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Βήµα 1

∆ιερεύνηση Χρονοσειράς A

Σκοπός της συγκεκριµένης εργασίας του µαθήµατος «Χρονοσειρές» είναι να γίνει ανάλυση
κάποιων χρονοσειρών από προβολές βίντεο µε σκοπό τη δηµιουργία αντιπροσωπευτικών µο-
ντέλων αυτών και κατ΄ επέκταση, την πρόβλεψή τους. Η οµάδα µου είναι η οµάδα Νο. 3 και
εποµένως οι χρονοσειρές που θα αναλυθούν στα πλαίσια αυτής της εργασίας είναι αυτές µε
δείκτες 3 (η «Α») και 13 (η «Β»). Ακουλουθεί η αρχική ανάλυση της κάθε µίας χρονοσειράς
ξεχωριστά, όπου δίνονται τα διαγράµµατα ιστορίας, αυτοσυσχέτισης και µερικής αυτοσυσχέτι-
σης. Στη συνέχεια γίνεται σταθεροποίηση διασποράς και αφαίρεση της τάσης προκειµένου
να γίνει στάσιµη η χρονοσειρά, παραθέτοντας και τα αντίστοιχα διαγράµµατα της στάσιµης
χρονοσειράς που προκύπτει.

1.1 Αρχική Ανάλυση

Αρχικά, δίνεται το διάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς A, {Ya(t)}, ακολούθως.
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Σχήµα 1.1: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς A, {Ya(t)}. Σε όλα τα διαγράµµατα ιστορίας που θα παρου-
σιαστούν, όπως και σε αυτό, µε cyan απεικονίζεται µία προσέγγιση της τάσης ως αποτέλεσµα εφαρµογής
moving-average smoothing τάξης 7,MA(7), δηλαδή µετριάζοντας µε εβδοµαδιαίο «παράθυρο».

Από το διάγραµµα ιστορίας της {Ya(t)} φαίνεται πως η χρονοσειρά δεν είναι στάσιµη κα-
θώς παρατηρείται κάποια τάση. Αυτό επιβεβαιώνεται και από τα διαγράµµατα της (δειγµα-
τικής) αυτοσυσχέτισης και (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης που παρατίθενται ακολο-
ύθως:

Σχήµα 1.2: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς A, ry(τ), µαζί µε τα όρια σηµαντικότη-
τας για 95% επίπεδο εµπιστοσύνης
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Σχήµα 1.3: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς A, φy(τ), µαζί µε τα όρια ση-
µαντικότητας για 95% επίπεδο εµπιστοσύνης

Στα παραπάνω διαγράµµατα έχουν σηµειωθεί και τα όρια σηµαντικότητας για επίπεδο εµπι-
στοσύνης 95%. Ειδικά στο διάγραµµα αυτοσυσχέτισης φαίνεται έντονα η ύπαρξη τάσης καθώς
η αυτοσυσχέτιση έχει υψηλές τιµές και φθίνει πολύ αργά. Η τάση, όπως φαίνεται από το
διάγραµµα ιστορίας (σχήµα 1.1), είναι στοχαστική και εποµένως για να γίνει στάσιµη η χρο-
νοσειρά θα πρέπει να εφαρµοστεί κάποια µέθοδος απαλοιφής της στοχαστικής τάσης (όπως
η µέθοδος των πρώτων διαφορών).

1.2 Απαλοιφή Στοχαστικής Τάσης

Για την απαλοιφή της τάσης αρχικά δοκιµάστηκαν οι πρώτες διαφορές. Η χρονοσειρά που
προκύπτει λοιπόν θα είναι:

BYa(t) = Ya(t) − Ya(t − 1) (1.1)

Παρακάτω παρατίθεται το διάγραµµα ιστορίας της {BYa(t)} όπου φαίνεται ότι ο µετασχη-
µατισµός των πρώτων διαφορών έχει καταφέρει να απαλείψει τη στοαχαστική τάση και ε-
ποµένως δεν υπάρχει η ανάγκη για επανάληψη της διαδικασίας (δηλαδή να πάρω διαφορές
δεύτερης τάξης) ή για προσφυγή σε άλλη µέθοδο απαλοιφής στοχαστικής τάσης.
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Σχήµα 1.4: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, {BYa(t)}

Ο παραπάνω ισχυρισµός περί απαλοιφής τάσης ενισχύεται και από τα ακόλουθα διαγράµµατα
δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και δειγµατικής µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των
πρώτων διαφορών:

Σχήµα 1.5: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, rBYa (τ)
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Σχήµα 1.6: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών,
φBYa (τ)

όπου αν και δεν φαίνεται η χρονοσειρά να παρουσιάζει αυτοσυσχέτιση λευκού θορύβου ε-
πίσης όµως δεν φαίνεται να παρουσιάζει και (στατιστικά) σηµαντικές αυτοσυσχετίσεις (σχήµα
1.5) ή αργή πτώση των τιµών.

Σε ότι αφορά τη διασπορά της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, επιστρέφοντας στο δι-
άγραµµα ιστορίας της (σχήµα 1.4) και συγκρίνοντάς το µε το διάγραµµα ιστορίας της αρχικής
χρονοσειράς (σχήµα 1.1) παρατηρούµε ότι η διασπορά της χρονοσειράς των πρώτων διαφο-
ρών φαίνεται να µεταβάλλεται κάπως σχετικά µε τις «καµπλύλες» της τάσης της αρχικής
χρονοσειράς. Εποµένως, ίσως να ήταν σκόπιµο να προσπαθούσαµε να σταθεροποίσουµε τη
διασπορά της προκύπτουσας χρονοσειράς αίροντας την εξάρτησή της από τη τάση της αρχι-
κής, κάτι που αναλύεται ακολούθως.

1.3 ΑπαλοιφήΣτοχαστικήςΤάσης&Σταθεροποίηση∆ιασποράς

Η απαλοιφή της τάσης (detrending) θεωρούµε πως έχει επιτευχθεί ικανοποιητικά παίρνοντας
τις πρώτες διαφορές στην αρχική χρονοσειρά. Ωστόσο, πριν πάρουµε τις πρώτες διαφορές
θα µας ενδιέφερε να απαλείψουµε την εξάρτηση της διασποράς της (αρχικής) χρονοσειράς
από τη τάση. Για αυτό θα χρησιµοποιηθεί ο µετασχηµατισµός των Box & Cox µε λ = 0.5 αφε-
νός διότι φαίνεται η διασπορά να εξάρταται µε ανάλογο (γραµµικό) τρόπο από τη τάση και
αφετέρου επειδή η χρονοσειρά περιέχει µηδενικά δείγµατα (καµία προβολή του αντίστοιχου
βίντεο εκείνη την ηµέρα) και άρα οι µετασχηµατισµοί λογαρίθµου ή σχετικών µεταβολών δεν
αποτελούν πρακτική λύση.

Ο µετασχηµατισµός, λοιπόν, που χρησιµοποιηθήκε στην αρχική χρονοσειρά είναι αυτός της
τετραγωνικής ρίζας. ∆ηλαδή, αρχικά η {Ya(t)} µετασχηµατίστηκε σε:

sqrt(Ya)(t) =
√
Ya(t) (1.2)
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Ακολούθως, δίνεται το διάγραµµα ιστορίας (µαζί µε το MA(7) smoothing όπως έχει αναφερθεί
παραπάνω) για τη χρονοσειρά των τετραγωνικών ριζών:
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Σχήµα 1.7: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των τετραγωνικών ριζών, {sqrt(Ya)(t)}

Στη συνέχεια χρησιµοποίηθηκαν οι πρώτες διαφορές για απαλοιφή της τάσης. Συνολικά, λοι-
πόν, ο µετασχηµατισµός που υλοποιήθηκε για µετασχηµατισµό της αρχικής χρονοσειράς σε
στάσιµη είναι ο ακόλουθος:

Xa(t) =
√
Ya(t) −

√
Ya(t − 1) (1.3)

µε τη χρονοσειρά {Xa(t)} να είναι η στάσιµη εκδοχή της {Ya(t)}. Παρακάτω, φαίνεται το
διάγραµµα ιστορίας της {Xa(t)} όπου επιβεβαιώνεται η υπόθεσή µας για συσχέτιση της δια-
σποράς µε την τάση (αφού πλέον δεν φαίνεται αυτή η «κυµατοειδής» µεταβολή της δια-
σποράς). Θεωρούµε, δηλαδή, ότι εφαρµόζοντας το µετασχηµατισµό της τετραγωνικής ρίζας
στην αρχική χρονοσειρά πριν πάρουµε τις πρώτες διαφορές επιτυγχάνουµε την απεξάρτηση
της διασποράς από την χρονικής µεταβολή της τάσης. Η χρονοσειρά {Xa(t)} λοιπόν που προ-
κύπτει αφενός δεν έχει εξάρτηση της διασποράς από την τάση και αφετέρου η στοχασστική
τάση έχει απαλειφθεί.
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Σχήµα 1.8: ∆ιάγραµµα ιστορίας της στάσιµης χρονοσειράς, {Xa(t)}, ως οι πρώτες διαφορές των τετραγωνι-
κών ριζών της αρχικής χρονοσειράς

Για τη χροοσειρά των πρώτων διαφορών των τετραγωνικών ριζών που καταλήξαµε, παρα-
θέτονται επίσης και τα διαγράµµατα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και δειγµατικής µερικής
αυτοσυσχέτισης µε τα όρια σηµαντικότητας (για εµπιστοσύνη 95%):

Σχήµα 1.9: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της στάσιµης χρονοσειράς, rx (τ)
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Σχήµα 1.10: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της στάσιµης χρονοσειράς, φx (τ)

τα οποία όπως είναι αναµενόµενο είναι σχεδόν ίδια µε τα αντίστοιχα διαγράµµατα της χρο-
νοσειράς µόνο των πρώτων διαφορών (χωρίς δηλαδή το µετασχηµατισµό της τετραγωνικής
ρίζας), που δόθηκαν στα σχήµατα 1.5 και 1.6 παραπάνω.
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Βήµα 2

Προσαρµογή Γραµµικού Μοντέλου

Με βάση τα συµπερασµάτα που εξήχθησαν από την ανάλυση στο πρώτο βήµα, το γραµµικό
µοντέλο που θα προσαρµόσουµε στη χρονοσειρά Α είναι ARIMA µε d = 1, καθώς:

• παίρνοντας τις πρώτες διαφορές (στη µετασχηµατισµένη µε τετραγωνικές ρίζες αρχι-
κή χρονοσειρά), η χρονοσειρά που προκύπτει φαίνεται στα διαγράµµατα ιστορίας και
αυτοσυσχέτισης να είναι στάσιµη (η τάση έχει απαλειφθεί) και επιπλέον δεν υπάρχει
εξάρτηση της διασποράς από τη τάση

• δεν φαίνεται να υπάρχει εποχικότητα και άρα η χρήση ενός ARIMA µοντέλου θα είναι
ικανοποιητική. Συγκεκριµένα δοκιµάστηκε η εκτίµηση της εποχικότητας (µε µέσους
όρους στοιχείων της περιόδου) και οι ακολουθίες που βρέθηκαν για περιόδους 5, 6
και 16 ηµερών (καθώς αυτές είναι µόνες στατιστικά σηµαντικές τιµές του διαγράµ-
µατος αυτοσυσχέτισης - σχήµα 1.9) είναι [0.082,-0.0672,0.021,0.039,-0.075], [0.011,-0.033,-
0.017,0.020,-0.106,0.1250] και [0.087,0.224,-0.176,-0.104,0.092,0.214,-0.057,-0.130,0.058,
-0.095,0.020,0.046,-0.069,0.219,-0.254,-0.075] αντίστοιχα. ∆εδοµένου ότι το εύρος τιµών
της αντίστοιχης χρονοσειράς είναι περίπου στο [-3, 3] αλλά και ότι οι τιµές της αυ-
τοσυσχετίσεις για τις συγκεκριµένες υστερήσεις είναι οριακά πάνω από το όριο σηµα-
ντικότητας, µπορούµε µε ασφάλεια να εξάγουµε το συµπέρασµα ότι δεν υπάρχει επο-
χικός όρος στη χρονοσειρά των πρώτων διαφορών των τετραγωνικών ριζών, δηλαδή
στη στάσιµη χρονοσειρά που καταλήξαµε.

2.1 Προσαρµογή ARIMA(p,d,q)

2.1.1 Προσαρµογή ARIMA(p,1,q) παίρνοντας τις πρώτες διαφορές

Έτσι, συνεχίζοντας την ανάλυση από το τέλος του βήµατος 1, µετά την εφαρµογή των πρώτων
διαφορών στη χρονοσειρά των τετραγωνικών ριζών έχουµε υλοποιήσει το πρώτο στάδιο
προσαρµογής ενός µοντέλου ARIMA(p,d,q) που είναι η εφαρµογή διαφορών d-οστής. ΄Αρα ε-
δώ θα είναι d = 1 και η χρονοσειρά που καταλήγουµε είναι η {Xa(t)}.
Το δεύτερο στάδιο είναι η εύρεση των παραµέτρων του µοντέλου ARMA(p,q), κάτι που ανα-
λύεται στην επόµενη υπο-ενότητα.
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2.1.2 Προσαρµογή ARMA(p,q) στη στάσιµη χρονοσειρά

Οι παράµετροι p και q είναι hyperparameters του µοντέλου και εποµένως το πρώτο µας
µέληµα είναι να βρούµε το βέλτιστο συνδυσµό των παραµέτρων αυτών ή τάξεων του µο-
ντέλου. Προς το σκοπό αυτό θα κάνουµε grid search για τιµές των τάξεων από 0 (απουσία
του αντίστοιχου όρου) έως και 10.

Για την αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού χρησιµοποιήθηκαν τα κριτήρια πληροφορίας Akaike
(AIC) και Forward Prediction Error (FPE), τα οποία ορίζονται ως εξής:

AIC(p, q) = ln
(
s2
z

)
+

2 × (p + q)
n

(2.1)

και

FPE(p, q) = s2
z ×

n + (p + q)
n − (p + q)

(2.2)

όπου n είναι ο αριθµός των δειγµάτων που χρησιµοποιήθηκαν για την εκτίµηση των ροπών
(π.χ για τη δειγµατική αυτοσυσχέτιση) και s2

z είναι η (δειγµατική) διασπορά των σφαλµάτων
ή υπολοίπων που προκύπτουν όταν συγκρίνουµε τις τιµές του προσαρµοεσµένου µοντέλου
τάξης (p, q) µε τις πραγµατικές τιµές της χρονοσειράς (ενν. τη χρονοσειρά {Xa(t)} που
προέκυψε ως οι πρώτες διαφορές της χρονοσειράς των τετραγωνικώ ριζών της αρχικής
χρονοσειράς προβολών του βίντεο Α, {Ya(t)}).

Παρακάτω παρατίθενται οι τιµές του AIC για τους συνδυασµούς των παραµέτρων (p, q) =
(0...10), φυσικά µε εξαίρεση το συνδυασµό (p, q) = (0,0):

p

q

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 -0.465 -0.463 -0.462 -0.461 -0.460 -0.459 -0.459 -0.457 -0.458 -0.457
1 -0.211 -0.463 -0.463 -0.462 -0.462 -0.461 -0.460 -0.458 -0.456 -0.457 -0.456
2 -0.306 -0.462 -0.462 -0.465 -0.463 -0.461 -0.460 -0.457 -0.456 -0.459 -0.458
3 -0.376 -0.461 -0.462 -0.463 -0.462 -0.458 -0.459 -0.457 -0.458 -0.457
4 -0.395 -0.46 -0.461 -0.462 -0.463 -0.460 -0.462 -0.457 -0.456
5 -0.427 -0.460 -0.459 -0.460 -0.459 -0.461 -0.459 -0.455 -0.455 -0.457
6 -0.436 -0.459 -0.458 -0.459 -0.459 -0.460 -0.463 -0.457 -0.458 -0.455
7 -0.448 -0.458 -0.456 -0.457 -0.457 -0.457 -0.456 -0.457 -0.462 -0.454 -0.453
8 -0.449 -0.458 -0.456 -0.459 -0.458 -0.456 -0.456 -0.457 -0.454 -0.462 -0.455
9 -0.447 -0.456 -0.456 -0.455 -0.456 -0.456 -0.455 -0.455 -0.454 -0.452 -0.456
10 -0.446 -0.456 -0.454 -0.454 -0.455 -0.454 -0.453 -0.459 -0.456 -0.456

Πίνακας 2.1: Αναζήτηση Πλέγµατος µε βάση τη µετρική AIC για διάφορες τιµές των τάξεων (p, q). Τα κε-
νά κελιά σηµατοδοτούν ότι για τον αντίστοιχο συνδυασµό τάξεων το προκύπτον ARMA µοντέλο δεν ήταν
στάσιµο, αντιστρέψιµο ή και τα δύο.

