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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

ς σήµα µπορούµε να θεωρήσουµε µια φυσική ποσότητα x η οποία 

µεταβάλλεται ως µια συνάρτηση µε ανεξάρτητη µεταβλητή n. Τυ-

πικά αυτός ο δείκτης, αντιπροσωπεύει το χρόνο. Πολλά σήµατα 

είναι χρήσιµο να αντιµετωπίζονται ως στοχαστικά. Αυτό στην πράξη σηµαίνει ότι 

αν εκτελέσουµε το πείραµα που παράγει τις µετρήσεις  επανειληµµένως θα λαµ-

βάνονται κάθε φορά διαφορετικές παρατηρήσεις (observations) του x. Ένα στο-

χαστικό σήµα περιγράφεται ολοκληρωµένα από τα στατιστικά του στοιχεία, δη-

λαδή τη µέση τιµή (mean value) και τη διασπορά του (variance). 

Μια διακριτή στάσιµη στοχαστική διεργασία (discrete-time stationary stochas-

tic process), στο εξής αναφερόµενη ως διεργασία (process), είναι ένα σύνολο από 

τυχαίες  µεταβλητές (variables) όπου για οποιαδήποτε αποδεκτά n1,n2,…nN και 

για µια τυχαία τιµή του k, η συνάρτηση πυκνότητας της πιθανότητας, (probability 

density function – p.d.f), του διανύσµατος 
1 2

{ , ,..., }
Nn n nx x x  ισούται µε την αντί-

στοιχη p.d.f του διανύσµατος 
1 2

{ , ,..., }
Nn k n k n kx x x+ + +  [1]. 

N παρατηρήσεις µιας διεργασίας x µπορούν να γραφτούν ως ένα διάνυσµα x µε 

διαστάσεις Ν × 1.  

x = 
1 2 3 N

T

n n n nx x x x     ( Ε-1 ) 

Η πραγµάτωση (realization) του x αναφέρεται ως σήµα (signal) ή χρονική σει-

ρά (time series ). Επίσης η συνάρτηση πυκνότητας της πιθανότητας µιας διεργα-

σίας συµβολίζεται ως f(x). Οι πραγµατώσεις των στοχαστικών συντελεστών xn 

αναφέρονται ως παρατηρήσεις. Θεωρούµε ένα αδιάλειπτο (uninterrupted) δείγµα 

ενός σήµατος 
1 2

{ , ,..., }
Nn n nx x x  όπου : ni = i, i = 1,…N. Η στατιστική ανάλυση του 

σήµατος αυτού ονοµάζεται  ανάλυση χρονικής σειράς (time series analysis). 

Η µέση τιµή της διεργασίας συµβολίζεται µε µ και ορίζεται ως: 

{ }nµ E x=   ( Ε-2 ) 

Η πλειοψηφία των σηµάτων θεωρείται ότι έχουν µέση τιµή µηδέν, µ = 0.  

Ω 
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Η διασπορά ορίζεται ως: 
2{ }2

x nσ E x=   ( Ε-3 ) 

Ένα µοντέλο (model) είναι ικανό να περιγράψει τις στατιστικές ιδιότητες µιας 

διεργασίας. Αυτό σηµαίνει ότι ένα µοντέλο είναι σε θέση να παράγει, για οποια-

δήποτε αποδεκτά n1,n2,…nN και για µια τυχαία τιµή του k, τη συνάρτηση πυκνό-

τητας της πιθανότητας, f(x) του διανύσµατος 
1 2

{ , ,..., }
Nn n nx x x . Μια καλή τακτική 

για να περιγράψουµε µια διεργασία είναι η χρησιµοποίηση ενός παραµετρικού 

µοντέλου (parametric model). Αυτό είναι ένα µοντέλο που εξαρτάται από ένα 

παραµετρικό διάνυσµα θ. Η συνάρτηση πυκνότητας της πιθανότητας αυτού του 

διανύσµατος ορίζεται ως f(x; θ). ∆υο µοντέλα θεωρούνται ισοδύναµα όταν παρά-

γουν την ίδια συνάρτηση πιθανοτήτων f(x). Το σύνολο όλων των συναρτήσεων 

κατανοµής (distribution function) που εµπεριέχουν τα µοντέλα f(x; θ) για όλες τις 

έγκυρες τιµές του θ ονοµάζεται µοντελική δοµή (model structure) F. Παραδείγ-

µατα παραµετρικών µοντέλων είναι τα ακολουθιακά µοντέλα AR(θ) (Auto Re-

gressive), ακολουθιακά µοντέλα µεικτών διεργασιών ARMA(p,q) (Αuto Regres-

sive Moving Average), ΑRIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average), και 

περιοδικά µοντέλα ARIMA που ονοµάζονται SARIMA (Seasonal Auto Regressive 

Integrated Moving Average). 

Στη ανάλυση χρονικών σειρών εκτός από παραµετρικά µοντέλα (parametric 

models) εφαρµόζονται και µη παραµετρικές µέθοδοι (non parametric techniques). 

Με αυτόν τον τρόπο κανένα συγκεκριµένο µοντέλο για την επεξεργασία των δε-

δοµένων δε χρησιµοποιείται. Ένα παράδειγµα ενός µη παραµετρικού εκτιµητή 

(non parametric estimator) είναι το περιοδογράφηµα (periodogram) ή ακατέργα-

στο FFT (raw FFT) ως εκτιµητή για το φάσµα ισχύος (power spectrum). Ουσια-

στικά το περιοδογράφηµα αφορά το γρήγορο διακριτό µετασχηµατισµό Fourier 

(Fast Fourier Transform - FFT) των δεδοµένων.  

Το πλεονέκτηµα των µη παραµετρικών τεχνικών είναι η ανεξαρτησία τους από 

ένα συγκεκριµένο µοντέλο για κάποια συγκεκριµένα δεδοµένα. Έχουν όµως το 

µειονέκτηµα ότι σε αρκετές περιπτώσεις είναι ανακριβή.  
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Τα παραµετρικά µοντέλα συνιστούν πιο ακριβείς µεθόδους και στις περισσότε-

ρες περιπτώσεις τις ακριβέστερες µεθόδους, εάν χρησιµοποιηθεί η σωστή µοντε-

λική δοµή. Εάν όµως το µοντέλο δεν µπορεί να περιγράψει ικανοποιητικά όλες τις 

σηµαντικές ιδιότητες της διεργασίας η απόδοσή του είναι φτωχή. Μια λύση σε 

αυτό το πρόβληµα είναι η επιλογή της τάξης θ µοντέλου. Με αυτόν τον τρόπο η 

µοντελική δοµή καθορίζεται αυτόµατα από τα δεδοµένα, χρησιµοποιώντας στατι-

στικές µεθόδους επιλογής της τάξης θ. Εναλλακτικά η µοντελική δοµή µπορεί να 

καθοριστεί µε παρέµβαση του χρήστη (user interaction). 

Το πλεονέκτηµα που έχουν οι αυτόµατες τεχνικές ανάλυσης είναι ο ακριβής ε-

ντοπισµός των στατιστικών ιδιοτήτων των αρχικών δεδοµένων, κάτι που δεν είναι 

δυνατό στις µεθόδους που απαιτούν την παρέµβαση του χρήστη. Επίσης οι τελευ-

ταίες είναι σχεδόν ανεφάρµοστες, αφού σηµαίνει ότι ο χρήστης πρέπει να έχει 

βαθιά και εξειδικευµένη γνώση της θεωρίας επεξεργασίας σηµάτων (π.χ. στην 

περίπτωση επεξεργασίας σηµάτων radar όπου ένας πολύ µεγάλος αριθµός σηµά-

των αναλύεται ανά δευτερόλεπτο).  

E.1. Ταυτοποίηση Συστήµατος (System Identification) 

Tα τελευταία 40 χρόνια έχουν επιτελεστεί σηµαντικές εξελίξεις τόσο στη θεω-

ρία όσο και στην εφαρµογή των γραµµικών (linear) συστηµάτων έχοντας ως ε-

φαλτήριο τα αποτελέσµατα της έρευνας του Κalman, [2], και των Kalman και 

Bucy [3]. Μέσω αυτής της διαδικασίας έγινε επίσης σηµαντική πρόοδος στην 

κατανόηση τόσο της άλγεβρας όσο και της τοπολογικής δοµής των γραµµικών 

δυναµικών συστηµάτων (linear dynamic models) µε τον περισσότερο όγκο δου-

λειάς να προέρχεται από τον τοµέα της µηχανικής (engineering) και κυρίως του 

τοµέα ελέγχου (control engineering). Παράλληλα τα γραµµικά συστήµατα χρησι-

µοποιήθηκαν για τη µοντελοποίηση και τη στατιστική ανάλυση δεδοµένων προ-

ερχόµενων από επεξεργασία σηµάτων (signal processing). Πρέπει να τονιστεί ότι 

οι περιπτώσεις που µελετήθηκαν πρώτες αφορούσαν βαθµωτά (scalar) συστήµα-
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τα. Συγκεκριµένα, ηλεκτρολόγοι µηχανικοί όπως οι Ljung [4], και Young [5], 

ανέπτυξαν αλγόριθµους σχετικά µε την εκτίµηση µοντέλων σε πραγµατικό χρόνο 

(real time). Παράλληλα, αναλυτές στατιστικών σειρών, ασχολούµενοι µε προ-

βλήµατα τα οποία προέρχονταν από διάφορα επιστηµονικά πεδία ανέπτυξαν θεω-

ρίες και αλγόριθµους οι οποίοι αρχικά λειτούργησαν για  την εκτίµηση µοντέλων 

off line. Συνοπτικά αναφέρονται οι Hannan [6], Box και Jenkins [7], Akaike [8]. 

Επίσης στατιστικοί επιστήµονες όπως ο Whittle [9], ανέπτυξαν την απαιτούµενη 

ασυµπτωτική θεωρία (asymptotic theory) η οποία σχετίζεται µε τις διεργασίες 

εκτίµησης. 

Η χρήση µαθηµατικών µοντέλων (συνεχούς, continuous, ή διακριτού, discrete, 

χρόνου) αποτελεί έναν κοινά κατανοητό τρόπο περιγραφής δυναµικών συστηµά-

των. Υπάρχουν δυο βασικές κατηγορίες κατασκευής τέτοιων µαθηµατικών µο-

ντέλων: 

• Μοντελοποίηση µέσω της γνώσης των φυσικών παραµέτρων του συστήµα-

τος (Physical Modeling) 

• Ταυτοποίηση Συστήµατος  

Στην πρώτη κατηγορία η δηµιουργία του δυναµικού µοντέλου απαιτεί τη γνώ-

ση των φυσικών παραµέτρων του συστήµατος και βασίζεται στους βασικούς νό-

µους της Φυσικής, για παράδειγµα τους νόµους του Νεύτωνα. Αντίθετα, η δεύτε-

ρη κατηγορία χρησιµοποιείται όταν η γνώση τέτοιου είδους στοιχείων και λεπτο-

µερειών είναι περιορισµένη. Η συµπεριφορά εισόδου και εξόδου του συστήµατος 

µπορεί να επιτευχθεί µέσω της µεθόδου ταυτοποίησης η οποία βασίζεται στη δια-

κρίβωση και ρύθµιση του µοντέλου µέσω πειραµατικών δεδοµένων και µετρήσε-

ων. 

Για χάρη της ορολογίας αναφέρονται οι παρακάτω περιπτώσεις: 

• Μαύρο κουτί (black box):  Ονοµάζεται το µαθηµατικό δυναµικό µοντέλο 

που προκύπτει χωρίς να ληφθεί υπόψη κανένα από τα φυσικά χαρακτηριστικά του 

συστήµατος. 
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• Άσπρο κουτί (white box) :  Ονοµάζεται το µαθηµατικό δυναµικό µοντέλο 

που προκύπτει βασισµένο εξ ολοκλήρου στα φυσικά χαρακτηριστικά του συστή-

µατος 

• Γκρι κουτί (grey box) : Ονοµάζεται το µαθηµατικό δυναµικό µοντέλο κά-

ποια στοιχεία του οποίου βασίζονται στα φυσικά χαρακτηριστικά του συστήµατος  

Με βάση τα παραπάνω κάποιος µπορεί να καταλάβει ότι η µέθοδος της ταυτο-

ποίησης συστήµατος δεν µπορεί να θεωρηθεί ότι υποκαθιστά τη µοντελοποίηση 

µέσω της γνώσης φυσικών παραµέτρων, αφού υπάρχει περίπτωση η ταυτοποίηση 

να βασίζεται σε µοντελικές δοµές οι οποίες να έχουν τη βάση τους στις φυσικές 

παραµέτρους του συστήµατος. Οι µοντελικές αυτές δοµές διακρίνονται στις δυο 

παρακάτω κατηγορίες: 

• Μη παραµετρικές  

• Παραµετρικές  

Σε κάθε περίπτωση η µοντελοποίηση µέσω της γνώσης φυσικών παραµέτρων 

θα σχετίζεται πάντοτε µε την παραµετρική µοντελική δοµή. Το κοινό σηµείο και 

των δυο κατηγοριών µοντελικών δοµών είναι πως εξαρτώνται από τον τύπο της 

εξωτερικής διέγερσης που εφαρµόζεται στο σύστηµα και η οποία µπορεί να είναι: 

• Στιγµιαία διέγερση (Instantaneous excitation). 

• Περιοδική διέγερση (Periodic excitation) 

• Ψευδο – τυχαία περιοδική διέγερση (Pseudo – Random periodic excitation) 

• Στοχαστική διέγερση (Stochastic excitation) 

Η θεωρία των γραµµικών συστηµάτων, σε συνδυασµό µε την ανάλυση χρονι-

κών σειρών και την ασυµπτωτική θεωρία (asymptotic theory) αποτελούν τη βάση 

των σύγχρονων µεθόδων ταυτοποίησης συστηµάτων. Ο όρος ταυτοποίηση συστη-

µάτων µπορεί να µεταφραστεί και ως µοντελοποίηση δυναµικών συστηµάτων χρη-

σιµοποιώντας πειραµατικά δεδοµένα. Ο τελευταίος γενικός ορισµός υποδηλώνει 

το ότι η ταυτοποίηση συστηµάτων µπορεί να εφαρµοστεί σε ένα πλήθος εφαρµο-

γών, όπως: 
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• Ανάλυση δυναµικών βιολογικών συναρτήσεων, όπως επιδράσεις φαρµά-

κων, ρύθµιση των κτύπων της καρδιάς κ.λ.π. 

• Επεξεργασία σηµάτων  

• Αναγνώριση βιοµηχανικών διεργασιών καθώς και διαχείριση και έλεγχο 

αυτών. 

•  Στα οικονοµικά µε τη µοντελοποίηση των τιµών των µετοχών. 

• Αναγνώριση των δυναµικών ιδιοτήτων µεγάλων κατασκευών, όπως πύργοι, 

γέφυρες, φράγµατα κ.λ.π.  

Το κοινό χαρακτηριστικό όλων των προαναφερθέντων παραδειγµάτων είναι ότι 

η δυναµική τους συµπεριφορά µπορεί να περιγραφεί σχηµατικά ως ακολούθως: 

 

 

 

 

 
 
Εικ. E-1. ∆υναµικό σύστηµα µε είσοδο  (input) u(t)  έξοδο (output) y(t)και θόρυβο (disturbance) v(t) 

 
Το παραπάνω σύστηµα οδηγείται από την είσοδο u(t) και επηρεάζεται από το 

θόρυβο v(t). Υπάρχουν περιπτώσεις όπου ο χρήστης µπορεί να ρυθµίσει και να 

ελέγξει την είσοδο u(t) όχι όµως και το θόρυβο v(t). Ένα άλλο πιθανό σενάριο 

είναι η πραγµατική είσοδος να είναι άγνωστη οπότε για κάποιες εφαρµογές να 

µην µπορεί να ελεγχθεί (uncontrollable input). Η έξοδος y(t) περιγράφει πώς το 

σύστηµα αντιδρά ή ανταποκρίνεται τόσο στην  είσοδο όσο και στο θόρυβο. Λαµ-

βάνοντας αυτό υπόψη µπορούµε να πούµε πως η έξοδος θα είναι ένα µείγµα της 

δυναµικής απόκρισης (dynamic response) του συστήµατος και των χαρακτηριστι-

κών τόσο της εισόδου όσο και του θορύβου. Επίσης µπορούµε µε ασφάλεια να 

δηλώσουµε πως η παρελθούσα συµπεριφορά της εισόδου µπορεί να επηρεάσει 

την παρούσα συµπεριφορά της εξόδου. Με άλλα λόγια το δυναµικό σύστηµα έχει 

«µνήµη».  
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E.1.1. Μη παραµετρικές µοντελικές δοµές  

Γραφικές παραστάσεις, πίνακες δεδοµένων, συναρτησιακές σχέσεις είναι µερι-

κά παραδείγµατα «µέσων» που χρησιµοποιούνται για την περιγραφή των µη πα-

ραµετρικών µοντελικών δοµών. Κάποιοι τρόποι ανάλυσης των δεδοµένων που 

αντλούνται από τα προαναφερθέντα «µέσα» είναι: 

• Μεταβατική ή προσωρινή ανάλυση (transient response). 

• Ανάλυση συχνοτήτων (frequency analysis). 

• Ανάλυση συσχέτισης (correlation analysis). 

• Φασµατική ανάλυση (spectral analysis). 

Η µεταβατική ή προσωρινή ανάλυση χρησιµοποιείται όταν η απόκριση του συ-

στήµατος (system response) είναι µεταβατική ή προσωρινή, δηλαδή έχει δηµιουρ-

γηθεί βάση µιας στιγµιαίας διέγερσης, όπως είναι µια συνάρτηση βήµατος (step 

function) ή ένας παλµός (impulse response). Η ανάλυση συχνοτήτων εφαρµόζεται 

όταν η διέγερση είναι ντετερµινιστική είτε περιοδική είτε ψευδο-τυχαία περιοδι-

κή. Η φασµατική ανάλυση καθώς και η ανάλυση συσχέτισης εφαρµόζονται σε 

στάσιµα συστήµατα µε στοχαστική διέγερση.  

Οι παραδοσιακές µη παραµετρικές τεχνικές ταυτοποίησης συστηµάτων βασί-

ζονται πρωταρχικά στους µετασχηµατισµούς Fourier [10]. Οι µετασχηµατισµοί 

Fourier αποτελούν χρήσιµα µαθηµατικά εργαλεία τα οποία είναι ιδανικά για τη 

θεωρητική ανάλυση των δυναµικών συστηµάτων. Ο µετασχηµατισµός Fourier 

µιας σειράς που έχει υποστεί οµοιόµορφη δειγµατοληψία (uniform sampled data) 

επιτυγχάνεται µέσω του Γρήγορου Μετασχηµατισµού Fourier (Fast Fourier 

Transform - FFT). Οι αλγόριθµοι που βασίζονται στη µέθοδο FFT χρησιµοποιή-

θηκαν κατά κύριο λόγο στην ταυτοποίηση συστηµάτων καθώς και στην επεξερ-

γασία σηµάτων, [11]. Εξακολουθούν να είναι δηµοφιλείς λόγω της ταχύτητας και 

της αξιοπιστίας τους.  

Ο µετασχηµατισµός Fourier θεωρεί κατά κανόνα πως το πλήθος των δεδοµέ-

νων είναι άπειρο και ότι αυτά τα δεδοµένα είναι περιοδικά (periodic data) γεγο-
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νός που σαφέστατα δεν ισχύει όταν η δειγµατοληπτική απόκριση ενός συστήµα-

τος (sampled system response) προέρχεται από στοχαστική διέγερση (stochastic 

excitation). Τα αρχεία δεδοµένων (data records) τέτοιων αποκρίσεων είναι σί-

γουρο πως έχουν πεπερασµένο πλήθος στοιχείων (finite length) και ότι δεν είναι 

περιοδικά (non - periodic).  

Συνεπώς υπάρχουν ορισµένοι περιορισµοί στη χρήση αλγορίθµων που βασίζο-

νται σε FFT. Οι τρεις βασικότεροι είναι τα λάθη διαφυγής (leakage errors), τα 

οποία προκύπτουν λόγω της µη περιοδικότητας των αρχικών δεδοµένων, η συ-

χνότητα δειγµατοληψίας και το φαινόµενο alias το οποίο αν δε ληφθεί υπόψη 

υπάρχει σοβαρή πιθανότητα να οδηγήσει σε παραµόρφωση (distortion) της ανά-

λυσης των δεδοµένων. Μέθοδοι για την ελαχιστοποίηση της επίδρασης των προ-

αναφερθέντων παραγόντων, οι οποίοι συσχετίζονται άµεσα µεταξύ τους [13], 

αναφέρονται από τον Κay [12], επειδή όµως εφαρµόζονται σε ένα πεπερασµένο 

αρχικό σύνολο δεδοµένων έχουν ως αποτέλεσµα την περιορισµένη ανάλυση συ-

χνοτήτων, άρα και τη λανθασµένη εκτίµηση του συστήµατος (inaccurate system 

estimates).  

E.1.2. Παραµετρικές µοντελικές δοµές  

Οι παραµετρικές µοντελικές δοµές χαρακτηρίζονται από την υπόθεση πως το 

µαθηµατικό µοντέλο προκύπτει από ένα σύνολο παραµέτρων, οι οποίες εκτιµώ-

νται αργότερα κατά τη διαδικασία της ταυτοποίησης του συστήµατος. Στην Εικό-

να E-1 είδαµε ότι η έξοδος του συστήµατος y(t) επηρεάζεται από κάποιο θόρυβο 

v(t). Η µορφή ενός διακριτού χρόνου παραµετρικού µοντέλου (discrete time pa-

rametric model) εξαρτάται από το αν η είσοδος u(t) είναι µετρήσιµη ή όχι. Αν 

είναι µετρήσιµη τότε το παραµετρικό µοντέλο θα περιλαµβάνει ένα ντετερµινι-

στικό όρο µαζί µε ένα στοχαστικό ο οποίος θα περιγράφει το θόρυβο. Αν η είσο-

δος είναι άγνωστη τότε τη µεταχειριζόµαστε στοχαστικά, δηλαδή η περιγραφή 

τόσο του θορύβου όσο και της εισόδου θα γίνει από έναν και µόνο στοχαστικό 

όρο. 
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E.1.3. Μοντελικές δοµές α) µε ντεντερµινιστική είσοδο, β) στοχαστική είσοδο  

α)  Η χαρακτηριστική µοντελική δοµή εισόδου / εξόδου που χρησιµοποιείται 

για τη µοντελοποίηση γραµµικών χρονικά αµετάβλητων δυναµικών συστηµάτων 

(linear time invariant dynamic systems) διεγερµένων από ντετερµινιστική είσοδο 

είναι ένα µοντέλο ARMAX, το οποίο ουσιαστικά είναι ένα µοντέλο ARMA µε µια 

εξωτερική (eXternal) είσοδο. 
A(q)y(t) = B(q) u(t) + C(q) e(t) ( E-4 ) 

A(q) = 1 + a1 q-1+...+anq-n, α1,..,αn είναι οι συντελεστές του ακολουθιακού µο-

ντέλου ΑR µε τάξη n. 

C(q) = 1 + c1q-1+...+crq-n, c1,..,cr είναι οι συντελεστές του µοντέλου MA (Mov-

ing Average) µε τάξη r. 

B(q) = b1 + b2q-1+...+bmq-m+1, b1,..,bm είναι οι συντελεστές της εξωτερικής ει-

σόδου u(t) µε τάξη m. 

Η στοχαστική είσοδος e(t) (innovations) ισοδυναµεί µε τις διεργασίες θορύβου 

(noise) και λαθών εκτίµησης (prediction errors). Επίσης ο όρος q είναι ο αναδρο-

µικός τελεστής (back-shift operator). 

β)  Αν η είσοδος είναι µια στοχαστική διεργασία που δεν δύναται να µετρηθεί 

τότε το µοντέλο ARMAX δεν είναι πια το καταλληλότερο για να χρησιµοποιηθεί. 

Σε αυτή την περίπτωση χρησιµοποιείται το απλό µοντέλο ARMA: 

A(q)y(t) = B(q) u(t) ( E-5 ) 

Συµπερασµατικά µπορούµε να πούµε πως η επιλογή της µοντελικής δοµής ε-

ξαρτάται από τη φύση της εισόδου, ντετερµινιστική - δηλαδή µετρήσιµη και γνω-

στή -, ή στοχαστική – δηλαδή άγνωστη και µη µετρήσιµη. Επίσης µια παραµετρι-

κή µοντελική δοµή ονοµάζεται πολύ-µεταβλητή (multivariate – MV) όταν περι-

λαµβάνει πολλές µεταβλητές. Αν υπάρχουν και πολλές έξοδοι χαρακτηρίζεται ως 

πολυ-µοντελική (multi–model) δοµή. Αν έχει µια µόνο έξοδο ως βαθµωτή (uni-

variate - scalar) µοντελική δοµή. 
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E.2. Περίληψη ∆ιατριβής 

Η διατριβή αυτή αποτελείται από 6 κεφάλαια. Στο πρώτο κεφάλαιο παρουσιά-

ζεται η µέθοδος για ταυτόχρονη αναγνώριση των παραµέτρων και της τάξης χρο-

νικά αµετάβλητων πολύ-µεταβλητών (MutliVariate - MV) ακολουθιακών (Auto-

Regressive - AR) µοντέλων υπό την παρουσία θορύβου, ως επέκταση της επιτυ-

χηµένης εφαρµογής του αλγόριθµου πολύ-µοντελικού διαµελισµού για τη βαθµω-

τή περίπτωση. Επίσης µέσω εξοµοιώσεων αποδεικνύεται ότι η µέθοδος είναι επι-

τυχής και για χρονικά µεταβαλλόµενα MV AR µοντέλα. Η απόδοση του προτεινό-

µενου αλγόριθµου συγκρίνεται µε αυτήν άλλων καταξιωµένων µεθόδων. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο εφαρµόζεται η µέθοδος πολυµοντελικού διαµελισµού µε 

στόχο την αναγνώριση ενός µοντέλου που θα περιγράφει την κίνηση ενός δικτύου 

υπολογιστών και θα είναι σε θέση να εντοπίζει πιθανές ανωµαλίες. Τα δεδοµένα 

που χρησιµοποιούνται είναι πραγµατικά, προέρχονται από το δίκτυο του ΤΕΙ Α-

θήνας, είναι εύκολα προσβάσιµα και αφορούν την εκµετάλλευση του εύρους ζώ-

νης (bandwidth utilization) του δικτύου. Προηγείται επεξεργασία των δεδοµένων 

αυτών µε στόχο την εξαγωγή πληροφοριών που αφορούν την κανονική συµπερι-

φορά ενός δικτύου και την τελική µοντελοποίησή της µέσω Περιοδικών Μοντέ-

λων Μεικτών ∆ιεργασιών (Auto Regressive Integrated Moving Average) 

SARIMA. 

To τρίτο κεφάλαιο είναι προέκταση της έρευνας του πρώτου κεφαλαίου και 

πραγµατεύεται την εφαρµογή του αλγόριθµου πολυ-µοντελικού διαµελισµού για 

την ταυτόχρονη αναγνώριση της τάξης και των παραµέτρων πολύ-µεταβλητών 

µοντέλων µεικτών διεργασιών (MV AutoreRegressive Moving Average - ARMA) 

υπό την παρουσία θορύβου. Συµπληρωµατικά µέσω εξοµοιώσεων αποδεικνύεται 

πως ο προτεινόµενος αλγόριθµος µπορεί να εντοπίσει τυχόν αλλαγές της τάξης 

του µοντέλου σε πραγµατικό χρόνο ακόµα και όταν η πολυπλοκότητα των µοντέ-

λων αυξάνεται. Όπως και στο πρώτο κεφάλαιο η απόδοση του προτεινόµενου 

αλγόριθµου συγκρίνεται µε αυτήν άλλων καταξιωµένων µεθόδων. 
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Στο τέταρτο κεφάλαιο διερευνάται το πρόβληµα της αποτελεσµατικής παραµε-

τροποίησης, µοντελοποίησης και εκτίµησης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου 

χρησιµοποιώντας µοντέλα ARMA µε τη χρήση πραγµατικών δεδοµένων. Στο 

πρώτο µέρος του κεφαλαίου αποδεικνύεται η δυνατότητα εφαρµογής ενός µοντέ-

λου ARMA έπειτα από ειδική επεξεργασία, off –line, των δεδοµένων η οποία τους 

αφαιρεί την περιοδικότητα. Ακολούθως στα δεδοµένα προστίθεται θόρυβος και 

πραγµατοποιείται σύγκριση της προτεινόµενης µεθόδου -φίλτρο Λαϊνιώτη (Multi 

Model Partition Filter MMPF)- µε άλλα καταξιωµένα κριτήρια µε στόχο την επι-

τυχή αναγνώριση της τάξης και των συντελεστών του υπάρχοντος µοντέλου 

ΑRΜΑ, όπως και στο προηγούµενο κεφάλαιο. Στη συνέχεια διερευνάται ποιες 

από τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν µπορούν να εκτιµήσουν τη διακύµανση 

του ηλεκτρικού φορτίου για µια εβδοµάδα χωρίς να υπερβούν ένα συγκεκριµένο 

όριο λάθους, (2.5%). Στα συγκρινόµενα κριτήρια αυτή τη φορά προστίθενται και 

τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks-ANN). Επιπρόσθετα  

πραγµατοποιείται η εκτίµηση της ηµερήσιας µέγιστης ζήτησης φορτίου (daily 

peak forecast). 

Στο τελευταίο µέρος πραγµατοποιείται η µοντελοποίηση της ζήτησης του ηλε-

κτρικού φορτίου µέσω ενός µοντέλου SARIMA. Η µέθοδος πολυµοντελικού δια-

µελισµού εφαρµόζεται και πάλι µε στόχο την αναγνώριση ενός µοντέλου που θα 

περιγράφει τη διακύµανση του φορτίου και θα είναι ικανό να εντοπίζει πιθανές µη 

περιοδικές ανωµαλίες όπως υψηλή ζήτηση (peak load) ή σφάλµα στη γραµµή 

(blackout). 

Στο πέµπτο κεφάλαιο εφαρµόζονται µοντέλα ARMA µε στόχο την αποτελεσµα-

τική παραµετροποίηση και µοντελοποίηση της µεταβολής της αντίστασης του 

εδάφους. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν είναι πραγµατικά και το µοντέλο 

ARMA προέκυψε έπειτα από την off – line επεξεργασία τους. Στη συνέχεια προ-

στίθεται θόρυβος στα δεδοµένα και πραγµατοποιείται σύγκριση της προτεινόµε-

νης µεθόδου -φίλτρο Λαϊνιώτη (Multi Model Partition Filter MMPF)- µε άλλα 

καταξιωµένα κριτήρια µε στόχο την επιτυχή αναγνώριση της τάξης και των συ-
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ντελεστών του υπάρχοντος µοντέλου ΑRΜΑ, όπως και στο προηγούµενο κεφά-

λαιο. Ο σκοπός της σύγκρισης είναι να διαπιστωθεί το κατά πόσο χρήσιµο µπορεί 

να είναι το µοντέλο αυτό όταν τα δεδοµένα περιέχουν υψηλό θόρυβο ή όταν χρει-

άζεται οn – line µοντελοποίηση. 

Τέλος στο έκτο κεφάλαιο συνοψίζονται τα βασικότερα συµπεράσµατα αυτής 

της διατριβής καθώς και προτάσεις για παραπέρα έρευνα. 

E.3. Summary of Thesis 

This thesis deals with the extension of the multi-model partitioning theory to 

multivariate models and its application to real cases such as computer networks, 

electric load demand forecasting and the variation of the grounding resistance 

during the year. 

In the first chapter the multi-model partitioning theory is used for simultaneous 

order and parameter estimation of multivariate autoregressive models as an exten-

sion to the one proposed for the scalar case in [30]. Simulation experiments show 

that the proposed method successfully selects the correct model order and esti-

mates the parameters accurately, in very few steps, even with a small sample size. 

They also show that the proposed method performs equally well when the com-

plexity of the model is increased. The results are compared to those obtained us-

ing well-established order selection criteria namely (AIC [8], AICC [25-27], BIC 

[19], H & Q [23], DC and MDC [27, 32]). Finally, it is shown that the method is 

also successful in tracking model order changes, in real time [57]. 

The second chapter deals with adaptive network anomaly detection using 

bandwidth utilization data. The proposed method has two advantages: it is based 

on a powerful multi model partitioning filter, (MMPF) proposed by Lainiotis [33-

35], known for its stability and well established in identification and modeling; 

secondly, it uses easy to find and collect datasets. Bandwidth use is the most 

common set of data and almost all network administrators monitor the bandwidth 

utilization for their servers, LAN/VLAN users, and network connections. The 
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proposed method uses past traffic data to learn and model the normal periodic 

behavior of a network connection. Either SARIMA (Seasonal Arima) or State-

Space models can be used for the traffic pattern modeling. Several traffic anoma-

lies are also modeled from the past experience. If the traffic pattern does not 

match the normal behavior of the network connection an anomaly is detected, and 

furthermore, when the pattern matches a known case, the type of anomaly is iden-

tified. Real traffic data were used and real world cases were tested from the TEI 

of Athens campus network. The applied adaptive multi-model partitioning filter 

identified successfully the unusual activities. The method can perform equally 

well in real-time using the sampling interval required by the network monitoring 

programs. 

Chapter three applies the multi-model partitioning filter in order to perform si-

multaneous order and parameter estimation of Multivariate (MV) ARMA (Auto-

Regressive Moving Average) models under the presence of noise. The aim of this 

chapter is not to add yet another ARMA model selection criterion to the rich lit-

erature in this area. Rather we focus on an extension to the model order selection 

criterion proposed for MV AR models by Pappas, Leros and Katsikas [57]. The 

proposed method successfully selects the correct model order in very few steps 

and identifies very accurately the ARMA parameters. Comparison with other es-

tablished order selection criteria (AIC [8] and BIC [19]) shows that the method 

needs the shortest data set for successful order identification and accurate parame-

ter estimation for all the simulated models, whereas the other criteria require 

longer data sets as the model order increases. The method performs equally well 

when the complexity of the MV ARMA model is increased. Finally, the method is 

capable of tracking, in real time, any model order changes. 

Chapter 4 deals with efficient modeling and forecasting of the electricity de-

mand load using real data. Firstly an appropriate deseasonalization [106-107] of 

the provided electricity demand load data covering the period from January 1st 

2004 to December 31st 2005 is conducted. Then an AutoRegressive Moving Av-
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erage (ARMA) model is fitted (off-line) on this data using the Corrected Akaike 

Information Criterion (AICC) [115]. The developed model is shown to fit the data 

in a successful manner. 

The next step is to add noise to the real data provided. Four different estimation 

methods, namely the multi-model partitioning theory (MMPF), Corrected Akaike 

Information Criterion (AICC) [25-27], Akaike’s Information Criterion (AIC) [8] 

and Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC) [19], use the new noisy data 

set in order to perform simultaneous order and parameter estimation of Multivari-

ate (MV) ARMA (AutoRegressive Moving Average) models under the presence 

of noise. Furthermore, we investigated which of the above mentioned methods are 

able to effectively perform weekly load demand forecasting without exceeding the 

current industrial standard average mean error of 2.5%. An Artificial Neural Net-

work, whose architecture is described in Appendix A, is also added to the com-

pared criteria. . Moreover a next day peak load demand forecasting is also per-

formed. 

The second part of chapter four proposes an adaptive method based on the multi 

model partitioning filter, (MMPF) for short term electric load forecasting using 

real data. Grid utilization is initially modeled using a multiplicative seasonal 

ARIMA (p, d, q) x (P, D, Q) (SARIMA) model. The proposed method uses past 

data to learn and model the normal periodic behavior of the electric grid. Either 

ARMA or State-Space models can be used for the load pattern modeling. Load 

anomalies such as unexpected peaks that may appear during the summer or unex-

pected faults (blackouts) are also modeled. If the load pattern does not match the 

normal behavior of the load, an anomaly is detected furthermore, when the pattern 

matches a known case of anomaly, the type of anomaly is identified. The applied 

adaptive multi-model partitioning filter identified successfully both normal peri-

odic behavior and any unusual activity of the electric grid. The performance of the 

proposed method is compared to that of the produced SARIMA model. This work 

can be useful in the studies that concern electricity consumption and electricity 
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prices forecasts giving the possibility to the electricity providers, retailers and 

regulatory authorities to supply uninterrupted energy at a low cost. 

