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Περίληψη

Στην σηµερινή εποχή, οι ϱαγδαίες εξελίξεις σε κάθε τοµέα δηµιουργούν ένα περιβάλλον
µε υψηλό ϐαθµό αβεβαιότητας. Οι τεχνικές προβλέψεων προσφέρουν το πλαίσιο για την
αξιοποίηση των διαθέσιµων δεδοµένων, επιτρέποντας την πρόβλεψη τάσεων και την προετοι-
µασία για µελλοντικές προκλήσεις και ευκαιρίες. Η ανάγκη για αξιόπιστες προβλέψεις είναι
πιο κρίσιµη από ποτέ.

Ωστόσο, η αξιολόγηση των διαφόρων µεθόδων πρόβλεψης αντιµετωπίζει προκλήσεις. Πα-
ϱά την ευρεία αποδοχή δηµοφιλών συνόλων δεδοµένων ως ¨σηµεία αναφοράς¨ (benchmarks),
η ερευνητική κοινότητα εκφράζει ανησυχίες σχετικά µε την περιορισµένη ποικιλοµορφία και
ποσότητα τους. Επιπλέον, αυτή η προσέγγιση αρχίζει να εµφανίζει δυσκολίες όταν ο ερευ-
νητής επιθυµεί να αξιολογήσει µια µέθοδο που αφορά χρονοσειρές µε πολύ συγκεκριµένα
χαρακτηριστικά ή όταν χρειάζεται µεγάλο πλήθος χρονοσειρών.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία αντιµετωπίζει αυτά τα Ϲητήµατα, προτείνοντας το FORE-
casting & Strategy Unit Data Collection, ή αλλιώς FOREDeCk, µια διαδικτυακή πλατφόρµα
σχεδιασµένη για να παρέχει εύκολη πρόσβαση σε πάνω από ένα εκατοµµύριο πραγµατικές
χρονοσειρές µε ποικίλα χαρακτηριστικά που καλύπτουν κάθε τοµέα, από την ϐιοµηχανία και
τον τουρισµό µέχρι την υγεία και το περιβάλλον. Επιπλέον, για πιο εξειδικευµένες ανάγκες,
επιτρέπει τη δηµιουργία τεχνητών χρονοσειρών µε ελεγχόµενα χαρακτηριστικά.

Ο ευρύτερος στόχος του FOREDeCk είναι η υποστήριξη της ερευνητικής κοινότητας
των τεχνικών προβλέψεων µε την παροχή νέων υψηλής ποιότητας συνόλων δεδοµένων και
τα κατάλληλα εργαλεία για την αποτελεσµατική αξιοποίησή τους. Σε αυτό το πλαίσιο, το
σύστηµα έχει αξιοποιηθεί για την υποστήριξη του διαγωνισµού προβλέψεων Μ4, παρέχοντας
τις 100.000 χρονοσειρές που χρησιµοποιήθηκαν σε αυτόν.

Λέξεις Κλειδιά

Χρονοσειρές, ∆ιαδικτυακή Εφαρµογή, Τεχνικές Προβλέψεων, Γεννήτρια Τεχνητών Χρο-
νοσειρών
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Abstract

In today’s era, rapid developments in every field create an environment characterized
by a high degree of uncertainty. Forecasting techniques provide the framework for utiliz-
ing available data, allowing the prediction of trends and preparation for future challenges
and opportunities. The need for reliable forecasts is more critical than ever.

However, evaluating the various forecasting methods faces challenges. Despite the
widespread acceptance of popular datasets as "benchmarks", the research community
expresses concerns about their limited diversity and quantity. Additionally, this approach
begins to pose difficulties when a researcher wishes to evaluate a method that pertains
to time series with very specific characteristics or when a large number of time series is
required.

This diploma thesis addresses these issues by proposing the FOREcasting & Strategy
Unit Data Collection, named FOREDeCk, an online platform designed to provide easy
access to over a million real-world time series with diverse characteristics covering every
sector, from industry and tourism to health and the environment. Furthermore, for
more specialized needs, it allows the generation of artificial time series with controllable
characteristics.

The broader goal of FOREDeCk is to support the forecasting research community by
providing new high-quality datasets and the appropriate tools for their effective utilization.
In this context, the system has been utilized to support the M4 forecasting competition,
contributing the 100,000 time series used in it.

Keywords

Time-Series, Web-based application, Forecasting Techniques, Time-Series generation
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της Εργασίας

Στη σύγχρονη εποχή, η ανάγκη για λήψη σωστών αποφάσεων για το µέλλον είναι πιο
κρίσιµη από ποτέ. Οι ϱαγδαίες εξελίξεις σε κάθε τοµέα, από την οικονοµία και την τεχνολογία
µέχρι την υγεία και το περιβάλλον, δηµιουργούν ένα περιβάλλον υψηλής αβεβαιότητας και
καθιστούν την προνοητική πρόβλεψη αναγκαία. Οι τεχνικές προβλέψεων προσφέρουν τη
δυνατότητα να αντληθούν πολύτιµες πληροφορίες από τα διαθέσιµα δεδοµένα, επιτρέποντας
στους οργανισµούς και τις επιχειρήσεις να προβλέπουν τις τάσεις, να προετοιµάζονται για
προκλήσεις και ευκαιρίες, και να λαµβάνουν αποφάσεις που ϐασίζονται σε δεδοµένα και
ανάλυση, προσφέροντας έτσι µια αξιόπιστη προοπτική για το µέλλον.

Για το λόγο αυτό, είναι Ϲωτικής σηµασίας η αξιολόγηση των διαφόρων µεθόδων πρόβλε-
ψης. Αυτό µας επιτρέπει να αναγνωρίσουµε τις δυνατότητες και τα όρια της κάθε µεθόδου,
καθώς και τις συνθήκες υπό τις οποίες η κάθε µία ξεπερνά τις άλλες. ΄Ετσι, µπορούµε να
προσαρµόσουµε την προσέγγισή µας σύµφωνα µε τον τύπο των δεδοµένων που αντιµετω-
πίζουµε, ενισχύοντας την ακρίβεια και την αξιοπιστία των προβλέψεών µας.

Για να αξιολογηθεί η αποτελεσµατικότητα των µεθόδων πρόβλεψης, απαραίτητη προ-
ϋπόθεση είναι η δοκιµή τους σε µεγάλο πλήθος δεδοµένων µε στόχο τη σύγκριση των αποτε-
λεσµάτων που προκύπτουν από αυτές. Αυτή η πρακτική εδραιώνεται στη ϐιβλιογραφία µέσω
των διαγωνισµών πρόβλεψης [6], όπου διάφορες µεθόδοι εφαρµόζονται σε συγκεκριµένα
σύνολα δεδοµένων προερχόµενα από ένα ευρή ϕάσµα εφαρµογών και τα οποία διαθέτουν
διαφορετικά χαρακτηριστικά και ιδιαιτερότητες. Στη συνέχεια, τα αποτελέσµατα αξιολογο-
ύνται συγκριτικά προκειµένου να διαπιστωθεί ποια µέθοδος παρουσιάζει καλύτερη επίδοση
και υπό ποιες συνθήκες. Αυτές οι διαδικασίες αξιολόγησης διαδραµατίζουν καθοριστικό
ϱόλο στην καθιέρωση δηµοφιλών συνόλων δεδοµένων και µεθόδων ως ¨σηµεία αναφοράς¨
(benchmarks) στον τοµέα των προβλέψεων. Ως αποτέλεσµα, η αξιολόγηση νέων µεθόδων ε-
πικεντρώνεται σε µεγάλο ϐαθµό στην απόδοσή τους σε αυτά τα δηµοφιλή σύνολα δεδοµένων.

Ωστόσο, παρά την ευρεία αποδοχή των διαγωνισµών πρόβλεψης ως µέσου αξιολόγησης,
η ερευνητική κοινότητα εκφράζει ανησυχίες σχετικά µε την επάρκεια των δεδοµένων που
χρησιµοποιούνται [7] [8] [9]. Κάποιες από τις αδυναµίες που έχουν διερευνηθεί συνδέο-
νται κυρίως µε την περιορισµένη ποικιλοµορφία των δεδοµένων και το σχετικά µικρό τους
µέγεθος. Αυτό µπορεί να περιορίσει την ικανότητά τους να αντικατοπτρίσουν πλήρως τις
συνθήκες και προκλήσεις που αντιµετωπίζουν οι οργανισµοί και οι επιχειρήσεις στον πραγ-
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µατικό κόσµο [10].
Ταυτόχρονα, αυτή η προσέγγιση αντιµετωπίζει προκλήσεις όταν ο ερευνητής επιθυµεί

να αναπτύξει και να αξιολογήσει µια µέθοδο πρόβλεψης που αφορά χρονοσειρές µε πολύ
συγκεκριµένα χαρακτηριστικά για πιο εξειδικευµένα προβλήµατα ή εφαρµογές. Η εύρεση
ικανοποιητικής, για τις ανάγκες επικύρωσης ενός µοντέλου, ποσότητας χρονοσειρών µε τις
ιδιότητες που επιθυµεί, µπορεί να είναι δύσκολη έως και µη εφικτή. Αν και υπάρχει πλη-
ϑώρα πηγών δεδοµένων στο διαδίκτυο, αυτές σπανίως παρέχουν αρκετές πληροφορίες για
τα συγκεκριµένα χαρακτηριστικά των χρονοσειρών που ο ερευνητής ενδεχοµένως να επι-
ϑυµεί να αξιολογήσει. Αυτό µπορεί να οδηγήσει τους ερευνητές σε συλλογή δεδοµένων µε
δικές τους µεθόδους, προκειµένου να καλύψουν τα συγκεκριµένα χαρακτηριστικά που τους
ενδιαφέρουν. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα τη δηµιουργία διαφορετικών συνόλων δεδοµένων,
τα οποία, τελικά, δεν ϑα έχουν υποβληθεί σε ίδιο επίπεδο δοκιµασίας µε τα πιο ευρέως
αναγνωρισµένα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποιούνται σε διαγωνισµούς. Επιπλέον, η
επαλήθευση των αποτελεσµάτων τους µπορεί να απαιτεί περισσότερο χρόνο και προσπάθεια
λόγω της πιο περίπλοκης διαδικασίας συγκέντρωσης και επεξεργασίας των δεδοµένων [11].

΄Εχοντας υπόψη τους περιορισµούς και τις αδυναµίες που έχουν προαναφερθεί, η παρο-
ύσα διπλωµατική εργασία έχει ως ευρύτερο στόχο την παροχή νέων συνόλων δεδοµένων στην
κοινότητα των τεχνικών προβλέψεων. Το σύστηµα που έχει υλοποιηθεί προσπαθεί να παρέχει
τα εργαλεία και την υποδοµή ώστε να καθιερωθεί ως ένας ποιοτικός και αξιόπιστος πόρος
προς υποστήριξη του σχετικού ερευνητικού πεδίου.

Το FOREcasting & Strategy Unit Data Collection, ή αλλιώς FOREDeCk, είναι µια δια-
δικτυακή πλατφόρµα σχεδιασµένη για να παρέχει εύκολη πρόσβαση σε ένα ευρύ ϕάσµα
δεδοµένων. Το σύστηµα προσφέρει πάνω από ένα εκατοµµύριο χρονοσειρές από διάφορους
τοµείς και µε ποικιλία χαρακτηριστικών. Οι χρονοσειρές αυτές έχουν συλλεχθεί από πολλές
και διαφορετικές αξιόπιστες πηγές, καλύπτοντας τοµείς όπως ϐιοµηχανία, υπηρεσίες, του-
ϱισµός, εισαγωγές και εξαγωγές, δηµογραφικά στοιχεία, εκπαίδευση, εργασία, κυβέρνηση,
νοικοκυριά, οµόλογα, µετοχές, ασφάλειες, δάνεια, µεταφορές, ϕυσικοί πόροι, περιβάλλον,
κ.λπ. Προτού ενσωµατωθούν στην πλατφόρµα, οι χρονοσειρές αυτές υποβλήθηκαν σε αυ-
στηρή διαδικασία ϕιλτραρίσµατος για τη διασφάλιση της ποιότητας και της αξιοπιστίας του
συστήµατος. Το σύστηµα παρέχει πολλαπλά ϕίλτρα για την εύρεση και ανάκτηση χρονοσει-
ϱών, είτε ϐάση της συχνότητας ή της κατηγορίας των δεδοµένων, είτε ϐάση συγκεκριµένων
χαρακτηριστικών. Αυτό επιτρέπει την επιλεκτική πρόσβαση σε σύνολα δεδοµένων που αντα-
ποκρίνονται στις ανάγκες και τις προδιαγραφές του εκάστοτε χρήστη. Επιπλέον, παρέχεται
η δυνατότητα λήψης των χρονοσειρών, συµπεριλαµβανοµένων όλων των σχετικών µεταδεδο-
µένων και χαρακτηριστικών τους.

Παράλληλα, σε περίπτωση που οι ανάγκες του χρήστη δεν καλύπτονται από τα διαθέσιµα
δεδοµένα, το σύστηµα του δίνει την δυνατότητα να δηµιουργήσει προσαρµοσµένες χρονο-
σειρές ϐάση των χαρακτηριστικών που αυτός επιθυµεί. Αυτό γίνεται µε την ενσωµάτωση στο
σύστηµα της γεννήτριας παραγωγής χρονοσειρών GRATIS [5], η οποία επιτρέπει την παρα-
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γωγή µεγάλου πλήθους τεχνητών χρονοσειρών µε ελεγχόµενα χαρακτηριστικά.
Ταυτόχρονα, το FOREDeCk παρέχει ένα περιβάλλον οπτικοποίησης των χρονοσειρών

στον δισδιάστατο χώρο που έχει οριστεί στο πλαίσιο της µελέτης των Kang et al., 2017 [9]
µέσω της τεχνικής Principal Component Analysis (PCA) και τον σχετικών χαρακτηριστικών.
Αυτή η προσέγγιση διευκολύνει τη σύγκριση και την καλύτερη κατανόηση της ποικιλοµορ-
ϕίας των διαφορετικών χρονοσειρών (πραγµατικών και τεχνητών), ενισχύοντας τη δυνατότητα
των χρηστών να επιλέξουν τα κατάλληλα δείγµατα για τις αναλύσεις τους και προσφέροντας
έναν ολοκληρωµένο και διαφανή τρόπο ανάκτησης και εξερεύνησης των δεδοµένων.

Αξίζει να σηµειωθεί πως στα πλαίσια της υποστήριξης της ερευνητικής κοινότητας, το σύστη-
µα έχει αξιοποιηθεί για την υποστήριξη του διαγωνισµού προβλέψεων Μ4 [12], καθώς το
σύνολο των 100.000 χρονοσειρών του διαγωνισµού προήλθαν µέσω τυχαίας δειγµατοληψία
στο σύνολο των δεδοµένων του FOREDeCk.

1.2 Οργάνωση της Εργασίας

Το δεύτερο κεφάλαιο αναλύει το ϐασικό υπόβαθρο του κλάδου των τεχνικών προβλέψε-
ων, προσφέροντας τις απαραίτητες ϑεωρητικές ϐάσεις για την κατανόηση του αντικειµένου
της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Επικεντρώνεται στην ανάλυση των χρονοσειρών, πα-
ϱουσιάζοντας τα ϐασικά τους χαρακτηριστικά και εννοιολογικό πλαίσιο. Επιπλέον, γίνεται
αναφορά, µέσα από την ϐιβλιογραφία, σε συγκεκριµένες µεθόδους κατηγοριοποίησης χρο-
νοσειρών και παραγωγής τεχνητών χρονοσειρών, τα οποία αποτελούν ϐασικό κοµµάτι του
συστήµατος που αναπτύχθηκε στα πλαίσια της παρούσας εργασίας.

Στο τρίτο κεφάλαιο εξετάζεται η πρώτη και ϐασικότερη ϕάση της ανάπτυξης του συστήµα-
τος - η διαδικασία συλλογής δεδοµένων. Αναλύονται οι προδιαγραφές που καθορίστηκαν
για την αξιολόγηση και επιλογή των πηγών δεδοµένων, µε στόχο την διασφάλιση της ποι-
ότητας και της ευελιξίας του συστήµατος. Στη συνέχεια, εξετάζονται τα ϐασικά κριτήρια και
οι µεθόδοι για το αποτελεσµατικό ϕιλτράρισµα και την επεξεργασία των δεδοµένων. Τέλος,
παρουσιάζεται η διαδικασία που ακολουθήθηκε για την τελική οµαδοποίηση των δεδοµένων
ώστε να εξασφαλιστεί η αποδοτικότητα του συστήµατος.

Στο τέταρτο κεφάλαιο, παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για την υλοποίηση του συ-
στήµατος. Αναλύονται οι απαιτήσεις του συστήµατος και παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική
του, καθώς και οι τεχνολογίες που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίησή του. Επιπλέον,
αναλύονται οι διάφορες λειτουργίες του συστήµατος, όπως η συλλογή, η ανάλυση και η ο-
πτικοποίηση των δεδοµένων χρονοσειρών. Τέλος, παρουσιάζονται οι διάφορες δοκιµές που
πραγµατοποιήθηκαν για την επαλήθευση της λειτουργικότητας του συστήµατος.

Στο πέµπτο και τελευταίο κεφάλαιο, γίνεται µια σύντοµη ανακεφαλαίωση και αναφέρο-
νται ενδεχόµενες επεκτάσεις και ϐελτιώσεις της παρούσας εργασίας στο µέλλον.
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Κεφάλαιο 2

Ποιοτικά Χαρακτηριστικά και Κατηγοριοποίη-

ση Χρονοσειρών

2.1 Εισαγωγή στις χρονοσειρές

Οι χρονοσειρές (time series) είναι µια ακολουθία διαχρονικών παρατηρήσεων που εκ-
ϕράζουν την εξέλιξη ενός µεγέθους στον χρόνο και συνήθως λαµβάνονται µε σταθερό ϐήµα
παρατήρησης. Συναντώνται σε πολλές επιστήµες, όπως η οικονοµία, η µετεωρολογία, η ε-
νέργεια, η ιατρική, και χρησιµοποιούνται ευρέως για την περιγραφή µεγεθών τους οποίους
η ιστορική πληροφορία µπορεί να έχει κάποια χρήση. Από την ηµερήσια τιµή µιας µετοχής
στο χρηµατιστήριο και τον ωριαίο αριθµό πελατών σε ένα κατάστηµα, µέχρι την παραγωγή
ηλεκτρικής ενέργειας από αιολικούς σταθµούς, οι χρονοσειρές είναι σηµαντικό εργαλείο για
τη λήψη αποφάσεων σε πολλές επιστηµονικές περιοχές.

