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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1: ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

 

1.1 Κίνητρα για τη πρόβλεψη της αγοράς συναλλάγµατος. 

 

 

  Στο ρευστό περιβάλλον της οικονοµίας, η συναλλαγµατική ισοτιµία 

διαδραµατίζει το ρόλο κύριου αγωγού, µέσω του οποίου η νοµισµατική 

πολιτική έχει επιπτώσεις στις καθηµερινές οικονοµικές δραστηριότητες και το 

πληθωρισµό. Για να παραµείνει ο πληθωρισµός σταθερός σε κατάλληλο 

επίπεδο και η οικονοµική δραστηριότητα σε υψηλότερο, η νοµισµατική αρχή 

θα πρέπει να εφαρµόσει κατάλληλη νοµισµατική πολιτική, και η κατανόηση της 

µεταβολής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας θα συνδράµει ουσιαστικά. Καθώς η 

γνώση αυτή θα βοηθήσει και τη κεντρική τράπεζα να επέµβει αποτελεσµατικά 

στη µεταβολή της ισοτιµίας και να επιφέρει την επιθυµητή σταθερότητα στην 

οικονοµία.  

 Επιπροσθέτως, η συναλλαγµατική ισοτιµία είναι ένα χρηµατιστηριακό προϊόν 

(financial asset), οπότε είναι πολύτιµο εργαλείο για τη κατανόηση της 

χρηµατοοικονοµικής κατάστασης της αγοράς και η πρόβλεψή της είναι ζωτικής 

σηµασίας για την επιτυχία πολλών επιχειρήσεων και fund managers, για το 

πρόσθετο λόγο, ότι προτιµάτε από επενδυτές οι οποίοι στοχεύουν στην 

ανάληψη αυξηµένου επενδυτικού κινδύνου και στην επίτευξη υψηλών 

αποδόσεων. 

  Κατά τη διάρκεια των τελευταίων δεκαετιών έχουν χρησιµοποιηθεί πολλές 

µέθοδοι προκειµένου να γίνει δυνατή η πρόβλεψη της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας νοµισµάτων, που αποτελεί ένα εξέχων χρηµατοοικονοµικό 

πρόβληµα, λόγω της υψηλής αστάθειας, της πολυπλοκότητας και του 

θορυβώδους περιβάλλοντος αγοράς, αλλά και των εκτεταµένων πρακτικών 

εφαρµογών του. 
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1.2 Εισαγωγή στη θεωρία της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

 

 
Τι είναι συναλλαγµατική ισοτιµία; 

 Το ποσό από το νόµισµα µίας χώρας που απαιτείται για να αγορασθεί το 

νόµισµα µίας άλλης χώρας καθορίζει τη σχέση ανταλλαγής των δύο 

νοµισµάτων. Η σχέση αυτή είναι γνωστή ως η «συναλλαγµατική ισοτιµία» 

(exchange rate) µεταξύ των δύο νοµισµάτων. 

 Η συναλλαγµατική ισοτιµία ενός νοµίσµατος εκφράζεται σε σχέση µε άλλα 

νοµίσµατα. 

Ονοµαστική συναλλαγµατική ισοτιµία (exchange rate) είναι η τιµή στην οποία 

κάποιος µπορεί να ανταλλάξει το νόµισµα µιας χώρας µε το νόµισµα µιας 

άλλης. 

 Για παράδειγµα, έστω ότι η ισοτιµία EUR/USD είναι 1,1, η οποία σηµαίνει ότι 

απαιτούνται 1,1 δολάρια για να αγορασθεί 1 ευρώ.  

Εάν το ευρώ αγοράζει περισσότερες µονάδες από το ξένο νόµισµα τότε 

έχουµε ανατίµηση του ευρώ. Αντίθετα, αν αγοράζει λιγότερο τότε έχουµε 

υποτίµηση του ευρώ. 

Πραγµατική συναλλαγµατική ισοτιµία είναι η τιµή στην οποία κάποιος µπορεί 

να ανταλλάξει αγαθά και υπηρεσίες µιας χώρας µε αγαθά και υπηρεσίες µιας 

άλλης χώρας. Μια υποτίµηση (πτώση) της πραγµατικής ισοτιµίας του ευρώ 

συνεπάγεται ότι τα Ευρωπαϊκά αγαθά έγιναν φτηνότερα σε σχέση µε τα ξένα 

αγαθά. Εποµένως αυτό ευνοεί την κατανάλωση ευρωπαϊκών αγαθών τόσο 

στην Ευρώπη όσο και στο εξωτερικό. Ως αποτέλεσµα οι εξαγωγές αυξάνονται 

και οι εισαγωγές µειώνονται και εποµένως οι καθαρές εξαγωγές αυξάνονται. 

Αντίθετα, µια ανατίµηση σηµαίνει ότι τα ευρωπαϊκά  αγαθά γίνονται 

ακριβότερα και οι καθαρές εξαγωγές µειώνονται. 

 ∆εδοµένου ότι οι περιορισµοί στις κινήσεις κεφαλαίων έχουν αρθεί στις 

περισσότερες χώρες, οι συναλλαγµατικές ισοτιµίες καθορίζονται πλέον 

ελεύθερα από τις δυνάµεις της αγοράς, δηλαδή την προσφορά και τη ζήτηση 

για το κάθε νόµισµα, τις οποίες επηρεάζουν, µεταξύ άλλων, οικονοµικοί 

παράγοντες, πολιτικοί λόγοι και οι προσδοκίες της αγοράς. 
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Πώς λειτουργεί ο µηχανισµός ανατίµησης και υποτίµησης κάποιου 

νοµίσµατος σε σχέση µε ένα άλλο; - παράδειγµα. 

 Η συναλλαγµατική ισοτιµία (exchange rate, e) του δολαρίου είναι ο αριθµός 

των ευρώ που χρειάζονται προκειµένου ν’ αγορασθεί ένα δολάριο, δηλαδή e = 

(Αριθµός €)/$1.  

 Η µεταβλητή e λοιπόν, παριστάνει την τιµή του $, η οποία εκφράζεται σε €. 

Για παράδειγµα, αν σήµερα απαιτούνται €0,80 για την αγορά $1, τότε e = 

0,80. Αν αύριο απαιτούνται €0,90 για την αγορά $1, αυτό σηµαίνει ότι το $ 

ανατιµάται και άρα το € υποτιµάται. Με άλλα λόγια, η αύξηση του e σηµαίνει 

υποτίµηση (depreciation) του εγχωρίου νοµίσµατος (€) έναντι του ξένου ($), 

ενώ η µείωση του e σηµαίνει ανατίµηση (appreciation) του € έναντι του $. 

Η αγορά του δολαρίου παριστάνεται διαγραµµατικά ως εξής: 

 

Στο ∆ιάγραµµα 1, η ισοτιµία e0 εξασφαλίζει µία ισορροπία στην αγορά του $. 

Σ’ αυτή την ισοτιµία, τόσο το πλεόνασµα του ισοζυγίου πληρωµών1 των 

Η.Π.Α. όσο και αυτό της ΕΕ είναι ΒΡ =0, όπου BP= CA + ΚΑ2. 

Ανάλυση της καµπύλης. 

 Πίσω από τη ζήτηση για $ βρίσκονται οι κάτοικοι της ΕΕ που αγοράζουν 

Αµερικανικά αγαθά, υπηρεσίες και περιουσιακά στοιχεία και προβαίνουν σε 

µονοµερείς µεταβιβάσεις. Η θέση της καµπύλης ζητήσεως για $ εξαρτάται από 

τις τιµές των αγαθών, υπηρεσιών και περιουσιακών στοιχείων στην ΕΕ και 

στις Η.Π.Α., από το εισόδηµα των Ευρωπαίων και από όλους τους άλλους 

παράγοντες που επηρεάζουν τη ζήτηση των Ευρωπαίων για Αµερικανικά 

αγαθά, υπηρεσίες και περιουσιακά στοιχεία. 

 Η αρνητική κλίση της καµπύλης ζητήσεως για $ εξηγείται ως εξής. Μία 

αύξηση του e µεταφράζεται σε αύξηση των τιµών των Αµερικανικών 

προϊόντων και περιουσιακών στοιχείων σε όρους € (ενώ οι τιµές αυτές σε 

όρους $ παραµένουν οι ίδιες). Εποµένως, σύµφωνα µε το νόµο της ζητήσεως, 
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οι ζητούµενες ποσότητες Αµερικανικών προϊόντων και περιουσιακών 

στοιχείων από τους Ευρωπαίους θα µειωθούν. Συνεπώς, η ζητούµενη 

ποσότητα $ θα µειωθεί. Αξίζει να σηµειωθεί ότι το συµπέρασµα αυτό δεν 

προϋποθέτει ότι οι ελαστικότητες ζητήσεως των Ευρωπαίων για Αµερικανικά 

αγαθά, υπηρεσίες και περιουσιακά στοιχεία είναι µεγαλύτερες από τη µονάδα 

κατ’απόλυτη τιµή, αλλά ότι οι ελαστικότητες αυτές δεν είναι µηδέν, οπότε 

ισχύει ο νόµος της ζητήσεως. 

 Γιατί η καµπύλη προσφοράς $ έχει θετική κλίση; Εδώ χρειάζεται να 

υποθέσουµε ότι οι ελαστικότητες ζητήσεως των Αµερικανών για αγαθά, 

υπηρεσίες και περιουσιακά στοιχεία της ΕΕ είναι µεγαλύτερες από τη µονάδα 

(κατ’ απόλυτη τιµή). Όπως είπαµε παραπάνω, πίσω από την καµπύλη 

προσφοράς $ βρίσκεται η ζήτηση των Αµερικανών για €. Μία αύξηση της τιµής 

του $ (e↑) σηµαίνει ότι οι τιµές των αγαθών, υπηρεσιών και περιουσιακών 

στοιχείων της ΕΕ εκφρασµένες σε $ µειώνονται (ενώ σε € παραµένουν 

αµετάβλητες).  

 Συνεπώς, µε την προϋπόθεση ότι οι ελαστικότητες ζητήσεως των Αµερικανών 

για αγαθά, υπηρεσίες και περιουσιακά στοιχεία της ΕΕ είναι µεγαλύτερες από 

τη µονάδα (κατ’ απόλυτη τιµή), η συνολική δαπάνη σε $ θ’ αυξηθεί, δηλαδή η 

καµπύλη προσφοράς $ έχει θετική κλίση. (Ας σηµειωθεί ότι αν οι εν λόγω 

ελαστικότητες ήταν µικρότερες από τη µονάδα κατ’ απόλυτη τιµή, η καµπύλη 

προσφοράς $ θα είχε αρνητική κλίση.) 

 

 

 
1
ισοζύγιο πληρωµών (balance of payments, BP) µίας χώρας είναι η συστηµατική 

καταγραφή όλων των οικονοµικών συναλλαγών που λαµβάνουν χώρα µεταξύ των κατοίκων 

της χώρας και του υπόλοιπου κόσµου κατά τη διάρκεια µίας συγκεκριµένης χρονικής 

περιόδου. 
2
CA: current account λογαριασµός τρεχουσών συναλλαγών, KA: capital account 

λογαριασµός κεφαλαίου. 
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Αγορά Συναλλάγµατος  (πηγή: www.bankofcyprus.gr) 

 

Οι “Συναλλαγές σε ξένα νοµίσµατα” είναι η ταυτόχρονη αγορά ενός 

νοµίσµατος µε τη πώληση ενός άλλου νοµίσµατος. Τα νοµίσµατα 

διαπραγµατεύονται σε ζευγάρια : π.χ. Ευρώ / ή ∆ολάριο Αµερικής (EUR/USD), 

ή ∆ολάριο Αµερικής / Γιέν Ιαπωνίας ( USD/JPY ).  

 Η αγοραπωλησία νοµισµάτων διεκπεραιώνεται για δύο λόγους: Περίπου το 

5% των καθηµερινών συναλλαγών στην αγορά συναλλάγµατος 

πραγµατοποιείται από εταιρίες ή κυβερνήσεις κρατών οι οποίες αγοράζουν και 

πωλούν προϊόντα και υπηρεσίες σε ξένες χώρες και µετατρέπουν τα κέρδη 

που έχουν εξασφαλίσει σε ξένο νόµισµα, στο δικό τους εγχώριο νόµισµα.  

 Το υπόλοιπο 95% είναι αγοραπωλησία ξένου νοµίσµατος καθαρά για 

κερδοσκοπικούς σκοπούς. Οι dealers (οι διαπραγµατευτές συναλλάγµατος), 

διεκπεραιώνουν τις περισσότερες τους αγοραπωλησίες στα “κύρια” 

νοµίσµατα, τα οποία είναι: ∆ολάριο Αµερικής ( USD ), Γιέν Ιαπωνίας ( JPY ), 

Ευρώ ( EUR ), Λίρα Αγγλίας ( GBP ), Ελβετικό Φράγκο ( CHF ), ∆ολάριο 

Καναδά ( CAD ), και ∆ολάριο Αυστραλίας ( AUD ). Αυτά είναι και τα πιο 

εύκολα ρευστοποιήσιµα νοµίσµατα.   

 Η αγορά συναλλάγµατος είναι µια συνεχής διαπραγµατεύσιµη αγορά, δηλαδή  

διεκπεραιώνονται πράξεις όλο το εικοσιτετράωρο. Υπάρχουν dealers σε όλα 

τα κύρια κέντρα  διαπραγµάτευσης συναλλάγµατος ( dealing centers ), τα 

οποία βρίσκονται στο Λονδίνο, Νέα Υόρκη, Τόκιο , Χονγκ Κονγκ, και Σύτνεϋ.  

 Σε αντίθεση µε τις άλλες χρηµατοοικονοµικές αγορές, οι συναλλαγές στην 

αγορά συναλλάγµατος διεκπεραιώνονται µέσω τηλεφώνου, κοµπιούτερ ή 

διαδικτύου.   

Οι συναλλαγές ( foreign exchange ) µπορούν να διεκπεραιωθούν:  

 Σε τιµές spot ( 2 εργάσιµές ηµέρες ), όπου ο πελάτης δίνει εντολή αγοράς ή 

πώλησης spot σε συγκεκριµένη τιµή για χρονικό διάστηµα εκτέλεσης µέχρι την 

επόµενη εργάσιµη ηµέρα το πρωί και σε τιµές forward (προκαθορισµένη 

µελλοντική ηµεροµηνία πέραν των 2 εργάσιµων ηµερών), όπου ο πελάτης 

δίνει εντολή αγοράς ή πώλησης forward, σε συγκεκριµένη τιµή για χρονικό 
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διάστηµα εκτέλεσης µέχρι την επόµενη ηµέρα το πρωί. Το χρονικό διάστηµα 

ισχύος της forward συναλλαγής µπορεί να είναι από 1 µήνα έως και 12 µήνες.  

Οι ισοτιµίες των νοµισµάτων αλλάζουν συνεχώς και υπάρχει µεγάλος 

επενδυτικός κίνδυνος.  

 Με τον κίνδυνο αυτό έρχονται αντιµέτωπες όλες οι επιχειρήσεις που έχουν 

εµπορικές συναλλαγές µε χώρες του εξωτερικού, όλοι οι επενδυτές που 

επενδύουν τα χρήµατά τους σε περιουσιακά στοιχεία εκφρασµένα σε ξένο 

νόµισµα, κ.λπ. Όταν µια επιχείρηση αγοράζει ή πουλάει εµπορεύµατα σε ξένο 

νόµισµα, υπάρχει πάντοτε ο κίνδυνος η συναλλαγµατική ισοτιµία του 

νοµίσµατός της σε σχέση µε το νόµισµα της χώρας που εισάγει ή εξάγει 

εµπορεύµατα να µεταβληθεί. Συνεπώς, η επιχείρηση αντιµετωπίζει σοβαρά 

εµπόδια και κατά τη διαχείριση των χρηµατοροών της (cash flow 

management). 

-Παράδειγµα.- 

Ας πάρουµε µία αµερικάνικη βιοµηχανική επιχείρηση, η οποία, µεταξύ άλλων, 

διαθέτει και ένα εργοστάσιο παραγωγής στην Ελλάδα. Το ελληνικό εργοστάσιο 

έχει κέρδη σε ευρώ, ενώ η αµερικανική βιοµηχανία πραγµατοποιεί τα κέρδη 

της στο δικό της νόµισµα, το δολάριο. 

Τα κέρδη, εκφρασµένα σε δολάρια, αυξάνονται όταν η τιµή του ευρώ 

ανατιµάται σε σχέση µε το δολάριο, ενώ, αντίθετα, µειώνονται όταν η τιµή του 

ευρώ µειώνεται σε σχέση µε το δολάριο. Αυτό συµβαίνει ανεξάρτητα από το 

αν τα κέρδη της θυγατρικής στην Ελλάδα σε ευρώ παραµένουν τα ίδια. Έτσι, 

τα δολαριακά κέρδη της αµερικανικής βιοµηχανίας µεταβάλλονται, 

οποτεδήποτε µεταβάλλεται η ισοτιµία EUR/USD.  

Τι θα πρέπει να κάνει η αµερικανική βιοµηχανία, όπως εξάλλου και κάθε άλλη 

επιχείρηση που συναλλάσσεται διεθνώς;  

Μία επιλογή είναι να µην κάνει τίποτα και να αφήσει την αξία των κερδών της 

να µεταβάλλεται, ανάλογα µε τη διακύµανση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

EUR/USD. Είναι ευνόητο, βεβαίως, ότι µια τέτοια επιλογή είναι πολύ 

επικίνδυνη, δεδοµένου ότι η επιχείρηση δεν γνωρίζει αν οι µεταβολές στη 

συναλλαγµατική ισοτιµία θα την ωφελήσουν ή θα την βλάψουν. Συνήθως την 
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αγορά συναλλάγµατος προτιµούν επενδυτές οι οποίοι στοχεύουν στην 

ανάληψη αυξηµένου επενδυτικού κινδύνου και στην επίτευξη υψηλών 

αποδόσεων και εν γένει, επιχειρήσεις που αγνοούν τη µεταβλητότητα των 

συναλλαγµατικών ισοτιµιών και τον συναλλαγµατικό κίνδυνο που 

απορρέει από αυτή, εκτίθενται σε απερίσκεπτο κίνδυνο, µε σοβαρότατες 

συνέπειες για την ανταγωνιστικότητα και την επιβίωσή τους. 

  Συνεπώς είναι πολύ χρήσιµο να µπορούµε να προβλέψουµε επιτυχώς τη 

τάση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας, το οποίο είναι πολύ περίπλοκο λόγω του 

ότι η αγορά συναλλάγµατος επηρεάζεται από διάφορους παράγοντες 

όπως πολιτικές εξελίξεις, µεταβολές στα επιτόκια ή το πληθωρισµό, 

ακόµα και από ψυχολογικούς παράγοντες. Επίσης, συχνά διάφορες 

κυβερνήσεις συµµετέχουν στην αγορά συναλλάγµατος ώστε να 

επηρεάσουν την τιµή των νοµισµάτων τους είτε προσφέροντας µεγάλες 

ποσότητες του εγχώριου νοµίσµατος, για να µειώσουν την τιµή του, ή µε το να 

αγοράσουν µεγάλες ποσότητες ώστε να αυξήσουν την τιµή. Αυτή η διαδικασία 

είναι γνωστή ως η παρέµβαση της Κεντρικής Τράπεζας.  

 

 

 

1.3 Μεθοδολογία επίλυσης του προβλήµατος 

 

 

  Τα νευρο-ασαφή µοντέλα, τα οποία έχουν τη δυνατότητα να µιµούνται την 

ανθρώπινη λογική, εφαρµόζονται σε προβλήµατα του πραγµατικού κόσµου 

που παρουσιάζουν πολυπλοκότητα και αβεβαιότητα, όπως λήψη αποφάσεων, 

µοντελοποίηση, πρόβλεψη, προβλήµατα ελέγχου κλπ.  

  Η επίλυση του προβλήµατος πρόβλεψης στην αγορά συναλλάγµατος και 

συγκεκριµένα της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR, γίνεται µε το 

συνδυασµό ασαφούς λογικής, νευρωνικών δικτύων και της τεχνικής του 

ανάστροφου ελέγχου (inverse control) σε ένα προσαρµοστικό νευρο-ασαφές 
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σύστηµα ελέγχου, το οποίο αποτελείται από το µοντέλο του ελεγκτή και το 

µοντέλο της διαδικασίας, τα οποία εκπαιδεύονται ταυτόχρονα να εκτελούν 

διαφορετικές εργασίες. Το σύστηµα πρόβλεψης ονοµάζεται PATSOS. 

 

  O ελεγκτής αναπαριστάνεται από ένα νευρο-ασαφές µοντέλο, το οποίο 

αναπτύσσεται µε βάση την αρχιτεκτονική του ανάστροφου ελέγχου (inverse 

control) και εκπαιδεύεται, ώστε να παράγει ενέργειες ελέγχου που οδηγούν τη 

διαδικασία (το µοντέλο της αγοράς συναλλάγµατος) σε µία επιθυµητή τροχιά. 

 Ως επιθυµητή τροχιά ορίζεται η κατεύθυνση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας. 

Είσοδοι του ελεγκτή, κατά τη φάση της εφαρµογής, είναι η επιθυµητή τιµή 

yd(k+1), η οποία αποτελεί την µεταβολή του κινητού µέσου των τιµών 

κλεισίµατος της συναλλαγµατικής ισοτιµίας των προηγούµενων τριών 

συνεδριάσεων (διότι η τιµή στο χρόνο (k +1) δεν είναι γνωστή) και η µεταβολή 

της τιµής της προηγούµενης συνεδρίασης  y(k) , ενώ η έξοδος είναι η ενέργεια 

ελέγχου û (k). 

 

Η διαδικασία (αγορά συναλλάγµατος) αναπαριστάνεται από ένα νευρο-

ασαφές µοντέλο, το οποίο εκπαιδεύεται, για να προβλέπει την έξοδο της 

διαδικασίας ένα βήµα µπροστά, δηλαδή να προβλέπει την κατεύθυνση της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη συνεδρίαση.  

  Οι είσοδοι του µοντέλου είναι οι παρελθοντικές µεταβολές της τιµής της 

ισοτιµίας συναλλάγµατος, y(k −1), y(k) και η έξοδος του ελεγκτή û (k). Η 

έξοδος του µοντέλου είναι η µεταβολή (η κατεύθυνση) της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας στην επόµενη συνεδρίαση y(k+1) .  

 

 Για τη µοντελοποίηση και επίλυση του προβλήµατος χρησιµοποιήθηκε η 

γλώσσα προγραµµατισµού της Matlab. 

Το επόµενο Σχήµα 1.1 αναπαριστά το προτεινόµενο σύστηµα πρόβλεψης. 
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Σχήµα 1.1: Το προτεινόµενο σύστηµα πρόβλεψης PATSOS 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2: ΣΧΕΤΙΚΗ ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ 

 

 

2.1 Ιστορική βιβλιογραφική αναδροµή στη πρόβλεψη της αγοράς 

συναλλάγµατος 

 

 Πολλοί ακαδηµαϊκοί ερευνητές και επιχειρηµατικοί παράγοντες ανέπτυξαν 

πολλές µεθόδους πρόβλεψης, στη προσπάθειά τους να εξηγήσουν τη κίνηση 

της ισοτιµίας συναλλάγµατος. Γενικά, υπάρχουν δύο προσεγγίσεις: η 

θεµελιώδης ανάλυση και η τεχνική ανάλυση. 

 Η θεµελιώδης ανάλυση εξαρτάται από τη πλήρη γνώση των διάφορων 

παραγόντων που επηρεάζουν την οικονοµία. Όταν αυτή η γνώση εκφραστεί 

σε επιλυόµενες µαθηµατικές εξισώσεις, τότε είναι εφικτό να προβλέψουµε τη 

µελλοντική συµπεριφορά του συστήµατος. Βέβαια η πλήρης γνώση όλων των 

κανόνων δεν είναι διαθέσιµη. Η τεχνική ανάλυση βασίζεται στην ανακάλυψη 

τακτικότητας (regularity) σε προηγούµενα δεδοµένα. Όπου όµως πολλές 

φορές είναι αρκετά δύσκολο να αναγνωριστούν αυτές οι τακτικότητες, καθώς 

καλύπτονται µε θόρυβο. Υποστηρικτής, όµως της τεχνικής ανάλυσης είναι η 

γενική θεώρηση πως, οι ιστορικές τιµές ενσωµατώνουν όλη τη γνώση των 

διαφόρων παραγόντων που επηρεάζουν την οικονοµία και τις 

αλληλεπιδράσεις τους. 

  Κατά τη διάρκεια των τελευταίων δεκαετιών, πληθώρα ακαδηµαϊκών 

ερευνητών και επιχειρηµατικών παραγόντων ανέπτυξαν πολλές µεθόδους 

πρόβλεψης, στη προσπάθειά τους να εξηγήσουν τη κίνηση της ισοτιµίας 

συναλλάγµατος. Στη δεκαετία του '60, οι δηµοφιλέστερες µέθοδοι για τη 

βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη στις αγορές συναλλάγµατος ήταν ευρετικές 

µέθοδοι, όπως του κινούµενου µέσου όρου (Brown, 1963) της εκθετικής 

εξοµάλυνσης και της προσαρµοστικής εκθετικής εξοµάλυνσης (Triggs, 1967). 

Μετέπειτα στη δεκαετία του '70, πολλοί ερευνητές άρχισαν να χρησιµοποιούν 

τις µεθόδους πρόβλεψης ARIMA (Box-Jenkins, 1970), επειδή ήταν στατιστικά 
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πιο ελκυστικές και χρησιµοποιήθηκαν ευρέως από την αρχή της δεκαετίας του 

'80. Από τις αρχές της δεκαετίας του 80 µέχρι και σήµερα αναπτύχθηκαν πάρα 

πολλά µοντέλα για τη πρόβλεψη, την ανάλυση και κατανόηση των µεταβολών 

στις αγορές συναλλάγµατος. Παρακάτω αναφέρουµε ορισµένα από αυτά 

ανάλογα µε το είδος του µοντέλου και τη χρονολογία δηµοσίευσης της 

έρευνας. 

 

 

Αυτοπαλίνδρωµα µοντέλα  

 

Προκειµένου να προβλεφθεί η βραχυπρόθεσµη αστάθεια, η 

αυτοπαλινδρώµενη υποθετική ετεροσκεδαστικότητα (Autoregressive 

Conditional Heteroskedasticity, ARCH) προτάθηκε από τον Engle (1982), το 

οποίο είναι ένα παραµετρικό µη-γραµµικό µοντέλο. Μερικές ακόµα έρευνας 

που χρησιµοποίησαν αυτοπαλίνδρωµα µοντέλα είναι του  Hsieh, 1989 µε 

ARCH µοντέλο, του Bollerslev, 1990 µε GARCH µοντέλο και του Engle et al. 

(1990) τα οποία είχαν µικρή επιτυχία. 

 Ο Gencay (1999) εξέτασε τη προβλεψιµότητα της άµεσης (spot) ισοτιµίας 

χρησιµοποιώντας τεχνικές κινούµενου µέσου όρου, µοντέλα GARCH, 

πλησιέστερου γείτονα (Nearest Neighbors, ΝΝ) και τεχνικών νευρωνικών 

δικτύων. Τα µοντέλα GARCH παρήγαγαν ασήµαντη βελτίωση της πρόβλεψης 

και του RMSE σε σχέση µε ένα µοντέλο τυχαίου περίπατου. 

 Άλλα τέτοια µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν είναι το autoregressive random 

variance (ARV) των So, M. K. P., Lam, K. και Li, W. K (1999), το 

Autoregressive conditional heteroscedasity (ARCH) των Hsieh, D.A (1989) και 

το self-exchiting threshold Autoregressive model των , D., Padmore, J., Mistry 

P. και Ellis, C. (1996). 

 

 

 

 



 17 

 

 Γραµµικά µοντέλα 

 

Τα µοντέλα του τυχαίου περίπατου (RW) θεωρούνταν τα αποδοτικότερα στη 

πρόβλεψη για αρκετό καιρό. 

 

 Οι Meese και Rogoff (1983) συµπέραναν, πώς τα µοντέλα τυχαίου περίπατου 

έχουν καλύτερες επιδόσεις από τα µοντέλα χρονοσειρών και τα δοµικά 

µοντέλα. 

 Οι Alexander και Thomas (1987), και Wolff (1987), έδειξαν πώς τα µοντέλα 

τυχαίου περίπατου έχουν καλύτερες επιδόσεις από τα οικονοµετρικά µοντέλα, 

ακόµα και όταν ενσωµατώνουν, στα δύο µοντέλα, µεταβλητές που 

µεταβάλλονται µε το χρόνο. Ο Wolff (1988) καταλήγει σε παρόµοιο 

συµπέρασµα, χρησιµοποιώντας χρονικά µεταβαλλόµενα αυτοπαλίνδροµα 

µοντέλα. 

Ο Hsieh (1989) συµπέρανε πως η µεταβολές στη συναλλαγµατικές ισοτιµίες, 

ίσως είναι γραµµικώς εξαρτώµενες. 

 Οι Meese και Rose (1990), Diebold και Nason (1990), χρησιµοποίησαν ένα 

µη-παραµετρικό NN µοντέλο και συµπέραναν πως δεν υπάρχουν µη-

γραµµικότητες στις ισοτιµίες.). 

 Οι Meese και Rose (1991) εξέτασαν µακροοικονοµικά µοντέλα και κατέληξαν 

στο συµπέρασµα πως η αδυναµία τους να κατανοήσουν τη µεταβολή της 

ισοτιµίας, δεν οφείλεται σε µη-γραµµικότητες. Θεώρησαν πέντε δοµικά µη-

γραµµικά µοντέλα, µε σκοπό να αναγνωρίσουν µη-γραµµικότητες στα 

δεδοµένα. Τα αποτελέσµατα δεν βοήθησαν ουσιαστικά στο να αντιληφθούµε 

καλύτερα τις µεταβολές της ισοτιµίας. Λόγω αυτού, και επειδή οι προβλέψεις 

βασίζονταν σε γραµµικά µοντέλα, εικάστηκε πως ίσως ευθύνονται οι 

περιορισµοί της γραµµικότητας των µοντέλων.  
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Μη γραµµικά µοντέλα 

 

 Η υπόθεση του τυχαίου περίπατου στις αγορές συναλλάγµατος είναι ικανή, 

αλλά όχι αναγκαία συνθήκη για την ύπαρξη της «αποτελεσµατικής αγοράς 

ήπιας µορφής», η οποία προτείνει πως οι προηγούµενες µεταβολές στην 

ισοτιµία δε µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να προβλεφθούν οι µελλοντικές 

µεταβολές. Ωστόσο, η εµπειρική σχετική βιβλιογραφία εµφανίζει ισχυρές 

ενδείξεις, πως οι µεταβολές στην ισοτιµία συναλλάγµατος, εξαρτώνται από 

προηγούµενες µεταβολές. 

 Οι Baillie και McMahon (1989) υπέδειξαν πως εν γένει η ισοτιµία είναι µη-

γραµµικώς προβλέψιµη. Στα ίδια αποτελέσµατα κατέληξαν και οι Hsieh 

(1988), Boothe και Glassman (1987) και οι Diebold και Nerlove (1989). 

Άλλοι ερευνητές όπως οι Diebold και Nason (1990), Meese και Rogoff 

(1990,1991),  Engle (1994) και Engle και Hamilton (1999), προσπάθησαν να 

διακρίνουν µη-γραµµικότητες στη συναλλαγµατική ισοτιµία. Επιπροσθέτως οι 

Taylor (1986), Brook et al. (1991), Taylor και Allen (1992), De Grauwe et al. 

(1993), Fang et al.(1994), Engle (1994) και Engle και Hamilton (1999), µεταξύ 

άλλων, φανέρωσαν ενδείξεις για µη-γραµµική πρόβλεψη της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας. Πράγµατι, πολλές έρευνες, συµπεριλαµβανοµένου των  Baille και 

McMahon (1989), του Hsieh (1989) , των Medeiros et al. (2001) και των Hong 

και Lee (2003), έδειξαν πως οι µεταβολές της συναλλαγµατικής ισοτιµίας είναι 

µη-γραµµικές, αν και συνήθως είναι κατ’αλληλουχία ασυσχέτιστες. Οµοίως,  οι 

Zhang και Hu (1998) έδειξαν πως τα µη-γραµµικά µοντέλα προβλέπουν 

καλύτερα από τα γραµµικά. 
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Εύκαµπτη υπολογιστική (soft computing): Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, 

Ασαφούς Λογικής Μοντέλα και Υβριδικά µοντέλα. 

 

 Χάρη στην ικανότητά τους να αναγνωρίζουν πρότυπα και να προσαρµόζονται 

για να ταιριάξουν στο συνεχώς µεταβαλλόµενο περιβάλλον τα τεχνητά 

νευρωνικά δίκτυα (ANN) αρχίζουν  τη δεκαετία του 90 και χρησιµοποιούνται 

ευρέως σε πολλούς τοµείς εφαρµογής στις επιχειρήσεις, όπως επίσης 

χρησιµοποιούνται και ασαφή 

συστήµατα συµπερασµού τα οποία ενσωµατώνουν ανθρώπινη γνώση, 

συµπεραίνουν και αποφασίζουν. Η πεµπτουσία του σχεδιασµού έξυπνων 

συστηµάτων 

αυτού του είδους είναι τα νευρο-ασαφή συστήµατα τα οποία συνδυάζουν τις 

δύο παραπάνω ιδιότητες και έτσι καθιστούν τη χρήση τους ιδανική. 

 Πολλές έρευνες ως τώρα έχουν δείξει πως τα ANN έχουν καλύτερες 

επιδόσεις από κάθε άλλο µη-γραµµικό µοντέλο, όσο αφορά την ακρίβεια 

πρόβλεψης εκτός δείγµατος. 

Αυτό επίσης επιβεβαιώνεται από τους AbuMostafa (1995) , Freisleben (1992), 

Kimoto et al. (1990), Pictet et al. (1992), Refenes (1993), Steiner 

andWittkemper (1995), Schoneburg (1990), και Weigand et al. (1992). Επίσης 

οι Kuan και Liu (1995) κατέγραψαν ότι τα ANN για ηµερήσια πρόβλεψη, 

παράγουν σηµαντικά χαµηλότερο RMSE, από ότι τα µοντέλα RW. Παρόµοια 

αποτελέσµατα κατέγραψαν ο Brook (1997) και ο Gencay (1999). Ο Tenti 

(1996) έδειξε πως τα επαναλαµβανόµενα (recurrent) ANN είναι κατάλληλα για 

χρηµατοοικονοµική πρόβλεψη και ιδιαίτερα ισοτιµία συναλλάγµατος. 

 Έρευνες από τους Bellgard και Goldschmidt (1999), Hu et al. και Tyree  και 

Long (1995) κατέδειξαν τα ANN ανώτερα µοντέλα πρόβλεψης σε σύγκριση µε 

τα RW. Περαιτέρω ερευνητές, συµπεριλαµβανοµένου των, Evans (1997), 

Jamal και  Sundar (1997), και Kuan and Liu (1995) κατέδειξαν πως τα ANN 

είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικά στις βραχυπρόθεσµες προβλέψεις. 

 Επίσης οι Z. Tang  και  P. A. Fishwich (1993), W. C. Jhee and I. K. Lee 

(1993), J. H.Wang και Y. Leu(1996) και T. Hill, M. O’Connor  και W. Remus 
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(1996)  απέδειξαν πως τα ΑΝΝ µοντέλα προβλέπουν καλύτερα από τα ARIMA 

µοντέλα.. ιδιαίτερα σε περισσότερο ακανόνιστες χρονοσειρές και για 

πολλαπλές περιόδους πρόβλεψης. 

 Άλλες σηµαντικές µελέτες για τη πρόβλεψη της αγοράς συναλλάγµατος 

χρησιµοποιώντας  µοντέλα εύκαµπτης υπολογιστικής είναι των, Refenes, A.N 

(1993), Refenes, A.N., Azema-Barac, M., Chen L. και Karoussos, S.A (1993), 

Yu, L., Wang, S. and Lai, K.-K  (2005), Yu, L., Wang, S. and Lai, K.-K (2005), 

A. Abraham 2002, A. Abraham, M. Chowdury και S. Petrovic-Lazerevic 

(2003), Y. Chen, B. Yang και J. Dong  (2004), Y. Chen, B. Yang, J. Dong, A. 

Abraham (2005), George S. Atsalakis, Cristos H.Skiadas, Ilias Braimis (2007). 

 

 

 

2.2 Επισκόπηση σηµαντικών άρθρων στη πρόβλεψη αγορών 

συναλλάγµατος 

 

 Prediction of foreign exchange rates by neural network and fuzzy 

system based techniques. 

 

  Οι V.Kodogiannis και A.Lolis (2001) χρησιµοποιούν 5 µη γραµµικά µοντέλα  

για να προβλέψουν στην επόµενη συνεδρία (one-step-ahead prediction) τη 

τιµή US Dollar vs Britsh Pound. 

Τα µοντέλα που χρησιµοποιούν είναι: 

a) ένα πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο MLP (5 εισόδων, 1 κρυφού 

επιπέδου) νευρωνικό δίκτυο που εκπαιδεύτηκε µε τον κλασικό 

αλγόριθµο οπισθοδρόµησης. 

b) ένα  ακτινικής βάσης δίκτυο (RBF) µε εισόδους 5 προηγούµενες τιµές. 

c) ένα αυτοπαλίνδροµο επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο (ARNN) µε 

δοµή κόµβων(*1) 4/16/8/1. 
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d) Τροποποιηµένο δίκτυο ELMAN (ELM) αρχιτεκτονικής 4/16/24/1 µε 

αλγόριθµο εκµάθησης τον  Back propagation. 

e) ένα προσαρµόσιµο σύστηµα ασαφούς λογικής (ΜΙΜΟ-AΦΛS)  

 Τα δεδοµένα τους ήταν εβδοµαδιαία και εµπεριείχαν 1000 ηµερήσιες 

αναλογίες, από το τέλος του 1997 έως τέλη Μαρτίου 2000.  

 Τα αποτελέσµατα και τα κριτήρια εκτίµησης αναγράφονται στον πίνακα 1. 

Πίνακας 1 

 

 

  Η έρευνα δε καταλήγει στο να καταδείξει ένα καλύτερο µοντέλο, αλλά στο να 

αναδείξει ορισµένα πλεονεκτήµατα του AFLS. 

 

 

 Exchange rate Forecasting using Flexible Neural Trees  

 

  Οι Yehui Chen και Ajith Abraham (2006), χρησιµοποιούν ένα ευέλικτο 

νευρωνικό δέντρο (FNT), για να προβλέψουν 3 συναλλαγµατικές ισοτιµίες και 

να εξάγουν εµπειρικά αποτελέσµατα της υπεροχής του, συγκρίνοντάς το µε 

απλά νευρωνικά δίκτυα.  

 Βελτίωσαν, τη δοµή του δικτύου  µε τη χρήση τεχνικής Extended Compact 

Genetic Programming (ECGP) αλγορίθµου και τις παραµέτρους µε τεχνική 

Βελτιστοποίησης µε Σµήνη Σωµατιδίων  (PSO). 

 Τα δεδοµένα τους ήταν ηµερήσιες τιµές αναλογίας συναλλάγµατος US dollar 

προς Ευρώ, GBP και JPY. Το εύρος των τιµών ήταν από 1/1/200 έως 

31/10/2002 που ήταν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και από 1/11/2002 έως 

31/12/2002 που ήταν τα δεδοµένα αξιολόγησης του µοντέλου. 

 Το κριτήριο απόδοσης που µοντέλου ήταν το κανονικοποιηµένο µέσο 

τετραγωνικό σφάλµα (NMSE). 
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 Τα δεδοµένα εισόδου που τελικά λήφθηκαν υπόψη από το δίκτυο 

επιλέχθηκαν µέσω µηχανισµών του ίδιου του FNT. 

  Τα αποτελέσµατα πρόβλεψης του FNT, συγκρίνονται µε τα αποτελέσµατα 

που εξήγαγαν τα πολυεπίπεδου προσοτροφοδοτικού δικτύου (MLFN) και 

οµαλοποιηµένου προσαρµόσιµου νευρωνικού δικτύου (ASNN).  

  Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως το FNT που χρησιµοποίησαν προέβλεψε 

καλύτερα από το κλασικό MLFN και ASNN µοντέλο. 

 

  

 

(*1) Έστω αρχιτεκτονική νευρωνικού δικτύου 16-3-3-1: 16 είναι ο αριθµός των 

κόµβων εισόδου, 3 είναι ο αριθµός των κόµβων του πρώτου και δεύτερου 

κρυµµένου επιπέδου και 1 είναι ο κόµβος εξόδου. 

 

 

 A Hybrid Model for Foreign Exchange Rate Based on a Multi-neural 

Network 

 

  Οι An-Pin Chen, Yu-Chia Hsu, Ko-Fei Hu (2008) χρησιµοποιούν ένα υβριδικό 

µοντέλο που συνδυάζει θεµελιώδη και τεχνική ανάλυση, ενσωµατωµένες σε 

ένα Πολλαπλό Νευρωνικό ∆ίκτυο (MNN), για να προβλέψουν την ισοτιµία 

TWD/USD και να συγκρίνουν την ευστοχία µε αυτή ενός µοντέλου τυχαίου 

περίπατου, αλλά και ενός απλού BPN. 

  Το MNN τους, αποτελείται από ένα κύριο δίκτυο και τρία υπο-δίκτυα (δίκτυα 

οπισθοδρόµησης BPN µε 1 κρυµµένο επίπεδο και 4 κόµβους), όπου είναι 

ενωµένα µε το κύριο δίκτυο, υπό το ίδιο βάρος συµµετοχής. 

  Το ένα υπο-δίκτυο εκπαιδεύεται µε δεδοµένα θεµελιώδους ανάλυσης (BPN-

F) και τα άλλα δύο εκπαιδεύονται µε δεδοµένα τεχνικής ανάλυσης (BPΝ-T) και 

µετά την εκπαίδευση οι έξοδοί τους γίνοται είσοδοι του κυρίως δικτύου. 

   Εν γένει τα θεµελιώδους ανάλυσης είναι µακροοικονοµικά µηνιαία δεδοµένα 

που αναλύουν την τάση της ισοτιµίας συναλλάγµατος και τα τεχνικής 
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ανάλυσης είναι ηµερήσιοι δείκτες σύµφωνα µε τη τιµή κλεισίµατος και του 

όγκου συναλλαγών. 

 Το υπο-δίκτυο BPFN-F προβλέπει µακροπρόθεσµα. Τα άλλα δύο 

διαχωρίζονται σε BPN-T15 (χρήση δεκαπενθήµερων δεικτών), που προβλέπει 

µεσοπρόθεσµα και BPN-T1(χρήση µονοήµερων δεικτών), που προβλέπει 

βραχυπρόθεσµα. 

 Τα ∆εδοµένα τους :  

• BPN-F: 121 τιµές από Ιανουαρίου 1996 έως ∆εκέµβριο 2005. 

• BPN-T1: 5137 τιµές από 30 Ιουνίου1988 έως 24 Ιανουαρίου2007. 

• ΒPNT-T15: 309 τιµές από 2 Απριλίου 1990 έως 10 Ιανουαρίου 2007. 

Το αποτέλεσµα της έρευνας είναι πως σε κάθε δοκιµή τους το MNN 

υπερτερούσε του τυχαίου περιπάτου (19,57%) και του απλού BPN, καθώς και 

το BPN υπερτερούσα του µοντέλου τυχαίου περιπάτου (2,01%-12,33%). 

  Επίσης πειραµατίζονται χρησιµοποιώντας ένα κατώφλι φιλτραρίσµατος που 

υποδεικνύει αν θα γίνει δεκτή η πρόβλεψη ή όχι. Με αυτή τη δοκιµή 

βελτιώνουν τη πρόβλεψη του MNN κατά 5,5%.  

 

 

Exchange Rate Forecasting By Neyro-Fuzzy Techniques 

 

  Ο Atsalakis George χρησιµοποιεί το Προσαρµιστικό Νευροασαφές σύστηµα 

συµπερασµού (Adaptive Neural Fuzy Inference, ANFIS), για να προβλέψει την 

ισοτιµία συναλλάγµατος ευρώ/δολαρίου στην  επόµενη συνεδρία (one step 

ahead prediction). 

  Το µοντέλο χρησιµοποιεί έναν υβριδικό αλγόριθµο εκµάθησης, για να 

αναγνωρίσει τις παραµέτρους του τύπου Sugeno ασαφούς συστήµατος 

συµπερασµού (Sugeno-type fuzzy inference system) 

 Τα δεδοµένα αποτελούνται από 1093 ηµερήσιες παρατηρήσεις της ισοτιµίας 

ευρώ/δολάριο. Οι πρώτες 874 είναι τα δεδοµένα εκπαίδευσης και οι 219 τα 

δεδοµένα ελέγχου του µοντέλου. 
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 Το µοντέλο αξιολογείται µε βάση τρία στατιστικά µέτρα µέτρησης σφάλµατος 

(Μέσο τετραγωνικό σφάλµα -RMSE-, Μέσο απόλυτο σφάλµα -MAE- και Μέσο 

απόλυτο ποσοστό σφάλµατος -MAPE- ) και συγκρίνεται βάση των παραπάνω 

µέτρων µε το αυτοπαλίνδροµο µοντέλο (AR) και το αυτοπαλίνδροµο µοντέλο 

κινητού µέσου (ARMA). 

 Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ενθαρρυντικά για τη χρήση του ANFIS αντί για 

τα συµβατικά στοχαστικά µοντέλα πρόβλεψης. 

 

 

Probability of trend prediction of exchange rate by ANFIS 

 

 Οι Atsalakis S. George, Skiadas H. Christos και Braimis Ilias χρησιµοποιούν 

ένα Προσαρµιστικό Νευροασαφές σύστηµα συµπερασµού (Adaptive Neural 

Fuzy Inference, ANFIS), για να προβλέψουν τη τάση της ισοτιµίας 

συναλλάγµατος ευρό/δολλαρίου στην επόµενη συνεδρία (one step ahead 

prediction) και να υπολογίσουν τη πιθανότητα αυτής της πρόβλεψης. 

 Το µοντέλο δέχεται τρείς εισόδους, δίνει µια έξοδο και τα σφάλµατα 

εκπαίδευσης και ελέγχου του µοντέλου είναι πολύ µικρά. Τα δεδοµένα 

αποτελούνται 1355 ηµερήσιες παρατηρήσεις, εκ των οποίων οι πρώτες 1067 

είναι τα δεδοµένα εκπαίδευσης και οι υπόλοιπες 269 είναι τα δεδοµένα 

ελέγχου, του µοντέλου. Τα αποτελέσµατα που εξάγονται από τα διαγράµµατα 

δείχνουν πως το µοντέλο ακολουθεί επιτυχώς τη κατεύθυνση της ισοτιµίας 

συναλλάγµατος και η πιθανότητα πρόβλεψης της τάσης είναι 62,79%, το 

οποίο σηµαίνει ότι το µοντέλο µπορεί να αποβεί επικερδές. 