από όπου φαίνεται πως η χαµηλότερη τιµή του AIC επιτυγχανέται όταν προσαρµοζέται µο-
ντέλο ARMA(0,1) ή, ισοδύναµα, µοντέλο MA(1). Ακολούθως δίνονται οι τιµές του FPE για
τους αντίστοιχους συνδυασµούς τιµών των p και q:
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p

q

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0.628 0.629 0.630 0.631 0.632 0.632 0.632 0.633 0.632 0.633
1 0.810 0.629 0.629 0.630 0.630 0.631 0.631 0.632 0.634 0.633 0.634
2 0.737 0.630 0.630 0.628 0.629 0.630 0.631 0.633 0.634 0.632 0.632
3 0.687 0.631 0.630 0.629 0.630 0.633 0.632 0.633 0.632 0.633
4 0.673 0.631 0.631 0.630 0.629 0.631 0.630 0.633 0.634
5 0.652 0.632 0.632 0.631 0.632 0.631 0.632 0.634 0.634 0.633
6 0.647 0.632 0.633 0.632 0.632 0.631 0.630 0.633 0.633 0.634
7 0.639 0.633 0.634 0.633 0.633 0.633 0.634 0.633 0.630 0.635 0.635
8 0.639 0.633 0.634 0.632 0.632 0.634 0.634 0.633 0.635 0.630 0.635
9 0.640 0.634 0.634 0.635 0.634 0.634 0.634 0.634 0.635 0.636 0.634
10 0.640 0.634 0.635 0.635 0.635 0.635 0.636 0.632 0.634 0.634

Πίνακας 2.2: Αναζήτηση Πλέγµατος µε βάση τη µετρική FPE για διάφορες τιµές των τάξεων (p, q). Τα κε-
νά κελιά σηµατοδοτούν ότι για τον αντίστοιχο συνδυασµό τάξεων το προκύπτον ARMA µοντέλο δεν ήταν
στάσιµο, αντιστρέψιµο ή και τα δύο.

Όπως επιβεβαιώνεται και από τους δύο πίνακες παραπάνω, φαίνεται πως από τα γραµµικά
µοντέλα καλύτερα προσαρµόζεται το µοντέλο MA(1). Ωστόσο, θα θέλαµε το µοντέλο µας
να έχει «µνήµη» κάτι που επιτυγχάνεται έαν έχει όρους ανάδρασης ή αυτοπαλινδρόµησης.
Κάτι τέτοιο θα ήταν δυνατό µιας και που οι τιµές των κριτηρίων πληροφορίας µόλις που
µεταβάλλονται για µοντέλο π.χ. ARMA(1,1). Όµως, όπως αναλυέται και στη συνέχεια, η
προσαρµογή µοντέλου κινούµενου µέσου µοναδιαίας τάξης οδηγεί σε αρκετά ικανοποιητικά
αποτελέσµατα και έτσι θα εµπιστευτούµε τα κριτηρία πληροφορίας.

Πριν προχωρήσουµε στη διάγνωση καταλληλότητας, θα ήταν σκόπιµο να τονιστεί ότι δεν
χρησιµοποιήθηκε το NRMSE (πρόβλεψης 1 βήµατος µπροστά) ή το s2

z των υπολοίπων για
επιλογή των τάξεων του µοντέλου καθώς αµφότερα δεν λαµβάνουν υπόψη τους την «πολυ-
πλοκότητα» του µοντέλου και άρα θα µειώνονταν µε αύξηση των τάξεων κάτι που οδηγεί
σε πιθανό overfitting. Πράγµατι, µε βάση το NRMSE πρόβλεψης 1 βήµατος ο καλύτερος συν-
δυασµός παραµέτρων θα ήταν (p, q) = (10,10) µε αντίστοιχο NRMSE 0.744.

2.2 ∆ιάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου ARIMA(0,1,1)

2.2.1 Τελικό µοντέλο τύπου MA(1) για τη στάσιµη χρονοσειρά

Το µοντέλο MA(1) εκτιµήθηκε από τη συνάρτηση fitARMA() και προσαρµόστηκε στη στάσι-
µη χρονοσειρά (δηλαδή τη χρονοσειρά των διαφορών των τετρ. ριζών, {Xa(t) =

√
Ya(t) −

√
Ya(t − 1)}), είναι το εξής:

xt = −0.0033 + zt − 0.8426 zt−1, t = 2, ..,1199 (2.3)

όπου ο µέσος όρος της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)} είναι xa = −0.0033. Ενώ η εκτίµηση
της τυπικής απόκλισης των σφαλµάτων ή υπολοίπων προσαρµογής βρέθηκε να είναι ίση µε
sz = 0.7922 (εκτίµηση διασποράς ίση µε s2

z = 0.6275). Το αντίστοιχο µοντέλο µε το οποίο
θα προσεγγίζαµε την αρχική χρονοσειρά των προβολών του βίντεο Α, θα είναι:

Yt =
( √
Yt−1 − 0.0033 + Zt − 0.8426 Zt−1

)2
, t = 2, ..,1199 (2.4)
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2.2.2 ∆ιάγνωση Καταλληλότητας & Σφάλµατα Προσαρµογής

Ακολούθως, θα κάνουµε διάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου MA(1) που καταλήξαµε
προκειµένου να αποφανθούµε έαν αυτό το µοντέλο αντλεί όλη τη πληροφορία της στάσι-
µης χρονοσειράς, αφήνοντας ασυσχέτιστα υπόλοιπα (λευκό θόρυβο). Εποµένως, θα κάνουµε
έλεγχο ανεξαρτησίας στη σειρά των υπολοίπων τόσο µε βάση τη δειγµατική τους αυτοσυ-
σχέτιση όσο και µε τον έλεγχο Portmanteau. Σε πρώτη φάση, όµως, το διάγραµµα ιστορίας
της σειράς των υπολοίπων ή σφαλµάτων προσαρµογής δίνεται ακολούθως:
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Σχήµα 2.1: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου της σχέσης
(2.3), {Xa,res(t) = ẑ(t)}

Στη συνέχεια δίνονται τα διαγράµµατα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και p-values του Ljung &
Box test για µέγιστη υστέρηση τ από 1 έως 30:
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Σχήµα 2.2: ∆ιάγραµµα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης της σειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µο-
ντέλου της σχέσης (2.3), rẑa (τ)

Σχήµα 2.3: ∆ιάγραµµα των p-values του στατιστικόυ ελέγχου ανεξαρτησίας Portmanteau (Ljung & Box test)
των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου της σχέσης (2.3). Σηµειώνεται µε διακεκοµµένη γραµµή το
όριο απόφασης όπου όπως φαίνεται η µηδενική υπόθεση H0 (η σειρά των υπολοίπων είναι iid) δεν απόρρι-
πτεται για καµία από τις 30 υστερήσεις.

Αµφότερα τα σχήµατα 2.2 και 2.3 παραπάνω φανερώνουν ότι η προσαρµογή του MA(1) µο-
ντέλου της σχέσης (2.3) είναι επιτυχής αφού αφήνει ασυσχέτιστα υπόλοιπα. Αυτό φαίνεται
στο διάγραµµα αυτοσυσχετίσεων των υπολοίπων όπου µόνο για υστέρηση 10 η αυτοσυσχέτι-
ση µόλις που ξεπερνάει το όριο σηµαντικότητας (κάτι που επιτρέπεται από το επίπεδο ε-
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µπιστοσύνης) ενώ όλες οι υπόλοιπες αυτοσυσχετίσεις είναι στατιστικά µηδενικές. Αντίστοιχα
αποτελέσµστα λαµβάνουµε και από τον έλεγχο ανεξαρτησίας Portmanteau όπου η µηδενική
υπόθεση πως η σειρά των υπολοίπων είναι iid δεν απορρίπτεται για καµία από τις 30 υ-
στερήσεις. Με ασφάλεια µπορούµε να πούµε πως η προσαρµογή αφήνει λευκό θόρυβο ως
σειρά υπολοίπων.

Τέλος, για λόγους πληρότητας παρεθέτουµε το NRMSE των σφαλµάτων προσαρµογής για
πρόβλεψη ενός βήµατος µπροστά καθώς και τις ίδιες τις προβλέψεις µαζί µε την αρχική
χρονοσειρά προβολών του βίντεο A µε βάση την σχέση (2.4), παρακάτω:

NRMSE(X̂a , Xa) = 0.7567 (2.5)
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Σχήµα 2.4: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς προβολών του βίντεο (µπλε) A καθώς και τις προ-
βλέψεις ενός βήµατος µπροστά αυτής µε βάση το προσαρµοσµένο µοντέλο MA(1) και τη σχέση (2.4) (κόκ-
κινο).
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Βήµα 3

∆ιερεύνηση Χρονοσειράς B

Στις ενότητες και υπο-ενότητες που ακολουθούν γίνεται η ανάλυση της δεύτερης χρονοσει-
ράς ή της «B». Ακολουθείται ίδια λογική µε αυτή της «A», δηλαδή αρχικά παρατίθενται στοι-
χεία της αρχικής χρονοσειράς των προβολών, κατόπιν γίνεται σταθεροποίηση διασποράς και
απαλοιφή στοχαστικής τάσης. ΄Ωστοσο, όπως αναλύεται παρακάτω, η συγκεκριµένη χρονοσει-
ρά φαίνεται να έχει κάποια εποχικότητα η οποία εκτιµάται και απαλείφεται. Τέλος, προσαρ-
µόζονται ARMA µοντέλα στην απαλλαγµένη από εποχικότητα στάσιµη χρονοσειρά και διε-
ξάγονται οι αντίστοιχες διαγνώσεις καταλληλότητας των γραµµικών µοντέλων.

3.1 Αρχική Ανάλυση

Αρχικά, δίνεται το διάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς B, {Yb(t)}, ακολούθως.
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Σχήµα 3.1: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς B, {Yb(t)}, µαζί µε τη καµπύλη MA(7) smoothing

Από το διάγραµµα ιστορίας της {Yb(t)} φαίνεται πως η χρονοσειρά δεν είναι στάσιµη κα-
θώς παρατηρείται έντονη αυξητική τάση. Αυτό επιβεβαιώνεται και από τα διαγράµµατα της
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(δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης και (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης που παρατίθενται α-
κολούθως:

Σχήµα 3.2: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς B, ry(τ), µαζί µε τα όρια σηµαντικότη-
τας για 95% επίπεδο εµπιστοσύνης

Σχήµα 3.3: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς B, φy(τ), µαζί µε τα όρια ση-
µαντικότητας για 95% επίπεδο εµπιστοσύνης

Στα παραπάνω διαγράµµατα έχουν σηµειωθεί και τα όρια σηµαντικότητας για επίπεδο εµπι-
στοσύνης 95%. Ειδικά στο διάγραµµα αυτοσυσχέτισης φαίνεται έντονα η ύπαρξη τάσης καθώς
η αυτοσυσχέτιση έχει υψηλές τιµές και φθίνει πολύ αργά. Η τάση, όπως φαίνεται από το
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διάγραµµα ιστορίας (σχήµα 3.1), είναι στοχαστική και εποµένως για να γίνει στάσιµη η χρο-
νοσειρά θα πρέπει να εφαρµοστεί κάποια µέθοδος απαλοιφής της στοχαστικής τάσης (όπως
η µέθοδος των πρώτων διαφορών). Επίσης, αµυδρά φαίνεται στο διάγραµµα αυτοσυσχέτισης
και ύπαρξη κάποιας περιοδίκοτητας, όµως αυτή θα φανεί πιο καθαρά παρακάτω.

3.2 Απαλοιφή Στοχαστικής Τάσης

Για την απαλοιφή της τάσης αρχικά δοκιµάστηκαν οι πρώτες διαφορές. Η χρονοσειρά που
προκύπτει λοιπόν θα είναι:

BYb(t) = Yb(t) − Yb(t − 1) (3.1)

Παρακάτω παρατίθεται το διάγραµµα ιστορίας της {BYb(t)} όπου φαίνεται ότι ο µετασχη-
µατισµός των πρώτων διαφορών έχει καταφέρει να απαλείψει τη στοαχαστική τάση και ε-
ποµένως δεν υπάρχει η ανάγκη για επανάληψη της διαδικασίας (δηλαδή να πάρω διαφορές
δεύτερης τάξης) ή για προσφυγή σε άλλη µέθοδο απαλοιφής στοχαστικής τάσης.
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Σχήµα 3.4: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, {BYb(t)}

Ο παραπάνω ισχυρισµός περί απαλοιφής τάσης ενισχύεται και από τα ακόλουθα διαγράµµατα
δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και δειγµατικής µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των
πρώτων διαφορών:
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Σχήµα 3.5: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, rBYb (τ)

Σχήµα 3.6: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών,
φBYb (τ)

όπου αν και δεν φαίνεται η χρονοσειρά να παρουσιάζει αυτοσυσχέτιση λευκού θορύβου ε-
πίσης όµως δεν φαίνεται να παρουσιάζει και (στατιστικά) σηµαντικές αυτοσυσχετίσεις (σχήµα
3.5) ή αργή πτώση των τιµών.

Σε ότι αφορά τη διασπορά της χρονοσειράς των πρώτων διαφορών, επιστρέφοντας στο δι-
άγραµµα ιστορίας της (σχήµα 3.4) και συγκρίνοντάς το µε το διάγραµµα ιστορίας της αρχικής
χρονοσειράς (σχήµα 3.1) παρατηρούµε ότι η διασπορά της χρονοσειράς των πρώτων διαφο-
ρών φαίνεται να µεταβάλλεται αρκετά σχετικά µε την αυξητική «καµπλύλη» της τάσης της
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αρχικής χρονοσειράς. Εποµένως, είναι αναγκαίο να προσπαθήσουµε να σταθεροποίσουµε τη
διασπορά της προκύπτουσας χρονοσειράς αίροντας την εξάρτησή της από τη τάση της αρχι-
κής, κάτι που αναλύεται ακολούθως.

3.3 ΑπαλοιφήΣτοχαστικήςΤάσης&Σταθεροποίηση∆ιασποράς

Η απαλοιφή της τάσης (detrending) θεωρούµε πως έχει επιτευχθεί ικανοποιητικά παίρνοντας
τις πρώτες διαφορές στην αρχική χρονοσειρά. Ωστόσο, πριν πάρουµε τις πρώτες διαφορές
θα µας ενδιέφερε να απαλείψουµε την εξάρτηση της διασποράς της (αρχικής) χρονοσειράς
από τη τάση. Για αυτό θα χρησιµοποιηθεί ο µετασχηµατισµός των Box & Cox µε λ = 0.5
για τους ίδιους λόγους που εξηγήθηκαν στο βήµα 1 κατά την επεξεργασία της χρονοσειράς
«A».