Η ανάλυση χρονοσειρών περιλαµβάνει την ανάλυση αυτών των δεδοµένων µε στόχο την
εξαγωγή σηµαντικών πληροφοριών, τάσεων και χαρακτηριστικών που εµφανίζονται. Μέσω
της ανάλυσής τους, µπορούµε να ανιχνεύσουµε τάσεις, κύκλους, ακρότατα και άλλα χαρα-
κτηριστικά που αποκαλύπτουν πληροφορίες για τη ϕύση και τη συµπεριφορά του µεγέθους
που µελετούµε. Για παράδειγµα, στην οικονοµία, οι χρονοσειρές µπορούν να χρησιµοποι-
ηθούν για να αναλύσουν τις τάσεις της αγοράς, την πρόβλεψη των οικονοµικών επιδόσεων
ενός κράτους ή την παρακολούθηση των αναδιατάξεων στην παγκόσµια οικονοµία. Στη µε-
τεωρολογία, αναλύονται για την πρόβλεψη του καιρού, την ανίχνευση κλιµατικών µοτίβων
και τη µελέτη των αλλαγών του κλίµατος. Στον τοµέα της ενέργειας, οι χρονοσειρές χρησι-
µοποιούνται για την ανάλυση της κατανάλωσης ενέργειας, την πρόβλεψη της Ϲήτησης, την
αξιολόγηση της απόδοσης των ενεργειακών συστηµάτων, καθώς και την ανίχνευση ανωµαλιών
στην παραγωγή και διανοµή ενέργειας.

2.2 Συχνότητα Χρονοσειρών

Η περίοδος ή συχνότητα µιας χρονοσειράς αναφέρεται στην απόσταση µεταξύ των δια-
δοχικών παρατηρήσεων της. Συχνά, η περιοδικότητα παρέχεται κατευθείαν από την πηγή
δεδοµένων και γιαυτό χρησιµοποιείται για τον ϐασικό διαχωρισµό των χρονοσειρών σε κατη-
γορίες :

• Ετήσιες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά έτος
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• Τριµηνιαίες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά τρίµηνο

• Μηνιαίες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά µήνα

• Εβδοµαδιαίες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά εβδοµάδα

• Ηµερήσιες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά ηµέρα

• Ωριαίες χρονοσειρές : µία παρατήρηση ανά ώρα

Η κατηγοριοποίηση των χρονοσειρών µε ϐάση τη διαφορετική συχνότητα παρατήρησης
αποτελεί έναν σηµαντικό διαχωρισµό. Πέραν της διαφοράς στη συχνότητα, οι χρονοσειρές
που ανήκουν σε διαφορετικές κατηγορίες επιδεικνύουν επίσης διαφορές σε άλλα σηµαντικά
χαρακτηριστικά. Για παράδειγµα, οι µηνιαίες χρονοσειρές µπορεί να εµφανίζουν εποχιακή
συµπεριφορά, ενώ οι χρονιαίες χρονοσειρές µπορεί να µην την έχουν. Αυτές οι διαφορές πη-
γάζουν από τη ϕύση των χρονοσειρών, καθώς η εξάρτηση µεταξύ των παρατηρήσεων αποκτά
διαφορετική έννοια ανάλογα µε τη συχνότητα καταγραφής. Εποµένως, προτού προχωρήσου-
µε στην ανάλυση µιας χρονοσειράς, είναι απαραίτητο να αναγνωρίσουµε την κατηγορία στην
οποία ανήκει.

Αν και η εποχιακότητα της χρονοσειράς είναι ένα από τα χαρακτηριστικά που συνήθως
µας δίνεται από την πηγή δεδοµένων µας, υπάρχει µια πληθώρα άλλων χαρακτηριστικών που
µπορούµε να υπολογίσουµε και να αξιοποιήσουµε ανάλογα µε το αντικείµενο της έρευνας
µας.
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2.3 Ποιοτικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Η µελέτη µίας χρονοσειράς ξεκινάει µε την επισκόπηση του γραφήµατος της στο πεδίο
του χρόνου. Τα ϐασικά ποιοτικά χαρακτηριστικά που ϐλέπουµε κατά την οπτική µελέτη
µίας χρονοσειράς είναι η τάση, η εποχικότητα, η κυκλικότητα (κύκλος) και η τυχαιότητα
(ϑόρυβος/διακύµανση). Παρακάτω δίνεται µία σύντοµη περιγραφή τους.

Τάση: Η τάση (trend) σε µια χρονοσειρά αναφέρεται στο µακροπρόθεσµο µοτίβο µεταβο-
λής των τιµών της χρονοσειράς σε σχέση µε τον χρόνο. Αυτή µπορεί να είναι ϑετική (upward
trend), αρνητική (downward trend) ή σταθερή/µηδενική, ανάλογα µε το αν η χρονοσειρά
παρουσιάζει αυξανόµενο, ϕθίνον ή σταθερό µακροπρόθεσµο µοτίβο. Για να αποδοθούν έγκυ-
ϱα συµπεράσµατα για την ύπαρξη τάσης, απαιτείται ένας επαρκής αριθµός παρατηρήσεων
και κατάλληλο χρονικό διάστηµα για ανάλυση. Στο Σχήµα 2.1 απεικονίζεται ο πληθυσµός
ανά έτος για την Ινδία, όπου µπορούµε να παρατηρήσουµε την έντονη ανοδική τάση.

Σχήµα 2.1: Ο πληθυσµός ανά έτος για την Ινδία [1]

Εποχικότητα: Η εποχικότητα (seasonality) είναι ένα µοτίβο περιοδικών διακυµάνσε-
ων στις τιµές µιας χρονοσειράς. Αναδεικνύει τη συσχέτιση ανάµεσα στις παρατηρήσεις που
ανήκουν σε αντίστοιχες χρονικές περιόδους και µπορεί να εκφράσει την επίδραση των ε-
ποχικών παραγόντων στη χρονοσειρά. Στο Σχήµα 2.2 απεικονίζεται η τριµηνιαία παραγωγή
ηλεκτρικής ενέργειας στην Αυστραλία, όπου µπορούµε να παρατηρήσουµε έντονη ϑετική
τάση και έντονη εποχικότητα.

∆ιπλωµατική Εργασία 27



Κεφάλαιο 2. Ποιοτικά Χαρακτηριστικά και Κατηγοριοποίηση Χρονοσειρών

Σχήµα 2.2: Η τριµηνιαία παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας στην Αυστραλία [2]

Κυκλικότητα: Η κυκλικότητα (cyclical) αναφέρεται στη µακροχρόνια και κυµατοει-
δή µεταβολή που παρουσιάζεται σε µια χρονοσειρά λόγω εξωτερικών παραγόντων. Αυτή η
µεταβολή εµφανίζει ανόδους και πτώσεις σε µη σταθερή συχνότητα και δεν εµφανίζεται συ-
στηµατικά σε συγκεκριµένα χρονικά διαστήµατα. Ο κύκλος δεν είναι περιοδικός, καθώς
η διάρκεια και η έντασή του µπορεί να διαφέρουν από περίοδο σε περίοδο. Παράλληλα,
η κυκλικότητα είναι παρατηρήσιµη αλλά δεν µπορεί να προβλεφθεί εύκολα. Συνήθη πα-
ϱαδείγµατα κυκλικότητας παρουσιάζονται σε οικονοµικές χρονοσειρές, όπως το Ακαθάριστο
Εγχώριο Προϊόν (ΑΕΠ) και την χρηµατιστηριακή αγορά, καθώς αναδεικνύουν τις αυξοµει-
ώσεις της οικονοµίας µεταξύ περιόδων κρίσης. Στο Σχήµα 2.3 απεικονίζονται οι µηνιαίες
πωλήσεις νέων µονοκατοικιών στις ΗΠΑ, όπου µπορούµε να παρατηρήσουµε έντονη εποχι-
κότητα µέσα σε κάθε χρόνο, καθώς και έντονη κυκλική συµπεριφορά µε περίοδο περίπου
6-10 ετών.
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Σχήµα 2.3: Μηνιαίες πωλήσεις νέων µονοκατοικιών στις ΗΠΑ [2]

Τυχαιότητα: Η τυχαιότητα αναφέρεται στις µεταβολές που δεν µπορούν να ερµηνευ-
ϑούν µέσω των υπολοίπων ποιοτικών χαρακτηριστικών της χρονοσειράς. Περιλαµβάνει τις
µη κανονικές διακυµάνσεις που που µπορεί να παρουσιάζονται είτε ως µια εντελώς τυχαία
µεταβλητή (µε τη στατιστική έννοια), είτε ως ασυνέχειες που συνδέονται µε κάποιο εξαιρετικό
γεγονός (special event). Οι ασυνέχειες µπορεί να έχουν περιοδικό (ακραίες τιµές) ή µόνιµο
(αλλαγές επιπέδου) χαρακτήρα και εµφανίζονται ως απότοµες αλλαγές στο πρότυπο συ-
µπεριφοράς της χρονοσειράς. Οι ακραίες τιµές (outliers) είναι απρόβλεπτες, αποµονωµένες
παρατηρήσεις που έχουν µικρή χρονική διάρκεια και µπορεί να οφείλονται, για παράδειγµα,
ϕυσικές καταστροφές ή απρόβλεπτες αλλαγές στις συνθήκες της αγοράς, µε αποτέλεσµα την
επαναφορά της χρονοσειράς µετά το πέρας τους στην \κανονικότητα" της. Από την άλλη. οι
αλλαγές επιπέδου (level-shifts) εµφανίζονται ως µόνιµες αλλαγές στο µέσο επίπεδο των τιµών
της χρονοσειράς που µπορεί να οφείλονται, για παράδειγµα, σε αλλαγές στην οικονοµική
κατάσταση, τις συνθήκες αγοράς ή την πολιτική της εταιρείας.

2.4 Αποσύνθεση Χρονοσειρών

Η αποσύνθεση είναι η διαδικασία ανάλυσης µιας χρονοσειράς στις επιµέρους συνιστώσες
που την αποτελούν. Μέσω αυτής της διαδικασίας, αναδεικνύονται τα χαρακτηριστικά που
συµβάλλουν στην κατανόηση της ιστορικής συµπεριφοράς της χρονοσειράς και επιτρέπουν
την πρόβλεψη µελλοντικών τιµών. Για την αποµόνωση και τον ποσοτικό προσδιορισµό των
συνιστωσών, χρησιµοποιούµε µια αναπαράσταση της χρονοσειράς ως µια συνάρτηση των
ϐασικών χαρακτηριστικών της :

Yt = f (St + Tt + Ct + Rt) (2.1)
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Yt : παρατήρηση την χρονική στιγµή t

St : συνιστώσα της εποχικότητας την χρονική στιγµή t

Tt : συνιστώσα της τάσης την χρονική στιγµή t

Ct : συνιστώσα του κύκλου την χρονική στιγµή t

Rt : συνιστώσα της τυχαιότητας την χρονική στιγµή t

Η συναρτησιακή σχέση f ϕανερώνει τον τρόπο µε τον οποίο οι παρατηρήσεις της χρο-
νοσειράς προσδιορίζονται από τις συνιστώσες και οι συνηθέστερες µορφές που έχει είναι η
προσθετική (2.2) και η πολλαπλασιαστική (2.3). Στο προσθετικό µοντέλο όλες οι συνιστώσες
είναι ανεξάρτητες µεταξύ τους, ενώ στο πολλαπλασιαστικό τα τέσσερα αυτά χαρακτηριστικά
δεν είναι αναγκαστικά ανεξάρτητα και µπορούν να επηρεάσουν το ένα το άλλο.

Yt = St + Tt + Ct + Rt (2.2)

Yt = St ∗ Tt ∗ Ct ∗ Rt (2.3)

Σχήµα 2.4: Αποσύνθεση χρονοσειράς στα ϐασικά της χαρακτηριστικά. Στο πρώτο διάγραµµα
παρουσιάζεται η χρονοσειρά µε ϐάση τις τιµές παρατήρησης, πριν την εφαρµογή της µεθόδου
της αποσύνθεσης. Το δεύτερο διάγραµµα αναπαριστά την τάση της χρονοσειράς, το τρίτο της
εποχικότητα της και το τελευταίο την συνιστώσα της τυχαιότητας [3]
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2.5 Στατιστική ανάλυση χρονοσειρών

Πέραν της γραφικής απεικόνισης της χρονοσειράς και της εξαγωγής των πρώτων συ-
µπερασµάτων επί αυτής, είναι χρήσιµο να γίνει και µία ϐασική στατιστική ανάλυση. Οι
στατιστικοί δείκτες που µπορούν να υπολογισθούν σε δεδοµένη χρονοσειρά Y µεγέθους n

παρατηρήσεων είναι [13]:

Μέση τιµή: Η µέση τιµή (average) ορίζεται ως ο γραµµικός µέσος όρος των τιµών όλων
των παρατηρήσεων της χρονοσειράς και µας παρέχει µια εκτίµηση του επιπέδου γύρω από
το οποίο κυµαίνονται οι πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς.

µ =
1
n

n∑
i=1

Yi (2.4)

Μέγιστη και ελάχιστη τιµή: Η µέγιστη και ελάχιστη τιµή (maximum and minimum) α-
ποτελούν τις ακραίες παρατηρήσεις της χρονοσειράς. Αυτές οι τιµές παρέχουν πληροφορίες
σχετικά µε τις ακραίες αλλαγές που µπορεί να παρουσιάζει η χρονοσειρά, και µας δίνουν
µια εκτίµηση της διακύµανσης των δεδοµένων, καθώς αντικατοπτρίζουν την έκταση των δια-
ϕορών µεταξύ των τιµών της χρονοσειράς. Επιπλέον, η ύπαρξη ακραίων τιµών µπορεί να
υποδηλώνει την παρουσία τυχαιότητας στα δεδοµένα, ειδικά όταν αποτελούν απρόβλεπτες
αποκλίσεις από τον τυπικό µέσο όρο.

Τυπική απόκλιση: Η τυπική απόκλιση (standard deviation) εκφράζει το ϐαθµό διασποράς
των παρατηρήσεων γύρω από την µέση τιµή. Μια χαµηλότερη τιµή δείχνει πως οι παρατη-
ϱήσεις τείνουν να συγκεντρώνονται πιο κοντά στην µέση τιµή.

σ =

√∑n
i=1(Yi − µ)2

n
(2.5)

∆ιακύµανση: Η διακύµανση (variance) ορίζεται ως το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης
και δείχνει πόσο αποµακρύνονται οι τιµές της χρονοσειράς από τη µέση τιµή της.

Συνδιακύµανση: Η συνδιακύµανση (covariance) ορίζεται ως το µέτρο συσχέτισης µεταξύ
δύο διακριτών τυχαίων µεταβλητών Χ και Υ που εξετάζει πώς αυτές µεταβάλλονται ανάλο-
γα (ϑετική συνδιακύµανση), αντιστρόφως ανάλογα (αρνητική συνδιακύµανση) ή είναι ανε-
ξάρτητες (µηδενική συνδιακύµανση). Κατά τη µελέτη των χρονοσειρών, υπολογίζουµε την
συνδιακύµανση των δεδοµένων ανάλογα µε τον αύξοντα αριθµό της χρονικής περιόδου.

Cov(X, Y ) =
1
n

n∑
i=1

[(Xi − µX )(Yi − µY )] (2.6)
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Συντελεστής αυτοσυσχέτισης: Ο συντελεστής αυτοσυσχέτισης (autocorrelation coeffi-
cient) εκφράζει τη συσχέτιση µεταξύ παρατηρήσεων της ίδιας µεταβλητής µε χρονική υ-
στέρηση k περιόδου, δηλαδή µας δείχνει κατά πόσο η τιµή της χρονοσειράς σε µία περίοδο
εξαρτάται από την τιµή της παρατήρησης k περιόδων πίσω. Λαµβάνει τιµές στο διάστηµα
[0, 1], µε τιµή κοντά στο µηδέν να δηλώνει µηδενική συσχέτιση, ενώ τιµή κοντά στη µονάδα
δηλώνει µεγάλη συσχέτιση.

ACFk =

∑n
i=1+k[(Yi − µ)(Yi−k − µ)]∑n

i=1(Yi − µ)2 (2.7)
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2.6 Κατηγοριοποίηση χρονοσειρών

Ανάλογα µε τους στόχους και το ερευνητικό πεδίο της εκάστοτε έρευνας έχουν ανα-
πτυχθεί ποικίλα χαρακτηριστικά για την περιγραφή, κατηγοριοποίηση και οπτικοποίηση
χρονοσειρών. ∆εν υπάρχει µοναδική ¨καλύτερη¨ αναπαράσταση των χαρακτηριστικών µιας
χρονοσειράς που να ϑεωρείται η ϐέλτιστη για κάθε περίπτωση, το πιο χρήσιµο µέτρο εξαρ-
τάται από τα δεδοµένα και τις ερωτήσεις που τίθενται για αυτά[14]. Ωστόσο, η ανάλυση ενός
ποικιλόµορφου συνόλου χρονοσειρών παραµένει ένα πολύπλοκο έργο, κυρίως λόγω της άµε-
σης συσχέτισης των δεδοµένων µε την πάροδο του χρόνου και των διαφορών στο µήκος τους.
Μια έξυπνη προσέγγιση για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος είναι να οριστούν εν-
δεικτικές και ανεξάρτητες στατιστικές για τη µέτρηση των ϐασικών τους χαρακτηριστικών,
επιτρέποντας σε κάθε σειρά να αναπαρασταθεί ως ένα στατικό σηµείο σε έναν χώρο χαρακτη-
ϱιστικών υψηλής διάστασης (high dimensional feature space) [15]. Αυτή η πρακτική έχει
χρησιµοποιηθεί ευρέως για την αποτελεσµατική κατηγοριοποίηση και οµαδοποίηση χρονο-
σειρών, µε τον αριθµό και τον τύπο των χαρακτηριστικών να εξαρτώνται από την εφαρµογή
που εξετάζεται.

Στην προσπάθεια τους να αναλύσουν και να ϐγάλουν καλύτερα συµπεράσµατα για ένα
από τα πλέον χρησιµοποιούµενα σετ δεδοµένων για την αξιολόγηση µεθόδων και τεχνικών
πρόβλεψης, τον διαγωνισµό προβλέψεων Μ3 [16], οι Kang et al., 2017 [9] όρισαν ένα σύνολο
έξι χαρακτηριστικών τα οποία όταν οµαδοποιηθούν µε χρήση της τεχνικής Principal Com-
ponents Analysis [17] µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την απεικόνιση των χρονοσειρών
σε ένα δισδιάστατο χώρο (2-dimensional instance space) χωρίς σηµαντική απώλεια πληρο-
ϕορίας.

2.6.1 Τα χαρακτηριστικά των χρονοσειρών

Στην έρευνα τους, οι Kang et al., 2017 [9] ποσοτικοποίησαν τα ποιοτικά χαρακτηριστικά
των χρονοσειρών ως προς την έντασή τους και επιπλέον χρησιµοποίησαν την αυτοσυσχέτιση
των παρατηρήσεων, την περιοδικότητα της χρονοσειράς και την στασιµότητα, ή αλλιώς την
σταθερότητα της διακύµανσης. Τα χαρακτηριστικά αυτά δεν εξαρτώνται από την κλίµακα
της χρονοσειράς, οπότε είναι κατάλληλα για εφαρµογή σε ένα µεγάλο και ποικίλο σύνολο
χρονοσειρών. Πιο συγκεκριµένα, σε χρονοσειρά Xt που αποσυντίθεται µε χρήση της προ-
σθετικής αποσύνθεσης STL στις συνιστώσες τάσης (Tt ), εποχιακότητας (St ) και τυχαιότητας
(Rt ), τα µεγέθη που αναφέρθηκαν µπορούν να καθοριστούν ως εξής :

΄Ενταση τυχαιότητας F1

Χρησιµοποιείται για τη µέτρηση της «προβλεψιµότητας» (τυχαιότητας) της χρονοσειράς. Μια
σχετικά µικρή τιµή υποδηλώνει ότι η χρονοσειρά περιέχει περισσότερο σήµα και είναι πιο
προβλέψιµη. Από την άλλη, µια σχετικά µεγάλη τιµή υποδηλώνει µεγαλύτερη αβεβαιότητα
για το µέλλον, και ως εκ τούτου ότι η χρονοσειρά είναι πιο δύσκολο να προβλεφθεί. Η έντα-
ση τυχαιότητας ισοδυναµεί µε την εντροπία της χρονοσειράς (spectral entropy) η οποία και
υπολογίζεται ως :

F1 =

∫ π

−π
fx (λ)logfx (λ)dλ (2.8)
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όπου fx (λ) είναι η πυκνότητα εντροπίας (spectral density).

