(t)/100, WS(t)*5, WS(t+1)*100, WS(t+2)*20, WD(t+1)*20, 

STD(WD(t), WD(t+1),WD(t+2)),H(t+1)/360,k*4}    (3) 

Όπου, STD είναι η τυπική απόκλιση των τριών τιµών της κατεύθυνσης του ανέµου για την 

χρονική στιγµή της πρόβλεψης, την προηγούµενη ώρα και την επόµενη. 
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Για τον υπολογισµό της σηµαντικότητας του νευρώνα, στην περίπτωση του GGAP 

αλγορίθµου, θεωρούµε ότι τα δεδοµένα της ώρας, του k και της κατεύθυνσης ακολουθούν 

οµοιόµορφη κατανοµή, τα δεδοµένα της ταχύτητας, της ισχύος και της απόκλισης των 

κατευθύνσεων ακολουθούν κανονική κατανοµή, εκτός από την ισχύ, στην περίπτωση της 

πρώτης τάξης ταχυτήτων, και της ταχύτητας της επόµενης ώρας, στην τρίτη τάξη ταχυτήτων, 

όπου ακολουθούν εκθετική κατανοµή. 

Κάθε φορά που λαµβάνεται µια νέα τιµή ισχύος, η προηγούµενη τιµή τροφοδοτείται πίσω 

στο νευρωνικό σαν είσοδος, όπως φαίνεται από την παραπάνω εξίσωση. 

Παράλληλα, όµως γίνεται και έλεγχος για την περικοπή επιπλέον νευρώνων οι οποίοι δεν 

συµβάλλουν σηµαντικά στα αποτελέσµατα του νευρωνικού δικτύου. Αυτός ο έλεγχος και η 

περικοπή γίνεται όπως περιγράφηκε στο 5.4.2 από την µέθοδο εκπαίδευσης GGAP και 

MRAN . 

6.4 Off-line αποτίµηση του µοντέλου 

Στην παράγραφο αυτή θα παρουσιαστούν οι αποδόσεις των συστηµάτων πρόβλεψης της 

αιολικής ισχύος, MRAN και GGAP, µετά από την εκτέλεσή τους για το αιολικό πάρκο 

Golagh στην ίδια χρονική περίοδο.  

Τα κριτήρια αξιολόγησης που εφαρµόστηκαν στην αποτίµηση των µοντέλων πρόβλεψης 

είναι το µέσο απόλυτο σφάλµα (NMAE) και η ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

(NRMSE) που δίνονται από τις εξισώσεις 3.10 κανονικοποιηµένα µε την ονοµαστική τιµή 

του κάθε πάρκου, καθώς και οι κατανοµές του κανονικοποιηµένου σφάλµατος πρόβλεψης 

της αιολικής ισχύος για διάφορα χρονικά βήµατα. Τέλος, οι αποδόσεις των µοντέλων 

πρόβλεψης συγκρίνονται µε την µέθοδο αναφοράς persistence και παρουσιάζεται η επί τοις 

εκατό βελτίωση των µοντέλων πρόβλεψης, όπως εκφράζεται από την εξίσωση 3.12. 

6.4.1 Αποτίµηση του µοντέλου σε αιολικό πάρκο µε πολύπλοκο έδαφος 

Η εφαρµογή αυτού του αλγορίθµου έγινε σε ένα αιολικό πάρκο στην Ιρλανδία, το οποίο 

βρίσκεται στο βορειοδυτικό µέρος της Ιρλανδίας 370m πάνω από το επίπεδο της θάλασσας 

σε περίπλοκο έδαφος. Το πάρκο αποτελείται από 25 ανεµογεννήτριες µε ονοµαστική ισχύ 

600kW η κάθε µία (συνολική παραγωγική ικανότητα 15ΜW). Η παραγωγή ισχύος για αυτό 

το πάρκο υπολογίζεται από την 1η Αυγούστου 2002 µέχρι τις 31 Μαρτίου 2003. Η 

χρονοσειρά καλύπτει µια περίοδο 5830 ωρών από τις οποίες οι 1500 χρησιµοποιούνται για 