Ο µετασχηµατισµός, λοιπόν, που χρησιµοποιηθήκε στην αρχική χρονοσειρά B είναι αυτός της
τετραγωνικής ρίζας. ∆ηλαδή, αρχικά η {Yb(t)} µετασχηµατίστηκε σε:

sqrt(Yb)(t) =
√
Yb(t) (3.2)

Ακολούθως, δίνεται το διάγραµµα ιστορίας (µαζί µε το MA(7) smoothing όπως έχει αναφερθεί
παραπάνω) για τη χρονοσειρά των τετραγωνικών ριζών:
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Σχήµα 3.7: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των τετραγωνικών ριζών, {sqrt(Yb)(t)}

Στη συνέχεια χρησιµοποίηθηκαν οι πρώτες διαφορές για απαλοιφή της τάσης. Συνολικά, λοι-
πόν, ο µετασχηµατισµός που υλοποιήθηκε για µετασχηµατισµό της αρχικής χρονοσειράς σε
στάσιµη είναι ο ακόλουθος:

Xb(t) =
√
Yb(t) −

√
Yb(t − 1) (3.3)
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µε τη χρονοσειρά {Xb(t)} να είναι η στάσιµη εκδοχή της {Yb(t)}. Παρακάτω, φαίνεται το
διάγραµµα ιστορίας της {Xb(t)} όπου επιβεβαιώνεται η υπόθεσή µας για συσχέτιση της δια-
σποράς µε την τάση (αφού πλέον δεν φαίνεται αυτή η «κυµατοειδής» µεταβολή της δια-
σποράς). Θεωρούµε, δηλαδή, ότι εφαρµόζοντας το µετασχηµατισµό της τετραγωνικής ρίζας
στην αρχική χρονοσειρά πριν πάρουµε τις πρώτες διαφορές επιτυγχάνουµε την απεξάρτηση
της διασποράς από την χρονικής µεταβολή της τάσης. Η χρονοσειρά {Xb(t)} λοιπόν που προ-
κύπτει αφενός δεν έχει εξάρτηση της διασποράς από την τάση και αφετέρου η στοχαστική
τάση έχει απαλειφθεί.
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Σχήµα 3.8: ∆ιάγραµµα ιστορίας της στάσιµης χρονοσειράς, {Xb(t)}, ως οι πρώτες διαφορές των τετραγωνι-
κών ριζών της αρχικής χρονοσειράς

Για τη χροοσειρά των πρώτων διαφορών των τετραγωνικών ριζών που καταλήξαµε, παρα-
θέτονται επίσης και τα διαγράµµατα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και δειγµατικής µερικής
αυτοσυσχέτισης µε τα όρια σηµαντικότητας (για εµπιστοσύνη 95%):
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Σχήµα 3.9: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της στάσιµης χρονοσειράς, rx (τ)

Σχήµα 3.10: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της στάσιµης χρονοσειράς, φx (τ)

τα οποία όπως είναι αναµενόµενο είναι σχεδόν ίδια µε τα αντίστοιχα διαγράµµατα της χρο-
νοσειράς µόνο των πρώτων διαφορών (χωρίς δηλαδή το µετασχηµατισµό της τετραγωνικής
ρίζας), που δόθηκαν στα σχήµατα 3.5 και 3.6 παραπάνω.

Από το νέο διάγραµµα αυτοσυσχέτισης της {Xb(t)} (σχήµα 3.9) φαίνετα, ωστόσο, ότι µάλ-
λον υπάρχει κάποιος περιοδικός όρος στη χρονοσειρά, ή εποχικότητα, κάτι που έρχεται σε
αντίθεση µε τον ισχυρισµό µας περί στασιµότητας. Βλέποντας τις «κορυφές» στο συγκεκρι-
µένο διάγραµµα για υστερήσεις 14 και 28 ηµερών να ξεπερνούν τα όρια σηµαντικότητας και
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άρα να είναι (στατιστικά) µη-µηδενικές, µπορούµε να συµπεράνουµε πως στις προβολές του
βίντεο B µάλλον υπάρχει κάποιος εποχικός όρος διάρκειας 14 ηµερών, τον οποίο θα προ-
σπαθήσουµε να απαλείψουµε ακολούθως.

3.4 Εκτίµηση & Απαλοιφή Εποχικότητας

3.4.1 Εκτίµηση Εποχικού Όρου

Αρχικά θα πρέπει να εκτιµήσουµε τον περιοδικό όρο της {Xb(t)} διάρκειας 14 ηµερών. Υπο-
θέτουµε, δηλαδή πως η {Xb(t)} γράφεται ως εξής:

Xb(t) = Xbdeseasoned (t) + s̃b(t) (3.4)

όπου η s̃b είναι περιοδική ακολουθία διάρκειας 14 ηµερών. Χρησιµοποιήθηκε η µέθοδος του
µέσου όρου των στοιχειών της περιοδικής ακολουθίας για την εύρεση του εποχικού όρου.
Έτσι, θα είναι:

(
s̃b

)
i =

1
85

84∑
j=0

(xb)i+14j , i = 1, ..,14 (3.5)

καθώς υπάρχουν 85 περίοδοι στα 1198 δείγµατα της {Xb(t)} µε µήκος περιόδου 14 δείγµα-
τα (ή εποχικότητα 14 ηµερών στην αρχική χρονοσειρά προβολών του βίντεο B). Η πρώτη
περίοδος του εποχικού όρου s̃b φαίνεται στο ακόλουθο διάγραµµα:
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Σχήµα 3.11: Πρώτη περίοδος του εποχικού όρου της {Xb(t)}, s̃b

3.4.2 Απαλοιφή Εποχικού Όρου

Για την απαλοιφή του εποχικού όρου που εκτιµήθηκε παραπάνω, αφαιρέθηκε κάθε τιµή της
περιοδικής ακολουθίας της σχέσης (3.5) από το αντίστοιχο δείγµα της {Xb(t)}, δίνοντας την
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χρονοσειρά χωρίς εποχικότητα, {Xbdeseasoned (t)}:

Xbdeseasoned (t) = Xb(t) − s̃b(t) (3.6)

Παρακάτω, παρατίθενται για την τελευταία τα διαγράµµατα ιστορίας, δειγµατικής αυτοσυ-
σχέτισης και δειγµατικής µερικής αυτοσυσχέτισης:
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Σχήµα 3.12: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς {Xb(t)} απαλλαγµένης από εποχικότητα, {Xbdeseasoned (t)}

Σχήµα 3.13: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) αυτοσυσχέτισης της απαλλαγµένης από εποχικότητα χρονοσειράς,
rx (τ)
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Σχήµα 3.14: ∆ιάγραµµα (δειγµατικής) µερικής αυτοσυσχέτισης της απαλλαγµένης από εποχικότητα χρονο-
σειράς, φx (τ)

Από τα παραπάνω διαγράµµατα και ειδικά από το διάγραµµα της αυτοσυσχέτισης (σχήµα 3.13)
φαίνεται πως αφενός ο εποχικός όρος έχει απαλειφθεί και αφετέρου έχουν µειωθέι και άλ-
λες «κορυφές» της συνάρτησης αυτοσυσχέτισης της απαλλαγµένης από εποχικότητα χρονο-
σειράς.

3.4.3 Σύνοψη ∆ιαδικασίας

Καταλήγουµε εποµένως στα εξής για τη χρονοσειρά προβολών του βίντεο B:
Παίρνοντας τις τετραγωνικές ρίζες των τιµών τη αρχικής χρονοσειράς σταθεροποιείται η
διασποσρά. Ακολούθως, παίρνουµε πρώτες διαφορές στη χρονοσειρά των τετραγωνικών ρι-
ζών και έτσι απαλείφεται η στοχαστική τάση. Από το διάγραµµα αυτοσυσχέτισης της τελευ-
ταίας παρατηρούµε την ύπαρξη εποχικότητας µε περίοδο 14 ηµερών. Ακολούθως εκτιµούµε
και απαλείφουµε τον εποχικό όρο, καταλήγοντας έτσι στην {Xbdeseasoned (t)}, σχέση (3.6). Αυτή
είναι η στάσιµη εκδοχή της {Yb(t)} στην οποία θα προσαρµόσουµε γραµµικό µοντέλο τύπου
ARMA, όπως αναλύεται στην επόµενη ενότητα.

3.5 Προσαρµογή ARMA(p,q)

Σε αντιστοιχία µε τη διαδικασία που ακουλήθηκε κατά τη προσαρµογή γραµµικού µοντέλου
στη χρονοσειρά A, θα επιχειρήσουµε εδώ τη προσαρµογή µοντέλου ARMA και στη χρονοσειρά
B.

Έτσι, συνεχίζοντας την ανάλυση από το τέλος της ενότητας 3.4, µετά την εφαρµογή των
πρώτων διαφορών στη χρονοσειρά των τετραγωνικών ριζών και την απαλειφή του εποχικο-
ύ όρου, έχουµε υλοποιήσει το πρώτο στάδιο προσαρµογής ενός µοντέλου ARIMA(p,d,q) που
είναι η εφαρµογή διαφορών d-οστής (στη απαλλαγµένη από εποχικότητα χρονοσειρά). ΄Αρα
εδώ θα είναι d = 1 και η (στάσιµη )χρονοσειρά που καταλήγουµε είναι η {Xbdeseasoned (t)}.
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Το δεύτερο στάδιο είναι η εύρεση των παραµέτρων του µοντέλου ARMA(p,q) που θα προ-
σαρµοστεί στη στάσιµη χρονοσειρά, κάτι που αναλύεται στην επόµενη υπο-ενότητα.

3.5.1 Προσαρµογή ARMA(p,q) στη στάσιµη χρονοσειρά

Οι παράµετροι p και q είναι hyperparameters του µοντέλου και εποµένως το πρώτο µας
µέληµα είναι να βρούµε το βέλτιστο συνδυσµό των παραµέτρων αυτών ή τάξεων του µο-
ντέλου. Προς το σκοπό αυτό θα κάνουµε grid search για τιµές των τάξεων από 0 (απουσία
του αντίστοιχου όρου) έως και 10.

Για την αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού χρησιµοποιήθηκαν τα κριτήρια πληροφορίας Akaike
(AIC) και Forward Prediction Error (FPE), όπως αυτά ορίστηκαν στις σχέσεις (2.1) και (2.2) στο
βήµα 2.

Παρακάτω παρατίθενται οι τιµές του AIC για τους συνδυασµούς των παραµέτρων (p, q) =
(0...10), φυσικά µε εξαίρεση το συνδυασµό (p, q) = (0,0):

p

q

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 -0.562 -0.563 -0.570 -0.569 -0.568 -0.568 -0.567 -0.567 -0.566 -0.566
1 -0.385 -0.563 -0.561 -0.570 -0.570 -0.568 -0.566 -0.571 -0.567 -0.564
2 -0.434 -0.570 -0.570 -0.568 -0.568 -0.571 -0.566 -0.569 -0.568 -0.565 -0.571
3 -0.482 -0.570 -0.568 -0.571 -0.573 -0.573 -0.564 -0.568 -0.567 -0.568 -0.570
4 -0.503 -0.568 -0.568 -0.566 -0.574 -0.572 -0.571 -0.566 -0.568 -0.568 -0.570
5 -0.534 -0.567 -0.566 -0.565 -0.573 -0.571 -0.573 -0.573 -0.573 -0.576 -0.573
6 -0.551 -0.568 -0.571 -0.572 -0.568 -0.568 -0.573 -0.577 -0.575 -0.574 -0.572
7 -0.554 -0.570 -0.569 -0.568 -0.567 -0.570 -0.573 -0.575 -0.574 -0.572 -0.575
8 -0.556 -0.568 -0.568 -0.566 -0.570 -0.577 -0.570 -0.575 -0.574 -0.574 -0.572
9 -0.556 -0.567 -0.566 -0.574 -0.571 -0.570 -0.573 -0.573 -0.575 -0.578 -0.570

10 -0.555 -0.555 -0.567 -0.565 -0.563 -0.571 -0.567 -0.571 -0.571 -0.577

Πίνακας 3.1: Αναζήτηση Πλέγµατος µε βάση τη µετρική AIC για διάφορες τιµές των τάξεων (p, q). Τα κε-
νά κελιά σηµατοδοτούν ότι για τον αντίστοιχο συνδυασµό τάξεων το προκύπτον ARMA µοντέλο δεν ήταν
στάσιµο, αντιστρέψιµο ή και τα δύο.

από όπου φαίνεται πως η χαµηλότερη τιµή του AIC επιτυγχανέται όταν προσαρµοζέται µο-
ντέλο ARMA(0,1) ή, ισοδύναµα, µοντέλο MA(1). Ακολούθως δίνονται οι τιµές του FPE για
τους αντίστοιχους συνδυασµούς τιµών των p και q:
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p

q

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0.570 0.570 0.565 0.566 0.567 0.567 0.567 0.567 0.568 0.568
1 0.680 0.569 0.571 0.566 0.566 0.567 0.568 0.565 0.567 0.569
2 0.648 0.566 0.565 0.566 0.567 0.565 0.568 0.566 0.567 0.569 0.565
3 0.618 0.566 0.566 0.565 0.564 0.564 0.569 0.567 0.567 0.566 0.566
4 0.604 0.567 0.567 0.568 0.563 0.564 0.565 0.568 0.566 0.567 0.566
5 0.586 0.567 0.568 0.568 0.564 0.565 0.564 0.564 0.564 0.562 0.564
6 0.576 0.567 0.565 0.564 0.567 0.567 0.564 0.561 0.563 0.563 0.564
7 0.575 0.566 0.566 0.567 0.567 0.565 0.564 0.563 0.564 0.564 0.563
8 0.573 0.567 0.567 0.568 0.565 0.562 0.565 0.563 0.563 0.563 0.565
9 0.573 0.567 0.568 0.564 0.565 0.565 0.564 0.564 0.563 0.561 0.566

10 0.574 0.574 0.567 0.568 0.569 0.565 0.567 0.565 0.565 0.562

Πίνακας 3.2: Αναζήτηση Πλέγµατος µε βάση τη µετρική FPE για διάφορες τιµές των τάξεων (p, q). Τα κε-
νά κελιά σηµατοδοτούν ότι για τον αντίστοιχο συνδυασµό τάξεων το προκύπτον ARMA µοντέλο δεν ήταν
στάσιµο, αντιστρέψιµο ή και τα δύο.

Όπως επιβεβαιώνεται και από τους δύο πίνακες παραπάνω, φαίνεται πως από τα γραµµι-
κά µοντέλα καλύτερα προσαρµόζεται το µοντέλο ARMA(9,9). Ωστόσο, οι τάξης αυτές ε-
ίναι σχετικά µεγάλες κάτι που θα µπορούσε να οδηγήσει σε overfitting του µοντέλου και γε-
νικά χειρότερες προβλέψεις. Παρατηρώντας όµως του παραπάνω πίνακες βλέπουµε ότι η
προσαρµογή ενός µοντέλου ARMA(4,4) οδηγεί σε πολύ κοντινά αποτελέσµατα στα κριτηρία
πληροφορίας έχοντας και αρκετά µικρότερες τάξεις. Συνεπώς θα ήταν δόκιµο να επιλέξουµε
αυτό ως το πιο κατάλληλο γραµµικό µοντέλο για τη χρονοσειρά της προηγούµενης ενότητας
εφόσον η προσαρµογή του άφηνε ασυσχέτιστα υπόλοιπα. Επίλεχθηκε η προσαρµογή αµφότε-
ρων µοντέλων και η εκ-των-υστέρων σύγκρισή τους και επιλογή του καταλληλότερου, κάτι
που αναλύεται ακολούθως.