Chapter 5 addresses the problem of modeling the variation of the grounding re-

sistance during the year. An AutoRegressive Moving Average (ARMA) model is 

fitted (off-line) on the provided actual data using the Corrected Akaike Informa-

tion Criterion (AICC) [125-129]. Difficulties occur when the provided data in-

clude noise or errors and also when on line/adaptive modeling is required. For this 

reason noise is added to the real data and the multi-model partitioning filter is 

used for the solution of the aforementioned problem. The simulations show that 

the proposed method succeeds in selecting the correct ARMA model order and 

estimates the parameters accurately in very few steps, even with a small sample 

size. For validation purposes the prposed method was compared with three other 

established order selection criteria (AICC [25-27], AIC [8], BIC [19]) and pre-

sented very good results. The proposed method can be extremely useful in the 

design of electrical installations, since the variation of the grounding resistance 

during the year affects significantly power systems performance and must be 

definitely considered.  
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Κεφάλαιο 1 

Παράλληλη αναγνώριση των τελεστών και της 

τάξης πολυ-µεταβλητών ακολουθιακών 

µοντέλων. 
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1.1. Εισαγωγή 

 προσαρµογή ενός ΜV AR µοντέλου σε µια συγκεκριµένη χρονική 

σειρά χρησιµοποιείται σε αρκετά επιστηµονικά πεδία όπως : 

• η αναγνώριση συστηµάτων,  

• η γραµµική εκτίµηση (liner prediction),  

• η ανάλυση φάσµατος και πολλά άλλα. 

Επίσης εµφανίζεται και σε µια σειρά από εφαρµογές όπως: [14]-[18] 

• στον προσαρµοζόµενο έλεγχο (adaptive control),  

• στην ανάλυση και τη σύνθεση της φωνής (speech analysis and synthesis),  

• την επεξεργασία γεωφυσικών δεδοµένων,  

• την ανάλυση εγκεφαλικών (EEG) και καρδιακών σηµάτων (ΕCG) κ.α. 

Ένα ΜV AR µοντέλο, m µεταβλητών, τάξης θ [AR(θ)], το οποίο αντιστοιχεί σε 

µια στατική χρονική σειρά διανυσµάτων y, που έχουν επιλεχθεί σε k (k = 1, 2, …, 

1) ισαπέχουσες χρονικές στιγµές ορίζεται ακολούθως: 

, E[ ]y Α y v v v R
θ

T
k i k i k k k

i 1
−

=

= + =∑  ( 1-1 ) 

vk είναι το διάνυσµα του τυχαίου ανεξάρτητου θορύβου, µε µήτρα διασποράς 

R, διάσταση m, µέση τιµή 0 και οι m × m πίνακες A1,…,Aθ αποτελούν τους συ-

ντελεστές του µοντέλου. 

Το πρόβληµα µπορεί να περιγραφεί ως εξής: 

Έστω ένα σύνολο δειγµάτων (samples) από µια διακριτή χρονική σειρά (dis-

crete time process) {y(k), 0≤ k ≤ n–1}. Το ζητούµενο είναι η εύρεση ενός συνόλου 

συντελεστών {Ai} που θα οδηγήσουν στον βέλτιστο γραµµικό εκτιµητή y(n) ο 

οποίος θα βασίζεται σε όλα τα προηγούµενα δείγµατα έως και τη χρονική στιγµή 

n - 1: 

( / ) ( )y Α y
θ

i
i 1

n n -1 n - i
=

=∑  ( 1-2 ) 

Η 
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Το διάνυσµα ( / )y n n -1  συµβολίζει την εκτίµηση του y(n) και όπως προανα-

φέρθηκε βασίζεται σε όλες τις µετρήσεις µέχρι και τη µέτρηση y(n–1). 

Όπως είναι εµφανές, το πρόβληµα µπορεί να χωριστεί σε 2 µικρότερα προβλή-

µατα. Το πρώτο και ίσως το πιο σηµαντικό είναι η επιτυχής εκτίµηση της τάξης θ 

του εκτιµητή. Όταν αυτό επιτευχθεί είναι δυνατή η συνέχεια µε την επίλυση του 

δεύτερου προβλήµατος, το οποίο είναι ο υπολογισµός του συνόλου των συντελε-

στών {Ai} του γραµµικού εκτιµητή. 

Η σωστή εκτίµηση της τάξης ενός MV AR µοντέλου αποτελεί ένα σοβαρό επι-

στηµονικό πρόβληµα και η διερεύνησή του είναι κάτι που έχει απασχολήσει εκτε-

ταµένα την επιστηµονική κοινότητα τα τελευταία χρόνια. Θα µπορούσαµε να 

πούµε ότι πρόκειται για την επέκταση της βαθµωτής περίπτωσης για την οποία 

έχουν ήδη προταθεί αρκετές µέθοδοι και κριτήρια που έχουν δοκιµαστεί και ε-

φαρµοστεί µε επιτυχία. Αναφέρουµε ονοµαστικά: [8], [19]-[27] 

• Akaike’s Information Criterion (AIC) 

• Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC) 

• Rissanen’s  

• Wax’s  

• Hannan’s & Quinn’s (H & Q) 

• Hurvich’s & Tsai’s (AICC) and 

• Chen’s, Davis’, Brockwell’s & Bai’s order determination criteria 

(DC and MDC). 

Για να συµπληρωθεί η παραπάνω λίστα αναφέρεται και ένα ακόµα κριτήριο το 

οποίο παρουσιάστηκε πρόσφατα, (2003) από τους Stijn de Waele και Piet M. T. 

Broersen [28], και το οποίο βασίζεται στον υπολογισµό ενός συντελεστή ποινής 

(penalty factor) ο οποίος καθορίζεται από το αν η τάξη θ του MV AR µοντέλου 

υπερεκτιµάται, (overfit) ή υποτιµάται (underfit). 

Μερικά από τα προαναφερθέντα κριτήρια δεν είναι βέλτιστα για όλες τις περι-

πτώσεις και έχουν αποδειχθεί ότι κάποιες φορές είναι και ανεπαρκή. Μια εκτετα-

µένη µελέτη πάνω στο θέµα αυτό έχει ήδη γίνει το 1985 από τον H. Lutkepohl  



 27

[29]. Για παράδειγµα αναφέρουµε ότι το Akaike’s Information Criterion συνήθως 

υπερεκτιµά την τάξη του µοντέλου (overfit). Επίσης, όλα τα κριτήρια αυτά βασί-

ζουν την απόδοσή τους στην υπόθεση πως τα δεδοµένα είναι Gaussian και σε 

ασυµπτωτικά αποτελέσµατα. Επιπρόσθετα, για να λειτουργήσουν χρειάζονται 

µεγάλο όγκο αρχικών δεδοµένων. Επίσης, είναι two pass µέθοδοι, δηλαδή απαι-

τείται η επεξεργασία των δεδοµένων δυο φορές προκειµένου να εκτιµηθούν η 

τάξη και οι τελεστές του µοντέλου, µε αποτέλεσµα να µην µπορούν να υλοποιη-

θούν on line. 

Το πρόβληµα της ταυτόχρονης αναγνώρισης της τάξης και των τελεστών ενός 

AR µοντέλου επιλύθηκε αρχικά για τη βαθµωτή περίπτωση [30]. Στην περίπτωση 

των MV AR µοντέλων είτε παρουσιάστηκαν νέες µέθοδοι, όπως αυτή των Neu-

maier και Schneider [31], είτε τα ήδη υπάρχοντα κριτήρια και µέθοδοι µετασχη-

µατίστηκαν ούτως ώστε να καλύπτουν και αυτήν την περίπτωση, όπως για παρά-

δειγµα η επέκταση των κριτηρίων AIC, BIC και H & Q [32]. 

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται µια µέθοδος για ταυτόχρονη αναγνώριση 

των παραµέτρων και της τάξης χρονικά αµετάβλητων MV AR µοντέλων ως επέ-

κταση της υπάρχουσας µεθόδου που λειτούργησε επιτυχώς για τη βαθµωτή περί-

πτωση [30]. Επίσης καταδεικνύεται ότι η µέθοδος µπορεί να χρησιµοποιηθεί µε 

την ίδια επιτυχία και σε χρονικά µεταβαλλόµενα MV AR µοντέλα. Η συγκεκριµέ-

νη µέθοδος βασίζεται στην πολύ γνωστή θεωρία του προσαρµοζόµενου πολυµο-

ντελικού διαµελισµού (multi model partitioning theory) [33]-[35] ή αλλιώς στα 

φίλτρα Λαϊνιώτη. ∆εν περιορίζεται µόνο στην περίπτωση θορύβου Gaussian, 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί on line και δεν απαιτεί µεγάλο υπολογιστικό φόρτο. 

Επίσης µπορεί να υπολογίσει τη σωστή τάξη του MV AR µοντέλου µε µικρό α-

ριθµό αρχικών δεδοµένων. 
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1.2. Επαναδιατύπωση του προβλήµατος 

Ας υποθέσουµε αρχικά ότι η τάξη του µοντέλου θ είναι γνωστή. Η εξίσωση (Ε-

4) µπορεί να περιγραφεί από το ακόλουθο δυναµικό µοντέλο: 

( 1) ( )x xk + k=    ( 1-3 ) 

( ) ( ) ( ) ( )k k k k= +y H x v   ( 1-4 ) 

όπου το διάνυσµα x(k) έχει διάσταση m2θ×1 και απαρτίζεται από όλους τους ό-

ρους των πινάκων {A1,.., Aθ}, και H(k) είναι ένα δεύτερο διάνυσµα µε διάσταση 

m×m2θ το οποίο περιέχει το ιστορικό της ακολουθίας των µετρήσεων {y(k)} έως 

και τη χρονική στιγµή k-θ. 

Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να γίνουν κάποιες παρατηρήσεις: 

1. Σε περίπτωση που οι εκτιµώµενοι συντελεστές υπόκεινται σε τυχαίες µετα-

βολές λόγω θορύβου οι εξισώσεις ( 1-3 ) και ( 1-1 ) γίνονται αντίστοιχα 

( ) ( ) ( ) ( )
θ

i
i 1

k k k i k
=

= − +∑y A y v  ( 1-5 ) 

( 1) ( ) ( )k k k+ = +x x w  ( 1-6 ) 

Στην εξίσωση ( 1-5 ) ο πίνακας Ai έχει αντικατασταθεί από άλλον πίνακα της 

µορφής Ai(k) ώστε να αντικατοπτρίζεται το γεγονός ότι όλοι οι συντελεστές 

υπόκεινται σε τυχαίες µεταβολές λόγω θορύβου της µορφής: 

( 1) ( ) 1 2 0A A Wi ik k , i , ,...,θ, k n+ = + = ≤ ≤  ( 1-7 ) 

όπου v(k), w(k) είναι ανεξάρτητοι, λευκοί θόρυβοι, µηδενικής µέσης τιµής όχι 

απαραίτητα Gaussian 

Υποθέτοντας ότι W = 
...11 1m

m1 mm

w w

w w

θ θ

θ θ

 
 
 
  

, τότε µπορεί να οριστεί ένα διάνυσµα 

θορύβου ως εξής: 

( ) [ ]w 1 1 1 1 1 1 1
11 21 m1 12 22 m2 mm mmk w w w w w w w wθ Τ  

2. Μια πλήρης περιγραφή ενός συστήµατος απαιτεί και τη γνώση των µητρών 

διασποράς Q και R των τυχαίων διεργασιών θορύβου w(k) και v(k) αντίστοιχα. 



 29

Υιοθετούµε την άποψη ότι οι διεργασίες αυτές είναι µε τη ευρεία έννοια στάσι-

µες, συνεπώς και οι µήτρες Q και R θα είναι και αυτές µε τη σειρά τους χρονι-

κά αµετάβλητες. Η γνώση όµως των τιµών αυτών δεν είναι πάντα εύκολη υπό-

θεση. Εάν δεν είναι δεδοµένες µπορούν να υπολογιστούν µε διάφορες µεθόδους 

όπως για παράδειγµα αυτή που περιγράφεται από τους P. Sage και G. W. Husa 

[36]. Σε περίπτωση που οι συντελεστές είναι χρονικά αµετάβλητοι ή µεταβάλ-

λονται πολύ αργά, η τιµή της µήτρας διασποράς Q θεωρείται µηδέν (όπως στην 

περίπτωση που εξετάζουµε εδώ). 

3. Επίσης είναι απαραίτητη η a apriori (εκ των προτέρων) γνώση της µέσης 

τιµής και της διασποράς για κάθε έναν από τους τελεστές {Ai}. Στη συνηθέ-

στερη περίπτωση όπου δεν υπάρχει κάποια γνώση εκ των προτέρων σχετικά µε 

τις µετρήσεις τότε ως α priori µέση τιµή όλων των Αι(0) µπορεί να οριστεί το 

µηδέν. Όσον αφορά την αρχική τιµή της διασποράς των τελεστών Ai αυτή συµ-

βολίζεται ως P0 όπου P0 = nI, µε n κάποιον ακέραιο. 

Ας υποθέσουµε τώρα την περίπτωση όπου δεν είναι γνωστές όλες οι παράµε-

τροι του συστήµατος. Στην περίπτωση αυτή το αυτοπροσαρµοζόµενο φίλτρο πο-

λυµοντελικού διαµελισµού,(multimodel partitioning filter - MMPF) ή φίλτρο Λαϊ-

νιώτη είναι αυτό που χρησιµοποιείται περισσότερο. Αυτή η προσέγγιση προτάθη-

κε από τον ∆. Γ. Λαϊνιώτη, [33]-[35], και συγκεντρώνει όλη την παραµετρική α-

βεβαιότητα του µοντέλου σε ένα άγνωστο, πεπερασµένης διάστασης διάνυσµα 

του οποίου οι τιµές µπορούν να αναζητηθούν ανάµεσα από ένα άλλο γνωστό σύ-

νολο πεπερασµένου πληθικού αριθµού (finite cardinality). Mε την πάροδο των 

χρόνων η θεωρία πολυµοντελικού διαµελισµού Λαϊνιώτη έχει δώσει πληθώρα 

αλγορίθµων, οι οποίοι έχουν εφαρµοστεί µε επιτυχία σε εφαρµογές όπως εντοπι-

σµός στόχου και θέσης [37]-[38], [47], ανίχνευση πολλαπλών πηγών σηµάτων 

[39], ανίχνευση δικτυακών ανωµαλιών [40], εκτίµηση του εναποµείναντα χρόνου 

ζωής κατασκευών, [41], επεξεργασία σηµάτων lidar [42], επεξεργασία σηµάτων 

sonar [43]-[45], επεξεργασία γεωφυσικών σηµάτων [46], αναγνώριση µη γραµµι-
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κών συστηµάτων µε παραµετρική αβεβαιότητα [48], ενώ έχει συνδυαστεί επιτυ-

χώς και µε γενετικούς αλγορίθµους [49], [92]. 

Στο πρόβληµα που εξετάζουµε σ’ αυτήν την ενότητα θεωρούµε ότι υπάρχει πα-

ραµετρική αβεβαιότητα, η οποία εντοπίζεται στην άγνοια της τάξης θ του µοντέ-

λου. Επίσης θεωρούµε ότι η τιµή της παραµέτρου θ βρίσκεται µέσα σε γνωστό 

διακριτό δειγµατικό χώρο ℑ έτσι ώστε 1≤ θ ≤ M, θ∈ℑ, όπου ℑ, υποδηλώνει το 

σύνολο των ακέραιων αριθµών. 

Το φίλτρο Λαϊνιώτη ή φίλτρο πολυµοντελικού διαµελισµού (ΜΜPF), λειτουρ-

γεί µε βάση το ακόλουθο δυναµικό µοντέλο: 

( 1) ( 1 ) ( ) ( )x F x wk + k + ,k / θ k k= +  ( 1-8 ) 

( ) ( / ) ( ) ( )y H x vk k θ k k= +  ( 1-9 ) 

όπου το διάνυσµα θ συνοψίζει την παραµετρική αβεβαιότητα του συστήµατος, 

δηλαδή την τάξη του µοντέλου. Σχηµατικά το φίλτρο Λαϊνιώτη, MMPF, µπορεί 

να αναπαρασταθεί ως εξής: 

 

Έστω ότι η γενική µορφή κάθε πίνακα Aθ είναι 
...11 1m

m1 mm

a a

a a

 
 
 
  

θ θ

θ θ

. Τότε µπορού-

µε να γράψουµε τα διανύσµατα x(k) και H(k) ως εξής: 

( ) [ ]x 1 1 1 1 1 1 1
11 21 m1 12 22 m2 mm mmk θ Τα α α α α α α α  

[ ]1 1( ) ( -1) ( -1) ( ) ( - )H m mk y k I y k I y k I y k Iθ θ−  

όπου Ι είναι ταυτοτικός πίνακας διαστάσεων m × m και θ η τάξη του µοντέλου. 

Στην περίπτωση που γνωρίζαµε τόσο το µοντέλο του συστήµατος όσο και τις 

στατιστικές παραµέτρους του, το Φίλτρο Kalman στις διάφορες µορφές του θα 

ήταν ο βέλτιστος γραµµικός εκτιµητής (µε την έννοια του ελάχιστου µέσου τε-

τραγωνικού λάθους minimum mean square error - MMSE). 
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Εικ. 1-1. Σχηµατικό διάγραµµα φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

Στην περίπτωση που ο θόρυβος είναι Gaussian και δεδοµένης της ακολουθίας 

των µετρήσεων Υk = { y(1), …, y(k) } ο βέλτιστος εκτιµητής ˆ ( / )k kx  (µε την έν-

νοια του ελάχιστου µέσου τετραγωνικού λάθους (MMSE)) της κατάστασης x(k) 

και η αντίστοιχη διασπορά λάθους P(k / k) δίνεται από τις ακόλουθες σχέσεις 

[23]: 

ˆ ˆ( / ) ( / ; ) ( / )
M

j j
j 1

k k k k p k
=

= ∑x x θ θ  ( 1-10 ) 

( ; j

M 2

j j
j=1

k / k)= (k / k θ )+ (k / k) - (k / k;θ ) p(θ / k) 
  ∑P P x x  ( 1-11 ) 

όπου ˆ ( / ; )k kx θ  η βέλτιστη (MMSE) εκτίµηση της κατάστασης δεδοµένης της 

παραµέτρου θ, και ( ;k / k θ )P  η αντίστοιχη µήτρα διασποράς του λάθους, που 

ορίζονται ως εξής: 

{ }ˆ ( / ; ) ;kk k (k) / y=x xθ Ε θ  ( 1-12 ) 
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{ }( ; / ;i

2

kk / k θ ) (k / k) - (k / k;θ ) y=P x xΕ θ  ( 1-13 ) 

Τα µεγέθη αυτά προέρχονται από ένα γραµµικό φίλτρο (Kalman ή Λαϊνιώτη), 

το οποίο υλοποιείται για κάποια συγκεκριµένη τιµή της θ και αρχικοποιείται µε 

ˆ ( / ; )0 0x θ  και ( / ; )0 0P θ  αντίστοιχα [50]. 

Η εκ των υστέρων κατανοµή p(θ / k) της θ δεδοµένων των µετρήσεων Υk, υπο-

λογίζεται on line από την ακόλουθη αναδροµική σχέση τύπου Bayes: 

j
j jM

j j
j=1

L(k/k;θ )
p(θ /k)= p(θ /k-1)

L(k/k;θ ) p(θ /k-1)∑
 ( 1-14 ) 

όπου η συνάρτηση πιθανοφάνειας L(k/k;θ)  δίνεται από τη σχέση: 

1
2 1( ) exp[ ( ) ( )]

2
-1

y y
P ( ) y P ( )y

T
j j j j jL k/k;θ k/k -1;θ k/k -1;θ k/k -1;θ k/k -1;θ

−
= ⋅ −   

 ( 1-15 ) 

και όπου η διαδικασία ανανέωσης δεδοµένου του θ είναι διαδικασία λευκού 

θορύβου, (µηδενικής µέσης τιµής), που ορίζεται ως εξής: 

( ) ( ) ( ; ) ( )y y H xj j jk/k -1; k k k/k -1;θ θ θ= −  ( 1-16 ) 

µε µήτρα διασποράς δεδοµένου του θ 

( ) ( ) ( ) ( )TP H P H Rj j j jy k/k -1; k; k/k; k;θ θ θ θ= +  ( 1-17 ) 

Για τις εξισώσεις από ( 1-14 ) – ( 1-17 ) ισχύει ότι j = 1, 2, …, M. 

Παρατηρήσεις: 

4. Η βέλτιστη εκτίµηση ˆ ( / )k kx  της κατάστασης x(k) δίνεται ως άθροισµα, µε 

συντελεστές βαρύτητας, των ˆ ( / ; )k kx θ . Οι εκτιµήσεις αυτές προέρχονται από 

µια οµάδα στοιχειωδών γραµµικών φίλτρων, ένα για κάθε πιθανή τιµή της θ, 

(µε την έννοια ότι p(θ) ≠ 0 για την τιµή αυτή). Τα στοιχειώδη φίλτρα είναι ε-

ντελώς ανεξάρτητα µεταξύ τους, πράγµα που επιτρέπει την παράλληλη υλοποί-

ηση τους εξοικονοµώντας έτσι πολύτιµο υπολογιστικό χρόνο. 
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5. Το παραπάνω πρόβληµα αυτο-προσαρµοζόµενης εκτίµησης µπορεί να θεω-

ρηθεί ως συνδυασµός εκτίµησης, όσον αφορά το x(k) και ελέγχου υποθέσεων, 

όσον αφορά την απόφαση για το ποιο µοντέλο (ή ισοδύναµα ποια τιµή της θ) 

έχει παράγει το σύνολο των µετρήσεων Υk [33]. 

6. Ο αλγόριθµος παρέχει ακριβή έκφραση για τη διασπορά του λάθους εκτί-

µησης P(k / k) µέσω της ( 1-13 ). Ο υπολογισµός της διασποράς χρησιµοποιεί 

µεγέθη που είναι ούτως ή άλλως διαθέσιµα και εποµένως έχει ελάχιστες επί 

πλέον υπολογιστικές απαιτήσεις. Η µήτρα P(k / k) είναι χρήσιµη για την αξιο-

λόγηση της συµπεριφοράς του αλγορίθµου και τη σύγκρισή του µε υποβέλτι-

στες υλοποιήσεις. Ο όρος i

2
(k / k) - (k / k;θ )x x  δίνει ένα µέτρο για την υπο-

βάθµιση της απόδοσης που προκύπτει από τη χρήση του αυτο-

προσαρµοζόµενου αλγορίθµου σε ένα πλήρως γνωστό µοντέλο αντί της χρήσης 

ενός απλού γραµµικού φίλτρου. ∆ηλαδή ο όρος αυτός εκφράζει το επί πλέον 

µέσο τετραγωνικό λάθος της αβεβαιότητας του µοντέλου. 

7. Ο αλγόριθµος που παρουσιάζεται εδώ υπολογίζει τη βέλτιστη εκτίµηση 

ˆ ( / )k kx  της x(k) µε την έννοια ότι η ˆ ( / )k kx  παρουσιάζει το ελάχιστο µέσο 

τετραγωνικό λάθος (MMSE). Ένα άλλο κριτήριο βελτιστότητας που χρησιµο-

ποιείται στην πράξη είναι η µεγιστοποίηση της εκ των υστέρων πιθανότητας 

(maximum a posteriori probability - MAP) [50]-[51]. Με βάση αυτό το κριτή-

ριο η εκτίµηση MAPθ  της παραµέτρου είναι η πιθανότερη τιµή της θ δεδοµένων 

των µετρήσεων, δηλαδή αυτή που µεγιστοποιεί την p(θ / k). Η βέλτιστη εκτί-

µηση της κατάστασης είναι απλά η έξοδος του στοιχειώδους φίλτρου που αντι-

στοιχεί στη MAPθ : ˆ ˆ( / ) ( / ; )MAPMAP k k k k=x x θ . Ο υπολογισµός της εκτίµησης 

ΜΑΡ είναι απλούστερος από αυτόν της εκτίµησης MMSE, πράγµα που δικαιο-

λογεί τη χρήση αυτού του κριτηρίου στα παραδείγµατα του κεφαλαίου αυτού. 

8. Ένα πολύ σηµαντικό χαρακτηριστικό του αλγορίθµου είναι ότι συγκλίνει 

στην πραγµατική τιµή της παραµέτρου, όταν αυτή βρίσκεται εντός του δειγµα-

τικού χώρου, τον οποίο υποθέτει ο εκτιµητής. Το γεγονός αυτό έχει αποδειχθεί 
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αναλυτικά [52]-[53], και έχει επιβεβαιωθεί πειραµατικά. Στην περίπτωση που 

εξετάζεται εδώ, εάν η αληθινή τιµή της τάξης του µοντέλου θ, είναι µικρότερη 

από Μ, δηλαδή συµπεριλαµβάνεται στον δειγµατικό χώρο, η εκ των υστέρων 

πιθανότητα που αντιστοιχεί σε αυτό το µοντέλο θα τείνει στη µονάδα και οι ε-

ναποµείνασες εκ των υστέρων πιθανότητες θα τείνουν στο µηδέν. Αυτό το απο-

τέλεσµα ισχύει µε την προϋπόθεση ότι η διεργασία ( )k/k -1y  είναι στάσιµη µε 

την ευρεία έννοια. Αυτό µε τη σειρά του προϋποθέτει ότι το MV AR µοντέλο 

τάξεως θ θα είναι και αυτό στάσιµο. 

9. Στην περίπτωση που η πραγµατική τιµή του µοντέλου θ βρίσκεται εκτός 

του δειγµατικού χώρου, είτε λόγω διακριτοποίησης, είτε λόγω εσφαλµένης µο-

ντελοποίησης, ο αλγόριθµος συγκλίνει στην «πλησιέστερη» από τις υποτιθέµε-

νες τιµές της θ µε την έννοια της ελαχιστοποίησης του µέτρου πληροφορίας 

Kullback [52]. Έτσι λοιπόν εάν τα δεδοµένα προέρχονται από ένα µοντέλο το 

οποίο ουσιαστικά δεν είναι αληθινά MV AR, ο αλγόριθµος θα επιλέξει ως λύση 

ένα από τα Μ προτεινόµενα µοντέλα του οποίου η συµπεριφορά θα είναι «πλη-

σιέστερη» (µε την έννοια της ελαχιστοποίησης του µέτρου πληροφορίας Kull-

back) στα δεδοµένα αυτά. 

10. Στην περίπτωση που εξετάζεται εδώ, η παραµετρική αβεβαιότητα θ ανήκει 

σε διακριτό (discrete) δειγµατικό χώρο. Eάν όµως η θ είναι συνεχής, η υλοποί-

ηση του βέλτιστου εκτιµητή απαιτεί µη αριθµήσιµη απειρία στοιχειωδών φίλ-

τρων, καθώς και τον υπολογισµό και αποθήκευση, σε πραγµατικό χρόνο, της 

συνεχούς κατανοµής p(θ / k). Η συνήθης προσέγγιση για να αντιµετωπιστεί αυ-

τή η δυσκολία είναι η διακριτοποίηση του δειγµατικού χώρου ℑ, δηλαδή η 

προσέγγιση της p(θ / k) από ένα πεπερασµένο άθροισµα. Η επιλογή του επιπέ-

δου διακριτοποίησης αποτελεί ένα συµβιβασµό µεταξύ της ακρίβειας του αλ-

γόριθµου και του αριθµού των στοιχειωδών φίλτρων, δηλαδή του υπολογιστι-

κού φόρτου. Για παράδειγµα, ένα m-διάστατο θ µε q επίπεδα διακριτοποίησης 

ανά παράµετρο απαιτεί υλοποίηση qm στοιχειωδών φίλτρων [54]. Ορισµένες 

τεχνικές προτείνουν αλλαγή του σχήµατος διακριτοποίησης είτε περιοδικά, είτε 
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όταν κάποια από τις εκ των υστέρων πιθανότητες p(θ / k) περάσει κάποιο προ-

καθορισµένο όριο. Από αυτές ιδιαίτερα αποδοτική είναι η µέθοδος δυαδικής 

διακριτοποίησης (binary quantization) [55], η οποία χρησιµοποιεί µόνο δυο ε-

πίπεδα και εποµένως είναι η απλούστερη υλοποίηση του βέλτιστου εκτιµητή. 

11. Η αρχικοποίηση των παραµέτρων του φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) γίνεται 

ως εξής:  

(0 0; ) [1 1 1 1]x T
j / θ = , η διάσταση του διανύσµατος είναι m2j × 1, 

0
0 0

0 0

P j

10 0
10

(0/0;θ ) = 

10

 
 
 
 
 
 

, διαγώνιος πίνακας µε διάσταση m2j × m2j 

και 

j
1p(θ /k)= M , όπου j = 1, 2, …, M. 

1.3. Παρουσίαση των συγκρινόµενων κριτηρίων. 

Η πλειοψηφία των κλασικών µεθόδων και κριτηρίων επιλογής της τάξης ενός 

MV AR µοντέλου βασίζονται στην ελαχιστοποίηση µιας αντικειµενικής συνάρτη-

σης (objective function) της µορφής: 

( )( ) ln ,k nk C k= +Rδ  ( 1-18 ) 

όπου n είναι το µέγεθος του δείγµατος, Cn είναι ο «συντελεστής ποινής» (pen-

alty factor) δηλαδή µια σειρά προκαθορισµένων σταθερών όρων, k είναι η τάξη 

του µοντέλου και kR  η εκτίµηση µέγιστης πιθανοφάνειας (maximum likelihood 

estimate) της µήτρας διασποράς R, υπό την προϋπόθεση πως η τιµή k είναι η α-

ληθινή τάξη του µοντέλου AR(k) [32]. 

Σε αυτήν την ενότητα ο προτεινόµενος αλγόριθµος που στηρίζεται στη θεωρία 

του πολύ-µοντελικού διαµελισµού συγκρίνεται µε τα ακόλουθα κριτήρια 
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AIC ( )
22log k

km
n

+R  ( 1-19 ) 

AICC ( )
2

2

2( 1)log
( 2)

k
km

n km
+

+
− +

R  ( 1-20 ) 

H & Q ( )
2(2 log log )log k

n km
n

+R  ( 1-21 ) 

BIC ( ) 2 1log ( ( )) log
2

k
mn m m k m n+

+ + +R  ( 1-22 ) 

και DC και MDC, δυο πρόσφατα κριτήρια που εφαρµόζουν µια νέα µέθοδο 

δειγµατοληψίας µε στόχο την εκτίµηση καλύτερων «συντελεστών  ποινής» (pen-

alty factor) Cn [27], [32]. 

Τα κριτήρια ( 1-21 ) και ( 1-22 ) είναι ευρέως δοκιµασµένα µε επιτυχία στην 

επιλογή της τάξης µοντέλων ΜV AR µε την έννοια ότι η συνάρτηση δ(k) συγκλί-

νει στην αληθινή τιµή της άγνωστης παραµέτρου θ, µε πιθανότητα ένα, ιδιότητα 

που δεν την έχουν τα κριτήρια AIC και ΑICC. Τα δυο αυτά κριτήρια σχεδιάστη-

καν ώστε να είναι µη πολωµένοι εκτιµητές (unbiased estimators) του δείκτη Kull-

back-Leibler [25], όταν η διεργασία είναι Gaussian, και είναι ασυµπτωτικά 

αποδοτικοί [56]. Όλα όµως ( 1-19 )–( 1-22 ), έχουν το µειονέκτηµα ότι ο συντε-

λεστής ποινής Cn αγνοεί ενδεχόµενα σηµαντικές πληροφορίες οι οποίες περιέχο-

νται στα δεδοµένα. Τα δυο τελευταία κριτήρια DC, MDC αντιπαρέρχονται τις 

αδυναµίες των υπολοίπων κριτηρίων προτείνοντας µια µέθοδο επαναληπτικής 

δειγµατοληψίας (resampling method), βάση της οποίας προκύπτει µια σειρά συ-

ντελεστών ποινής Cn που ταιριάζουν καλύτερα στα δεδοµένα. Το µειονέκτηµά 

τους είναι πως λόγω της επαναληπτικής δειγµατοληψίας δηµιουργείται επιπλέον 

υπολογιστικός φόρτος. Για παράδειγµα δουλεύοντας σε SPARC IPC, µε βαθµωτό 

µοντέλο AR και για 100 αρχικές µετρήσεις οι µέθοδοι DC και MDC απαιτούν 

1.31’’ και 1.28’’ αντίστοιχα ενώ το κριτήριο AIC χρειάζεται µόλις 0.1’’ ώστε να 

εκτιµήσει τη σωστή τάξη του µοντέλου [27, 32]. 

Εδώ θα πρέπει να σηµειώσουµε πως το κριτήριο ( 1-20 ) AICC (corrected 

Akaike) είναι διαφορετικό από το AICc όπως το τελευταίο έχει οριστεί από τους 
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Hurvich και Tsai [26]. Επειδή όµως σε συγκριτική έρευνα, [26] το AICC είχε ση-

µαντικά καλύτερη απόδοση από το AICc, µε βάση πάντα την επιτυχή εκτίµηση 

της τάξης του µοντέλου θ, γι’ αυτό και χρησιµοποιείται σε αυτήν την µελέτη. 

Πληροφοριακά αναφέρεται ότι  

AICc ( )
22( ( 1) / 2)log
( 1)

k
km m m
n km m

+ +
+

− + +
R  ( 1-23 ) 

Για την αξιολόγηση του προτεινόµενου αλγορίθµου και τη σύγκρισή του µε τα 

προαναφερθέντα κριτήρια της βιβλιογραφίας, εκτελέστηκαν πειράµατα εξοµοίω-

σης µε κοινά µοντέλα και ίδιες παραµέτρους ώστε να µπορεί να γίνει σύγκριση. 

Το κάθε ένα από τα πειράµατα εξοµοίωσης επαναλήφθηκε 100 φορές (100 Monte 

Carlo Runs-MCRs) για κάθε σύνολο αρχικών δεδοµένων. Το µοντέλο που χρησι-

µοποιήθηκε ήταν της µορφής ( 1-3 ) και ( 1-4 ). Τα µοντέλα των παραδειγµάτων 

1-3 βρέθηκαν από το [32]. 

1.4. Παραδείγµατα και αποτελέσµατα 

Παράδειγµα 1ο: Μοντέλο MV AR 1ης τάξης µε στοιχεία  
1

,
i=1

1.0 0.96
1.5 1.4

y Α y v Ak i k i k 1−

− 
= + =  − 
∑ , ( 1-24 ) 

µήτρα διασποράς 
1.0 0.08
0.08 1.0

− 
=  − 

R  και Μ =10.  

Στον Πίνακα 1-1 συνοψίζονται τα αποτελέσµατα της συγκριτικής εξοµοίωσης. 

Τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ai} του µοντέλου καθώς και η τετραγω-

νική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (root mean square error 

– RMS Error) συνοψίζονται στον Πίνακα 1-2. Η Εικόνα 1-2 απεικονίζει την ακο-

λουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων που αντιστοιχούν σε κάθε µια από τις 

προτεινόµενες τιµές του θ.  

Όπως προκύπτει από τον Πίνακα 1-1, τόσο ο προτεινόµενος αλγόριθµος ΜΜPF 

όσο και το κριτήριο MDC, είναι 100% επιτυχή, (δηλαδή και για τα 100 MCRs 
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εκτίµησαν τη σωστή τάξη του µοντέλου, εδώ θ = 1) και για τα δυο σύνολα αρχι-

κών δεδοµένων, (το µικρότερο των 50, αλλά και για το µεγαλύτερο των 100). 

Οι υπόλοιπες µέθοδοι παρουσιάζουν σχεδόν την ίδια απόδοση συγκρινόµενες 

µεταξύ τους. Είναι εµφανές πως το AIC, υπερεκτιµά (overfit) την τάξη του µοντέ-

λου περισσότερο από οποιοδήποτε άλλο κριτήριο που παρουσιάζεται. 