την εκπαίδευση του δικτύου και οι 4330 για τον έλεγχο του δικτύου, ενώ τα αποτελέσµατα 

που παρουσιάζονται αφορούν τις τελευταίες 1300 προβλέψεις.  
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Τα προτεινόµενα µοντέλα RRBF παράγουν προβλέψεις κάθε ώρα για 40 ώρες µπροστά 

(οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού δίνονται κάθε 6 ώρες και το µοντέλο παράγει προβλέψεις 

κάθε ώρα χρησιµοποιώντας τις αριθµητικές προβλέψεις για δύο ώρες µπροστά), 

χρησιµοποιώντας ωριαίο χρονικό βήµα. Ακολούθως, οι αποδόσεις των µοντέλων RRBF 

εκτιµώνται στην περίοδο δοκιµής χρησιµοποιώντας το απόλυτο µέσο σφάλµα (ΝΜΑΕ) και 

τη τετραγωνική ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (ΝRMSE) κανονικοποιηµένα από 

την εγκατεστηµένη ικανότητα παραγωγής του αιολικού πάρκου (15MW). Τέλος, η απόδοση 

των µοντέλων πρόβλεψης συγκρίνεται µε την µέθοδο της παραµένουσας τιµής Persistence 

και παρουσιάζεται η επί τοις εκατό βελτίωση των µοντέλων πρόβλεψης σε αντιστοιχία µε την 

µέθοδο αυτή. 

 

Στον πίνακα I φαίνεται η τιµή του ΝΜΑΕ των δύο µοντέλων και της αντίστοιχης τιµής της 

παραµένουσας τιµής (Persistence) ενώ στον Πίνακα ΙΙ η τιµή του NRMSE για τα δύο 

µοντέλα σε όλον τον χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης των µοντέλων. Οι τιµές των κριτηρίων 

ΝΜΑΕ και ΝRMSE παρουσιάζονται σχηµατικά στα σχήµατα 6.1 και 6.2 αντίστοιχα.  

 
Πίνακας Ι 

Το (%) κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα  
Χρονικό 

βήµα 
πρόβλεψης 

(%) 
NMAE 

Μοντέλου 
MRAN 

(%) 
NMAE 

Μοντέλου 
GGAP 

(%) 
NMAE 

persistence 

Χρονικό 
βήµα 

πρόβλεψης 

(%) 
NMAE 

Μοντέλου 
MRAN 

(%) 
NMAE 

Μοντέλου 
GGAP  

(%) 
NMAE 

persistence 

1 9,92 10,04 6,38 21 22,40 21,98 25,27 
2 11,46 11,56 9,50 22 22,80 22,19 25,63 
3 12,66 12,77 11,23 23 23,26 22,52 26,00 
4 13,83 14,02 12,58 24 23,51 22,77 26,44 
5 14,76 15,03 13,86 25 23,88 23,24 26,83 
6 15,50 15,87 15,05 26 24,37 23,85 27,36 
7 16,30 16,66 16,03 27 24,81 24,31 27,92 
8 16,81 17,17 16,98 28 25,07 24,57 28,35 
9 17,28 17,74 17,83 29 25,19 24,72 28,63 
10 17,63 18,11 18,69 30 25,38 24,92 28,97 
11 18,19 18,58 19,23 31 25,55 25,06 29,17 
12 18,82 19,24 19,76 32 25,50 24,96 29,39 
13 19,38 19,77 20,31 33 25,42 24,80 29,49 
14 19,82 20,18 20,86 34 25,26 24,66 29,66 
15 20,27 20,69 21,68 35 25,41 24,72 29,78 
16 20,66 21,04 22,42 36 25,49 24,67 30,13 
17 20,92 21,21 23,13 37 25,58 24,69 30,28 
18 21,31 21,45 23,64 38 25,69 24,80 30,37 
19 21,70 21,69 24,15 39 25,82 24,94 30,54 
20 22,04 21,82 24,82 40 25,82 25,05 30,69 
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H (%) κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 
Χρονικό 