3.6 ∆ιάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου ARMA(9,9)

3.6.1 Τελικό µοντέλο τύπου ARMA(9,9) για τη στάσιµη χρονοσειρά

Το µοντέλο ARMA(9,9) που εκτιµήθηκε από τη συνάρτηση fitARMA() και προσαρµόστηκε
στη στάσιµη χρονοσειρά, δηλαδή την απαλλαγµένη από εποχικότητα χρονοσειρά των διαφο-
ρών των τετραγωνικών ριζών

{Xb(t)} =
( √
Yb(t) −

√
Yb(t − 1)

)
−

{
s̃b(t)

}
(3.7)

είναι το εξής:

xt = 0.0055 − 0.264xt−1 − 0.275xt−2 − 0.164xt−3 − 0.04xt−4

+ 0.166xt−5 + 0.121xt−6 + 0.228xt−7 + 0.838xt−8

+ 0.012xt−9 + zt − 0.509zt−1 + 0.103zt−2 − 0.143zt−3

− 0.077zt−4 − 0.26zt−5 + 0.052zt−6 − 0.144zt−7

− 0.647zt−8 + 0.648zt−9, t = 10, ..,1199

(3.8)

όπου ο µέσος όρος της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} είναι x = 0.0055. Ενώ η ε-
κτίµηση της τυπικής απόκλισης των σφαλµάτων ή υπολοίπων προσαρµογής βρέθηκε να είναι
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ίση µε sz = 0.7436 (εκτίµηση διασποράς ίση µε s2
z = 0.5529). Το αντίστοιχο µοντέλο µε

το οποίο θα προσεγγίζαµε την αρχική χρονοσειρά των προβολών του βίντεο Α, λαµβάνοντας
υπόψη και τον εποχικό όρο, θα είναι:

Yt =
( √
Yt−1 + Xt + S̃b(t)

)2
, t = 10, ..,1199 (3.9)

3.6.2 ∆ιάγνωση Καταλληλότητας & Σφάλµατα Προσαρµογής

Ακολούθως, θα κάνουµε διάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου ARMA(9,9) που καταλήξα-
µε προκειµένου να αποφανθούµε έαν αυτό το µοντέλο αντλεί όλη τη πληροφορία της στάσι-
µης χρονοσειράς, αφήνοντας ασυσχέτιστα υπόλοιπα (λευκό θόρυβο). Εποµένως, θα κάνουµε
έλεγχο ανεξαρτησίας στη σειρά των υπολοίπων τόσο µε βάση τη δειγµατική τους αυτοσυ-
σχέτιση όσο και µε τον έλεγχο Portmanteau. Σε πρώτη φάση, όµως, το διάγραµµα ιστορίας
της σειράς των υπολοίπων ή σφαλµάτων προσαρµογής δίνεται ακολούθως:

0 200 400 600 800 1000 1200
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Σχήµα 3.15: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου της σχέσης
(3.8), {Xbdeseasoned ,res(t) = ẑ(t)}

Στη συνέχεια δίνονται τα διαγράµµατα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και p-values του Ljung &
Box test για µέγιστη υστέρηση τ από 1 έως 30:
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Σχήµα 3.16: ∆ιάγραµµα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης της σειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µο-
ντέλου της σχέσης (3.8), rẑb (τ)

Σχήµα 3.17: ∆ιάγραµµα των p-values του στατιστικόυ ελέγχου ανεξαρτησίας Portmanteau (Ljung & Box test)
των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου της σχέσης (3.8). Σηµειώνεται µε διακεκοµµένη γραµµή το
όριο απόφασης όπου όπως φαίνεται η µηδενική υπόθεση H0 (η σειρά των υπολοίπων είναι iid) δεν απόρρι-
πτεται για καµία από τις 30 υστερήσεις.

Αµφότερα τα σχήµατα 3.16 και 3.17 παραπάνω φανερώνουν ότι η προσαρµογή του ARMA(9,9)
µοντέλου της σχέσης (3.8) είναι επιτυχής αφού αφήνει ασυσχέτιστα υπόλοιπα. Αυτό φαίνεται
στο διάγραµµα αυτοσυσχετίσεων των υπολοίπων όπου για καµία υστέρηση η αυτοσυσχέτιση
δεν ξεπερνάει το όριο σηµαντικότητας, όντας όλες στατιστικά µηδενικές. Αντίστοιχα αποτε-
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λέσµστα λαµβάνουµε και από τον έλεγχο ανεξαρτησίας Portmanteau όπου η µηδενική υπόθε-
ση πως η σειρά των υπολοίπων είναι iid δεν απορρίπτεται για καµία από τις 30 υστερήσεις.
Με ασφάλεια µπορούµε να πούµε πως η προσαρµογή αφήνει λευκό θόρυβο ως σειρά υπολο-
ίπων.

Τέλος, για λόγους πληρότητας παρεθέτουµε το NRMSE των σφαλµάτων προσαρµογής (στη
στάσιµη χρονοσειρά) για πρόβλεψη ενός βήµατος µπροστά καθώς και τις ίδιες τις προβλέψεις
µαζί µε την αρχική χρονοσειρά προβολών του βίντεο B µε βάση τη σχέση (3.9), παρακάτω:

NRMSE( ˆXbdeseasoned , Xbdeseasoned ) = 0.7589 (3.10)
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Σχήµα 3.18: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς προβολών του βίντεο B (µπλε) καθώς και τις προ-
βλέψεις ενός βήµατος µπροστά αυτής µε βάση το προσαρµοσµένο µοντέλο ARMA(9,9) και τη σχέση (3.9)
(κόκκινο).

3.7 ∆ιάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου ARMA(4,4)

3.7.1 Τελικό µοντέλο τύπου ARMA(4,4) για τη στάσιµη χρονοσειρά

Το µοντέλο ARMA(4,4) που εκτιµήθηκε από τη συνάρτηση fitARMA() και προσαρµόστηκε
στη στάσιµη χρονοσειρά, δηλαδή την απαλλαγµένη από εποχικότητα χρονοσειρά των διαφο-
ρών των τετραγωνικών ριζών είναι το εξής:

xt(4,4) = 0.0055 + 0.806xt−1(4,4) − 0.329xt−2(4,4) − 0.570xt−3(4,4)

+ 0.112xt−4(4,4) + zt − 1.572zt−1 + 0.970zt−2

+ 0.180zt−3 − 0.405zt−4, t = 5, ..,1199
(3.11)

όπου ο µέσος όρος της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} είναι x = 0.0055. Ενώ η ε-
κτίµηση της τυπικής απόκλισης των σφαλµάτων ή υπολοίπων προσαρµογής του ARMA(4,4)
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βρέθηκε να είναι ίση µε sz = 0.7481 (εκτίµηση διασποράς ίση µε s2
z = 0.5596), είναι δη-

λαδή οριακά µεγαλύτερη από τα αντίστοιχα της προσαρµογής ARMA(9,9). Το αντίστοιχο
µοντέλο µε το οποίο θα προσεγγίζαµε την αρχική χρονοσειρά των προβολών του βίντεο Α,
λαµβάνοντας υπόψη και τον εποχικό όρο, θα είναι:

Yt =
( √
Yt−1 + Xt(4,4) + S̃b(t)

)2
, t = 5, ..,1199 (3.12)

3.7.2 ∆ιάγνωση Καταλληλότητας & Σφάλµατα Προσαρµογής

Ακολούθως, θα κάνουµε διάγνωση καταλληλότητας του µοντέλου ARMA(4,4) ακολουθώντας
πανοµοιότυπη διαδικασία µε αυτή της διάγνωσης καταλληλότητας του ARMA(9,9) µοντέλου,
δηλαδή κάνοντας έλεγχο ανεξαρτησίας στη σειρά των υπολοίπων τόσο µε βάση τη δειγµα-
τική τους αυτοσυσχέτιση όσο και µε τον έλεγχο Portmanteau. Σε πρώτη φάση, όµως, το
διάγραµµα ιστορίας της σειράς των υπολοίπων ή σφαλµάτων προσαρµογής δίνεται ακολο-
ύθως:
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Σχήµα 3.19: ∆ιάγραµµα ιστορίας της χρονοσειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου
ARMA(4,4) της σχέσης (3.11), {Xbdeseasoned ,res(4,4)(t) = ẑ(t)}

Στη συνέχεια δίνονται τα διαγράµµατα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης και p-values του Ljung &
Box test για µέγιστη υστέρηση τ από 1 έως 30:
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Σχήµα 3.20: ∆ιάγραµµα δειγµατικής αυτοσυσχέτισης της σειράς των υπολοίπων της προσαρµογής του µο-
ντέλου ARMA(4,4) της σχέσης (3.11), rẑb (τ)

Σχήµα 3.21: ∆ιάγραµµα των p-values του στατιστικόυ ελέγχου ανεξαρτησίας Portmanteau (Ljung & Box test)
των υπολοίπων της προσαρµογής του µοντέλου ARMA(4,4) της σχέσης (3.11). Σηµειώνεται µε διακεκοµ-
µένη γραµµή το όριο απόφασης όπου όπως φαίνεται η µηδενική υπόθεση H0 (η σειρά των υπολοίπων είναι
iid) δεν απόρριπτεται για καµία από τις 30 υστερήσεις.

Αµφότερα τα σχήµατα 3.20 και 3.21 παραπάνω φανερώνουν ότι η προσαρµογή του ARMA(4,4)
µοντέλου της σχέσης (3.11) είναι επιτυχής αφού αφήνει ασυσχέτιστα υπόλοιπα. Αυτό φαίνε-
ται στο διάγραµµα αυτοσυσχετίσεων των υπολοίπων όπου µόνο για µία υστέρηση (για τ 23)
η αυτοσυσχέτιση ξεπερνάει το όριο σηµαντικότητας (κάτι που επιτρέπεται από το επίπεδο
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εµπιστοσύνης) ενώ όλες οι υπόλοιπες αυτοσυσχετίσεις είναι στατιστικά µηδενικές. Αντίστοι-
χα αποτελέσµστα λαµβάνουµε και από τον έλεγχο ανεξαρτησίας Portmanteau όπου η µηδε-
νική υπόθεση πως η σειρά των υπολοίπων είναι iid δεν απορρίπτεται για καµία από τις 30
υστερήσεις. Με ασφάλεια µπορούµε να πούµε πως η προσαρµογή αφήνει λευκό θόρυβο ως
σειρά υπολοίπων.

Τέλος, για λόγους πληρότητας παρεθέτουµε το NRMSE των σφαλµάτων προσαρµογής του
ARMA(4,4) (στη στάσιµη χρονοσειρά) για πρόβλεψη ενός βήµατος µπροστά καθώς και τις
ίδιες τις προβλέψεις µαζί µε την αρχική χρονοσειρά προβολών του βίντεο B µε βάση τη
σχέση (3.12), παρακάτω:

NRMSE( ˆXbdeseasoned,(4,4) , Xbdeseasoned ) = 0.7712 (3.13)
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Σχήµα 3.22: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς προβολών του βίντεο B (µπλε) καθώς και τις
προβλέψεις ενός βήµατος µπροστά αυτής µε βάση το προσαρµοσµένο µοντέλο ARMA(4,4) και τη σχέση
(3.12) (κόκκινο).

3.7.3 Συµπερασµατικά σχόλια

Βλέποντας λοιπόν από την ανάλυση που προηγήθηκε ότι η προσαρµογή αµφότερων των γραµ-
µικών µοντέλων ARMA(4,4) και ARMA(9,9) οδηγεί σε ασυσχέτιστα υπόλοιπα αντλώντας
όλη τη πληροφορία (που µπορεί να αντλήσει ένα γραµµικό µοντέλο) από τη στάστιµη χρο-
νοσειρά, {Xbdeseasoned (t)}, καταλήγουµε στο µοντέλο ARMA(4,4) της σχέσης (3.11) ως το πιο
κατάλληλο καθώς το γεγονός ότι έχει µικρότερες τάξεις θα µας οδηγήσει σε πιο ασφαλείς
προβλέψεις και µείωση της πιθανότητας overfitting.
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Βήµα 4

Εντοπισµός Σηµείων Αλλαγής της
Χρονοσειράς A

Παιρνώντας στο δεύτερο µέρος της εργασίας, βήµατα 4 έως 6, θα γίνει προσπάθεια ανίχνευ-
σης µε αυτόµατο τρόπο σηµαντικών αλλαγών στις δοθείσες χρονοσειρές. Συγκεκριµένα, ο
µέσος όρος των απόλυτων τιµών των σφαλµάτων πρόβλεψης των στάσιµων χρονοσειρών
(που προέκυψαν στα βήµατα 1 έως 3) για έως και T βήµατα µπροστά, θα χρησιµοποιηθεί
για την εξαγωγή σηµείων αλλαγής. Για συµφωνία µε το αντίστοιχο paper, θα ονοµάσουµε τα
σηµεία αυτά σηµεία αλλαγής µέσης τίµης (Mean Change Points ή MCPs).

Στο παρόν βήµα, θα εφαρµόσουµε το κριτήριο εύρεσης σηµείων αλλαγής (MCPs) στη χρο-
νοσειρά προβολών του βίντεο A, κάτι που αναλυέται στις ενότητες και υπο-ενότητες που
ακολουθούν.

4.1 Τρόπος Επιλογής Σηµείων Αλλαγής

Σύµφωνα µε την εκφώνηση του αντίστοιχου σταδίου της εργασίας, το στατιστικό που θα
χρησιµοποιηθεί για την επιλογή των σηµείων αλλαγής είναι το εξής:

Sn =
1
T

T∑
k=1

|xn+k − xn(k)| , n = n0, ...,1199 − T (4.1)

όπου T είναι ο µέγιστος αριθµός βηµάτων πρόβλεψης µπροστά, ενώ n0 είναι ο αριθµός των
δειγµάτων «εκπαίδευσης» για προσαρµογή του µοντέλου.

Στο σηµείο αυτό πρέπει να διευκρινιστεί ότι τα µοντέλα που θα χρησιµοποιηθούν σε αυτό
το βήµα καθώς και στο επόµενο είναι γραµµικά µοντέλα τύπου ARMA τα οποία έχουν προ-
σαρµοστεί στις στάσιµες χρονοσειρές που προέκυψαν από την ανάλυση στα βήµατα 1 έως 3
που προήγηθηκε.

Επιστρέφοντας στην επιλογή των σηµείων αλλαγής (MCPs), αυτή θα γίνεται όποτε το στατι-
στικό Sn της σχέχης (4.1) παραπάνω ξεπεράσει µία προκαθορισµένη τιµή, α. Ακολουθώντας
την προσέγγιση που προτείνεται στην εκφώνηση, επιλέγουµε η τιµή αυτή σχετίζεται µε την
τυπική απόκλιση του training set ως εξής:

α = λstd ∗ sx (4.2)
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όπου λstd είναι βελτιστοποίσιµη hyperparameter, ενώ sx είναι η τυπική απόκλιση των τι-
µών της στάσιµης χρονοσειράς που χρησιµοποίηθηκαν για την προσαρµογή του γραµµικού
µοντέλου.

Ετσι, όποτε το Sn > α θα προσθέτουµε το n+T στα σηµεία αλλαγής. Σε αντίθετη περίπτω-
ση το n θα αυξάνεται κατά 1. Για την εκ΄νέου προσαρµογή του γραµµικού µοντέλου καθώς
προχωράµε στο χρόνο στη στάσιµη χρονοσειρά υπάρχουν τρείς επιλογές:

– Επιλογή «a»: ∆ιατήρηση του µοντέλου που εκτιµήθηκε στις πρώτες n0 παρατηρήσεις
της χρονοσειράς

– Επιλογή «b»: Επαναπροσαρµογή του µοντέλου σε κάθε επόµενη χρονική στιγµή n χρη-
σιµοποιώντας τις n0 πιο πρόσφατες παρατηρήσεις

– Επιλογή «c»: ∆ιατήρηση του µοντέλου έως ότου βρεθεί σηµείο αλλαγής και επανα-
προσαρµογή του στις n0 πιο πρόσφατες παρατηρήσεις όταν βρεθεί (και αλλαχτεί η
τρέχουσα χρονική στιγµή)

Έχουν υλοποιηθεί και οι τρεις, και άρα η επιλογή αποτελεί και αυτή µια hyperparameter της
µεθόδου, ίσως όχι βελτιστοποιίσιµη αλλά µάλλον επιλέξιµη από πριν.

