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Περίληψη 

 

Ένα πολύ σημαντικό εργαλείο στην φαρέτρα των υποψήφιων επενδυτών είναι τα 

μέσα πρόβλεψης της μελλοντικής τάσης των τιμών των μετοχών. Στην παρούσα εργασία 

εφαρμόζεται η μεθοδολογία ANFIS προκειμένου να προσεγγίσουμε τη μελλοντική αυτή 

τάση. Ο βασικός στόχος της εργασίας είναι η δημιουργία ενός νευρο-ασαφούς συστήματος 

το οποίο θα πραγματοποιεί εκτιμήσεις για τη μελλοντική τάση των τιμών των μετοχών και 

θα προτείνει στους επενδυτές από ένα σύνολο 261 μετοχών τις 5 μετοχές με τα υψηλότερα 

ποσοστά ακριβούς πρόβλεψης. Για την πραγματοποίηση της έρευνας χρησιμοποιήθηκαν 

σαν τιμές εισόδου οι τιμές κλεισίματος 261 μετοχών από το Χρηματιστήριο Αξιών 

Αθηνών (ΧΑΑ) οι οποίες βασίστηκαν στην GAUS συνάρτηση συμμετοχής και αρκετά 

από τα διαθέσιμα δεδομένα προέρχονται έως και από το έτος 1986. Τα μέτρα τα οποία 

χρησιμοποιήθηκαν για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων τόσο στο σύνολο των μετοχών 

όσο και στις 5 προτεινόμενες μετοχές είναι το hit rate, το buy and hold και το roe και τα 

στατιστικά μέτρα σφάλματος όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, η ρίζα του μέσου 

τετραγωνικού σφάλματος και το μέσο απόλυτο σφάλμα. Τα αποτελέσματα που 

προκύπτουν από τη συγκεκριμένη μελέτη είναι πολύ ικανοποιητικά αποδεικνύοντας την 

υψηλή προβλεπτική ικανότητας της συγκεκριμένης μεθοδολογίας και ακόμα με βάση την 

παρούσα μεθοδολογία αποδεικνύεται ότι είναι προτιμότερη η συνεχής αγοραπωλησία 

μετοχών εντός ενός διαστήματος 60 συνεδριάσεων από ότι η αγορά τους στην αρχή αυτής 

της περιόδου και η διακράτησή τους μέχρι την τελική πώλησή τους στο τέλος της 

περιόδου. 
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Κεφάλαιο 1 Εισαγωγή 

 

Τα τελευταία χρόνια η έννοια του χρηματιστηρίου έχει έρθει αρκετές φορές στο 

προσκήνιο, ιδιαίτερα στην παρούσα περίοδο η οποία χαρακτηρίζεται από ένα ασταθές 

οικονομικό, πολιτικό και κοινωνικό περιβάλλον. Ο όρος χρηματιστήριο περιλαμβάνει  τον 

τόπο πραγματοποίησης των συναλλαγών, τα πρόσωπα τα οποία παίρνουν μέρος σε αυτές 

τις συναλλαγές καθώς και τα προϊόντα τα οποία γίνονται αντικείμενο συναλλαγών. 

Ουσιαστικά τα χρηματιστήρια αποτελούν οργανωμένες αγορές αναγνωρισμένες από τα 

κράτη όπου οι ενδιαφερόμενοι συναλλάσσονται αξίες ή εμπορεύματα. Χαρακτηρίζονται 

από συναλλαγές οι οποίες αφορούν συγκεκριμένο τόπο, λειτουργούν βάσει 

συγκεκριμένων κανόνων και αφορούν τη διαπραγμάτευση και αγοραπωλησία αγαθών 

κάτω από όργανα τα οποία είναι υπεύθυνα για τη διοίκηση και την εποπτεία της αγοράς 

του χρηματιστηρίου. 

Η σημασία και ο ρόλος των χρηματιστηρίων είναι πολύ σημαντικά καθώς παρέχουν 

στους ενδιαφερόμενους τη δυνατότητα να συναντώνται σε συγκεκριμένο τόπο και χρόνο 

για τη διενέργεια συναλλαγών, να καθορίζουν οι ίδιοι τις τιμές των υποκείμενων αγαθών 

βάσει προσφοράς και ζήτησης και να αντλούν κεφάλαιο από τη μία (επιχειρήσεις) και να 

επενδύουν το κεφάλαιο από την άλλη (επενδυτές-αποταμιευτές) αναζητώντας μεγαλύτερες 

αποδόσεις. Με βάση τα αγαθά που τίθενται σε συναλλαγή τα χρηματιστήρια διακρίνονται 

σε χρηματιστήρια αξιών, όπου στα συναλλασσόμενα είδη περιλαμβάνονται αξίες όπως 

μετοχές, κρατικά ομόλογα, ομολογιακά δάνεια κ.ά., και σε χρηματιστήρια εμπορευμάτων, 

χρηματιστήρια ναύλων κ.ά. 

Η ιδέα και η φιλοσοφία των χρηματιστηρίων αξιών  προέρχεται από τα χρόνια των 

Φοινίκων και των Αχαιών οι οποίοι συναλλάσσονταν εμπορεύματα σε διάφορα ιερά όπως 

των Δελφών και της Δήλου και σε πόλεις όπως ο Πειραιάς και η Κόρινθος. Σε αυτές τις 

τοποθεσίες οι έμποροι συναντώνταν και διενεργούσαν τις συναλλαγές τους. Όσον αφορά 

το διεθνές εμπόριο παρόμοιες συναλλαγές πραγματοποιούνταν και στην αρχαία Ρώμη ενώ 

αργότερα, στην εποχή του Μεσαίωνα, πραγματοποιούνταν εκτός από τις συναλλαγές 

εμπορευμάτων και συναλλαγές χρημάτων και συναλλαγματικών δηλαδή δανεισμός 

χρημάτων. 
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Κοντινότερες μορφές των σημερινών χρηματιστηρίων αποτελούν τα Ιταλικά 

λεγόμενα προξενεία στη Βενετία, στη Φλωρεντία κ.α. Ωστόσο το πιο κοντινό με βάση τα 

σημερινά δεδομένα χρηματιστήριο είναι αυτό της Αμβέρσας κατά το 1460 όπου οι 

συναλλαγές αφορούσαν τόσο εμπορεύματα όσο και αξίες. Στη συνέχεια έχουμε το 

χρηματιστήριο αξιών του Άμστερνταμ στο τέλος του 16ου αιώνα. Το συγκεκριμένο 

χρηματιστήριο παρουσίασε σημαντική ανάπτυξη  κατά το 17ο αιώνα ενώ αναδείχθηκε 

διεθνώς κατά τον 18ο αιώνα καθώς έπαιξε βασικό ρόλο στη σύναψη δανείων από διάφορα 

κράτη. Το χρηματιστήριο αξιών αναπτύσσεται στη Μεγάλη Βρετανία στα μέσα του 15ου 

ενώ στα μέσα πρώτου και δεύτερου παγκοσμίου πολέμου κατέκτησε την πρώτη θέση 

παγκοσμίως λόγω του μεγάλου όγκου συναλλαγών. Στη Γαλλία το χρηματιστήριο αξιών 

παρουσίασε άνθηση στις αρχές του 18ου αιώνα αν και το ξεκίνημά του βρίσκεται στα μέσα 

στου 16ου αιώνα με συναλλαγές τόσο εμπορευμάτων όσο και αξιών. Στη Γερμανία το 

χρηματιστήριο αρχίζει να αναπτύσσεται τον 16ο αιώνα σε ορισμένες πόλεις και τον 17ο 

αιώνα σε άλλες ενώ τον 19ο αιώνα το Γερμανικό χρηματιστήριο πλησιάζει περισσότερο τη 

σύγχρονη μορφή του χρηματιστηρίου αξιών. Στην Ιταλία το χρηματιστήριο αρχίζει να 

λειτουργεί περί τα τέλη του 18ου αιώνα στη Βενετία ενώ περίπου την ίδια περίοδο αρχίζει 

να λειτουργεί και το χρηματιστήριο αξιών στις ΗΠΑ, στη Wall Street της Νέας Υόρκης. 

Τέλος το 19ο αιώνα δημιουργείται το Χρηματιστήριο Αξιών Αθηνών (ΧΑΑ). Ενδεικτικά 

τα σημαντικότερα χρηματιστήρια αξιών του κόσμου με βάση τον όγκο συναλλαγών είναι 

αυτό της Νέας Υόρκης με δείκτη τιμών τον Dow Jones, του Τόκιο με δείκτη τιμών τον 

Nikkkei AVG, του Λονδίνου με δείκτη τιμών τον Financial Times Stock Exchange 100, 

της Φρανκφούρτης με δείκτη τιμών των FAZ Aktien, της Ζυρίχης, του Παρισιού, των 

Βρυξελών, του Μιλάνου και του Άμστερνταμ. 

Χαρακτηριστικό στοιχείο των χρηματιστηρίων διεθνώς είναι οι διακυμάνσεις που 

παρουσιάζουν ως προς τις τιμές του Γενικού Δείκτη Τιμών και επομένως και των μετοχών 

που τον αποτελούν. Ιδιαίτερα σημαντικές είναι οι μεταβολές στις τιμές αυτές στη διάρκεια 

περιόδων ύφεσης όπως για παράδειγμα στη χρηματοπιστωτική κρίση του 1929 στις ΗΠΑ 

η οποία επηρέασε όλα τα χρηματιστήρια διεθνώς, στην Ελληνική χρηματιστηριακή κρίση 

του 1999, στην πρόσφατη χρηματοπιστωτική κρίση του 2008 αλλά και σε άλλες παρόμοιες 

κρίσεις κατά το παρελθόν. Στόχος κάθε επενδυτή αποτελεί η εκτίμηση της τάσης των 
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μετοχών ιδιαίτερα σε περιόδους οικονομικής αστάθειας καθώς στις συγκεκριμένες 

περιόδους οι ανοδικές και οι καθοδικές πορείες των μετοχών παρουσιάζουν τη μεγαλύτερη 

διακύμανση ως προς την τιμή τους. Μεγαλύτερη διακύμανση συνεπάγεται μεγαλύτερο 

κίνδυνο και επομένως μεγαλύτερα κέρδη καθώς ο κίνδυνος και η απόδοση είναι δύο 

μεγέθη τα οποία συσχετίζονται θετικά. Ωστόσο σύμφωνα με τη θεωρία της 

αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς οι τρέχουσες αγοραίες τιμές είναι τιμές ισορροπίας για 

το εκάστοτε αξιόγραφο. Σύμφωνα με τη στατιστική αυτό σημαίνει ότι οι τιμές αυτές 

ακολουθούν έναν τυχαίο περίπατο και άρα δεν υπάρχει ντετερμινιστική τάση στην πορεία 

που ακολουθούν με αποτέλεσμα να μην είναι προβλέψιμη η μελλοντική τιμή τους. 

Υπάρχουν τρεις μορφές αποτελεσματικότητας με τις οποίες εμφανίζεται η αποτελεσματική 

κεφαλαιαγορά: 

 υπόθεση αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή χαμηλής ισχύος 

 υπόθεση αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή μέσης ισχύος 

 υπόθεση αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή υψηλής ισχύος 

Η υπόθεση αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή χαμηλής ισχύος 

περιλαμβάνει πληροφορίες που ενσωματώνονται στις χρηματιστηριακές τιμές των 

αξιογράφων. Η συγκεκριμένη μορφή υποστηρίζει ότι οι παρατηρούμενες τιμές των 

αξιογράφων δεν περιλαμβάνουν πληροφορίες σχετικά με την μελλοντική πορεία των τιμών 

των μετοχών, πληροφορίες οι οποίες θα μπορούσαν να ωφελήσουν κάποιον για να 

πραγματοποιήσει κέρδη από την αυξομείωση των τιμών των μετοχών. 

Στην περίπτωση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή μέσης ισχύος σε 

κάθε χρονική στιγμή οι τιμές των αξιογράφων αντικατοπτρίζουν τις διαθέσιμες 

δημοσιευμένες πληροφορίες. Αυτό σημαίνει ότι δεν υπάρχει χρονικό περιθώριο στο 

επενδυτικό κοινό να αντιδράσει σε μεταβολές των αξιών καθώς αυτές αναπροσαρμόζονται 

αυτόματα και δεν υπάρχει ενδεχόμενο κερδοσκοπίας. 

Στην περίπτωση αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς σε μορφή υψηλής ισχύος 

περιλαμβάνεται πλέον μεγαλύτερο εύρος πληροφοριών όπου εκτός από τη δημόσια 

διαθέσιμη πληροφόρηση λαμβάνει χώρα και η ιδιωτική πληροφόρηση. Στη συγκεκριμένη 

περίπτωση σε κάθε χρονική στιγμή οι τιμές των αξιογράφων αντανακλούν τόσο τη 

δημόσια όσο και την ιδιωτική πληροφόρηση σχετικά με τα υπό εξέταση αξιόγραφα. Η 
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ουσία της υπόθεσης της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς είναι ότι οι οποιεσδήποτε 

αποκλίσεις  των τιμών των αξιογράφων από τα επίπεδα ισορροπίας θα εξαλειφθούν άμεσα 

με αποτέλεσμα να μην υπάρχει περιθώριο κερδοσκοπίας.  

Η υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς έχει δεχθεί αρκετές 

αμφισβητήσεις τόσο από άτομα της αγοράς όσο και από τον ακαδημαϊκό χώρο. Τα άτομα 

της αγοράς θεωρούν ότι στηριζόμενοι στη γνώση και στην εμπειρία στον τομέα των 

αγοραπωλησιών των αξιογράφων είναι εφικτή η πρόβλεψη των τιμών και άρα είναι δυνατή 

η αποκόμιση κέρδους. Αυτό είναι εφικτό μόνο εφόσον ορισμένη μερίδα του επενδυτικού 

κοινού διαθέτει τη γνώση και την εμπειρία καθώς αν όλοι διαθέτουν την ίδια πληροφόρηση 

τότε τα ενδεχόμενα κέρδη είναι μηδαμινά. 

Όσον αφορά την ακαδημαϊκή κοινότητα προσπάθειες πρόβλεψης της τάσης των 

τιμών των μετοχών έχουν πραγματοποιηθεί κατά το παρελθόν από αρκετούς ερευνητές 

κάνοντας χρήση παραδοσιακών μεθόδων πρόβλεψης όπως είναι τα μοντέλα κινητού μέσου 

(MA), τα αυτοπαλίνδρομα μοντέλα (AR), τα αυτοπαλίνδρομα μοντέλα κινητού μέσου 

(ARMA) κ.ά. Πιο συγκεκριμένα ο Chang (2011) παρουσιάζει κάποιες εργασίες 

βασιζόμενες στη στατιστική ως εξής: Chen, Gou, Guo και Gao (2008); Hu και He (2007) 

και Ince και Trafalis (2008). Ακόμα οι Lu και Wu (2011) δηλώνουν ότι άλλες στατιστικές 

μέθοδοι για την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών είναι οι παρακάτω: Chatfield (2001); 

Lawrence και λοιποί (2006); Huang και Tsai (2009); Kim (2003); Lu, Lee και Chiu (2009); 

Tay και Cao (2001); Tay και Cao (2003) και Thissen, van Brakel, de Weijer, Melssen και 

Buydens (2003). Ακόμα οι Chen και Liao (2014) αναφέρουν παρόμοιες εργασίες ως εξής: 

Abbasbandy και Shivanian (2010); Chen, Yang, Dong και Abraham (2005) και Haghighi  

και Markazi (2010). Ωστόσο οι παραπάνω έρευνες χρησιμοποιούν στατιστικά μοντέλα 

υιοθετώντας περιοριστικές υποθέσεις όπως είναι η γραμμικότητα στη συμπεριφορά των 

υπό εξέταση μεταβλητών κάτι το οποίο είναι αναληθές στην πραγματικότητα και μπορεί 

να οδηγήσει σε εσφαλμένα συμπεράσματα. Προκειμένου να καλυφθεί αυτό το κενό των 

γραμμικών υποδειγμάτων αναπτύχθηκαν πιο σύγχρονα υποδείγματα τα οποία 

ενσωματώνουν τη μη γραμμική συμπεριφορά των μεταβλητών προσεγγίζοντας με 

μεγαλύτερη ακρίβεια την πραγματικότητα. Αυτά τα υποδείγματα βασίζονται στη θεωρία 

των νευρωνικών δικτύων (ΝΔ) και της ασαφούς λογικής καθώς και στο συνδυασμό των 
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δύο αυτών μεθόδων για την επίτευξη ακόμα πιο εύστοχων εκτιμήσεων μη γραμμικών 

συμπεριφορών.  

Ο σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η εφαρμογή νευρο-ασαφών συστημάτων 

και πιο συγκεκριμένα η εφαρμογή της μεθοδολογίας ANFIS προκειμένου να 

προσεγγίσουμε όσο το δυνατόν περισσότερο τη μελλοντική τάση των τιμών των μετοχών 

του Γενικού Δείκτη του ΧΑΑ υπερκερνώντας έτσι τις αδυναμίες του παρελθόντος κατά 

την εφαρμογή στατιστικών μοντέλων για παρόμοιους σκοπούς. Η εν λόγω μεθοδολογία 

χρησιμοποιεί το σύνολο των μετοχών του ΧΑΑ προκρίνοντας και προτείνοντας στον 

υποψήφιο επενδυτή από αυτό το σύνολο των 261 μετοχών τις 5 εκείνες μετοχές με τα 

υψηλότερα ποσοστά ακριβούς πρόβλεψης. Η παρούσα μεθοδολογία εφαρμόζεται σε 

δεδομένα τα οποία προέρχονται από το ΧΑΑ καθώς μας ενδιαφέρει να ελέγξουμε την 

προβλεπτική της ικανότητα στο εγχώριο χρηματιστήριο ωστόσο έχει πρακτική εφαρμογή 

και σε μεγάλα διεθνή χρηματιστήρια όπως για παράδειγμα στο χρηματιστήριο της Wall 

Street στη Νέα Υόρκη, στο χρηματιστήριο του Τόκιο, στο χρηματιστήριο του Λονδίνου 

κοκ.  

Ουσιαστικά ο στόχος της εργασίας είναι η δημιουργία ενός νευρο-ασαφούς 

μοντέλου το οποίο μετά από την αξιολόγηση 261 μετοχών θα επιλέγει εκείνες τις 5 μετοχές 

με τα υψηλότερα ποσοστά ακριβούς πρόβλεψης. Οι συγκεκριμένες 5 μετοχές θα είναι 

εκείνες οι οποίες θα προτείνονται στους επενδυτές. Τα αποτελέσματα της παρούσας 

εργασίας αξιολογούνται με τη χρήση της αναλογίας hit, ενώ επίσης γίνεται μια σύγκριση 

των στρατηγικών roe και buy and hold προκειμένου να δείξουμε ποια στρατηγική επιφέρει 

τα περισσότερα κέρδη σε διάστημα 60 συνεδριάσεων. Τα αποτελέσματα της παρούσας 

εργασίας είναι αρκετά ικανοποιητικά καθώς υπάρχουν περιπτώσεις μετοχών όπου η 

αναλογία hit ξεπερνά το 50% ή και ακόμα το 60% παρέχοντας έτσι αρκετά ακριβείς 

εκτιμήσεις ενώ η στρατηγική roe αποδεικνύεται ως η πλέον κατάλληλη αφού σε αρκετές 

περιπτώσεις υπερτερεί της στρατηγικής buy and hold αποδίδοντας μεγαλύτερες αποδόσεις 

κέρδους, κέρδη έως και 50% ή ακόμα και 60% περισσότερα σε σχέση με τα κέρδη που θα 

προέκυπταν κατά την εφαρμογή της μεθόδου buy and hold. Η υπόλοιπη εργασία ακολουθεί 

την εξής δομή: στο κεφάλαιο 2 γίνεται μια ανασκόπηση σε σχετική βιβλιογραφία, στο 

κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται η προτεινόμενη μεθοδολογία, στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζονται 
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τα αποτελέσματα της παρούσας εργασίας ενώ στο κεφάλαιο 5 περιλαμβάνονται τα 

συμπεράσματα. 
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Κεφάλαιο 2 Ανασκόπηση βιβλιογραφίας 

 

Η αβεβαιότητα αποτελεί βασικό χαρακτηριστικό κάθε χρηματιστηριακής αγοράς 

τόσο σε βραχυπρόθεσμο ορίζοντα όσο και μεσοπρόθεσμα και μακροπρόθεσμα όσον 

αφορά την εξέλιξη των τιμών των χρηματιστηριακών προϊόντων. Για αυτόν τον λόγο έχουν 

εκπονηθεί αρκετές μελέτες στην προσπάθεια  προσέγγισης των μελλοντικών αξιών των 

αξιογράφων με στόχο τη μείωση της αβεβαιότητας η οποία περικλείεται στις αποδόσεις 

των χρηματιστηριακών προϊόντων. 