βήµα 
πρόβλεψης 

(%) 
NRMSE 

Μοντέλου 
MRAN 

(%) 
NRMSE

Μοντέλου 
GGAP 

1 14,78 18,42 
2 16,87 25,16 
3 18,42 26,21 
4 19,86 27,49 
5 20,96 28,53 
6 21,91 29,24 
7 22,69 29,73 
8 23,26 30,07 
9 23,78 30,45 

10 24,38 30,81 
11 24,97 31,30 
12 25,76 31,89 
13 26,57 31,72 
14 27,24 32,36 
15 27,77 31,22 
16 28,11 29,67 
17 28,60 27,83 
18 29,22 28,19 
19 29,82 28,51 
20 30,50 28,86 

Σχήµα 6.1 Το κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα (
MRAN

6.00

11.00

16.00

21.00

26.00

31.00

36.00
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Ν
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Α
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(%
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Πίνακας ΙΙ 
(%) κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

NRMSE 
Μοντέλου 

 

(%) 
NRMSE 

persistence 

Χρονικό 
βήµα 

πρόβλεψης 

(%) 
NRMSE 

Μοντέλου 
MRAN 

Μοντέλου 

 9,55 21 31,06 
 14,00 22 31,66 
 16,47 23 32,19 
 18,37 24 32,49 
 20,04 25 32,81 
 21,62 26 33,39 
 22,91 27 33,89 
 23,98 28 34,28 
 24,83 29 34,40 
 25,71 30 34,54 
 26,42 31 34,80 
 26,97 32 34,95 
 27,60 33 34,93 
 28,36 34 34,79 
 29,26 35 34,81 
 30,12 36 34,97 
 30,81 37 35,08 
 31,45 38 35,21 
 32,17 39 35,27 
 32,91 40 35,23 

 

 

.1 Το κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα (NMAE) του Μοντέλου
MRAN και του Μοντέλου GGAP για το αιολικό πάρκο Golagh

11 16 21 26 31 36

Xρονικός ορίζοντας πρόβλεψης

(%) κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος  
(%) 

NRMSE 
Μοντέλου 

GGAP 

(%) 
NRMSE 

persistence 

29,16 33,46 
29,52 33,99 
29,98 34,55 
30,30 35,07 
30,73 35,53 
31,30 36,00 
31,72 36,55 
32,07 37,06 
32,14 37,48 
32,23 37,74 
32,37 37,93 
32,39 38,23 
32,21 38,47 
32,02 38,55 
32,03 38,57 
32,13 38,74 
32,35 38,92 
32,80 39,03 
33,03 39,17 
33,08 39,32 

 

Μοντέλου 
Golagh 

36

MRAN

GGAP

persistence
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Σχήµα 6.2 Η κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (
MRAN
 
 
 

Από τα σχήµατα και τους πίνακες Ι και ΙΙ παρατηρούµε ότι 

GGAP δίνουν καλύτερα αποτελέσµατα 

µπροστά, µε το µοντέλο GGAP

πιο µακροπρόθεσµες προβλέψεις

σε επίπεδα κάτω από το επίπεδο της 

του ΝΜΑΕ κριτήριου δεν ξεπερνάει το 26% για τις µακροπρόθεσµες προβλέψεις σε αντίθεση 

µε την persistence που φτάνει µέχρι και στο 30%, ενώ παράλληλα η τιµή του 

κριτήριου δεν υπερβαίνει το 36% για την αντίστοιχη χρονική περίοδο, µε το µοντέλο της 

persistence να φτάνει και στο 39%. 