4.2 Αρχική Εφαρµογή

Αρχικά, θα δώσουµε κάποιες τιµές στις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή στο µέγεθος
εκπαίδευσης n0, στον ορίζοντα πρόβλεψης, T , στην επιλογή αναπροσαρµογής του µοντέλου
και στην παράµετρο λstd , και θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά
που προέκυψε από το βήµα 2, {Xa(t)}, και στο MA(1) µοντέλο που προσαρµόστηκε σε αυτή
(σχέση 2.3). Έτσι, για τις παραµέτρους θα έχουµε:

– n0 = 400: Όπως προτείνεται στην εκφώνηση, το µέγεθος εκπαίδευσης θα είναι 400
παρατηρήσεις

– T = 5: Επίσης δίνεται έµµεσα στην εκφώνηση, το κριτήριο αρχικά θα υπολίζεται για
προβλέψεις έως και 5 βήµατα εµπρός

– choice = ”c”: ∆ιατήρηση του µοντέλου έως ότου βρεθεί σηµείο αλλαγής και επανα-
προσαρµογή του στις 400 πιο πρόσφατες παρατηρήσεις από το n + 5 όταν βρεθεί

– λstd = 1.5: Όχι σε συµφωνία µε την προτεινόµενη τιµή, καθώς αυτή δίνει µόλις ένα
σηµειο αλλαγής για τις υπόλοιπες επιλεγµένες παραµέτρους. ΄Αρα, κριτήριο επλογής
MCPs όταν Sn > 1.5 ∗ sx

Παρακάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µεθόδους
µε τις παραπάνω παραµέτρους:
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Σχήµα 4.1: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 5 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µεMA(1) της στάσιµης χρονοσει-
ράς {Xa(t)}. Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α, (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες
κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο). Το n ξεκινάει από το 400 και άρα το Sn δεν ορίζεται
για τιµές n < n0 = 400.

Όπως φαίνεται στο παραπάνω διάγραµµα, επειδή έχει χρησιµοποιηθεί η επιλογή «c» για την
αναπροσαρµογή του µοντέλου, κάθε φορά που εντοπίζεται σηµείο αλλαγής το µοντέλο ε-
πανεκτιµάται σε νέο training set (που είναι οι τελευταίες 400 παρατηρήσεις από τη στιγµή
n + 5) και άρα αλλάζει η δειγµατική τυπική απόκλιση των παρατηρήσεων του training set.
Αυτό φαίνεται ως αλλαγή στο επίπεδο της cyan διακεκοµµένης γραµµής.

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A και κατόπιν ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:
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Σχήµα 4.2: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της, καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο
κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing)

Βλέποντας το πού «πέφτουν» τα σηµεία αλλαγής στην αρχική χρονοσειρά προβολών του βι-
ντέο A παρατηρούµε πως αυτά δεν είναι σε τυχαίες θέσεις. Βρίσκοντα είτε σε κορυφές,
δηλαδή σε θέσεις που αριστερά υπάρχει τοπικά αυξητική τάση και δεξιά τοπικά πτωτική
(ακόµα και εάν αυτό γίνεται για λίγες παρατηρήσεις), ή σε βυθούς, δηλαδή σε σηµεία που
αριστερά υπάρχει τοπικά πτωτική τάση ενώ δεξία αυτή αλλάζει και γίνεται αυξυτική. Είναι
κάπως λογικό οι προβλέψεις µας για τις γειτονιές τέτοιων σηµείων (ακόµα και εάν γίνονται
µέσω στάσιµων εκδοχών των αρχικών χρονοσειρών) µε γραµµικά µοντέλα να εµφανίζουν αρ-
κετά σηµαντικά σφάλµατα ώστε να σηµατοδοτηθούν σηµεία αλλαγής.

Ακολουθεί µια πιο ενδελεχής ανάλυση για την επιλογή των hyperparameters που σε αυτήν
την υποενότητα έγινε κάπως αυθαίρετα.

4.3 Επιλογή Βέλτιστων Παραµέτρων

Για επιλογή βέλτιστων τιµών στις hyperparameters της µεθόδου και συγκεκριµένα στον ο-
ρίζοντα πρόβλεψης, T , και στο λstd του ορίου απόφασης, α, θα κάνουµε αναζήτηση πλέγ-
µατος ως προς αυτές. Ως µετρικές για αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού των παραµέτρων
αυτών χρησιµοποιήθηκαν οι εξής δύο (2):

– Αριθµός MCPs: Θέλουµε ο αριθµός των σηµείων αλλαγής (MCPs) να µην είναι πολύ
µεγάλος καθώς κάτι τέτοιο κάνει λιγότερο αξιόπιστη την όλη µέθοδο, αλλά να µην
είναι και πολύ µικρός ώστε να υπάρχει νόηµα χρήσης της µεθόδου (π.χ. αν έβγαζε
ένα ή δύο σηµεία αλλαγής τότε µάλλον δεν θα άξιζε η on-line χρήση της µεθόδου για
πρόβλεψη αλλαγών της ζήτησης σε εφαρµογές όπως αυτή του δοθέντος paper)

– NRMSE Προβλέψεων: Σε αυτή τη µετρική υπολογίζουµε το NRMSE µεταξύ των προ-
βλέψεων που χρησιµοποίηθηκαν για τον εντοπισµό των σηµείων αλλαγής και των πραγ-
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µατικών τιµών της στάσιµης χρονοσειράς

Αρχικά παραθέτονται σε διαγράµµατα τύπου surf τα αποτελέσµατα αναζήτησης πλέγµατος ως
προς τις παραπάνω µετρικές ενώ στη συνέχεια σχολιάζεται ο τρόπος επιλογής προσεγγεστι-
κά βέλτιστων παραµάτρων αλλά και οι τελικές τους τιµές.
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Σχήµα 4.3: Αριθµός σηµείων αλλαγής, |MCP|, που προκύπτουν για κάθε τιµή του πλέγµατος αναζήτησης ως
πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α
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Σχήµα 4.4: NRMSE προβλέψεων κατά τον υπολογισµό των σηµείων αλλαγής (MCPs), για κάθε τιµή του πλέγ-
µατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α

Γενικότερα, αναζητούµε τα «γόνατα» στις αντίστοιχες τρισδιάστατες καµπύλες έτσι ώστε πε-
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ραιτέρω µεταβολές των αντίστοιχων παραµέτρων να µην είναι πλέον επικερδείς.

Επικεντρώνοντας στο πρώτο διάγραµµα και δεδοµένου ότι θέλουµε ο αριθµός των MCPs
να µήν είναι πολύ µεγάλος ή πολύ µικρός, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστι-
κά):

T ∈ [5,8] & λstd ∈ [1.3,1.6] (4.3)

Επικεντρώνοντας τώρα στο διάγραµµα των NRMSEs και δεδοµένου ότι θέλουµε το NRMSE
να είναι κατά το δυνατό µικρό, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστικά):

T ≥ 6 & λstd ≥ 1.5 (4.4)

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (4.3) και (4.4) παραπάνω καταλήγουµε ότι οι hyperparameters που
θα χρησιµοποιηθούν για την εφαρµογή της µεθόδου αυτόµατης εύρεσης χρονικών σηµείων
αλλαγής θα είναι: Τ = 6 βήµατα και λstd = 1.5. Οι αντίστοιχες τιµές του grid search είναι:
|MCP| = 6 MCPs και NRMSE = 0.8.

4.4 Εφαρµογή µε Βέλτιστες Παραµέτρους

Χρησιµοποιώντας τις επιλεγµένες τιµές για τις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή ορίζο-
ντα πρόβλεψης έως και 6 βηµάτων εµπρός, T = 6, και παράµετρο ορίου απόφασης στο 1.5,
λstd = 1.5, θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά που προέκυψε από
το βήµα 2, {Xa(t)}, και στο MA(1) µοντέλο που προσαρµόστηκε σε αυτή (σχέση 2.3). Παρα-
κάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µεθόδους µε τις
παραπάνω παραµέτρους για κάθε µια από τις επιλογές αναπροσαρµογής του µοντέλου («a»,
«b» ή «c»).

4.4.1 Αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής

Επιλογή «c»
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Σχήµα 4.5: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µεMA(1) της στάσιµης χρονοσει-
ράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «c» (αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής). Σηµειώνο-
νται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες
γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.800, 28.9sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:
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Σχήµα 4.6: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «c»
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4.4.2 Αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή

Επιλογή «b»

Τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή
σε κάθε χρονική στιγµή) ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:
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Σχήµα 4.7: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µεMA(1) της στάσιµης χρονοσει-
ράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή). Σηµειώνονται
επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµ-
µές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.802, 86.1sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:
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Σχήµα 4.8: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «b»

Βλέποντας τα τελευταία δύο (2) διαγράµµατα και συγκρίνοντάς τα µε αυτά της επιλογής «c»
κάνουµε τις εξής παρατηρήσεις:

1. Τα σηµεία αλλαγής είναι ίδια σε αριθµό (6) και µάλιστα στις ακριβώς ίδιες θέσεις (µε
εξαίρεση το τελευταίο που έχει µετατοπιστεί 2 χρονικές στιγµές µετά)

2. Το όριο απόφασης (cyan διακεκοµµένη γραµµή) φαίνεται να έχει πολύ µεγαλύτερη δια-
κύµανση σε σύγκριση µε αυτό της επιλογής «c», κάτι απολύτως αναµενόµενο αφού η
αναπροσαρµογή γίνεται πλέον σε κάθε βήµα / χρονική στιγµή και άρα αντίστοιχα η
δειγµατική τυπική απόκλιση των παρατηρήσεων του training set αλλάζει συνεχώς

4.4.3 Χωρίς Αναπροσαρµογή

Τέλος, τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «a» (καµία ανα-
προσαρµογή - διατήρηση του µοντέλου που προσαρµόστηκε στις πρώτες 400 παρατηρήσεις
της στάσιµης χρονοσειράς), ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:
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Σχήµα 4.9: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µεMA(1) της στάσιµης χρονοσει-
ράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «a» (χωρίς αναπροσαρµογή). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο
απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε
σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.789, 27.2sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:
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Σχήµα 4.10: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «a»

Βλέποντας τα τελευταία δύο (2) διαγράµµατα και συγκρίνοντάς τα µε αυτά της επιλογής «c»
κάνουµε τις εξής παρατηρήσεις:
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1. Τα σηµεία αλλαγής είναι λιγότερα, πλέον µόλις τρία (3) αλλά αυτά τα τρία βρίσκονται
στις ακριβώς ίδιες θέσεις µε τα αντίστοιχα. Αυτό οφείλεται στο ότι το όριο επιλογής
παραµένει σταθερό παρόλο που η τυπική απόκλιση των δειγµάτων αλλάζει καθώς προ-
χωράµε στη στάσιµη χρονοσειρά πράγµα που φαίνεται και από το αντίστοιχο διάγραµµα
της επιλογής «b»

2. Το όριο απόφασης (cyan διακεκοµµένη γραµµή), όπως αναφέρθηκε, παραµένει συνεχώς
σταθερό, κάτι πιθανότατα µη επιθυµητό

Καταληκτικά, η πιο κατάλληλη επιλογή για αναπροσαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης είναι η
επιλογή «c» (αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής) καθώς συνδυάζει καλή υπολογι-
στική συµπεριφορά αλλά ταυτόχρονα εξασφαλίζει και ότι το µοντέλο και άρα και το όριο
επιλογής σηµείων αλλαγής µεταβάλλεται καθώς προχωράµε στη χρονοσειρά και βρίσκουµε
σηµεία αλλαγής. Πρέπει να σηµειωθεί επίσης ότι αυτή η επιλογή χρησιµοποιήθηκε και κατά
το grid search των hyperparameters (σχήµατα 4.3 και 4.4 παραπάνω).
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Βήµα 5

Εντοπισµός Σηµείων Αλλαγής της
Χρονοσειράς B

Παιρνώντας στο βήµα 5, θα επαναλάβουµε τη διαδικασία και ανάλυση του βήµατος 4 στη
χρονοσειρά προβολών του βίντεο B, για την οποία επίσης θα γίνει προσπάθεια ανίχνευσης
σηµείων σηµαντικών αλλαγών µε αυτόµατο τρόπο.

Η µέθοδος και το κριτήριο επιλογής των σηµείων αλλαγής παραµένουν τα ίδια µε το προη-
γούµενο βήµα όπως επίσης και οι επιλογές αναπροσαρµογής του µοντέλου κατά τη διάρκεια
εφαρµογής της µεθόδου. Επίσης και εδώ έχουν υλοποιηθεί και οι τρεις επιλογές.

5.1 Αρχική Εφαρµογή

Αρχικά, θα δώσουµε κάποιες τιµές στις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή στο µέγεθος
εκπαίδευσης n0, στον ορίζοντα πρόβλεψης, T , στην επιλογή αναπροσαρµογής του µοντέλου
και στην παράµετρο λstd , και θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά
που προέκυψε από το βήµα 3, {Xbdeseasoned (t)}, και στο ARMA(4,4) µοντέλο που προσαρµόστη-
κε σε αυτή (σχέση 3.11). Έτσι, για τις παραµέτρους θα έχουµε:

– n0 = 400: Όπως προτείνεται στην εκφώνηση, το µέγεθος εκπαίδευσης θα είναι 400
παρατηρήσεις

– T = 5: Επίσης δίνεται έµµεσα στην εκφώνηση, το κριτήριο αρχικά θα υπολίζεται για
προβλέψεις έως και 5 βήµατα εµπρός

– choice = ”c”: ∆ιατήρηση του µοντέλου έως ότου βρεθεί σηµείο αλλαγής και επανα-
προσαρµογή του στις 400 πιο πρόσφατες παρατηρήσεις από το n + 5 όταν βρεθεί

– λstd =
√

2: Όχι σε συµφωνία µε την προτεινόµενη τιµή, καθώς αυτή δίνει µόλις ένα
σηµειο αλλαγής για τις υπόλοιπες επιλεγµένες παραµέτρους, αλλά ως µία τυχαία αρ-
χική επιλογή. ΄Αρα, κριτήριο επλογής MCPs όταν Sn >

√
2 ∗ sx

Παρακάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µεθόδους
µε τις παραπάνω παραµέτρους:
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Σχήµα 5.1: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 5 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε ARMA(4,4) της στάσιµης
χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)}. Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α, (cyan) και φυσικά τα σηµεία
αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n +T (µαύρο). Το n ξεκινάει από το 400 και άρα
το Sn δεν ορίζεται για τιµές n < n0 = 400.

Όπως φαίνεται στο παραπάνω διάγραµµα, επειδή έχει χρησιµοποιηθεί η επιλογή «c» για την
αναπροσαρµογή του µοντέλου, κάθε φορά που εντοπίζεται σηµείο αλλαγής το µοντέλο επανε-
κτιµάται σε νέο training set (που είναι οι τελευταίες 400 παρατηρήσεις από τη στιγµή n+5)
και άρα αλλάζει η δειγµατική τυπική απόκλιση των παρατηρήσεων του training set. Αυτό φα-
ίνεται ως αλλαγή στο επίπεδο της cyan διακεκοµµένης γραµµής µεταξύ διαδοχικών σηµειών
αλλαγής.

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο B και κατόπιν ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:
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Σχήµα 5.2: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της, καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο
κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing)

Βλέποντας το πού «πέφτουν» τα 14 σηµεία αλλαγής στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βιντέο B παρατηρούµε πως αυτά δεν είναι σε τυχαίες θέσεις. Βρίσκοντα και εδώ (όπως και
στην ανάλυση της πρώτης χρονοσειράς) είτε σε κορυφές, δηλαδή σε θέσεις που αριστερά
υπάρχει τοπικά αυξητική τάση και δεξιά τοπικά πτωτική (ακόµα και εάν αυτό γίνεται για
λίγες παρατηρήσεις), ή σε βυθούς, δηλαδή σε σηµεία που αριστερά υπάρχει τοπικά πτωτική
τάση ενώ δεξία αυτή αλλάζει και γίνεται αυξυτική. Είναι κάπως λογικό οι προβλέψεις µας
για τις γειτονιές τέτοιων σηµείων (ακόµα και εάν γίνονται µέσω στάσιµων εκδοχών των αρ-
χικών χρονοσειρών) µε γραµµικά µοντέλα να εµφανίζουν αρκετά σηµαντικά σφάλµατα ώστε
να σηµατοδοτηθούν σηµεία αλλαγής.