 

 

 Forecasting exchange rate better with artificial neural network 

 

 Οι Chakradhara Panda και V.Narasimhan (2007) χρησιµοποιούν νευρωνικό 

δίκτυο, για να προβλέψουν την ισοτιµία συναλλάγµατος Indian ruppe/US dollar 
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την επόµενη βδοµάδα. Η συνάρτηση µεταφοράς του κρυφού επιπέδου είναι η 

σιγµοειδής. 

  Το εύρος των δεδοµένων είναι από 6 Ιανουαρίου 1994 έως 10 Ιουλίου 2003 

και συνολικά 497 εβδοµαδιαίες παρατηρήσεις. Οι 350 πρώτες παρατηρήσεις 

χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση και οι εναποµένουσες 146 για έλεγχο. 

  Η εκπαίδευση γίνεται µε προσοτροφοδοτούµενο νευρωνικό δίκτυο 

αρχιτεκτονικής 16-3-3-1, µε συναρτήσεις µεταφοράς στο κρυφό επίπεδο και 

επίπεδο εξόδου, τη σιγµοειδή και τη γραµµική, αντίστοιχα. Το δίκτυο 

εκπαιδεύτηκε µε ελαστικό αλγόριθµο οπισθοδρόµησης. 

   Το µοντέλο τους το συγκρίνουν µε ένα γραµµικό και ένα µοντέλο τυχαίου 

περιπάτου, σε έξι κριτήρια απόδοσης. Τα κριτήρια απόδοσης- αξιολόγησης 

είναι το RMSE, το MAE, το MAPE, ο συντελεστής συσχέτισης pearson 

(CORR), η ακρίβεια κατεύθυνσης (DA) και η πρόβλεψη πρόσηµου (SIGN). 

 Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως η εντός δείγµατος απόδοση του νευρωνικού 

δικτύου υπερτερεί του γραµµικού και του µοντέλου τυχαίου περίπατου, σε όλα 

τα κριτήρια αξιολόγησης. Η εκτός δείγµατος απόδοση του νευρωνικού δικτύου 

και του γραµµικού µοντέλου είναι καλλίτερη του µοντέλου τυχαίου περίπατου 

σε όλα τα κριτήρια εκτός του CORR. Επίσης το νευρωνικό δίκτυο υπερέχει του 

γραµµικού µοντέλου στα κριτήρια RMSE, MAE, MAD και DA, ενώ υστερεί στα 

κριτήρια CORR και SIGN. 

  

 

 Study of Canada/US Dollar Exchange Rate Movements Using Recurrent 

Neural Network Model of FX-Market 

 

  Οι Ashwani Kumar, D.P. Agrawal και S.D. Joshi (2003) χρησιµοποιούν ένα 

νευρωνικό δίκτυο για να µελετήσουν τη κίνηση ισοτιµίας συναλλάγµατος 

Canada/US Dollar, να προβλέψουν τις µηνιαίες µεταβολές του συναλλάγµατος 

και να εξηγήσουν την αγορά συναλλάγµατος. Στόχος τους είναι να 

διαπιστώσουν αν µπορούν να προβλέψουν µε επιτυχία χρησιµοποιώντας 

µικροοικονοµικές και µακροοικονοµικές µεταβλητές. 
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 Για σύγκριση χρησιµοποιούν ένα οπισθοτροφοδοτούµενο δίκτυο βασισµένο 

σε νευρο-ασαφή στρατηγική. 

  Το µοντέλο εκπαιδεύεται µε ένα προσοτροφοδοτούµενο νευρωνικό δίκτυο και 

ελέγχεται µε ένα σταθερού σηµείου ανατροφοδοτούµενο δίκτυο. 

  Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από 335 τιµές µηνιαίων µέσων όρων από 

τον Ιανουάριο 1974 έως το Νοέµβριο 2001.  

  Οι είσοδοι του µοντέλου είναι η ροή παραγγελίας (order flow= χρεώσεις και 

πωλήσεις συµµετεχόντων στην αγορά), η τιµή του πετρελαίου (crude oil price) 

και το επιτόκιο (interest rate). 

  Τα αποτελέσµατά τους δείχνουν πως το µοντέλο τους µπορεί να προβλέψει 

µε πολύ µεγάλη επιτυχία και υπερτερεί από ένα νευροασαφές (NFIS). 

 

 

 Forecasting of currency Exchange Rates using ANN: A case study 

 

  Οι Joarder Kamruzzam και Ruhul A ASarker (2003) αναπτύσσουν και 

εξετάζουν τρία τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ANN) βασιζόµενα στο κλασικό 

αλγόριθµο οπισθοδρόµησης (SBP-Standard Backpropagation), στον 

αλγόριθµο βαθµωτής συζευγµένης µεταβολής (SCG-Scaled Conjugate 

Gradient) και στον αλγόριθµο οπισθοδρόµησης µε Baysian κανονικοποίηση 

(BPR), για να προβλέψουν τη τιµή της επόµενης βδοµάδας έξι 

συναλλαγµάτων (USD, GPB, JPY, SGD, NZD και CHF) ενάντια στο 

Αυστραλιανό δολάριο. 

  Τα ΑΝΝ αποτελούνται από έξι εισόδους, ένα κρυφό επίπεδο και µία έξοδο. 

  Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από 565 τιµές των εβδοµαδιαίων ισοτιµιών 

κλεισίµατος, από τον Ιανουάριο 1991 έως τον Ιούλιο 2002. Τα πρώτα 500 

χρησιµοποιήθηκαν για την εκπαίδευση του µοντέλου και τα υπόλοιπα 65 για 

την αξιολόγηση και έλεγχό του. 

   Οι είσοδοι στα µοντέλα είναι εβδοµαδιαίοι κινητοί µέση όροι (ΜΑ) 

προηγούµενων εβδοµάδων, ΜΑ5, ΜΑ10, ΜΑ20, ΜΑ60 και ΜΑ120. 
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  Τα τρία ΑΝΝ τα συγκρίνουν, µε ένα αυτοπαλίνδροµο ολοκληρωµένο 

υπόδειγµα κινητών µέσων µοντέλο (ARIMA) σε πέντε κριτήρια απόδοσης. Τα 

κριτήρια απόδοσης είναι το κανονικοποιηµένο µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

(NMSE), το µέσο απόλυτο σφάλµα (MAE), το κριτήριο συµµετρικής 

κατεύθυνσης (DS) και τα κριτήρια διόρθωσης πάνω και κάτω τάσης. 

  Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως τα ΑΝΝ παρήγαγαν καλύτερες αποδόσεις 

πρόβλεψης από το ARIMA και πως τα βασιζόµενα σε SCG και BPR 

υπερτερούν του βασιζόµενου σεSBP. 

   Λαµβάνοντας υπόψη µόνο τα κριτήρια NMSE και MAE, παρατηρούν πως το 

SCG υπερτερεί του BPR σε όλα τα συναλλάγµατα εκτός του JPY. 

   

 

 Testing Forecast Accuracy of Foreign Exchange Rates: Predictions from 

Feed Forward and various Recurrent Neural Network Architectures 

 

  Οι Khurhid M. Kiami και Terry L. Kastens (2008) χρησιµοποιούν ένα 

προσοτροφοδοτούµενο νευρωνικό δίκτυο (Feed Forward NN), τρεις 

παραλλαγές επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων (recurrent neural network 

RNN), ένα Γκαουσιανό µοντέλο κατάστασης χώρου (SS) και το γραµµικό 

αυτοπαλίνδροµο µοντέλο κινούµενου µέσου (ARMA), για να προβλέψουν τις 

µεταβολές µεταξύ BP, CD και JPY ενάντια στο USD και να συγκρίνουν τα 

µοντέλα µεταξύ τους. 

  Τα κριτήρια αξιολόγησης της πρόβλεψης των µοντέλων είναι τα ME, µέσο 

ποσοστό σφάλµατος (MPE), RMSE, MAE, µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

πρόβλεψης (RMSPE) και MAPE. 

   Τα κριτήρια σύγκρισης των προβλέψεων των µοντέλων µας µε τα µοντέλα 

αναφοράς όπως το ARMA  είναι τα παραµετρικά AGS και Morgan-Granger-

Newbold (MGN) και το µη παραµετρικό SIGN. Για να προβούν στη τελική 

κατάταξη για τη καλλίτερη πρόβλεψη εφαρµόζουν το κριτήριο ανώτερης 

ικανότητας πρόβλεψης (superior predictive ability SPA). 
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  Εν γένει ο τύπος των τιµών είναι USD/νόµισµα. Τα δεδοµένα καλύπτουν τη 

περίοδο από Οκτώβριος 1973 έως Φεβρουάριο 2005 για τη  GBP, από Μάιο 

1972 έως Φεβρουάριο 2005 για το CD και JPY και οι µέρες του έτους που 

θεωρήθηκαν ως µέρες συναλλαγής είναι 250. 

   Ονοµάζοντας τα RNN ως RNN1(εφαρµόστηκε από τους Kuan Και Liu 1995), 

RNN2 (εφαρµόστηκε από τον Jordan 1986 και Tenti 1996) και RNN3 

(εφαρµόστηκε από τον Frasconi 1992 και Tenti 1996), τα αποτελέσµατα που 

προέκυψαν είναι τα παρακάτω. 

• Το RNN3 φαίνεται να υπερτερεί στη πρόβλεψη της GBP. 

• Τα RNN2 και RNN1 φαίνεται να υπερτερούν στη πρόβλεψη του JPY. 

• Βασιζόµενοι στο κριτήριο  AGS, αποκαλύπτεται πως το ANN και όλα τα 

RNN προβλέπουν ευστοχότερα τη GBP, το CD και το JPY. 

• Βασιζόµενοι στο κριτήριο MGN, παρατηρούµε πως κανένα µοντέλο δε 

προλάβει ικανοποιητικά το συνάλλαγµα, µόνο το SS προσέφερε 

ικανοποιητικές προβλέψεις µόνο για το CD και το JPY. 

• Βασιζόµενοι στο κριτήριο SPA, παρατηρούµε το RNN3 να είναι το 

καταλληλότερο µοντέλο για τη πρόβλεψη της GBP, ενώ το RNN1 να είναι 

το καταλληλότερο για τη πρόβλεψη του JPY. Επίσης εξάγουµε το 

συµπέρασµα πως το γραµµικό µοντέλο να προβλέπει ικανοποιητικά το 

συνάλλαγµα του CD ενάντια στο USD. 

 

 

Forecasting exchange rates: A robust  regression approach 

 

  Οι Arie Preminger και Raphael Frank (2005) προτείνουν ευσταθή 

παλίνδροµα µοντέλα βασισµένα στην διάγνωση τύπου S (S-estimation 

method), µειώνοντας έτσι την επιρροή των ακραίων παρατηρήσεων στις 

εκτιµώµενες παραµέτρους, για να προβλέψουν τις ισοτιµίες συναλλάγµατος 

GBP/USD και JPY/USD σε περίοδο ενός, τριών και έξι µηνών. 

  Χρησιµοποιούν, ανάλογα µε το ποσοστό των επιτρεπόµενων ακραίων 

παρατηρήσεων, τρία ευσταθή αυτοπαλίνδροµα γραµµικά µοντέλα (RAR) και 
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τρία ευσταθή νευρωνικά δίκτυα (RNN), τα  RAR(1%), RAR(5%), RAR(10%, 

RNN(1%), RNN(5%), RNN(10%). 

  Τα παραπάνω µοντέλα που θέλουν να µελετήσουν τα συγκρίνουν, µε βάση 

έξι κριτήρια ακρίβειας πρόβλεψης, µε το µοντέλο τυχαίου περίπατου (RW), το 

γραµµικό αυτοπαλίνδροµο µοντέλο (AR) και το προσοτροφοδοτούµενο 

παλίνδροµο µοντέλο (NN). 

  Τα κριτήρια είναι τα RMSE, MAE, MAD, αναλογία επιτυχίας (SR), Pesaran 

and TEmmermann (1992) (PT) και Diebold and Mariano (1995) (DM). 

  Το εύρος των δεδοµένων τους είναι 406 παρατηρήσεις, από τον Ιανουάριο 

1971 έως και τέλη Οκτωβρίου 2004, όπου τα τελευταία 100 ήταν τα δεδοµένα 

πρόβλεψης εκτός δείγµατος (Out of sample) για τον έλεγχο του µοντέλου. 

 Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν πως τα ευσταθή µοντέλα (robust models) 

έχουν καλλίτερες επιδόσεις από τα µη- ευσταθή και εν γένει παρέχουν 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα σε κάθε χρονικό ορίζοντα, όµως σε σύγκριση µε 

το µοντέλο RW υστερούν. 

 

 

 A Comparison of ANFIS, ANN and DBR systems on volatile Time series 

Identification 

 

  Οι Luan Carlos Figueroa Garcia και Jose Jairo Soriano Mendez (2007), 

µελετούν την συναλλαγµατική ισοτιµία µεταξύ USD και Colombian Peso (CP) 

χρησιµοποιώντας  στατιστικά µοντέλα και ευφυή υπολογιστικά συστήµατα. 

Επίσης συγκρίνουν τις προβλέψεις µε στατιστικούς δείκτες ώστε να 

συµπεράνουν ποιο µοντέλο αναγνωρίζει και προβλέπει καλλίτερα 

χρονοσειρές. 

  Η χρονική περίοδος που παρατήρησαν είναι από 01/01/1992 έως 

09/02/2007. 

Τα µοντέλα που χρησιµοποίούν: 

• ARIMA(5,1,12). Οι είσοδοι επιλέχθηκαν µε της ACF(συνάρτηση 

αυτοσυσχέτησης) και PACF(µερική συνάρτηση αυτοσυχέτησης).  
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• ANFIS τύπου I Takagi-Sugeno, εκπαιδευµένο µε υβριδικό αλγόριθµο που 

χρησιµοποιεί κανόνα οπισθοδρόµησης για το κρυφό επίπεδο και 

ελαχίστων τετραγώνων για τις εξόδους.  Οι είσοδοι επιλέχθηκαν µε της 

ACF και PACF συναρτήσεις. 

• DBR (αποσαφοποιητικό µοντέλο βασιζόµενο σε στις σχέσεις µεταξύ 

Boolean “AND, OR, και NOT” τελεστών). 

• ANN προσοτροφοδοτούµενο και οπισθοδροµικής καθολικής µάθησης 

(feedforward backpropagation). Η αρχιτεκτονική που υιοθετήθηκε µετά 

από δοκιµές είναι τεσσάρων (4) κρυφών επιπέδων, όπου το πρώτο κα το 

τέταρτο έχουν 10 κόµβους και το δεύτερο και το τρίτο 8. Η συνάρτηση 

µεταφοράς είναι η tansigmoidal function (Y=eu-e-u/ eu+e-u). 

Οι χρησιµοποιούµενοι στατιστικοί δείκτες: 

• Akaike Information Critiria. 

• Schwarz Information Critiria ή Bayesian Information Critiria (BIC). 

• MSE, µέσο τετραγωνικό σφάλµα. 

• SSE, sum of squared errors, µετράει την απόδοση σύµφωνα µε το 

άθροισµα των τετραγώνων των σφαλµάτων. 

 

  Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν πως το ANFIS και το ANN αν και είναι 

υπολογιστικά πολύπλοκα και χρονοβόρα, δίνουν τα καλύτερα αποτελέσµατα. 

Εν γένει τα ευφυή υπολογιστικά συστήµατα(ANFIS,ANN & DBR) παρουσίασαν 

περισσότερα επιθυµητά στοιχεία και πολύ µειωµένες τιµές MSE και SSE. 

 

 

 A multivariate neuro-fuzzy for foreign currency risk management 

decision making 

 

 Οι Vincent C.S. Lee Και Hsiao Tshung Wong (2007) ερευνούν την επιτυχία 

πρόβλεψης συναλλαγµατικής ισοτιµίας AUS/USD την επόµενη µέρα, µε χρήση 

ενός πρωτότυπου νευρο-ασαφούς αυτοπροσαρµόσιµου  µοντέλου, 

εξετάζοντάς το σε στατιστικά κριτήρια απόδοσης (π.χ. MSE), σε κριτήρια 
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εκµάθησης (π.χ. error cost sensitive criterion  using ROC) και σε οικονοµικά 

κριτήρια (π.χ. χρήση της αναλογίας µεταξύ Sharp ratio και adjusted R2). 

  Τα δεδοµένα τους είναι οι τιµές AUS/USD από το 1991 έως το 2000, όπου 

χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση. Για έλεγχο χρησιµοποιείται η επόµενη µέρα 

από τη τελευταία της εκπαίδευσης.  

  Το ANN µοντέλο δέχεται ως εισόδους µακροοικονοµικές µεταβλητές, όπως 

µεταβολές στο ονοµαστικό επιτόκια σε περίοδο 90 ηµερών και τιµές αργού 

πετρελαίου, καθώς και µικροοικονοµικές µεταβλητές όπως συνολική ροή 

παραγγελιών (order flow), συναλλαγές εγχώριων τραπεζών, συναλλαγές 

διεθνών τραπεζών και εµπορικές συναλλαγές. Η έξοδος του µοντέλου αυτού 

µε τη βοήθεια της Γκαουσιανής καµπανοειδούς συνάρτησης, γίνεται είσοδος 

στον ασαφούς λογικής ελεγκτή. 

  Αυτή η προσέγγιση νευρο-ασαφούς µοντέλου που αυτοπροσαρµόζει τη δοµή 

του αποδείχθηκε πολλά υποσχόµενη καθώς είχε πολύ µεγάλη ακρίβεια στην 

πρόβλεψη της τάξης του 80% σε περιόδους σχετικής οµαλότητας. 

 

 

Forecasting Exchange Rate Using Support Vector Machines 

 

  Οι Ding-Zhou Cao, Su-Lin Pang και Yuan-Huai Bai (2005) χρησιµοποιούν 

µια µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης (SVM) και λαµβάνοντας ηµερήσια 

δεδοµένα συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/GBP, εκπαιδεύουν και ελέγχουν την 

ακρίβεια πρόβλεψης του µοντέλου, στο επόµενο βήµα (one-step ahead 

prediction). 

  Το εύρος των δεδοµένων τους είναι 517 τιµές από 02/01/2003 έως 

28/01/2005. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι οι 350 πρώτες παρατηρήσεις, οι 

επόµενες 100 είναι τα δεδοµένα επικύρωσης και ελέγχου των παραµέτρων 

του SVM και οι τελευταίες 67 είναι τα δεδοµένα δοκιµής της ικανότητας 

πρόβλεψης του µοντέλου.  

  Η απόδοση των προβλέψεων, αξιολογείται µε το µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

(MSE). 
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  Τα αποτελέσµατα  καταδεικνύουν  πως το SVM έχει αρκετές δυνατότητες 

πρόβλεψης και συµπεριφέρεται αρκετά ικανοποιητικά στη πρόβλεψη της 

τάσης του συναλλάγµατος. 

 

 

A sequential learning neural network for foreign exchange rate 

forecasting 

 

  Οι Hu Minghui, Saratchandran P και  Narasimhan Sundararajan (2003) 

χρησιµοποιούν ένα νευρωνικό δίκτυο ελάχιστης κατανοµής πόρων (Minimal 

Resource Allocating Network, MRAN), για να προβλέψουν τις 

συναλλαγµατικές ισοτιµίες Γερµανικού Μάρκου(DM)/USD, GBP/USD και 

JPY/USD, για ορίζοντα ενός και έξι µηνών.  

  Η βασική τους ιδέα είναι να συνδυάσουν τις οικονοµικές θεωρίες ισοτιµίας 

συναλλάγµατος µε τα νευρωνικά δίκτυα, έτσι εφαρµόζουν πέντε οικονοµικά 

µοντέλα, το Price Monetary Model (PMM), το Portofolio Balance Model (PBM), 

το Sticky Price Monetary Model (SPMM), το Intrest Rate Differential Model 

(IRDM) και ένα συνδυασµό των δύο πρώτων που ονοµάζουν General 

Model(GM). 

 Η αξιολόγηση των εκτός δείγµατος δεδοµένων πραγµατοποιείται µε τη 

µέθοδο του RMSE και του DA. 

  Αλλάζοντας τα όριά των οικονοµικών µοντέλων, δίνουν και διαφορετικές 

αποδόσεις για το MRAN, οπότε µε τα πέντε µοντέλα τους, εξάγουν δέκα 

διαφορετικής απόδοσης MRAN. Πέντε που να ελαχιστοποιούν το RMSE 

(µοντέλο πρόβλεψης τιµής-AVFM) και πέντε που να µεγιστοποιούν το DA 

(µοντέλο πρόβλεψης τάσης-TFM). 

  Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούν είναι 264 µηνιαίες παρατηρήσεις των 

συναλλαγµατικών ισοτιµιών από τον Ιούλιο 1975 (για το JPY/USD από 

Οκτώβριο 1980) έως τέλη Ιουλίου 1997. 
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 Οι παρατηρήσεις από Ιούλιο 1975 (JPY/USD --Οκτώβριο 1980) έως 

∆εκέµβριο 1989, είναι τα δεδοµένα εκπαίδευσης και οι υπόλοιπες αποτελούν 

τα δεδοµένα ελέγχου. 

  Τα MRAN µοντέλα που παρήγαγαν τα συγκρίνουν µε το µοντέλου τυχαίου 

περίπατου χωρίς περιπλάνηση(RW1), µε περιπλάνηση(RW2) και το MLP. 

  Τα αποτελέσµατα της έρευνας για ορίζοντα ενός µηνός, λαµβάνοντας υπόψη 

το RMSE, καταδεικνύουν πως το RW1 είναι το ακριβέστερο, από τα µοντέλα 

που συνέκριναν, για όλες τις συναλλαγµατικές ισοτιµίες. Επίσης δείχνουν πως 

τα MRAN µοντέλα έχουν τις ίδιες επιδόσεις πρόβλεψης µε το MLP και το RW2 

έχει το µεγαλύτερο RMSE, γεγονός που το καθιστά τελευταίο. Οπότε 

συµπεραίνουµε πως τα MRAN δεν είναι τόσο αποτελεσµατικά στη πρόβλεψη 

της τιµής της µεταβλητής.  

  Συγκρίνοντας τα µοντέλα µε βάση το DA παρατηρούµε πως τα MRAN έχουν 

καλλίτερες επιδόσεις από τα RW και MLP, πράγµα που σηµαίνει πως στη 

πρόβλεψη τάσης µεταβολής της µεταβλητής είναι αποδοτικότερα, όπου όµως 

η απόδοσή τους εξαρτάται από τον χρονικό ορίζοντα και τη συναλλαγµατική 

ισοτιµία.  

  Ένα ακόµα σηµαντικό στοιχείο που αναδεικνύει ή έρευνα, µέσω του ελέγχου 

του Pesaran-Timmerman (PT), είναι πως προβλέψεις και παρατηρήσεις δεν 

είναι ανεξάρτητες, ειδικά για µικρά διαστήµατα πρόβλεψης. 

 

 

 

Currency exchange rate forecasting by error backpropagation 

 

  Οι A.N.REFENES, M.AZEMA-BARAC και S.A. KAROUSSOS (1992) 

περιγράφουν και χρησιµοποιούν ένα νευρωνικό δύο επιπέδων δίκτυο που 

χρησιµοποιεί τον αλγόριθµο πίσω διάδοσης του λάθους (error 

backpropagation), για να προβλέψουν, βραχυπρόθεσµα και µακροπρόθεσµα, 

την ισοτιµία συναλλάγµατος µεταξύ US και DM(Deutschmark).   
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 Ο αριθµός των εισόδων είναι δεδοµένος και µοντελοποιεί ένα κινούµενο, µε 

σταθερό βήµα, παράθυρο µέσα στη χρονοσειρά, το οποίο προσπαθεί να βρεί  

τακτικότητα στα δεδοµένα. Για να  

 Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από ωριαίες παρατηρήσεις ισοτιµίας 

συναλλάγµατος για τα έτη 1988-1989. Οι ερευνητές θεωρούν το περιβάλλον 

µη ρεαλιστικό, λόγω της υπόθεσης εξάλειψης των ατελειών της αγοράς και 

επιτοκίου ανυπαρξίας κινδύνου. 

 Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι οι πρώτες 200µέρες*12ώρες παρατηρήσεις 

και τα δεδοµένα ελέγχου είναι οι υπόλοιπες 60µέρες*12ωρες. Ύστερα από τη 

τεχνική που ανέπτυξαν µε το κινούµενο παράθυρο, τα δεδοµένα εκπαίδευσης 

προέκυψαν 8320, λόγω της επικάλυψης που προήλθε, καθώς, κάθε 

χρονοσειρά µήκους  n=µέγεθος παραθύρου i, κινείται στη καµπύλη της 

χρονοσειράς για διάστηµα s= µέγεθος βήµατος µεταξύ διαφορετικού εύρους 

παραθύρων, περισσότερα στο [16]. 

 Ελέγχοντας την ικανότητα πρόβλεψης(µακροπρόθεσµη-βραχυπρόθεσµη), 

ταυτόχρονα ερευνούν και την επιρροή του κυµαινόµενου χρόνου εκµάθησης 

(πρόβληµα υπερµοντελοποίησης), καθώς και του ρυθµού µάθησης σύγκλησης 

και γενικότητας(λ). 

 Για τη µακροπρόθεσµη πρόβλεψη χρησιµοποιούν ως δεδοµένα εισόδου τις 

παρατηρήσεις των 12 προηγούµενων ωρών και υπολογίζουν την επόµενη, η 

οποία στη συνέχεια ανατροφοδοτείται στο σύστηµα και η διαδικασία 

συνεχίζεται για τη πρόβλεψη όλων των τιµών των τελευταίων 60 ηµερών του 

1989. Η πρόβλεψη αποδείχθηκε αρκετά ακριβής. Ο βέλτιστος αριθµός 

επαναλήψεων που ελαχιστοποιεί το σφάλµα είναι 4500 και το βέλτιστο λ είναι 

0,4. 

Αξιολογούν τη µέθοδο µε βάση το αποδιδόµενο ποσοστό κέρδους, που είναι 

τουλάχιστον 20%. 

  Για τη βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη, δε χρησιµοποιούν ανατροφοδότηση. Το 

δίκτυο προβλέπει για µία ώρα µπροστά και χρησιµοποιεί τις πραγµατικές 

τιµές. Η πρόβλεψη είναι αρκετά ακριβής, 66% ποσοστό πρόβλεψης και 20% 

σωστή πρόβλεψη όσο αφορά τα σηµεία καµπής. Σύµφωνα µε τους ερευνητές 
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υπάρχουν περιθώρια βελτίωσης, ανάλογα µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και 

την αρχιτεκτονική του δικτύου. 

 

 

Application of Adaptive RPCL-CLP with Trading System to Foreign 

Exchange Investment 

 

  Οι Yiu-ming Cheung, Helen Z.H. Lai και Lei Xu (1996) χρησιµοποιούν ένα 

Adaptive Rival Penalized Competitive Learning and Combined Linear 

Prediction µοντέλο (πληροφορίες στο [51]) για να προβλέψουν τη µετοχή 

«Zheng Kong Dian ZHi» και την ισοτιµία συναλλάγµατος US_Dollar / 

German_Deutschmark(DEM). 

 Η µηχανή πρόβλεψης που σχεδίασαν αποτελείται από δύο µέρη. Το πρώτο 

µέρος είναι το εκάστοτε µοντέλο που θέλουν να χρησιµοποιήσουν για 

πρόβλεψη και το δεύτερο µέρος είναι ένα ανταλλακτικό σύστηµα που εξάγει 

µια ένδειξη που προσδιορίζει την ανταλλακτική πράξη, «αγοράζω, πουλώ ή δε 

πράττω». Η ένδειξη παράγεται από τη προβλεπόµενη τιµή και από την ως 

τότε πληροφορία. Το ανταλλακτικό σύστηµα χρησιµοποιεί τρεις στρατηγικές 

διαφορετικού ρίσκου, και εξάγονται αποτελέσµατα για κάθε µια. 

  Τα δεδοµένα που χειρίζονται είναι 1679 παρατηρήσεις, από 1η ∆εκεµβρίου 

1987 έως 31η Ιουλίου ,ως δεδοµένα εκπαίδευσης και 99 παρατηρήσεις, από 1η 

Αυγούστου 1993 εώς 30η Νοεµβρίου 1993, ως δεδοµένα ελέγχου. Κάθε 

ξεχωριστό δεδοµένο είναι ο ρυθµός κλεισίµατος USD/DEM, για κάθε µέρα 

στην αγορά συναλλάγµατος της Νέας Υόρκης. 

  Tα αποτελέσµατα του µοντέλου τους τα συγκρίνουν µε τα αποτελέσµατα από 

τα µοντέλα Elman Net και MA(q), µε βάση το µέσο τετραγωνικό σφάλµα 

(RMSE). Η σύγκριση καταδεικνύει πως το µοντέλο τους προβλέπει πολύ 

καλύτερα και επίσης ανεξαρτήτως στρατηγικής έχει πάντα πολύ υψηλό κέρδος 

και στις πλείστες περιπτώσεις, υψηλότερου συνήθους ρίσκου, το µέγιστο.   
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Adaptive Smoothing Neural Networks in Foreign Exchange Rate 

Forecasting 

 

  Οι Lean Yu, Shouyang Wang και Kin Keung Lai (2005) χρησιµοποιούν ένα 

προσαρµοστικό εξοµαλυντικό νευρωνικό δίκτυο (ASNN)  για να προβλέψουν 

τις ισοτιµίες  συναλλάγµατος US/BP, US/EURO και US/JPY. 

  Το ASNN έχει την ικανότητα να αξιοποιεί το αθροιστικό κοινό σφάλµα (COE), 

τη µέση απόλυτη απόκλιση (MAD) και το σήµα παρακολούθησης 

(TS=COE/MAD), για να ρυθµίζει τις παραµέτρους του δικτύου (π.χ. βάρη 

νευρώνων). 

  Τα δεδοµένα τους είναι 750 ηµερήσιες παρατηρήσεις από 01/01/00 έως 

31/12/02. Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι οι παρατηρήσεις από 01/01/00 έως 

31/10/02 και τα δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης των προβλέψεων είναι οι 

παρατηρήσεις από 01/11/02 έως 31/12/02. 

  Οι προβλέψεις του ASNN συγκρίνονται µε αυτές ένός πολυεπίπεδο 

προσοτροφοροτούµενο νευρωνικού δικτύου (MLFN), στα κριτήρια απόδοσης, 

κανονικοποιηµένο µέσο τετραγωνικό σφάλµα (NMSE) και ένδειξη αλλαγής 

τάσης της κίνησης των τιµών του συναλλάγµατος (Dstat). 

  Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως το ASNN µπορεί να ελέγξει αποδοτικότερα 

τις αλλαγές και να βελτιώσει την απόδοση του δικτύου, καθώς όλες οι 

µετρήσεις δίνουν χαµηλότερο NMSE. Επίσης τα υψηλότερα ποσοστά Dstat(%) 

δείχνουν ότι το ASNN προβλέπει καλύτερα τι κίνηση τις τιµής του 

συναλλάγµατος, µε καλύτερη πρόβλεψη τη BP και χειρότερη την JPY. 

  Εν κατακλείδι το ASNN είναι ένα αρκετά υποσχόµενο µοντέλο για τη 

πρόβλεψη τιµών συναλλάγµατος. 
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A Fractionally integrated exponential STAR model applied to the US real 

effective exchange rate 

 

  Οι Mohamed Boutahar, Imene Mootamri και Anne Peguin-Feissolle (2009), 

χρησιµοποιούν ένα µη γραµµικό µεγάλης µνήµης µοντέλο,  το Fractionally 

integrated STAR (FISTAR), όπως προτάθηκε από τον van Dijk et al. (2002) 

[52], µε εκθετική συνάρτηση µεταφοράς (FIESTAR), για να περιγράψουν τη 

δυναµική συµπεριφορά της US ισοτιµίας συναλλάγµατος και να προβλέψουν 

σε ορίζοντα από έναν έως δώδεκα µήνες. 

  Η µοντελοποίηση του FIESTAR έγινε µε δύο διαφορετικούς τρόπους 

εκτίµησης των παραµέτρων, α) επαναλαµβανόµενη εκτίµηση, β) εκτίµηση σε 

δύο βήµατα (p.336-337). 

  Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούν είναι λογαριθµισµένες µηνιαίες 

παρατηρήσεις της περιόδου Ιουνίου 1978 έως Απριλίου 2002. Οι 

παρατηρήσεις από Ιανουάριο 2002 έως Απρίλιο 2004 είναι τα δεδοµένα 

ελέγχου-εκτίµησης της προβλεπτικής ικανότητας του µοντέλου.  

 Συγκρίνουν, µέσω του κριτηρίου του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

(MPSE), τις προβλέψεις του FIESTAR µε αυτές που παράγει ένα µοντέλο 

τυχαίου περίπατου (RW) και ένα γραµµικό ARFI. Επίσης για να εξακριβώσουν 

την ακρίβεια πρόβλεψης από δύο διαφορετικά µοντέλα, εφαρµόζουν το 

τροποποιηµένο στατιστικό έλεγχο των Diebold and Mariano που προτάθηκε 

από τον Harvey et al.(1997) (p. 337-338). 

  Το συµπέρασµά τους, σύµφωνα µε τα αποτελέσµατα, είναι πως το FIESTAR 

υπερτερεί έναντι των άλλων δύο µοντέλων στο κριτήριο του MPSE και 

επιβεβαιώνεται από τον στατιστικό έλεγχο, κάτι που επιβεβαιώνεται και από 

την έρευνα του Chung(2006). 
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Application of Polynomial Neural Networks to Exchange Rate 

Forecasting 

 

  Οι R. Ghazali, A.J. Hussain, M.N. Mohd Salleh (2008), χρησιµοποιούν ένα 

Dynamic Ridge Polynomial Neural Network (DPRNN), για να προβλέψουν την 

τάση χρηµατοοικονοµικών χρονοσειρών και ερευνούν την ικανότητά του να 

επιφέρει επικερδείς προβλέψεις.  

  Προβλέπουν ένα και πέντε βήµατα µπροστά τη συναλλαγµατική ισοτιµία 

BP/EUR και JPY/BP. 

Το DPRNN είναι ένα προσοτροφοδοτούµενο Ridge Polynomial Neural 

Network (FFRPNN) µε ανατροφοδότηση και συνδυάζει τις ιδιότητες ενός Pi-

Sigma (PSNN) και ενός επαναλαµβανόµενου Νευρωνικού ∆ικτύου. 

  Τα δεδοµένα τους είναι 1525 παρατηρήσεις στο διάστηµα από 03/01/2000 

έως 04/11/2005, τα οποία προεπεξεργάζονται πριν τροφοδοτηθούν στο Ν.∆. 

σε relative different in percentage της τιµής (RDP [53]). 

  Για τη σύγκριση των επιδόσεων του µοντέλου τους χρησιµοποιούν ένα MLP 

και ένα RPNN µε συναρτήσεις µεταφοράς τη σιγµοειδή και αλγορίθµους 

εκµάθησης τον αυξητικό οπισθοδρόµησης και τον εποικοδοµητικό 

(constructive) εκµάθησης, αντίστοιχα. 

 Τα κριτήρια αξιολόγησης ήταν δύο χρηµατοοικονοµικά µέτρα, ετήσιες 

αποδόσεις (Annualized Return) και Maximum Drawdown και ένα στατιστικό 

µέτρο το κανονικοποιηµένο µέσο τετραγωνικό σφάλµα (NMSE). 

  Τα συµπεράσµατα της έρευνας ήταν πως το DRPNN είναι ένα πολλά 

υποσχόµενο εργαλείο πρόβλεψης και η πρόβλεψή του αποφέρει µεγαλύτερα 

κέρδη.  

  Αναλυτικά, οι προβλέψεις σε πέντε βήµατα µπροστά του DPRNN, µε βάση τα 

χρηµατοοικονοµικά κριτήρια αποδίδει καλύτερα και στις δύο περιπτώσεις 

πρόβλεψης ισοτιµίας συναλλάγµατος (BP/EUR, JPY/BP). Ενώ σύµφωνα µε το 

κριτήριο  NMSE φαίνεται να υπερτερεί µόνο του RPNN και µόνο στη 

περίπτωση BP/EUR.  
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 Οι προβλέψεις ενός βήµατος µπροστά αναδεικνύουν το DPRNN καλύτερο 

µοντέλο σύµφωνα µε το κριτήριο AR(%) και στις δύο περιπτώσεις, αλλά και 

σύµφωνα µε MD, εκτός της περίπτωσης BP/EUR που κατατάσσεται µε µικρή 

διαφορά δεύτερο. Σε αυτό τον ορίζοντα πρόβλεψης αναδεικνύεται καλύτερο 

µοντέλο και σύµφωνα µε το κριτήριο NMSE. 

 Εν κατακλείδι, το DPRNN σε σύγκριση µε τα MLP και RNN είναι περισσότερο 

κερδοφόρο, εκπαιδεύεται πολύ γρήγορα και προβλέπει µε χαµηλό σφάλµα. 

 

 

Application of an EWMA combining technique to the prediction of 

currency exchange rates 

 

  Οι HYUNG WON SHIN και SO YOUNG SOHN (2007) προτείνουν ένα 

καινούριο µοντέλο που συνδυάζει τα εξαγόµενα αποτελέσµατα πρόβλεψης 

των µοντέλων GARCH (γενικευµένα αυτοπαλίνδροµα υπό συνθήκη 

ετεροσκεδαστικά)[56], νευρωνικού δικτύου(NN) και τυχαίου περίπατου (RW), 

χρησιµοποιώντας  βάρος που αντανακλά το αντίστροφο του εκθετικού 

σταθµικού κινούµενο µέσου (EWMA) του απόλυτου ποσοστού 

σφάλµατος(APE). Το βάρος κάθε πρόβλεψης προσδιορίζεται κατά τρόπο 

ώστε να αντανακλά περισσότερο πρόσφατες συµπεριφορές και λιγότερο 

ιστορικές. 

  Εφαρµόζουν το µοντέλο για την ηµερήσια πρόβλεψη, ενός βήµατος µπροστά 

(One step ahead), της ισοτιµίας συναλλάγµατος Korean won/USD και Korean 

won/JPY.  

  Τα δεδοµένα τους είναι καθηµερινές παρατηρήσεις. Στη περίπτωση Korean 

won/USD οι παρατηρήσεις αναφέρονται στη περίοδο 01/01/1999 έως 

28/02/2002, όπου από 01/01/1999 έως 31/01/2002 είναι τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης και τα υπόλοιπα τα δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης. Για να 

προσαρµόσουν τα δεδοµένα τους χρησιµοποιούν τρεις µεταβλητές χρονικής 

υστέρησης (yt-1, yt-2 και yt-7) που επιλέχθηκαν σύµφωνα µε το κριτήριο AIC. 

Στη περίπτωση Korean won/JPY  οι παρατηρήσεις αναφέρονται στη περίοδο 
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01/01/2001 έως 28/02/2004, όπου οι παρατηρήσεις από 01/01/2001 έως 

31/12/2003 αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και τα υπόλοιπα τα 

δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης. Για να προσαρµόσουν τα δεδοµένα τους 

χρησιµοποιούν τρεις µεταβλητές χρονικής υστέρησης (yt-1, yt-2 και yt-11) που 

επιλέχθηκαν σύµφωνα µε το κριτήριο AIC. 

  Συγκρίνουν ένα NN, ένα GARCH, ένα RW, ένα συνδυαστικό των 

προηγούµενων µοντέλο προσέγγισης MAPE και κάποιων µοντέλων 

προσέγγισης EWMA, που αλλάζουν τη σταθερά λ (0.1, 0.5, 0.9) του µοντέλου, 

για να ελέγξουν τις επιδράσεις. Τα κριτήρια σύγκρισης των µοντέλων είναι το 

MAPE και το RMSE. 

  Τα αποτελέσµατα δείχνουν πως το GARCH έχει σχεδόν τα ίδια 

αποτελέσµατα µε το RW, όπου και τα δύο αυτά µοντέλα προβλέπουν 

καλύτερα από το NN.Τα συνδυαστικά µοντέλα EWMA και MAPE στη 

περίπτωση Korean won/USD  υπερτερούν όλων των άλλων µε καλύτερο το 

EWMA(λ=0.9). 

Στη περίπτωση πρόβλεψης Korean won/JPY τα συνδυαστικά µοντέλα MAPE 

και EWMA(λ=0.1,0.5) έχουν χειρότερη απόδοση από το GARCH και RW,  ενώ 

το NN είναι ξανά το χειρότερο. 

Το τελικό συµπέρασµα είναι πως το EWMA(λ=0,9) σε σύγκριση µε όλα τα 

υπόλοιπα, έχει καλύτερη ακρίβεια και στις δύο περιπτώσεις Korean won/USD, 

Korean won/JPY και αυτό συµβαίνει, γιατί καθώς το λ µεγαλώνει τόσο το 

EWMA εξαρτάται περισσότερο από το GARCH και RW. 

 

 

 Recurrent Self-Organising Maps and Local Support Vector Machine 

Models for Exchange Rate Prediction 

 

  Οι He Ni και Hujun Yin (2006) χρησιµοποιούν ένα µοντέλο της αρχής «διαίρει 

και βασίλευε», που είναι ένα υβριδικό σύστηµα δύο επιπέδων, για να 

προβλέψουν τη συναλλαγµατική ισοτιµία USD/BP.  
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  Το µοντέλο τους αποτελείται από ένα µοντέλο χάρτη, επαναλαµβανόµενο και 

αυτοοργανωτικό (RSOM) [54] και µια µηχανή τοπικών διανυσµάτων 

υποστήριξης (SVM). Η γενική ιδέα του µοντέλου αυτού είναι να χωρίζει τα 

δεδοµένα σε αρκετές µη επικαλυπτόµενες περιοχές και ύστερα µε 

οπισθοδροµικά µοντέλα να προβλέπει για τη κάθε περιοχή χωριστά. Στην 

έρευνα αυτή το ρόλο της οπισθοδρόµησης τον έχει το SVM [55] µοντέλο και το 

ρόλο του διαχωρισµού των δεδοµένων σε περιοχές µε «παρόµοια» δεδοµένα, 

τον έχει το RSOM µοντέλο. 

  Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από ηµερήσιες παρατηρήσεις δεκαπέντε 

χρόνων και για να δηµιουργήσουν τη χρονοσειρά τους χρησιµοποιούν τη 

µετατροπή απόδοση-τιµής : x’n=ln(xn+1/xn). 

Τα δεδοµένα εκπαίδευσης είναι οι πρώτες 3000 παρατηρήσεις και ελέγχου 

ελέγχου-εκτίµησης τα επόµενα 100. 

  Τα µοντέλα που χρησιµοποιούν για πρόβλεψη και σύγκριση αποτελεσµάτων 

είναι τα RSOM+SVM, SOM+MLP και Garch και τα κριτήρια αξιολόγησής τους 

είναι το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE), το ποσοστό σωστής πρόβλεψης 

(correct prediction percentage-cpp) και το µέτρο κέρδους (profit earned 

measurement). 

  Τα συµπεράσµατα είναι πως το µοντέλο τους είναι επικερδέστερο των άλλων 

δύο και έχει µικρότερο σφάλµα µεταξύ των προβλεπόµενων και  πραγµατικών 

τιµών. Παρατηρούν επίσης πως το SOM+MLP αν και καλύτερο στα κριτήρια 

MSE και CPP, δε παράγει όσα κέρδη παράγει το GARCH. 

 Εν κατακλείδι είναι µια αρκετά υποσχόµενη µέθοδος πρόβλεψης µε 

πλεονεκτήµατα την υψηλή ταχύτητα σύγκλισης και την καλή αποφυγή από 

τοπικά ελάχιστα. 

 

 Non-Linear, Non-parametric, Non fundamental Exchange rate 

Forecasting 

 

  Οι Nikola Gradojevic και Jing (2006) επεκτείνουν τα µακροοικονοµικά 

µοντέλα, έτσι ώστε να συµπεριλαµβάνουν µικροοικονοµικές (microstructure) 



 42 

µεταβλητές και χρησιµοποιούν γραµµικά και µη γραµµικά µοντέλα για να 

προβλέψουν βραχυπρόθεσµα, µε ορίζοντα µία µέρα και µία βδοµάδα, την 

ισοτιµία συναλλάγµατος Canadian Dollar /USD και να τα συγκρίνουν µεταξύ 

τους. 

Μικροοικονοµικές µεταβλητές 

  Οι µεταβλητές που χρησιµοποιούν είναι: 

• Εµπορικές συναλλαγές πελατών (CC). 

• Συναλλαγές µε ξένα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα (FD) 

• Συναλλαγές µε εσωτερικά χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα (IB) 

 και αποτελούν µεταβλητές της ροής παραγγελιών. Μία ακόµα µεταβλητή είναι 

η aggof (CC+FD+IB). Μακροοικονοµικές µεταβλητές 

• Τιµή κλεισίµατος αργού πετρελαίου αποπληθωρισµένη (deflated) µε τον 

δείκτη τιµής καταναλωτή (CPI) (∆oil). 

• Νοµισµατική µεταβολή στο ρυθµό των 90 τελευταίων ηµερών του 

εµπορικού χαρτιού στο Καναδά και τις ΗΠΑ (∆intdiff). 

• Λογάριθµος της ηµερήσιας πραγµατικής µεταβολής της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας Canadian Dollar /USD (∆rpfx). 

   Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από 2230 ηµερήσια δεδοµένα µεταξύ της 

περιόδου Ιανουάριος 1990, Ιούνιος 2000. 

 Μοντέλα που χρησιµοποιούν: 

ANN model 1: Drpfxt=f(intdifft-j,Doilt-j,aggoft- j )+et, t=1,. . . , N 

ANN model 2: Drpfxt=g(Dintdifft-j,Doilt-j,CCt- j,IBt- j , FDt- j )+nt,t=1, . . . , N 

Όπου j = {1, 7}, t = 1, . . . , N 

Αρχιτεκτονική των ANN 

• ANN model 1: Τεσσάρων µεταβλητών ως εισόδους, τριών επιπέδων, µε 

αλγόριθµο µάθησης τον feedforward backpropagation και συνάρτηση 

ενεργοποίησης την σιγµοειδή (sigmoid). 

• ANN model 1: Έξι µεταβλητών ως εισόδους, τεσσάρων επιπέδων, µε 

αλγόριθµο µάθησης τον feedforward backpropagation και συνάρτηση 

ενεργοποίησης την tan-sigmoid. 

Τυχαίου περίπατου (RW): rpfxt=a0+rpfxt- j+gt, t=1,. . . ,N 
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Γραµµικό µοντέλο 1 (LM1): Drpfxt=g0+g1Dintdifft-j+g2Doilt-j+g3IBt- j+et, t=1,. . . 

,N 

Γραµµικό µοντέλο 2 (LM2): Drpfxt=b0+b1Dintdifft-j+b2Doilt-j+b3CCt- j+b4IBt- 

j+b5FDt- j+nt, t=1,. . . , N 

Τα στατιστικά κριτήρια που χρησιµοποιούν για να αξιολογήσουν τα µοντέλα 

είναι: 

• Μέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE) 

• Μέσο τετραγωνικό σφάλµα πρόβλεψης (MSPE) 

• Ποσοστό αλλαγών στη κίνηση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας που 

προβλέφθηκε  σωστά (PERC). Για θετικές µεταβολές της κίνησης που 

προβλέφθηκαν σωστά PERC(POS) και αρνητικές PERC(NEG). 