Παρακάτω παρατηρούµε την βελτίωση του 

παρατηρήσεις. Στις πρώτες 500 παρατηρήσεις το 

µπροστά φτάνει µέχρι και το 48% για το µοντέλο 

Τελικά το σφάλµα σταθεροποιείται κοντά στο 2

για το NRMSE το σφάλµα είναι µεγάλο για τις πρώτες 400 παρατηρήσεις και µετά 

σταθεροποιείται σιγά σιγά. Για το 

στο 40%, όπου τελικά το σφάλµα για την πρόβλεψη της 40

γύρω στο 34% και για τα δύο µοντέλα.
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κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (NRMSE
MRAN και του Μοντέλου GGAP για το αιολικό πάρκο Golagh

Από τα σχήµατα και τους πίνακες Ι και ΙΙ παρατηρούµε ότι και τα δύο µοντέλα 

αποτελέσµατα απ’ ότι η persistence για παραπάνω από 6 

GGAP να δίνει καλύτερα αποτελέσµατα και από το 

µακροπρόθεσµες προβλέψεις, από την 15η ώρα µπροστά και πάνω το σφάλµα παραµένει 

σε επίπεδα κάτω από το επίπεδο της persistence και του ΜRΑΝ. Πιο συγκεκριµένα, η τιµή 

του ΝΜΑΕ κριτήριου δεν ξεπερνάει το 26% για τις µακροπρόθεσµες προβλέψεις σε αντίθεση 

που φτάνει µέχρι και στο 30%, ενώ παράλληλα η τιµή του 

κριτήριου δεν υπερβαίνει το 36% για την αντίστοιχη χρονική περίοδο, µε το µοντέλο της 

να φτάνει και στο 39%.  

Παρακάτω παρατηρούµε την βελτίωση του NMAE και NRMSE όσο πληθαίνουν οι 

ρατηρήσεις. Στις πρώτες 500 παρατηρήσεις το NMAE για την πρόβλεψη της 40

µπροστά φτάνει µέχρι και το 48% για το µοντέλο MRAN και το 35% για το µοντέλο 

Τελικά το σφάλµα σταθεροποιείται κοντά στο 28% και για τις δύο περιπτώσεις.

το σφάλµα είναι µεγάλο για τις πρώτες 400 παρατηρήσεις και µετά 

σταθεροποιείται σιγά σιγά. Για το MRAΝ το µέγιστο είναι γύρω στο 50% και για το 

40%, όπου τελικά το σφάλµα για την πρόβλεψη της 40ης ώρας µπροστά σταθεροποιείτ

γύρω στο 34% και για τα δύο µοντέλα. 

11 16 21 26 31 36

Χρονικός ορίζοντας πρόβλεψης  

NRMSE) του Μοντέλου 
Golagh 

µοντέλα MRAΝ και 

για παραπάνω από 6 ώρες 

και από το MRAN για τις 

το σφάλµα παραµένει 

Πιο συγκεκριµένα, η τιµή 

του ΝΜΑΕ κριτήριου δεν ξεπερνάει το 26% για τις µακροπρόθεσµες προβλέψεις σε αντίθεση 

που φτάνει µέχρι και στο 30%, ενώ παράλληλα η τιµή του NRMSE 

κριτήριου δεν υπερβαίνει το 36% για την αντίστοιχη χρονική περίοδο, µε το µοντέλο της 

όσο πληθαίνουν οι 

για την πρόβλεψη της 40ης ώρας 

και το 35% για το µοντέλο GGAP. 

% και για τις δύο περιπτώσεις. Αντίστοιχα 

το σφάλµα είναι µεγάλο για τις πρώτες 400 παρατηρήσεις και µετά 

% και για το GGAP 

ώρας µπροστά σταθεροποιείται 

36

ΜRAN

GGAP

persistence
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Σχήµα 6.3 Η εξέλιξη των δύο κριτηρίων αξιολόγησης (NMAE, NRMSE) αναλογικά µε τον αριθµό των 
παρατηρήσεων για την πρόβλεψη της 40ης ώρας µπροστά 

 
 

Πρέπει να σηµειωθεί ότι τα δύο µοντέλα παρουσίασαν διαφορετικά νευρωνικά δίκτυα σε 

κάθε τάξη ταχύτητας. Συγκεκριµένα στο µοντέλο MRAN τα νευρωνικά ανάλογα µε την 

κατηγορία είχαν 88, 46 και 49 νευρώνες αντίστοιχα ενώ στο µοντέλο GGAP είχαν 39, 41 και 

8 νευρώνες αντίστοιχα. Οι νευρώνες προστίθενται και περικόπτονται ως ακολούθως όσο 