΄Ενταση τάσης F2

Χρησιµοποιείται για τη µέτρηση µακροπρόθεσµων µεταβολών στο µέσο επίπεδο (mean level)
της χρονοσειράς. Η ένταση τάσης (strength of trend) υπολογίζεται ως ο λόγος της διακύµαν-
σης του τυχαίου παράγοντα προς τη διακύµανση του παράγοντα τάσης :

F2 = 1 −
var(Rt)

var(Xt − St)
(2.9)

΄Ενταση εποχιακότητας F3

Χρησιµοποιείται για τη µέτρηση της επίδρασης εποχιακών παραγόντων, όπως το τρίµηνο ή ο
µήνας του έτους. Η ένταση εποχιακότητας (strength of seasonality) υπολογίζεται ως ο λόγος
της διακύµανσης του τυχαίου παράγοντα προς τη διακύµανση του εποχιακού παράγοντα :

F3 = 1 −
var(Rt)

var(Xt − Tt)
(2.10)

Συχνότητα F4

Υποδεικνύει το µήκος της περιοδικότητας της χρονοσειράς (seasonal period). Είναι F4 = 24
για ωριαία δεδοµένα, F4 = 7 για ηµερήσια, F4 = 52 για εβδοµαδιαία, F4 = 4 για τριµηνιαία,
F4 = 12 για µηνιαία, και F4 = 1 σε περίπτωση ετήσιων δεδοµένων. Η περιοδικότητα της
χρονοσειράς είναι ένα από τα χαρακτηριστικά που συνήθως µας δίνεται από την πηγή δεδο-
µένων µας.

΄Ενταση αυτοσυσχέτισης F5

Μετρά τη γραµµική σχέση µεταξύ µιας χρονοσειράς xt και της σειράς µε καθυστέρηση ενός
ϐήµατος xt−1. Η ένταση αυτοσυσχέτισης (first order autocorrelation) ταυτίζεται µε τον συντε-
λεστή αυτοσυσχέτισης των παρατηρήσεων πρώτου ϐαθµού AR(1). Μια υψηλότερη απόλυτη
τιµή υποδηλώνει ότι οι µελλοντικές τιµές του xt εξαρτώνται περισσότερο από την προηγούµε-
νη τιµή, το οποίο σε κάποιο ϐαθµό, δείχνει την προβλεψιµότητα µιας χρονοσειράς.

Στασιµότητα F6

Υπολογίζεται ο ϐέλτιστος συντελεστής λ µετασχηµατισµού Box-Cox (Optimal Box-Cox trans-
formation parameter) στο διάστηµα [0,1] µέσω µεγιστοποίησης της πιθανοφάνειας και αυτός
χρησιµοποιείται ως το µέτρο της στασιµότητας.

Αυτά τα έξι χαρακτηριστικά επιτρέπουν σε οποιαδήποτε χρονοσειρά, οποιουδήποτε µήκους,
να συνοψιστεί ως ένα διάνυσµα χαρακτηριστικών F = (F1, F2, F3, F4, F5, F6).

2.6.2 Principal Component Analysis (PCA)

Η Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών (αγγλ. Principal Component Analysis - PCA) [17] είναι
µια ευρέως χρησιµοποιούµενη τεχνική που χρησιµοποιείται για τη µείωση των διαστάσεων
(dimensionality reduction) ενός συνόλου δεδοµένων. Με την PCA, τα δεδοµένα απλοποιο-
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2.6.3 Οπτικοποίηση χρονοσειρών µε χρήση της τεχνικής PCA

ύνται και αντιστοιχίζονται σε ένα χώρο λιγότερων διαστάσεων, διατηρώντας όµως τις πιο
σηµαντικές πληροφορίες.

Αυτό µπορεί να αποδειχθεί εξαιρετικά χρήσιµο κατά την εξέταση των χαρακτηριστικών
ενός συνόλου δεδοµένων. Παρόλο που οι σειρές εξακολουθούν να αναπαρίστανται από ένα
διάνυσµα µε n χαρακτηριστικά - αρχικά οπτικοποιηµένο σε έναν n-διάστατο χώρο - πλέον
γίνεται εφικτή η άµεση παρατήρηση τους στον παρατηρήσιµο χώρο, δηλαδή, έως τρεις δια-
στάσεις, στις οποίες περιορίζεται η ανθρώπινη αντίληψη.

Αυτό επιτυγχάνεται µετασχηµατίζοντας τις αρχικές µεταβλητές σε ένα νέο σύνολο ανεξάρ-
τητων µεταβλητών, που ονοµάζονται κύριες συνιστώσες. Αυτές οι συνιστώσες είναι γραµµικοί
συνδυασµοί των αρχικών µεταβλητών και κατατάσσονται µε ϐάση το ποσοστό της διακύµαν-
σης που εξηγούν στα δεδοµένα.

Η PC1, ή πρώτη κύρια συνιστώσα, είναι ο γραµµικός συνδυασµός των µεταβλητών που
αποτυπώνουν το µέγιστο ποσοστό διακύµανσης στα δεδοµένα. Αντιπροσωπεύει την κατε-
ύθυνση στον αρχικό χώρο χαρακτηριστικών (feature space) µε τη µεγαλύτερη διακύµανση.

Η PC2, ή δεύτερη κύρια συνιστώσα, είναι ο γραµµικός συνδυασµός των µεταβλητών που
αποτυπώνουν το δεύτερο υψηλότερο ποσοστό διακύµανσης στα δεδοµένα. Είναι ορθογώνια
(ασυσχέτιστη) προς την PC1 και αντιπροσωπεύει την κατεύθυνση που εξηγεί την υπόλοιπη
διακύµανση των δεδοµένων αφού έχουµε λάβει υπόψη την PC1.

Κάθε επόµενη κύρια συνιστώσα (PC3, PC4, κλπ.) εξηγεί µειούµενο ποσοστό διακύµανσης
στα δεδοµένα. Ο συνολικός αριθµός κύριων συνιστωσών είναι ίσος µε τον αριθµό των αρχικών
µεταβλητών στο σύνολο δεδοµένων.

Οι PC1 και PC2, καθώς είναι οι πιο σηµαντικές και ερµηνεύσιµες συνιστώσες, χρησιµο-
ποιούνται συχνά για την οπτικοποίηση και την κατανόηση της υποκείµενης δοµής ή µοτίβων
στα δεδοµένα.

2.6.3 Οπτικοποίηση χρονοσειρών µε χρήση της τεχνικής PCA

Για να κατανοήσουµε πως λειτουργεί αυτή η διαδικασία στην πράξη, µπορούµε να ε-
ξετάσουµε τα αποτελέσµατα της τεχνικής Principal Component Analysis (PCA) στο πλαίσιο
της µελέτης των Kang et al., 2017 [9], και να δούµε πως οι έξι µεταβλητές που περιγράψαµε
προηγουµένως µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την ανάλυση των χρονοσειρών. Σε αυτή
την περίπτωση, ϑα εξετάσουµε µια πρακτική εφαρµογή της τεχνικής στις χρονοσειρές του
διαγωνισµού προβλέψεων Μ3 ώστε να διαπιστώσουµε πως η PCA µπορεί να εφαρµοστεί σε
πραγµατικά δεδοµένα και πως µπορεί να συµβάλει στην κατηγοριοποίηση και οπτικοποίηση
των χρονοσειρών.

Για να µπορέσουµε να εφαρµόσουµε την ανάλυση κύριων συνιστωσών στα δεδοµένα,
πρέπει πρώτα να υπολογίσουµε τις τιµές όλων των χαρακτηριστικών για όλες τις χρονο-
σειρές του συνόλου δεδοµένων. Αφού το κάνουµε αυτό, οι έξι µεταβλητές οµαδοποιούνται
χρησιµοποιώντας µία γραµµική σχέση των επιµέρους µεταβλητών, η οποία ϐασίζεται στη
συσχέτισή τους. Μέσω αυτής της διαδικασίας, εξάγονται ισάριθµες τεχνητές µεταβλητές που
προκύπτουν ως γραµµικό άθροισµα των αρχικών και µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να
περιγράψουν τις επιµέρους χρονοσειρές. Για τις χρονοσειρές του Μ3, οι πρώτες δύο τεχνη-
τές µεταβλητές επεξηγούν σχεδόν το 70% της συνολικής διακύµανσης των δεδοµένων και
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µπορούν να εκφραστούν αλγεβρικά ως:PC1
PC2

 = 0.530 −0.537 0.228 0.234 −0.555 −0.122
0.252 −0.160 −0.656 −0.655 −0.180 0.136

F (2.11)

∆εδοµένου ότι οι δύο τεχνητές µεταβλητές εξηγούν ένα σηµαντικό ποσοστό της συνολικής
διακύµανσης, µπορούν να χρησιµοποιηθούν για την οπτικοποίηση του συνόλου δεδοµένων
σε ένα δισδιάστατο χώρο, χωρίς σηµαντική απώλεια πληροφορίας. Στο Σχήµα 2.5 ϕαίνε-
ται η απεικόνιση των χρονοσειρών του Μ3 στον χώρο που ορίστηκε µέσω της PCA και των
µεταβλητών των Kang et al., 2017.

Σχήµα 2.5: ∆υσδιάστατη παρουσίαση των χρονοσειρών του Μ3 στον χώρο που ορίστηκε µέσω
της PCA και των µεταβλητών των Kang et al., 2017

Στο Σχήµα 2.5, η ένταση εποχιακότητας (strength of seasonality) και περιοδικότητα των
δεδοµένων αυξάνεται κατά µήκος του y-άξονα καθώς κινούµαστε από πάνω προς τα κάτω.
Επιλέον, κατά µήκος του x-άξονα, η ένταση τυχαιότητας (spectral entropy) αυξάνεται καθώς
κινούµαστε από αριστερά στα δεξιά και η ένταση τάσης trend και ένταση αυτοσυσχέτισης
(first order autocorrelation - AR) αυξάνονται από δεξιά στα αριστερά. Εποµένως, χρονοσει-
ϱές που ϐρίσκονται κοντά µεταξύ τους σε αυτόν τον χώρο έχουν παρόµοιες τιµές στα έξι
χαρακτηριστικά που εξετάστηκαν. Αυτό γίνεται ακόµα πιο εµφανές στο Σχήµα 2.6 όπου
παρουσιάζονται οι κατανοµές των χαρακτηριστικών για το σύνολο δεδοµένων του Μ3 στον
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χώρο που ορίστηκε.

Σχήµα 2.6: Κατανοµή χαρακτηριστικών των χρονοσειρών του Μ3 στον χώρο που ορίστηκε
µέσω της PCA και των µεταβλητών των Kang et al., 2017

Η αναπαράσταση των δεδοµένων στον δισδιάστατο χώρο προσφέρει µια διαφορετική οπτι-
κή για την ανάλυση και την περιγραφή ενός συνόλου δεδοµένων. Αυτό µπορεί να αποδειχθεί
εξαιρετικά χρήσιµο, καθώς µπορεί να επιτρέψει την αναγνώριση διαφορετικών µοτίβων ή χα-
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ϱακτηριστικών που ίσως δεν ήταν εµφανή σε άλλες αναλύσεις.

2.7 Γεννήτριες Παραγωγής Χρονοσειρών

Για να αξιολογηθεί η αποτελεσµατικότητα των διάφορων µεθόδων πρόβλεψης, απαραίτη-
τη προϋπόθεση είναι η δοκιµή τους σε µεγάλο πλήθος δεδοµένων µε στόχο τη σύγκριση των
αποτελεσµάτων που προκύπτουν από αυτές. Αυτή η διαδικασία αξιολόγησης είναι ευρέως
διαδεδοµένη στη ϐιβλιογραφία µέσω των διαγωνισµών πρόβλεψης [6], στους οποίους διάφο-
ϱες µεθόδοι εφαρµόζονται σε συγκεκριµένα σύνολα δεδοµένων προερχόµενα από ένα ευρή
ϕάσµα εφαρµογών και τα οποία διαθέτουν διαφορετικά χαρακτηριστικά και ιδιαιτερότητες.
Στη συνέχεια, τα αποτελέσµατα αξιολογούνται συγκριτικά προκειµένου να διαπιστωθεί ποια
µέθοδος παρουσιάζει καλύτερη επίδοση και υπό ποιες συνθήκες.

Ωστόσο, για την αντικειµενικότερη αξιολόγηση των µεθόδων πρόβλεψης, έχει παρατη-
ϱηθεί ότι απαιτείται η ύπαρξη χρονοσειρών οµοιόµορφα κατανεµηµένων ως προς τα χα-
ϱακτηριστικά τους και τις εφαρµογές στις οποίες αναφέρονται [4]. Αυτό το πρόβληµα δεν
είναι εύκολο να αντιµετωπιστεί, καθώς ακόµα και στην περίπτωση που διαθέτουµε έναν µε-
γάλο όγκο δεδοµένων, αφενός δεν µπορούµε να είµαστε ϐέβαιοι ότι αντικατοπτρίζει πλήρως
την πραγµατικότητα και αφετέρου δεν γνωρίζουµε αν η πραγµατικότητα ϑα έχει τελικά την
οµοιόµορφη κατανοµή που ψάχνουµε.

Αυτή η ανοµοιοµορφία στην κατανοµή χρονοσειρών ως προς τα χαρακτηριστικά τους
επισηµάνθηκε από τους Hyndman et al., 2016 [18] για τον διαγωνισµό προβλέψεων Μ3
[16]. Επιπλέον, µε χρήση της προαναφερθείσας τεχνικής Principal Component Analysis

(PCA) έδειξαν (Σχήµα 2.5) πως στο δυσδιάστατο χώρο που δηµιουργείται, οι χρονοσειρές
του Μ3 συγκεντρώνονται σε συγκεκριµένες ϑέσεις, ενώ κάποιες άλλες παραµένουν εντελώς
άδειες ή αραιοκατοικηµένες, µε αποτέλεσµα µεγάλο µέρους αυτού να παραµένει κενό [9].

Εδώ εκδηλώνεται η ανάγκη για επιπλέον χρονοσειρές µε ποικίλα χαρακτηριστικά διαφο-
ϱετικής έντασης ώστε να καλύψουν αυτό το κενό. ∆εδοµένης της έλλειψης πραγµατικών χρο-
νοσειρών, δηµιουργείται η ανάγκη για χρήση γεννητριών που µπορούν να παράγουν µεγάλο
πλήθος τεχνητών χρονοσειρών µε ελεγχόµενα χαρακτηριστικά. Ακολούθως, ϑα εξετάσουµε
δύο διαφορετικές προσεγγίσεις που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για τη δηµιουργία τεχνη-
τών χρονοσειρών.

2.7.1 Γεννήτρια µε ϐάση πραγµατικά δεδοµένα

Η γεννήτρια που αναπτύχθηκε από τον Σπηλιώτης, 2017 [4] στηρίζεται αποκλειστικά
στη λογική της κλασικής πολλαπλασιαστικής µεθόδου αποσύνθεσης, µε εξαίρεση όµως του
χαρακτηριστικού της κυκλικότητας. ΄Ετσι, για κάθε χρονοσειρά παράγονται δείκτες εποχια-
κότητας και ένα µοτίβο τάσης, και στο γινόµενο αυτών εφαρµόζεται λευκός ϑόρυβος :

Yt = St ∗ Tt ∗ Rt (2.12)

Το αποτέλεσµα είναι µία νέα τυχαία χρονοσειρά που µπορεί να είναι Χαµηλής (Low),
Μεσαίας (Medium) ή Υψηλής (High) έντασης ως προς την εποχιακότητα, την τάση και την
τυχαιότητα της.
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Βασισµένοι σε αυτόν το διαχωρισµό, µπορούµε να κατηγοριοποιήσουµε οποιαδήποτε
χρονοσειρά ανάλογα µε το επίπεδο έντασης των συνιστωσών της χρησιµοποιώντας τον συµ-
ϐολισµό Trend(Z,Z,Z), όπου ο όρος Trend αντιστοιχεί στον τύπο τάσης της χρονοσειράς, µε
τη γραµµική τάση που συναντάµε στην µεθοδολογία της κλασικής αποσύνθεσης να αντικα-
ϑίσταται µε εναλλακτικές καµπύλες :

• Γραµµική τάση (LIN): Tt = b + at

• Εκθετική τάση (EXP): Tt = beat

• Λογαριθµική τάση (LOG): Tt = b + alog(t)

• Αντίστροφη τάση (INV): Tt = b + a/t

• Τάση σε µορφή δύναµης (POW): Tt = bta

Τα ορίσµατα Ζ περιγράφουν την ένταση των συνιστωσών Τάσης, Εποχιακότητας και Τυ-
χαιότητας αντίστοιχα. ΄Ετσι, ο συµβολισµός LOG(M,L,H) (Σχήµα 2.7) αναπαριστά µία χρο-
νοσειρά µε τάση σε µορφή δύναµης µεσαίας έντασης, χαµηλής έντασης εποχιακότητας και
υψηλού επιπέδου τυχαιότητας.

Ο τρόπος µε τον οποίο µετράµε το κάθε χαρακτηριστικό και τα όρια κάθε κατηγορίας έντα-
σης χρησιµοποιούν ως ϐασική αναφορά πραγµατικά δεδοµένα από τον διαγωνισµό Μ3, µε
την ακριβή µεθοδολογία να περιγράφεται µέσα στην µελέτη.

Σχήµα 2.7: Παραγωγή µίας τυχαίας χρονοσειράς POW(M,L,H) µέσω της γεννήτριας του Σπη-
λιώτης, 2017 [4]
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2.7.2 Γεννήτρια µε ϐάση mixture autoregressive (MAR) models

Οι Kang et al., 2020 [5] ανέπτυξαν το GRATIS (GeneRAting TIme Series with diverse and
controllable characteristics, µια γεννήτρια για την παραγωγή τεχνητών χρονοσειρών που
ϐασίζεται στην χρήση µεικτών αυτοπαλίνδροµων µοντέλων (mixture autoregressive (MAR)
models). Τα µοντέλα MAR είναι αρκετά ευέλικτα ώστε να συλλαµβάνουν ένα ευρύ ϕάσµα
εξαρτήσεων, συµπεριλαµβανοµένων γραµµικών και µη γραµµικών σχέσεων µεταξύ παρελ-
ϑοντικών και µελλοντικών τιµών µιας χρονοσειράς. Αυτή η ευελιξία επιτρέπει τη δηµιουργία
χρονοσειρών µε ποικίλα µοτίβα τάσης, εποχικότητας και αυτοσυσχέτισης.