Οι επενδυτές παρακολουθούν την τάση της χρηματιστηριακής αγοράς προκειμένου 

να κερδοσκοπήσουν αγοράζοντας τίτλους σε χαμηλές τιμές και πουλώντας τους σε υψηλές 

τιμές. Στην προσπάθειά τους όμως για κερδοσκοπία πρέπει να αντιμετωπίσουν την 

αβεβαιότητα της αγοράς. Δεν μπορούν να γνωρίζουν την απόδοση του τίτλου την επόμενη 

χρονική στιγμή και για αυτό το λόγο προβαίνουν σε εκτιμήσεις λαμβάνοντας υπόψη 

διάφορους παράγοντες οι οποίοι σχετίζονται με τον εν λόγω τίτλο και κάνοντας χρήση 

διάφορων μεθοδολογιών και μοντέλων. 

Είναι δύσκολο επομένως να προβλέψει κανείς επακριβώς τις αξίες στη 

χρηματιστηριακή αγορά καθώς αυτή επηρεάζεται από διάφορους αστάθμητους 

παράγοντες όπως είναι οι πολιτικοί παράγοντες, παράγοντες αστάθειας στην οικονομία 

κλπ. Όπως αναφέρουν οι Tsai και Hsiao (2010) η βιβλιογραφία αναφέρει παράγοντες που 

επηρεάζουν τις αποδόσεις των αξιών όπως είναι οι χρηματοοικονομικοί δείκτες, οι 

μακροοικονομικοί δείκτες κλπ. Ωστόσο κάθε μελέτη επιλέγει διαφορετικούς παράγοντες 

ως μεταβλητές επηρεασμού των τιμών των μετοχών σύμφωνα με τους Atsalakis και 

Valavanis (2009). Αυτό συμβαίνει διότι δεν είναι γνωστό ακριβώς ποιες είναι όλες εκείνες 

οι μεταβλητές που επηρεάζουν τις αποδόσεις των τίτλων και κάθε ερευνητής επιλέγει 

διαφορετικές μεταβλητές στη μεθοδολογία που χρησιμοποιεί.  Εκτενής παρουσίαση των 

ερευνών που χρησιμοποιούν διαφορετικές μεταβλητές παρουσιάζουν οι Chen, Cheng και 

Teoh (2008), Atsalakis και Valavanis (2009) και Atsalakis και Valavanis  (2013). 

Επιπλέον, αντίστοιχα υπάρχουν διαφορετικές μεθοδολογίες στις οποίες μπορεί να 

βασιστεί κάποιος προκειμένου να εκτιμήσει τη μελλοντική αξία των χρηματιστηριακών 

προϊόντων. Σε γενικές γραμμές στη βιβλιογραφία διακρίνουμε 4 κατηγορίες μεθοδολογιών 



13 

 

 

 

 

 

πρόβλεψης της απόδοσης των αξιών των αξιογράφων, όπως αναφέρουν οι Fagner, Nobre 

και Zarate (2013): 

i. Θεμελιώδης Ανάλυση 

ii. Τεχνική Ανάλυση 

iii. Πρόβλεψη των χρονοσειρών με παραδοσιακές τεχνικές 

iv. Τεχνικές Μηχανικής Μάθησης 

 

 H Θεμελιώδης Ανάλυση αφορά μια μεθοδολογία η οποία βασίζεται σε 

οικονομικούς παράγοντες της αγοράς όπου με τη χρήση μαθηματικών, στατιστικής 

και οικονομικής θεωρίας γίνεται μια προσπάθεια πρόβλεψης των μελλοντικών 

τιμών μιας μεταβλητής.  

 Στην Τεχνική Ανάλυση οι ερευνητές προσπαθούν σχηματίσουν την τάση των 

μελλοντικών τιμών μιας μεταβλητής βασιζόμενοι σε διαγράμματα τα οποία 

προκύπτουν από παρελθούσες τιμές (Francis (1991); Frank & Norton (2008); Lima 

(2008); Matsura (2007)).  

 Στη μεθοδολογία των Προβλέψεων με τη χρήση χρονοσειρών χρησιμοποιούνται 

ιστορικά δεδομένα τα οποία χρησιμοποιούνται και γίνονται αντικείμενο 

επεξεργασίας από μοντέλα παλινδρόμησης προκειμένου να προσεγγίσουν τη 

συνάρτηση η οποία υπάρχει πίσω από τα δεδομένα.  

 Στην περίπτωση των Τεχνικών Μηχανικής Μάθησης εφαρμόζονται μέθοδοι οι 

οποίες χρησιμοποιούν δείγματα δεδομένων προκειμένου να σχηματίσουν πρότυπα 

ώστε να προσεγγίσουν τη συνάρτηση που αντιπροσωπεύει καλύτερα τα υπό 

εξέταση δεδομένα όσον αφορά τη σχέση που υπάρχει ανάμεσα στις τιμές εισόδου 

και στην τιμή εξόδου την οποία προσπαθούμε να εκτιμήσουμε όπως περιγράφουν 

οι Fagner, Nobre και Zarate (2013). 

Όπως αναφέρουν οι Fagner, Nobre και Zarate (2013) η μεθοδολογία των ΝΔ 

χρησιμοποιήθηκε για πρώτη φορά από τον White (1988) ο οποίος προσπάθησε να 

αναλύσει τις ημερήσιες αποδόσεις της μετοχής της IBM ώστε να αξιολογήσει την ισχύ της 

υπόθεσης της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς όπως αυτή προτάθηκε από τον Fama 

(1970). Αν και τα αποτελέσματα δεν ήταν πολύ ικανοποιητικά έθεσε τις βάσεις και κίνησε 
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το ενδιαφέρον για μεταγενέστερες μελέτες πάνω στον τομέα της πρόβλεψης των τιμών των 

μετοχών, μελέτες οι οποίες αποδείχθηκαν αρκετά εύστοχες και γενικότερα αξιόλογες. 

Επόμενες μελέτες όπως των Tsibouris και Zeidenberg (1995) προσπάθησαν εκ νέου να 

αξιολογήσουν την υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς κάνοντας χρήση 6 

μετοχών από το χρηματιστήριο της Αμερικής δίνοντας ικανοποιητικά αποτελέσματα. 

Επιπλέον μελέτες οι οποίες παρουσιάζουν τη χρήση ΝΔ στην πρόβλεψη των τιμών των 

μετοχών εξάγοντας προβλεπτικά αποτελέσματα καλύτερα από στατιστικές μεθόδους όπως 

είναι τα μοντέλα παλινδρόμησης και τα μοντέλα ARIMA έχουν ως εξής: Kolarik και 

Rudorfer (1994) και Refenes, Azema-Barac και Zapranis (1993). Ακόμα οι Skabar και 

Cloete (2002) χρησιμοποίησαν τη μέθοδο των ΝΔ ώστε να προσδιορίσουν τις κατάλληλες 

χρονικές στιγμές αγοράς και πώλησης χρηματοοικονομικών προϊόντων κάνοντας χρήση 4 

χρηματοοικονομικών χρονοσειρών καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι κάποιες 

χρηματοοικονομικές σειρές δεν είναι τυχαίες αλλά υπάρχει περιθώριο πρόβλεψής τους. 

Όπως αναφέρει ο Chang (2011) τα Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα (ΤΝΔ) έχουν 

χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη των τιμών μετοχών από τους Antonio, Claudio, Manuel 

και Nelson (1996) με ικανοποιητικά αποτελέσματα. Πιο συγκεκριμένα στην εργασία τους 

επιτυγχάνεται ποσοστό ακρίβειας 63.3% όσον αφορά το εύρος της αύξησης των τιμών των 

μετοχών στο χρηματιστήριο του San Diego και 74.7% όσον αφορά το εύρος των μειώσεων. 

Ακόμα οι Dutta και λοιποί (2006) έκαναν προβλέψεις στο χρηματιστήριο αξιών της Ινδίας 

με ικανοποιητικά αποτελέσματα με τη χρήση ΤΝΔ. Επίσης οι Zhu και λοιποί (2008) 

προέβλεψαν τους δείκτες από διαφορετικά χρηματιστήρια όπως NASDAQ, DJIA και STI 

με τη χρήση ΤΝΔ με καλά προβλεπτικά αποτελέσματα. Οι Asadi, Hadavandi, 

Mehmanpazir και Nakhostin (2012) αναφέρουν ότι οι  Hadavandi, Shavandi και Ghanbari 

(2010) διεξήγαγαν μια μελέτη βασισμένη σε ασαφή συστήματα και ΤΝΔ προκειμένου να 

αναπτύξουν ένα σύστημα πρόβλεψης τιμών των μετοχών επιτυγχάνοντας καλύτερα 

αποτελέσματα από άλλες στατιστικές μεθόδους όπως τα ARIMA. Οι Chang και Liu (2008) 

χρησιμοποίησαν ασαφή συστήματα για την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών 

επιτυγχάνοντας επίσης καλύτερα αποτελέσματα από άλλες μεθόδους όπως ΝΔ και 

παλινδρόμησης. Επίσης οι Esfahanipour και Aghamiri (2010) χρησιμοποίησαν νευρο-

ασαφή συστήματα για την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών εξάγοντας αποτελέσματα τα 

οποία είναι πολύ καλύτερα από άλλα μοντέλα. Οι Kamijo και Tanigawa (1990) και ο 
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Ahmadi (1990) χρησιμοποίησαν τεχνικές ΝΔ με σκοπό να προβλέψουν τις τιμές των 

μετοχών στο χρηματιστήριο. Παρόμοιες τεχνικές χρησιμοποίησαν οι Yoon και Swales 

(1991) ενώ οι Trippi και Desieno (1992) και Choi και λοιποί (1995) χρησιμοποίησαν ΤΝΔ 

προκειμένου να προβλέψουν μεταβολές στον δείκτη S&P 500. Επίσης ο McNelis (1996)  

χρησιμοποίησε τη μεθοδολογία των ΝΔ στο χρηματιστήριο της Χιλής για να προβλέψει 

τις αποδόσεις αξιογράφων στις Βραζιλιάνικες αγορές ενώ ακόμα οι Chen, Leung και 

Daouk (2003) χρησιμοποίησαν τεχνικές ΝΔ για να προβλέψουν τις αποδόσεις αξιογράφων 

στο χρηματιστήριο της Ταιβάν. Οι Araújo και Ferreira (2013) αναφέρουν ότι παρόμοιες 

μελέτες έχουν γίνει τις τελευταίες δεκαετίες για τη μοντελοποίηση και εκτίμηση μη 

γραμμικών συμπεριφορών σχετικά με τις τιμές των αξιών των μετοχών χρησιμοποιώντας 

τα ΤΝΔ όπως είναι οι  Myhre (1992); Crottel, Girard, Girard, Mangeas και Muller (1995); 

Zhang, Patuwo και Hu (1998); Khotanzad, Elragal, και Lu (2000); Sitte και Sitte (2002); 

Chen, Yang, Dong και Abraham (2004); Hocevar, Sirok και Blagojevic (2005); Preminger 

και Franck (2007); Araújo, Madeiro, Sousa, Pessoa και Ferreira (2006) και Hamzacebi 

(2008). Επίσης μελέτες που έχουν ασχοληθεί με την πρόβλεψη τιμών χρησιμοποιώντας 

ΤΝΔ είναι οι Clements και Hendry (1993); daSilva (2008); Ferreira, Vasconcelos και 

Adeodato (2008) και Hagan και Menhaj (1994). 

Μεθοδολογίες βασισμένες στα ΝΔ για την εκτίμηση των τιμών των μετοχών 

περιγράφονται επιπλέον στα άρθρα των Yang, Dawson, Brown και Gell (2006); O’Connor 

και Madden (2006); Wilson, Paris, Ware και Jenkins  (2002) και Shen, Guo, Wu και Wu 

(2011) ενώ χαρακτηριστικές είναι οι μελέτες των Atsalakis και Valavanis (2009) σχετικά 

με την πρόβλεψη τιμών στη χρηματιστηριακή αγορά. Ακόμα όπως αναφέρει στο άρθρο 

του ο Araújo (2010) χαρακτηριστικά παραδείγματα μεθοδολογιών τεχνητής νοημοσύνης 

και ειδικά ΤΝΔ που έχουν εφαρμοστεί για την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών είναι των 

Hocevar, Sirok και Blagojevic (2005) και Zhang και Kline (2007) ενώ εξίσου αξιόλογες 

μελέτες τεχνητής νοημοσύνης σχετικά με την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών 

αποτελούν οι μελέτες των Araújo, Madeiro, Sousa, Pessoa και Ferreira (2006); Binner και 

λοιποί (2004) και Matilla-Garcνa και Argόello (2005). 

Επίσης ο Lu (2010) αναφέρει ότι κάποιες άλλες μελέτες που χρησιμοποίησαν ΤΝΔ 

για την πρόβλεψη των τιμών των μετοχών περιγράφονται από τους Atsalakis και Valavanis 
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(2009); Cao και Parry (2009); Chang, Liu, Lin, Fan και Ng (2009); Chavarnakul και Enke 

(2008); Enke και Thawornwong (2005); Hassan, Nath και Kirley (2007); Kim (2006); 

Tsang και λοιποί (2007); Vellido, Lisboa και Vaughan (1999) και Yudong και Lenan (2009). 

Ακόμα χαρακτηριστικές έρευνες που χρησιμοποιούν μεθόδους τεχνητής νοημοσύνης με 

τη χρήση ΤΝΔ έχουν πραγματοποιηθεί από τους Avci (2007); Egeli, Ozturan, και Badur 

(2003); Karaatli, Gungor, Demir και Kalayci (2005); Kim και Han (2000); Leigh, Purvis 

και Ragusa (2002); Olson και Mossman (2003); Takahashi, Tamada και Nagasaka (1998) 

και Yao, Chew και Poh (1999). Οι Yeh, Huang και Lee (2011) αναφέρουν ακόμα ότι η 

χρήση ΤΝΔ παρατηρείται σε έρευνες των Hansen και Nelson (1997); Kwon και Moon 

(2007); Qi και Zhang (2008); Oh, Pedrycz και Park (2006) και Zarandi, Rezaee, Turksen 

και Neshat (2009) ενώ η μέθοδος των ΤΝΔ  παρουσιάζεται επίσης σε εργασία των Kimoto, 

Asakawa, Yoda και Takeoka (1990). Ακόμα επιπρόσθετες εργασίες σχετικές με την 

πρόβλεψη μελλοντικών τιμών περιγράφουν οι Baba και Kozaki (1992); Baba, Inoue και 

Yanjun (2002); Gruduitski και Osbum (1993); Kohara, Ishikawa, Fukuhara και Nakamura 

(1997); Kuo, Mahfoud και Mani (1996); Saad, Prokhorov και Wunsch (1996); Schoneburg 

(1990); Tan (1995); Wang και Leu (1996) και Yamashita,  Hirasawa και Hu (2005). Ακόμα 

όπως αναφέρουν οι Liu, Yeh και Lee (2012) επιπρόσθετες εργασίες σχετικές με πρόβλεψη 

μελλοντικών τιμών βασισμένες σε ασαφή σύνολα έχουν πραγματοποιηθεί από τους Chen 

και Chen (2011) ενώ η χρήση ΤΝΔ  παρουσιάζεται σε εργασίες των Yoon, Swales και 

Margavio (1993); Saad, Prokhorov, Donald και Wunsch (1998); Ghiassi και Saidane 

(2005); Kim και Shin (2007); Hsieh, Hsiao και Yeh (2011) και Khashei και Bijari (2011). 

Σύμφωνα με τους Wang, Wang, Zhang και Guo (2011) επιπλέον εργασίες 

πρόβλεψης τιμών μετοχών με τη χρήση ΤΝΔ έχουν πραγματοποιηθεί από τους Armano, 

Marchesi και Murru (2005); Thawornwong και Enke (2004); Vellido, Lisboa και Meehan 

(1999) και Wang (2002a,b). Επίσης άλλες εργασίες σχετικές με πρόβλεψη τιμών με βάση 

τα ΤΝΔ εξετάζονται από τους Leung, Daouk και Chen (2000) ενώ ακόμα η χρήση ΤΝΔ 

όπως αναφέρει ο Chang (2011) παρουσιάζεται σε εργασίες των Desai και Bharati (2007) 

και Pino, Parreno, Gomez και Priore (2008). Οι Fagner, Nobre και Zarate (2013) 

αναφέρουν επίσης εργασίες σχετικές με ΤΝΔ από τους Faria και λοιπούς (2009); Kara και 

λοιπούς (2011); Cai, Lai και Lin (2013); Fagner, Zarate, Reis και Nobre (2011a,b); 
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Gonzalez, Crespo, Palacios, Iglesias και Berbis (2011); Tsai και Chiou (2009) και Yoo, 

Kim και Jan (2005). 

Από την άλλη μεριά αρκετές είναι οι μελέτες που αφορούν την εκτίμηση 

μελλοντικών αξιών μετοχών με τη χρήση στατιστικών μοντέλων. Χαρακτηριστικές 

εργασίες πρόβλεψης μελλοντικών τιμών μετοχών έχουν πραγματοποιηθεί από τους Box, 

Jenkins και Reinsel (1994); Priestley (1988) και Rumelhart και McCleland (1987). Επίσης 

σημαντικές είναι οι εργασίες των Granger (1989) και Ginzburg και Horn (1994). Ακόμα 

όπως αναφέρουν οι Park και Shin (2013) άλλες εργασίες που χρησιμοποίησαν ανάλυση 

χρονοσειρών έχουν πραγματοποιηθεί από τους Amilon (2003) οι οποίοι πρότειναν μια 

μεθοδολογία πρόβλεψης τιμών στο χρηματιστήριο της Κίνας χρησιμοποιώντας ένα 

μοντέλο GARCH. Επιπλέον εργασίες που έχουν διενεργηθεί στο παρελθόν σχετικά με την 

πρόβλεψη των τιμών των μετοχών από τον τομέα της στατιστικής είναι με χρήση του 

αυτοπαλίνδρομου υποδείγματος AR, Champernowne (1948). Επίσης από τον τομέα της 

στατιστικής έχουν αναπτυχθεί μοντέλα όπως το αυτοπαλίνδρομο υπό συνθήκη 

ετεροσκεδαστικότητας  μοντέλο ARCH, Engle (1982) και το γενικό αυτοπαλίνδρομο υπό 

συνθήκη ετεροσκεδαστικότητας μοντέλο GARCH, Bollerslev (1986) ενώ όπως 

αναφέρουν οι Guresen, Kayakutlu και Daim (2011) επιπρόσθετες εργασίες που αφορούν 

στατιστικά μοντέλα είναι του Nelson (1991) ο οποίος πρότεινε το εκθετικό  GARCH 

(EGARCH).   

 Ακόμα χαρακτηριστικές είναι οι εργασίες που χρησιμοποιούν το συνδυασμό των 

ΝΔ και της ασαφούς λογικής προκειμένου να χρησιμοποιήσουν μια νέα μεθοδολογία, τη 

μεθοδολογία ANFIS. Η μεθοδολογία ANFIS έχει χρησιμοποιηθεί τόσο για την πρόβλεψη 

των τιμών χρηματοοικονομικών προϊόντων όπως είναι οι μετοχές όσο και για προϊόντα 

που αφορούν την πραγματική παραγωγή της οικονομίας μιας χώρας. Στη συνέχεια 

παρουσιάζονται συνοπτικά κάποιες περιπτωσιολογικές μελέτες. 

