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Περίληψη

Η παρούσα διπλωµατική εργασία έχει ως στόχο να σχεδιάσει και να εκπαιδεύσει ένα
νευρωνικό δίκτυο µε χρήση µεγάλου όγκου δεδοµένων το οποίο ϑα είναι σε ϑέση να προ-
ϐλέπει χρονοσειρές οι οποίες αναφέρονται σε δεδοµένα κατανάλωσης ενέργειας, καθιστώντας
το κατάλληλο για γενικευµένη χρήση.

Τα τελευταία χρόνια, µε τη ϱαγδαία ϐελτίωση των συστηµάτων µηχανικής µάθησης και
την ανάγκη για πρόβλεψη χρονοσειρών σε ενεργειακά δεδοµένα, έχουν γίνει σηµαντικές
έρευνες χρησιµοποιώντας διάφορα είδη νευρωνικών δικτύων για ϐέλτιστη πρόβλεψη. Η δη-
µιουργία των µοντέλων ϐασίστηκε στην καθολική εκπαίδευση και την αξιοποίηση µεγάλου
όγκου δεδοµένων. Αυτή η µέθοδος επιτρέπει την αξιοποίηση διαφορετικών συνόλων δεδο-
µένων και προηγµένων τεχνικών µοντελοποίησης για τη δηµιουργία προβλέψεων υψηλής
ακρίβειας. Η αρχιτεκτονική που χρησιµοποιήθηκε είναι το πολυεπίπεδο τεχνητό νευρωνι-
κό δίκτυο, το οποίο, παρά την απλότητά του, παρουσιάζει ικανοποιητικές προβλέψεις σε
ενεργειακά δεδοµένα.

Η παρούσα εργασία ξεκινά µε µια ϑεωρητική ανάλυση των στατιστικών µεθόδων πρόβλε-
ψης,εξετάζοντας επίσης τις διαφορετικές αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων που µπορούν
να χρησιµοποιηθούν για την πρόβλεψη χρονοσειρών καθώς και µετρικών που ϑα εφαρµο-
στούν κατά τη διάρκεια της έρευνας. Στο πλαίσιο του πειραµατικού σταδίου, προηγείται
µια σηµαντική ϕάση συλλογής και προεπεξεργασίας των δεδοµένων, η οποία είναι ουσιώδης
για τη διασφάλιση της κατάλληλης δοµής της εισόδου στα νευρωνικά δίκτυα αλλά και της
ποιότητας των δεδοµένων. ΄Επειτα, προχωρούµε σε µια εµπεριστατωµένη ανάλυση όλων των
δηµιουργηθέντων µοντέλων και της αρχιτεκτονικής των νευρωνικών δικτύων τα οποία χρη-
σιµοποιήθηκαν, µε στόχο την επίτευξη προβλέψεων υψηλής ακρίβειας, ακολουθούµενη από
µια λεπτοµερή εξέταση των προκύπτοντων αποτελεσµάτων τόσο σε συνολικό ϐαθµό όσο και
ανάλογα τον τύπο κτιρίου, το είδος ενέργειας και τον τύπο χρήσης ενέργειας.

Παρατηρήθηκε ότι η καθολική εκπαίδευση είναι σηµαντική για την αξιοποίηση του µε-
γάλου συνόλου δεδοµένων, ενώ η εστίαση των µοντέλων σε υποσύνολο δεδοµένων ϐελτίωσε
τα συνολικά αποτελέσµατα. Τέλος, προτείνονται διάφορες µελλοντικές επεκτάσεις για τη
ϐελτίωση της µελέτης και των αποτελεσµάτων.

Λέξεις Κλειδιά

Τεχνικές Προβλέψεων, Πρόβλεψη Χρονοσειρών, Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, Καθολική
Εκπαίδευση, Πολυστρωµατικό Perceptron
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Abstract

The present thesis aims to design and train a neural network using a large dataset
that will be able to predict time series referring to energy consumption data, making it
suitable for general use.

In recent years with the rapid improvement of machine learning systems as well as the
need for time series prediction in energy data, significant research has been done using
various kinds of neural networks in order to optimally predict the target energy timeseries.
Due to the need to predict such time series and the ever-increasing amount of global data
available for analysis, the creation of the models used was based on global training and the
exploitation of a large amount of data. Global training of neural networks is an important
training method as by using this method if is possible to take advantage of different data
sets and advanced modeling techniques aiming to generate accurate predictions. The
neural network architecture used during the thesis was that of the multilayer perceptron
(MLP) which, despite its simplicity, has demonstrated satisfactory predictions in energy
data.

This study begins with a theoretical analysis of statistical forecasting methods, also
examining the different neural network architectures that can be used for time series pre-
diction, as well as the metrics that will be applied during the research. In the experimental
phase, a significant data collection and preprocessing stage precedes, which is essential
for ensuring the proper structure of the input to the neural networks and the quality of
the data. Then, we proceed with an in-depth analysis of all the created models and the
architecture of the neural networks used, aiming to achieve high-accuracy predictions,
followed by a detailed examination of the resulting outcomes both overall and according
to building type, energy type, and energy usage type.

It was observed that global training is essential for the correct utilization of the large
dataset, while models that focused on subsets of data improved the overall results. Fi-
nally, various future extensions are proposed to enhance the study and its outcomes.

Keywords

Forecasting Techniques, Time-series Forecasting, Artificial Neural Networks, Global
Training, Multilayer Perceptron
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Η πρόβλεψη ενεργειακής κατανάλωσης αποτελεί έναν κρίσιµο τοµέα, καθώς η ακριβής
εκτίµηση της µελλοντικής Ϲήτησης ενέργειας είναι απαραίτητη για τη διασφάλιση της αποτε-
λεσµατικής διαχείρισης πόρων, τη µείωση του κόστους και την ελαχιστοποίηση των περιβαλ-
λοντικών επιπτώσεων. Ειδικότερα στην εποχή µας, λόγω της κλιµατικής αλλαγής και άλλων
περιβαλλοντολογικών προβληµάτων τα οποία παρατηρούνται, η πρόβλεψη ενεργειακών δε-
δοµένων αποκτά ιδιαίτερη σηµασία. Επιπλέον, στις µέρες µας, ολοένα και περισσότερα
ενεργειακά δεδοµένα είναι διαθέσιµα προς χρήση, οπότε η δηµιουργία µοντέλων που ϑα
είναι σε ϑέση να χρησιµοποιήσουν και να εκµεταλλευτούν όλη αυτή την πληροφορία είναι
σηµαντική. Τέλος, λόγω της ϱαγδαίας ανάπτυξης που παρατηρείται στα συστήµατα µηχανι-
κής µάθησης και κατά συνέπεια στα νευρωνικά δίκτυα, η δηµιουργία και η χρήση µοντέλων
που αξιοποιούν αυτές τις αρχιτεκτονικές µοντέλων είναι εξίσου σηµαντική, καθώς έτσι ϑα
µπορέσει να επιτευχθεί η ϐελτίωση των προβλέψεων και η αποµάκρυνση από την χρήση
παραδοσιακών στατιστικών µεθόδων πρόβλεψης που χρησιµοποιούνται ευρέως έως σήµερα.

Ο σκοπός αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η ανάπτυξη µοντέλων πρόβλεψης µέσω
καθολικής εκπαίδευσης, τα οποία ϑα µπορούν να παράγουν ακριβείς προβλέψεις ενεργεια-
κής κατανάλωσης. Η προσπάθεια αυτή περιλαµβάνει την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων
σε ένα µεγάλο και ποικιλόµορφο σύνολο δεδοµένων, µε στόχο τη ϐελτίωση της γενίκευσης
των µοντέλων και της ικανότητάς τους να παρέχουν αξιόπιστες προβλέψεις σε δεδοµένα που
αφορούν την κατανάλωση ενέργειας σε διάφορους τύπους κτιρίου. Ακόµη, σκοπός της δι-
πλωµατικής είναι η ανάδειξη της σηµαντικότητας της καθολικής εκπαίδευσης των µοντέλων
καθώς και την προσθήκη πληροφορίας σε αυτά µέσω την εστίαση τους σε ένα συγκεκριµένο
υποσύνολο των δεδοµένων. Η καθολική εκπαίδευση επιτρέπει στα µοντέλα να εκπαιδευτο-
ύν σε ευρύ ϕάσµα δεδοµένων, εξασφαλίζοντας έτσι µια γενική κατανόηση των µοτίβων και
των τάσεων στην ενεργειακή κατανάλωση. Παράλληλα, η εξειδίκευση σε συγκεκριµένα υπο-
σύνολα δεδοµένων ϐελτιώνει την ακρίβεια των προβλέψεων, προσαρµόζοντας τα µοντέλα στις
ιδιαιτερότητες και τις µοναδικές συνθήκες κάθε επιµέρους σεναρίου. Αυτή η συνδυαστική
προσέγγιση αυξάνει την αξιοπιστία και την αποδοτικότητα των προβλέψεων, ενισχύοντας τη
λήψη τεκµηριωµένων αποφάσεων στον ενεργειακό τοµέα.

Η παρούσα διπλωµατική εργασία εστιάζει στην πρόβλεψη χρονοσειρών σε ενεργειακά
δεδοµένα χρησιµοποιώντας µεγάλο όγκο δεδοµένων.Η προεπεξεργασία των δεδοµένων είναι
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ένα ϐασικό κοµµάτι της διπλωµατικής εργασίας, καθώς διασφαλίζει ότι τα δεδοµένα είναι κα-
τάλληλα διαµορφωµένα για να αποτελέσουν την είσοδο στα νευρωνικά δίκτυα. Η διαδικασία
αυτή περιλαµβάνει διάφορα στάδια, όπως ο καθαρισµός των δεδοµένων για την αποµάκρυν-
ση σφαλµάτων και ελλείψεων, η κανονικοποίηση ή τυποποίηση των δεδοµένων ώστε να
έχουν συγκρίσιµες κλίµακες, και η µετατροπή των δεδοµένων σε µορφή που µπορεί να χρη-
σιµοποιηθεί αποτελεσµατικά από τα µοντέλα µηχανικής µάθησης. ΄Επειτα η διπλωµατική
εστιάζει στην δηµιουργία µοντέλων µε σκοπό την κατάλληλη πρόβλεψη των ενεργειακών χρο-
νοσειρών. Η δηµιουργία αυτών των προβλέψεων γίνεται αξιοποιώντας µοντέλα νευρωνικών
δικτύων τα οποία κάνουν χρήση της καθολικής εκπαίδευσης. Η καθολική εκπαίδευση είναι
µια διαδεδοµένη µέθοδος εκπαίδευσης των νευρωνικών µοντέλων µέσω της οποίας µπορεί
να γίνει η εκµετάλλευση µεγάλου όγκου δεδοµένων και η δηµιουργία ακριβών προβλέψεων.

1.2 Βιβλιογραφική ανασκόπηση

Η κοινωνία µας εξαρτάται σηµαντικά από την ενέργεια, η οποία αποτελεί τη ϐάση κάθε
µορφής οικονοµικής δραστηριότητας. Εποµένως, οι διακυµάνσεις στην προσφορά µπορεί να
έχουν σηµαντικές και ευρείες οικονοµικές επιπτώσεις. Αυτό δίνει κίνητρο στις κυβερνήσεις
να εξασφαλίσουν ότι ασφαλείς και αξιόπιστες πηγές ενέργειας είναι ευρέως προσβάσιµες. Τα
συστήµατα που χρησιµοποιούν ανανεώσιµες πηγές ενέργειας είναι ιδανικά τοποθετηµένα για
να µειώσουν τον κίνδυνο διακοπής της προσφοράς ενέργειας και την τρέχουσα εξάρτηση από
εισαγόµενα καύσιµα από πολλές χώρες. Η παραγωγή ϑερµότητας, ενέργειας και καυσίµων
µεταφορών µπορεί να πραγµατοποιηθεί µε τη ϐοήθεια ευρέως διασπαρµένων ανανεώσιµων
πηγών ενέργειας. ΄Ετσι για τους παραπάνω λόγους, µπορεί να ϕανεί η σηµαντικότητα και η
ανάγκη πρόβλεψης χρονοσειρών για δεδοµένα που αφορούν την ενεργειακή κατανάλωση.

Λόγω αυτής της σηµαντικότητας, έχουν πραγµατοποιηθεί διάφορες έρευνες σχετικά µε
την πρόβλεψη της ενεργειακής κατανάλωσης. Οι µελέτες αυτές εξετάζουν νέες τεχνολογίες
και µεθόδους, όπως τα µεγάλα δεδοµένα, το ∆ιαδίκτυο των Πραγµάτων (ΙοΤ) και τα µοντέλα
µηχανικής µάθησης, προκειµένου να ϐελτιωθεί η ακρίβεια και η αποδοτικότητα των προ-
ϐλέψεων. Η συνεχιζόµενη έρευνα σε αυτό το πεδίο είναι κρίσιµη για την αντιµετώπιση των
προκλήσεων που σχετίζονται µε την ενεργειακή κατανάλωση και τη διαχείριση των ενερ-
γειακών πόρων. Ακόµη πολύ σηµαντική έρευνα γίνεται λόγω της ϐελτίωσης των µοντέλων
µηχανικής µάθησης, έρευνες που εστιάζουν στην εκπαίδευση των µοντέλων, καθολική εκ-
παίδευση ή τοπική ή ακόµη και ένας συνδυασµός των δύο αυτών µεθόδων, στην κατηγορία
νευρωνικών δικτύων που ϑα κάνουν χρήση καθώς και στην αρχιτεκτονική του εκάστοτε νευ-
ϱωνικού µοντέλου. Μερικές σχετικές έρευνες και τα αποτελέσµατα τους παρουσιάζονται
παρακάτω.

Αρχικά όσον αφορά την εκπαίδευση των µοντέλων µε σκοπό την πρόβλεψη χρονοσειρών
έχουν υπάρξει αρκετές έρευνες. Οι Verdes et al. [15] στην έρευνα τους σύγκριναν την χρήση
καθολικής και τοπικής εκπαίδευσης σε πρόβλεψη απρόβλεπτων χρονοσειρών. Με τον όρο
απρόβλεπτες χροοσειρές εννοούνται χρονοσειρές των οποίων η συµπεριφορά χαρακτηρίζεται
από ευαίσθητη εξάρτηση από τις αρχικές συνθήκες, όπου µικρές διαφορές στις αρχικές τιµές
µπορούν να οδηγήσουν σε δραµατικά διαφορετικές εξελίξεις. Στην έρευνα αυτή κατέληξαν
πως µε περιορισµένα δεδοµένα τα αποτελέσµατα των µοντέλων µε καθολική εκπαίδευση είναι
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αρκετά καλύτερα, ενώ µε την αύξηση του µεγέθους του συνόλου δεδοµένων τα αποτελέσµατα
γίνονται συγκρίσιµα. Ακόµη µια έρευνα που αναλύει τις διαφορές της τοπικής εναντίον της
καθολικής εκπαίδευσης είναι η έρευνα των Montero-Manso et al. [16]. Συγκεκριµένα
στην έρευνα τους κατέληξαν στα εξής ϐασικά συµπεράσµατα. Οι καθολικές και τοπικές
µέθοδοι µπορούν να παράγουν τις ίδιες προβλέψεις χωρίς καµία υπόθεση σχετικά µε την
οµοιότητα των σειρών στο σύνολο. Η πολυπλοκότητα των τοπικών µεθόδων αυξάνεται µε
το µέγεθος του συνόλου, ενώ παραµένει σταθερή για τις καθολικές µεθόδους. Αυτό το
αποτέλεσµα υποστηρίζει τα πρόσφατα ευρήµατα και παρέχει αρχές για το σχεδιασµό νέων
αλγορίθµων. Και τέλος σε µια εκτενή εµπειρική µελέτη που έκαναν, δείχνουν ότι σκόπιµα
απλοϊκοί αλγόριθµοι που πηγάζουν από αυτές τις αρχές εµφανίζουν εξαιρετική ακρίβεια.
Συγκεκριµένα, τα καθολικά γραµµικά µοντέλα παρέχουν ανταγωνιστική ακρίβεια µε πολύ
λιγότερες παραµέτρους από τις πιο απλές τοπικές µεθόδους.

Οι Sousa et al. [17] στην έρευνα τους προσπάθησαν να κάνουν µια ανασκόπηση των
καθολικών και τοπικών προσεγγίσεων πρόβλεψης χρονοσειρών, συµπεριλαµβανοµένων των
µοντέλων ϐαθιάς µάθησης (DL) που συνδυάζουν καθολικά και τοπικά σήµατα, και των µε-
ϑόδων δυναµικής ενισχυτικής µάθησης (RL) που ϐελτιστοποιούν αυτό το συµβιβασµό. Τα
κύρια ευρήµατα τους δείχνουν ότι τα καθολικά µοντέλα επιτυγχάνουν ισχυρή εκφραστι-
κότητα καταγράφοντας πολύπλοκα µοτίβα ενώ παράλληλα επιτρέπουν πιθανολογικά αποτε-
λέσµατα, και οι µέθοδοι ενισχυτικής µάθησης µετριάζουν τους κινδύνους κατά την πρόβλεψη
κάθε ϐήµατος για κάθε σειρά. Ακόµη οι Patra et al. [18] στην έρευνα τους προσπάθησαν να
συγκρίνουν τα καθολικά και τοπικά µοντέλα µε χρήση µοντέλων LSTM πάνω σε δεδοµένα τα
οποία αφορούν περιφερειακά υπόγεια ύδατα. Στην µελέτη τους προέκυψαν στο συµπέρα-
σµα ότι το τοπικό µοντέλο LSTM δηµιουργεί προβλέψης υψηλής ακρίβειας σε συνδυασµό
µε υψηλή υπολογιστική αποδοτικότητα. Σύµφωνα µε την πρόσφατη έρευνα των Montero-
Manso και Hyndman [16] οποιαδήποτε τοπική µέθοδος που εφαρµόζεται σε ένα σύνολο
δεδοµένων πολλών χρονοσειρών µπορεί να προσεγγιστεί από ένα καθολικό µοντέλο µε ε-
παρκή πολυπλοκότητα, ανεξάρτητα από τη συνάφεια της υποκείµενης χρονοσειράς. ΄Ετσι οι
Hewamalage et al. [19] προσπάθησαν να εξερευνήσουν τα οφέλη της καθολικής εναντίον
της τοπικής εκπαίδευσης στην έρευνα τους. Κατέληξαν στο γεγονός ότι όσον αφορά τη διαθε-
σιµότητα των δεδοµένων όλα τα καθολικά µοντέλα ϐελτιώνονται σταδιακά καθώς αυξάνονται
οι διαστάσεις και ο αριθµός των χρονοσειρών στο σύνολο δεδοµένων. Για τα τοπικά µοντέλα,
αυτή η ϐελτίωση παρατηρείται µόνο µε την µεταβολή του µήκους της κάθε µεµονωµένης
χρονοσειράς. Η πολυπλοκότητα των τοπικών µοντέλων αυξάνεται ανάλογα µε τον αριθµό των
χρονοσειρών στο σύνολο δεδοµένων, ενδεχοµένως ακόµα και υψηλότερα από τη σταθερή πο-
λυπλοκότητα ενός καθολικού µοντέλου που ϐασίζεται στο ίδιο σύνολο δεδοµένων. Γι΄ αυτό,
ακόµα κι αν η προσαρµογή ενός µόνο τοπικού µοντέλου σε µία µόνο χρονοσειρά µπορεί να
απαιτεί πολύ λίγο χρόνο, η προσαρµογή πολλών από αυτά σε ένα ολόκληρο σύνολο δεδο-
µένων χρονοσειρών απαιτεί σηµαντικό χρονικό διάστηµα. Για αυτούς τους λόγους έγινε η
επιλογή της χρήσης καθολικής εκπαίδευσης καθόλη την διάρκεια του πειράµατος, καθώς
από διάφορες άλλες έρευνες είναι εύκολο κανείς να καταλάβει τα πολλαπλά οφέλη αυτού
του τρόπου εκπαίδευσης.

Πέρα από τις διάφορες έρευνες που έχουν γίνει στο κοµµάτι της εκπαίδευσης των µο-
ντέλων και στις διαφορές µεταξύ καθολικής και τοπικής µεθόδου για πρόβλεψη χρονοσειρών,
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έχουν ακόµη δηµιουργηθεί πολλές έρευνες που επικεντρώνονται στην πρόβλεψη χρονοσει-
ϱών σε ενεργειακά δεδοµένα µέσω διαφόρων τεχνικών µηχανικής µάθησης. Οι Wang et al.
[20] στην έρευνα τους έκαναν µια ανασκόπηση της χρήσης ϐαθιάς µηχανικής µάθησης σε
δεδοµένα ανανεώσιµων πηγών ενέργειας παραθέτοντας τα πολλαπλά οφέλη που συναντώνται
στην χρήση τέτοιων συστηµάτων. Ακόµη οι Eddaoudi et al. [21] στην δική τους έρευνα
έκαναν µια ανασκόπηση της χρήσης συστηµάτων µηχανικής µάθησης για την αποτελεσµα-
τική πρόβλεψη χρονοσειρών που αφορούν την κατανάλωση ενέργειας. Και στις δύο αυτές
έρευνες αναδείχθηκε η σηµαντικότητα τς χρήσης τέτοιων συστηµάτων αντί κάποιων πιο πα-
ϱαδοσιακών στατιστικών µεθόδων καθώς έτσι µπορεί να γίνει εκµετάλλευση ενός µεγάλου
όγκου δεδοµένων, να γίνει η κατάλληλη επιλογή µοντέλου και η προσαρµογή του ανάλο-
γα µε το κάθε πρόβληµα που αντιµετωπίζει, µε αποτέλεσµα οι προβλέψεις και τα συνολικά
αποτελέσµατα να έχουν µεγάλη ακρίβεια.

Οι Eddaoudi et al. [21] στην έρευνα τους σχετικά µε την χρήση των µοντέλων µηχανικής
µάθησης για την πρόβλεψη της κατανάλωσης ενέργειας ανέδειξαν την σηµαντικότητα της
χρήσης συστηµάτων µηχανικής µάθησης. Συγκεκριµένα κατέληξαν στο συµπέρασµα ότι η
ϐιοµηχανία της κτιριακής ενέργειας είναι κατάλληλη για σύγχρονες τεχνολογίες όπως τα Big
Data (BD) και το Internet of Things (IoT), τα οποία διαχειρίζονται τεράστια όγκο δεδοµένων
από αισθητήρες και µετρητές ενέργειας. Τα τελευταία δέκα χρόνια παρατηρείται αύξηση στην
εφαρµογή µοντέλων µηχανικής µάθησης. Υπήρξε σηµαντική αύξηση στη χρήση υβριδικών
και συνόλου µεθόδων εκτός από τις παραδοσιακές τεχνικές µηχανικής µάθησης όπως τα
Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (ANNs), τα Πολυεπίπεδα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (MLPs) και
οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (SVMs).

Μια πολύ διαδεδοµένη κατηγορία µοντέλων µηχανικής µάθησης είναι το πολυεπίπεδο
τεχνητό νευρωνικό δίκτυο (MLP). Είναι µια µέθοδος που έχει επίσης απασχολήσει πολύ το
ερευνητικό κοινό και υπάρχουν διάφορες έρευνες για τα οφέλη και την χρήση του όσον
αφορά την πρόβλεψη χρονοσειρών. Οι Huang et al. [22] ϐασίστηκαν στην αρχιτεκτονική
του MLP και δηµιούργησαν έναν µετασχηµατιστή µε χρονική εξωτερική προσοχή το οποίο
ονόµασαν MEAformer, ο οποίος υιοθετεί µια πλήρως συνδεδεµένη αρχιτεκτονική MLP που
αποτελείται από δύο τύπους επιπέδων, επίπεδα κωδικοποιητή (encoder) και επίπεδα MLP.
∆ηµιουργώντας αυτό το µοντέλο µπόρεσαν να επιτύχουν υψηλή ακρίβεια στην πρόβλεψη
χρονοσειρών. Παρουσίασε αποδοτική γραµµική πολυπλοκότητα, ειδικά όταν επεξεργάζεται
µακροπρόθεσµες εισόδους ακολουθίας. Επιπλέον, λόγω των επιπέδων MLP ενισχύθηκε η
αποδοτικότητα στον χρόνο και τη µνήµη. Ακόµη οι Cordeiro-Costas et al. [23] στην έρευνα
προσπάθησαν να δηµιουργήσουν ένα προγνωστικό µοντέλο διαχείρισης ενέργειας κτιρίων.
΄Εκαναν χρήσης ενός υβριδικού µοντέλου το οποίο συνδυάζει τα LSTM και MLP µοντέλα. Η
διαχείριση έχει πραγµατοποιηθεί σε διαφορετικές συνθήκες χρήσης του κτιρίου, όπως αργίες
και εργάσιµες και δύο διαφορετικές εποχές, η άνοιξη και ο χειµώνας, έχουν επίσης ληφθεί υ-
πόψη για να καταδειχθεί η δυνατότητα του µοντέλου σε αντίξοες συνθήκες. Τα αποτελέσµατα
που προέκυψαν ήταν πολύ ϑετικά µιας και µε την χρήση αυτού του προγνωστικού µοντέλου
το ενεργειακό ισοζύγιο του κτιρίου ϐελτιώνεται, αυξάνοντας τον συντελεστή αυτάρκειας σε
όλες τις περιπτώσεις όπου υπάρχει παραγωγή ηλιακής ενέργειας. Επιπλέον, το οικονοµικό
όφελος είναι παρόν σε όλες τις περιπτώσεις, ανεξαρτήτως εάν υπάρχει υπέρβαση παραγωγής.

Οι Jiang et al. [24] από την πλευρά τους, στην έρευνα τους χρησιµοποίησαν πραγ-
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µατικά σύνολα δεδοµένων ενεργειακής κατανάλωσης γραφείων για την εκπαίδευση και την
δοκιµή του µοντέλου τους. Συνδύασαν τις αρχιτεκτονικές κωδικοποιητή (encoder) και απο-
κωδικοποιητή (decoder) για τη δηµιουργία ϐαθιών νευρωνικών δικτύων. Ακόµη συνδύασαν
την αποσύνθεση TDC και τα ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα για την εκπαίδευση ενός γενικευµένου
µοντέλου. Τα αποτελέσµατα τους είχαν µεγάλη ακρίβεια, το οποίο υποδηλώνει ότι η αποσύν-
ϑεση TDC και η εκπαίδευση µέσω πολλαπλών πηγών ενισχύουν την ικανότητα πρόβλεψης
του µοντέλου.

Οι Zheng et al. [25] στην µελέτη τους πρότειναν το DECPR, µια ερµηνεύσιµη µέθοδο α-
ποσύνθεσης, που εξηγεί τις αποσυνθεµένες υποακολουθίες. Ακόµη πρότειναν την χρήση του
TFT, µια προσέγγιση ϐαθιάς µάθησης µε ερµηνευσιµότητα, η οποία προβλέπει την ενεργεια-
κή κατανάλωση κάθε ώρας για την επόµενη ηµέρα. Η ερµηνευσιµότητα του µοντέλου TFT
χρησιµοποιείται για να αναλυθούν οι επιδράσεις των εξωγενών µεταβλητών στην ενεργειακή
κατανάλωση. Με την δηµιουργία αυτού του µοντέλου µπόρεσαν να έχουν ϐελτιωµένα αποτε-
λέσµατα όσον αφορά την πρόβλεψη της ενεργειακής κατανάλωσης διαφόρων τύπων κτιρίου,
τα οποία αποτελούν ασταθή και κυµαινόµενα δεδοµένα. Οι Fang et al. [26] από την πλευρά
τους πρότειναν ένα πλαίσιο ϐαθιάς µάθησης για την πρόβλεψη της οικιακής κατανάλωσης
ενέργειας, το οποίο κάνει χρήσης των επαναλαµβανόµενων νευρωνικών δικτύων (RNNs) µε
την συνένωση πολλαπλών χαρακτηριστικών. ΄Ετσι µε το προτεινόµενο πλαίσιο ϐαθιάς µάθη-
σης κατάφεραν να συνδυάσουν µεθόδους επεξεργασίας σήµατος µε αναδροµικά νευρωνικά
δίκτυα (RNNs) για να επιτύχουµε προσαρµοστική αποσύνθεση και εξαγωγή πολλαπλών χα-
ϱακτηριστικών µε αποτελέσµατα να έχουν υψηλή ακρίβεια στην πρόβλεψη της ενεργειακής
κατανάλωσης.

Ακόµη τα τελευταία χρόνια, η συνεργατική µάθηση (Federated Learning) έχει τραβήξει
σηµαντικό ενδιαφέρον µεταξύ των ερευνητών λόγω της ικανότητάς της να ενσωµατώνει διάφο-
ϱες πηγές δεδοµένων και να διευκολύνει τη συνεργατική κατασκευή µοντέλων µηχανικής
µάθησης. Για αυτό τον λόγο οι Abdulla et al. [27] προσπάθησαν να προβλέψουν την ε-
νεργειακή κατανάλωση κτιρίων, χρησιµοποιώντας προσαρµοστική συνεργατική µάθηση. Τα
µοντέλα που πρότειναν κάνουν χρήση δύο ξεχωριστών τύπων LSTM και σε συνδυασµό µε
την προσαρµοστική συνεργατική µάθηση κατάφεραν να µειώσουν τα σφάλµα τους κατά την
πρόβλεψη κατά 8%.