Εν γένει τα αποτελέσµατα κατέδειξαν το ANN ως καλύτερο µοντέλο. 

Αναλυτικά τα συµπεράσµατα είναι πως το ANN είναι καλύτερο από το RW και 

τα LM στο κριτήριο του RMSE και προβλέπει, κατά µέσο όρο, τη κίνηση της 

ισοτιµίας κατά 3% καλύτερα  από τα υπόλοιπα. Συγκεκριµένα για χρονικό 

ορίζοντα µιας βδοµάδας το ANN1 έχει PECR%=60,14 και το ΑΝΝ2 61,87%, 

ενώ για µιας βδοµάδας έχουν 56,15% και 58,04% αντίστοιχα. 

 Ένα ακόµα συµπέρασµα που καταλήγουν είναι, πως στη πρόβλεψη 

χρησίµεψαν και οι µακροοικονοµικές και οι µικροοικονοµικές µεταβλητές.  

 

 

 Forecasting Financial Time Series using Neural Network and Fuzzy 

System-based Techniques 

 

    Οι V.Kodogiannis και A.Lolis (2002) αναλύουν συγκριτικά, την ικανότητα 

των νευρωνικών δικτύων και των ασαφών µεθόδων, για πρόβλεψη ισοτιµίας 

συναλλάγµατος USD/GBP, µε ορίζοντα πρόβλεψης ενός βήµατος µπροστά και 

k-βηµάτων µπροστά (όπου k= 4,8,12). 

   Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από 1000 ηµερήσιες παρατηρήσεις  στο 

διάστηµα, τέλη του 1997, έως τέλη του Μαρτίου 2000. Οι πρώτες 800 
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παρατηρήσεις αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης των µοντέλων και οι 

επόµενες 200 τα δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης. 

Τα µοντέλα που χρησιµοποιούν είναι: 

• Πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο (MLP-BP) , πέντε εισόδων και δύο 

κρυφών επιπέδων, που εκπαιδεύτηκε µε τον αλγόριθµο 

οπισθοδρόµησης (backpropagation). 

• Πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο (MLP-SE) που εκπαιδεύτηκε µε τον 

αλγόριθµο spread encodind (SE) µε αρχιτεκτονική δικτύου 24/34/18/6. 

• Νευρωνικό δίκτυο ακτινικής συνάρτησης βάσης (RBF), µε  αλγόριθµο 

επιλογής κέντρων τον ROLS (regularization orthogonal least square). 

• Αυτοπαλίνδροµο επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο (ARNN). Η 

δοµή κόµβων του είναι 4/16/8/1, µε σιγµοειδή συνάρτηση µεταφοράς 

στα δύο κρυφά επίπεδα. 

• Τροποποιηµένο δίκτυο ELMAN (ELM) αρχιτεκτονικής 4/16/24/1 µε 

αλγόριθµο εκµάθησης τον  ανατροφοδότησης (Back propagation). 

• Σύστηµα νευρο-ασαφούς (N-Fuzzy) διαδικασίας τεσσάρων επιπέδων. 

Οι παράµετροι του µοντέλου προσδιορίστηκαν µε τους αλγόριθµους 

αυτοοργανούµενου χάρτη (SOM) και Fuzzy-c-means. 

•  Προσαρµόσιµο σύστηµα ασαφούς λογικής (AFLS), µε µέθοδο 

ασαφοποίησης Balance of Area (ΒΟΑ). 

   Για την αξιολόγηση της απόδοσης της πρόβλεψης χρησιµοποιούν του 

δείκτες τυπική απόκλιση σφάλµατος (SDΕ), ποσοστιαίο σχετικό σφάλµα 

(PRE) και µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE). 

 Συµπεράσµατα για χρονικό ορίζοντα µιας µέρας (one step ahead) 

  Παρατηρούν πως το MLP-SE είναι πιο ακριβές στις προβλέψεις του από το 

MLP-BP, πως το RBF-ROLS είναι πιο ακριβές από τα MLP, το ARNN, το 

ELMAN και από το N-Fuzzy και αυτό οφείλεται στον αλγόριθµο ROLS. Επίσης 

παρατηρούν πως τα ARNN και ELMAN, έχουν σχεδόν τις ίδιες είναι καλύτερα 

από τα MLP µοντέλα, γεγονός που το αποδίδουν στους νευρώνες που έχουν 

την ιδιότητα να θυµούνται προηγούµενη πληροφορία (µνήµη), µε το ELMAN 

να αποδίδει καλύτερα από το ARNN. Το N-Fuzzy και το AFLS-BP έχουν τη 
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δυνατότητα να µαθαίνουν από προηγούµενη εµπειρία και να έχουν υψηλή 

υπολογιστική ικανότητα, µε αποτέλεσµα να συγκλίνουν γρήγορα και αυτό 

φαίνεται να έχει επίδραση στην ακρίβεια πρόβλεψης. Το N-Fuzzy αν και 

πολλά υποσχόµενο µοντέλο κατατάσσεται 4ο, µαζί σχεδόν µε το ARNN. Ως 

καλύτερο µοντέλο πρόβλεψης αναδεικνύεται το AFLS µε κέρδος 20% 

παραπάνω από το MLP-BP. 

Συµπεράσµατα για χρονικό ορίζοντα k-βηµάτων µπροστά (k step ahead) 

 Αν και τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν για βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη, τα 

ανατροφοδότησαν µε τις εξόδους τους για να επεκτείνουν τον ορίζοντα 

πρόβλεψης. Τα συµπεράσµατα είναι πως το AFLS συνεχίζει να είναι πρώτο, 

µε µειούµενη όµως απόδοση πρόβλεψης σε σχέση µε το MLP-BP καθώς 

µεγαλώνει ο ορίζοντας. Επίσης παρατηρούν πως το N-Fuzzy αποδίδει 

καλύτερα από το ELMAN και αυτό είναι καλύτερο από το MLP-BP.  

   

 

 Neural-Network-Based Fuzzy Group Forecasting with Application to 

Foreign Exchange Rates Prediction 

 

  Οι Lean Yu, Kin Keung Lai και Shouyang Wang (2007), προτείνουν ένα 

καινοτόµο µοντέλο, που στηρίζεται στην ασαφή λογική και σε οµάδα 

νευρωνικών δικτύων, για να προβλέψουν σε µηνιαία βάση τις 

συναλλαγµατικές ισοτιµίες USD/GBP, USD/EUR και USD/JPY. 

 Το µοντέλο τους το συγκρίνουν µε τα µοντέλα γραµµικής 

παλινδρόµησης(LinR-Linear Regression),    logit παλινδρόµησης (LogR) και 

απλού FNN, στα κριτήρια NMSE και Dstat. 

 Η γενική ιδέα λειτουργίας αυτού του µοντέλου είναι, µια οµάδα νευρωνικών 

δικτύων να χρησιµοποιείτε για την επιθυµητή πρόβλεψη και τα αποτελέσµατά 

τους να ασαφοποιούνται. Τα ασαφοποιηµένα δεδοµένα στη συνέχεια 

συγκεντρώνονται σε ένα ασαφούς λογικής σύστηµα και εν συνεχεία 

αποασαφοποιούνται στις τιµές τελικής πρόβλεψης. 
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  Τα δεδοµένα εκπαίδευσης των µοντέλων αποτελούνται από 360 

παρατηρήσεις στο διάστηµα Ιανουάριος 1971, έως ∆εκέµβριος 2000. Τα 

δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης αποτελούνται από 71 παρατηρήσεις στο 

διάστηµα Ιανουάριος 2001, έως Νοέµβριος 2006. 

  Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν το προτεινόµενο µοντέλο ως το καλύτερο, 

µε µέγιστη ποσοστιαία επιτυχία στη πρόβλεψη τάσης 84,51% και στηρίζουν 

αυτή την απόδοση στις συγκεντρωτικές προβλέψεις που χρησιµοποιούνται για 

τη τελική πρόβλεψη. 

 

 

Neural Network Forecasting of the British Pound /US Dollar Exchange 

Rate 

 

  Οι GIOQINANG ZHANG και MICHAEL Y.HU (1998) σε αυτή τους τη µελέτη, 

ερευνούν την επίδραση του αριθµού των εισόδων, του αριθµού των κρυφών 

κόµβων και του µεγέθους του δείγµατος, στη προβλεπτική ικανότητα ενός 

νευρωνικού δικτύου.  

 Πειραµατίζονται για ορίζοντες πρόβλεψης ενός µηνός, έξι µηνών και δώδεκα 

µηνών, επικεντρωµένοι στη πρόβλεψη ενός βήµατος µπροστά (one step 

ahead).  

  Τα νευρωνικά δίκτυα που παράγουν είναι προσοτροφοδοτούµενα και τριών 

επιπέδων, µε συναρτήσεις ενεργοποίησης τη Logistic και τη γραµµική, για τα 

κρυφά επίπεδα και της εξόδου αντίστοιχα.   

  Ο αριθµός των εισόδων κυµαίνεται από 1 έως 10 και ο αριθµός των κρυφών 

κόµβων είναι 4,8,12,16,20, µε αποτέλεσµα οι παραπάνω συνδυασµοί να 

δηµιουργούν 50 νευρωνικά δίκτυα. 

  Τα 50 Ν.∆. τα συγκρίνουν µεταξύ τους και µε το µοντέλο τυχαίου περίπατου 

(RW) στα κριτήρια RMSE, MAE και MAPE. 

  Τα δεδοµένα τους αποτελούνται από εβδοµαδιαίες παρατηρήσεις της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας GBP/USD και έχουν σταθεροποιηθεί µε τη χρήση 

λογαριθµικής τροποποίησης, όπως στο [57]. 
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  Χρησιµοποιούν δύο δείγµατα για την εκπαίδευση των µοντέλων. Το ένα 

(large sample) αποτελείται από 887 παρατηρήσεις της περιόδου 1976-1992 

και το άλλο (small sample), από 261 παρατηρήσεις της περιόδου 1988-1992. 

Τα δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης αποτελούνται από 52 παρατηρήσεις που είναι 

του έτους 1993. 

Συµπεράσµατα: 

 Όσο αφορά τις εισόδους: 

  Για το large sample παρατηρούν πως καθώς ο αριθµός των κρυφών κόµβων 

αυξάνεται, το RMSE µειώνεται, που σηµαίνει ότι το δίκτυο γίνεται πιο δυνατό, 

γεγονός που µπορεί να οδηγήσει σε υπερµάθηση. Επίσης παρατηρούν πώς 

καθώς ο αριθµός των εισόδων αυξάνεται, το RMSE µειώνεται. Τα MAE και 

MAPE δεν έχουν καθορισµένη συµπεριφορά στη συνεχή αύξηση ή µείωση του 

αριθµού των κρυφών κόµβων. Εντούτοις, καθώς ο αριθµός των εισόδων 

αυξάνεται από 1 σε 5 το MAE µειώνεται σταθερά. Μια σηµαντική παρατήρηση, 

είναι πως ο αριθµός των εισόδων έχει µεγαλύτερη επίδραση στο δίκτυο από 

τον αριθµό των κρυφών κόµβων. 

   Με ορίζοντα πρόβλεψης τον ένα µήνα και τα τρία κριτήρια απόδοσης 

δείχνουν 6 εισόδους για το Ν.∆.. Καθώς ο ορίζοντας πρόβλεψης µεγαλώνει (6 

και 12 µήνες), για τα MAE και MAPE οι αποδόσεις είναι σχεδόν σταθερές και 

οι 6 είσοδοι παραµένουν η καλύτερη επιλογή. Το RMSE από την άλλη δείχνει 

καλύτερη επιλογή τις 3 εισόδους. 

  Τα περισσότερα νευρωνικά δίκτυα σε σύγκριση µε το µοντέλο RW, φαίνεται 

να υπερτερούν και στα τρία κριτήρια, για οποιοδήποτε ορίζοντα πρόβλεψης. 

  Για το small sample: Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν πως για µικρό δείγµα 

έχουµε χαµηλότερο MAPE, αλλά υψηλότερα RMSE και MAE. 

  Με ορίζοντα πρόβλεψης τον ένα µήνα, και τα τρία κριτήρια απόδοσης, 

δείχνουν 8 εισόδους για το Ν.∆.. Με ορίζοντες πρόβλεψης τους 6 και 12 

µήνες, καλύτερη επιλογή φαίνεται η µία είσοδος. 

  Οι επιδόσεις του Ν.∆. υπερτερούν του RW µόνο για ορίζοντα πρόβλεψης 

ενός µηνός. 

 Όσο αφορά τους κρυφούς κόµβους: 
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  Οι κρυφοί κόµβοι δε φαίνεται να εξαρτώνται από τον ορίζοντα πρόβλεψης. 

  Τα καλύτερα αποτελέσµατα παράγονται µε 16 κρυφούς κόµβους, αλλά χωρίς 

µεγάλες διαφορές από τις επιδόσεις που παράγονται από διαφορετικό αριθµό 

κρυφών κόµβων. 

Επίσης οι προβλέψεις που βασίζονται στο large sample, οδηγούν σε 

µικρότερο σφάλµα. 

 

 

 Exchange Rate Forecasting Using a Hybrid Fuzzy and Neural Network 

Model 

 

  Οι An-Pin Chen και Hsio-Yi Lin (2007) προτείνουν ένα υβριδικό µοντέλο, το 

επονοµαζόµενο  Fuzzy BPN, που αποτελείται από ένα νευρωνικό δίκτυο 

οπισθοδρόµησης (BPN) και µια συνάρτηση ασαφούς λογικής, για να 

προβλέψουν την συναλλαγµατική ισοτιµία New Taiwan Dollar (NTD)/USD, σε 

ηµερήσια βάση, για όλη την επόµενη βδοµάδα.  

 Τα δεδοµένα τους είναι 3425 ηµερήσιες παρατηρήσεις από 3 Ιανουαρίου 

1993, έως 4 Οκτωβρίου 2006. Το 75% χρησιµοποιείται για εκπαίδευση και το 

25% χρησιµοποιείται για έλεγχο. 

  Οι ερευνητές, για να σταθεροποιήσουν τη χρονοσειρά, χρησιµοποιούν τη 

λογαριθµική µετατροπή των δεδοµένων και επίσης, χρησιµοποιούν τη µέθοδο 

του παραθύρου (µε w=5,10,15,20,25: προηγούµενες ηµέρες), για να 

προβλέψουν 5 µέρες µπροστά. 

  Συγκρίνουν το µοντέλο τους µε ένα νευρωνικό δίκτυο οπισθοδρόµησης(BPN) 

και ένα αυτοπαλίνδροµο GARCH µοντέλο (AR-GARCH) στα κριτήρια MSE και 

ποσοστό ακρίβειας πρόβλεψης (accuracy rate of prediction). 

 Το BPN που χρησιµοποιούν είναι ένα τριών επιπέδων προσοτροφοδοτικό 

νευρωνικό δίκτυο, που η αρχιτεκτονική του (κρυφοί κόµβοι) ποικίλει σύµφωνα 

µε το µικρότερο MSE για κάθε w που χρησιµοποιούν. 

 Τα GARCH που χρησιµοποιούν προκύπτουν από την βελτιστοποίηση των 

κριτηρίων MSE, SBS,AIC και Log L για τα διάφορα AR(w). 
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 Τα συµπεράσµατά τους είναι πως τα BPN έχουν καλύτερες αποδόσεις από το 

AR-GARCH στο κριτήριο MSE και το Fuzzy BPN µοντέλο τους έχει ακρίβεια 

πρόβλεψης έως 70,69% ανάλογα µε το w, τη στιγµή που το απλό BPN και το 

AR-GARCH έχουν 0%. 

 

 

Exchange Rates Forecasting with Least Squares Support Vector Machine 

 

  Οι Lixia Liu και Wenjing Wang (2008) χρησιµοποιούν µια ελάχιστων 

τετραγώνων µηχανή διανυσµάτων υποστήριξης, για να προβλέψουν, ένα 

βήµα µπροστά, τις συναλλαγµατικές ισοτιµίες JPY/USD, CD/USD, USD/GBP 

και USD/EURO. 

 Τις παραµέτρους του µοντέλου τις υπολογίζουν αυτόµατα µε τη µέθοδο 

σάρωσης πλέγµατος (Grid search). 

  Τα δεδοµένα τους είναι 1196 ηµερήσιες παρατηρήσεις των παραπάνω 

ισοτιµιών, για τη περίοδο 1/01/2003 έως 30/09/2003. Οι πρώτες 1006 

παρατηρήσεις αποτελούν τα δεδοµένα εκπαίδευσης και οι υπόλοιπες τα 

δεδοµένα ελέγχου-εκτίµησης. 

  Τα κριτήρια αξιολόγησης, της ικανότητας πρόβλεψης του µοντέλου τους, 

είναι το RMSE, το κανονικοποιηµένο MAE (NMAE) και το MAPE. 

  Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν πως η απόκλιση πραγµατικών και 

προβλεπόµενων τιµών είναι πολύ µικρή, οπότε το µοντέλο έχει µεγάλη 

ικανότητα πρόβλεψης. 

 

 

Forecasting exchange rates with fuzzy logic and approximate reasoning 

 

 Οι Chao-Chih Tsai και Shum-Jyh Wu (2000) εφαρµόζουν µια καινοτόµο 

µέθοδο, η οποία ενσωµατώνεται στο µοντέλο του Chen[58], για να 

προβλέψουν τη συναλλαγµατική ισοτιµία µεταξύ US Dollar και NT Dollar. 
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 Τα δεδοµένα τους είναι µηνιαίες παρατηρήσεις στο διάστηµα, Ιανουάριος 

1991-∆εκέµβριος 1993. 

 Η φιλοσοφία του µοντέλου τους είναι η οµαδοποίηση όλων των προτάσεων 

που έχουν κοινό πρώτο µέρος σε όλο το χρόνο. Αφού οµαδοποιηθούν, για 

κάθε πρόβλεψη, εφαρµόζονται ταυτόχρονα και η τοµή είναι η έξοδος του 

µοντέλου, δηλαδή η τιµή της πρόβλεψης. 

 Το αποτέλεσµα της έρευνας ήταν να µειωθεί το RMSE του Chen από 0.1872 

σε 0.0314.  

 Μια σηµαντική παρατήρηση είναι ότι τα υψηλής τάξης µοντέλα προβλέπουν 

καλύτερα. 

 

 Limitations of Using Rules in Forecasting Currency Exchange Rates 

 

 Ο Martin Rast (2000) εξετάζει την ικανότητα πρόβλεψης, της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας GDM/USD, ενός ασαφούς νευρωνικού δικτύου 

(Fuzzy NN), βασισµένου σε κανόνες της χρηµατοοικονοµικής θεωρίας για τον 

υπολογισµό της FX forward. Η θεωρία αυτή υποστηρίζει ότι µόνο όταν η τιµή 

FX forward είναι η καλύτερη εκτιµήτρια της µελλοντικής τιµής του 

συναλλάγµατος, δεν υπάρχει κερδοσκοπικό παράθυρο στην αγορά. 

  Το Fuzzy NN το συγκρίνουν µε ένα κλασικό νευρωνικό δίκτυο δύο επιπέδων, 

5 κρυφών κόµβων και µε εισόδους τις τιµές του συναλλάγµατος και το 

κινούµενο µέσο όρο των 15 και 25 ηµερών. 

  Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν ότι το Fuzzy NN έχει καλύτερες επιδόσεις 

όσο αφορά τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου, αλλά πολύ χειρότερες όσο 

αφορά τα δεδοµένα επαλήθευσης από το κλασικό Ν.∆.. 

  Τα συµπεράσµατα τους είναι πως ο κανόνας FX Forward δεν εφαρµόζεται 

άριστα και ότι το κλασικό Ν∆ έχει καλύτερες επιδόσεις και ενδείκνυται για να 

προσδιορίσουµε τυχούσα περεταίρω κρυµµένη πληροφορία στα πειραµατικά 

δεδοµένα. Επιπροσθέτως πιστεύουν ότι το Fuzzy NN µπορεί να βοηθήσει 

στην επαλήθευση των κανόνων που διέπουν τα πραγµατικά µοντέλα της 

αγοράς. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3: ΕΙΣΑΓΩΓΗ ΣΤΗ ΘΕΩΡΙΑ ΤΩΝ ΤΕΧΝΗΤΩΝ   

ΝΕΥΡΩΝΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ 

   

 

3.1 Ιστορική Αναδροµή και εξέλιξη θεωρίας 

 

 Η πρώτη ουσιαστική δηµοσίευση πάνω στο τοµέα των νευρωνικών δικτύων 

έγινε το 1943, από τους McCulloch και Pitts, οι οποίοι κατάφεραν την πρώτη 

λογική ανάλυση των νευρωνικών δικτύων, που συνέδεε τις επιστήµες την 

νευροφυσιολογίας και της µαθηµατικής λογικής. Ορίζοντας το µοντέλο του 

νευρώνα, οι δύο επιστήµονες απέδειξαν ότι µε τη χρήση νευρώνων και 

συναπτικών συνδέσεων, σε ταυτόχρονη λειτουργία, θα µπορούσε να 

υπολογιστεί οποιαδήποτε υπολογιστική συνάρτηση. Αυτό ήταν ένα πολύ 

σηµαντικό αποτέλεσµα, στο οποίο ουσιαστικά στηρίχτηκαν οι έννοιες των 

νευρωνικών δικτύων και της τεχνητής νοηµοσύνης. Στη συνέχεια ακολούθησε 

το 1949 το βιβλίο του Hebb, όπου παρουσιάστηκε ένας κανόνας εκµάθησης 

των συναπτικών βαρών, µε βάση τη θεώρηση ότι ο οργανισµός ¨µαθαίνει¨ 

αυξάνοντας την αποτελεσµατικότητα των συνάψεων που συνδέουν 

επανηλλειµένως ενεργοποιηµένους νευρώνες. Το 1958 ο Rosenblatt 

παρουσίασε το perceptron, µία καινοτόµο µέθοδο µάθησης µε εποπτεία 

(supervised learning). To 1960, οι Widrow και Hoff παρουσίασαν τον 

αλγόριθµο ελαχιστοποίησης του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος. Το 1970, 

παρουσιάστηκε η έννοια του αυτο-οργανωνόµενου χάρτη (self-organizing 

map), µε χρήση ανταγωνιστικής (competitive) µάθησης. Μέσα στο 1982, ο 

Hopfield χρησιµοποίησε την ιδέα της συνάρτησης ενέργειας (energy function), 

για την κατανόηση της λειτουργίας των επαναλαµβανόµενων δικτύων 

(recurrent networks), ενώ τη ίδια περίοδο έγινε η δηµοσίευση του Kohonen 

πάνω στους αυτο-οργανωνόµενους χάρτες (Κοhonen’s selforganizing maps), 

που ήταν πρωτοποριακή. Το 1986 σηµαδεύτηκε από την ανάπτυξη του 

αλγορίθµου εκπαίδευσης µε οπισθοχώρηση (Backpropagation algorithm) από 
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τους Rumelhart, Hinton και Williams. Ακολούθησαν πολλές ακόµα 

δηµοσιεύσεις αλλά αυτές του Hopfield το 1982 και του Rumelhart το 1986 ήταν 

οι πιο καθοριστικές για την µεταγενέστερη εξέλιξη του τοµέα των νευρωνικών 

δικτύων. 

 

 

3.2 Εισαγωγή στη θεωρία 

 

   Η δηµιουργία των Ν.∆. υποκινήθηκε από την αναγνώριση ότι ο εγκέφαλος 

είναι ένας πολύ πολύπλοκος, µη-γραµµικός και παράλληλος υπολογιστής, 

έχοντας τη δυνατότητα να οργανώνει το βιολογικό νευρωνικό σύστηµα έτσι 

ώστε να εκτελεί συγκεκριµένους υπολογισµούς πολύ πιο γρήγορα από τους 

πιο γρήγορους ψηφιακούς υπολογιστές που υπάρχουν. 

 Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα προσπαθούν να µοιάσουν στη λειτουργία του 

εγκεφάλου και έτσι κατασκευάστηκαν µε ιδιότητες, όπως την ικανότητα να 

µαθαίνει από εµπειρίες, να γενικεύει την υπάρχουσα γνώση και να εκτελεί 

λογικές αφαιρέσεις. 

  Όπως ορίζεται στη βιολογία, η δοµική µονάδα του εγκεφάλου είναι ο 

νευρώνας. Ένας τυπικός βιολογικός νευρώνας αποτελείται , όπως φαίνεται και 

από το παρακάτω σχήµα από  το σώµα, που περιλαµβάνει τον πυρήνα του, 

τους δενδρίτες, µέσω των οποίων λαµβάνει σήµατα από γειτονικούς νευρώνες 

(σηµεία εισόδου) και τον άξονα, που είναι η έξοδος του νευρώνα και το µέσο 

σύνδεσής του µε τους άλλους νευρώνες. Σε κάθε δενδρίτη υπάρχει ένα 

απειροελάχιστο κενό που ονοµάζεται σύναψη. Οι συνάψεις µέσω χηµικών 

διαδικασιών επιταχύνουν ή επιβραδύνουν τη ροή ηλεκτρονίων προς το σώµα 

του νευρώνα. Η ικανότητα µάθησης και µνήµης που παρουσιάζει ο εγκέφαλος  

οφείλεται στην ικανότητά των συνάψεων να µεταβάλλουν την αγωγιµότητά 

τους. Τα ηλεκτρικά σήµατα που εισέρχονται στο σώµα του νευρώνα µέσω των 

δενδριτών, συνδυάζονται, και αν το αποτέλεσµα ξεπερνά κάποια τιµή 
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κατωφλίου το σήµα διαδίδεται µε τη βοήθεια του άξονα και στους άλλους 

νευρώνες. 

 

 

Σχήµα 3.2.1: Το σχήµα ενός βιολογικού νευρώνα (Πηγή: Hagan et al, 1996) 

   

   

   Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝ∆) είναι συστήµατα µεγάλης κλίµακας τα 

οποία περιέχουν ένα µεγάλο  αριθµό µη γραµµικών επεξεργαστών ειδικού τύπου 

οι οποίοι καλούνται ‘τεχνητοί νευρώνες’. Η καινοτοµία των νευρωνικών δικτύων 

βρίσκεται στην ικανότητα τους να µοντελοποιούν µη γραµµικές σχέσεις, χωρίς να 

απαιτείται µία προηγούµενη γνώση της φύσης της διαδικασίας που 

αναπαριστούν. Κάθε νευρωνικό δίκτυο χαρακτηρίζεται από µια κατάσταση, ένα 

σύνολο εισόδων µε βάρη που προέρχονται από άλλους νευρώνες και µία 

εξίσωση η οποία περιγράφει τη δυναµική λειτουργία του Ν.∆.. Τα βάρη αυτά 

µπορούν να προσαρµόζονται κατά τη διαδικασία της µάθησης. Όπου τις 

περισσότερες φορές, γίνεται µε τη µέθοδο της απότοµης κατάβαση (Rumelhart 

and McClelland, 1986). 

  Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αναπτύχθηκαν ιδιαίτερα κατά τη δεκαετία του 

80’ και βρίσκουν σήµερα εφαρµογή σε πάρα πολλά προβλήµατα. Μερικά από 

αυτά παρουσιάζονται παρακάτω: 

• Κατηγοριοποίηση προτύπων 
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Το έργο της κατηγοριοποίησης έχει να κάνει µε την κατάταξη σε κάποια 

κατηγορία ενός διανύσµατος εισόδου που περιλαµβάνει δείγµατα ενός 

πρωτογενούς ή επεξεργασµένου σήµατος.  

• Πρόβλεψη Χρονοσειρών 

Μέσω των τεχνητών νευρωνικών δικτύων µπορούν να προβλεφθούν οι 

µελλοντικές τιµές ενός σήµατος, δεδοµένων των τιµών του σήµατος σε 

χρονικές στιγµές του παρελθόντος. 

• Βελτιστοποίηση 

Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα είναι το πρόβληµα του πωλητή που 

ταξιδεύει (Travelling salesman) , που είναι πρόβληµα βέλτιστης 

διαδροµής σε γράφο. 

• Συσχετιστική Μνήµη 

Υλοποίηση συστηµάτων συσχετιστικής µνήµης στα οποία η ανάκληση 

υλοποιείται µέσω παρουσίασης του περιεχόµενου της µνήµης  

• Αυτόµατος έλεγχος 

Π.χ. έλεγχο κίνησης µηχανών , έλεγχο ροµποτικών µελών κτλ. 

• Προσέγγιση συναρτήσεων 

Με δεδοµένα ζεύγη εισόδων-εξόδων που είναι δείγµατα από µια 

άγνωστη συνάρτηση y=f(x) ένα τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µπορεί να 

εκπαιδευτεί ώστε να προσεγγίσει αυτή τη συνάρτηση 

 Τεχνητός νευρώνας 

  Ο νευρώνας είναι µια θεµελιακή µονάδα επεξεργασίας πληροφορίας η οποία 

αποτελείται από τρία στοιχεία: 

 

� Ένα σύνολο κλάδων διασύνδεσης (συνάψεων). 

� Έναν κόµβο άθροισης (γραµµικής άθροισης). 

� Μια συνάρτηση ενεργοποίησης. 
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Ένας τεχνητός νευρώνας δέχεται κάποια σήµατα εισόδου X0, X1,....., Xn, τα 

οποία σε αντίθεση µε τους ηλεκτρικούς παλµούς του εγκεφάλου αντιστοιχούν 

σε συνεχείς µεταβλητές. Κάθε τέτοιο σήµα εισόδου µεταβάλλεται από µια τιµή 

βάρους  wi ο ρόλος της οποίας είναι αντίστοιχος της σύναψης του βιολογικού 

εγκεφάλου. Η τιµή του βάρους είναι θετική εάν η σύναψη είναι διεγερτικού 

τύπου και αρνητική εάν η σύναψη είναι απαγορευτικού τύπου. Το σώµα του 

τεχνητού νευρώνα χωρίζεται σε δύο µέρη: τον αθροιστή (sum), ο οποίος 

προσθέτει τα επηρεασµένα από τα βάρη σήµατα εισόδου και παράγει την 

ποσότητα  S = Σwi xi, i=1...n και τη συνάρτηση ενεργοποίησης ή κατωφλιού 

(activation ή threshold ή transformation function), ένα µη γραµµικό φίλτρο το 

οποίο διαµορφώνει την τελική τιµή του σήµατος εξόδου y , σε συνάρτηση µε 

την ποσότητα S.  

Το παρακάτω σχήµα παρουσιάζει το µοντέλο ενός τεχνητού νευρώνα. 

 

 

Σχήµα 3.2.2: Μοντέλο τεχνητού νευρώνα 

 

Το παρακάτω σχήµα παρουσιάζει την αναλογία του τεχνητού µε το βιολογικό 

νευρώνιο.  
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Σχήµα 3.2.3: Αναλογία τεχνητού-Βιολογικού νευρωνίου (Πηγή: S.V. 

Kartalopoulos, “Understanding Neural Networks & Fuzzy Logic”) 

 

  Η συνάρτηση ενεργοποίησης περιορίζει το επιτρεπόµενο πλάτος του 

σήµατος εξόδου  σε κάποια πεπερασµένη τιµή. Ορισµένα συνήθη 

παραδείγµατα συναρτήσεων ενεργοποίησης είναι τα παρακάτω:  

 

Σχήµα 3.2.4:  Συναρτήσεις ενεργοποίησης 

 

  Τα ΑΝΝ (Artificial Neural Networks) είναι συστήµατα επεξεργασίας 

δεδοµένων που αποτελούνται από ένα πλήθος τεχνητών νευρώνων 

οργανωµένων σε δοµές παρόµοιες µε αυτές του ανθρώπινου εγκεφάλου.  

   Η τοπολογική δοµή είναι το κύριο χαρακτηριστικό των Ν.∆. και αναφέρεται 

στην αρχιτεκτονική στην οποία διευθετούνται και διασυνδέονται πολλαπλοί 

νευρώνες. Οι δύο βασικές ιδιότητες που καθορίζουν την αρχιτεκτονική ενός 

Ν.∆. είναι το πλήθος των στρωµάτων  και οι συνδέσεις ανάµεσα στους 
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νευρώνες. Συνήθως οι τεχνητοί νευρώνες είναι οργανωµένοι σε µία σειρά από 

στρώµατα ή επίπεδα (layers). Το πρώτο από αυτά τα επίπεδα ονοµάζεται 

επίπεδο εισόδου (input layer) και χρησιµοποιείται για την εισαγωγή 

δεδοµένων. Στη συνέχεια µπορούν να υπάρχουν, προαιρετικά, ένα ή 

περισσότερα ενδιάµεσα ή κρυφά επίπεδα (hidden layers). Τέλος, ακολουθεί 

ένα επίπεδο εξόδου (output layer).Πολύ σηµαντική παράµετρος είναι ο 

αλγόριθµος µάθησης που χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του δικτύου.  

 

  Παρακάτω δίνονται οι τοπολογικές δοµές των Ν.∆..  

(πηγή: Σπύρος Γ. Τζαφέστας  “Υπολογιστική Νοηµοσύνη”  Τόµος Α:Μεθοδολογίες.) 

 

 

Σχήµα 3.2.5: Τοπολογίες νευρωνικών δικτύων. 

 

  Όταν δεν υπάρχουν συνδέσεις µεταξύ νευρώνων ενός επιπέδου και 

νευρώνων προηγούµενου επιπέδου (όταν δηλαδή η ροή πληροφορίας είναι 

µιας κατεύθυνσης), τα ΑΝΝ χαρακτηρίζονται ως δίκτυα µε απλή (ή πρόσθια) 
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τροφοδότηση (feedforward). Στην αντίθετη περίπτωση, καθώς και στην 

περίπτωση συνδέσεων µεταξύ νευρώνων ίδιου επιπέδου, τα ΑΝΝ 

χαρακτηρίζονται ως δίκτυα µε ανατροφοδότηση (feedback ή recurrent). Ο 

τύπος του δικτύου αυτού διαφέρει από τον τύπο της απλής τροφοδότησης 

κατά το γεγονός ότι υπάρχει ένας βρόχος ανάδρασης, όπου τουλάχιστον ένας 

νευρώνας τροφοδοτεί το σήµα της εξόδου του στις εισόδους άλλων 

νευρώνων. 

 

   Τα ΑΝΝ χρησιµοποιούν δύο βασικές λειτουργίες: τη µάθηση (Learning) ή 

εκπαίδευση  (training) και την ανάκληση (recall). 

 Μαθαίνουν µέσα από παραδείγµατα, µε τρόπο δηλαδή παρόµοιο µ’ αυτόν 

που µαθαίνει ο άνθρωπος. H µάθηση, είναι η διαδικασία τροποποίησης της 

τιµής των βαρών του δικτύου, ώστε δοθέντος συγκεκριµένου διανύσµατος 

εισόδου, να παραχθεί συγκεκριµένο διάνυσµα εξόδου. ∆ηλαδή η προσαρµογή 

των βαρών ώστε να ελαχιστοποιείται το σφάλµα ανάµεσα στην πραγµατική 

έξοδο του δικτύου και την αντίστοιχη επιθυµητή. 

  Ανάκληση (recall) είναι η διαδικασία του υπολογισµού ενός διανύσµατος 

εξόδου για συγκεκριµένο διάνυσµα εισόδου και τιµές βαρών. Με άλλα λόγια, 

στη φάση ανάκλησης του αλγόριθµου εκπαίδευσης οι πληροφορίες ρέουν από 

την είσοδο του δικτύου προς την έξοδό του, δια µέσου των κρυµµένων 

επιπέδων. Σε αυτή τη φάση οι µονάδες υπολογίζουν τις νέες καταστάσεις 

ενεργοποίησης και τις τιµές εξόδου τους. 

  Κατά την εκµάθηση τροφοδοτούµε συνεχώς το δίκτυο µε το πρότυπο 

εισόδων–εξόδων. Κάθε πλήρης προβολή του συνόλου εκπαίδευσης καλείται 

εποχή (epoch). Η εκπαίδευση του δικτύου γίνεται µέσα από διαδοχικές εποχές 

µέχρι να σταθεροποιηθούν τα βάρη. 
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Η διαδικασία της εκπαίδευσης φαίνεται σχηµατικά στην παρακάτω εικόνα. 

 

 

Σχήµα 3.2.6: ∆ιαδικασία της εκπαίδευσης 

 

 

  Υπάρχουν διάφοροι αλγόριθµοι µε τους οποίους επιτυγχάνουµε την 

εκπαίδευση ενός νευρωνικού δικτύου. Ο δηµοφιλέστερος από αυτούς είναι ο 

αλγόριθµος της προς τα πίσω διάδοσης σφάλµατος (backpropagation 

algorithm).  Ο αλγόριθµος αυτός είναι µια γενίκευση της µεθόδου µάθησης  

των Widrow-Hoff  για δίκτυα πολλαπλών επιπέδων και µη γραµµικές 

διαφορίσιµες συναρτήσεις µεταφοράς. 

 

  Αναφορικά οι διάφοροι τύποι µάθησης είναι:  

Εάν χρησιµοποιήσουµε ως κριτήριο το περιβάλλον στο οποίο γίνεται η 

µάθηση έχουµε: 

♦ Επιβλεπόµενη µάθηση. 

♦ Ενισχυτική µάθηση. 

♦ Μη επιβλεπόµενη µάθηση. 
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Εάν χρησιµοποιήσουµε ως κριτήριο τους κανόνες νευρωνικής µάθησης 

έχουµε: 

 

♣ Mάθηση διόρθωσης σφάλµατος. 

♣ Μάθηση Hebb. 

♣ Ανταγωνιστική µάθηση. 

♣ Μάθηση Boltzmann. 

    

 

   Για τη δηµιουργία και εκπαίδευση ενός Ν∆ το οποίο να λειτουργεί αξιόπιστα 

απαιτείται µια σειρά από µεθόδους που βελτιστοποιούν και κάνουν πιο 

ευέλικτη την όλη διαδικασία. Αυτές οι µέθοδοι είναι οι εξής: 

 

� Γενίκευση (generalization) 

� Έγκαιρο σταµάτηµα (Early stopping) 

� Kανονικοποίηση δεδοµένων εισόδου 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4: ΑΣΑΦΗΣ ΛΟΓΙΚΗ 

 

4.1 Εισαγωγή στη θεωρία 

 Τον όρο «ασαφή λογική» (fuzzy logic) εισήγαγε το 1965 µε άρθρο του ο L.A. 

Zadeh, (Zadeh, 1965), ο οποίος αναφέρθηκε στην αναγκαιότητα δηµιουργίας 

µίας µαθηµατικής θεωρίας που θα επεξεργάζεται ασαφείς-ανακριβείς έννοιες, οι 

οποίες δεν είναι δυνατό να µοντελοποιηθούν µε τη θεωρία των πιθανοτήτων 

(Ζadeh, 1965). Η ανακρίβεια, ή η ασάφεια είναι ο πυρήνας των ασαφών συνόλων 

και της ασαφούς λογικής. Τα ασαφή σύνολα ουσιαστικά αποτελούν µια 

γενίκευση των κλασσικών συνόλων. Από τις αρχές της δεκαετίας του 1980 τα 

ασαφή σύνολα βρήκαν πολλές εφαρµογές, ιδίως σε συστήµατα ελέγχου. Ένα 

ασαφές σύνολο (fuzzy set) A ορίζεται ως ένα σύνολο διατεταγµένων ζευγών 

(x,µΑ(x) όπου x∈X και µΑ(x)∈[0,1]). Το σύνολο Χ αποτελεί ένα ευρύτερο σύνολο 

αναφοράς (universe of discourse) που περιλαµβάνει όλα τα αντικείµενα  στα 

οποία µπορεί να γίνει αναφορά. Η τιµή µΑ(x) λέγεται βαθµός αλήθειας, συµβολίζει 

το βαθµό συγγένειας του x στο Α και παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1].  Τέλος η 

συνάρτηση µΑ ονοµάζεται συνάρτηση συµµετοχής (membership function). Στην 

πράξη η συνάρτηση συµµετοχής µπορεί να προέρχεται από: 

• Υποκειµενικές εκτιµήσεις 

• Προκαθορισµένες (ad hoc) και απλοποιηµένες µορφές 

• Συχνότητες εµφανίσεων και πιθανότητες  

• Φυσικές µετρήσεις 

• ∆ιαδικασίες µάθησης και προσαρµογής (π.χ. µε νευρωνικά δίκτυα) 

  Η διαφορά των ασαφών συνόλων συγκριτικά µε την κλασσική θεωρία συνόλων 

είναι ότι στην κλασσική θεωρία συνόλων ισχύει  µΑ(x)∈{0,1}, δηλαδή το x είτε 

ανήκει στο Α  (µΑ(x)=1) ή δεν ανήκει (µΑ(x)=0 ). Άρα η ασαφής θεωρία συνόλων 

µεταπίπτει στην αντίστοιχη  κλασσική , όταν οι δυνατές τιµές της συνάρτησης 

συµµετοχής είναι 0 ή 1. 

  Π.χ.: Ας υποθέσουµε ότι ο χώρος αναφοράς X είναι το σύνολο όλων των 

ανθρώπων. Ένα ασαφές υποσύνολο του χώρου αυτού είναι οι ψηλοί άνθρωποι.  
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Τα πιθανά ύψη έστω ότι κυµαίνονται από 1.20 µέχρι 2.50 . Η  λέξη ψηλός µπορεί 

να συσχετισθεί µε µια καµπύλη η οποία δείχνει κατά πόσο ένας άνθρωπος είναι 

ψηλός ή όχι. Αν χρησιµοποιήσουµε τις αρχές των κλασσικών συνόλων τότε για 

να ορίσουµε το σύνολο των ψηλών ανθρώπων θα πρέπει να ορίσουµε µια 

συγκεκριµένη τιµή ύψους , η οποία θα διαχωρίζει τους ανθρώπους σε ψηλούς και 

κοντούς. Π.χ. ας υποθέσουµε ότι η τιµή αυτού του ύψους είναι 1.75m. τότε ένας 

άνθρωπος µε ύψος 1.74 θα χαρακτηρίζεται κοντός ενώ ένας άνθρωπος µε ύψος 

1.76 θα χαρακτηρίζεται ψηλός. Ο παραπάνω διαχωρισµός φαίνεται παράλογος 

αφού έχουµε αντιστοιχήσει σε δύο ανθρώπους µε αµελητέα διαφορά ύψους  δύο 

αντίθετες µεταξύ τους έννοιες.  

 

 

 

Σχήµα 4.1.1 

 

  Ένας άλλος τρόπος να ορίσουµε την έννοια ψηλός είναι µέσω µιας καµπύλης 

που  έχει οµαλή διακύµανση και µεταβαίνει από την έννοια ψηλός στην έννοια 

κοντός. Αυτή η καµπύλη είναι η συνάρτηση συµµετοχής του ασαφούς συνόλου 

των ψηλών ανθρώπων. Με άλλα λόγια δεχόµαστε ότι όλοι οι άνθρωποι είναι σε 

κάποιο βαθµό ψηλοί άλλα δεν είναι όλοι στον ίδιο βαθµό ψηλοί. 
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Σχήµα 4.1.2 

 

  Μπορούµε να παρατηρήσουµε ότι υποκειµενικοί παράγοντες ενυπάρχουν στα 

χαρακτηριστικά της δοµής ενός ασαφούς συνόλου. Η µορφή δηλαδή της 

καµπύλης δεν µπορεί να είναι η ίδια όταν αναφερόµαστε σε ενήλικες και 

ανήλικες, σε γυναίκες και άντρες κλπ. Η µορφή επίσης της καµπύλης επιλέγεται 

αυθαίρετα σύµφωνα µε την αντίληψη που έχει κάθε άνθρωπος για την έννοια 

ψηλός.  Η µόνη προϋπόθεση που πρέπει να ικανοποιεί µια συνάρτηση 

συµµετοχής είναι να βρίσκεται στο διάστηµα τιµών [0 1]. Το σχήµα της επιλέγεται 

µεν αυθαίρετα αλλά και µε τρόπο που να διασφαλίζει όσο είναι δυνατό την 

απλότητα.  

  Οι απλούστερες συναρτήσεις συµµετοχής είναι αυτές που σχηµατίζονται από 

ευθείες γραµµές. Η απλούστερη από αυτές είναι η τριγωνική συνάρτηση 

συµµετοχής, που δεν είναι τίποτα άλλο από ένα τρίγωνο. Στην ίδια κατηγορία 

ανήκει και η τραπεζοειδής συνάρτηση συµµετοχής. Αυτές οι δύο συναρτήσεις 

εξασφαλίζουν την απαίτηση για απλότητα. 
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Σχήµα 4.1.3:Τριγωνική και τραπεζοειδής συνάρτηση 

 

Η µαθηµατική έκφραση της τριγωνικής συνάρτησης συµµετοχής είναι η εξής: 

 

 

 

Παρακάτω δίδεται η µαθηµατική έκφραση της τραπεζοειδούς συνάρτησης 

συµµετοχής: 

 

 

 

 

  ∆ύο συναρτήσεις συµµετοχής που είναι δοµηµένες πάνω στη µορφή της 

κατανοµής Gauss είναι µια απλή γκαουσιανή και µια σύνθεση δύο διαφορετικών 

γκαουσιανών. 

  Η γενικευµένη  συνάρτηση συµµετοχής µε µορφή καµπάνας έχει τρεις 

παραµέτρους, µια παραπάνω από την γκαουσιανή. Η γκαουσιανή και η καµπάνα 

µπορούν να χρησιµοποιούνται συχνά στα ασαφή σύνολα λόγο της οµαλότητάς 
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τους. Έχουν δε το πλεονέκτηµα να διατηρούν µη µηδενικές τιµές σε όλα τα 

σηµεία. 

 

 

Σχήµα 4.1.4:Γκαουσιανή, Γκαουσιανή 2 και καµπανοειδής συνάρτηση 

 

  Παρά το γεγονός ότι η γκαουσιανή συνάρτηση συµµετοχής και η συνάρτηση 

καµπάνας επιτυγχάνουν οµαλή διακύµανση δε µπορούν ωστόσο να ορίσουν 

ασύµµετρες συναρτήσεις συµµετοχής που είναι χρήσιµες σε πολλά πρακτικά 

προβλήµατα. Για τον λόγο αυτό χρησιµοποιείται η σιγµοειδής συνάρτηση 

συµµετοχής η οποία είναι ασύµµετρη και ανοικτή είτε προς τα δεξιά είτε προς τα 

αριστερά. Κλειστές συναρτήσεις συµµετοχής αυτού του τύπου µπορούν να 

παραχθούν αν συνθέσουµε δύο σιγµοειδείς. Έτσι προκύπτει η διαφορά µεταξύ 

δύο σιγµοειδών και το άθροισµα τους. 