 

Εκτίµηση της τάξης θ 

Κριτήριο 0 1 2 3 4 5-10 

AIC 0 (0) 96 (88) 0 (8) 4 (2) 0 (2) 0 (0) 

AICC 0 (0) 98 (96) 0 (4) 2 (0) 0 (0) 0 (0) 

H & Q 0 (0) 98 (98) 0 (2) 2 (0) 0 (0) 0 (0) 

BIC 0 (0) 99 (100) 1 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

DC  0 (0) 100 (97) 0 (1) 0 (1) 0 (1) 0 (0) 

MDC 0 (0) 100 (100) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

MMPF 0 (0) 100 (100) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 
Πίνακας 1-1. Παράδειγµα 10: Συχνότητα της εκτιµώµενης τάξης θ σε 100 MCRs µε αρχικά δεδοµένα 50 

και 100 (σε παρένθεση). 

Πίνακας 1-2. Παράδειγµα 10: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error) 

 

Η Εικόνα 1-2 απεικονίζει την ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων του 

φίλτρου Λαϊνιώτη, MMPF. Όπως είναι εµφανές το φίλτρο συγκλίνει πολύ γρήγο-

ρα στη σωστή τάξη του µοντέλου, θ = 1, σε τρία µόνο βήµατα. Ως κριτήριο σύ-

γκλισης θεωρείται κάποια από τις εκ των υστέρων πιθανότητες να έχει τιµή µεγα-

λύτερη από 0.9. 

Πραγµατικοί Tελεστές Εκτιµώµενοι Τελεστές ΜέσοΛάθος  

-1.0000 -1.0001 0.0988 

-1.5000 -1.4949 0.1218 

0.9600 0.9759 0.1042 

1.4000 1.3773 0.0939 
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Παρατήρηση: 

Ο οριζόντιος άξονας ξεκινά από την 10η χρονική στιγµή και όχι από το µηδέν. 

Αυτό συµβαίνει διότι η αρχική υπόθεση ήταν πως η άγνωστη τάξη του µοντέλου 

βρίσκεται στο διακριτό διάστηµα [ 1, Μ], όπου Μ = 10. Συνεπώς τα πρώτα 10 

δείγµατα των αρχικών δεδοµένων χρησιµοποιούνται για την αρχικοποίηση του 

αλγορίθµου. Το ίδιο ισχύει και για τα υπόλοιπα παραδείγµατα που ακολουθούν. 
 

Εικ. 1-2. Παράδειγµα 1ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παράδειγµα 2ο: Μοντέλο MV AR 2ης τάξης µε στοιχεία: 
2

,
i=1

0.5 0.3 0.5 0.3
,

0.2 0.65 0.0 0.4
y Α y v A Ak i k i k 1 2−

− −   
= + = =   −   
∑  ( 1-25 ) 

µήτρα διασποράς 
1.0 0.08
0.08 1.0

− 
=  − 

R  και Μ =10.  
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Ο Πίνακας 1-3 συγκεντρώνει τα αποτέλεσµα της εξοµοίωσης και ο Πίνακας 1-

4 τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ai} του µοντέλου καθώς και την τετρα-

γωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (RMS Error). Η Ει-

κόνα 1-3 απεικονίζει την ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων που αντι-

στοιχούν σε κάθε µια από τις προτεινόµενες τιµές του θ.  

Εκτίµηση της τάξης θ 

Κριτήριο 0 1 2 3 4 5-10 

ΑΙC 0 (0) 0 (0) 89 (88) 7 (11) 2 (0) 2 (1) 

AICC 0 (0) 2 (0) 98 (95) 0 (5) 0 (0) 0 (0) 

H & Q 0 (0) 2 (0) 96 (99) 2 (1) 0 (0) 0 (0) 

BIC 0 (0) 4 (0) 96 (100) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

DC 0 (0) 1 (0) 97 (99) 2 (1) 0 (0) 0 (0) 

MDC 0 (0) 6 (0) 94 (100) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

MMPF 0 (0) 0 (0) 100 (100) 0 (0) 0 (0) 0 (0) 

Πίνακας 1-3. Παράδειγµα 20: Συχνότητα της εκτιµώµενης τάξης θ σε 100 MCRs µε αρχικά δεδοµένα 50 

και 100 (σε παρένθεση). 
 

Πραγµατικοί Tελεστές Εκτιµώµενοι Τελεστές ΜέσοΛάθος  

0.5000 -0.5000 0.5011 -0.4861 0.1052 0.0982 

0.2000 0 0.2034 0.0144 0.0854 0.0900 

-0.3000 0.3000 -0.2905 0.3094 0.1623 0.1541 

0.6500 -0.4000 0.6273 -0.3540 0.1333 0.1285 
Πίνακας 1-4. Παράδειγµα 20: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error). 

 

Όπως διαπιστώνουµε, το φίλτρο Λαϊνιώτη, MMPF, είναι για άλλη µια φορά 

αλάνθαστο και για τα δυο σύνολα αρχικών δεδοµένων. Συγκλίνει και πάλι στη 

σωστή τάξη του µοντέλου, θ = 2, πολύ γρήγορα, σε πέντε µόλις βήµατα, όπως 

φαίνεται και από την Εικόνα 1-3. Ως κριτήριο σύγκλισης θεωρείται κάποια από 

τις εκ των υστέρων πιθανότητες να έχει τιµή µεγαλύτερη από 0.9. 
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Από τον Πίνακα 1-3 µπορούµε να διαπιστώσουµε πως τα κριτήρια BIC και 

MDC είναι και αυτά 100% επιτυχή µόνο όµως όταν έχουν στη διάθεσή τους το 

µεγαλύτερο σύνολο αρχικών δεδοµένων.  
 

Eικ. 1-3. Παράδειγµα 2ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παράδειγµα 3ο: Μοντέλο MV AR 3ης τάξης µε στοιχεία: 
3

,
i=1

-0.17 0.14 -0.2 0.12 0.0 0.4
+ ,

-0.19 -0.1 0.22 -0.25 0.15 -0.37
y Α y v A A ,Ak i k i k 1 2 3−

     
= = = =     

     
∑   

 ( 1-26 ) 

µήτρα διασποράς 
1.0 0.08
0.08 1.0

− 
=  − 

R  και Μ =10.  

Ο Πίνακας 1-5 µας δείχνει πως όσο η τάξη του µοντέλου αυξάνει, άρα και η 

πολυπλοκότητά του, όλες οι εξεταζόµενες µέθοδοι, εκτός του φίλτρου Λαϊνιώτη 

MMPF, χρειάζονται όλο και µεγαλύτερο σύνολο αρχικών δεδοµένων προκειµέ-

νου να εκτιµήσουν µε επιτυχία την τάξη του µοντέλου. Το φίλτρο Λαϊνιώτη 
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MMPF, είναι 100% επιτυχές για όλα τα σύνολα αρχικών δεδοµένων. Σε αυτή την 

εξοµοίωση χρησιµοποιούνται τρία σύνολα αρχικών δεδοµένων: ένα µικρό των 50 

δειγµάτων, ένα µεσαίο των 100 δειγµάτων και ένα µεγαλύτερο των 200 δειγµά-

των. 

Ο Πίνακας 1-6 παρουσιάζει τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ai} του 

µοντέλου καθώς και την τετραγωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού 

Λάθους (root mean square error – RMS Error). 

Η Εικόνα 1-4 απεικονίζει την ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων που 

αντιστοιχούν σε κάθε µια από τις προτεινόµενες τιµές του θ. Από αυτή είναι εµ-

φανές πως το φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF, συγκλίνει στη σωστή τάξη του µοντέλου, 

θ = 3, σε πέντε βήµατα. Ως κριτήριο σύγκλισης θεωρείται κάποια από τις εκ των 

υστέρων πιθανότητες να έχει τιµή µεγαλύτερη από 0.9. 

Εκτίµηση της τάξης θ 

Κριτήριο 0 1 2 3 4 5-10 

ΑΙC 2 (0) [0] 2 (0) [0] 6 (0) [0] 62 (88) [92] 16 (8) [8] 12 (4) [0] 

AICC 16 (0) [0] 8 (2) [0] 14 (0) [0] 62 (96) [96] 0 (2) [4] 0 (0) [0] 

H & Q 16 (0) [0] 4 (2) [0] 12 (0) [0] 62 (98) 99 4 (0) [1] 2 (0) [0] 

BIC 54 (8) [0] 6 (4) [0] 8 (4) [0] 32 (84) [100] 0 (0) [0] 0 (0) [0] 

DC 12 (2) [0] 0 (2) [0] 10 (0) [0] 66 (88) [99] 8 (6) [1] 4 (2) [0] 

MDC 12 (0) [0] 2 (2) [0] 12 (0) [0] 63 (92) [100] 7 (6) [0] 4 (0) [0] 

MMPF 0 (0) [0] 0 (0) [0] 0 (0) [0] 100 (100) [100] 0 (0) [0] 0 (0) [0] 

Πίνακας 1-5. Παράδειγµα 30: Συχνότητα της εκτιµώµενης τάξης θ σε 100 MCRs µε αρχικά δεδοµένα 50, 

100 (σε παρένθεση) και 200 [σε αγκύλη]. 

Πίνακας 1-6. Παράδειγµα 30: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error). 

 

Πραγµατικοί Tελεστές Εκτιµώµενοι Τελεστές ΜέσοΛάθος  

-0.1700 -0.2000 0 -0.1730 -0.2012 0.0016 0.1101 0.1023 0.0374 

-0.1900 0.2200 0.1500 -0.1730 0.2335 0.1530 0.1085 0.1096 0.0396 

0.1400 0.1200 0.4000 0.1419 0.1176 0.3965 0.1078 0.0532 0.0584 

-0.1000 -0.2500 -0.3700 -0.0871 -0.2452 -0.3639 0.1091 0.0553 0.0568 
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Εικ. 1-4. Παράδειγµα 3ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Παράδειγµα 4ο: Μοντέλο MV AR 2ης τάξης όπου m = 3 µε στοιχεία:  

2

,
i=1

0.2520 0.3497 -0.0250 1.2396 1.2332 0.7174
0 -0.8298 0.3069 , 0.0470 2.3964 1.8011

0.0120 1.1847 -0.9058 0.2926 0.9093 2.7575
y Α y v A Ak i k i k 1 2−

   
   = + = =   
      

∑  

( 1-28 ) 

µήτρα διασποράς 
0.4 0 0
0 0.01 0
0 0 0.16

R
 
 =  
  

 και Μ =10. 

Το µοντέλο αυτό παρόλο που είναι 2ης τάξης ξεχωρίζει από αυτό του Παρα-

δείγµατος 2 διότι οι τελεστές του µοντέλου είναι 3 × 3, συνεπώς έχει αυξηµένη 

πολυπλοκότητα. 

Η Εικόνα 1-5 δείχνει ότι φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF, είναι ικανό να αναγνωρίσει 

και πάλι την τάξη του µοντέλου αρκετά γρήγορα, µέσα στα πρώτα είκοσι βήµατα. 
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Ως κριτήριο σύγκλισης θεωρείται κάποια από τις εκ των υστέρων πιθανότητες να 

έχει τιµή µεγαλύτερη από 0.9. 

Ο Πίνακας 1-7 παρουσιάζει τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ai} του 

µοντέλου καθώς και την τετραγωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού 

Λάθους (root mean square error – RMS Error). 

 

Πραγµατικοί Tελεστές Εκτιµώµενοι Τελεστές ΜέσοΛάθος  

0.2520 -0.0250 1.2332 0.2563 -0.0289 1.0428 0.1008 0.1309 0.2103 

0 0.3069 2.3964 0.0003 0.3080 2.2246 0.0254 0.0371 0.0278 

0.0120 -0.9058 0.9093 0.0131 -1.0041 1.1172 0.0512 0.1020 0.1079 

0.3497 1.2396 0.7174 0.3519 1.2174 0.7868 0.0563 0.0262 0.1694 

-0.8298 0.0470 1.8011 -0.8969 0.0516 1.9235 0.1071 0.0126 0.1224 

1.1847 0.2926 2.7575 1.2461 0.3520 2.5159 0.1814 0.0594 0.2416 

Πίνακας 1-7. Παράδειγµα 40: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error). 

 
 
Παράδειγµα 5ο: Το παράδειγµα αυτό έχει σκοπό να δείξει ότι το φίλτρο Λαϊ-

νιώτη, MMPF, είναι ικανό να εντοπίζει τις όποιες αλλαγές στην τάξη του µοντέ-

λου σε πραγµατικό χρόνο (real time). Σε κάθε βήµα ο αλγόριθµος επιλέγει ως 

λύση στο πρόβληµα εκείνο το µοντέλο που αντιστοιχεί στην υψηλότερη εκ των 

υστέρων πιθανότητα. Αυτή η πιθανότητα τείνει ασυµπτωτικά στο µηδέν ενώ οι 

εναποµείνασες τείνουν στο µηδέν. Ο αλγόριθµος µπορεί να θεωρηθεί προσαρµο-

ζόµενος (adaptive) µε την έννοια ότι µπορεί να εντοπίσει τις αλλαγές της τάξης 

του µοντέλου σε πραγµατικό χρόνο. 
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Ο Πίνακας 1-8 παρουσιάζει το σύνολο αρχικών δεδοµένων  

Βήµατα Τάξη θ Βήµατα Τάξη θ 

1 – 50 2 171 – 200 2 

51 - 90 3 201 – 240 3 

91 – 170 1   
Πίνακας 1-8. Μεταβολή της τάξης θ του µοντέλου σε σχέση µε το χρόνο 

 

Εικόνα 1-5. Παράδειγµα 4ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Τα ΜV AR µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν για το σκοπό αυτής της εξοµοίω-

σης είναι τα ακόλουθα: 

1) 
-31

,
i=1

-0.99101 8.80512*10
-0.80610 -0.770891y Α y v Ak i k i k−

 
= + =  

 
∑ .  
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2) 
2

,
i=1

-0.67285 0.08017 -0.19968 -0.20746
,

-4.08017 -1.99446 3.48119 1.58868
y Α y v A Ak i k i k 1 2−

   
= + = =   

   
∑  

3) 

3

,
i=1

0.0819 0.0615 0.1851 0.3291
+ ,

0.0391 0.2874 0.0870 0.0498

0.3220 0.5795
0.0449 0.0471

y Α y v A A ,

A

k i k i k 1 2

3

−

   
= = =   

   
 

=  
 

∑
 

Η µήτρα διασποράς του θορύβου R είναι 
0.02 0.35
0.35 7.6
 
 
 

 και Μ = 10. 

Όπως και σε όλα τα προηγούµενα παραδείγµατα έτσι και εδώ πραγµατοποιή-

θηκαν 100 MCRs. Όπως προκύπτει από την Εικόνα 1-6 το φίλτρο Λαϊνιώτη, 

MMPF, αναγνωρίζει µε επιτυχία τη σωστή τάξη του µοντέλου (η αντίστοιχη εκ 

των υστέρων πιθανότητα έχει τιµή µεγαλύτερη από 0.9). Κάθε φορά που συµβαί-

νει αλλαγή στην τάξη θ του µοντέλου, το φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF χρειάζεται Μ 

βήµατα (στην εξεταζόµενη περίπτωση Μ = 10) για την αρχικοποίηση των χρησι-

µοποιούµενων µεταβλητών. Αυτός είναι και ο λόγος που υπάρχει µια καθυστέρη-

ση 10 βηµάτων πριν το φίλτρο αρχίσει να συγκλίνει στο σωστό µοντέλο αυξάνο-

ντας την αντίστοιχη εκ των υστέρων πιθανότητα. Η αρχικοποίηση αυτή γίνεται 

αυτόµατα χωρίς να χρειάζεται η παρέµβαση του χρήστη [57]. 

1.5. Συµπεράσµατα 

Μια καινούργια µέθοδος για ταυτόχρονη επιλογή της τάξης και εκτίµηση των 

τελεστών ενός MV AR αναπτύχθηκε και παρουσιάστηκε, ως επέκταση της µεθό-

δου για το βαθµωτό ΑR µοντέλο. Η προτεινόµενη µέθοδος επιλέγει µε επιτυχία τη 

σωστή τάξη του µοντέλου σε πολύ µικρό χρόνο και αναγνωρίζει µε µεγάλη α-

κρβεια τους τελεστές των MV AR µοντέλων.  

Η σύγκριση της προτεινόµενης µεθόδου µε άλλα καταξιωµένα κριτήρια επιλο-

γής της τάξης MV AR µοντέλων, ονοµαστικά AIC, AICC, BIC, H & Q, DC, 

MDC, αποδεικνύει ότι µπορεί να δώσει λύση και στα δυο προβλήµατα χρησιµο-
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ποιώντας πάντα το µικρότερο αρχικό σύνολο δεδοµένων, ενώ τα υπόλοιπα κριτή-

ρια χρειάζονται ολοένα και µεγαλύτερο αριθµό δεδοµένων καθώς η τάξη του µο-

ντέλου αυξάνει. 

Η προτεινόµενη µέθοδος αποδίδει εξίσου καλά ακόµα και όταν αυξάνει η πο-

λυπλοκότητα του MV AR µοντέλου, (4ο Παράδειγµα ). Συµπληρωµατικά η µέθο-

δος αποδείχθηκε ότι µπορεί να εντοπίσει τυχόν αλλαγές της τάξης του µοντέλου θ 

σε πραγµατικό χρόνο. 
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Εικ. 1-6. Παράδειγµα 5ο.Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Κεφάλαιο 2 

Προσαρµοζόµενη Ανίχνευση ∆ικτυακών 

∆ιαταραχών µε τη χρήση ∆εδοµένων 

Εκµετάλλευσης Εύρους Ζώνης  
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2.1. Εισαγωγή 

 ίναι πλέον καθηµερινή πρακτική η ανακάλυψη αδυναµιών και σφαλ-

µάτων στην ασφάλεια των δικτύων των υπολογιστών. ∆εδοµένης της 

υπάρχουσας διασύνδεσης και πρόσβασης των υπολογιστικών συστη-

µάτων στη σηµερινή κοινωνία η εισβολή στα δίκτυα υπολογιστών και το ρήγµα 

στα συστήµατα ασφαλείας τους αποτελούν σήµερα µια από τις πρωτεύουσες α-

πειλές τόσο σε επίπεδο επιχειρηµατικό όσο και σε επίπεδο εθνικής ασφάλειας. 

Υπάρχουν δυο προσεγγίσεις στο πεδίο της ανίχνευσης δικτυακών εισβολών (In-

trusion Detection). Η πρώτη είναι η ανίχνευση ανωµαλιών (anomaly detection), η 

οποία βρίσκεται στο επίκεντρο εντατικής έρευνας τα τελευταία 20 χρόνια [58], 

και η δεύτερη ονοµάζεται αναγνώριση κακής χρήσης – συµπεριφοράς (misuse 

detection). 

Η µέθοδος της αναγνώρισης κακής χρήσης – συµπεριφοράς καταγράφει και µο-

ντελοποιεί πιθανά δεδοµένα εισβολής και έπειτα σηµαίνει «συναγερµό» όταν η 

συµπεριφορά του δικτύου ταιριάζει µε ένα από αυτά τα µοντέλα. 

Στη αντίπερα όχθη η ανίχνευση ανωµαλιών καταγράφει και αναλύει ένα σύνο-

λο δεδοµένων του υπό τον έλεγχό της υπολογιστικού δικτύου και είναι σε θέση να 

αναγνωρίσει οποιαδήποτε δραστηριότητα που διαφέρει από τη συνηθισµένη – 

κανονική – συµπεριφορά του δικτύου. Είναι προφανές πως οποιαδήποτε τέτοια 

αποκλίνουσα δραστηριότητα χαρακτηρίζεται ως πιθανή ένδειξη εισβολής (intru-

sion) ή επίθεσης (attack) και έτσι αποκαλύπτονται οι αδυναµίες της ασφάλειας 

του εν λόγω δικτύου. Πρώτα όµως από όλα, αυτό που γίνεται είναι η δηµιουργία 

ενός µοντέλου το οποίο περιγράφει την κανονική συµπεριφορά του δικτύου. Πε-

ριοδικός έλεγχος λογαριασµών (audit logs), κίνηση δικτύου (network traffic), 

εντολές χρηστών (user commands) και κλήσεις που πραγµατοποιεί το ίδιο το σύ-

στηµα (system calls) είναι συνήθεις επιλογές για τη δηµιουργία ενός µοντέλου 

περιγραφής της κανονικής συµπεριφοράς του δικτύου. 

Ε 
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Συγκριτικά η µέθοδος της αναγνώρισης κακής χρήσης – συµπεριφοράς είναι α-

ποτελεσµατική στο να αναγνωρίζει παλαιότερους και ήδη γνωστούς τύπους δι-

κτυακών εισβολών, ενώ η ανίχνευση ανωµαλιών έχει µεγάλη δυναµική στο να 

εντοπίζει τις όποιες προσπάθειες εισβολής που αποβλέπουν στην κατάρρευση 

ενός δικτύου χρησιµοποιώντας πιθανές αδυναµίες του που δεν έχουν ακόµα εντο-

πιστεί. Η µέθοδος µπορεί επίσης να εντοπίσει την κακοδιαχείριση προνοµίων 

(privilege abuse), που γίνεται από νόµιµους χρήστες του συστήµατος (insider 

threat). 

Ο σκοπός της ανίχνευσης ανωµαλιών είναι να εντοπίζει µη κανονικές δραστη-

ριότητες, όπως σπάνια ή ασυνήθιστα συµβάντα, µε τον έλεγχο των δικτυακών 

δεδοµένων σε τακτά χρονικά διαστήµατα. Με την πάροδο των ετών πολλές µέθο-

δοι ανίχνευσης ανωµαλιών έχουν προταθεί τόσο στατιστικές όσο και µηχανικής 

µάθησης (machine learning). Ενδεικτικά αναφέρονται ορισµένες βασικές κατη-

γορίες όπως µέθοδοι βασισµένες σε κανόνες (rule-based approaches) [59], ανο-

σολογικές µέθοδοι (immunological-based approaches) [60], νευρωνικά δίκτυα 

(neural nets) [61, 62], µέθοδοι στιγµιαίας εκµάθησης (instance-based) [63, 64], 

µέθοδοι οµαδοποίησης (clustering methods) [65, 66], µέθοδοι εκµάθησης πιθανο-

τήτων, (probabilistic learning methods) [67, 68], ανάλυση πολυ-διασπορών 

(multi-covariance analysis) [69] και πολλές άλλες. 

Παρόλα αυτά, τα πραγµατικά συστήµατα εντοπισµού επιθέσεων (Intrusion De-

tection Systems - ΙDS), βασιζόµενα στη µέθοδο ανίχνευσης ανωµαλιών (anomaly 

detection) δεν έχουν ικανοποιητική απόδοση και οδηγούν αρκετές φορές σε λαν-

θασµένους συναγερµούς (false alarm). Οι λόγοι που συµβαίνει αυτό αναλύονται 

παρακάτω. 

Πρώτα από όλα υπάρχει µια θεµελιώδης ασυµµετρία στα προβλήµατα εντοπι-

σµού ανωµαλιών. Η κανονική δραστηριότητα είναι συνηθισµένη και εκτεταµένη 

ενώ η δραστηριότητα που υποδηλώνει εισβολή είναι σπάνια. Συχνά λοιπόν κά-

ποιος έχει να κάνει µε ένα σύνολο αρχικών δεδοµένων το οποίο περιέχει ελάχι-

στες έως καθόλου πληροφορίες από παραδείγµατα εισβολών και πληθώρα παρα-
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δειγµάτων κανονικής συµπεριφοράς. Αυτή λοιπόν η ανοµοιογενής κατανοµή των 

δεδοµένων δηµιουργεί πολλά προβλήµατα στις µεθόδους µηχανικής µάθησης 

(machine learning methods) και ειδικότερα σε µεθόδους που βασίζονται στη χα-

ρακτηριστικότητα (discriminative methods), οι οποίες προσπαθούν να µάθουν τη 

διαφορά µεταξύ κανονικής και ασυνήθιστης συµπεριφοράς. 

Πολλές από τις υπάρχουσες µεθόδους απαιτούν εκµάθηση εκτός λειτουργίας 

του δικτύου (off line learning). Αυτό συνεπάγεται συγκέντρωση των δεδοµένων, 

χειροκίνητο διαχωρισµό τους σε δεδοµένα κανονικής ή ασυνήθιστης συµπεριφο-

ράς και τελικά χρησιµοποίησή τους ώστε να εξαχθεί το µοντέλο που περιγράφει 

την κανονική συµπεριφορά του δικτύου. Σε πραγµατικές όµως συνθήκες ένα σύ-

στηµα εντοπισµού επιθέσεων (ΙDS), λειτουργεί ασταµάτητα και νέα δεδοµένα 

είναι διαθέσιµα κάθε στιγµή. Αυτό λοιπόν συνεπάγεται ότι θα πρέπει περιοδικά 

να γίνεται συχνή ενηµέρωση του µοντέλου κανονικής συµπεριφοράς µε «καθα-

ρά» δεδοµένα (απαλλαγµένα από παραδείγµατα εισβολών) και στη συνέχεια επα-

νεκπαίδευση του συστήµατος εντοπισµού επιθέσεων. Αυτή όµως η διεργασία 

είναι χρονοβόρα και απαιτεί πολύ µεγάλο οικονοµικό κόστος.  

Επίσης αρκετές από τις στατιστικές µεθόδους όσο και τις µεθόδους µηχανικής 

µάθησης βασίζονται στο γεγονός ότι το αρχικό σύνολο δεδοµένων προέρχεται 

από µια στάσιµη κατανοµή. Στην πραγµατικότητα όµως οι δικτυακές δραστηριό-

τητες όπως και οι συµπεριφορά του χρήστη µπορούν να αλλάξουν για µια πληθώ-

ρα αιτιών. Έτσι λοιπόν η κανονική συµπεριφορά του δικτύου µπορεί να µην είναι 

αυστηρά προβλέψιµη µακροπρόθεσµα. Αυτό το πρόβληµα αναφέρεται στη βι-

βλιογραφία ως concept drift και είναι ένα ακόµα εµπόδιο στη µέθοδο ανίχνευσης 

ανωµαλιών.  

Μια κοινή πρακτική για να µπορέσει να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα του con-

cept drift καθώς και οι δυσκολίες που εµφανίζουν οι µη σταθερές κατανοµές των 

δεδοµένων (non stationary data distributions) είναι η παραγνώριση όλων εκείνων 

των στατιστικών των δεδοµένων που ανήκουν στο παρελθόν και η εύνοια (favor) 

των πιο πρόσφατων δεδοµένων χρησιµοποιώντας ένα συντελεστή εξασθένησης ή 
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γήρανσης (decay ή aging factor). Για παράδειγµα το NIDES [69], συγκρίνει µια 

βραχυπρόθεσµη συµπεριφορά ενός χρήστη (short term user behavior) µε την α-

ντίστοιχη που έχει µακρυπρόθεσµα (long term user behavior). Tο προφίλ του 

χρήστη διατηρούνται στατιστικά στοιχεία των αρχικών δεδοµένων, π.χ. µέση τιµή 

και διασπορά λάθους (mean & covariance), τα οποία συνεχώς «γερνούν» µέσω 

του πολλαπλασιασµού τους µε έναν εκθετικό συντελεστή εξασθένησης. Αυτή η 

µέθοδος δηµιουργεί ένα κινούµενο χρονικό παράθυρο όπου οι καινούργιες συ-

µπεριφορές που προκύπτουν συγκρίνονται µόνο µε τις πιο πρόσφατες καταγε-

γραµµένες συµπεριφορές µε τις οποίες συµπίπτουν στο χρονικό παράθυρο αυτό. 

Οµοίως η µέθοδος SmartSifter [70], προτείνει τη χρησιµοποίηση «εκπτωτικών» 

αλγορίθµων (discount algorithms) µε στόχο τη σταδιακή εξασθένηση της επίδρα-

σης των παλαιοτέρων παραδειγµάτων, ενώ οι Μahoney and Chan, [68], οδήγησαν 

τη µεταβολή του συντελεστή εξασθένησης στην ακραία περίπτωση όπου απορρί-

πτουν οποιοδήποτε γεγονός πλην του πιο πρόσφατου. 

Υπάρχει ένα πρόβληµα µε την προσέγγιση του χρονικού παράθυρου που ανα-

φέρθηκε παραπάνω. Θεωρητικά δεν υπάρχει απόδειξη αλλά ούτε και αιτιολογία 

για το γεγονός ότι η αλλαγή στη συµπεριφορά του χρήστη εκλαµβάνεται ως στα-

διακή. Μολονότι υπάρχει αυτό το θεωρητικό κενό ο συντελεστής εξασθένησης 

(decay ή aging factor) συνήθως επιλέγεται µε τρόπο ad hoc. 

Εκτός από την προτεινόµενη µέθοδο που θα παρουσιαστεί παρακάτω, υπάρ-

χουν και άλλες προσεγγίσεις για την προσαρµοζόµενη αναγνώριση επίθεσης, ό-

πως η βασισµένη στο χρόνο επαγωγική πρακτική µάθησης (a time-based induc-

tive learning approach), που προτάθηκε από τους Teng et al (1990), [71].  Βάση 

αυτής της πρακτικής δηµιουργούνται ακολουθιακοί (sequential) δυναµικοί κανό-

νες µε στόχο την κατάλληλη προσαρµογή τους στις αλλαγές της συµπεριφοράς 

του χρήστη. Υπάρχουν και άλλες πρακτικές, όπως αυτή της αυξητικής ενηµέρω-

σης (incremental update) των παραµέτρων του συστήµατος, [72], καθώς και αλ-

γόριθµοι οι οποίοι δουλεύουν µε µεικτά σύνολα αρχικών δεδοµένων, µε την έν-

νοια των δεδοµένων που περιέχουν και πληροφορίες εισβολής, [67]. Τέλος οι 
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Hossain and Bridges (2001), [73], πρότειναν έναν αλγόριθµο «εξόρυξης» συσχε-

τισµού κανόνων χρησιµοποιώντας ασαφή λογική. 

Ανακεφαλαιώνοντας, ένα αποτελεσµατικό σύστηµα εντοπισµού ανωµαλιών θα 

πρέπει να είναι ικανό ώστε να προσαρµόζεται στις αλλαγές αυτές της κανονικής 

συµπεριφοράς ενώ ταυτόχρονα να είναι σε θέση να αναγνωρίζει τις όποιες παρα-

βατικές συµπεριφορές. Συµπερασµατικά λοιπόν, εάν το σύστηµα εντοπισµού επι-

θέσεων δε δύναται να προσαρµόζεται δυναµικά στα νέα µοντέλα κανονικής συ-

µπεριφοράς που προκύπτουν χρονικά, τότε συνεχώς θα υπάρχει µεγάλη αύξηση 

στον αριθµό των λανθασµένων συναγερµών και µείωση της αξιοπιστίας του συ-

στήµατος.  

Σε αυτήν την ενότητα παρουσιάζεται η χρησιµοποίηση απλών και εύκολα προ-

σβάσιµων συνόλων δεδοµένων, όπως εκµετάλλευση εύρους ζώνης (bandwidth 

utilization), µε στόχο την εξαγωγή πληροφοριών που αφορούν την κανονική συ-

µπεριφορά ενός δικτύου και την τελική µοντελοποίησή της. Έπειτα εφαρµόζεται 

η µέθοδος πολυµοντελικού διαµελισµού µε στόχο την αναγνώριση ενός µοντέλου 

που θα περιγράφει την κίνηση του δικτύου και θα είναι σε θέση να εντοπίζει πι-

θανές ανωµαλίες.  

Για την υλοποίηση του µοντέλου µπορούν να χρησιµοποιηθούν είτε ARMA είτε 

δυναµικά µοντέλα χώρου κατάστασης (state space models). Επίσης µοντελο-

ποιούνται µια σειρά από παρελθούσες ανωµαλίες βάση των καταγεγραµµένων 

δεδοµένων. Ο προσαρµοζόµενος µηχανισµός της προτεινόµενης µεθόδου εφαρ-

µόζεται και σε όλα τα διαθέσιµα µοντέλα που προκύπτουν από τη συλλογή νέων 

δικτυακών δεδοµένων. Αν το µοντέλο που προκύπτει δε συµπίπτει µε εκείνο της 

κανονικής συµπεριφοράς του δικτύου, ο αλγόριθµος υποδεικνύει την ανωµαλία 

αυτή. Επίσης όταν το µοντέλο συµπίπτει µε κάποιο από αυτά που αντιστοιχούν σε 

γνωστό τύπο παρελθούσης δικτυακής ανωµαλίας ο αλγόριθµος το αναγνωρίζει 

άµεσα. 

Η προτεινόµενη µέθοδος έχει δυο σηµαντικά πλεονεκτήµατα: Πρώτον βασίζε-

ται στα φίλτρα Λαϊνιώτη - κεφ. 1 §2.2, [33-35], τα οποία είναι γνωστά για τη 
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σταθερότητα τους, και είναι ευρύτατα εφαρµοσµένα και καθιερωµένα στο πεδίο 

της αναγνώρισης και της µοντελοποίησης. ∆εύτερον χρησιµοποιεί εύκολα προ-

σβάσιµα σύνολα δεδοµένων όπως είναι η εκµετάλλευση του εύρους ζώνης ενός 

δικτύου (Bandwidth use) το οποίο καταγράφεται από σχεδόν όλους τους διαχειρι-

στές δικτύου. 

Κατά την εξοµοίωση του αλγόριθµου χρησιµοποιήθηκαν πραγµατικά δικτυακά 

δεδοµένα από το Τ.Ε.Ι Αθηνών. Ο προτεινόµενος αλγόριθµος αναγνώρισε µε επι-

τυχία όλες τις ασυνήθιστες δραστηριότητες του δικτύου. Η µέθοδος αποδίδει το 

ίδιο καλά και σε πραγµατικό χρόνο χρησιµοποιώντας κατάλληλο διάστηµα δειγ-

µατοληψίας όπως αυτό απαιτείται από τα προγράµµατα καταγραφής της δικτυα-

κής κίνησης. 

2.2. Μοντελοποίηση της κίνησης δικτύου µε µοντέλα τύπου 

ARΜΑ και ∆υναµικά Μοντέλα 

Η παρακολούθηση και η καταγραφή της κίνησης ενός δικτύου καθώς και η 

πρόβλεψή της παίζει πολύ σηµαντικό ρόλο στο σχεδιασµό των δικτύων καθώς 

και στην αναβάθµισή τους. Η πρόβλεψη του «φόρτου» εργασίας ενός δικτύου 

είναι από τα πιο βασικά στοιχεία κατά το σχεδιασµό, την υλοποίηση, τον έλεγχο 

αλλά και τη διαχείριση δικτύων τύπου LAN, MAN ή WAN.  

Θα πρέπει να αναφερθεί εδώ πως η κίνηση καθώς και η χρησιµοποίηση ενός 

δικτύου παρουσιάζει ηµερήσια, εβδοµαδιαία αλλά ακόµα και ετήσια περιοδικότη-

τα. Μια επιτυχηµένη µέθοδος µοντελοποίησης τέτοιας περιοδικής συµπεριφοράς 

είναι η εφαρµογή των µοντέλων SARIMA.  

 Έχει αποδειχθεί [74] ότι µε τη χρησιµοποίηση µοντέλων SARIMA η µοντελο-

ποίηση της εβδοµαδιαίας κίνησης του δικτύου είναι επιτυχής. Σε αυτό το κεφά-

λαιο θα χρησιµοποιηθεί η ίδια µέθοδος προκειµένου να µοντελοποιηθεί η ηµερή-

σια συµπεριφορά του δικτύου η οποία διακρίνεται σε δυο κατηγορίες  
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(α) στην κίνηση κατά τη διάρκεια εργάσιµων ηµερών (∆ευτέρα - Παρα-

σκευή), 

(β) στην κίνηση κατά τη διάρκεια Σαββατοκύριακου και γενικώς περιόδου 

διακοπών. 