πληθαίνουν οι παρατηρήσεις.  
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Σχήµα 6.4 Κατανοµή νευρώνων ανάλογα µε τον αριθµό των παρατηρήσεων σε κάθε τάξη ταχύτητας 

   

Σχήµα 6.5 Η επί τοις εκατό βελτίωση του µοντέλου 
της persistence και για τα δύο  κριτήρια αξιολόγησης  για το αιολικό πάρκο 

 

Στο παραπάνω σχήµα αναπαρίσταται η επί της εκατό βελτίωση των δύο µοντέλων µε 

µοντέλο αναφοράς την persistence
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Κατανοµή νευρώνων ανάλογα µε τον αριθµό των παρατηρήσεων σε κάθε τάξη ταχύτητας 
για τα µοντέλα MRAN και GGAP. 

Η επί τοις εκατό βελτίωση του µοντέλου GGAP και MRAN σε αντιστοιχία µε το µοντέλο 
και για τα δύο  κριτήρια αξιολόγησης  για το αιολικό πάρκο Golagh 

Στο παραπάνω σχήµα αναπαρίσταται η επί της εκατό βελτίωση των δύο µοντέλων µε 

persistence και από ότι φαίνεται η µέθοδος MRAN
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Κατανοµή νευρώνων ανάλογα µε τον αριθµό των παρατηρήσεων σε κάθε τάξη ταχύτητας 
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Στο παραπάνω σχήµα αναπαρίσταται η επί της εκατό βελτίωση των δύο µοντέλων µε 

MRAN είναι καλύτερη 
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από την GGAΡ για τις βραχυπρόθεσµες προβλέψεις µέχρι και 16 ώρες µπροστά και το 

µοντέλο GGAP είναι καλύτερο από το MRAN για τις πιο µακροπρόθεσµες. Και για τις δύο 

περιπτώσεις η persistence είναι καλύτερη για τις βραχυπρόθεσµες προβλέψεις (µέχρι και 8 

ώρες µπροστά ή 10 ώρες µπροστά -ανάλογα µε το κριτήριο που εξετάζουµε-). Αξίζει να 

αναφερθεί ότι η βελτίωση για κάθε περίπτωση δεν ξεπερνά το 20%. Η µέθοδος πρόβλεψης 

MRAN έχει µέγιστη βελτίωση 16% και 11% για το NMAE και NRMSE αντίστοιχα ενώ η 

µέθοδος GGAP παρουσιάζει την µεγαλύτερη βελτίωση 18%, για το ΝΜΑΕ κριτήριο, και 

17% για το NRMSE κριτήριο. 

Στη συνέχεια παρουσιάζονται οι κατανοµές του σφάλµατος των δύο µοντέλων MRAN, 

GGAP για διάφορους χρονικούς ορίζοντες πρόβλεψης. Από τα παρακάτω φαίνεται ότι δεν 

υπάρχει µεγάλη διαφορά στις αποδόσεις µεταξύ των δύο µοντέλων αλλά παρόλα αυτά και τα 

δύο έχουν καλή απόδοση, το οποίο φαίνεται στο ότι οι κεντρικές τιµές των κατανοµών είναι 

πολύ µεγάλες –µέχρι και 50% ή 60% για την πρώτη ώρα- που µειώνονται, όπως περιµένουµε, 

όσο ο χρονικός ορίζοντας µεγαλώνει. Παρατηρούµε ότι γενικότερα οι κατανοµές των 

σφαλµάτων και για τις δύο µεθόδους είναι πάντοτε µεταξύ του ±90%. 
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   (ε)       (στ) 
 
Σχήµα 6.6 Οι κατανοµές των κανονικοποιηµένων σφαλµάτων της πρόβλεψης του Μοντέλου ΜRΑΝ 

σε διάφορα βήµατα της πρόβλεψης: (α) για µία ώρα µπροστά (β) για 6 ώρες µπροστά (γ) για 12 ώρες 

µπροστά (δ) για 24 ώρες µπροστά (ε) για 36 ώρες µπροστά και (στ) για 40 ώρες µπροστά 

 

Πιο συγκεκριµένα, από την κατανοµή σφάλµατος της πρόβλεψης του MRAN και GGAP για 

µια ώρα µπροστά, φαίνεται ότι η τιµή του σφάλµατος είναι µεταξύ του ±80% , ενώ λίγο πιο 

κάτω από το 65% των ωριαίων δειγµάτων του συνόλου αποτίµησης είναι µεταξύ του ±10%. 