 

Σχήµα 4.1.5:  Σιγµοειδής, ∆ιαφορά σιγµοειδών  και Άθροισµα σιγµοειδών 

 

  Επίσης υπάρχουν πολλές πολυωνυµικές καµπύλες  που τις χρησιµοποιούµε σα 

συναρτήσεις συµµετοχής. Τρεις από αυτές είναι η Ζ η S και η Π οι οποίες έχουν 

ονοµασθεί έτσι εξαιτίας του σχήµατός τους. Η Ζ είναι µια ασύµµετρη 
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∫ Α=
x

xxA /)(µ

πολυωνυµική καµπύλη που είναι ανοικτή στα αριστερά, η S είναι η κατοπτρική 

της Z και η Π είναι µια ασύµµετρη κλειστή καµπύλη σχήµατος Π. 

 

Σχήµα 4.1.6: Πολυωνυµικές καµπύλες 

 

4.2 Ιδιότητες των Ασαφών Συνόλων 

 

 Έστω Χ  ένα σύνολο αντικειµένων , του οποίου τα στοιχεία συµβολίζονται µε 

το γράµµα x. Η συµµετοχή σε ένα υποσύνολο Α του συνόλου Χ είναι µια 

συνάρτηση συµµετοχής µΑ από το Χ στο διάστηµα [0 1]. Το Α είναι ένα 

ασαφές υποσύνολο του Χ , το οποίο όµως δεν έχει αυστηρά καθορισµένα 

σύνορα. µΑ είναι ο βαθµός συµµετοχής του στοιχείου x στο Α. Όσο πιο κοντά 

στο 1 είναι το µΑ τόσο πιο πολύ ανήκει το x στο Α.  

Το σύνολο Α µπορεί να προσδιοριστεί εποµένως από το σύνολο των 

παρακάτω ζευγών: Α={(x,µΑ(x)),x∈∈∈∈Χ}, όπου Κάθε ζευγάρι (x,µΑ(x)) 

ονοµάζεται µονοσύνολο 

 

Χώρος αναφοράς του ασαφούς συνόλου Α είναι το σύνολο των στοιχείων του 

Χ που έχουν µη µηδενικό βαθµό συµµετοχής στο Α. 

Supp A={x∈∈∈∈X|µΑ(x)>0}. 

 

Το σύνολο Α µπορεί να γραφεί και ως:Α=µ1/x1+µ2/x2+… ή Α=Σµi/xi 

 

Στο συνεχή χώρο αναφοράς : 
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Ασαφές δυναµοσύνολο: Ασαφές δυναµοσύνολο, F(x), του υπερσυνόλου 

αναφοράς  Χ, ονοµάζεται το σύνολο όλων των ασαφών υποσυνόλων του Χ 

 

Υποσύνολο: Το σύνολο Α είναι υποσύνολο του Β, A⊆B αν και µόνο αν 

Xxxx B ∈∀≤Α ),()( µµ  

 

Αν ταυτόχρονα  τα Α και Β δεν είναι ίσα, τότε το Α θα ονοµάζεται γνήσιο 

υποσύνολο του Β 

 

Ασαφής διαµέριση: Μια οικογένεια ασαφών υποσυνόλων του Χ , θα λέγεται 

ασαφής διαµέριση Pn(X) του Χ τάξης n (n∈N) και θα συµβολίζεται µε 

{ }n

n AAAA ,...,, 21= , αν και µόνο αν: 

∑
=

∈∀<<

≠∈∀≠
m

ik

nki

nij

NimxA

jiNjiAA

,)(0

)(,,

 

Τα στοιχεία Αi i∈Nn της Αn θα λέγονται κλάσεις της ασαφούς διαµέρισης. 

 

Κενό  ασαφές σύνολο: Ένα ασαφές σύνολο µε χώρο αναφοράς τον Χ , 

λέγεται κενό αν για κάθε στοιχείο x που ανήκει στον Χ , η συνάρτηση 

συµµετοχής του Α είναι µηδέν. 

 

 0≡A    αν   
0)( =Α xµ
    Xx ∈∀  

 

Κανονικό ασαφές σύνολο: Ένα ασαφές σύνολο Α που ορίζεται στο χώρο 

αναφοράς Χ , λέγεται κανονικό αν υπάρχει τουλάχιστο ένα στοιχείο  x του Χ 

για το οποίο η συνάρτηση συµµετοχής να παίρνει τιµή ίση µε τη µονάδα. 

 

Α= κανονικό   αν ∃ χ1 : µΑ(χ1)=1 
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Ισότητα ασαφών συνόλων: ∆ύο ασαφή σύνολα Α και Β που ορίζονται στο 

χώρο αναφοράς Χ , λέγονται ίσα αν για κάθε στοιχείο x του Χ οι συναρτήσεις 

συµµετοχής των Α και Β είναι ίσες. ∆ηλαδή: 

 

Α=Β αν )()( xx ΒΑ = µµ    Xx ∈∀  

 

Συστολή ασαφών συνόλων: Έστω ασαφές σύνολο Α που ορίζεται στο χώρο 

αναφοράς Χ. Η συστολή, CON(A)  του συνόλου αυτού είναι ένα νέο ασαφές 

σύνολο µε συνάρτηση συµµετοχής που ορίζεται  ως εξής 

2

)( ))(()( xxCON ΑΑ = µµ
 

Η συστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην προσθήκη του όρου πολύ , 

µπροστά από τη λεκτική µεταβλητή που περιγράφει το ασαφές σύνολο. ∆ηλαδή 

η συστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο που 

αντιστοιχεί στην έννοια πολύ ψηλός. 

 

∆ιαστολή ασαφών συνόλων: Αντιστοίχως η διαστολή ενός ασαφούς 

συνόλου Α  , είναι ένα νέο ασαφές σύνολο που συµβολίζεται µε DIL(A) και έχει 

συνάρτηση συµµετοχής που περιγράφεται από την παρακάτω σχέση: 

)()()( xxADIL Α= µµ
 

  Η διαστολή του ασαφούς συνόλου αντιστοιχεί στην προσθήκη του όρου λίγο, 

µπροστά από τη λεκτική µεταβλητή που περιγράφει το ασαφές σύνολο. 

∆ηλαδή η διαστολή του ασαφούς συνόλου ψηλός είναι ένα νέο ασαφές σύνολο 

που αντιστοιχεί στην έννοια λίγο ψηλός 

 

 

 4.3 Λογικές Πράξεις στα Ασαφή Σύνολα 

 

  Μέχρι τώρα έχουµε αναφερθεί στα ασαφή  σύνολα και καθόλου στην ασαφή 

λογική. Η ασαφής λογική δεν είναι παρά ένα υπερσύνολο της λογικής 
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Boolean.  Αν δηλαδή αποµονώσουµε τους ακραίους βαθµούς συµµετοχής 0 

(πλήρως ψευδές) και 1 (πλήρως αληθές) τότε οι κλασσικοί λογικοί τελεστές 

µπορούν να εφαρµοσθούν. Για παράδειγµα ας θεωρήσουµε τον παρακάτω 

πίνακα αληθείας: 

 

Πίνακας 4.3.1: πίνακας αλήθειας 

 

Μεταβαίνοντας στον χώρο της ασαφούς λογικής πρέπει να έχουµε υπόψη, ότι 

οι έννοιες αληθές και ψευδές είναι θέµα βαθµού συµµετοχής. Εποµένως ο 

πίνακας αυτός πρέπει να µετατραπεί µε τρόπο που να συµπεριλαµβάνει αυτήν 

την αρχή. Οι τιµές των εισόδων Α και Β  είναι τώρα πραγµατικοί αριθµοί από 

το 0 µέχρι το 1. Πρέπει λοιπόν να ευρεθεί µια συνάρτηση που να διατηρεί τις 

ιδιότητες της  συνάρτησης AND και ταυτόχρονα να µπορεί να επεκτείνεται για 

πραγµατικούς αριθµούς.  

 

  Μια πιθανή απάντηση µπορεί να είναι ο τελεστής min(A,B) , η ελάχιστη 

δηλαδή τιµή των εισόδων Α και Β. Με βάση το ίδιο σκεπτικό µια συνάρτηση 

που µπορεί να αντικαταστήσει τον τελεστή OR της Boolean λογικής είναι ο 

τελεστής max(A,B).  Τέλος ο τελεστής ΝΟΤ Α µπορεί να αντικατασταθεί µε την 

πράξη 1-Α. 

 

  Παρακάτω βλέπουµε ότι ο πίνακας αληθείας παραµένει αµετάβλητος αν 

εφαρµόσουµε τις παραπάνω υποκαταστάσεις. 
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Πίνακας 4.3.2: Πίνακας αλήθειας 4.3.1 µε τις υποκαταστάσεις 

 

  Αφού έχουµε ορίσει συναρτήσεις που µπορούν ορίσουν τον πίνακα 

αληθείας, µπορούµε πλέον να επεκταθούµε και στην περίπτωση πραγµατικών 

αριθµών. Στο παρακάτω σχήµα έχουµε αντικαταστήσει τον πίνακα αληθείας 

µε ένα γράφηµα δύο ασαφών συνόλων. Στο πάνω µέρος έχουµε την 

περίπτωση συνόλων µε δύο τιµές ενώ στο κάτω φαίνεται ο τρόπος που 

φαίνεται πως λειτουργούν οι τελεστές στην περίπτωση που οι τιµές αληθείας 

Α και Β µεταβάλλονται συνεχώς από το 0 στο 1. 

 

Σχήµα 4.3.3: Αντικατάσταση πίνακα αλήθειας µε γράφηµα δύο ασαφών 

συνόλων 

 

  ∆εδοµένων των παραπάνω συναρτήσεων µπορούµε να κατασκευάσουµε  

δοµές µε βάση ασαφή σύνολα και τους λογικούς κανόνες AND OR και ΝΟΤ.  
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Βέβαια το γεγονός ότι βρήκαµε συναρτήσεις που να επεκτείνουν τους τελεστές 

αυτούς από το χώρο της Boolean  λογικής στο χώρο της ασαφούς λογικής δε 

σηµαίνει σε καµία περίπτωση ότι οι συναρτήσεις αυτές είναι και οι µοναδικές. 

 Έχουµε ορίσει την τοµή, την ένωση και το συµπλήρωµα ενός ασαφούς 

συνόλου µε τους τελεστές min max 1-Α οι όποιοι είναι οι πιο συχνά 

χρησιµοποιούµενοι. Ωστόσο µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε και άλλες 

συναρτήσεις για τον ίδιο σκοπό. 

  Γενικά η τοµή δύο ασαφών συνόλων µπορεί να παρασταθεί µε µια δυαδική 

απεικόνιση Τ που αθροίζει (aggregates) τις δύο συναρτήσεις συµµετοχής ως 

ακολούθως: 
))(),(( xxT ΒΑΒ∩Α = µµµ
. 

   Για παράδειγµα ο δυαδικός τελεστής Τ µπορεί να αντιπροσωπεύει τον 

πολλαπλασιασµό των  µA(x)και  µB(x). 

 Αυτού  του είδους οι τελεστές τοµής αναφέρονται συνήθως ως τ-νόρµες 

(τριγωνική νόρµα , triangular norm) και πρέπει να ικανοποιούν τις παρακάτω 

προϋποθέσεις:  

• Οριακές συνθήκες: T(0, 0) = 0, T(a, 1) = T(1, a) = a 

• Μονοτονία: T(a, b) <= T(c, d) αν  a <= c και b <= d 

• Αντιµεταθετικότητα: T(a, b) = T(b, a) 

• Προσεταιριστικότητα: T(a, T(b, c)) = T(T(a, b), c) 

  Η πρώτη απαίτηση επιβάλει  τη  γενίκευση σε  σύνολα διακριτών τιµών (crisp 

sets) 

  Η δεύτερη υπονοεί ότι µια µείωση του βαθµού συµµετοχής στο Α ή στο Β δεν 

µπορεί να οδηγήσει σε αύξηση του βαθµού συµµετοχής στην τοµή των Α και 

Β. 

  Η τρίτη απαίτηση δείχνει ότι ο τελεστής είναι αδιάφορος στον τρόπο διάταξης 

µε τον οποίο τέµνονται τα δύο σύνολα Α και Β. 

Τέλος η τέταρτη απαίτηση µας επιτρέπει να παίρνουµε την τοµή 

οποιουδήποτε αριθµού συνόλων σε οποιαδήποτε διάταξη ζευγών. 

Παραδείγµατα τ-νορµών είναι: 

Συνήθης τοµή: T(a,b)=min(a,b) 
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Αλγεβρικό γινόµενο: T(a,b)=ab 

Φραγµένη διαφορά: T(a,b)=max(0,a+b-1) 

Συνάρτηση Hamacher: Η συνάρτηση Hamacher δίνεται από τη  σχέση: 

))(1(
),(

abbarr

ab
bat

−+−+
=

 

 

Όπως η ασαφής τοµή έτσι και η ασαφής ένωση .προσδιορίζεται µε µια 

δυαδική απεικόνιση S. 

))(),(()( xxSx ΒΑΒ∪Α = µµµ
 

 

Για παράδειγµα ο τελεστής S µπορεί να είναι το άθροισµα των µA(x) και  µB(x). 

  Οι ασαφείς τελεστές ένωσης αναφέρονται συνήθως ως σ-νόρµες και πρέπει 

να πληρούν τις παρακάτω προϋποθέσεις: 

• Οριακές συνθήκες: S(1, 1) = 1, S(a, 0) = S(0, a) = a 

• Mονοτονία: S(a, b) <= S(c, d) αν a <= c  καιb <= d 

• Αντιµεταθετικότητα: S(a, b) = S(b, a) 

• Προσεταιριστικότητα: S(a, S(b, c)) = S(S(a, b), c) 

 

Παραδείγµατα σ-νορµών είναι τα εξής: 

Συνήθης ένωση           s(a,b)=max(a,b) 

Αλγεβρικό άθροισµα  s(a,b)=a+b-ab 

Φραγµένο άθροισµα   s(a,b)=min(1,a+b) 

Συµπλήρωµα: Το συµπλήρωµα Α’ ενός ασαφούς συνόλου Α  δίνεται από τη 

σχέση:
))(()( xcx

A Α= µµ
, όπου η συνάρτηση c πρέπει να ικανοποιεί τις 

παρακάτω συνθήκες: 

• Οριακές συνθήκες: c(0)=1 και c(1)=0 

• Μονοτονία: ],1,0[, ∈∀ ba  αν  )()( bcacba ≥⇒≤  

• Συνέχεια: c συνεχής στο [0,1]. 

• Εναγωγή ]1,0[∈∀a  είναι c(c(a))=a 
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Το σύνηθες συµπλήρωµα δίνεται από τη σχέση: 
)(1)( xx ΑΑ

−= µµ
 

4.4 Ασαφείς Σχέσεις 

Οι ασαφείς σχέσεις (fuzzy relations) είναι ασαφή σύνολα ορισµένα σε πεδία 

αναφοράς ανώτερης διάστασης (π.χ. Χ x X ,X x Y x Z κλπ). Ποιοτικά , µια 

ασαφής σχέση R θα µπορούσε να είναι µια έκφραση της µορφής «είναι 

βαρύτερο από» και η οποία θα συνδέει τα στοιχεία δύο άλλων συνόλων: 

R= «x είναι βαρύτερο από y» x∈∈∈∈X, y∈∈∈∈Υ και R∈∈∈∈X x Y 

 

Οι ασαφείς σχέσεις µπορεί να εκφραστούν µε αναφορά όλων των ζευγών 

(τιµή, βαθµός συµµετοχής) , δηλαδή ζευγών της µορφής ((x,y),µR(x,y)). Ένας 

άλλος τρόπος αναπαράστασης , ιδιαίτερα χρήσιµος σε υπολογισµούς είναι σε 

µορφή πίνακα: 
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Οι ασαφείς σχέσεις µπορούν να συνδυαστούν µεταξύ τους µέσω της 

διαδικασίας της σύνθεσης (composition). Αν για παράδειγµα  συνδυαστεί η 

ασαφής σχέση R1(x,y) ορισµένη στο X x Y µε την ασαφή σχέση  R2(y,z) 

ορισµένη στο Y x Z τότε θα προκύψει µία ασαφής σχέση R(x,z)  η οποία θα 

ορίζεται στο σύνολο X x Z και θα συσχετίζει άµεσα στοιχεία των συνόλων Χ 

και Ζ. Βέβαια είναι απαραίτητο να προσδιοριστεί επακριβώς η συνάρτηση 

συµµετοχής µR(x,z) της R µε χρήση των συναρτήσεων συµµετοχής των  R1 και 

R2. 

 

Οι βασικές πράξεις που ορίζονται µεταξύ των ασαφών σχέσεων είναι η 

αντιστροφή και η σύνθεση. 
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• Αντιστροφή 

Αντίστροφη σχέση της R(X,Y) είναι η ασαφής σχέση R-1(Y,X) µε τύπο: R-

1(y,x)=R(x,y) για κάθε x που ανήκει στον Χ και κάθε y που ανήκει στον Y. Ο 

πίνακας συµµετοχής που παριστάνει την R-1 είναι ο ανάστροφος του R. 

 

• Σύνθεση 

  H σύνθεση είναι πολύ σηµαντική διαδικασία καθώς οι κανόνες της µορφής if-

then, που θα αναλύσουµε παρακάτω, αντιστοιχούν σε ασαφείς σχέσεις και το 

πρόβληµα της ασαφούς συλλογιστικής είναι µαθηµατικά ισοδύναµο µε τη 

σύνθεση. 

Αν R1(x,y) και R2(y,z)  είναι δύο ασαφείς σχέσεις ορισµένες στα σύνολα X x Y 

και Y x Z αντίστοιχα , τότε η σύνθεση τους δίνει µια νέα σχέση 21 RR �  

 

Η sup-t σύνθεση R:X x Y�[0,1] δύο ασαφών σχέσεων  R1:X x Y�[0,1] και R2: 

X x Y  � [0,1] ορίζεται από την εξίσωση: 

[ ] [ ]),(),,(sup),(),( 2121 zyRyxRtyxRRyxR
Yy

t

∈
== �

 

 Οι περισσότερο γνωστές µέθοδοι σύνθεσης ασαφών συνόλων είναι η 

σύνθεση max-min και η σύνθεση max-product. 

 

Η συνάρτηση συµµετοχής για την περίπτωση της max-min  σύνθεση δίνεται 

από τη σχέση: 

[ ]),(),(),(
2121

zyyxzx RR
y

RR µµµ ∧∨=
�

 

Στην περίπτωση της σύνθεσης max-product  έχοµε την παρακάτω σχέση: 

[ ]),(),(),(
2121

zyyxzx RR
y

RR µµµ •∨=
�

 

Οι υπολογισµοί στο δεξιό µέρος των παραπάνω σχέσεων είναι παρόµοιοι µε 

του πολλαπλασιασµού των πινάκων. 
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4.5 Ασαφής Συλλογιστική  

 

Η βάση στην οποία στηρίζεται η λήψη αποφάσεων είναι η παραγωγή 

συλλογιστικής. Η ασαφής λογική ασχολείται µε την παραγωγή συλλογιστικής 

σε περιβάλλον αβεβαιότητας. Για το σκοπό αυτό , θεµελιώνεται η δοµή και η 

µαθηµατική αναπαράσταση ενός ασαφούς γεγονότος µε  τον ορισµό των 

ασαφών συνόλων και καθορίζεται ο τρόπος µε τον οποίο συνδυάζουµε τα 

γεγονότα για να παράγουµε λογικές προτάσεις ή σχέσεις και συνεπώς 

συµπεράσµατα. 

 

Οι συλλογιστικοί τρόποι που κυρίως χρησιµοποιούνται είναι τρεις: 

• Ο modus ponens (MP) 

• O modus tolens  (MT) 

• O υποθετικός συλλογισµός (HS) 

 

O modus ponens παράγει συµπεράσµατα από ένα σύνολο υποθέσεων 

σύµφωνα µε το σχήµα: 

BABA ⇒∧⇒ )(
 

όπου Α και Β συγκεκριµένα γεγονότα. 

 

Ο παραπάνω κανόνας ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α συνεπάγεται το 

γεγονός Β και επιπλέον έχουµε ως υπόθεση ότι ισχύει το Α, τότε  το 

συµπέρασµα που παίρνουµε είναι ότι ισχύει και το Β. Όµως  σε περιβάλλον 

ασάφειας τα γεγονότα ισχύουν σε κάποιο βαθµό. Έτσι ο παραπάνω κανόνας 

πρέπει να τροποποιηθεί για να συµπεριλάβει και την ασάφεια. Καταλήγουµε 

µε αυτό  τον τρόπο στο γενικευµένο κανόνα modus ponens (generalized 

modus ponens) ο οποίος έχει την παρακάτω µορφή: 

'')( BABA ⇒∧⇒
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Αντίστοιχα ο γενικευµένος κανόνας modus tolens (generalized modus tolens) 

διατυπώνεται ως  εξής: 

'')( ABBA ⇒∧⇒
 

  Ας εξετάσουµε τώρα την ερµηνεία των παραπάνω κανόνων. Για παράδειγµα 

ο γενικευµένος κανόνας modus ponens ερµηνεύεται ως εξής: Αν το γεγονός Α 

συνεπάγεται το γεγονός Β και έχουµε ως υπόθεση ότι ισχύει το Α σε κάποιο 

βαθµό, τότε θα ισχύει και το Β σε κάποιο βαθµό.  

Πρέπει, λοιπόν να προσδιοριστεί ο βαθµός στον οποίο πληρείται το γεγονός 

Β. Αυτός εξαρτάται από το βαθµό στον οποίο πληρείται το γεγονός Α και από 

το είδος της συνεπαγωγής που εφαρµόζουµε. Η πράξη της ασαφούς 

συνεπαγωγής υλοποιεί τη µαθηµατική σχέση Α ==>  Β, όταν τα Α και Β είναι 

ασαφή γεγονότα..  

  Το σχήµα που προτείνεται από τη θεωρία των ασαφών συνόλων για την 

εξαγωγή του γεγονότος Β’ από τα γεγονότα Α ,Α’,Β  περιγράφεται από την 

παρακάτω σχέση που αποτελεί το συνθετικό κανόνα του Zadeh: 

))](),((),([sup)( yBxAxAtyB
Xx

σ′=′
∈  

όπου σ είναι µια συνάρτηση που υλοποιεί την πράξη της ασαφούς 

συνεπαγωγής.  

  Εποµένως η επιλογή της συνάρτησης που υλοποιεί την ασαφή συνεπαγωγή 

έχει ουσιαστικό ρόλο για την ασαφή συλλογιστική που παράγεται µε βάση το 

παραπάνω σχήµα. Ένα από τα κριτήρια που χρησιµοποιείται γι’ αυτή την 

επιλογή είναι το κριτήριο της ανάκλησης (recall) , το οποίο διατυπώνεται ως 

εξής: 

))](),((),([sup)( yBxAxAtyB
Xx

σ
∈

=
 

  Το κριτήριο αυτό έχει την εξής ερµηνεία: η ασαφής συνεπαγωγή  πρέπει να 

είναι τέτοια ώστε όταν η υπόθεση πληρείται ακριβώς , τότε να λαµβάνουµε το 

συµπέρασµα του κανόνα  Α=>Β , δηλαδή το γεγονός Β. η απαίτηση αυτή είναι 

εύλογη αφού όταν δεν υπάρχει αβεβαιότητα η ασαφής συλλογιστική οφείλει να 

ταυτίζεται µε την κλασσική συλλογιστική. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5: ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ ΑΣΑΦΟΥΣ ΣΥΛΛΟΓΙΣΤΙΚΗΣ- 

ΝΕΥΡΟΑΣΑΦΗ ΣΥΣΤΗΜΑΤΑ 

 

 

 

5.1 Εισαγωγή 

 

Στο προηγούµενο κεφάλαιο αναφερθήκαµε στα ασαφή σύνολα και στις 

πράξεις που γίνονται σ’ αυτά. Στο παρόν κεφάλαιο θα αναφέρουµε τον τρόπο 

που µπορούν να εφαρµοσθούν τα προηγούµενα σε ένα σύστηµα λήψης 

αποφάσεων.  

 Θα εξετάσουµε ένα απλοϊκό παράδειγµα λήψης αποφάσεων και θα δούµε 

πως µπορεί να λυθεί µε τη βοήθεια της ασαφούς λογικής. 

  Εξετάζουµε το πρόβληµα του φιλοδωρήµατος, πόσο δηλαδή είναι το 

φιλοδώρηµα που πρέπει να δώσει ένας πελάτης σε ένα εστιατόριο.  

 Οι παράµετροι του προβλήµατος είναι η ποιότητα του φαγητού  και η 

εξυπηρέτηση. 

 Είναι προφανές για παράδειγµα ότι αν το φαγητό είναι άριστης ποιότητας και 

η εξυπηρέτηση καλή  τότε το φιλοδώρηµα θα είναι υψηλό. Αντίστοιχα αν η 

ποιότητα της εξυπηρέτησης είναι χαµηλή και το φαγητό κακό  τότε το 

φιλοδώρηµα θα είναι χαµηλό.  

  Τι γίνεται όµως αν έχουµε µια ενδιάµεση κατάσταση, π.χ. µέτριο φαγητό και 

καλή εξυπηρέτηση. Επιπλέον παραπάνω έχουµε αναφέρει προσδιορισµούς 

όπως καλό , καλό , µέτριο που εµπεριέχουν κάποια ασάφεια. 

 

 Αν προσπαθήσουµε να λύσουµε το πρόβληµα γραµµικά θα πρέπει να 

δώσουµε καθορισµένους κανόνες για κάθε µια περίπτωση. Μέσω όµως της 

ασαφούς λογικής το πρόβληµα αυτό µπορεί να λυθεί ευκολότερα.  
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  Πριν προχωρήσουµε στη λύση του προβλήµατος θα δούµε πως µπορούµε 

να υλοποιήσουµε τους κανόνες αν-τότε (if-then rules) που προαναφέραµε (αν 

το φαγητό είναι κακό κτλ). 

 

 

5.2 Κανόνες αν-τότε (ιf-then rules) 

 

  Τα ασαφή σύνολα και οι ασαφείς τελεστές είναι τα υποκείµενα και τα ρήµατα 

του ασαφούς λογισµού. Οι προτάσεις if-then χρησιµοποιούνται για να 

σχηµατίσουν τις συνθήκες εκείνες που συνιστούν την ασαφή λογική. Ένας 

απλός κανόνας if-then έχει τη µορφή: 

if x is A then y is B  

 

, όπου Α και Β είναι οι γλωσσικές µεταβλητές που προσδιορίζονται από 

ασαφή σύνολα µε χώρο αναφοράς Χ και Υ αντίστοιχα. Το πρώτο κοµµάτι του 

κανόνα ‘if x is A’ ονοµάζεται υπόθεση (antecedent ή premise) ενώ το δεύτερο 

κοµµάτι  ‘then y is B’  ονοµάζεται συνέπεια ή συµπέρασµα (consequent ή 

conclusion). Ένα παράδειγµα ενός τέτοιου κανόνα µπορεί να είναι το εξής:   

if service is good then tip is average 

 

  Η λέξη good αντιπροσωπεύεται από έναν αριθµό που κυµαίνεται ανάµεσα 

στο 0 και το 1. Έτσι   η υπόθεση είναι µια µετάφραση που επιστρέφει µια τιµή 

από το 0 έως το 1. Από την άλλη µεριά η λέξη average αποτελεί ένα ασαφές 

σύνολο και έτσι η συνέπεια του κανόνα είναι µια  συσχέτιση της εξόδου y στο 

ασαφές σύνολο Β.  

 

  Στους κανόνες if-then η λέξη  ‘is’  έχει διαφορετική έννοια ανάλογα µε το αν 

εµφανίζεται στο πρώτο ή στο δεύτερο µέρος του κανόνα. Έτσι όταν 

εµφανίζεται στο πρώτο µέρος του κανόνα έχει την έννοια του ελέγχου ισότητας 

(δηλαδή την ίδια έννοια που δίνουµε στο σύµβολο = =). Αντίθετα όταν 

εµφανίζεται στο δεύτερο µέρος του κανόνα έχει την έννοια της καταχώρησης  
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(δηλαδή την έννοια που δίνουµε στο σύµβολο =). Ο παραπάνω κανόνας 

λοιπόν θα µπορούσε να γραφεί συµβολικά και ως εξής:  

if service == good then tip = average 

 

  Γενικά  η είσοδος σε έναν κανόνα if-then είναι η τρέχουσα τιµή της 

µεταβλητής εισόδου, ενώ η έξοδος του κανόνα είναι ολόκληρο το ασαφές 

σύνολο. Από αυτό όµως το ασαφές σύνολο θα πρέπει να κρατήσουµε µια 

τιµή, έτσι ώστε να µπορούµε να βγάλουµε κάποια συµπεράσµατα. Γι’ αυτό 

πρέπει να γίνει µια διαδικασία που ονοµάζεται αποσαφήνιση (defuzzyfication). 

Για την αποσαφήνιση αναφερόµαστε εκτενέστερα παρακάτω. Για να 

διερµηνεύσουµε έναν κανόνα If-then  πρέπει να ακολουθήσουµε κάποια 

στάδια: 

 

1. Πρώτα πρέπει να υπολογίσουµε την είσοδο. Για να γίνει αυτό όµως 

πρέπει να γίνει ασαφοποίηση της εισόδου και να εφαρµοσθούν οι 

κατάλληλοι ασαφείς τελεστές 

 

2. Nα εφαρµόσουµε το παραπάνω αποτέλεσµα στο δεύτερο µέρος του 

κανόνα 

 

  Αν πάρουµε την απλή περίπτωση των δυαδικών τιµών οι κανόνες if-then  

είναι αρκετά εύκολο να εφαρµοσθούν. Αν η προϋπόθεση είναι αληθής τότε και 

η συνέπεια θα είναι αληθής. Πώς όµως επεκτείνεται η παραπάνω 

συλλογιστική για να συµπεριλάβει και ασαφείς τιµές;  Όταν η προϋπόθεση 

είναι αληθής σε κάποιο βαθµό  τότε  και η συνέπεια είναι αληθής στον ίδιο 

βαθµό. Με άλλα λόγια: 

  

  Στη δυαδική λογική: p → q  (Τα p και q είναι και τα δύο είτε πλήρως αληθή ή 

πλήρως ψευδή) 

  Στην ασαφή λογική: 0.5 p→ 0.5 q (Τα p και q είναι µερικώς αληθή και µερικώς 

ψευδή) 
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  Η προϋπόθεση ενός κανόνα µπορεί να αποτελείται από περισσότερα του 

ενός µέρη. Όπως για παράδειγµα ο παρακάτω κανόνας: 

 

if sky is gray and wind is strong and barometer is falling, then .. 

 

  Σ’ αυτή την περίπτωση όλα τα µέρη της προϋπόθεσης υπολογίζονται 

ταυτόχρονα και καταλήγουµε σε ένα µοναδικό νούµερο ανάλογα µε τους 

λογικούς τελεστές που χρησιµοποιούµε. 

 

  Αλλά και η συνέπεια ενός κανόνα µπορεί να αποτελείται από περισσότερα 

του ενός µέρη. Για παράδειγµα ο παρακάτω κανόνας: 

 

if temperature is cold then hot water valve is open and cold water valve 

is shut 

 

  Όλα τα µέρη της συνέπειας του κανόνα επηρεάζονται το ίδιο από το 

αποτέλεσµα της προϋπόθεσης.  Η συνέπεια του κανόνα προσδιορίζει ένα 

ασαφές σύνολο το οποίο συσχετίζεται µε την έξοδο. Η συνάρτηση 

συνεπαγωγής (implication function) στη συνέχεια τροποποιεί το ασαφές 

σύνολο στο βαθµό που προσδιορίζεται από την προϋπόθεση του κανόνα.  

  Μια πολύ συνηθισµένη συνάρτηση για να γίνει αυτό είναι η αποκοπή µε τη 

χρήση του τελεστή min.  

 

   Στο παρακάτω σχήµα βλέπουµε τον τρόπο µε τον οποίο εφαρµόζονται οι 

κανόνες if-then. 
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5.3 Συστήµατα ασαφούς συλλογιστικής (fuzzy inference 
systems) 

 

  Γενικά ένας κανόνας από µόνος του δεν επαρκεί για τα περισσότερα 

πρακτικά προβλήµατα. Αυτό που χρειαζόµαστε είναι περισσότεροι του ενός 

κανόνες οι οποίοι να αλληλεπιδρούν µεταξύ τους. Η έξοδος κάθε κανόνα θα 

είναι ένα ασαφές σύνολο. Τα ασαφή σύνολα που προκύπτουν σα συνέπεια 

των κανόνων συγκεντρώνονται για να σχηµατίσουν ένα ασαφές σύνολο 

εξόδου από το οποίο µέσω της διαδικασίας της αποσαφήνισης θα πάρουµε 

µια µοναδική τιµή.  
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  Παρακάτω αναπτύσσεται ο τρόπος µε τον οποίο εξελίσσεται η παραπάνω 

διαδικασία µέσα από ένα σύστηµα ασαφούς συλλογιστικής (fuzzy inference 

system, FIS) που ονοµάζεται Mamdani.  

 

5.3.1 Συστήµατα τύπου Mamdani 

 

  Η ασαφής συλλογιστική είναι η διαδικασία κατά την οποία  σχηµατίζεται η 

απεικόνιση από µια δεδοµένη είσοδο σε µια έξοδο χρησιµοποιώντας τις αρχές 

της ασαφούς λογικής. Η απεικόνιση αυτή  θέτει τις βάσεις µε τις οποίες µπορεί 

να ληφθεί µια απόφαση ή να διακριθούν πρότυπα (patterns). Η διαδικασία 

αυτή της ασαφούς συλλογιστικής περιλαµβάνει όλα εκείνα τα κοµµάτια στα 

οποία αναφερθήκαµε προηγουµένως. ∆ηλαδή τις συναρτήσεις συµµετοχής,  

τους ασαφείς λογικούς τελεστές και τους κανόνες if-then. Υπάρχουν δύο είδη 

ασαφών συστηµάτων παρεµβολής τα τύπου-Mamdani και τα τύπου Sugeno. 

Οι διαφορές ανάµεσα στα δύο αυτά συστήµατα έγκεινται κυρίως στον τρόπο 

µε τον οποίο σχηµατίζεται η έξοδος του συστήµατος. Τα συστήµατα Mamdani 

είναι αυτά που συναντώνται συχνότερα. Η µεθοδολογία των συστηµάτων 

Mamdani εισήχθει το 1975 από τον  Ebrahim Mamdani  

 

  Θα εξετάσουµε  τώρα πως λειτουργεί ένα FIS τύπου Mamdani µέσα από το 

πρόβληµα του φιλοδωρήµατος  που αναφέραµε παραπάνω . 

 

  Το σύστηµα έχει δύο εισόδους και τρεις κανόνες. Οι είσοδοι του συστήµατος 

είναι η ποιότητα του φαγητού και η εξυπηρέτηση. Θεωρούµε ότι ο πελάτης 

βαθµολογεί την ποιότητα του φαγητού και την εξυπηρέτηση µε µια κλίµακα 

από το 0 έως το 10. η έξοδος του συστήµατος είναι το φιλοδώρηµα που θα 

δώσει ο πελάτης και το οποίο κυµαίνεται από 5%  έως 25% της τιµής του 

λογαριασµού.   
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  Η βασική του δοµή του συστήµατος φαίνεται στο παρακάτω διάγραµµα: 

 

 

 

Σχήµα 5.3.1.1: Βασική δοµή FIS τύπου Mamdani. 

 

  Η πληροφορία οδεύει από τα αριστερά προς τα δεξιά και καταλήγει σε µία 

µοναδική έξοδο. Ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό των συστηµάτων ασαφούς 

λογικής είναι η παράλληλη εφαρµογή των κανόνων. Στα κλασσικά συστήµατα 

δυαδικής λογικής έχουµε χρήση διακοπτών που ανοίγουν και κλείνουν 

ανάλογα µε τις τιµές των εισόδων. Στα ασαφή συστήµατα µεταβαίνουµε οµαλά 

από περιοχή σε περιοχή ανάλογα µε τις συνέπειες των κανόνων. Η διαδικασία 

της απεικόνισης των εισόδων στις εξόδου µέσα από ένα σύστηµα ασαφούς 

λογικής ακολουθεί  πέντε βήµατα: 

 

1. Ασαφοποίηση των εισόδων. 

2. Εφαρµογή των ασαφών λογικών τελεστών στις προϋπόθεσης των 

κανόνων. 

3. Καθορισµός των συνεπαγωγών των κανόνων. 

4. Συγκέντρωση όλων των συνεπαγωγών όλων των κανόνων. 

5. Αποσαφήνιση. 
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Θα εξετάσουµε κάθε βήµα από τα παραπάνω ξεχωριστά. 

 

ΒΗΜΑ 1Ο   Ασαφοποίηση εισόδων 

 

 Το πρώτο βήµα έχει να κάνει µε την ασαφοποίηση των εισόδων δηλαδή αυτό 

που κάνουµε είναι να πάρουµε τις εισόδους και να καθορίσουµε σε ποιο 

βαθµό κάθε είσοδος ανήκει σε ένα ασαφές σύνολο µέσα από τις συναρτήσεις 

συµµετοχής. Οι είσοδοι είναι αριθµητικές τιµές µέσα στα όρια του χώρου 

αναφοράς (στην περίπτωση του προβλήµατος που εξετάζουµε από 0 µέχρι 

10) και οι έξοδοι είναι βαθµοί συµµετοχής στο προσδιορισµένο ασαφές 

σύνολο. 

 Η ασαφοποίηση των εισόδων µπορεί να γίνει είτε µε χρήση πίνακα τιµών είτε 

µέσα από µια συνάρτηση. Το παράδειγµα µας είναι δοµηµένο σε τρεις 

κανόνες  κάθε ένας από τους οποίους  προϋποθέτει την κατάταξη των 

εισόδων σε διαφορετικές λεκτικές µεταβλητές service is poor, service is good, 

food is rancid, food is delicious. 

 Πριν να εφαρµοσθούν οι κανόνες θα πρέπει να ασαφοποιηθούν οι  είσοδοι 

σύµφωνα µε τις λεκτικές µεταβλητές. Για παράδειγµα σε ποιο βαθµό το 

φαγητό είναι νόστιµο. Αν υποθέσουµε ότι το φαγητό έχει αξιολογηθεί µε µια 

συγκεκριµένη βαθµολογία από το 0 εως το 10 (π.χ. 8) τότε πως µπορούµε να 

συµπεράνουµε  σε ποιο βαθµό είναι νόστιµο. Για το λόγο αυτό θα 

χρησιµοποιήσουµε µια γραφική απεικόνιση που ουσιαστικά αποτελεί τη 

συνάρτηση συµµετοχής του ασαφούς συνόλου νόστιµο. 

 

Σχήµα 5.3.1.2: Γραφική απεικόνιση της συνάρτησης συµµετοχής του ασαφούς 

συνόλου ‘νόστιµο’. 
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ΒΗΜΑ 2ο. Εφαρµογή των ασαφών τελεστών  

 

  Αφού έχουµε ασαφοποιήσει  στις εισόδους µπορούµε να γνωρίζουµε σε ποιο 

βαθµό ικανοποιείται κάθε µέρος των προϋποθέσεων των if-then κανόνων. Αν 

ένας κανόνας if-then έχει στο σκέλος if  περισσότερα του ενός µέρη τότε 

πρέπει να εφαρµοσθούν οι ασαφείς τελεστές ώστε να καθορισθεί ένα νούµερο 

που αντιπροσωπεύει το αποτέλεσµα της προϋπόθεσης του κανόνα. Το 

νούµερο αυτό θα εφαρµοσθεί έπειτα στη συνάρτηση εξόδου. Οι είσοδοι ενός 

λογικού τελεστή είναι δύο ή περισσότεροι βαθµοί συµµετοχής που έχουν 

προκύψει από τις ασαφοποιηµένες µεταβλητές εισόδου. Η έξοδος του τελεστή  

είναι απλά ένας βαθµός αλήθειας. 

 

  Όπως είδαµε κατά την αναφορά στους ασαφείς τελεστές υπάρχει ένας 

µεγάλος αριθµός συναρτήσεων που µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να 

ορίσουν τους τελεστές AND και OR. Συνήθως χρησιµοποιούνται ο τελεστής 

max για το OR και min για το AND. Στο παρακάτω διάγραµµα βλέπουµε πως 

εφαρµόζονται οι τελεστές. 

 

Σχήµα 5.3.1.3: Εφαρµογή του τελεστή OR. 
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ΒΗΜΑ 3ο  Μέθοδος εφαρµογής της συνεπαγωγής (Apply Implication 

Method) 

  Για να εφαρµόσουµε την συνάρτηση συνεπαγωγής πρέπει να γνωρίζουµε το 

βάρος του κάθε κανόνα. Οι κανόνες if-then έχουν βάρη τα οποία εφαρµόζονται 

στο νούµερο που δίνει το κοµµάτι της υπόθεσης και που µπορούν να 

κυµαίνονται από 0 έως 1. Συνήθως τα βάρη αυτά  είναι ίσα µε 1, ωστόσο 

µπορούµε να δώσουµε σε αυτά µια οποιαδήποτε τιµή από 0 έως 1. Για 

παράδειγµα αν θέλουµε να δώσουµε µικρότερη έµφαση σε έναν κανόνα σε 

σχέση µε κάποιον άλλο, αυτό µπορούµε να το κάνουµε µέσω των τιµών των 

βαρών τους. 

 

 Αφού έχουµε αναθέσει στους κανόνες τα βάρη µπορούµε να εφαρµόσουµε 

την συνάρτηση συνεπαγωγής. Το αποτέλεσµα ενός κανόνα if-then  είναι ένα 

ασαφές σύνολο που αντιπροσωπεύεται από µια συνάρτηση συµµετοχής που 

σταθµίζει κατάλληλα τα λεκτικά χαρακτηριστικά που έχουν ανατεθεί σε αυτόν. 

Το αποτέλεσµα αυτό   αναδιαµορφώνεται µε τη χρήση µιας συνάρτησης που 

είναι συνδεδεµένη µε το µέρος της υπόθεσης. Η είσοδος για τη διαδικασία 

συνεπαγωγής είναι ένας αριθµός που δίδεται από την υπόθεση και η έξοδος 

είναι ένα ασαφές σύνολο. Αυτή η διαδικασία εφαρµόζεται για κάθε κανόνα. 

 

 

Σχήµα 5.3.1.4: Αναπαράσταση Αποτελέσµατος της συνεπαγωγής. 
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ΒΗΜΑ 4ο συγκέντρωση όλων των εξόδων 

 

  Σε ένα FIS  οι αποφάσεις βασίζονται στον έλεγχο όλων των κανόνων. 

Εποµένως όλοι οι κανόνες πρέπει να συνδυαστούν προκειµένου να 

καταλήξουµε σε µια απόφαση. Η συγκέντρωση των κανόνων είναι µια 

διαδικασία κατά την οποία όλα τα ασαφή σύνολα που προκύπτουν ως έξοδοι 

των κανόνων συνδυάζονται ώστε να σχηµατίσουν ένα µοναδικό ασαφές 

σύνολο. Η συγκέντρωση είναι η διαδικασία που προηγείται της αποσαφήνισης 

και δέχεται ως είσοδο τις αποκοµµένες συναρτήσεις εξόδου του 

προηγούµενου βήµατος. Η διαδικασία της συγκέντρωσης των εξόδων είναι 

αντιµεταθετική  και έτσι η σειρά µε την οποία εκτελούνται οι κανόνες δεν έχει 

σηµασία στην έκβαση του αποτελέσµατος. 

 

Στο παρακάτω διάγραµµα βλέπουµε τους τρεις κανόνες του προβλήµατος  και 

τον τρόπο που συνδυάζονται τα αποτελέσµατά τους σε ένα ασαφές σύνολο. 

 

 

Σχήµα 5.3.1.5 
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ΒΗΜΑ 5ο Αποσαφήνιση 

 

  Η είσοδος για τη διαδικασία της αποσαφήνισης είναι το ασαφές σύνολο που 

προέκυψε από το προηγούµενο βήµα. Η έξοδος της αποσαφήνισης είναι ένας 

αριθµός. Η αποσαφήνιση είναι αναγκαία γιατί επιθυµούµε να έχοµε ως 

αποτέλεσµα έναν αριθµό που θα µας επιτρέψει να πάρουµε συγκεκριµένες 

αποφάσεις. Υπάρχουν πολλοί τρόποι για να γίνει η αποσαφήνιση. Ένας 

ιδιαίτερα δηµοφιλής είναι ο υπολογισµός του κέντρου βάρους της περιοχής 

που περικλείεται από την καµπύλη της συνάρτησης συµµετοχής του ασαφούς 

συνόλου.  Άλλες επίσης δηµοφιλείς µέθοδοι είναι η µέση τιµή , η µέγιστη η 

µέγιστη θέση του µεγίστου και η ελάχιστη θέση του µεγίστου. 

 

Μέθοδος αποσαφήνισης MAXIMUM 

 

  Σύµφωνα µε τη µέθοδο αποσαφήνισης maximum , η διακριτή τιµή είναι αυτή 

που αντιστοιχεί στη µέγιστη τιµή συγγένειας του τελικού αποτελέσµατος. Αν 

υπάρχουν περισσότερες από µία τέτοιες τιµές , τότε λαµβάνεται ανάλογα µε 

την περίπτωση είτε ο µέσος όρος τους (average-of-maximum) ή η µέγιστη τιµή 

τους (maximum-of-maximum) ή η ελάχιστη τιµή τους  (minimum-of-maximum). 

 

Μέθοδος Cendroid 

 

  Σύµφωνα µε τη µέθοδο αποσαφήνισης cendroid  , η διακριτή τιµή είναι αυτή 

που προκύπτει από το κέντρο βάρους της τελικής συνάρτησης συµµετοχής για 

την ασαφή παράµετρο εξόδου. Το κέντρο βάρους µιας επιφάνειας  που 

ορίζεται από µια συνάρτηση f(t) και τους καρτεσιανούς άξονες , βρίσκεται στη 

θέση t που ορίζεται από τη σχέση: 

∫
∫ ⋅

=
dttf

dttft
t

)(

)(

κβ
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  Στο παρακάτω σχήµα βλέπουµε πως εφαρµόζεται η µέθοδος της 

αποσαφήνισης για το παράδειγµά µας. 

 

Σχήµα 5.3.1.6 

  Στην περίπτωση διακριτού συνόλου αναφοράς, τα ολοκληρώµατα στην 

παραπάνω σχέση αντικαθίστανται µε διακριτό άθροισµα και γίνεται 

δειγµατοληψία Ν σηµείων στο σύνολο αναφοράς. 

 

  Ένα χαρακτηριστικό της µεθόδου αποσαφήνισης cendroid είναι ότι στην 

περίπτωση που έχει γίνει σύνθεση αποτελεσµάτων από επιµέρους κανόνες 

και υπάρχουν τυχόν αλληλοεπικαλυπτόµενες  περιοχές, αυτές λαµβάνονται 

υπόψη µία µόνο φορά. Επίσης στην περίπτωση που η συνάρτηση 

συµµετοχής είναι παντού 0, το αποτέλεσµα της αποσαφήνισης  ορίζεται κατά 

σύµβαση. 