Η πρόβλεψη του ύψους των κυμάτων είναι πολλές φορές χρήσιμη σε εργασίες που 

αφορούν παράκτιες περιοχές. Χαρακτηριστικές μελέτες αποτελούν αυτές των Deo και 

λοιποί (2001); Agrawal και Deo (2002); Rao και Mandal (2005); Makarynskyy (2004) και 

Bazargan και λοιποί (2007) οι οποίοι χρησιμοποίησαν τη μεθοδολογία των ΤΝΔ ενώ οι 

Kazeminezhad και λοιποί (2005); Ozger και Sen (2007); Lin και Chang (2008) και 
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Mahjoobi και λοιποί (2008) χρησιμοποίησαν τη μεθοδολογία των ασαφών συστημάτων 

και του ANFIS για να λύσουν το ίδιο πρόβλημα. Επιπλέον μελέτες αφορούν αυτές των 

Balas και λοιποί (2004) στην Τουρκία και των Tsai και λοιποί (2002) στην Ταϊβάν. 

 Χαρακτηριστική είναι η μελέτη που αφορά την πρόβλεψη του ύψους των κυμάτων 

για την περίπτωση της Λίμνης Superior η οποία παρουσιάζεται από τους Malekmohamadi, 

Bazargan-Lari, Kerachian, Nikoo και Fallahnia (2011). Στα δεδομένα περιλαμβάνονται 

τιμές εισόδου που  αφορούν τη μέση ταχύτητα ανέμου και μια τιμή εξόδου που αφορά το 

ύψος του κύματος για την περίοδο Μάρτιος 2005-Δεκέμβριος 2006 ενώ για την 

αξιολόγηση της απόδοσης της μεθοδολογίας ANFIS χρησιμοποιήθηκαν στατιστικά μέτρα 

όπως ο δείκτης διασποράς, το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, το μέσο σχετικό σφάλμα και ο 

συντελεστής συσχέτισης. Η εργασία συμπεραίνει ότι η μεθοδολογία ANFIS είναι αρκετά 

αποτελεσματική και μπορεί να μας δώσει έγκυρα αποτελέσματα σχετικά με την πρόβλεψη 

των τιμών του ύψους κύματος με βάση τις παρατηρούμενες τιμές της ταχύτητας του 

ανέμου. 

Ο προσδιορισμός της σχέσης χρησιμοποιούμενων οικονομικών πόρων για την 

παραγωγή και του παραγόμενου σίτου αποτελεί σημαντικό παράγοντα στην επίτευξη ενός 

βέλτιστου συνδυασμού εισροών-εκροών σε μια μονάδα παραγωγής. Ενδιαφέρον 

παρουσιάζει η εργασία των Naderloo, Alimardani, Omid, Sarmadia, Javadikia, Torabi και 

Alimardani (2012). Τα δεδομένα αφορούν την περίοδο 2010-2011, σαν τιμές εισόδου 

χρησιμοποιήθηκαν οικονομικοί πόροι και σαν τιμή εξόδου το ύψος του παραγόμενου 

προϊόντος και συνολικά χρησιμοποιούνται 3 διαφορετικά μοντέλα ANFIS ενώ για την 

αξιολόγηση της απόδοσης της μεθοδολογίας ANFIS χρησιμοποιήθηκαν στατιστικά μέτρα 

όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, το μέσο απόλυτο σφάλμα, το άθροισμα τετραγώνων 

σφαλμάτων και ο συντελεστής συσχέτισης. Τα αποτελέσματα για τα μοντέλα ANFIS1, 

ANFIS2 και ANFIS3 μας δίνουν τιμές για το R2 ίσες με 0,996, 0,992 και 0,996 αντίστοιχα 

που σημαίνει πολύ καλή προσαρμογή των δεδομένων μας στο υπόδειγμα και άρα πολύ 

καλή προβλεπτική ικανότητα.  

Παραδείγματα χρήσης της μεθόδου ANFIS σε παρόμοιες περιπτώσεις έχουν ως 

εξής: Η μεθοδολογία ANFIS έχει χρησιμοποιηθεί από τους Akbarzadeh και λοιπούς (2009) 

για την εκτίμηση της διάβρωσης του εδάφους. Οι Krueger και λοιποί (2011) εφάρμοσαν 
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τη μεθοδολογία ANFIS  για να μελετήσουν σύνθετα υποδείγματα κατανομής ρίζας υπό 

συνθήκες εδάφους. Επίσης η μεθοδολογία ANFIS έχει χρησιμοποιηθεί στην ανάλυση 

ευαισθησίας κατολίσθησης από τους Pradhan, Sezer, Gokceoglu και Buchroithner (2010) 

και τους Sezer, Pradhan και Gokceoglu (2011) ενώ η εν λόγω μεθοδολογία έχει 

χρησιμοποιηθεί ακόμα σε εφαρμογές γεωτεχνικής μηχανικής όπως περιγράφουν οι Cabalar, 

Cevik και Gokceoglu (2012). Επιπρόσθετα παραδείγματα εφαρμογής της μεθόδου ANFIS 

σε μελέτες μοντελοποίησης της στάθμης των νερών λίμνης αποτελούν αυτά των Nayak, 

Sudheer, Rangan, and Ramasastri (2004); Marce, Comerma, Garcia και Armengol (2004) 

και Aqil, Kita, Yano και Nishiyama (2007). 

Στην εργασία των Talebizadeh και Moridnejad (2011) γίνεται μια προσπάθεια 

μοντελοποίησης της στάθμης των υδάτων. Τα δεδομένα έχουν συλλεχθεί σε μηνιαία βάση 

για τα έτη 1972-2000 από τους σταθμούς της περιοχής με τιμές εισόδου τις μεταβλητές 

μέση εισροή, εξάτμιση, κατακρήμνιση και επίπεδο νερού της λίμνης. Τα αποτελέσματα της 

μελέτης βασίζονται στη μεθοδολογία ANFIS για χρονικό ορίζοντα 1 μήνα, 3 μήνες και 6 

μήνες μπροστά αντίστοιχα. Για την αξιολόγηση των μοντέλων πρόβλεψης 

χρησιμοποιήθηκαν κριτήρια όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, το μέσο απόλυτο σφάλμα 

και το R2. Η εργασία καταλήγει στο συμπέρασμα ότι με βάση τις τιμές εισόδου που 

χρησιμοποιήθηκαν και για επίπεδο σημαντικότητας 5% το μοντέλο ANFIS μπορεί να 

κάνει αρκετά ακριβείς προβλέψεις ως προς τις μελλοντικές τιμές επιπέδου νερού στη λίμνη. 

Η μεθοδολογία ANFIS έχει εφαρμοσθεί επίσης σε μελέτες που αφορούν τη χαμηλή 

και αποτελεσματική κατανάλωση της ενέργειας σε κτίρια. Μερικές από αυτές τις μελέτες 

είναι οι εξής: Chaiyapinunt, Phueakphongsuriya, Mongkornsaksit και Khomporn (2005); 

Dalamagkidis, Kolokotsa, Kalaitzakis και Stavrakakis (2007); Farhanieh και Sattari (2006); 

Han, Yang, Zhou, Zhang και Moschandreas (2009); Marks (1997); Ochoa και Capeluto 

(2009); Pederson, Stang και Ulseth (2008); Reppel και Edmonds (1998); Sayigh και 

Marafia (1998); Singh, Mahopatra και Atreya (2009) και Synnefa, Santamouris και Akbari 

(2007). Επιπρόσθετα, η μεθοδολογία ANFIS έχει χρησιμοποιηθεί σε αρκετές περιπτώσεις 

της μηχανικής όπως για παράδειγμα στην περίπτωση των Mellit, Kalogirou, Hontoria και 

Shaari (2009); Subasi, Yilmaz και Binici (2009); Alasha’ary και λοιποί (2009); Ying και 

Pan (2009); Das και Kishor (2009) και Jassar, Liao και Zhao (2009). 
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Στην εργασία των Ekici και Aksoy (2011) αναπτύσσεται ένα μοντέλο ANFIS για 

να προβλέψει τις ενεργειακές ανάγκες των κτιρίων. Τα δεδομένα προέρχονται από 225 

δείγματα κτιρίων και αφορούν σε μηνιαία βάση τη μέση θερμοκρασία, τη μέση ταχύτητα 

του ανέμου και τη μέση ημερήσια ραδιενέργεια. Στα αποτελέσματα της εκτίμησης των 

αναγκών των κτιρίων σε ενέργεια μετά από σύγκριση των πραγματικών και των 

προβλεπόμενων τιμών προκύπτει R2 που προσεγγίζει τιμές της τάξης του 96,5% και 83,8% 

το οποίο συνεπάγεται πολύ καλή προσαρμογή των δεδομένων στο υπόδειγμα και πολύ 

καλή προβλεπτική ικανότητα ενώ τα ποσοστά σφάλματος πρόβλεψης εκτείνονται στην 

πλειονότητα των περιπτώσεων μέχρι 10% ενώ σε μεμονωμένες περιπτώσεις το σφάλμα 

φτάνει το 19% και σε ακόμα λιγότερες περιπτώσεις το σφάλμα υπερβαίνει το 10%. 

Η μελέτη των Khoshnevisan, Rafiee, Omid και Mousazadeh (2014) χρησιμοποιεί 

τη μεθοδολογία ANFIS προκειμένου να προβλέψει το παραγόμενο αγροτικό προϊόν με 

βάση τις χρησιμοποιούμενες οικονομικές εισροές. Η συγκεκριμένη μελέτη χρησιμοποιεί 3 

μοντέλα ANFIS και συμπεραίνει ότι τα προβλεπτικά αποτελέσματα είναι πολύ 

ικανοποιητικά. Παρόμοιες μελέτες οι οποίες αφορούν προϊόντα όπως είναι το σιτάρι έχουν 

πραγματοποιηθεί από τους Singh, Singh, Pannu και Singh (1999); το σπορέλαιο Mousavi-

Avval, Rafiee, Jafari και Mohammadi(2011); οι θερμοκηπιακές καλλιέργειες Heidari και 

Omid (2011); Hatirli, Ozkan και Fert (2006); Omid, Ghojabeige, Delshad  και Ahmadi 

(2011); το δαμάσκηνο Tabatabaie, Rafiee, Keyhani και Ebrahimi (2013); η σόγια Mandal, 

Saha, Ghosh, Hati και Bandyopadhyay (2002) κλπ ενώ ακόμα οι Kisi και Shiri  (2013) 

συνέκριναν τα μοντέλα ΤΝΔ και ANFIS για την πρόβλεψη μακροχρόνιων μηνιαίων 

θερμοκρασιών αέρα. Επιπλέον άλλες μελέτες έχουν δείξει ότι υπάρχει μια θετική σχέση 

μεταξύ χρήσης ενέργειας και παραγωγικότητας (Safa, Samarasinghe και Mohssen (2011); 

Karkacier και Gokalp (2005) και Baruah και Bora (2008)). 

Αρκετά σημαντική είναι η εργασία των Atsalakis, Skiadas και Braimis (2007) 

σύμφωνα με την οποία γίνεται μια προσπάθεια πρόβλεψης της τάσης της συναλλαγματικής 

ισοτιμίας. Η εν λόγω μελέτη βασίζεται σε ημερήσια δεδομένα συναλλαγματικών ισοτιμιών. 

Το ποσοστό ακριβούς πρόβλεψης φτάνει το 62,79% κάτι το οποίο είναι πολύ 

ικανοποιητικό καθώς υπερβαίνει το 50% το οποίο μπορεί να τεθεί σαν σημείο αναφοράς, 

σαν κατώτερο κατώφλι στην προσπάθεια πρόβλεψης μελλοντικών τιμών. 
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Ακόμα χαρακτηριστική είναι η εργασία των Ucenic και Atsalakis (2006) οι οποίοι 

χρησιμοποιούν τη μεθοδολογία ANFIS για την πρόβλεψη της μελλοντικής ζήτησης του 

ηλεκτρικού φορτίου. Αυτή η μελέτη γίνεται στο πλαίσιο της ορθολογικής χρήσης της 

ηλεκτρικής ενέργειας προκειμένου να αποφευχθεί η άσκοπη χρήση της και η επιβάρυνση 

του περιβάλλοντος. Τα αποτελέσματα της εργασίας αυτής συγκρίνονται με τα αντίστοιχα 

παραδοσιακών μεθόδων όπως είναι τα AR και ARMA και προκύπτει ότι η μεθοδολογία 

ANFIS μας δίνει ικανοποιητικότερα αποτελέσματα πρόβλεψης. 

Μια ακόμη μελέτη η οποία αφορά την εφαρμογή της μεθόδου ANFIS είναι αυτή 

των Atsalakis και Ucenic (2008). Στη συγκεκριμένη μελέτη γίνεται προσπάθεια 

πρόβλεψης του δείκτη ανεργίας χρησιμοποιώντας ένα μοντέλο ANFIS. Επιπλέον 

χρησιμοποιούνται στατιστικά μέτρα για την αξιολόγηση των αποτελεσμάτων όπως το 

μέσο τετραγωνικό σφάλμα, η ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος, το μέσο απόλυτο 

σφάλμα και το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα. Η εργασία καταλήγει στο συμπέρασμα 

ότι το εν λόγω μοντέλο μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την πρόβλεψη μελλοντικών τιμών 

και μπορεί να καλύψει ενδεχόμενες αδυναμίες άλλων μοντέλων πρόβλεψης. 

Σε μια ακόμα μελέτη τους οι Atsalakis, Ucenic και Skiadas (2005) προσπαθούν να 

εκτιμήσουν το δείκτη κατασκευής του μη μεταλλικού τομέα της ελληνικής οικονομίας 

χρησιμοποιώντας τη μεθοδολογία ANFIS ενώ παράλληλα συγκρίνουν τα αποτελέσματα 

αυτά με τα αντίστοιχα παραδοσιακών μεθόδων όπως είναι το AR και το ARMA. Η εργασία 

συμπεραίνει ότι οι όποιες αδυναμίες των παραδοσιακών μεθόδων σχετικά με την 

πρόβλεψη των μελλοντικών τιμών του δείκτη κατασκευής μπορεί να ξεπεραστούν με τη 

χρήση της μεθοδολογίας ANFIS. 

Οι Atsalakis και Minoudaki (2007) χρησιμοποιούν τη μεθοδολογία ANFIS 

προκειμένου να εκτιμήσουν την ημερήσια ζήτηση για νερό άρδευσης ενώ στη συνέχεια 

χρησιμοποιούν δύο παραδοσιακές μεθόδους πρόβλεψης όπως είναι τα μοντέλα AR και 

ARMA για λόγους συγκρισιμότητας. Η μελέτη αυτή επαληθεύει την καλύτερη 

προβλεπτική ικανότητα του μοντέλου ANFIS έναντι των παραδοσιακών μεθόδων και αυτό 

αποδεικνύεται από την εκτίμηση σφαλμάτων όπως είναι το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, η 

ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος και το μέσο απόλυτο σφάλμα ενώ μόλις σε ένα 

μέτρο, το μέσο απόλυτο σφάλμα πρόβλεψης, το ANFIS παρουσιάζει μεγαλύτερο σφάλμα. 
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Οι Ucenic και Atsalakis (2009) προσπαθούν να προβλέψουν το δείκτη τιμών 

καταναλωτή συνδυάζοντας ΝΔ και ασαφή λογική καταλήγοντας έτσι σε ένα μοντέλο 

ANFIS. Το εν λόγω μοντέλο αξιολογείται χρησιμοποιώντας τρία στατιστικά μέτρα: ρίζα 

μέσου τετραγωνικού σφάλματος, μέσο απόλυτο σφάλμα και μέσο απόλυτο ποσοστιαίο 

σφάλμα ενώ η εργασία καταλήγει στο συμπέρασμα ότι το μοντέλο ANFIS θα μπορούσε 

να χρησιμοποιηθεί ώστε να καλύψει κάποια κενά παραδοσιακών μοντέλων σχετικά με την 

πρόβλεψη μελλοντικών τιμών. Ωστόσο η εργασία προσθέτει ότι η εν λόγω μεθοδολογία 

θα μπορούσε να βελτιωθεί ακόμα περισσότερο αν είχαμε περισσότερες διαθέσιμες 

πληροφορίες. 

Οι Atsalakis, Nezis, Matalliotakis, Ucenic και Skiadas (2008) προτείνουν μια 

μεθοδολογία ANFIS στην προσπάθειά τους να προβλέψουν τη θνησιμότητα σε ετήσια 

βάση ενώ χρησιμοποιούνται τα εξής μέτρα: ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος, μέσο 

απόλυτο σφάλμα και μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα για την αξιολόγηση του μοντέλου. 

Επιπλέον γίνεται μια σύγκριση της εν λόγω μεθοδολογίας με τις παραδοσιακές τεχνικές 

πρόβλεψης AR και ARMA και η εργασία κλείνει καταλήγοντας στο συμπέρασμα ότι η 

μεθοδολογία ANFIS επιτυγχάνει καλύτερα προβλεπτικά αποτελέσματα από ότι οι 

παραδοσιακές μέθοδοι. 

Οι Atsalakis, Frantzis και Zopounidis (2005) εφαρμόζουν τη μεθοδολογία ANFIS 

για να προβλέψουν την τάση της τιμής 25 διαφορετικών αγαθών τα οποία γίνονται 

αντικείμενα συναλλαγών διεθνώς. Η αποδοτικότητα του μοντέλου αξιολογείται 

χρησιμοποιώντας τη στατιστική hit rate με βάση την οποία προκύπτει η ανωτερότητα της 

στρατηγικής roe έναντι της buy and hold. 

 Σε εργασία τους οι Atsalakis, Chnarogiannaki και Zopounidis (2013) εφαρμόζουν 

τη μεθοδολογία ANFIS προκειμένου να προβλέψουν τη ζήτηση του ελληνικού προϊόντος. 

Στη συγκεκριμένη εργασία γίνεται αξιολόγηση της απόδοσης του μοντέλου ANFIS με τη 

χρήση στατιστικών μέτρων ενώ παράλληλα γίνεται μια σύγκριση της προβλεπτικής 

ικανότητας της παρούσας μεθοδολογίας με παραδοσιακές τεχνικές πρόβλεψης όπως είναι 

το AR και το ARMA από όπου προκύπτει ότι η μεθοδολογία ANFIS παράγει καλύτερα 

αποτελέσματα πρόβλεψης. 

 Χαρακτηριστική είναι η εργασία των  Makridou, Atsalakis, Zopounidis και 

Andriosopoulos (2013) σχετικά με την πρόβλεψη της τιμής του χρυσού. Στη συγκεκριμένη 
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μελέτη επιχειρείται η πρόβλεψη της τιμής του χρυσού με τη χρήση της μεθόδου ANFIS. 

Επιπλέον στο συγκεκριμένο άρθρο γίνεται σύγκριση της μεθόδου ANFIS με τα ΝΔ αλλά 

και με παραδοσιακές μεθόδους πρόβλεψης όπως το AR, ARMA και σύμφωνα με 

στατιστικά μέτρα όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, η ρίζα μέσου τετραγωνικού 

σφάλματος, το μέσο απόλυτο σφάλμα και το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα και 

αποδεικνύεται ότι το μοντέλο ANFIS μας δίνει καλύτερα προβλεπτικά αποτελέσματα. 

Επιπλέον γίνεται σύγκριση της στρατηγικής ror με τη στρατηγική buy and hold και 

προκύπτει ότι η στρατηγική ror υπερτερεί της buy and hold σε όρους κερδών περίπου κατά 

200%. 

 Σε μια ακόμη εργασία ο Atsalakis (2014) χρησιμοποιεί μεθόδους νευρο-ασαφών 

συστημάτων προκειμένου να καλύψει τα κενά των ΝΔ στην πρόβλεψη τεχνολογιών 

ηλεκτρονικών αγορών. Η συγκεκριμένη μελέτη δείχνει ότι η εν λόγω μεθοδολογία δίνει 

καλύτερα αποτελέσματα ενώ ακόμα γίνεται μία σύγκριση της μεθοδολογίας ANFIS με 

παραδοσιακές μεθόδους πρόβλεψης όπως είναι το AR και ARMA χρησιμοποιώντας 

στατιστικά μέτρα όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, η ρίζα μέσου τετραγωνικού 

σφάλματος, το μέσο απόλυτο σφάλμα και το μέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλμα και 

αποδεικνύεται ότι η μεθοδολογία ANFIS υπερτερεί των παραδοσιακών μεθόδων 

πρόβλεψης 

 Οι Atsalakis, Protopapadakis και Valavanis (2015) χρησιμοποιούν τη μεθοδολογία 

ANFIS για να προβλέψουν την τάση της τιμής των μετοχών της επόμενης μέρας σε 

περιόδους κρίσης όπως είναι η Μαύρη Δευτέρα του 1987, της πρόσφατης κρίσης του 2008 

κ.ά. Στην εργασία χρησιμοποιούνται ως μέτρα αξιολόγησης της προβλεπτικής 

αποτελεσματικότητας της μεθόδου ANFIS το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, το μέσο απόλυτο 

σφάλμα, το  ror και το buy and hold και προκύπτει ότι η ανωτέρω μεθοδολογία αποδίδει 

αρκετά σε περιόδους κρίσεις ενώ ακόμα αναδεικνύει την ανωτερότητα της στρατηγικής 

ror έναντι της buy and hold. 