΄Ενα από τα κυριότερα χαρακτηριστικά του GRATIS είναι η ικανότητά του, ϱυθµίζοντας
τις παραµέτρους των µοντέλων MAR, να δηµιουργεί αποτελεσµατικά νέες χρονοσειρές µε
ελεγχόµενα χαρακτηριστικά. Αυτό είναι ιδιαίτερα χρήσιµο σε περιπτώσεις όπου µας ενδια-
ϕέρουν χρονοσειρές µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, όπως για παράδειγµα το πρόβληµα
της ανοµοιοµορφίας στην κατανοµή χρονοσειρών που επισηµάνθηκε στην εισαγωγή αυτού
το κεφαλαίου.

Επιπλεόν, οι συγγραφείς δείχνουν ότι η µέθοδός τους για τη δηµιουργία νέων χρονο-
σειρών από συγκεκριµένα χαρακτηριστικά µπορεί να επιταχύνει τον υπολογιστικό χρόνο,
σε σχέση µε προηγούµενες µεθόδους, έως και 40 ϕορές, καθιστώντας εφικτές αναλύσεις
χρονοσειρών που επικεντρώνονται στα χαρακτηριστικά.

Σχήµα 2.8: Παραγωγή µίας τυχαίας χρονοσειράς µε (trend, entropy, seasonal_strength) =
(0.59, 0.85, 0.29) µέσω της γεννήτριας των Kang et al., 2020 [5]
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Συλλογή ∆εδοµένων

Η συλλογή και ο επαρκής χειρισµός των δεδοµένων αποτελεί τη ϐάση ολόκληρου του
προς ανάπτυξη συστήµατος. Στο πλαίσιο αυτό, παρουσιάζουµε τη διαδικασία συλλογής
δεδοµένων που ακολουθήθηκε κατά τη δηµιουργία του συστήµατος FOREDeCk.

3.1 Αναγκαιότητα

Στο πλαίσιο της ανάλυσης ή της πρόβλεψης χρονοσειρών, είναι σύνηθες να αξιολογείται
η αποτελεσµατικότητα των εξεταζόµενων µεθόδων δοκιµάζοντας την απόδοση τους σε γνωστά
σύνολα δεδοµένων. Ωστόσο, αυτή η προσέγγιση αρχίζει να εµφανίζει δυσκολίες όταν ο ερευ-
νητής επιθυµεί να αξιολογήσει µια µέθοδο που αφορά χρονοσειρές µε πολύ συγκεκριµένα
χαρακτηριστικά ή όταν χρειάζεται µεγάλο πλήθος χρονοσειρών. Η εύρεση ικανοποιητικής,
για της ανάγκες επικύρωσης ενός µοντέλου, ποσότητας χρονοσειρών µε τα συγκεκριµένα
χαρακτηριστικά που εµείς ϑέλουµε, µπορεί να είναι δύσκολη έως και µη εφικτή.

Η ανεπάρκεια ποιοτικών δεδοµένων µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά µπορεί να οφείλε-
ται τόσο στην έλλειψη τέτοιων δεδοµένων, όσο και στην δυσκολία αναζήτησης τους, καθώς
τα χαρακτηριστικά που ενδεχοµένως ενδιαφέρουν ένα ερευνητή σπανίως προσφέρονται από
την εκάστοτε πηγή δεδοµένων. Αν και υπάρχει πληθώρα πηγών δεδοµένων διαθέσιµη στο
διαδίκτυο, αυτές οι πηγές συχνά δεν παρέχουν αρκετές πληροφορίες για τις συγκεκριµένες
ιδιότητες των χρονοσειρών που ϑέλουµε να αξιολογήσουµε. Αυτό υποχρεώνει τους ερευνητές
να εξετάζουν κάθε χρονοσειρά ξεχωριστά, προκειµένου να διαπιστώσουν αν ανήκει στο επι-
ϑυµητό σύνολο δεδοµένων. Αυτή η διαδικασία είναι χρονοβόρα και µπορεί να εµποδίζει την
αποτελεσµατική αξιολόγηση µιας µεθόδου.

Αυτή την ανάγκη προσπαθούµε να καλύψουµε µε το FOREDeCk. ∆ηµιουργώντας µια
δεξαµενή δεδοµένων µε πραγµατικές χρονοσειρές και υποστηρίζοντας πολλαπλό ϕιλτράρι-
σµα µε ϐάση τον τύπο και τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, το σύστηµα παρέχει ευέλικτες
δυνατότητες πρόσβασης σε επιθυµητά δεδοµένα, εξοικονοµώντας χρόνο και απλοποιώντας
την διαδικασία αξιολόγησης και ανάπτυξης µοντέλων.

3.2 Προδιαγραφές

Οι προδιαγραφές που καθορίζονται στην ενότητα αυτή αποτελούν τον οδηγό για την
ανάπτυξη µιας αποτελεσµατικής διαδικασίας συλλογής δεδοµένων. Μέσα από τον καθορισµό
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ϐασικών αρχών, ορίζεται η διασφάλιση της ποιότητας και της αξιοπιστίας του τελικού συνόλου
δεδοµένων.

Παρακάτω αναλύονται οι ϐασικές προδιαγραφές που καθορίστηκαν για τη διαδικασία
συλλογής δεδοµένων:

• ∆ιαφορετικά πεδία πρόβλεψης: Η διαδικασία συλλογής πρέπει να µπορεί να συλ-
λέγει χρονοσειρές από πολλά διαφορετικά πεδία πρόβλεψης (forecasting fields). Αυτό
επιτρέπει στους χρήστες να αξιοποιούν τα δεδοµένα για διαφορετικές εφαρµογές και
ανάγκες πρόβλεψης σε διάφορους τοµείς.

• Ποικιλία ποιοτικών χαρακτηριστικών: Η διαδικασία συλλογής πρέπει να εξασφα-
λίζει την συγκέντρωση χρονοσειρών µε ποικιλία χαρακτηριστικών, όπως συχνότητα
δειγµατοληψίας, τάση, εποχικότητα, κτλ. Αυτό επιτρέπει στους χρήστες να επιλέγουν
τα χαρακτηριστικά που ταιριάζουν στις ανάγκες τους.

• Αυτοµατοποίηση: Η διαδικασία συλλογής πρέπει να είναι αυτοµατοποιηµένη και
να µειώνει την ανθρώπινη παρέµβαση στο µέτρο του δυνατού. Αυτό εξασφαλίζει την
εξοικονόµηση χρόνου και τη µείωση του σφάλµατος. Για να επιτευχθεί αυτό, οι πη-
γές δεδοµένων πρέπει να παρέχουν µια µορφή API που ϑα επιτρέπει την αυτόµατη
ανάκτηση των χρονοσειρών.

• ∆ιαφοροποίηση Πηγών: Η συλλογή δεδοµένων πρέπει να επιτρέπεται από διάφορες
πηγές, συµπεριλαµβανοµένων αρχείων τύπου CSV, στην περίπτωση που δεν υπάρχει
δυνατότητα πρόσβασης µέσω API. Αυτή η επιλογή επιτρέπει τη µεγαλύτερη ευελιξία
στη συλλογή δεδοµένων.

• Επεκτασιµότητα: Πρέπει να υπάρχει η δυνατότητα εύκολης προσθήκης νέων πηγών
δεδοµένων και χαρακτηριστικών στο µέλλον, καθώς το σύστηµα εξελίσσεται.

3.3 Πηγές δεδοµένων

Η συλλογή δεδοµένων πραγµατοποιήθηκε κυρίως µέσω της πλατφόρµας Quandl (πλέον
Nasdaq Data Link) [19], η οποία αποτελεί µία από τις κορυφαίες και αξιόπιστες πηγές δεδο-
µένων για χρηµατοοικονοµικά, οικονοµικά και εναλλακτικά σύνολα δεδοµένων. Η επιλογή
της πλατφόρµας Quandl ϐασίστηκε στην εξαιρετική ποιότητα και ποικιλία χρονοσειρών που
προσφέρει, επιτρέποντας µας να έχουµε ευρεία κάλυψη δεδοµένων και να απευθυνόµαστε
σε διάφορα πεδία ενδιαφέροντος.
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Σχήµα 3.1: Η πλατφόρµα Quandl (Nasdaq Data Link)

Στην πλατφόρµα Quandl, τα δεδοµένα οργανώνονται σε ϐάσεις δεδοµένων (databases)
µε ϐάση το αντικείµενο τους (Σχήµα 3.1). Αυτά τα databases χωρίζονται σε δωρέαν (free) και
επί πληρωµή (premium) και κάθε database συνήθως περιέχει περισσότερα από ένα σύνολα
δεδοµένων (datasets), τα οποία, µε τη σειρά τους, περιλαµβάνουν περισσότερες από µία
χρονοσειρές. Για παράδειγµα, η ϐάση δεδοµένων "Federal Reserve Economic Data (FRED)"
περιέχει περισσότερα από 335χιλιάδες datasets τα οποία περιέχουν χρονοσειρές διαφόρων
µεγεθών και συχνοτήτων (Σχήµα 3.2). Ενδεικτικά, το Quandl παρέχει εκατοντάδες ϐάσεις
δεδοµένων, µε κάθε µία να περιλαµβάνει εκατοντάδες εώς και χιλιάδες σύνολα δεδοµένων,
προσφέροντας συνολικά εκατοµµύρια χρονοσειρές.
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Σχήµα 3.2: Οµαδοποίηση δεδοµένων στην πλατφόρµα Quandl

Για την αποτελεσµατική αναζήτηση και συλλογή των δεδοµένων χρησιµοποιήθηκε το API
του Quandl. Αρχικά, πραγµατοποιήθηκε αναζήτηση και καταγραφή όλων των διαθέσιµων
δωρεάν ϐάσεων δεδοµένων (databases) ώστε να έχουµε µια πρώτη εικόνα της ποσότητας και
των ϐασικών χαρακτηριστικών των δεδοµένων που έχουµε στην διάθεση µας. Για την κάθε
ϐάση καταγράψαµε το πλήθος των συνόλων δεδοµένων που περιέχει και το top category,
δηλαδή την κατηγορία στην οποία ανήκουν τα περισσότερα από τα datasets της κάθε ϐάσης.
Οι κατηγορίες αυτές περιλαµβάνουν δεδοµένα Stock, Interest Rate, Economic, Index, In-
dustry, Currency, Futures, Commodity και Asset Management.

Με ϐάση τις προδιαγραφές που ορίσαµε για τη συλλογή δεδοµένων, ο στόχος µας ήταν
να δηµιουργήσουµε ένα εκτενές τελικό σύνολο δεδοµένων που ϑα κάλυπτε µια ευρεία γκάµα
πεδίων πρόβλεψης. Για να το επιτύχουµε αυτό, επιλέξαµε ϐάσεις από διαφορετικές κατη-
γορίες, οι οποίες περιλάµβαναν αρκετά datasets. Στον Πίνακα 3.1 παρατίθενται οι τελικές
ϐάσεις δεδοµένων που επιλέχθηκαν για τη συλλογή δεδοµένων, ανάµεσα σε περισσότερες
από 200 διαθέσιµες στο Quandl.

Επιπλέον, για τη συµπλήρωση του συνόλου δεδοµένων µας, αξιοποιήθηκαν και άλλες
πηγές δεδοµένων που παρείχαν χρονοσειρές µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά, τα οποία δεν
ήταν διαθέσιµα µέσω του Quandl. Πιο συγκεκριµένα, το Quandl δεν περιλαµβάνει ωρια-
ίες χρονοσειρές (high-frequency datasets), τις οποίες χρειαζόµασταν για την πληρότητα του
συνόλου δεδοµένων µας. Για να καλύψουµε αυτό το κενό, ανατρέξαµε σε ανοιχτές πλατ-
ϕόρµες δεδοµένων (open data platforms) από διάφορες πόλεις παγκοσµίως. Ειδικότερα,
αξιοποιήσαµε δεδοµένα αισθητήρων από την πόλη της Μελβούρνης [20] και το σύστηµα
συγκοινωνιών της Νέας Υόρκης [21].
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Κωδικός ΄Ονοµα ϐάσης δεδοµένων
ADB Asian Development Bank
ADP ADP Research Institute

AMECO European Commission Annual Macro-Economic Database
AUSBS Australian Bureau of Statistics

BANKISRAEL Bank of Israel
BCB Central Bank of Brazil Statistical Database
BDM Bank of Mexico
BEA Bureau of Economic Analysis
BOE Bank of England Official Statistics
BOJ Bank of Japan

BUNDESBANK Deutsche Bundesbank Data Repository
CEPEA Center for Applied Studies on Applied Economics (Brazil)
CFTC Commodity Futures Trading Commission Reports
CME Chicago Mercantile Exchange
EIA U.S. Energy Information Administration Data
FED US Federal Reserve Data Releases

FRED Federal Reserve Economic Data
HKEX Hong Kong Exchange
JODI JODI Oil World Database
LME London Metal Exchange

NASDAQOMX NASDAQ OMX Global Index Data
NBSC National Bureau of Statistics of China
OECD Organisation for Economic Co-operation and Development
RBA Reserve Bank of Australia
SNB Swiss National Bank

UFAO United Nations Food and Agriculture
UGID United Nations Global Indicators

UKONS United Kingdom Office of National Statistics
ZILLOW Zillow Real Estate Research

Πίνακας 3.1: Οι ϐάσεις δεδοµένων που επιλέχθηκαν από το Quandl για την συλλογή δεδο-
µένων

Σχήµα 3.3: Melbourne’s Open Data Platform
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Σχήµα 3.4: New York’s Open Data Portal

Συνολικά, η ποικιλία των πηγών δεδοµένων που αξιοποιήσαµε µας επιτρέπει να κα-
λύψουµε µια ευρεία γκάµα αναγκών και εφαρµογών, εξασφαλίζοντας την ποικιλία και αξιο-
πιστία των δεδοµένων του συστήµατος.

3.4 Φιλτράρισµα και Επεξεργασία ∆εδοµένων

Η πληθώρα των διαθέσιµων δεδοµένων στο διαδίκτυο παρέχει µια ποικιλία πληροφοριών,
αλλά όχι πάντα και την απαραίτητη ποιότητα. Η ποιότητα των δεδοµένων είναι κρίσιµης
σηµασίας για την αξιοποίηση τους σε αναλύσεις και προβλέψεις. Για τον λόγο αυτό, η
διαδικασία του ϕιλτραρίσµατος αποτελεί σηµαντικό ϐήµα για τη δηµιουργία ενός αξιόπιστου
συνόλου δεδοµένων που ϑα διευκολύνει την περαιτέρω ανάλυση και επεξεργασία.

Τα ϐασικά κριτήρια που καθορίστηκαν για την διαδικασία ϕιλταρίσµατος των αρχικών
δεδοµένων είναι τα ακόλουθα:

1. Μελλοντικές παρατηρήσεις: Ελέγχουµε εάν τα δεδοµένα περιέχουν µελλοντικά γε-
γονότα, αφαιρώντας χρονοσειρές που αναφέρονται σε προβλέψεις για το µέλλον.

2. Μηδενικές παρατηρήσεις: Εξασφαλίζουµε ότι δεν υπάρχουν µηδενικές παρατη-
ϱήσεις ή απουσιάζουσες τιµές (missing values) στις χρονοσειρές.

3. Ελάχιστος αριθµός παρατηρήσεων: Βεβαιωνόµαστε ότι η χρονοσειρά έχει επαρκή
αριθµό παρατηρήσεων σύµφωνα µε την συχνότητα της ώστε να µπορεί να γίνει αξιόπι-
στη ανάλυση και πρόβλεψη. Γενικότερα, απαιτούµε τουλάχιστον 5 ϕορές τον αριθµό
παρατηρήσεων σε σχέση µε τη συχνότητα.

4. Ελάχιστη τιµή παρατήρησης: Αποκλείουµε τις χρονοσειρές µε παρατηρήσεις µε τιµή
µικρότερη του 10.

5. Θόρυβος και ακραίες τιµές: Ελέγχουµε για πιθανές λανθασµένες ή ακραίες τιµές
(outliers) στο σύνολο δεδοµένων που ϑα µπορούσαν να επηρεάσουν την αξιοπιστία των
αναλύσεών µας.
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Από το σύνολο των χρονοσειρών που συλλέχθηκαν από κάθε ϐάση, περίπου ποσοστό
20%-30% πληρούσε τα κριτήρια που τέθηκαν. Οπότε, για τις περίπου 1 εκατοµµύριο χρο-
νοσειρές που καταλήξαµε, χρειάστηκε να συλλέξουµε και να περάσουµε από διαδικασία
ϕιλτραρίσµατος περίπου 5 εκατοµµύρια χρονοσειρές. Στον Πίνακα 3.2 παρουσιάζονται εν-
δεικτικά τα ακριβή αριθµητικά αποτελέσµατα της διαδικασίας ϕιλταρίσµατος για µερικές
από τις ϐάσεις δεδοµένων.

Βάσεις δεδοµένων BCB FED CFTC UFAO UGID
Σύνολο datasets σε ϐάση 13, 700 48, 078 31, 953 33, 460 64, 920
Σύνολο χρονοσειρών σε datasets 13, 700 48, 300 352, 820 114, 213 96, 374
Αφαιρεθηκαν µε Φίλτρο 1 93 584 539 3, 957 4, 202
Αφαιρεθηκαν µε Φίλτρο 2 5, 429 29, 290 70, 844 32, 591 24, 795
Αφαιρεθηκαν µε Φίλτρο 3 2, 872 3, 977 228, 473 21, 196 15, 246
Αφαιρεθηκαν µε Φίλτρο 4 0 0 10, 517 2, 586 10, 705
Αφαιρεθηκαν µε Φίλτρο 5 1, 270 5, 793 6, 380 6, 529 2, 603
Χρονοσειρές που τελικά προ-
στέθηκαν στην ϐάση

4, 036 8, 656 36, 067 47, 354 38, 823

Ποσοστό που πληρούσε τα κρι-
τήρια

29% 18% 10% 41% 40%

Πίνακας 3.2: Ενδεικτικά αριθµητικά αποτελέσµατα διαδικασίας ϕιλταρίσµατος για το Quandl

Ολοκληρώνοντας το ϕιλτράρισµα των δεδοµένων, ακολουθεί η επεξεργασία τους για την
απόκτηση επιπρόσθετων πληροφοριών. Σε αυτό το στάδιο, στοχεύουµε στην εξαγωγή ϐασι-
κών µεταδεδοµένων (metadata) από τις χρονοσειρές µας, καθώς και στον υπολογισµό των
χαρακτηριστικών τους.

Τα µεταδεδοµένα περιλαµβάνουν πληροφορίες που ανακτώνται άµεσα από την πηγή δε-
δοµένων, όπως η πηγή των δεδοµένων, το όνοµα της χρονοσειράς, µια σύντοµη περιγραφή,
κλπ. Επιπλέον, δηµιουργούµε και προσθέτουµε µεταδεδοµένα που µπορεί να αποδειχθο-
ύν χρήσιµα στο µέλλον. Για παράδειγµα, προσθέτουµε την ηµεροµηνία προσθήκης της
χρονοσειράς στη ϐάση δεδοµένων, καθώς και τις ηµεροµηνίες της πρώτης και τελευταίας
παρατήρησης της χρονοσειράς. Αυτές οι πληροφορίες µπορούν να αποδειχθούν πολύτιµες
για την περαιτέρω ανάλυση, διαχείριση και επεκτασιµότητα των δεδοµένων µας στο µέλλον.