Τα δεδοµένα τα οποία χρησιµοποιήθηκαν πάρθηκαν από το βασικό ΜΙΒ του 

αναδροµολογητή (router). Για να αποφύγουµε προβλήµατα που δηµιουργεί η 

συσκευή ή το ίδιο το σύστηµα χρησιµοποιήθηκε το Multi Router Traffic Grapher 

(MRTG), [75], ένα καταγραφικό λογισµικό εργαλείο. 

Η βασική αρχή πίσω από τη χρησιµοποιούµενη µεθοδολογία είναι πως τα δε-

δοµένα της κίνησης του δικτύου προκύπτουν ως µια χρονική σειρά όπου οι παρα-

τηρήσεις είναι εξαρτηµένες µεταξύ τους. Αυτή η εξάρτηση δεν περιορίζεται απα-

ραίτητα σε ένα βήµα, όπως στα µοντέλα Markov, αλλά µπορεί να επεκταθεί σε 

πολλά βήµατα στο παρελθόν της σειράς. Έτσι, γενικεύοντας, η παρούσα τιµή Χt ( 

η κίνηση του δικτύου τη χρονική στιγµή t) της διεργασίας Χ µπορεί να εκφραστεί 

ως µια σειρά πεπερασµένου γραµµικού αθροίσµατος περασµένων τιµών της διερ-

γασίας καθώς και των προηγούµενων τιµών µιας τυχαίας εισόδου u, [76]. 

Xt = φ1Χt-1 + φ2Χt-2 + …+ φpΧt-p + ut - θ1 ut-1 - θ2 ut-2 - … θq ut-q ( 2-1 ) 

Στην εξίσωση ( 2-1 ) η τυχαία είσοδος u αντιπροσωπεύει λευκό θόρυβο µηδε-

νικής µέσης τιµής και διασποράς σµ. 

Η εξίσωση (2-1) µπορεί να γραφτεί όπως η ( 2-2 ) ορίζοντας έναν ακολουθιακό 

τελεστή (AR operator) τάξης p, όπως στην εξίσωση ( 2-4 ) και ένα τελεστή ΜΑ 

(Moving Average) τάξης q, όπως στην εξίσωση ( 2-3 ). 

φ( Β ) Χt = θ( Β ) ut  ( 2-2 ) 

θ( Β ) = 1 – θ1Β – θ2Β2 - … θqΒq ( 2-3 ) 

φ( Β ) = 1 – φ1Β – φ2Β2 - … φpΒp ( 2-4 ) 

όπου  

Βs Xt= Xt-s (Β είναι ο αναδροµικός τελεστής)  ( 2-5 ) 

ενώ ορίζουµε και τους ακόλουθους τελεστές 
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∇  ως ∇ Xt= Xt Xt-1 ( 2-6 ) 

∇  = 1 – Β ( 2-7 ) 

∇ d = (1 – Β)d ( 2-8 ) 
D
s∇  = (1 – Βs)D ( 2-9 ) 

Η εξίσωση ( 2-2 ) µπορεί λοιπόν να ξαναγραφτεί χρησιµοποιώντας τους παρα-

πάνω τελεστές {(2-6) – (2-9)} ως εξής: 

φ ( Β ) ∇ d Xt = θ( Β ) ut ( 2-10 ) 

Εµφανώς µπορεί να περιγράψει στάσιµες (d = 0) ή µη στάσιµες (d ≠ 0) διεργα-

σίες, καθαρά ακολουθιακές (purely autoregressive, q = 0), ή καθαρά Moving Av-

erage (q ≠ 0). Ονοµάζεται διεργασία ARIMA ΑutoRegressive Integrated Moving 

Average Process, τάξης (p, d, q). Χρησιµοποιεί p + q + 1 άγνωστες παραµέτρους, 

φ1, …, φp ; θ1, …, θq ; σu, οι οποίες θα πρέπει να εκτιµηθούν από τα δεδοµένα.  

ARIMA(p,d,q) διεργασία, είναι λοιπόν µια διεργασία η οποία ‘διαφοριζόµενη’ d 

φορές, παράγει µια ARMA(p,q) διεργασία. 

Το µοντέλο της εξίσωσης ( 2-10 ) δε δύναται να περιγράψει χρονική σειρά η 

οποία εµπεριέχει περιοδικά στοιχεία όπως για παράδειγµα η κίνηση ενός δικτύου 

υπολογιστών, η ζήτηση του ηλεκτρικού φορτίου κ.λ.π. Αν η εποχικότητα της σει-

ράς επαναλαµβάνεται µε περίοδο s τότε η σειρά Xt ονοµάζεται εποχική χρονική 

σειρά µε περίοδο s. Το επιδιωκόµενο αποτέλεσµα είναι να αποµακρυνθεί η εποχι-

κότητα και να παραχθεί µια τροποποιηµένη µη εποχική χρονική σειρά την οποία 

θα µπορεί να την περιγράψει επιτυχώς ένα µοντέλο ARMA.  

Έστω ότι συµβολίζουµε την µη-εποχική σειρά ως εt. Ξεκινώντας από ένα µο-

ντέλο ARIMA όπως αυτό περιγράφεται από την εξίσωση ( 2-10 ) και σύµφωνα µε 

τη θεωρία των Box, Jenkins και Reinsel [76], δύναται να εξαχθεί το ακόλουθο 

µοντέλο SARIMA το οποίο αντιπροσωπεύει το γενικό µοντέλο που χρησιµοποιεί-

ται σε αυτό το κεφάλαιο.  

ΦP ( Βs ) D
s∇  Xt = ΘQ( Βs ) εt ( 2-11 ) 

όπου  

ΘQ( Βs ) = 1 – θ1sΒs – θ2sΒ2s - … θQsΒQs ( 2-12 ) 
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ΦP ( Βs ) = 1 – φ1sΒs – φ2sΒ2s - … φPsΒps ( 2-13 ) 

H µη εποχική σειρά ως εt προσεγγίζεται από ένα µοντέλο ARIMA όπως στην εξί-

σωση (2-10). 

φ ( Β ) ∇ d εt = θ ( Β ) ut ( 2-14 )  

η σειρά εt περιγράφεται από ένα µοντέλο ARIMA (p, d, q). Αντικαθιστώντας τον 

όρο εt στην εξίσωση ( 2-11 ) προκύπτει το ακόλουθο µοντέλο 

φ ( Β )ΦP ( Βs ) ∇ d D
s∇  Xt = θ ( Β ) ΘQ( Βs ) ut. ( 2-15 ) 

το οποίο περιγράφει µια διεργασία SARIMA (p, d, q) × (P, D, Q)s. Tα βήµατα υ-

λοποίησης του παραπάνω µοντέλου είναι τα ακόλουθα: 

1. Ταυτοποίηση µοντέλου, όπου ορίζονται οι τιµές για τα p, d, q. 

2. Εκτίµηση των παραµέτρων {φ} και {θ}. 

3. ∆ιαγνωστικός έλεγχος της απόδοσης του µοντέλου. 

Έπειτα από αρκετές δοκιµές καταλήξαµε σε ένα µοντέλο SARIMA το οποίο ι-

κανοποιεί και τις δυο κατηγορίες συµπεριφοράς του δικτύου, ( α ) και ( β ) όπως 

αυτές αναφέρθηκαν νωρίτερα. Το µοντέλο αυτό είναι της µορφής ARIMA 

(1,1,1)x(0,1,1)48, (όπου (1,1,1)x(0,1,1) = (p,d,q)x(P,D,Q)), και λειτουργεί επιτυ-

χώς υπό την προϋπόθεση πως τα παρελθόντα δεδοµένα ανήκουν στην ίδια κατη-

γορία µε αυτά που θα προβλεφθούν, όπως δείχνουν και οι Εικόνες 2-1 και 2-2. Το 

µοντέλο ARIMA (1,1,1)x(0,1,1)48, που χρησιµοποιήθηκε µπορεί επίσης να γρα-

φτεί και ως: 

( ) ( ) ( )1 1 48
48 k kB X B B u∇ ∇ = Θϕ θ  ( 2-16 ) 

µε τις ακόλουθες παραµέτρους: 

( ) ( ) ( )48 48
1 1 11 , 1 , 1B B B B B Bϕ ϕ θ θ= − = − Θ = −Θ  ( 2-17 ) 

όπου BsXk = Xk-s and ∇s
D = (1- Bs)D. 

Συνεπώς η αναλυτική µορφή της εξίσωσης ( 2-12 ) είναι: 

( )( )( ) ( ) ( )48 48
1 1 11 1 1 1 1k kB B B X B B uϕ θ− − − = − −Θ ⇒  
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( ) ( )1 1 1 2 48 1 49 1 50 1 1 1 48 1 1 491 1k k k k k k k k k kX X X X X X u u u uϕ ϕ ϕ ϕ θ θ− − − − − − − −− + + − + + − = − −Θ + Θ ( 2-18 ) 

Επίσης  

φ1 = 0.413027, θ1 = 0.942437, Θ1 = 0.959323 

Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να σηµειωθεί πως για την εύρεση των συντελε-

στών του µοντέλου SARIMA, (p,d,q)x(P,D,Q), s, φ1, θ1, Θ1, χρησιµοποιήθηκε το 

λογισµικό πακέτο SPSS®. 

Εικ. 2-1. Ηµερήσια εκτίµηση της κίνησης του δικτύου σε εργάσιµη ηµέρα, χρησιµοποιώντας το µοντέλο 
ARIMA (1,1,1)x(0,1,1)48. Η εκτίµηση ξεκινά στο βήµα 145 (άρα µε µια υστέρηση - lag - 48 βηµάτων. ). Τα 
προηγούµενα βήµατα (97 - 144) αντικαταστάθηκαν από το µέσο όρο όλων των προηγούµενων εργάσιµων 

ηµερών. 
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Εικ. 2-2. Ηµερήσια εκτίµηση της κίνησης του δικτύου σε ηµέρα Σαββατοκύριακου ή άλλης αργίας, χρησι-
µοποιώντας το µοντέλο ARIMA (1,1,1)x(0,1,1)48. Η εκτίµηση ξεκινά στο βήµα 145 (άρα µε µια υστέρηση - 

lag – 48 βηµάτων. ). Τα προηγούµενα βήµατα (97 - 144) αντικαταστάθηκαν από το µέσο όρο όλων των 
προηγούµενων Σαββατοκύριακων ή αργιών. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Για να είµαστε συνεπείς µε τη σηµειολογία τoυ φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) και 

του φίλτρου Kalman η εξίσωση ( 2-18 ) µπορεί να γραφεί χρησιµοποιώντας το 

ακόλουθο δυναµικό µοντέλο,[50]: 

[ ]

1 1 1 0

2 2 2 0

1 0

1

0 0

0 , 0 0 0
0 0
0 0 0

k k k k k k

n

n

a I b a b
a b a b

x I x u z I x b u
a I
a

+

−

− −   
   − −   
   = + = +
   −   
   −   

 ( 2-19 ) 

1 1 0... ...k k n k n k m k mz a z a z b u b u− − −+ + + = + +  
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Εκτός από τη συνηθισµένη δικτυακή κίνηση υπάρχουν και µια σειρά από άλλες 

καταστάσεις όπως βλάβες στις γραµµές (line failures) ή κακή χρήση (network 

misuse). Αυτά τα συµβάντα δεν είναι περιοδικά αλλά εµφανίζονται σε τυχαίες 

χρονικές στιγµές, συνεπώς το περιοδικό µοντέλο δεν εξυπηρετεί ιδιαίτερα. Εδώ 

µοντελοποιούνται δυο τέτοια συµβάντα, µια ξαφνική αύξηση της δικτυακής κίνη-

σης ( peak - misuse) και µια βλάβη γραµµής (link failure), χρησιµοποιώντας δυ-

ναµικά µοντέλα (state space models) ως εξής: 

( )1 1, , ) 10 , ) 0k k k k k k kz x v and a x x b x x+ += + = ⋅ = =  ( 2-20 ) 

Τα τέσσερα υποψήφια µοντέλα που περιγράφηκαν παραπάνω (δικτυακή κίνηση 

εργάσιµων ηµερών, δικτυακή κίνηση Σαββατοκύριακου και αργιών, ξαφνική αύ-

ξηση της κίνησης, και βλάβη γραµµής ) θα χρησιµοποιηθούν σε συνδυασµό µε το 

φίλτρο Λαϊνιώτη (MMPF) µε στόχο τον εντοπισµό της δικτυακής χρήσης. Ένα 

δείγµα της κάθε µιας δικτυακής ακολουθίας που αναπαριστάται από τα παραπάνω 

µοντέλα απεικονίζεται στην Εικόνα 2-3. 

2.3. Αποτελέσµατα 

Πραγµατικά δεδοµένα από το Τ.Ε.Ι Αθηνών χρησιµοποιήθηκαν προκειµένου 

να µελετηθεί η απόδοση του αλγόριθµου Λαϊνιώτη.  Το σύνολο των δεδοµένων 

δηµιουργήθηκε από πραγµατικές δικτυακές καταστάσεις. Η Εικόνα 2-4 περιέχει 

δεδοµένα από 5 εργάσιµες ηµέρες και ένα Σαββατοκύριακο.  Σε αυτό το σύνολο 

δεδοµένων έχουν εισαχθεί 2 βλάβες γραµµών (link failure) καθώς και 2 ξαφνικές 

αυξήσεις στην κίνηση (high traffic peaks ).  

Το φίλτρο Λαϊνιώτη χρησιµοποιεί 4 στοιχειώδη φίλτρα Kalman, κάθε ένα από 

τα οποία αντιστοιχεί σε µια από τις 4 δικτυακές καταστάσεις, όπως φαίνεται στην 

Εικόνα 2-3. Η εκ των υστέρων πιθανότητα p(n / k) του κάθε µοντέλου χρησιµο-

ποιείται για να ταυτοποιηθεί ο τύπος της δικτυακής κίνησης. Το µοντέλο στο ο-
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ποίο αντιστοιχεί η µεγαλύτερη εκ των υστέρων πιθανότητα επιλέγεται από τον 

αλγόριθµο ως το σωστό. 
Εικ. 2-3. ∆είγµα δικτυακής κίνησης µε διαφορετικές συνθήκες 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικ. 2-4. Σύνολο ∆εδοµένων για µια εβδοµάδα. Εµπεριέχει ξαφνικές αυξήσεις στην κίνηση (peaks) και 

βλάβες στη γραµµή (line failures) 
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Όπως φαίνεται από την Εικόνα 2-5, η προτεινόµενη µέθοδος εντοπίζει επιτυχώς 

τόσο τις αλλαγές στην κίνηση του δικτύου από Σαββατοκύριακο σε εργάσιµη 

ηµέρα όσο και το αντίστροφο. Επίσης η µέθοδος εντοπίζει εξίσου καλά την κακή 

χρήση (αύξηση στην κίνηση, misuse - peaks) καθώς και τις βλάβες στη γραµµή 

(link failure). Επιπρόσθετα ο προσαρµοζόµενος (adaptive) προτεινόµενος αλγό-

ριθµος εκτελεί κάθε απαραίτητο υπολογιστικό βήµα σε κλάσµατα δευτερολέπτου 

επιτρέποντάς µας έτσι να αυξήσουµε το ρυθµό δειγµατοληψίας από τα παρεχόµε-

να δεδοµένα. Ο προκαθορισµένος ρυθµός συγκέντρωσης δεδοµένων µέσω του 

δροµολογητή (router) είναι 5 λεπτά. Η ρύθµιση του ρυθµού δειγµατοληψίας είναι 

κρίσιµη λεπτοµέρεια για τον online εντοπισµό των δικτυακών ανωµαλιών. 

Eικ. 2-5.  Το φίλτρο Λαϊνιώτη εντοπίζει µε επιτυχία τις αλλαγές στη δικτυακή κίνηση. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.4. Συµπεράσµατα 

Στο κεφάλαιο αυτό εφαρµόσθηκε το αυτοπροσαρµοζόµενο φίλτρο πολυµοντε-

λικού διαµελισµού µε στόχο την ανίχνευση των ανωµαλιών αλλά και της κακής 

χρήσης του δικτύου χρησιµοποιώντας δεδοµένα εκµετάλλευσης εύρους ζώνης.  
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Το φίλτρο βασίζεται σε παλαιότερα δεδοµένα δικτυακής κίνησης προκειµένου να 

µοντελοποιήσει την περιοδική συµπεριφορά του δικτύου. Για το σκοπό αυτό χρη-

σιµοποιήθηκαν µοντέλα ARIMA. Το αυτοπροσαρµοζόµενο φίλτρο πολυµοντελι-

κού διαµελισµού επεξεργάσθηκε επιτυχώς τα πραγµατικά δεδοµένα και όπως 

έδειξαν τα αποτελέσµατα ανίχνευσε µε επιτυχία τις αλλαγές, τις ασυνήθιστες 

διεργασίες και τα λάθη που περιέχονταν στο σύνολο των δεδοµένων. Επιπλέον το 

φίλτρο ανταποκρίνεται πολύ γρήγορα στις αλλαγές αυτές και µπορεί να αποδώσει 

το ίδιο καλά σε πραγµατικό χρόνο ακόµα και για διαστήµατα δειγµατοληψίας 

µικρότερα των 5 λεπτών.  
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Κεφάλαιο 3 

Παράλληλη αναγνώριση των τελεστών και της 

τάξης πολυ-µεταβλητών µοντέλων µεικτών 

διεργασιών - ARMA 
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3.1. Εισαγωγή 

ο κεφάλαιο αυτό πραγµατεύεται την εφαρµογή του αλγορίθµου πολυ-

µοντελικού διαµελισµού για την ταυτόχρονη αναγνώριση της τάξης 

και των παραµέτρων µοντέλων µεικτών διεργασιών. Η εκτίµηση και 

η επιτυχής χρησιµοποίηση του κατάλληλου µοντέλου σε µια δεδοµένη χρονική 

σειρά είναι ένα πρόβληµα το οποίο εµφανίζεται σε µια σειρά εφαρµογών όπως: 

• Ανάλυση οµιλίας, (speech analysis), [77], 

• Βιο-ιατρική, (biomedical applications), [78], 

• Υδρολογία, [79], 

• Ηλεκτρικά συστήµατα ισχύος, [80], 

• Προσοµοίωση σεισµικών δονήσεων, [81], 

• Κατασκευές, [82] κ.α 

O σκοπός του κεφαλαίου αυτού δεν είναι η παρουσίαση ενός ακόµα κριτηρίου 

για την ταυτόχρονη αναγνώριση της τάξης και των παραµέτρων MV ARMA µο-

ντέλων, στην ήδη αρκετά πλούσια βιβλιογραφία επάνω στο θέµα αυτό. O στόχος 

επικεντρώνεται στην επέκταση της µεθόδου που εφαρµόστηκε επιτυχώς για τα 

MV AR µονέλα [57]. Η µέθοδος βασίζεται στην πολύ γνωστή και πλειστάκις ε-

φαρµοσµένη θεωρία του αυτο-προσαρµοζόµενου πολυ-µοντελικού διαµελισµού 

(adaptive multi-model partition theory) ή απλούστερα φίλτρο Λαϊνιώτη [33-35]. 

∆εν περιορίζεται µόνο στην περίπτωση θορύβου Gauss, µπορεί να εφαρµοστεί 

on-line, δεν απαιτεί µεγάλο υπολογιστικό φόρτο και όπως θα φανεί από τις προ-

σοµοιώσεις µπορεί µε µικρό αρχικό σύνολο δεδοµένων να επιτύχει την ταυτόχρο-

νη αναγνώριση της τάξης και των συντελεστών του MV ARMA µοντέλου. 

Η περιγραφή ενός MV ARMA µοντέλου τάξης (p, q) [ARMA (p, q)] το οποίο 

αντιστοιχεί σε µια στάσιµη χρονική σειρά διανυσµάτων y, που έχουν επιλεχθεί σε 

k (k = 1, 2, …, 1) ισαπέχουσες χρονικές στιγµές ορίζεται ακολούθως: 

, E[ ]
p q

T
k i k i j k j k k k

i 1 j 1
− −

= =

= + + =∑ ∑y Α y B v v v v R  (3-1) 

Τ 
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vk είναι το διάνυσµα του τυχαίου ανεξάρτητου θορύβου, µε µήτρα διασποράς 

R, διάσταση m, µέση τιµή 0, θ = (p, q) είναι η τάξη του µοντέλου, άρα και η επι-

θυµητή τάξη του εκτιµώµενου µοντέλου και οι m × m πίνακες A1,…,Ap, B1,…,Bq 

αποτελούν τους συντελεστές του MV ARMA µοντέλου. 

Όπως και στην περίπτωση του MV AR έτσι και εδώ το πρόβληµα µπορεί να 

χωριστεί σε 2 µέρη. Το πρώτο και δυσκολότερο είναι η επιτυχής αναγνώριση της 

τάξης θ = (p, q) του εκτιµητή. Όταν αυτό επιτευχθεί ακολουθεί ο υπολογισµός 

του συνόλου των συντελεστών {Ai, Βj } του γραµµικού εκτιµητή. 

Η σωστή εκτίµηση της τάξης ενός MV ARΜΑ µοντέλου αποτελεί ένα σηµαντι-

κό επιστηµονικό πρόβληµα και η επίλυσή του είναι κάτι που απασχολεί τους επι-

στήµονες αρκετά χρόνια τώρα. Όπως είναι αναµενόµενο υπάρχει πλούσια βιβλιο-

γραφία γύρω από το αντικείµενο. Ενδεικτικά αναφέρουµε τα ακόλουθα κριτήρια  

• Akaike’s Information Criterion (AIC) [8], [83], [84] 

• Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC) [19] 

• Rissanen’s [20, 21]  

• Wax’s [22] 

Όπως και στην περίπτωση της αναγνώρισης της τάξης των MV AR µοντέλων, 

τα σχόλια της παραγράφου 5 – σελίδα 17- του υποκεφαλαίου 1.1 µε τα χαρακτη-

ριστικά των προαναφερθέντων κριτηρίων ισχύουν και στην περίπτωση που εξετά-

ζεται εδώ. 

Για να συµπληρωθεί η παραπάνω λίστα αναφέρονται και κάποιες γραφικές µέ-

θοδοι υπολογισµού της τάξης των MV ARMA µοντέλων, οι οποίες βασίζονται στις 

συναρτήσεις συνέλιξης (correlation function) και µερικής συνέλιξης (partial cor-

relation function) όπως τα κριτήρια ACF και PACF και παρουσιάστηκαν από 

τους Box, Jenkins και Reinsel, [76]. Επίσης προσφάτως στη βιβλιογραφία εµφα-

νίστηκαν αρκετές µέθοδοι εκτίµησης παραµέτρων MV ARMA µοντέλων, ενδει-

κτικά αναφέρονται τα [85], [86], [87], [88], [89], [90],[91] Οι µέθοδοι [86], [87], 

και [90] στηρίζονται στο γεγονός πως ένα ΜV ARMA (p, q) µπορεί µε ασφάλεια 

να περιγραφεί µέσω µοντέλων MV AR ή MV MA υψηλής τάξης. Οι µέθοδοι αυτές 
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µπορούν να εκτιµήσουν µόνο τους συντελεστές του ΜV ARMA (p, q) σε αντίθεση 

µε το φίλτρο Λαϊνιώτη το οποίο είναι ικανό, πέρα από τους συντελεστές, να δώσει 

και µια ακριβή εκτίµηση αθροιστικά της τάξης θ = p+ q. 

3.2 Επαναδιατύπωση του προβλήµατος 

Η επαναδιατύπωση του προβλήµατος, δεν διαφέρει πολύ από τη δουλειά που 

έχει ήδη γίνει για την εκτίµηση της τάξης και των παραµέτρων MV AR µοντέλων.  

Παρόλ’ αυτά υπάρχουν κάποιες αλλαγές στις διαστάσεις των παραµέτρων. 

Ας υποθέσουµε αρχικά ότι η τάξη του µοντέλου θ είναι γνωστή. Η εξίσωση (3-

1) µπορεί να περιγραφεί από τις εξισώσεις (1-3) και (1-4), µε τις ακόλουθες τρο-

ποποιήσεις:  

το διάνυσµα x(k) έχει διάσταση m2(p + q) ×1 και απαρτίζεται από όλους τους 

όρους των πινάκων { A1,…,Ap, B1,…,Bq},  

και το διάνυσµα H(k) έχει διάσταση m×m2(p + q) και περιέχει το ιστορικό της 

ακολουθίας των µετρήσεων {y(k)} έως και τη χρονική στιγµή k- (p + q). 

‘Έστω ότι η γενική µορφή κάθε πίνακα είναι: 

Ap είναι 
...p p

11 1m

p p
m1 mm

a a

a a

 
 
 
  

 και  

Bq 
...q q

11 1m

q q
m1 mm

b b

b b

 
 
 
  

 τότε µπορούµε να γράψουµε τα διανύσµατα x(k) και H(k) 

ως εξής: 

( ) [

]

1 1 1 1 1 1 1 p
11 21 m1 12 22 m2 mm mm

1 1 1 1 1 1 1 q
11 21 m1 12 22 m2 mm mm

k

b b b b b b b b Τ

α α α α α α α αx
 (3-2) 

1 1

1 1

( ) [ ( -1) ( -1) ( ) ( - )
( -1) ( -1) ( ) ( - ) ]

m m

m m

k y k I y k I y k p I y k p I
v k I v k I v k q I v k q I 

−

−

H  (3-3) 



 69

όπου Ι είναι ταυτοτικός πίνακας διαστάσεων m × m και θ = (p, q) η τάξη του 

µοντέλου. 

Στην περίπτωση που γνωρίζαµε τόσο το µοντέλο του συστήµατος όσο και τις 

στατιστικές παραµέτρους του, το Φίλτρο Kalman στις διάφορες µορφές του θα 

ήταν ο βέλτιστος γραµµικός εκτιµητής (µε την έννοια του ελάχιστου µέσου τε-

τραγωνικού λάθους - MMSE). 

Όπως και στην περίπτωση των MV AR µοντέλων έτσι και εδώ υποθέτουµε ότι 

στο σύστηµά µας υπάρχει παραµετρική αβεβαιότητα η οποία εντοπίζεται στην 

άγνοια της τάξης θ (p, q), του µοντέλου. Επίσης θεωρούµε ότι η τιµή της παραµέ-

τρου θ, βρίσκεται µέσα σε γνωστό διακριτό δειγµατικό χώρο ℑ έτσι ώστε 1≤ θ ≤ 

M, θ∈ℑ, όπου ℑ, υποδηλώνει το σύνολο των ακέραιων αριθµών. 

Για να καταστεί δυνατή η αντιµετώπιση ενός τέτοιου προβλήµατος το αυτο-

προσαρµοζόµενο φίλτρο πολυµοντελικού διαµελισµού,(MMPF) ή φίλτρο Λαϊνιώτη 

είναι αυτό που εφαρµόζεται περισσότερο. Αυτή η µέθοδος παρουσιάστηκε από 

τον ∆. Γ. Λαϊνιώτη [33-35], και όπως έχει αναφερθεί στο 1ο κεφάλαιο συγκεντρώ-

νει όλη την παραµετρική αβεβαιότητα του µοντέλου σε ένα άγνωστο, πεπερασµέ-

νης διάστασης διάνυσµα του οποίου οι τιµές µπορούν να αναζητηθούν ανάµεσα 

από ένα άλλο γνωστό σύνολο πεπερασµένου πληθικού αριθµού (finite cardinal-

ity). 

Οι παρατηρήσεις 1-11, που έγιναν στο 1ο κεφάλαιο, § 1.2, ισχύουν και εδώ µε 

τις ακόλουθες µεταβολές: 

( ) [

]

1 1 1 1 1 1 1 p
11 21 m1 12 22 m2 mm mm

1 1 1 1 1 1 1 q
11 21 m1 12 22 m2 mm mm

k w w w w w w w w

w w w w w w w w Τ

w   

Η αρχικοποίηση των παραµέτρων του φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) γίνεται ως 

εξής:  

(0 0; ) [1 1 1 1]x T
j / θ = , η διάσταση του διανύσµατος είναι m2j × 1, 
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0
0 0

0 0

j

50 0
50

(0/0;θ ) = 

50

 
 
 
 
 
 

P , διαγώνιος πίνακας µε διάσταση m2j × m2j και 

j
1p(θ /k)= M , όπου j = 1, 2, …, M. 

Σε αυτό το σηµείο θα πρέπει να αναφερθεί πως στην παρούσα µελέτη αντιµε-

τωπίσαµε το πρόβληµα του διαχωρισµού της τάξης p του AR µοντέλου από την 

τάξη q του µοντέλου ΜΑ. Μια προσέγγιση θα ήταν να επεξεργαστούµε τα δεδο-

µένα δυο φορές χάνοντας µε αυτόν τον τρόπο το πλεονέκτηµα του αλγόριθµου 

που είναι one – pass. Μια άλλη προσέγγιση είναι η υλοποίηση όσων υποφίλτρων 

χρειάζονται ώστε να καλυφθούν όλοι οι δυνατοί συνδυασµοί (p, q) της τάξης του 

µοντέλου ARMA. Το τελευταίο είναι αρκετά δύσκολο να εφαρµοστεί σε πραγµα-

τικά προβλήµατα καθώς όσο η τάξη του µοντέλου ARMA µεγαλώνει θα πρέπει να 

υλοποιείται όλο και µεγαλύτερος αριθµός υποφίλτρων γεγονός που αυξάνει ση-

µαντικά τον υπολογιστικό φόρτο. Αυτό που γίνεται εδώ είναι η εκτίµηση της τά-

ξης του µοντέλου θ ως το άθροισµα των p, q. 

3.3. Παρουσίαση των συγκρινόµενων κριτηρίων  

Η πλειοψηφία των κλασικών µεθόδων και κριτηρίων επιλογής της τάξης ενός 

MV ARΜΑ µοντέλου βασίζονται στην ελαχιστοποίηση µιας αντικειµενικής 

συνάρτησης (objective function). Πιο συγκεκριµένα σε αυτή τη θεµατική ενότητα 

θα συγκρίνουµε το φίλτρο πολύ-µοντελικού διαµελισµού (MMPF) µε δυο άλλα 

καταξιωµένα κριτήρια επιλογής τα οποία είναι το Akaike’s Information Criterion 

(AIC), [8], [83], και το Schwarz’s Bayesian Information Criterion (BIC), [19]. 

Και τα δυο προαναφερθέντα κριτήρια βασίζονται στην ελαχιστοποίηση µιας 

συνάρτησης κόστους. Αναλυτικότερα: 

• Το κριτήριο του Akaike (AIC): AIC (m) = ( ) 2( )log p q
n
+

+Rθ  (3-4) 
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• To κριτήριο του Schwarz (BIC): BIC (m) = ( )log ( ) log ( )n p q n+ +Rθ (3-5) 

όπου n είναι το µέγεθος του δείγµατος, p, q, η τάξη του µοντέλου AR και 

ARMA αντίστοιχα και Rθ  είναι η εκτίµηση µέγιστης πιθανοφάνειας (maximum 

likelihood estimate) της µήτρας διασποράς R. 

To επιθυµητό µοντέλο είναι αυτό που ελαχιστοποιεί τις (3-4) και (3-5). Το κρι-

τήριο AIC µπορεί να ελαχιστοποιηθεί για διάφορες τιµές του πλήθους παραµέ-

τρων m πάντα όµως µε κόστος την καλή εφαρµογή του µοντέλου στα δεδοµένα 

και την πολυπλοκότητα του µοντέλου. Το κριτήριο ΑΙC προσπαθεί να αντιστοιχί-

σει στα δεδοµένα ένα µοντέλο µε όσο το δυνατό λιγότερες ελεύθερες παραµέ-

τρους (άλλωστε χρησιµοποιεί γι’ αυτό το σκοπό ένα συντελεστή ποινής ο οποίος 

αυξάνει όσο αυξάνει ο αριθµός των εκτιµώµενων παραµέτρων) εφαρµόζοντας την 

αρχή Occham Razor, [93]. H αρχή αυτή λέει πως µεταξύ δύο ικανοποιητικών και 

σωστών εξηγήσεων ενός φαινοµένου κάποιος πρέπει να ενστερνίζεται αυτήν που 

είναι λιγότερο περίπλοκη. Επίσης αναφέρει πως όσο λιγότερες είναι οι υποθέσεις 

(assumptions) από τις οποίες εξαρτάται ένα φαινόµενο τόσο το καλύτερο. Στην 

ίδια βάση κινείται και το κριτήριο BIC το οποίο όµως χρησιµοποιεί ακόµα πιο 

αυστηρό συντελεστή ποινής όσο αυξάνει ο αριθµός των εκτιµούµενων παραµέ-

τρων, για να αποφευχθεί έτσι ο κίνδυνος της υπερεκτίµησης. Από την άλλη πλευ-

ρά έχει παρατηρηθεί πως η συµπεριφορά των δυο προαναφερθέντων κριτηρίων 

είναι πολύ ευαίσθητη ως προς την επιλογή του συντελεστή ποινής, ο οποίος αλλά-

ζει ανάλογα µε την εφαρµογή, [94] και η απόδοσή τους έχει τεθεί υπό αµφισβή-

τηση [95]. 

3.4. Παραδείγµατα και αποτελέσµατα 

Παράδειγµα 1ο: Μοντέλο MV ARMA (1, 1). θ = (1, 1) = 2, M = 10. 

A= 
-0.85 0.75
0.65 -0.55

 
 
 

, B= 
-1.9833 1.889

1.7 1.9833
 
 
 

,  
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R= 
1.5625 1.5

1.5 1.5625
 
 
 

 

 

Στην Εικόνα 3-1 συνοψίζονται τα αποτελέσµατα της συγκριτικής εξοµοίωσης. 

Τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ap, Bq } του µοντέλου καθώς και η τε-

τραγωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (root mean square 

error – RMS Error) συνοψίζονται στον Πίνακα 3-1. Η Εικόνα 3-2 απεικονίζει την 

ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων που αντιστοιχούν σε κάθε µια από 

τις προτεινόµενες τιµές του θ. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Εικ. 3-1. Παράδειγµα 1ο : Σύγκριση κριτηρίων 

 

Παρατήρηση: 

Στην εικόνα 3-2 ο οριζόντιος άξονας ξεκινά από την 10η χρονική στιγµή και όχι 

από το µηδέν. Αυτό συµβαίνει διότι η αρχική υπόθεση ήταν πως η άγνωστη τάξη 

του µοντέλου βρίσκεται στο διακριτό διάστηµα [ 1, Μ], όπου Μ = 10. Συνεπώς τα 
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50

100

100

89

100100

85

92

75

80

85

90

95

100

Monte Carlo 
Runs

Criteria

Samples

Επαναλήψεις 

Monte Carlo 

Αρχικό 
Σύνολο 
∆εδοµένων 

Κριτήρια 



 73

πρώτα 10 δείγµατα των αρχικών δεδοµένων χρησιµοποιούνται για την αρχικοποί-

ηση του αλγορίθµου. Το ίδιο ισχύει και για τα υπόλοιπα παραδείγµατα που ακο-

λουθούν. 

Όπως προκύπτει από την Εικόνα 3-1, ο προτεινόµενος αλγόριθµος ΜΜPF είναι 

100% επιτυχής, (δηλαδή και για τα 100 MCRs εκτίµησε τη σωστή τάξη του µο-

ντέλου, εδώ θ = 2) και για τα δυο σύνολα αρχικών δεδοµένων, (το µικρότερο των 

50, αλλά και για το µεγαλύτερο των 100). Την ίδια επιτυχή απόδοση έχει και το 

κριτήριο BIC για το µεγαλύτερο όµως σύνολο αρχικών δεδοµένων. 

Η Εικόνα 3-2 απεικονίζει την ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων του 

φίλτρου Λαϊνιώτη, MMPF. Όπως είναι εµφανές το φίλτρο συγκλίνει πολύ γρήγο-

ρα στη σωστή τάξη του µοντέλου, θ = 2, σε επτά µόνο βήµατα. Ως κριτήριο σύ-

γκλισης θεωρείται κάποια από τις εκ των υστέρων πιθανότητες να έχει τιµή µεγα-

λύτερη από 0.9. 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

p(
θ/

k)
 

ΧΡΟΝΟΣ 
Εικ. 3-2. Παράδειγµα 1ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 
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Πίνακας 3-1. Παράδειγµα 10: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error) 

 

Παράδειγµα 2ο: Μοντέλο MV ARMA (1, 1). θ = (1, 1) = 2, M = 10. Αυτό το 

µοντέλο έχει αυξηµένη πολυπλοκότητα σε σχέση µε το προηγούµενο µιας και 

έχει διάσταση m = 3. 