 Σε μια άλλη εργασία τους οι  Atsalakis, Frantzis και Zopounidis (2015) εφαρμόζουν 

τη μεθοδολογία ANFIS προκειμένου να υπολογίσουν τις βέλτιστες τιμές των παραμέτρων 

πρόβλεψης εξαγωγής ενέργειας. Τα αποτελέσματα της εργασίας αποδεικνύουν ότι το εν 

λόγω μοντέλο είναι κατάλληλο για την πρόβλεψη εξαγωγών ενέργειας σε ωριαία βάση. 
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 Ακόμα χαρακτηριστικές είναι οι εργασίες πρόβλεψης μελλοντικών τιμών με τη 

χρήση της μεθοδολογίας ANFIS από τους Atsalakis και Atsalaki (2013); Atsalakis και 

Psomatakis (2014); Atsalakis, Frantzis και Zopounidis (2014); Atsalakis (2014); Atsalakis, 

Ioannou και Zopounidis (2015) και Atsalakis (2016). 
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Κεφάλαιο 3 Νευρωνικά δίκτυα, ασαφής λογική, νευρο-ασαφή συστήματα και 

σύστημα ANFIS 

 

3.1 Νευρωνικά δίκτυα 

3.1.1 Ιστορικά στοιχεία 

Η έρευνα των ΝΔ ξεκίνησε το 1940 και έχει τις βάσεις της στον τρόπο που 

λειτουργεί ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Σύμφωνα με τη βιολογία, ο ανθρώπινος εγκέφαλος 

αποτελείται από νευρικά κύτταρα, τους νευρώνες. Μια χαρακτηριστική εικόνα νευρώνων 

δίδεται στη συνέχεια. Όπως φαίνεται στην εικόνα ένας νευρώνας αποτελείται από 

επιμέρους συστατικά όπως: 

 το κυρίως σώμα 

 τον άξονα 

 τον δενδρίτη 

 τις ενώσεις 

 

 

Εικόνα 1: Νευρικά κύτταρα 

 

Το κυρίως σώμα αποτελεί τη βάση του νευρώνα. Οι νευρώνες επικοινωνούν μεταξύ 

τους στέλνοντας σήματα μέσω των αξόνων όπου ο κάθε άξονας ξεκινά από έναν δενδρίτη 

του κυττάρου. Οι διαφορετικοί νευρώνες ενώνονται μεταξύ τους μέσω των ενώσεων όπου 
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και “συναντώνται” οι άξονες των διαφορετικών κυττάρων και γίνεται η μεταφορά των 

σημάτων. Το 1943 οι Warren S. McCulloch και Walter Pitts (McCulloch και Pitts (1943)) 

παρουσίασαν ένα ενδεικτικό μοντέλο για το πως λειτουργεί ένας νευρώνας αναφέροντας 

τις εξής υποθέσεις: 

 ένας νευρώνας είναι ένα στοιχείο το οποίο μπορεί να είναι είτε ενεργό είτε 

ανενεργό 

 κάθε νευρώνας έχει ένα σταθερό κατώφλι 

 ένας νευρώνας δέχεται εισροές από διεγερτικές ενώσεις του ίδιου βάρους 

 ένας νευρώνας λαμβάνει επιπλέον εισροές από απαγορευτικές ενώσεις των οποίων 

οι επιδράσεις είναι απόλυτες: μια ενεργός ανασταλτική ένωση εμποδίζει την 

ενεργοποίηση του νευρώνα 

 υπάρχει ένα ποσοστό χρόνου για την ολοκλήρωση της συναπτικής (ενωτικής) 

εισόδου. Αν δεν υπάρχει ενεργός ανασταλτική ένωση η διεγερτική είσοδος 

προστίθεται και ο νευρώνας γίνεται ενεργός αν το άθροισμα υπερβαίνει το κατώφλι. 

Το υπόδειγμα αυτό είναι γνωστό ως ο νευρώνας McCulloch-Pitt. Στη συνέχεια παρατίθεται 

σχηματικά η λειτουργία ενός χαρακτηριστικού νευρώνα. 

 

 

Εικόνα 2: Νευρώνας McCulloch-Pitss 

 

Σύμφωνα με την επιστήμη της βιολογίας στον εγκεφαλικό φλοιό υπάρχουν περίπου 

150000 νευρώνες ανά τετραγωνικό χιλιοστό επομένως, δεδομένου ότι η επιφάνεια του 
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φλοιού είναι περίπου 200000 τετραγωνικά χιλιοστά, υπάρχουν τουλάχιστον 3*1010  

νευρώνες και άρα περίπου 1015 ενώσεις. Το βασικό στοιχείο των νευρώνων και γενικά του 

εγκεφάλου είναι ότι έχουν την ικανότητα να μαθαίνουν. Ο Donald O. Hebb είπε ότι “η 

διαδικασία εκμάθησης εντείνει την ένωση μεταξύ δύο νευρώνων αν ο προενωτικός και ο 

μεταενωτικός νευρώνας είναι ενεργοί ταυτόχρονα” (Ηebb (1949)). Αυτή η επίταση έχει 

σαν αποτέλεσμα την αυξημένη αποτελεσματικότητα της μεταφοράς σημάτων. Αυτός ο 

μηχανισμός της ενωτικής πλαστικότητας είναι γνωστός ως κανόνας του Ηebb και αποτελεί 

σήμερα, σε συνδυασμό με άλλους μηχανισμούς, τη βασική νευροβιολογική αρχή της 

μάθησης (Kandel και Hawkins (1992), Muller και λοιποί (1995),  Shatz (1992)). 

Το πρώτο τεχνητό ΝΔ αναπτύχθηκε τις δεκαετίες 1950 και 1960 και ήταν 

βασισμένο στον κανόνα του Hebb. Το αρχικό μοντέλο αναπτύχθηκε από τον  Frank 

Rosenblatt το 1958 και έφερε την ονομασία perceptron όπου οι μονάδες επεξεργασίας του 

εν λόγω μοντέλου αντιστοιχούσαν στους νευρώνες που είχαν αναπτύξει οι McCulloch-

Pitss. Όπως περιγράφεται παρακάτω οι ενώσεις αποτελούνται από διαφορετικά βάρη τα 

οποία μπορούν να αλλάξουν χρησιμοποιώντας έναν αλγόριθμο. 

 

3.1.2 Βασικά στοιχεία και έννοιες ενός νευρωνικού δικτύου 

Το μοντέλο ενός ΝΔ αποτελείται από πολλαπλές τιμές εισόδου και μια τιμή εξόδου. 

Κάθε τιμή εισόδου έχει διαφορετική συνεισφορά στο μοντέλο, διαφορετικό βάρος, ενώ ο 

νευρώνας λαμβάνει υπόψη του όλες τις σταθμισμένες τιμές εισόδου εξάγοντας ένα 

άθροισμα με βάση το οποίο προκύπτει μια συνάρτηση ενεργοποίησης.  Αναλόγως το 

μοντέλο που χρησιμοποιείται κάθε φορά οι τιμές εισόδου μπορεί να περνάνε από 

διαφορετικά στρώματα πριν καταλήξουν σε μια τιμή εξόδου.   

Υπάρχουν ποικίλα υποδείγματα ΝΔ. Το μοντέλο όμως που χρησιμοποιείται στις 

περισσότερες περιπτώσεις (>90%) είναι το πολυεπίπεδο perceptron και για αυτό το λόγο 

η εργασία θα αναφερθεί εκτενώς στο συγκεκριμένο μοντέλο ΝΔ. 
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 Μονάδες επεξεργασίας 

Οι νευρώνες ονομάζονται επίσης μονάδες επεξεργασίας. Οι μονάδες αυτές 

ουσιαστικά επεξεργάζονται τιμές τις οποίες δέχονται από τους υποδοχείς. Οι υποδοχείς 

του ΝΔ δέχονται τιμές από το περιβάλλον και στη συνέχεια τις στέλνουν στις μονάδες 

επεξεργασίας, όπου κάθε τιμή έχει διαφορετική βαρύτητα σε σχέση με τις υπόλοιπες, οι 

οποίες τις επεξεργάζονται και στη συνέχεια παράγουν μια τιμή εξόδου. 

 

 Δομή δικτύου 

Η δομή του δικτύου σχετίζεται με την έννοια του βάρους. Κάθε τιμή εισόδου 

καταλήγει στις μονάδες επεξεργασίας συνοδευόμενη από διαφορετική βαρύτητα. Το βάρος 

αυτό συμβολίζεται με W ή W(u,u') όπου u και u' αντιπροσωπεύουν δύο διαφορετικές 

μονάδες επεξεργασίας. Σε αυτό το στάδιο διακρίνουμε τις εξής τρεις περιπτώσεις: 

 W(u,u')=0 

 W(u,u')<0 

 W(u,u')>0 

 

 Στην απλή περίπτωση όπου W(u,u')=0 αυτό σημαίνει ότι δεν υπάρχει σύνδεση 

μεταξύ των μονάδων u και u'. Το βάρος σε αυτήν την περίπτωση είναι 0. 

 

 Στην περίπτωση όπου W(u,u')<0 αυτό σημαίνει ότι υπάρχει μια σχέση ανάμεσα 

στις μονάδες u και u' η οποία είναι ανασταλτική/απαγορευτική. 

 

 Στην περίπτωση όπου W(u,u')>0 αυτό σημαίνει ότι υπάρχει μια σχέση ανάμεσα 

στις μονάδες u και u' η οποία είναι διεγερτική. 

 

 Συναρτήσεις ενεργοποίησης 

Αν και είναι δυνατό κάθε μονάδα επεξεργασίας να έχει τη δική της συνάρτηση 

ενεργοποίησης συνήθως όλες οι μονάδες διαθέτουν την ίδια συνάρτηση. Ωστόσο είναι 

πιθανό κάθε στρώμα/επίπεδο μέσα στο δίκτυο να χρησιμοποιεί διαφορετική συνάρτηση 

και οι μονάδες που το αποτελούν να χρησιμοποιούν την ίδια συνάρτηση ενεργοποίησης. 
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Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης ουσιαστικά προσδιορίζουν τον τρόπο με τον οποίο οι τιμές 

εισόδου γίνονται αντικείμενο επεξεργασίας από τις μονάδες επεξεργασίας. Σε όρους 

μαθηματικών μας δείχνει ουσιαστικά τον τρόπο με τον οποίο η μονάδα επεξεργασίας 

εξαρτάται από την τιμή εισόδου. Αυτή η εξάρτηση μπορεί να είναι γραμμικής ή μη 

γραμμικής φύσης. Ενδεικτικά στη συνέχεια παρουσιάζονται τέσσερις συχνά 

χρησιμοποιούμενες μονάδες επεξεργασίας: 

 Γραμμική συνάρτηση κατωφλίου 

 Ημιγραμμική συνάρτηση 

 Γραμμική συνάρτηση 

 Συγμοειδής συνάρτηση 

 

Το είδος της συνάρτησης εξαρτάται κάθε φορά από τον τομέα εφαρμογής της. Στα 

πολυεπίπεδα ΝΔ συνήθως χρησιμοποιείται η συγμοειδής συνάρτηση ενεργοποίησης. 

 

 

 

Εικόνα 3: Συναρτήσεις ενεργοποίησης 
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 Συναρτήσεις εξόδου 

Κάθε συνάρτηση εξόδου αντιστοιχεί σε μια συνάρτηση επεξεργασίας όπου η 

συνάρτηση εξόδου μετατρέπει την τιμή εισόδου που επεξεργάζεται η ανωτέρω συνάρτηση 

σε τιμή εξόδου. 

 

 Συναρτήσεις διάδοσης 

Κάθε μονάδα του δικτύου διαθέτει μια συνάρτηση διάδοσης η οποία είναι η 

συνάρτηση που χρησιμοποιεί κάθε μονάδα μέσω της οποίας δέχεται τα δεδομένα από την 

αμέσως προηγούμενη μονάδα επεξεργασίας ή από τους υποδοχείς αν αναφερόμαστε στην 

πρώτη μονάδα επεξεργασίας. 

 

 Εξωτερικές συναρτήσεις εισόδου 

Οι εξωτερικές συναρτήσεις εισόδου φέρνουν σε επαφή το δίκτυο με  εξωτερικούς 

παράγοντες. Πρόκειται για τιμές οι οποίες δεν λαμβάνονται υπόψη σαν τιμές εισόδου και 

υπεισέρχονται στο δίκτυο μετά από την επεξεργασία των τιμών εισόδου από μια μονάδα 

επεξεργασίας και σε συνδυασμό με το αποτέλεσμα επεξεργασίας των τιμών εισόδου μας 

δίνει κάποια τιμή εξόδου. Πρόκειται για μια συνάρτηση η οποία αντιδρά στα δεδομένα του 

περιβάλλοντος αλλάζοντας τις συναρτήσεις των μονάδων επεξεργασίας ώστε να δώσει μια 

τιμή εξόδου. 

 

 Διαδικασία εκμάθησης 

Χαρακτηριστικό στοιχείο ενός ΝΔ είναι η διαδικασία εκμάθησης. Πρόκειται για 

μια διαδικασία κατά την οποία  αναζητούνται βάρη με τα οποία σταθμίζονται οι τιμές 

εισόδου που δέχεται ένας νευρώνας. Η διαδικασία της εκμάθησης μπορεί να γίνει με δύο 

τρόπους: 

 Εκμάθηση με επίβλεψη 

 Εκμάθηση χωρίς επίβλεψη 

 

Το είδος της διαδικασίας εκμάθησης που ακολουθείται εξαρτάται από το μοντέλο 

του ΝΔ που χρησιμοποιείται κάθε φορά ενώ για τη διαδικασία εκμάθησης απαιτείται 



31 

 

 

 

 

 

επίσης ένας αλγόριθμος ο οποίος εξαρτάται κάθε φορά επίσης από το εκάστοτε μοντέλο. 

Το πολυεπίπεδο perceptron χρησιμοποιεί τη διαδικασία εκμάθησης με επίβλεψη. 

Η διαδικασία της εκμάθησης με επίβλεψη χρησιμοποιεί έναν αλγόριθμο, τον 

αλγόριθμο εκμάθησης. Ο συγκεκριμένος αλγόριθμος προσπαθεί να αλλάξει τα βάρη των 

τιμών εισόδου που εισέρχονται στο σύστημα του δικτύου προκειμένου να ελαχιστοποιήσει 

το σφάλμα, τη διαφορά που προκύπτει ανάμεσα στην πραγματική τιμή εξόδου και την 

επιθυμητή τιμή στόχο για κάθε ζεύγος τιμών εισόδου-εξόδου. Σαν κριτήριο τερματισμού 

του αλγόριθμου τίθεται ένα συνολικό σφάλμα το οποίο είναι το άθροισμα των ατομικών 

σφαλμάτων, των σφαλμάτων που προκύπτουν μετά από κάθε επανάληψη του αλγόριθμου. 

Αυτό το συνολικό σφάλμα επανυπολογίζεται μετά από κάθε επανάληψη που διενεργεί ο 

αλγόριθμος. 

Η επανάληψη αφορά μια γρήγορη “σάρωση” του προβλήματος εκμάθησης έτσι 

ώστε κάθε ζεύγος πρότυπο εισόδου-εξόδου να γίνει αντικείμενο επεξεργασίας μια φορά 

από το δίκτυο μέσω του αλγόριθμου εκμάθησης. Αυτή η διαδικασία ονομάζεται “εποχή” 

λόγω του κύκλου/επανάληψης που εκτελεί και τερματίζει όταν το συνολικό σφάλμα 

προσεγγίζει το 0 ή όταν ο αλγόριθμος δεν μπορεί να καταλήξει σε μια λύση, όταν το 

πρόβλημα δεν έχει λύση, καθώς σε αυτήν την περίπτωση δεν έχει νόημα να συνεχίζει να 

τρέχει ο αλγόριθμος. 

Πιο συγκεκριμένα η διαδικασία της εκμάθησης πραγματοποιείται με τη χρήση 

διάφορων αλγορίθμων οι οποίοι μετά από επαναληπτικές διαδικασίες αναπροσαρμόζουν 

κάθε φορά τα βάρη με τα οποία οι τιμές εισόδου εισέρχονται στη λειτουργία του 

συστήματος του ΝΔ. Αυτή η διαδικασία γίνεται προκειμένου η βαρύτητα των τιμών που 

εισάγονται στο σύστημα κάθε φορά να αναπροσαρμόζεται ώστε τελικά να εξαγάγεται η 

επιθυμητή τιμή εξόδου. Σε κάθε επανάληψη που πραγματοποιεί ο αλγόριθμος προκύπτουν 

διαφορετικά βάρη τα οποία εν τέλει θα μας δώσουν διαφορετική τιμή εξόδου η οποία είναι 

η πραγματική τιμή εξόδου. Αρχικά έχει οριστεί μια τιμή εξόδου-στόχου με την οποία θα 

πρέπει να συμφωνήσει η πραγματική τιμή. Σε διαφορετική περίπτωση ο αλγόριθμος τρέχει 

μια επιπλέον επανάληψη επανακαθορίζοντας τα βάρη των τιμών εισόδου και εξάγοντας 

μια νέα πραγματική τιμή εξόδου. Γίνεται πάλι σύγκριση των πραγματικών τιμών εξόδου 

με τις τιμές εξόδου-στόχου και σε περίπτωση ασυμφωνίας επαναλαμβάνεται η ίδια 

διαδικασία έως ότου οι δύο αυτές τιμές να συμφωνήσουν και ο αλγόριθμος να τερματίσει. 



32 

 

 

 

 

 

Ο όρος εκμάθηση αναφέρεται στην εύρεση εκείνων των βαρών μετά από μια 

επαναληπτική διαδικασία σε ένα δείγμα που θα μας δώσουν το επιθυμητό αποτέλεσμα. 

Πρόκειται για έναν “μαθηματικό” τρόπο εκμάθησης όπου ουσιαστικά προσπαθούμε να 

ελαχιστοποιήσουμε τη διαφορά ανάμεσα σε ένα επιθυμητό αποτέλεσμα και σε ένα 

αποτέλεσμα στόχο. Επομένως αναφερόμαστε σε μια διαδικασία εκμάθησης όπου 

“εκπαιδεύεται” ένα ΝΔ και ο αλγόριθμος που χρησιμοποιείται κατά τη διαδικασία της 

εκμάθησης ονομάζεται αλγόριθμος εκπαίδευσης. Η εκπαίδευση ουσιαστικά είναι μια 

διαδικασία επανεκτίμησης των υπολογισμών των βαρών. Πρόκειται λοιπόν για ένα 

πρόβλημα εκμάθησης όπου η λύση του προβλήματος συνίσταται εν μέρει στην εύρεση των 

κατάλληλων βαρών. Ωστόσο η λύση δεν περιορίζεται μόνο στην εύρεση αυτών των βαρών 

αλλά επιδιώκει και να καταστήσει το ΝΔ ικανό να μπορεί να δημιουργεί υποδείγματα 

εξόδων κάθε φορά που εισάγονται νέες τιμές εισόδου. Οι τιμές εισόδου αναπαριστούν 

ουσιαστικά την πραγματικότητα, ένα υπόδειγμα της πραγματικότητας, αυτό που υπάρχει 

στο περιβάλλον και το ΝΔ αντιδρά στο περιβάλλον παράγοντας ένα αντίστοιχο υπόδειγμα. 