Πέρα από τα µεταδεδοµένα, σε αυτό το σηµείο, κάνουµε µια ϐασική στατιστική ανάλυ-
ση υπολογίζοντας τα µεγέθοι που παρουσιάζονται στο Κεφάλαιο 2.5 και προχωρούµε στον
υπολογισµό των χαρακτηριστικών που περιγράψαµε στο Κεφάλαιο 2.6.1.

Το επόµενο ϐήµα στην επεξεργασία δεδοµένων είναι η χρήση των ήδη υπολογισµένων
χαρακτηριστικών για την πραγµατοποίηση της Principal Component Analysis (PCA) όπως
αυτή έχει οριστεί στο Κεφάλαιο 2.6.2. Η τεχνική PCA εξαρτάται από το σύνολο των χρονο-
σειρών, γιαυτό και υπολογίστηκε στο τέλος της διαδικασίας συλλογής δεδοµένων και αφού
είχαµε στα χέρια µας όλες τις χρονοσειρές που αποτελούν το σύνολο δεδοµένων του συστήµα-
τος µας. Αυτό σηµαίνει πως σε περίπτωση προσθήκης επιπλέον χρονοσειρών, η PCA πρέπει
να υπολογιστεί εκ νέου.
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3.5 Οµαδοποίηση ∆εδοµένων

Η οµαδοποίηση των δεδοµένων καθορίζει σε µεγάλο ϐαθµό την αποδοτικότητα του συ-
στήµατος, καθώς διευκολύνει την αποτελεσµατική οργάνωση, επεξεργασία και ανάκτηση
των δεδοµένων. Αυτή η διαδικασία ϐασίστηκε σε δύο ϐασικούς πυλώνες : τη συχνότητα των
χρονοσειρών και τις σχετιζόµενες µε αυτές κατηγορίες.

Η συχνότητα (ετήσια, τριµηνιαία, µηνιαία, εβδοµαδιαία, ηµερήσια, ανά ώρα) ανακτήθηκε
κατευθείαν από τις πηγές δεδοµένων και η κατηγοριοποίηση έγινε µε τεχνικές Επεξεργασίας
Φυσικής Γλώσσας (αγγλ. Natural Language Processing - NLP) χρησιµοποιώντας ως ϐάση
τις κατηγορίες που χρησιµοποιήθηκαν στον διαγωνισµό πρόβλεψης χρονοσειρών Μ3 (Micro,
Industry, Macro, Finance, Demographics, Others) [16]. Αυτές οι κατηγορίες παρέχουν ένα
κοινό πλαίσιο αναφοράς για τις χρονοσειρές µας και διευκολύνουν τη σύγκριση µε άλλες
µελέτες και διαγωνισµούς.

Αρχικά, ακολουθήσαµε µια προσέγγιση που επέτρεπε την κατηγοριοποίηση σε ένα ευ-
ϱύτερο ϕάσµα κατηγοριών µε ϐάση το όνοµα της κάθε χρονοσειράς το οποίο και δίνει την
περισσότερη πληροφορία για το περιεχόµενο της. Για να το επιτύχουµε αυτό, καθαρίσαµε τα
ονόµατα από σηµεία στίξης, εφαρµόσαµε µετατροπές όπως η µετατροπή σε πεζά γράµµατα
και αφαιρέσαµε ειδικούς χαρακτήρες. Μετά διαµερίσαµε τα ονόµατα σε λέξεις (tokenization)
και στη συνέχεια αφαιρέσαµε τις λεγόµενες "stop words", που είναι λέξεις χωρίς σηµασία
όπως ¨και¨, ¨από¨, κλπ. ΄Επειτα, εφαρµόσαµε την τεχνική του stemming [22] προκειµένου να
ενοποιήσουµε λέξεις µε κοινή ϱίζα ώστε να καταλήξουµε σε µια λίστα µε όλες τις µοναδικές
λέξεις που προέκυψαν από τα ονόµατα των χρονοσειρών.

Στη συνέχεια, για να ϐελτιστοποιήσουµε την οµαδοποίηση, χρησιµοποιήσαµε το WordNet
[23], µια λεξική ϐάση δεδοµένων που περιλαµβάνει σηµασιολογικές σχέσεις µεταξύ λέξεων,
για να εξετάσουµε ποιες από τις λέξεις που είχαµε ήδη στη λίστα µας ήταν συνώνυµες µεταξύ
τους. Αυτή η διαδικασία µας επέτρεψε να καταλήξουµε σε µια λίστα λέξεων-κλειδιών για την
κάθε κατηγορία.

Σχήµα 3.5: Μερικές από τις αρχικές κατηγορίες και τις αντίστοιχες λέξεις-κλειδιά που προ-
έκυψαν κατά την οµαδοποίηση δεδοµένων

΄Εχοντας διαθέσιµη τη λίστα µε τις κατηγορίες και τις αντίστοιχες λέξεις, προχωρήσαµε
στο ϐήµα της αρχικής κατηγοριοποίησης των χρονοσειρών. Σε αυτό το σηµείο, εφαρµόσαµε
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την τεχνική TF-IDF (Term Frequency - Inverse Document Frequency). Αυτή η τεχνική µας
επέτρεψε να αξιολογήσουµε κάθε χρονοσειρά ξεχωριστά, λαµβάνοντας υπόψη τη συχνότητα
εµφάνισης κάθε λέξης-κλειδιού στο όνοµά της σε σχέση µε το σύνολο των δεδοµένων µας.
Αυτό µας επέτρεψε να αναθέσουµε κατηγορίες µε ϐάση τις σηµαντικές λέξεις που εµφα-
νίστηκαν στα ονόµατα των χρονοσειρών, δίνοντας περισσότερη ϐάση στις λέξεις που είχαν
µεγαλύτερη σηµασία για το περιεχόµενό τους. Αυτό το σύστηµα αξιολόγησης της κάθε χρο-
νοσειράς µας ϐοήθησε να την κατηγοριοποιήσουµε ακόµη πιο ακριβώς και αποτελεσµατικά,
µειώνοντας την πιθανότητα ανάµειξης σε πολλές κατηγορίες και αυξάνοντας την ακρίβεια της
οµαδοποίησης.

Στη συνέχεια, επιλέξαµε να συµπυκνώσουµε τη λίστα αυτή σε ένα πιο περιορισµένο σύνο-
λο κατηγοριών, συνοψίζοντας και συνδυάζοντας τις ευρύτερες κατηγορίες σε µια µικρότερη,
αλλά πιο πυκνή λίστα µε τις τελικές 6 κατηγορίες : Micro, Industry, Macro, Finance, De-
mographics, και Other.

Αυτή η διαδικασία οµαδοποίησης διευκόλυνε τη διαχείριση των χρονοσειρών, επέτρεψε
την αποδοτική οργάνωση, ανάκτηση και επεξεργασία των δεδοµένων µας, και συνέβαλε στην
επιτυχηµένη ανάπτυξη του συστήµατος µας.

Συχνότητα Micro Industry Macro Finance Demographics Other Σύνολο
Ετήσιες 9, 681 482, 034 126, 388 33, 461 72, 383 2, 647 813, 734

Τριµηνιαίες 10, 746 14, 401 24, 704 37, 083 10, 989 911 98, 834
Μηνιαίες 16, 553 43, 037 20, 310 33, 497 21, 819 648 135, 864

Εβδοµαδιαίες 1, 547 3, 640 449 9, 854 247 12 15, 749
Ηµερήσιες 2, 201 21, 164 302 18, 758 21 3, 091 45, 537

Ωριαίες 0 0 0 0 0 414 414
Σύνολο 127, 868 564, 276 172, 153 132, 653 105, 459 7, 723 1, 110, 132

Πίνακας 3.3: Πλήθος χρονοσειρών ανά συχνότητα και κατηγορία µετά την συλλογή δεδο-
µένων
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Κεφάλαιο 4

Παρουσίαση Συστήµατος

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για την υλοποίηση του συστήµα-
τος. Για τις απαιτήσεις της λύσης και σύµφωνα µε την µεθοδολογία και τις ανάγκες που
περιγράφονται στα προηγούµενα κεφάλαια, υλοποιήθηκε ένα σύστηµα που επιτρέπει στον
χρήστη να κατεβάσει αλλά και να δηµιουργήσει χρονοσειρές σύµφωνα µε τις ανάγκες που
µπορεί να έχει. Η µορφή και λειτουργία του συστήµατος παρουσιάζονται σε αυτή την ενότη-
τα.

4.1 Απαιτήσεις Συστήµατος

Η διαδικασία ανάπτυξης ενός συστήµατος απαιτεί την τήρηση συγκεκριµένων κανόνων
σχεδίασης και ανάπτυξης προκειµένου να επιτευχθεί η απρόσκοπτη λειτουργία του και η
ικανοποίηση των χρηστών του. Οι απαιτήσεις του συστήµατος περιλαµβάνουν τόσο τεχνικές
απαιτήσεις, που σχετίζονται µε την εµφάνιση και τη διεπαφή χρήστη (user interface), όσο και
επιχειρηµατικές απαιτήσεις, που καθορίζονται από τους τελικούς χρήστες και την εργασία
που ϑα πραγµατοποιήσουν µέσω του συστήµατος.

4.1.1 Τεχνικές απαιτήσεις συστήµατος

Οι τεχνικές απαιτήσεις συστήµατος αφορούν ϑέµατα που σχετίζονται µε την εµφάνιση
και τη διεπαφή του συστήµατος µε τον χρήστη, καθώς και τη δυνατότητά του να εκτελεί
αποδοτικά τις απαιτούµενες εργασίες. Παρακάτω παραθέτονται οι τεχνικές απαιτήσεις πάνω
στις οποίες ϐασίστηκε η ανάπτυξη του συστήµατος :

• Ευκολία και ταχύτητα εξοικείωσης µε την διεπαφή χρήστη: Το σύστηµα πρέπει
να σχεδιαστεί έτσι ώστε οι χρήστες να µπορούν να εκτελούν τις απαιτούµενες λειτουρ-
γίες µε ευκολία και να εξοικειώνονται γρήγορα µε τη χρήση του. Αυτό περιλαµβάνει
µια κατανοητή δοµή µενού και διεπαφή χρήστη που να είναι απλή και ευανάγνωστη.
Επίσης, πρέπει να λαµβάνονται υπόψη οι ϐέλτιστες πρακτικές σχεδίασης διεπαφής
χρήστη για να ϐοηθηθούν οι χρήστες να κατανοήσουν και να χειριστούν την εφαρµογή
µε ευκολία.

• Απόδοση και ταχύτητα απόκρισης: Το σύστηµα πρέπει να είναι αποδοτικό και να
παρέχει γρήγορη απόκριση στις εντολές των χρηστών. Αυτό περιλαµβάνει την αποτελε-
σµατική χρήση των πόρων του συστήµατος και τη ϐελτιστοποίηση του κώδικα των επί
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µέρους στοιχείων του συστήµατος ώστε οι χρόνοι ϕόρτωσης των δεδοµένων να ελαχι-
στοποιούνται για να παρέχεται µια οµαλή και άριστη εµπειρία χρήσης.

• Επεκτασιµότητα: Η εφαρµογή πρέπει να είναι ευέλικτη και επεκτάσιµη, έτσι ώστε
να µπορεί να προσαρµόζεται σε µελλοντικές ανάγκες και απαιτήσεις. Αυτό περιλαµ-
ϐάνει την καλή δοµή και σχεδίαση του κώδικα, τη χρήση σύγχρονων τεχνολογιών και
προτύπων, καθώς και τη δυνατότητα επέκτασης λειτουργικοτήτων µε ευκολία.

4.1.2 Επιχειρηµατικές απαιτήσεις συστήµατος (Business requirements)

Οι επιχειρηµατικές απαιτήσεις αποτελούν το ϑεµέλιο για την ανάπτυξη µιας εφαρµογής
που ϑα είναι χρήσιµη, αξιόπιστη και ϑα προσφέρει όντως αξία στους χρήστες. Παρακάτω
παραθέτονται οι επιχειρηµατικές απαιτήσεις πάνω στις οποίες ϐασίστηκε η ανάπτυξη του
συστήµατος :

• ∆ιαθεσιµότητα χρονοσειρών από πολλά διαφορετικά domains: Το σύστηµα πρέπει
να παρέχει χρονοσειρές από πολλά διαφορετικά πεδία πρόβλεψης (forecasting fields).
Αυτό επιτρέπει στους χρήστες να αξιοποιούν το σύστηµα για διαφορετικές εφαρµογές
και ανάγκες πρόβλεψης σε διάφορους τοµείς.

• Ποιοτικά δεδοµένα χρονοσειρών και ορθά υπολογισµένα χαρακτηριστικά: Τα
χαρακτηριστικά των χρονοσειρών είναι το ϐασικό κριτήριο µε το οποίο ο χρήστης ϑα
Ϲητάει χρονοσειρές από το σύστηµα. ΄Αρα είναι πολύ ϐασικό τα δεδοµένα αυτά να είναι
σωστά υπολογισµένα, αλλιώς η αξιοπιστία και η ακρίβεια των αναλύσεων µπορεί να
επηρεαστούν αρνητικά. Εάν τα δεδοµένα δεν είναι υπολογισµένα σωστά, οι χρήστες
µπορεί να λάβουν λανθασµένες αποφάσεις ή να διαπιστώσουν ανακρίβειες στην ανάλυ-
ση τους.

• ∆υνατότητα λήψης χρονοσειρών: Οι χρήστες πρέπει να έχουν τη δυνατότητα να
κατεβάσουν τις χρονοσειρές που τους ενδιαφέρουν, µαζί µε τα αντίστοιχα µεταδεδο-
µένα που τις συνοδεύουν. Αυτό δίνει τη δυνατότητα στους χρήστες να διερευνήσουν
περαιτέρω τα δεδοµένα, να δηµιουργήσουν δικές τους αναλύσεις και να διατηρήσουν
ανεξάρτητα αντίγραφα των δεδοµένων για αρχειοθέτηση ή επαναχρησιµοποίηση.

• Ξεκάθαρη οπτικοποίηση χρονοσειρών: Το σύστηµα πρέπει να παρουσιάζει τις χρο-
νοσειρές µε τρόπο που να είναι εύκολα αναγνώσιµος και κατανοητός από τον χρήστη
ώστε να µπορεί να συγκρίνει τα διαφορετικά αποτελέσµατα που λαµβάνει από το σύστη-
µα.
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4.2 Αρχιτεκτονική Συστήµατος

Το σύστηµα έχει τρεις ϐασικούς πυλώνες : Συλλογή και διαχείριση, ∆ηµιουργία και
Παρουσίαση χρονοσειρών.

Σχήµα 4.1: Αλληλεπίδραση επί µέρους στοιχείων του συστήµατος

Η συλλογή και διαχείριση χρονοσειρών ϐασίζεται σε µεγάλο ϐαθµό στο οικοσύστηµα
ανάπτυξης λογισµικού της Microsoft, καθώς οι επί µέρους εφαρµογές έχουν υλοποιηθεί στο
Visual Studio, ϐασίζονται στο .NET framework για τις λειτουργίες τους και χρησιµοποιούν
τον Microsoft SQL Server για την αποθήκευση των δεδοµένων.

Συγκεκριµένα, τα επί µέρους κοµµάτια της συλλογής και διαχείρισης χρονοσειρών είναι :

• Εφαρµογή Συλλογής χρονοσειρών: Αυτή η εφαρµογή συλλέγει τις χρονοσειρές από
τις πηγές δεδοµένων, τις ϕιλτράρει σύµφωνα µε τα κριτήρια που έχουµε ϑέσει και τις
αναλύει προκειµένου να υπολογίσει τα επιθυµητά χαρακτηριστικά σύµφωνα µε την
διαδικασία που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 3. Στη συνέχεια, αποθηκεύει αυτές τις
χρονοσειρές στη ϐάση δεδοµένων. Για την υλοποίηση της χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα
προγραµµατισµού C# .NET και το Entity Framework για την αλληλεπίδραση µε την
ϐάση δεδοµένων.

• Βάση ∆εδοµένων: Η ϐάση δεδοµένων αποτελεί την καρδιά του συστήµατος. Περιέχει
όλα τα δεδοµένα που χρειαζόµαστε για τις απαιτήσεις της λύσης µας. Χρησιµοποιήθη-
κε ο Microsoft SQL Server για την ϐάση δεδοµένων, και το γραφικό περιβάλλον SQL
Server Management Studio για την διαχείριση της.
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• ∆ιεπαφή Βάσης ∆εδοµένων: Επιτρέπει την πρόσβαση στις χρονοσειρές που υπάρ-
χουν στην ϐάση δεδοµένων. Για την υλοποίηση της διεπαφής χρησιµοποιήθηκε η
γλώσσα προγραµµατισµού C# .NET σε συνδυασµό µε το ASP.NET framework για την
δηµιουργία της διαδικτυακής ∆ιεπαφής Προγραµµατισµού Εφαρµογών (αγγλ. Web
API από το Application Programming Interface) και το Entity Framework για την
αλληλεπίδραση µε την ϐάση δεδοµένων.

Η δηµιουργία χρονοσειρών είναι εντελώς ανεξάρτητη από το υπόλοιπο σύστηµα και
αποτελείται από την ∆ιεπαφή ∆ηµιουργίας χρονοσειρών η οποία αποτελείται από έναν
Node.js διακοµιστή (server) του οποίο η ϐασική λειτουργία είναι η αµφίδροµη επικοινω-
νία µε ένα περιβάλλον εκτέλεσης προγραµµάτων στην γλώσσα προγραµµατισµού R [24] και
συγκεκριµένα η αξιοποίηση της ϐιβλιοθήκης gratis για την δηµιουργία µοναδικών χρονο-
σειρών σύµφωνα µε τα χαρακτηριστικά που εµείς επιθυµούµε και Ϲητάµε µέσω τις διεπαφής.

Η παρουσίαση χρονοσειρών γίνεται µέσω της ∆ιεπαφής χρήστη (User Interface), µιας
διαδικτυακής εφαρµογής (web app) υλοποιηµένης µε την χρήση της javascript ϐιβλιοθήκης
React, η οποία χρησιµοποιεί τις προαναφερθείσες διεπαφές για να παρουσιάσει στον χρήστη
χρονοσειρές και άλλα σχετικά δεδοµένα σύµφωνα µε τα κριτήρια που αυτός ϑα ϑέσει.

Στις πιο κάτω υποενότητες γίνεται µια σύντοµη αναφορά στα επί µέρους εργαλεία που χρη-
σιµοποιήθηκαν για την ανάπτυξη του συστήµατος.

4.2.1 .NET framework και Visual Studio

Το .NET είναι ένα πλαίσιο λογισµικού (framework) που αναπτύχθηκε από τη Microsoft.
Παρέχει ένα περιβάλλον εκτέλεσης και µια συλλογή ϐιβλιοθηκών που επιτρέπουν την α-
νάπτυξη µια µεγάλης γκάµας εφαρµογών για διάφορες πλατφόρµες.