Ακολουθεί µια πιο ενδελεχής ανάλυση για την επιλογή των hyperparameters που σε αυτήν
την υποενότητα έγινε κάπως αυθαίρετα.

5.2 Επιλογή Βέλτιστων Hyperparameters

Για επιλογή βέλτιστων τιµών στις hyperparameters της µεθόδου και συγκεκριµένα στον ο-
ρίζοντα πρόβλεψης, T , και στο λstd του ορίου απόφασης, α, θα κάνουµε αναζήτηση πλέγ-
µατος ως προς αυτές. Ως µετρικές για αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού των παραµέτρων
αυτών χρησιµοποιήθηκαν οι ίδιες όπως και στη ανάλυση πρώτης χρονοσειράς, δηλαδή ο Α-
ριθµός MCPs και το NRMSE Προβλέψεων.

Αρχικά παραθέτονται σε διαγράµµατα τύπου surf τα αποτελέσµατα αναζήτησης πλέγµατος ως
προς τις παραπάνω µετρικές ενώ στη συνέχεια σχολιάζεται ο τρόπος επιλογής προσεγγεστι-
κά βέλτιστων παραµάτρων αλλά και οι τελικές τους τιµές.
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Σχήµα 5.3: Αριθµός σηµείων αλλαγής, |MCP|, που προκύπτουν για κάθε τιµή του πλέγµατος αναζήτησης ως
πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α
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Σχήµα 5.4: NRMSE προβλέψεων κατά τον υπολογισµό των σηµείων αλλαγής (MCPs), για κάθε τιµή του πλέγ-
µατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α

Γενικότερα, αναζητούµε τα «γόνατα» στις αντίστοιχες τρισδιάστατες καµπύλες έτσι ώστε πε-
ραιτέρω µεταβολές των αντίστοιχων παραµέτρων να µην είναι πλέον επικερδείς.

Επικεντρώνοντας στο πρώτο διάγραµµα και δεδοµένου ότι θέλουµε ο αριθµός των MCPs
να µήν είναι πολύ µεγάλος ή πολύ µικρός, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστι-
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κά):

T ∈ [5,8] & λstd ∈ [1.2,1.5] (5.1)

Παρατηρούµε δηλαδή σηµαντική µεταβολή στο εύρος της παραµέτρου λstd στη χρονοσειρά B σε
σύγκριση µε το αντίστοιχο διάγραµµα της A, το οποίο προκύπτει από την απότοµη πτώση του δια-
γράµµατος παραπάνω το οποίο µε τη σειρά του πιθανότητα οφείλεται στην ύπαρξη µεγάλύτερης
τυπικής αποκλίσης στη στάσιχµη χρονοσειρά Xbdeseasoned .

Επικεντρώνοντας τώρα στο διάγραµµα των NRMSEs και δεδοµένου ότι θέλουµε το NRMSE
να είναι κατά το δυνατό µικρό, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστικά):

T ≥ 5 & λstd ≥ 1.5 (5.2)

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (5.1) και (5.2) παραπάνω καταλήγουµε ότι οι hyperparameters που
θα χρησιµοποιηθούν για την εφαρµογή της µεθόδου αυτόµατης εύρεσης χρονικών σηµείων
αλλαγής θα είναι: Τ = 5 βήµατα και λstd = 1.5. Οι αντίστοιχες τιµές του grid search είναι:
|MCP| = 8 MCPs και NRMSE = 0.8921.

5.3 Εφαρµογή µε Βέλτιστες Παραµέτρους

Χρησιµοποιώντας τις επιλεγµένες τιµές για τις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή ορίζο-
ντα πρόβλεψης έως και 5 βηµάτων εµπρός, T = 5, και παράµετρο ορίου απόφασης στο 1.5,
λstd = 1.5, θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά που προέκυψε από
το βήµα 3, {Xbdeseasoned (t)}, και στο ARMA(4,4) µοντέλο που προσαρµόστηκε σε αυτή (σχέση
3.11). Παρακάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µε-
θόδους µε τις παραπάνω παραµέτρους για κάθε µια από τις επιλογές αναπροσαρµογής του
µοντέλου («a», «b» ή «c»).

5.3.1 Αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής

Επιλογή «c»
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Σχήµα 5.5: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε ARMA(4,4) της στάσιµης
χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «c» (αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλ-
λαγής). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε
έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.892, 76.2sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο B:
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Σχήµα 5.6: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «c»
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5.3.2 Αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή

Επιλογή «b»

Τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή
σε κάθε χρονική στιγµή) ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:
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Σχήµα 5.7: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 5 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε ARMA(4,4) της στάσιµης
χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή).
Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες
κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.893, 244.1sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο B:
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Σχήµα 5.8: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «b»

Βλέποντας τα τελευταία δύο (2) διαγράµµατα και συγκρίνοντάς τα µε αυτά της επιλογής «c»
κάνουµε τις εξής παρατηρήσεις:

1. Τα σηµεία αλλαγής είναι περισσότερα σε αριθµό (11 πλέον vs. 6 µε την επιλογή «c»)
έχοντας σηµεία στις ίδιες θέσεις αλλά προσθέτοντας και επιπλέον σηµεία αλλαγής.
Αυτό είναι αποτέλεσµα αφενός της κυµάτωσης που εµφανίζεται πλέον στο όριο α-
πόφασης αλλά κυρίως στο ότι πλέον τα σφάλµατα Sn εµφανίζουν περισσότερες «κο-
ρυφές».

2. Το όριο απόφασης (cyan διακεκοµµένη γραµµή) φαίνεται να έχει πολύ µεγαλύτερη δια-
κύµανση σε σύγκριση µε αυτό της επιλογής «c», κάτι απολύτως αναµενόµενο αφού η
αναπροσαρµογή γίνεται πλέον σε κάθε βήµα / χρονική στιγµή και άρα αντίστοιχα η
δειγµατική τυπική απόκλιση των παρατηρήσεων του training set αλλάζει συνεχώς

5.3.3 Χωρίς Αναπροσαρµογή

Επιλογή «a»

Τέλος, τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «a» (καµία ανα-
προσαρµογή - διατήρηση του µοντέλου που προσαρµόστηκε στις πρώτες 400 παρατηρήσεις
της στάσιµης χρονοσειράς), ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:

σελ. 51 από 75



400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200
n

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

S b
(n
)

Sb Statistic Measure (n0=400, T=5, lambdastd=1.5, choice="a")

Σχήµα 5.9: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 5 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε ARMA(4,4) της στάσιµης
χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «a» (χωρίς αναπροσαρµογή). Σηµειώνονται
επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες
γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.899, 61.1sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο B:
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Σχήµα 5.10: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από την ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους, καθώς και
εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «a»

Βλέποντας τα τελευταία δύο (2) διαγράµµατα και συγκρίνοντάς τα µε αυτά της επιλογής «c»
κάνουµε τις εξής παρατηρήσεις:
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1. Τα σηµεία αλλαγής είναι και εδώ περισσότερα κατά 1 (9 vs. 8) αλλά και σε διαφορε-
τικές θέσεις τα 4 από τα 9. Παρόλα αυτά, τα σηµεία της επιλογής «b» οδηγούν σε
χαµηλότερο ΝΡΜΣΕ.

2. Το όριο απόφασης (cyan διακεκοµµένη γραµµή), όπως αναφέρθηκε, παραµένει συνεχώς
σταθερό, κάτι πιθανότατα µη επιθυµητό

Καταληκτικά, η πιο κατάλληλη επιλογή για αναπροσαρµογή του µοντέλου πρόβλεψης είναι η
επιλογή «c» (αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής) καθώς συνδυάζει καλή υπολογι-
στική συµπεριφορά αλλά ταυτόχρονα επιτυγχάνει και το µικρότερο NRMSE των προβλέψεων
κατά την εκτέλεση της µεθόδου. Πρέπει να σηµειωθεί επίσης ότι αυτή η επιλογή χρησιµο-
ποιήθηκε και κατά το grid search των hyperparameters (σχήµατα 5.3 και 5.4 παραπάνω).

5.3.4 Συµπερασµατικά Σχόλια

Συµπερασµατικά και επιγραµµατικά, είναι σκόπιµο να αναφερθεί ότι η προσέγγιση εξαγωγής
σηµείων αλλαγής µε την µέθοδο που αναλύθηκε στα βήµατα 4-5 παραπάνω, θα µπορούσε να
χρησιµοποιηθεί για αυτόµατο εντοπισµό αυτών των σηµείων. Συγκεκριµένα, µε την υπόθεση
ότι το T (ορίζοντας πρόβλεψης) και το λstd έχουν κατάλληλα επιλεγεί ενώ το µοντέλο ανα-
προσαρµόζεται κάθε φορά που βρίσκεται ένα σηµείο αλλαγής, τότε αυτή η µέθοδος φαίνεται
να επιτυγχάνει την εύρεση σηµείων αλλαγής τα οποία - τουλάχιστον οπτικά - φαίνονται να
βρίσκονται σε περιοχές που όντως η ζήτηση παρουσιάζει βραχεία έξαρση ή βύθιση.
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Βήµα 6

Εντοπισµός Σηµείων Αλλαγής µε Μη-Γραµµικά
Μοντέλα

6.1 Ανακτασκευή του χώρου καταστάσεων

Για την ανακατασκευή του χώρου καταστάσεων (όπως περιγράφεται στις σηµειώσεις του κ.
Κουγιουµτζή - σελίδες 90-92) θα χρησιµοποίησουµε την µέθοδο των υστερήσεων. Εποµένως
χρειαζόµαστε σηµεία xi ∈ R

m τα οποία προκύπτουν από τις (µονοδιάστατες) παρατηρήσεις
της εκάστοτε χρονοσειράς µε βάση τη ακόλουθη σχέση (σχέση 97 σελ. 91):

xi =
[
xi , xi−τ, ..., , xi−(m−1)τ

]
(6.1)

Το πρώτο πράγµα που απαιτείται να γίνει πριν την προσαρµογή οποιουδήποτε µη-γραµµικού
µοντέλου σε χρονοσειρά που βασίζεται στην ύπαρξη συνάρτησης παρατήρησης της τροχίας
στο χώρο καταστάσεων, είναι η εκτίµηση των παραµέτρων ανακατασκευής, ως εξής:

• Διάστασης Εµβύθισης Ελκυστή, m: θα οριστεί µε βάση τη µέθοδο των ψευδών κοντι-
νότερων γειτόνων (false nearest neighbors - FNN), όπως προτείνεται στη σελ. 92 των
σηµειώσεων

• Υστέρηση, τ: θα οριστεί από τη συνάρτηση αµοιβαίας πληροφορίας (mutual information -
I(τ) = I(xi , xi−τ), όπως προτείνεται στις σελ. 91-92 των σηµειώσεων

Στο σηµείο αυτό, κρίνεται σκόπιµο να τονιστεί ότι η όλη ανάλυση γίνεται για τις στάσιµες
χρονοσειρές που προέκυψαν από την ανάλυση των βηµάτων 2 και 3. ∆ηλαδή, αντί για την
αρχική χρονοσειρά των προβολών του βίντεο A, {Ya(t)}, θα ασχοληθούµε µε τη στάσιµη εκ-
δοχή της, {Xa(t)}, σχέση (1.3). Εντελώς παρόµοια, αντί για την αρχική χρονοσειρά των προ-
βολών του βίντεο B, {Yb(t)}, θα ασχοληθούµε µε τη στάσιµη εκδοχή της, {Xbdeseasoned(t)},
σχέση (3.6).

6.1.1 Παράµετροι ανακατασκευής για τη Χρονοσειρά A

6.1.1.1 Υστέρηση, τ

Για την εύρεση της υστέρησης, τ , θα χρησιµοποιήσουµε την συνάρτηση αµοιβαίας πληροφο-
ρίας και θα αναζητήσουµε το πρώτο τοπικό της ελάχιστο (ως προς την υστέρηση). Ακολο-
ύθως, δίνεται το διάγραµµα της αµοιβαίας πληροφορίας, Ia(τ), και παραθέτεται η επιλεγµένη
τιµή για την υστέρηση.
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Σχήµα 6.1: ∆ιάγραµµα αµοιβαίας πληροφορίας της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)} για επιλογή της υστέρησης
τ

Βλέποντας λοιπόν ότι το πρώτο τοπικό ελάχιστο της I(τ) είναι για τ = 3 (θέλει αρκετό ζουµ
- στη πράξη χρησιµοποιήθηκε η συνάρτηση islocalmin() του MATLAB), θα θεωρήσουµε
για τη στάσιµη χρονοσειρά A ότι τ=3.

6.1.1.2 ∆ιάσταση Εµβύθινσης Ελκυστή, m

Πριν αναζητήσουµε τη διάσταση εµβύθινσης µε τη µέθοδο False Nearest Neighbors θα δούµε
το διάγραµµα διασποράς (scatter plot) ώστε να διαπιστώσουµε εάν πρόκειται για χαµηλοδι-
άστατο ελκυστή.
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Σχήµα 6.2: ∆ιάγραµµα διασποράς xi − xi−1 − xi−2 της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)}

Από το παραπάνω διάγραµµα (αν και φαίνεται κάποιο υποσύνολο των σηµείων του διαγράµ-
µατος να έχει κάποια δοµή - µια ευθεία γραµµή που ξεκινάει από το xi−1 = 3, xi = −3),
δεν φαίνεται να υπάρχει κάποια δοµή που να ακολουθούν όλα τα σηµεία του scatter plot και
εποµένως υποψιαζόµαστε ότι ο ελκυστής (εφόσον υπάρχει) θα βρίσκεται σε µεγαλύτερες
διαστάσεις (π.χ. 4-D, 5-D κλπ).

Ακολούθως, τρέχουµε τη δοσµένη συνάρτηση falsenearest() µε παράµετρο tau=3 και
από το διάγραµµα της µεταβολής των FNNs θα καταλήξουµε στην κατάλληλη τιµή του m :

Σχήµα 6.3: ∆ιάγραµµα µεταβολής των FNNs ως προς τη διάσταση εµβύθινσης,m , για τη στάσιµη χρονοσειρά
{Xa(t)}
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Στο παραπάνω διάγραµµα έχει σηµειωθεί και το όριο επιλογής 1%. Επιλέγουµε λοιπόν για
διάσταση εµβύθινσης, m=5 για την στάσιµη χρονοσειρά A.

Σηµειώνεται, πως για να τρέξει η παραπάνωσυνάρτηση για όλες τις εκτελέσεις έπρεπε να µεγαλώσει
η ακτίνα αναζήτησης ψευδών γειτόνων, από 0.1 που ήταν η προεπιλογή σε fthres=0.3.

Εποµένως, τα σηµεία του ανακατασκευασµένου χώρου καταστάσεων θα είναι τα εξής:

xai =
[
xai , xai−3 , xai−6 , xai−9 , xi−12

]
∈ R5, i = 13, ...,1998 (6.2)

6.1.2 Παράµετροι ανακατασκευής για τη Χρονοσειρά B

6.1.2.1 Υστέρηση, τ

Αντίστοιχα µε τη χρονοσειρά A, για την εύρεση της υστέρησης στη δεύτερη (στάσιµη) χρονο-
σειρά, δίνεται το διάγραµµα της αµοιβαίας πληροφορίας, Ib(τ), και παραθέτεται η επιλεγµένη
τιµή για την υστέρηση.