Στη συνέχεια παρατίθενται τα βήματα που ακολουθεί ένας αλγόριθμος με επίβλεψη 

κατά την επίλυση ενός προβλήματος εκμάθησης ενός ΝΔ ενώ παρατίθενται επίσης κάποιοι 

συμβολισμοί για την ευκολότερη κατανόηση της περιγραφής του προβλήματος: 

i ή i(l) πρότυπο εισόδου 

o ή o(l) πρότυπο εξόδου 

t ή t(l) πρότυπο εξόδου-στόχος 

e(l) αξία σφάλματος 

l ζεύγος πρότυπο εισόδου και εξόδου 

L  ένα σταθερό πρόβλημα εκμάθησης 

ε πραγματικός αριθμός κοντά στο 0 

1) Επιλέγεται ένα ζεύγος πρότυπο τιμών εισόδου-τιμών εξόδου l για το  εκάστοτε 

πρόβλημα εκμάθησης και παρουσιάζεται στο ΝΔ ένα πρότυπο εισόδου i(l). 

2) Η τιμή εισόδου διαδίδεται μέσα στο δίκτυο έως ότου φτάσει το επίπεδο 

αδράνειας/μη λειτουργίας. 

3) Μέσα από την προηγούμενη διαδικασία προκύπτει μια πραγματική τιμή εξόδου η 

οποία συγκρίνεται με την τιμή εξόδου στόχο και η διαφορά μεταξύ αυτών είναι το 

σφάλμα, όπου το σφάλμα είναι e(l)=e(o(l), t(l)) το οποίο σφάλμα προστίθεται στο ήδη 
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υπάρχον συνολικό σφάλμα Ε το οποίο έχει προκύψει αθροιστικά μετά από 

επαναλήψεις του αλγόριθμου. 

4) Αν το εκάστοτε σφάλμα της κάθε επανάληψης e(l)=e(o(l), t(l)) είναι διάφορο του 

μηδενός τότε τα βάρη των τιμών εισόδου επαναπροσδιορίζονται προκειμένου να 

προκύψει μια μικρότερη αξία του σφάλματος. 

5) Μετά από κάθε επανάληψη/εποχή γίνεται έλεγχος ώστε να διαπιστωθεί κατά πόσο 

το E . Αν ισχύει τότε η διαδικασία εκμάθησης τερματίζεται. Αν όμως Ε>ε τότε 

ελέγχεται κατά πόσο πληρείται ένα κριτήριο αποτυχίας. Αν ισχύει αυτό τότε η 

διαδικασία εκμάθησης έχει αποτύχει και σταματά. Διαφορετικά επαναλαμβάνεται 

η ίδια διαδικασία από το πρώτο βήμα. 

 

 Το απλό perceptron 

Όπως αναφέρθηκε, το αρχικό μοντέλο ΝΔ αναπτύχθηκε από τον Frank Rosenblatt 

το 1958 και έφερε την ονομασία perceptron. Στην επόμενη εικόνα παρατίθεται ένα 

χαρακτηριστικό υπόδειγμα του απλού perceptron. 

 

 

Εικόνα 4 : Απλό perceptron 
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 Στην περίπτωση του απλού perceptron το μοντέλο αποτελείται από ένα επίπεδο 

τιμών εισόδου, από ένα επίπεδο τιμών εξόδου και από ένα ενδιάμεσο επίπεδο το οποίο 

επεξεργάζεται τις τιμές εισόδου. 

Πρόκειται για ένα σύστημα το οποίο στην αρχή διαθέτει κάποιους υποδοχείς, 

κάποιες εισόδους οι οποίες είσοδοι λαμβάνουν τις λεγόμενες τιμές εισόδου. Αυτές οι τιμές 

σταθμίζονται και προκύπτει ένα σταθμισμένο άθροισμα, ένα άθροισμα δηλαδή στο οποίο 

κάθε τιμή εισόδου έχει διαφορετική συμβολή. Αυτό το άθροισμα καταλήγει σε μια μονάδα 

επεξεργασίας η οποία θα εξαγάγει μια τιμή εξόδου. Ένα βασικό στοιχείο του perceptron 

είναι ότι αποτελεί ένα δίκτυο με ανατροφοδότηση μόνο από κάτω προς τα πάνω που 

σημαίνει ότι στέλνει τις τιμές που λαμβάνει από τους υποδοχείς προς τη μονάδα 

επεξεργασίας για να μας δώσει την τιμή εξόδου. Αυτό σημαίνει ότι δεν μπορεί να γίνει η 

αντίστροφη διαδικασία, από το τέλος στην αρχή. 

 

 Το πολυεπίπεδο perceptron 

Το πολυεπίπεδο perceptron είναι ένα perceptron το οποίο διαθέτει ένα επίπεδο που 

δέχεται τις τιμές από το περιβάλλον, ένα επίπεδο εξόδου το οποίο εξαγάγει το αποτέλεσμα 

επεξεργασίας των τιμών εισόδου στο πρώτο επίπεδο και ένα ενδιάμεσο στάδιο όπου 

υπάρχουν ένα ή περισσότερα επίπεδα τα οποία περιέχουν μονάδες επεξεργασίας των 

δεδομένων που εισαγάγονται στο σύστημα από το επίπεδο εισόδου. Κάθε μονάδα 

επεξεργασίας στα ενδιάμεσα επίπεδα περιέχει μια συνάρτηση ενεργοποίησης η οποία 

δέχεται τα δεδομένα από το επίπεδο εισόδου η οποία συνάρτηση είναι μη γραμμική καθώς 

πρόκειται για ένα πολυεπίπεδο perceptron, διαφορετικά στην περίπτωση όπου η 

συνάρτηση ήταν γραμμική θα μπορούσαμε να αναπαραστήσουμε το πρόβλημα με ένα 

απλό perceptron. 

Βασικό στοιχείο της διαδικασίας της εκμάθησης ενός ΝΔ αποτελεί η ανάστροφη 

οπισθοδρόμηση. Η ανάστροφη οπισθοδρόμηση είναι μια διαδικασία κατά την οποία το 

σφάλμα διανύει την ανάποδη πορεία που ακολούθησε αρχικά κατά τη διαδικασία 

δημιουργίας του. Καθώς “τρέχει” η διαδικασία επίλυσης του προβλήματος του ΝΔ δικτύου 

τελικά προκύπτει ένα σφάλμα το οποίο είναι η διαφορά της τιμής εξόδου στόχου από την 

πραγματική τιμή εξόδου. Αυτό το σφάλμα ουσιαστικά “τρέχει” προς τα πίσω, επιστρέφει 

στο αρχικό επίπεδο δημιουργίας του, στο πρώτο επίπεδο του ΝΔ, στο επίπεδο εισόδου. 
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Έτσι τα βάρη που έχουν δοθεί αναπροσαρμόζονται με βάση το κάθε σφάλμα ώστε να 

καταλήξουμε σε ένα σφάλμα, μετά από n επαναλήψεις, το οποίο προσεγγίζει το μηδέν. Η 

ανάστροφη οπισθοδρόμηση εκτελείται στα εξής δύο στάδια: 

1) Στο πρώτο στάδιο εισαγάγεται μια τιμή εισόδου στο σύστημα, στο ΝΔ, η οποία 

κατά τη γνωστή διαδικασία γίνεται αντικείμενο επεξεργασίας και καταλήγει στο 

τελευταίο επίπεδο ώστε να προκύψει η πραγματική τιμή εξόδου. 

2) Στο δεύτερο στάδιο προσδιορίζεται η αξία του σφάλματος ως η διαφορά της τιμής 

εξόδου στόχου από την πραγματική τιμή εξόδου. Στη συνέχεια υπολογίζονται οι 

νέες τιμές για τα βάρη κάθε μονάδας επεξεργασίας των προηγούμενων σταδίων και 

η αξία του σφάλματος “τρέχει” προς τα πίσω, “διαπερνώντας” όλες τις μονάδες 

επεξεργασίας των προηγούμενων σταδίων μέχρι να καταλήξει στο πρώτο επίπεδο 

επαναπροσδιορίζοντας κάθε φορά σε κάθε επίπεδο τα βάρη. 

Ο στόχος της ανωτέρω διαδικασίας είναι να καταλήξουμε σε μια ελάχιστη τιμή σφάλματος, 

η οποία όμως θα αφορά ολικό ελάχιστο και όχι τοπικό. 

 

Εικόνα 5: Τοπικό και ολικό ελάχιστο ανάστροφης οπισθοδρόμησης 

  

3.2 Ασαφής λογική 

3.2.1 Ιστορικά στοιχεία 

“Η ασαφής λογική αφορά μια μεθοδολογία η οποία προσπαθεί να μοντελοποιήσει 

τους ανακριβείς τρόπους λογικής και τις διαδικασίες σκέψης χρησιμοποιώντας γλωσσικές 

μεταβλητές οι οποίες διαδραματίζουν ένα σημαντικό ρόλο στην ικανότητα του ανθρώπου 

να λαμβάνει ορθολογικές αποφάσεις σε ένα περιβάλλον αβεβαιότητας και ανακρίβειας”, 

όπως αναφέρουν οι Sankar και Sushmita (1999) στο βιβλίο τους με τίτλο Neuro-Fuzzy 

Pattern Recognition. Ο Zadeh (1983) αναφέρει ότι στην ασαφή λογική τα πάντα είναι θέμα 
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βαθμού συμμετοχής. Για παράδειγμα η έννοια της αλήθειας σε όρους ασαφούς λογικής 

μπορεί να έχει διαφορετικές διαβαθμίσεις καθώς κάτι μπορεί να μην είναι εντελώς αλήθεια 

αλλά να είναι σε ένα βαθμό αληθές. Επιπλέον κάτι μπορεί να είναι εν μέρει ωραίο ή να 

είναι μέχρι ένα βαθμό κακό κλπ. Ο Zadeh ουσιαστικά έχει αναπτύξει μια θεωρία βάσει της 

οποίας κάθε έννοια μπορεί να περιγραφεί μέσω της λογικής των ασαφών συνόλων. Δηλαδή 

κάθε έννοια δεν μπορεί να ανήκει εξολοκλήρου σε ένα σύνολο αλλά μέχρι ένα βαθμό. 

Πρόκειται για μια προσεγγιστική λογική η οποία προσπαθεί να “πλησιάσει” τον τρόπο που 

σκέφτεται ο ανθρώπινος εγκέφαλος χρησιμοποιώντας γλωσσικές μεταβλητές (Zadeh 1975) 

ώστε να μπορεί να διαχειριστεί διάφορα είδη δεδομένων και αβεβαιότητας. 

Η ασαφής λογική γίνεται γνωστή για πρώτη φορά στην ακαδημαϊκή κοινότητα το 

1965 από τον Lofti Zadeh, καθηγητή της Θεωρίας Συστημάτων από την Αμερική στο 

Πανεπιστήμιο Barkeley της Καλιφόρνια, ο οποίος δημοσίευσε για πρώτη φορά άρθρο 

σχετικό με την ασαφή λογική. 

Αν και υπήρξαν αρκετές επικριτικές στάσεις απέναντι στη θεωρία της ασαφούς 

λογικής αντίστοιχα αρκετές ήταν οι πρακτικές εφαρμογές της συγκεκριμένης θεωρίας οι 

οποίες ήρθαν να αντικρούσουν τους επικριτές με τρανταχτά επιχειρήματα. Πιο 

συγκεκριμένα, το 1970 στο Πανεπιστήμιο Queen Mary στο Λονδίνο κατάφεραν να 

ελέγξουν μια γεννήτρια ατμού με τη χρήση ασαφούς λογικής, κάτι το οποίο δεν μπορούσε 

να γίνει στο παρελθόν με τη χρήση παραδοσιακών μεθόδων (Kandel (1982); Devi και 

Sarma (1986)). Άλλες εφαρμογές της εν λόγω θεωρίας αναφέρει ο Tong (1976). Η ασαφής 

λογική βρίσκει εφαρμογές και στην Ιαπωνία στον τομέα του ελέγχου της μηχανικής μετά 

το 1980. Οι πρώτες εφαρμογές συναντώνται το 1983 και 1987 στη διαχείριση νερού από 

ένα εργοστάσιο από την Fuji Electric και ένα σύστημα υπονόμου από την Hitachi 

αντίστοιχα. Πλέον η ασαφής λογική συναντάται σε εφαρμογές στον ευφυή έλεγχο και στην 

επεξεργασία δεδομένων, στις φωτογραφίες και στα βίντεο προκειμένου να ενσωματώσουν 

την εξειδίκευση του φωτογράφου στη διαδικασία καταγραφής εικόνας και βίντεο, καθώς 

η ουσιαστική λειτουργία της ασαφούς λογικής είναι να ενσωματώνει στον τρόπο 

λειτουργίας της την ειδίκευση, την τεχνική του εκάστοτε ανθρώπινου εγκεφάλου για κάθε 

ειδικότητα κάθε φορά (φωτογράφος, μηχανικός, ηλεκτρολόγος κλπ). 

 



37 

 

 

 

 

 

3.2.2 Βασικές έννοιες της ασαφούς λογικής 

 Ασαφή Σύνολα 

Η έννοια των ασαφών συνόλων αφορά σύνολα τα οποία αποτελούνται από ασαφή 

δεδομένα, δεδομένα τα οποία δεν μπορούν να ταξινομηθούν απόλυτα σε δύο κατηγορίες 

αλλά τους δίδεται ένας βαθμός συμμετοχής σε κάθε μία από αυτές τις κατηγορίες. 

Yποθέτουμε ότι διαθέτουμε ένα σύνολο από δεδομένα τα οποία θέλουμε να ξεχωρίσουμε 

μεταξύ τους αποδίδοντάς τους κάποια ιδιότητα. Θεωρούμε ότι διαθέτουμε τους αριθμούς 

1-100, όπου το σύνολο των αριθμών συμβολίζεται με S={1,100} και ο στόχος του 

προβλήματος είναι η διάκριση των ζυγών αριθμών από τους περιττούς. Χρησιμοποιώντας 

τη χαρακτηριστική συνάρτηση του συνόλου S προκύπτει ότι: 

S:{1,…,100}→{0,1}, όπου 

S(n)=1 αν το n είναι ζυγός, 

S(n)= 0 αν το n δεν είναι ζυγός. 

Η τιμή S(n)=1 υποδεικνύει ότι το n ανήκει στο σύνολο S ενώ το S(n)=0 υποδεικνύει ότι το 

n δεν περιλαμβάνεται στο S. 

Με βάση τα παραπάνω γίνεται η εξής ανάλυση αναφορικά με τη μεταβλητή ύψος: 

Υποθέτουμε ότι διαθέτουμε ένα σύνολο ατόμων με διαφορετικό ύψος το οποίο εκτείνεται 

από 155 ως 190 εκατοστά και στόχος του προβλήματος είναι η διάκριση των ατόμων σε 

ψηλούς και κοντούς. Υιοθετούμε τα 170 εκατοστά ως το κατώφλι το οποίο διαχωρίζει τις 

δύο κατηγορίες ύψους. Το συγκεκριμένο σύνολο συμβολίζεται με S={155,190} και 

ζητούμε εκείνα τα ύψη που είναι τουλάχιστον 170 εκατοστά. Επομένως χρησιμοποιώντας 

τη χαρακτηριστική συνάρτηση του συνόλου S προκύπτει το εξής: 

S:{155,…,190}→{0,1}, όπου 

S(n)=1 αν το n είναι τουλάχιστον 170, 

S(n)=  0 αν το n είναι κάτω από 170. 

Η τιμή S(n)=1 υποδεικνύει ότι το n ανήκει στο σύνολο S ενώ το S(n)=0 υποδεικνύει ότι το 

n δεν περιλαμβάνεται στο S. 

Διαγραμματικά η χαρακτηριστική συνάρτηση έχει ως εξής: 
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Εικόνα 6: Χαρακτηριστική συνάρτηση 

Στο συγκεκριμένο διάγραμμα αναπαριστώνται τα ύψη που είναι τουλάχιστον 170 

εκατοστά και τα ύψη που είναι κάτω από 170. Ωστόσο είναι ανακριβές να χαρακτηρίσουμε 

αυστηρά ένα άτομο ψηλό ή κοντό με βάση τη χαρακτηριστική συνάρτηση καθώς δεν ισχύει 

ότι ένα άτομο με ύψος 170 θεωρείται ψηλό ενώ ένα άτομο με ύψος 169 θεωρείται κοντό 

διότι διαφέρουν μόλις κατά ένα εκατοστό. Επομένως υπάρχει κάποιο πρόβλημα στις 

οριακές τιμές στο 170 το οποίο σημαίνει ότι δεν μπορούμε να είμαστε απόλυτοι 

αποφασίζοντας με βάση ένα δυαδικό σύστημα για το αν κάποιος είναι ψηλός ή κοντός. Σε 

αυτό το σημείο εισέρχεται η έννοια της γενικευμένης συνάρτησης συμμετοχής. 

 

 Γενικευμένη συνάρτηση συμμετοχής 

Στη γενικευμένη συνάρτηση συμμετοχής ορίζεται ο βαθμός στον οποίο ένα άτομο 

κατατάσσεται σε κάθε μία από τις ορισμένες κατηγορίες ενός προβλήματος και στην 

προκειμένη περίπτωση ο βαθμός στον οποίο ένα άτομο κατατάσσεται ως ψηλό ή κοντό. 

Στη συνέχεια παρατίθεται το αντίστοιχο διάγραμμα γενικευμένης συνάρτησης συμμετοχής. 

 

 

Εικόνα 7: Γενικευμένη συνάρτηση συμμετοχής 
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Έχοντας θέσει ως όριο ύψους τα 170 εκατοστά για να ορίσουμε κάποιον ψηλό ή 

κοντό μπορούμε πλέον να πούμε ότι όλα τα άτομα είναι ψηλά ή κοντά σε ένα βαθμό. Αυτό 

σημαίνει ότι το άτομο με ύψος 155 είναι λιγότερο ψηλό σε σχέση με το άτομο με ύψος 175 

και αποδίδουμε σε κάθε ένα από ένα ποσοστό συμμετοχής στον όρο “ψηλός” με εύρος 

τιμών 0-1. Για παράδειγμα το άτομο με ύψος 1,55 θα έχει ποσοστό συμμετοχής στα “ψηλά” 

άτομα 0,75, το άτομο με ύψος 1,75 θα έχει βαθμό συμμετοχής 0,8 ενώ το άτομο με ύψος 

1,80 θα έχει βαθμό συμμετοχής 0,82 κλπ. Όσο πιο μεγάλο είναι το ποσοστό πλησιάζοντας 

το 1 τόσο περισσότερο ικανοποιεί την έννοια του ψηλού ατόμου. 

 

 Ασαφής Έλεγχος 

Η έννοια του ασαφούς ελέγχου αφορά τον έλεγχο δεδομένων τα οποία προέρχονται 

από ασαφή σύνολα. Για την καλύτερη κατανόηση της συγκεκριμένης έννοιας παρατίθεται 

το ακόλουθο παράδειγμα-πρόβλημα ελέγχου. 

Δίδεται ένα πρόβλημα το οποίο αφορά τη διαχείριση ταχύτητας μιας ηλεκτρικής 

μηχανής. Στο συγκεκριμένο πρόβλημα βασικό ρόλο διαδραματίζει η μεταβλητή “ταχύτητα” 

η οποία πρέπει να διατηρηθεί σταθερή. Αυτή η μεταβλητή ονομάζεται μεταβλητή 

κατάστασης ή μεταβλητή εισόδου (του ελεγκτή) και ο στόχος του προβλήματος είναι η 

διατήρηση της μεταβλητής εισόδου σε ένα σταθερό επίπεδο. Η μεταβλητή εισόδου 

επηρεάζεται από τη μεταβλητή εξόδου η οποία στη συγκεκριμένη περίπτωση είναι η 

παροχή ρεύματος. Ακόμα υπάρχουν εξωγενείς παράγοντες που επηρεάζουν την ταχύτητα 

της μηχανής οι οποίοι, για την απλοποίηση του προβλήματος και χωρίς βλάβη της 

γενικότητας, δεν λαμβάνονται υπόψη. Η τιμή εξόδου του ελεγκτή εξαρτάται από την τιμή 

της μεταβλητής εισόδου και την αλλαγή της μεταβλητής εισόδου, την παράγωγό της ως 

προς τον χρόνο. 