Η γλώσσα προγραµµατισµού C# (προφέρεται C-sharp) είναι µια γλώσσα προγραµµατι-
σµού που αναπτύχθηκε από τη Microsoft και είναι µια από τις κύριες γλώσσες προγραµµα-
τισµού που χρησιµοποιούνται στο .NET framework. Η C# έχει σχεδιαστεί να είναι µια απλή,
σύγχρονη και πολυχρηστική γλώσσα µε συντακτική σαφήνεια, ισχυρές δυνατότητες αντικει-
µενοστραφούς προγραµµατισµού και υποστήριξη για διαχείριση µνήµης. Είναι µια από
τις πιο δηµοφιλής γλώσσες προγραµµατισµού καθώς η ενσωµάτωση της µε το .NET frame-
work επιτρέπει στους προγραµµατιστές να αξιοποιήσουν το πλούσιο σύνολο ϐιβλιοθηκών και
υπηρεσιών του για τη δηµιουργία ισχυρών και επεκτάσιµων εφαρµογών.

Το ASP.NET επεκτείνει την πλατφόρµα .NET µε εργαλεία και ϐιβλιοθήκες ειδικά για
τη δηµιουργία διαδικτυακών εφαρµογών (web apps) και υπηρεσιών (services) µε την χρήση
της C#, κάνοντας το µια ιδανική επιλογή για τις ανάγκες ανάπτυξης διαδικτυακών διεπαφών
(Web APIs).

Το Entity Framework αποτελεί µια ϐιβλιοθήκη αντιστοίχισης αντικειµένων-σχέσεων
(Object-Relational Mapping, ORM) που αναπτύχθηκε από την Microsoft. Αυτό το εργα-
λείο επιτρέπει στους προγραµµατιστές να αλληλεπιδρούν µε τη ϐάση δεδοµένων χρησιµο-
ποιώντας αντικείµενα και κλάσεις, αποφεύγοντας την ανάγκη για απευθείας γραφή SQL
ερωτηµάτων. Ενσωµατώνοντας το Entity Framework στο πλαίσιο του .NET, οι προγραµµα-
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τιστές µπορούν να οργανώσουν τα δεδοµένα των εφαρµογών τους µε πιο αντικειµενοστραφή
τρόπο, προσφέροντας ταυτόχρονα αυξηµένη ασφάλεια και ευελιξία στις ϐάσεις δεδοµένων
τους. Επιπλέον, το Entity Framework συνδυάζεται άριστα µε τις δυνατότητες του ASP.NET
για τη δηµιουργία σύγχρονων διαδικτυακών εφαρµογών και υπηρεσιών, προσφέροντας ένα
ολοκληρωµένο περιβάλλον για την ανάπτυξη προηγµένων λύσεων που ϐασίζονται σε ϐάσεις
δεδοµένων.

Το Visual Studio είναι ένα Ολοκληρωµένο Περιβάλλον Ανάπτυξης (Integrated Develop-
ment Environment, IDE) που επίσης αναπτύχθηκε από την Microsoft και γιαυτό έχει πολύ
καλή ενσωµάτωση µε τα υπόλοιπα προϊόντα της εταιρείας, κάτι που το κάνει το πλέον κα-
ταλληλότερο και ισχυρότερο εργαλείο για την ανάπτυξη εφαρµογών που κάνουν χρήση του
.NET framework αλλά και του Microsoft SQL Server.

4.2.2 Microsoft SQL Server

Ο Microsoft SQL Server είναι ένα σύστηµα διαχείρισης ϐάσεων δεδοµένων που ανα-
πτύχθηκε από την Microsoft. Πρόκειται για µια ολοκληρωµένη και πλούσια σε δυνατότητες
πλατφόρµα για ϐάσεις δεδοµένων που χρησιµοποιείται ευρέως για την αποθήκευση, διαχε-
ίριση και ανάκτηση δεδοµένων σε διάφορες εφαρµογές και κλάδους.

Το SQL Server Management Studio (SSMS) είναι ένα γραφικό εργαλείο διεπαφής χρήστη
(GUI) που παρέχεται από τη Microsoft για τη διαχείριση και την επίβλεψη των ϐάσεων δε-
δοµένων SQL Server. Χρησιµοποιείται για την εκτέλεση µιας ευρείας γκάµας εργασιών,
συµπεριλαµβανοµένης της σχεδίασης και τροποποίησης της δοµής της ϐάσης δεδοµένων,
καθώς και της ανάπτυξης και εκτέλεσης SQL ερωτηµάτων (queries) και αποθηκευµένων δια-
δικασιών (stored procedures). ∆ίνει επίσης την δυνατότητα διαχείρισης ϑεµάτων ασφαλείας,
όπως οι άδειες πρόσβασης χρηστών και η δηµιουργία εφεδρικών αντιγράφων (backups).

Ουσιαστικά, ο SQL Server είναι το ίδιο το σύστηµα που αποθηκεύει και διαχειρίζεται τα
δεδοµένα, ενώ το SQL Server Management Studio είναι το εργαλείο που επιτρέπει στους
χρήστες να αλληλεπιδρούν µε τον SQL Server µέσω µιας ϕιλικής προς τον χρήστη διεπαφής,
καθιστώντας ευκολότερη την εκτέλεση εργασιών και τη διαχείριση της ϐάσης δεδοµένων µε
αποτελεσµατικό τρόπο.

4.2.3 Node.js

Η Node.js είναι µια ανοιχτού κώδικα πλατφόρµα (περιβάλλον εκτέλεσης και ϐιβλιοθήκη)
που ϐασίζεται στη γλώσσα JavaScript και επιτρέπει την ανάπτυξη εκτελέσιµων προγραµ-
µάτων σε εξυπηρετητές (serverside). Αντίθετα µε την παραδοσιακή χρήση της JavaScript
στη διεπαφή του χρήστη (client-side), το Node.js επιτρέπει την εκτέλεση JavaScript κώδικα
στον εξυπηρετητή, επιτρέποντας τη δηµιουργία δυναµικών ιστοσελίδων και εφαρµογών.

Ο ϱόλος του Node.js είναι σηµαντικός στην ανάπτυξη διαδικτυακών εφαρµογών και δι-
κτυακών υπηρεσιών, καθώς η ϐασισµένη σε συµβάντα (event-driven) αρχιτεκτονική του πα-
ϱέχει ένα περιβάλλον εκτέλεσης που είναι εξαιρετικά αποτελεσµατικό στην αντιµετώπιση
πολλαπλών συνδέσεων και επεξεργασία µεγάλου όγκου αιτηµάτων σε πραγµατικό χρόνο. Ε-
πιπλέον, το Node.js διαθέτει µια πλούσια συλλογή από πακέτα (packages) και ϐιβλιοθήκες,
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τα οποία διευκολύνουν την ανάπτυξη εφαρµογών υψηλής απόδοσης και κλιµακωσιµότητας
(scalability).

Συγκεκριµένα, για τις ανάγκες του δικού µας συστήµατος, χρησιµοποιήσαµε τη

ϐιβλιοθήκη r-script, η οποία προσφέρει την δυνατότητα µετάδοσης δεδοµένων από και προς
το περιβάλλον εκτέλεσης προγραµµάτων της γλώσσας προγραµµατισµού R, επιτρέποντας έτσι
την αξιοποίηση των ισχυρών εργαλείων πρόβλεψης και επεξεργασίας χρονοσειρών που ήδη
υπάρχουν στο περιβάλλον της R.

Συνολικά, το Node.js αποτελεί ένα ισχυρό εργαλείο για την ανάπτυξη διαδικτυακών ε-
ϕαρµογών που απαιτούν υψηλές αποκρίσεις και αποδοτική χρήση πόρων. Με τη δυνατότητα
ασύγχρονης επεξεργασίας, την εκτέλεση σε πολλαπλά νήµατα (multithreading) και την ευε-
λιξία της JavaScript, οι προγραµµατιστές µπορούν να αναπτύξουν γρήγορες και αποδοτικές
εφαρµογές.

4.2.4 Γλώσσα προγραµµατισµού R

Η R είναι µια ευρέως χρησιµοποιούµενη γλώσσα προγραµµατισµού και περιβάλλον λο-
γισµικού για στατιστική ανάλυση και οπτικοποίηση δεδοµένων.

΄Ενα από τα κύρια πλεονεκτήµατα της R είναι η πλούσια συλλογή πακέτων (packages)
που µε εξειδικευµένες λειτουργίες και αλγορίθµους επιτρέπουν σε ερευνητές και αναλυτές να
εξερευνήσουν, να χειριστούν και να µοντελοποιήσουν τα δεδοµένα τους µε αποτελεσµατικό
τρόπο. Πακέτα όπως forecast, tseries και gratis, είναι ο ϐασικός λόγος που χρησιµοποιούµε
την R στο σύστηµα µας καθώς οι δυνατότητες που παρέχουν για ανάλυση και πρόβλεψη
χρονοσειρών είναι δύσκολο να αναπαραχθούν σε άλλες πλατφόρµες.

Σε συνδυασµό µε την ευκολία ενσωµάτωσης της R σε µεγαλύτερες εφαρµογές και α-
λυσίδες επεξεργασίας δεδοµένων την καθιστούν την ιδανική επιλογή για τις ανάγκες του
συστήµατος. Με ϐιβλιοθήκες όπως η RDotNet (C#) και r-script (Node.js) µπορέσαµε ε-
ύκολα να ενσωµατώσουµε προγράµµατα R στην Εφαρµογή Συλλογής χρονοσειρών και στην
∆ιεπαφή ∆ηµιουργίας χρονοσειρών αντίστοιχα.

Τα προγράµµατα (R scripts) που εκτελούνται στο σύστηµα µας αναπτύχθηκαν χρησιµο-
ποιώντας το RStudio, ένα Ολοκληρωµένο Περιβάλλον Ανάπτυξης λογισµικού (IDE) για την
γλώσσα R, το οποίο µε το διαδραστικό του περιβάλλον επιτρέπει την ευκολότερη χρήση της
R και έτσι την ευκολότερη ανάπτυξη προγραµµάτων.

4.2.5 React

Η React είναι µια ανοιχτού κώδικα ϐιβλιοθήκη JavaScript που αναπτύχθηκε από την
Meta (πρώην Facebook) και αποτελεί µια από τις πιο δηµοφιλείς επιλογές για την κατασκευή
σύγχρονων και ευέλικτων διεπαφών χρήστη.

Η React ϐασίζεται σε ένα σύστηµα επαναχρησιµοποιήσιµων και αυτόνοµων στοιχείων
(component-based), κάτι που συµβάλει στην ευκολία συντήρησης και επέκτασης των εφαρ-
µογών. Ο τρόπος λειτουργίας της React και η ϐάση της αποδοτικότητας της είναι ο τρόπος
µε τον οποίο ανιχνεύει και επανασχεδιάζει µόνο τα στοιχεία που έχουν υποστεί αλλαγές στην
κατάστασή τους (state changes). ΄Οταν η κατάσταση αλλάζει, η React εντοπίζει τις αλλαγές
και ενηµερώνει δυναµικά το UI, παρουσιάζοντας στον χρήστη τις ενηµερωµένες πληροφορίες.
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Συνολικά, η React προσφέρει έναν ευέλικτο, αποδοτικό και επεκτάσιµο τρόπο ανάπτυξης
διεπαφών χρήστη, επιτρέποντας στους προγραµµατιστές να δηµιουργήσουν σύγχρονες και
δυναµικές εφαρµογές που προσφέρουν µια εξαιρετική εµπειρία χρήστη.

4.3 Κατασκευή Βάσης ∆εδοµένων

Η δοµή της ϐάσης δεδοµένων ϐασίζεται σε ένα µοντέλο δεδοµένων το οποίο ορίζει τον
τρόπο που περιγράφονται τα δεδοµένα, οι σχέσεις τους, η σηµασία τους και οι περιορισµοί
πάνω στα δεδοµένα αυτά. Στην δικιά µας περίπτωση χρησιµοποιούµε το σχεσιακό µοντέλο
(relational model) δεδοµένων, το οποίο περιγράφει τα δεδοµένα και τις αντίστοιχες σχέσεις
τους ως ένα σύνολο πινάκων. Κάθε πίνακας (table) αποτελείται από στήλες (columns) µε
µοναδικά ονόµατα. Μια εγγραφή (record) στον πίνακα αναπαριστά µια συσχέτιση (relation-
ship) ανάµεσα σε ένα σύνολο τιµών.

Η δοµή της ϐάσης δεδοµένων καθορίστηκε από τις απαιτήσεις του συστήµατος και σύµ-
ϕωνα µε την οµαδοποίηση των δεδοµένων που επιλέξαµε να κάνουµε. Η συνολική εικόνα
της ϐάσης δεδοµένων ϕαίνεται στο Σχήµα 4.2 όπου παρουσιάζονται όλοι οι πίνακες και οι
µεταξύ τους σχέσεις.

4.3.1 Πίνακες ανά συχνότητα χρονοσειράς

Η ϐασική οµαδοποίηση είναι σύµφωνα µε την συχνότητα της κάθε χρονοσειράς και γιαυτό
καταλήξαµε να έχουµε ένα Ϲευγάρι πινάκων για κάθε διαφορετική συχνότητα - ένας πίνακας
για τα χαρακτηριστικά και ένας πίνακας για τις παρατηρήσεις των χρονοσειρών.

Οι δύο πίνακες (χαρακτηριστικά - παρατηρήσεις) συνδέονται µε µια σχέση ένα προς
πολλά (one to many) όπου µια εγγραφή από τον πίνακα χαρακτηριστικών αντιπροσωπεύει
µια χρονοσειρά η οποία σχετίζεται µε πολλές εγγραφές από τον πίνακα µε τις παρατηρήσεις.

Πίνακες χαρακτηριστικών χρονοσειράς

Η ϐάση δεδοµένων περιέχει έξι πίνακες χαρακτηριστικών, ένα για κάθε συχνότητα που
µας ενδιαφέρει. Η αρχική προσέγγιση ήταν ένας πίνακας για όλες τις συχνότητες αλλά
καθώς η οµαδοποίηση ανά συχνότητα ήταν απαραίτητη στο επόµενο επίπεδο (η ∆ιεπαφή
χρήστη ϕιλτράρει ανά συχνότητα) αυτό οδηγούσε σε περιττούς υπολογισµούς και αχρείαστες
καθυστερήσεις στον διαµοιρασµό δεδοµένων.

Οι πίνακες έχουν ακριβώς την ίδια µορφή και περιέχουν µεταδεδοµένα που πήραµε
κατευθείαν από την πηγή δεδοµένων µας:

• ΄Ονοµα χρονοσειράς (name)

• Περιγραφή χρονοσειράς (description)

• Αριθµός παρατηρήσεων (number_of_observations)

• Πηγή δεδοµένων (source)
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• Βάση πηγής δεδοµένων (database): αυτό αφορά πηγές δεδοµένων όπως το Quandl
το οποίο περιέχει πολλά διαφορετικά datasets, για παράδειγµα BUNDESBANK, ZIL-
LOW, INSEE, κτλ.

καθώς και χαρακτηριστικά που εµείς υπολογίσαµε :

• Μοναδικός κωδικός χρονοσειράς (id)

• Ηµεροµηνία προσθήκης στην ϐάση δεδοµένων (date_added)

• Κατηγορία χρονοσειράς (category_id)

• Ηµεροµηνία πρώτης παρατήρησης (starting_date)

• Ηµεροµηνία τελευταίας παρατήρησης (ending_date)

• Ελάχιστη τιµή παρατήρησης (min)

• Μέγιστη τιµή παρατήρησης (max)

• Μέση τιµή παρατήρησης (mean)

• Μέση τιµή των πρώτων διαφορών (avg_first_diff): Ο µέσος όρος των πρώτων διαφορών
(first differences) των παρατηρήσεων

• Τα χαρακτηριστικά των χρονοσειρών όπως αυτά έχουν διατυπωθεί στο Κεφάλαιο 2.6.1,
εξαιρουµένης της συχνότητας η οποία είναι η ϐάση οµαδοποίησης του πίνακα

– ΄Ενταση τυχαιότητας (entropy)

– ΄Ενταση τάσης (trend)

– ΄Ενταση εποχιακότητας (seasonal_strength)

– ΄Ενταση αυτοσυσχέτισης (e_acf1)

– Στασιµότητα (stability)

• Οι κύριες συνιστώσες PC1 και PC2 όπως αυτές έχουν διατυπωθεί στο Κεφάλαιο 2.6.2

Πίνακες παρατηρήσεων χρονοσειράς

Η ϐάση δεδοµένων περιέχει έξι πίνακες παρατηρήσεων, ένα για κάθε συχνότητας που
µας ενδιαφέρει. Εδώ, σε αντίθεση µε τους πίνακες χαρακτηριστικών, η µορφή των πινάκων
έχει κάποιες διαφορές ανάλογα µε την συχνότητα που αφορά.

΄Οταν οι παρατηρήσεις µια χρονοσειράς προστίθενται στον πίνακα, αυτό γίνεται σε παρ-
τίδες (batches), µε την κάθε παρτίδα να έχει µέγιστο µήκος όσο η περίοδος της εκάστοτε
συχνότητας της χρονοσειράς. Για παράδειγµα ο πίνακας παρατηρήσεων για τις µηνιαίες
χρονοσειρές έχει δώδεκα πεδία ανά εγγραφή, για τις εβδοµαδιαίες έχει πενήντα δύο και
για τις ετήσιες µόνο ένα. ΄Αρα µια µηνιαία χρονοσειρά µε 100 παρατηρήσεις ϑα χρειαστεί
εννέα εγγραφές (παρτίδες) στον αντίστοιχο πίνακα παρατηρήσεων. Ο αύξων αριθµός παρ-
τίδας (batch_id) καθορίζει την σειρά των παρατηρήσεων και σε συνδυασµό µε τον µοναδικό
κωδικό χρονοσειράς (timeseries_id) µας επιτρέπει να συσχετίσουµε τις παρατηρήσεις µε την
χρονοσειρά στην οποία ανήκουν.
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4.3.2 Πίνακας Κατηγορίας χρονοσειρών

Η δευτερεύουσα οµαδοποίηση των χρονοσειρών ϐασίζεται στην κατηγορία στην οποία
ανήκουν. Ο πίνακας αυτός περιέχει τις διαθέσιµες κατηγορίες και τον αριθµό χρονοσειρών
ανά συχνότητα που ανήκουν στην κάθε κατηγορία.

Κάθε εγγραφή του πίνακα αντιπροσωπεύει µια κατηγορία και αποτελείται από τον µο-
ναδικό κωδικό κατηγορίας (category_id), το όνοµα της κατηγορίας (name) καθώς και ένα
πεδίο ανά συχνότητα (annually, quarterly, monthly, weekly, daily, hourly) µε τον συνολικό
αριθµό χρονοσειρών που ανήκουν σε αυτή.

Σχήµα 4.2: ∆ιάγραµµα ϐάσης δεδοµένων
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4.4 Παρουσίαση ∆ιεπαφής Βάσης ∆εδοµένων

Η απευθείας αλληλεπίδραση µιας εφαρµογής µε την ϐάση δεδοµένων δεν συνηθίζεται
και σε πολλές περιπτώσεις ϑεωρείται κακή πρακτική καθώς προκαλεί απώλεια ευελιξίας και
ασφάλειας.

Για να αντιµετωπιστούν αυτά τα προβλήµατα, χρησιµοποιούµε ένα επιπλέον επίπεδο
επικοινωνίας που απλοποιεί τις πολυπλοκότητες του συστήµατος διαχείρισης ϐάσεων δεδο-
µένων και παρέχει µια απλοποιηµένη διεπαφή που µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε για πιο
ασφαλή και ευέλικτη αλληλεπίδραση µε τη ϐάση δεδοµένων.