 

∆ιαγραµµατική µέθοδος επίλυσης 

 

  Μία εναλλακτική προσέγγιση στην επίλυση προβληµάτων ασαφούς  

συλλογιστικής είναι η διαγραµµατική επίλυση. Αυτή επιτρέπει τη γρήγορη, 

αλλά προσεγγιστική εκτίµηση της τελικής λύσης χωρίς να απαιτεί όλους τους 

αριθµητικούς υπολογισµούς που παρουσιάστηκαν παραπάνω. Βασική 

προϋπόθεση  για την εφαρµογή της µεθόδου είναι οι συναρτήσεις συµµετοχής 
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των παραµέτρων του προβλήµατος να είναι συνεχείς καµπύλες και όχι σύνολο 

ζευγών. 

 

 

5.3.2 Συστήµατα τύπου Sugeno  

 

  Παραπάνω ασχοληθήκαµε µε τα συστήµατα Mamdani που είναι και τα πιο 

ευρέως χρησιµοποιούµενα. Ωστόσο υπάρχει και η µέθοδος Sugeno που 

εισήχθηκε to 1985  η µέθοδος αυτή έχει οµοιότητες µε τη µέθοδο των 

συστηµάτων Mamdani. Για παράδειγµα τα 2 πρώτα βήµατά της (ασαφοποίηση 

των εισόδων και εφαρµογή των τελεστών) είναι ακριβώς τα ίδια. Η κύρια 

διαφορά ανάµεσα στα δύο συστήµατα έγκειται  στο ότι οι συναρτήσεις 

συµµετοχής στην έξοδο των συστηµάτων Sugeno είναι µόνο γραµµική ή 

σταθερά. 

Ένας τυπικός ασαφής κανόνας σε συστήµατα sugeno µηδενικής τάξης έχει 

την µορφή: 

if x is A and y is B then z = k, 

 

όπου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της προϋπόθεσης ενώ κ είναι µια 

αριθµητική τιµή. Αφού η συνέπεια του κανόνα είναι µια σταθερά τότε αυτό 

σηµαίνει ότι το βήµα 3 εκφυλίζεται σε ένα απλό πολλαπλασιασµό ενώ  το 

βήµα 4 καταλήγει να είναι η συγκέντρωση όλων των σταθερών. 
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Σχήµα 5.3.2.1 

 

Ένα σύστηµα sugeno πρώτης τάξης θα έχει κανόνες µε τη γενική µορφή  

 

if x is A and y is B then z = p*x + q*y + r, 

όπου Α και Β είναι τα ασαφή σύνολα της προϋπόθεσης ενώ τα p,q,r είναι 

σταθερές. 

 

 Ένας τρόπος για να δούµε τα συστήµατα πρώτης τάξης είναι να θεωρήσουµε 

ότι κάθε κανόνας προσδιορίζει τη θέση ενός κινούµενου singleton. Το 

singleton αυτό µπορεί να κινείται στο χώρο της εξόδου, µε γραµµικό τρόπο και 

η θέση του εξαρτάται από τις τιµές των εισόδων.  

 Συστήµατα sugeno ανώτερης τάξης είναι εφικτά, όµως δεν προσφέρουν 

σηµαντικές βελτιώσεις και ταυτόχρονα εισαγάγουν σηµαντική πολυπλοκότητα. 
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5.4 Νευροασαφή συστήµατα 

 

  Στην ενότητα αυτή εξετάζουµε τα νευροασαφή συστήµατα. Η δοµική µονάδα 

των συστηµάτων αυτών  είναι οι ασαφείς νευρώνες. 

 

ΑΣΑΦΕΙΣ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 

Οι ασαφείς νευρώνες έχουν τη µορφή που φαίνεται στο παρακάτω σχήµα: 

 

Σχήµα 5.4.1: Ασαφής νευρώνας 

 

Όπου : 

           x1,x2,..,xm     οι είσοδοι του νευρώνα  

           w1,w2,..,wm  τα βάρη των συνάψεων 

             f                   η συνάρτηση συµµετοχής του νευρώνα 

           a                  η συνάρτηση ενεργοποίηση του νευρώνα 

           y                  η έξοδος του νευρώνα 

  

  Οι ασαφείς νευρώνες διακρίνονται σε νευρώνες συµµετοχής και σε 

λειτουργικούς νευρώνες. Παρακάτω γίνεται αναφορά στα χαρακτηριστικά κάθε 

κατηγορίας ασαφών νευρώνων. 

 

ΝΕΥΡΩΝΕΣ ΣΥΜΜΕΤΟΧΗΣ 

  Οι συνηθέστερες µορφές συναρτήσεων συµµετοχής είναι η τριγωνική, η 

γκαουσιανή, η τραπεζοειδής , η κανονική κ.ο.κ.. Οι παραπάνω συναρτήσεις 

συµµετοχής µπορούν να υλοποιηθούν µε τη χρήση ενός νευρώνα. Η 

συνάρτηση συµµετοχής µπορεί να υλοποιηθεί θεωρώντας ότι ο νευρώνας 
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δέχεται ως είσοδο το x και δίνει έξοδο A(x) απαιτώντας η συνάρτηση 

συµµετοχής του να έχει τη µορφή Α. αν δηλαδή υποθέσουµε ότι η συνάρτηση 

συµµετοχής είναι η κανονική , τότε για να υλοποιηθεί πρέπεί η συνάρτηση 

ενεργοποίησης να είναι  






 −
−=

2

2)(
exp)(

σ
mu

ua , όπου m το κέντρο της 

συνάρτησης συµµετοχής και σ το εύρος της. 

 

ΛΕΙΤΟΥΡΓΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 

  Με τον ίδιο τρόπο µπορούν να υλοποιηθούν οι βασικές πράξεις των ασαφών 

συνόλων. Οι πράξεις αυτές στηρίζονται σε λειτουργίες όπως η τ- νόρµα  η σ-

νόρµα, το ασαφές συµπλήρωµα κλπ. Οι παραπάνω λειτουργίες µπορούν να 

αντικαταστήσουν τη συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα αν θεωρήσουµε ότι 

οι είσοδοι δεν αθροίζονται πολλαπλασιασµένοι µε βάρη, όπως στους κλασσικούς 

νευρώνες. Για να µπορούµε όµως να εφαρµόσουµε τους αλγορίθµους µάθησης 

(πχ τον backpropagation αλγόριθµος αντίστροφης διάδοσης) θα πρέπει οι 

λειτουργίες να είναι παραγωγίσιµες. 

 

  Για την υλοποίηση των ασαφών λειτουργιών µπορούµε να επεκτείνουµε την 

έννοια της συνάρτησης µεταφοράς του νευρώνα. Στην  περίπτωση αυτή ο 

νευρώνας δεν υλοποιεί το αναλυτικό γινόµενο της εισόδου µε το διάνυσµα των 

βαρών αλλά την πράξη της συγκεκριµένης ασαφούς λειτουργίας θεωρώντας ότι 

όλα τα βάρη είναι 1. Ως συνάρτηση συµµετοχής λαµβάνεται η : 
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ΣΥΝΘΕΤΙΚΟΙ ΝΕΥΡΩΝΕΣ 

  Παραπάνω αναφερθήκαµε στη σύνθεση των ασαφών σχέσεων. Η πράξη της 

σύνθεσης αποτελεί µια γενίκευση της πράξης του αναλυτικού γινοµένου των 
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διανυσµάτων και υλοποιείται από τη συνάρτηση µεταφοράς f των νευρώνων. Η 

µορφή του νευρώνα είναι η ίδια και ορίζεται από τις εξισώσεις: 

)(

),(

uay

wxtunionf tt
Ni m

=

=
∈

 

  Όπου union είναι µια σ-νόρµα και t είναι µια τ-νόρµα. Ως συνάρτηση 

ενεργοποίησης θεωρείται η συνάρτηση αναρρίχησης. Παρατηρούµε ότι ο 

συνθετικός νευρώνας είναι µια γενίκευση του κλασσικού νευρώνα, αφού η πράξη 

της φραγµένης άθροισης, η οποία εξασφαλίζεται από τη συνάρτηση 

ενεργοποίησης είναι µια ειδική περίπτωση της φραγµένης ένωσης, ενώ το 

γινόµενο είναι µια ειδική περίπτωση της ασαφούς τοµής. 

 

 

5.5 Προσαρµοστικά ∆ίκτυα (Adaptive Networks)  

 

  Ένα προσαρµοστικό δίκτυο είναι αυτό που στη δοµή του περιέχει έναν αριθµό 

κόµβων συνδεδεµένων µέσω κατευθυντικών συνδέσµων. Κάθε κόµβος 

αναπαριστά µια µονάδα επεξεργασίας και οι σύνδεσµοι µεταξύ κόµβων 

προσδιορίζουν την αιτιολογική σχέση (causal relationship) µεταξύ των 

συνδεδεµένων κόµβων. Προσαρµοστικός είναι ο κόµβος, όλος ή µέρος του, που 

σηµαίνει ότι οι έξοδοι αυτών των κόµβων εξαρτώνται από προσαρµοζόµενες –

τροποποιήσιµες παραµέτρους που ανήκουν σε αυτούς τους κόµβους. Οι κανόνες 

εκπαίδευσης προσδιορίζουν πως αυτές οι παράµετροι θα πρέπει να αλλάζουν 

ώστε να ελαχιστοποιείται το προκαθορισµένο µέτρο σφάλµατος (error measure), 

το οποίο είναι µια µαθηµατική έκφραση που µετράει την ασυµφωνία µεταξύ της 

πραγµατικής εξόδου του δικτύου και της επιθυµητής εξόδου. Τα προσαρµοστικά 

δίκτυα χρησιµοποιούνται στην ταυτοποίηση συστήµατος. Εµείς θα πρέπει να 

βρούµε µια κατάλληλη αρχιτεκτονική για το δίκτυο και να θέσουµε ένα σύνολο 

παραµέτρων που µπορούν να µοντελοποιήσουν καλύτερα ένα σύστηµα-στόχο, 

το οποίο περιγράφεται από ένα σύνολο ζευγών δεδοµένων εισόδου-εξόδου. Ο 

βασικός κανόνας ενός προσαρµοστικού δικτύου είναι η απότοµη φθίνουσα 
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µέθοδος, στην οποία το βαθµωτό διάνυσµα προκύπτει από επιτυχείς επικλήσεις 

του κανόνα της αλυσίδας. Αυτή η µέθοδος χρησιµοποιείται και για την εύρεση του 

βαθµωτού σε ένα νευρωνικό δίκτυο πολλών επιπέδων. Αυτή η µέθοδος 

ονοµάζεται κανόνας οπισθοδρόµησης διάδοσης (back propagation learning rule).  

 

5.5.1 Παράγωγοι Παραµετροποιήσιµων Συναρτήσεων Συµµετοχής 

 

  Για να κάνουµε ένα ασαφές σύστηµα, προσαρµοστικό, θα πρέπει να ξέρουµε 

τις παραγώγους µιας Συνάρτησης Συµµετοχής ως προς το όρισµα εισόδου και 

τις παραµέτρους. Αυτές οι πληροφορίες από τις παραγώγους παίζουν σηµαντικό 

ρόλο στην µάθηση ή την προσαρµογή ενός ασαφούς συστήµατος. 

 

5.5.2 ΑΡΧΙΤΕΚΤΟΝΙΚΗ ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΩΝ ∆ΙΚΤΥΩΝ  

 

  Όπως λέει και η ονοµασία, ένα προσαρµοστικό δίκτυο είναι µια δοµή δικτύου 

που η συνολική συµπεριφορά εισόδου-εξόδου διαµορφώνεται από ένα σύνολο 

τροποποιήσιµων παραµέτρων. Συγκεκριµένα η σύνθεση ενός προσαρµοστικού 

δικτύου πραγµατοποιείται από ένα σύνολο κόµβων συνδεδεµένων µε 

κατευθυνθείς συνδέσµους, όπου κάθε κόµβος εκτελεί µια συγκεκριµένη 

λειτουργία κόµβου στα εισερχόµενα σήµατα για να παράξει µια µονήρη έξοδο 

κόµβου και κάθε σύνδεσµος καθορίζει την κατεύθυνσης ροής σήµατος από τον 

ένα κόµβο στον άλλο. Συνήθως µια συνάρτηση κόµβου είναι µια παραµετρική 

συνάρτηση µε τροποποιήσιµες παραµέτρους. Αλλάζοντας τις τελευταίες, 

µπορούµε να αλλάξουµε την λειτουργία κόµβου όπως στην συνολική 

συµπεριφορά του προσαρµοστικού δικτύου. 
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Σχήµα 5.5.2.1: Ένα εµπροσθόδροµο προσαρµοστικό δίκτυο. 

 

Οι σύνδεσµοι σε ένα προσαρµοστικό δίκτυο χρησιµοποιούνται απλώς για να 

προσδιορίσουν την κατεύθυνση διάδοσης των εξόδων κόµβου. Γενικά δεν 

υπάρχουν βάρη ή παράµετροι σχετιζόµενοι µε συνδέσµους. Το σχήµα 5.5.2.1 

είναι ένα αντιπροσωπευτικό προσαρµοστικό δίκτυο µε δύο εισόδους και µε δύο 

εξόδους.  

   Οι παράµετροι ενός προσαρµοστικού δικτύου είναι κατανεµηµένοι µέσα στους 

κόµβους, ώστε κάθε κόµβος να έχει ένα τοπικό σύνολο παραµέτρων. Η ένωση 

αυτών των τοπικών παραµέτρων είναι το ολικό σύνολο παραµέτρων του δικτύου. 

Αν το σύνολο παραµέτρων ενός κόµβου δεν είναι κενό, τότε η λειτουργία του 

κόµβου εξαρτάται από τις τιµές των παραµέτρων. Στα σχήµατα, αναπαριστούµε 

τον προσαρµοστικό κόµβο αυτού του είδους µε ένα τετράγωνο. Από την άλλη αν 

ο κόµβος έχει κενό σύνολο παραµέτρων, τότε η λειτουργία του είναι 

καθορισµένη. Ακόµα αναπαριστούµε τον τύπο προκαθορισµένου κόµβο µε ένα 

κύκλο. Κάθε προσαρµοστικός κόµβος µπορεί να διασπαστεί σε ένα 

προκαθορισµένο κόµβο συν ένα ή περισσότερους κόµβους παραµέτρων. 

 

Σχήµα 5.5.2.2: Ανάλυση προσαρµοστικών κόµβων: (α) ένας µονός κόµβος 

 (β) ένα πρόβληµα µε κοινές παραµέτρους. 
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5.6  Καταµερισµός Παραµέτρων σε Προσαρµοστικά ∆ίκτυα 
 

  Το σχήµα 5.5.2.2 δείχνει ένα προσαρµοστικό δίκτυο µε έναν µόνο κόµβο, το 

οποίο µπορεί να αναπαρασταθεί σαν y=ƒ(x, a) όπου x, y είναι η είσοδος και 

έξοδος αντιστοίχως και α είναι η παράµετρος του κόµβου. Μια ισοδύναµη 

απεικόνιση είναι να µετακινήσουµε την παράµετρο έξω από τον κόµβο και να την 

τοποθετήσουµε σε έναν κόµβο παράµετρο όπως φαίνεται στο σχήµα 5.5.2.2 α. 

 Αυτός ο κόµβος παράµετρος είναι µια ειδική περίπτωση ενός προσαρµοστικού 

κόµβου στο οποίο δεν υπάρχουν είσοδοι και η έξοδος είναι η ίδια η παράµετρος. 

Ο κόµβος παράµετρος είναι χρήσιµος στην επίλυση συγκεκριµένων 

αντιπροσωπευτικών προβληµάτων, όπως στο παράδειγµα καταµερισµού 

παραµέτρων στο σχήµα 5.5.2.2 α όπου δυο προσαρµοστικοί κόµβοι u=g(x, a) 

και u=h(y, a) µοιράζονται την ίδια παράµετρο a, όπως δηλώνεται και από την 

διάστικτη γραµµή που ενώνει αυτούς τους δύο κόµβους. Βγάζοντας έξω την 

παράµετρο και βάζοντας την µέσα σε έναν κόµβο παράµετρο, µπορούµε να 

ενσωµατώσουµε τις απαιτήσεις του καταµερισµού παραµέτρων µέσα στην 

αρχιτεκτονική σχεδίαση του δικτύου. Αυτό απλοποιεί την αναπαράσταση του 

δικτύου όπως και την εφαρµογή του σε λογισµικό.  

 

  Τα προσαρµοστικά δίκτυα είναι γενικώς κατηγοριοποιηµένα σε δύο κατηγορίες 

µε βάση τον τύπο των διασυνδέσεων που έχουν: εµπροσθόδροµα δίκτυα 

(feedward) και επαναληπτικά. Το προσαρµοστικό δίκτυο που φαίνεται στο σχήµα 

5.6.2 είναι εµπροσθόδροµο, µιας και η έξοδος κάθε κόµβου διαδίδεται από την 

πλευρά της εισόδου (αριστερά) προς την πλευρά της εξόδου (δεξιά) πάντα. Αν 

υπάρχει σύνδεσµος ανάδρασης που σχηµατίζει ένα κυκλικό µονοπάτι στο δίκτυο, 

τότε το δίκτυο είναι επαναληπτικό. Το σχήµα 5.6.1 είναι ένα παράδειγµα. Στα 

γραφήµατα, ένα εµπροσθόδροµο δίκτυο αναπαριστάται από ένα κυκλικό 

κατευθυνόµενο γράφηµα που δεν περιέχει κατευθυνόµενους κύκλους, ενώ ένα 

επαναληπτικό δίκτυο περιέχει πάντα τουλάχιστον ένα κατευθυνόµενο κύκλο. 
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Σχήµα 5.6.1: Ένα επαναλαµβανόµενο προσαρµοστικό δίκτυο. 

 

 

Σχήµα 5.6.2:  Ένα εµπροσθόδροµο προσαρµοστικό δίκτυο σε 
αναπαράσταση τυπολογικής διάταξης. 

 

 Στην αναπαράσταση µε επίπεδα του εµπροσθόδροµου προσαρµοστικού  

δικτύου στο σχήµα 5.5.2.1, δεν υπάρχουν σύνδεσµοι µεταξύ κόµβων στο ίδιο  

επίπεδο, και οι έξοδοι των κόµβων σε ένα συγκεκριµένο επίπεδο είναι πάντα 

συνδεδεµένοι µε κόµβους σε διαδοχικά επίπεδα. Αυτή η αναπαράσταση είναι 

συνήθως προτιµητέα εξαιτίας της εύκολης διαµόρφωσής της, επειδή οι κόµβοι 

στο ίδιο επίπεδο έχουν την ίδια λειτουργία ή γεννούν το ίδιο επίπεδο αφαίρεσης 

όσων αφορά τα διανύσµατα εισόδου. 

   Μια άλλη αναπαράσταση εµπροσθόδροµου δικτύου είναι η αναπαράσταση 

τοπολογικής ταξινόµησης η οποία ετικετο ̟οιεί τους κόµβους σε µια διατεταγµένη 

ακολουθία 1,2,3, ..., τέτοια που να µην υπάρχουν σύνδεσµοι από τον κόµβο i 

στον κόµβο j, οποτεδή ̟οτε i≥ j. Το σχήµα 5.6.2 είναι η αναπαράσταση 

τοπολογικής ταξινόµηση (topological ordering representation) του δικτύου στο 

σχήµα 5.5.2.1. Αυτή η αναπαράσταση είναι λιγότερο διαµορφώσιµη από ότι η 

αναπαράσταση µε επίπεδα, όµως διευκολύνει τον σχηµατισµό κανόνων 

εκπαίδευσης. Η αναπαράσταση τοπολογικής ταξινόµησης είναι στην 

πραγµατικότητα µια ειδική περίπτωση της αναπαράστασης µε επίπεδα, µε έναν 
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κόµβο ανά επίπεδο. Ένα εµπροσθόδροµο προσαρµοστικό δίκτυο είναι στην 

πραγµατικότητα µια στατική αντιστοίχηση µεταξύ των χωρών εισόδου και εξόδου. 

Αυτή η αντιστοιχία µπορεί να είναι µια απλή γραµµική σχέση ή µη γραµµική, 

εξαρτώµενη από την δοµή του δικτύου (διάταξη κόµβων και συνδέσεων) και την 

λειτουργία κάθε κόµβου.  Για να κατασκευάσουµε ένα προσαρµοστικό δίκτυο 

χρησιµοποιούµε ένα σύνολο δεδοµένων προς εκπαίδευση και κάποιες 

διαδικασίες όπως οι κανόνες εκπαίδευσης ή οι προσαρµοστικοί αλγόριθµοι για 

την τροποποίηση των παραµέτρων για να βελτιώσουµε την απόδοση του 

δικτύου. Συνήθως η απόδοση ενός δικτύου µετριέται ως η διαφορά µεταξύ της 

επιθυµητής εξόδου και της πραγµατικής κάτω από τις ίδιες συνθήκες. Αυτή η 

διαφορά ονοµάζεται µέτρηση σφάλµατος. Γενικότερα, ένας κανόνας εκπαίδευσης 

εξάγεται από την εφαρµογή µιας συγκεκριµένης τεχνικής βελτιστοποίησης για µια 

δεδοµένη µέτρηση σφάλµατος. 

 

5.7 Παραδείγµατα Προσαρµοστικών ∆ικτύων 

5.7.1 Προσαρµοστικό ∆ίκτυο µε έναν Γραµµικό Κόµβο (LINEAR 
NODE) 

 
Σχήµα 5.7.1.1: Ένα γραµµικό προσαρµοστικό  δίκτυο µε ένα κόµβο.  

 

Στο παραπάνω σχήµα 5.7.1.1 απεικονίζεται ένα προσαρµοστικό  δίκτυο µε 

ένα κόµβο.  

  Ορίζεται: x3=ƒ3 (x1, x2 ; a1, a2, a3)= a1 x1 +a2 x2 + a3, όπου x1, x2 είναι 

οι είσοδοι, και a1, a2, a3 είναι οι τροποποιήσιµες παράµετροι. Η συνάρτηση 

προσδιορίζει ένα επίπεδο σε έναν χώρο x1-x2 και βάζοντας διάφορες τιµές για 

τις παραµέτρους, µπορούµε να τοποθετήσουµε αυτό το επίπεδο αυθαίρετα 

όπως εµείς θέλουµε. Χρησιµοποιώντας το τετραγωνικό σφάλµα ως το σφάλµα 

µέτρησης για το δίκτυο, µπορούµε να αναγνωρίσουµε τις βέλτιστες 
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παραµέτρους µέσω της µεθόδου εκτίµηση των γραµµικών ελαχίστων 

τετραγώνων. 

 

5.7.2 ∆ίκτυο Percepton  

 

  Εάν προσθέσουµε και έναν άλλο κόµβο ώστε να επιτρέψουµε στην έξοδο 

του δικτύου στο σχήµα 5.7.1.1 να παίρνει µόνο δυο τιµές 0 και 1, τότε 

παίρνουµε το µη γραµµικό δίκτυο σχήµα 5.7.2.1.  

Οι κόµβοι εκφράζονται: x3 =ƒ3 (x1, x2 ; a1, a2, a3)= a1 x1 +a2 x2 + a3   και   

 

  Όπου ƒ3 είναι µια γραµµική συνάρτηση και ƒ4 είναι µια βηµατική συνάρτηση 

που αντιστοιχεί το x3 είτε στο 0 είτε στο 1.  

  Την ολική συνάρτηση του δικτύου µπορούµε να την δούµε σαν ένα γραµµικό 

ταξινοµητή. Ο πρώτος κόµβος σχηµατίζει ένα όριο απόφασης σαν µια ευθεία 

γραµµή στον χώρο των x1-x2, και ο δεύτερος κόµβος δείχνει σε ποιο 

ηµιεπίπεδο ανήκει το διάνυσµα εισόδου( x1, x2). Μπορεί να σχηµατιστεί ένα 

ισοδύναµο ηµιεπίπεδο µε ένα µόνο κόµβο όπου η συνάρτηση των ƒ3 και ƒ4 . 

Ο κόµβος που προκύπτει είναι ένα δοµικό υλικό. 

 

 
Σχήµα 5.7.2.1: Ένα µη γραµµικό προσαρµοστικό  δίκτυο µε έναν κόµβο. 

 
  Μιας και η βηµατική συνάρτηση είναι ασυνεχής σε ένα σηµείο και επίπεδη σε 

όλα τα άλλα σηµεία. Μια εναλλακτική λύση είναι να χρησιµοποιήσουµε της 

σιγµοειδή συνάρτηση σαν µια θλιπτική συνάρτηση που παίρνει τιµές από  0 

έως 1. 
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5.7.3 Ένα πολυεπίδο Percepton 

 

  Στο σχήµα 5.7.3.1 βλέπουµε την αρχιτεκτονική για ένα πολυεπίπεδο  

perception µε τρεις εισόδους, δυο εξόδους και τρεις κρυµµένους κόµβους που 

δεν συνδέονται απευθείας ούτε σε είσοδο ούτε σε έξοδο. 

 

 

Σχήµα 5.7.3.1: Ένα νευρωνικό δίκτυο 3-3-2 

 

Κάθε κόµβος σε ένα δίκτυο αυτού του τύπου έχει την ίδια συνάρτηση κόµβου, 

που είναι σύνθεση µιας γραµµικής ƒ3 και µιας σιγµοειδούς ƒ4. ∆ηλαδή η 

συνάρτηση κόµβου στον κόµβο 7 στο παραπάνω σχήµα είναι: 

 

, όπου x4 x5 και x6 είναι οι έξοδοι από  τους κόµβους 4,5 και 6 αντίστοιχα και 

το σύνολο των παραµέτρων του κόµβου 7 δηλώνεται µε το { w4,7 w5,7 w6,7, 

t7}. 

 Συνήθως το w i ,j, είναι το βάρος που σχετίζεται µε τον σύνδεσµο που ενώνει 

τον ι-οστό κόµβο και τον j-οστό κόµβο, και το  t jσαν το κατώφλι (threshold) 

που συνδέεται µε τον κόµβο j. Γενικά, ένας σύνδεσµος δείχνει µόνο την 

κατεύθυνση της ροής σήµατος µεταξύ των συνδεδεµένων κόµβων. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 6: ΠΡΟΣΑΡΜΟΣΤΙΚΟ ΝΕΥΡΟ-ΑΣΑΦΕΣ 

ΣΥΣΤΗΜΑ ΕΞΑΓΩΓΗΣ ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΟΣ 

(ADAPTIVE NEYRO-FUZZY INFERENCES 

SYSTEMS-ANFIS). 

 

 

6.1 Η Αρχιτεκτονική του ANFIS  

 

 Ο αλγόριθµος ANFIS είναι από τους κυριότερους αλλά και ταυτόχρονα από 

τους πρώτους που εφαρµόστηκαν στο πεδίο της νεύρο-ασαφούς προσέγγισης 

προβληµάτων. Παρακάτω περιγράφεται το δίκτυο, υποθέτοντας ότι το 

πρόβληµα το οποίο θα αναλυθεί έχει δύο εισόδους x και y και µία έξοδο z. 

Υποθέτοντας ότι για ένα πρώτης τάξης µοντέλο Sugeno, µία τυπική  βάση 

κανόνων (rule base) θα µπορούσε να είναι και η εξής: 

 

Το παρακάτω Σχήµα 5.1 δείχνει µε απλό τρόπο τη διαδικασία συµπερασµού 

(inference procedure) του µοντέλου Sugeno, στην περίπτωση όπου για t-

operator έχει επιλεγεί η τοµή των δύο ασαφών συνόλων (Α,Β), οπότε µΑ∩Β(x) 

= min[µΑ(x), µΒ(x)]. 

 

Σχήµα 6.1.1: Ασαφής Συλλογιστική (fuzzy reasoning) 
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 Όπως γίνεται φανερό, η έξοδος z του πρωτοβάθµιου µοντέλου Sugeno είναι 

ένας σταθµικός µέσος όρος. Η αντίστοιχη αναπαράσταση του δικτύου ANFIS 

παρουσιάζεται στο παρακάτω Σχήµα 6.1.2. 

 

Σχήµα 6.1.2: Η αρχιτεκτονική του ANFIS 

 

  Το παραπάνω σχήµα απεικονίζει τον συλλογιστικό µηχανισµό (reasoning) 

για αυτό το µοντέλο Sugeno και η αντίστοιχη ισοδύναµη αρχιτεκτονική του 

ANFIS όπου οι κόµβοι του ίδιου επιπέδου έχουν παρόµοιες συναρτήσεις. 

Παρακάτω παρουσιάζεται πιο αναλυτικά η διεργασία που εκτελείται σε κάθε 

επίπεδο.  

Επίπεδο 1: Κάθε κόµβος i σε αυτό το επίπεδο είναι ένας προσαρµόσιµος 

(adaptive) κόµβος µε µια συνάρτηση κόµβου: 

 

, όπου x (ή y ή z ) – η είσοδος στον κόµβο i ,  Ai (ή B i-2  ή C j )- η γλωσσική 

µεταβλητή (small, large, κλπ.) που σχετίζεται µε αυτή τη συνάρτηση του 

κόµβου. Με άλλα λόγια, το O1,i είναι ο βαθµός συµµετοχής του A (= A1 , A2 ,B1 

,B2 ,C1 ή C2 ) και καθορίζει το βαθµό στον οποίο η είσοδος x (ή y ή z) 

ικανοποιεί τον ποσοτικοποίηση A. Εδώ η συνάρτηση συµµετοχής για το Α 

µπορεί να είναι οποιαδήποτε κατάλληλη παραµετρική συνάρτηση συµµετοχής 

όπως η καµπανοειδής για παράδειγµα :  
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όπου ai ,ci είναι το σύνολο των παραµέτρων. Καθώς οι τιµές αυτών των 

παραµέτρων αλλάζουν, οι συναρτήσεις ποικίλλουν ανάλογα, παρουσιάζοντας 

έτσι διάφορες µορφές της συνάρτησης συµµετοχής για το ασαφές σύνολο A. 

Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως αρχικοί παράµετροι 

(premise parameters). 

  

Επίπεδο 2: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός (fixed) 

κόµβος Π, του οποίου η έξοδος είναι το γινόµενο όλων των εισερχόµενων 

σηµάτων: 

 

 

Επίπεδο 3: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός κόµβος Ν. 

Ο i-ιστός κόµβος υπολογίζει το λόγο της βαθµού ενεργοποίησης (firing 

strength) του i-οστού κανόνα στο άθροισµα των βαθµών ενεργοποίησης όλων 

των κανόνων: 

 

  Για ευκολία, οι έξοδοι αυτού του επιπέδου ονοµάζονται κανονικοποιηµένοι 

βαθµοί ενεργοποίησης (normalized firing strengths). 

 

Επίπεδο 4: Κάθε κόµβος i σε αυτό το επίπεδο είναι ένας προσαρµόσιµος 

κόµβος µε µία συνάρτηση κόµβου. 

 

όπου: wi - η έξοδος του επιπέδου 3, {pi ,qi , si , ri} - το σύνολο των 

παραµέτρων. Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως 

επακόλουθοι (consequent parameters). 
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Επίπεδο 5: Ο µοναδικός κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός 

κόµβος Σ που υπολογίζει τη συνολική έξοδο σαν το ολικό άθροισµα όλων των 

εισερχόµενων σηµάτων: 

 

  Αυτό το προσαρµοστικό δίκτυο είναι λειτουργικά ισοδύναµο µε το ασαφές 

µοντέλο Sugeno. Μπορούµε να συνδυάσουµε τα επίπεδα 3 και 4 για να 

αποκτήσουµε ένα ισοδύναµο δίκτυο µε τέσσερα µόνο επίπεδα. Με το ίδιο 

δείγµα µπορούµε να πραγµατοποιήσουµε την κανονικοποίηση των βαρών στο 

τελευταίο επίπεδο. Το σχήµα 6.1.3 απεικονίζει ένα ANFIS αυτού του τύπου. 

Στην ακραία περίπτωση µπορούµε να συρρικνώσουµε ακόµα και όλο το 

δίκτυο, σε έναν µόνο προσαρµοστικό κόµβο µε το ίδιο σύνολο παραµέτρων. Η 

ανάθεση συναρτήσεων κόµβων και η σύνθεση του δικτύου είναι αυθαίρετες, 

εφόσον κάθε κόµβος και κάθε επίπεδο πραγµατοποιούν λειτουργίες που είναι 

σηµαντικές και έχουν δυνατότητα να αποτελούνται από επιµέρους τµήµατα. 

 

 

Σχήµα 6.1.3: Η αρχιτεκτονική του ANFIS για το ασαφές σύνολο Sugeno, όπου 

η κανονικοποίηση βαρών πραγµατοποιείται στο τελευταίο επίπεδο. 

 

  Εκτός από το µηχανισµό συµπερασµού του Sugeno, µπορούµε να 

κατασκευάσουµε ANFIS και µε το µοντέλο Mamdami. Το Sugeno 

χρησιµοποιείται περισσότερο συχνά, µιας και διακρίνεται για την διαφάνεια και 

την αποτελεσµατικότητα του. Στο σχήµα 6.1.4 (α) βλέπουµε µια αρχιτεκτονική 

ANFIS που είναι ισοδύναµη µε ένα ασαφές µοντέλο Sugeno πρώτου βαθµού 
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δυο εισόδων και εννέα κανόνων, σε κάθε είσοδο θεωρούµε ότι αντιστοιχούν 

τρεις συναρτήσεις συµµετοχής. Το σχήµα 6.1.4 (β) απεικονίζει πως δύο 

διαστάσεων χώρος εισόδου είναι χωρισµένος σε εννέα υπέρθετες 

(overlapping) ασαφείς περιοχές όπου κάθε µια ελέγχεται από ένα ασαφή 

κανόνα if-then. Αυτό σηµαίνει ότι το µέρος των προϋποθέσεων ενός κανόνα 

προσδιορίζει µια ασαφή περιοχή, ενώ το µέρος των συµπερασµάτων 

προσδιορίζει την έξοδο µέσα στην περιοχή. 

 

 

Σχήµα 6.1.4 (α) Η αρχιτεκτονική του ANFIS για το ασαφές µοντέλο Sugeno 

 µε δύο εισόδους και εννέα κανόνες (β) ο χώρος εισόδου,  

χωρισµένος σε εννέα ασαφείς περιοχές. 

 

 

6.2 Υβριδικός Αλγόριθµος Εκπαίδευσης 

 

  Το ANFIS χρησιµοποιεί έναν υβριδικό αλγόριθµο εκµάθησης για να 
προσδιορίσει τις παραµέτρους του ασαφούς συστήµατος τύπου Sugeno. 
Εφαρµόζει έναν συνδυασµό της µεθόδου ελαχίστων τετραγώνων (least 
squares) και της µεθόδου οπισθόδροµης βαθµωτής ελαχιστοποίησης 
(backpropagation gradient descent) για την εκπαίδευση παραµέτρων των 
συναρτήσεων συµµετοχής του FIS ώστε να µιµηθεί ένα δοσµένο σύνολο 
δεδοµένων εκπαίδευσης.  
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6.2.1 Εκτιµητής Ελαχίστων Τετραγώνων (Least-squares estimator)  
 
  Στο γενικό πρόβληµα ελαχίστων τετραγώνων, η έξοδος του γραµµικού 

µοντέλου y δίνεται από τη γραµµικά παραµετρικοποιηµένη έκφραση: 

 (6.1) 

 

, όπου  u =[u1 ,..., up ]
T είναι το διάνυσµα εισόδου του µοντέλου, f1 ,..., fn  είναι 

γνωστές συναρτήσεις του u και θ1… θn είναι άγνωστες παράµετροι που θα 

υπολογιστούν. Η εξίσωση (6.1) καλείται συνάρτηση παλινδρόµησης, και τα θi 

ονοµάζονται συντελεστές παλινδρόµησης.  Για να προσδιοριστούν οι 

άγνωστες παράµετροι θi, συνήθως πρέπει να εκτελεστούν πειράµατα για να 

βρεθεί ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης που αποτελείται από τα ζευγάρια 

δεδοµένων {(ui, yi), i= 1,...,m} τα οποία αντιπροσωπεύουν τα επιθυµητά 

ζευγάρια εισόδου-εξόδου του συστήµατος στόχου που θα µοντελοποιηθεί. Η 

αντικατάσταση κάθε ζευγαριού στοιχείων στην εξίσωση (6.1) παράγει ένα 

σύνολο γραµµικών εξισώσεων m: 

 

 

   (6.2) 

 

 

 

Σε µορφή πινάκων, οι προηγούµενες εξισώσεις µπορούν να γραφτούν σε 

συνοπτική µορφή: Aθ =y (6.3), όπου A είναι ένας m×n πίνακας (πίνακας 

σχεδιασµού):  

 

θ είναι ένα n×1 διάνυσµα άγνωστων παραµέτρων: θ=[θ1…θn]
T 

και y είναι ένα m×1 διάνυσµα εξόδου: y=[y1…ym]
T  
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Η i-οστή σειρά του ενωµένου πίνακα δεδοµένων [A|y], που δηλώνεται µε 

[
T

i
a |yi] , σχετίζεται µε το i-οστό ζευγάρι δεδοµένων ( ui; yi) µέσω της

T

i
a =[f1 (ui ), 

, fn(ui)].  

Το µεγαλύτερο µέρος των υπολογισµών βασίζεται στους πίνακες A και y , 

µερικές φορές γίνεται αναφορά στο (
T

i
a
; yi ) σαν το i-οστό ζευγάρι δεδοµένων 

του συνόλου δεδοµένων εκπαίδευσης.  Για να προσδιοριστεί µεµονωµένα το 

άγνωστο διάνυσµα θ , είναι απαραίτητο να ισχύει m ≥n . Αν ο A είναι 

τετραγωνικός (m×n) και αντιστρέψιµος, τότε η εξίσωση (6.3) µπορεί να λυθεί 

ως προς τον άγνωστο x και γίνεται: θ=Α-1y (5.4) 

 

 Ο m είναι συνήθως µεγαλύτερος από τον n, που σηµαίνει ότι υπάρχουν 

περισσότερα ζευγάρια στοιχείων από τις παραµέτρους. Σε αυτήν την 

περίπτωση, µια ακριβής λύση που να ικανοποιεί όλες τις m εξισώσεις δεν είναι 

πάντα δυνατή, δεδοµένου ότι τα στοιχεία µπορεί να µολυνθούν από θόρυβο, ή 

το µοντέλο µπορεί να µην είναι κατάλληλο για την περιγραφή του συστήµατος 

στόχου. Κατά συνέπεια η εξίσωση (6.3) πρέπει να τροποποιηθεί µε την 

ενσωµάτωση ενός διανύσµατος λάθους e για να αποτελέσει το τυχαίο λάθος 

θορύβου ή το τυχαίο λάθος διαµόρφωσης ως εξής: Aθ+e=y (6.5) 

 

  Τώρα, αντί της εύρεσης της ακριβούς λύσης στην εξίσωση (6.3), πρέπει να 

βρεθεί τοθ θ=
⌢

που ελαχιστοποιεί το άθροισµα του τετραγωνικού σφάλµατος 

και ορίζεται ως 

 

όπου e =y-Aθ είναι το διάνυσµα λάθους που παράγεται από µια συγκεκριµένη 

επιλογή του θ. Πρέπει να σηµειωθεί ότι το E(θ) είναι σε τετραγωνική µορφή και 

έχει ένα µοναδικό ελάχιστοθ θ=
⌢

. Το ακόλουθο θεώρηµα δηλώνει έναν 

απαραίτητο όρο που ικανοποιείται από τον εκτιµητή ελαχίστων τετραγώνωνθ
⌢

.  
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Θεώρηµα 6.2.1.1: Εκτιµητής ελαχίστων τετραγώνων Το τετραγωνικό σφάλµα 

στην εξίσωση (6.6) ελαχιστοποιείται όταν θ θ=
⌢

,  ο οποίος καλείται εκτιµητής 

ελαχίστων τετραγώνων (LSE) και ο οποίος ικανοποιεί την κανονική εξίσωση  

 (6.7). Αν ο ΑΤΑ είναι αντιστρέψιµος, ο θ
⌢

 είναι µοναδικός και 

δίνεται από την (6.8).  

 

6.2.2 Οπισθοδρόµηση για Πρωσοτροφοδοτούµενα ∆ίκτυα 

  Η ενότητα αυτή παρουσιάζει ένα βασικό κανόνα εκµάθησης για 

προσαρµόσιµα δίκτυα, που είναι στην ουσία η πιο απλή µέθοδος βαθµωτής 

ελαχιστοποίησης. Το κεντρικό µέρος αυτού του κανόνα εκµάθησης αφορά στο 

πως να επιλεγεί επαναληπτικά ένα διάνυσµα κλίσης στο οποίο κάθε στοιχείο 

ορίζεται ως την παράγωγο ενός µέτρου σφάλµατος ως προς µια παράµετρο. 

Αυτό γίνεται µε τη βοήθεια του κανόνα αλυσίδας, ενός βασικού τύπου για το 

διαφορισµό σύνθετων συναρτήσεων ο οποίος αναλύεται σε κάθε εγχειρίδιο 

µαθηµατικών. Η διαδικασία εύρεσης ενός διανύσµατος κλίσης σε ένα δίκτυο 

αναφέρεται γενικά σαν οπισθοδρόµηση (backpropagation) επειδή το διάνυσµα 

κλίσης υπολογίζεται σε κατεύθυνση αντίθετη από τη ροή της εξόδου κάθε 

κόµβου. Μόλις επιλεγεί η κλίση, διάφορες τεχνικές βελτιστοποίησης και 

παλινδρόµησης βασισµένες στις παραγώγους είναι διαθέσιµες για την 

ενηµέρωση των παραµέτρων. Ειδικότερα, εάν χρησιµοποιούµε το διάνυσµα 

κλίσης σε µια απλή µέθοδο βαθµωτής ελαχιστοποίησης, το προκύπτον 

παράδειγµα εκµάθησης αναφέρεται συχνά ως κανόνας οπισθόδροµης 

εκµάθησης.  

  Έστω ότι δεδοµένο πρωσοτροφοδοτούµενο προσαρµόσιµο δίκτυο στην 

αναπαράστασή του σε επίπεδα έχει L επίπεδα και το επίπεδο l (όπου l=0,1,..., 

L; l=0 αντιπροσωπεύει το επίπεδο εισαγωγής) έχει N(l) κόµβους. Τότε η 

έξοδος και η συνάρτηση του κόµβου i [i =1,..., N(l)] στο επίπεδο l µπορούν να 

αναπαρασταθούν σαν  xl,ii και fl,i , αντίστοιχα. Ας υποτεθεί ότι δεν υπάρχει 

καµία σύνδεση µεταξύ µη συνεχόµενων στρωµάτων. ∆εδοµένου ότι η έξοδος 
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ενός κόµβου εξαρτάται από τα εισερχόµενα σήµατα και το σύνολο 

παραµέτρων του κόµβου, προκύπτει η ακόλουθη γενική έκφραση για τη 

συνάρτηση των κόµβων fl,i : 

(6.9) 

, όπου α, β, γ κλπ. είναι οι παράµετροι αυτού του κόµβου.  

 Υποθέτοντας ότι το δοσµένο σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης έχει P  

καταχωρήσεις, µπορεί να οριστεί ένα µέτρο σφάλµατος για την p-οστή (1 ≤p ≤P) 

καταχώρηση των δεδοµένων εκπαίδευσης σαν το άθροισµα των 

τετραγωνικών σφαλµάτων: 

(6.10) 

, όπου d k είναι το k-οστό συστατικό του p-οστού επιθυµητού διανύσµατος 

εξόδου και  x L,k είναι το k-οστό συστατικό του πραγµατικού διανύσµατος 

εξόδου που παράγεται µε την παρουσίαση του p-οστού διανύσµατος εισόδου 

στο δίκτυο. (Για σηµειογραφική απλότητα, παραλείπεται ο δείκτης p και από το 

dk και από το xL,k ). Προφανώς, όταν το Ep είναι ίσο µε το µηδέν, το δίκτυο 

είναι ικανό να αναπαράγει ακριβώς το επιθυµητό διάνυσµα εξόδου στο p-οστό 

ζευγάρι δεδοµένων εκπαίδευσης. Ο στόχος εδώ είναι να ελαχιστοποιηθεί ένα 

συνολικό µέτρο σφάλµατος, που ορίζεται ως: 

 

  Επιπλέον, ας υποτεθεί ότι το E P εξαρτάται µόνο από τους κόµβους εξόδου. 

Για να χρησιµοποιηθεί η βαθµωτή ελαχιστοποίηση ώστε να ελαχιστοποιηθεί το 

µέτρο σφάλµατος, πρέπει πρώτα να βρεθεί το διάνυσµα κλίσης. Πριν 

υπολογιστεί το διάνυσµα κλίσης, πρέπει να παρατηρηθούν οι ακόλουθες 

αιτιώδεις σχέσεις: 

 

 



 111 

όπου τα βέλη ⇒δείχνουν τις αιτιώδεις σχέσεις. ∆ηλαδή, µια µικρή αλλαγή σε 

µια παράµετρο a θα επηρεάσει την έξοδο του κόµβου που περιέχει το a. Αυτό 

µε τη σειρά του θα επηρεάσει την έξοδο του τελευταίου επιπέδου και συνεπώς 

το µέτρο σφάλµατος.  

 Η βασική αρχή στον υπολογισµό του διανύσµατος κλίσης είναι να περαστούν 

µια σειρά από πληροφορίες παραγώγων ξεκινώντας από το επίπεδο εξόδου 

και πηγαίνοντας ανάποδα από επίπεδο σε επίπεδο έως ότου καταλήξει η 

διαδικασία στο επίπεδο εισόδου. 

Το σήµα σφάλµατος  ∈l,i  ορίζεται σαν τη παράγωγο του µέτρου σφάλµατος EP 

ως προς την έξοδο του κόµβου i στο επίπεδο l , λαµβάνοντας υπόψη και τις 

άµεσες και τις έµµεσες πορείες. 

   

(6.11) 

 

  Η έκφραση αυτή ονοµάστηκε διατεταγµένη παράγωγος από τον Werbos.  

Το σήµα σφάλµατος για τον i-οστό κόµβο εξόδου (στο επίπεδο L ) µπορεί να 

υπολογιστεί απευθείας:  

  

(6.12) 

 

  Αυτό ισούται µε ∈L.i =-2(di-xL,i) αν το Ep ορίζεται όπως στην εξίσωση (6.10).  

Για τον εσωτερικό κόµβο στην i-οστή θέση του επιπέδου l, το σήµα σφάλµατος 

µπορεί να βρεθεί από τον κανόνα αλυσίδας: 

 

(6.13) 

 

 

όπου 0 ≤ l ≤L -1. ∆ηλαδή το σήµα σφάλµατος ενός εσωτερικού κόµβου στο 

στρώµα l µπορεί να εκφραστεί ως γραµµικός συνδυασµός των κόµβων στο 
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στρώµα l ×1. Εποµένως, για οποιαδήποτε l και i [ και1≤i≤ N(l) ], µπορούν να 

βρεθούν τα:                                 

 

  Εφαρµόζοντας πρώτα την εξίσωση (6.12) µία φορά για να υπολογιστούν τα 

σήµατα σφάλµατος στο επίπεδο εξόδου, και έπειτα εφαρµόζοντας την 

εξίσωση (6.13) επαναληπτικά µέχρι να καταλήξει η διαδικασία στο επιθυµητό 

επίπεδο l .  