Υποθέτουμε ότι υπάρχει ένας ελεγκτής με τιμές εισόδου ένα διάνυσμα

nn X  ,...,11
 και μια μεταβλητή εξόδου με . Ο στόχος του προβλήματος είναι 

η επίλυσή του περιγράφοντας μια συνάρτηση ελέγχου .*...*: 1 YXX n    Αυτή η 

συνάρτηση ελέγχου ορίζει για κάθε σύνολο μεταβλητών εισόδου nn XXxx *...*),...,( 11 

μια κατάλληλη τιμή εξόδου ),...,( 1 ny  . 
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Αυτό που γνωρίζει το άτομο -ο ειδικός- που προσπαθεί να επιλύσει το πρόβλημα 

ελέγχου είναι διαθέσιμο σε αυτόν με τη μορφή συνόλου κανόνων, μιας βάσης κανόνων, η 

οποία διαθέτει k γλωσσικούς κανόνες ελέγχου R1, R2, …, Rk, της μορφής: 

:rR Αν ξ1 είναι )1(

,1 rjA και ... και ξn είναι )(

,

n

rjnA τότε η είναι 
ri

B (r=1,…,k), όπου )1(

,1 rjA .., 

)(

,

n

rjnA   είναι γλωσσικοί όροι μεταβλητών εισόδου και εξόδου αντίστοιχα. Τα σύνολα 

Χ1,...,Χn και Υ χωρίζονται από τα ασαφή σύνολα μ )()(

1

)1(

1

)1(

1 ,...,,...,,..., n

pn

n

p  και ν1,...,νq, 

αντίστοιχα ενώ τα ασαφή σύνολα χρησιμοποιούνται ώστε να αναπαραστήσουν τους 

γλωσσικούς όρους.   

Οι ελεγκτές που λειτουργούν σε αυτήν την βάση ονομάζονται ασαφείς ελεγκτές και 

υπάρχουν διάφορα είδη ασαφών ελεγκτών όπως ο ελεγκτής Mandani, ο ελεγκτής Sugeno 

κλπ ωστόσο η λεπτομερειακή περιγραφή των ελεγκτών δεν αποτελεί αντικείμενο της 

παρούσας εργασίας ενώ αναλυτική παρουσίαση των ελεγκτών περιγράφεται στην εργασία 

των Lee (1990a). Στη συνέχεια περιγράφεται η γενική αρχιτεκτονική των ασαφών 

ελεγκτών όπου βασικά συστατικά στοιχεία της αρχιτεκτονικής των ασαφών ελεγκτών 

συνιστούν οι εξής παράγοντες: 

 διεπαφή ασαφοποίησης 

 λογική απόφασης 

 διεπαφή αποασαφοποίησης 

 σύστημα 

 βάση γνώσης 

 

Το πρώτο βήμα που γίνεται κατά την επεξεργασία των δεδομένων από ένα ασαφές 

σύστημα είναι η συλλογή των τιμών εισόδου από τη διεπαφή ασαφοποίησης. Αυτές τις 

τιμές τις χρησιμοποιεί η διεπαφή προκειμένου να μετασχηματίσει τις πραγματικές αξίες 

σε γλωσσικές αξίες ή σε ασαφή σύνολα.  

Η βάση γνώσης περιέχει δύο στοιχεία: 

 την βάση κανόνα και 

 πληροφορίες σχετικά με τις περιοχές, τους γλωσσικούς όρους κλπ. 
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Η λογική απόφασης αντλεί πληροφορίες που αφορούν τη μεταβλητή εξόδου, όπου η 

μεταβλητή εξόδου εξαρτάται από τη μεταβλητή εισόδου  

και τέλος η διεπαφή αποασαφοποίησης χρησιμοποιεί αυτήν την πληροφορία για να 

καθορίσει μια σαφή αξία εξόδου. 

 

 Γλωσσικές μεταβλητές 

Η γλωσσική μεταβλητή είναι μια μεταβλητή η οποία προσπαθεί να μεταφράσει 

έναν πραγματικό αριθμό, μια ποσότητα, σε όρους γλωσσικούς. Αυτή η μεταβλητή 

χρησιμοποιείται προκειμένου να γίνει κατανοητή από το ασαφές σύστημα ώστε να μπορεί 

να την επεξεργαστεί. Χαρακτηριστικό παράδειγμα εφαρμογής μιας γλωσσικής μεταβλητής 

είναι η θερμοκρασία. Σε όρους πραγματικών αριθμών μπορούμε να προσδιορίσουμε τη 

θερμοκρασία λέγοντας ότι είναι πχ 12 βαθμοί Κελσίου, 20 βαθμοί Κελσίου, 30 βαθμοί 

Κελσίου, 40 βαθμοί Κελσίου κλπ. Οι παραπάνω θερμοκρασίες μπορούν να μεταφραστούν 

σε όρους γλωσσικούς ως εξής: 

 χαμηλή θερμοκρασία 

 κανονική θερμοκρασία 

 υψηλή θερμοκρασία 

 πολύ υψηλή θερμοκρασία 

 

Μηχανισμός λειτουργίας της ασαφούς λογικής 

Η ασαφής λογική προσπαθεί, έχοντας μετατρέψει κάποιους πραγματικούς 

αριθμητικούς όρους σε όρους ασαφούς λογικής, να εκτελέσει κάποιες λειτουργίες και να 

διενεργήσει “έξυπνο” έλεγχο ή επεξεργασία δεδομένων. Ουσιαστικά η ασαφής λογική 

βασίζεται σε κανόνες που χρησιμοποιεί ο άνθρωπος στην καθημερινότητά του και 

προσπαθεί να μετατρέψει αυτούς τους κανόνες σε όρους ασαφούς λογικής ώστε να 

μπορούν να υποστούν επεξεργασία από ένα ασαφές σύστημα. Με αυτόν τον τρόπο ένα 

σύστημα θα μπορεί αυτόματα να εκτελέσει λειτουργίες, για τις οποίες σε άλλη περίπτωση 

θα ήταν απαραίτητη η παρέμβαση του ανθρώπου, και να καταλήξει στη λύση ενός 

προβλήματος. Στη συνέχεια αναλύεται η τεχνολογία της ασαφούς λογικής η οποία 

βασίζεται σε κανόνες καθώς οι περισσότερες εφαρμογές ασαφούς λογικής βασίζονται σε 
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αυτήν την τεχνολογία. Για την καλύτερη κατανόηση της συγκεκριμένης τεχνολογίας 

παρουσιάζεται η ακόλουθη περιπτωσιολογική μελέτη. 

 

Έλεγχος γερανού  κιβωτίου 

Οι γερανοί κιβωτίων χρησιμοποιούνται για τη μεταφορά φορτίων στα πλοία με τη 

χρήση καλωδίων όπου η κεφαλή του γερανού κινείται μπρος πίσω παράλληλα από το 

έδαφος για να μεταφέρει το κιβώτιο. Ωστόσο κατά τη διάρκεια φόρτωσης, μεταφοράς και 

εκφόρτωσης το φορτίο ταλαντώνεται κάτι το οποίο εμποδίζει την άμεση απόθεσή του στο 

σημείο εκφόρτωσης πάνω στο πλοίο. Για τη μεταφορά αυτή υπάρχουν δύο επιλογές: 

1. Γρήγορη μεταφορά του φορτίου μέχρι το σημείο απόθεσης και όταν σταματήσει η 

ταλάντωση γίνεται η τοποθέτησή του στο πλοίο.  

2. Σταδιακή μεταφορά του φορτίου μέχρι το σημείο απόθεσης και άμεση απόθεσή 

του.  

Πλέον οι περισσότεροι γερανοί χρησιμοποιούν τον δεύτερο τρόπο μεταφοράς 

σύμφωνα με τον οποίο κάποιο άτομο ρυθμίζει την ταχύτητα με την οποία μεταφέρεται το 

φορτίο στον αέρα αλλά θα πρέπει να το κάνει έτσι ώστε να αναπληρωθεί ο χαμένος χρόνος 

που θα κερδιζόταν στην περίπτωση που εφαρμοζόταν ο πρώτος τρόπος. Ο χειρισμός του 

γερανού μπορεί να γίνει με δύο τρόπους: 

1. Με φυσικό τρόπο (χειροκίνητος έλεγχος του γερανού). 

2. Με τεχνητό τρόπο (αυτόματος έλεγχος του γερανού). 

Στην περίπτωση του φυσικού τρόπου μεταφοράς η διαδικασία που ακολουθείται 

είναι η εξής: 

Αρχικά ο χειριστής σηκώνει το φορτίο με τη χρήση του γερανού τροφοδοτώντας 

τον γερανό με μέτρια ηλεκτρική ενέργεια ώστε να εξετάσει που κυμαίνεται η ταλάντωση 

του φορτίου αρχικά. Ανάλογα με την ταλάντωση προσαρμόζει κάθε φορά την ηλεκτρική 

ενέργεια ώστε να φέρει το φορτίο στην κατάλληλη θέση σε σχέση με την “κεφαλή” 

(ακραίο σημείο) του γερανού. Πλησιάζοντας στο σημείο απόθεσης ο χειριστής 

προσαρμόζει κατάλληλα την ταχύτητα ώστε το φορτίο να φρενάρει κατά κάποιον τρόπο 

στο κατάλληλο σημείο πάνω από το οποίο θα αποτεθεί. Στη συνέχεια αυξάνεται η ενέργεια 

της μηχανής ώστε η κεφαλή του γερανού να είναι πάνω από τη θέση απόθεσης και η 

ταλάντωση να είναι μηδενική. Η ίδια διαδικασία μπορεί να γίνει αυτόματα με τη χρήση 
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της ασαφούς λογικής χρησιμοποιώντας γλωσσικές μεταβλητές με τη χρήση ενός 

αλγόριθμου της μορφής αν-τότε. 

Στην περίπτωση του τεχνητού τρόπου μεταφοράς η διαδικασία που ακολουθείται 

είναι η εξής: 

Αρχικά γίνεται έλεγχος δύο συνθηκών οι οποίες περιλαμβάνουν τις μεταβλητές 

“Απόσταση”  και “Γωνία” όπου ελέγχεται η τιμή που λαμβάνουν αυτές οι μεταβλητές μέσα 

από 5 κανόνες αν-τότε. Στη συνέχεια παρατίθεται η λογική και η αρχιτεκτονική του 

ελεγκτή ασαφούς λογικής μέσα από 3 επιμέρους στάδια. 

 

Εικόνα 8: Ελεγκτής ασαφούς λογικής 

 Στο πρώτο στάδιο γίνεται η διαδικασία της ασαφοποίησης, η μετάφραση 

δηλαδή των πραγματικών τιμών των μεταβλητών (των τιμών εισόδου) όπως 

τις αντιλαμβάνεται ο άνθρωπος σε όρους γλωσσικών μεταβλητών. Πιο 
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συγκεκριμένα οι τιμές που παίρνουν οι γλωσσικές μεταβλητές έχουν ως 

εξής: 

 Απόσταση: πολύ μακριά, μακριά, μέτρια, κοντά, μηδέν  

 Γωνία: θετ_μεγάλη, θετ_μικρή, μηδέν, αρν_μικρή, αρν_μεγ 

 Ισχύς: θετ_μεγάλη, θετ_μέτρια, μηδέν, αρν_μέτρια, αρν_μεγάλη 

Ενδεικτικά, όσον αφορά την απόσταση η αντίστοιχη μεταβλητή για μήκος 12 γιάρδων 

θα λαμβάνει την τιμή σε όρους γλωσσικής αξίας “ακόμα μέτρια, λίγο μακριά”.  

 Στο δεύτερο στάδιο περιλαμβάνεται η έννοια του ασαφούς συμπεράσματος 

όπου αξιολογείται το σύνολο των κανόνων αν-τότε. Σε αυτό το στάδιο 

αναπτύσσονται οι εξής κανόνες αν-τότε με τη χρήση αλγόριθμου: 

1. ΑΝ Απόσταση=μακριά ΚΑΙ Γωνία=μηδέν 

ΤΟΤΕ Ισχύς=θετ_μέτρια 

2α. ΑΝ Απόσταση=μακριά ΚΑΙ Γωνία=αρν_μικρή 

ΤΟΤΕ Ισχύς=θετ_μεγάλη 

2b. ΑΝ Απόσταση=μακριά ΚΑΙ Γωνία=αρν_μεγάλη 

ΤΟΤΕ Ισχύς=αρν_μέτρια 

3. ΑΝ Απόσταση=μέτρια ΚΑΙ Γωνία=αρν_μικρή 

ΤΟΤΕ Ισχύς=αρν_μέτρια 

4. ΑΝ Απόσταση=κοντά ΚΑΙ Γωνία=θετ_μικρή 

ΤΟΤΕ Ισχύς=θετ_μέτρια 

5. ΑΝ Απόσταση=μηδέν ΚΑΙ Γωνία=μηδέν 

ΤΟΤΕ Ισχύς=μηδέν 

Ενδεικτικά, το γλωσσικό αποτέλεσμα για την ισχύ θα μπορούσε να είναι “λίγο 

λιγότερο από το μέτριο”. Το στάδιο της αποασαφοποίησης μεταφράζει αυτό το 

αποτέλεσμα σε πραγματική αξία η οποία αναπαριστά τη ρύθμιση ισχύος  της μηχανής σε 

κιλοβάτ. 
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Στο στάδιο του ασαφούς συμπεράσματος πραγματοποιούνται δύο πράξεις: 

1. Συνάθροιση 

2. Σύνθεση 

 

1. Συνάθροιση 

Στο στάδιο της συνάθροισης υπολογίζεται το τμήμα ΑΝ των κανόνων. Το κομμάτι ΑΝ 

του κανόνα 1 συνδυάζει τις συνθήκες “Απόσταση=μέτρια” και “Γωνία=θετ_μικρή”. Το 

κομμάτι ΑΝ ορίζει αν ο κανόνας είναι έγκυρος στην παρούσα κατάσταση ή όχι. 

 

2. Σύνθεση 

Στο στάδιο της σύνθεσης υπολογίζεται το τμήμα ΤΟΤΕ των κανόνων. Κάθε 

κανόνας ορίζει μια πράξη που αφορά το ΤΌΤΕ μέρος. Ο βαθμός στον οποίο η πράξη είναι 

έγκυρη δίνεται από την καταλληλότητα του κανόνα στην παρούσα κατάσταση. Αυτή η 

καταλληλότητα υπολογίζεται από τη συνάθροιση ως το επίπεδο αλήθειας του μέρους ΑΝ.  

Σύμφωνα με τα παραπάνω ο κανόνας 1 καταλήγει στην πράξη “Ισχύς=θετ_μέτρια” 

στον βαθμό 0, ο κανόνας 2 καταλήγει στην πράξη “Ισχύς=μηδέν” στο βαθμό 0.2 και ο 

κανόνας 3 καταλήγει στην πράξη “Ισχύς=θετ_μέτρια” στον βαθμό 0.1. Και οι δύο κανόνες 

1 και 3 καταλήγουν στην ίδια πράξη αλλά με διαφορετικό βαθμό αλήθειας και αυτά τα 

αποτελέσματα πρέπει να συνδυαστούν πριν από το βήμα της αποασαφοποίησης.  

Το αποτέλεσμα του συμπεράσματος της ασαφούς λογικής για την ισχύ της 

γλωσσικής μεταβλητής έχει ως εξής: 

θετ_μεγάλο στο βαθμό του 0.0 

θετ_μέτριο στο βαθμό του 0.8 

μηδέν  στο βαθμό του 0.2 

αρν_μέτριο στο βαθμό του 0.0 

αρν_μεγάλο στο βαθμό του 0.0 

 

 Στο τρίτο στάδιο περιλαμβάνεται η αποασαφοποίηση με τη χρήση 

γλωσσικών μεταβλητών. 

Στο τέλος του ασαφούς συμπεράσματος το αποτέλεσμα για την ισχύ δίνεται ως η 

αξία μιας γλωσσικής μεταβλητής. Προκειμένου να χρησιμοποιηθεί το αποτέλεσμα ώστε 
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να ρυθμίσουμε την ισχύ της μηχανής πρέπει να μεταφραστεί σε πραγματική αξία. Αυτό το 

βήμα ονομάζεται αποασαφοποίηση. Η σχέση ανάμεσα στις γλωσσικές αξίες και τις 

αντίστοιχες πραγματικές αξίες δίνεται πάντα από τους ορισμούς. 

 

 

Εικόνα 9: Συναρτήσεις συμμετοχής της γλωσσικής μεταβλητής ισχύς 

 

Η αποασαφοποίηση περιλαμβάνει δύο στάδια: 

1. Υπολογισμός των τυπικών αξιών 

2. Εύρεση του καλύτερου συμβιβασμού 

 

1. Υπολογισμός των τυπικών αξιών 

Για τον υπολογισμό των τυπικών αξιών  υπολογίζεται το μέγιστο κάθε συνάρτησης 

συμμετοχής. 

 



47 

 

 

 

 

 

 

Εικόνα 10: Αποασαφοποίηση:Υπολογισμός τυπικών αξιών 

 

2. Εύρεση του καλύτερου συμβιβασμού 

Η εύρεση του καλύτερου συμβιβασμού αφορά την εύρεση της καλύτερης 

συμβιβαστικής διακριτής αξίας για τις γλωσσικές μεταβλητές. 

 

3.3 Νευρο-ασαφή συστήματα 

3.3.1 Περιγραφή των νευρο-ασαφών συστημάτων 

Τα νευρο-ασαφή συστήματα είναι ένας συνδυασμός της μεθοδολογίας των ΝΔ και 

των ασαφών συστημάτων και έχουν σαν στόχο τη βελτιστοποίηση των ασαφών 

συστημάτων ή σε κάποιες περιπτώσεις τη βελτίωση της συνολικής απόδοσης των δύο 

συστημάτων. Αρχικές σκέψεις για συνδυασμό των ΝΔ με τα ασαφή συστήματα είχαν γίνει 

από τους Brown και Harris (1994), Lin (1994) και Nie και Linkens (1995) και αφορούσαν 

εφαρμογές ασαφούς ελέγχου. Ωστόσο προκειμένου να συνδυαστούν τα δύο αυτά 

συστήματα θα πρέπει να πληρούνται κάποιες προϋποθέσεις. Πιο συγκεκριμένα είναι 

απαραίτητο να υπάρχουν αρκετά δεδομένα εκπαίδευσης ή μια διαδικασία αξιολόγησης 

ώστε να κατασκευάσουμε το πρόβλημα εκμάθησης. Επιπλέον θα πρέπει να ελέγξουμε αν 

πρέπει να τροποποιηθεί ένα υπάρχον ασαφές σύστημα ή αν πρέπει να καθοριστούν 

εξολοκλήρου νέα ασαφή σύνολα και ασαφείς κανόνες (Nauck και Kruse (1994a)). Εφόσον 

πληρούνται οι προϋποθέσεις αυτές πλέον το νευρο-ασαφές σύστημα επιδιώκει, μέσω της 

βελτιστοποίησης απόδοσης του υβριδικού συστήματος, να ερμηνεύσει τη βάση κανόνων 

ενός ασαφούς συστήματος σε όρους του ΝΔ. Αυτό συνεπάγεται ότι αν τα στοιχεία της 
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βάσης κανόνων είναι τα ασαφή σύνολα και οι τιμές εισόδου και εξόδου αντιπροσωπεύουν 

τους κανόνες τότε η ερμηνεία αυτών των στοιχείων σε όρους ΝΔ θα γίνει ως εξής: 

ασαφή σύνολα βάρη,  

τιμές εισόδουνευρώνες,  

τιμές εξόδουνευρώνες,  

κανόνεςνευρώνες 

Με αυτόν τον τρόπο ένα ασαφές σύνολο μπορεί να ιδωθεί σαν ένα είδος ΝΔ. Σε αυτήν την 

περίπτωση ο αλγόριθμος εκμάθησης τροποποιεί τη δομή και τις παραμέτρους δηλαδή 

συμπεριλαμβάνει ή απαλείφει τους νευρώνες και υιοθετεί τα βάρη. Πλέον οι αλλαγές  που 

προκαλούνται από τη διαδικασία εκμάθησης ερμηνεύονται όχι μόνο από τη μεριά των ΝΔ 

αλλά και από τη μεριά των ασαφών συνόλων.  