Η ∆ιεπαφή Βάσης ∆εδοµένων συνδέεται απευθείας µε την ϐάση δεδοµένων και παρέχει
συγκεκριµένα σηµεία πρόσβασης (url endpoints) τα οποία η ∆ιεπαφή Χρήστη χρησιµοποιεί
για να αποκτήσει πρόσβαση στις πληροφορίες που χρειάζεται και τις οποίες Ϲητάει ο χρήστης.

Συγκεκριµένα, τα σηµεία πρόσβασης είναι :

• /api/timeseries/ids: Φιλτράρει την ϐάση δεδοµένων και επιστρέφει τους µοναδικο-
ύς κωδικούς (IDs) των χρονοσειρών που ανταποκρίνονται στις παραµέτρους που έχουν
δοθεί. Οι διαθέσιµες παράµετροι ϕιλτραρίσµατος είναι η κατηγορία (category), η συ-
χνότητα (frequency) και προαιρετικά, ένα εύρος τιµής "min-max" για κάθε ένα από τα
χαρακτηριστικά που έχουν διατυπωθεί στο Κεφάλαιο 2.2 (entropy, seasonality, trend,
acf1, stability).

Αίτηµα (Request) Αποτέλεσµα (Response)
Παράµετρος Τύπος Πεδίο Τύπος
category* integer total integer

frequency* integer max_observations integer
entropy string ids integer[]

seasonality string
trend string
acf1 string

stability string

Πίνακας 4.1: Πληροφορίες endpoint: api/timeseries/ids

• /api/timeseries: Επιστρέφει τις χρονοσειρές (µόνο τις τιµές των παρατηρήσεων) σύµ-
ϕωνα µε την συχνότητα και τα IDs χρονοσειρών που δίνονται ως παράµετροι.

Αίτηµα (Request) Αποτέλεσµα (Response) []
Παράµετρος Τύπος Πεδίο Τύπος
frequency* integer foredeck_id string

ids* integer[] name string
number_of_observations integer

starting_date date
ending_date date
Observations double[]

Πίνακας 4.2: Πληροφορίες endpoint: api/timeseries

60 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.5 Παρουσίαση ∆ιεπαφής ∆ηµιουργίας χρονοσειρών

• /api/timeseries/features: Επιστρέφει τις χρονοσειρές (µόνο τις τιµές των χαρακτη-
ϱιστικών) σύµφωνα µε την συχνότητα και τα IDs χρονοσειρών που δίνονται ως παράµε-
τροι.

Αίτηµα (Request) Αποτέλεσµα (Response) []
Παράµετρος Τύπος Πεδίο Τύπος
frequency* integer foredeck_id string

ids* integer[] number_of_observations integer
entropy double

seasonality double
trend double
acf1 double

stability double

Πίνακας 4.3: Πληροφορίες endpoint: api/timeseries/features

• /api/timeseries/pca: Επιστρέφει τις κύριες συνιστώσες PC1 και PC2 για όλες τις
χρονοσειρές της συχνότητας που δίνεται ως παράµετρος. Αυτή η πληροφορία µπορεί
να χρησιµοποιηθεί για οπτικοποίηση και ανάλυση των χρονοσειρών σε δύο διαστάσεις.

Αίτηµα (Request) Αποτέλεσµα (Response) []
Παράµετρος Τύπος Πεδίο Τύπος
frequency* integer - double[]

Πίνακας 4.4: Πληροφορίες endpoint: api/timeseries/pca

΄Οπως ϕαίνεται από τις περιγραφές των σηµείων πρόσβασης, το ϕιλτράρισµα χρονοσειρών
χωρίζεται σε δύο στάδια. Στο πρώτο στάδιο ϑέτουµε τα κριτήρια ϕιλτραρίσµατος και λαµ-
ϐάνουµε µόνο τα IDs των χρονοσειρών που µας ενδιαφέρουν και στο δεύτερο στάδιο χρησιµο-
ποιούµε αυτά τα IDs για να Ϲητήσουµε την πλήρη πληροφορία. Αυτός ο τρόπος λειτουργίας
επιτυγχάνει ϐελτίωση της απόδοσης του συστήµατος και, κατ΄ επέκταση, της εµπειρίας του
χρήστη, αφού επιτρέπει :

• Γρήγορη προεπισκόπηση των αποτελεσµάτων (πρώτο στάδιο): ο χρήστης λαµβάνει
γρήγορα µια πρώτη εικόνα για την διαθεσιµότητα των δεδοµένων που Ϲήτησε καθώς
δεν απαιτείται η µεταφορά ολόκληρων των δεδοµένων για κάθε αίτηµα αναζήτησης.

• Γρήγορη ανάκτηση της πλήρους πληροφορίας των χρονοσειρών (δεύτερο στάδιο): Χρη-
σιµοποιώντας τα αναγνωριστικά (IDs) που λάβαµε από το πρώτο στάδιο, εκµεταλλευ-
όµαστε την υπάρχουσα δοµή ευρετηρίου (index) στο πεδίο ID της ϐάσης δεδοµένων
για να ανακτήσουµε και να επιστρέψουµε γρήγορα τα δεδοµένα των χρονοσειρών που
µας ενδιαφέρουν.

4.5 Παρουσίαση ∆ιεπαφής ∆ηµιουργίας χρονοσειρών

Η δηµιουργία νέων χρονοσειρών µε ελεγχόµενα χαρακτηριστικά γίνεται ϐάση της µεθο-
δολογίας που περιγράφηκε στο Κεφάλαιο 2.7.2 και συγκεκριµένα µε την χρήση του πακέτου
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gratis που είναι η υλοποίηση των αλγορίθµων που περιγράφονται στην συγκεκριµένη δηµο-
σίευση.

Για να µπορέσουµε να εκµεταλλευτούµε αυτό το πακέτο, αλλά και τις εκτεταµένες δυ-
νατότητες για ανάλυση χρονοσειρών που υπάρχουν στο οικοσύστηµα της R, υλοποιήθηκε η
∆ιεπαφής ∆ηµιουργίας χρονοσειρών η οποία έχει αµφίδροµη επικοινωνία µε ένα περιβάλλον
εκτέλεσης προγραµµάτων στην γλώσσα προγραµµατισµού R. Η ∆ιεπαφή παρέχει ένα και
µόνο σηµείο πρόσβασης (url endpoint) το οποίο λαµβάνει τις απαιτούµενες παραµέτρους
και ϐάση αυτών εκτελεί το πρόγραµµα δηµιουργίας νέων χρονοσειρών που έχει υλοποιηθεί.

Συγκεκριµένα, το σηµείο πρόσβασης είναι το api/timeseries/generate το οποίο δέχεται
τον συνολικό αριθµό χρονοσειρών (n) που ϑέλουµε να δηµιουργηθούν, την συχνότητα (freq)
και τον αριθµό παρατηρήσεων (length) που ϑέλουµε να έχουν, καθώς και ένα εύρος τιµής
"min-max" για τουλάχιστο ένα από τα χαρακτηριστικά που έχουν διατυπωθεί στο Κεφάλαιο
2.6.1 (entropy, seasonality, trend, acf1, stability).

Αίτηµα (Request) Αποτέλεσµα (Response)[]
Παράµετρος Τύπος Πεδίο Τύπος

n* integer observations double[]
freq* integer PC1 double

length* integer PC2 double
entropy string entropy double

seasonality string seasonality double
trend string trend double
acf1 string acf1 double

stability string stability double

Πίνακας 4.5: Πληροφορίες endpoint: api/timeseries/generate

Η διεπαφή επικυρώνει (validates) τις παραµέτρους και στη συνέχεια, µε χρήση της ϐι-
ϐλιοθήκης r-script [25], τις δίνει σαν όρισµα στο πρόγραµµα που ϐρίσκεται στο περιβάλλον
εκτέλεσης της R. Το πρόγραµµα παράγει χρονοσειρές µε τον εξής τρόπο:

1. Χρησιµοποιεί την µέθοδο generate_ts() της ϐιβλιοθήκης gratis [26] για να δηµιουρ-
γήσει τυχαίες χρονοσειρές.

2. Υπολογίζει τα χαρακτηριστικά των νέων χρονοσειρών χρησιµοποιώντας την ϐιβλιοθήκη
tsfeatures [27].

3. Κρατάει µόνο τις χρονοσειρές που έχουν χαρακτηριστικά εντός του εύρους που δόθηκε
σαν παράµετρος και για αυτές υπολογίζει το τις κύριες συνιστώσες PC1, PC2 σύµφωνα
µε το PCA που έχει ήδη υπολογιστεί για τις υπάρχουσες χρονοσειρές.

Η εκτέλεση του προγράµµατος επαναλαµβάνεται µέχρι να δηµιουργηθεί ο συνολικός
αριθµός χρονοσειρών και µετά αυτές επιστρέφονται σαν αποτέλεσµα του αιτήµατος δηµιουρ-
γίας χρονοσειρών.

Η αρχική προσέγγιση για την δηµιουργία των χρονοσειρών ήταν η χρήση της µεθόδου gen-
erate_target() της ϐιβλιοθήκη gratis η οποία δίνει την δυνατότητα απευθείας ορισµού των
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χαρακτηριστικών που εµείς ϑέλουµε να έχουν οι χρονοσειρές που ϑα δηµιουργήσει. Αλλά
στην πράξη, όταν προσπαθήσαµε να δηµιουργήσουµε περισσότερες από µερικές δεκάδες
χρονοσειρές, αυτός ο τρόπος ήταν πολύ χρονοβόρος. ΄Ετσι η προσέγγιση άλλαξε και κατα-
λήξαµε στην πιο αποδοτική µέθοδο που περιγράφηκε πιο πάνω.
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4.6 Παρουσίαση ∆ιεπαφής χρήστη

Η διεπαφή χρήστη αποτελεί τον κεντρικό πυλώνα της λύσης του συστήµατος, αφού συν-
δυάζει τα επί µέρους στοιχεία και προσφέρει την ολοκληρωµένη εµπειρία στον χρήστη. Στο
παρόν κεφάλαιο, ϑα παρουσιάσουµε αναλυτικά την διεπαφή χρήστη και τις διαφορετικές
λειτουργίες που προσφέρει.

Η αρχική σελίδα της εφαρµογής παρουσιάζει ξεκάθαρα στον χρήστη τις διαθέσιµες λειτουρ-
γίες. Ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να αναζητήσει και να κατεβάσει πραγµατικές χρονοσειρές
ή να δηµιουργήσει νέες χρονοσειρές ανάλογα µε τις προτιµήσεις του. Παράλληλα, ο χρήστης
έχει πρόσβαση σε µια οπτικοποίηση των διαθέσιµων χρονοσειρών, κάτι που το προσφέρει έναν
απλό και κατανοητό τρόπο για να αντιληφθεί και να συγκρίνει τα δεδοµένα που έχει στην
διάθεση του.

Σχήµα 4.3: Αρχική σελίδα ∆ιεπαφής Χρήστη
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4.6.1 Οπτικοποίηση Χρονοσειρών

Με το άνοιγµα της εφαρµογής, ξεκινά αυτόµατα η λήψη των απαραίτητων δεδοµένων
µέσω της διεπαφής ϐάσης δεδοµένων για την οπτικοποίηση των διαθέσιµων χρονοσειρών
ϐάση των κύριων συνιστωσών του Principal Component Analysis (PCA).

Ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να αλληλεπιδράσει µε το γράφηµα προκειµένου να εξερευ-
νήσει καλύτερα την κατανοµή των δεδοµένων. Μπορεί να πραγµατοποιήσει Ϲουµ, δηλαδή
να µεγεθύνει ή να σµικρύνει το γράφηµα ή να ϕιλτράρει ανά συχνότητα, επιτρέποντάς του
να εστιάσει σε συγκεκριµένες περιοχές.

Σχήµα 4.4: Οπτικοποίηση χρονοσειρών µέσω Principal Component Analysis (PCA)

Η οπτικοποίηση είναι προσβάσιµη σε όλες σελίδες της εφαρµογής και, όπως ϑα δούµε
στη συνέχεια, παρέχει επιπλέον δυνατότητες εξερεύνησης των δεδοµένων, αφού κατά την
λήψη και δηµιουργία χρονοσειρών αυτές επίσης εµφανίζονται στο γράφηµα.
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4.6.2 Αναζήτηση και Λήψη Χρονοσειρών

Στην σελίδα αναζήτησης και λήψης χρονοσειρών, ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να α-
ναζητήσει χρονοσειρές ϐάση των διαθέσιµων κριτηρίων, να πάρει µια πρώτη εικόνα για το
αποτέλεσµα της αναζήτησης και στη συνέχεια να προχωρήσει στη λήψη των επιλεγµένων
χρονοσειρών.

Σχήµα 4.5: Σελίδα αναζήτησης και λήψης χρονοσειρών

Ο χρήστης πρέπει αρχικά να καθορίσει την κατηγορία καθώς και την συχνότητα των χρο-
νοσειρών που αναζητεί επιλέγοντας από τις προκαθορισµένες επιλογές που είναι διαθέσιµες.

Σχήµα 4.6: ∆ιαθέσιµες κατηγορίες χρονοσειρών
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Σχήµα 4.7: ∆ιαθέσιµες συχνότητες χρονοσειρών

Στη συνέχεια, µπορεί προαιρετικά να περιορίσει ακόµα περισσότερο την αναζήτηση, ε-
πιλέγοντας τα χαρακτηριστικά που επιθυµεί να πληρούν οι χρονοσειρές.

Σχήµα 4.8: ∆ιαθέσιµα χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Για τα χαρακτηριστικά που έχει επιλέξει, ο χρήστης έχει την ευελιξία να προσαρµόσει το
εύρος τιµών µε ϐάση τις ανάγκες του. Μπορεί να ορίσει τα κατώτερα και ανώτερα όρια των
χαρακτηριστικών που τον ενδιαφέρουν µέσω του range slider που υπάρχει ή να πληκτρολο-
γήσει το εύρος χειροκίνητα. Αφού ϑέσει όλα τα κριτήρια που τον ενδιαφέρουν, ο χρήστης
µπορεί να προχωρήσει στην αναζήτηση των χρονοσειρών.
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Σχήµα 4.9: Ορισµός εύρους τιµών επιλεγµένων χαρακτηριστικών

Με το πάτηµα του κουµπιού, η εφαρµογή στέλνει το αντίστοιχο αίτηµα στην διεπαφή
ϐάσης δεδοµένων και ταυτόχρονα παρέχει στον χρήστη ξεκάθαρες ενδείξεις ότι η αναζήτη-
ση είναι σε εξέλιξη. Αυτό ϐοηθά τον χρήστη να γνωρίζει ότι πρέπει να περιµένει για την
ολοκλήρωση της αναζήτησης και να µην ανησυχεί για τυχόν καθυστερήσεις ή απρόοπτα.

Σχήµα 4.10: Αναζήτηση χρονοσειρών ϐάση κριτηρίων

Με την ολοκλήρωση της αναζήτησης, ο χρήστης ενηµερώνεται για τον αριθµό των χρο-
νοσειρών που πληρούν τα κριτήρια που έθεσε. Επιπλέον, οι χρονοσειρές εµφανίζονται πάνω
στο γράφηµα, επιτρέποντας στον χρήστη να αντιληφθεί πού ακριβώς τοποθετούνται σε σχέση
µε το σύνολο των χρονοσειρών που υπάρχουν στο σύστηµα. Αυτή η οπτική αναπαράσταση
παρέχει στον χρήστη µια γρήγορη εποπτεία και κατανόηση των αποτελεσµάτων της αναζήτη-
σης, επιτρέποντάς του να εστιάσει στις χρονοσειρές που τον ενδιαφέρουν περισσότερο, χωρίς
να χρειάζεται να κατεβάσει ολόκληρες τις χρονοσειρές. Αυτό συµβάλλει στην εξοικονόµηση
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χρόνου και πόρων του χρήστη αλλά και του συστήµατος.

Σχήµα 4.11: Προεπισκόπηση αναζήτησης χρονοσειρών

΄Εχοντας την προεπισκόπηση της αναζήτησης στα χέρια του, ο χρήστης µπορεί επιλέξει
αν ϑέλει να συνεχίσει την διαδικασία αναζήτησης ώστε να λάβει την πλήρη πληροφορία για
τις χρονοσειρές που τον ενδιαφέρουν. Η ϐασική πληροφορία που ϑα λάβει είναι οι τιµές
των παρατηρήσεων των χρονοσειρών και εάν επιλέξει, µπορεί να λάβει και τις τιµές των
υπολογισµένων χαρακτηριστικών.

Σχήµα 4.12: Επιλογή για προετοιµασία πλήρης πληροφορίας χρονοσειρών

Με το πάτηµα του κουµπιού, η εφαρµογή αποστέλλει αιτήµατα στα σηµεία πρόσβασης
/api/timeseries και /api/timeseries/features της διεπαφής ϐάσης δεδοµένων χρησιµοποι-
ώντας τους µοναδικούς κωδικούς (IDs) των χρονοσειρών που έχουν ήδη ληφθεί στο πρώτο
στάδιο της αναζήτησης. Αυτά τα αιτήµατα γίνονται σε παρτίδες για να επιτευχθεί καλύτερη
απόδοση του συστήµατος και για να παρέχεται µια σαφής εικόνα στον χρήστη σχετικά µε την
πρόοδο της διαδικασίας, κάτι που είναι ιδιαίτερα χρήσιµο όταν ο αριθµός των επιλεγµένων
χρονοσειρών είναι µεγάλος.
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Σχήµα 4.13: Πρόοδος προετοιµασίας πλήρης πληροφορίας χρονοσειρών

Μετά την ολοκλήρωση της διαδικασίας αναζήτησης και προετοιµασίας των χρονοσειρών,
ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να κατεβάσει δύο διαφορετικά αρχεία σε µορφή .csv. Αυτά τα
αρχεία περιέχουν την πλήρη πληροφορία για τις επιλεγµένες χρονοσειρές.

Σχήµα 4.14: Αποτέλεσµα αναζήτησης και προετοιµασίας χρονοσειρών

Ο χρήστης µπορεί οποιαδήποτε στιγµή να κάνει επαναφορά και να ξεκινήσει µια νέα
αναζήτηση πατώντας το κουµπί "New Search".

Σχήµα 4.15: Επιλογή νέας αναζήτησης
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Το πρώτο αρχείο περιέχει τις τιµές των παρατηρήσεων των χρονοσειρών και το δεύτερο
αρχείο περιέχει τα χαρακτηριστικά των χρονοσειρών.

Σχήµα 4.16: Ανακτηθέντες ϐασικές πληροφορίες χρονοσειρών

Σχήµα 4.17: Ανακτηθέντες πληροφορίες για χαρακτηριστικά χρονοσειρών
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4.6.3 ∆ηµιουργία Χρονοσειρών

Στην σελίδα δηµιουργίας χρονοσειρών, ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να δηµιουργήσει
προσαρµοσµένες χρονοσειρές ϐάση των χαρακτηριστικών που αυτός επιθυµεί να έχουν.