Η διαδικασία αυτή καλείται οπισθοδρόµηση δεδοµένου ότι τα σήµατα 

σφάλµατος λαµβάνονται διαδοχικά από το επίπεδο εξόδου προς το επίπεδο  

εισόδου.  

  Το διάνυσµα κλίσης ορίζεται ως την παράγωγο του µέτρου σφάλµατος ως 

προς κάθε παράµετρο, έτσι πρέπει να εφαρµοστεί ο κανόνας αλυσίδας ξανά 

για να βρεθεί το διάνυσµα κλίσης. Εάν a είναι µια παράµετρος του i-οστού 

κόµβου στο επίπεδο l , τότε ισχύει: 

 (6.14) 

Ας σηµειωθεί ότι αν επιτραπεί στην παράµετρο α να µοιράζεται µεταξύ 

διαφορετικών κόµβων, τότε η εξίσωση (6.14) πρέπει να αλλαχθεί σε µια πιο 

γενική µορφή: 

(6.15) 

όπου S είναι το σύνολο των κόµβων που περιέχουν το α σαν παράµετρο ενώ  

x* και  f* είναι η έξοδος και η συνάρτηση, αντίστοιχα, ενός γενικού κόµβου στο 

S. Η παράγωγος του γενικού µέτρου σφάλµατος E ως προς το α είναι 

(6.16) 
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Συνεπώς, για την απλούστερη βαθµωτή ελαχιστοποίηση χωρίς 

ελαχιστοποίηση γραµµών, ο τύπος για τη γενική παράµετρο a είναι 

(6.17) 

όπου το n είναι ο ρυθµός εκµάθησης, το οποίο µπορεί να εκφραστεί 

περαιτέρω ως 

(6.18) 

, όπου το k είναι το µέγεθος βήµατος, το µήκος δηλαδή κάθε µετάβασης κατά 

µήκος της κατεύθυνσης κλίσης στο διάστηµα παραµέτρου. Συνήθως το 

µέγεθος βήµατος µπορεί να αλλαχθεί για να µεταβληθεί η ταχύτητα της 

σύγκλισης. Όταν ένα πρωσοτροφοδοτούµενο δίκτυο n-κόµβων αναπαριστάται 

στην τοπολογική του διάταξη, µπορεί να υπολογιστεί το µέτρο σφάλµατος  Ep 

σαν την έξοδο ενός επιπλέον κόµβου µε ένδειξη n×1, του οποίου η συνάρτηση 

κόµβου f n×1 µπορεί να οριστεί από τις εξόδους κάθε κόµβου µε µικρότερη 

ένδειξη. 

(Εποµένως, το EP µπορεί να εξαρτάται άµεσα από οποιουσδήποτε κόµβους.)   

Εφαρµόζοντας πάλι τον κανόνα αλυσίδας, ισχύει ο ακόλουθος συνοπτικός 

τύπος για τον υπολογισµό του σήµατος σφάλµατος ∈=θΕp/θxi. 

(6.19) 

, όπου ο πρώτος όρος δείχνει µια άµεση επίδραση του xi στο EP µέσω της 

άµεσης διαδροµής από τον κόµβο i στον κόµβο n×1 και κάθε όρος 

παραγώγου στο άθροισµα δείχνει την έµµεση επίδραση του xi στο EP . Μόλις 

βρεθεί το σήµα σφάλµατος για κάθε κόµβο, τότε το διάνυσµα κλίσης για τις 

παραµέτρους παράγεται όπως πριν.  

  Ένας άλλος συστηµατικός τρόπος να υπολογιστούν τα σήµατα σφάλµατος 

είναι µέσω της αναπαράστασης του δικτύου διάδοσης σφάλµατος (ή του 
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µοντέλου ευαισθησίας), το οποίο λαµβάνεται από το αρχικό προσαρµόσιµο 

δίκτυο µε την αντιστροφή των συνδέσεων και την παροχή των σηµάτων 

σφάλµατος στο επίπεδο εξόδου ως είσοδοι στο νέο δίκτυο. Το ακόλουθο 

σχήµα δείχνει το µοντέλο ANFIS και το δίκτυο διάδοσης σφάλµατος του: 

 

Σχήµα 6.2.2.1(α): Το προσαρµόσιµο δίκτυο. 

 

Σχήµα 6.2.2.1 (β): Το δίκτυο διάδοσης σφάλµατος 

 

  Τώρα θα υπολογιστούν τα σήµατα σφάλµατος στους εσωτερικούς κόµβους. 

Χρησιµοποιούνται τα fi και xi για το συµβολισµό της συνάρτησης και της 

εξόδου του κόµβου i . Η έξοδος του κόµβου i είναι το σήµα σφάλµατος αυτού 

του κόµβου στο πραγµατικό προσαρµόσιµο δίκτυο. Σε σύµβολα, αν επιλεχθεί 
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το τετραγωνικό µέτρο σφάλµατος για ΕP , τότε ισχύει το 

ακόλουθο: . 

 

  Αυτό είναι επειδή ο κόµβος 19 είναι µόνο ένας κόµβος προσωρινής 

αποθήκευσης στο δίκτυο διάδοσης σφάλµατος. Για τους κόµβους 15, 16, 17 

και 18 ισχύουν: 

 

  Αυτό είναι επειδή όλοι αυτοί οι κόµβοι εξαρτώνται από τον κόµβο 19. Αυτό 

ισχύει και για τους κόµβους 11, 12, 13 και 14 µε τη διαφορά ότι κάθε ένας από 

αυτούς εξαρτάται από διαφορετικό κόµβο: 

 

 

  Αντιθέτως, οι κόµβοι 7, 8, 9 και 10 εξαρτώνται από τέσσερις διαφορετικούς 

κόµβους όπως φαίνεται στο σχήµα 5.5. Έτσι, ισχύει: 
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Τέλος, οι κόµβοι 1 και 2 εξαρτώνται από δύο κόµβους και έτσι ισχύει: 

 

 
 
 

6.3. Συνδυασµός Βαθµωτής Ελαχιστοποίησης και Εκτιµητή 
Ελαχίστων Τετραγώνων  

 

  Η έξοδος ενός προσαρµόσιµου δικτύου είναι γραµµική σε µερικές από τις 

παραµέτρους του δικτύου. Έτσι µπορούν να προσδιοριστούν αυτές οι 

γραµµικές παράµετροι µε τη γραµµική µέθοδο ελαχίστων τετραγώνων που 

περιγράφτικε παραπάνω. Αυτή η προσέγγιση οδηγεί σε ένα υβριδικό κανόνα 

εκµάθησης που συνδυάζει τη βαθµωτή ελαχιστοποίηση (SD) και τον εκτιµητή 

ελαχίστων τετραγώνων (LSE) για γρήγορο προσδιορισµό των παραµέτρων.  

Από την αρχιτεκτονική δοµή του ANFIS παρατηρούµε ότι οι τιµές των 

παραµέτρων από τις προϋποθέσεις είναι προκαθορισµένες (αµετάβλητες), η 

ολική έξοδος µπορεί να εκφραστεί σαν ο γραµµικός συνδυασµός των 

παραµέτρων από τα συµπεράσµατα. Σε σύµβολα, η έξοδος ƒ στο σχήµα 5.4 

(β) ξαναγράφεται: 
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Η οποία είναι γραµµική στις παραµέτρους των συµπερασµάτων p1, q1, r1, p2, 

q2 και r2. 

Έστω ότι: 

S=σύνολο όλων των παραµέτρων 

S1= σύνολο των (µη γραµµικών) παραµέτρων από τις προϋποθέσεις. 

S2 =σύνολο των (γραµµικών) παραµέτρων από τα συµπεράσµατα. 

 Το προσαρµόσιµο δίκτυο έχει µία έξοδο που αναπαριστάται ως: 

(6.20), όπου i είναι το διάνυσµα των µεταβλητών εισόδου, S 

είναι το σύνολο των παραµέτρων, και F είναι η συνολική συνάρτηση που 

εφαρµόζεται από το προσαρµόσιµο δίκτυο στην εξίσωση   S =S1⊕ S2  (6.21) 

και Η(.) και F(.) είναι η ταυτοτική συνάρτηση και η συνάρτηση του FIS 

αντιστοίχως στην εξίσωση η H o F είναι γραµµική στα στοιχεία του  S2 , τότε 

εφαρµόζοντας την H στην εξίσωση (6.20), προκύπτει ότι H(o)=H o F(Bi, S).  

 Το ⊕ αντιπροσωπεύει  την άµεση άθροιση (direct sum). Η Η(.) είναι η 

ταυτοτική συνάρτηση και η F(.,.) είναι η συνάρτηση του συστήµατος ασαφούς 

συµπερασµού αντίστοιχα. Κατά συνέπεια, ο υβριδικός αλγόριθµος µάθησης 

που αναπτύχθηκε παραπάνω µπορεί να εφαρµοστεί άµεσα.  

 Αναλυτικότερα, όπως συµβαίνει και στα νευρωνικά δίκτυα, θα ξεχωρίσουν 

δύο φάσεις στη διαδικασία εκπαίδευσης: 1. Πέρασµα προς τα εµπρός (forward 

pass): Στη φάση αυτή το σήµα εισόδου διαδίδεται από το επίπεδο 1 µέχρι το 

επίπεδο 4 και οι παράµετροι (pi, qi, ri) i = 1,2 εκτιµώνται µε τη µέθοδο των 

ελαχίστων τετραγώνων. 2. Πέρασµα προς τα πίσω (backward pass): Στη 

φάση αυτή έχοντας µία ένδειξη του λάθους πραγµατοποιείται µία διόρθωση 

κατά µία ποσότητα που ορίζεται από τη µέθοδο της βαθµωτής κατάβασης 

(Gradient Descent), των µεταβλητών αi, bi, ci.  
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  Το ANFIS διασπά το σύνολο των παραµέτρων του σε δύο υποσύνολα, εκ 

των οποίων το ένα αποτελεί γραµµικό σύνολο παραµέτρων και, εποµένως, 

είναι δυνατόν να εκπαιδευτεί µε γραµµικούς αλγόριθµους, όπως η µέθοδος 

των ελαχίστων τετραγώνων (least squared). Οι γραµµικοί αλγόριθµοι µάθησης 

επιτυγχάνουν συνολικά ελάχιστα (global minimums) της συνάρτησης κόστους 

στο χώρο των παραµέτρων τους και είναι αποδοτικοί από πλευράς 

απαιτούµενου υπολογιστικού χρόνου. Το δεύτερο υποσύνολο παραµέτρων 

εκπαιδεύεται µε αλγόριθµους που µπορούν να δηµιουργήσουν µη γραµµικές 

απεικονίσεις, όπως η βαθµωτή κατάβαση (gradient descent). Οι αλγόριθµοι 

αυτοί είναι απαιτητικοί από πλευράς απαιτούµενου χρόνου εκπαίδευσης και 

δεν υπάρχει εγγύηση για την πραγµατοποίηση του συνολικού ελαχίστου της 

συνάρτησης κόστους στον χώρο των παραµέτρων τους. Ο αλγόριθµος 

µάθησης του ANFIS συνδυάζει περάσµατα προς τα εµπρός και προς τα πίσω. 

Στο πέρασµα εµπρός γίνεται η µάθηση του συνόλου των γραµµικών 

παραµέτρων και στο πέρασµα προς τα πίσω γίνεται η προσαρµογή των µη-

γραµµικών αντίστοιχα. Στον παρακάτω πίνακα 6.3.1 συνοψίζονται οι 

δραστηριότητες του κάθε περάσµατος. 

 

Πίνακας 6.3.1: ∆ραστηριότητες κατά την εκπαίδευση 

 

  Το πλεονέκτηµα της µεθόδου έγκειται στο γεγονός της ύπαρξης τόσο 

γραµµικών όσο και µη γραµµικών µεθόδων, που την καθιστά ταχύτερη από τα 

κλασικά νευρωνικά δίκτυα. Οι παράµετροι των συµπερασµάτων που 
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ευρίσκονται µε αυτόν τον τρόπο, είναι βέλτιστες υπό την προϋπόθεση ότι οι 

παράµετροι των προϋποθέσεων είναι προκαθορισµένες (αµετάβλητες). 

Αναλόγως, η υβριδική προσέγγιση συγκλίνει πολύ γρηγορότερα µιας και 

µειώνει τις διαστάσεις του διαστήµατος αναζήτησης της αρχικής καθαρής 

µεθόδου οπισθόδροµης διάδοσης.  

Μέχρι τώρα χρησιµοποιούσαµε προκαθορισµένες και αυθαίρετα επιλεγµένες 

συναρτήσεις συµµετοχής. Πολλές φορές έχουµε µια συλλογή από δεδοµένα 

εισόδου/εξόδου και δεν µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε ένα προκαθορισµένο 

µοντέλο βασισµένο στα στοιχεία αυτά ώστε να ξέρουµε ποιες συναρτήσεις 

συµµετοχής και µε ποιες παραµέτρους να χρησιµοποιήσουµε. Τότε µπορούµε 

να βοηθηθούµε από το ANFIS, ώστε να βρούµε τις καταλληλότερες 

συναρτήσεις συµµετοχής.  

Οι νεύρο-προσαρµοστικές τεχνικές είναι αρκετά απλές. Έτσι παρέχεται µια 

µέθοδος ώστε το ασαφές µοντέλο να εκπαιδευτεί µε τις πληροφορίες που του 

δίνει το σύνολο των δεδοµένων, ώστε να υπολογιστούν οι παράµετροι των 

συναρτήσεων συµµετοχής µε σκοπό την εύρεση του καλύτερου τρόπου ώστε 

να επιτρέπει στο σύστηµα εξαγωγής συµπερασµάτων να ανιχνεύει τα 

δεδοµένα εισόδου/εξόδου. Η µέθοδος αυτή είναι παρόµοια µε αυτή των 

νευρωτικών δικτύων.  

Η προσαρµογή των παραµέτρων των συναρτήσεων συµµετοχής από ένα 

ANFIS γίνεται µε αλγόριθµους εκµάθησης είτε µόνο back propagation είτε µε 

έναν υβριδικό αλγόριθµο, συνδυασµό back propagation και µεθόδου 

ελαχίστων τετραγώνων.  

Ο υπολογισµός των παραµέτρων αυτών, που αλλάζουν κατά τη διάρκεια της 

διαδικασίας εκµάθησης, διευκολύνεται από ένα βαθµωτό διάνυσµα που µας 

δείχνει πόσο καλά το FIS µοντελοποιεί τα δεδοµένα εισόδου/ εξόδου για το  εν 

λόγο σύνολο παραµέτρων. Μόλις αποκτήσουµε το βαθµωτό διάνυσµα 

µπορούµε να εφαρµόσουµε κάποιον από τους πολλούς αλγόριθµους 

βελτιστοποίησης, για να βελτιώσουµε αυτές τις παραµέτρους, ούτως ώστε να 

µειώσουµε το µέγεθος του σφάλµατος (συνήθως το άθροισµα των 

τετραγώνων των διαφορών µεταξύ πραγµατικών και επιθυµητών τιµών). 
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6.4 Περιορισµοί του ANFIS 

 

  Οι κυριότεροι περιορισµοί του ANFIS που αναφέρονται στην διεθνή 

βιβλιογραφία είναι: 

♦ Βασίζεται σε ένα FIS τύπου Sugeno. 

♦ Έχει µια έξοδο, που λαµβάνεται µε τη µέθοδο αποασαφοποίησης 

σταθµισµένου µέσου.  

♦ Όλες οι συναρτήσεις συµµετοχής εξόδου πρέπει να είναι ίδιου τύπου, 

είτε γραµµικές είτε σταθερές. 

♦ ∆εν µπορεί να γίνεται κοινή χρήση κανόνων. ∆ιαφορετικοί κανόνες δεν 

µπορούν να έχουν την ίδια συνάρτηση συµµετοχής εξόδου. 

♦ Πρέπει να υπάρχουν βάρη σε κάθε κανόνα. 

♦ ∆εν µπορεί να χρησιµοποιηθεί οποιαδήποτε συνάρτηση συµµετοχής, 

παρά µόνο προκαθορισµένες που επιβάλλουν οι περιορισµοί του 

ANFIS. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 7: ΤΟ ΠΡΟΤΕΙΝΟΜΕΝΟ ΣΥΣΤΗΜA 

ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ PATSOS  

 

 

7.1 Εισαγωγή 

 

  Για να µπορέσουµε να προβλέψουµε µια διαδικασία χρειάζεται να βρεθούν οι 

µεταβλητές εκείνες, που οδηγούν ή βοηθούν στην πρόβλεψη άλλων 

µεταβλητών, ειδικά σε περιπτώσεις όπου πολλές µεταβλητές αλληλεπιδρούν, 

όπως συµβαίνει στις χρηµαταγορές. Για το σκοπό αυτό εξετάζεται το 

παρελθόν για να προσδιοριστούν οι µεταβλητές εκείνες οι οποίες 

προσδιορίζουν την συµπεριφορά άλλων µεταβλητών. 

 Τα χρηµατιστηριακά δεδοµένα χαρακτηρίζονται από αβεβαιότητα και 

ανακρίβεια, για αυτό προκειµένου να υπάρξει αποτελεσµατική πρόβλεψη 

πρέπει να χρησιµοποιούνται συστήµατα που έχουν τη δυνατότητα να 

διαχειρίζονται ανακριβείς και αβέβαιες πληροφορίες όπως το ANFIS.  Το 

προτεινόµενο σύστηµα χρησιµοποιεί την µεθοδολογία των νευρο-ασαφών 

συστηµάτων και συγκεκριµένα του ANFIS. Τόσο ο ελεγκτής όσο και η 

διαδικασία που ελέγχεται αναπαριστώνται µε το ANFIS.   

Στη συνέχεια απαντάµε στα ερωτήµατα που αφορούν την δοµή του 

συστήµατος (structure identification): 

♦ Ποιος είναι ο βέλτιστος αριθµός συναρτήσεων συµµετοχής σε κάθε 

είσοδο 

♦ Ποιο είναι το βέλτιστο σχήµα των συναρτήσεων συµµετοχής 

(τύπος) 

♦ Ποιος είναι ο βέλτιστος αριθµός εισόδων πραγµατοποιώντας 

διάφορες  δοκιµές.  
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7.2 Σχεδιασµός του Νευρο-Ασαφούς Ελεγκτή (ANFIS 

CONTROLLER) µε Ανάστροφη Μάθηση (INVERSE 

LEARNING)  

 

  Για την ανάπτυξη του συστήµατος πρόβλεψης χρησιµοποιήθηκε το 

πρόγραµµα MATLAB R2009 a. Ο σχεδιασµός του ελεγκτή έχει ως σκοπό να 

παράγει την κατάλληλη ενέργεια, ώστε η διαδικασία (η αγορά συναλλάγµατος) 

να ακολουθεί ένα σήµα (µεταβολή της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας) 

χρονικά µεταβαλλόµενο (διαφορετική µεταβολή τιµής σε κάθε συνεδρίαση). Το 

πρόβληµα ελέγχου αποτελεί πρόβληµα τροχιάς (tracking). Η σχεδίαση του 

ελεγκτή περιλαµβάνει δύο φάσεις: Στην πρώτη φάση, που ονοµάζεται φάση 

µάθησης, χρησιµοποιείται µια τεχνική  «εκτός γραµµής» (off-line), για να 

µοντελοποιηθούν οι ανάστροφες σχέσεις της διαδικασίας (inverse model). Στη 

δεύτερη φάση, που λέγεται φάση εφαρµογής, το νευρο-ασαφές µοντέλο που 

προέκυψε και αναπαριστά τις ανάστροφες σχέσεις της διαδικασίας 

ενεργοποιείται, για να παράγει ενέργειες ελέγχου, οι οποίες αποτελούν τη µία 

από τις εισόδους του µοντέλου της διαδικασίας. Τα παραπάνω εκφράζονται 

από την επόµενη σχέση: 

x(k+1) = f(x(k),u(k))    -∆ιαδικασία (7.2.1) 

u(k) = g(x(k))              -Ελεγκτής (7.2.2) 

, όπου x(k+1) είναι η κατάσταση της διαδικασίας στο χρόνο k+1, x(k) είναι 

κατάσταση της διαδικασίας στο χρόνο k , και u(k) είναι η ενέργεια ελέγχου στο 

χρόνο k . Γενικά δίνεται: (7.2.3). 

, όπου n είναι η τάξη της διαδικασίας, F είναι µία πολλαπλή σύνθετη 

συνάρτηση (a multiple composite function) του f, και U είναι η ενέργεια 

ελέγχου από το k στο k + n −1.  

  Η σχέση αυτή σηµαίνει ότι, δίνοντας την ενέργεια ελέγχου u από το χρόνο k 

µέχρι k+n −1, η κατάσταση της διαδικασίας θα µετακινηθεί από το x(k) στο 

x(k+n) σε n βήµατα χρόνου. Επιπλέον, υποθέτοντας ότι οι ανάστροφες 
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σχέσεις της διαδικασίας υπάρχουν, τότε το U µπορεί να εκφραστεί ως ακριβής 

συνάρτηση των x(k) και x(k + n) : (7.2.4).  

Αυτή η σχέση δείχνει ότι υπάρχει µία µοναδική ακολουθία εισόδου U, η οποία 

καθορίζεται από την αναπαράσταση του G, η οποία µπορεί να οδηγήσει την 

διαδικασία από την κατάσταση x(k) στην x(k + n) σε n χρονικά βήµατα. Το 

πρόβληµα εστιάζεται στο πώς θα βρεθεί η ανάστροφη αναπαράσταση του G. 

Αντί για την εύρεση µεθόδων για τη λύση της εξίσωσης U = G(x(k), x(k + n)), 

χρησιµοποιείται ένα νευρο-ασαφές σύστηµα ANFIS µε δύο εισόδους και n 

εξόδους για να προσεγγίσει την ανάστροφη αναπαράσταση το G σύµφωνα µε 

ζεύγη δεδοµένων εκπαίδευσης του τύπου: [x(k)T , x(k + n)T ;UT ].  

 Η έξοδος της διαδικασίας x(k +1) είναι µια συνάρτηση της προηγούµενης 

κατάστασης x(k) και της εισόδου u(k) . Με την υπόθεση ότι το ANFIS µιµείται 

επακριβώς την ανάστροφη σχέση εισόδου- εξόδου του G , τότε, δίνοντας την 

τωρινή κατάσταση x(k) και την επιθυµητή µελλοντική κατάσταση xd(k+n), το 

προσαρµοστικό δίκτυο θα υπολογίσει το Û : Û = Ĝ (x(k), xd(k+n)) (7.2.5). 

  Μετά από n βήµατα, αυτή η αλληλουχία ενεργειών ελέγχου µπορεί να φέρει 

τη διαδικασία από την κατάσταση x(k) στην επιθυµητή κατάσταση xd(k+ n), 

υποθέτοντας ότι η προσαρµοστική συνάρτηση Ĝ  είναι ακριβώς ίδια µε την 

ανάστροφη αναπαράσταση του G.  

Όταν το Ĝ  δεν είναι κοντά στο G, οι ενέργειες ελέγχου Û δεν µπορούν να 

µεταφέρουν τη διαδικασία στη κατάσταση xd(k+ n) σε n χρονικά βήµατα. 

Καθόσον περισσότερα ζεύγη δεδοµένων εκπαίδευσης παρουσιάζονται στο 

ANFIS, το  Ĝ  θα πλησιάζει όλο και περισσότερο το G και ο έλεγχος θα γίνεται 

πιο ακριβής καθώς η διαδικασία µάθησης συνεχίζεται. 

Εάν η µελλοντική επιθυµητή κατάσταση xd(k+ n),  δεν είναι γνωστή εκ των 

προτέρων, µπορεί να χρησιµοποιηθεί η τωρινή κατάσταση xd (k) . Αυτό 

συνεπάγεται ότι η τωρινή κατάσταση θα εµφανιστεί µετά από n χρονικά βήµατα 

και το όλο σύστηµα συµπεριφέρεται µε n βήµατα χρονικής υστέρησης, (Jang, 

1997).  
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Σύµφωνα µε τα παραπάνω, δηµιουργήθηκε ένα νευρο-ασαφές σύστηµα 

πρόβλεψης της αγοράς συναλλάγµατος, το οποίο ονοµάζεται PATSOS. Για να 

σχεδιαστεί ένας ελεγκτής απαιτείται η δηµιουργία ενός µοντέλου της διαδικασίας 

που θα ελεγχθεί. Η µοντελοποίηση της διαδικασίας µπορεί να γίνει µε συµβατικές 

µεθόδους ή µε τεχνικές της εύκαµπτης υπολογιστικής. Στην πρώτη περίπτωση 

απαιτείται ένα µαθηµατικό µοντέλο, ενώ στη δεύτερη µπορεί να χρησιµοποιηθεί 

ένα νευρο-ασαφές (ANFIS) µοντέλο. Το προτεινόµενο σύστηµα ελέγχου 

αποτελείται από δύο νευρο-ασαφή µοντέλα. Το πρώτο ονοµάζεται ελεγκτής 

ANFIS (CON-ANFIS) και εκπαιδεύεται χρησιµοποιώντας δεδοµένα εισόδων-

εξόδων, σύµφωνα µε τις προδιαγραφές του σχεδιασµού που αναλύθηκαν 

ανωτέρω. Επειδή δεν υπάρχει µαθηµατικό µοντέλο της διαδικασίας (αγορά 

συναλλάγµατος), ένα δεύτερο ANFIS µοντέλο εκπαιδεύεται για να 

χρησιµοποιηθεί ως µοντέλο της διαδικασίας. Το µοντέλο αυτό ονοµάζεται ANFIS 

της διαδικασίας (PR-ANFIS). 

  Η δοµή των δύο µοντέλων, που αποτελούν το σύστηµα ελέγχου, παρουσιάζεται 

στο Σχήµα 7.2.1 κατά τη φάση της εκπαίδευσης και στο Σχήµα 7.2.2 κατά τη 

φάση της εφαρµογής. 

 

Σχήµα 7.2.1: Το σύστηµα ελέγχου PATSOS κατά την φάση της εκπαίδευσης. 

 

 

Σχήµα 7.2.2: Το σύστηµα ελέγχου PATSOS κατά τη φάση της εφαρµογής για να 

προβλέψει την τάση της τιµής µιας συναλλαγµατικής ισοτιµίας. 
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7.3 Περιγραφή του Ελεγκτή (CON-ANFIS)  

  Το µοντέλο του ελεγκτή αποτελείται από δύο εισόδους και µια έξοδο. Κατά τη 

φάση της εκπαίδευσης, ως είσοδοι λαµβάνονται η µεταβολή της τιµής κατά τη 

χρονική στιγµή y(k) και η µεταβολή της τιµής κατά την επόµενη χρονική στιγµή 

y(k +1) , ενώ ως έξοδος χρησιµοποιείται η ενέργεια ελέγχου (u). Στη φάση 

αυτή δηµιουργείται το ανάστροφο µοντέλο (inverse model). Η δοµή του 

ελεγκτή CON-ANFIS παρουσιάζεται στο Σχήµα 7.3.1. Στο πρώτο επίπεδο 

παρουσιάζονται οι δύο είσοδοι του ελεγκτή, στο δεύτερο επίπεδο οι πέντε 

συναρτήσεις συµµετοχής τις κάθε εισόδου, στο τρίτο επίπεδο οι κανόνες, στο 

τέταρτο επίπεδο οι συναρτήσεις του κάθε κανόνα και στο πέµπτο επίπεδο η 

έξοδος του µοντέλου. 

  

Σχήµα 7.3.1: Η δοµή του προτεινόµενου νευρο-ασαφούς ελεγκτή CON-ANFIS 

 

Tο ANFIS είναι τύπου Sugeno. Το ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno προτάθηκε 

από τους Tagaki, Sugeno και Kang σε µια προσπάθεια να αναπτύξουν µια 

συστηµατική προσέγγιση που θα τους επιτρέπει την παραγωγή ασαφών 

κανόνων από ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων εισόδου-εξόδου. Ένας 
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τυπικός ασαφής κανόνας για το ασαφές µοντέλο τύπου Sugeno έχει την 

ακόλουθη µορφή: αν x είναι A και y είναι B, τότε z = f(x,y), όπου τα A και B 

είναι ασαφή σύνολα στην υπόθεση (antecedent), ενώ το z = f(x,y) είναι µια 

σαφής (crisp) συνάρτηση στην απόδοση (consequent). Συνήθως το f(x,y) είναι 

ένα πολυώνυµο των µεταβλητών εισόδου x και y, αλλά µπορεί να είναι 

οποιαδήποτε συνάρτηση, αρκεί να µπορεί να περιγράψει κατάλληλα την έξοδο 

του µοντέλου εντός της ασαφούς περιοχής που καθορίζεται από την υπόθεση 

(antecedent) του κανόνα. Εδώ χρησιµοποιείται ένα πρώτου βαθµού ασαφές 

µοντέλο τύπου Sugeno, το οποίο σηµαίνει ότι το f(x,y) είναι ένα πρώτου 

βαθµού πολυώνυµο. Η έξοδος είναι ένας γραµµικός συνδυασµός της 

µεταβλητής εισόδου συν ένα σταθερό όρο. Ο αριθµός των κανόνων 

καθορίζεται από τον αριθµό των συναρτήσεων συµµετοχής (5) υψωµένων 

στον αριθµό των εισόδων (2), δηλαδή (52 ). Στο µοντέλο δηµιουργούνται οι 25 

παρακάτω κανόνες: 

 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μικρό και y(k) είναι Πολύ Μικρό, τότε το (u) είναι (1) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μικρό και y(k) είναι Μικρό, τότε το (u) είναι (2) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μικρό και y(k) είναι Μέτριο, τότε το (u) είναι (3) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μικρό και y(k) είναι Μεγάλο, τότε το (u) είναι (3) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μικρό και y(k) είναι Πολύ Μεγάλο, τότε το (u) είναι (5) 

Εάν y(k +1) είναι Μικρό και y(k) είναι Πολύ Μικρό, τότε το (u) είναι (6) 

Εάν y(k +1) είναι Μικρό και y(k) είναι Μικρό, τότε το (u) είναι (7) 

Εάν y(k +1) είναι Μικρό και y(k) είναι Μέτριο, τότε το (u) είναι (8) 

Εάν y(k +1) είναι Μικρό και y(k) είναι Μεγάλο, τότε το (u) είναι (9) 

Εάν y(k +1) είναι Μικρό και y(k) είναι Πολύ Μεγάλο, τότε το (u) είναι (10) 

Εάν y(k +1) είναι Μέτριο και y(k) είναι Πολύ Μικρό, τότε το (u) είναι (11) 

Εάν y(k +1) είναι Μέτριο και y(k) είναι Μικρό, τότε το (u) είναι (12) 

Εάν y(k +1) είναι Μέτριο και y(k) είναι Μέτριο, τότε το (u) είναι (13) 

Εάν y(k +1) είναι Μέτριο και y(k) είναι Μεγάλο, τότε το (u) είναι (14) 

Εάν y(k +1) είναι Μέτριο και y(k) είναι Πολύ Μεγάλο, τότε το (u) είναι (15) 

Εάν y(k +1) είναι Μεγάλο και y(k) είναι Πολύ Μικρό, τότε το (u) είναι (16) 

Εάν y(k +1) είναι Μεγάλο και y(k) είναι Μικρό, τότε το (u) είναι (17) 

Εάν y(k +1) είναι Μεγάλο και y(k) είναι Μέτριο, τότε το (u) είναι (18) 
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Εάν y(k +1) είναι Μεγάλο και y(k) είναι Μεγάλο, τότε το (u) είναι (19) 

Εάν y(k +1) είναι Μεγάλο και y(k) είναι Πολύ Μεγάλο, τότε το (u) είναι (20) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μεγάλο και y(k) είναι Πολύ Μικρό, τότε το (u) είναι (21) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μεγάλο και y(k) είναι Μικρό, τότε το (u) είναι (22) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μεγάλο και y(k) είναι Μέτριο, τότε το (u) είναι (23) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μεγάλο και y(k) είναι Μεγάλο, τότε το (u) είναι (24) 

Εάν y(k +1) είναι Πολύ Μεγάλο και y(k) είναι Πολύ Μεγάλο, τότε το (u) είναι (25) 

 

Οι τιµές 1-25 είναι οι έξοδοι κάθε κανόνα του ελεγκτή, οι οποίες δίνονται στο 

τέταρτο επίπεδο από τον τύπο: .  

 

Οι δε παράµετροι [pi, qi, ri ]  προσαρµόζονται κατά τη διάρκεια της 

εκπαίδευσης. Προκειµένου να επιλεγεί o κατάλληλoς τύπος συναρτήσεων 

συµµετοχής πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές µε διάφορες µορφές συναρτήσεων 

συµµετοχής, όπως : η γκαουσιανή (gaussmf), η καµπανοειδής (gbellmf) και η 

γκαούσιανη2 (qauss2mf), Πίνακας 7.3.1. Ως κριτήρια για την επιλογή της 

καταλληλότερης συνάρτησης συµµετοχής υπολογίστηκε το µέσο τετραγωνικό 

σφάλµα και η ακρίβεια πρόβλεψης της κατεύθυνσης της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας USD/EUR. Επιλέχθηκε η γκαουσιανή συνάρτηση, η οποία δίνει το 

καλύτερο αποτέλεσµα (65,33%) µε βάση την ακρίβεια της πρόβλεψης της 

τάσης της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη συνεδρίαση, 

παρά το ότι δεν δίνει τη µικρότερη τιµή της ρίζας του µέσου τετραγωνικού 

σφάλµατος (RMSE). Ο λόγος που υπερίσχυσε το κριτήριο της ακριβής 

πρόβλεψης της τάσης, είναι η ευρύ αποδοχή του κριτηρίου από τους 

εµπλεκόµενους στις χρηµαταγορές καθώς το πρόσηµο της τάσης, αποτελεί 

σήµα για αγορά αµερικανικού δολαρίου ή ευρώ. 

 

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CONANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο  

του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   
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gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0118 65.33 

gbell 5 5 400 3 3 3 100 0.0244 59.33 

gauss2mf 5 5 400 3 3 3 100 0.0222 60.03 

Πίνακας 7.3.1: Αποτελέσµατα σύγκρισης διαφόρων συναρτήσεων συµµετοχής 

 

  Ο αριθµός των συναρτήσεων συµµετοχής των εισόδων y(k +1) και y(k) 

επιλέχθηκε µε τη µέθοδο των δοκιµών. Πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές µε δύο 

συναρτήσεις, µε τρεις, µε τέσσερις, µε πέντε, µε έξι, µε επτά, µε οκτώ και µε 

εννιά συναρτήσεις συµµετοχής τύπου gaussmf. Υπολογίστηκε η ρίζα του 

µέσου τετραγωνικού σφάλµατος και η ακρίβεια πρόβλεψης της κατεύθυνσης 

της συναλλαγµατικής ισοτιµίας. Τα αποτελέσµατα των δοκιµών αξιολογήθηκαν 

µε κριτήριο την καλύτερη πρόβλεψη της τάσης των τιµών. Την καλύτερη 

πρόβλεψη την παρείχαν οι πέντε συναρτήσεις συµµετοχής, όπως 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 7.3.2. 

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CONANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο  

του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   

Gaussmf 2 2 400 3 3 3 100 0.0233 60.45 

Gaussmf 3 3 400 3 3 3 100 0.0134 60.88 

Gaussmf 4 4 400 3 3 3 100 0.0145 58.40 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0122 63.33 

Gaussmf 6 6 400 3 3 3 100 0.0133 58.80 

Gaussmf 7 7 400 3 3 3 100 0.0129 62,30 

Gaussmf 8 8 400 3 3 3 100 0.0131 61.10 

Gaussmf 9 9 400 3 3 3 100 0.0142 60.12 

Πίνακας 7.3.2: Αποτελέσµατα σύγκρισης του αριθµού των συναρτήσεων των 

εισόδων του CON- ANFIS 

 

Συνεπώς οι συναρτήσεις συµµετοχής των εισόδων y(k +1) και y(k) είναι πέντε, 

είναι τύπου gaussian και είναι οι ίδιες και για τις δύο εισόδους. Η εξίσωση των 

συναρτήσεων τύπου gaussmf δίδεται από τον τύπο: 
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, όπου τα c,σ είναι το σύνολο των παραµέτρων. Η παράµετρος c 

αντιπροσωπεύει το κέντρο της συνάρτησης συµµετοχής, και το σ καθορίζει το 

πλάτος της. Στο Σχήµα 7.3.2 παρουσιάζονται οι συναρτήσεις συµµετοχής των 

εισόδων y(k +1) και y(k) , ενώ στο Σχήµα 7.3.3 παρουσιάζεται η προκύπτουσα 

επιφάνεια εισόδου εξόδου (ελέγχου): 

 

 

Σχήµα 7.3.2: Συναρτήσεις συµµετοχής του CON-ANFIS 
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Σχήµα 7.3.3: Η επιφάνεια ελέγχου του CON_ANFIS 

 
 Στο µοντέλο του ελεγκτή δηµιουργούνται 75 κόµβοι (nodes) µε συνολικό 
αριθµό 95 παραµέτρων οι οποίες προσαρµόζονται µε βάση τα δεδοµένα 
εκπαίδευσης. 
 

Χαρακτηριστικά του CON-ANFIS 

Τύπος ασαφούς µηχανισµού 

συµπερασµού 

Sugeno 

Αριθµός εισόδων 2 

Ονοµασία 1ης εισόδου y(k) (input1) 

Ονοµασία 2ης εισόδου y(k +1) (input2) 

Αριθµός εξόδων 1 1 

Ονοµασία εξόδου u(k) (output1) 

Αριθµός συναρτήσεων συµµετοχής 

εισόδων 

5 τύπου gaussian για κάθε είσοδο 

Αριθµός συναρτήσεων εξόδου 25 

Αριθµός κανόνων 25 

And method Product 

Or method max 

Imp. method product 

Defuzz. method max 
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Agg. method wtaver 

Αριθµός κόµβων (nodes) 75 

Συνολικός αριθµός παραµέτρων 95 

Αριθµός γραµµικών παραµέτρων 75 

Αριθµός µη γραµµικών παραµέτρων 20 

 

Πίνακας 7.3.3: Χαρακτηριστικά του CON-ANFIS 

  Από το σύνολο των 95 παραµέτρων, οι 75 είναι γραµµικές και οι 20 µη 
γραµµικές παράµετροι. Για τoν υπολογισµό του βαθµού ενεργοποίησης των 
κανόνων στο ‘και’ (and) µέρος των κανόνων (υπόθεση) χρησιµοποιείται η 
µέθοδος του γινοµένου (product) και στο ‘ή’ (or) µέρος των κανόνων 
(υπόθεση), χρησιµοποιείται η µέθοδος max. Για την εύρεση της συνάρτησης 
συµµετοχής της εξόδου µε βάση τον κάθε κανόνα, χρησιµοποιείται η µέθοδος 
του γινοµένου (product). Για την εύρεση της συνολικής συνάρτησης 
συµµετοχής της εξόδου, όλων των κανόνων, χρησιµοποιείται η max µέθοδος. 
Για τη µετατροπή της τιµής της εξόδου σε σαφή τιµή χρησιµοποιείται η 
µέθοδος του µέσου όρου των βαρών (wtaver). Τα κυριότερα χαρακτηριστικά 
του CON-ANFIS παρουσιάζονται στον παραπάνω Πίνακα 7.3.3. 

7.4 Αρχιτεκτονική του CON-ANFIS 

 

  Ο αλγόριθµος ANFIS είναι από τους κυριότερους αλλά και ταυτόχρονα από 

τους πρώτους που εφαρµόστηκαν στο πεδίο της νευρο-ασαφούς προσέγγισης 

προβληµάτων.  

Σύµφωνα και µε τη γενική ανάλυση που δώσαµε για την αρχιτεκτονική του 

ANFIS στο κεφάλαιο 6.1, παρακάτω θα περιγραφεί το δίκτυο, υποθέτοντας ότι 

το πρόβληµα το οποίο θα αναλυθεί έχει δύο εισόδους x και y και µία έξοδο z. 

Υποθέτοντας ότι για ένα πρώτης τάξης µοντέλο Sugeno, µία τυπική βάση 

κανόνων (rule base) θα µπορούσε να είναι και η εξής: 

 

  Το παρακάτω Σχήµα 7.4.1 δείχνει µε απλό τρόπο τη διαδικασία 

συµπερασµού (inference procedure) του µοντέλου Sugeno, στην περίπτωση 

όπου για t operator έχει επιλεγεί η τοµή των δύο ασαφών συνόλων (Α,Β), 

οπότε µΑ∩Β(x) = min[µΑ(x), µΒ(x)]. 
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Σχήµα 7.4.1: Ασαφής Συλλογιστική (fuzzy reasoning) 
 

  Όπως γίνεται φανερό, η έξοδος z του πρωτοβάθµιου µοντέλου Sugeno είναι 

ένας σταθµικός µέσος όρος. Η αντίστοιχη αναπαράσταση του δικτύου ANFIS 

παρουσιάζεται στο παρακάτω Σχήµα 7.4.2. 

 

Σχήµα 7.4.2: Η αρχιτεκτονική δοµή του ANFIS 

 

Οι παράµετροι οι οποίοι προσαρµόζονται µέσω της εκπαίδευσης είναι:  

• Οι παράµετροι της υπόθεσης των κανόνων (premise parameters), οι 

οποίες είναι µη γραµµικές και εµφανίζονται στις συναρτήσεις 

συµµετοχής των εισόδων, στο πρώτο επίπεδο, µε τη µορφή των 
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κέντρων (centers, c ) και των πλατών (widths, σ ), των συναρτήσεων 

συµµετοχής.  

• Οι παράµετροι της απόδοσης των κανόνων (consequent 

parameters) οι οποίες είναι γραµµικές και εµφανίζονται στο τέταρτο 

επίπεδο, µε τη µορφή βαρών (weights, w ) των εξόδων. 

 

  Ο κάθε κόµβος και το κάθε επίπεδο του ANFIS έχει µία ιδιαίτερη χρήση, η 

οποία εξηγείται παρακάτω.  

Επίπεδο 1: Κάθε κόµβος i σε αυτό το επίπεδο συµπεριφέρεται όπως οι 

νευρώνες στα νευρωνικά δίκτυα, δηλαδή λειτουργούν ως συναρτήσεις 

µεταφοράς. Είναι ένας προσαρµόσιµος (adaptive) κόµβος µε µία συνάρτηση 

κόµβου: 

(7.4.1) 

(7.4.2)  

όπου x , η είσοδος στον κόµβο i , Ai (ή Bi−2  ) είναι η γλωσσική µεταβλητή 

(πολύ µικρό, µικρό, µέτριο, µεγάλο και πολύ µεγάλο) που σχετίζεται µε αυτή 

τη συνάρτηση του κόµβου. Το Oi,1 είναι ο βαθµός συµµετοχής του A (=A1, A2, 

B1 or B2 ) και καθορίζει το βαθµό στον οποίο η είσοδος x ικανοποιεί ένα τµήµα 

του κανόνα. Η συνάρτηση συµµετοχής του A είναι τύπου gaussmf:  

(7.4.3) 

 

, όπου c,σ είναι το σύνολο των παραµέτρων. Καθώς οι τιµές αυτών των 

παραµέτρων αλλάζουν, η γκαουσιανή συνάρτηση συµµετοχής αλλάζει 

ανάλογα, παρουσιάζοντας έτσι διάφορες µορφές της συνάρτησης συµµετοχής 

για το ασαφές σύνολο A . Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως 

παράµετροι υπόθεσης. Στον κόµβο αυτό γίνεται η ασαφοποίηση των τιµών 

των εισόδων, (fuzzyfication).  
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Επίπεδο 2: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός (fixed) 

κόµβος Π, του οποίου η έξοδος είναι το γινόµενο όλων των εισερχόµενων 

σηµάτων: 

 

 

Επίπεδο 3: Κάθε κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός κόµβος Ν. 

Ο i-ιστός κόµβος υπολογίζει το λόγο της βαθµού ενεργοποίησης (firing 

strength) του i-οστού κανόνα στο άθροισµα των βαθµών ενεργοποίησης όλων 

των κανόνων: 

  (7.4.6) 

Οι έξοδοι αυτού του επιπέδου ονοµάζονται κανονικοποιηµένοι βαθµοί 

ενεργοποίησης (normalized firing strengths). 

 

Επίπεδο 4: Κάθε κόµβος i σε αυτό το επίπεδο είναι ένας προσαρµόσιµος 

κόµβος µε µία συνάρτηση κόµβου. 

 (7.4.7) 

όπου: w i - η έξοδος του επιπέδου 3, {pi ,qi, ri} - το σύνολο των παραµέτρων. 

Οι παράµετροι σε αυτό το επίπεδο αναφέρονται ως επακόλουθοι (consequent 

parameters). 

  

Επίπεδο 5: Ο µοναδικός κόµβος σε αυτό το επίπεδο είναι ένας σταθερός 

κόµβος Σ που υπολογίζει τη συνολική έξοδο σαν το ολικό άθροισµα όλων των 

εισερχόµενων σηµάτων: 

(7.4.8) 
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  Έστω ότι χρησιµοποιούµε όλες τις πιθανές παραµέτρους, των οποίων ο 

αριθµός είναι συνάρτηση τόσο του αριθµού των εισόδων, όσο και του αριθµού 

των συναρτήσεων συµµετοχής. Ο αριθµός όλων των κανόνων τότε θα 

εκφραστεί ως:                                   (7.4.9) 

 

και αν premispara (premise parameters) είναι ο αριθµός όλων των 

παραµέτρων που είναι απαραίτητες για τη συνάρτηση συµµετοχής, τότε ο 

αριθµός τους προσδιορίζεται ως: 

(7.4.10)  

Στο τελευταίο επίπεδο οι παράµετροι της απόδοσης υπολογίζονται µε τον 

αλγόριθµο των ελαχίστων τετραγώνων. Επαναδιατυπώνοντας την εξίσωση 

του 5ου επιπέδου σε πιο εύχρηστη µορφή, δηµιουργείται η παρακάτω 

εξίσωση:  

 

 

 

(7.4.11) 

 

 

 

Όταν υπάρχουν δείγµατα εκπαίδευσης εισόδου-εξόδου, το διάνυσµα βαρών 

(W), που αποτελείται από τις παραµέτρους απόδοσης, µπορεί να λυθεί µε τη 

χρήση τεχνικών παλινδρόµησης.  