Η ταξινόμηση των νευρο-ασαφών συστημάτων γίνεται σε δύο κατηγορίες: 

 συνεργατικά νευρο-ασαφή συστήματα 

 υβριδικά νευρο-ασαφή συστήματα 

Στην παρούσα εργασία γίνεται αναφορά στη δεύτερη κατηγορία νευρο-ασαφών 

συστημάτων καθώς σε αυτήν την κατηγορία υπάγεται το σύστημα ANFIS το οποίο 

εφαρμόζεται για την πρόβλεψη της βραχυχρόνιας τάσης των τιμών των μετοχών του 

Γενικού Δείκτη του ΧΑΑ. 

Τα υβριδικά νευρο-ασαφή συστήματα αφορούν δύο διαφορετικές μεθοδολογίες οι 

οποίες δρουν παράλληλα και δεν μπορούν να διαχωριστούν. Η ουσία των νευρο-ασαφών 

συστημάτων είναι η εύρεση κατάλληλων παραμέτρων για ένα ασαφές σύστημα με τη 

χρήση ΝΔ χρησιμοποιώντας κάποιον αλγόριθμο εκμάθησης. Αυτό γίνεται 

αναπαριστώντας τον αλγόριθμο με μια αρχιτεκτονική όμοια με αυτήν του ΝΔ. Στη 

συνέχεια χρησιμοποιείται κάποιος αλγόριθμος ο οποίος θα εκπαιδεύσει το σύστημα. 

Ωστόσο οι συναρτήσεις που χρησιμοποιούνε τα ασαφή συστήματα είναι τις περισσότερες 

φορές μη διαφορίσιμες ενώ ο αλγόριθμος στα ΝΔ χρησιμοποιεί διαφορίσιμες συναρτήσεις. 

Σε αυτήν την περίπτωση υπάρχουν δύο τρόποι αντιμετώπισης του προβλήματος: 

1. Εφαρμογή διαφορίσιμων συναρτήσεων στα ασαφή συστήματα στη θέση των ΝΔ.  

2. Εφαρμογή ενός αλγόριθμου ο οποίος δεν χρειάζεται διαφορίσιμες συναρτήσεις.  
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Χαρακτηριστικά παραδείγματα της δεύτερης λύσης αποτελούν τα μοντέλα NEFCON, 

NEFCLASS και NEFPROX  ενώ μοντέλα που χρησιμοποιούν την πρώτη λύση είναι το 

ANFIS του Jang (1993) και το μοντέλο GARIC (Berenji και Khedkar (1992b)). 

Όπως αναφέρθηκε ήδη τα νευρο-ασαφή μοντέλα διακρίνονται σε δύο κατηγορίες. 

Ωστόσο, και οι δύο κατηγορίες μοιράζονται κοινές ιδιότητες οι οποίες είναι οι εξής: 

 

1. Ένα νευρο-ασαφές σύστημα είναι ένα ασαφές σύστημα το οποίο χρησιμοποιεί έναν 

αλγόριθμο εκπαίδευσης από τα ΝΔ. Η διαδικασία εκπαίδευσης εξαρτάται από τα δεδομένα 

και δεν βασίζεται σε κάποια γνώση. 

2. Ένα νευρο-ασαφές σύστημα μπορεί να εκφραστεί με όρους ασαφών κανόνων. 

3. Η διαδικασία εκμάθησης ενός νευρο-ασαφούς συστήματος λαμβάνει υπόψη τις 

σημασιολογικές  ιδιότητες του εκάστοτε ασαφούς συστήματος. 

4. Ένα νευρο-ασαφές σύστημα προσεγγίζει μια ν-διάστατη συνάρτηση που οδηγείται εν 

μέρει από τα δεδομένα εκπαίδευσης. Οι ασαφείς κανόνες μπορούν να ιδωθούν ως αβέβαια 

πρωτότυπα των δεδομένων εκπαίδευσης. 

5. Ένα νευρο-ασαφές σύστημα μπορεί να ιδωθεί σαν ένα ειδικό μεταδραστικό ΝΔ τριών 

επιπέδων όπου στο πρώτο επίπεδο έχω τις μεταβλητές εισόδου, στο μεσαίο επίπεδο έχω 

τους ασαφείς κανόνες και στο τρίτο επίπεδο έχω τις μεταβλητές εξόδου, όπου τα ασαφή 

σύνολα κωδικοποιούνται ως ασαφή βάρη σύνδεσης. 

Εν κατακλείδι, η νευρο-ασαφής μεθοδολογία χρησιμοποιείται για να αντλήσουμε 

ένα ασαφές σύστημα από τα δεδομένα ή για να το ενισχύσουμε μέσω της εκμάθησης από 

παραδείγματα. Με τη βελτιστοποίηση η οποία επιτυγχάνεται συνήθως το μοναδικό μέρος 

που αλλάζει είναι οι συναρτήσεις συμμετοχής. Ο κανόνας βάσης συνήθως δεν 

τροποποιείται γιατί αυτό θα συνεπαγόταν είτε τη διαγραφή είτε την πρόσθεση νέων 

κανόνων όμως ο κανόνας βάσης αντικατοπτρίζει γνώση η οποία θεωρείται έγκυρη.  Αν 

αλλάξει και ο κανόνας βάσης κατά τη διάρκεια της εκμάθησης αυτό σημαίνει ότι οι 

κανόνες που είναι διαθέσιμοι ως τώρα θα χρησιμοποιηθούν σαν προηγούμενη γνώση. 

Κατά τη διάρκεια της εκμάθησης θα αναπτυσσόταν έτσι ένας εντελώς καινούριος κανόνας 

βάσης και άρα θα αφαιρούνταν προηγούμενη γνώση εντελώς από το ασαφές σύστημα.  

Επομένως, εφόσον δεν είναι επιθυμητό να αλλάξουμε τον κανόνα βάσης η κακή απόδοση 

του συστήματος θα οφείλεται σε ελλειμματικές συναρτήσεις συμμετοχής.  
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3.3.2 Το σύστημα ANFIS 

3.3.2.1 Στάδια εκτέλεσης ANFIS 

Το μοντέλο ANFIS αποτελεί ένα από τα πρώτα  υβριδικά νευρο-ασαφή συστήματα 

για την προσέγγιση συνάρτησης (Jang (1991); Jang (1992); Jang (1993)). Πρόκειται για 

μια αρχιτεκτονική ΝΔ 5 επιπέδων μεταδράσεως. Στο συγκεκριμένο σύστημα πρέπει να 

είναι γνωστή η βάση κανόνων εκ των προτέρων ενώ το ANFIS προσαρμόζει μόνο τις 

συναρτήσεις συμμετοχής των προγόνων και των απορρέοντων παραμέτρων. Ο κανόνας 

που χρησιμοποιεί μπορεί να υιοθετήσει μια ή και περισσότερες μεταβλητές εξόδου. 

Ωστόσο στη συγκεκριμένη εργασία, για λόγους απλοποίησης και χωρίς βλάβη της 

γενικότητας, γίνεται χρήση μόνο μιας μεταβλητής εξόδου. Επομένως παρουσιάζεται ένα 

σύστημα ANFIS το οποίο αποτελείται από n μονάδες εισόδου στο επίπεδο U0 και τα 

ενδιάμεσα επίπεδα είναι τα U1, U2,…, U5. Το πρώτο επίπεδο δεν υιοθετείται από τον Jang 

ενώ τα επόμενα επίπεδα σύμφωνα με τον Jang έχουν τις εξής λειτουργικότητες (Jang, 

1993): 

 

Επίπεδο 1: 

Κάθε μονάδα στο πρώτο επίπεδο αποθηκεύει τρεις παραμέτρους ώστε να ορίσει μια 

συνάρτηση συμμετοχής μορφής καμπάνας η οποία αναπαριστά έναν γλωσσικό όρο: 
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όπου το xi είναι μια μεταβλητή εισόδου. Κάθε μονάδα συνδέεται με μια μονάδα εισόδου 

και υπολογίζει το βαθμό συμμετοχής της αξίας της εισόδου που αποκτάται. 

 

Επίπεδο 2: 

Κάθε κανόνας αναπαριστάται από μια μονάδα στο U2. Κάθε μονάδα συνδέεται με τις 

μονάδες στο προηγούμενο επίπεδο οι οποίες προέρχονται από τους προγόνους του κανόνα. 

Οι εισροές σε μια μονάδα 2URr   είναι βαθμοί συμμετοχής που πολλαπλασιάζονται ώστε 

να καθορίσουν το βαθμό ικανοποίησης  του κανόνα ο οποίος αναπαριστάται από το rR . 
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Επίπεδο 3: 

Για κάθε κανόνα Rr υπάρχει μια μονάδα η οποία υπολογίζει το σχετικό βαθμό 

ικανοποίησής 
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r
r .  Κάθε μονάδα συνδέεται με όλες τις μονάδες κανόνων στο U2. 

 

Επίπεδο 4: 

Oι μονάδες στο U4 συνδέονται με όλες τις μονάδες εισόδου και ακριβώς με μια μονάδα 

στο U3. Κάθε μονάδα υπολογίζει την εκροή ενός κανόνα Rr η οποία ισούται με 
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Επίπεδο 5: 

Mια μονάδα εξόδου υπολογίζει την τελική εκροή y αθροίζοντας όλες τις εκροές από το U4. 

 

3.3.2.2 Αλγόριθμος εκπαίδευσης ANFIS 

Το σύστημα ANFIS χρησιμοποιεί σαν αλγόριθμο έναν συνδυασμό της ανάστροφης 

ανάδρασης και των ελαχίστων τετραγώνων όπου κάθε αλγόριθμος  έχει τη δική του 

χρηστικότητα. 

Ο αλγόριθμος ανάστροφης ανάδρασης χρησιμεύει για την εκμάθηση 

προηγούμενων παραμέτρων, δηλαδή των συναρτήσεων συμμετοχής, και η μέθοδος των 

ελαχίστων τετραγώνων χρησιμεύει για τον προσδιορισμό των συντελεστών των 

γραμμικών συνδυασμών των απορροιών  των κανόνων. Η διαδικασία της εκμάθησης 

αποτελείται από δύο μέρη: 

 Στο πρώτο μέρος το πρότυπο εισόδου μεταδίδεται και υπολογίζονται οι άριστες 

προκύπτουσες παράμετροι μέσω μιας επαναληπτικής διαδικασίας ελαχίστων 

τετραγώνων ενώ οι προηγούμενες παράμετροι θεωρούνται σταθερές για τον 

τωρινό κύκλο. 

 Στο δεύτερο μέρος τα πρότυπα “διαδίδονται” ξανά και σε αυτήν την εποχή 

χρησιμοποιείται η ανάστροφη ανάδραση για να τροποποιήσει τις προηγούμενες 
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παραμέτρους ενώ οι ακόλουθες παράμετροι παραμένουν σταθερές και αυτή η 

διαδικασία επαναλαμβάνεται. 

 

Σύμφωνα με τον Jang ο αλγόριθμος εκπαίδευσης ακολουθεί τα εξής βήματα: 

1. Διάδοση όλων των προτύπων από τα δεδομένα εκπαίδευσης και προσδιορισμός των 

ακόλουθων παραμέτρων με επαναληπτική διαδικασία της μεθόδου των ελαχίστων 

τετραγώνων. Οι προηγούμενες παράμετροι παραμένουν σταθερές. 

2. Διάδοση όλων των προτύπων ξανά και ενημέρωση των προηγούμενων παραμέτρων με 

ανάστροφη ανάδραση. Οι ακόλoυθες παράμετροι παραμένουν σταθερές. 

3. Αν το σφάλμα μειώθηκε σε τέσσερα διαδοχικά βήματα τότε αύξησε τον βαθμό 

εκμάθησης κατά 10%. Αν το σφάλμα είναι υποκείμενο σε διαδοχικούς συνδυασμούς 

αύξησης και μείωσης τότε μείωσε το βαθμό εκμάθησης κατά 10%. 

4. Σταμάτα αν το σφάλμα είναι πολύ μικρό, διαφορετικά συνέχισε από το πρώτο βήμα. 

 

Επίσης είναι δυνατό να εφαρμόσουμε άλλες τεχνικές για την εκμάθηση εκτός από 

αλγόριθμους που ανήκουν στα ΝΔ όπως αναφέρουν στην εργασία τους οι Jang και 

Mizutani (1996).  

Το σύστημα ANFIS διαβεβαιώνει ότι κάθε γλωσσικός όρος αναπαριστάται από ένα 

μόνο ασαφές σύνολο. Όμως η διαδικασία εκμάθησης του ANFIS δεν παρέχει τα μέσα για 

να εφαρμόσουμε περιορισμούς που περιορίζουν το είδος των τροποποιήσεων που 

εφαρμόζονται στις συναρτήσεις συμμετοχής. Το αποτέλεσμα εκμάθησης μπορεί να είναι 

δύσκολο να ερμηνευτεί επειδή το ANFIS μπορεί να καταλάβει ασαφή συστήματα μόνο 

τύπου Sugeno. Επομένως το ANFIS είναι κατάλληλο μόνο για εφαρμογές όπου η ερμηνεία 

δεν είναι τόσο σημαντική όσο η απόδοση. 

Η έναρξη χρησιμοποιώντας προγενέστερη γνώση είναι ευκολότερη σε μοντέλα που 

χρησιμοποιούν ασαφή συστήματα τύπου Mandani και όχι ANFIS. Συνήθως είναι αδύνατο 

να προσδιορίσουμε έναν κανόνα της μορφής ενός κατάλληλου γραμμικού συνδυασμού. 

Άρα το ANFIS είναι κατάλληλο για προβλήματα όπου είναι πιθανό να προσδιορίσουμε 

ασαφείς καταστάσεις οι οποίες είναι έγκυρες για το εκάστοτε πρόβλημα.  Αυτές οι ασαφείς 

καταστάσεις χρησιμοποιούνται στους προγόνους για τους κανόνες που αναπαριστώνται 

μέσα στο ANFIS. Δεν είναι απαραίτητο να υπάρχει προγενέστερη γνώση των ακόλουθων 
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των κανόνων. Οι ακόλουθες παράμετροι μπορεί να αρχίζουν με τυχαίες αξίες και ο 

προσδιορισμός αφήνεται στη διαδικασία εκμάθησης. 

Το ANFIS παρέχει ένα πλαίσιο ΝΔ για το ασαφές σύστημα Sugeno. Αυτό μπορεί 

να βοηθήσει να εφαρμόσουμε το σύστημα σε ένα περιβάλλον ΝΔ. Όμως ένα τέτοιο 

πλαίσιο δεν είναι κατάλληλο για την εφαρμογή του. Είναι δυνατό να χρησιμοποιηθεί μια 

εκμάθηση gradient descent απευθείας σε ένα ασαφές σύστημα Sugeno χωρίς να 

αναπαρασταθεί σε μια δομή δικτύου. 
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Κεφάλαιο 4 Εφαρμογή νευρο-ασαφών συστημάτων στις τιμές των μετοχών του ΧΑΑ 

 

4.1 Δεδομένα 

Η παρούσα μελέτη βασίζεται στις ημερήσιες τιμές κλεισίματος 261 μετοχών του 

Χρηματιστηρίου Αξιών Αθηνών (ΧΑΑ). Σαν τιμή εισόδου για κάθε μετοχή 

χρησιμοποιείται η τιμή κλεισίματος σε ημερήσια βάση σε βάθος χρόνου έως και 27 έτη 

περίπου στις περιπτώσεις μετοχών για τις οποίες διαθέτουμε τα περισσότερα στοιχεία. 

Ωστόσο το σύνολο των τιμών κλεισίματος για κάθε μετοχή ποικίλει λόγω της διαφορετικής 

χρονολογίας εισαγωγής των υπό εξέταση εταιρειών στον πίνακα του ΧΑΑ. Επομένως στην 

εργασία περιλαμβάνονται οι μετοχές εταιρειών που εισήχθησαν από 2/1/86 όπως είναι οι 

ΞΥΛΚ, ΠΑΠ, ΠΕΙΡ, ΠΕΤΖΚ, ΑΛΦΑ, ΒΙΟΧΚ (6868 παρατηρήσεις-τιμές κλεισίματος) 

μέχρι και 11/5/2009 όπως είναι η ΝΤΟΚΧΟ (137 παρατηρήσεις-τιμές κλεισίματος) ενώ οι 

παρατηρήσεις εκτείνονται μέχρι και το 2013. Με βάση τα διαθέσιμα δεδομένα 

ακολουθείται η εξής διαδικασία για τις τιμές κάθε μετοχής: 

 Χρησιμοποιούνται οι τελευταίες 60 τιμές κλεισίματος (συνεδριάσεις) ώστε 

να πραγματοποιήσουμε προβλέψεις εκτός δείγματος. Επομένως διαθέτουμε 

δείγματα τα οποία εκτείνονται από 137 παρατηρήσεις έως και 6868 

παρατηρήσεις ανάλογα με την υπό εξέταση μετοχή. Σε κάθε περίπτωση τα 

τελευταία 60 δείγματα χρησιμοποιούνται σαν δεδομένα αξιολόγησης για να 

ελέγξουμε την απόδοση πρόβλεψης του μοντέλου ενώ όλα τα προηγούμενα 

δείγματα, τα οποία ποικίλουν σε αριθμό ανάλογα τη μετοχή κάθε φορά, 

λόγω διαθεσιμότητας των δεδομένων, χρησιμοποιούνται σαν δεδομένα 

εκπαίδευσης.  

 Το μοντέλο περιλαμβάνει μια τιμή εισόδου (τιμή κλεισίματος των μετοχών) 

και μια τιμή εξόδου (προβλεπόμενη τιμή κλεισίματος την επόμενη μέρα). 

 Χρησιμοποιείται η μέθοδος δοκιμής και λάθους για την επιλογή του είδους 

και του πλήθους των συναρτήσεων συμμετοχής ενώ ακόμη 

χρησιμοποιούνται ο αριθμός των εποχών και το βήμα μάθησης τα οποία 

είναι τα πιο κατάλληλα και μας δίνουν το μικρότερο σφάλμα. Ο αριθμός 

των εποχών ορίστηκε στο 300 καθώς είναι εκείνος ο οποίος μας δίνει το 
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μικρότερο σφάλμα εκπαίδευσης ενώ χρησιμοποιήθηκαν δύο συναρτήσεις 

συμμετοχής σχήματος Gauss και το βήμα μάθησης ισούται με 0.1. 

 

4.2 Μεθοδολογία  

Χρησιμοποιώντας την κατάλληλη πληροφόρηση και τα κατάλληλα εργαλεία είναι 

εφικτή η πρόβλεψη της τάσης που χαρακτηρίζει την κίνηση των μετοχών είτε αυτή κινείται 

ανοδικά είτε καθοδικά. Η εν λόγω τάση μπορεί να εντοπιστεί προσεγγίζοντας τον τρόπο 

με τον οποίο ο άνθρωπος συμπεριφέρεται αναφορικά με την κίνηση της τιμής των μετοχών. 

Επομένως προκειμένου να προσεγγίσουμε τον τρόπο με τον οποίο κινείται η αγορά αρκεί 

να μπορέσουμε να προσεγγίσουμε τον τρόπο με τον οποίο δρουν τα άτομα που 

επεξεργάζονται τις πληροφορίες και τελικά πως λαμβάνουν αποφάσεις. Σκοπός της 

παρούσας εργασίας είναι να προβλέψει την μελλοντική τάση του συνόλου των τιμών των 

μετοχών στο ΧΑΑ προκρίνοντας από το σύνολο αυτό τις 5 μετοχές με τα υψηλότερα 

ποσοστά σωστής πρόβλεψης χρησιμοποιώντας σαν τιμή εισόδου τις παρελθούσες τιμές 

κλεισίματος σε ημερήσια βάση προκειμένου να εξαγάγουμε σαν τιμή εξόδου την 

προβλεπόμενη τιμή τους, την τιμή κλεισίματος την επόμενη ημέρα.  

Η συγκεκριμένη μεθοδολογία εφαρμόζεται σε δεδομένα τα οποία προέρχονται από 

το ΧΑΑ ωστόσο η προβλεπτική της ισχύ έχει αντίστοιχα πρακτική εφαρμογή και στα 

διεθνή χρηματιστήρια όπως στο χρηματιστήριο της Νέας Υόρκης, του Τόκιο, του Λονδίνου 

κλπ. 

Η αρχιτεκτονική του ANFIS έχει ως εξής: 

 

 

Εικόνα 11: Δομή δικτύου ANFIS 
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Στα επόμενα γραφήματα παρουσιάζονται ενδεικτικά τα αποτελέσματα για την 

μετοχή της ΔΕΗ καθώς είναι εκείνη η μετοχή για την οποία επιτυγχάνονται τα καλύτερα 

ποσοστά πρόβλεψης ως προς την τάση της μελλοντικής τιμής κλεισίματός της.  