Από την ανάλυση της ϐιβλιογραφίας, έχει ϕανεί ότι η καθολική εκπαίδευση είναι η πλέον
χρησιµοποιούµενη τεχνική εκαπίδευσης των µοντέλων και για αυτόν τον λόγο επιλέχθηκε
για την παρούσα εργασία. Επιπλέον, διάφορες έρευνες έχουν δείξει ότι η πρόβλεψη χρο-
νοσειρών δεδοµένων ενεργειακής κατανάλωσης µε τη χρήση νευρωνικών δικτύων έχει ξεπε-
ϱάσει τις στατιστικές µεθόδους. Συγκεκριµένα, η αρχιτεκτονική του πολυεπίπεδου τεχνητού
νευρωνικού δικτύου έχει αποδειχθεί ότι συνδυάζεται µε µεγάλη επιτυχία µε την καθολική
εκπαίδευση, δηµιουργώντας προβλέψεις υψηλής ακρίβειας. Για αυτόν τον λόγο κατά την
διάρκεια της εργασία επιλέχθηκε η χρήση της συγκεκριµένης αρχιτεκτονικής.

1.3 Οργάνωση της εργασίας

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε έξι κεφάλαια. Στο 2ο κεφάλαιο δίνεται το ϑεωρητικό
υπόβαθρο σχετικά µε τις χρονοσειρές καθώς και τα ποιοτικά χαρακτηριστικά τους. ΄Επειτα,
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παρουσιάζονται εν συντοµία οι στατιστικοί µέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών, παρέχοντας µια
επισκόπηση των ϐασικών τεχνικών. Τέλος, αναλύονται τα µέτρα ακρίβειας των προβλέψε-
ων χρονοσειρών, όπως η µετρική µέσου απόλυτου σφάλµατος, που χρησιµοποιούνται για
την αξιολόγηση της απόδοσης των προβλεπτικών µοντέλων και έγινε χρήση τους κατά την
πειραµατική διαδικασία.

Στο κεφάλαιο 3 γίνεται η ϑεωρητική ανάλυση των νευρωνικών δικτύων για πρόβλεψη
χρονοσειρών. Αρχικά, παρουσιάζονται οι διάφορες κατηγορίες και αρχιτεκτονικές των νευ-
ϱωνικών δικτύων, αναλύοντας τα χαρακτηριστικά και τις ιδιαιτερότητες της κάθε προσέγγι-
σης. Ακόµη, εξετάζεται η διαδικασία εκπαίδευσης των νευρωνικών δικτύων, µε έµφαση στην
ανάλυση της καθολικής και της τοπικής εκπαίδευσης, και τα οφέλη που έχουν καθεµία από
αυτές και τέλος ο τρόπος εισαγωγής εξωγενών µεταβλητών στα διάφορα νευρωνικά µοντέλα.

Στο 4ο κεφάλαιο ξεκινά η πειραµατική διαδικασία. Σε αυτό το κεφάλαιο, αναλύσαµε
τη συλλογή και την προεπεξεργασία των δεδοµένων. Συγκεκριµένα, εξετάσαµε από ποια
πηγή συλλέχθηκαν τα δεδοµένα καθώς και την αρχική µορφή που αυτά είχαν µε σκοπό την
καλύτερη κατανόηση τους. Στη συνέχεια, παρουσιάζονται οι διάφορες τεχνικές προεπεξερ-
γασίας που χρησιµοποιήθηκαν µε σκοπό τη ϐελτίωση της ποιότητας των δεδοµένων και την
κατάλληλη µετατροπή τους ώστε να αποτελέσουν την είσοδο των νευρωνικών δικτύων.

Στο 5ο κεφάλαιο, αρχικά παρουσιάστηκαν και αναλύθηκαν όλα τα διαφορετικά µοντέλα
που δηµιουργήθηκαν µε σκοπό την επίτευξη καλύτερων προβλέψεων. Κάθε µοντέλο εξε-
τάστηκε λεπτοµερώς, αναδεικνύοντας τις ιδιαίτερες προσεγγίσεις και τις τεχνικές που χρη-
σιµοποιήθηκαν. ΄Επειτα, έγινε µια σύγκριση των αποτελεσµάτων που προέκυψαν από τα
µοντέλα, τόσο συνολικά όσο και σε σχέση µε µερικά από τα χαρακτηριστικά του συνόλου
δεδοµένων. Αυτή η συγκριτική ανάλυση είχε ως στόχο να αξιολογήσει την αποδοτικότητα
των µοντέλων σε διάφορες συνθήκες και να εντοπίσει τα δυνατά και αδύνατα σηµεία τους,
συµβάλλοντας στην επιλογή των κατάλληλων µοντέλων για την πρόβλεψη ενεργειακών δεδο-
µένων.

Στο 6ο και τελευταίο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα που προέκυψαν από τη
µελέτη. Αναδεικνύονται οι ϐασικές εκδηλώσεις και αναλύονται τα κύρια αποτελέσµατα, ενώ
γίνεται σύντοµη αξιολόγηση της απόδοσης των µοντέλων και παρουσιάζονται οι επιτευχθείσες
επιδόσεις σε σχέση µε τους στόχους της µελέτης. Επίσης, προτείνονται µερικές µελλοντικές
επεκτάσεις, προκειµένου να ϐελτιωθεί η µελέτη και να ενισχυθούν οι προβλέψεις ενεργειακών
δεδοµένων.
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Κεφάλαιο 2

Μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών

Στο κεφάλαιο αυτό, ϑα εξετάσουµε εκτενώς την έννοια της χρονοσειράς και τη σηµασία
της στην ανάλυση δεδοµένων. Θα εστιάσουµε στις ϐασικές κατηγορίες µεθόδων πρόβλεψης,
εξετάζοντας τις διάφορες προσεγγίσεις που χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη των τιµών σε
µελλοντικά χρονικά σηµεία. Επιπλέον, ϑα διερευνήσουµε τα µέτρα ακρίβειας που χρησιµο-
ποιούνται για να αξιολογήσουµε την απόδοση των µοντέλων πρόβλεψης, προσφέροντας ένα
πλήρες πλαίσιο για την κατανόηση και την εφαρµογή των µεθόδων πρόβλεψης στην πράξη.

2.1 Εισαγωγή στις χρονοσειρές

Χρονοσειρά (timeseries) είναι µία ακολουθία παρατηρήσεων, διατεταγµένων σε διαδοχι-
κά ισαπέχουσες χρονικές στιγµές. Οι παρατηρήσεις αυτές αποτελούν συνήθως τιµές (π.χ.
η τιµή κατανάλωσης ενέργειας) που καταγράφονται ανά σταθερό χρονικό ϐήµα το οποίο
µπορεί να είναι ωριαίο, ηµερήσιο, εβδοµαδιαίο µηνιαίο, τριµηνιαίο, ακόµη και ετήσιο. Συ-
ναντώνται σε διάφορες επιστήµες, όπως η οικονοµία, η µετεωρολογία, η ενέργεια, η ιατρική,
και χρησιµοποιούνται ευρέως για την περιγραφή µεγεθών των οποίων η ιστορική πληρο-
ϕορία µπορεί να έχει κάποια χρήση. Η ανάλυση χρονοσειρών έχει ως στόχο την εξαγωγή
πληροφοριών, όπως η τάση και η εποχικότητα που αποτελούν σηµαντικές πληροφορίες για
την κατανόηση των δεδοµένων. Στον τοµέα της ενέργειας, στον οποίο εστιάζει η διπλωµατική
εργασία, οι χρονοσειρές χρησιµοποιούνται 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. Ακόµη, η µελέτη και
ανάλυση των χρονοσειρών µπορεί να αποκαλύψει τάσεις και πρότυπα χρήσης, επιτρέποντας
τη λήψη µέτρων για τη ϐελτίωση της ενεργειακής απόδοσης. [28]

2.2 Ποιοτικά χαρακτηριστικά χρονοσειρών

Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά των χρονοσειρών περιγράφουν τα χαρακτηριστικά και τα
πρότυπα που παρουσιάζουν οι χρονοσειρές χωρίς να απαιτείται κάποια στατιστική µοντελο-
ποίηση. Τα ποιοτικά χαρακτηριστικά παίζουν σηµαντικό ϱόλο στην κατανόηση της χρονο-
σειράς και την προετοιµασία των δεδοµένων για ανάλυση και πρόβλεψη. Παρακάτω ϑα γίνει
µία σύντοµη περιγραφή των κύριων ποιοτικών χαρακτηριστικών µιας χρονοσειράς.
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Κεφάλαιο 2. Μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών

2.2.1 Στασιµότητα

Στασιµότητα σε µια χρονοσειρά παρατηρούµε όταν οι τιµές παραµένουν σχετικά σταθερές
στη διάρκεια του χρόνου και δεν παρουσιάζουν συστηµατική τάση ή περιοδικές διακυµάν-
σεις. Αυτό σηµαίνει ότι η µέση τιµή, η διακύµανση και άλλα στατιστικά χαρακτηριστικά της
χρονοσειράς παραµένουν σταθερά χωρίς να αλλάζουν µε την πάροδο του χρόνου. Παρακάτω
παρουσιάζεται µια περίπτωση στάσιµης χρονοσειράς. [29]

Σχήµα 2.1: Παράδειγµα στάσιµης χρονοσειράς [1]

2.2.2 Τάση

Η τάση σε µια χρονοσειρά αναφέρεται στη µακροπρόθεσµη αύξηση ή µείωση των τιµών
της χρονοσειράς κατά την πάροδο του χρόνου. Η τάση µπορεί να είναι ανοδική, όταν οι
τιµές αυξάνονται µε την πάροδο του χρόνου, ή καθοδική, όταν οι τιµές µειώνονται. Οι τάσεις
µπορεί να είναι γραµµικές ή µη γραµµικές. Μια γραµµική τάση σηµαίνει ότι η αύξηση ή η
µείωση των τιµών είναι σχεδόν σταθερή κατά τη διάρκεια του χρόνου, ενώ µια µη γραµµική
τάση δείχνει µια µεταβολή στην ταχύτητα της αύξησης ή µείωσης των τιµών. Η ανάλυση της
τάσης είναι σηµαντική για την πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών της χρονοσειράς, καθώς µας
επιτρέπει να κατανοήσουµε την κατεύθυνση και τη δυναµική των δεδοµένων. [30] Παρακάτω
ϕαίνεται µια χρονοσειρά η οποία έχει ανοδική τάση. Η συγκεκριµένη χρονοσειρά απεικονίζει
το Ακαθάριστο Εγχώριο Προϊόν (Gross Domestic Product) των Ηνωµένων Πολιτειών της
Αµερικής από τον 1η Ιανουαρίου του 1960 έως και την 1η Ιανουαρίου του 2020.

Σχήµα 2.2: Παράδειγµα χρονοσειράς µε τάση [2]
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2.2.3 Εποχικότητα

2.2.3 Εποχικότητα

Η εποχικότητα σε µια χρονοσειρά αναφέρεται στα κυκλικά µοτίβα ή περιοδικές διακυ-
µάνσεις που εµφανίζονται σε συγκεκριµένες περιόδους του χρόνου και επαναλαµβάνονται
σε ετήσια ϐάση. Αυτές οι περιοδικές διακυµάνσεις µπορεί να οφείλονται σε εποχικούς πα-
ϱάγοντες, όπως οι κλιµατικές συνθήκες, τα εορταστικά γεγονότα, οι εποχικές προσφορές και
Ϲήτηση, και άλλοι παράγοντες που επηρεάζουν την καθηµερινή ή εποχιακή συµπεριφορά
των δεδοµένων. Για παράδειγµα, σε τιµές κατανάλωσης ενέργειας για ϑέρµανση είναι ϕυσικό
το χειµώνα να έχουµε αρκετά υψηλότερες τιµές κατανάλωσης ενέργειας συγκριτικά µε το κα-
λοκαίρι, όπου οι αναµενόµενες τιµές είναι αρκετά χαµηλές. Η ανίχνευση και η αντιµετώπιση
της εποχικότητας είναι σηµαντικές στην ανάλυση χρονοσειρών, καθώς αυτή µπορεί να επη-
ϱεάσει σηµαντικά τις προβλέψεις και την αξιολόγηση της απόδοσης µοντέλων. Παρακάτω
παρουσιάζεται µια χρονοσειρά µε έντονη εποχικότητα σε δεδοµένα ϑερµοκρασίας. Συγκε-
κριµένα απεικονίζεται η εποχιακή µεταβλητότητα της ηµερήσιας ελάχιστης ϑερµοκρασίας σε
Φαρενάιτ, για τρία χρόνια (1971-1973) στο Central Park της Νέας Υόρκης [31]

Σεασοναλ ἅριαβιλιτψ οφ ∆αιλψ Μινιµυµ Τεµπερατυρε ϕορ τηρεε ψεαρς (1971-1973) ατ
ἓντραλ Παρκ, Νεω Ψορκ

Σχήµα 2.3: Παράδειγµα χρονοσειράς µε εποχικότητα [3]

2.2.4 Κυκλικότητα

Η κυκλικότητα σε µια χρονοσειρά αναφέρεται σε µεγαλύτερες κυκλικές διακυµάνσεις
που υπερβαίνουν την εποχιακή επίδραση και διαρκούν για περισσότερο χρονικό διάστη-
µα. Ενώ η εποχικότητα επικεντρώνεται σε συγκεκριµένες περιόδους και συνδέεται συνήθως
µε επαναλαµβανόµενα γεγονότα όπως οι εποχικές προσφορές ή οι κλιµατικές συνθήκες, η
κυκλικότητα αφορά σε µεγαλύτερους κύκλους που µπορεί να οφείλονται σε οικονοµικούς
κύκλους, πολιτικές αλλαγές, τάσεις ανάπτυξης ή ύφεσης, και άλλους µακροοικονοµικούς
παράγοντες. Για παράδειγµα, στον οικονοµικό τοµέα, η κυκλικότητα µπορεί να εµφανιστεί
µε κύκλους οικονοµικής ευηµερίας και ύφεσης που διαρκούν αρκετά χρόνια και επηρε-
άζουν τις επιχειρήσεις, τις επενδύσεις και την ανεργία. Η κατανόηση αυτών των κυκλικών
κινήσεων µπορεί να ϐοηθήσει στη λήψη αποφάσεων για τη διαχείριση του ϱίσκου και την
προετοιµασία για µελλοντικές οικονοµικές εξελίξεις. Παρακάτω ϕαίνεται µια χρονοσειρά
που έχει δηµιουργηθεί ώστε να αποτελέσει ένα παράδειγµα κυκλικότητα. [32]
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Σχήµα 2.4: Παράδειγµα χρονοσειράς µε κυκλικότητα [4]

2.2.5 Ασυνέχειες

Οι ασυνέχειες σε µια χρονοσειρά αναφέρονται σε διακυµάνσεις ή αλλαγές που είναι
εκτός του συνήθους προφίλ των δεδοµένων και µπορεί να επηρεάσουν την ανάλυση και την
πρόβλεψη. Οι κύριες µορφές ασυνέχειας είναι οι εξής.

Ασυνήθιστες τιµές

Οι ασυνήθιστες τιµές (outliers) αναφέρονται σε παρατηρήσεις που είναι αισθητά διαφορε-
τικές από τις υπόλοιπες παρατηρήσεις στη χρονοσειρά. Αυτές οι τιµές µπορεί να οφείλονται
σε τυχαίες διακυµάνσεις, λάθη µέτρησης ή ακόµα και σε εξαιρετικά σπάνια γεγονότα. Η
ανίχνευση και η διαχείριση των ασυνήθιστων τιµών είναι σηµαντικές για την αξιοπιστία της
ανάλυσης και των προβλέψεων. Παρακάτω ϕαίνεται µια χρονοσειρά µε ασυνήθιστες τιµές.
Συγκεκριµένα η παρακάτω χρονοσειρά απεικονίζει την ηµερήσια τιµή του χρυσού σε δολάρια
των ΗΠΑ, από την 1η Ιανουαρίου 1985 έως τις 31 Μαρτίου 1989. [33]

Σχήµα 2.5: Παράδειγµα χρονοσειράς µε outlier [5]
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2.2.6 Τυχαιότητα

Αλλαγές επιπέδου

Οι αλλαγές επιπέδου (level shifts) αφορούν τις αιφνίδιες αλλαγές στο γενικό επίπεδο
των τιµών της χρονοσειράς. Αυτές οι αλλαγές µπορεί να οφείλονται σε διαρθρωτικές αλ-
λαγές στα δεδοµένα, όπως αλλαγές στις πωλήσεις λόγω νέων προϊόντων ή αλλαγές σε µία
νοµοθεσία που επηρεάζει τον τρόπο λειτουργίας µιας επιχείρησης. Η ανίχνευση αυτών των
αλλαγών είναι σηµαντική για την ανάλυση της εξέλιξης της χρονοσειράς και την διαχείρι-
ση ενδεχοµένων αλλαγών στο περιβάλλον. Παρακάτω ϕαίνεται µια χρονοσειρά µε αλλαγές
επιπέδου. Παρακάτω απεικονίζεται µια χρονοσειρά που έχει δηµιουργηθεί µε την χρήση
µοντέλου ARFIMA-GARCH και περιέχει προσοµοιωµένα δεδοµένα στην πάροδο του χρόνου
σε δευτερόλεπτα [34]

Σχήµα 2.6: Παράδειγµα χρονοσειράς µε αλλαγή επιπέδου [6]

2.2.6 Τυχαιότητα

Η τυχαιότητα σε µια χρονοσειρά αναφέρεται στην τυχαία ή µη συστηµατική διακύµανση
των τιµών της χρονοσειράς, η οποία δεν είναι λόγω εποχικότητας, τάσης ή κυκλικότητας.
Αυτές οι τυχαίες διακυµάνσεις είναι αποτέλεσµα πολλών διαφόρων παραγόντων που είναι
δύσκολο ή αδύνατο να προβλεφθούν, όπως οι τυχαίες εκδηλώσεις, τα λάθη µέτρησης ή
ακόµα και η ανακατάταξη των συµβάντων στο χρόνο. Παρακάτω παρουσιάζεται µια χρονο-
σειρά µε τυχαιότητα. Η συγκεκριµένη χρονοσειρά έχεις σχεδιαστεί κατάλληλα µε σκοπό την
απεικόνιση της τυχαιότητας σε µια χρονοσειρά. [35]
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Σχήµα 2.7: Παράδειγµα χρονοσειράς µε τυχαιότητα [7]

2.3 Μέθοδοι πρόβλεψης χρονοσειρών

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως η πρόβλεψη µελλοντικών τιµών είναι ένα ϐασικό
χαρακτηριστικό στην ανάλυση χρονοσειρών και µάλιστα αποτελεί την µεγαλύτερη πρόκληση
µιας και η εκτίµηση του τρόπου µε τον οποίο ϑα συνεχιστεί η χρονοσειρά εµπεριέχει δι-
άφορες δυσκολίες. Ζητούµενο είναι να σχεδιαστεί µια διαδικασία που ϑα εξασφαλίζει ότι ϑα
παράγονται όσο το δυνατόν πιο ακριβείς προβλέψεις, αξιοποιώντας στο έπακρο τη διαθέσιµη
πληροφορία.

Υπάρχουν διάφορα είδη προβλέψεων µερικά από τα οποία παρουσιάζονται παρακάτω.
Τα είδη αυτά των οποίων ϑα γίνει µια σύντοµη περιγραφή είναι µέθοδοι στατιστικής πρόβλε-
ψης. Η στατιστική πρόβλεψη είναι µια προσέγγιση ανάλυσης δεδοµένων που χρησιµοποιεί
στατιστικά µοντέλα για την εκτίµηση µελλοντικών τιµών ϐάσει ιστορικών δεδοµένων. Τα
πλεονεκτήµατά της περιλαµβάνουν την άµεση εφαρµογή, την αρκετά µεγάλη ακρίβεια, την
δυνατότητα χρήσης χωρίς εξειδικευµένες γνώσεις καθώς και τις χαµηλές απαιτήσεις σε υπο-
λογιστικούς πόρους. Ωστόσο, έχει και µειονεκτήµατα, όπως την προϋπόθεση ότι το ιστορικό
πρότυπο της χρονοσειράς ϑα συνεχιστεί στο µέλλον, κάτι που δεν ισχύει πάντα, καθώς και
την αδυναµία λήψης υπόψη ειδικών γεγονότων που µπορεί να επηρεάσουν τα δεδοµένα.
Επιπλέον, πολλές στατιστικές µέθοδοι απαιτούν µεγάλο αριθµό ιστορικών παρατηρήσεων
για την παραγωγή αξιόπιστων προβλέψεων, γεγονός που µπορεί να είναι πρόβληµα σε πε-
ϱιπτώσεις µε περιορισµένα δεδοµένα. Πέρα από τις στατιστικές µεθόδους, υπάρχουν και
µέθοδοι πρόβλεψης ϐασισµένες στη µηχανική µάθηση, οι οποίες χρησιµοποιούν προηγµένα
αλγοριθµικά µοντέλα για την ανάλυση και πρόβλεψη µελλοντικών τάσεων, αξιοποιώντας την
ικανότητα µάθησης από δεδοµένα και αναγνώρισης πολύπλοκων µοτίβων. Η ανάλυση αυτού
του είδους µοντέλων ϑα γίνει στην συνέχεια.

2.3.1 Αφελής µέθοδος

Η αφελής µέθοδος (Naive) είναι η πιο απλή µέθοδος στατιστικής πρόβλεψης. ∆εν παράγει
ακριβείς προβλέψεις στις περισσότερες περιπτώσεις αλλά πολλές ϕορές χρησιµοποιείται ως
µέτρο σύγκρισης για άλλες µεθόδους. Η πρόβλεψη ϑεωρείται πως είναι ίση µε την τελευταία
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2.3.2 Μέθοδος Εκθετικής Εξοµάλυνσης

παρατήρηση της διαθέσιµης χρονοσειράς και περιγράφεται µε τον παρακάτω τύπο.

F (t + 1) = Y (t)

Πέρα από την απλή αφελή µέθοδο, υπάρχει και η εποχική αφελής µέθοδος (seasonal
Naive) η οποία δεν παίρνει µόνο την τελευταία παρατήρηση για πρόβλεψη, αλλά ένα σύνολο
από παρατηρήσεις σε ένα χρονικό διάστηµα. Για παράδειγµα µια εποχική αφελής µέθοδος
µπορεί να χρησιµοποιεί τις παρατηρήσεις της τελευταίας εβδοµάδας για να προβλέψει την
επόµενη εβδοµάδα. Με αυτόν τον τρόπο µπορεί να λάβει υπόψιν την εποχικότητα των χρο-
νοσειρών που επαναλαµβάνονται εβδοµαδιαίως. Η εποχική αφελής µέθοδος είναι αυτή που
χρησιµοποιήθηκε και σαν µέτρο σύγκρισης για τα υπόλοιπα µοντέλα κατά την διάρκεια του
πειράµατος. [36]

2.3.2 Μέθοδος Εκθετικής Εξοµάλυνσης

Η µέθοδος εκθετικής εξοµάλυνσης είναι δηµοφιλής τεχνική πρόβλεψης χρονοσειρών που
ϐασίζεται σε απλούς αλγορίθµους για την εξοµάλυνση των δεδοµένων και τη δηµιουργία προ-
ϐλέψεων. Η χρήση αυτής της µεθόδου εξοµάλυνσης είναι κατάλληλη για ϐραχυπρόθεσµες
προβλέψεις ενός µεγάλου όγκου χρονοσειρών. Αποδίδουν καλύτερα σε δεδοµένα που πα-
ϱουσιάζουν στασιµότητα ή µικρό ϱυθµό ανάπτυξης ή µείωσης ως προς το χρόνο. [37] Οι
κυριότερες µέθοδοι εξοµάλυνσης είναι οι εξής

• Simple Exponential Smoothing (SES)

• Holt

• Damped

Το SES δίνει µεγαλύτερη ϐαρύτητα στις πιο πρόσφατες παρατηρήσεις και µειώνει εκ-
ϑετικά το ϐάρος των παλαιότερων παρατηρήσεων. Η ϐασική ιδέα είναι να υπολογιστεί µια
σταθµισµένη µέση τιµή, όπου οι πιο πρόσφατες τιµές έχουν µεγαλύτερη σηµασία. Από
την πλευρά της η µέθοδος Holt επεκτείνει το Simple Exponential Smoothing εισάγοντας
έναν µηχανισµό για την πρόβλεψη χρονοσειρών που παρουσιάζουν γραµµικές τάσεις. Αυτό
γίνεται προσθέτοντας δύο εξισώσεις εξοµάλυνσης, µία για το επίπεδο (ή την τιµή) της χρο-
νοσειράς και µία για την τάση της. Τέλος το µοντέλο Damped είναι µια τροποποίηση του
µοντέλου Holt που περιορίζει την επίδραση της τάσης στις µακροπρόθεσµες προβλέψεις.
Αυτό γίνεται µε την εισαγωγή ενός συντελεστή απόσβεσης που µειώνει προοδευτικά την τάση
όσο προχωρούν οι προβλέψεις στο µέλλον.

2.3.3 Μοντέλα ARIMA

Τα µοντέλα ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) είναι στοχαστικά µαθη-
µατικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την ανάλυση και πρόβλεψη χρονοσειρών. Αυτά
τα µοντέλα συνδυάζουν τρεις ϐασικές συνιστώσες : την αυτοπαλινδρόµηση (autoregression,
AR), την ολοκλήρωση (integration, I) και τον κινητό µέσο όρο (moving average, MA). Η σύν-
ϑεση αυτών των συνιστωσών επιτρέπει στα µοντέλα ARIMA να αντιµετωπίζουν τις τάσεις, τις
εποχικές µεταβολές και τις τυχαίες διακυµάνσεις σε µια χρονοσειρά.
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Η αυτοπαλινδρόµηση περιλαµβάνει τη χρήση των προηγούµενων τιµών της χρονοσειράς
για την πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών, µε ένα µοντέλο AR τάξης ϱ (AR(ϱ» να υποθέτει
ότι η τρέχουσα τιµή είναι γραµµικός συνδυασµός των ϱ προηγούµενων τιµών. Η ολοκλήρω-
ση χρησιµοποιείται για να καταστήσει τη χρονοσειρά στάσιµη, εξαλείφοντας τις τάσεις και
σταθεροποιώντας τη µέση τιµή µέσω της διαφορικής διαδικασίας, όπου ένα µοντέλο µε d
ολοκληρώσεις (I(d)) εφαρµόζει τη διαδικασία d ϕορές. Ο κινητός µέσος όρος χρησιµοποιεί τα
προηγούµενα σφάλµατα πρόβλεψης για την πρόβλεψη µελλοντικών τιµών, µε ένα µοντέλο
MA τάξης q (MA(q)) να υποθέτει ότι η τρέχουσα τιµή είναι γραµµικός συνδυασµός των q
προηγούµενων σφαλµάτων πρόβλεψης. [38]

2.3.4 Μοντέλα Γραµµικής και Εκθετικής Τάσης

Οι µέθοδοι γραµµικής και εκθετικής τάσης συσχετίζουν το προβλεπόµενο µέγεθος µε
το χρόνο και είναι κατάλληλες για την παραγωγή µακροπρόθεσµων προβλέψεων. Αυτοί οι
µέθοδοι αναφέρονται σε µια απλή παλινδρόµηση µε τον χρόνο να είναι η µοναδική µεταβλητή
τους. Η ϐασική µορφή των µοντέλων αυτών έχει την εξής µορφή

Y = ϐ0 + ϐ1X + ε

΄Οπου Y είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή, και X είναι η µεταβλητή που αναφέρεται στον
χρόνο. Το �0 είναι η σταθερά ή το intercept και �1 είναι οι συντελεστές παλινδρόµησης.
Τέλος, το ϸ είναι ο όρος του σφάλµατος.

2.3.5 Μοντέλα Πολλαπλής Παλινδρόµησης

Η πολλαπλή παλινδρόµηση είναι µια στατιστική τεχνική που χρησιµοποιείται για την
εξαγωγή της σχέσης µεταξύ µιας εξαρτηµένης µεταβλητής και πολλών ανεξάρτητων µετα-
ϐλητών. Αυτή η τεχνική εφαρµόζεται συνήθως σε γραµµικές σχέσεις, όπου προσπαθούµε
να προβλέψουµε την τιµή της εξαρτηµένης µεταβλητής ϐάσει πολλών διαφορετικών παρα-
µέτρων. Η ϐασική µορφή του µοντέλου πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης είναι η εξής
εξίσωση

Y = ϐ0 + ϐ1X1 + ϐ2X2 + ... + ϐnXn + ε

΄Οπου Y είναι η εξαρτηµένη µεταβλητή, Xi είναι οι ανεξάρτητες µεταβλητές, και το �0 είναι
η σταθερά ή το intercept και �i είναι οι συντελεστές παλινδρόµησης που αντιπροσωπεύουν
τη συµβολή κάθε ανεξάρτητης µεταβλητής στην πρόβλεψη της εξαρτηµένης µεταβλητής, και
ϸ είναι ο όρος του σφάλµατος.