Η πολύ καλή απόδοση των µεθόδων φαίνεται από όλες τις κατανοµές που παρουσιάζονται, 

όπου σε όλα τα χρονικά βήµατα της πρόβλεψης, το ποσοστό των περιπτώσεων που το 

σφάλµα είναι µεταξύ του ±10% υπερβαίνει το 23%. Παράλληλα, είναι αναµενόµενο ότι από 

τις 24 ώρες και µετά παρατηρείται αύξηση του σφάλµατος πρόβλεψης και µεγαλώνει η 

διασπορά των κατανοµών. Οι διαφορές στις προβλέψεις των δύο µεθόδων δεν είναι ιδιαίτερα 

εµφανείς εδώ αφού οι κατανοµές των σφαλµάτων για κάθε χρονικό ορίζοντα είναι παρόµοιες 

µε µικροδιαφορές.  
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   (γ)           (δ) 

 
   (ε)        (στ) 
 
Σχήµα 6.7 Οι κατανοµές των κανονικοποιηµένων σφαλµάτων της πρόβλεψης του Μοντέλου GGAP σε 

διάφορα βήµατα της πρόβλεψης: (α) για µία ώρα µπροστά (β) για 6 ώρες µπροστά (γ) για 12 ώρες 

µπροστά (δ) για 24 ώρες µπροστά (ε) για 36 ώρες µπροστά και (στ) για 40 ώρες µπροστά 

 

Τέλος, στα σχήµατα 6.8 παρουσιάζονται τρία στιγµιότυπα από την αποτίµηση των δύο 

µοντέλων MRAN και GGAP για 12, 24 και 36 ώρες µπροστά. Στα σχήµατα αυτά φαίνονται 

καθαρά οι έντονες διακυµάνσεις της αιολικής ισχύος όπου µέσα σε µια ώρα η παραγωγή 

µπορεί να µειωθεί πάνω από το 80% της ονοµαστικής τιµής του πάρκου. Επίσης, φαίνονται 

χαρακτηριστικά τα χωρικά σφάλµατα και τα σφάλµατα φάσης της ταχύτητας του ανέµου, τα 

οποία σφάλµατα φάσης µεγαλώνουν όσο η πρόβλεψη αφορά µεγαλύτερο χρονικό ορίζοντα. 

Τα χωρικά σφάλµατα εντοπίζονται εκεί που η πρόβλεψη της αιολικής παραγωγής είναι πολύ 

πιο χαµηλή από την µέτρηση της ισχύος, ενώ τα σφάλµατα φάσης φαίνονται εκεί που η 

αιολική παραγωγή είναι µεγάλη µερικές ώρες πριν απ’ ότι δείχνει η πρόβλεψη. 
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Σχήµατα 6.8 Τρία στιγµιότυπα από την αποτίµηση των MRAN και GGAP για 12, 24 και 36 ώρες 

µπροστά για το αιολικό πάρκο Golagh 
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Στιγµιότυπο πρόβλεψης των MRAN και GGAP για 12 ώρες µπροστά
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Όσον αφορά τον βελτιωµένο αλγόριθµο OLS που περιγράψαµε στο 5.4.1, τον εφαρµόζουµε 

στα ίδια δεδοµένα από το ίδιο πάρκο και λαµβάνουµε τα παρακάτω αποτελέσµατα. 

Παράλληλα παρουσιάζονται και τα αποτελέσµατα για τον κλασσικό OLS αλγόριθµο και την 

µέθοδο persistence και συγκρίνονται µεταξύ τους. 