A=
1 0.2 0.23

0.15 0.18 0.16
0.17 0.24 0.21

 
 
 
  

, B=
1 0.15 0.09

0.1 0.1 0.05
0.05 0.13 0.075

 
 − 
  

,  

R= diag [(0.42, 0.01, 0.16)].  

 

Στην Εικόνα 3-3 συνοψίζονται τα αποτελέσµατα της συγκριτικής εξοµοίωσης. 

Τα εκτιµώµενα στοιχεία των τελεστών {Ap, Bq } του µοντέλου καθώς και η τε-

τραγωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (root mean square 

error – RMS Error) συνοψίζονται στον Πίνακα 3-2. Η Εικόνα 3-4 απεικονίζει την 

ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων που αντιστοιχούν σε κάθε µια από 

τις προτεινόµενες τιµές του θ.  

Η Εικόνα 3-4 δείχνει ότι φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF, είναι ικανό να αναγνωρίσει 

και πάλι την τάξη του µοντέλου αρκετά γρήγορα, µέσα σε οκτώ βήµατα. Ως κρι-

Πραγµατικοί Tελεστές Εκτιµώµενοι Τελεστές ΜέσοΛάθος  

-0.85 -0.8459 0.0033 

0.65 0.6508 0.0036 

0.75 0.7501 0.0040 

-0.55 0.5511 0.0032 

-1.9833 -1.9823 0.0092 

1.7 1.6089 0.0064 

1.889 1.883 0.0074 

1.9833 1.9799 0.0057 
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τήριο σύγκλισης θεωρείται κάποια από τις εκ των υστέρων πιθανότητες να έχει 

τιµή µεγαλύτερη από 0.9. 

Επίσης από την Εικόνα 3-3 είναι προφανές πως το MMPF είναι το µόνο κριτή-

ριο που, σε αυτό το µοντέλο µε την αυξηµένη πολυπλοκότητα, επιτυγχάνει τη 

σωστή επιλογή της τάξης και για τα δυο σύνολα αρχικών δεδοµένων. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Εικ. 3-3.  Παράδειγµα 2ο : Σύγκριση κριτηρίων 
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Πίνακας 3-2. Παράδειγµα 20: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error) 

 

Παράδειγµα 3ο: Μοντέλο MV ARMA (2, 2). θ = (2, 2) = 4, M = 10. 

A1=
0.17 0.14
0.19 0.1

− 
 − − 

, A2=
0.2 0.12

0.22 0.25
− 
 − 

,  

B1=
0.45 0.52
0.32 0.7
− 
 − − 

, B2=
0.85 0.75
0.65 0.55
− 
 − − 

,  

Πραγµατικοί 

Tελεστές 

Εκτιµώµενοι Τελε-

στές 
ΜέσοΛάθος  

1 0.9932 0.0152 

0.2 0.2023 0.0035 

0.23 0.2310 0.0021 

0.15 0.1519 0.0143 

0.18 0.1829 0.0091 

0.16 0.1612 0.0044 

0.17 0.1702 0.0030 

0.24 0.2408 0.0371 

0.21 0.2143 0.0045 

1 1.0217 0.0026 

0.15 0.1516 0.0016 

0.09 0.0894 0.0059 

0.1 0.1013 0.0023 

-0.1 -0.1027 -0.0127 

0.05 0.0059 0.0019 

0.05 -0.0048 0.0017 

0.13 0.1351 0.0046 

0.075 0.0742 0.0028 
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R =
1 -0.08

-0.08 1
 
 
 

. 

 

Το MMPF είναι το µοναδικό από τα τρία κριτήρια το οποίο είναι σε θέση να 

αναγνωρίσει σωστά την αθροιστική τάξη του µοντέλου και για τα δυο σύνολα 

αρχικών δεδοµένων, (Εικόνα 3-5), και το κάνει αυτό πολύ γρήγορα καθώς 18 

βήµατα είναι αρκετά (Εικόνα 3-6). Το κριτήριο BIC έχει το ίδιο απόλυτο ποσοστό 

επιτυχίας αλλά για το µεγαλύτερο αρχικό σύνολο δεδοµένων, καθώς για το µι-

κρότερο η επίδοσή του υπολείπεται του MMPF κατά 8% (Εικόνα 3-5). Από τον 

Πίνακα 3-3 βλέπουµε πως και στην εκτίµηση των παραµέτρων το µέσο τετραγω-

νικό λάθος είναι πολύ µικρό. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

Εικ. 3-5. Παράδειγµα 3ο : Σύγκριση κριτηρίων 
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Εικ. 3-6. Παράδειγµα 3ο. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 

 

Παράδειγµα 4ο : Το παράδειγµα αυτό έχει σκοπό να δείξει ότι το φίλτρο Λαϊ-

νιώτη, MMPF, είναι ικανό να εντοπίζει τις όποιες αλλαγές στην τάξη του µοντέ-

λου σε πραγµατικό χρόνο (real time). Σε κάθε βήµα ο αλγόριθµος επιλέγει ως 

λύση στο πρόβληµα εκείνο το µοντέλο που αντιστοιχεί στην υψηλότερη εκ των 

υστέρων πιθανότητα. Αυτή η πιθανότητα τείνει ασυµπτωτικά στη µονάδα ενώ οι 

εναποµείνασες τείνουν στο µηδέν. Ο αλγόριθµος µπορεί να θεωρηθεί προσαρµο-

ζόµενος (adaptive) µε την έννοια ότι µπορεί να εντοπίσει τις αλλαγές της τάξης 

του µοντέλου σε πραγµατικό χρόνο. 
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Πίνακας 3-3: Παράδειγµα 30: Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντί-

στοιχου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error) 

 

Ο Πίνακας 3-4 παρουσιάζει το σύνολο αρχικών δεδοµένων.  

Βήµατα Τάξη θ Βήµατα Τάξη θ 

1 – 40 3 121 – 160 3 

41- 80 4 161 – 200 4 

81 - 120 2   
Πίνακας 3-4. Μεταβολή της τάξης θ του µοντέλου σε σχέση µε το χρόνο 

 

Τα τρία ΜV ARΜΑ µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν για το σκοπό αυτής της ε-

ξοµοίωσης είναι εκείνα των Παραδειγµάτων 1 και 3 καθώς και το ακόλουθο: 

Πραγµατικοί 

Tελεστές 

Εκτιµώµενοι Τελε-

στές 
ΜέσοΛάθος  

-0.17 -0.1691 0.0047 

-0.19 -0.1896 0.0054 

0.14 0.1458 0.0137 

-0.1 -0.0899 0.0161 

-0.2 -0.1982 0.0064 

0.22 0.2234 0.0073 

0.12 0.1154 0.0094 

-0.25 -0.2573 0.0114 

-0.45 -0.4535 0.0094 

-0.32 -0.3260 0.0109 

0.52 0.5244 0.0090 

-0.7 -0.6931 0.0108 

-0.85 -0.8441 0.0122 

-0.65 -0.6407 0.0147 

0.75 0.7508 0.0086 

-0.55 -0.5471 0.0094 
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A1=
0.6 0
0.5 0.5
 
 − 

, A2=
0.8 0.2
0.3 0.1

− 
 − 

,  

B1=
0.85 0.8
0.1 0.23
− − 
 
 

  

Η µήτρα διασποράς του θορύβου R είναι 
1 0.08

0.08 1
− 

 − 
 και Μ = 10. 

Όπως και σε όλα τα προηγούµενα παραδείγµατα έτσι και εδώ πραγµατοποιή-

θηκαν 100 MCRs. Όπως προκύπτει από την Εικόνα 3-7 το φίλτρο Λαϊνιώτη 

MMPF, αναγνωρίζει µε επιτυχία τη σωστή τάξη του µοντέλου (η αντίστοιχη εκ 

των υστέρων πιθανότητα έχει τιµή µεγαλύτερη από 0.9). Κάθε φορά που συµβαί-

νει αλλαγή στην τάξη θ του µοντέλου το φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF, χρειάζεται Μ 

βήµατα (στην εξεταζόµενη περίπτωση Μ = 10) για την αρχικοποίηση των χρησι-

µοποιούµενων µεταβλητών. Αυτός είναι και ο λόγος που υπάρχει µια καθυστέρη-

ση 10 βηµάτων πριν το φίλτρο αρχίσει να συγκλίνει στο σωστό µοντέλο αυξάνο-

ντας την αντίστοιχη εκ των υστέρων πιθανότητα (Εικόνα 3-7). Η αρχικοποίηση 

αυτή γίνεται αυτόµατα χωρίς να χρειάζεται η παρέµβαση του χρήστη [47].  

 

Παράδειγµα 5ο : Το παράδειγµα αυτό έχει σκοπό να δείξει ότι το φίλτρο Λαϊ-

νιώτη, MMPF, είναι ικανό να εντοπίζει τις όποιες αλλαγές στην τάξη του µοντέ-

λου σε πραγµατικό χρόνο (real time) ακόµα και όταν η πολυπλοκότητα των µο-

ντέλων αυξάνεται, δηλαδή χρησιµοποιώντας διάσταση m = 3. Και σε αυτήν την 

περίπτωση όπως και στο προηγούµενο παράδειγµα ο αλγόριθµος επιλέγει ως λύ-

ση στο πρόβληµα σε κάθε βήµα εκείνο το µοντέλο που αντιστοιχεί στην υψηλό-

τερη εκ των υστέρων πιθανότητα. Αυτή η πιθανότητα τείνει ασυµπτωτικά στη 

µονάδα ενώ οι εναποµείνασες τείνουν στο µηδέν (Εικόνα 3-8). Ο αλγόριθµος 

µπορεί να θεωρηθεί προσαρµοζόµενος (adaptive) µε την έννοια ότι µπορεί να 

εντοπίσει τις αλλαγές της τάξης του µοντέλου σε πραγµατικό χρόνο [96]. 
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Εικ. 3-7. Παράδειγµα 4ο: Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 
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Ο Πίνακας 3-5 παρουσιάζει το σύνολο αρχικών δεδοµένων.  

Βήµατα Τάξη θ Βήµατα Τάξη θ 

1 – 40 3 121 – 160 3 

41- 80 4 161 – 200 4 

81 - 120 2   

Πίνακας 3-5. Μεταβολή της τάξης θ του µοντέλου σε σχέση µε το χρόνο 

 

Τα τρία ΜV ARΜΑ µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν για το σκοπό αυτής της ε-

ξοµοίωσης είναι τα ακόλουθα: 

1.  ARMA (1, 1).  θ = (1, 1) = 2. 

A1=
0.9 0.8 0.6

0.66 0.55 0.45
0.58 0.49 0.37

− 
 − 
  

, B1= 
1.97 1.86 1.5

1.72 1.92 0.98
1.48 0.95 0.67

− 
 
 
  

 

 

2.  ARMA (2, 1). θ = (2, 1) = 3. 

A1=
0.3 0.21

0.21 0.38 0.12
0.19 0.14 0.23

0.79 
 
 
  

, A2=
0.89 0.32

0.45 0.50 0.26
0.28 0.34 0.87

1 
 
 
  

, B1=
1 0.22 0.9
0.1 0.1 0.07

0.04 0.33 0.085

 
 − 
  

.   

 

3.  ARMA (2, 2). θ = (2, 2) = 4, with m = 3. 

A1=
0.21 0.16 0.34
0.23 0.11 0.01
0.4 0.05 0.42

− 
 − − 
  

, A2=
0.19 0.13 0.4
0.21 0.24 0.02
0.3 0.06 0.17

− 
 − 
  

 

B1=
0.42 0.53 0.19
0.31 0.6 0.81
0.7 0.05 0.4

− 
 − − 
  

, B2=
0.82 0.71 0.63
0.65 0.55 0.42

0.41 0.37 0.24

− 
 − − 
  

, 

 

Η µήτρα διασποράς του θορύβου R είναι diag [(0.42, 0.01, 0.16)] × I (3×3) και 

Μ = 10. 
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Εικ. 3-8. Παράδειγµα 4ο: Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 
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3.5. Συµπεράσµατα 

O αλγόριθµος της επιλογής της τάξης και εκτίµησης των συντελεστών MV AR 

µοντέλων, επεκτάθηκε και εφαρµόστηκε για τον ίδιο σκοπό σε MV ARMA µοντέ-

λα. 

Η προτεινόµενη µέθοδος επιλέγει µε επιτυχία τη σωστή, αθροιστικά, τάξη του 

µοντέλου σε πολύ µικρό χρόνο και αναγνωρίζει µε µεγάλη ακρίβεια τους τελε-

στές των MV ARMA µοντέλων που δοκιµάστηκαν. Επίσης έγινε σύγκριση του 

προτεινόµενου αλγόριθµου µε άλλα δυο καταξιωµένα κριτήρια επιλογής της τά-

ξης MV ARMA µοντέλων, συγκεκριµένα AIC, και BIC, µέσω της οποίας αποδει-

κνύεται ότι µπορεί να δώσει λύση και στα δυο προβλήµατα χρησιµοποιώντας 

πάντα το µικρότερο αρχικό σύνολο δεδοµένων, ενώ το πιο ανταγωνιστικό κριτή-

ριο BIC χρειάζεται το µεγαλύτερο αριθµό αρχικών δεδοµένων όταν η τάξη ή πο-

λυπλοκότητα του µοντέλου αυξάνει. Συµπληρωµατικά η µέθοδος αποδείχθηκε ότι 

µπορεί να εντοπίσει τυχόν αλλαγές της τάξης του µοντέλου θ σε πραγµατικό χρό-

νο ακόµα και όταν η πολυπλοκότητα των µοντέλων αυξάνεται. 
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Κεφάλαιο 4 

Μοντελοποίηση και Εκτίµηση της ∆ιακύµανσης 

της Ζήτησης του Ηλεκτρικού Φορτίου του 

Ελληνικού ∆ικτύου Ηλεκτρικής Ενέργειας 
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4.1. Εισαγωγή 

πό τα απαιτητικότερα ζητήµατα στον τοµέα της ενέργειας είναι η 

διαχείριση της αστάθειας στη ζήτηση του ηλεκτρικού φορτίου.  

Εκτός του γεγονότος ότι η αστάθεια αυτή καταπονεί το ίδιο το δί-

κτυο µεταφοράς, έχει και σηµαντική επίπτωση στον οικονοµικό τοµέα αφού µπο-

ρεί να επηρεάσει τόσο την τρέχουσα τιµή της ηλεκτρικής µονάδας όσο και τις 

µακροπρόθεσµες επενδύσεις αναφορικά µε την αναβάθµιση του συνολικού δι-

κτύου παραγωγής και µεταφοράς της ηλεκτρικής ενέργειας. Όταν έχουµε να κά-

νουµε µε τον τοµέα της ενέργειας είναι καλό να έχουµε στο µυαλό µας πως η η-

λεκτρική ενέργεια δεν είναι δυνατό να παραχθεί, µεταφερθεί και παραδοθεί µε το 

πάτηµα ενός κουµπιού. Επίσης είναι ένα αγαθό που δεν µπορεί να αποθηκευθεί, 

όπως ενδεχοµένως το πετρέλαιο, γεγονός που καθιστά οριακή την ισορροπία µε-

ταξύ των δύο άκρων του συστήµατος, δηλαδή την παραγωγή και τη ζήτηση. Σχε-

τικά µικρές αλλαγές στη ζήτηση ή στην παραγωγή ηλεκτρικής ενέργειας µπορούν 

να προκαλέσουν συγκριτικά πολύ µεγαλύτερες αλλαγές στην τιµή της ηλεκτρικής 

µονάδας µέσα σε λίγες ώρες ή ακόµα και λεπτά. Με αυτό το σκεπτικό η αγορά 

της ηλεκτρικής ενέργειας είναι ένα πολύ ιδιόµορφο πεδίο. 

Στο κεφάλαιο αυτό διερευνάται το πρόβληµα της αποτελεσµατικής παραµετρο-

ποίησης, µοντελοποίησης και εκτίµησης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου 

χρησιµοποιώντας µοντέλα ARMA. Τα δεδοµένα είναι πραγµατικά και µας χορη-

γήθηκαν ευγενικά από τη ∆.Ε.Η.  Α.Ε. [97].  Όπως θα αποδειχτεί στο πρώτο µέ-

ρος του κεφαλαίου, υπάρχει η δυνατότητα εφαρµογής µοντέλων ARMA στα υ-

πάρχοντα δεδοµένα µε την προϋπόθεση ότι αυτά προηγουµένως έχουν υποβληθεί 

σε ειδική επεξεργασία, off –line, η οποία τους αφαιρεί την περιοδικότητα. Στη 

συνέχεια θα µελετηθεί και η εφαρµογή µοντέλων SARIMA τα οποία χρησιµο-

ποιούν τα πραγµατικά δεδοµένα χωρίς προεπεξεργασία. Στη βιβλιογραφία υπάρ-

χει αρκετή έρευνα στον τοµέα µοντελοποίησης και εκτίµησης της ζήτησης του 

ηλεκτρικού φορτίου ειδικά µετά την εισαγωγή της αγοράς της ηλεκτρικής ενέρ-

Α 
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γειας στο χρηµατιστήριο. Πολλές µέθοδοι έχουν προταθεί και υλοποιηθεί για τη 

λύση του προαναφερθέντος προβλήµατος χρησιµοποιώντας µοντέλα όπως οικο-

νοµετρικά (econometric) [98], neuro – fuzzy [99], AR [100], ARIMA [101-104], 

ARMA [105-107] Έχουν επίσης χρησιµοποιηθεί µέθοδοι όπως γραµµική παλιν-

δρόµηση (linear regression) [108], τεχνητή νοηµοσύνη (artificial intelligence) 

[109, 110], εξόρυξη δεδοµένων (data mining) [111], κ.α. 

Το αµέσως επόµενο ερώτηµα είναι πόσο αξιοποιήσιµο µπορεί να είναι ένα µο-

ντέλο ARMA όταν τα δεδοµένα περιέχουν υψηλό θόρυβο ή όταν χρειάζεται οn – 

line µοντελοποίηση. Στο ερώτηµα αυτό απαντά η σύγκριση τριών καταξιωµένων 

κριτηρίων σχετικά µε την επιτυχή αναγνώριση της τάξης και των συντελεστών 

του υπάρχοντος µοντέλου ΑRΜΑ υπό την επίδραση υψηλού θορύβου. Ονοµαστι-

κά τα κριτήρια αυτά είναι τα Corrected Akaike Criterion (AICC), Akaike’s Infor-

mation Criterion (AIC), Bayesian Infromation Criterion (BIC) και τέλος ο Αλγό-

ριθµος πολυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF. Στη συνέχεια 

ερευνάται ποιες από τις µεθόδους που χρησιµοποιήθηκαν µπορούν να εκτιµήσουν 

τη διακύµανση του ηλεκτρικού φορτίου για µια εβδοµάδα χωρίς να υπερβούν ένα 

συγκεκριµένο όριο λάθους, (2.5%). Στα συγκρινόµενα κριτήρια αυτή τη φορά 

προστίθενται και τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks-

ANN). Εκτεταµένη αναφορά για τη χρησιµοποίηση των νευρωνικών δικτύων στις 

γραµµές µεταφοράς ηλεκτρικής ενέργειας µπορεί να βρεθεί στα [112-114].  Επι-

πλέον πραγµατοποιείται η εκτίµηση της ηµερήσιας µέγιστης ζήτησης φορτίου 

(daily peak forecast). Στο τελικό στάδιο παρουσιάζεται η χρησιµοποίηση των 

πραγµατικών δεδοµένων µε σκοπό τη µοντελοποίηση της ζήτησης του ηλεκτρι-

κού φορτίου µέσω ενός µοντέλου SARIMA.  Η µέθοδος πολυµοντελικού διαµελι-

σµού εφαρµόζεται και πάλι µε στόχο την αναγνώριση ενός µοντέλου που θα περι-

γράφει τη διακύµανση του φορτίου και θα είναι ικανό να εντοπίζει πιθανές µη 

περιοδικές ανωµαλίες όπως υψηλή ζήτηση (peak load) ή σφάλµα στη γραµµή 

(blackout). Τα συµπεράσµατα αυτής της έρευνας µπορούν να αξιοποιηθούν στην 
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περαιτέρω µελέτη της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου καθώς και στην 

πρόβλεψη της τιµής της ηλεκτρικής µονάδας. 

4.2. Προετοιµασία των ∆εδοµένων. 

Τα στοιχεία που χρησιµοποιούνται στο τµήµα αυτό της έρευνας και αφορούν 

το ηλεκτρικό φορτίο µας χορηγήθηκαν ευγενικά από τη ∆.Ε.Η Α.Ε [97] και περι-

λαµβάνουν την ηµερήσια ζήτηση ηλεκτρικού φορτίου από 1η Ιανουαρίου 2004 

έως και την 31η ∆εκεµβρίου 2005. Οι εικόνες 4-1 και 4-2 δείχνουν την εµφανή 

περιοδικότητα των δεδοµένων τόσο σε ετήσια όσο και σε εβδοµαδιαία βάση. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Ηµερήσια ∆ιακύµανση 1/1/2004 – 31/12/2005 

 
Εικ. 4-1. Ζήτηση Ηλεκτρικού Φορτίου από 1η Ιανουαρίου 2004 έως την 31η ∆εκεµβρίου 2005. Η ετήσια και 

η εβδοµαδιαία περιοδικότητα καθώς και η συνεχόµενα αυξανόµενη ζήτηση είναι εµφανείς. 
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Το πρώτο απαραίτητο βήµα που θα πρέπει κάποιος να ακολουθήσει σε αυτήν 

την περίπτωση είναι η αποµάκρυνση της περιοδικότητας. Αυτό επιτυγχάνεται 

εφαρµόζοντας στα δεδοµένα µια νέα τεχνική η οποία παρουσιάστηκε και περι-

γράφεται αναλυτικά από τους Nowicka-Zagrajek και Weron [106, 107]. Επίσης 

στο τµήµα αυτό της έρευνας χρησιµοποιήθηκε και το εργαλείο του MATLAB® 

Modeling and Forecasting Electricity Loads and Prices (MFE), το οποίο είναι 

ελεύθερο για δηµόσια χρήση [115]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

Συχνότητα 
 

Εικ. 4-2. Περιοδικό γράφηµα της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου από 1η Ιανουαρίου 2004 έως την 31η 
∆εκεµβρίου 2005. Η ετήσια και η εβδοµαδιαία περιοδικότητα είναι εµφανείς καθώς παρουσιάζουν πολύ 

υψηλές συχνότητες. 
 

Έπειτα από τη χρησιµοποίηση της προαναφερθείσας µεθόδου [106, 107, 115] 

προέκυψε η χρονική σειρά που φαίνεται στις Eικόνες 4-3 και 4-4. 
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Συγκρίνοντας τα διαγράµµατα 4-1 και 4-3 καθώς και τα 4-2, 4-4 µπορούµε να 

πούµε ότι από τα αρχικά δεδοµένα έχει αποµακρυνθεί η περιοδικότητα και η νέα 

χρονική σειρά θα µπορούσε να θεωρηθεί ως πραγµάτωση µιας στάσιµης διεργα-

σίας. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικ.4-3. Ζήτηση Ηλεκτρικού Φορτίου από 1η Ιανουαρίου 2004 έως την 31η ∆εκεµβρίου 2005, έπειτα από τη 
διεργασία αποµάκρυνσης της ετήσιας και της ετήσιας περιοδικότητας. 

 

Επιπρόσθετα τόσο η Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης (Auto Correlation Function - 

ACF) όσο και η Συνάρτηση Μερικής Αυτοσυσχέτισης (Partial Auto Correlation 

Function - PACF) τείνουν πολύ γρήγορα στο µηδέν, Εικόνες 4-5 και 4-6, γεγονός 

που υποδηλώνει ότι η προκύπτουσα χρονική σειρά θα µπορούσε να µοντελοποιη-

θεί χρησιµοποιώντας µια διεργασία τύπου ARMA. 
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•  και Η χρήση µαθηµατικών µοντέλων (συνεχούς, continuous, ή διακριτού  

•  

•  

•  

 
Συχνότητα 

Εικ. 4-4. Περιοδικό γράφηµα της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου από την 1η Ιανουαρίου 2004 έως την 31η 
∆εκεµβρίου 2005µετά από την αποµάκρυνση της ετήσιας και της εβδοµαδιαίας περιοδικότητας. Είναι εµφα-

νές ότι δεν παρατηρείται κάποια δεσπόζουσα (dominating) συχνότητα. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
(Time Lag) Χρονική Υστέρηση (Hµέρες)  

Εικ. 4-5. Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης (ACF) για τα επεξεργασµένα δεδοµένα, χωρίς περιοδικότητα. Οι 
διακεκοµµένες γραµµές αναπαριστούν τα επιτρεπόµενα όρια διακύµανσης ( 1.96±

730
). 
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(Time Lag) Χρονική Υστέρηση (Hµέρες)  
Εικ. 4-6. Συνάρτηση Μερικής Αυτοσυσχέτισης (PACF) για τα επεξεργασµένα δεδοµένα, χωρίς περιόδικότη-

τα. Οι γραµµές αναπαριστούν τα επιτρεπόµενα όρια διακύµανσης ( 1.96±
730

). 

4.3. Μοντελοποίηση των επεξεργασµένων δεδοµένων µέσω 

διεργασίας τύπου ARMA. 

Η περιγραφή και η αναλυτική εξήγηση των µοντέλων ARMA, έχει ήδη γίνει στο 

κεφάλαιο 3. Αυτό που θα επαναλάβουµε εδώ είναι πως η εκτίµηση της τάξης του 

µοντέλου είναι από τα σηµαντικά βήµατα στην προσπάθεια µοντελοποίησης δε-

δοµένων. 

Στο σηµείο αυτό της έρευνας τα επεξεργασµένα δεδοµένα εισήχθηκαν και υπέ-

στησαν επεξεργασία off – line, στο λογισµικό εργαλείο του MATLAB® Modeling 

and Forecasting Electricity Loads and Prices (MFE) [115], µε σκοπό την εύρεση 

ενός µοντέλου ARMA. Το λογισµικό αυτό εργαλείο για τον προαναφερθέντα 
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σκοπό χρησιµοποιεί το Akaike’s Corrected Information Criterion (AICC) και ου-

σιαστικά ελαχιστοποιεί την παρακάτω συνάρτηση: 

θ

2( 1)log
2

p q nAICC
n p q

+ +
= +

− − −
R  (4-1) 

όπου n = 730, και είναι το πλήθος των δεδοµένων που χρησιµοποιούµε, θ (p, q) 

συµβολίζει την τάξη του µοντέλου και τέλος θR  είναι η µέγιστη πιθανή εκτίµηση 

(maximum likelihood estimate) του R, (εξίσωση 3-3), υπό την προϋπόθεση ότι θ 

είναι η πραγµατική τάξη του µοντέλου. 

Το µοντέλο το οποίο προέκυψε έχει την ακόλουθη δοµή, σύµφωνα µε την εξί-

σωση (3-3): 

A1= [-0.3153], A2= [0.0287], B1= [-0.1363], B2= [0.1985], B3= [0.1604], B4= 

[0.4057], B5= [0.4211], B6= [0.2417]. 

Υt = A1Yt-1 + A2Yt-2 + B1 vk-1 + B2 vk-2 + B3 vk-3 + B4 vk-4 + B5 vk-5 + B6 vk-6.  

 (4-2) 

Η τιµή για το κριτήριο AICC σύµφωνα πάντα µε το λογισµικό εργαλείο που χρη-

σιµοποιήθηκε είναι AICC = 1821.362. 

Το επόµενο βήµα είναι ο έλεγχος του παραπάνω µοντέλου, (4-2), µε σκοπό να 

διαπιστωθεί εάν η συµπεριφορά του ταιριάζει µε εκείνη των επεξεργασµένων 

δεδοµένων. 

Αν λοιπόν το µοντέλο που περιγράφεται στην εξίσωση (4-2) είναι το καταλλη-

λότερο τότε η συµπεριφορά του θα πρέπει να είναι ανάλογη µιας ανεξάρτητης και 

ταυτοτικής κατανοµής (independent and identical distribution iid). Στην παρούσα 

περίπτωση µια τέτοια συµπεριφορά µπορεί εύκολα να αναπαρασταθεί από µια 

ακολουθία θορύβου (noise sequence) µέσης τιµής 0 και απόκλισης σ2 διότι µια 

τέτοια ακολουθία είναι από τα πιο χαρακτηριστικά παραδείγµατα ανεξάρτητης και 

ταυτοτικής κατανοµής, Εικ. 4-7. 

Από τον έλεγχο λοιπόν του µοντέλου που σχεδιάστηκε (4-2) προέκυψαν τα α-

κόλουθα συµπεράσµατα: 
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Χρόνος 

Εικ 4-7. Συµπεριφορά ακολουθίας θορύβου. Όπως είναι εµφανές δεν υπάρχει κάποιο ίχνος περιοδικότητας.  
Θα µπορούσε να είναι και η έξοδος ενός µοντέλου ARMA. 

Η συµπεριφορά του µοντέλου, όπως αυτή φαίνεται από την Εικ 4-8, φαίνεται 

να ταιριάζει µε την επιδιωκόµενη Εικ 4-3, και επίσης δεν παρουσιάζει ίχνη µη 

µηδενικής µέσης τιµής (non zero mean value) ή µη σταθερής απόκλισης (non-

constant variance).  

Επιπρόσθετα τόσο η Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης όσο και η Συνάρτηση Μερι-

κής Αυτοσυσχέτισης τείνουν πολύ γρήγορα στο µηδέν µέσα στα επιτρεπτά όρια, 

Εικόνες 4-9 και 4-10, γεγονός που υποδηλώνει ότι δεν υπάρχει συσχέτιση µεταξύ 

των δεδοµένων. 

Συνεπώς για το µοντέλο που προέκυψε (4-2), δε συντρέχει λόγος απόρριψης 

τουλάχιστον όσον αφορά τη συµπεριφορά των Συναρτήσεων Αυτοσυσχέτισης 

όσο και η Μερικής Αυτοσυσχέτισης. 

Επειδή όµως δεν µπορούµε να µείνουµε µόνο µε τον οπτικό έλεγχο και µε σκο-

πό τα αποτελέσµατα µας να είναι όσον το δυνατό πιο σωστά στατιστικά εφαρµό-

στηκε ένα ακόµα κριτήριο τυχαιότητας (randomness test).  
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Hµέρες: 1/1/2004 – 31/12/2005 

Εικ. 4-8. Έξοδος του µοντέλου ARMA (2,6) όπως αυτό περιγράφεται από την εξίσωση (4-2). 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(Time Lag) Χρονική Υστέρηση (Hµέρες) 
Εικ. 4-9. Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης (ACF) για το µοντέλο ARMA(2,6) Οι διακεκοµµένες γραµµές αναπα-

ριστούν τα επιτρεπόµενα όρια διακύµανσης ( 1.96±
730

). 
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(Time Lag) Χρονική Υστέρηση (Hµέρες) 

Eικ.4-10. Συνάρτηση Μερικής Αυτοσυσχέτισης (PACF) για το µοντέλο ARMA(2,6) Οι γραµµές αναπαρι-
στούν τα επιτρεπόµενα όρια διακύµανσης ( 1.96±

730
). 

Το κριτήριο αυτό, που ονοµάζεται Portmanteau test, αναλύθηκε και εφαρµό-

στηκε από τους Ljung & Box το 1978 [116]. Η λειτουργία περιγράφεται ακολού-

θως: 

Μέχρι τώρα εξετάζουµε αν κάθε ένα δείγµα της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης, 

rj, εµπίπτει στα όρια που καθορίζονται από το 1.96±
730

. Αυτό µπορεί να αντικα-

τασταθεί από το προαναφερθέν στατιστικό κριτήριο το οποίο περιγράφεται από 

την εξίσωση 4-3, (n είναι ο αριθµός των δειγµάτων, εδώ n = 730):  
2

1
ˆ( 2) ( ) /( )h

j
Q n n r j n j

=
= + −∑  (4-3) 

και η κατανοµή του µπορεί να προσεγγιστεί επιτυχώς από τη στατιστική κατανο-

µή χ2 µε h βαθµούς ελευθερίας (degrees of freedom). Αν η τιµή του Q είναι υψη-

λή, αυτό είναι ένδειξη ότι η συνέλιξη µεταξύ των δειγµάτων είναι τόσο µεγάλη 
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που δεν είναι δυνατό αυτά να προέρχονται από µια ανεξάρτητη και ταυτοτική κα-

τανοµή. Ο λόγος για να απορριφθεί η υπόθεση ότι τα δεδοµένα µας δεν ανήκουν 

σε µια ανεξάρτητη και ταυτοτική κατανοµή είναι στο επίπεδο του 5% (α = 5% = 

0.05) που εξετάζουµε η τιµή Q να είναι µεγαλύτερη από την τιµή 2
1−αχ , δηλαδή 

την τιµή της στατιστικής κατανοµής χ2 στο διάστηµα (1-α). 

Χρησιµοποιώντας το Matlab® [117]και για α = 5% = 0.05 βρήκαµε  

Q = 18.21 p-value = 0.8149 

p-value είναι µια ακόµη ένδειξη του Portmanteau test. Αν η τιµή της είναι µικρό-

τερη από 0.05 τότε µπορούµε να πούµε ότι τα δεδοµένα δεν αντιστοιχούν σε ανε-

ξάρτητη και ταυτοτική κατανοµή. Επίσης από στατιστικούς πίνακες βρέθηκε ότι η 

τιµή της κατανοµής 2
1−αχ  για α = 5% = 0.05, και 20 βαθµούς ελευθερίας είναι 

31.41. Άρα µπορούµε πια µε ασφάλεια να πούµε πως το µοντέλο ARMA µπορεί 

να περιγράψει τα επεξεργασµένα δεδοµένα µε επιτυχία. 

4.3.1. Σύγκριση Κριτηρίων 

Στα επεξεργασµένα δεδοµένα, όπως αυτά παρουσιάζονται στην Εικόνα 4-3, 

προστίθεται θόρυβος διασποράς R = 1.2, µε σκοπό να δηµιουργηθεί µια διαφορο-

ποιηµένη χρονική σειρά (Εικόνα 4-11). Έπειτα πραγµατοποιείται µια σύγκριση 

ανάµεσα σε µια σειρά από καταξιωµένα κριτήρια σχετικά µε την επιτυχή ανα-

γνώριση της τάξης και των συντελεστών του υπάρχοντος µοντέλου ΑRΜΑ υπό 

την επίδραση υψηλού θορύβου. Ονοµαστικά τα κριτήρια αυτά είναι Corrected 

Akaike Criterion (AICC) )(4-1), Akaike’s Information Criterion (AIC) (3-10), 

Bayesian Infromation Criterion (BIC) (3-11) και τέλος ο Αλγόριθµος πολυ-

µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF η περιγραφή του οποίου 

για τα µοντέλα τύπου ARMA έγινε στο κεφάλαιο 3. 

Η σύγκριση των κριτηρίων επαναλήφθηκε 100 φορές (100 Monte Carlo Runs-

MCRs) για τρία σύνολα διαφορετικών αρχικών δεδοµένων (50, 150, 300 δείγµα-

τα). 
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Ηµέρες: 1/1/2004 – 31/12/2005 

Eικ. 4-11. Το σύνολο των επεξεργασµένων δεδοµένων (3ο παράθυρο) που χρησιµοποιήθηκε για τη σύγκριση 
των τριών κριτηρίων. 