Τα µοντέλα πολλαπλής παλινδρόµησης είναι χρήσιµα όταν ϑέλουµε να κατανοήσουµε
και να ποσοτικοποιήσουµε την επίδραση πολλών παραγόντων σε µια εξαρτηµένη µεταβλητή.
Χρησιµοποιούνται ευρέως σε διάφορους τοµείς, όπως τα οικονοµικά, η ιατρική, οι κοινωνικές
επιστήµες και η µηχανική.
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2.3.6 Μέθοδος Theta

2.3.6 Μέθοδος Theta

Η µέθοδος πρόβλεψης Theta ϐασίζεται στην τροποποίηση των τοπικών καµπυλοτήτων της
χρονοσειράς. Η αρχική χρονοσειρά αποσυντίθεται σε δύο ή περισσότερες γραµµές Theta.
Κάθε µία από αυτές προεκτείνεται ξεχωριστά και οι προβλέψεις τους συνδυάζονται. Η µέθο-
δος Theta ακόµη είναι µια τεχνική πρόβλεψης χρονοσειρών που συνδυάζει την εκθετική
εξοµάλυνση µε την εποχική αφελή µέθοδο. Αυτή η µέθοδος ϑεωρείται απλή αλλά αποτε-
λεσµατική, καθώς µπορεί να χρησιµοποιηθεί για προβλέψεις λαµβάνοντας υπόψη την επο-
χικότητα και τις τάσεις των χρονοσειρών. Η εκθετική εξοµάλυνση αφορά την ανανέωση των
εκτιµήσεων της τάσης και της εποχικότητας ϐάσει των προηγούµενων παρατηρήσεων, ενώ η
εποχική αφελής µέθοδος προβλέπει τις µελλοντικές τιµές ως µέσο των τιµών της περιόδου
του προηγούµενου κύκλου εποχικότητας. Η χρήση αυτών των δύο µεθόδων επιτρέπει στη
µέθοδο Theta να προβλέπει µε επιτυχία τις µελλοντικές τιµές της χρονοσειράς, λαµβάνοντας
υπόψη την εξέλιξη των τάσεων και των εποχικών παραµέτρων. [39]

2.3.7 Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα µοντέλα πρόβλεψης µε νευρωνικά δίκτυα είναι ένας από τους πιο προηγµένους τύπους
µοντέλων πρόβλεψης που χρησιµοποιούνται στη µηχανική µάθηση και την ανάλυση χρονο-
σειρών. Μερικά σηµαντικά στοιχεία σχετικά µε τα µοντέλα πρόβλεψης µε νευρωνικά δίκτυα
είναι :

Ανάγκη Αρκετών ∆εδοµένων: Τα νευρωνικά δίκτυα χρειάζονται αρκετά δεδοµένα για να
εκπαιδευτούν αποτελεσµατικά. Αυτό σηµαίνει ότι, για να λειτουργήσουν επαρκώς και
να παράγουν ακριβείς προβλέψεις, απαιτούν µεγάλο όγκο δεδοµένων.

Ακρίβεια Προβλέψεων: Τα νευρωνικά δίκτυα συνήθως παράγουν ακριβείς προβλέψεις, ει-
δικά σε περιπτώσεις όπου η χρονοσειρά παρουσιάζει µη γραµµικά µοτίβα και πολύπλο-
κες συσχετίσεις. Αυτό τα καθιστά κατάλληλα για εφαρµογές µε υψηλή πολυπλοκότητα.

Ανακάλυψη Μοτίβων: Τα νευρωνικά δίκτυα δεν υποθέτουν κάποιο συγκεκριµένο µοτίβο
στα δεδοµένα, αλλά προσπαθούν να το ανακαλύψουν µέσω της εκπαίδευσης. Αυτό τα
καθιστά ευέλικτα και ικανά να προβλέπουν σε ποικίλες συνθήκες.

Τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να είναι ιδιαίτερα ισχυρά εργαλεία για την πρόβλεψη,
αλλά πρέπει να λαµβάνουµε υπόψη την πολυπλοκότητά τους και την ανάγκη για κατάλληλη
εκπαίδευση και ϱύθµιση προκειµένου να παράγουν αξιόπιστα αποτελέσµατα. [40]

Κατά την διάρκεια της µελέτης, επικεντρωθήκαµε σε µεθόδους πρόβλεψης µέσω νευ-
ϱωνικών δικτύων. Συγκεκριµένα έγινε ανάλυση και σύγκριση των προβλέψεων διάφορων
νεωρωνικών δικτύων. Σε παρακάτω κεφάλαιο γίνεται λεπτοµερής επεξήγηση της χρήσης
νευρωνικών δικτύων για προβλέψεις.

2.3.8 Συνδυασµός Μεθόδων

Ο συνδυασµός µεθόδων πρόβλεψης αναφέρεται στην εφαρµογή δύο ή περισσότερων στα-
τιστικών µεθόδων πρόβλεψης µε διαφορετικά ϐάρη. Η επιλογή των µεθόδων που ϑα συµµε-
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τέχουν καθορίζεται από τα χαρακτηριστικά της κάθε µεθόδου και της συγκεκριµένης χρονο-
σειράς. Αν και µια µέθοδος µπορεί να έχει µικρότερα σφάλµατα (όπως το MAE ή το MSE)
από µια άλλη, αυτό δεν σηµαίνει ότι ο συνδυασµός τους ϑα έχει ως σφάλµα το µέσο όρο
των σφαλµάτων τους. Εποµένως, ο συνδυασµός µεθόδων µπορεί να οδηγήσει σε καλύτερες
προβλέψεις ανάλογα µε την κατάλληλη επιλογή µεθόδων και ϐαρών, λαµβάνοντας υπόψη τα
ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των δεδοµένων και των µεθόδων πρόβλεψης.

2.4 Μέτρα ακρίβειας προβλέψεων

Τα µέτρα ακρίβειας προβλέψεων είναι µετρικές που χρησιµοποιούνται για να αξιολο-
γήσουν την απόδοση µιας µεθόδου πρόβλεψης σε σχέση µε τα πραγµατικά δεδοµένα. Συ-
γκεκριµένα είναι µετρικές που ϐρίσκουν ένα είδος σφάλµατος. Σφάλµα είναι η διαφορά που
έχει η τιµή πρόβλεψης σε σχέση µε την πραγµατική τιµή.

Παρακάτω παρουσιάζονται οι κυριότερες µετρικές που χρησιµοποιούνται για την αξιο-
λόγηση.

2.4.1 Μέσο σφάλµα

Το µέσο σφάλµα (Mean Error) µετρά την προκατάληψη ή υπολογίζει το µέσο όρο των
αποκλίσεων των προβλέψεων από τις πραγµατικές τιµές. Αυτό το µέτρο µας δίνει µια γενική
ιδέα της κατεύθυνσης των σφαλµάτων, αλλά δεν λαµβάνει υπόψη τη σηµασία των αποκλίσε-
ων. Το ME µετρά προκατάληψη [41]

ME =
1
n

n∑
i=1

(Yi − Fi)

2.4.2 Μέσο απόλυτο σφάλµα

Το MAE (Mean Absolute Error) είναι το µέσο του απόλυτου της διαφοράς µεταξύ προ-
ϐλεπόµενων και πραγµατικών τιµών. Είναι µια µετρική η οποία αγνοεί την κατεύθυνση των
σφαλµάτων και εστιάζει απλώς στο µέγεθος των αποκλίσεων. Σε αντίθεση µε την µετρική του
µέσου σφάλµατος, το MAE µετρά την ακρίβεια των προβλέψεων και όχι την προκατάληψη.
[42]

MAE =
1
n

n∑
i=1
|Yi − Fi |

2.4.3 Μέσο τετραγωνικό σφάλµα

Το MSE (Mean Squared Error) είναι το µέσο του τετραγώνου της διαφοράς µεταξύ προ-
ϐλεπόµενων και πραγµατικών τιµών. Το τετράγωνο δίνει µεγαλύτερο ϐάρος σε µεγάλες
αποκλίσεις, κάτι που το καθιστά ευαίσθητο σε ακραίες τιµές. [43]
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2.4.4 Ρίζα µέσου τετραγωνικού σφάλµατος

MSE =
1
n

n∑
i=1

(Yi − Fi)2

2.4.4 Ρίζα µέσου τετραγωνικού σφάλµατος

Το RMSE (Root Mean Squared Error) είναι η τετραγωνική ϱίζα του MSE και αντιστοιχεί
στην τυπική απόκλιση των αποκλίσεων. Χρησιµοποιείται ευρέως επειδή είναι ευαίσθητο σε
µεγάλες αποκλίσεις, αλλά ταυτόχρονα είναι στην ίδια κλίµακα µε τις αρχικές µετρικές. [44]

RMSE =
√

MSE

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(Yi − Fi)2

Πέρα από τους παραπάνω δείκτες σφάλµατος, υπάρχουν και τα κανονικοποιηµένα σφάλ-
µατα. Τα κανονικοποιηµένα σφάλµατα είναι µετρικές που αναφέρονται στην ακρίβεια µιας
µεθόδου πρόβλεψης σε σχέση µε την κλίµακα των δεδοµένων που αξιολογούνται. Η κανονι-
κοποίηση είναι σηµαντική όταν οι τιµές των δεδοµένων έχουν µεγάλο εύρος και διαφορετι-
κές µονάδες µέτρησης, καθώς µπορεί να διευκολύνει τη σύγκριση των µετρήσεων ακρίβειας
µεταξύ διαφορετικών µοντέλων ή µεθόδων πρόβλεψης. Κάποια από τα πιο συνηθισµένα
κανονικοποιηµένα µέτρα ακρίβειας είναι τα εξής.

2.4.5 Μέσο Απόλυτο Κανονικοποιηµένο Σφάλµα

Το scaled MAE (Mean Absolute Scaled Error - MASE) είναι ο λόγος του MAE προς τη
διαφορά των πραγµατικών τιµών. Αυτό το µέτρο κανονικοποιεί το MAE µε το εύρος των
πραγµατικών τιµών και µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να συγκρίνει την ακρίβεια µεταξύ
διαφορετικών δεδοµένων. [45]

MASE =

1
h

∑n+h
t=n+1(|yt − ŷt |)

1
n − 1

∑n
t=2(|yt − yt−1|)

όπου n είναι το δείγµα εκπαίδευσης και h η περίοδος πρόβλεψης

2.4.6 Κανονικοποιηµένο Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα

Το scaled MSE είναι ο λόγος του MSE προς τη διαφορά των πραγµατικών τιµών. Αντίστοι-
χα µε το scaled MAE, αυτό το µέτρο κανονικοποιεί το MSE µε το εύρος των πραγµατικών
τιµών και ϐοηθά στην αξιολόγηση της ακρίβειας πρόβλεψης σε διαφορετικά εύρη δεδοµένων.
Για παράδειγµα στον παρακάτω τύπο γίνεται κανονικοποίηση του MSE µε την διαίρεση του
µε την µέση τιµή της χρονοσειράς
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scaledMSE =
MSE

Ymean

2.4.7 Ρίζα Μέσου Τετραγωνικού Κανονικοποιηµένου Σφάλµατος

Το scaled RMSE (Root Mean Squared Scaled Error - RMSSE) είναι η κανονικοποιηµένη
εκδοχή του RMSE. Είναι ο λόγος του RMSE προς τη διαφορά των πραγµατικών τιµών και
χρησιµοποιείται επίσης για τη σύγκριση της ακρίβειας πρόβλεψης σε διαφορετικές κλίµακες
δεδοµένων. [46]

RMSSE =

√√√ MSE
1

n − 1
∑n

t=2(yt − yt−1)2

όπου n είναι το δείγµα εκπαίδευσης

Κατά την διάρκεια της µελέτης επικεντρωθήκαµε στο µέτρο ακρίβειας scaled MAE για να
µπορέσουµε να συγκρίνουµε τα αποτελέσµατα των διάφορων µοντέλων πρόβλεψης. Χρησι-
µοιήσαµε δηλάδη την µετρική MAE διαιρώντας της όµως µε την µέση τιµή των πραγµατικών
τιµών για να οδηγηθούµε σε ένα κατάλληλο µέτρο ακρίβειας για την αξιολόγηση των µο-
ντέλων.
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Κεφάλαιο 3

Χρήση νευρωνικών δικτύων για προβλέψεις

3.1 Νευρωνικά δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα (Neural Networks) έχουν εξελιχθεί σε µία από τις πιο διαδεδοµένες
µεθόδους µηχανικής µάθησης. ΄Ενα σηµαντικό χαρακτηριστικό τους είναι η ικανότητά τους
να προσδιορίζουν τις παραµέτρους µίας γενικευµένης µη γραµµικής εξίσωσης που µοντελο-
ποιεί τη σχέση µεταξύ των µεταβλητών εισόδου και εξόδου.

Με την αύξηση του πλήθους διαθέσιµων δεδοµένων, τη µεγαλύτερη διαθέσιµη υπολο-
γιστική ισχύ, και τη ϐελτίωση των αλγορίθµων, η χρήση των νευρωνικών δικτύων αυξήθηκε
εκθετικά τα τελευταία χρόνια.

Η ευελιξία των νευρωνικών δικτύων τους καθιστά κατάλληλα για εφαρµογές επιβλεπόµε-
νης µάθησης, όπως η ταξινόµηση και η παλινδρόµηση. Μπορούν επίσης να χρησιµοποιη-
ϑούν σε εφαρµογές µη επιβλεπόµενης και ηµι-επιβλεπόµενης µάθησης. Η µη επιβλεπόµενη
µάθηση επιτρέπει στα δίκτυα να ανακαλύπτουν µοτίβα και δοµές στα δεδοµένα χωρίς ετι-
κέτες εξόδου, ενώ η ηµι-επιβλεπόµενη µάθηση συνδυάζει τις δυνατότητες και των δύο προ-
σεγγίσεων, επιτρέποντας την αξιοποίηση ετικετών για καλύτερη εκπαίδευση ενώ ταυτόχρονα
εκµεταλλεύεται και την ανεπτυγµένη δυνατότητα ανακάλυψης µοτίβων. Αυτές οι διαφορετι-
κές προσεγγίσεις καθιστούν τα νευρωνικά δίκτυα ιδιαίτερα ευέλικτα και ισχυρά σε ποικίλες
εφαρµογές µηχανικής µάθησης. [8]

Με αυτήν την ϐελτίωση των νευρωνικών δικτύων έτσι άρχισε να αυξάνεται και η χρήσης
τους για την πρόβλεψη και ανάλυση χρονοσειρών και τα τελευταία χρόνια έχει αναδειχθεί
ως ένα από τα πιο αποτελεσµατικά εργαλεία στον τοµέα της πρόβλεψης δεδοµένων, παράγω-
ντας πολλές ϕορές πιο ακριβής προβλέψης συγκριτικά µε άλλα στατιστικά µοντέλα [47]. Τα
νευρωνικά δίκτυα έχουν τη δυνατότητα να αντιληφθούν πολύπλοκες σχέσεις και προτεραι-
ότητες στα δεδοµένα χρονοσειρών, επιτρέποντας την ακριβή πρόβλεψη µελλοντικών τιµών ή
προτύπων συµπεριφοράς. Το όφελος της χρήσης νευρωνικών δικτύων για την πρόβλεψη και
ανάλυση χρονοσειρών προέρχεται από την ικανότητά τους να αντιµετωπίζουν µεγάλο όγκο
δεδοµένων µε πολύπλοκες δοµές και αβεβαιότητες.
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Σχήµα 3.1: Τεχντητό νευρωνικό δίκτυο [8]

Νευρώνες

΄Ενας τεχνητός νευρώνας ή νευρικός κόµβος είναι ένα µαθηµατικό µοντέλο. Στις περισ-
σότερες περιπτώσεις, υπολογίζει το σταθµισµένο µέσο όρο της εισόδου του και στη συνέχεια
εφαρµόζει µια προκατάληψη σε αυτό. ΄Επειτα, περνά αυτόν τον προκύπτον όρο µέσω µιας
συνάρτησης ενεργοποίησης. Αυτή η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µια µη γραµµική συ-
νάρτηση όπως η σιγµοειδής συνάρτηση που δέχεται µια γραµµική είσοδο και δίνει µια µη
γραµµική έξοδο. [48]

Στην πιο απλή περίπτωση νευρώνων (perceptron) η έξοδος κάθε νευρώνα δίνεται από την
παρακάτω εξίσωση:

y = f (
n∑

i=1
(xi ∗wi) + b)

42 Πρόβλεψη χρονοσειρών µε χρήση νευρωνικών δικτύων



3.2 Συνάρτηση ενεργοποίησης

Σχήµα 3.2: Τεχνητός νευρώνας [9]

3.2 Συνάρτηση ενεργοποίησης

΄Ενα από τα πιο σηµαντικά χαρακτηριστικά των νευρώνων είναι η συνάρτηση ενεργο-
ποίησης (activation function), η οποία δίνει στο νευρωνικό δίκτυο τη µη γραµµική του
συµπεριφορά και τη δυνατότητα να µοντελοποιεί πολύπλοκες σχέσεις και παραµέτρους. Η
ενεργοποίηση µπορεί να γίνει ϑεωρητικά µέσω οποιασδήποτε συνάρτησης, όµως παρακάτω
παρουσιάζονται οι κυριότερες από αυτές τις συναρτήσης ενεργοποίησης.

3.2.1 Linear

Η γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µια απλή µέθοδος, όπου η έξοδος εξαρτάται
γραµµικά από την είσοδο. Αυτό σηµαίνει ότι η αύξηση ή µείωση της εισόδου ϑα οδηγήσει
σε αντίστοιχη αύξηση ή µείωση της εξόδου, µε σταθερό ϱυθµό. Είναι µια απλή, γρήγορη
συνάρτηση, αλλά περιορισµένη σε πολύπλοκα µοντέλα λόγω της γραµµικότητάς της.

Είναι σηµαντικό να παρατηρήσουµε ότι αν η γραµµική συνάρτηση επιλεγεί σαν συνάρτη-
ση ενεργοποίησης για όλους τους νευρώνες του δικτύου, τότε το νευρωνικό δίκτυο χάνει την
µη γραµµικότητά του και η συµπεριφορά του προσεγγίζει αυτή ενός µοντέλου γραµµικής
πολλαπλής παλινδρόµησης.

3.2.2 ReLu

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU (Rectified Linear Unit) είναι µια µη γραµµική συνάρ-
τηση που είναι µηδενική για αρνητικές τιµές και γραµµική (είναι ίση µε την είσοδο) για µη
ϑετικές τιµές. Αυτό το χαρακτηριστικό της καθιστά αποτελεσµατική σε πολλά προβλήµατα
µηχανικής µάθησης, καθώς προσφέρει ταχύτητα εκτέλεσης και επιτρέπει την εκµάθηση πιο
περίπλοκων συναρτήσεων. [10] Ορίζεται από την ακόλουθη συνάρτηση:

f (x) = max(0, x)
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3.2.3 Sigmoid

Η σιγµοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης είναι µια καµπύλη σχήµατος s που αντιστοιχίζει
οποιαδήποτε είσοδο σε µια τιµή µεταξύ 0 και 1 καθιστώντας την κατάλληλη για προβλήµατα
δυαδικής ταξινόµησης.Ωστόσο, µπορεί να αντιµετωπίσει το πρόβληµα της ¨εξαφάνισης των
κλίσεων¨ (vanishing gradients) σε ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα, όπου οι παράγωγοι µπορεί να
γίνουν πολύ µικροί για µεγάλες απόλυτες τιµές. [10] Ορίζεται από την ακόλουθη συνάρτη-
ση:. Ορίζεται από την ακόλουθη συνάρτηση:

f (x) = 1/(1 + e−x )

3.2.4 tanh

Η συνάρτηση ενεργοποίησης tanh είναι µια καµπύλη σχήµατος s που αντιστοιχίζει ο-
ποιαδήποτε είσοδο σε µια τιµή µεταξύ -1 και 1. Χρησιµοποιείται συχνά σε προβλήµατα όπου
τα δεδοµένα είναι κεντραρισµένα γύρω από το µηδέν, ενώ µπορεί να αντιµετωπίσει καλύτερα
το πρόβληµα της εξαφάνισης των κλίσεων σε σύγκριση µε τη sigmoid. [10] Ορίζεται από την
ακόλουθη συνάρτηση:

f (x) = 2/(1 + e−2x ) − 1

Σχήµα 3.3: Συναρτήσεις ενεργοποίησης [10]

3.3 Κατηγορίες νευρωνικών δικτύων

Στον κόσµο των νευρωνικών δικτύων, υπάρχουν διαφορετικές κατηγορίες δικτύων που
χρησιµοποιούνται για διαφορετικά είδη προβληµάτων. Από τα συµπαγή πολυεπίπεδα δίκτυα
µε πολλαπλά στρώµατα (MLP) µέχρι τα σύγχρονα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN) και
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3.3.1 Multilayer Perceptrons (MLPs)

τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα (RNN), κάθε κατηγορία διαθέτει µοναδικά χαρακτηριστικά
που την καθιστούν κατάλληλη για συγκεκριµένα προβλήµατα.

Στη συνέχεια, ϑα εξετάσουµε πιο αναλυτικά τις πιο σηµαντικές κατηγορίες νευρωνικών
δικτύων και τα χαρακτηριστικά τους, προσδίδοντας έτσι µια ολοκληρωµένη εικόνα της ποι-
κιλίας των διαθέσιµων αρχιτεκτονικών που µπορούν να χρησιµοποιηθούν στον τοµέα της
µηχανικής µάθησης και της τεχνητής νοηµοσύνης.

3.3.1 Multilayer Perceptrons (MLPs)

Η πιο απλή κατηγορία νευρωνικών δικτύων αποτελείται αποκλειστικά από perceptrons,
τα οποία οργανόνται σε στρώµατα (layers). Τα νευρωνικά δίκτυα που έχουν περισσότερα
από ένα τέτοια επίπεδα ονοµάζονται Multilayer Perceptrons (MLPs). Τα MLPs είναι ένα
είδος νευρωνικών δικτύων που αποτελούνται από πολλά επίπεδα νευρώνων που συνδέονται
µεταξύ τους. Ανήκουν στην κατηγορία των feedforward νευρωνικών δικτύων, που σηµαίνει
ότι η πληροφορία κινείται µόνο προς τη µία κατεύθυνση, από τα επίπεδα εισόδου προς
τα επίπεδα εξόδου. Τα MLP έχουν χρησιµοποιηθεί ευρέως σε διάφορους τοµείς, όπως η
αναγνώριση εικόνας, η επεξεργασία ϕυσικής γλώσσας και ϕυσικά η πρόβλεψη χρονοσειρών.
Η ευελιξία τους στην αρχιτεκτονική και η ικανότητά τους να προσεγγίζουν οποιαδήποτε
λειτουργία υπό ορισµένες συνθήκες τα καθιστούν ϑεµελιώδες δοµικό στοιχείο στη ϐαθιά
µάθηση και την έρευνα νευρωνικών δικτύων.

΄Ενα MLP αποτελείται τουλάχιστον από τρία επίπεδα: το επίπεδο εισόδου, τα κρυφά
επίπεδα (hidden layers) και το επίπεδο εξόδου.

Επίπεδο εισόδου

Το επίπεδο εισόδου αποτελείται από κόµβους ή νευρώνες που λαµβάνουν τα αρχικά
δεδοµένα εισόδου. Κάθε νευρώνας αντιπροσωπεύει ένα χαρακτηριστικό ή µια διάσταση
των δεδοµένων εισόδου. Ο αριθµός των νευρώνων στο επίπεδο εισόδου καθορίζεται από τη
διάσταση των δεδοµένων εισόδου. [11]

Κρυφά επίπεδα

Μεταξύ των επιπέδων εισόδου και εξόδου, µπορεί να υπάρχουν ένα ή περισσότερα
στρώµατα νευρώνων. Κάθε νευρώνας σε ένα κρυφό στρώµα λαµβάνει εισόδους από όλους
τους νευρώνες του προηγούµενου στρώµατος (είτε το στρώµα εισόδου είτε άλλο κρυφό στρώµα)
και παράγει µια έξοδο που περνά στο επόµενο επίπεδο. Ο αριθµός των κρυφών επιπέδων
και ο αριθµός των νευρώνων σε κάθε κρυφό στρώµα είναι υπερπαράµετροι που πρέπει να
προσδιοριστούν κατά τη ϕάση σχεδιασµού του µοντέλου. [11]

Επίπεδο εξόδου

Αυτό το επίπεδο αποτελείται από νευρώνες που παράγουν την τελική έξοδο του δικτύου.
Ο αριθµός των νευρώνων στο επίπεδο εξόδου εξαρτάται από τη ϕύση της εργασίας. Στην
πρόβλεψη χρονοσειρών µπορούµε να έχουµε, έναν νευρώνα που να προβλέπει µόνο την
επόµενη παρατήρηση ή και αρκετά περισσότερους, όπως για παράδειγµα 168 διαφορετικούς
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νευρώνες, έναν για κάθε ώρα της επόµενης εβδοµάδας. Με αυτό τον τρόπο έχουµε πρόβλεψη
για µια ολόκληρη εβδοµάδα. [11]

Σχήµα 3.4: Αρχιτεκτονική MLP [11]

΄Ενα MLP εκπαιδεύεται προσαρµόζοντας τα ϐάρη (weights) µεταξύ των perceptrons. Κάθε
σύνδεση των νευρώνων έχει ένα σχετικό ϐάρος, το οποίο καθορίζει την αντοχή της σύνδεσης.
Αυτά τα ϐάρη µαθαίνονται κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.

Αυτή η κατηγορία νευρωνικών µοντέλων είναι και αυτή που χρησιµοποιήθηκε κατά την
διάρκεια της µελέτης. Χρησιµοποιήσαµε διάφορα είδη MLP µοντέλων ώστε να έχουµε τα
καλύτερα δυνατά αποτελέσµατα

3.3.2 Επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο

Μια πιο σύνθετη κατηγορία νευρώνων σε σχέση µε τα απλά perceptrons είναι οι νευρώνες
µε δυνατότητα «µνήµης» ή στα αγγλικά Recurrent Neural Networks (RNNs). Η λειτουργία
της µνήµης υλοποιείται µε χρήση ενός µηχανισµού ,ανατροφοδότησης. Τα RNN αποτελούν
µια ισχυρή τεχνική στον χώρο της µηχανικής µάθησης, σχεδιασµένη ειδικά για την αντι-
µετώπιση δεδοµένων όπου ο χρόνος έχει σηµαντική σηµασία. Με την ικανότητά τους να
διατηρούν µια εσωτερική κατάσταση ή µνήµη. είναι ιδανικά για εφαρµογές πρόβλεψης χρο-
νοσειρών, όπως προβλέψεις τιµών κατανάλωσης ενέργειας, Ϲήτησης προϊόντων ακόµη και για
χρηµατιστηριακούς δείκτες. Επιπλέον, η ευελιξία των RNNs επιτρέπει την εφαρµογή διαφο-
ϱετικών τύπων µνήµης στους νευρώνες, προσφέροντας ποικίλες επιλογές και προσαρµογή
σε διαφορετικά προβλήµατα. Με αυτά τα χαρακτηριστικά, τα ενΡΝΝς αποτελούν ένα από τα
πιο ισχυρά εργαλεία για την ανάλυση και πρόβλεψη δεδοµένων που διαµορφώνονται µε την
πάροδο του χρόνου. [49]
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3.3.3 Συνελικτικά δίκτυα

Σχήµα 3.5: Αρχιτεκτονική RNN [12]

3.3.3 Συνελικτικά δίκτυα

Τα συνελικτικά δίκτυα (convolutional networks) προσφέρουν µια διαφορετική προσέγ-
γιση στη δοµή και λειτουργία των layers σε σχέση µε τα παραδοσιακά νευρωνικά δίκτυα.
Αντί να αποτελούνται από µεµονωµένους νευρώνες, τα επίπεδα των συνελικτικών δικτύων
αποτελούνται από ένα σύνολο ¨φίλτρων¨ που εφαρµόζονται στην είσοδο για να προκύψουν
νέα χαρακτηριστικά. Αυτή η δοµή είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική στην επεξεργασία και ανα-
γνώριση εικόνων, όπως αποδεικνύουν τα επιτυχηµένα µοντέλα όπως το VGG και το ResNet.
Παρόλα αυτά, η εφαρµογή τους σε εφαρµογές πρόβλεψης χρονοσειρών παραµένει περιο-
ϱισµένη, κάτι που αντιπροσωπεύει µια πρόκληση για περαιτέρω εξερεύνηση και ανάπτυξη
στον τοµέα αυτό. [50]

Σχήµα 3.6: Αρχιτεκτονική CNN [13]

3.4 Αρχιτεκτονική νευρωνικών δικτύων

΄Οπως είδαµε και παραπάνω, µε τις διάφορες κατηγορίες νευρωνικών δικτύων, τα επίπεδα
καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης, η αρχιτεκτονική ενός δικτύου είναι ένας κρίσι-
µο ϐήµα που επηρεάζει σηµαντικά την απόδοση του µοντέλου. Η ϐέλτιστη αρχιτεκτονική
εξαρτάται από τη ϕύση του προβλήµατος που επιδιώκουµε να λύσουµε καθώς και από τη
διαθεσιµότητα και την ποιότητα των δεδοµένων µας.