 

 

Σχ. 6.9 Το κανονικοποιηµένο µέσο απόλυτο σφάλµα (NMAE) και η κανονικοποιηµένη ρίζα του µέσου 
τετραγωνικού σφάλµατος (NRMSE) του µοντέλου OLS και του βελτιωµένου  OLS για το αιολικό 

πάρκο Golagh 
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Σχήµα 6.10 Η επί τοις εκατό βελτίωση των µοντέλων OLS και βελτιωµένου OLS σε αντιστοιχία µε τη 
persistence και για τα δύο  κριτήρια αξιολόγησης  για το αιολικό πάρκο Golagh 

 

Παραπάνω φαίνεται ξεκάθαρα ότι η µέθοδος OLS είναι πολύ καλύτερη από την µέθοδο 

persistence και ότι η βελτιωµένη µέθοδος βοηθά στην παραγωγή καλύτερων προβλέψεων 

τουλάχιστον για τις πρώτες 10 ώρες µπροστά και σε αντίθεση µε την απλή µέθοδο OLS δεν 

είναι ποτέ χειρότερη από την persistence , όπως παρατηρούµε στην γραφική παράσταση του 

NRMSE όπου η κλασσική OLS παρουσιάζει χειρότερα αποτελέσµατα από την persistence 

για τις πρώτες 2 ώρες µπροστά. Στην γραφική παράσταση της επί της εκατό βελτίωσης, 

παρατηρούµε ότι παρόλο που οι σειρές NMAE και NRMSE πορεύονται µαζί, οι σειρές που 

αφορούν τον βελτιωµένο OLS είναι λίγο πιο πάνω από τις αντίστοιχες του κλασσικού OLS. 

Αξίζει να αναφερθεί ότι στα συγκεκριµένα δεδοµένα του συγκεκριµένου πάρκου η απλή 

µέθοδος OLS παράγει καλύτερα αποτελέσµατα από τις αναδροµικές µεθόδους MRAN και 

GGAP, αλλά τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατα αυτών των δύο µεθόδων σε αντίθεση 

µε την OLS θα αναλυθούν στο επόµενο κεφάλαιο. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7 

 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 

 

Η παρούσα διπλωµατική πραγµατεύεται την ανάπτυξη µεθοδολογιών για την πρόβλεψη της 

αιολικής παραγωγής ενός αιολικού πάρκου µε την χρήση αναδροµικών νευρωνικών δικτύων. 

Μέχρι σήµερα έχουν δηµοσιευτεί πολλά µοντέλα πρόβλεψης της αιολικής ισχύος στατιστικής 

προσέγγισης που κάποια βασίζονται σε τεχνικές τεχνητής νοηµοσύνης, όπως και τα µοντέλα 

που προτάθηκαν εδώ, αλλά λίγα είναι αυτά που έχουν αποτιµηθεί σε διαφορετικά αιολικά 

πάρκα και συγκριθεί µε προγενέστερα µοντέλα τεχνολογίας αιχµής. 

Αρχικά, παρουσιάστηκε η αξία της πρόβλεψης της αιολικής ισχύος που δεν είναι άλλη από 

την αντιστάθµιση της µεταβλητότητας του ανέµου µε την βοήθεια µοντέλων πρόβλεψης της 

αιολικής ισχύος για τις επόµενες ώρες είτε για την διαχείριση είτε για την αγορά της 

ενέργειας. Για να αναπτυχθούν, όµως, αυτές  οι µέθοδοι πρόβλεψης έπρεπε να εξεταστούν 

όλοι οι παράγοντες στους οποίους βασίζεται το πρόβληµα της πρόβλεψης της αιολικής ισχύος 

και να διαµορφωθεί το θεωρητικό υπόβαθρο µε βάση τα χαρακτηριστικά του προβλήµατος, 

ενσωµατώνοντας διάφορες µεθόδους εκπαίδευσης και βελτιστοποίησης για τα αναδροµικά 

νευρωνικά δίκτυα ακτινωτής βάσης. 