Από αυτή τη σύγκριση κριτηρίων µπορούµε να καταλήξουµε σε µια σειρά συ-

µπερασµάτων. Κατ’ αρχήν από την Εικόνα 4-13 µπορούµε να πούµε ότι το φίλ-

τρο Λαϊνιώτη (MMPF) είναι ικανό να εκτιµήσει µε απόλυτη επιτυχία την τάξη 

του µοντέλου χρησιµοποιώντας το µικρότερο από τα αρχικά σύνολα δεδοµένων, 

δηλαδή εκείνο µε τα 50 δείγµατα. Τα κριτήριο BIC είναι και αυτό εξίσου αλάν-

θαστο για το µεγαλύτερο από τα τρία σύνολα δεδοµένων. Επίσης το φίλτρο 

Λαϊνιώτη υπολογίζει µε σχετική ακρίβεια και τους συντελεστές του µοντέλου 

ΑRMA (Πίνακας 4-1), ενώ πολύ γρήγορα, µέσα σε 21 βήµατα αναγνωρίζει 

επιτυχώς την τάξη του µοντέλου, Εικόνα 4-12. 
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Εικ.4-12. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF). 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 

Εικ. 4-13.Σύγκριση κριτηρίων 
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Πραγµατικοί 

Tελεστές 

Εκτιµώµενοι Τελε-

στές 
ΜέσοΛάθος  

-0.3153 -0.4636 0.1822 

0.0287 0.0246 0.0899 

-0.1363 -0.1197 0.1616 

0.1985 0.1629 0.0822 

0.1604 0.1696 0.1072 

0.4057 0.4730 0.1378 

0.4211 0.5088 0.1942 

0.2417 0.3029 0.0860 

Πίνακας 4-1. Πραγµατικοί και Εκτιµώµενοι Τελεστές και η Τετραγωνική ρίζα του αντίστοιχου Μέσου Τε-
τραγωνικού Λάθους (Root Mean Square Error) 

4.4 Εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του ηλεκτρικού 

φορτίου. 

Η εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου είναι ένα 

πολύ σηµαντικό ζήτηµα και διαδραµατίζει εξίσου σπουδαίο ρόλο στον ενεργεια-

κό σχεδιασµό και τη λειτουργία του ηλεκτρικού συστήµατος παραγωγής και δια-

νοµής της ηλεκτρικής ενέργειας. Βασικές επιχειρησιακές λειτουργίες όπως η α-

ξιοπιστία του συστήµατος, η οικονοµοτεχνική του µελέτη, η συντήρησή του αλλά 

ακόµα και ο υπολογισµός του απαραίτητου φορτίου καυσίµων που απαιτείται για 

στην παραγωγή της ηλεκτρικής ενέργειας σε µια χώρα µπορούν να σχεδιαστούν 

αποτελεσµατικότερα αν υπάρχει µια µέθοδος ακριβούς και αξιόπιστης εκτίµησης 

της διακύµανσης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου. Η εκτίµηση του ηλεκτρι-

κού φορτίου µπορεί να αφορά τη διακύµανσή του τους αµέσως επόµενους µήνες, 

(mid range forecast), ή την επόµενη εβδοµάδα ή µέρα (short range forecast) ή 

ακόµα και για τις αµέσως επόµενες ώρες ή λεπτά (ultra short range forecast). 
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4.4.1 Μηνιαία Εκτίµηση της ∆ιακύµανσης Φορτίου - Σύγκριση Κριτηρίων 

Σε αυτήν την ενότητα τα επεξεργασµένα δεδοµένα, Εικόνες 4-3 – 4-6, τα οποία 

καλύπτουν τη χρονική περίοδο µεταξύ 1ης Ιανουαρίου 2004 – 31η ∆εκεµβρίου 

2005 χρησιµοποιούνται από τέσσερις διαφορετικές µεθόδους εκτίµησης, ονοµα-

στικά:  

Corrected Akaike Criterion (AICC), (4-1) 

Akaike’s Information Criterion (AIC), (3-10) 

Bayesian Infromation Criterion (BIC), (3-11), και τέλος  

Αλγόριθµος Πολύ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF, 

µε στόχο την εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου για 

την περίοδο από 1η Ιανουαρίου 2006 έως την 31η ∆εκεµβρίου 2006. Η διακύµαν-

ση του φορτίου για τη χρονιά 2006 µας είναι γνωστή, έτσι λοιπόν είναι δυνατόν 

να δούµε ποια µέθοδος προσεγγίζει καλύτερα τα δεδοµένα αλλά και να υπολογι-

στεί το σφάλµα της κάθε µεθόδου. 

Για κάθε µια µέρα της χρονιάς 2006 υιοθετήθηκε η µέθοδος της προσαρµοζό-

µενης εκτίµησης της επόµενης µέρας (adaptive day ahead prediction). Αυτό ση-

µαίνει πως η εκτίµηση της διακύµανσης του φορτίου γίνεται µέρα-µέρα χρησιµο-

ποιώντας το καλύτερο µοντέλο ARMA(2,6) αντί να χρησιµοποιείται ένα µόνο 

σταθερό µοντέλο όπως για παράδειγµα αυτό που περιγράφεται από την εξίσωση 

4-2. Συγκεκριµένα για την εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του ηλεκτρι-

κού φορτίου στις 2 Φεβρουαρίου 2006, χρησιµοποιήθηκαν οι προηγούµενες 730 

µετρήσεις και σε αυτές προσαρµόστηκε το καλύτερο µοντέλο ARMA(2,6) το 

οποίο εκτιµά η κάθε µέθοδος για τα συγκεκριµένα δεδοµένα. 

Η σύγκριση των προαναφερθέντων κριτηρίων κάλυψε τις ακόλουθες περιό-

δους: 

1η Ιανουαρίου – 1η Μαρτίου, 

1η Απριλίου– 31η Μαΐου, 

1η Αυγούστου -30η Σεπτεµβρίου του έτους 2006. 
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Από την οπτική απεικόνιση των αποτελεσµάτων της σύγκρισης όπως αυτά πα-

ρουσιάζονται στις εικόνες 4-14 – 4-16 όλες οι µέθοδοι φαίνεται να έχουν ικανο-

ποιητική και σχεδόν παρόµοια απόδοση όσον αφορά την εκτίµηση της διακύµαν-

σης της ζήτησης του φορτίου. Για να υπάρχει όµως ένα κοινό µέτρο σύγκρισης 

χρησιµοποιήθηκε το στατιστικό κριτήριο του µέσου εκατοστιαίου λάθους της από-

λυτης τιµής (Mean Absolute Percentage Error) MAPE. Το κριτήριο ορίζεται ως: 
k

i i
i 1

1MAPE x x 100%
k =

= − ×∑  (4-4) 

Βάση του παραπάνω κριτηρίου η επίδοση της κάθε µεθόδου αποτυπώνεται στον 

πίνακα 4-2. 

 

MAPE Κριτήριο 
1.87% MMPF 
2.35% AIC 
1.98% AICC 
2.11% BIC 

Πίνακας 4-2. Πίνακας του ΜΑΡΕ για κάθε κριτήριο για όλo το έτος 2006. Το καλύτερο αποτέλεσµα δίνει το 
φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF 

Βάση του παραπάνω πίνακα είναι εµφανές πως το φίλτρο Λαϊνιώτη MMPF, δί-

νει την καλύτερη εκτίµηση αφού παρουσιάζει το µικρότερο λάθος.  Το γενικότε-

ρο όµως συµπέρασµα είναι πως όλες οι µέθοδοι ανταποκρίνονται εξίσου 

ικανοποιητικά, αφού το ποσοστό λάθους µπορεί να θεωρηθεί σχετικά µικρό. 

4.4.2 Εβδοµαδιαία Εκτίµηση της ∆ιακύµανσης Φορτίου - Σύγκριση 

Κριτηρίων 

Από τον πίνακα 4-2 είναι εµφανές ότι το φίλτρο Λαϊνιώτη έχει το µικρότερο 

λάθος συγκριτικά µε τις υπόλοιπες µεθόδους. Τα σύγχρονα δεδοµένα απαιτούν 

λάθος στην πρόγνωση όχι µεγαλύτερο του 2.5% [118]. Αυτό σηµαίνει ότι για ένα 

χρόνο ή για 2 µήνες µπορεί το µέσο λάθος να είναι µικρότερο του 2.5%, όµως αν 
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ελέγξουµε την πρόγνωση του φορτίου της επόµενης µέρας ή εβδοµάδας το λάθος 

αυτό µπορεί να είναι µεγαλύτερο. 

Ο στόχος της ενότητας αυτής είναι να ερευνηθεί αν κάποια από τις µεθόδους 

που χρησιµοποιήθηκαν πριν µπορούν να εκτιµήσουν τη διακύµανση του ηλεκτρι-

κού φορτίου για µια εβδοµάδα, χωρίς να υπερβούν το όριο λάθους 2.5%. Στα συ-

γκρινόµενα κριτήρια αυτή τη φορά προστίθενται και τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ί-

κτυα (Artificial Neural Networks-ANN). Το συγκεκριµένο νευρωνικό δίκτυο που 

χρησιµοποιήθηκε περιείχε ένα κρυµµένο στρώµα αποτελούµενο από δεκαεπτά 

κρυφούς νευρώνες, πέντε νευρώνες εισόδου και έναν νευρώνα εξόδου. Στο πα-

ράρτηµα Α το νευρωνικό αυτό δίκτυο περιγράφεται αναλυτικά. Επιπλέον πραγ-

µατοποιείται η εκτίµηση της ηµερήσιας µέγιστης ζήτησης φορτίου (daily peak 

forecast). 

H διαδικασία περιγράφεται ακολούθως: Καταγράφεται µια περίοδος δυο µη-

νών, ανά εποχή του έτους, και στη συνέχεια χρησιµοποιούνται και οι 5 προανα-

φερθείσες µέθοδοι µε στόχο την εκτίµηση της διακύµανσης του φορτίου για την 

αµέσως επόµενη εβδοµάδα. Τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στους πίνακες 4-3 

έως 4-7. Το εκτιµώµενο λάθος στους πίνακες 4-4 έως 4-7 ορίζεται ως 

ΠραγµατικήΤιµή-ΕκτιµώµενηΤιµή
100%

ΠραγµατικήΤιµή
 
 
 

. 

Από τους πίνακες 4-3 έως 4-7 µπορούµε να συµπεράνουµε ότι όλα τα κριτήρια 

αποδίδουν ικανοποιητικά κρίνοντας από το µέσο εκτιµώµενο λάθος το οποίο δεν 

υπερβαίνει το όριο του 2.5%. Από τους ίδιους πίνακες είναι εµφανές πως όλες οι 

µέθοδοι παρουσιάζουν µεγαλύτερο λάθος κατά τη διάρκεια του Σαββατοκύρια-

κου. Αυτό συµβαίνει κυρίως διότι τα συγκεκριµένα δεδοµένα παρουσιάζουν συ-

µπεριφορά non-Gaussian, γεγονός που δε λήφθηκε υπ’ όψιν κατά την αρχική επε-

ξεργασία και παραγωγή του µοντέλου ARMA µε τη µέθοδο AICC. Το πρόβληµα 

αυτό θα µελετηθεί στην επόµενη ενότητα µε τη χρησιµοποίηση µοντέλων 

SARIMA. 
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Σενάριο Περίοδος Καταγραφής Περίοδος Εκτίµησης 

1 5/1/2004 – 5/3/2004 
8/3/2004 – 14/3/2004 
∆ευτέρα – Κυριακή 

(Άνοιξη) 

2 5/4/2004 – 5/6/2004 
7/6/2004 – 13/6/2004 
∆ευτέρα – Κυριακή 

(Καλοκαίρι) 

3 26/7/2004 – 10/9/2004 
13/9/2004 – 19/09/2003 
∆ευτέρα – Κυριακή 

(Φθινόπωρο) 

4 25/10/2004 – 3/12/2004 
6/12/2004 – 12/12/2004 
∆ευτέρα – Κυριακή 

(Χειµώνας) 

Πίνακας 4-3. Περίοδοι καταγραφής και εκτίµησης του ηλεκτρικού φορτίου. 

 
Κριτήριο 

Εκτιµώµενο Μέγιστο Φορτίο (MW) 
(Εκτιµώµενο Λάθος (%)) 

Ηµέρα 
Μέγιστο 
φορτίο 

(MW) MMPF AICC AIC BIC ANN 

∆ευτέρα 8 

7345  
7257 
(1.21) 

7244 
(1.37) 

7176 
(2.3) 

7208 
(1.87) 

7203 
(1.93) 

Τρίτη 9 

7254 
7158 
(1.32) 

7224 
(0.42) 

7225 
(0.39) 

7235 
(0,26) 

7212 
(0.58) 

Τετάρτη 10 
7123 

7103 
(0.27) 

7077 
(0.65) 

7016 
(1.5) 

7021 
(1.43) 

7029 
(1.32) 

Πέµπτη 11 
7018 

6996 
(0.31) 

6991 
(0.38) 

6982 
(0.51) 

6983 
(0.49) 

6958 
(0.86) 

Παρασκευή 
12 
7869 

7837 
(0.41) 

7686 
(2.33) 

7685 
(2.34) 

7713 
(1.98) 

7816 
(0.67) 

Σάββατο 13 

6672 
6325 
(5.2) 

6425 
(3.7) 

6384 
(4.32) 

6404 
(4.01) 

6415 
(3.85) 

Κυριακή 14 

6125 
5970 
(4.5) 

5938 
(5.01) 

5926 
(5.2) 

5937 
(5.03) 

5995 
(4.1) 

Μέσο Εκτι-
µώµενο Λάθος 

(%) 
1.89 1.98 2.36 2.15 1.90 

Πίνακας 4-4. Σενάριο 1: 8 Μαρτίου – 14 Μαρτίου 

 
Επίσης από τους πίνακες 4-3 έως 4-7 µπορούµε να συµπεράνουµε ότι όλα τα 

κριτήρια αποδίδουν ικανοποιητικά κρίνοντας από το µέσο εκτιµώµενο λάθος το 

οποίο δεν υπερβαίνει το όριο του 2.5%.  
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Κριτήριο 
Εκτιµώµενο Μέγιστο Φορτίο (MW) 

(Εκτιµώµενο Λάθος (%)) 
Ηµέρα 

Μέγιστο φορτίο 
(MW) MMPF AICC AIC BIC ANN 

∆ευτέρα 7 

8456  
8421 
(0.41) 

8420 
(0.43) 

8253 
(2.4) 

8316 
(1.65) 

7203 
(1.93) 

Τρίτη 8 

8219 
8193 
(0.32) 

8162 
(0.69) 

8175 
(0.53) 

8175 
(0.53) 

7212 
(0.58) 

Τετάρτη 9 
8861 

8744 
(1.32) 

8720 
(1.59) 

8686 
(1.98) 

8675 
(2.1) 

7029 
(1.32) 

Πέµπτη 10 

8533 
8490 

(0.531) 
8472 
(0.72) 

8472 
(0.72) 

8493 
(0.47) 

6958 
(0.86) 

Παρασκευή 11 
8653 

8549 
(1.2) 

8506 
(1.7) 

8549 
(1.2) 

8569 
(0.97) 

7419 
(0.67) 

Σάββατο 12 

8126 
7728 
(4.9) 

7718 
(5) 

7711 
(5.1) 

7718 
(5.02) 

6415 
(3.85) 

Κυριακή 13 

8087 
7707 
(4.7) 

7715 
(4.6) 

7690 
(4.9) 

7696 
(4.83) 

5995 
(4.1) 

Μέσο Εκτιµώ-
µενο Λάθος (%) 1.91 2.10 2.40 2.22 1.90 

Πίνακας 4-5. Σενάριο 2: 7 Ιουνίου – 13 Ιουνίου. 

 
 

Κριτήριο 
Εκτιµώµενο Μέγιστο Φορτίο (MW) 

(Εκτιµώµενο Λάθος (%)) 
Ηµέρα 

Μέγιστο φορτίο 
(MW) MMPF AICC AIC BIC ANN 

∆ευτέρα 13 

9845  
9727 
(1.2) 

9775 
(0.71) 

9716 
(1.31) 

9781 
(0.65) 

9661 
(1.87) 

Τρίτη 14 

9743 
9708 
(0.36) 

9705 
(0.39) 

9705 
(0.39) 

9572 
(1.75) 

9683 
(0.62) 

Τετάρτη 15  
9821 

9688 
(1.35) 

9683 
(1.41) 

9607 
(2.18) 

9744 
(0.78) 

9697 
(1.26) 

Πέµπτη 16 

9654 
9616 
(0.39) 

9565 
(0.92) 

9565 
(0.92) 

9607 
(0.49) 

9584 
(0.73) 

Παρασκευή 17 
9549 

9476 
(0.76) 

9348 
(2.1) 

9354 
(2.04) 

9455 
(0.98) 

9493 
(0.59) 

Σάββατο 18 

9323 
8905 
(4.48) 

8903 
(4.5) 

8903 
(4.5) 

8838 
(5.2) 

8949 
(4.01) 

Κυριακή 19 

9256 
8828 
(4.62) 

8895 
(3.9) 

8775 
(5.2) 

8801 
(4.92) 

8839 
(4.5) 

Μέσο Εκτιµώµε-
νο Λάθος (%) 1.90 1.99 2.36 2.11 1.94 

Πίνακας 4-6. Σενάριο 3: 13 Σεπτεµβρίου – 19 Σεπτεµβρίου 
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Κριτήριο 
Εκτιµώµενο Μέγιστο Φορτίο (MW) 

(Εκτιµώµενο Λάθος (%)) 
Ηµέρα 

Μέγιστο φορτίο 
(MW) MMPF AICC AIC BIC ANN 

∆ευτέρα 6 

9421  
9374 
(1.2) 

9323 
(1.04) 

9318 
(1.31) 

9223 
(2.1) 

9234 
(1.98) 

Τρίτη 7 

9512 
9410 
(0.36) 

9410 
(1.07) 

9427 
(0.39) 

9438 
(0.78) 

9462 
(0.53) 

Τετάρτη 8  
9318 

9269 
(1.35) 

9219 
(1.06) 

9090 
(2.18) 

9220 
(1.05) 

9229 
(0.95) 

Πέµπτη 9 

9224 
9162 
(0.39) 

9149 
(0.81) 

9154 
(0.92) 

9154 
(0.76) 

9154 
(0.76) 

Παρασκευή 10 
9471 

9342 
(0.76) 

9315 
(1.65) 

9315 
(2.04) 

9444 
(0.28) 

9355 
(1.23) 

Σάββατο 11 

9176 
8781 
(4.48) 

8781 
(4.3) 

8726 
(4.5) 

8711 
(5.07) 

8881 
(3.21) 

Κυριακή 12 

9021 
8588 
(4.62) 

8660 
(4.0) 

8588 
(5.2) 

8593 
(4.74) 

8593 
(4.74) 

Μέσο Εκτιµώµε-
νο Λάθος (%) 1.89 1.99 2.36 2.11 1.90 

Πίνακας 4-7. Σενάριο 4: 6 ∆εκεµβρίου – 12 ∆εκεµβρίου 

 

Από τους ίδιους πίνακες είναι εµφανές πως όλες οι µέθοδοι παρουσιάζουν µε-

γαλύτερο λάθος κατά τη διάρκεια του Σαββατοκύριακου. Αυτό συµβαίνει κυρίως 

διότι τα συγκεκριµένα δεδοµένα παρουσιάζουν συµπεριφορά non-Gaussian, γε-

γονός που δε λήφθηκε υπ’ όψιν κατά την αρχική επεξεργασία και παραγωγή του 

µοντέλου ARMA µε τη µέθοδο AICC. Το πρόβληµα αυτό θα µελετηθεί στην επό-

µενη ενότητα µε τη χρησιµοποίηση µοντέλων SARIMA. 

4.4.3 Εκτίµηση της ∆ιακύµανσης Φορτίου χρησιµοποιώντας µοντέλα 

SARIMA. 

Το θεωρητικό κοµµάτι για τα µοντέλα τύπου SARIMA καθώς και ο αλγόριθµος 

υλοποίησής τους έχουν ήδη παρουσιαστεί στο κεφάλαιο 2. Το µοντέλο SARIMA 

στο οποίο καταλήξαµε είναι της µορφής ARIMA (1,1,1)x(0,1,1)36, (όπου 

(1,1,1)x(0,1,1) = (p,d,q)x(P,D,Q)). Όπως φαίνεται και από τις εικόνες 4-17 – 4-20 

το µοντέλο λειτουργεί επιτυχώς µε µικρό εκτιµώµενο λάθος τόσο στη ζήτηση του 
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φορτίου κατά τη διάρκεια εργάσιµων ηµερών (∆ευτέρα - Παρασκευή), όσο και 

στη διακύµανση του φορτίου τη διάρκεια του Σαββατοκύριακου, υπό την προϋ-

πόθεση πως τα παρελθόντα δεδοµένα ανήκουν στην ίδια κατηγορία µε αυτά που 

θα προβλεφθούν. 

Εκτός από τη συνηθισµένη εβδοµαδιαία διακύµανση του φορτίου υπάρχουν και 

µια σειρά από άλλες καταστάσεις όπως διακοπές ρεύµατος (blackout) ή ξαφνική 

αύξηση της ζήτησης του φορτίου ( peak). Αυτά τα συµβάντα δεν είναι περιοδικά 

αλλά εµφανίζονται σε τυχαίες χρονικές στιγµές, συνεπώς το περιοδικό µοντέλο 

δεν εξυπηρετεί ιδιαίτερα. Εδώ µοντελοποιούνται δυο τέτοια συµβάντα, µια ξαφ-

νική αύξηση της ζήτησης του φορτίου ( peak ) και µια διακοπή ρεύµατος (black-

out), εικόνα 4-21, χρησιµοποιώντας δυναµικά µοντέλα (state space models) ως 

εξής: 

( )1 1, , ) 1.8 , ) 0k k k k k k kz x v and a x x b x x+ += + = ⋅ = =  

Να σηµειωθεί ότι ο οριζόντιος άξονας στις εικόνες 4-17 – 4-27 που αναπαριστά 

το χρόνο είναι σε ώρες.  

Τα τέσσερα υποψήφια µοντέλα που περιγράφηκαν παραπάνω (ζήτηση φορτίου 

∆ευτέρα – Παρασκευή, ζήτηση φορτίου Σαββατοκύριακου, ξαφνική αύξηση της 

ζήτησης, και διακοπή ρεύµατος) θα χρησιµοποιηθούν σε συνδυασµό µε το φίλτρο 

Λαϊνιώτη (MMPF) µε στόχο τον εντοπισµό της διακύµανσης του φορτίου. Ένα 

δείγµα δεκαπέντε ηµερών της κάθε µιας ακολουθίας διακύµανσης του φορτίου 

απεικονίζεται στην Εικόνα 4-22. 

Όπως και στο 2ο κεφάλαιο, το φίλτρο Λαϊνιώτη χρησιµοποιεί 4 στοιχειώδη φίλ-

τρα Kalman, κάθε ένα από τα οποία αντιστοιχεί σε µια από τις 4 διακυµάνσεις της 

ζήτησης του φορτίου, όπως φαίνεται στην Εικόνα 4-22. Η εκ των υστέρων πιθα-

νότητα p(n / k) του κάθε µοντέλου χρησιµοποιείται για να ταυτοποιηθεί ο τύπος 

της κίνησης του φορτίου. Το µοντέλο στο οποίο αντιστοιχεί η µεγαλύτερη εκ των 

υστέρων πιθανότητα επιλέγεται από τον αλγόριθµο ως το σωστό. 
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4.4.4 Αποτελέσµατα 
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Εικ. 4-18. Ηµερήσια εκτίµηση της κίνησης του δικτύου σε ηµέρα Σαββατοκύριακου, χρησιµοποιώντας το 
µοντέλο ARIMA (1,1,1)x(0,1,1)36. Η εκτίµηση ξεκινά στο βήµα 145. Τα προηγούµενα βήµατα αντικαταστά-

θηκαν από το µέσο όρο όλων των προηγούµενων Σαββατοκύριακων ή αργιών. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικ 4-19. Εκτιµώµενο Λάθος 
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Εικ. 4-20. Εκτιµώµενο Λάθος 
ΠραγµατικήΤιµή -ΕκτιµώµενηΤιµή

100%
ΠραγµατικήΤιµή

 
 
 

.Σαββατοκύριακο. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 
 

Εικ. 4-21. Σύνολο ∆εδοµένων για µια εβδοµάδα. Εµπεριέχει ξαφνικές αυξήσεις στη ζήτηση του φορτίου 
(peaks) και διακοπές ρεύµατος (blackout). 
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Εικ. 4-22. ∆είγµα διακύµανσης της ζήτησης του φορτίου µε διαφορετικές συνθήκες 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικ. 4-23. Το φίλτρο Λαϊνιώτη εντοπίζει µε επιτυχία τις αλλαγές στη διακύµανση του ηλεκτρικού φορτίου. 
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Εικ. 4-24. Εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του φορτίου από το φίλτρο Λαϊνιώτη 
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Eικ. 4-26. Εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του φορτίου από το µοντέλο SARIMA. 
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4.5. Συµπεράσµατα 

Στο πρώτο µέρος του κεφαλαίου αυτού πραγµατοποιήθηκε η µοντελοποίηση 

της ζήτησης της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου µέσω ενός µοντέλου 

ARMA, χρησιµοποιώντας τη µέθοδο των Nowicka-Zagrajek και Weron [106, 

107], καθώς και το εργαλείο του MATLAB® Modeling and Forecasting 

Electricity Loads and Prices (MFE) το οποίο είναι ελεύθερο για δηµόσια χρήση 

[115]. Από τον οπτικό έλεγχο των αποτελεσµάτων, το µοντέλο το οποίο προέκυ-

ψε  φαίνεται να περιγράφει µε επιτυχία τα δεδοµένα αφού δεν παρουσιάζει ίχνη 

µη µηδενικής µέσης τιµής ή µη σταθερής απόκλισης (non-constant variance).  

Επίσης τόσο η Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης (Auto Correlation Function - ACF) 

όσο και η Μερική Συνάρτηση Αυτοσυσχέτισης (Partial Auto Correlation Func-

tion - PACF) τείνουν πολύ γρήγορα στο µηδέν µέσα στα επιτρεπτά όρια, γεγονός 

που υποδηλώνει ότι δεν υπάρχει συσχέτιση (correlation) µεταξύ των δεδοµένων. 

Τέλος µε τη χρησιµοποίηση του στατιστικού κριτηρίου Portmanteau test, απο-

δείχθηκε ότι η συµπεριφορά του εν λόγω µοντέλου αντιστοιχεί σε µια ανεξάρτητη 

και ταυτοτική κατανοµή. Μέσω των παραπάνω µπορεί κάποιος να οδηγηθεί µε 

ασφάλεια στο συµπέρασµα πως το µοντέλο ARMA µπορεί να περιγράψει τα επε-

ξεργασµένα δεδοµένα µε επιτυχία  

Στη συνέχεια στα επεξεργασµένα δεδοµένα προστίθεται υψηλός θόρυβος µε 

σκοπό τη δηµιουργία µιας διαφοροποιηµένης χρονικής σειράς. Με τα νέα αυτά 

δεδοµένα πραγµατοποιείται µια σύγκριση µεταξύ τριών κριτηρίων αναγνώρισης 

της τάξης και των συντελεστών µοντέλων ARMA, ονοµαστικά Corrected Akaike 

Criterion (AICC), Akaike’s Information Criterion (AIC), Bayesian Infromation 

Criterion (BIC) και του Αλγόριθµου πολυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο 

Λαϊνιώτη) MMPF.  

Η σύγκριση έδειξε ότι το φίλτρο Λαϊνιώτη (MMPF) είναι ικανό να εκτιµήσει 

µε απόλυτη επιτυχία την τάξη του µοντέλου χρησιµοποιώντας το µικρότερο από 

τα αρχικά σύνολα δεδοµένων, 50 µόλις δείγµατα. Τo κριτήριο BIC είναι και αυτό 
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εξίσου αλάνθαστο για το µεγαλύτερο από τα τρία σύνολα δεδοµένων. Επίσης το 

φίλτρο Λαϊνιώτη υπολογίζει µε σχετική ακρίβεια και τους συντελεστές του µο-

ντέλου ΑRMA, ενώ πολύ γρήγορα, µέσα σε 21 βήµατα αναγνωρίζει επιτυχώς τη 

συνολική (p+q) τάξη του µοντέλου. 

Στο επόµενο στάδιο έγινε η εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του φορτί-

ου χρησιµοποιώντας και τα τέσσερα προαναφερθέντα κριτήρια. Από τα αποτελέ-

σµατα έγινε εµφανές πως όλα είχαν ικανοποιητική απόδοση, όµως το φίλτρο Λαϊ-

νιώτη (MMPF) ήταν καλύτερο αφού είχε το µικρότερο µέσο εκατοστιαίο λάθος 

της απόλυτης τιµής MAPE, 1.87%. 

Ακολούθως µελετήθηκε η εβδοµαδιαία εκτίµηση της διακύµανσης του φορτίου 

καθώς και η ηµερήσια εκτίµηση της µέγιστης ζήτησης. Η απόδοση όλων των µε-

θόδων µπορεί να χαρακτηριστεί ικανοποιητική. Πιο συγκεκριµένα από τους πίνα-

κες 4-4 έως 4-7 συµπεραίνουµε πως το φίλτρο Λαϊνιώτη µαζί µε το Νευρωνικό 

∆ίκτυο παρουσιάζει το µικρότερο µέσο εκτιµώµενο λάθος. Με µια προσεκτικότε-

ρη µατιά στους ίδιους πίνακες µπορούµε να συµπεράνουµε πως όλες οι µέθοδοι 

παρουσιάζουν το µεγαλύτερο λάθος για την εκτίµηση του φορτίου το Σαββατο-

κύριακο. Αυτό συµβαίνει διότι η συµπεριφορά του φορτίου κατά τη διάρκεια του 

Σαββατοκύριακο δεν είναι Gaussian, κάτι που δεν λήφθηκε υπ’ όψιν στο πρώτο 

στάδιο της επεξεργασίας των δεδοµένων όπου είχε ως στόχο την εύρεση ενός 

µοντέλου ΑRΜΑ. Για τέτοιου είδους δεδοµένα το Νευρωνικό δίκτυο υπερέχει 

αφού στις 14/3, 12/6, 13/6, 18/9 και 11/12 έχει το µικρότερο λάθος. Επίσης εξί-

σου καλή απόδοση παρουσιάζει και η µέθοδος AICC για τις 13/3, 19/9 και 12/12. 

Για να ξεπεραστεί το προηγούµενο πρόβληµα δοκιµάστηκε η µοντελοποίηση 

της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου µέσω µοντέλου τύπου SARIMA όπως 

και στο 2ο κεφάλαιο. Από τις εικόνες 4-23 – 4-24 συµπεραίνουµε ότι το φίλτρο 

Λαϊνιώτη επεξεργάσθηκε επιτυχώς τα πραγµατικά δεδοµένα και όπως έδειξαν τα 

αποτελέσµατα εντόπισε επιτυχώς τις αλλαγές, που περιέχονταν στο σύνολο των 

δεδοµένων. Επίσης από την εικόνα 4-25 βλέπουµε ότι το λάθος στην εκτίµηση 

του φίλτρου δεν ξεπερνά το 2.5% γεγονός που σηµαίνει ότι η απόδοσή του είναι 
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εντός των σύγχρονων απαιτήσεων. Επιπλέον το φίλτρο ανταποκρίνεται πολύ γρή-

γορα στις αλλαγές αυτές γεγονός που υποδηλώνει πως θα µπορούσε να αποδώσει 

το ίδιο καλά σε πραγµατικό χρόνο ακόµα και για διαστήµατα δειγµατοληψίας 

µικρότερα της 1 ώρας. Τελειώνοντας θα πρέπει να επισηµανθεί ότι στις εικόνες 4-

46 και 4-47 απεικονίζεται η συµπεριφορά του µοντέλου SARIMA. Είναι εµφανές 

πως το µοντέλο λειτουργεί πολύ καλά για τις συνήθεις συνθήκες ζήτησης του 

ηλεκτρικού φορτίου όµως δεν είναι σε θέση να εντοπίσει τις ξαφνικές αλλαγές 

που ενδεχοµένως προκύπτουν αφού αυτές δεν είναι περιοδικές και δεν περιέχο-

νταν στa αρχικά δεδοµένα βάσει των οποίων διαµορφώθηκε το µοντέλο. 
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Κεφάλαιο 5 

Μοντελοποίηση της µεταβολής της αντίστασης 

του εδάφους χρησιµοποιώντας µοντέλα µεικτών 

διεργασιών - ARMA: Σύγκριση κριτηρίων 

 

 

 

 

 

 



 119

5.1. Εισαγωγή 

µεταβολή της αντίστασης του εδάφους αποτελεί σηµαντικό στοιχείο 

που πρέπει να λαµβάνεται υπόψη στη σχεδίαση ηλεκτρολογικών 

εγκαταστάσεων. Το έδαφος, υπό τις κατάλληλες συνθήκες, αποτε-

λεί ένα ασφαλές σηµείο αναφοράς στο οποίο το ηλεκτρικό δυναµικό θεωρείται 

µηδέν. Αν η τιµή της αντίστασης εδάφους είναι σχετικά χαµηλή, τότε όλο το σύ-

στηµα γείωσης µπορεί να θεωρηθεί ότι έχει τάση ίση ή πολύ κοντά στο µηδέν. 

Όταν όµως η τιµή της αντίστασης εδάφους είναι µεγάλη, τότε ο,τιδήποτε είναι 

συνδεδεµένο στο σύστηµα γείωσης υπάρχει πιθανότητα να εκτεθεί σε υψηλά και 

επικίνδυνα ηλεκτρικά δυναµικά, εάν, για παράδειγµα, συµβεί κάποιο σφάλµα 

(fault) ή κάποιο άλλο ατύχηµα. Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αρκετές τεχνικές για 

την ανάλυση της δοµής του εδάφους και τον υπολογισµό των παραµέτρων της 

ειδικής αντίστασης του εδάφους άρα και κατ’ επέκταση της αντίστασης του εδά-

φους [119 – 122, 124]. 

Η κεραυνική συµπεριφορά των γραµµών µεταφοράς υψηλής τάσης είναι στενά 

συνδεδεµένη µε την άρτια και απρόσκοπτη λειτουργία του συνόλου του δικτύου 

µεταφοράς της ηλεκτρικής ενέργειας. Για παράδειγµα κεραυνοί που έχουν πλήξει 

ηλεκτρικές γραµµές µεταφοράς υψηλής τάσης έχουν προκαλέσει πολύ σηµαντι-

κές ζηµιές τόσο σε ηλεκτρολογικό εξοπλισµό όσο και στο ίδιο το σύστηµα µετα-

φοράς της ηλεκτρικής ενέργειας. 

Ένας παράγοντας που επηρεάζει σηµαντικά την κεραυνική συµπεριφορά των 

γραµµών µεταφοράς υψηλής τάσης είναι η µορφολογία του εδάφους [123]. Ειδι-

κά σε περιπτώσεις γραµµών µεταφοράς που διέρχονται από περιοχές µε διαφορε-

τική σύσταση του εδάφους, η ύπαρξη ακόµα και ενός µικρού αριθµού πύργων σε 

έδαφος µε υψηλές τιµές αντίστασης µπορεί να αλλοιώσει τη γενική κεραυνική 

συµπεριφορά της γραµµής και να δηµιουργήσει µια εντελώς λανθασµένη εντύ-

πωση για ολόκληρη τη γραµµή. Συγκεκριµένα για γραµµές που διέρχονται από 

πεδιάδες, ακτογραµµές και/ή ορεινές περιοχές η τιµή της αντίστασης του εδάφους 

Η 
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είναι εντελώς διαφορετική όχι µόνο από περιοχή σε περιοχή, αλλά παρουσιάζει 

διαφορετικές τιµές για την ίδια περιοχή κατά τη διάρκεια του έτους, (Εικ 5-1 – 5-

3) [112]. ∆εν είναι τυχαίο το γεγονός ότι οι υψηλότερες τιµές για την αντίσταση 

του εδάφους εµφανίζονται το καλοκαίρι, ειδικότερο το µήνα Ιούλιο (7ος ) και α-

νάµεσα σε αυτές τις τιµές οι µέγιστες είναι σε περιοχές ορεινές. Σε κάθε µια από 

τις εικόνες 5-1–5-3 η περιοχή 1 είναι πεδινή γι’ αυτό εµφανίζει µικρότερη τιµή 

αντίστασης του εδάφους. Η περιοχή 2 είναι ορεινότερη, συνεπώς η τιµή αντίστα-

σης του εδάφους αυξάνεται.  Η περιοχή 3 είναι καθαρά ορεινή και εµφανώς πα-

ρουσιάζει µεγαλύτερη τιµή αντίστασης του εδάφους συγκριτικά µε τις δυο προη-

γούµενες. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Εικ. 5-1. Ενδεικτική ετήσια µεταβολή της αντίστασης του εδάφους της γραµµής µεταφοράς Θεσσαλονί-

κη-Καρδιά για ένα ηµερολογιακό έτος. 
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Εικ. 5-2. Ενδεικτική ετήσια µεταβολή της αντίστασης του εδάφους της γραµµής µεταφοράς Πύργος-
Μεγαλόπολη ΙΙ για ένα ηµερολογιακό έτος. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Εικ. 5-3. Ενδεικτική ετήσια µεταβολή της αντίστασης του εδάφους της γραµµής µεταφοράς Άραχθος-

Ηγουµενίτσα για ένα ηµερολογιακό έτος.  
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Η µεταβολή της αντίστασης του εδάφους κατά τη διάρκεια του έτους µπορεί να 

προκληθεί λόγω των υψηλών θερµοκρασιών και της πολύ µικρής βροχόπτωσης 

το καλοκαίρι, σε αντίθεση µε το χειµώνα που η µεταβολή της οφείλεται στις χα-

µηλότερες θερµοκρασίες και στην εντονότερη βροχόπτωση. Όποιες όµως και να 

είναι οι συνθήκες, η µεταβολή της αντίστασης του εδάφους είναι κάτι που θα 

πρέπει να συµπεριληφθεί είτε κατά το σχεδιασµό ενός νέου δικτύου είτε στη µε-

λέτη συντήρησης και επέκτασης του υπάρχοντος δικτύου µεταφοράς και διανο-

µής ηλεκτρικής ενέργειας. 