Η αρχιτεκτονική του δικτύου περιλαµβάνει πολλά στοιχεία που πρέπει να ληφθούν υ-
πόψη, όπως το πλήθος των κρυφών επιπέδων, το πλήθος των νευρώνων σε αυτά τα επίπεδα,
τον τρόπο διασύνδεσης των επιπέδων µεταξύ τους και τα χαρακτηριστικά που σχετίζονται µε
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τον σχεδιασµό των νευρώνων. Η επιλογή αυτών των παραµέτρων επηρεάζει την ικανότητα του
µοντέλου να ανακαλύψει πολύπλοκες σχέσεις στα δεδοµένα και να γενικεύσει σε νέες περι-
πτώσεις εκτός του συνόλου εκπαίδευσης. Κατάλληλες επιλογές σε αυτά τα στοιχεία µπορούν
να οδηγήσουν σε ϐελτιωµένη επίδοση και αποτελεσµατικότερη εκµάθηση από το µοντέλο
νευρωνικού δικτύου. [51]

3.5 Εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων

Η εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων είναι ακόµη µια πολύ σηµαντική διαδικασία η
οποία µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά τα αποτελέσµατα.

Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης ενός νευρωνικού δικτύου, ϐελτιστοποιούνται οι τιµές
των ϐαρών και ο όρος bias κάθε νευρώνα προκειµένου το δίκτυο να επιτύχει καλύτερη
ακρίβεια και απόδοση στα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου. Η επιλογή της κατάλληλης
συνάρτησης για τον υπολογισµό του σφάλµατος είναι επίσης σηµαντική και εξαρτάται από
το είδος του προβλήµατος που αντιµετωπίζουµε.

Κατά την εκπαίδευση, αντιµετωπίζονται διάφορα Ϲητήµατα, όπως µεγάλοι χρόνοι εκτέλε-
σης, κίνδυνος τοπικών ελαχίστων, απότοµες µεταβολές που δυσκολεύουν τη σύγκλιση και
άλλα. Ο συντελεστής εκµάθησης (learning rate) παίζει κρίσιµο ϱόλο στην εκπαίδευση, κα-
ϑώς επηρεάζει την ταχύτητα µε την οποία τα ϐάρη ενηµερώνονται κατά την εκπαίδευση του
δικτύου.

w(k) = w(k − 1) + b(d − y)x

Τα δεδοµένα της εκπαίδευσης οργανώνονται σε πακέτα (batches) για κάθε ένα από τα
οποία υπολογίζεται ένα σφάλµα εκπαίδευσης. Η πρόβλεψη ενός πακέτου δεδοµένων, ο
υπολογισµός του σφάλµατος του και η ανανέωση των ϐαρών του δικτύου µε ϐάση αυτό, ο-
λοκληρώνουν ένα ϐήµα εκπαίδευσης. ΄Οταν όλα τα διαθέσιµα ϐατςηες περάσουν από την
διαδικασία της εκπαίδευσης, και το δίκτυο έχει «δει» όλα τα διαθέσιµα δεδοµένα µια ϕορά,
ολοκληρώνεται µια εποχή εκπαίδευσης. ΄Ετσι, πέρα από τα ϐάρη, πολύ σηµαντικό ϱόλο πα-
ίζει και το µέγεθος των πακέτων των δεδοµένων που τροφοδοτούνται τα µοντέλα. ΄Ενα µικρό
µέγεθος ϐατςη µπορεί να οδηγήσει σε αργή εκπαίδευση και υψηλό ϱίσκο υπερ-προσαρµογής
(overfitting), όπου το µοντέλο µαθαίνει τα δεδοµένα εκπαίδευσης υπερβολικά καλά αλλά δυ-
σκολεύεται να γενικεύσει σε νέα δεδοµένα. Από την άλλη πλευρά, ένα πολύ µεγάλο µέγεθος
ϐατςη µπορεί να οδηγήσει σε µειωµένη ακρίβεια κατά την εκπαίδευση. Κατά την επιλογή
του µεγέθους των batches, κρίσιµα κριτήρια είναι το πλήθος των δεδοµένων εκπαίδευσης,
η ϕύση των δεδοµένων, για παράδειγµα αν είναι χρονοσειρές, εικόνες ή κείµενα, η πολυ-
πλοκότητα του δικτύου που εκπαιδεύεται και οι διαθέσιµοι υπολογιστικοί πόροι. Συνήθως,
γίνεται πειραµατισµός µε διαφορετικά µεγέθη batches για να επιλεγεί αυτό που προσφέρει
τη ϐέλτιστη απόδοση στο συγκεκριµένο πρόβληµα που αντιµετωπίζεται. [52]
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3.6 Είσοδος και έξοδος νευρωνικών δικτύων για πρόβλεψη χρο-

νοσειρών

Ακόµη ένα πολύ σηµαντικό κοµµάτι στην κατασκευή των νευρωνικών δικτύων µε στόχο
την πρόβλεψη χρονοσειρών είναι η σωστή κατασκευή των επιπέδων εισόδου και εξόδου.

3.6.1 Επίπεδο εισόδου

Για την πρόβλεψη χρονοσειρών, τα νευρωνικά δίκτυα λειτουργούν µε το να λαµβάνουν
υπόψη παρελθοντικές τιµές της χρονοσειράς (lags). Αυτό συνιστά το νευρωνικό δίκτυο ένα
µη γραµµικό auto-regression µοντέλο, όπου κάθε µελλοντική παρατήρηση προβλέπεται
ϐάσει των παρελθοντικών παρατηρήσεων. Η επιλογή του αριθµού των παρελθοντικών τιµών
που λαµβάνονται υπόψη, γνωστή ως look-back window, είναι µια κρίσιµη παράµετρος του
δικτύου καθώς επηρεάζει την ικανότητα του µοντέλου να αντλήσει πληροφορίες από την
παρελθοντική συµπεριφορά της χρονοσειράς. Επιπλέον, η είσοδος του νευρωνικού δικτύου
µπορεί να περιλαµβάνει και άλλες µεταβλητές, γνωστές ως features.

3.6.2 Επίπεδο εξόδου

Στο επίπεδου εξόδου µπορούµε να έχουµε διαφορετικό αριθµό νευρώνων. Ο ορίζο-
ντας πρόβλεψης, σε προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών ορίζεται από το χρονικό διάστηµα
που ϑέλουµε να προβλέψουµε µπροστά στο µέλλον. Η επιλογή του κατάλληλου ορίζοντα
πρόβλεψης εξαρτάται από το είδος του προβλήµατος που αντιµετωπίζουµε. Στην πρακτική,
χρησιµοποιούµε διαφορετικές στρατηγικές για την παραγωγή προβλέψεων, ανάλογα µε το
επιθυµητό ορίζοντα πρόβλεψης και τη ϕύση του προβλήµατος. ΄Ετσι ανάλογα µε τον ορίζο-
ντα πρόβλεψης που ϑα επιλέξουµε έχουµε και διαφορετικό αριθµό νευρώνων στο επίπεδο
εξόδου. Υπάρχουν τρεις ϐασικές στρατηγικές σχετικά µε την επιλόγη ορίζοντα πρόβλεψης. Η
πρώτη στρατηγική είναι η ¨Iterative¨, όπου κάθε µοντέλο νευρωνικού δικτύου εκπαιδεύεται
για να παράγει προβλέψεις µόνο για ένα ϐήµα µπροστά. Η έξοδος αυτού του µοντέλου γίνε-
ται µέρος της εισόδου για την παραγωγή της επόµενης πρόβλεψης, επαναλαµβάνοντας τη
διαδικασία για τον επιθυµητό ορίζοντα πρόβλεψης. Η δεύτερη στρατηγική είναι η ¨Direct¨,
όπου κάθε µοντέλο νευρωνικού δικτύου εκπαιδεύεται για να παράγει όλες τις προβλέψεις
ταυτόχρονα για τον ορισµένο ορίζοντα πρόβλεψης. Η διαδικασία πρόβλεψης συµβαίνει σε
ένα ϐήµα για όλες τις προβλέψεις. Τέλος, η τρίτη στρατηγική είναι η ¨Multi-NN¨, όπου κάθε
µοντέλο νευρωνικού δικτύου εκπαιδεύεται να παράγει µία πρόβλεψη, αντιστοιχούµενη σε
ένα σηµείο του ορίζοντα πρόβλεψης. Αυτή η στρατηγική απαιτεί την εκπαίδευση πολλών
διαφορετικών νευρωνικών δικτύων για να καλυφθεί ο Ϲητούµενος ορίζοντας πρόβλεψης.

3.7 Εκπαίδευση συνόλου δεδοµένων µε σκοπό την χρήση τους

από νευρωνικά δίκτυα

Πέρα από τις διάφορες παραµέτρους που πρέπει να ϱυθµιστούν µε σκοπό την κατάλληλη
εκπαίδευση των δεδοµένων, πολύ σηµαντική είναι και η σωστή µετατροπή του συνόλου
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δεδοµένων µε σκοπό την αποτελεσµατική ϕόρτωση του training set στο νευρωνικό δίκτυο.
Για την εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων, είναι σηµαντική η κανονικοποίηση των δεδοµένων,
είτε µέσω κάποιο είδος τυποποίησης (standardization) των δεδοµένων είτε µε την κλιµάκωσή
τους (scaling). Αυτό ϐοηθά στη σταθεροποίηση της εκπαίδευσης και τη µείωση του χρόνου
εκπαίδευσης, καθώς ϐελτιώνει τη σύγκλιση του µοντέλου. Οι κλιµακωτές (scalers) είναι
µέθοδοι κανονικοποίησης που χρησιµοποιούνται στην προεπεξεργασία δεδοµένων πριν από
την εκπαίδευση ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης. Μερικοί ϐασικοί scalers είναι οι εξής

MinMaxScaler

Ο MinMaxScaler κλιµακώνει τα δεδοµένα σε ένα διάστηµα [0, 1] ή [-1, 1], ανάλογα µε
την επιλογή, είναι ευαίσθητο σε ακραίες τιµές και µπορεί να επηρεάσει αρνητικά τα δεδοµένα
σε περιπτώσεις που υπάρχουν ακραίες τιµές. [53] Παρακάτω παρουσιάζεται ο τύπος του.

Xκανονικοποιήµενο =
X − Xελάχιστο

Xµέγιστο − Xελάχιστο
∗ (µέγιστο − ελάχιστο) + ελάχιστο

΄Οπου το Χ είναι η αρχική τιµή των δεδοµένων, Χελάχιστο και Χµέγιστο είναι αντίστοιχα η
ελάχιστη και η µέγιστη τιµή των δεδοµένων και τέλος το ΄µέγιστο΄ και το έλάχιστο΄ είναι για
την ϱύθµιση του επιθυµητού εύρους κλιµάκωσης (η προεπιλογή είναι 1 και 0 αντίστοιχα).
[54]

Standard Scaler

Ο Standard Scaler είναι ακόµη ένας γνωστός τρόπος κανονικοποίησης δεδοµένων, µε τον
οποίο µετατρέπονται τα δεδοµένα ώστε να έχουν µέση τιµή µηδέν και διακύµανση µονάδας.
Είναι ανθεκτική σε outliers και συνήθως προτιµάται σε περιπτώσεις που τα δεδοµένα δεν
ακολουθούν κανονική κατανοµή. [53] Ο τύπος αυτής της τεχνικής κανονικοποίησης είναι ο
εξής.

z =
x − µ

σ

όπου z είναι η κανονικοποιηµένη τιµή, x είναι η αρχική τιµή, µ είναι η µέση τιµή του
συνόλου δεδοµένων και σ είναι η τυπική απόκλιση του συνόλου δεδοµένων. [55]

Robust Scaler

Αυτή η µέθοδος ϐασίζεται στη µετατροπή των δεδοµένων σε µια κατανοµή που είναι
ανθεκτική σε ακραίες τιµές. Χρησιµοποιείται όταν τα δεδοµένα περιέχουν πολλά outliers
και ο Standard Scaler δεν λειτουργεί καλά. [53] Ο τύπος για τον Robust Scaler είναι ο εξής.

Xκανονικοποιήµενο =
Xi − Q1(x)

Q3(x) − Q1(x)

΄Οπου Q1(x) είναι το πρώτο τεταρτηµόριο, Q3(x) είναι το τρίτο τεταρτηµόριο και Q3(x) -
Q1(x) είναι το διατεταγµένο εύρος µεταξύ του πρώτου και τρίτου τεταρτηµορίου (interquartile
range). [56]
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MaxAbs Scaler

Κλιµακώνει τα δεδοµένα στο διάστηµα [-1, 1] αναγνωρίζοντας τη µέγιστη απόλυτη τιµή
των χαρακτηριστικών. Χρησιµοποιείται κυρίως όταν τα δεδοµένα είναι κεντραρισµένα στο
µηδέν. [53] Παρακάτω παρουσιάζεται ο τύπος της συγκεκριµένης τεχνικής κανονικοποίησης.

Xκανονικοποιήµενο =
X

|Xµέγιστο|

΄Οπου Χµέγιστο είναι η µέγιστη τιµή του συνόλου δεδοµένων. [57]
Κατά την διάρκεια της µελέτης, έγινε η χρήση του MinMaxScaler για την σωστή κανονι-

κοποίηση των δεδοµένων.

3.8 Καθολική και τοπική εκπαίδευση

Ακόµη µια σηµαντική απόφαση κατά την δηµιουργία των νευρωνικών δικτύων είναι αν
τα µοντέλα ϑα κάνουν χρήση της καθολικής ή της τοπικής εκπαίδευσης. ∆υο αρκετά διαφο-
ϱετικών τρόπων εκπαίδευσης τα οποία µπορεί να οδηγήσουν σε αρκετά διαφορετικά αποτε-
λέσµατα.

3.8.1 Τοπική εκπαίδευση

Η τοπική εκπαίδευση (Localized training) αναφέρεται σε µια προσέγγιση εκπαίδευσης
νευρωνικών δικτύων για προβλέψεις χρονοσειρών. Σε αυτήν τη µέθοδο, το µοντέλο εκπαι-
δεύεται µε ϐάση τα δεδοµένα µιας και µόνο συγκεκριµένης χρονοσειράς. Τα δείγµατα
εκπαίδευσης δηµιουργούνται χρησιµοποιώντας την τεχνική των κυλιόµενων παραθύρων.

Αυτή η προσέγγιση ϑεωρείται παραδοσιακή, αλλά εξακολουθεί να χρησιµοποιείται µε
επιτυχία σε ορισµένες εφαρµογές πρόβλεψης. ΄Εχει διάφορα πλεονεκτήµατα, όπως η γρήγο-
ϱη εκπαίδευση όταν απαιτείται πρόβλεψη µικρού αριθµού χρονοσειρών, γεγονός που οδηγεί
και σε µικρό υπολογιστικό κόστος. Επίσης ακόµη ένα πλεονέκτηµα της τοπικής εκπαίδευ-
σης είναι η ικανότητα του νευρωνικού δικτύου να λαµβάνει υπόψιν τις ιδιαιτερότητες και
τα µοτίβα των δεδοµένων που προβλέπει. Ακόµη ένα πλεονέκτηµα αυτού του τρόπου εκπα-
ίδευσης είναι πως δεν υπάρχει ανάγκη για συλλογή και επεξεργασία ενός µεγάλου συνόλου
χρονοσειρών. Ωστόσο, υπάρχουν και µειονεκτήµατα όπως η αποτελεσµατικότητα της εκπα-
ίδευσης όταν οι χρονοσειρές δεν έχουν αρκετές παρατηρήσεις και η δυσκολία επέκτασης της
προσέγγισης σε περισσότερες χρονοσειρές. [58]

3.8.2 Καθολική εκπαίδευση

Από την άλλη στην καθολική εκπαίδευση (Global training) το µοντέλο εκπαιδεύεται
ϐάσει όλων των διαθέσιµων δεδοµένων. Πρόκειται για µια πιο µοντέρνα προσέγγιση στην
ανάπτυξη νευρωνικών δικτύων για προβλέψεις χρονοσειρών. Και αυτή η µέθοδος έχει αρ-
κετά πλεονεκτήµατα όπως το γεγονός ότι τα µοντέλα µπορούν να εκµεταλλευτούν γνώση
από υπόλοιπα δεδοµένα και να ϐρούν γενικά µοτίβα µέσα σε αυτά. Επίσης ένα νευρωνικό
δίκτυο εκπαιδευµένο µε αυτόν τον τρόπο µπορεί να παρέχει άµεσα προβλέψεις για µεγάλο
αριθµό χρονοσειρών. Συγκεκριµένα οι Mohin et al.[59] στην έρευνα που έκαναν για την
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πρόβλεψη χρονοσειρών για την ηλιακή ακτινοβολία, τόνισαν την σηµαντικότητα της χρήσης
ενός µεγάλου global dataset καθώς έτσι µπορεί το µοντέλο να ανακαλύψει κρυφά µοτίβα,
επιτρέποντάς του να κάνει πιο ακριβείς προβλέψεις. Αυτά τα µοντέλα µπορούν να χειριστούν
αποτελεσµατικά χρονικές εξαρτήσεις, εποχικότητα και µη γραµµικές τάσεις, οδηγώντας σε
ϐελτιωµένη ακρίβεια στις µελλοντικές προβλέψεις.
Ωστόσο και σε αυτή την περίπτωση έχουµε µερικά µειονεκτήµατα. Χρειάζονται σηµαντικοί
υπολογιστικοί πόροι για την εκπαίδευση, καθώς το µέγεθος του training set είναι µεγάλο.
[58]
Επίσης, τα µοντέλα δίνουν µικρότερη σηµασία στις ιδιαιτερότητες κάποιων υποσυνόλων των
δεδοµένων. Αυτό έχει επισηµανθεί και από τους Liam Vaughan et al.[60], οι οποίοι χρησιµο-
ποίησαν global dataset στο πείραµα τους για την πρόβλεψη χρονοσειρών για την εξάπλωση
του Covid-19 µέσω λυµάτων. Κατέληξαν πως όταν το µοντέλο τους εκπαιδευόταν σε όλο
το σύνολο των δεδοµένων δεν δηµιουργούσε ακριβή αποτελέσµατα λόγω της αδυναµίας να
προσεγγίσει τα µοτίβα που δηµιουργούσαν οι τοπικοί παράγοντες.

Τέλος οι Verdes et al.[15] στην έρευνα του σχετικά µε τα οφέλη καθώς και τα µειονεκτήµα-
τα της καθολικής και της τοπικής εκπαίδευσης για την πρόβλεψη χρονοσειρών κατέληξαν
πως για µικρό σύνολο δεδοµένων η χρήση της καθολικής εκπαίδευσης ήταν προτιµότερη
ενώ για µεσαίου µεγέθους συνόλου δεδοµένων τα αποτελέσµατα ήταν συγκρίσιµα. Τόνισαν
επίσης πως το υπολογιστικό κόστος της τοπικής εκπαίδευσης είναι αρκετά µικρότερο από
αυτό της καθολικής.

Λαµβάνοντας υπόψιν τις παραπάνω πληροφορίες, κατά την διάρκεια του πειράµατος,
δηµιουργήθηκαν νευρωνικά δίκτυα που έκαναν χρήση της καθολικής εκπαίδευσης, τόσο
στο συνολικό αριθµό των δεδοµένων όσο και σε εξειδίκευση σε ένα υποσύνολο των δεδο-
µένων, µε σκοπό την δηµιουργία ενός ϐέλτιστου µοντέλου ϐάση του συνόλου δεδοµένων που
χρησιµοποιήθηκε.

3.9 Εισαγωγή εξωγενών µεταβλητών στα νευρωνικά δίκτυα

Η εισαγωγή εξωγενών µεταβλητών σε ένα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να γίνει µε διάφορους
τρόπους, ανάλογα µε τη ϕύση των µεταβλητών. ΄Ενας από τους τρόπους µε τους οποίους
µπορεί να επιτευχθεί κάτι τέτοιο είναι η τοπική εκπαίδευση των νευρωνικών δικτύων. ΄Οπως
είδαµε και παραπάνω µέσω της τοπικής εκπαίδευσης το µοντέλο µπορεί να εκπαιδευτεί σε
ένα υποσύνολο των δεδοµένων. Για παράδειγµα όταν έχουµε ένα σετ από χρονοσειρές που
αφορούν την κατανάλωση ενέργειας ανά τον κόσµο και γίνει η επιλογή ενός υποσυνόλου
αυτών των δεδοµένων, όπως η κατανάλωση ενέργειας για µία ήπειρο, προσφέρουµε στο
µοντέλο µας παραπάνω γνώση σχετικά µε την γεωγραφική περιοχή στην οποία αναφέρονται
τα δεδοµένα. Ακόµη µια πολύ σηµαντική µέθοδος µε την οποία µπορεί να γίνει προσθήκη
εξωγενών µεταβλητών είναι µέσω embedding layers. Παρακάτω παρουσιάζεται ο τρόπος µε
τον οποίο γίνεται η προσθήκη πληροφορίας µέσω επιπέδων ενσωµάτωσης.
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Εισαγωγή εξωγενών µεταβλητών µέσω επιπέδου ενσωµάτωσης

΄Ενα επίπεδο ενσωµάτωσης (embedding layer) είναι ένας τύπος κρυφού στρώµατος σε
ένα νευρωνικό δίκτυο. Η είσοδος µεταβλητών µέσω embeddings αναφέρεται στον τρόπο µε
τον οποίο µετατρέπουµε κατηγορικές ή διακριτές µεταβλητές σε συνεχείς αναπαραστάσεις
που µπορούν να εκπαιδευτούν πιο αποτελεσµατικά σε ένα νευρωνικό δίκτυο.Με µια ϕράση,
αυτό το επίπεδο αντιστοιχίζει πληροφορίες εισόδου από έναν χώρο υψηλής διάστασης σε
έναν χώρο χαµηλότερης διάστασης, επιτρέποντας στο δίκτυο να µάθει περισσότερα για τη
σχέση µεταξύ των εισόδων και να επεξεργάζεται τα δεδοµένα πιο αποτελεσµατικά. ΄Ετσι για
παράδειγµα όταν έχουµε ένα σύνολο δεδοµένων το οποία αναφέρεται σε κατανάλωση ενέρ-
γειας για διαφορετικά είδη κτιρίου, µπορούµε µέσω embedding layers να προσφέρουµε στο
µοντέλο πληροφορία σχετικά µε τον τύπο κτιρίου. [61] Συνολικά, τα embeddings ϐοηθούν
το νευρωνικό δίκτυο να κατανοήσει και να εκµεταλλευτεί καλύτερα τη σηµασιολογική πλη-
ϱοφορία των κατηγοριών ή των διακριτών µεταβλητών που εισάγουµε, ϐελτιώνοντας έτσι την
απόδοση και τη γενίκευση του µοντέλου.

Σχήµα 3.7: Αρχιτεκτονική MLP µε προσθήκη embedding layer [14]
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Κεφάλαιο 4

Συλλογή και επεξεργασία δεδοµένων

Σε αυτό το κεφάλαιο περιγράφεται η µορφή των δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε για
την υλοποίηση της έρευνάς µας. Αρχικά, γίνεται λεπτοµερής περιγραφή των χαρα-

κτηριστικών των δεδοµένων µας και παρουσιάζεται ο τρόπος συλλογής τους. Τέλος,
ϑα αναφερθούµε στην προεπεξεργασία που έγινε στα δεδοµένα µε σκοπό την εξαγωγή χα-
ϱακτηριστικών, την ϐελτίωση της ποιότητας των δεδοµένων µέσω εύρεσης κενών τιµών και
άλλων ελλείψεων στα δεδοµένα και την κατάλληλη µετατροπή των δεδοµένων µε στόχο την
προετοιµασία τους για ϕόρτωση σε µοντέλα µηχανικής µάθησης.

4.1 Συλλογή δεδοµένων

Στην ενότητα αυτή παρουσιάζεται η πηγή από την οποία αποκτήσαµε τα δεδοµένα. Ειδι-
κότερα, χρησιµοποιήσαµε το Dataset "Commercial and Residential Hourly Load Data Set
– USA" [62], το οποίο εντοπίσαµε µέσω της ιστοσελίδας της IEEE, IEEE PES SUBCOMMIT-
TEE ON BIG DATA & ANALYTICS FOR POWER SYSTEM. Επιπλέον, το σύνολο δεδοµένων
µας διατίθεται µέσω της ιστοσελίδας του Open Energy Information (OpenEI). Το OpenEI
είναι µια διαδικτυακή πλατφόρµα που αναπτύχθηκε από το Εθνικό Εργαστήριο Ανανεώσι-
µης Ενέργειας (National Renewable Energy Laboratory [NREL]) στις Ηνωµένες Πολιτείες.
Λειτουργεί ως µια περιεκτική πηγή δεδοµένων, εργαλείων και πόρων που σχετίζονται µε την
ανανεώσιµη ενέργεια, την ενεργειακή απόδοση και τη ϐιώσιµη ανάπτυξη. Το συγκεκριµένο
σύνολο δεδοµένων αποτελείται από αρχεία csv δοµηµένα σε ϕακέλους. Η λήψη των αρχείων
αυτών έγινε µέσω κάποιων συµπιεσµένων ϕακέλων και έπειτα έγινε η εξαγωγή τους. Τόσο οι
ονοµασίες των ϕακέλων όσο και οι ονοµασίες των αρχείων προσφέρουν πληροφορία σχετικά
µε την κατηγοριοποίηση των δεδοµένων. Αυτή η κατηγοριοποίηση όµως των δεδοµένων,
χρησιµοποιώντας µόνο τα ονόµατα των ϕακέλων και των αρχείων δεν είναι τόσο ξεκάθαρη
οπότε αποφασίσαµε να οργανώσουµε τα αρχεία µας µε έναν αρκετά διαφορετικό τρόπο σε
µορφή ϕακέλων ώστε η κατηγοριοποίηση τους να γίνει ξεκάθαρη και ακριβής όπως ϑα εξη-
γηθεί στο κεφάλαιο 1.3.5 Τελική δοµή δεδοµένων. Αυτή η οργάνωση των δεδοµένων πέρα
από την ξεκάθαρη κατηγοριοποίηση που προσέφερε, ϐοήθησε και στην εύρεση ελλείψεων
που µπορεί να υπήρχαν στα δεδοµένα µας. Σε αυτή την µορφή όλοι οι ϕάκελοι ϑα έπρε-
πε να έχουν δεδοµένα και στην περίπτωση που κάποιος εξ΄ αυτών δεν είχε µπορούσαµε να
συµπεράνουµε πως υπάρχουν ελλείψεις, γεγονός που δεν ϑα µπορούσε να επιτευχθεί τόσο
εύκολα χρησιµοποιώντας την αρχική οργάνωση των δεδοµένων.
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4.2 Παρουσίαση δεδοµένων

Στην ενότητα αυτή παρέχονται επιπλέον λεπτοµέρειες σχετικά µε τα δεδοµένα που χρη-
σιµοποιήθηκαν στη µελέτη µας. Συγκεκριµένα τα δεδοµένα περιλαµβάνουν ωριαία µέτρηση
κατανάλωσης ενέργειας σε όλες τις πολιτείες των Ηνωµένων Πολιτειών της Αµερικής. Αυτά τα
δεδοµένα καλύπτουν τόσο την εµπορική όσο και την οικιακή κατανάλωση ενέργειας. Κατά
τη διάρκεια του πειράµατός µας, επικεντρωθήκαµε ειδικότερα στην ανάλυση των δεδοµένων
που αφορούν την ενεργειακή κατανάλωση σε εµπορικά κτίρια.

4.2.1 Περιγραφή µεταβλητών συνόλου δεδοµένων

Τα δεδοµένα, το οποία αναφέρονται σε κτήρια εµπορικής χρήσης, όπως αναφέρθηκε
προηγουµένως, περιλαµβάνουν ωριαίες µετρήσεις για τη διάρκεια ενός έτους, συγκεκριµένα
το διάστηµα µεταξύ του 2014 και του 2015. Αυτά τα δεδοµένα καλύπτουν διάφορα είδη
κτιρίων, δύο πηγές ενέργειας (ϕυσικό αέριο και ηλεκτρισµό) και διάφορες χρήσεις ενέργειας.

Παρακάτω παρουσιάζεται ένας πίνακας που περιέχει όλα τα διαφορετικά χαρακτηριστικά
που καταγράφηκαν µέσω των δεδοµένων µας:

Πίνακας 4.1: Χαρακτηριστικά και περιγραφή του συνόλου δεδοµένων

Μεταβλητές Συνόλου ∆εδοµένων

Ηµεροµηνία και ΄Ωρα των δεδοµένων

Πολιτεία των Ηνωµένων Πολιτειών

Είδος Κτιρίου

Τύπος Ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας

Κατανάλωση Ενέργειας (KWh)

Ηµεροµηνία και ώρα των δεδοµένων

Αυτό το χαρακτηριστικό περιλαµβάνει πληροφορίες για την ηµεροµηνία και την ώρα κατά
την οποία πραγµατοποιήθηκαν οι µετρήσεις.