Σχήµα 4.18: Σελίδα δηµιουργίας χρονοσειρών

Ο χρήστης πρέπει αρχικά να καθορίσει την συχνότητα, τον συνολικό αριθµό χρονοσειρών
που ϑέλει να δηµιουργήσει καθώς και τον αριθµό των παρατηρήσεων που ϑα έχει κάθε
χρονοσειρά.

Σχήµα 4.19: Επιλογές για δηµιουργία τριµηνιαίων χρονοσειρών

Οι επιλογές που προσφέρονται είναι προκαθορισµένες, µε τις διαθέσιµες επιλογές για τον
αριθµό παρατηρήσεων της χρονοσειράς να αλλάζουν ανάλογα µε την επιλεγµένη συχνότητα.

Αυτός ο περιορισµός οφείλεται στον τρόπο λειτουργίας της διεπαφής δηµιουργίας χρο-
νοσειρών. Κατά την ανάπτυξη του συστήµατος, πραγµατοποιήθηκαν αρκετές δοκιµές που
έδειξαν πώς µε την αύξηση του συνολικού αριθµού των χρονοσειρών και παρατηρήσεων προς
δηµιουργία, το πρόγραµµα ϕτάνει σε ένα όριο. Σε αυτό το όριο, ο χρόνος που απαιτείται
για τη δηµιουργία γίνεται πολύ µεγάλος, υποβαθµίζοντας την εµπειρία αλληλεπίδρασης του
χρήστη µε το σύστηµα. Για να αποφύγουµε αυτό το σενάριο, πραγµατοποιήθηκαν µετρήσεις
και αξιολογήσεις (benchmarks), και καταλήξαµε σε αυτές τις προκαθορισµένες επιλογές για

72 ∆ιπλωµατική Εργασία



4.6.3 ∆ηµιουργία Χρονοσειρών

κάθε συχνότητα. Αυτό γίνεται προκειµένου να διασφαλιστεί η ϐέλτιστη απόδοση και η ευ-
χρηστία του συστήµατος, παρέχοντας συνάµα στον χρήστη την ευελιξία να προσαρµόσει την
ποσότητα και την ακρίβεια των δηµιουργούµενων χρονοσειρών, ανάλογα µε τις ανάγκες και
τις προτιµήσεις του.

Σχήµα 4.20: Επιλογές για δηµιουργία µηνιαίων χρονοσειρών

Στη συνέχεια, ο χρήστης πρέπει να επιλέξει τα χαρακτηριστικά που επιθυµεί να πληρούν
οι χρονοσειρές που ϑα δηµιουργηθούν. Τα διαθέσιµα χαρακτηριστικά είναι τα ίδια µε αυτά
που προσφέρονται στη σελίδας αναζήτησης και λήψης χρονοσειρών. Ωστόσο, για αυτήν
τη λειτουργία, ο χρήστης πρέπει να ορίσει ένα εύρος τιµής για τουλάχιστον ένα από τα
χαρακτηριστικά.

Σχήµα 4.21: Παράδειγµα σφάλµατος για µη επιλογή χαρακτηριστικών

Αφού ο χρήστης ορίσει τα κριτήρια που τον ενδιαφέρουν, µπορεί να προχωρήσει στη
δηµιουργία των χρονοσειρών. Με το πάτηµα του κουµπιού, η εφαρµογή στέλνει το αντίστοι-
χο αίτηµα στην διεπαφή δηµιουργίας χρονοσειρών, παρέχοντας ταυτόχρονα στον χρήστη
ξεκάθαρες ενδείξεις ότι η διαδικασία ϐρίσκεται σε εξέλιξη.
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Σχήµα 4.22: Αίτηµα δηµιουργίας χρονοσειρών µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά

Με την ολοκλήρωση της διαδικασίας, οι νέες χρονοσειρές εµφανίζονται πάνω στο γράφη-
µα και ο χρήστης µπορεί να τις κατεβάσει. ΄Ενας από τους λόγους που κάποιος ϑα ϑελήσει
να δηµιουργήσει νέες χρονοσειρές είναι επειδή οι υπάρχουσες δεν καλύπτουν τις ανάγκες
του, οπότε αυτή η οπτική αναπαράσταση είναι χρήσιµη καθώς ϐοηθά τον χρήστη να τις α-
ξιολογήσει σε σχέση µε το σύνολο των υπαρχουσών και να προσαρµόσει την προσέγγισή του
ανάλογα µε τις ανάγκες του.

Σχήµα 4.23: Αποτέλεσµα δηµιουργίας χρονοσειρών µε συγκεκριµένα χαρακτηριστικά
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Ο χρήστης έχει πρόσβαση σε ένα και µόνο αρχείο που περιέχει τις χρονοσειρές που έχουν
δηµιουργηθεί µαζί µε τα αντίστοιχα χαρακτηριστικά τους.

Σχήµα 4.24: Πλήρης πληροφορία για χρονοσειρές που δηµιουργήθηκαν

∆ιπλωµατική Εργασία 75





Κεφάλαιο 5

Συµπεράσµατα και µελλοντικές προεκτάσεις

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µία σύντοµη ανακεφαλαίωση και αναφέρονται ενδεχόµενες
µελλοντικές κατευθύνσεις προς επέκταση και ϐελτίωση του συστήµατος FOREDeCk.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία αποσκοπεί στην παροχή νέων συνόλων δεδοµένων για την
δηµιουργία ενός ποιοτικού και αξιόπιστου εργαλείου προς υποστήριξη της ερευνητικής κοι-
νότητας. Το σύστηµα που έχει υλοποιηθεί παρέχει πάνω από ένα εκατοµµύριο πραγµατικές
χρονοσειρές µε ποικίλα χαρακτηριστικά που καλύπτουν κάθε τοµέα, από την ϐιοµηχανία
και τον τουρισµό µέχρι την υγεία και το περιβάλλον. Ακόµα, για πιο εξειδικευµένες ανάγκες
που ίσως να µην καλύπτονται από το υπάρχον περιεχόµενο της δεξαµενής δεδοµένων, ο
χρήστης µπορεί ανά πάσα στιγµή να δηµιουργήσει τεχνητές χρονοσειρές µε ελεγχόµενα
χαρακτηριστικά της αρεσκείας του.

Η περιορισµένη ποικιλοµορφία των δεδοµένων, ιδίως σε µεγάλα σύνολα δεδοµένων, ανα-
δεικνύεται συχνά ως ανησυχία στη ϐιβλιογραφία. Γι΄ αυτόν τον λόγο, από την αρχή δόθηκε
ιδιαίτερη προσοχή στη διαδικασία συλλογής δεδοµένων καθώς και στην µετέπειτα διαδικασία
ϕιλτραρίσµατος, µε σκοπό να αποφευχθούν τέτοιες αδυναµίες στο τελικό σύνολο δεδοµένων.
Επιπλέον, σηµαντικό κοµµάτι της πλατφόρµας αποτελεί η δυνατότητα οπτικοποίησης των
δεδοµένων στον δισδιάστατο χώρο που έχει οριστεί στο πλαίσιο της µελέτης των Kang et
al., 2017 [9], κάτι που προσφέρει ένα επιπλέον εργαλείο για την ανάδειξη σχέσεων και τη
σύγκριση των χρονοσειρών που επιλέγει ο χρήστης.

΄Οπως έχει αναφερθεί προηγουµένως, ο ευρύτερος στόχος του FOREDeCk είναι η υποστήρι-
ξη της ερευνητικής κοινότητας των τεχνικών προβλέψεων µε νέα σύνολα δεδοµένων και τα
κατάλληλα εργαλεία ώστε να µπορεί να εκµεταλλευτεί αυτά τα δεδοµένα µε τον καλύτερο
δυνατό τρόπο. Βάσει αυτού, υπάρχουν πολλές ενδεχόµενες προεκτάσεις και ϐελτιώσεις που
ϑα µπορούσαν να γίνουν. Αυτές µπορούν να οµαδοποιηθούν σε τρεις ϐασικές κατηγορίες :

Εµπλουτισµός του συνόλου δεδοµένων

Προσθήκη νέων χρονοσειρών, ειδικότερα από συχνότητες και τοµείς όπου η κάλυψη είναι
περιορισµένη. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε δύο τρόπους : αφενός, µπορούµε να ακούσουµε
την ανταπόκριση και τις ανάγκες της κοινότητας που ήδη χρησιµοποιεί το σύνολο δεδοµένων,
προκειµένου να εντοπίσουµε τις προτεραιότητες για προσθήκη νέων χρονοσειρών. Αφετέρου,
µπορούµε να δηµιουργήσουµε µηχανισµούς όπου η ίδια η κοινότητα µπορεί να προτείνει
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νέες χρονοσειρές που ϑα ενσωµατωθούν στο µέλλον ως µέρος του ϐασικού συνόλου δεδο-
µένων. Και οι δύο προσεγγίσεις ενισχύουν τη διαφάνεια και την ανοιχτότητα του συστήµατος,
δηµιουργώντας ένα πλούσιο και διαρκώς εξελισσόµενο πόρο για την ερευνητική κοινότητα.

Μια πτυχή που απαιτεί προσοχή σε µια τέτοια προέκταση, είναι ότι η προσθήκη νέων
χρονοσειρών ή ο εµπλουτισµός των υπαρχόντων µε περισσότερες παρατηρήσεις, επηρεάζει
άµεσα το ϐασικό σύνολο δεδοµένων. Αυτό µπορεί να δυσκολέψει τη δηµιουργία ενός κοινού
σηµείου αναφοράς για όσους χρησιµοποιούν τα δεδοµένα, περιορίζοντας τη δυνατότητά τους
να συγκρίνουν αποτελέσµατα και να αντλούν συµπεράσµατα από αυτά.

Μια πιθανή προσέγγιση για την αντιµετώπιση αυτού του προβλήµατος ϑα µπορούσε να
είναι η αποδοχή των διαφορετικών επεκτάσεων του συνόλου δεδοµένων ως εναλλακτικές
εκδόσεις, για παράδειγµα µια νέα εκδοχή ανά χρονική περίοδο (FOREDeCk2023, FORE-
DeCk2024, κτλ.). Αυτό ϑα διευκόλυνε την αναγνώριση των διαφορετικών εκδοχών του συ-
νόλου δεδοµένων από την κοινότητα και ϑα δηµιουργούσε διαφάνεια ως προς την εξέλιξη
των δεδοµένων στον χρόνο.

Τεχνικές ϐελτιώσεις

Η ϐέλτιστη εµπειρία χρήσης ήταν µια από τις κυριότερες απαιτήσεις του συστήµατος, γιάυτο
και κατά τη διάρκεια της υλοποίησης αφιερώθηκε σηµαντικός χρόνος σε ϐελτιστοποιήσεις
που αποσκοπούσαν στην αύξηση της απόδοσης, της ταχύτητας απόκρισης και των χρόνων
ϕόρτωσης των δεδοµένων. Μεταξύ αυτών συµπεριλαµβάνεται η επανασχεδίαση της ϐάσης
δεδοµένων, το caching στον server, καθώς και το άµεσο κατέβασµα των δεδοµένων οπτικο-
ποίησης στον client, προκειµένου να αποφευχθούν αχρείαστες καθυστερήσεις.

Αυτές οι αλλαγές επικεντρώθηκαν κυρίως στο κοµµάτι του διαµοιρασµού και της οπτι-
κοποίησης των δεδοµένων, µε αποτέλεσµα να παραµένουν ακόµα περιθώρια για ϐελτιώσεις
στο κοµµάτι των τεχνητών χρονοσειρών. ΄Οπως αναφέρθηκε και στην αντίστοιχη ενότητα,
έχουν τεθεί κάποια όρια στις δυνατότητες δηµιουργίας τεχνητών χρονοσειρών, λόγω ακριβώς
της καθυστέρησης που παρατηρείται σε συγκεκριµένα σενάρια δηµιουργίας, προκειµένου
να διασφαλιστεί η ευχρηστία του συστήµατος. Αυτά τα όρια ίσως µπορούν να αφαιρεθούν µε
κάποιες αλλαγές στον τρόπο λειτουρίας της γεννήτριας. Συγκεκριµένα, οι δηµιουργοί της
γεννήτριας GRATIS, η οποία χρησιµοποιείται στο σύστηµα για τη δηµιουργία χρονοσειρών,
έχουν κάνει κάποιες ϐελτιώσεις στο αντίστοιχο πακέτο gratis της R, οι οποίες ϑεωρητικά ϐελ-
τιώνουν τους χρόνους δηµιουργίας. ΄Οµως, λόγω περιορισµένου χρόνου, οι νέες συναρτήσεις
του πακέτου δεν πρόλαβαν να δοκιµαστούν και να ενσωµατωθούν στο σύστηµα. Παρ΄ όλα
αυτά, αντιπροσωπεύουν έναν δυνητικό τρόπο ϐελτίωσης της δηµιουργίας των χρονοσειρών
που ϑα µπορούσε να εξερευνηθεί στο µέλλον.

Προηγµένη ∆ιαδραστικότητα

Το σύστηµα ϑα µπορούσε να παρέχει στους χρήστες περισσότερες δυνατότητες για αλληλε-
πίδραση µε τα δεδοµένα που τους ενδιαφέρουν µέσω της διαδικτυακής πλατφόρµας. Για
παράδειγµα:

• ∆ιαδραστικές γραφικές παραστάσεις: Μια ενδιαφέρουσα προσθήκη ϑα ήταν η δυ-
νατότητα για τον χρήστη να επιλέγει χρονοσειρές και να τις αναπαριστά σε γραφικές

78 ∆ιπλωµατική Εργασία



παραστάσεις, επιτρέποντάς του να πραγµατοποιεί διαδραστικές συγκρίσεις. Αυτό ϑα
επέτρεπε στον χρήστη να αντιληφθεί καλύτερα τη µορφή, τις διαφορές και τις οµοι-
ότητες µεταξύ των χρονοσειρών χωρίς την ανάγκη για λήψη και τοπική οπτικοποίηση
τους. Επιπλέον, λαµβάνοντας υπόψη ότι ήδη διαθέτουµε επιπλέον πληροφορίες α-
πό τις στατιστικές αναλύσεις, µπορούµε να εκµεταλλευτούµε αυτά τα στοιχεία για να
παρέχουµε περισσότερη πληροφορία στον χρήστη όταν χρησιµοποιεί αυτήν τη διαδρα-
στική αναπαράσταση.

• Ενσωµάτωση περισσότερων δυνατοτήτων από το περιβάλλον εκτέλεσης της

γλώσσας R: Αφού υπάρχουν ήδη τα ϑεµέλια για αµφίδροµη επικοινωνία µε το περι-
ϐάλλον εκτέλεσης R, είναι εφικτό να εκµεταλλευτούµε περαιτέρω αυτή τη σύνδεση. Μια
ενδιαφέρουσα προοπτική είναι η ενσωµάτωση περισσότερων λειτουργιών στην πλατφόρ-
µα κατευθείαν από το περιβάλλον εκτέλεσης της R. Αυτό ϑα επέκτεινε σηµαντικά τις
δυνατότητες ανάλυσης των χρονοσειρών που προσφέρουµε. Με αυτήν την ενίσχυση,
οι χρήστες ϑα µπορούν να εκτελούν πιο πολύπλοκες αναλύσεις απευθείας από το πε-
ϱιβάλλον της εφαρµογής, επιτρέποντας τους να λαµβάνουν άµεσα αποτελέσµατα και
συµπεράσµατα χωρίς την ανάγκη για εξωτερικά εργαλεία. Αυτό ϑα καθιστούσε την
πλατφόρµα ακόµα πιο πολύτιµη για ερευνητές και επαγγελµατίες που ασχολούνται µε
την ανάλυση χρονοσειρών, προσφέροντας ένα πιο ολοκληρωµένο και ευέλικτο εργαλείο
για την εξερεύνηση και την κατανόηση των δεδοµένων.

• Ενσωµάτωση εξωτερικών δεδοµένων: Αυτή η επέκταση ϑα επιτρέπει στους χρήστες
να ενσωµατώνουν τα δικά τους δεδοµένα στις υπάρχουσες οπτικοποιήσεις και ανα-
λύσεις που προσφέρει η πλατφόρµα. Συγκεκριµένα, ϑα µπορούσε να δίνεται η δυνα-
τότητα να ενσωµατώσουν τα δικά τους δεδοµένα στον υπάρχοντα χώρο ανάλυσης PCA,
επιτρέποντάς τους να αντιληφθούν καλύτερα τη ϑέση και τη σηµασία των δικών τους
δεδοµένων σε σχέση µε αυτά που προσφέρει ήδη η πλατφόρµα. Με αυτόν τον τρόπο,
οι χρήστες ϑα µπορούν να εξερευνήσουν τη συσχέτιση και τις διαφορές µεταξύ των δι-
κών τους δεδοµένων και των υπαρχόντων, προσφέροντας µια πιο προσαρµοσµένη και
εξατοµικευµένη εµπειρία ανάλυσης.

• Λογαριασµοί χρηστών και αναλυτικά στοιχεία χρήσης: Μια επέκταση του συ-
στήµατος ϑα µπορούσε να περιλαµβάνει τη δυνατότητα δηµιουργίας λογαριασµών
χρηστών στην πλατφόρµα. Αυτό ϑα απαιτεί από τους χρήστες να δηµιουργήσουν έναν
προσωπικό λογαριασµό προτού αξιοποιήσουν πλήρως τις λειτουργίες της πλατφόρµας.
Αυτή η προσέγγιση συµβαδίζει µε τον τρόπο λειτουργίας των µεγάλων πλατφορµών
δεδοµένων, όπως το Quandl, όπου η δηµιουργία λογαριασµού είναι υποχρεωτική για
πρόσβαση σε επιπλέον υπηρεσίες.

Οι λογαριασµοί χρηστών ϑα µας επιτρέπουν να διαχειριζόµαστε πιο αποτελεσµατικά
τα δεδοµένα και τις ενέργειες των χρηστών. Θα µπορούµε να παρέχουµε αναλυτικά
στοιχεία χρήσης για κάθε λογαριασµό, όπως πόσες χρονοσειρές έχει κατεβάσει, τι
αναλύσεις έχει εκτελέσει, και πόσο χρόνο έχει δαπανήσει στην πλατφόρµα. Αυτά
τα αναλυτικά στοιχεία χρήσης ϑα µας ϐοηθήσουν να κατανοήσουµε πως οι χρήστες
αλληλεπιδρούν µε την πλατφόρµα και ανοίγει τον δρόµο για περαιτέρω ϐελτιώσεις,
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Κεφάλαιο 5. Συµπεράσµατα και µελλοντικές προεκτάσεις

αφού µπορούν να αναγνωριστούν τα σηµεία όπου οι χρήστες χρειάζονται περισσότερη
υποστήριξη ή επιπλέον λειτουργίες.

Επιπλέον, µέσω των λογαριασµών χρηστών, ανοίγεται το ενδεχόµενο για µια επιπλέον
επέκταση του τρόπου αλληλεπίδρασης των χρηστών µε την πλατφόρµα. Μπορούµε
να προσφέρουµε πρόσβαση στη δεξαµενή δεδοµένων µέσω ενός ξεχωριστού API, µε τη
χρήση προσωπικών API keys που ϑα αντιστοιχούν σε κάθε λογαριασµό. Αυτό παρέχει
µια επιπλέον στρώση ευελιξίας για τους χρήστες που επιθυµούν να αλληλεπιδρούν µε
τα δεδοµένα µέσω προγραµµατιστικών διεπαφών.
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