Στο κεφάλαιο αυτό διερευνάται το πρόβληµα της αποτελεσµατικής παραµετρο-

ποίησης και µοντελοποίησης της µεταβολής της αντίστασης του εδάφους χρησι-

µοποιώντας µοντέλα ARMA. Τα δεδοµένα είναι πραγµατικά, αντιπροσωπεύουν 

την ευρύτερη περιφέρεια του νοµού Αττικής και µας παραχωρήθηκαν από το 

Ε.Μ.Π [124].  Όπως θα αποδειχτεί παρακάτω υπάρχει η δυνατότητα εφαρµογής 

off – line κάποιου µοντέλου ARMA στα δεδοµένα αυτά. Μια σηµαντική όµως 

παράµετρος στο ζήτηµα της µοντελοποίησης των δεδοµένων είναι το κατά πόσο 

χρήσιµο µπορεί να είναι το µοντέλο αυτό όταν τα δεδοµένα περιέχουν υψηλό θό-

ρυβο ή όταν χρειάζεται οn – line µοντελοποίηση.  

Για το σκοπό αυτό γίνεται µια σύγκριση ανάµεσα σε καταξιωµένα κριτήρια 

σχετικά µε την επιτυχή αναγνώριση της τάξης και των συντελεστών µοντέλων 

ΑRΜΑ υπό την επίδραση υψηλού θορύβου.  

Συγκεκριµένα τα κριτήρια αυτά είναι τα Corrected Akaike Criterion (AICC), 

Akaike’s Information Criterion (AIC), Bayesian Infromation Criterion (BIC) και 

τέλος ο Αλγόριθµος πολυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF. 

Τα συµπεράσµατα αυτής της έρευνας µπορούν να αξιοποιηθούν από τον σχεδια-

στή συστήµατος µεταφοράς και διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας διότι η µεταβολή 

της αντίστασης του εδάφους επηρεάζει σηµαντικά την απόδοση των συστηµάτων 

ισχύος κατά τη διάρκεια ενός ηµερολογιακού έτους. 
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5.2. Μοντελοποίηση των δεδοµένων και σύγκριση κριτηρίων. 

5.2.1 Μοντελοποίηση δεδοµένων 

Οι τιµές για την αντίσταση του εδάφους αφορούν την ευρύτερη περιοχή του 

νοµού Αττικής. Η µέτρησή της περιλαµβάνει το διάστηµα από το Σεπτέµβριο 

2003 έως και το ∆εκέµβριο του 2006 και έγινε από το Ε.Μ.Π [124]. Η µεταβολή 

της αντίστασης του εδάφους παρουσιάζεται στην εικόνα 5-4: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Εικ. 5-4. Μεταβολή της αντίστασης του εδάφους από 9ο 2003 – 12ο 2006.  

Tα δεδοµένα υπέστησαν επεξεργασία off – line και για τον προσδιορισµό του 

µοντέλου ARMA χρησιµοποιήθηκε το Matlab® καθώς και το λογισµικό εργαλείο 

ARMASA το οποίο είναι ελεύθερο προς δηµόσια χρήση [129]. Το συγκεκριµένο 

λογισµικό εργαλείο έχει αναπτυχθεί από τον P. M. T.  Broersen [121, 122], και 

εφαρµόζει ταυτόχρονα ανάλυση της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης (Automatic 

Autocorrelation Function Analysis) καθώς και ανάλυση φάσµατος (spectrum 

analysis), µια µέθοδο η οποία πληρεί τις προϋποθέσεις του «σχεδόν βέλτιστου 

κριτηρίου» (near-optimal criterion) [123, 124]. Σύµφωνα µε τους δηµιουργoύς 

του ARMASA το λογισµικό αυτό εργαλείο µπορεί να δουλέψει εξίσου καλά τόσο 

για µικρό αριθµό παρατηρήσεων, όπως στην περίπτωση που εξετάζεται εδώ, όσο 

και για µεγαλύτερο. Προτείνει ένα βέλτιστο µοντέλο ARMA για τα δεδοµένα ενώ 
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επιπρόσθετα παράγει και µια σειρά από άλλα πιθανά µοντέλα ARMA διαφορετι-

κής τάξης. 

Σύµφωνα λοιπόν µε το ARMASA προέκυψε ένα µοντέλο ARMA(4,2) µε τους 

ακόλουθους συντελεστές: 

A1=[1], A2=[-1.0424], A3=[0.0050], A4=[-0.0659], B1=[1], B2=[-0.0171]. (5-1) 

5.2.2. Σύγκριση κριτηρίων 

Το ερώτηµα που προκύπτει µετά τη µοντελοποίηση των δεδοµένων είναι το 

κατά πόσο χρήσιµο µπορεί να είναι το µοντέλο αυτό όταν τα δεδοµένα περιέχουν 

υψηλό θόρυβο ή όταν χρειάζεται οn – line µοντελοποίηση. Στα πραγµατικά δεδο-

µένα, εικ. 5-4, προστέθηκε θόρυβος µε µήτρα διασποράς R = [1.25]. Όπως είναι 

εµφανές τα νέα δεδοµένα είναι εντελώς διαφοροποιηµένα από τα παλιά, εικ 5-5. 

Με αυτά τα νέα δεδοµένα θα πραγµατοποιηθεί µια σύγκριση ανάµεσα σε κατα-

ξιωµένα κριτήρια σχετικά µε την επιτυχή αναγνώριση της τάξης και των συντε-

λεστών µοντέλων ΑRΜΑ υπό την επίδραση υψηλού θορύβου. Συγκεκριµένα τα 

κριτήρια αυτά είναι τα Corrected Akaike Criterion (AICC), Akaike’s Information 

Criterion (AIC), Bayesian Infromation Criterion (BIC) και τέλος ο Αλγόριθµος 

Πολύ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF. 

Οι εξισώσεις για τα κριτήρια Corrected Akaike Criterion (AICC), Akaike’s In-

formation Criterion (AIC), Bayesian Infromation Criterion (BIC) είναι οι (4-1), 

(3-10), (3-11) αντίστοιχα και η ανάλυσή τους έχει γίνει στα προηγούµενα κεφά-

λαια. Το ίδιο ισχύει και για τον Αλγόριθµο πολυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλ-

τρο Λαϊνιώτη) MMPF. 

Κάθε ένα από τα παραπάνω κριτήρια δοκιµάστηκε 100 φορές (100 Monte 

Carlo Runs) για τρία διαφορετικά σε µέγεθος σύνολα αρχικών δεδοµένων, (50 

παρατηρήσεις, 100 παρατηρήσεις, 150 παρατηρήσεις). Ο σκοπός είναι να διαπι-

στωθεί ποιο κριτήριο µπορεί µε το µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας να εκτιµήσει 

την τάξη και τους συντελεστές του µοντέλου (5-1), υπό την παρουσία υψηλού 

θορύβου. 
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Εικ. 5-5. 1η Εικόνα: Aντίσταση εδάφους αλλοιωµένη µε θόρυβο. 2η Εικόνα: Σύγκριση µεταξύ των πραγµατι-
κών δεδοµένων και εκείνων µετά την προσθήκη θορύβου. 

5.2.3 Αποτελέσµατα 

 
Πραγµατικοί 
Συντελεστές 

Εκτιµώµενοι Συντελεστές 
Κριτήρια: 

ARMA  MMPF  AICC  AIC  BIC  
1 0.9990 0.9992 0.9542 0.9842 

-1.0424 -1.0492 -0.923 -0.9342 -1.0310 
0.0050 0.0047 0.0043 0.0037 0.0041 
-0.0659 -0.0665 -0.0557 -0.0565 -0.0664 

1 1 0.9989 0.9783 0.9874 
-0.0171 -0.0176 -0.0169 -0.0198 -0.0152 

Πίνακας 5-1. Εκτίµηση των παραµέτρων του µοντέλου ARMA (5-1). 
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Εικ. 5-6. Σύγκριση κριτηρίων για κάθε ένα από τα αρχικά σύνολα δεδοµένων 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Εικ. 5-7. Ακολουθία των εκ των υστέρων πιθανοτήτων φίλτρου Λαϊνιώτη (MMPF) 
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Εικ. 5-8. Απόδοση του φίλτρου (Λαϊνιώτη - MMPF) Πολυµοντελικού ∆ιαµελισµού. 
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Εικ. 5-9. Απόδοση του εκτιµώµενου µοντέλου µέσω του φίλτρου (Λαϊνιώτη - MMPF) Πολυµοντελικού 
∆ιαµελισµού. Οι εικόνες συγκρίνουν το πραγµατικό και το εκτιµώµενο φάσµα (power spectrum density 

PSD). Οι δυο εικόνες είναι παρουσιάζουν το ίδιο γράφηµα, αλλά η αριστερή έχει λογαριθµικό ψ-άξονα για 
ακριβέστερη σύγκριση. 
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Εικ. 5-10. Απόδοση του κριτηρίου AICC 
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Εικ. 5-11. Απόδοση του εκτιµώµενου µοντέλου µέσω του κριτηρίου AICC.  Οι εικόνες συγκρίνουν το πραγ-
µατικό και το εκτιµώµενο φάσµα (power spectrum density PSD). Οι δυο εικόνες είναι παρουσιάζουν το ίδιο 

γράφηµα, αλλά η αριστερή έχει λογαριθµικό ψ-άξονα για ακριβέστερη σύγκριση. 
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Εικ. 5-12. Απόδοση του κριτηρίου AIC 
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Εικ. 5-13. Απόδοση του εκτιµώµενου µοντέλου µέσω του κριτηρίου AIC. Οι εικόνες συγκρίνουν το πραγµα-
τικό και το εκτιµώµενο φάσµα (power spectrum density PSD). Οι δυο εικόνες παρουσιάζουν το ίδιο γράφη-

µα, αλλά η αριστερή έχει λογαριθµικό ψ-άξονα για ακριβέστερη σύγκριση. 
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Εικ. 5-14. Απόδοση του κριτηρίου ΒIC 
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Εικ. 5-15. Απόδοση του εκτιµώµενου µοντέλου µέσω του κριτηρίου ΒIC. Οι εικόνες συγκρίνουν το πραγµα-
τικό και το εκτιµώµενο φάσµα (power spectrum density PSD). Οι δυο εικόνες είναι παρουσιάζουν το ίδιο 

γράφηµα, αλλά η αριστερή έχει λογαριθµικό ψ-άξονα για ακριβέστερη σύγκριση. 
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5.3. Συµπεράσµατα 

Κοιτώντας συνολικά όλα τα αποτελέσµατα µπορούµε να καταλήξουµε στο γε-

νικό συµπέρασµα πως η απόδοση όλων των κριτηρίων κρίνεται ικανοποιητική 

παρόλο το υψηλό ποσοστό θορύβου που περιείχαν τα αρχικά δεδοµένα. Ειδικότε-

ρα όµως µπορούµε να πούµε πως και σε αυτήν την περίπτωση ο Αλγόριθµος πο-

λυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF, έχει ένα προβάδισµα σε 

σχέση µε τα υπόλοιπα κριτήρια. 

Κατ’ αρχήν από την εικόνα 5-6, όπου γίνεται και η σύγκριση κριτηρίων είναι 

εµφανές πως εκτιµά την τάξη του µοντέλου και για τα τρία σύνολα αρχικών δε-

δοµένων µε 100% επιτυχία. Το ίδιο ποσοστό επιτυχίας βέβαια εµφανίζει και το 

κριτήριο BIC για το µεγαλύτερο όµως σύνολο δεδοµένων, των 150 παρατηρήσε-

ων. Και τα δυο άλλα κριτήρια, AIC & AICC, έχουν ικανοποιητική απόδοση για το 

εν λόγω σύνολο αρχικών δεδοµένων, δηλαδή πάνω από 90%, όµως για τα µικρό-

τερα σύνολα η απόδοσή τους υπολείπεται σηµαντικά αυτής του ΜΜPF. 

Στον πίνακα 5-1 παρουσιάζονται οι παράµετροι των εκτιµώµενων µοντέλων 

βάσει κάθε κριτηρίου.  Και πάλι βλέπουµε ότι το ΜΜPF έχει το προβάδισµα α-

φού οι συντελεστές του εκτιµώµενου µοντέλου είναι πιο κοντά στους πραγµατι-

κούς σε σχέση µε τα υπόλοιπα κριτήρια. Το γεγονός ότι το εκτιµώµενο µοντέλο 

βάσει του ΜΜPF είναι το κοντινό στο πραγµατικό δείχνουν και οι εικόνες 5-8 και 

5-9. Όπως είναι εµφανές τόσο η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης (auto correlation 

function) του εκτιµώµενου µοντέλου όσο και το γράφηµα του φάσµατος (power 

spectrum density PSD) είναι πολύ κοντά στο πραγµατικό µοντέλο. Οι εικόνες 5-

10 – 5-15 δείχνουν πως το αποτέλεσµα των υπόλοιπων κριτηρίων αποκλίνει πε-

ρισσότερο από το πραγµατικό µοντέλο σε σχέση µε εκείνο του ΜΜPF. Από τις 

εικόνες 5-14 & 5-15 είναι εµφανές πως µετά το MMPF το κριτήριο BIC είναι 

εκείνο µε την αµέσως καλύτερη απόδοση. 
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Κεφάλαιο 6 

Περίληψη, Γενικά Συµπεράσµατα, Παραπέρα 

Έρευνα 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 137

Στη µελέτη αυτή ασχοληθήκαµε µε την επέκταση του αλγόριθµου πολύ-

µοντελικού διαµελισµού, ο οποίος προτάθηκε από τον ∆. Γ. Λαϊνιώτη, σε πολυ-

µεταβλητά (multivariate - ΜV) µοντέλα, ακολουθιακά (AR - Autoregressive) και 

µεικτών διεργασιών (ARMA – AutoRegressive Moving Average). Ο στόχος ήταν ο 

προσδιορισµός της τάξης των µοντέλων αυτών αλλά και η ακριβέστερη δυνατή 

εκτίµηση των παραµέτρων τους υπό την παρουσία έντονου θορύβου. Η δουλειά 

στον τοµέα αυτό παρουσιάζεται µε θεωρητικά µοντέλα στα κεφάλαια 1 και 3 αλ-

λά και µε πραγµατικά δεδοµένα στα κεφάλαια 4 και 5. Εκτός από τη θεωρητική 

αυτή επέκταση ο αλγόριθµος εφαρµόσθηκε σε δυο πραγµατικά προβλήµατα, τον 

εντοπισµό δικτυακών ανωµαλιών, κεφάλαιο 2 και την πρόβλεψη της διακύµανσης 

του ηλεκτρικού φορτίου, κεφάλαιο 4. 

Αναλυτικότερα στο 1ο κεφάλαιο παρουσιάστηκε η επέκταση του αλγόριθµου 

για την ταυτόχρονη αναγνώριση των παραµέτρων και της τάξης χρονικά αµετά-

βλητων MV AR µοντέλων ως επέκταση της υπάρχουσας µεθόδου που λειτούργη-

σε επιτυχώς για τη βαθµωτή περίπτωση [30]. Η αξιολόγηση του προτεινόµενου 

αλγόριθµου έγινε µέσω της σύγκρισής του µε άλλα καταξιωµένα κριτήρια επιλο-

γής της τάξης MV AR µοντέλων, ονοµαστικά AIC, AICC, BIC, H & Q, DC, 

MDC, και απέδειξε ότι µπορεί να αντιµετωπίσει το πρόβληµα χρησιµοποιώντας 

πάντα το µικρότερο δυνατό αρχικό σύνολο δεδοµένων. Επίσης µέσω των ίδιων 

εξοµοιώσεων αποδείχθηκε ότι ο αλγόριθµος αποδίδει εξίσου καλά ακόµα και ό-

ταν αυξάνει η πολυπλοκότητα του MV AR µοντέλου, ή όταν η τάξη θ του µοντέ-

λου είναι χρονικά µεταβαλλόµενη. 

Στη συνέχεια στο 2ο κεφάλαιο χρησιµοποιήθηκαν πραγµατικά δικτυακά δεδο-

µένα από το Τ.Ε.Ι Αθηνών µε σκοπό τη µοντελοποίηση της συµπεριφοράς του 

δικτύου αλλά και τον εντοπισµό των ανωµαλιών στη λειτουργία του. Για το πρώ-

το σκέλος, δηλαδή τη µοντελοποίηση, βασιστήκαµε σε παλαιότερα δεδοµένα δι-

κτυακής κίνησης και χρησιµοποιήθηκαν µοντέλα SARIMA. Για τον επιτυχή υπο-

λογισµό του µοντέλου χρησιµοποιήθηκε επίσης το λογισµικό πακέτο SPSS®. O 

αλγόριθµος επεξεργάσθηκε επιτυχώς τα πραγµατικά δεδοµένα και όπως έδειξαν 
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τα αποτελέσµατα ανίχνευσε µε επιτυχία τις αλλαγές, τις ασυνήθιστες διεργασίες 

και τα λάθη που περιέχονταν στο σύνολο των δεδοµένων. Επιπλέον τα αποτελέ-

σµατα έδειξαν ότι ανταποκρίνεται πολύ γρήγορα στις αλλαγές αυτές και ότι θα 

µπορούσε να αποδώσει το ίδιο καλά σε πραγµατικό χρόνο ακόµα και για διαστή-

µατα δειγµατοληψίας µικρότερα των 5 λεπτών. 

Περαιτέρω δουλειά βασισµένη σε αυτά τα αποτελέσµατα περιλαµβάνει: 

• την εγγραφή και µοντελοποίηση και άλλων ποσοτήτων που µας δίνει το 

MIB του αναδροµολογητή και που συνδέονται άµεσα µε την κίνηση του δι-

κτύου καθώς και τα προβλήµατα του,  

• την ελαχιστοποίηση του χρόνου που µεσολαβεί µεταξύ δυο διαδοχικών 

δειγµατοληψιών (minimization of sampling interval) µε στόχο την απόκτηση 

καλύτερων χρόνων αντίδρασης, 

• τη µοντελοποίηση της συµβατικής συµπεριφοράς του χρήστη (normal 

user behaviour) και 

• τη µοντελοποίηση περισσότερων ασυνήθιστων δικτυακών συµπεριφορών 

και άλλων προβληµάτων. 

Τα συµπεράσµατα της έρευνας του 2ου κεφαλαίου µπορούν να χρησιµοποιη-

θούν από τους διαχειριστές του συστήµατος του δικτύου µε στόχο την ανίχνευση 

των ανωµαλιών αλλά και της κακής χρήσης του χρησιµοποιώντας απλά και εύκο-

λα προσβάσιµα δεδοµένα όπως είναι τα δεδοµένα εκµετάλλευσης εύρους ζώνης. 

Επίσης η προτεινόµενη µέθοδος κρίνεται αποτελεσµατική διότι είναι ικανή να 

προσαρµόζεται στις αλλαγές της κανονικής συµπεριφοράς ενώ ταυτόχρονα είναι 

σε θέση να αναγνωρίζει τις όποιες παραβατικές συµπεριφορές έχοντας ως αποτέ-

λεσµα την ελαχιστοποίηση των λανθασµένων συναγερµών και την αύξηση της 

αξιοπιστίας του συστήµατος. 

Η έρευνα στο κεφάλαιο 3 είναι παρεµφερής µε αυτή του 1ου κεφαλαίου. O αλ-

γόριθµος της επιλογής της τάξης και εκτίµησης των τελεστών MV AR µοντέλων, 

επεκτάθηκε και εφαρµόστηκε για τον ίδιο σκοπό σε MV ARMA µοντέλα. Οι εξο-

µοιώσεις απέδειξαν ότι η µέθοδος επιλέγει µε επιτυχία τη σωστή, αθροιστικά, 
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τάξη του µοντέλου σε πολύ µικρό χρόνο και αναγνωρίζει µε µεγάλη ακρίβεια 

τους τελεστές των MV ARMA µοντέλων που δοκιµάστηκαν. Η αξιολόγηση της 

απόδοσης του αλγόριθµου έγινε µέσω της σύγκρισής του µε άλλα δυο καταξιω-

µένα κριτήρια, και πιο συγκεκριµένα τα AIC, και BIC, όπου και αποδεικνύεται ότι 

µπορεί να λειτουργήσει επιτυχώς χρησιµοποιώντας πάντα το µικρότερο αρχικό 

σύνολο δεδοµένων. Επίσης τα αποτελέσµατα των εξοµοιώσεων δείχνουν ότι ο 

αλγόριθµος µπορεί να εντοπίσει τυχόν αλλαγές της τάξης του µοντέλου θ σε 

πραγµατικό χρόνο ακόµα και όταν η πολυπλοκότητα των µοντέλων αυξάνεται. 

Το πρόβληµα που αντιµετωπίσαµε εδώ είναι το πώς θα γίνεται ο διαχωρισµός 

της τάξης p του AR µοντέλου από την τάξη q του µοντέλου ΜΑ. Μια λύση θα 

ήταν να επεξεργαστούµε 2 φορές τα δεδοµένα, όµως µε αυτόν τον τρόπο θα χά-

ναµε το πλεονέκτηµα του αλγόριθµου που είναι one – pass. Μια άλλη λύση είναι 

να υλοποιηθούν από την αρχή όσα υποφίλτρα χρειάζονται ώστε να καλυφθούν 

όλοι οι δυνατοί συνδυασµοί (p, q) της τάξης του µοντέλου ARMA [131]. Το τε-

λευταίο είναι αρκετά δύσκολο να εφαρµοστεί σε πραγµατικά προβλήµατα, όπως 

αυτό του κεφαλαίου 4. Ο λόγος είναι πως καθώς η τάξη του µοντέλου ARMA µε-

γαλώνει θα πρέπει να υλοποιείται όλο και µεγαλύτερος αριθµός υποφίλτρων γε-

γονός που αυξάνει σηµαντικά τον υπολογιστικό φόρτο. Για παράδειγµα εάν η 

τάξη του µοντέλου είναι (3,6) σηµαίνει ότι υπάρχουν 36 συνδυασµοί, άρα 36 αρ-

χικά φίλτρα. Επίσης όταν έχουµε να κάνουµε µε πραγµατικά δεδοµένα είναι πολύ 

δύσκολο να προκαθορίσουµε από την αρχή τα όρια στα οποία θα κυµαίνεται η 

τάξη του µοντέλου. Αυτό που έγινε σε αυτήν την µελέτη είναι η εκτίµηση της 

τάξης του µοντέλου θ ως το άθροισµα των p, q. Μια λύση στο πρόβληµα αυτό και 

ταυτόχρονα πρόταση για παραπέρα έρευνα είναι η τροποποίηση των εξισώσεων 

(3-2) & (3-3) ή η χρησιµοποίηση υβριδικών αλγόριθµων [49, 92]. 

Στο 4ο κεφάλαιο διερευνήθηκε το πρόβληµα της αποτελεσµατικής παραµετρο-

ποίησης, µοντελοποίησης και εκτίµησης της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου 

χρησιµοποιώντας µοντέλα ARMA. Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν είναι 

πραγµατικά και µας χορηγήθηκαν ευγενικά από τη ∆.Ε.Η. Α.Ε. [97]. 
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Στο πρώτο µέρος του κεφαλαίου αυτού πραγµατοποιήθηκε η µοντελοποίηση της 

ζήτησης της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου µέσω ενός µοντέλου ARMA, 

χρησιµοποιώντας τη µέθοδο των Nowicka-Zagrajek και Weron [106, 107], καθώς 

και το εργαλείο του MATLAB® Modeling and Forecasting Electricity Loads and 

Prices (MFE) το οποίο είναι ελεύθερο για δηµόσια χρήση [115]. Η συµπεριφορά 

του τελικού µοντέλου κρίνεται επαρκής και ικανοποιητική βάση µιας σειράς στα-

τιστικών κριτηρίων. Στη συνέχεια τα επεξεργασµένα δεδοµένα εµπλουτίσθηκαν 

µε υψηλό θόρυβο και έτσι δηµιουργήθηκε µια εντελώς διαφοροποιηµένη χρονική 

σειρά. Τα νέα αυτά δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν για την αξιολόγηση του αλγό-

ριθµου Λαϊνιώτη µέσω της σύγκρισής του µε τα ακόλουθα τρία κριτήρια, 

Corrected Akaike Criterion (AICC), Akaike’s Information Criterion (AIC), 

Bayesian Infromation Criterion (BIC). Από τη σύγκριση αποδείχθηκε ότι το φίλ-

τρο Λαϊνιώτη (MMPF) είναι ικανό να εκτιµήσει γρήγορα και µε απόλυτη επιτυχία 

την αθροιστική τάξη του µοντέλου (p+q) καθώς και τους συντελεστές χρησιµο-

ποιώντας το µικρότερο από τα αρχικά σύνολα δεδοµένων. 

Το επόµενο στάδιο αφορούσε την εφαρµογή και των τεσσάρων προαναφερθέ-

ντων κριτηρίων για την εκτίµηση της διακύµανσης της ζήτησης του φορτίου χρη-

σιµοποιώντας πραγµατικά δεδοµένα. Βάση των αποτελεσµάτων είναι εµφανές 

πως η απόδοση όλων κρίνεται ικανοποιητική, µε το φίλτρο Λαϊνιώτη (MMPF) να 

υπερέχει λόγω του ότι παρουσιάζει το µικρότερο µέσο εκατοστιαίο λάθος της 

απόλυτης τιµής MAPE, 1.87%. 

Ακολούθησε η εβδοµαδιαία εκτίµηση της διακύµανσης του φορτίου καθώς και 

η ηµερήσια εκτίµηση της µέγιστης ζήτησης προσθέτοντας όµως στις συγκρινόµε-

νες µεθόδους και τα νευρωνικά δίκτυα. Μελετώντας τα αποτελέσµατα µπορούµε 

να καταλήξουµε στο συµπέρασµα πώς όλες οι µέθοδοι απέδωσαν ικανοποιητικά 

µε το φίλτρο Λαϊνιώτη µαζί µε το Νευρωνικό ∆ίκτυο να παρουσιάζουν το µικρό-

τερο µέσο εκτιµώµενο λάθος. 

Αυτό το οποίο παρατηρήθηκε είναι το γεγονός πως όλες οι µέθοδοι παρουσία-

σαν το µεγαλύτερο λάθος για την εκτίµηση του φορτίου κατά τη διάρκεια του 
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Σαββατοκύριακου. Αυτό πρέπει να οφείλεται στο ότι η συµπεριφορά του φορτίου 

κατά τη διάρκεια του Σαββατοκύριακου δεν είναι καθαρά Gaussian, κάτι που δεν 

λήφθηκε υπ’ όψιν στο πρώτο στάδιο της επεξεργασίας των δεδοµένων που είχε 

ως στόχο την εύρεση ενός µοντέλου ΑRΜΑ. Σε αυτές τις περιπτώσεις το Νευρω-

νικό δίκτυο και η µέθοδος AICC υπερέχουν αφού εµφανίζουν το µικρότερο λά-

θος. 

Με στόχο να ξεπεράσουµε το παραπάνω πρόβληµα δοκιµάστηκε η µοντελο-

ποίηση της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου µέσω µοντέλου τύπου SARIMA 

όπως και στο 2ο κεφάλαιο. Και πάλι µοντελοποιήθηκε τόσο η περιοδική οµαλή 

συµπεριφορά του φορτίου όσο και περιπτώσεις ανωµαλιών. Από τα αποτελέσµα-

τα προκύπτει ότι το φίλτρο Λαϊνιώτη επεξεργάσθηκε επιτυχώς τα πραγµατικά 

δεδοµένα και εντόπισε επιτυχώς και πολύ γρήγορα τις αλλαγές, που περιέχονταν 

στο σύνολο των δεδοµένων. Επίσης το λάθος της µεθόδου όσον αφορά την εκτί-

µηση του φίλτρου δεν ξεπερνά το 2.5%, γεγονός που σηµαίνει ότι η απόδοσή του 

είναι εντός των σύγχρονων απαιτήσεων. 

Περαιτέρω έρευνα στο κοµµάτι αυτό περιλαµβάνει τη χρησιµοποίηση διαστη-

µάτων δειγµατοληψίας µικρότερων της 1 ώρας µε στόχο την εξαιρετικά βραχυ-

πρόθεσµη εκτίµηση του φορτίου (ultra-short term load estimation) κάτι το οποίο 

µελετάται την τελευταία τριετία, αλλά και η χρησιµοποίηση των πραγµατικών 

αυτών δεδοµένων µε υβριδικές τεχνικές. 

Τα συµπεράσµατα της έρευνας του κεφαλαίου µπορούν να αξιοποιηθούν στην 

περαιτέρω µελέτη της διακύµανσης του ηλεκτρικού φορτίου καθώς και στην 

πρόβλεψη της τιµής της ηλεκτρικής µονάδας 

Στο τελευταίο κεφάλαιο µελετήθηκε το πρόβληµα της αποτελεσµατικής παρα-

µετροποίησης, µοντελοποίησης της µεταβολής της αντίστασης του εδάφους χρη-

σιµοποιώντας µοντέλα ARMA και η αξιολόγηση του προκύπτοντος µοντέλου όταν 

τα δεδοµένα περιέχουν υψηλό θόρυβο ή όταν χρειάζεται οn – line µοντελοποίη-

ση. 
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Για το σκοπό αυτό έγινε µια σύγκριση ανάµεσα σε καταξιωµένα κριτήρια για 

την επιτυχή αναγνώριση της τάξης και των συντελεστών µοντέλων ΑRΜΑ υπό 

την επίδραση υψηλού θορύβου, δηλαδή τα Corrected Akaike Criterion (AICC), 

Akaike’s Information Criterion (AIC), Bayesian Infromation Criterion (BIC), και 

τον Αλγόριθµο πολυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF. 

Εξετάζοντας συνολικά τα αποτελέσµατα µπορούµε να συµπεράνουµε πως η 

απόδοση όλων των κριτηρίων κρίνεται ικανοποιητική παρόλο το υψηλό ποσοστό 

θορύβου που περιείχαν τα αρχικά δεδοµένα. Ειδικότερα όµως ο Αλγόριθµος πο-

λυ-µοντελικού ∆ιαµελισµού (ή φίλτρο Λαϊνιώτη) MMPF, έχει ένα προβάδισµα σε 

σχέση µε τα υπόλοιπα κριτήρια λόγω της µεγαλύτερης ακρίβειας που παρουσιάζει 

στη εκτίµηση των συντελεστών του µοντέλου ακόµα και για µικρό αριθµό αρχι-

κών δειγµάτων. Επίσης κρίνοντας από το γράφηµα του φάσµατος ισχύος παρατη-

ρούµε ότι το εκτιµώµενο µοντέλο µέσω του συγκεκριµένου αλγόριθµου είναι το 

πιο κοντινό στο πραγµατικό. 

Τα συµπεράσµατα της έρευνας του 5ου κεφαλαίου µπορούν να αξιοποιηθούν 

από τον σχεδιαστή συστήµατος µεταφοράς και διανοµής ηλεκτρικής ενέργειας 

διότι η µεταβολή της αντίστασης του εδάφους επηρεάζει σηµαντικά την απόδοση 

των συστηµάτων ισχύος κατά τη διάρκεια ενός ηµερολογιακού έτους. 
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α τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι µέθοδοι που επεξεργάζονται 

πληροφορίες. Συνήθως εφαρµόζονται χρησιµοποιώντας ηλεκτρονικά 

στοιχεία ή λογισµικό προσοµοίωσης. Ο κύριος σκοπός των νευρωνι-

κών δικτύων είναι η βελτίωση της ικανότητας των υπολογιστών να πάρουν απο-

φάσεις, µε έναν τρόπο παρόµοιο µε αυτό του ανθρώπινου εγκεφάλου, για τον 

οποίο οι συµβατικοί υπολογιστές είναι ακατάλληλοι. Τα νευρωνικά δίκτυα απο-

τελούνται από ένα µεγάλο αριθµό στοιχείων επεξεργασίας που αποκαλούνται 

νευρώνες ή κόµβοι. Τα στοιχεία επεξεργασίας συνδέονται µεταξύ τους µε άµεσες 

συνδέσεις γνωστές ως συναπτικά βάρη. Ένα από τα σηµαντικότερα χαρακτηρι-

στικά γνωρίσµατα των τεχνητών νευρωνικών δικτύων είναι η ικανότητά τους να 

προσαρµόζονται σε διαφορετικά περιβάλλοντα αλλάζοντας τις τιµές των συνδέ-

σεών τους. 

Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν πολλά και σηµαντικά γνωρίσµατα. Αποτελούνται 

από έναν αριθµό αλληλοσυνδεδεµένων νευρώνων µε µη γραµµικές συναρτήσεις 

µεταφοράς έχοντας τη δυνατότητα να πραγµατοποιούν µη γραµµικές απεικονί-

σεις. Αποτελούν ισχυρές µεθόδους υπολογισµών λόγω της ευµεγέθους παράλλη-

λης δοµής τους, ενώ ένα άλλο σηµαντικό χαρακτηριστικό γνώρισµά τους είναι η 

δυνατότητά τους να µαθαίνουν και να γενικεύουν. Το νευρωνικό δίκτυο εκπαι-

δεύεται µε ένα µέρος των στοιχείων, που αποκαλείται σύνολο εκπαίδευσης, χρη-

σιµοποιώντας είτε εποπτευόµενους είτε µη εποπτευόµενους αλγορίθµους µάθη-

σης. Το εκπαιδευµένο δίκτυο χρησιµοποιείται στη συνέχεια για να προβλέψει 

τιµές που δεν περιλαµβάνονται στο σύνολο εκπαίδευσης. Στις περισσότερες περι-

πτώσεις, τα εκπαιδευµένα δίκτυα µπορούν να παρέχουν µία αποδεκτή γενίκευση. 