Πολιτεία των Ηνωµένων Πολιτειών

Αυτό το χαρακτηριστικό παρέχει πληροφορίες σχετικά µε την πολιτεία των Ηνωµένων
Πολιτειών στην οποία αναφέρονται τα δεδοµένα. Συγκεκριµένα παρέχονται δεδοµένα για τις
50 πολιτείες των Ηνωµένων Πολιτειών της Αµερικής

Είδος κτιρίων

Μέσω αυτού του χαρακτηριστικού είχαµε πληροφορία σχετικά µε το είδος του κτιρίου.
Συγκεκριµένα έχουµε 16 διαφορετικά είδη κτιρίων . Τα οποία είναι τα εξής :

• Νοσοκοµείο (Hospital)

• Εστιατόριο (Restaurant)
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• Εστιατόρια ταχείας εξυπηρέτησης (Quick Service Restaurant)

• Μικρό γραφείο (Small Office)

• Μεσαίο γραφείο (Medium Office)

• Μεγάλο γραφείο (Large Office)

• Μικρό ξενοδοχείο (Small Hotel)

• Μεγάλο ξενοδοχείο (Large Hotel)

• ∆ιαµέρισµα µε 5 εως 10 ορόφους (Midrise Apartment)

• Κτίριο εξωτερικής ϕροντίδας νοσοκοµείου (Out Patient)

• ∆ηµοτικό σχολείο (Primary School)

• Σχολείο δευτεροβάθµιας εκπαίδευσης (Secondary School)

• Αυτόνοµο κατάστηµα λιανικής (Stand-aloneRetail)

• Σειρά καταστηµάτων γύρω από χώρο στάθµευσης (Strip Mall)

• Σουπερµάρκετ (SuperMarket)

• Αποθήκη (Warehouse)

Από αυτά τα 16 διαφορετικά είδη κτιρίων αποφασίσαµε να ασχοληθούµε µε 8 από αυτά.
Η επιλογή αυτή έγινε µετά από ανάλυση των δεδοµένων. Συγκεκριµένα παρατηρήσαµε πως
στα περισσότερα είδη κτιρίων που αποκλείσαµε υπήρχαν ελλείψεις στα δεδοµένα. Ιδιαίτερα
σε µερικά από αυτά τα είδη κτιρίων παρατηρήσαµε ότι δεν υπήρχαν όλες οι διαφορετικές
χρήσεις ενέργειας. ΄Ετσι επιλέξαµε να κρατήσουµε ένα υποσύνολο από τα δεδοµένα και να
ασχοληθούµε µε τα εξής 8 είδη κτιρίων :

• Νοσοκοµείο (Hospital)

• Εστιατόριο (Restaurant)

• Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης (Quick Service Restaurant)

• Μικρό γραφείο (Small Office)

• Μεσαίο γραφείο (Medium Office)

• Μεγάλο γραφείο (Large Office)

• Μικρό ξενοδοχείο (Small Hotel)

• Μεγάλο ξενοδοχείο (Large Hotel)

Τύπος Ενέργειας

Αυτό το χαρακτηριστικό µας προσφέρει την πληροφορία σχετικά µε το είδος της ενέργειας
και αν οι τιµές µας αναφέρονται σε ηλεκτρισµό ή σε ϕυσικό αέριο
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Τύπος Χρήσης Ενέργειας

Μέσω αυτού του χαρακτηριστικού είχαµε πληροφορία σχετικά µε τον τύπο χρήσης της
ενέργειας. Ιδιαίτερα είχαµε 7 διαφορετικά είδη χρήσης ενέργειας. Τα διάφορα είδη χρήσης
ενέργειας είναι τα εξής :

• Συνολική κατανάλωση ενέργειας (Facility)

• Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης (Cooling)

• Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης (Heating)

• Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό (Interior Equipment)

• Κατανάλωση ενέργειας σε ανεµιστήρες (Fans)

• Κατανάλωση ενέργειας σε ϑερµοσίφωνα (Water Heater)

• Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό ϕωτισµό (Interior Lights)

Από τα παραπάνω 7 διαφορετικά είδη χρήσης ενέργειας επικεντρωθήκαµε στα 4 από
αυτά. Εδώ η επιλογή αυτή έγινε καθώς παρατηρήσαµε όπως και στην περίπτωση των κτιρίων
ότι σε πολλές περιπτώσεις δεν είχαµε δεδοµένα για τις εναποµείναντες κατηγορίες. ΄Ετσι
καταλήξαµε µε τα εξής είδη χρήσης ενέργειας :

• Συνολική κατανάλωση ενέργειας (Facility)

• Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης (Cooling)

• Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης (Heating)

• Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό (Interior Equipment)

Τιµές των δεδοµένων (KWh)

Πληροφορία σχετικά µε τις τιµές των δεδοµένων οι οποίες τιµές µετρούνται σε KWh.
Ακόµη είναι σηµαντικό να πούµε πως οι τιµές αυτές είναι τύπου float64.

4.2.2 Οπτικοποίηση δεδοµένων

Παρακάτω ϑα παρουσιάσουµε δείγµατα από το συνόλο δεδοµένων. Συγκεκριµένα ϑα
οπτικοποίησουµε διάφορες χρονοσειρές οι οποίες αντιστοιχούν σε διαφορετικά κτήρια και
χρήσεις ενέργειας. Σκοπός µας είναι να κατανοήσουµε σε ϐάθος την µορφή των δεδοµένων
µας.
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∆ιαφοροποίηση στην Πολιτεία της Αµερικής

Σχήµα 4.1: Νοσοκοµείο στην Αλάσκα, κα-
τανάλωση ηλεκτρισµού για ψύξη

Σχήµα 4.2: Νοσοκοµείο στην Αλαµπάµα,
κατανάλωση ηλεκτρισµού για ψύξη

΄Οπως µπορούµε να παρατηρήσουµε από τα δείγµατα, η πολιτεία στην οποία αναφέρο-
νται τα δεδοµένα µπορεί να διαδραµατίσει σηµαντικό ϱόλο. Αυτό µπορεί να οφείλεται σε
διάφορους παράγοντες. Αρχικά οι διαφορές στο κλίµα µεταξύ των πολιτειών µπορούν να
έχουν σηµαντική επίδραση στην κατανάλωση ενέργειας. Για παράδειγµα, πολιτείες µε πιο
ϑερµό κλίµα µπορεί να χρειάζονται περισσότερη ενέργεια για τον κλιµατισµό των κτιρίων
τους κατά τους ϑερινούς µήνες. Ακόµη ένας σηµαντικός παράγοντας είναι η πληθυσµιακή
σύνθεση της εκάστοτε πολιτείας που µπορούν να διαµορφώσουν διαφορετικές ανάγκες και
συνήθειες όσον αφορά την ενεργειακή χρήση. Τέλος η οικονοµική δραστηριότητα της κάθε
πολιτείας της Αµερικής µπορεί να επιφέρει αλλαγές στην κατανάλωση ενέργειας.

∆ιαφοροποίηση στο είδος του κτιρίου

Σχήµα 4.3: Μικρό γραφείο στην Μινεσότα,
συνολική κατανάλωση ηλεκτρισµού

Σχήµα 4.4: Νοσοκοµείο στην Μινεσότα,
συνολική κατανάλωση αερίου

Εδώ µπορούµε να παρατηρήσουµε αρκετά µεγάλες διαφορές στην µορφή των χρονοσει-
ϱών µας. Αυτό µπορεί να αποδοθεί στο γεγονός πως τα διαφορετικά είδη κτιρίων χρησι-
µοποιούνται και για διαφορετικούς σκοπούς, έτσι οι διαφορετικές δραστηριότητες εντός του
κτιρίου επηρεάζουν τον τρόπο που χρησιµοποιείται η ενέργεια. Τα κτίρια µε διαφορετική
χρήση µπορεί να έχουν διαφορετικά ωράρια λειτουργίας. Για παράδειγµα, ένα γραφείο µπο-
ϱεί να είναι ανοιχτό µόνο κατά τις εργάσιµες ώρες, ενώ ένα ξενοδοχείο λειτουργεί συνεχώς.
Ακόµη οι διαφορετικές οµάδες ανθρώπων που χρησιµοποιούν διαφορετικά κτίρια µπορεί να
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έχουν διαφορετικές ανάγκες όσον αφορά την άνεση και τις συνθήκες διαβίωσης. Μπορούµε
εύκολα λοιπόν να συµπεράνουµε ότι η διαφοροποίηση στο είδος του κτιρίου µπορεί να ϕέρει
µεγάλες αλλαγές στα πρότυπα κατανάλωσης της ενέργειας.

∆ιαφοροποίηση στο είδος της ενέργειας

Σχήµα 4.5: Μεγάλο ξενοδοχείο στην
Φλόριντα, κατανάλωση αερίου για ϑέρ-
µανση

Σχήµα 4.6: Μεγάλο ξενοδοχείο στην
Φλόριντα, κατανάλωση ηλεκτρισµού για
ϑέρµανση

Παρατηρώντας τα παραπάνω δείγµατα των δεδοµένων µας µπορούµε να συµπεράνουµε
πως και η µορφή της ενέργειας που καταναλώνεται µπορεί να σχηµατίσει σηµαντικές διαφο-
ϱές στα δεδοµένα µας. Τέτοιες διαφορές µπορεί να ευθύνονται στις ανάγκες των καταναλωτών
ή λόγω των διαφορών που µπορεί να υπάρχουν στην τιµή και την διαθεσιµότητα του κάθε
είδους ενέργειας ανά περιόδους.

∆ιαφοροποίηση στην χρήση ενέργειας

Σχήµα 4.7: Εστιατόριο στην Νέα Υόρκη,
συνολική κατανάλωση αερίου

Σχήµα 4.8: Εστιατόριο στην Νέα Υόρκη,
κατανάλωση αερίου για ϑέρµανση

Η διαφοροποίηση στην χρήση της ενέργειας είναι µια σηµαντική αλλαγή που αλλάζει
σηµαντικά τις χρονοσειρές τις οποίες προσπαθούµε να µελετήσουµε και να προβλέψουµε.
Εύκολα µπορούµε να παρατηρήσουµε από τις δύο παραπάνω χρονοσειρές πως υπάρχουν
διαφορές που σχετίζονται µε την εποχικότητα της κάθε χρήσης. Για παράδειγµα η ενέργεια
που καταναλώνεται για ϑέρµανση ή για ψύξη όπως είναι λογικό επηρεάζεται από τις κλιµα-
τικές αλλαγές κατά την διάρκεια του έτους. Ακόµη οι ανάγκες της κάθε χρήσης ενέργειας
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4.2.2 Οπτικοποίηση δεδοµένων

είναι διαφορετικές και συνεπώς µπορούµε να παρατηρήσουµε αλλαγές στην µέγιστη κατα-
νάλωση κάθε χρονοσειράς. Μια χρονοσειρά που αναφέρεται στην συνολική κατανάλωση ϑα
παρουσιάζει αρκετά µεγαλύτερες τιµές στο σύνολο της σε σχέση µε µία που αναφέρεται σε
κατανάλωση ενέργειας στον εσωτερικό εξοπλισµό

Συνοψίζοντας, µπορούµε εύκολα να κατανοήσουµε ότι η διαφορετική ϕύση των κτιρίων
και οι διαφορετικές χρήσεις ενέργειας επηρεάζουν σηµαντικά τα µοτίβα και τις τάσεις των
δεδοµένων. Κάθε είδος κτιρίου έχει τις δικές του ιδιαιτερότητες και απαιτήσεις σε ενέρ-
γεια. Επίσης, οι διαφορετικές χρήσης ενέργειας, όπως η ϑέρµανση, η ψύξη, ο εσωτερικός
εξοπλισµός και η συνολική κατανάλωση ενέργειας, δηµιουργούν διαφορετικά πρότυπα κα-
τανάλωσης. Ακόµη διαφορές στην πολιτεία στην οποία αναφέρονται τα δεδοµένα ή στον τύπο
ενέργειας που χρησιµοποιείται µπορούν να ϕέρουν διαφορές στα δεδοµένα µας. Αυτή η ποι-
κιλία στις χρονοσειρές τονίζει τη σηµασία της προσέγγισης και της ανάλυσης των δεδοµένων
λαµβάνοντας υπόψη τη διαφοροποίηση αυτών των παραγόντων.

Οπτικοποίηση δεδοµένων ανά εβδοµάδα

Για να µπορέσουµε να κατανοήσουµε ακόµη περισσότερο την πολυπλοκότητα των δεδο-
µένων µας παρακάτω παρέχονται µερικές εβδοµάδες από το σύνολο των δεδοµένων µας.

Σχήµα 4.9: Εβδοµάδα καλοκαιριού για
συνολική κατανάλωση αερίου

Σχήµα 4.10: Εβδοµάδα χειµώνα για συ-
νολική κατανάλωση αερίου

Σχήµα 4.11: Εβδοµάδα καλοκαιριού για
κατανάλωση ηλεκτρισµού για ψύξη

Σχήµα 4.12: Εβδοµάδα χειµώνα για κα-
τανάλωση ηλεκτρισµού για ψύξη
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Σχήµα 4.13: Εβδοµάδα καλοκαιριού για
κατανάλωση αερίου για ϑέρµανση

Σχήµα 4.14: Εβδοµάδα χειµώνα για κα-
τανάλωση αερίου για ϑέρµανση

Παρατηρώντας τα παραπάνω δείγµατα µπορούµε µε ευκολία να καταλάβουµε την τάση
και την εποχιακότητα που υπάρχει στα δεδοµένα µας τόσο σε ϐαθµό µήνα, εβδοµάδας ακόµη
και ηµέρας. Για παράδειγµα στις περιπτώσεις της ϑέρµανσης και ψύξης ϐλέπουµε πως
ανάλογα τον µήνα που αναφέρονται τα δεδοµένα οι τιµές αυτών των δεδοµένων αλλάζουν
σηµαντικά. Ακόµη, στην περίπτωση της συνολικής κατανάλωσης µπορούµε εύκολα να δούµε
την εποχιακότητα που υπάρχει ανά ηµέρα, όπως επίσης παρατηρώντας τις δύο διαφορετικές
εβδοµάδες µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι υπάρχει εποχιακότητα και ανά εβδοµάδα.

4.3 Προεπεξεργασία δεδοµένων

Στην ενότητα αυτή παρέχονται λεπτοµερείς πληροφορίες σχετικά µε τις διάφορες τροπο-
ποιήσεις που πραγµατοποιήθηκαν στα δεδοµένα προκειµένου να εξαχθούν τα απαραίτητα
χαρακτηριστικά καθώς και λοιπές τροποποιήσεις µε σκοπό την ϐελτίωση της ποιότητας των
δεδοµένων µας.

4.3.1 Αρχική δοµή δεδοµένων

Τα δεδοµένα µας ϐρίσκονταν σε µορφή αρχείων CSV και οργανωµένα σε διάφορους
ϕακέλους. Στην παρακάτω εικόνα µπορούµε να παρατηρήσουµε ακριβώς την δοµή των
δεδοµένων.

Σχήµα 4.15: Αρχική δοµή δεδοµένων

Συνολικά τα δεδοµένα µας έχουν 936 διαφορετικούς ϕακέλους που αναφέρονται σε δια-
ϕορετικές πολιτείες των Ηνωµένων πολιτείων της Αµερικής. Φυσικά για µεγαλύτερες πλη-
ϑυσµιακά πολιτείες είχαµε περισσότερα δεδοµένα συγκριτικά µε µικρότερες πολιτείες. ΄Ενα
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4.3.2 Επεξεργασία δεδοµένων µε σκοπό την εξαγωγή χαρακτηριστικών

γεγονός που δυσχεραίνει την δυνατότητα µας να προβλέψουµε όλες τις πολιτείες µε µεγάλη
ακρίβεια, µιας και ο αριθµός των δεδοµένων που έχουµε για να εκπαιδεύσουµε το µοντέλο
είναι σηµαντικός παράγοντας για την απόδοση του.
Μέσα σε αυτούς τους ϕακέλους υπάρχουν τα διάφορα αρχεία CSV. Συγκεκριµένα σε κάθε
ϕάκελο έχουµε 16 διαφορετικά αρχεία, ένα για κάθε διαφορετικό είδος κτιρίου. Τα αρχεία
αυτά έχουν χαρακτηριστικό όνοµα µε σκοπό των διαχωρισµό τους. Για παράδειγµα µερικά
ονόµατα αρχείων είναι ως εξής :

• "RefBldgFullServiceRestaurantNew2004_v1.3_7.1_8A_USA_AK_FAIRBANKS"

• "RefBldgHospitalNew2004_v1.3_7.1_8A_USA_AK_FAIRBANKS"

• "RefBldgLargeHotelNew2004_v1.3_7.1_8A_USA_AK_FAIRBANKS"

• "RefBldgLargeOfficeNew2004_v1.3_7.1_8A_USA_AK_FAIRBANKS"

Παρακάτω παρουσιάζεται ένα δείγµα της αρχικής µορφής που υπήρχε στα αρχεία CSV.

Σχήµα 4.16: Αρχική µορφή αρχείων CSV

Παρατηρώντας το παραπάνω δείγµα µπορούµε αρχικά να δούµε πως υπάρχουν στήλες
για κάθε είδος χρήσης ενέργειας και τον τύπο της ενέργειας στον οποίο αναφέρεται η εκάστοτε
χρήση, καθώς και µία στήλη που αναφέρεται στην ώρα και ηµεροµηνία των δεδοµένων.

4.3.2 Επεξεργασία δεδοµένων µε σκοπό την εξαγωγή χαρακτηριστικών

Εξαγωγή είδους κτιρίου

΄Οπως παρατηρήσαµε και στην παραπάνω περιγραφή των αρχικών µας δεδοµένων, είδα-
µε πως το είδος του κτιρίου δεν υπήρχε µέσα στα τελικά αρχεία, παρά µόνο στα ονόµατα
των αρχείων. Για παράδειγµα, το αρχείο µε όνοµα "RefBldgHospitalNew2004_v1.3_7.1_-
8A_USA_AK_FAIRBANKS" αναφέρεται σε Νοσοκοµείο(Reference Building Hospital). Θεω-
ϱήσαµε αναγκαίο να υπάρχει το είδος του κτιρίου εντός των αρχείων καθώς µε αυτήν την
προσθήκη ϐεβαιωθήκαµε ότι όλες οι πληροφορίες που απαιτούνται για την περιγραφή του
κάθε αρχείου είναι διαθέσιµες εντός του ίδιου του αρχείου, κάνοντας έτσι τη διαχείριση των
δεδοµένων µας πιο ευέλικτη και κατανοητή για µετέπειτα αναλύσεις και µοντέλα πρόβλε-
ψης. Για να επιτύχουµε αυτό, δηµιουργήσαµε έναν αλγόριθµο που εξάγει το πρώτο µέρος
του ονόµατος κάθε αρχείου και το χρησιµοποιεί για να αναθέσει το κατάλληλο είδος κτιρίου
σε µια νέα στήλη.
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Εξαγωγή πολιτείας της Αµερικής

΄Οµοια µε το είδος του κτιρίου, η πληροφορία σχετικά µε την πολιτεία που αναφέρονται τα
δεδοµένα υπήρχε µόνο µέσω συντοµογραφίας στο όνοµα των ϕακέλων. ΄Οπως µπορούµε να
δούµε στο εξής όνοµα ϕακέλου "USA_AK_Anchorage.Int.AP.702730_TMY3" παρατηρούµε
ότι υπάρχει η αναφορά στην πολιτεία µέσω της συντοµογραφίας USA_AK. ΄Ετσι διασχίζοντας
όλους τους ϕακέλους και ταυτίζοντας την συντοµογραφία της πολιτείας µε το ολόκληρο όνοµα
αυτής προσθέσαµε εκ νέου µια νέα στήλη σε κάθε αρχείο που υπήρχε εντός του ϕακέλου, η
οποία συµπεριλάµβανε το όνοµα της πολιτείας στην οποία αναφέρονται τα δεδοµένα.

Εξαγωγή είδους ενέργειας και χρήσης ενέργειας

Πέρα από την προφανή ανάγκη µας να προσθέσουµε όλα τα δυνατά χαρακτηριστικά
εντός των αρχείων αποφασίσαµε πως κάθε αρχείο ϑα έπρεπε να αναφέρεται σε ένα µόνο είδος
ενέργειας και µία µόνο χρήση ενέργειας. ΄Ετσι, διαχωρίσαµε κάθε αρχείο σε 10 διαφορετικά,
όσοι και οι διαφορετικοί συνδυασµοί είδους και χρήσης ενέργειας. Για να πετύχουµε αυτή
την µετατροπή και να συνεχίσουµε να έχουµε ολόκληρη την πληροφορία εντός των αρχείων
διαχωρίσαµε κάθε αρχείο παίρνοντας την στήλη για την ηµεροµηνία και ώρα, την στήλη για
την πολιτεία και το είδος κτιρίου, καθώς και µία στήλη που να περιέχει τις τιµές κατανάλωσης
ενέργειας. Φυσικά η πληροφορία σχετικά µε το είδος ή και την χρήση ενέργειας έπρεπε
να υπάρχει εντός του νέου αρχείου. Για αυτό τον λόγο χρησιµοποιώντας το όνοµα της
στήλης προσθέσαµε δύο νέες στήλες στο αρχείο που µας έδιναν την απαραίτητη πληροφορία.
Για παράδειγµα όταν δηµιουργήσαµε ένα νέο αρχείο χρησιµοποιώντας τις τιµές τις εξής
στήλης "Electricity:Facility [kW](Hourly)" προσθέσαµε στην στήλη που αναφέρεται στο είδος
ενέργειας την τιµή ¨Ηλεκτρισµό¨(Electricity) και στην στήλη για την χρήση της ενέργειας την
τιµή ¨Συνολική κατανάλωση ενέργειας¨(Facility).

4.3.3 Επεξεργασία δεδοµένων µε σκοπό την ϐελτίωση της ποιότητας τους

Μετατροπή δεδοµένων ανά εβδοµάδα

΄Οπως αναφέραµε προηγουµένως τα δεδοµένα µας µετά την εξαγωγή των απαραίτητων
χαρακτηριστικών αποτελούνταν από µερικές στήλες που παρείχαν λεπτοµέρειες σχετικά µε
αυτά, καθώς και µία στήλη µε αριθµητικές τιµές που αναφερόταν στην ανά ώρα κατανάλωση
ενέργειας. Με σκοπό την ϐελτίωση των δεδοµένων µας αποφασίσαµε να αλλάξουµε αυτή
την µορφή. Συγκεκριµένα µετατρέψαµε τα δεδοµένα µας ώστε κάθε γραµµή του αρχείου
µας να περιέχει τις αριθµητικές τιµές κατανάλωσης ενέργειας για µία εβδοµάδα. ΄Ετσι σε
κάθε γραµµή προσθέσαµε 168 νέες στήλες, µια για κάθε ώρα εντός µιας εβδοµάδας. Με τον
τρόπο αυτό καταφέραµε να παρέχουµε µια καλύτερη οργάνωση των δεδοµένων µας καθώς
τα εβδοµαδιαία δεδοµένα µε ωριαίες στήλες µπορούν να είναι πιο εύκολα στην ερµηνεία
από τις µεµονωµένες ωριαίες γραµµές. Μετατρέποντας έτσι τα δεδοµένα παρέχουµε µια
έτοιµη είσοδο για τα νευρωνικά δίκτυα σε εβδοµάδες, γεγονός που µας ϐοηθάει να έχου-
µε µεγαλύτερη ακρίβεια και λάβουµε υπόψιν µας την εποχικότητα σε επίπεδο ηµέρας και
ώρας. Επίσης, τα µοτίβα και οι τάσεις κατά τις ώρες µέσα σε µια εβδοµάδα µπορεί να είναι
πιο εµφανείς όταν εξετάζονται µε αυτόν τον τρόπο. ΄Ετσι κατά συνέπεια, καταφέραµε να
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4.3.4 Επεξεργασία λόγω όγκου των δεδοµένων

προσφέρουµε στα µετέπειτα µοντέλα µας µια µορφή δεδοµένων, µε την οποία ϑα είναι πιο
εύκολο να εκπαιδευτούν και να µάθουν αποτελεσµατικά από τα δεδοµένα.

∆ιαγραφή τελευταίας εβδοµάδας

Εκτελώντας την παραπάνω επεξεργασία στα δεδοµένα µας καταλήξαµε να έχουµε σε
κάθε αρχείο 53 γραµµές, µία για κάθε εβδοµάδα του έτους. ΄Οπως είναι γνωστό όµως κάθε
ηµερολογιακό έτος έχει 365 µέρες και κατά συνέπεια µια µόνο µέρα παραπάνω από τις 52
εβδοµάδες. Αρχίσαµε την αρίθµηση των δεδοµένων από την πρώτη ώρα τους έτους, ανεξάρ-
τητα από το ποία µέρα ήταν και έτσι είχαµε διαθέσιµα δεδοµένα για τις 52 πρώτες εβδοµάδες.
Αυτό δεν συνέβη για την τελευταία εβδοµάδα καθώς περιείχε πληροφορία µόνο για µία η-
µέρα. Αυτό δηµιουργούσε πρόβληµα στα δεδοµένα µας, µιας και η τελευταία εβδοµάδα
αποτελούνταν σχεδόν εξολοκλήρου από µηδενικά. Για να αποτρέψουµε να δηµιουργήσουµε
ψευδές πληροφορίες για τα δεδοµένα µας αποφασίσαµε να διαγράψουµε την τελευταία ε-
ϐδοµάδα, ώστε να διατηρήσουµε µια ολοκληρωµένη και ακριβή εικόνα για τις υπόλοιπες 52
εβδοµάδες του έτους.

Επεξεργασία κενών τιµών

Κατά την ανάλυση των δεδοµένων µας, παρατηρήσαµε ότι κάποιες τιµές ήταν κενές (NaN).
Συγκεκριµένα παρατηρήσαµε πως είχαµε στα δεδοµένα ένα µικρό ποσοστό κενών τιµών της
τάξης του 1, 67%. Αυτές οι τιµές συνήθως υπήρχαν µόνο στις τελευταίες ώρες κάποιας
εβδοµάδας και συνήθως ήταν είτε στην αρχή ή στο τέλος ενός χρόνου. Αντί να απορρίψουµε
αυτές τις τιµές και να χάσουµε έτσι πληροφορία, αποφασίσαµε να χρησιµοποιήσουµε µια
τεχνική που ονοµάζεται γραµµική παρεµβολή (linear interpolation) για να συµπληρώσουµε
αυτές τις τιµές. Αυτή η τεχνική επιτρέπει την εκτίµηση των NaN τιµών, λαµβάνοντας υπόψη
την τάση ή τη γραµµική συµπεριφορά των γύρω δεδοµένων. Με αυτόν τον τρόπο, µπορέσαµε
να αξιοποιήσουµε πλήρως τα διαθέσιµα δεδοµένα µας και να αποφύγουµε την απώλεια
πολύτιµης πληροφορίας.

4.3.4 Επεξεργασία λόγω όγκου των δεδοµένων

΄Οπως αναφέραµε και στην περιγραφή του συνόλου δεδοµένων, επικεντρωθήκαµε σε ένα
υποσύνολο των δεδοµένων ϐάσει τύπου κτιρίου καθώς και είδους ενέργειας. Πέρα από τις
διαφορές και ελλείψεις που παρατηρήσαµε σε αυτά τα δεδοµένα, αυτό έγινε µε σκοπό την
µείωση του µεγάλου όγκου των δεδοµένων, που ϑα προκαλούσε αδυναµία ϕόρτωσης αυτών
στα επιµέρους µοντέλα µας. Πέρα από αυτή την µείωση των δεδοµένων δηµιουργήσαµε έναν
αλγόριθµο µε τον οποίο καταφέραµε να συµπιέσουµε τα δεδοµένα. Συγκεκριµένα γνωρίζου-
µε ότι οι αριθµητικές τιµές των δεδοµένων ήταν τύπου float64, ο οποίος τύπος δεδοµένων
χρησιµοποιεί και την περισσότερη µνήµη. ΄Ετσι, διαβάσαµε όλα τα δεδοµένα µας και ελέγ-
ξαµε το εύρος των τιµών σε κάθε γραµµή. Αν αυτό το εύρος µπορούσε να αναπαρασταθεί µε
κάποιο άλλο τύπο δεδοµένων το οποίο να καταλαµβάνει λιγότερη µνήµη(float32, float16),
αλλάζαµε τον αρχικό τύπο σε αυτόν. ΄Ετσι καταφέραµε να πετύχουµε µια αρκετή καλή συ-
µπίεση στα δεδοµένα µας χωρίς να χάσουµε πληροφορία. Οι παραπάνω ενέργειες συνέβησαν
λόγω έλλειψης πόρων σε προσωπικό υπολογιστή. Με την σωστή υποδοµή είναι δυνατόν να
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µελετήσουµε όλα τα δεδοµένα που παρέχονται και να έχουµε µια ακόµη πιο συνολική εικόνα
στα αποτελέσµατα µας λόγω του µεγαλύτερου όγκου δεδοµένων, ως αποτέλεσµα της χρήσης
των διαφόρων τύπων κτιρίου καθώς και ειδών χρήσης ενέργειας που δεν χρησιµοποιήσαµε
σε αυτό το πείραµα.

4.3.5 Τελική δοµή δεδοµένων

Μετά από όλες τις παραπάνω µετατροπές στο σύνολο δεδοµένων µας καταλήξαµε να
έχουµε µια πιο ολοκληρωµένη δοµή αυτών. Χρησιµοποιήσαµε µια νέα δοµή για να αποθη-
κεύσουµε τα δεδοµένα µας ώστε να είναι ευανάγνωστα και να είναι ξεκάθαρο που αναφέρεται
κάθε αρχείο. Συγκεκριµένα καταλήξαµε στην παρακάτω δοµή.