  Στο επόµενο Σχήµα 7.4.2 παρουσιάζονται γραφικά οι κανόνες του πυρήνα 

του µοντέλου CON-ANFIS. Καθεµία σειρά αναφέρεται σε έναν κανόνα. Για 

παράδειγµα, η πρώτη σειρά λεει ότι, εάν η µεταβολή της τιµή της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη συνεδρίαση y(k +1) είναι πολύ µικρή 

και η µεταβολή της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR στην 

σηµερινή συνεδρίαση y(k) είναι πολύ µικρή, τότε η ενέργεια ελέγχου (u) είναι 

αποτέλεσµα του τύπου:  
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Σχήµα 7.4.2: Οι υπολογισµοί του CON-ANFIS µε βάση τους κανόνες 
 

  Εδώ λαµβάνεται υπόψη η µεταβολή της τιµής στην επόµενη συνεδρίαση 

κατά τη φάση της εκπαίδευσης, για να υπολογιστεί ο ανάστροφος ελεγκτής 

(inverse learning controller). Κατά τη φάση της εφαρµογής, αντί της µεταβολής 

της τιµής στην επόµενη συνεδρίασης, λαµβάνεται υπόψη η επιθυµητή τιµή (η 

µεταβολή της τιµής του κινητού µέσου των τριών πιο πρόσφατων 

συνεδριάσεων). Οι κανόνες αντανακλούν τη στρατηγική ότι η ενέργεια ελέγχου 
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απορρέει από το συνδυασµό της µεταβολής της τιµής της επόµενης 

συνεδρίασης και της σηµερινής συνεδρίασης. Οι κόκκινες κάθετες γραµµές της 

πρώτης και δεύτερης στήλης δίνουν διαγραµµατικά το σηµείο ενεργοποίησης 

του πρώτου µέρους του κανόνα. Όπως προκύπτει από το σχήµα 7.4.2, αν t = 

y(k +1) = 0.0116 και t-1= y(k) = 0.0116 τότε η έξοδος- η ενέργεια ελέγχου είναι 

u(k) = 0.0289. Η ίδια δοµή χρησιµοποιείται και για το µοντέλο PR-ANFIS µε 

µόνη διαφορά ότι υπάρχει µία επιπλέον είσοδος, οπότε η απόδοση κάθε 

κανόνα δίνεται από τον τύπο:  

(7.4.12) 

 

 

7.5 Η Μέθοδος Μάθησης του CON-ANFIS 

«Όπως αναφέρθηκε γενικά και στο κεφάλαιο 6.3» 

 

∆ύο κατηγορίες παραµέτρων βελτιστοποιούνται µε την off-line εκπαίδευση:  

α) Οι παράµετροι της υπόθεσης των κανόνων [c,σ ] , οι οποίες προσδιορίζουν 

το κέντρο και το πλάτος των συναρτήσεων συµµετοχής γκαουσιανής µορφής. 

Οι παράµετροι είναι µη γραµµικές και προσαρµόζονται µε τον αλγόριθµο 

οπισθόδροµης διάδοσης (backpropagation), ο οποίος χρησιµοποιεί τη µέθοδο 

απότοµη κατάβαση.  

β) Οι παράµετροι της απόδοσης των κανόνων [pi ,qi ,ri ], οι οποίες αφορούν 

την έξοδο του συστήµατος. Οι παράµετροι είναι γραµµικές και 

προσαρµόζονται µε τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Ο αλγόριθµος 

µάθησης τείνει να βελτιστοποιεί τις προσαρµόσιµες παραµέτρους, ώστε η 

έξοδος του ANFIS να ταιριάζει µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης (Ikonen, 1996). Ο 

βασικός κανόνας µάθησης ενός προσαρµοστικού δικτύου είναι ο αλγόριθµος 

backprobagation (Rumelhart, 1986), o οποίος βασίζεται στην µέθοδο 

«απότοµη κατάβαση». Το ANFIS χρησιµοποιεί τον γρήγορο υβριδικό 
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αλγόριθµο µάθησης, που πρότεινε ο Jang, (1991), ο οποίος συνδυάζει τη 

µέθοδο βαθµωτής κατάβασης και τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. 

 Με τις παραµέτρους της υπόθεσης δεδοµένους, η έξοδος του δικτύου γίνεται: 

 

(7.5.1) 

(7.5.2) 

(7.5.3) 

(7.5.4) 

Η σχέση αυτή είναι γραµµική ως προς τις παραµέτρους (p1, q1, r1, p2, q2, r2). 

Οπότε, ένας αλγόριθµος µάθησης που θα περιλαµβάνει µη γραµµικές 

τεχνικές, όπως το gradient descend, αλλά και γραµµικές, όπως η µέθοδος 

ελαχίστων τετραγώνων, µπορεί να χρησιµοποιηθεί. Το σύνολο των 

παραµέτρων S , µπορεί να χωριστεί σε δύο σύνολα: 

S =S1⊕ S2  (7.5.5) , όπου S το σύνολο όλων των παραµέτρων, S1 το σύνολο 

των (µη γραµµικών) παραµέτρων από τις προϋποθέσεις, S2 το σύνολο των 

(γραµµικών) παραµέτρων της απόδοσης των κανόνων και ⊕ το άµεσο σύνολο 

(direct sum). 

 Στο πέρασµα προς τα εµπρός (από το επίπεδο 1 µέχρι 4) εφαρµόζεται η 

µέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων για τον προσδιορισµό των παραµέτρων 

απόδοσης [pi ,qi ,ri ]. 

 Για ένα δεδοµένο σύνολο τιµών S1  παρουσιάζονται δεδοµένα εκπαίδευσης 

και δηµιουργείται ο παρακάτω πίνακας: ΑΘ=y (7.5.6) , όπου το Θ περιέχει τις 

άγνωστες παραµέτρους στο  S2 . Αυτό είναι ένα γραµµικό πρόβληµα 

τετραγώνου, και η λύση για το Θ υπολογίζεται από την παρακάτω σχέση, µε 

βάση τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων η οποία ελαχιστοποιεί τη σχέση 

(7.5.7) 

(7.5.8) 

 Στο πέρασµα προς τα πίσω (από το επίπεδο τέσσερα στο ένα) το σφάλµα 

διαδίδεται προς τα πίσω (backpropagate). Οι παράµετροι υπόθεσης ( c και σ ) 
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ενηµερώνονται µε τη µέθοδο της κατάβασης µέγιστης κλήσης (steepest 

descent) (Kim, 1993), µε τη µείωση της συνολικής τετραγωνικής συνάρτησης 

κόστους µε µία επαναληπτική διαδικασία σε σχέση µε το Θ(S2): 

(7.5.9) 

Η ενηµέρωση των παραµέτρων στον ith κόµβο στο επίπεδο Lth µπορεί να 

γραφεί ως:  

 (7.5.10) 

, όπου n είναι ο ρυθµός µάθησης και το βαθµωτό διάνυσµα: 

(7.5.11) 

 

, όπου  είναι η έξοδος του κόµβου και εL,i είναι το σφάλµα που διαδίδεται 

προς τα πίσω. Οι παράµετροι της απόδοσης βελτιστοποιούνται κάτω από τη 

συνθήκη ότι οι παράµετροι απόδοσης είναι δεδοµένες. Ανάλογα, ο υβριδικός 

αλγόριθµος µάθησης συγκλίνει ταχύτατα, καθώς µειώνει το µήκος του 

διαστήµατος στο οποίο ψάχνει. Πιο αναλυτικά, σε κάθε επανάληψη (epoch) 

πραγµατοποιείται ένα πέρασµα δεδοµένων προς τα εµπρός (forward) και ένα 

προς τα πίσω (backward). Στο πέρασµα µπροστά, αφού παρουσιαστεί ένα 

διάνυσµα εισόδου, υπολογίζεται η έξοδος κάθε κόµβου σε κάθε επίπεδο. Η 

διαδικασία αυτή επαναλαµβάνεται για όλα τα ζεύγη εκπαίδευσης, ώστε να 

διαµορφωθούν οι πίνακες A και y . Κατόπιν, προσδιορίζονται οι παράµετροι ( 

γραµµικές) της απόδοσης  S2 µε τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Μετά 

τον προσδιορισµό των παραµέτρων S2, υπολογίζεται το σφάλµα για κάθε 

ζεύγος δεδοµένων εκπαίδευσης. Κατόπιν, στο πέρασµα προς τα πίσω, το 

σφάλµα αυτό (η παράγωγος του σφάλµατος σε σχέση µε την έξοδο κάθε 

κόµβου) διαδίδεται από τον τελευταίου κόµβο προς τον πρώτο. Εδώ το 

διάνυσµα συσσωρεύεται για κάθε ζεύγος εκπαίδευσης. Αφού περάσουν όλα 
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τα δεδοµένα εκπαίδευσης προς τα πίσω, οι παράµετροι της υπόθεσης S1 

ενηµερώνονται µε βάση τη µέθοδο της απότοµης κατάβασης.  

Ακριβώς η ίδια µέθοδος µάθησης χρησιµοποιείται και για το PR-ANFIS. 

 

 

7.6 Περιγραφή του Μοντέλου της ∆ιαδικασίας (PR-ANFIS)  

 

 Η αγορά συναλλάγµατος ως διαδικασία είναι µη γραµµικό σύστηµα, το οποίο 

µπορεί να προσεγγιστεί µε διαφορετικούς τρόπους. Επειδή ο προσδιορισµός 

του µοντέλου βασίζεται αποκλειστικά σε µετρήσιµα δεδοµένα, χρησιµοποιείται 

µία προσαρµοστική νευρο-ασαφής τεχνική (ANFIS) για τη µοντελοποίησή του. 

Το µοντέλο της διαδικασίας εκπαιδεύεται, ώστε να παράγει ένα βήµα µπροστά 

πρόβλεψη της εξόδου της διαδικασίας, δηλαδή να προβλέπει την τάση της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR στην επόµενη συνεδρίαση. 

   Επιλέξαµε το µοντέλο να έχει δύο εισόδους. Ύστερα από δοκιµές και 

συγκρίσεις των αποτελεσµάτων ως προς το RMSE, εµφανίστηκε ότι δύο πιο 

σχετικές είσοδοι, για την πρόβλεψη της τιµής y(k +1) είναι οι αµέσως δύο 

προηγούµενες, δηλαδή οι y(k) και y(k-1), όπου µαζί µε την ενέργεια ελέγχου 

u(k), η οποία θεωρείται δεδοµένη, χρησιµοποιούνται στο µοντέλο της αγοράς 

συναλλάγµατος (PR-ANFIS).  

Αναλυτικότερα, οι είσοδοι του µοντέλου είναι τρεις: α) η σηµερινή τιµή y(k) , 

δηλαδή η µεταβολή της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στη σηµερινή 

συνεδρίαση, β) η προηγούµενη τιµή y(k −1) της διαδικασίας, δηλαδή η 

µεταβολή της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην προηγούµενη συνεδρίαση και 

γ) η έξοδος του CON-ANFIS ελεγκτή, u(k), που υπολογίστηκε από τον 

παραπάνω ελεγκτή. Η έξοδος του µοντέλου είναι η µεταβολή της τιµής της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας την επόµενη χρονική στιγµή y(k +1) , δηλαδή η 

πρόβλεψη της τάσης της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη 

συνεδρίαση.  
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Σχήµα 7.6.1: Η δοµή του προτεινόµενου νευρο-ασαφούς µοντέλου PR-ANFIS 
 

 

Σχήµα 7.6.2: Συνολική εικόνα του συστήµατος ελέγχου PATSOS κατά τη 
φάση της εκπαίδευσης. 

 

 Η παραπάνω αναλυτική περιγραφή της αρχιτεκτονικής του συστήµατος CON-

ANFIS ισχύει και για το PR-ANFIS µε κάποιες µικρές διαφορές. Προκειµένου 

να επιλεγεί o κατάλληλoς τύπος συναρτήσεων συµµετοχής για το PR-ANFIS, 

πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές µε διάφορες µορφές συναρτήσεων συµµετοχής, 

όπως : η γκαουσιανή (gaussmf), η καµπανοειδής (gbellmf), και η γκαούσιανη2 

(qauss2mf). Ως κριτήρια για την επιλογή της καταλληλότερης επιλέχθηκαν το 

µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE) και η ακρίβεια της πρόβλεψης της 

κατεύθυνσης της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR. Καλύτερα 

αποτελέσµατα προέκυψαν µε τη χρήση της gaussmf  Για την επιλογή του 

αριθµού των συναρτήσεων συµµετοχής  πραγµατοποιήθηκαν δοκιµές µε δύο, 

τρείς, τέσσερις, πέντε, έξι και επτά συναρτήσεις  τύπου gaussmf. Και σε αυτή 

την επιλογή τα κριτήριά µας ήταν το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE) και η 
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ακρίβεια της πρόβλεψης της κατεύθυνσης της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

USD/EUR. Καλύτερα αποτελέσµατα προέκυψαν µε τη χρήση τριών 

συναρτήσεων συµµετοχής. 

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CON-ANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

 του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   

gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0118 65.33 

gbell 5 5 400 3 3 3 100 0.0244 59.33 

gauss2mf 5 5 400 3 3 3 100 0.0222 60.03 

Πίνακας 7.6.1 Αποτελέσµατα σύγκρισης διαφόρων συναρτήσεων συµµετοχής 
 

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CON-ANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο  

του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   

Gaussmf 5 5 400 2 2 2 100 0.0119 60.31 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0118 65.33 

Gaussmf 5 5 400 4 4 4 100 0.0123 63.34 

Gaussmf 5 5 400 5 5 5 100 0.0120 59.68 

Gaussmf 5 5 400 6 6 6 100 0,0135 59.79 

Gaussmf 5 5 400 7 7 7 100 0.0140 56.76 

Πίνακας 7.6.2: Αποτελέσµατα σύγκρισης του αριθµού των συναρτήσεων των 
εισόδων του PR- ANFIS 

 

  Συνεπώς, οι συναρτήσεις συµµετοχής των εισόδων του PR-ANFIS, y(k −1) , 

y(k) και u(k) είναι τρεις, είναι τύπου gaussian και είναι οι ίδιες και για τις τρεις 

εισόδους. Η εξίσωση των συναρτήσεων τύπου gaussmf είναι: 

(7.6.1) 
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, όπου τα c,σ είναι το σύνολο των παραµέτρων. Στο Σχήµα 7.6.3 

παρουσιάζεται η κάθε είσοδος µε τις τρεις συναρτήσεις συµµετοχής τύπου 

gaussmf. 

 

 

 

Σχήµα 7.6.3: Οι συναρτήσεις συµµετοχής των τριών εισόδων της διαδικασίας. 

  

  Το µοντέλο που χρησιµοποιείται είναι ένα πρώτου βαθµού ασαφές µοντέλο 

τύπου Sugeno το οποίο σηµαίνει ότι το f(x,y) είναι ένα πρώτου βαθµού 

πολυώνυµο. Η έξοδος είναι ένας γραµµικός συνδυασµός της µεταβλητής 

εισόδου συν ένα σταθερό όρο. Ο αριθµός των κανόνων καθορίζεται από τον 

αριθµό των συναρτήσεων συµµετοχής (3) υψωµένων στον αριθµό των 

εισόδων (3) δηλαδή (33 =27). Στο µοντέλο PR-ANFIS δηµιουργούνται οι 27 

παρακάτω κανόνες :  
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Οι τιµές 1-27 είναι οι έξοδοι κάθε κανόνα του ελεγκτή, οι οποίες δίνονται από 

τον τύπο . Οι δε παράµετροι [pi, qi, 

si, ri] προσαρµόζονται µε βάση τα δεδοµένα εκπαίδευσης. Στο επόµενο Σχήµα 

7.6.4 παρουσιάζεται ένας οπτικός τρόπος ενεργοποίησης των κανόνων και 

υπολογισµού της εξόδου του µοντέλου PR-ANFIS. Καθεµία σειρά αναφέρεται 

σε ένα κανόνα. Για παράδειγµα, η πρώτη σειρά λεει ότι, εάν η µεταβολή της 

τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην προηγούµενη συνεδρίαση y(k −1) 

είναι µικρή και η µεταβολή της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην 

σηµερινή συνεδρίαση y(k) είναι µικρή και η τιµή της ενέργειας ελέγχου u(k) 

είναι µικρή, τότε η έξοδος είναι το αποτέλεσµα του τύπου: 

. Οι κανόνες αντανακλούν 

στη στρατηγική ότι η έξοδος του κανόνα απορρέει από το συνδυασµό της 

µεταβολής της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας την προηγούµενη 

συνεδρίαση, την σηµερινή συνεδρίαση και της ενέργειας ελέγχου. 
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Σχήµα 7.6.4: Ο τρόπος ενεργοποίησης και εύρεσης της τιµής της εξόδου. 
 
 
 
Οι κόκκινες κάθετες γραµµές της πρώτης, δεύτερης και τρίτης στήλης δίνουν 

διαγραµµατικά το σηµείο ενεργοποίησης του πρώτου µέρους του κανόνα, π.χ. 

εάν y(k) είναι 0.00359 και y(k −1) είναι 0.0116 και u(k) είναι 0.0854, τότε η 

µεταβολή του y(k +1) είναι 0.0138. 

 

 

Χαρακτηριστικά του PR-ANFIS 

Τύπος ασαφούς µηχανισµού 

συµπερασµού 

Sugeno 

Αριθµός εισόδων 3 

Ονοµασία 1ης εισόδου y(k) (input1) 

Ονοµασία 2ης εισόδου y(k -1) (input2) 

Ονοµασία 3ης εισόδου u(k) (input3) 

Αριθµός εξόδων 1 1 

Ονοµασία εξόδου y(k-1) (output1) 

Αριθµός συναρτήσεων συµµετοχής 

εισόδων 

3 τύπου gaussian για κάθε είσοδο 

Αριθµός συναρτήσεων εξόδου 27 

Αριθµός κανόνων 27 

And method Product 

Or method max 

Imp. method product 

Defuzz. method max 
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Agg. method wtaver 

Αριθµός κόµβων (nodes) 78 

Συνολικός αριθµός παραµέτρων 126 

Αριθµός γραµµικών παραµέτρων 108 

Αριθµός µη γραµµικών παραµέτρων 18 

 
Πίνακας 7.6.2: Χαρακτηριστικά του PR-ANFIS 

 
 

 Στο µοντέλο της διαδικασίας δηµιουργούνται 78 κόµβοι µε συνολικό αριθµό 

126 παραµέτρων οι οποίες προσαρµόζονται µε βάση τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης. Από το σύνολο των 126 παραµέτρων, οι 108 είναι γραµµικές και 

οι 18 µη γραµµικές παράµετροι. Για τoν υπολογισµό του βαθµού 

ενεργοποίησης των κανόνων στο ‘και’ (and) µέρος των κανόνων (υπόθεση) 

χρησιµοποιείται η µέθοδος του γινοµένου (product) και στο ‘ή’ (or) µέρος των 

κανόνων (υπόθεση), χρησιµοποιείται η µέθοδος max. Για την εύρεση της 

συνάρτησης συµµετοχής της εξόδου µε βάση τον κάθε κανόνα, 

χρησιµοποιείται η µέθοδος του γινοµένου (product). Για την εύρεση της 

συνολικής συνάρτησης συµµετοχής της εξόδου, όλων των κανόνων, 

χρησιµοποιείται η max µέθοδος. Για τη µετατροπή της τιµής της εξόδου σε 

σαφή τιµή χρησιµοποιείται η µέθοδος του µέσου όρου των βαρών (wtaver). Τα 

κυριότερα χαρακτηριστικά του PR-ANFIS παρουσιάζονται στον Πίνακα 7.6.2. 

 

 

7.7 Συµπεράσµατα –Πλεονεκτήµατα και Μειονεκτήµατα  

  Στο κεφάλαιο αυτό προσδιορίσθηκε η δοµή (structure identification) του 

συστήµατος PATSOS. Ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα του προτεινόµενου 

συστήµατος πρόβλεψης είναι ότι δεν απαιτείται να είναι γνωστές εκ των 

προτέρων οι δυναµικές σχέσεις της διαδικασίας (αγορά συναλλάγµατος). Οι 

σχέσεις αυτές ενσωµατώνονται στο µοντέλο µέσω της εκπαίδευσης του 

ελεγκτή ANFIS, κατά τον καθορισµό του ανάστροφου µοντέλου (inverse 

model) και κατά την εκπαίδευση του µοντέλου της διαδικασίας. Υποτίθεται ότι 
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υπάρχουν οι ανάστροφες σχέσεις της διαδικασίας, όπως απαιτεί η χρήση της 

ανάστροφης µεθόδου µάθησης (inverse learning). Η κατανοµή των δεδοµένων 

εκπαίδευσης µπορεί να δηµιουργήσει πρόβληµα στην αποτελεσµατικότητα του 

συστήµατος. Το ιδανικό είναι τα δεδοµένα εκπαίδευσης να κατανέµονται κατά 

µήκος του διαστήµατος εισόδου µε κάποιο οµοιόµορφο τρόπο. Αυτό όµως δεν 

είναι δυνατό λόγω του ότι τα δεδοµένα εισόδου ακολουθούν χρονολογική 

σειρά. Η εφαρµογή του υβριδικού κανόνα µάθησης, ο οποίος συνδυάζει την 

µέθοδο της απότοµης κατάβασης (steepest descent) και τη µέθοδο των 

ελαχίστων τετραγώνων, µειώνει σηµαντικά το χρόνο εκπαίδευσης του 

συστήµατος και εξοικονοµείται πολύτιµος χρόνος. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 8: ΕΦΑΡΜΟΓΗ ΚΑΙ ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΤΟΥ 

ΣΥΣΤΗΜΑΤΟΣ PATSOS 

 

8.1 Εισαγωγή 

 Σύµφωνα µε την περιγραφή του προτεινόµενου µοντέλου στο προηγούµενο 

κεφάλαιο, επιχειρείται η εφαρµογή του συστήµατος µε πραγµατικά δεδοµένα 

για τη λύση ενός προβλήµατος του πραγµατικού κόσµου. Περιγράφονται τα 

δεδοµένα και η επεξεργασία τους, ώστε να αποκτήσουν την τελική µορφή 

τους, για να χρησιµοποιηθούν ως είσοδοι και έξοδος στο σύστηµα PATSOS 

κατά την εκπαίδευσή του. Ακολουθεί η εκπαίδευση του συστήµατος και η 

αξιολόγησή του µε τα ίδια δεδοµένα µε τα οποία εκπαιδεύτηκε (in sample 

testing). Στη συνέχεια χρησιµοποιούνται δεδοµένα που δεν παρουσιάστηκαν 

κατά την εκπαίδευση του µοντέλου (out of sample), τα οποία τροφοδοτούν τις 

εισόδους του συστήµατος PATSOS κατά την αξιολόγηση. Για να αξιολογηθούν 

τα αποτελέσµατα του συστήµατος η έξοδος του συστήµατος υποβάλλεται στις 

παρακάτω συγκρίσεις :  

α) Σύγκριση µε βάση την πραγµατική τάση (κατεύθυνση) της τιµής της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR. 

 β) Προσοµοίωση του συστήµατος, επενδύοντας ένα κεφάλαιο και 

πραγµατοποιώντας αγοροπωλησίες USD σύµφωνα µε την κατεύθυνση της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας που προβλέπει το σύστηµα. Η απόδοση του 

κεφαλαίου αυτού συγκρίνεται µε τη στρατηγική αγοράς και διακράτισης του 

νοµίσµατος.   

γ) Σύγκριση µε βάση στατιστικά µέτρα µέτρησης του σφάλµατος πρόβλεψης.   
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8.2 Τα ∆εδοµένα  

 Τα δεδοµένα είναι η χρονολογική σειρά των τιµών κλεισίµατος της αγοράς 

συναλλάγµατος για τη συναλλαγµατική ισοτιµία USD/EUR. Τα δεδοµένα είναι  

ηµερήσιες παρατηρήσεις που αφορούν τη περίοδο 4/1/1993 έως 29/5/2009, 

ήτοι συνολικά 4123 παρατηρήσεις. 

8.2.1 Ο ορίζοντας Πρόβλεψης  

Οι δύο προσεγγίσεις πρόβλεψης των τιµών χρηµατιστηριακών προϊόντων, η 

θεµελιώδης και η τεχνική ανάλυση, έχουν διαφορετική σηµασία όταν 

εξετάζονται υπό το πρίσµα του ορίζοντα πρόβλεψης. Στην πραγµατικότητα ο 

ερευνητής µπορεί να χρησιµοποιήσει οποιαδήποτε ή και όλες τις πληροφορίες 

οι οποίες αξιόπιστα βοηθούν στη λύση του προβλήµατος. Εάν ο ορίζοντας 

πρόβλεψης είναι δύο ή τρία έτη, είναι καλύτερα να ληφθούν υπόψη θεµελιώδη 

στοιχεία και οικονοµικές αποδόσεις. Εάν ο ορίζοντας πρόβλεψης είναι οι 

επόµενοι τρεις µήνες ή συντοµότερες περίοδοι, είναι καλύτερο να λαµβάνεται 

υπόψη η προσφορά και η ζήτηση η οποία ενσωµατώνεται σε δείκτες της 

τεχνικής ανάλυσης και στις τιµές των χρηµατιστηριακών προϊόντων. Η 

πρόβλεψη της τιµής συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη συνεδρίαση 

θεωρείται από τις πιο δύσκολες προβλέψεις, πράγµα το οποίο απεικονίζεται 

στα χαµηλά ποσοστά ακρίβειας των ηµερήσιων προβλέψεων που αναφέρονται 

στη διεθνή βιβλιογραφία. Αντιθέτως, η εβδοµαδιαία ή µηνιαία πρόβλεψη 

επιτυγχάνεται ευκολότερα, καθόσον τα δεδοµένα είναι περισσότερο 

κανονικοποιηµένα, διότι αποφεύγονται οι συχνές και οξείες διακυµάνσεις των 

τιµών που παρατηρούνται στις ηµερήσιες τιµές. Στην εργασία αυτή ο ορίζοντας 

πρόβλεψης η επόµενη συνεδρίαση και η περίοδος αξιολόγησης είναι 60 

συνεδριάσεις της αγοράς συναλλάγµατος. 

 

8.2.2 Επεξεργασία των δεδοµένων  

  Οι ηµερήσιες τιµές των συναλλαγµατικών ισοτιµιών στο τέλος της συνεδρίασης 

σε απόλυτες τιµές λαµβάνονται από το http://fx.sauder.ubc.ca «Pacific 

Exchange Rate Service, provided from Prof. Werner Antweiler at UBC's Sauder 



 151 

School of Business». Τα δεδοµένα αυτά επεξεργάζονται, προκειµένου να 

υπολογιστεί η µεταβολή της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR σε σχέση µε 

την προηγούµενη συνεδρίαση, σύµφωνα µε τη σχέση:  

 (8.2.2.1). 

  Η τιµή του pricerate στο χρόνο (k) αποτελεί την είσοδο y(k) και η τιµή του 

pricerate στο χρόνο (k −1) αποτελεί την είσοδο y(k −1). Στη συνέχεια 

υπολογίζεται η τετραγωνική ρίζα της διαφοράς της µεταβολής της τιµής 

κλεισίµατος της συνεδρίασης σε σχέση µε την προηγούµενη συνεδρίαση για τον 

υπολογισµό του u(k) µε βάση τον τύπο: (8.2.2.2). 

 Προκειµένου να προσδιοριστεί ο κατάλληλος τύπος υπολογισµού του u(k) , 

πραγµατοποιήθηκαν αρκετές δοκιµές µε διάφορους άλλους τύπους. Ο 

παραπάνω τύπος επιλέχθηκε µε κριτήριο τη µεγαλύτερη συµβολή στην 

προβλεψιµότητα του συστήµατος (65,33%).  

Από τα αρχικά δεδοµένα υπολογίζεται ο κινητός µέσος των 3 τελευταίων 

συνεδριάσεων της τιµής κλεισίµατος µε βάση τη σχέση: 

 (8.2.2.3). 

  Τα επεξεργασµένα πλέον δεδοµένα διαχωρίζονται σε δεδοµένα εκπαίδευσης 

και σε δεδοµένα αξιολόγησης του συστήµατος PATSOS. Περίπου το 98.5% 

των παρατηρήσεων χρησιµοποιούνται για εκπαίδευση και το 1.5% για 

αξιολόγηση. Χρησιµοποιείται το 98.5% του δείγµατος για εκπαίδευση, 

ποσοστό το οποίο είναι αρκετό υψηλό. Αυτό γίνεται διότι ο στόχος είναι το 

µοντέλο να εκπαιδευτεί µε όσο το δυνατό περισσότερα δεδοµένα. Το ποσοστό 

των δεδοµένων αξιολόγησης αναφέρεται σε 60 συνεδριάσεις. 

 Αρχικά τα δεδοµένα χωρίστηκαν σε 3.063 δεδοµένα εκπαίδευσης (training 

data), 1.000 δεδοµένα ελέγχου (checking data) και 60 δεδοµένα αξιολόγησης 

(test data). Τα δεδοµένα ελέγχου (checking data) χρησιµοποιούνται κατά τη 
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διάρκεια της εκπαίδευσης, ώστε να αποφευχθεί η υπερεκπαίδευση (overfiting) 

του νευρο-ασαφούς δικτύου. Συνήθως τα δεδοµένα ελέγχου χρησιµοποιούνται 

σε περιπτώσεις όπου υπάρχει µεγάλος αριθµός δεδοµένων εκπαίδευσης και 

µεγάλος αριθµός επαναλήψεων της εκπαίδευσης, προκειµένου να αποφευχθεί 

η υπερεκπαίδευση του µοντέλου. Εάν συµβεί υπερεκπαίδευση το µοντέλο δεν 

θα προσεγγίζει ικανοποιητικά τα δεδοµένα αξιολόγησης εκτός δείγµατος. Στην 

παρούσα έρευνα δεν υπήρξε καµία βελτίωση στα αποτελέσµατα πρόβλεψης 

µε τη χρήση δεδοµένων ελέγχου, αντιθέτως το σφάλµα εκπαίδευσης 

χειροτέρεψε. Για το λόγο αυτό δεν ελήφθησαν υπόψη στη παρούσα εργασία 

δεδοµένα ελέγχου. 

Σύµφωνα µε τον Jang, 1997 για ένα µοντέλο µίας εισόδου χρειάζονται 

τουλάχιστο 10 δεδοµένα, για δύο εισόδους χρειάζονται τουλάχιστο 102 =100 

δεδοµένα και για τρείς εισόδους τουλάχιστο 103 =1000 δεδοµένα. Στην 

εργασία αυτή χρησιµοποιούνται 4123 δεδοµένα εκπαίδευσης, που σηµαίνει ότι 

ο αριθµός είναι αρκετά ικανοποιητικός. 

  Παρακάτω παρουσιάζεται ένα µέρος του δείγµατος (ΠΙΝ. 8.2.2.1) και τα 

δεδοµένα σε µορφή τιµών µεταβολής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

USD/EUR 

Πίνακας 8.2.2.1 Μέρος του δείγµατος  
δεδοµένων εκπαίδευσης για τον CONANFIS και PR-ANFIS 

CON-ANFIS δείγµα  
PR-ANFIS δείγµα 

y(k)       y(k +1)     u(k)  y(k −1)      y(k)        u(k)      y(k +1) 

0.0111   -0.0059    0.0170 

-0.0059    0.0012    0.0071 

0.0012   -0.0011    0.0023 

-0.0011    0.0063    0.0074 

0.0063   -0.0012    0.0076 

-0.0012   -0.0016    0.0003 

 -0.0063   -0.0071    0.0038   -0.0040 

-0.0071   -0.0040    0.0042    0.0010 

-0.0040    0.0010    0.0027    0.0025 

0.0010    0.0025    0.0039   -0.0019 

0.0025   -0.0019    0.0059    0.0047 

-0.0019    0.0047    0.0200   -0.0155 
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-0.0016    0.0084    0.0100 

0.0084   -0.0078    0.0162 

-0.0078    0.0136    0.0215 

0.0136    0.0038    0.0099 

0.0038   -0.0071    0.0109 

-0.0071    0.0100    0.0171 

0.0100    0.0166    0.0067 

0.0166   -0.0037    0.0203 

-0.0037   -0.0084    0.0047 

-0.0084   -0.0015    0.0069 

-0.0015   -0.0145    0.0131 

0.0047   -0.0155    0.0191    0.0043 

-0.0155    0.0043    0.0091   -0.0060 

0.0043   -0.0060    0.0055    0.0010 

-0.0060    0.0010    0.0026    0.0012 

0.0010    0.0012    0.0033   -0.0021 

0.0012   -0.0021    0.0036    0.0015 

-0.0021    0.0015    0.0027    0.0002 

0.0015    0.0002    0.0027   -0.0011 

0.0002   -0.0011    0.0052    0.0048 

-0.0011    0.0048    0.0060    0.0124 

0.0048    0.0124    0.0130   -0.0010 

 

 

Σχήµα 8.2.2.1: Τα δεδοµένα µεταβολής της τιµής της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας USD/EUR 
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8.3 Εκπαίδευση του µοντέλου CON-ANFIS 

  Η εκπαίδευση του συστήµατος PATSOS µπορεί να επαναλαµβάνεται µετά 

από κάθε συνεδρίαση ούτως ώστε κάθε νέα τιµή να ενσωµατώνεται µέσω της 

εκπαίδευσης στο σύστηµα. ∆είγµα 4.123 δεδοµένων χρησιµοποιείται για την 

εκπαίδευση του ελεγκτή της µορφής [ y(k) y(k +1); u(k) ] . Το Σχήµα 8.3.1 

παρουσιάζει τη γραφική παράσταση µέρους των δεδοµένων εκπαίδευσης (60) 

των εισόδων και της εξόδου. Χρησιµοποιώντας τρεις συναρτήσεις συµµετοχής 

και εισάγοντας στο µοντέλο τα παραπάνω ζεύγη δεδοµένων εκπαίδευσης, 

δηµιουργήθηκαν 25 ασαφείς κανόνες που περιγράφονται στο κεφάλαιο 5. 

Πολλές δοκιµές εκπαίδευσης του µοντέλου πραγµατοποιήθηκαν, για να βρεθεί 

ο πιo αποτελεσµατικός αριθµός των επαναλήψεων εκπαίδευσης (epochs) 

κατά τη διαδικασία της µάθησης. 

 

 

Σχήµα 8.3.1: ∆ιάγραµµα µέρους των δεδοµένων εκπαίδευσης του CON 

ANFIS. 
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Σχήµα 8.3.2: ∆υσδιάστατη παρουσίαση της διασποράς των δεδοµένων 

εκπαίδευσης του CON-ANFIS 

 

  Ως κριτήρια για την επιλογή του αριθµού των επαναλήψεων εκπαίδευσης, 

υπολογίζονται η ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος και το ποσοστό της 

ακριβούς πρόβλεψης της τάσης της συναλλαγµατικής ισοτιµίας, όπως 

παρουσιάζονται στον Πίνακα 8.3.1. Επιλέχθηκε ο αριθµός επαναλήψεων 400 

ο οποίος δίδει το µεγαλύτερο ποσοστό πρόβλεψης (68.33%) και παράλληλα 

το µικρότερο RMSE.  

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CON-ANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

 του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   

gaussmf 5 5 100 3 3 3 100 0,020 64.20 

Gaussmf 5 5 200 3 3 3 100 0.0119 63.20 
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Gaussmf 5 5 300 3 3 3 100 0.0121 64.34 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0118 65.33 

Gaussmf 5 5 500 3 3 3 100 0.0123 63.23 

Gaussmf 5 5 600 3 3 3 100 0.0133 64.34 

Gaussmf 5 5 700 3 3 3 100 0.0134 63.33 

Gaussmf 5 5 800 3 3 3 100 0.0145 64.24 

gaussmf 5 5 900 3 3 3 100 0.0125 63.30 

Gaussmf 5 5 1000 3 3 3 100 0.0135 63.45 

Gaussmf 5 5 1100 3 3 3 100 0.0134 59.34 

Πίνακας 8.3.1. Σύγκριση διαφορετικών επαναλήψεων εκπαίδευσης  

του CONANFIS 

 

 Το αρχικό µοντέλο σχηµατίστηκε µε βάση τον αριθµό των εισόδων και τον 

αριθµό των συναρτήσεων συµµετοχής µε αποτέλεσµα να δηµιουργηθούν 25 

κανόνες. 

 

Σχήµα 8.3.3: ∆ιάγραµµα των συναρτήσεων συµµετοχής του CON-ANFIS  
πριν από την εκπαίδευση 
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Σχήµα 8.3.4: ∆ιάγραµµα των συναρτήσεων συµµετοχής του CON-ANFIS 
 µετά  από την εκπαίδευση 

 

  Ακολούθησε η εκπαίδευση αυτού του µοντέλου µε τη χρήση των 4.775 

ζευγών εκπαίδευσης, ώστε να βρεθούν οι βέλτιστες παράµετροι των 

συναρτήσεων συµµετοχής, ώστε το µοντέλο να επιτυγχάνει ένα επιθυµητό 

επίπεδο πρόβλεψης. Οι αρχικές συναρτήσεις συµµετοχής, πριν την 

εκπαίδευση, παρουσιάζονται στο Σχήµα 8.3.3. Στο Σχήµα 8.3.4 

παρουσιάζονται οι τελικές συναρτήσεις συµµετοχής µετά την εκπαίδευση. Στο 

Σχήµα 8.3.3 παρουσιάζεται η διαίρεση του εύρους των εισόδων σε πέντε 

ασαφείς περιοχές - σύνολα και οι αντίστοιχες συναρτήσεις συµµετοχής (πολύ 

µικρό, µικρό, µέτριο, µεγάλο και πολύ µεγάλο). Μετά τον καθορισµό του 

αριθµού των εισόδων και του αριθµού των συναρτήσεων συµµετοχής, οι 

αρχικές τιµές των παραµέτρων των συναρτήσεων συµµετοχής τίθενται κατά 

τέτοιον τρόπο, ώστε τα κέντρα τους να απέχουν εξίσου εντός του εύρους της 

περιοχής της κάθε εισόδου. Οι αρχικές τιµές των παραµέτρων του κέντρου 

(center, c) και του πλάτους (with, σ), της κάθε συνάρτησης συµµετοχής των 

εισόδων, τύπου gauss, δίνονται στον Πίνακα 8.3.2. 
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Πίνακας 8.3.2: Αρχικές (πριν από την εκπαίδευση) τιµές των παραµέτρων των 
συναρτήσεων συµµετοχής τύπου gauss των εισόδων του ελεγκτή CON-ANFIS. 

 

Είσοδοι 
Συναρτήσεις 

συµµετοχής 

Gauss 

Πλάτος της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(σ) 

Κέντρο της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(c) 

Πολύ µικρό 0,0223 -0,936 

Μικρό  0,0223 -0,0410 

Μετριο 0,0223 0,0116 

Είσοδος y(k+1) 

 

Μεγάλο 0,0223 0,642 

Πολύ µεγάλο 0,0223 0,1168 

Πολύ µικρό 0,0223 -0,936 

Μικρό  0,0223 -0,0410 

Μετριο 0,0223 0,0116 

Μεγάλο 0,0223 0,642 

Είσοδος y(k) 

 

Πολύ µεγάλο 0,0223 0,1168 

 

  Στο Σχήµα 8.3.4 παρουσιάζεται η διαίρεση του εύρους των εισόδων σε 

διαστήµατα, µετά την εκπαίδευση του ελεγκτή καθώς και το τελικό σχήµα των 

συναρτήσεων συµµετοχής. Στον Πίνακα 8.3.3 παρουσιάζονται οι τιµές των 

παραµέτρων του κέντρου (center, c) και του πλάτους (with, σ) των 

συναρτήσεων συµµετοχής gauss µετά την εκπαίδευση. 

 

Πίνακας 8.3.3: Τελικές (µετά την εκπαίδευση) τιµές των παραµέτρων των 
συναρτήσεων συµµετοχής τύπου gauss των εισόδων του ελεγκτή CON-ANFIS. 

 

Είσοδοι 

Συναρτήσεις 

συµµετοχής 

Gauss 

Πλάτος της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(σ) 

Κέντρο της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(c) 
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Πολύ µικρό 
0.1406 

-0.0557 

Μικρό  
-0.0006 

-0.0941 

Μετριο 
0.0272 

0.0840 

Μεγάλο 
0.0254 

0.0011 

Είσοδος y(k+1) 

 

Πολύ µεγάλο 
0.0090 

0.0058 

Πολύ µικρό 
-0.0282 

-0.0748 

Μικρό  
0.0447 

-0.0824 

Μετριο 
-0.0182 

0.0418 

Μεγάλο 
0.0003 

0.1010 

Είσοδος y(k) 

Πολύ µεγάλο 
-0.0006 

0.0951 

 

Οι συναρτήσεις συµµετοχής του CON-ANFIS υπολογίζονται µε αντικατάσταση 

στον παρακάτω τύπο για την είσοδο y(k +1) και y(k) :  

 

 

 



 160 

 

 Το Σχήµα 8.3.5 παρουσιάζει το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (RMSE), καθώς ο 

αριθµός των επαναλήψεων της εκπαίδευσης τείνει στο 400. Επίσης, 

παρουσιάζεται η σταδιακή µείωση του βήµατος µάθησης, καθώς ο αριθµός 

των επαναλήψεων της εκπαίδευσης φθάνει στο 400. Όπως δείχνει το πρώτο 

διάγραµµα, η περισσότερο αποτελεσµατική εκπαίδευση έγινε κατά τις πρώτες 

300 επαναλήψεις, όπου παρουσιάζεται η µεγαλύτερη µείωση του σφάλµατος. 

Η µικρή τιµή της ρίζας του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) 

αποδεικνύει ότι το µοντέλο έχει συλλάβει κατά πολύ τις δυναµικές σχέσεις 

µεταξύ των εισόδων και της εξόδου του ελεγκτή. Επίσης, αποδεικνύει ότι τα 

δεδοµένα εκπαίδευσης περιέχουν όλη την απαραίτητη πληροφορία η οποία 

επηρεάζει την έξοδο του µοντέλου. Από το διάγραµµα αυτό δεν παρατηρείται 

υπερεκπαίδευση (overfiting) του µοντέλου καθώς το τέλος της καµπύλης του 

µέσου τετραγωνικού σφάλµατος της εκπαίδευσης πλησιάζει οµαλά προς το 

µηδέν χωρίς να έχει τάση ανόδου και τελικά γίνεται ευθεία γραµµή. 

 

Σχήµα 8.3.5: Η ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) µάθησης και το βήµα 
µάθησης (step size) 
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 Στο Σχήµα 8.3.6 παρουσιάζεται η επιφάνεια του CON-ANFIS µετά την 

εκπαίδευση. Παρατηρείται ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης κατανέµονται κατά 

οµοιόµορφο τρόπο εντός της περιοχής των εισόδων του ελεγκτή, χωρίς να 

υπάρχουν απότοµες µεταβολές.  

 

Σχήµα 8.3.6: Η επιφάνεια του CON-ANFIS 
 

Πίνακας 8.3.4: Οι τιµές των παραµέτρων [pi, qi, ri ]  όλων των κανόνων,όπως 

διαµορφώνονται µετά την εκπαίδευση του CON-ANFIS. 

Κανόνες Παραµέτρων [pi, qi, ri ]   

Κανόνας 1 [1.227 -0.6102 -0.2758 ] 

Κανόνας 2 [-0.1956 -3.083 0.1302 ] 

Κανόνας 3 [-0.7691 1.041 0.01533 ] 

Κανόνας 4 [0 0 0 ] 

Κανόνας 5 [1.256e-022 -6.943e-022 -7.858e-021 ] 

Κανόνας 6 [-0.004496 -0.000768 0.04803 ] 

Κανόνας 7 [-0.01301 -0.002223 0.139 ] 

Κανόνας 8 [-0.0002466 -4.212e-005 0.002634 ] 

Κανόνας 9 [0 0 0 0] 

Κανόνας 10 [0 0 0 0] 

Κανόνας 11 [2.963 -1.295 0.2615 ] 

Κανόνας 12 [0.6158 3.605 -0.03377 ] 
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Κανόνας 13 [0.8637 -2.51 0.08939 ] 

Κανόνας 14 [0 0 0 0] 

Κανόνας 15 [1.546e-025 -8.541e-025 -9.667e-024 ] 

Κανόνας 16 [4.195 -6.118 0.647 0] 

Κανόνας 17 [0.5771 11.21 -0.1338 0 

Κανόνας 18 [-1.07 1.064 -0.03186 0] 

Κανόνας 19 [0 0 0 0] 

Κανόνας 20 [1.042e-022 -5.76e-022 -6.519e-021 0] 

Κανόνας 21 [-8.912 4.915 -0.2631 0 

Κανόνας 22 [5.555 -10.88 -0.01847 0] 

Κανόνας 23 [-3.101 0.6827 0.04482 0] 

Κανόνας 24 [0 0 0 0] 

Κανόνας 25 [7.103e-024 -3.925e-023 -4.442e-022 0] 

  

Αυτό σηµαίνει ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης ήταν ικανοποιητικά και η 

αναπαράσταση των δυναµικών σχέσεων µεταξύ των εισόδων y(k) και y(k +1) 

και της εξόδου u(k) είναι επίσης ικανοποιητική καθόσον δεν παρατηρούνται 

οξείς µεταβολές στις ακµές των επιφανειών. Στον Πίνακα 8.3.4 

παρουσιάζονται οι τιµές των παραµέτρων [pi, qi, ri ]  οι οποίες 

προσαρµόστηκαν µε βάση τα δεδοµένα της εκπαίδευσης του ελεγκτή, στο 

τέταρτο επίπεδο, και αποτελούν τις τιµές της εξίσωσης 

. Η τιµή του βάρους (w) ισούται µε τη 

µονάδα. Στον πίνακα προκύπτουν οι κανόνες που δεν ενεργοποιούνται καθώς 

η τιµή των παραµέτρων είναι µηδέν. 

  Στο Σχήµα 8.3.7 παρουσιάζεται η αξιολόγηση του CON-ANFIS µε τη χρήση 

των ίδιων δεδοµένων µε τα οποία εκπαιδεύτηκε (in sample test). Λόγω της 

πληθώρας των δεδοµένων, προκειµένου να υπάρχει ευκρινέστερη 

διαγραµµατική απεικόνιση, παρουσιάζονται µόνο οι τελευταίες 60 τιµές. Όπως 

παρουσιάζεται στο σχήµα, η πραγµατική έξοδος u(k) σχεδόν επικαλύπτεται 

από την έξοδο του CON-ANFIS. Στο Σχήµα 8.3.8 αποτυπώνεται το πολύ 
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µικρό σφάλµα υψωµένο στη µείον τρίτη µεταξύ της πραγµατικής εξόδου και 

της εξόδου του CON-ANFIS. 
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Σχήµα 8.3.7: Πραγµατική τιµή του u(k) και έξοδος του CON-ANFIS 

 

Σχήµα 8.3.8: ∆ιάγραµµα σφάλµατος της πρόβλεψης του CON-ANFIS 
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8.4 Εκπαίδευση του µοντέλου PR-ANFIS 

  Η εκπαίδευση του µοντέλου επαναλαµβάνεται µετά από κάθε συνεδρίαση 

ούτως ώστε κάθε νέα τιµή να ενσωµατώνεται µέσω της εκπαίδευσης στο 

µοντέλο. ∆είγµα 4.123 δεδοµένων χρησιµοποιείται για την εκπαίδευση του 

µοντέλου της διαδικασίας της µορφής [ y(k −1) y(k) u(k) ; y(k +1) ]. Το Σχήµα 

8.4.1 παρουσιάζει την γραφική παράσταση µέρους των δεδοµένων 

εκπαίδευσης (60) των εισόδων και της εξόδου. Στο Σχήµα 8.4.2 

παρουσιάζονται τα δεδοµένα εκπαίδευσης σε δυσδιάστατη µορφή. Στο Σχήµα 

8.4.3 παρουσιάζονται τα δεδοµένα εκπαίδευσης σε τρισδιάστατη µορφή. 