Όλα αυτά τα χαρακτηριστικά γνωρίσµατα έδωσαν τα κίνητρα στους ερευνητές να 

µελετήσουν και να εφαρµόσουν τα νευρωνικά δίκτυα στους ψηφιακούς υπολογι-

στές. 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν την ικανότητα να «µαθαίνουν» αυτόµατα 

προσεγγιστικές σχέσεις µεταξύ εισόδων και εξόδων, ανεξάρτητα από το µέγεθος 

και την πολυπλοκότητα του προβλήµατος. Στην παρούσα µελέτη κατασκευάστη-

Τ 
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κε ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο, λαµβάνοντας υπ’ όψιν και οικονοµικούς παρά-

γοντες όπως, το εθνικό ακαθάριστο προϊόν, το ακαθάριστο εγχώριο προϊόν και το 

σύνολο του πληθυσµού. Οι παράγοντες αυτοί επηρεάζουν κυρίως την µακρυπρό-

θεσµη εκτίµηση του φορτίου όµως δεν µπορούν να αγνοηθούν. Γι’ αυτό το λόγο 

υπολογίστηκε ένας συντελεστής συµµετοχής F (contribution factor) βασισµένος 

σε πραγµατικά δεδοµένα που αφορούν τους τρεις προαναφερθέντες οικονοµικούς 

παράγοντες [130]. Ως προς τη δηµιουργία και την εκπαίδευση του προτεινόµενου 

δικτύου χρησιµοποιήθηκε το υπολογιστικό πρόγραµµα MATLAB και συγκεκρι-

µένα η εργαλειοθήκη Νευρωνικών ∆ικτύων. Για να καταλήξουµε όµως στο προ-

τεινόµενο σε αυτή τη διδακτορική διατριβή µοντέλο, προηγήθηκε διεξοδική εξέ-

ταση και µελέτη πολλών µοντέλων επιλέγοντας το µοντέλο εκείνο που παρουσία-

σε την καλύτερη ικανότητα γενίκευσης, είχε συµπαγή µορφή, γρήγορη διαδικασία 

εκπαίδευσης και χαµηλή κατανάλωση υπολογιστικής µνήµης. 

Πιο αναλυτικά, έχοντας αποφασίσει τον αριθµό των εισόδων και εξόδων του 

δικτύου πέντε παράµετροι που συµβάλλουν σηµαντικά στη διακύµανση της ζή-

τησης του ηλεκτρικού φορτίου επιλέχθηκαν ως είσοδοι στο νευρωνικό δίκτυο. Οι 

παράµετροι αυτές είναι: θερµοκρασία περιβάλλοντος, σχετική υγρασία, η ηµέρα 

της εβδοµάδας, ο µήνας και ο συντελεστής συµµετοχής F που έχει ήδη αναφερ-

θεί. Ως έξοδος του νευρωνικού δικτύου ορίστηκε η ζήτηση του ηλεκτρικού φορ-

τίου. Τόσο τα δεδοµένα εισόδου, όσο και τα δεδοµένα εξόδου αποτελούν είτε 

πραγµατικά καταγεγραµµένα δεδοµένα, είτε εκτιµώµενα δεδοµένα, βασισµένα σε 

πραγµατικές µετρήσεις. Πιο συγκεκριµένα, η ηµερήσια θερµοκρασία περιβάλλο-

ντος και η σχετική υγρασία έχει διατεθεί από την Εθνική Μετεωρολογική Υπηρε-

σία [135]. Η εκτίµηση του συντελεστή συµµετοχής F γίνεται βάσει πραγµατικών 

στατιστικών στοιχείων από την Εθνική Στατιστική Υπηρεσία και το Υπουργείο 

Οικονοµίας και Οικονοµικών [132, 133]. Στις υπόλοιπες εισόδους, δηλαδή την 

ηµέρα της εβδοµάδας και το µήνα, αντιστοιχίζονται προσεκτικά επιλεγµένοι συ-

ντελεστές βάρους. Τέλος όσον αφορά την έξοδο, δηλαδή τη διακύµανση της ζή-
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τησης του ηλεκτρικού φορτίου αυτή διατίθεται από τη ∆ΕΗ Α.Ε. και τη Ρυθµι-

στική Αρχή Ενέργειας [97, 134]. 

Χρησιµοποιώντας το δίκτυο MLP (Mutli-Layer Perceptron), το επόµενο βήµα 

ήταν ο καθορισµός του αριθµού των κρυµµένων στρωµάτων, του αριθµού των 

νευρώνων σε κάθε στρώµα, της µεθόδου εκπαίδευσης και της συνάρτησης µετα-

φοράς. Έχοντας υπόψη ότι ένα κρυµµένο στρώµα είναι επαρκές για γραµµικά 

διαχωρίσιµα δεδοµένα εισόδου, ενώ περισσότερα κρυµµένα στρώµατα χρησιµο-

ποιούνται για µη γραµµικά διαχωρίσιµα δεδοµένα [136], στην παρούσα εργασία, 

δοκιµάστηκαν µοντέλα νευρωνικών δικτύων µε µέχρι και δύο κρυµµένα στρώµα-

τα. Οι δυο µέθοδοι εκπαίδευσης (Gradient Descent και Levenberg – Marquardt) 

και οι τρείς συναρτήσεις µεταφοράς (Hyperbolic Tangent Sigmoid, Logarithmic 

Sigmoid, και Hard-Limit) που δοκιµάστηκαν στα µοντέλα που κατασκευάστηκαν, 

επιλέχθηκαν από το σύνολο των έτοιµων µεθόδων και συναρτήσεων της εργα-

λειοθήκης Νευρωνικών ∆ικτύων του MATLAB.  

Στη συνέχεια πραγµατοποιήθηκαν πολλές διαδοχικές δοκιµές νευρωνικών µο-

ντέλων τα οποία και αποτελούσαν συνδυασµούς ενός ή δύο κρυµµένων στρωµά-

των (µε εσωτερική µεταβολή στον αριθµό των νευρώνων (από 3 έως 20) προκει-

µένου να βρεθεί για πόσους νευρώνες παρουσιαζόταν ελάχιστο σφάλµα), των δύο 

µεθόδων εκπαίδευσης και των τριών συναρτήσεων µεταφοράς. Ο αριθµός των 

εποχών (επαναλήψεων), ο οποίος και αναπαριστά ένα σύνολο διανυσµάτων εκ-

παίδευσης του δικτύου για τον υπολογισµό νέων βαρών και όρων πόλωσης, δια-

τηρούταν σταθερός και ίσος µε 10000. 

Τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν για την κατασκευή των µοντέλων και για 

κάθε µία από τις πέντε εισόδους και µία έξοδο του δικτύου ήταν χίλια τετρακόσια 

εξήντα και αφορούν την ηµερήσια µέγιστη ζήτηση ηλεκτρικού φορτίου µιας πε-

ριόδου τεσσάρων ετών (2002-2005). Από τα δεδοµένα αυτά, το 80% των δεδοµέ-

νων (δηλαδή χίλια εκατόν εξήντα οχτώ δεδοµένα) χρησιµοποιήθηκαν στην εκπαι-

δευτική διαδικασία ενώ το υπόλοιπο 20% (δηλαδή διακόσια ενενήντα δύο δεδο-

µένα) χρησιµοποιήθηκαν για τον έλεγχο του δικτύου. Σε κάθε επανάληψη 10% 
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των δεδοµένων εκπαίδευσης (δηλαδή εκατόν δέκα έξι δεδοµένα) αποµακρύνο-

νταν τυχαία από το εκπαιδευτικό σύνολο υπολογίζοντας το σφάλµα επικύρωσης. 

Η εκπαιδευτική διαδικασία επαναλαµβανόταν έως ότου το µέσο τετραγωνικό 

σφάλµα ανάµεσα στα πραγµατικά και επιθυµητά δεδοµένα εξόδου φτάσει το 1% 

ή έως ότου ολοκληρωθεί ο µέγιστος αριθµός επαναλήψεων που έχει οριστεί 

(10000 στην παρούσα εφαρµογή). 

Από όλα τα µοντέλα που δοκιµάστηκαν (πραγµατοποιώντας τις διαδικασίες εκ-

παίδευσης, επικύρωσης και ελέγχου), επιλέχθηκε το µοντέλο µε τα ακόλουθα 

χαρακτηριστικά: ένα κρυµµένο στρώµα αποτελούµενο από δεκαοκτώ νευρώνες, 

µέθοδος εκπαίδευσης η Levenberg - Marquardt και συνάρτηση µεταφοράς η 

Hyperbolic Tangent Sigmoid, ως το κατεξοχήν κατάλληλο και ακριβέστερο για 

την εκτίµηση της ζήτησης του ηλεκτρικού φορτίου. Το µοντέλο αυτό επιλέχθηκε 

σε σύγκριση µε τα άλλα που δοκιµάστηκαν λόγω της καλύτερης ικανότητας γενί-

κευσής του, τη συµπαγή µορφή του, τη γρήγορη διαδικασία εκπαίδευσής του και 

την κατανάλωση µικρής υπολογιστικής µνήµης. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 148

ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 
[1] M.B. Priestly, Spectral Analysis and Time Series, Ac. Press, London, 1981. 

[2] R.E. Kalman, A new approach to the linear filtering and prediction problems, 

Journal of Basic Engineering, Trans. of the ASME, vol 82, pp. 35-45, 1960. 

[3] R.E. Kalman, R.S. Bucy, New results in linear filtering and prediction theory, 

Journal of Basic Engineering, Trans. of the ASME, vol 83, pp. 95-108, 1961. 

[4] L. Ljung, T. Södersteröm, Theory and practice of recursive identification, MIT 

Press, Cambridge, ISBN 026212095X, 1983. 

[5] P.C. Young, Recursive estimation and time series analysis, Springer Verlag, Ber-

lin, ISBN 0387136770, 1984. 

[6] E.J. Hannan, The estimation of mixed moving average autoregressive systems, 

Biometrika, vol 56, pp. 579-563, 1969. 

[7] G.E.P. Box, G.M. Jenkins, Time series analysis forecasting and control, Prentice 

Hall, Englewood Cliffs, New Jersey, ISBN:--13-905100-7, 1976. 

[8] H. Akaike, Fitting autoregressive models for prediction, Ann. Inst. Stat. Math., 

vol. 21, pp. 243–247, 1969. 

[9] P. Whittle, Hypothesis Testing and Time Series Analysis, Almqvist & Wiksell, 

Upsala, 1951. 

[10] J.S. Bendat, A.G. Piersol, Random data-Analysis and measurement procedures, 

John Wiley & Sons, New York, ISBN: 0-471-04000-2, 1986. 

[11] J.W. Cooley, J.W. Tukey, An algorithm for the machine calculation of complex 

Fourier Series, Mathematics of Computation, vol. 19, pp. 297-301, 1965. 

[12] S.M. Kay, Modern spectral estimation-Theory and application, Prentice Hall, 

Englewood Cliffs, New Jersey, ISBN: 0-13-598582-X, 1988. 

[13] J.K. Thompson, and D.R. Tree, Leakage error in Fast Fourier analysis,Journal of 

Sound and Vibration, vol. 71, Issue 4, pp. 531-544, 1980. 

[14] C.W. Anderson, E.A. Stolz, S. Shumsunder, Multivariate autoregressive models 

for classification of spontaneous electroencephalographic signals during mental tasks, 

IEEE Trans. Biomedical Eng, vol. 45, pp. 277–286, 1998. 



 149

[15] J. Li, G. Liu, and P. Stoica, Moving target feature extraction for airborne high-

range resolution phased-array radar, IEEE Trans. Signal Processing, vol. 49, pp. 277–

289, 2001. 

[16] J.C. Luby and D.W. Lytle, Autoregressive modelling of nonstationary multibeam 

sonar reverbation, IEEE Journal of Oceanic Eng., vol. OE–12, no. 1, pp. 116–129, 1987. 

[17] F. Miwakeichi et. al, Impulse response function based on multivariate AR model 

can differentiate focal hemisphere in temporal lobe epilepsy, Epilepsy Research, vol. 61, 

Issues 1-3, pp. 73-87, 2004. 

[18] Xiao Hu, Valeriy Nenov, Multivariate AR modelling of electromyography for the 

classification of upper arm movements, Clinical Neurology 115, pp. 1276-1287, Elsevier, 

2004. 

[19] G. Schwarz, Estimation of the dimension of the model, Ann. Statist., vol. 6, pp. 

461–464, 1978. 

[20] J. Rissanen, Modelling by shortest data description, Automatica, vol. 14, pp. 

465–471, 1978. 

[21] J. Rissanen, A predictive least squares principle, IMA J. Math. Contr. Inform., 

vol. 3, pp. 211–222, 1986. 

[22] M. Wax, Order selection for AR models by predictive least squares, IEEE Trans. 

Acoust., Speech, Signal Processing, vol. 36, pp. 581–588, 1988. 

[23] E.G. Hannan and B.G. Quinn, The determination of the order of an autoregres-

sion, J. R. Stat. Soc., ser. B, vol. 41, no. 2, pp. 190–195, 1979. 

[24] P.J. Brockwell and R.A. Davis, Time series: Theory and methods, 2nd Edition, 

Springer-Verlag, New York, pp. 432, 1991. 

[25] C.M. Hurvich and C.L. Tsai, Regression and time series model selection in small 

samples, Biometrika, 76, (2), pp. 297–307, 1989. 

[26] C. M. Hurvich and C. L. Tsai, A corrected Akaike Information criterion for vec-

tor autoregressive model selection, J. Time Series Anal., 14, pp. 271-380, 1991. 

[27] C. Chen, R.A. Davis, P.J. Brockwell and Z.D. Bai, Order determination for auto-

regressive processes using resampling methods, Statistica Sinica, 3 (1993), 481-500. 

[28] Stijn de Waele and Piet M. T. Broersen, Order selection for vector autoregressive 

models, IEEE Trans. Sig. Proc. vol. 51, 2003. 



 150

[29] H. Lutkepohl, Comparison of criteria for estimating the order of a vector AR 

process, J.Time Ser. Anal. 6, pp. 35-52, vol. 6, 1985. 

[30] S. K. Katsikas, S. D. Likothanassis and D. G. Lainiotis, AR model identification 

with unknown process order, IEEE Trans. Acoustics, Speech and Signal Processing, vol. 

38, pp. 872-876, 1990. 

[31] A. Neumaier and T. Schneider Estimation of parameters and eigenmodes of mul-

tivariate autoregressive models, ACM Trans. Math. Soft. vol. 27, pp. 27-57, 2001. 

[32] C.C. Chen, R.A. Davis and P.J. Brockwell, Order determination for multivariate 

autoregressive processes using re-sampling methods, Journal of Multivariate Analysis 57, 

175-190, 1996. 

[33] D.G. Lainiotis, Partitioning: A unifying framework for adaptive systems I: Esti-

mation, Proc. IEEE, vol. 64, pp. 1126-1143, 1976. 

[34] ____________, Partitioning: A unifying framework for adaptive systems II: Con-

trol, Proc. IEEE, vol. 64, pp. 1182-1198, 1976. 

[35] ____________, Optimal adaptive estimation: Structure and parameter adaptation, 

IEEE Trans. Automat. Contr., vol. AC-16, pp. 160-170, 1971. 

[36] A.P. Sage and G.W. Husa, Adaptive filtering with unknown prior statistics, in 

Proc. Joint. Automatic Control Conf,. Boulder, Colorado, pp. 760-769, 1969. 

[37] S.K. Katsikas, A.K Leros, D.G. Lainiotis, Passive tracking of a maneuvering 

target: an adaptive approach, Signal Processing, IEEE Transactions on, vol 42, Issue 7, 

pp. 1820-1825, 1994  

[38] D.G. Lainiotis, I.A. Marinitsis, S.K Katsikas, Adaptive nonlinear algorithms for 

radar tracking with roll angle measurements of maneuvering targets, Electrotechnical 

Conference, Proceedings of 7th Mediterranean, vol 1, pp. 96-100, 1994 

[39] V.C. Moussas, S.D. Likothanassis, S.K. Katsikas and A.K. Leros, Adaptive On-

Line Multiple Source Detection, Acoustics, Speech and Signal Processing, Proceeding, 

(ICASP ‘05), IEEE International Conference on, vol. 4, March 18-23, pp. 1029-1032, 

2005. 

[40] V.C. Moussas and S.Sp. Pappas, Adaptive Network Anomaly Detection Using 

Bandwidth Utilization Data, Proceedings of the 1st International Conference on Experi-

ments/Processes/System Modelling/Simulation/Optimization, Athens, 6-9 July, 2005. 



 151

[41] V.C. Moussas and S.K. Katsikas, A multi-model approach to fatigue crack 

growth monitoring and prediction, 12th Int. Workshop on Systems, Signals & Image 

Processing, 22-24 Sept, Chalkida, Greece, pp. 57-61, 2005. 

[42] D.G. Lainiotis, P. Papaparaskeva, G. Kothapalli, K. Plataniotis, Adaptive filter 

applications to LIDAR: return power and log power estimation, Geoscience and Remote 

Sensing, IEEE Transactions on, Vol 34, Issue 4, pp. 886-891, 1996. 

[43] V. Petridis, A method for bearings only velocity and position estimation, IEEE 

Trans. Automatic Control, vol. AC-26, pp. 488-493, April 1981. 

[44] V. Petridis, Bearings only target tracking via partitioning estimation algorithms, 

in Proc. IFAC Identification and System Parameter Estimation (Washington, DC ), pp. 

1659-1664, 1982. 

[45] K. Watanabe, Application of pseudolinear partitioned filter to passive vehicle 

tracking, Int. J. Systems Science, vol. 15, pp. 959-975,1984. 

[46] D.G. Lainiotis, S.K. Katsikas and S.D Likothanassis, Adaptive deconvolution of 

seismic signals-Performance, computational analysis, parallelism, IEEE Trans. Acoustics, 

Speech, and Signal Processing, vol. ASSP-36, no. 11, pp. 1715-1734, Nov. 1988. 

[47] D.G Lainiotis, K.N Plataniotis, D. Penon, C.J Charalampous, Neural network 

application to ship position estimation, OCEANS '93. Engineering in Harmony with 

Ocean. Proceedings, vol 1, pp. I384-I389 vol.1, 1993. 

[48] D.G. Lainiotis, P. Papaparaskeva, A partitioned adaptive approach to nonlinear 

channel equalization, Communications, IEEE Transactions on, vol 46, Issue 10, pp. 1325-

1336, 1998. 

[49] S.K. Katsikas, S.D. Likothanassis, G.N. Beligiannis, K.G. Berketis, D.A. Fotakis, 

Genetically determined variable structure multiple model estimation, Signal Processing, 

IEEE Transactions on, vol 49, Issue 10, pp. 2253-2261, 2001. 

[50] B.D.O. Anderson and J.B. Moore.; Optimal Filtering, Englewood Cliffs, NJ: 

Prentice Hall, 1979. 

[51] J.M. Mendel, Lessons in Digital Estimation Theory, Englewood Cliffs, NJ: Pren-

tice Hall, 1987. 

[52] R.M. Hawkes and J.B. Moore, Performance of Bayesian parameter estimators for 

linear signal models, Automatic Control, IEEE Transactions on, vol AC-21, pp. 523-527, 

1976. 



 152

[53] D.G. Lainiotis and S.K. Park, Probability of error bounds, IEEE Trans. Systems, 

Man, Cybernetics, vol. SMC-7, pp. 175-178, Apr. 1971. 

[54] Ασηµάκης Λερός, Αυτοπροσαρµοζόµενοι αλγόριθµοι εκτίµησης για παθητική 

παρακολούθηση ελισσοµένου στόχου, ∆ιδακτορική διατριβή, Πανεπιστήµιο Πατρών, 

Σεπτέµβριος 1998. 

[55] R.L. Sengbush and D.G. Lainiotis, Simplified parameter quantization procedure 

for adaptive estimation, IEEE Trans. Automat. Contr., vol AC-14, pp. 424-425, 1969. 

[56] R. Shibata, Asymptotically efficient selection of the order of the model for esti-

mating parameters of a linear process, Ann. Statist. 8, pp. 147-164, 1980. 

[57] S.Sp. Pappas, Α.Κ. Leros, S.K. Katsikas, Joint order and parameter estimation of 

multivariate autoregressive models using multi-model partitioning theory, Digital Signal 

Processing, vol. 16, Issue. 6, pp. 782-795, 2006. 

[58] J. McHugh, Intrusion and intrusion detection, Int J Inf Security, vol. 1, Issue. 1, 

pp. 14–35, 2001. 

[59] W. Lee, S.J Stolfo, A framework for constructing features and models for intru-

sion detection systems, ACM Trans Inf Systems Security, vol. 3, Issue. 4, pp. 227–61, 

2000. 

[60] S. Forrest, S.A Hofmeyr, A. Somayaji, T.A. Longstaff, A sense of self for unix 

processes, Proceedings of the 1996 IEEE symposium on security and privacy. Silver 

Spring, MD: IEEE Computer Society, p. 120, 1996. 

[61] H. Debar, M. Becker, D. Siboni, A neural network component for an intrusion 

detection system, Proceedings of the 1992 IEEE symposium on security and privacy. 

Silver Spring, MD: IEEE Computer Society, p. 240, 1992. 

[62] A.K Ghosh, A. Schwartzbard, A study in using neural networks for anomaly and 

misuse detection, Proceedings of the eighth USENIX security symposium, 1999. 

[63] T. Lane, C.E. Brodley, Approaches to online learning and concept drift for user 

identification in computer security, Proceedings of the fourth international conference on 

knowledge discovery and data mining, p. 259–63, 1998. 

[64] Y. Liao V.R Vemuri, Use of k-nearest neighbour classifier for intrusion detection, 

Comput. Security, vol. 21, Issue. 5, pp. 439–48, 2002. 

[65] E. Eskin, A. Arnold, M. Prerau, L. Portnoy, S. Stolfo, A geometric framework for 

unsupervised anomaly detection: detecting intrusions in unlabeled data, Editors: D. Bar-



 153

bara, S. Jajodia, Applications of data mining in computer security. Dordrecht: Kluwer; 

2002. 

[66] A. Lazarevic, L. Ertoz, V. Kumar, A. Ozgur, J. Srivastava, A comparative study 

of anomaly detection schemes in network intrusion detection, Proceedings of the third 

SIAM international conference on data mining. San Francisco, CA. pp. 25–36, 2003. 

[67] E. Eskin, Anomaly detection over noisy data using learned probability distribu-

tions, Proceedings 17th international conference on machine learning. San Francisco, CA: 

Morgan Kaufmann, pp. 255–62, 2003. 

[68] M.V. Mahoney, P.K Chan, Learning nonstationary models of normal network 

traffic for detecting novel attacks, Proceedings of the eighth ACM SIGKDD international 

conference on knowledge discovery and data mining. New York: ACM Press, pp. 376–

85, 2002. 

[69] H.S. Javitz, A. Valdes, The nides statistical component description and 

justification, Technical Report, Computer Science Laboratory, SRI International, Menlo 

Park, CA, March 1994. 

[70] K. Yamanishi, J. Takeuchi, G. Williams, On-line unsupervised outlier detection 

using finite mixtures with discounting learning algorithms, Data Mining and Knowledge 

Discovery, pp. 275–300, 2004. 

[71] H.S. Teng, K. Chen, S.C. Lu, Adaptive real-time anomaly detection using induc-

tively generated sequential patterns, Proceedings of IEEE symposium on security and 

privacy. Oakland, CA, pp. 278–84, 1990.  

[72] T. Lane, C.E. Brodley, Temporal sequence learning and data reduction for anom-

aly detection, ACM Trans Inf Systems Security, 2(3), pp. 295–331, 1999. 

[73] M. Hossain, S.M. Bridges, A framework for an adaptive intrusion detection sys-

tem with data mining, Proceedings of the 13th annual Canadian information technology 

security symposium. Ottawa, Canada, 2001. 

[74] V. C. Moussas, M. Daglis and E. Kolega, Network Traffic Mod-elling and Pre-

diction Using Multiplicative Seasonal ARIMA Models, 1st Interna-tional Conference on 

Experiments/Processes/System Model-ling/Simulations/Optimisation, Athens, 6-9 July, 

2005. 

[75] Oetiker Tobias, Multi Router Traffic Grapher MRTG tool, Software Package and 

Manulas, http://people.ee.ethz.ch/~oetiker/webtools/mrtg/, last visit: Feb 2005. 



 154

[76] G. Box, G.M. Jenkins and G. Reinsel, Time Series Analysis: Forecasting & Con-

trol, 3rd edition, Prentice Hall, 1994. 

[77] C.P. Chen, J.A. Bilmes, MVA Processing of Speech Features, Audio, Speech and 

Language Processing, IEEE Transactions on Audio, Speech and Language Processing, 

vol 15, Issue 1, pp. 257-270, 2007. 

[78] Sheng, Lu., Ki, Hwan Ju., K.H. Chon, A new algorithm for linear and nonlinear 

ARMA model parameter estimation using affine geometry [and application to blood 

flow/pressure data], Biomedical Engineering, IEEE Transactions on, vol 48, Issue 10, pp. 

1116-1124, 2001. 

[79] M. Kourosh, H.R. Eslami and R. Kahawita, Parameter estimation of an ARMA 

model for river flow forecasting using goal programming, Journal of Hydrology, vol 331, 

Issues 1-2, pp. 293-299, 2006. 

[80] J. Derk, S. Weber, C. Weber, Extended ARMA models for estimating price de-

velopments on day-ahead electricity markets, Electric Power Systems Research, vol 77, 

Issues 5-6, pp. 583-593, 2007. 

[81] A.A. Mobarakeh, F.R. Rofooei, G. Ahmadi, Simulation of earthquake record 

using time-varying Arma (2,1) model, Probabilistic Engineering Mechanics, vol 17, pp. 

15-34, 2002. 

[82] V. Papakos, D.S. Fassois, Multichannel Identification of aircraft skeleton struc-

tures under unobservable excitation: a vector AR / ARMA framework, Mechanical Sys-

tems and Signal Processing, vol 17, Issue 6, pp. 1271-1290, 2003. 

[83] H. Akaike, A new look at the statistical model identification,, IEEE Trans. on 

Automatic Control AC-19, pp. 716-723, 1974. 

[84] H. Akaike, Information theory and an extension of the maximum likelihood prin-

ciple, In Petrov, B. N., Csàki F (Eds), Proceedings of the second international symposium 

on information theory, Akadémia Kiadó, Budapest, pp. 267-281, 1973. 

[85] A. Kaderli, A. Kayhan, Spectral estimation of ARMA processes using ARMA-

cepstrum recursion, IEEE Signal Processing Lett., vol 7, pp. 259-261, 2000. 

[86] A. Kizilkaya, and A.H. Kayran, ARMA model parameter estimation based on the 

equivalent MA approach,Digital Signal Processing, vol. 16, Issue 6, pp. 670-681, 2006. 



 155

[87] A. Kizilkaya, and A.H. Kayran, Estimation of 2-D ARMA model parameters by 

using equivalent AR approach,Journal of the Franklin Institute, vol 342, Issue 1, pp. 39-

67, 2005. 

[88] G. Kothapalli, S. Lachowicz, K. Eshraghian, A parameter search technique to 

build an ARMA model, in: IEEE Proc. 2nd Int. Conf. Knowledge-Based Intelligent Elec-

tronic Systems, Adelaide, Australia, pp. 298-301, 1998. 

[89] S. Li, B.W. Dickinson, Application of the lattice filter to robust estimation of AR 

and ARMA models, IEEE Trans. Acoust. Speech Signal Process., vol 36, pp. 502-512, 

1988. 

[90] M.D. Ortigueira, A three step algorithm for ARMA modeling, Signal Processing, 

vol 15, Issue 1, pp. 23-30, 1988. 

[91] Z. Shufang, L. Renjie, A rapid algorithm for on-line and real-time ARMA model-

ing, in: IEEE Proc. 5th Int. Conf. Signal Processing, Beijing,China, pp. 230-233, 2000. 

[92] G. Beligiannis, L. Skarlas, S. Likothanassis, A generic applied evolutionary hy-

brid technique, Signal Processing Magazine, IEEE, vol 21, Issue 3, pp. 28-38, 2004. 

[93] R. Ariew, Occham’s Razor: A historical and philosophical analysis of Ockhams 

principle of parsimony, Champaign-Urbana, University of Illinois, 1976. 

[94] M. Stone, Cross-validatory choice and assessment of statistical predictions, J. 

Royal Statist. Soc., B, vol. 36, pp. 11-147 (with discussion), 1974. 

[95] A.C. Atkinson, Posterior probabilities for choosing a regression model, Bio-

metrika, vol 65, pp. :39-48, 1978. 

[96] S.Sp. Pappas, V.C. Moussas, S.K. Katsikas, Multivariate ARMA Order Estima-

tion via Multi – Model Partition Theory 2nd International Conference on Experi-

ments/Process/System Modeling/Simulation/Optimization, 2nd IC-EpsMsO, Athens, 4-7 

July, © IC-EpsMsO, 2007. 

[97] PPC S.A. Annual electrical energy’s statistical and economical data. Athens: 

Hellenic Public Power Corporation S.A., 2006. 

[98] Yang M, Yu X. China’s rural electricity market-a quantitative analysis, Energy, 

vol. 29, pp. 961-977, 2004. 

[99] K. Padmakumari, K.P. Mohandas, S. Thiruvengadam, Long-term distribution 

forecasting using neuro-fuzzy computations. Electric Power Energy Systems, 21, pp. 315-

322, 1999. 



 156

[100] T. Haida, S. Muto, Regression based peak load forecasting using a transformation 

technique. IEEE Trans on Power Systems, 9(4), pp. 1788-1794, 1994. 

[101] J. Contreras, R. Espinola, F.J. Nogales, A.J. Conejo, ARIMA models to predict 

next-day electricity prices. IEEE Trans on Power Systems, 18(3), pp. 1014-1020, 2003. 

[102] M. Zhou, Ζ. Yan, Υ. Νi and G. Li, 2004, An ARIMA approach to forecasting 

electricity price with accuracy improvement by predicted errors. IEEE Power Engineering 

Society General Meeting, Vol 1, pp. 233-238, 2004. 

[103] J. Lu, D. Niu and Z. Jia, A study of short-term load forecasting based on 

ARIMA-ANN. Int. Conf. on Machine Learning and Cybernetics, Vol 5, pp. 3183-3187, 

2004. 

[104] V S Ediger and S. Akar, ARIMA forecasting of primary energy demand by fuel 

in Turkey. Energy Policy, 35 (3), pp. 1701-1708, 2007. 

[105] F.J. Nogales, J. Contreras, A.J. Conejo, R. Espinola, Forecasting next-day elec-

tricity prices by time series models. IEEE Trans on Power Systems, 17(2), pp. 342–348, 

2002.  

[106] R. Weron, B. Kozlowska, J. Nowicka-Zagrajek, Modeling electricity loads in 

California: a continuous-time approach. Physica A: Statistical Mechanics and its Applica-

tions, 299(1-2), pp. 344-350, 2001. 

[107] J. Nowicka-Zagrajek, R. Weron, Modeling electricity loads in California: ARMA 

models with hyperbolic noise. Signal Processing, vol. 82, Issue. 12, pp. 1903-1915, 2002. 

[108] Z. Mohamed, P. Bodger, Forecasting electricity consumption in New Zealand 

using economic and demographic variables. Energy, 30, pp. 1833-1843, 2005. 

[109] H.K. Ozturk H. Ceylan, O.E. Canyurt, A. Hepbasli, Electricity estimation using 

genetic algorithm approach: a case study of Turkey. Energy, 30, pp. 1003-1012, 2005. 

[110] B. Kermanshahi, H. Iwamiya, Up to the year 2020 load forecasting using neural 

nets. Electric Power Energy Systems, 17, pp. 789-797, 2002. 

[111] H.C. Wu, C.N. Lu, A data mining approach for spatial modeling in small area 

load forecast. IEEE Trans on Power Systems, 17, pp. 516-521, 2002. 

[112] Λάµπρος Οικονόµου : Ανάπτυξη Μεθοδολογιών για τον Υπολογισµό της Κεραυ-

νικής Συµπεριφοράς και τη Σχεδίαση Γραµµών Μεταφοράς Υψηλής Τάσης, ∆ιδακτορική 

διατριβή, Εθνικό Μετσόβιο Πολυτεχνείο, Αθήνα, Μάιος 2006. 



 157

[113] L. Ekonomou, P. Liatsis, I.F. Gonos, I.A. Stathopulos, Artificial Neural Network 

based Software Tool for Calculating the Lightning Performance of High Voltage 

Transmission Lines, IEE Proceedings Science, Measurement and Technology, Vol. 153, 

No. 5, pp. 188-193, September 2006. 

[114] L. Ekonomou, I.F. Gonos, D.P. Iracleous, I.A. Stathopulos, Application of Artifi-

cial Neural Network Methods for the Lightning Performance Evaluation of Hellenic High 

Voltage Transmission Lines, International Journal of Electrical Power Systems Research, 

Vol. 77, No. 1, pp. 55-63, January 2007. 

[115] http://www.im.pwr.wroc.pl/~rweron/MFE.html 

[116] G.M. Ljung, G.E.P. Box, On a measure of lack of fit in time series models, Bio-

metrica 65, pp. 297-303, 1978. 

[117] http://www.spatial-econometrics.com/ 

[118] S. J. Huang, K. R. Shih, Short-term load forecasting via ARMA model identifica-

tion including non-Gaussian process, considerations, IEEE Transactions on Power Sys-

tems, Vol 18 (2), pp. 673-679, 2003. 

[119] W. Ruan, R.D. Southey, S. Fortin, F.P. Dawalibi, Effective Sounding Depths for 

HVDC Grounding Electrode Design: Wenner versus Schlumberger Methods, Transmis-

sion and Distribution Conference and Exhibition: Asia and Pacific, IEEE/PES, 2005  

[120] J.K. Choi, Y.H. Ahn, J.W. Woo, G.J. Jung, B.S. Han and K.C. Kim, Evaluation 

of grounding performance of energized substation by ground current measurement, Elec-

tric Power Systems Research, Volume 77, Issue 11, pp. 1490-1494, September 2007  

[121] M.A. Salam, S.M. Al-Alawi and A.A. Maqrash, An artificial neural networks 

approach to model and predict the relationship between the grounding resistance and 

length of buried electrode in the soil, Journal of Electrostatics, Volume 64, Issue 5, pp. 

338-342, May 2006. 

[122] E. Mombello, O. Trad, J.Rivera and A. Andreoni, Two-layer soil model for 

power station grounding system calculation considering multilayer soil stratification, 

Electric Power Systems Research, Volume 37, Issue 1, pp. 67-78, April 1996. 

[123] I.F. Gonos, L. Ekonomou, F.V. Topalis and I.A. Stathopulos, Probability of back-

flashover in transmission lines due to lightning strokes using Monte-Carlo simulation, 

International Journal of Electrical Power & Energy Systems, Volume 25, Issue 2, pp. 

107-111, February 2003. 



 158

[124] I.F. Gonos, A.X. Moronis, I.A. Stathopulos, Variation of soil resistivity and 

ground resistance during the year, 28th International Conference on Lightning Protection 

(ICLP 2006), Kanazawa, Japan, pp. 740-744, 2006. 

[125] P.M.T. Broersen, Automatic Autocorrelation and Spectral Analysis, 1st ed., 

Springer, 2006. 

[126] P.M.T. Broersen, ARMAsel for identification of univariate measurement data, 

Proceedings of the IEEE Instrumentation and Measurement Technology Conference 

(IMTC 2006), pp. 107-112, 2006. 

[127] P.M.T. Broersen, S. de Waele, Automatic identification of time series models 

from long autoregressive models. IEEE Transactions on Instrumentation and Measure-

ment, 54(5), pp. 1862-1868, 2005. 

[128] P.M.T. Broersen, S. de Waele, Finite sample properties of ARMA order selec-

tion. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, 53(3), pp. 645-651, 2004. 

[129] http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/loadFile.do?objectId=13

30&objectType=FILE 

[130] B.L. Kermanshahi, Η. Iwamiya, Up to year 2020 load forecasting using neural 

nets, International Journal of Electrical Power and Energy Systems, Volume 24, Number 

9, pp. 789-797, Νovember 2002. 

[131] S.D. Likothanassis, E.N. Demiris, and D.G. Carelis, A Real-Time ARMA Model 

Structure Identification Method, in Proc. Int. Conf. Digital Signal Processing, vol. 2. 

Univ. of Patras, Greece, pp. 915–918, 1997. 

[132] Hellenic Ministry of Economy and Finance, www.mnec.gr 

[133] General Secretariat of National Statistical Service of Greece, 

http://www.statistics.gr/ 

[134] Hellenic Regulatory Authority for Energy, www.rae.gr 

[135] Data supplied from the National Meteorological Authority of Hellas, 2006. 

[136] R. Lippmann, An introduction to computing with neural nets, IEEE ASSP Maga-

zine, vol. 4, no. 2, pp. 4-22, 1987. 