Σχήµα 4.17: Τελική δοµή δεδοµένων

΄Οπως µπορούµε να παρατηρήσουµε από την παραπάνω εικόνα, είχαµε µια ξεκάθαρη
δοµή δεδοµένων. Αρχικά είχαµε ϕακέλους για όλες τις διαφορετικές πολιτείες, έπειτα για
τα είδη κτιρίων, τον τύπο της ενέργειας και τέλος για το είδος χρήσης της ενέργειας. Εντός
των τελευταίων ϕακέλων υπήρχαν αρχεία csv για τα οποία µπορούσες να λάβεις πληροφορία
ακολουθώντας την διαδροµή των ϕακέλων. Φυσικά οι πληροφορίες αυτές υπάρχουν και
εντός των αρχείων. Συγκεκριµένα η τελική µορφή των αρχείων csv είναι η εξής :

Σχήµα 4.18: Τελική µορφή αρχείων csv
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Κεφάλαιο 5

Εφαρµογή µοντέλων πρόβλεψης και αποτελέσµα-

τα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται αναλυτικά οι τρεις ϐασικές τεχνολογίες που έχουν
σχέση µε την εργασία αυτή, δηλαδή τα συστήµατα οµότιµων κόµβων, το πλαίσιο RDF

και οι γλώσσες ερωτήσεων για RDF.

5.1 ∆ιαχωρισµός δεδοµένων

Για να µπορέσουµε να δώσουµε στα µοντέλα που δηµιουργήσαµε επαρκής πληροφορία
τόσο για την εκπαίδευση των µοντέλων όσο και για τον έλεγχο τους αποφασίσαµε να χω-
ϱίσουµε τα δεδοµένα µας µε ένα ποσοστό 80%-20% όπου το 80% αναφέρεται στο σύνολο
των δεδοµένων για την εκπαίδευση των µοντέλων ενώ το 20% στο κοµµάτι του ελέγχου. Για
να πετύχουµε αυτόν τον διαχωρισµό αποφασίσαµε να χωρίσουµε τα δεδοµένα ϐάση πολιτείας
των Ηνωµένων Πολιτειών της Αµερικής. ΄Ετσι από τις συνολικά 50 πολιτείες χρησιµοποιήσα-
µε τις 40 για την εκπαίδευση και τις υπόλοιπες 10 για τον έλεγχο των µοντέλων. Φυσικά
η επιλογή των πολιτειών δεν ϑα µπορούσε να είναι τυχαία. Γνωρίζουµε πως η γεωγραφική
τοποθεσία µιας πολιτείας, ο πληθυσµός της καθώς και η γενική της οικονοµική ανάπτυξη
µπορούν να επηρεάσουν σηµαντικά τα δεδοµένα µας. ΄Ετσι λαµβάνοντας υπόψιν τις παρα-
πάνω πληροφορίες αποφασίσαµε να κάνουµε τον εξής διαχωρισµό:
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Σχήµα 5.1: Χάρτης δεδοµένων train και test

΄Οπως ϐλέπουµε και από την παραπάνω ϕωτογραφία οι πολιτείες που επιλέξαµε για το
σύνολο των δεδοµένων µε σκοπό το έλεγχο των µοντέλων µας είναι η Αλαµπάµα, η Αριζόνα,
το Κολοράντο, η Χαβάη, το Αϊντάχο, το Μισούρι, η Νεµπράσκα, η Πενσυλβάνια, το Βερµόντ
και η Βιρτζίνια. Ενώ όλες οι υπόλοιπες πολιτείες διαµορφώνουν το σύνολο των δεδοµένων
µε σκοπό την εκπαίδευση των µοντέλων

5.2 Κανονικοποίηση δεδοµένων

Στο κεφάλαιο για την προεπεξεργασία των δεδοµένων, πραγµατοποιήσαµε πολλές αλλα-
γές µε στόχο τη ϐελτίωση και την κατάλληλη προσαρµογή των δεδοµένων για τη ϕόρτωσή
τους στα µοντέλα που ϑα χρησιµοποιήσουµε. Ακόµη µια σηµαντική αλλαγή που έπρεπε να
γίνει είναι η κανονικοποίηση των δεδοµένων. Η κανονικοποίηση είναι σηµαντική µιας και
µπορεί να ϐοηθήσει την έρευνα σε διάφορα σηµεία. Καταρχάς, η κανονικοποίηση µπορεί
να ϐοηθήσει στην αποφυγή της υπερεκπαίδευσης (overfitting). Αν τα δεδοµένα δεν είναι
κανονικοποιηµένα, το µοντέλο µπορεί να µάθει πολύπλοκες σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων
εκπαίδευσης που δεν είναι γενικεύσιµες, οδηγώντας σε ανακριβή αποτελέσµατα. Επιπλέον,
µέσω της κανονικοποίησης µπορούµε να επιτύχουµε µια πιο αποτελεσµατική εκπαίδευση
των δεδοµένων, αφού διατηρούνται οι σχέσεις µεταξύ τους σε µια κοινή κλίµακα. ΄Ετσι
ϑεωρήσαµε απαραίτητη την κανονικοποίηση των δεδοµένων.

Για την κανονικοποίηση, χρησιµοποιήσαµε τη µέθοδο κανονικοποίησης ελάχιστης-µέγιστης
τιµής. Με αυτήν την τεχνική, ϐρίσκουµε τις µέγιστες και ελάχιστες τιµές του συνόλου δεδο-
µένων µας και στη συνέχεια κλιµακώνουµε τα δεδοµένα µε ϐάση την παρακάτω σχέση:
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Xκανονικοποιήµενο =
X − Xελάχιστο

Xµέγιστο − Xελάχιστο

΄Οπου Χ είναι η αρχική τιµή, Xελάχιστο είναι η ελάχιστη τιµή του χαρακτηριστικού και
Xµέγιστο είναι η µέγιστη τιµή του χαρακτηριστικού. Αυτή η διαδικασία κλιµάκωσης εξασφα-
λίζει ότι όλα τα χαρακτηριστικά αντιστοιχούν σε ένα εύρος µεταξύ 0 και 1, µε την ελάχιστη
τιµή να γίνεται 0 και τη µέγιστη τιµή να γίνεται 1. ∆ιατηρεί τις σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων
αλλά τα µετασχηµατίζει σε µία κοινή κλίµακα.

Αποφασίσαµε να κάνουµε αυτή την κανονικοποίηση για κάθε εβδοµάδα του έτους για να
µπορέσουµε να πετύχουµε πιο ακριβή αποτελέσµατα. Οπότε ϐρίσκοντας το µέγιστο και το
ελάχιστο των δεδοµένων κάθε εβδοµάδας και έπειτα χρησιµοποιώντας την παραπάνω σχέση
κανονικοποιήσαµε τα δεδοµένα τελειώνοντας έτσι την προετοιµασία των δεδοµένων για την
ϕόρτωση τους στα µοντέλα.

5.3 Μοντέλο Βάσης

Αρχικά για να µπορούµε να έχουµε ένα σηµείο αναφοράς ως προς τα αποτελέσµατα των
µοντέλων, έπρεπε να δηµιουργήσουµε κάποιες αρχικές προβλέψεις. Για να το πετύχουµε αυ-
τό χρησιµοποιήσαµε την Naive µέθοδο και ειδικότερα µια µορφή εποχιακής Naive µεθόδου
(sNaive). Χρησιµοποιώντας αυτή την τεχνική, πήραµε τις τιµές µιας ολόκληρης εβδοµάδας
οι οποίες τιµές ήταν και η πρόβλεψη µας για την επόµενη εβδοµάδα.

Παρατηρήσαµε πως οι προβλέψεις της sNaive µεθόδου είχαν καλά αποτελέσµατα µιας και
υπήρχε µια υψηλή συσχέτιση των δεδοµένων µιας εβδοµάδας µε αυτά της προηγούµενης.
Πολλές ϕορές τα δεδοµένα για ένα µεγάλο χρονικό διάστηµα είναι συνεχώς όµοια. Αυτό
συµβαίνει λόγω εποχικότητας ή και χρήσης του είδους ενέργειας. Για παράδειγµα είναι
εύκολο να καταλάβει κανείς πως κατά την χειµερινή περίοδο οι τιµές που αφορούν ϑέρµανση
ήταν συνεχώς µηδέν ή πολύ χαµηλές, µε αποτέλεσµα το µοντέλο sNaive να έχει ακριβή
αποτελέσµατα. Ακόµη µια περίπτωση µεγάλης ακρίβειας της sNaive µεθόδου είναι όταν σε
κάποιο είδος κτιρίου χρησιµοποιείται ένα από τα δύο είδη ενέργειας για µία συγκεκριµένη
χρήση. Για παράδειγµα ένα εστιατόριο µπορεί να χρησιµοποιεί µόνο ηλεκτρισµό για την
ϑέρµανση του κτιρίου, οπότε τα δεδοµένα για την ϑέρµανση µε αέριο να είναι συνεχώς
µηδέν. Χαρακτηριστικά παρουσιάζουµε δύο χρονοσειρές για ένα εστιατόριο στην Νέα Υόρκη
που αφορούν την ϑέρµανση µε την χρήση ηλεκτρισµού και ϕυσικού αερίου αντίστοιχα

Πρόβλεψη χρονοσειρών µε χρήση νευρωνικών δικτύων 69



Κεφάλαιο 5. Εφαρµογή µοντέλων πρόβλεψης και αποτελέσµατα

Σχήµα 5.2: Εστιατόριο στην Νέα Υόρκη,
κατανάλωση ηλεκτρισµού για ϑέρµανση

Σχήµα 5.3: Εστιατόριο στην Νέα Υόρκη,
κατανάλωση ϕυσικού αερίου για ϑέρµαν-
ση

Χρησιµοποιώντας την Naive µέθοδο καταλήξαµε στα εξής αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

46, 07% 1, 408

Πίνακας 5.1: Συνολικά αποτελέσµατα Naive

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 30, 65% 0, 526

Εστιατόριο 32, 80% 0, 713

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 36, 02% 0, 922

Μικρό γραφείο 60, 54% 2, 136

Μεσαίο γραφείο 85, 92% 1, 716

Μεγάλο γραφείο 52, 92% 1, 356

Μικρό ξενοδοχείο 46, 39% 1, 357

Μεγάλο ξενοδοχείο 47, 91% 2, 323

Πίνακας 5.2: Αποτελέσµατα Naive ανά τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 27, 87% 0, 465

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 53, 20% 1, 026

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 88, 78% 3, 812

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 1, 57% 0, 135

Πίνακας 5.3: Αποτελέσµατα Naive ανά τύπο χρήσης ενέργειας
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Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 47, 85% 1, 644

Φυσικό Αέριο 45, 07% 1, 223

Πίνακας 5.4: Αποτελέσµατα Naive ανά είδος ενέργειας

5.4 Καθολικό Μοντέλο

Το πρώτο µοντέλο που υλοποιήσαµε είναι ένα καθολικό µοντέλο MLP αρχιτεκτονικής.
Το MLP (Multilayer Perceptron) είναι µια από τις πιο ϐασικές και δηµοφιλείς αρχιτεκτονικές
νευρωνικών δικτύων στον χώρο της µηχανικής µάθησης και της επεξεργασίας σηµάτων. Α-
νήκει στην κατηγορία των feedforward νευρωνικών δικτύων, που σηµαίνει ότι οι πληροφορίες
διακινούνται µόνο προς τα εµπρός, από την είσοδο προς την έξοδο. Η ϐασική δοµή του MLP
αποτελείται από τρία επίπεδα. Αρχικά από το επίπεδο εισόδου, το οποίο αποτελείται από
την είσοδο του δικτύου και δέχεται τις τιµές των χαρακτηριστικών (features) των δεδοµένων.
΄Επειτα από τα κρυφά επίπεδα, τα οποία αποτελούνται από νευρώνες που εκτελούν µη γραµ-
µικές µετασχηµατιστικές λειτουργίες στα δεδοµένα εισόδου και τέλος το επίπεδο εξόδου που
περιέχει την έξοδο του δικτύου και παράγει τις τελικές προβλέψεις.

Επιλέξαµε να χρησιµοποιήσουµε ένα µοντέλο MLP µε τρία κρυφά επίπεδα. Κάθε κρυφό
επίπεδο χρησιµοποιεί τη συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU (Rectified Linear Unit), ενώ το
επίπεδο εξόδου χρησιµοποιεί γραµµική ενεργοποίηση (activation linear).

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU είναι µια µη γραµµική συνάρτηση που εφαρµόζεται
στην έξοδο κάθε νευρώνα στα κρυφά επίπεδα. Αυτή η συνάρτηση είναι γνωστή για την
ταχύτητα υπολογισµού της και την αποτελεσµατικότητά της σε πολλές εφαρµογές.

Το επίπεδο εξόδου χρησιµοποιεί γραµµική ενεργοποίηση καθώς η έξοδος του µοντέλου
είναι µια συνεχής µεταβλητή.

Για την εκπαίδευση του µοντέλου µας χρησιµοποιήσαµε τον ϐελτιστοποιητή Adam (Adam
optimizer). Ο ϐελτιστοποιητής Adam είναι ένας δηµοφιλής αλγόριθµος ϐελτιστοποίησης
που συνδυάζει την τεχνική του Momentum µε την τεχνική του RMSProp. Αυτό τον κάνει
αποτελεσµατικό για την εκπαίδευση µοντέλων νευρωνικών δικτύων, καθώς ϐοηθά στην ταχεία
σύγκλιση.

Παρακάτω παρουσιάζεται σχηµατικά η αρχιτεκτονική του µοντέλου.
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Σχήµα 5.4: Αρχιτεκτονική καθολικού µοντέλου

Η αρχιτεκτονική αυτή του µοντέλου αποτελεί και την ϐάση µας για όλα τα υπόλοιπα
µοντέλα που δηµιουργήσαµε. Χρησιµοποιώντας την ίδια αρχιτεκτονική αλλά αλλάζοντας τα
δεδοµένα εισόδου, τον αριθµό των εκάστοτε µοντέλων καθώς και στην συνέχεια προσθέτοντας
κάποια embedding layers καταφέραµε να δηµιουργήσουµε τα υπόλοιπα µοντέλα µε σκοπό
την ϐελτίωση των αποτελεσµάτων.

΄Οπως αναφέρεται, το πρώτο αυτό µοντέλο είναι και ένα καθολικό (global) µοντέλο. Τα
καθολικά (global) µοντέλα αναφέρονται σε µοντέλα που λαµβάνουν υπόψη τη συνολική δο-
µή και τις γενικές τάσεις των δεδοµένων χωρίς να εστιάζουν σε συγκεκριµένες περιοχές ή
τµήµατα τους. Αυτά τα µοντέλα είναι σχεδιασµένα για να εκπαιδεύονται σε µεγάλα και
πλήρη σύνολα δεδοµένων και να µάθουν γενικές σχέσεις και µοτίβα. ΄Ετσι αρχίσαµε µε αυτό
το καθολικό µοντέλο. ∆ίνοντας στο µοντέλο ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων χωρίς κάποια
παραπάνω πληροφορία σχετικά µε το είδος κτιρίου, την πολιτεία που αναφέρονται τα δε-
δοµένα, το είδος ενέργειας ή και τον τύπο χρήσης ενέργειας ϑέλαµε να παρατηρήσουµε αν
µπορούσε το µοντέλο να αντιληφθεί τη γενική δοµή των δεδοµένων και να εξάγει προβλέψεις
µε ακριβή αποτελέσµατα. Παρατηρήσαµε πως οι προβλέψεις του καθολικού µοντέλου είχαν
ικανοποιητικά αποτελέσµατα χωρίς όµως να υπάρχει σηµαντική ϐελτίωση σε σχέση µε το
µοντέλο ϐάσης µας, sNaive το οποίο αποτελεί και σηµείο αναφοράς. Παρότι το καθολικό
αυτό µοντέλο δεν λαµβάνει κάποια πληροφορία σχετικά µε κάποιο από τα χαρακτηριστικά
των δεδοµένων, παρατηρούµε ότι έχει σχετικά ακριβή αποτελέσµατα. Σε αυτή την περίπτωση
αυτό συµβαίνει καθώς το καθολικό µοντέλο έχει πολλά περισσότερα δεδοµένα από τα οποία
µπορεί να εκµεταλλευτεί. ΄Ετσι χρησιµοποιώντας ένα µεγάλο σύνολο δεδοµένων για να εκ-
παιδευτεί καταφέρει να επιστρέφει προβλέψεις µε καλά αποτελέσµατα. Χρησιµοποιώντας το
καθολικό µοντέλο καταλήξαµε στα εξής αποτελέσµατα.
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Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

45, 20% 1, 078

Πίνακας 5.5: Συνολικά αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 64% 0, 415

Εστιατόριο 30, 29% 0, 608

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 33, 54% 0, 626

Μικρό γραφείο 73, 36% 1, 571

Μεσαίο γραφείο 70, 88% 1, 520

Μεγάλο γραφείο 49, 59% 1, 048

Μικρό ξενοδοχείο 55, 83% 1, 178

Μεγάλο ξενοδοχείο 59, 35% 1, 751

Πίνακας 5.6: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου ανά τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 22, 29% 0, 325

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 45, 76% 0, 755

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 113, 18% 2, 922

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 3, 02% 0, 108

Πίνακας 5.7: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 49, 02% 1, 231

Φυσικό Αέριο 49, 71% 0, 968

Πίνακας 5.8: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου ανά είδος ενέργειας
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5.5 Καθολικά Μοντέλα µε εξειδίκευση σε υποσύνολο των δε-

δοµένων

5.5.1 Περιγραφή µοντέλων

΄Οπως αναφέραµε προηγουµένως, το πρώτο µοντέλο που δηµιουργήσαµε είναι ένα γενικό
καθολικό µοντέλο. Ωστόσο, για να δώσουµε στα µοντέλα περισσότερη πληροφορία σχετικά
µε τα διάφορα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, στραφήκαµε στη δηµιουργία εξειδικευµένων
µοντέλων για συγκεκριµένα υποσύνολα των δεδοµένων.

Τα µοντέλα αυτά εστιάζουν σε συγκεκριµένες περιοχές ή τµήµατα των δεδοµένων, αντί
να λαµβάνουν υπόψη τη συνολική δοµή ή τις γενικές τάσεις. Με αυτόν τον τρόπο, δίνεται η
δυνατότητα να γίνει εστίαση σε συγκεκριµένα τµήµατα των δεδοµένων και να προσαρµοστούν
σε τοπικά µοτίβα που παρατηρούνται. Ουσιαστικά µε αυτό τον τρόπο γίνεται µια διάσπαση
του πρώτου καθολικού µοντέλου σε επιµέρους µικρότερα καθολικά µοντέλα που εστιάζουν
σε ένα τµήµα των δεδοµένων, όπως για παράδειγµα µοντέλα ανά τύπο κτιρίου. ΄Ετσι ακόµη
χρησιµοποιείται όλα το σύνολο των δεδοµένων και δηµιουργούνται προβλέψεις για όλες
τις χρονοσειρές στα επιµέρους µοντέλα. Παρότι αυτή η διάσπαση σε µεγαλύτερο αριθµό
µοντέλων µπορεί να οδηγήσει σε απώλεια µερικών γενικών µοτίβων που είναι ευκολότερο
να ϐρεθούν µε την χρήση του καθολικού µοντέλου. Επίσης η εκπαίδευση τους ϑα έχει
λιγότερα δεδοµένα για να προσαρµοστεί. Ωστόσο, αυτά τα µοντέλα είναι σχεδιασµένα για να
προσαρµόζονται σε τοπικά µοτίβα ή παραµέτρους που µπορεί να διαφέρουν ανάλογα µε την
περιοχή ή τον τύπο δεδοµένων που εξετάζουν. Τα τοπικά µοτίβα είναι συχνά πιο δύσκολο
να ανακαλυφθούν µε τη χρήση του γενικού µοντέλου, γι΄ αυτό και τα εξειδικευµένα µοντέλα
µπορεί να παράγουν καλύτερα αποτελέσµατα.

5.5.2 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο κτιρίου

Τα πρώτα µοντέλα που δηµιουργήσαµε ήταν ανά τύπο κτιρίου. Συγκεκριµένα χρησι-
µοποιώντας την MLP αρχιτεκτονική που είδαµε και στο καθολικό µοντέλο δηµιουργήσαµε
8 νέα µοντέλα, ένα για κάθε τύπο κτιρίου. Με αυτό τον τρόπο προσπαθήσαµε να δώσουµε
παραπάνω πληροφορία στα δεδοµένα µας και να παρατηρήσουµε αν η εστίαση στα τοπικά
µοτίβα που παρατηρούνται στα διάφορα είδη κτιρίου µας παρέχει πιο ακριβή αποτελέσµατα.

Παρατηρήσαµε πως οι προβλέψεις των µοντέλων ανά τύπο κτιρίου είχαν ικανοποιητικά
αποτελέσµατα, όµως παρατηρήσαµε πως ήταν χειρότερα από το καθολικό µοντέλο και το
sNaive µοντέλο ως προς την scaled MAE µετρική. Παρά την παραπάνω πληροφορία µε την
οποία τροφοδοτήσαµε το µοντέλο µας δεν είδαµε κάποια σηµαντική ϐελτίωση στα συνολικά
αποτελέσµατα. Αυτό συµβαίνει µιας τα νέα αυτά µοντέλο έχουν αρκετά λιγότερα δεδοµένα για
να χρησιµοποιήσουν κατά την εκπαίδευση τους. ΄Ετσι παρότι κάθε µοντέλο µαθαίνει ειδικά
για κάθε τύπο κτιρίου δεν παρατηρούµε κάποια σηµαντική ϐελτίωση Χρησιµοποιώντας αυτά
τα διαφορετικά µοντέλα καταλήξαµε στα εξής αποτελέσµατα.
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5.5.3 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

46, 76% 1, 089

Πίνακας 5.9: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 67% 0, 410

Εστιατόριο 28, 76% 0, 557

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 32, 62% 0, 709

Μικρό γραφείο 70, 44% 1, 642

Μεσαίο γραφείο 73, 69% 1, 654

Μεγάλο γραφείο 47, 48% 1, 022

Μικρό ξενοδοχείο 44, 81% 1, 003

Μεγάλο ξενοδοχείο 55, 90% 1, 738

Πίνακας 5.10: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 21, 66% 0, 322

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 44, 71% 0, 750

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 103, 90% 2, 887

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 4, 10% 0, 113

Πίνακας 5.11: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 47, 59% 1, 231

Φυσικό Αέριο 46, 01% 0, 960

Πίνακας 5.12: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο κτιρίου ως προς το είδος ενέργειας

5.5.3 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τα επόµενα µοντέλα που δηµιουργήσαµε ήταν τα µοντέλα των οποίων τα δεδοµένα ει-
σόδου είναι ανάλογα µε τον τύπο χρήσης ενέργειας. ΄Ετσι δηµιουργήσαµε 4 διαφορετικά
µοντέλα ένα για κάθε διαφορετικό τύπο χρήσης ενέργειας για να µπορέσουµε να ϐρούµε
τα τοπικά µοτίβα που δηµιουργούνται λόγω του συγκεκριµένου χαρακτηριστικού των δεδο-
µένων.
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΄Οµοια µε τα µοντέλα µε εξειδίκευση ανά τύπο κτιρίου παρατηρήσαµε πως παρόλο την
εισαγωγή της πληροφορίας στα µοντέλα µας, η ϐελτίωση των προβλέψεων δεν ήταν σηµαντι-
κή σε σχέση µε το σηµείο αναφοράς του sNaive. Είδαµε ϐελτιώσεις σε διάφορες περιοχές των
δεδοµένων µας, όµως τα συνολικά αποτελέσµατα δεν έδειξαν κάποια σηµαντική ϐελτίωση.
Εδώ συγκριτικά µε τα υπόλοιπα αρχικά µοντέλα παρατηρήσαµε µια ϐελτίωση στα αποτε-
λέσµατα. Αυτό µας οδήγησε στην σκέψη πως παρατηρούνται αρκετά µοτίβα σε σχέση µε
τον τύπο χρήσης ενέργειας. ΄Ενας λόγος που µας οδήγησε στην δηµιουργία συνδυαστικών
καθολικών µοντέλων. Χρησιµοποιώντας αυτά τα διαφορετικά µοντέλα καταλήξαµε στα εξής
αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

46, 11% 1, 118

Πίνακας 5.13: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 25, 13% 0, 410

Εστιατόριο 29, 51% 0, 580

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 33, 52% 0, 739

Μικρό γραφείο 63, 62% 1, 691

Μεσαίο γραφείο 71, 17% 1, 663

Μεγάλο γραφείο 49, 26% 1, 064

Μικρό ξενοδοχείο 43, 05% 1, 029

Μεγάλο ξενοδοχείο 57, 02% 1, 794

Πίνακας 5.14: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 23, 07% 0, 333

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 44, 85% 0, 754

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 99, 95% 2, 978

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 2, 90% 0, 107

Πίνακας 5.15: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο χρήσης
ενέργειας
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5.5.4 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 48, 25% 1, 288

Φυσικό Αέριο 44, 16% 0, 964

Πίνακας 5.16: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά τύπο χρήσης ενέργειας ως προς το είδος ενέργειας

5.5.4 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας

Μια επόµενη δοκιµή που κάναµε είναι η δηµιουργία µοντέλων µε ϐάση το είδος ενέρ-
γειας. ΄Ετσι στην περίπτωση αυτή δηµιουργήσαµε δύο νέα µοντέλα, ένα µε δεδοµένα εισόδου
και κατά συνέπεια εστίαση στον ηλεκτρισµό και ένα στο ϕυσικό αέριο.

Παρατηρήσαµε πως ο διαχωρισµός αυτός των δεδοµένων στα δύο µοντέλα παρότι δη-
µιούργησε ικανοποιητικά αποτελέσµατα δεν προσέφερε κάποια σηµαντική ϐελτίωση στα
συνολικά αποτελέσµατα. Εδώ συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα, έχουµε περισσότερη
πληροφορία για την εκπαίδευση των µοντέλων µιας και έχουµε µόνο δυο νέα µοντέλα. Πα-
ϱόλα αυτά τα αποτελέσµατα δεν είχαν κάποιο ιδιαίτερη ϐελτίωση. Χρησιµοποιώντας αυτά τα
δύο µοντέλα καταλήξαµε στα εξής αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

48, 16% 1, 091

Πίνακας 5.17: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 99% 0, 407

Εστιατόριο 30, 95% 0, 590

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 40, 26% 0, 856

Μικρό γραφείο 75, 54% 1, 621

Μεσαίο γραφείο 78, 95% 1, 544

Μεγάλο γραφείο 48, 38% 0, 959

Μικρό ξενοδοχείο 45, 93% 1, 032

Μεγάλο ξενοδοχείο 53, 50% 1, 743

Πίνακας 5.18: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας ως προς τον τύπο κτιρίου
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Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 23, 07% 0, 335

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 45, 97% 0, 758

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 105, 74% 2, 873

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 5, 06% 0, 117

Πίνακας 5.19: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας ως προς τον τύπο χρήσης ενέρ-
γειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 47, 25% 1, 254

Φυσικό Αέριο 48, 99% 0, 943

Πίνακας 5.20: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας ως προς το είδος ενέργειας

5.5.5 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο

κτιρίου

΄Εχοντας παρατηρήσει από τις προηγούµενες δοκιµές στην δηµιουργία µοντέλων ότι µπο-
ϱεί να παρατηρηθεί µια ϐελτίωση των προβλέψεων σε διάφορα τµήµατα των δεδοµένων µας
λόγω της προσθήκης της πληροφορίας στα µοντέλα και στην εστίαση σε ένα τµήµα των δε-
δοµένων, αποφασίσαµε να δηµιουργήσουµε εκ νέου κάποια µοντέλα τα οποία ϑα εστίαζαν
σε ακόµη µικρότερο τµήµα των δεδοµένων, ανακαλύπτοντας έτσι τα µοτίβα που αυτά τα
τµήµατα έχουν.

Για αυτόν τον λόγο λοιπόν δηµιουργήσαµε ένα µοντέλο για κάθε είδος ενέργειας σε συν-
δυασµό µε τον τύπο κτιρίου. Με αυτό τον τρόπο ουσιαστικά δηµιουργήσαµε 16 διαφορετικά
µοντέλα, ένα για κάθε διαφορετικό συνδυασµό είδους ενέργειας και τύπου κτιρίου.