Το παρόν μοντέλο ANFIS προσπαθεί να προβλέψει την μελλοντική τάση των τιμών 

των μετοχών, την τιμή εξόδου στο συγκεκριμένο πρόβλημα, χρησιμοποιώντας σαν βάση, 

σαν τιμή εισόδου, την τιμή κλεισίματος των μετοχών την προηγούμενη χρονική περίοδο. 

Επίσης, όπως αναφέρθηκε στην προηγούμενη υποενότητα, τα δεδομένα αφορούν τις 

περιόδους από το 1986 ως το 2013 και αναφέρονται σε ημερήσιες τιμές. Τα συγκεκριμένα 

δεδομένα παρουσιάζονται στις ακόλουθες εικόνες. 

 

Διάγραμμα 1: Δεδομένα εκπαίδευσης για τις περιόδους y(k-1), y(k) και y(k+1) 
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Διάγραμμα 2: Διδιάστατη απεικόνιση της διασποράς των δεδομένων 

 

Επίσης στην επόμενη εικόνα παρουσιάζονται οι αρχικές συναρτήσεις συμμετοχής πριν από 

την εκπαίδευση για τις τιμές εισόδου ενώ στην αμέσως επόμενη εικόνα παρουσιάζονται οι 

συναρτήσεις συμμετοχής μετά την εκπαίδευση. 

 

 

Διάγραμμα 3: Συναρτήσεις συμμετοχής του ANFIS πριν από την εκπαίδευση των 

δεδομένων 
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Διάγραμμα 4: Συναρτήσεις συμμετοχής μετά την εκπαίδευση του μοντέλου 

Επιπλέον ο αριθμός των εποχών είναι 300 καθώς είναι αυτός ο οποίος μας δίνει τη 

μικρότερη ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος ενώ τόσο η εξέλιξη της ρίζας 

τετραγωνικού μέσου σφάλματος όσο και του μεγέθους βήματος παρουσιάζονται στις 

επόμενες εικόνες. 

 

Διάγραμμα 5: Η εξέλιξη στη ρίζα του μέσου τετραγωνικού σφάλματος (RMSE) και του 

βήματος μάθησης κατά την εκπαίδευση του μοντέλου 
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4.3 Αποτελέσματα 

Τα αποτελέσματα της παρούσας εργασίας βασίζονται στην Gauss συνάρτηση 

συμμετοχής. Τα υπό εκτίμηση σύνολα δεδομένων αφορούν τις τιμές κλεισίματος (τιμή 

εισόδου) των υπό εξέταση μετοχών για 60 συνεδριάσεις στο ΧΑΑ και περιλαμβάνουν σε 

μερικές περιπτώσεις δεδομένα ακόμα και από 2/1/1986 ως και 9/8/2013. Οι 5 μετοχές με 

τις καλύτερες αποδόσεις όσον αφορά την προβλεπτική ικανότητα της μεθοδολογίας μας 

είναι οι εξής: 

  

 ΔΕΗ (ΔΕΗ) 

 ΕΛΛΗΝΙΚΑ ΠΕΤΡΕΛΑΙΑ (ΕΛΠΕ) 

 ΕΥΡΩΠΑΪΚΗ ΠΙΣΤΗ (ΕΥΠΙΚ) 

 ΝΗΡΕΥΣ (ΝΗΡ) 

 ΟΤΕ (ΟΤΕ) 

 

Όπως παρουσιάζεται στη συνέχεια, τα αποτελέσματα της εργασίας αξιολογούνται 

με βάση την αναλογία hit, τη σύγκριση ανάμεσα στις μεταβλητές roe και buy and hold 

(b&h) και με βάση τα στατιστικά μέτρα όπως το μέσο τετραγωνικό σφάλμα, τη ρίζα του 

μέσου τετραγωνικού σφάλματος και το μέσο απόλυτο σφάλμα. Ο βασικός σκοπός της 

παρούσας εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός νευρο-ασαφούς συστήματος όπως είναι το 

σύστημα ANFIS το οποίο θα εξετάζει και θα αξιολογεί τη δυνατότητα ακριβούς 

πρόβλεψης σε σύνολο 261 μετοχών και θα επιλέγει τις 5 μετοχές για τις οποίες η εφαρμογή 

της μεθοδολογίας θα δίνει την πιο ακριβή πρόβλεψη. 

 

4.3.1 Η αναλογία hit 

Βασικό κριτήριο στην επιλογή αγοράς-πώλησης μιας μετοχής αποτελεί η μεταβολή 

της κατεύθυνσης της τιμής της μετοχής κάτι το οποίο αξιολογείται με την αναλογία Hit, 

με hit rate=h/n όπου στον αριθμητή βρίσκεται το πλήθος των σωστών προβλέψεων και 

στον παρονομαστή το πλήθος των συνολικών προβλέψεων. Το hit rate λοιπόν είναι ένα 

μέτρο βάσει του οποίου ο εκάστοτε ενδιαφερόμενος προσπαθεί να προβλέψει την τάση 

της αγοράς και να κινηθεί ανάλογα. Στην περίπτωση όπου προβλέψει μια ανοδική τάση 
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των τιμών των μετοχών θα κινηθεί αγοράζοντας μετοχές ώστε την επόμενη φορά που η 

προβλεπόμενη τάση των τιμών πρόκειται να κινηθεί πτωτικά ο υποψήφιος επενδυτής να 

κινηθεί πουλώντας τις μετοχές που διακρατεί. Στην προκειμένη περίπτωση το hit rate 

ισούται στο σύνολο των υπό εξέταση μετοχών (261) με 27,33% ενώ σε μεμονωμένες 

περιπτώσεις αυτό φτάνει το 58% (ΙΝΚΑΤ, ΜΙΓΡΕ,ΟΤΕ), 60%(ΑΛΜΥ), 63%(ΝΗΡ) και 

65%(ΔΕΗ).  

Στη συνέχεια παρατίθενται οι 5 μετοχές με την υψηλότερη προβλεπτική ικανότητα 

σε όρους της μεταβλητής hit. 

 ΔΕΗ ΕΛΠΕ ΕΥΠΙΚ ΝΗΡ ΟΤΕ 

Χρονική 

περίοδος 

πρόβλεψης 

9/5/2013-

1/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

15/5/2013-

7/8/2013 

16/5/2013-

8/8/2013 

Αναλογία hit 65% 60% 58,33% 63,33% 58,33% 

Μέσος όρος 61%     

 

Παρατηρούμε παραπάνω ότι το εύρος προβλεπτικής ικανότητας για τις 5 πιο εύστοχες 

εκτιμήσεις εκτείνεται από 58,33% ως 65% με τη μετοχή της ΔΕΗ να μας δίνει την πιο 

μεγάλη προβλεπτική ικανότητα με 65%, ποσοστό το οποίο είναι πάρα πολύ ικανοποιητικό 

αναφορικά με το 50% το οποίο θα μπορούσαμε να θέσουμε σαν σημείο αναφοράς, σαν 

κατώτερο κατώφλι.  

 

4.3.2 Σύγκριση Roe με Buy and Hold 

Ένα ακόμα χρήσιμο εργαλείο το οποίο μπορεί να διαθέτει ο εκάστοτε επενδυτής 

είναι το Roe=Net profit/Investment. Για να αξιοποιήσει τη συγκεκριμένη μεταβλητή θα 

πρέπει να τη συγκρίνει με τη μεταβλητή Buy and Hold η οποία, στην παρούσα εργασία, 

υπολογίζεται για διάστημα 60 συνεδριάσεων εκτός δείγματος. Ο βασικός στόχος της 

εργασίας είναι να προβλέψει την τάση των τιμών των μετοχών και να συγκρίνει τα δύο 

μέτρα προκειμένου να διαπιστωθεί αν συμφέρει να διακρατεί κανείς μετοχές και να τις 

πουλήσει στο τέλος μιας περιόδου 60 ημερών (ακολουθώντας κατ’ αυτόν τον τρόπο την 

υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς) ή να προβαίνει σε αγοραπωλησίες κατά τη 
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διάρκεια αυτών των 60 ημερών προκειμένου ενδεχομένως να αποκομίσει περισσότερα 

κέρδη από ότι θα αποκόμιζε με βάση την στρατηγική b&h (αντιμαχόμενος με αυτόν τον 

τρόπο την υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς). Σύμφωνα με τα αποτελέσματα 

της έρευνας κατά μέσο όρο στο σύνολο των μετοχών προκύπτει ότι η τιμή roe= 7,3% ενώ 

το b&h=-2,3% και έτσι προκύπτει μια διαφορά 9,6% προς όφελος του roe από όπου 

προκύπτει ότι roe> b&h. Ακόμα υπάρχουν περιπτώσεις όπου η διαφορά τους μπορεί να 

φτάσει σε επίπεδα όπως ΑΛΦΑ (49,945,-11,7647), ΓΑΛΑΞ (22,3544, -30,2326), ΔΑΙΟΣ 

(32,9, -17,5) κλπ. 

Στη συνέχεια παρατίθεται ένας πίνακας με τη σύγκριση των δύο ανωτέρω μέτρων 

όσον αφορά τις 5 μετοχές με την καλύτερη προβλεπτική ικανότητα. 

 

 ΔΕΗ ΕΛΠΕ ΕΥΠΙΚ ΝΗΡ ΟΤΕ 

Χρονική 

περίοδος 

πρόβλεψης 

9/5/2013-

1/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

15/5/2013-

7/8/2013 

16/5/2013-

8/8/2013 

ROE 51,93% 15,57% 8,92 14,25% 6,32% 

B&H 0,77% -8,92 -6,66 -28,9% -6,18% 

Διαφορά 51,16% 25,49% 15,58 43,15% 12,50% 

 

Στον ανωτέρω πίνακα παρατηρούμε ότι όσον αφορά τις 5 μετοχές με την καλύτερη 

προβλεπτική ικανότητα οι αποκλίσεις roe από b&h εκτείνονται από 12,50% ως 51,16% με 

τη μεγαλύτερη διαφορά να εντοπίζεται στη μετοχή της ΔΕΗ. Παρατηρούμε επομένως ότι 

εφαρμόζοντας τη στρατηγική roe, αντιτιθέμενοι με βάση τη συγκεκριμένη μεταβλητή στην 

υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς, τα κέρδη που μπορούμε να αποκομίσουμε 

μέσα από την αγοραπωλησία μετοχών είναι αρκετά μεγαλύτερα από ότι αν εφαρμόζαμε τη 

στρατηγική b&h (ακολουθώντας έτσι την υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς). 

Στα ακόλουθα διαγράμματα παρουσιάζονται τα αποτελέσματα των μέτρων αξιολόγησης 

για τις περιόδους εκπαίδευσης (εντός δείγματος) αλλά και για τις περιόδους εφαρμογής 

των μέτρων για μελλοντική πρόβλεψη (εκτός δείγματος-60 τελευταία δείγματα). Τα 

διαγράμματα έχουν ως εξής: 
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Διάγραμμα 6: Πραγματικές τιμές και τιμές ANFIS εντός δείγματος 

 

Διάγραμμα 7: Πραγματική τάση και τάση ANFIS εκτός δείγματος 
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Διάγραμμα 8: Πραγματικές τιμές και πρόβλεψη ANFIS εκτός δείγματος 

Όπως παρουσιάζεται στα διαγράμματα τόσο εντός όσο και εκτός δείγματος οι προβλέψεις 

οι οποίες στηρίζονται στη μεθοδολογία ANFIS ακολουθούν σε πολύ ικανοποιητικό βαθμό 

τις πραγματικές τιμές των μετοχών το οποίο αποδεικνύει την πολύ καλή προβλεπτική 

ικανότητα της συγκεκριμένης μεθοδολογίας. 

 

4.3.3 Στατιστικά μέτρα σφάλματος 

Στον πίνακα που ακολουθεί γίνεται μια παρουσίαση τριών βασικών στατιστικών 

μέτρων σχετικά με την αξιολόγηση της προβλεπτικής ικανότητας των 5 προαναφερθέντων 

μετοχών.  

 Μέσο τετραγωνικό σφάλμα: 
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 ΔΕΗ ΕΛΠΕ ΕΥΠΙΚ ΝΗΡ ΟΤΕ 

Χρονική 

περίοδος 

πρόβλεψης 

9/5/2013-

1/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

10/5/2013-

2/8/2013 

15/5/2013-

7/8/2013 

16/5/2013-

8/8/2013 

MSE 0,0014 0,001 0,001 0,0011 0,0009 

RMSE 0,037 0,0322 0,0314 0,0339 0,0307 

MAE 0,0278 0,0254 0,0251 0,0261 0,0253 

 

Σύμφωνα με τα αποτελέσματα η μετοχή του ΟΤΕ μας δίνει τα μικρότερα σφάλματα αν και 

κατατάσσεται τέταρτη από άποψη ακρίβειας πρόβλεψης σύμφωνα με την αναλογία hit. 

Μια παρόμοια κατάσταση αντιμετωπίζουν σε εργασία τους οι Leung και λοιποί (2000). 
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Κεφάλαιο 5 Συμπεράσματα 

Στην παρούσα εργασία αναπτύχθηκε η μεθοδολογία ANFIS σε μια προσπάθεια να 

προβλέψουμε τη μελλοντική τάση των τιμών 261 μετοχών του ΧΑΑ επικεντρώνοντας την 

προσοχή μας στις 5 μετοχές με τα υψηλότερα ποσοστά ακριβούς πρόβλεψης. Ο στόχος της 

εργασίας είναι η εφαρμογή ενός νευρο-ασαφούς συστήματος σε σύνολο 261 μετοχών 

προκειμένου να αξιολογηθεί το ποσοστό ακριβούς πρόβλεψης για κάθε μετοχή και να 

προκριθούν οι 5 μετοχές με τα υψηλότερα ποσοστά ακριβούς πρόβλεψης. Η συγκεκριμένη 

μεθοδολογία προτείνει την επένδυση σε αυτές τις 5 μετοχές οι οποίες παρουσιάζουν τα 

μεγαλύτερα ποσοστά αποτελεσματικής πρόβλεψης.  

Σε αντίθεση με τις θέσεις της υπόθεσης της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς 

παρατηρούμε ότι όχι μόνο είναι δυνατή η πρόβλεψη αυτή αλλά μπορούμε επίσης να 

πραγματοποιήσουμε βραχυχρόνια κέρδη αξιοποιώντας την κατάλληλα. Όπως αναφέρει η 

υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς δεν είναι δυνατό να προβλέψουμε τις 

μελλοντικές τιμές των τιμών των μετοχών καθώς αυτές ακολουθούν έναν τυχαίο περίπατο. 

Ωστόσο η παρούσα εργασία έρχεται να αντικρούσει τις θέσεις της υπόθεσης της 

αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς καθώς η εφαρμογή της μεθοδολογίας ANFIS καθιστά 

δυνατή την πρόβλεψη της μελλοντικής τάσης των τιμών των μετοχών με βάση ιστορικά 

δεδομένα με αρκετά ικανοποιητική ακρίβεια. Η κατάρριψη της υπόθεσης της 

αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς αποδεικνύεται μέσα από την αξιολόγηση των 

μεταβλητών hit και τη σύγκριση των μεταβλητών roe και buy and hold. Πιο συγκεκριμένα, 

παρατηρούμε ότι υπάρχουν περιπτώσεις μετοχών για τις οποίες η αναλογία hit ανέρχεται 

σε επίπεδα άνω του 50% με αποκορύφωμα την περίπτωση της ΔΕΗ όπου η εν λόγω 

μεταβλητή ανέρχεται στο 65% ενώ ο μέσος όρος των 5 μετοχών με την υψηλότερη τιμή 

hit ανέρχεται στο 61%, ένα επίπεδο αρκετά ικανοποιητικό. Επίσης εκτιμώνται οι 

στρατηγικές buy and hold και roe προκειμένου αυτές να συγκριθούν μεταξύ τους και μετά 

από την αξιολόγησή τους προκύπτει ότι η στρατηγική roe υπερτερεί της buy and hold, 

όπου ουσιαστικά η στρατηγική roe περιλαμβάνει τη στρατηγική πίσω από τη λογική της 

πρόβλεψης εφόσον η αγοραπωλησία γίνεται σε τακτά χρονικά διαστήματα και όχι μία 

φορά στο τέλος ενός διαστήματος που περιλαμβάνει τα επιμέρους διαστήματα. Από την 

άλλη η στρατηγική buy and hold  ουσιαστικά αντικατοπτρίζει τη στρατηγική διακράτησης 

ενός αγαθού και πώλησής του μια φορά μακροχρόνια και όχι βραχυχρόνιας 



66 

 

 

 

 

 

αγοραπωλησίας του σε τακτά χρονικά διαστήματα προτάσσοντας έτσι τη λογική πίσω από 

τη θεωρία της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς περί μη δυνατότητας πρόβλεψης των 

μελλοντικών τιμών των μετοχών. Παρατηρούμε ότι η διαφορά της τιμής της μεταβλητής 

roe από την τιμή της μεταβλητής buy and hold για τις 5 μετοχές κυμαίνεται από 12,50% 

ως και 51,16% κάτι το οποίο αποδεικνύει την υπεροχή της στρατηγικής αγοραπωλησίας 

μετοχών με βάση τη στρατηγική roe έναντι της στρατηγικής b&h η οποία στρατηγική b&h 

ουσιαστικά προασπίζεται την υπόθεση της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς. 

Επιπρόσθετα έγινε αξιολόγηση των αναφερόμενων μετοχών με τα στατιστικά μέτρα μέσο 

τετραγωνικό σφάλμα, ρίζα μέσου τετραγωνικού σφάλματος και μέσο απόλυτο σφάλμα. 

Σύμφωνα με τα παραπάνω προκύπτει λοιπόν ότι όχι μόνο μπορούμε να υπερκεράσουμε το 

εμπόδιο της υπόθεσης της αποτελεσματικής κεφαλαιαγοράς αλλά επίσης μπορούμε να 

πραγματοποιήσουμε περισσότερα κέρδη από αυτά που θα είχαμε αν εφαρμόζαμε τη 

στρατηγική που την προασπίζεται, δηλαδή τη στρατηγική buy and hold. Η παρούσα 

εργασία αφήνει περιθώριο για μελλοντική έρευνα στο κομμάτι της πρόβλεψης της 

μελλοντικής τάσης της τιμής των μετοχών. Πιο συγκεκριμένα θα μπορούσε να γίνει 

μελλοντική μελέτη ως προς την ακρίβεια πρόβλεψης της μελλοντικής τάσης των τιμών 

των μετοχών σε μια περίοδο μεταγενέστερης της οικονομικής κρίσης, αφότου η ελληνική 

οικονομία επανέλθει σε επίπεδα παρόμοια με εκείνα προ κρίσης προκειμένου να 

αξιολογήσουμε την αποδοτικότητα της μεθοδολογίας ANFIS σε μεταγενέστερο χρόνο από 

αυτόν της οικονομικής ύφεσης. Επιπρόσθετα θα μπορούσαν να χρησιμοποιηθούν τα ίδια 

δεδομένα εφαρμόζοντας παραδοσιακές στατιστικές μεθόδους όπως είναι τα υποδείγματα 

AR και ARMA προκειμένου να γίνει μια σύγκριση ανάμεσα σε αυτές τις μεθόδους με τη 

μεθοδολογία ANFIS. Τέλος θα μπορούσε να γίνει πρόσθετη έρευνα για τις δυνατότητες 

ενίσχυσης της προβλεπτικής ικανότητας της μεθοδολογίας ANFIS καθώς και η εν λόγω 

μεθοδολογία αναπτύχθηκε προκειμένου να καλύψει τα κενά των μεθοδολογιών των ΝΔ 

και της ασαφούς λογικής και να ενισχύσει τις προβλεπτικές τους δυνατότητες. Επομένως 

με την ίδια λογική θα μπορούσαμε ενδεχομένως να συνδυάσουμε τη μεθοδολογία ANFIS 

με μια άλλη μεθοδολογία προκειμένου να βελτιώσουμε ακόμα περισσότερο την 

προβλεπτική ικανότητα της υφιστάμενης μεθοδολογίας.  
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