Όπως έχει αναφερθεί, ένα µοντέλο πρόβλεψης της αιολικής ισχύος αναλαµβάνει να 

προσοµοιώσει τις σχέσεις των αριθµητικών προβλέψεων καιρού µε την έξοδο ενός αιολικού 

πάρκου. Έτσι λοιπόν, παρουσιάστηκαν οι βασικές λειτουργίες ενός µετεωρολογικού 

µοντέλου που παράγει τις αριθµητικές προβλέψεις καιρού, εξετάστηκαν τα χαρακτηριστικά 

της συνάρτησης που διέπει την ταχύτητα του ανέµου µε την έξοδο µιας ανεµογεννήτριας 

αλλά και όλους τους παράγοντες που την επηρεάζουν και περιγράφηκαν τα πιο γνωστά 

µοντέλα αριθµητικών προβλέψεων καιρού που συµµετέχουν στην αγορά, αλλά και τα 

µοντέλα µε υψηλότερη ανάλυση που παρέχουν πιο λεπτοµερείς µετεωρολογικές προβλέψεις.  

Έπειτα, περιγράφηκαν διάφορες µεθοδολογίες µοντέλων πρόβλεψης της αιολικής ισχύος, 

όπως π.χ. στατιστική ή φυσική προσέγγιση κλπ, αναπτύχθηκαν οι διάφορες µέθοδοι 

αποτίµησης των µοντέλων πρόβλεψης και παρουσιάστηκαν διάφορα ήδη υπάρχοντα µοντέλα 

πρόβλεψης. Επιπλέον, αναπτύχθηκε το θεωρητικό υπόβαθρο των νευρωνικών δικτύων, των 

µεθόδων εκπαίδευσής τους και παρουσιάστηκαν αναλυτικά οι ακολουθιακοί αλγόριθµοι που 
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χρησιµοποιήθηκαν στην παρούσα διπλωµατική για την εκπαίδευση των αναδροµικών 

νευρωνικών δικτύων που χρησιµοποιήθηκαν από τα µοντέλο πρόβλεψής µας. 

Παρόλο που τα αποτελέσµατα που παρουσιάζουν αυτές οι προτεινόµενες µεθοδολογίες δεν 

είναι ιδιαιτέρως καλά, υπάρχουν πολλά προτερήµατα στην χρήση αναδροµικών νευρωνικών 

δικτύων για την πρόβλεψη της αιολικής παραγωγής. Αρχικά, πρέπει να αναφερθούµε στο 

γεγονός ότι µπορεί να εφαρµοστεί σε αιολικά πάρκα για τα οποία δεν έχουµε στη διάθεσή 

µας ιστορικά δεδοµένα, είτε διότι είναι προσφάτως εγκατεστηµένα είτε διότι δεν υπάρχουν 

µετρήσεις. Επιπλέον, έχει το βασικό πλεονέκτηµα ότι δεν απαιτείται ιδιαίτερη επεξεργασία 

του µοντέλου για διαφορετικά αιολικά πάρκα, αλλά µπορεί να εφαρµοστεί ανεξαρτήτως 

πάρκου, τύπου ανεµογεννητριών και περιοχής λειτουργίας. Και τέλος, τα συγκεκριµένα 

µοντέλα πρόβλεψης µπορούν να δεχτούν αριθµητικές προβλέψεις καιρού από οποιοδήποτε 

µοντέλο. Όσον αφορά την µέθοδο µετατροπής και βελτιστοποίησης του OLS, αλγορίθµου 

εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων ακτινωτής βάσης, πρέπει να πούµε ότι µας δίνει 

καλύτερα αποτελέσµατα αλλά χρειάζεται εκπαίδευση πριν την εφαρµογή του για κάθε υπό 

µελέτη πάρκο ξεχωριστά. 

Εποµένως, µπορούµε περιληπτικά να πούµε ότι η παρούσα διπλωµατική µας παρέχει τις 

βασικές γνώσεις που πρέπει να έχει κάποιος για την δηµιουργία ενός µοντέλου πρόβλεψης 

αιολικής ισχύος. Από το τι περιέχουν οι αριθµητικές προβλέψεις καιρού και πως 

εφαρµόζονται στην πρόβλεψη της αιολικής ισχύος µέχρι και την απαιτούµενη γνώση των 

νευρωνικών δικτύων ακτινωτής βάσης. 
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