Με αυτόν τον νέο τρόπο προσέγγισης παρατηρήσαµε πως είχαµε ικανοποιητικά αποτε-
λέσµατα. Σε σύγκριση όµως µε το σηµείο αναφοράς, το µοντέλο ϐάσης sNaive δεν µπορέσαµε
να παρατηρήσουµε κάποια σηµαντική ϐελτίωση στο σύνολο των αποτελεσµάτων. Αυτό µας ο-
δήγησε στο συµπέρασµα ότι τα µοτίβα που παρατηρούνται ανάλογα µε το είδος ενέργειας και
τον τύπο κτιρίου δεν είναι ξεκάθαρα και άρα δεν είναι εύκολο να έχουµε ακριβείς προβλέψεις.
Χρησιµοποιώντας αυτά τα διαφορετικά µοντέλα καταλήξαµε στα εξής αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

46, 36% 1, 114

Πίνακας 5.21: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου
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5.5.6 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 59% 0, 396

Εστιατόριο 29, 69% 0, 666

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 32, 88% 0, 743

Μικρό γραφείο 73, 36% 1, 941

Μεσαίο γραφείο 69, 47% 1, 514

Μεγάλο γραφείο 44, 21% 0, 920

Μικρό ξενοδοχείο 47, 35% 1, 047

Μεγάλο ξενοδοχείο 53, 35% 1, 727

Πίνακας 5.22: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο
κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 21, 25% 0, 318

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 43, 97% 0, 747

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 104, 34% 3, 000

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 3, 41% 0, 109

Πίνακας 5.23: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο
χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 46, 96% 1, 299

Φυσικό Αέριο 45, 83% 0, 945

Πίνακας 5.24: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου ως προς το είδος
ενέργειας

5.5.6 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο

χρήσης ενέργειας

Πέρα από τον συνδυασµό του τύπου κτιρίου µε το είδος ενέργειας αποφασίσαµε να ϕτι-
άξουµε µοντέλα που εστιάζουν σε δεδοµένα ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας,
ειδικότερα αφού είχαµε παρατηρήσει κάποια ικανοποιητικά αποτελέσµατα στα µοντέλα µε
ϐάση τον τύπο χρήσης ενέργειας. ΄Ετσι δηµιουργήσαµε 6 νέα διαφορετικά µοντέλα για όλους
τους πιθανούς συνδυασµούς. Με αυτό τον τρόπο µπορέσαµε να εστιάσουµε σε µικρότερα
και πιο ειδικά τµήµατα των δεδοµένων.

Χρησιµοποιώντας αυτά τα µοντέλα µπορέσαµε να παρατηρήσουµε τα καλύτερα αποτε-
λέσµατα. Είχαµε µια σηµαντική ϐελτίωση των αποτελεσµάτων συγκρίνοντας τόσο µε τα απο-
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τελέσµατα του µοντέλου ϐάσης όσο και µε τα υπόλοιπα µοντέλα που δηµιουργήσαµε. Αυτό
συνέβη λόγω των διαφορετικών µοτίβων και τάσεων που παρατηρούνται σε αυτό το υποσύνολο
δεδοµένων. ΄Οπως αναφέραµε και στην NAIVE µέθοδο µε το παράδειγµα της ϑέρµανσης για
διαφορετικό είδος ενέργειας µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι αποµονώνοντας τα δεδοµένα
µας ϐάση αυτών των δύο χαρακτηριστικών µπορούµε να έχουµε µεγαλύτερη ακρίβεια στα
αποτελέσµατα. ΄Ετσι χρησιµοποιώντας αυτά τα διαφορετικά µοντέλα καταλήξαµε στα εξής
αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

43, 78% 1, 056

Πίνακας 5.25: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέρ-
γειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 45% 0, 413

Εστιατόριο 29, 79% 0, 607

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 31, 60% 0, 620

Μικρό γραφείο 62, 58% 1, 461

Μεσαίο γραφείο 66, 94% 1, 502

Μεγάλο γραφείο 47, 56% 1, 042

Μικρό ξενοδοχείο 43, 12% 1, 093

Μεγάλο ξενοδοχείο 48, 47% 1, 688

Πίνακας 5.26: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και και τύπο χρήσης ενέργειας
ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 22, 25% 0, 325

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 44, 86% 0, 753

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 93, 43% 2, 790

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 2, 91% 0, 108

Πίνακας 5.27: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας ως
προς τον τύπο χρήσης ενέργειας
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5.6 Μοντέλα µε επίπεδο ενσωµάτωσης

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 43, 96% 1, 208

Φυσικό Αέριο 43, 62% 0, 919

Πίνακας 5.28: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και και τύπο χρήσης ενέργειας
ως προς το είδος ενέργειας

5.6 Μοντέλα µε επίπεδο ενσωµάτωσης

5.6.1 Περιγραφή µοντέλων µε επίπεδο ενσωµάτωσης

∆ηµιουργώντας τα παραπάνω µοντέλα µπορέσαµε να δώσουµε στα µοντέλα µας παρα-
πάνω πληροφορία, µιας και κάθε νέο µοντέλο εστιάζει σε ένα τµήµα των δεδοµένων. Πέραν
όµως αυτής της προσθήκης πληροφορίας µπορούµε να δώσουµε στα µοντέλα µας περισσότε-
ϱη πληροφορία και µέσω της χρήσης των επιπέδων ενσωµάτωσης (embedding layers).

Τα επίπεδα ενσωµάτωσης (embedding layers) αποτελούν σηµαντικό στοιχείο στα νευρω-
νικά δίκτυα. Η λειτουργία του επιπέδου ενσωµάτωσης είναι να αντιστοιχίσει κάθε κατηγορία
σε ένα διανυσµατικό χώρο χαµηλότερης διάστασης. ΄Ετσι εµείς κωδικοποιώντας τα δεδοµένα
µπορούµε µε αυτό τον τρόπο να τα ϕορτώσουµε στα µοντέλα, παρέχοντας έτσι πληροφορία
και ϐοηθώντας το µοντέλο να αναγνωρίσει τυχόν µοτίβα που υπάρχουν στα διάφορα τµήµα-
τα του συνόλου δεδοµένων. Ακόµη η προσθήκη του επιπέδου ενσωµάτωσης έγινε πριν το
επίπεδο εξόδου µε σκοπό να µπορέσουµε να κατηγοριοποιήσουµε τα δεδοµένα µε µεγαλύτε-
ϱη ακρίβεια και, χωρίς την παρέµβαση του επιπέδου ενσωµάτωσης στα υπόλοιπα επίπεδα.
Παρακάτω µπορούµε να δούµε την αρχιτεκτονική αυτών των µοντέλων.
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Σχήµα 5.5: Αρχιτεκτονική µοντέλων µε επίπεδο ενσωµάτωσης

5.6.2 Περιγραφή και αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσω-

µάτωσης για όλα τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων

Η πρώτη υλοποίηση µοντέλου µε την προσθήκη επιπέδου ενσωµάτωσης ήταν η χρη-
σιµοποίηση του αρχικού καθολικού µοντέλου µε προσθήκη πληροφορίας για όλους τους
διαφορετικούς τύπους κτιρίου, τα είδη ενέργειας και τους τύπους χρήσης ενέργειας. Με
αυτό τον τρόπο µπορέσαµε να κατηγοριοποιήσουµε τα δεδοµένα µας ϐάσει όλων των χαρα-
κτηριστικών του συνόλου δεδοµένων.

Με αυτές τις προσθήκες στο µοντέλο παρατηρούµε πως τα αποτελέσµατα είναι ελαφρώς
χειρότερα. Κατηγοριοποιώντας έτσι τα δεδοµένα σε συνδυασµό µε την χρήση του καθολικού
µοντέλου δεν παρατηρούµε κάποια ϐελτίωση. Παρατηρείται πως η κωδικοποίηση όλων των
χαρακτηριστικών και η είσοδος τους στο µοντέλο µέσω επιπέδου ενσωµάτωσης, µπερδεύει
στην κατηγοριοποίηση το µοντέλο µας οδηγώντας σε ανακριβή αποτελέσµατα συγκριτικά µε
τα υπόλοιπα µοντέλα. Τα αποτελέσµατα του παραπάνω µοντέλου είναι τα εξής.
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5.6.2 Περιγραφή και αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για όλα τα χαρακτηριστικά
του συνόλου δεδοµένων

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

52, 05% 1, 122

Πίνακας 5.29: Συνολικά αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για όλα
τα χαρακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 26, 34% 0, 421

Εστιατόριο 31, 21% 0, 568

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 36, 94% 0, 725

Μικρό γραφείο 84, 25% 1, 760

Μεσαίο γραφείο 72, 38% 1, 527

Μεγάλο γραφείο 50, 49% 1, 040

Μικρό ξενοδοχείο 66, 86% 1, 207

Μεγάλο ξενοδοχείο 51, 77% 1, 735

Πίνακας 5.30: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για όλα τα χα-
ϱακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 23, 61% 0, 340

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 47, 47% 0, 763

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 117, 84% 2, 969

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 4, 97% 0, 117

Πίνακας 5.31: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για όλα τα χα-
ϱακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 48, 90% 1, 247

Φυσικό Αέριο 54, 91% 1, 008

Πίνακας 5.32: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για όλα τα χα-
ϱακτηριστικά του συνόλου δεδοµένων ως προς το είδος ενέργειας
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5.6.3 Περιγραφή και αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσω-

µάτωσης για τον τύπο κτιρίου

Παρατηρώντας τα αποτελέσµατα του προηγούµενου µοντέλου, διαπιστώθηκε ότι η προ-
σθήκη όλων των κωδικοποιηµένων χαρακτηριστικών του συνόλου δεδοµένων στο επίπεδο
ενσωµάτωσης δεν έδειχνε κάποια ϐελτίωση στα αποτελέσµατα. Για αυτό τον λόγο δηµιουρ-
γήσαµε ένα µοντέλο στο οποίο µέσω του επιπέδου ενσωµάτωσης δώσαµε πληροφορία για ένα
µόνο χαρακτηριστικό του συνόλου δεδοµένων. Σε αυτή την περίπτωση δώσαµε σαν είσοδο
στο επίπεδο ενσωµάτωσης τα διαφορετικά είδη κτιρίου.

Παρατηρώντας και εδώ τα αποτελέσµατα δεν µπορούµε να παρατηρήσουµε κάποια ϐελ-
τίωση παρά την κατηγοριοποίηση των δεδοµένων µας συγκριτικά µε το σηµείο αναφοράς
της µεθόδου sNaive. Μάλιστα εδώ παρατηρούµε τα χειρότερα αποτελέσµατα συγκριτικά
µε τα υπόλοιπα µοντέλα που χρησιµοποιήσαµε. Αυτό είναι αναµενόµενο µιας και µε την
χρήση του τύπου κτιρίου για παραπάνω πληροφορία δεν είχαµε παρατηρήσει κάποια ση-
µαντική ϐελτίωση ούτε στα µοντέλα µε εξειδίκευση στον τύπο κτιρίου. Σε συνδυασµό µε
την κωδικοποίηση των δεδοµένων και την προσθήκη τους µέσω επιπέδου ενσωµάτωσης που
έχουµε παρατηρήσει πως δεν έχει αρκετά ακριβείς προβλέψεις, είναι αναµενόµενη η πτώση
των συνολικών αποτελεσµάτων. Τα αποτελέσµατα µε την χρήση αυτού του µοντέλου είναι τα
εξής.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

53, 00% 1, 105

Πίνακας 5.33: Συνολικά αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον
τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 27, 13% 0, 421

Εστιατόριο 31, 28% 0, 567

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 35, 01% 0, 720

Μικρό γραφείο 79, 14% 1, 690

Μεσαίο γραφείο 73, 49% 1, 528

Μεγάλο γραφείο 53, 35% 1, 050

Μικρό ξενοδοχείο 52, 91% 1, 046

Μεγάλο ξενοδοχείο 74, 04% 1, 827

Πίνακας 5.34: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
κτιρίου ως προς τον τύπο κτιρίου
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5.6.4 Περιγραφή και αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης
ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 23, 49% 0, 341

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 46, 33% 0, 763

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 122, 43% 2, 905

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 4, 65% 0, 116

Πίνακας 5.35: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
κτιρίου ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 57, 29% 1, 279

Φυσικό Αέριο 49, 09% 0, 946

Πίνακας 5.36: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
κτιρίου ως προς το είδος ενέργειας

5.6.4 Περιγραφή και αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσω-

µάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας

Μια επόµενη δοκιµή που κάναµε είναι η δηµιουργία καθολικού µοντέλου µε επίπεδο
ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας. ΄Ετσι στην περίπτωση αυτή δηµιουργήσαµε
ένα νέο µοντέλο προσθέτοντας ένα επίπεδο ενσωµάτωσης που κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα
µε ϐάση τον τύπο χρήσης ενέργειας.

Παρατηρήσαµε και σε αυτή την περίπτωση της χρήσης επιπέδου ενσωµάτωσης σε συν-
δυασµό µε την χρήση καθολικού µοντέλου πως τα αποτελέσµατα είναι ελαφρώς χειρότερα
από το σηµείο αναφοράς. Σε αυτή την περίπτωση επίσης παρατηρήσαµε πως συγκριτικά µε
τα υπόλοιπα µοντέλα που κάνουν χρήση του επιπέδου ενσωµάτωσης πως είχαµε τα καλύτερα
αποτελέσµατα. Αυτό επιβεβαιώνει ακόµη µια ϕορά την ύπαρξη των µοτίβων στα δεδοµένα
ανάλογα µε τον τύπο χρήσης ενέργειας. Χρησιµοποιώντας αυτό το µοντέλο καταλήξαµε στα
εξής αποτελέσµατα.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

47, 11% 1, 084

Πίνακας 5.37: Συνολικά αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον
τύπο χρήσης ενέργειας
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Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 25, 87% 0, 416

Εστιατόριο 30, 77% 0, 565

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 35, 68% 0, 722

Μικρό γραφείο 65, 91% 1, 635

Μεσαίο γραφείο 70, 30% 1, 528

Μεγάλο γραφείο 50, 52% 1, 045

Μικρό ξενοδοχείο 43, 86% 1, 012

Μεγάλο ξενοδοχείο 57, 72% 1, 762

Πίνακας 5.38: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 23, 73% 0, 341

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 47, 33% 0, 765

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 100, 07% 2, 828

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 4, 52% 0, 115

Πίνακας 5.39: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 49, 47% 1, 251

Φυσικό Αέριο 44, 95% 0, 931

Πίνακας 5.40: Αποτελέσµατα καθολικού µοντέλου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο
χρήσης ενέργειας ως προς το είδος ενέργειας

5.6.5 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο

κτιρίου µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας

΄Εχοντας παρατηρήσει από τις προηγούµενες δοκιµές µε την χρήση επιπέδου ενσωµάτω-
σης σε καθολικά µοντέλα πως οι τελικές προβλέψεις δεν επέφεραν κάποια ϐελτίωση στα
αποτελέσµατα αποφασίσαµε να προχωρήσουµε στον συνδυασµό καθολικών µοντέλων µε ε-
ξειδίκευση σε κάποιο υποσύνολο των δεδοµένων, µε την χρήση επιπέδου ενσωµάτωσης, ΄Ετσι
πήραµε τα δύο καλύτερα µοντέλα µε εξειδίκευση σε υποσύνολο των δεδοµένων και προσθέσα-
µε σε αυτά περαιτέρω πληροφορία µέσω επιπέδων ενσωµάτωσης. Σε αυτήν την περίπτωση
χρησιµοποιήσαµε τα µοντέλα που εστιάζουν στο είδος ενέργειας και στον τύπο κτιρίου και
προσθέσαµε πληροφορία µέσω επιπέδου ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας.
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5.6.5 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου µε επίπεδο ενσωµάτωσης
για τον τύπο χρήσης ενέργειας

Με αυτόν τον νέο τρόπο προσέγγισης παρατηρήσαµε πως είχαµε ικανοποιητικά αποτε-
λέσµατα σε σύγκριση µε τα υπόλοιπα µοντέλα που περιείχαν επίπεδα ενσωµάτωσης. Παρόλα
αυτά σε σύγκριση µε το σηµείο αναφοράς, το µοντέλο ϐάσης sNaive δεν µπορέσαµε να πα-
ϱατηρήσουµε κάποια σηµαντική ϐελτίωση στο σύνολο των αποτελεσµάτων. Εδώ περιµέναµε
µία ϐελτίωση στα αποτελέσµατα σε σχέση µε τα προηγούµενα µοντέλα µε την χρήση επι-
πέδου ενσωµάτωσης η οποία και έγινε. Παρόλα αυτά δεν είχαµε σηµαντική ϐελτίωση ούτως
ώστε να έχουµε ένα καλύτερο µοντέλο πρόβλεψης για τα δεδοµένα. Τα αποτελέσµατα µε την
χρήση αυτού του µοντέλου είναι τα εξής.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

48, 83% 1, 113

Πίνακας 5.41: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου µε
επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 72% 0, 398

Εστιατόριο 30, 57% 0, 667

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 35, 09% 0, 747

Μικρό γραφείο 82, 54% 1, 945

Μεσαίο γραφείο 66, 43% 1, 485

Μεγάλο γραφείο 45, 61% 0, 921

Μικρό ξενοδοχείο 49, 59% 1, 038

Μεγάλο ξενοδοχείο 60, 42% 1, 745

Πίνακας 5.42: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου µε επίπεδο
ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 21, 11% 0, 316

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 44, 83% 0, 746

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 112, 62% 2, 999

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 4, 08% 0, 111

Πίνακας 5.43: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου µε επίπεδο
ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας
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Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 50, 67% 1, 306

Φυσικό Αέριο 47, 17% 0, 937

Πίνακας 5.44: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο κτιρίου µε επίπεδο
ενσωµάτωσης για τον τύπο χρήσης ενέργειας ως προς το είδος ενέργειας

5.6.6 Περιγραφή και αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο

χρήσης ενέργειας µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο κτιρίου

Σε αυτή την περίπτωση συνδυάσαµε το καλύτερο µοντέλο που είχαµε ϐάση αποτελε-
σµάτων µε ένα επίπεδο ενσωµάτωσης µέσω του οποίου δώσαµε πληροφορία στα µοντέλα µας
σχετικά µε το είδος κτιρίου.

Χρησιµοποιώντας αυτά τα µοντέλα δεν µπορέσαµε να παρατηρήσουµε κάποια ϐελτίωση
στα αποτελέσµατα. Συγκεκριµένα προσθέτοντας το επίπεδο ενσωµάτωσης για το είδος κτιρίου
είχαµε αρκετά χειρότερα αποτελέσµατα σε σχέση µε το συγκεκριµένο αρχικό µοντέλο.Αυτό
µας οδηγεί στο συµπέρασµα πως η είσοδος πληροφορίας µέσω επιπέδου ενσωµάτωσης µπερ-
δεύει το µοντέλο περισσότερο από ότι το ϐοηθάει. Η κωδικοποίηση και κατηγοριοποίηση
αυτή που γίνεται στα δεδοµένα όπως ϕαίνεται δεν οδηγεί σε καλύτερα αποτελέσµατα. Τα
αποτελέσµατα αυτής της µεθόδου είναι τα εξής.

Συνολικά αποτελέσµατα

scaled MAE scaled RMSE

48, 29% 1, 078

Πίνακας 5.45: Συνολικά αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέρ-
γειας µε επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο κτιρίου

Αποτελέσµατα ανά τύπο κτιρίου

Τύπος Κτιρίου scaled MAE scaled RMSE

Νοσοκοµείο 24, 61% 0, 411

Εστιατόριο 30, 24% 0, 605

Εστιατόριο ταχείας εξυπηρέτησης 32, 35% 0, 622

Μικρό γραφείο 71, 43% 1, 538

Μεσαίο γραφείο 68, 25% 1, 512

Μεγάλο γραφείο 48, 91% 1, 042

Μικρό ξενοδοχείο 54, 65% 1, 159

Μεγάλο ξενοδοχείο 58, 25% 1, 712

Πίνακας 5.46: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας µε
επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο κτιρίου
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Αποτελέσµατα ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Τύπος Χρήσης Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Συνολική κατανάλωση ενέργειας 22, 01% 0, 323

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ψύξης 45, 34% 0, 751

Κατανάλωση ενέργειας σε συστήµατα ϑέρµανσης 110, 12% 2, 877

Κατανάλωση ενέργειας σε εσωτερικό εξοπλισµό 2, 55% 0, 107

Πίνακας 5.47: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας µε
επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο κτιρίου ως προς τον τύπο χρήσης ενέργειας

Αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας

Είδος Ενέργειας scaled MAE scaled RMSE

Ηλεκτρισµός 49, 10% 1, 219

Φυσικό Αέριο 47, 57% 0, 951

Πίνακας 5.48: Αποτελέσµατα µοντέλων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας µε
επίπεδο ενσωµάτωσης για τον τύπο κτιρίου ως προς το είδος ενέργειας

5.7 Σύγκριση και Ανάλυση Αποτελεσµάτων

5.7.1 Μετρική Αξιολόγησης Αποτελεσµάτων

΄Οπως είδαµε στην παρουσίαση των αποτελεσµάτων των παραπάνω µοντέλων χρησιµοποι-
ήσαµε δύο µετρικές για την σύγκριση των αποτελεσµάτων. Αυτές οι µετρικές είναι η scaled
MAE µετρική και η scaled RMSE. Η scaled RMSE λαµβάνει την τετραγωνική ϱίζα του µέσου
των τετραγωνικών σφαλµάτων, ενώ η scaled MAE λαµβάνει το µέσο των απόλυτων τιµών των
σφαλµάτων. Αυτές οι δύο µετρικές µπορεί να έχουν διαφορετικές αποκλίσεις, ιδίως όταν
τα δεδοµένα έχουν διαφορετική κατανοµή. ΄Οπως παρατηρήσαµε η µετρική scaled RMSE
ϐγάζει αρκετά χειρότερα αποτελέσµατα. Αυτό συµβαίνει λόγω των δεδοµένων που χρησι-
µοποιούµε. Μερικές συνεχείς εναλλαγές που µπορούµε να παρατηρήσουµε στα δεδοµένα
οδηγούν την scaled RMSE µετρική να έχει χειρότερα αποτελέσµατα. Για παράδειγµα η
χρήση ενέργειας σε ένα γραφείο µειώνεται απότοµα στο τέλος της εργασιακής ηµέρας και
αντίστροφα ανεβαίνει απότοµο στην αρχή της εργασιακής ηµέρας. Αυτές οι απότοµες εναλ-
λαγές (outliers) οδηγούν έχουν έντονη επίδραση στην µετρική scaled RMSE. Για αυτό τον
λόγο κατά την συνολική σύγκριση επικεντρωθήκαµε στην µετρική scaled MAE.
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5.7.2 Σύγκριση αποτελεσµάτων

Σύγκριση συνολικών αποτελεσµάτων

Μοντέλα scaled MAE # Models
NAIVE MODEL 46,07% 1

GLOBAL MODEL 45,21% 1
BUILDING TYPE MODEL 46,77% 8
ENERGY USAGE MODEL 46,11% 4
ENERGY TYPE MODEL 48,16% 2

BUILDING TYPE & ENERGY TYPE 46,37% 16
ENERGY USAGE & ENERGY TYPE 43,79% 6

EMBEDDING MODEL(all info provided) 52,05% 1
EMBEDDING MODEL(building type) 53,01% 1
EMBEDDING MODEL(energy usage) 47,11% 1

EMBEDDING MODEL(building type & energy type) 48,84% 16
EMBEDDING MODEL(energy usage & energy type) 48,30% 6

ENERGY USAGE & ENERGY TYPE WITH NAÏVE HEATING PREDICTIONS 42,49% 5

Πίνακας 5.49: Σύγκριση συνολικών αποτελεσµάτων και αριθµού µοντέλων

Ανάλυση συνολικών αποτελεσµάτων

Από τον παραπάνω πίνακα, παρατηρούµε ότι τα τρία µοντέλα µε τις καλύτερες αποδόσεις
είναι το µοντέλο ϐάσης (sNaive), το καθολικό µοντέλο (GLOBAL) και τέλος το µοντέλο µε την
καλύτερη απόδοση είναι το µοντέλο µε την εξειδίκευση σε δεδοµένα ϐάσει του τύπου κτιρίου
και του είδους της ενέργειας.

Το απλοϊκό µοντέλο ϐάσης έχει αρκετά καλά αποτελέσµατα λόγω της ιδιοµορφίας των
δεδοµένων. Παρατηρούνται µοτίβα και πολλαπλές συνεχείς τιµές που καθιστούν το µοντέλο
ϐάσης αξιόπιστο.

Το δεύτερο καλύτερο µοντέλο είναι το καθολικό µοντέλο, το οποίο επωφελείται από τον
µεγάλο όγκο δεδοµένων που χρησιµοποιεί κατά την εκπαίδευση.

Το ϐέλτιστο µοντέλο είναι αυτό που τροφοδοτεί τα µοντέλα του µε δεδοµένα µε ϐάση
τον τύπο χρήσης ενέργειας αλλά και το είδος της ενέργειας. Αυτό είναι ένα αναµενόµενο
αποτέλεσµα µιας και παρόλο τον µικρό όγκο δεδοµένων που χρησιµοποιεί κάθε µοντέλο για
την εκπαίδευση του, συγκριτικά µε το καθολικό µοντέλο, εδώ τα µοντέλα µπορούν πιο εύκολα
να αναγνωρίσουν µοτίβα µέσα σε αυτά τα δεδοµένα που το καθολικό µοντέλο, λόγω της
υλοποίησης του καθώς και του µεγάλου αριθµού δεδοµένων στο οποίο εκπαιδεύεται µπορεί
να µην έχει την δυνατότητα να ανιχνεύσει. ΄Ετσι περιµέναµε µια γενικότερη ϐελτίωση των
αποτελεσµάτων µε την χρήση µοντέλων µε εξειδίκευση σε υποσύνολο των δεδοµένων, γεγονός
το οποίο δεν έγινε όπως ϐλέπουµε από τα αποτελέσµατα για τις υπόλοιπες περιπτώσεις των
µοντέλων. Αυτό συνέβη λόγω της έλλειψης χαρακτηριστικών µοτίβων και τάσεων σε δεδοµένα
που αφορούν ένα συγκεκριµένο τύπο κτιρίου ή και για ένα είδος ενέργειας.

Αυτό είναι εύκολο να το παρατηρήσει κανείς µιας και σε όλες τις διαφορετικές περι-
πτώσεις µοντέλων, τα καλύτερα αποτελέσµατα έρχονται από τα µοντέλα που εκπαιδεύονται
σε δεδοµένα που αφορούν τον τύπο χρήσης ενέργειας.

Τέλος, παρατηρώντας τα αποτελέσµατα του Naive µοντέλου σε σχέση µε τον τύπο χρήσης
ενέργειας δηµιουργήσαµε ένα νέο συνδυαστικό µοντέλο. Αυτό συνδυάζει τις προβλέψεις
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του µοντέλου µε την εξειδίκευση των µοντέλων σε δεδοµένα µε ϐάση τον τύπο χρήσης ε-
νέργειας καθώς και το είδος της ενέργειας και τις προβλέψεις του Naive µοντέλου µόνο για
δεδοµένα που αναφέρονται στην ϑέρµανση στην οποία κατηγορία, όπως ϑα παρατηρήσουµε
και παρακάτω η αφελής µέθοδος έχει αρκετά καλύτερα αποτελέσµατα συγκριτικά µε τα υ-
πόλοιπα µοντέλα. ΄Ετσι µε τον συνδυασµό των προβλέψεων του ϐέλτιστου µοντέλου µαζί µε
κάποιες προβλέψεις του Naive µοντέλου καταφέραµε να ϐελτιώσουµε ακόµη παραπάνω τα
αποτελέσµατά.

Ανάλυση αποτελεσµάτων ανά τύπο κτιρίου

Σχήµα 5.6: Σύγκριση αποτελεσµάτων µε ϐάση τον τύπο κτιρίου

Παρατηρώντας τον παραπάνω heatmap µπορούµε να ϐγάλουµε αρκετά συµπεράσµα-
τα. Αρχικά παρατηρούµε πως τα µοντέλα τα οποία είχαν και συνολικά καλά αποτελέσµατα
έχουν και υψηλά αποτελέσµατα σε όλους τους διαφορετικούς τύπους κτιρίου, πέραν από
το αφελές µοντέλο ϐάσης. Στο sNaive µοντέλο παρατηρείται ότι έχει πολύ υψηλές τιµές
σε συγκεκριµένα είδη κτιρίου και αρκετά άσχηµα αποτελέσµατα συγκριτικά µε τα υπόλοι-
πα µοντέλα σε µερικά άλλα. Αυτό είναι αναµενόµενο λόγω της διαφοράς των δεδοµένων
ϐάσει του τύπου κτιρίου. Για µερικούς τύπους κτιρίου, όπως τα ξενοδοχεία, τα οποία έχουν
συνεχώς επαναλαµβανόµενες τιµές λόγω συγκεκριµένων ωραρίων λειτουργίας καθώς και πι-
ϑανόν συνεχόµενες µηδενικές τιµές το αφελές µοντέλο έχει αρκετά καλά αποτελέσµατα. Από
την άλλη σε τύπους κτιρίων όπως εστιατόρια και νοσοκοµεία που κάνουν χρήση ενέργειας
καθόλη την µέρα παρατηρείται ότι δεν µπορεί να έχει ικανοποιητικά αποτελέσµατα.