Σχήµα 6.4: ∆ιάγραµµα αµοιβαίας πληροφορίας της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} για επιλογή της
υστέρησης τ

Βλέποντας στο παραπάνω διάγραµµα ότι το πρώτο τοπικό ελάχιστο της I(τ) είναι για τ = 2
θα θεωρήσουµε για τη στάσιµη χρονοσειρά B ότι τ=2.

6.1.2.2 ∆ιάσταση Εµβύθινσης Ελκυστή, m

Πριν αναζητήσουµε τη διάσταση εµβύθινσης µε τη µέθοδο False Nearest Neighbors θα δούµε
το διάγραµµα διασποράς (scatter plot) ώστε να διαπιστώσουµε εάν πρόκειται για χαµηλοδι-
άστατο ελκυστή.
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Σχήµα 6.5: ∆ιάγραµµα διασποράς xi − xi−1 − xi−2 της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)}

Από το παραπάνω διάγραµµα δεν φαίνεται να υπάρχει καµία δοµή που να ακολουθούν όλα
τα σηµεία του scatter plot και εποµένως υποψιαζόµαστε ότι ο ελκυστής (εφόσον υπάρχει) θα
βρίσκεται σε µεγαλύτερες διαστάσεις (π.χ. 4-D, 5-D κλπ). Τα σηµεία του scatter plot φαίνονται
συγκεντρωµένα σε µία άµορφη περιοχή του τρισδιάστατου χώρου.

Ακολούθως, τρέχουµε τη δοσµένη συνάρτηση falsenearest() µε παράµετρο tau=2 και
από το διάγραµµα της µεταβολής των FNNs θα καταλήξουµε στην κατάλληλη τιµή του m :

Σχήµα 6.6: ∆ιάγραµµα µεταβολής των FNNs ως προς τη διάσταση εµβύθινσης,m , για τη στάσιµη χρονοσειρά
{Xbdeseasoned (t)}

Η πρώτη τιµή που πέφτει κάτω από σηµειωµένο όριο του 1% είναι και εδώ το 5. Επιλέγου-
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µε λοιπόν για διάσταση εµβύθινσης, m=5 για την στάσιµη χρονοσειρά B.

Εποµένως, τα σηµεία του ανακατασκευασµένου χώρου καταστάσεων θα είναι τα εξής:

xbi =
[
xbi , xbi−2 , xbi−4 , xbi−6 , xi−8

]
∈ R5, i = 9, ...,1998 (6.3)

6.2 Προσαρµογή Τοπικού Μοντέλου Κοντινότερων Γειτόνων

Για τη πρόβλεψη µε µη-γραµµικά µοντέλα θα χρησιµοποιηθεί τοπική πρόβλεψη µέσου όρου,
όπου για ένα βήµα εµπρός προβλέψη ορίζεται ως εξής (σχέση 107 - σελ. 100):

xi(1) =
1
K

K∑
j=1

xi(j)+1 (6.4)

όπου xi(1) είναι η πρόβλεψη του µοντέλου για το (i+1)-οστή παρατήρηση της στάσιµης χρο-
νοσειράς, xi+1, ενώ xi(k) είναι ο k-οστός κοντινότερος γείτονας του σηµείου xi στον ανακα-
τσκευασµένο χώρο καταστάσεων.

Το µόνο που πρέπει να τεθεί πριν γίνει εφαρµογή του µοντέλου τοπικού µέσου όρου για
πρόβλεψη των στάσιµων χρονοσειρών, είναι ο αριθµός των κοντινοτερών γειτόνων, K . Ακο-
λουθεί ανάλυση για την επιλογή της κατάλληλης τιµής του K για κάθε µία από τις στάσιµες
χρονοσειρές που καταλήξαµε στα βήµατα 2 και 3 αντίστοιχα.

6.2.1 Επιλογή του K για τη στάσιµη χρονοσειρά A

Θα χρησιµοποιήσουµε την δοθείσα συνάρτηση localpredictmultistep() για να κάνου-
µε προβλέψεις έως και T βήµατα εµπρός µε παραµέτρους:

• Ορίζοντας Πρόβλεψης, Τ: Θα χρησιµοποίσουµε την βέλτιστη τιµή που καταλήξαµε στο
βήµα 4, δηλαδή T = 6

• Διάσταση Εµβύθινσης, m: Θα χρησιµοποιήσουµε την τιµή που βρέθηκε από τη µέθοδο
FNNs εφαρµοζόµενη σε όλη τη στάσιµη χρονοσειρά Α, δηλαδή m = 5

• Υστέρηση, τ: Θα χρησιµοποιήσουµε την τιµή που βρέθηκε από τη συνάρτηση αµοιβαίας
πληροφορίας ολόκληρης της στάσιµης χρονοσειράς Α, δηλαδή τ = 3

Παρακάτω εκτελούµε την συνάρτηση localpredictmultistep() για κάθε χρονική στιγ-
µή µε ορίσµατα τις παραπάνω παραµέτρους καθώς και το K = 1, ...,40. Πλοτάρουµε το
NRMSE των σφαλµάτων πρόβλεψης και µε βάση αυτό επιλέγουµε την καταλληλότερη τιµή
για το K .
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Σχήµα 6.7: ∆ιάγραµµα µεταβολής του µέσου NRMSE των σφαλµάτων πρόβλεψης ως προς τον αριθµό των
κοντινότερων γειτόνων που συµµετέχουν στη πρόβλεψη, K , για τη στάσιµη χρονοσειρά {Xa(t)}

Από το παραπάνω διάγραµµα επιλέγουµε για τιµή για τον αριθµό των κοντινότερων γειτόνων,
K ∈ [13,16], µε προτιµότερη τιµή το K=16. Παρατηρούµε ότι για µικρές τιµές του K η
πρόβλεψη είναι χειρότερη από το να προβλέπαµε µόνιµα την µέση τιµή (NRMSE > 1), ενώ
καθώς ανεβαίνει ο αριθµός των γειτόνων που συµµετέχουν στη πρόβλεψη υπάρχει απότοµη
πτώση αρχικά, κατόπιν ένα «γόνατο» (στο οποίο προσπαθούµε να επιλέξουµε τις τιµές) και
τέλος ένα πλατίασµα (plateau) όπου περαιτέρω αύξηση οδηγεί σε µίκρες ή καθόλου αλλαγές
του NRMSE.

6.2.2 Επιλογή του K για τη στάσιµη χρονοσειρά B

Θα χρησιµοποιήσουµε και πάλι την δοθείσα συνάρτηση localpredictmultistep() για
να κάνουµε προβλέψεις και βρούµε τα σφάλµατα πρόβλεψης για έως και T βήµατα εµπρός,
µε παραµέτρους:

• Ορίζοντας Πρόβλεψης, Τ: Θα χρησιµοποίσουµε την βέλτιστη τιµή που καταλήξαµε στο
βήµα 5, δηλαδή T = 5

• Διάσταση Εµβύθινσης, m: Θα χρησιµοποιήσουµε την τιµή που βρέθηκε από τη µέθοδο
FNNs εφαρµοζόµενη σε όλη τη στάσιµη χρονοσειρά Β, δηλαδή m = 5

• Υστέρηση, τ: Θα χρησιµοποιήσουµε την τιµή που βρέθηκε από τη συνάρτηση αµοιβαίας
πληροφορίας ολόκληρης της στάσιµης χρονοσειράς Β, δηλαδή τ = 2

Παρακάτω εκτελούµε την συνάρτηση localpredictmultistep() για κάθε χρονική στιγ-
µή µε ορίσµατα τις παραπάνω παραµέτρους καθώς και το K = 1, ...,40. Πλοτάρουµε το
NRMSE των σφαλµάτων πρόβλεψης και µε βάση αυτό επιλέγουµε την καταλληλότερη τιµή
για το K .
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Σχήµα 6.8: ∆ιάγραµµα µεταβολής του µέσου NRMSE των σφαλµάτων πρόβλεψης ως προς τον αριθµό των
κοντινότερων γειτόνων που συµµετέχουν στη πρόβλεψη, K , για τη στάσιµη χρονοσειρά {Xbdeseasoned (t)}

Από το παραπάνω διάγραµµα επιλέγουµε για τιµή για τον αριθµό των κοντινότερων γειτόνων,
K=13. Το διάγραµµα αυτό έχει παρόµοια µορφή µε το αντίστοιχο για τη στάσιµη χρονοσειρά
Α (σχήµα 6.7) όποτε ισχύουν και εδώ τα αντίστοιχα σχόλια.

6.3 Εφαρµογή ΤοπικούΜοντέλου Κοντινότερων Γειτόνων για Εξα-
γωγή Σηµείων Αλλαγής

Για την εύρεση των σηµείων αλλαγής θα χρησιµοποιηθεί η ίδια µέθοδος που χρησιµοποιήθη-
κε για τα γραµµικά µοντέλα, σχέση (4.1), επίσης εφαρµοζόµενη στις στάσιµες χρονοσειρές,
{Xa(t)} και {Xbdeseasoned (t)} αντίστοιχα. Ωστόσο αντί κάθε φόρα να προσαρµόζεται ένα γραµµι-
κό µοντέλο τύπου ARMA και να γίνονται οι προβλέψεις βάσει αυτού, εδώ θα προσαρµόζε-
ται ένα µη-γραµµικό, τοπικό µοντέλο κοντινότερων γειτόνων, και οι προβλέψεις θα γίνονται
βάσει της σχέσης (6.4).

Θα εργαστούµε ξεχωριστά σε κάθε µία από τις στάσιµες χρονοσειες Α και Β. Για κάθε µία,
θα παρουσιάσουµε τα surf plots από τα οποία θα δούµε έαν µπορούµε να εφαρµόσουµε την
µέθοδο µε τις παραµέτρους (T και λstd) που επιλέχθηκαν για τα γραµµικά µοντέλα, ή, ε-
άν όχι, ποιες τίµες θα επιλέγαµε για τα µη-γραµµικά µοντέλα. Στη συνέχεια θα τρέξουµε
τη µέθοδο για κάθε µία χρησιµοποιώντας τις αντίστοιχες βέλτιστες παραµέτρους, ενώ στο
τέλος θα δωθούν τα διάγραµµατα τόσο των στάσιµων όσο και των αρχικών χρονοσειρών µε
τοποθετηµένα τα σηµεία αλλαγής που εξήχθησαν.

Όπως και για τα γραµµικά, έτσι και εδώ κατά τη διάρκεια του grid search το µοντέλο ανα-
προσαρµόζεται µε βάση την επιλογή «c», δηλαδή παραµένει σταθερό έως ότου βρεθεί σηµείο
αλλαγής και προσαρµόζεται στις 400 τελευταίες παρατηρήσεις από το σηµείο αλλαγής + Τ.

Η αναπροσαρµογή εδώ σηµαίνει απλώς επαναϋπολογισµός του α = λstd ∗ sx , καθώς το µη γραµ-
µικό µοντέλο υπολογίζει και κάνει προβλέψεις ταυτόχρονα, άρα σε κάθε χρονική στιγµή.
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6.3.1 Εφαρµογή στη στάσιµη χρονοσειρά Α

Για να τρέξει το grid search θέτουµε τη τιµή K=16 κοντινότερους γείτονες σύµφωνα µε τη
τιµή που προέκυψε από το σχήµα 6.7.

6.3.1.1 Επιλογή Βέλτιστων Παραµέτρων

Για επιλογή βέλτιστων τιµών στις hyperparameters της µεθόδου και συγκεκριµένα στον ο-
ρίζοντα πρόβλεψης, T , και στο λstd του ορίου απόφασης, α, θα κάνουµε αναζήτηση πλέγ-
µατος ως προς αυτές. Ως µετρικές για αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού των παραµέτρων
αυτών χρησιµοποιήθηκαν και εδώ ο Αριθµός των σηµειών αλλαγής MCPs (Θέλουµε να µην ε-
ίναι πολύ µεγάλος καθώς κάτι τέτοιο κάνει λιγότερο αξιόπιστη την όλη µέθοδο, αλλά να
µην είναι και πολύ µικρός ώστε να υπάρχει νόηµα χρήσης της µεθόδου), και το NRMSE των
προβλέψεων (θέλουµε κατά το δυνατό µικρότερο).

Αρχικά παραθέτονται σε διαγράµµατα τύπου surf τα αποτελέσµατα αναζήτησης πλέγµατος ως
προς τις παραπάνω µετρικές για τη στάσιµη χρονοσειρά {Xa(t)}, ενώ στη συνέχεια σχολι-
άζεται ο τρόπος επιλογής προσεγγεστικά βέλτιστων παραµάτρων αλλά και οι τελικές τους
τιµές.

Σχήµα 6.9: Αριθµός σηµείων αλλαγής της στάσιµης χροσνοσειράς Α, |MCP|, που προκύπτουν για κάθε τιµή
του πλέγµατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α, για
παραµέτρους µη-γραµµικού µοντέλουm = 5, τ = 3 και K = 16

σελ. 62 από 75



Σχήµα 6.10: NRMSE προβλέψεων κατά τον υπολογισµό των σηµείων αλλαγής (MCPs) της στάσιµης χροσνο-
σειράς Α, για κάθε τιµή του πλέγµατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του
ορίου απόφασης, α, για παραµέτρους µη-γραµµικού µοντέλουm = 5, τ = 3 και K = 16

Γενικότερα, αναζητούµε τα «γόνατα» στις αντίστοιχες τρισδιάστατες καµπύλες έτσι ώστε πε-
ραιτέρω µεταβολές των αντίστοιχων παραµέτρων να µην είναι πλέον επικερδείς.

Επικεντρώνοντας στο πρώτο διάγραµµα και δεδοµένου ότι θέλουµε ο αριθµός των MCPs
να µήν είναι πολύ µεγάλος ή πολύ µικρός, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστι-
κά):

T ∈ [6,10] & λstd ∈ [1.2,1.5] (6.5)

Επικεντρώνοντας τώρα στο διάγραµµα των NRMSEs και δεδοµένου ότι θέλουµε το NRMSE
να είναι κατά το δυνατό µικρό, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστικά):

T ≥ 5 & λstd ≥ 1.3 (6.6)

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (6.5) και (6.6) παραπάνω καταλήγουµε ότι οι hyperparameters που
θα χρησιµοποιηθούν για την εφαρµογή της µεθόδου αυτόµατης εύρεσης χρονικών σηµείων
αλλαγής θα είναι: Τ = 6 βήµατα και λstd = 1.5. Οι αντίστοιχες τιµές του grid search είναι:
|MCP| = 8 MCPs και NRMSE = 0.92.

Η τελική επιλογή παραπάνω έγινε µε βάση το µικρότερο NRMSE. Τυχγάνει λοιπόν στη στάσι-
µη χρονοσειρά Α, οι παράµετροι της µεθόδου να ίδιες για τα γραµµικά και µη-γραµµικά µο-
ντέλα.

Τέλος, φαίνεται πως η χρήση του µη-γραµµικού, τοπικού µοντέλου K = 16 κοντινότερων
γειτόνων εµφανίζει µεγαλύτερο NRMSE κατά την εφαρµογή της µεθόδου εξαγωγής σηµείων
αλλαγής σε σύγκριση µε τη χρήση γραµµικού µοντέλου MA(1).

σελ. 63 από 75



6.3.1.2 Εφαρµογή Μεθόδου µε Βέλτιστες Παράµετρους

Χρησιµοποιώντας τις επιλεγµένες τιµές για τις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή ορίζο-
ντα πρόβλεψης έως και 6 βηµάτων εµπρός, T = 6, παράµετρο ορίου απόφασης στο 1.5,
λstd = 1.5, διάσταση εµβύθινσης, m = 5, υστέρηση, τ = 3 και αριθµό κοντινότερων γειτόνων,
K = 16, θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά που προέκυψε από το
βήµα 1, {Xa(t)}, κάνοντας προβλέψεις µε το µη-γραµµικό τοπικό µοντέλο µέσου όρου. Παρα-
κάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µεθόδου µε τις
παραπάνω παραµέτρους για κάθε µια από τις επιλογές αναπροσαρµογής του µοντέλου («a»,
«b» ή «c»).

Αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής - Επιλογή «c»

Σχήµα 6.11: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου Κ=16
κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «c» (αναπροσαρ-
µογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και
φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.92,
0.6sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:
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Σχήµα 6.12: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «c»

Αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή - Επιλογή «b»

Τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή
σε κάθε χρονική στιγµή) ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:

Σχήµα 6.13: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου Κ=16
κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπρο-
σαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και
φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n+T (µαύρο) - [NRMSE=0.934,
0.62sec]
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Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:

Σχήµα 6.14: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «b»

Φαίνεται η κυµάτωση του ορίου απόφαση καθώς αυτό επαναϋπολογίζεται σε κάθε χρονική
στιγµή. Επίσης, βλέπουµε πως έχουν βγει ακόµα τρία σηµεία αλλαγής λόγω αυτής της µετα-
βολής και πλέον είναι 11 (ενώ πριν ήταν 8). Επίσης υπάρχει µικρή αύξηση του NRMSE.

Χωρίς Αναπροσαρµογή - Επιλογή «a»

Τέλος, τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «a» (καµία α-
ναπροσαρµογή - διατήρηση της τυπικής απόκλισης / ορίου απόφασης που υπολογιστήκε από
τις πρώτες 400 παρατηρήσεις της στάσιµης χρονοσειράς), ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολια-
σµός:
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Σχήµα 6.15: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου Κ=16
κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xa(t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «a» (χωρίες α-
ναπροσαρµογή). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα σηµεία
αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.910, 0.61sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:

Σχήµα 6.16: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Ya(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «a»

Τα σηµεία αλλαγής είναι πολύ λιγότερα σε αριθµό και σε άλλες θέσεις σε σχέση µε αυτά της
επιλογής «c». Ο χρονος εκτέλεσης είναι ίδιος και το αλλά NRMSE αρκετά καλύτερο.
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Γενικότερα όσο µειώνονται τα σηµεία αλλαγής που βγάζει η µέθοδος (µέχρι καποιο σηµείο) τόσο και
το NRMSE των προβλέψεων κατά την εφαρµογή της µεθόδου µειώνεται.
Συγκρίνοντας τα σηµεία αλλαγής µε τα αντίστοιχα από τη γραµµική πρόβλεψη και ανάλυση του βήµα-
τος 4 βλέπουµε ότι υπάρχει σχετική συνέπεια στις θέσεις όπου εντοπίζονται σηµεία αλλαγής, δηλα-
δή γύρωαπό τοπικες «εξάρσεις» ή τοπικές «βυθίσεις» της αρχικής χρονοσειράς προβολών του βίντε-
ο Α. Ωστόσο, επειδή η επιλογή σηµείων αλλαγής µε γραµµικό µοντέλο πρόβλεψης αφήνει µικρότερο
NRMSE, θα λέγαµε πως υπερτερεί έναντι της χρήσης µη-γραµµικού τοπικού µοντέλου κοντινότερων
γειτόνων.

6.3.2 Εφαρµογή στη στάσιµη χρονοσειρά Β

Για να τρέξει το grid search θέτουµε τη τιµή K=13 κοντινότερους γείτονες σύµφωνα µε τη
τιµή που προέκυψε από το σχήµα 6.8.

6.3.2.1 Επιλογή Βέλτιστων Παραµέτρων

Για επιλογή βέλτιστων τιµών στις hyperparameters της µεθόδου και συγκεκριµένα στον ο-
ρίζοντα πρόβλεψης, T , και στο λstd του ορίου απόφασης, α, θα κάνουµε και πάλι αναζήτηση
πλέγµατος ως προς αυτές. Ως µετρικές για αξιολόγηση του κάθε συνδυασµού των παρα-
µέτρων αυτών χρησιµοποιήθηκαν και εδώ ο Αριθµός των σηµειών αλλαγής MCPs και το NRM-
SE των προβλέψεων.

Αρχικά παραθέτονται σε διαγράµµατα τύπου surf τα αποτελέσµατα αναζήτησης πλέγµατος ως
προς τις παραπάνω µετρικές για τη στάσιµη χρονοσειρά {Xbdeseasoned (t)}, ενώ στη συνέχεια
σχολιάζεται ο τρόπος επιλογής προσεγγεστικά βέλτιστων παραµάτρων αλλά και οι τελικές
τους τιµές.

Σχήµα 6.17: Αριθµός σηµείων αλλαγής της στάσιµης χροσνοσειράς Β, |MCP|, που προκύπτουν για κάθε τιµή
του πλέγµατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του ορίου απόφασης, α, για
παραµέτρους µη-γραµµικού µοντέλουm = 5, τ = 2 και K = 13
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Σχήµα 6.18: NRMSE προβλέψεων κατά τον υπολογισµό των σηµείων αλλαγής (MCPs) της στάσιµης χροσνο-
σειράς Β, για κάθε τιµή του πλέγµατος αναζήτησης ως πρός τον ορίζοντα πρόβλεψης, T , και το λstd του
ορίου απόφασης, α, για παραµέτρους µη-γραµµικού µοντέλουm = 5, τ = 2 και K = 13

Γενικότερα, αναζητούµε τα «γόνατα» στις αντίστοιχες τρισδιάστατες καµπύλες έτσι ώστε πε-
ραιτέρω µεταβολές των αντίστοιχων παραµέτρων να µην είναι πλέον επικερδείς.

Επικεντρώνοντας στο πρώτο διάγραµµα και δεδοµένου ότι θέλουµε ο αριθµός των MCPs
να µήν είναι πολύ µεγάλος ή πολύ µικρός, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστι-
κά):

T ∈ [5,9] & λstd ∈ [1.2,1.5] (6.7)

Επικεντρώνοντας τώρα στο διάγραµµα των NRMSEs και δεδοµένου ότι θέλουµε το NRMSE
να είναι κατά το δυνατό µικρό, θα επιλέγαµε τις ακόλουθες τιµές (προσεγγιστικά):

T ≥ 6 & λstd ≥ 1.5 (6.8)

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (6.7) και (6.8) παραπάνω καταλήγουµε ότι οι hyperparameters που
θα χρησιµοποιηθούν για την εφαρµογή της µεθόδου αυτόµατης εύρεσης χρονικών σηµείων
αλλαγής θα είναι: Τ = 6 βήµατα και λstd = 1.5. Οι αντίστοιχες τιµές του grid search είναι:
|MCP| = 9 MCPs και NRMSE = 0.975.

Η τελική επιλογή παραπάνω έγινε µε βάση το µικρότερο NRMSE αλλά χωρίς µεγάλη µείωση
των MCPs. Στη στάσιµη χρονοσειρά Β, οι παράµετροι της µεθόδου δεν ίδιες για τα γραµµικά
και µη-γραµµικά µοντέλα, αφού πλέον οι προβλέψεις γίνονται για έως και 6 βήµατα εµπρός
(σε σύγκριση µε τα γραµµικά όπου ήταν για έως 5 βήµατα εµπρός).

Για ίδιες παραµέτρους µε τις βέλτιστες στη γραµµική ανάλυση θα προέκυπταν 13 MCPs (σε
σύγκριση µε τα 8 στη γραµµική) και NRMSE 0.977 (σε σύγκριση µε το 0.892).
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Φαίνεται λοιπόν πως και για τη δεύτερη χρονοσειρά, η χρήση του µη-γραµµικού, τοπικού µοντέλου
κοντινότερων γειτόνων εµφανίζει µεγαλύτερο NRMSE κατά την εφαρµογή της µεθόδου εξαγωγής
σηµείων αλλαγής σε σύγκριση µε τη χρήση γραµµικού µοντέλου.

6.3.2.2 Εφαρµογή Μεθόδου µε Βέλτιστες Παράµετρους

Χρησιµοποιώντας τις επιλεγµένες τιµές για τις hyperparameters της µεθόδου, δηλαδή ορίζο-
ντα πρόβλεψης έως και 6 βηµάτων εµπρός, T = 6, παράµετρο ορίου απόφασης στο 1.5,
λstd = 1.5, διάσταση εµβύθινσης, m = 5, υστέρηση, τ = 2 και αριθµό κοντινότερων γειτόνων,
K = 13, θα τρέξουµε την παραπάνω µέθοδο στη στάσιµη χρονοσειρά που προέκυψε από το
βήµα 3, {Xbdeseasoned (t)}, κάνοντας προβλέψεις µε το µη-γραµµικό τοπικό µοντέλο µέσου όρου.
Παρακάτω, φαίνονται τα σηµεία αλλαγής που προκύπτουν από την εκτέλεση της µεθόδου µε
τις παραπάνω παραµέτρους για κάθε µια από τις επιλογές αναπροσαρµογής του µοντέλου
(«a», «b» ή «c»).

Αναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής - Επιλογή «c»

Σχήµα 6.19: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου Κ=13
κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «c» (α-
ναπροσαρµογή όταν βρεθεί σηµείο αλλαγής). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx ,
(cyan) και φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) -
[NRMSE=0.975, 0.61sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:
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Σχήµα 6.20: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «c»

Αναπροσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή - Επιλογή «b»

Τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «b» (αναπροσαρµογή
σε κάθε χρονική στιγµή) ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολιασµός:

Σχήµα 6.21: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου Κ=13
κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «b» (ανα-
προσαρµογή σε κάθε χρονική στιγµή). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και
φυσικά τα σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n+T (µαύρο) - [NRMSE=0.979,
0.63sec]
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Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:

Σχήµα 6.22: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «b»

Φαίνεται η κυµάτωση του ορίου απόφαση καθώς αυτό επαναϋπολογίζεται σε κάθε χρονική
στιγµή. Επίσης, βλέπουµε πως έχει βγει ακόµα ένα σηµείο αλλαγής λόγω αυτής της µετα-
βολής και πλέον είναι 10. Επίσης υπάρχει µικρή αύξηση του NRMSE.

Χωρίς Αναπροσαρµογή - Επιλογή «a»

Τέλος, τα ίδια διαγράµµατα παρουσιάζονται για την επιλογή αναπροσαρµογής «a» (καµία α-
ναπροσαρµογή - διατήρηση της τυπικής απόκλισης / ορίου απόφασης που υπολογιστήκε από
τις πρώτες 400 παρατηρήσεις της στάσιµης χρονοσειράς), ενώ ακολουθεί σύντοµος σχολια-
σµός:
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Σχήµα 6.23: Τιµές στατιστικού Sn για έως και 6 βήµατα µπροστά πρόβλεψη µε τοπική πρόβλεψη µέσου
Κ=13 κοντινότερων γειτόνων της στάσιµης χρονοσειράς {Xbdeseasoned (t)} και για επιλογή αναπροσαρµογής «a»
(χωρίες αναπροσαρµογή). Σηµειώνονται επίσης το κριτήριο απόφασης, α = 1.5 ∗ sx , (cyan) και φυσικά τα
σηµεία αλλαγής µε έντονες κάθετες γραµµές στα εκάστοτε σηµεία n + T (µαύρο) - [NRMSE=0.975, 0.61sec]

Παρακάτω, τα ίδια σηµεία αλλαγής απεικονίζονται στην αρχική χρονοσειρά προβολών του
βίντεο A:

Σχήµα 6.24: ∆ιάγραµµα ιστορίας της αρχικής χρονοσειράς {Yb(t)} (µπλε) µαζί µε τα σηµεία αλλαγής (µαύρο)
που επιλέχθηκαν από τη µη-γραµµική ανάλυση της στάσιµης εκδοχής της µε τις βέλτιστες παραµέτρους,
καθώς και εκτίµηση της τάσης µε φίλτρο κινούµενου µέσου τάξης 7 (MA(7) smoothing) - επιλογή «a»

Τα σηµεία αλλαγής είναι τα ίδια σε αριθµό και σε θέσεις µε αυτά της επιλογής «c». Ίδιος
είναι επίσης ο χρονος εκτέλεσης και το NRMSE.
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Γενικότερα, και για τη χρονοσειρά Β, όσο µειώνονται τα σηµεία αλλαγής που βγάζει η µέθοδος (µέχρι
καποιο σηµείο) τόσο και το NRMSE των προβλέψεων κατά την εφαρµογή της µεθόδου µειώνεται.
Συγκρίνοντας τα σηµεία αλλαγής µε τα αντίστοιχα από τη γραµµική πρόβλεψη και ανάλυση του βήµα-
τος 4 βλέπουµε ότι δεν υπάρχει έντονη συνέπεια στις θέσεις όπου εντοπίζονται σηµεία αλλαγής,
δηλαδή στο µη-γραµµικό µοντέλο πρόβλεψης δεν είνα πάντα γύρω από τοπικες «εξάρσεις» ή τοπι-
κές «βυθίσεις» της αρχικής χρονοσειράς προβολών του βίντεο Β. Επίσης, επειδή η επιλογή σηµείων

αλλαγής µε γραµµικό µοντέλο πρόβλεψης αφήνει µικρότερο NRMSE, θα λέγαµε πως και για τη δε-
ύτερη χρονοσειρά υπερτερεί έναντι της χρήσης µη-γραµµικού τοπικού µοντέλου κοντινότερων γει-
τόνων.
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Βήµα 7

Συµπερασµατικά Σχόλια

Συγκρίνοντας τα αποτελέσµστα και σηµεία αλλαγής µε αυτά του αντίστοιχου paper οι α-
κόλουθες παρατηρήσεις προκύπτουν:

• Η χρησιµοποίηση γραµµικών µοντέλων πρόβλεψης των στάσιµων χρονοσειρών (που
έγιναν στάσιµες µετά από τις αντίστοιχες ενέργειες που περιγράφηκαν στα βήµατα
1 και 3) οδηγεί εν γένει σε καλύτερα αποτελέσµατα τόσο σε ότι αφορά τα σφάλµα-
τα πρόβλεψης όσο και στα σηµεία αλλαγής που επιλέγονται από τη µέθοδο, τα οποία
είναι σε σχετική συµφωνία και µε τις θέσεις που επιλέγονται απο τη µέθοδο του προ-
τεινόµενου paper

• Η χρησιµοποίηση µη-γραµµικών τοπικών µοντέλων µέσου όρου αν και κάποιες φορές
τείνει να δείνει τα ίδια ή κοντινά σηµεία αλλαγής, δεν το επιτυγχάνει πάντα και δεδο-
µένου των µεγαλύτερων σφαλµάτων πρόβλεψης τη θεωρούµε υποδεέστερη, κάποιες
φορές µόλις καλύτερη από τη πρόβλεψη της µέσης τιµής

• Η πρόβλεψη µε γραµµικά µοντέλα αν και καλύτερη από τα µη-γραµµικά τοπικά µοντέλα
µέσου όρου, είναι σηµαντικά πιο αργή στην εκτέλεσή της κάτι που οφείλεται κυρίως
στο ότι πρέπει να εκτιµηθουν οι παράµετροι των εκάστοτε ARMA µοντέλων

Γενικότερα, είµαι πεπεισµένος πως αυτός ο τρόπος επιλογής σηµείων αλλαγής να και όχι τόσο πο-
λύπλοκος θεωρητικά και αλγοριθµικά, είναι ικανός να δώσει σωστά σηµεία αλλαγής µε αυτόµατο και
ευσταθή τρόπο. Πιθανή βελτίωση θα µπορούσε να αποτελέσει η δοκιµή και άλλων στατιστικών των
σφαλµάτων πρόβλεψης, όπως το MSE. Επίσης, και µε δεδοµένο την ανωτερότητα των γραµµικών
µοντέλων στη συγκεκριµένη µέθοδο, θα ήταν σκόπιµο να δοκιµαστεί η πρόβλεψη και µε τοπικά γραµ-
µικά µοντέλα πρόβλεψης (local liner prediction models στη θέση των τοπικών µοντέλων πρόβλεψης
µέσου όρου (local average prediction models).
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