Παρατηρείται ότι τα µοντέλα µε εξειδίκευση σε ένα υποσύνολο των δεδοµένων ϐάση µόνο
µιας παραµέτρου δεν καταφέρνουν να προβλέψουν µε αποτελεσµατικότητα τις διάφορες χρο-
νοσειρές. Με την περαιτέρω εξειδίκευση των δεδοµένων σε µικρότερο τµήµα των δεδοµένων,
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είτε ϐάσει τύπο κτιρίου και είδους ενέργειας, είτε ϐάσει τύπου χρήσης ενέργειας και είδους
ενέργειας, παρατηρείται µια συνολική ϐελτίωση των αποτελεσµάτων. Αυτό γίνεται λόγω της
ιδιοµορφίας των δεδοµένων και των τοπικών µοτίβων που υπάρχουν σε αυτά. Το ϐέλτιστο
µοντέλο, παρόλο το γεγονός ότι δεν έχει κάποια εξειδίκευση στον τύπο κτιρίου, επιτυγχάνει
να προβλέψει τις χρονοσειρές µε µεγαλύτερη ακρίβεια σε όλα τα είδη κτιρίου συγκριτικά
µε τα υπόλοιπα µοντέλα. Αυτή η παρατήρηση οδηγεί στο συµπέρασµα ότι οι ιδιοµορφίες
που παρουσιάζουν τα δεδοµένα ανά τύπο χρήσης ενέργειας και ανά είδος ενέργειας διαδρα-
µατίζουν σηµαντικότερο ϱόλο από τις αλλαγές που παρατηρούνται λόγω του διαφορετικού
τύπου κτιρίου. Χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι πως για ένα συγκεκριµένο τύπο κτιρίου
οι ιδιοµορφίες των δεδοµένων εξαιτίας των υπόλοιπων παραµέτρων µπορεί να οδηγήσουν τα
µοντέλα µε εξειδίκευση στο υποσύνολο των δεδοµένων ανά τύπο κτιρίου σε ανακριβή αποτε-
λέσµατα και αδυναµία πρόβλεψης των χρονοσειρών. Τέλος αξίζει να παρατηρήσουµε ότι τα
µοντέλα που έκαναν χρήση του επιπέδου ενσωµάτωσης δεν κατάφεραν να προβλέψουν µε
ακρίβεια τις χρονοσειρές. Και σε αυτά τα είδη µοντέλων όµως, παρατηρείται η ϐελτίωση των
αποτελεσµάτων όταν το µοντέλα αυτά εστιάζουν σε µικρότερο υποσύνολο των δεδοµένων.

Ανάλυση αποτελεσµάτων ανά είδος ενέργειας

Σχήµα 5.7: Σύγκριση αποτελεσµάτων µε ϐάση το είδος ενέργειας

Στα αποτελέσµατα µε ϐάση το είδος της ενέργειας δεν παρατηρείται κάποια ακραία τιµή
στα αποτελέσµατα σε καµία από τις δύο περιπτώσεις. Και για τα δύο είδη τα αποτελέσµατα
είναι συγκρίσιµα και ϐελτιώνονται ανάλογα και µε την συνολική ϐελτίωση του µοντέλου.
Το γεγονός αυτό είναι αναµενόµενο µιας και ο όγκος των δεδοµένων είναι αρκετά µεγάλος
και στις δύο κατηγορίες ενέργειας και έτσι δεν τονίζονται τα δεδοµένα όπου παρατηρούνται
συνεχείς µηδενικές τιµές ή στα δεδοµένα τα οποία εµπεριέχουν διάφορες ιδιοµορφίες. Αυτό
µπορεί να επαληθευθεί και από τα αποτελέσµατα του αφελούς µοντέλου για το οποίο έχουν
παρατηρηθεί οι µεγαλύτερες αυξοµειώσεις ανάλογα µε το τµήµα των δεδοµένων στο οποίο
αναφέρεται. Σε αυτήν την περίπτωση τα αποτελέσµατα του είναι συγκρίσιµα και στις δύο
περιπτώσεις.

΄Οµοια µε τις παρατηρήσεις σχετικά µε τον τύπου κτιρίου, κι σε αυτή την περίπτωση πα-
ϱατηρείται ϐελτίωση των αποτελεσµάτων όταν τα µοντέλα εστιάζουν σε µικρότερο υποσύνολο
των δεδοµένων. Ακόµη, και σε αυτή την περίπτωση παρατηρείται ότι η συνολική ϐελτίωση των
αποτελεσµάτων οδηγεί στην ϐελτίωση των προβλέψεων και για τα δύο είδη ενέργειας. ΄Οπως
µπορεί να παρατηρηθεί και από το ϐέλτιστο µοντέλο, το οποίο έχει καλύτερα αποτελέσµατα
και για τις δύο κατηγορίες ενέργειας συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα. Αντίστοιχα για τα
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µοντέλα που έχουν συνολικά χειρότερα αποτελέσµατα παρατηρείται η αδυναµία πρόβλεψης
των χρονοσειρών και για τα δύο είδη ενέργειας.

Τέλος και σε αυτή την περίπτωση τα µοντέλα που κάνουν χρήση του επιπέδου ενσωµάτω-
σης έχουν τα χειρότερα αποτελέσµατα συγκριτικά µε τα υπόλοιπα καθολικά µοντέλα και
ϐελτιώνονται στην περίπτωση της προσθήκης επιπέδου ενσωµάτωσης στα καθολικά µοντέλα
που έχουν εξειδίκευση σε ένα µικρότερο υποσύνολο των δεδοµένων είτε αυτό είναι ανά τύπο
κτιρίου και είδος ενέργειας είτε ανά τύπο χρήσης ενέργειας και είδος ενέργειας.

Ανάλυση αποτελεσµάτων ανά τύπο χρήσης ενέργειας

Σχήµα 5.8: Σύγκριση αποτελεσµάτων µε ϐάση τον τύπο χρήσης ενέργειας

Παρατηρώντας αυτόν τον πίνακα είναι πλέον ξεκάθαρη η ύπαρξη µοτίβων ανά τύπο
χρήσης ενέργειας. Αντίθετα µε τα αποτελέσµατα ανά είδος ενέργειας, σε αυτήν την πε-
ϱίπτωση παρατηρείται σηµαντική διακύµανση των αποτελεσµάτων σε σχέση µε τον τύπο
χρήσης ενέργειας. Αυτό µπορεί εύκολα να επαληθευθεί από τα αποτελέσµατα του αφελούς
µοντέλου. Βλέπουµε πως στην περίπτωση του αφελούς µοντέλου, έχουµε τα χειρότερα απο-
τελέσµατα για την συνολική κατανάλωση και για δεδοµένα που αναφέρονται σε ψύξη, και
αντιθέτως έχουµε τα καλύτερα αποτελέσµατα συγκριτικά µε όλα τα µοντέλα για τα δεδοµένα
που αφορούν ϑέρµανση καθώς και κατανάλωση ενέργειας για εσωτερικό εξοπλισµό.

Ακόµη παρατηρείται πως ανάλογα τον τύπο χρήσης ενέργειας τα αποτελέσµατα έχουν
σηµαντικές διαφορές. Συγκεκριµένα τα αποτελέσµατα για τον εσωτερικό εξοπλισµό κυµα-
ίνονται σε ένα ποσοστό από 1,5% έως και 5% ενώ στην περίπτωση της ϑέρµανσης τα αποτε-
λέσµατα κυµαίνονται από 88% έως και 122%. Οι πολύ ακριβείς προβλέψεις όσον αφορά τον
εσωτερικό εξοπλισµό είναι εύκολο να ερµηνευθούν µιας και σε αυτή την περίπτωση οι τιµές
των παρατηρήσεων είναι αρκετά µικρές και έτσι οι προβλέψεις είναι πάντα σχετικά κοντά.
Για αυτόν ακριβώς το λόγο το αφελές µοντέλο έχει τα καλύτερα αποτελέσµατα, µιας και οι
διακυµάνσεις των παρατηρήσεων ανά εβδοµάδα είναι χαµηλές.

Από την άλλη τα αποτελέσµατα για την ϑέρµανση είναι αρκετά χειρότερα. Το γεγονός
αυτό προκύπτει από τις µεγάλες εναλλαγές των τιµών καθώς και τις ιδιοµορφίες που συνα-
ντώνται στα δεδοµένα αυτά. ΄Οπως έχει αναφερθεί, στα δεδοµένα σχετικά µε την ϑέρµανση
παρατηρούνται συνεχόµενες µηδενικές τιµές για την ϑερινή περίοδο ή για κάποιο είδος ενέρ-
γειας το οποίο δεν χρησιµοποιείται µε σκοπό την ϑέρµανση κάποιου τύπου κτιρίου. Ακόµη
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ανάλογα µε τον τύπο κτιρίου και το ωράριο για το οποίο το κτίριο αυτό είναι εν λειτουργία οι
τιµές µπορεί να έχουν σηµαντικές εναλλαγές κατά την διάρκεια µιας ηµέρας. Αυτό επιβεβαι-
ώνεται και από τα αποτελέσµατα του αφελούς µοντέλου το οποίο και σε αυτή την περίπτωση
παράγει τις καλύτερες προβλέψεις συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα.

Εν αντιθέσει στην συνολική κατανάλωση και στην κατανάλωση ενέργειας για ψύξη, όπου
οι τιµές δεν έχουν τόσες πολλές συνεχόµενες τιµές και µπορούν να παρατηρηθούν µεγαλύτε-
ϱες διακυµάνσεις στις τιµές των δεδοµένων ϐλέπουµε πως το µοντέλο ϐάσης έχει τα χειρότερα
αποτελέσµατα.

Και σε αυτή την περίπτωση για τα υπόλοιπα µοντέλα πέραν του µοντέλου ϐάσης, µπορεί
να παρατηρηθεί ότι η ϐελτίωση των συνολικών αποτελεσµάτων οδηγεί σε καλύτερα αποτε-
λέσµατα για όλους τους τύπους χρήσης ενέργειας. Τα καθολικά µοντέλα µε εξειδίκευση σε
µικρότερο υποσύνολο των δεδοµένων δηµιουργούν κι εδώ τις καλύτερες προβλέψεις ενώ τα
µοντέλα µε επίπεδο ενσωµάτωσης αδυνατούν να προβλέψουν µε επιτυχία τις χρονοσειρές.

Παρόλη την σηµαντική ϐελτίωση που έχει το ϐέλτιστο µοντέλο σε όλους τους τύπους
χρήσης ενέργειας, µπορεί να παρατηρηθεί ότι στην περίπτωση των δεδοµένων για ϑέρµανση
το αφελές µοντέλο έχει αρκετά καλύτερα αποτελέσµατα. Για αυτόν ακριβώς τον λόγο έγινε
και ο συνδυασµός του ϐέλτιστου µοντέλου χρησιµοποιώντας τις προβλέψεις του για τρεις
εκ των τεσσάρων κατηγοριών, µε τις προβλέψεις του Naive µοντέλου για την κατηγορία της
ϑέρµανσης µε σκοπό την δηµιουργία ενός µοντέλου το οποίο ϑα είναι ικανό να προβλέπει τα
δεδοµένα για όλους τους διαφορετικούς τύπους χρήσης ενέργειας.
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα και προεκτάσεις

6.1 Συµπεράσµατα

Στην εργασία αυτή πραγµατοποιήθηκε µια ολοκληρωµένη µελέτη για την πρόβλεψη τι-
µών κατανάλωσης ενέργειας µε τη χρήση γενικευµένων νευρωνικών δικτύων αξιοποιώντας
µεγάλο όγκο δεδοµένων. ∆ηµιουργήσαµε διάφορα µοντέλα πρόβλεψης ικανά να προσδιο-
ϱίζουν µε ακρίβεια τις µελλοντικές καταναλώσεις.

Ακόµη, µέσω της διπλωµατικής εργασίας µελετήσαµε τον τρόπο µε τον οποίο είναι δυνα-
τόν να γίνει η κατάλληλη προεπεξεργασία των δεδοµένων ενός συνόλου δεδοµένων µε σκοπό
την µετατροπή τους και την προετοιµασία τους για την είσοδο τους στα νευρωνικά δίκτυα.
Με τη χρήση µίας µορφής feature engineering πάνω στο σύνολο δεδοµένων, επιτεύχθηκε
η εξαγωγή όσο το δυνατόν περισσότερης πληροφορίας από τα δεδοµένα ώστε να µπορεί να
χρησιµοποιηθεί από τα επιµέρους µοντέλα.

Τέλος, εξετάστηκε ο τρόπος µε τον οποίο οι αλλαγές στο µέγεθος των δεδοµένων εισόδου
και το είδος της πληροφορίας που παρέχεται στα µοντέλα επηρεάζουν τα αποτελέσµατα των
µοντέλων πρόβλεψης. Πιο συγκεκριµένα, έγινε διαχωρισµός των δεδοµένων µε ϐάσει το είδος
της ενέργειας, τον τύπο χρήσης της, καθώς και τον τύπο κτιρίου. Χρησιµοποιώντας µόνο ένα
από τα τρία χαρακτηριστικά ή συνδυασµό αυτών, διερευνήσαµε την επίδραση της προσθήκης
των πληροφοριών µέσω καθολικών µοντέλων νευρωνικών δικτύων τα οποία έχουν εξειδίκευση
σε ένα υποσύνολο των δεδοµένων. Ακόµη έγινε προσθήκη πληροφορίας στα µοντέλα µέσω
εφαρµογής επιπέδου ενσωµάτωσης (embeddings layer). Με αυτόν τον τρόπο, αναδείξαµε τις
ϐέλτιστες πρακτικές για την επίτευξη ακριβέστερων και πιο αξιόπιστων προβλέψεων.

Σε πρώτο µέρος επεξηγήθηκε αναλυτικά το ϑεωρητικό υπόβαθρο στο οποίο ϐασίστηκε η
µελέτη που έγινε στην διπλωµατική εργασία. ΄Εγινε αναφορά στα διάφορα µοντέλα, στους
αλγόριθµους και τους δείκτες σφάλµατος που χρησιµοποιήθηκαν. Στο δεύτερο µέρος πραγ-
µατοποιήθηκε µια εκτενής περιγραφή του πειραµατικού σταδίου της εργασίας. Αρχικά,
έγινε αναφορά στον τρόπο µε τον οποίο συλλέχθηκαν τα δεδοµένα, καθώς και στο στάδιο
της προεπεξεργασίας του µεγάλου όγκου τους µε σκοπό την κατάλληλη τροποποίηση τους.
Τέλος, έγινε αναφορά στην δηµιουργία των µοντέλων µηχανικής µάθησης που χρησιµοποι-
ήθηκαν για την παραγωγή των προβλέψεων, καθώς και η ανάλυση των αποτελεσµάτων των
επιµέρους µοντέλων.

Από αυτή την µελέτη εξάγονται κάποια πολύ ενδιαφέροντα συµπεράσµατα. Αρχικά χρη-
σιµοποιήθηκε η εποχική αφελής µέθοδος (Seasonal Naive) ως σηµείο αναφοράς προς τα

Πρόβλεψη χρονοσειρών µε χρήση νευρωνικών δικτύων 95



Κεφάλαιο 6. Συµπεράσµατα και προεκτάσεις

υπόλοιπα µοντέλα. Συγκεκριµένα χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα της προηγούµενης εβδο-
µάδας ως η πρόβλεψη για την επόµενη εβδοµάδα. Το µοντέλο αυτό παρά την απλότητα
του παρουσίασε αρκετά αποτελέσµατα τα οποία ήταν συγκρίσιµα µε τα υπόλοιπα µοντέλα
που δηµιουργήθηκαν. Συγκεκριµένα, συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα είχε την τέταρ-
τη καλύτερη επίδοση. Αυτό έγινε λόγω της ιδιοµορφίας των δεδοµένων που αφορούν την
κατανάλωση ενέργειας. Χαρακτηριστικά, για τύπους χρήσης ενέργειας όπως η ϑέρµανση
και η ψύξη είναι ϕανερό πως υπάρχει µια έντονη εποχικότητα, που εκφράζεται µε πολλές
µηδενικές τιµές στο σύνολο δεδοµένων, γεγονός που ϐοήθησε την αφελή µέθοδο στο να έχει
πιο ακριβή αποτελέσµατα.

Ακόµη τα δεδοµένα µας αναφέρονται σε δύο είδη ενέργειας, ηλεκτρισµό και ϕυσικό
αέριο. Αυτό επίσης δηµιούργησε µια ιδιοµορφία στα δεδοµένα, καθώς για ένα συγκεκριµένο
τύπο κτιρίου πολλές ϕορές γινόταν χρήση ενός από τα δύο είδη ενέργειας µε αποτέλεσµα την
ύπαρξη πολλών µηδενικών τιµών στην άλλη περίπτωση. Τέλος, σε τύπους χρήσης ενέργειας
όπως η κατανάλωση ενέργειας για τον εσωτερικό εξοπλισµό ενός κτιρίου, επειδή οι τιµές
εκεί ήταν αρκετά µικρές το µοντέλο είχε ακριβείς προβλέψεις. Συγκεκριµένα για δεδοµένα
που αναφέρονται στον εσωτερικό εξοπλισµό το αφελές µοντέλο είχε µια τιµή του 1,57% στην
µετρική scaled MAE. Αυτές ήταν µερικές περιπτώσεις που ϐοήθησαν το αφελές µοντέλο
να έχει καλύτερες προβλέψεις από κάποια από τα υπόλοιπα µοντέλα που µελετήθηκαν.
Συγκεκριµένα το εποχικό αφελές µοντέλο παρουσίασε µια τιµή της τάξης του 46,07% για
την µετρική scaled MAE, η οποία χρησιµοποιήθηκε καθόλη την διάρκεια της µελέτης για
την σύγκριση των µοντέλων.

Το τρίτο καλύτερο µοντέλο ήταν το καθολικό (global). Το µοντέλο αυτό ήταν η πρώτη
προσπάθεια για την δηµιουργία ενός µοντέλου. Το καθολικό µοντέλο χωρίς κάποια πρότερη
πληροφορία εκπαιδεύεται σε όλο το σύνολο δεδοµένων. Τα ικανοποιητικά αποτελέσµατα
αυτού του µοντέλου συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα ήταν αναµενόµενα µιας και έχει
πολλά περισσότερα δεδοµένα τα οποία χρησιµοποιεί στο στάδιο της εκπαίδευσης και έτσι
µπορεί να εντοπίσει µερικά γενικά µοτίβα τα οποία δεν ϑα ήταν εύκολο να εντοπιστούν από
άλλα τοπικά µοντέλα. Το καθολικό µοντέλο παρουσίασε 45,2% στην µετρική scaled MAE ,
δηλαδή ένα ποσοστό του 2% αυξηµένη από αυτή του αφελούς µοντέλου. Παρότι παρατηρε-
ίται πως στην περίπτωση των µοντέλων µε εξειδίκευση σε ένα υποσύνολο των δεδοµένων τα
αποτελέσµατα ϐελτιώνονται στις περισσότερες περιπτώσεις, το καθολικό µοντέλο κατάφερε
να έχει επαρκή αποτελέσµατα συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα λόγω της ικανότητας του
να προβλέπει και τα δεδοµένα µε µεγαλύτερες ιδιοµορφίες, όπως δεδοµένα που αναφέρονται
σε ϑέρµανση.

Το δεύτερο καλύτερο µοντέλο πρόβλεψης ϐάσει αποτελεσµάτων είναι αυτό που προέκυψε
από την δηµιουργία νευρωνικών δικτύων ανά είδος ενέργειας και τύπο χρήσης ενέργειας. Με
αυτό τον συνδυασµό καταλήξαµε σε 6 διαφορετικά τοπικά µοντέλα που είχαν πληροφορία
τόσο για το είδος ενέργειας όσο και για τον τύπο χρήσης ενέργειας. Τα υψηλής ακρίβειας
αποτελέσµατα αυτού του µοντέλου ήταν επίσης αναµενόµενα µιας και µε αυτόν τον τρόπο τα
µοντέλα παρότι υστερούσαν σε γνώση για τα γενικά µοτίβα που υπήρχαν στο σύνολο δεδο-
µένων, µπορούσαν να εντοπίσουν µε µεγάλη ακρίβεια µοτίβα και ιδιοµορφίες στα δεδοµένα,
ϐάσει των δύο αυτών χαρακτηριστικών. Αξίζει επίσης να σηµειωθεί ότι ήταν αναµενόµενα
τα καλύτερα αποτελέσµατα σε αυτό τον τύπο µοντέλου, µιας και όπως αναφέρθηκε προη-
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γουµένως, κατά την µελέτη και την επεξεργασία των δεδοµένων είχαν παρατηρηθεί τέτοιες
ιδιοµορφίες ειδικά σε σχέση µε αυτά τα δύο χαρακτηριστικά. Το µοντέλο αυτό παρουσίασε
µια τιµή του 43,787% στην µετρική scaled MAE και έτσι ήταν κατά 5% ϐελτιωµένο σε σχέση
µε το µοντέλο αναφοράς, το αφελές µοντέλο. Ακόµη παρατηρώντας τα αποτελέσµατα που
είχαν τα µοντέλα σε σχέση µε τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, παρατηρεί κανείς πως τα
ϐέλτιστα µοντέλα ήταν συνολικά καλύτερα, και όχι µόνο στα δεδοµένα για τα οποία είχαν
και περισσότερη πληροφορία.

Χαρακτηριστικά, το µοντέλο είχε πιο ακριβή αποτελέσµατα ανά συγκεκριµένο τύπο κτι-
ϱίου συγκριτικά µε άλλα µοντέλα που είχαν πληροφορία για την αναγνώριση του τύπου
κτιρίου. Στην µοναδική περίπτωση που αυτό δεν συνέβη ήταν στην περίπτωση του Sea-
sonal Naive µοντέλου. Συγκριτικά µε τον τύπο χρήσης ενέργειας παρατηρείται πως αυτό
το µοντέλο είχε τα καλύτερα αποτελέσµατα για δεδοµένα που αφορούσαν την κατανάλωση
ενέργειας για ϑέρµανση καθώς και για εσωτερικό εξοπλισµό, και τα χειρότερα αποτελέσµατα
για δεδοµένα που αναφέρονται στην συνολική κατανάλωση ενέργειας ενός κτιρίου και στην
κατανάλωση ενέργειας για ψύξη. Φυσικά και αυτό ήταν αναµενόµενο λόγω της ιδιοµορφίας
των δεδοµένων των οποίων εξετάστηκαν. Ακόµη σηµαντικό είναι να παρατηρηθεί ότι το κα-
ϑολικό µοντέλο µε εξειδίκευση σε τύπο κτιρίου και είδος ενέργειας παρουσίασε ϐελτιωµένες
προβλέψεις σε σχέση µε τα υπόλοιπα µοντέλα. Αυτό µας οδηγεί στο συµπέρασµα ότι η ε-
ξειδίκευση των µοντέλων σε µικρότερο τµήµα των δεδοµένων τα ϐοήθησε να δηµιουργήσουν
καλύτερες προβλέψεις.

Τέλος, το ϐέλτιστα αποτελέσµατα προέκυψαν από τον συνδυασµό δύο µοντέλων. Του
ϐέλτιστου καθολικού µοντέλου µε εξειδίκευση ανά είδος ενέργειας και ανά τύπο χρήσης
ενέργειας και του αφελές µοντέλου. Συγκεκριµένα χρησιµοποιήθηκαν οι προβλέψεις του
αφελές µοντέλου για τα δεδοµένα που αναφέρονται σε ϑέρµανση και οι υπόλοιπες προβλέψεις
έγιναν µε την χρήση του καθολικού µοντέλου. Τα αποτελέσµατα σε αυτή την περίπτωση ήταν
42,49% στην µετρική scaled MAE γεγονός που καθιστά αυτήν την συνδυαστική µέθοδο την
ϐέλτιστη.

Ακόµη, αξίζει να παρατηρηθεί πως στα µοντέλα στα οποία χρησιµοποιήθηκε επίπεδο
ενσωµάτωσης (embedding layer) τα αποτελέσµατα συγκριτικά µε τα υπόλοιπα µοντέλα ήταν
χειρότερα. Αυτό µπορεί να έγινε λόγω πιθανής ανεπάρκειας δεδοµένων, µιας και χρειάζεται
αυξηµένος αριθµός δεδοµένων για την εκπαίδευση αυτών των µοντέλων, ή και στην αντίθε-
τη περίπτωση λόγω πιθανού overfitting στα δεδοµένα. Η προσθήκη αυτών των επιπέδων
ενσωµάτωσης αυξάνει την πολυπλοκότητα του µοντέλου, κάτι που µπορεί να οδηγήσει σε
µεγαλύτερο χρόνο εκπαίδευσης και σε δυσκολίες στην επιστροφή στοιχείων που να είναι
σηµαντικά για την πρόβλεψη.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Στην µελέτη µας δόθηκε έµφαση κυρίως στην ανάδειξη της σχέσης που υπάρχει στα απο-
τελέσµατα των µοντέλων σε σχέση µε τον τρόπο εκπαίδευσης τους και την πληροφορία που
παρέχονται σε αυτά. Παρόλα αυτά, τα αποτελέσµατα µπορούν να ϐελτιωθούν ώστε να δοθεί
µία πληρέστερη εικόνα σχετικά µε την πρόβλεψη χρονοσειρών µε την χρήση νευρωνικών
µοντέλων.
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Στην συγκεκριµένη περίπτωση ένα ϐήµα που ϑα οδηγούσε σε µια πιο ολοκληρωµένη
εικόνα είναι η χρήση όλου του συνόλου δεδοµένων. ΄Οπως αναφέρθηκε λόγω περιορισµένων
πόρων χρησιµοποιήθηκε για την µελέτη ένα υποσύνολο των δεδοµένων. Με περισσότερους
πόρους ϑα ήταν δυνατή η χρήση ολόκληρου του συνόλου δεδοµένων, παρέχοντας έτσι πλη-
ϱοφορία για ακόµη περισσότερους τύπους χρήσης ενέργειας καθώς και τύπους κτιρίου. Αυτό
ϑα οδηγούσε σε ακόµη µεγαλύτερη πολυπλοκότητα στα δεδοµένα, σε περισσότερα τοπικά
µοτίβα, αλλά και σε πιο λεπτοµερείς αναλύσεις. Ακόµη, ϑα µπορούσε να γίνει χρήση κι
άλλων πηγών δεδοµένων πέρα από αυτή που χρησιµοποιήθηκε σε αυτό το πείραµα. ΄Ετσι,
είναι δυνατόν να έχουµε δεδοµένα σχετικά µε την κατανάλωση ενέργειας σε ακόµη περισ-
σότερους τύπους κτιρίου, περισσότερα είδη ενέργειας καθώς και τύπους χρήσης ενέργειας.
Ακόµη µε την συλλογή δεδοµένων από άλλες πηγές η ανάλυση ϑα µπορούσε να επεκταθεί
και γεωγραφικά, συλλέγοντας δεδοµένα για άλλες χώρες πέραν των Ηνωµένων Πολιτειών της
Αµερικής, παράγοντας έτσι µια πιο ολοκληρωµένη παγκόσµια µελέτη.

Επιπλέον, η µελέτη µας ϑα επωφελούνταν από την κατασκευή πιο πολύπλοκων νευ-
ϱωνικών µοντέλων. ΄Οπως είναι λογικό η αύξηση του συνόλου δεδοµένων ϑα επιφέρει και
µεγαλύτερη ανάγκη σε πόρους. Ωστόσο όµως µε τα κατάλληλα µέσα είναι δυνατόν να δη-
µιουργηθούν µοντέλα ικανά να εκπαιδευτούν µε ϐάση αυτά τα δεδοµένα, δηµιουργώντας
έτσι πιο πολύπλοκα νευρωνικά δίκτυα. Με περισσότερους πόρους, είναι δυνατόν να δη-
µιουργηθούν µοντέλα µε περισσότερα επίπεδα και νευρώνες, τα οποία ϑα είναι σε ϑέση να
εκπαιδευτούν αποτελεσµατικότερα και να επιτύχουν καλύτερα αποτελέσµατα. Βέβαια, η
επιλογή αυτή ϑα πρέπει να είναι προσεκτική, λαµβάνοντας υπόψη το συνολικό κόστος σε
πόρους σε σύγκριση µε την απόδοση των µοντέλων, καθώς και πιο απλά µοντέλα ενδέχεται να
παρέχουν ακριβή αποτελέσµατα, κάτι που παρατηρήσαµε και µε τα επαρκή αποτελέσµατα
της εποχικής αφελούς µεθόδου. Μιας και στις µέρες µας παρατηρείται η ανοδική ϐελτίωση
των ϐαθιών νευρωνικών δικτύων και τα δεδοµένα που προσφέρονται είναι όλο και περισσότε-
ϱα, η δηµιουργία τέτοιων µοντέλων ϑα µπορούσε να ϐελτιώσει τα συνολικά αποτελέσµατα.
Για παράδειγµα ένα MLP µοντέλο αλλά µε αρκετά περισσότερα κρυφά επίπεδα ϑα µπορούσε
να εκπαιδευτεί καλύτερα στον µεγάλο όγκο των δεδοµένων. Ακόµη ϑα µπορούσε να γίνει
χρήση ενός LSTM µοντέλου, το οποίο είναι ένα νευρωνικό ϐαθιάς µάθησης και ανήκει στην
κατηγορία των επαναλαµβανόµενων νευρωνικών δικτύων (RNN). Σε αυτά τα µοντέλα η ϱοή
των δεδοµένων δεν είναι µόνο από την είσοδο στην έξοδο όπως στην περίπτωση της αρχιτεκτο-
νικής του νευρωνικού δικτύου που χρησιµοποιήθηκε κατά την διάρκεια της µελέτης, αλλά
είναι αµφίδροµη, γεγονός που παρότι δηµιουργεί µεγαλύτερη δυσκολία κατά την διάρκεια
της εκπαίδευσης µπορεί συνολικά να επιφέρει καλύτερα αποτελέσµατα.
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