 

 

Σχήµα 8.4.1: ∆ιάγραµµα µέρους των δεδοµένων εκπαίδευσης του PR-ANFIS. 
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Σχήµα 8.4.2: ∆υσδιάστατη παρουσίαση των δεδοµένων εκπαίδευσης του PR-
ANFIS 
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Σχήµα 8.4.3: Τρισδιάστατη παρουσίαση των δεδοµένων εκπαίδευσης του PR 

ANFIS 
 
 Πολλές δοκιµές εκπαίδευσης του µοντέλου πραγµατοποιήθηκαν, µε 

διαφορετικό αριθµό επαναλήψεων σε κάθε δοκιµή, προκειµένου να βρεθεί ο 

πιο αποτελεσµατικός αριθµός των επαναλήψεων. Τα αποτελέσµατα των 

δοκιµών παρουσιάζονται στον πίνακα 8.4.1. 
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Πίνακας 8.4.1: Σύγκριση διαφορετικών επαναλήψεων εκπαίδευσης του PR-

ANFIS 

Τύπος 
Συναρτήσεων 
Συµµετοχής 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

του CON-ANFIS 

Αριθµός συναρτήσεων 
συµµετοχής ανά είσοδο 

 του PR-ANFIS RMSE 

Ακρίβεια 
πρόβλεψης 

της 
κατεύθυνσης 

του 
USD/EUR % 
(Hit rate) 

 y(k+1) y(k) epochs y(k-1) y(k) u(k) epochs   

gaussmf 5 5 400 3 3 3 100 0.0118 65.33 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 200 0.0119 64.45 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 300 0.0121 63.55 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 400 0.0119 64.55 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 500 0.0123 64.25 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 600 0.0125 63.34 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 700 0.0134 60.40 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 800 0.0133 59.45 

gaussmf 5 5 400 3 3 3 900 0.0144 60.95 

Gaussmf 5 5 400 3 3 3 1000 0.0145 59.80 

 

  Ο αριθµός των επαναλήψεων εκπαίδευσης του PR-ANFIS ορίστηκε αρχικά 

στις 100 και σε κάθε δοκιµή αυξάνεται κατά 100 µέχρι τις 1.000 επαναλήψεις. 

Οι επαναλήψεις πάνω από τις 100 αυξάνουν τη ρίζα του µέσου τετραγωνικού 

σφάλµατος και µειώνουν την ακρίβεια της πρόβλεψης. Επιλέχθηκαν οι 100 

επαναλήψεις εκπαίδευσης που δίνουν τη µεγαλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης της 

κατεύθυνσης της τιµής της συναλλαγµατικής ισοτιµίας. 

  Η ακρίβεια πρόβλεψης προκύπτει από την αξιολόγηση του συστήµατος µε 

δεδοµένα που δεν παρουσιάστηκαν στο σύστηµα κατά την εκπαίδευση. Η 

κατεύθυνση των τιµών που δίδει το σύστηµα είναι ίδια µε την πραγµατική 

κατεύθυνση των τιµών στο 65.33% των περιπτώσεων του δείγµατος 

αξιολόγησης. 

  Οι αρχικές και τελικές συναρτήσεις συµµετοχής του µοντέλου PR-ANFIS πριν 

και µετά την εκπαίδευση παρουσιάζονται στα Σχήµατα 8.4.4 και 8.4.5. 

αντίστοιχα. 



 167 

 

Σχήµα 8.4.4: ∆ιάγραµµα των συναρτήσεων συµµετοχής του PR-ANFIS πριν από 
την εκπαίδευση 

 

 

Σχήµα 8.4.5: ∆ιάγραµµα των συναρτήσεων συµµετοχής του PR-ANFIS µετ την 

εκπαίδευση. 
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Πίνακας 8.4.2: Αρχικές (πριν από την εκπαίδευση) τιµές των παραµέτρων 
των συναρτήσεων συµµετοχής τύπου gauss των εισόδων του ελεγκτή PR-

ANFIS. 

Είσοδοι 

Συναρτήσεις 

συµµετοχής 

Gauss 

Πλάτος της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(σ) 

Κέντρο της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(c) 

Μικρό 0,0447 -0.0936 
 

Μετριο 0,0447 0.0116 Είσοδος y(k+1) 

Μεγάλο 0,0447 
0.1168 

Μικρό 0,0447 -0.0936 
 

Μετριο 0,0447 0.0116 Είσοδος y(k) 

Μεγάλο 0,0447 
0.1168 

Μικρό 0,0374 -0.0046 
 

Μετριο 0,0374 0.0833 Είσοδος u(k) 

Μεγάλο 0,0374 
0.1713 

  

Στο Σχήµα 8.4.4 παρουσιάζεται η διαίρεση του εύρους των εισόδων σε τρεις 

ασαφείς περιοχές - σύνολα και οι αντίστοιχες συναρτήσεις συµµετοχής (µικρό, 

µέτριο και µεγάλο). Μετά τον καθορισµό του αριθµού των συναρτήσεων 

συµµετοχής, οι αρχικές τιµές των παραµέτρων των συναρτήσεων συµµετοχής 

τίθενται κατά τέτοιον τρόπο, ώστε τα κέντρα τους να απέχουν εξίσου εντός του 

εύρους της περιοχής της κάθε εισόδου. Οι αρχικές τιµές των παραµέτρων του 

κέντρου (center, c) και του πλάτους (width, σ) της κάθε συνάρτησης 

συµµετοχής των εισόδων, τύπου gauss, δίνονται στον Πίνακα 8.4.2. Στο 

Σχήµα 8.4.5 παρουσιάζεται η διαίρεση του εύρους των εισόδων σε 

διαστήµατα, µετά την εκπαίδευση του ελεγκτή καθώς και το τελικό σχήµα των 

συναρτήσεων συµµετοχής. Στον Πίνακα 8.4.3 παρουσιάζονται οι τιµές των 

παραµέτρων του κέντρου (center, c) και του πλάτους (width, σ) των 

συναρτήσεων συµµετοχής gauss µετά την εκπαίδευση. 
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Είσοδοι 

Συναρτήσεις 

συµµετοχής 

Gauss 

Πλάτος της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(σ) 

Κέντρο της 
συνάρτησης 
συµµετοχής 

(c) 

Μικρό 0,0447 -0.0936 
 

Μετριο 0,0447 0.0116 
Είσοδος 

y(k+1) 

Μεγάλο 0,0447 
0.1168 

Μικρό 0,0447 -0.0936 
 

Μετριο 0,0447 0.0116 
Είσοδος 

y(k) 

Μεγάλο 0,0447 
0.1168 

Μικρό 0,0374 -0.0046 
 

Μετριο 0,0374 0.0833 
Είσοδος 

u(k) 

Μεγάλο 0,0374 
0.1713 

 

  Οι συναρτήσεις συµµετοχής του PR-ANFIS υπολογίζονται µε αντικατάσταση 

στον παρακάτω τύπο για την είσοδο y(k +1) , y(k) και u(k):  
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 Το Σχήµα 8.4.6 παρουσιάζει τη ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος 

(RMSE) καθώς ο αριθµός των επαναλήψεων της εκπαίδευσης τείνει στο 100. 

Επίσης, παρουσιάζει τη σταδιακή µείωση του βήµατος µάθησης (step size), 

καθώς ο αριθµός των επαναλήψεων της εκπαίδευσης φθάνει στους 100. Από 

το διάγραµµα αυτό δεν παρατηρείται υπερεκπαίδευση (overfiting), καθώς η 

καµπύλη του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) µειώνεται συνεχώς 

κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων. 
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Σχήµα 8.4.6: Η ρίζα του µέσου τετραγωνικού σφάλµατος (RMSE) και το βήµα 

µάθησης (step size) του PR-ANFIS 
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  Στο Σχήµα 8.4.7 παρουσιάζεται η επιφάνεια του PR-ANFIS µετά την 

εκπαίδευση για τις εισόδους y(k −1) και y(k) . Παρατηρείται ότι τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης κατανέµονται σχεδόν κατά οµοιόµορφο τρόπο εντός της 

περιοχής ελέγχου. Αυτό σηµαίνει ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης ήταν αρκετά 

ικανοποιητικά και η αναπαράσταση των δυναµικών σχέσεων µεταξύ των 

εισόδων y(k) και y(k −1) και της εξόδου y(k +1) είναι επίσης αρκετά 

ικανοποιητική, καθόσον δεν υπάρχουν σηµαντικά απότοµες µεταβολές στις 

ακµές των επιφανειών. 

 

Σχήµα 8.4.7: Η επιφάνεια του PR-ANFIS για τις εισόδους y(k −1) και y(k) 

 

  Στο Σχήµα 8.4.8 παρουσιάζεται η επιφάνεια του PR-ANFIS µετά την 

εκπαίδευση για τις εισόδους y(k −1) και u(k) . Παρατηρείται ότι τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης κατανέµονται κατά σχεδόν οµοιόµορφο τρόπο εντός της 

περιοχής ελέγχου, χωρίς να υπάρχουν σηµαντικά απότοµες µεταβολές. Αυτό 

σηµαίνει ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης ήταν ικανοποιητικά και η 

αναπαράσταση των δυναµικών σχέσεων µεταξύ των εισόδων y(k −1) και u(k) 

και της εξόδου y(k +1) είναι επίσης ικανοποιητική καθόσον δεν υπάρχουν 

απότοµες µεταβολές στις ακµές των επιφανειών. 
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Σχήµα 8.4.8: Η επιφάνεια του PR-ANFIS για τις εισόδους y(k −1) και u(k) 
 

  Στο Σχήµα 8.4.9 παρουσιάζεται η επιφάνεια του PR-ANFIS µετά την 

εκπαίδευση για τις εισόδους y(k) και u(k). Παρατηρείται ότι τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης κατανέµονται κατά σχεδόν οµοιόµορφο τρόπο εντός της 

περιοχής ελέγχου, χωρίς να υπάρχουν σηµαντικά απότοµες µεταβολές. Αυτό 

σηµαίνει ότι τα δεδοµένα εκπαίδευσης ήταν αρκετά ικανοποιητικά και η 

αναπαράσταση των δυναµικών σχέσεων µεταξύ των εισόδων y(k) και u(k) και 

της εξόδου y(k +1) είναι επίσης αρκετά ικανοποιητική καθόσον δεν υπάρχουν 

σηµαντικά απότοµες µεταβολές στις ακµές των επιφανειών. Η έλλειψη 

ιδανικής οµοιοµορφίας στην κατανοµή των δεδοµένων εκπαίδευσης κατά 

µήκος του διαστήµατος εισόδου, οφείλεται στην µικρή διασπορά των 

δεδοµένων όπως αυτά παρουσιάζονται στην πάνω και κάτω δεξιά γωνία του 

Σχήµατος 8.4.2 το οποίο φαίνεται στην δυσδιάστατη απεικόνιση των 

δεδοµένων εκπαίδευσης. 
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Σχήµα 8.4.9: Η επιφάνεια του PR-ANFIS για τις εισόδους y(k) και u(k) 

 

  Στον πίνακα 8.4.4 παρουσιάζονται οι τιµές των παραµέτρων [ pi qi si r i] οι 

οποίες προσαρµόστηκαν µε βάση τα δεδοµένα της εκπαίδευσης της 

διαδικασίας, στο τέταρτο επίπεδο, και αποτελούν τις τιµές της εξίσωσης 

. Η τιµή του βάρους ( w ) ισούται 

µε τη µονάδα. 

 

 

Πίνακας 8.4.4: Οι τιµές των παραµέτρων[ pi qi si r i] 
όλων των κανόνων, όπως διαµορφώνονται µετά την 

εκπαίδευση του PR-ANFIS. 
 

Κανόνες Παραµέτρων [pi, qi, si, ri ]   

Κανόνας 1 [7.825 10.07 -3.141 1.351] 

Κανόνας 2 [-4.927 -4.383 9.941 -0.6861] 

Κανόνας 3 [1.999 -11.19 17.75 -1.763] 

 
Κανόνας 4 [-10.92 -4.764 3.983 -1.127] 

Κανόνας 5 [9.695 13.33 -6.393 0.8363] 

Κανόνας 6 [-0.9146 2.085 -18.94 1.365] 

Κανόνας 7 [0.01561 11.01 0.7808 -0.3476] 

Κανόνας 8 [2.317 -13.41 0.7052 0.4791] 

Κανόνας 9 [11.45 0.2165 2.441 0.08779] 
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Κανόνας 10 [6.202 1.047 1.177 -0.1669] 

Κανόνας 11 [-5.638 7.939 9.3 0.1813] 

Κανόνας 12 [-12.07 4.356 5.534 0.127] 

Κανόνας 13 [-4.15 -0.167 1.259 0.08599] 

Κανόνας 14 [4.091 -4.167 -5.523 -0.1309] 

Κανόνας 15 [9.646 0.7904 -0.568 -0.1572] 

Κανόνας 16 [1.06 -4.181 -4.177 0.4745] 

Κανόνας 17 [-1.381 4.611 -0.5626 0.08046] 

Κανόνας 18 [-7.701 10.05 -6.262 -0.1205] 

Κανόνας 19 [0.3272 10.85 -0.6973 1.322] 

Κανόνας 20 [-0.4192 -6.28 -0.6096 -1.45] 

Κανόνας 21 [-3.202 7.302 7.233 -0.0007338] 

Κανόνας 22 [6.661 7.542 -7.428 -0.2209] 

Κανόνας 23 [-5.129 -12.04 8.414 0.1646] 

Κανόνας 24 [4.768 -11.68 4.512 -0.8374] 

Κανόνας 25 [-2.231 12 4.8 -1.008] 

Κανόνας 26 [0.1313 -8.573 -6.36 1.524] 

Κανόνας 27 [-10.44 2.527 0.8801 1.272] 

 

 

  Στο σχήµα 8.4.10 παρουσιάζεται η αξιολόγηση του PR-ANFIS µε τη χρήση 

των ίδιων δεδοµένων µε τα οποία εκπαιδεύτηκε (in sample test). Όπως 

παρουσιάζεται στο σχήµα, το πραγµατικό y(k +1) επικαλύπτεται σε πολλά 

σηµεία από την έξοδο του PR-ANFIS, όσον αφορά την κατεύθυνση δίνοντας 

ποσοστό επιτυχίας 85,20%. 
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Σχήµα 8.4.10: Πραγµατική τιµή του y(k +1) και έξοδος του PR-ANFIS για τα 
τελευταία 60 δείγµατα 

 
 
 

 

8.5 Αξιολόγηση του συστήµατος PATSOS 

8.5.1 ∆εδοµένα αξιολόγησης 

  ∆είγµα 60 δεδοµένων τα οποίο δεν χρησιµοποιήθηκε κατά την εκπαίδευση του 

συστήµατος, χρησιµοποιείται για την αξιολόγηση του συστήµατος PATSOS. Οι 

είσοδοι του ελεγκτή παίρνουν δεδοµένα της µορφής [ y(k), y (k +1) d ], όπου 

y(k+1) d είναι η επιθυµητή τιµή (reference point) που δίνεται από την µεταβολή 

του κινητού µέσου των τιµών συναλλάγµατος USD/EUR, των 3 τελευταίων 

συνεδριάσεων. Κατά την εκπαίδευση του ελεγκτή, ως τιµή της εισόδου y(k +1) 

είχε χρησιµοποιηθεί η µεταβολή της συναλλαγµατικής ισοτιµίας στην επόµενη 

συνεδρίασης καθόσον ήταν γνωστή εκ των προτέρων. Κατά τη φάση όµως της 
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αξιολόγησης, η τιµή της επόµενης συνεδρίασης y(k +1) δεν είναι γνωστή τη 

στιγµή που εισάγονται τα δεδοµένα στο σύστηµα για να πραγµατοποιηθεί η 

πρόβλεψη. Για το λόγο αυτό έπρεπε να αντικατασταθεί µε µια άλλη επιθυµητή 

τιµή. Έπειτα από διάφορες δοκιµές επιλέχθηκε ως επιθυµητή τιµή η yd (k +1) 

που αποτελεί τη µεταβολή του κινητού µέσου όρου των τριών τελευταίων 

συνεδριάσεων για τις οποίες υπάρχουν δεδοµένα τη στιγµή που 

πραγµατοποιείται η πρόβλεψη. Κατά την αξιολόγηση του συστήµατος η έξοδός 

του δεν συγκρίνεται µε την επιθυµητή τιµή (reference point), όπως θα έπρεπε και 

συµβαίνει στους ελεγκτές. Αντί της επιθυµητής τιµής πραγµατοποιείται σύγκριση 

µε την τιµή της επόµενης συνεδρίασης, η οποία γίνεται γνωστή την επόµενη 

ηµέρα. Αυτή η σύγκριση των τιµών, άλλωστε, είναι και η ζητούµενη από πλευράς 

των επενδυτών. Από τα δεδοµένα υπολογίζεται ο κινητός µέσος των τελευταίων 

3 συνεδριάσεων της τιµής κλεισίµατος µε βάση τον επόµενο τύπο: 

(8.5.1.1) 

όπου ο αριθµητής περιλαµβάνει το άθροισµα των τιµών κλεισίµατος του 

USD/EUR των τριών τελευταίων συνεδριάσεων και ο παρανοµαστής 

περιλαµβάνει των αριθµό των συνεδριάσεων. Ακολουθεί ο υπολογισµός της 

µεταβολής του κινητού µέσου από τη σχέση:  

 

(8.5.1.2) 
 

Το Σχήµα 8.5.1.1 παρουσιάζει διαγραµµατικά τα δεδοµένα που τροφοδοτούν 

τις εισόδους του ελεγκτή (CON-ANFIS) κατά τη φάση της εφαρµογής-

αξιολόγησης 
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Σχήµα 8.5.1.1: Γραφική παράσταση των δεδοµένων των εισόδων του ελεγκτή 

κατά την αξιολόγηση. 

 

 

  Οι είσοδοι της διαδικασίας παίρνουν δεδοµένα της µορφής [ y(k −1), y(k), uˆ(k)]. 

Σε κάθε χρονικό βήµα ο ελεγκτής υπολογίζει την ενέργεια ελέγχου uˆ(k) η οποία 

αποτελεί είσοδο για το µοντέλο της διαδικασίας. Το Σχήµα 8.5.1.2 παρουσιάζει τη 

γραφική παράσταση των δεδοµένων αξιολόγησης των εισόδων της διαδικασίας 

(PR-ANFIS). 
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Σχήµα 8.5.1.2: Γραφική παράσταση των δεδοµένων των εισόδων της 

διαδικασίας κατά την αξιολόγηση 

 

 

8.5.2 Αξιολόγηση µε βάση τη στρατηγική της ∆ιακράτισης 

  

 Κατά τη στρατηγική διακράτισης (buy and hold), τοποθετούµε τα χρήµατά µας σε 

ένα νόµισµα στην αρχή της περιόδου και εξαργωρώνουµε στο τέλος της 

περιόδου χωρίς πραγµατοποιηθεί καµία συναλλαγή ενδιάµεσα. Σύµφωνα µε τα 

αποτελέσµατα πρόβλεψης του συστήµατος PATSOS, πραγµατοποιούνται 

αγοραπωλησίες από USD σε EUR. Το USD αγοράζεται, όταν το µοντέλο 

προβλέπει ότι η τιµή της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR της επόµενης 

συνεδρίασης είναι ανοδική. Εάν αγοραστεί το USD  και η επόµενη πρόβλεψη 

εξακολουθεί να είναι ανοδική, δε πραγµατοποιείται καµία συναλλαγή. Αν στην 

επόµενη πρόβλεψη η τάση είναι καθοδική, το USD πωλείται. Αν το νόµισµα έχει 
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πωληθεί και η επόµενη πρόβλεψη είναι καθοδική, δεν πραγµατοποιείται καµία 

συναλλαγή, µέχρι έως ότου η πρόβλεψη είναι ανοδική.   

  Οι συναλλαγές αφορούν µόνο τοποθετήσεις µε σκοπό το κέρδος από την άνοδο 

του δολλαρίου. ∆εν γίνονται συναλλαγές µε σκοπό το κέρδος από την πτώση 

του. Αυτό βεβαίως δεν αποκλείει στην πράξη να γίνονται και τα δύο παραπάνω 

είδη συναλλαγών, αποκοµίζοντας µεγαλύτερα θετικά αποτελέσµατα. Η 

προσοµοίωση των συναλλαγών έγινε µε ένα υποθετικό αρχικό κεφάλαιο 10.000 

ευρώ. Στο τέλος της περιόδου προσοµοίωσης,  η απόδοση του κεφαλαίου το 

οποίο επενδύθηκε σε USD φθάνει στο 36.31%. Η απόδοση του κεφαλαίου 

δίνεται από την σχέση: 

 

όπου ROE είναι η απόδοση του επενδυµένου κεφαλαίου, Ik είναι το ύψος του 

αρχικού κεφαλαίου που επενδύεται στο Αµερικανικό δολάριο στην αρχή της 

περιόδου και  I(k+60) είναι το ύψος του κεφαλαίου που διαµορφώνεται στο τέλος 

της περιόδου µετά από 60 συνεδριάσεις. 

Σε σχέση µε τη στρατηγική διακράτισης (αγορά στην αρχή και πώληση στο 

τέλος), το µοντέλο αυξάνει την απόδοση του επενδυµένου κεφαλαίου από 

12,42% σε 36,31%, δηλαδή 23,89 ποσοστιαίες µονάδες επιπλέον. Σε όρους 

αύξησης του ποσοστού της απόδοσης, το σύστηµα PATSOS αύξησε το ποσοστό 

της απόδοσης του επενδυµένου κεφαλαίου κατά 342,05% ((12,42/36.31)-1) σε 

σχέση µε το ποσοστό της απόδοσης της στρατηγικής διακράτισης. 

 

8.5.3 Αξιολόγηση µε βάση την ακρίβεια πρόβλεψης της τάσης της 
συναλλαγµατικής ισοτιµίας. 

 

  Η αξιολόγηση του µοντέλου µε βάση την τάση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

απαιτεί τη σύγκριση της εξόδου του συστήµατος µε την πραγµατική τάση της 

µετοχής. Συγκρίνεται αν η ανοδική ή καθοδική τάση που προβλέπει το 

σύστηµα για την επόµενη συνεδρίαση, είναι πράγµατι ανοδική ή καθοδική µε 
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βάση τις πραγµατικές τιµές της συναλλαγµατικής ισοτιµίας (Hit rate). Η τάση 

προσδιορίζεται από τον τύπο:  (8.5.3.1). 

, όπου h είναι ο αριθµός των σωστών προβλέψεων της τάσης ή κατεύθυνσης 

της συναλλαγµατικής ισοτιµίας που δίνει το σύστηµα PATSOS και n είναι ο 

αριθµός των συνεδριάσεων για τις οποίες πραγµατοποιήθηκε πρόβλεψη. Το 

Σχήµα 8.5.3.1 παρουσιάζει µία οπτική εικόνα της πρόβλεψης της τάσης του 

USD/EUR. Η µπλε διακεκοµµένη γραµµή απεικονίζει τις πραγµατικές τιµές και 

η πράσινη συνεχής γραµµή απεικονίζει τις τιµές που δίνει το σύστηµα 

PATSOS. Η πράσινη γραµµή στις περισσότερες περιπτώσεις ακολουθεί την 

κατεύθυνση της µπλε συνεχούς γραµµής. 
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Σχήµα 8.5.3.1: Σύγκριση πραγµατικής τάσης και της τάσης που προβλέπει το 
σύστηµα PATSOS στην επόµενη συνεδρίαση κατά τη φάση της αξιολόγησης. 
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Σχήµα 8.5.3.2: Το σφάλµα της πρόβλεψης του συστήµατος PATSOS 
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Σχήµα 8.5.3.3: Η ενέργεια ελέγχου που παράγει ο ελεγκτής του συστήµατος 
PATSOS  
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 Στο Σχήµα 8.5.3.2 απεικονίζεται το σφάλµα της πρόβλεψης του συστήµατος 

PATSOS κατά τη σύγκριση της εξόδου του συστήµατος µε την πραγµατική 

τιµή µεταβολής του USD/EUR. Στο σχήµα 8.5.3.3 απεικονίζεται διαγραµµατικά 

η ενέργεια ελέγχου η οποία τροφοδοτεί το µοντέλο της διαδικασίας.   

 Στον Πίνακα 8.5.3.3 παρουσιάζεται η πραγµατική τάση της συναλλαγµατικής 

ισοτιµίας, η τάση που δίνει το σύστηµα PATSOS και το σφάλµα.  

 

Πίνακας 8.5.3.3: Αριθµητικά αποτελέσµατα του συστήµατος PATSOS 

∆1     0.0046    0.0024    0.0022 ∆31     0.0011   -0.0000    0.0011 

∆2    -0.0033   -0.0018   -0.0015 ∆32    -0.0125   -0.0039   -0.0086 

∆3     0.0085    0.0066    0.0019 ∆33    -0.0098   -0.0041   -0.0057 

∆4    -0.0028   -0.0019   -0.0010 ∆34     0.0059    0.0037    0.0022 

∆5     0.0092    0.0072    0.0020 ∆35     0.0026    0.0009    0.0017 

∆6     0.0017    0.0004    0.0013 ∆36     0.0027    0.0010    0.0017 

∆7     0.0020    0.0007    0.0013 ∆37     0.0176   -0.0004    0.0180 

∆8     0.0071    0.0046    0.0025 ∆38    -0.0107   -0.0089   -0.0018 

∆9     0.0082    0.0054    0.0028 ∆39    -0.0057   -0.0034   -0.0024 

∆10    -0.0019   -0.0013   -0.0006 ∆40     0.0201   -0.0002    0.0203 

∆11     0.0107    0.0080    0.0027 ∆41    -0.0060   -0.0073    0.0013 

∆12     0.0471   -0.0236    0.0708 ∆42     0.0017    0.0004    0.0013 

∆13    -0.0118   -0.0227    0.0109 ∆43     0.0075    0.0051    0.0025 

∆14     0.0001   -0.0006    0.0008 ∆44     0.0007    0.0000    0.0007 

∆15    -0.0033   -0.0018   -0.0015 ∆45    -0.0046   -0.0024   -0.0022 

∆16     0.0011    0.0002    0.0010 ∆46     0.0074    0.0054    0.0020 

∆17     0.0016    0.0005    0.0011 ∆47     0.0062    0.0035    0.0027 

∆18    -0.0187   -0.0017   -0.0170 ∆48     0.0093    0.0063    0.0030 

∆19    -0.0121   -0.0037   -0.0084 ∆49     0.0013    0.0002    0.0011 

∆20     0.0088    0.0070    0.0018 ∆50    -0.0018   -0.0011   -0.0008 

∆21    -0.0029   -0.0019   -0.0009 ∆51    -0.0003   -0.0005    0.0002 

∆22     0.0178    0.0006    0.0171 ∆52    -0.0053   -0.0028   -0.0025 

∆23    -0.0007   -0.0020    0.0013 ∆53     0.0052    0.0030    0.0022 

∆24    -0.0062   -0.0031   -0.0031 ∆54     0.0115    0.0071    0.0045 

∆25    -0.0061   -0.0034   -0.0028 ∆55     0.0028    0.0010    0.0018 

∆26     0.0005   -0.0003    0.0007 ∆56     0.0146    0.0049    0.0096 

∆27    -0.0105   -0.0039   -0.0065 ∆57    -0.0001   -0.0010    0.0009 

∆28     0.0156    0.0047    0.0109 ∆58    -0.0009   -0.0007   -0.0002 

∆29    -0.0058   -0.0055   -0.0003 ∆59    -0.0048   -0.0026   -0.0022 

∆30    -0.0072   -0.0036   -0.0035 ∆60     0.0017    0.0004    0.0013 

Εν κατακλείδι Η τάση της συναλλαγµατικής ισοτιµίας προβλέπεται µε ποσοστό 

επιτυχίας 65.33%. 
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8.5.4 Αξιολόγηση µε βάση στατιστικά µέτρα µέτρησης του σφάλµατος  

 

  Περαιτέρω αξιολόγηση του συστήµατος πραγµατοποιήθηκε µε τον υπολογισµό 

ορισµένων δηµοφιλών στατιστικών µέτρων µέτρησης του σφάλµατος, τα οποία 

έχουν χρησιµοποιηθεί από πολλούς ερευνητές σε παρόµοιες έρευνες (Makridakis 

et al., 1983 και Goh, 1996). Θα πρέπει να σηµειωθεί ότι τα µέτρα αυτά δεν είναι 

σηµαντικά για τους οικονοµικούς αναλυτές, τους επενδυτές και τους χρήστες 

συστηµάτων πρόβλεψης της τάσης των τιµών. Αυτοί περισσότερο ενδιαφέρονται 

και επικεντρώνονται στην ακριβή πρόβλεψη της κατεύθυνσης της 

συναλλαγµατικής ισοτιµίας παρά στην ελαχιστοποίηση των παρακάτω 

σφαλµάτων. Χρησιµοποιούνται όµως πολλές φορές για σύγκριση µοντέλων από 

την ακαδηµαϊκή κοινότητα. Τα µέτρα µέτρησης του σφάλµατος υπολογίζονται 

από τους παρακάτω τύπους και παρουσιάζονται παρακάτω:  

 

Μέσο τετραγωνικό σφάλµα :   (8.5.4.1) 

 

Ρίζα του Μέσου Τετραγωνικού σφάλµατος :  (8.5.4.2) 

 

Μέσο απόλυτο σφάλµα :                         (8.5.4.3)          

  

  Για τη περίοδο 4-Μαρτίου-2009 µέχρι 28-Μαΐου-2009, τα σφάλµατα για τη 

πρόβλεψη της συναλλαγµατικής ισοτιµίας USD/EUR έχουν ως εξής: MSE:  

0.000114, RMSE: 0.0118 και MAE: 0.0087, που είναι ικανοποιητικά µικρά. 

 

 

8.6 Συµπεράσµατα 

 

 Τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης είναι πολύ ενθαρρυντικά. Αυτό προκύπτει 

από τη σύγκριση της πρόβλεψης της τάσης της συναλλαγµατικής ισοτιµίας 

USD/EUR του συστήµατος PATSOS µε άλλες κοινώς αποδεκτές µεθόδους και 

µε στατιστικά κριτήρια. Η πρόβλεψη µε ποσοστό ευστοχίας 65.33% είναι πολύ 
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σηµαντική και απέχει αρκετά από τα αποτελέσµατα άλλων µοντέλων που 

προβλέπουν την τάση ισοτιµιών τα οποία παρουσιάζονται στη διεθνή 

βιβλιογραφία. Παράλληλα αυξάνει την πιθανότητα επικερδών συναλλαγών 

κατά 87.89%  σε σχέση µε τις ζηµιογόνες συναλλαγές. . Ένα ενδεικτικό 

κεφάλαιο επενδύθηκε µε βάση τις συστάσεις συναλλαγών του συστήµατος. Τα 

αποτελέσµατα προσοµοίωσης των συναλλαγών σε περίοδο ενός τριµήνου 

δείχνουν ότι το ποσοστό απόδοσης του επενδυµένου κεφαλαίου µπορεί να 

αυξηθεί πάνω από 8 φορές περίπου (342.05%) σε σχέση µε τη στρατηγική 

αγοράς και διακράτισης. Ένα σηµαντικό πλεονέκτηµα του προτεινόµενου 

συστήµατος είναι η δυνατότητα της γρήγορης ενσωµάτωσης των νέων 

δεδοµένων που παρουσιάζονται στο µοντέλο καθώς απαιτούνται 22 λεπτά για 

να επανεκπαιδευτεί το µοντέλο. Τα αποτελέσµατα της έρευνας αυτής δείχνουν 

ότι το σύστηµα µαθαίνει τους κανόνες της τάσης της τιµής και όχι του 

επιπέδου της τιµής. Στην πράξη οι επενδυτές ενδιαφέρονται περισσότερο για 

την κατεύθυνση της τιµής παρά για την ακριβή µεταβολή της τιµής. 

   Η παρούσα έρευνα απορρίπτει την υπόθεση της ήπιας µορφής 

αποτελεσµατικής αγοράς (ΕΜΗ), καθώς αποδεικνύει ότι η χρήση ιστορικών 

τιµών µιας συναλλαγµατικής ισοτιµίας µπορεί να συµβάλει σηµαντικά στην 

πρόβλεψη των µελλοντικών τιµών. 
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ΠΑΡΑΤΗΜΑ Α: Γλωσσάρι Αγοράς Συναλλάγµατος 
  

  Νόµισµα Βάση : Το νόµισµα βάση είναι το πρώτο νόµισµα στο ζευγάρι και 

µένει σταθερό όταν δίνουµε µια τιµή ζευγαριού. Το ∆ολάριο ΗΠΑ και το Ευρώ 

είναι τα πιο ισχυρά «νοµίσµατα βάση» σε σχέση µε τις καθηµερινές 

συναλλαγές που γίνονται στο συνάλλαγµα.  

 

Η Λίρα Αγγλίας ( GBP ) ή αλλιώς στερλίνα ή cable είναι το τρίτο κατά σειρά. 

Τα ζευγάρια µε νόµισµα βάση το ∆ολάριο ΗΠΑ είναι USD / JPY , USD / CHF 

και USD / CAD . Τα ζευγάρια µε νόµισµα βάση το Ευρώ EUR / USD , EUR / 

JPY , EUR / GBP και EUR / CHF . Η Λίρα Αγγλίας ώς νόµισµα βάση έχει τα 

παρακάτω ζευγάρια, GBP / USD , GBP/JPY. Τέλος τα Καναδέζικο ∆ολάριο 

είναι βάση ενάντια στο ∆ολάριο ΗΠΑ AUD / USD . 

 

BASIS : Η διαφορά µεταξύ πραγµατικής τιµής( spot ) και µελλοντικής τιµής 

(futures ). 

 

Basis Point : Ένα εκατοστό από µια ποσοστιαία µονάδα. 

 

Bid / Ask Spread : Η διαφορά µεταξύ αγοράς και πώλησης. 
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Central Bank : Κεντρική Τράπεζα η κύρια πηγή για την οικονοµία κάθε χώρας. 

Υπεύθυνη για την νοµοθεσία, επιτόκια, συναλλαγµατική πολιτική, και την 

εποπτεία των ιδιωτικών τραπεζών. Η Federal Reserve είναι η κεντρική 

τράπεζα των Ηνωµένων Πολιτειών. Άλλες κεντρικές τράπεζες είναι η 

European Central Bank, Bank of England, Bank of Japan. 

 

Conversion : Η διαδικασία στην οποία ένα νόµισµα αλλάζει σε ένα άλλο. 

 

Cross Rate : Η τιµή συναλλάγµατος µεταξύ 2 νοµισµάτων. Η τιµή αυτή δεν 

είναι σταθερή στην χώρα την οποία δίνεται η τιµή αυτή. Πχ. Στις ΗΠΑ για τιµή 

Λίρα/ Ελβετικό Φράγκο ( GBP / CHF ) είναι cross rate ενώ αν ήµασταν στην 

Αγγλία ή Ελβετία τότε θα ήτανε ένα βασικό ζευγάρι συναλλάγµατος. 

Currency : Το νόµισµα που κάθε χώρα χρησιµοποιεί για τις συναλλαγές της. 

 

Currency ( exchange rate ) risk : Το ρίσκο που υπάρχει από την διαφορά στην 

τιµή συναλλάγµατος. 

 

Currency Swaps : συµφωνία για την ανταλλαγή περιοδικών πληρωµών 

επιτοκίων σε δύο διαφορετικά νοµίσµατα που βασίζονται σε ένα αρχικό ποσό. 

Το αρχικό κεφάλαιο ανταλλάσσεται στην αρχή και στην λήξη της συναλλαγής. 

 

Devaluation : Η µείωση στην τιµή ενός νοµίσµατος σε σχέση µε άλλα 

νοµίσµατα χωρών. Όταν µια χώρα µειώνει την τιµή του νοµίσµατός της 

αυξάνεται η τιµή των αγαθών που εισάγει και µειώνετε η τιµή αγαθών που 

εξάγει κάνοντας τα αγαθά που εξάγει πιο ελκυστικά και αντα γωνιστικά για 

άλλες χώρες. 

 

Drawdown : Είναι η µείωση του λογαριασµού σε αξία, είτε ποσοστιαία είτε σε 

αξία δολλαρίου. Η διαφορά τις τιµής από την αρχική θέση µέχρι εκεί που 

πέφτει ονοµάζεται drawdown . 
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Euro : Το νόµισµα της Ευρωπαϊκής Ένωσης. Οι χώρες που λαµβάνουν µέρος 

και έχουν το ευρώ ως νόµισµά τους είναι η Γερµανία, η Γαλλία, το Βέλγιο, το 

Λουξεµβούργο, η Αυστρία, η Φιλανδία, η Ιρλανδία, η Ολλανδία, η Ελλάδα, η 

Ιταλία και η Ισπανία. 

 

Exchange rate : Η τιµή ενός νοµίσµατος σε σχέση µε κάποιο άλλο. Πχ. $1 

∆ολάριο Καναδά( CDN ) = $0.7700 US Dollar ( USD ) ∆ολάριο ΗΠΑ. 

 

Foreign Exchange ( Forex ): Η στιγµιαία αγορά ενός νοµίσµατος και πώληση 

ενός άλλου στην αγορά ( over - the - counter ). 

 

G -7 : Οι επτά πρώτες βιοµηχανικές χώρες, ΗΠΑ, Γερµανία, Ιαπωνία, Γαλλία, 

Αγγλία, Καναδάς και Ιταλία. 

 

G -10: Οι G -7 συν Βέλγιο, Ολλανδία, Σουηδία. Η Ελβετία λαµβάνει µέρος 

µερικές φορές. 

 

G -20 : Μία οµάδα η οποία αποτελείται από πρωθυπουργούς και τραπεζικούς 

κεντρικών τραπεζών από τις παρακάτω χώρες: Αργεντινή, Αυστραλία, 

Βραζιλία, Καναδάς, Κίνα, Γαλλία, Γερµανία, Ινδία, Ινδονησία, Ιταλία, Ιαπωνία, 

Μεξικό, Ρωσία, Σ. Αραβία, Ν. Αφρική, Ν. Κορέα, Τουρκία, Αγγλία, ΗΠΑ, 

Ευρωπαϊκή Ένωση. Η IMF και η Παγκόσµια Τράπεζα λαµβάνουν επίσης 

µέρος. Η οµάδα G -20 δηµιουργήθηκε για να αντιµετωπίσει το οικονοµικό 

πρόβληµα κατά την διάρκεια 1997-1999 και να δηµιουργήσει νοµοθεσίες οι 

οποίες βοηθούν στην Οικονοµική Σταθερότητα Παγκοσµίως. 

 

Hedge fund : Ένα ιδιωτικό κλειστό επενδυτικό πρόγραµµα για επενδυτές που 

επενδύουν τουλάχιστον 1 εκατ. ∆ολάρια. Το επενδυτικό αυτό πρόγραµµα 

ειδικεύεται σε υψηλού ρίσκου, βραχυχρόνιες επενδύσεις σε οµόλογα, 

νοµίσµατα, παράγωγα και άλλες επενδύσεις υψηλού κινδύνου. 
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Hedging : Είναι η µείωση του κινδύνου η οποία αποσκοπεί στην προστασία 

των επενδύσεων από ενδεχόµενη ανατίµηση ή υποτίµηση συναλλάγµατος 

που πιθανός να προκύψουν από µελλοντικές µη επιθυµητές µεταβολές της 

τιµής και σε βάρος της αναµενόµενης απόδοσης. Μια προληπτική 

αντιστάθµιση µπορεί να πάρει την µορφή είτε µιας θέσης αγοράς είτε µιας 

θέσης πώλησης αντιστάθµισης. 

 

London Inter - Bank Offer Rate or Libor : Το βασικό επιτόκιο που χρεώνουν η 

µια τράπεζα την άλλη για δάνεια. Το επιτόκιο αυτό είναι για µικρή διάρκεια στη 

διεθνές διατραπεζική αγορά και διατίθεται για µεγάλα δάνεια διάρκειας από µία 

µέρα µέχρι και πέντε χρόνια. Αυτή η διατραπεζική αγορά επιτρέπει σε 

τράπεζες που χρειάζεται να έχουν σε κάποια επίπεδα το χρηµατικό ποσό που 

µπορούν να διαθέσουν ( ανά πάσα στιγµή) να µπορούν να δανειστούν το 

ποσό που τους λείπει από άλλες τράπεζες που έχουν πλεόνασµα. Το LIBOR 

φιξάρετε µια φορά την ηµέρα από ένα µικρό γκρουπ µεγάλων αγγλικών 

τραπεζών αλλά το επιτόκιο αλλάζει κατά την διάρκεια της ηµέρας. 

 

Leverage : Ο βαθµός στον οποίο ένας επενδυτής ή µια επιχείρηση 

χρησιµοποιεί δανικά χρήµατα.  

Π.χ. Εάν θέλουµε να αγοράσουµε κάτι και η τιµή του είναι (το notional amount 

) 100,000 δολάρια και για αυτό χρειαζόµαστε margin 2000 δολάρια, τότε ο 

επενδυτής µπορεί να επενδύσει µε 50 φορές leverage . ($100,000/$2000). Για 

έναν επενδυτή το leverage σηµαίνει οτί µπορεί να αγοράσει σε margin για να 

ενισχύσει το κέρδος που µπορεί να έχει χωρίς να επενδύσει περισσότερα από 

τα χρήµατά του. Το να επενδύει κάποιος µε leverage µπορεί να έχει µεγάλο 

ρίσκο διότι κάποιος µπορεί να χάσει όχι µόνο τα λεφτά που έχει βάλει ως 

margin άλλα και τα λεφτά που έχει δανειστεί (κατά κάποιο τρόπο). 

 

Liquidity : Η µετατρεψιµότητα ενός οικονοµικού στοιχείου σε µετρητά. Επίσης 

προσδιορίζει το βαθµό της εµπορευσιµότητα χρεογράφων µε υψηλούς 
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ρυθµούς ανάπτυξης, η διαπραγµάτευση των οποίων δεν έχουν ουσιαστικό 

αντίκτυπο στην αυξοµείωση τις τιµής τους. 

 

Long : Μια θέση που παίρνουµε αγοράζοντας ένα νόµισµα εναντίων ενός 

άλλου. Με αυτή τη θέση που παίρνουµε περιµένουµε µια άνοδο στην τιµή του 

νοµίσµατος που αγοράσαµε εναντίων του δεύτερου. 

 

Initial Margin : Το αρχικό περιθώριο αποτελεί το ύψος που πρέπει να 

καταθέσει ο επενδυτής, είτε σε µετρητά είτε σε αξιόγραφα για το άνοιγµα 

λογαριασµού περιθωρίου. Η κατάθεση αυτή γίνεται µε στόχο να εξασφαλίζεται 

ο κίνδυνος εκκαθαρίσεων από τυχόν αδυναµία κάποιου µέλους του να 

πληρώσει στον φορέα για τις συναλλαγές του. 

 

Margin Call : Ένα αναγκαίο ποσό που πρέπει να κατατεθεί στο λογαριασµό 

του πελάτη για να κρατήσει µια θέση στην αγορά η οποία έχει αρχίσει να 

πηγαίνει ενάντιά του. 

 

Market Maker : Ένας ντίλερ ο οποίος δίνει τιµές και είναι προετοιµασµένος να 

αγοράσει και να πουλήσει σε αυτά τα επίπεδα τιµών. 

 

Pip ( tick ) : Αυτός ο όρος χρησιµοποιείται στην αγορά συναλλάγµατος για να 

δείξει την πιο µικρή κίνηση που µπορεί να κάνει µια τιµή. Συνήθως η κίνηση 

αυτή είναι ( 0,0001 για το EUR / USD , GBD / USD , USD / CHF και 0.01 για 

USD / JPY ). 

 

Position : Η γνώµη που έχει ένας επενδυτής µεταφρασµένη σε αγορά ή 

πώληση κάποιου νοµίσµατος ή ακόµα και το ποσό το οποίο έχει επενδύσει. 

 

Premium : Το κόστος που σχετίζεται µε το να κρατήσεις µια θέση ανοιχτή από 

την µια µέρα στην άλλη. Αυτό το ποσό µετριέται χρησιµοποιώντας τη διαφορά 

σε βραχυπρόθεσµα επιτόκια ανάµεσα στα δύο νοµίσµατα σε ένα ζευγάρι. 
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Revaluation : Μια αύξηση στην αξία συναλλάγµατος ενός νοµίσµατος το οποίο 

είναι συνδεδεµένο µε άλλα νοµίσµατα ή µε το χρυσό. 

 

Short : Το να πουλήσεις ένα νόµισµα χωρίς να το έχεις αγοράσει πρώτα. 

Επίσης το να έχεις ανοιχτή µια θέση short πιστεύοντας οτι η τιµή θα πέσει κι' 

άλλο και θα το αγοράσεις αργότερα σε µικρότερη τιµή. 

 

Spread : Η διαφορά µεταξύ της τιµής αγοράς και πώλησης ενός νοµίσµατος. 

Χρησιµοποιείται και για να µετρήσει το liquidity µιας αγοράς. 

 

Spot Price : Η τιµή της αγοράς αυτή τη στιγµή.  

 

Unpick : Μια καινούργια τιµή η οποία είναι µεγαλύτερη από την προηγούµενη 

για το ίδιο νόµισµα 

 

 

 Γλωσσάρι µε όλους τους εξειδικευµένους οικονοµικούς όρους που 

χρησιµοποιούνται στο FOREX  

Γλωσσάρι συναλλάγµατος   

 

 

A  

Ask (Ζητούµενη τιµή)   

 Η τιµή στην οποία ο έµπορος θα αγοράσει το συνάλλαγµα. Γνωστή επίσης 

και ως προσφορά, είναι η τιµή στην οποία ο πωλητής διατίθεται να πουλήσει.  

 

B  

Base Currency (Βασικό νόµισµα)   

Το νόµισµα που χρησιµοποιείται ως βάση για τον καθορισµό της τιµής ενός  

ζεύγους συναλλάγµατος. Για παράδειγµα, στο ζεύγος EURUSD, το βασικό  
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νόµισµα είναι το EUR ενώ στο ζεύγος USDJPY, βασικό νόµισµα είναι το USD.  

Bear  

Υποτιµητής, κάποιος ο οποίος πιστεύει ότι οι τιµές/η αγορά θα σηµειώσουν 

πτωτική πορεία.  

Bear Market   

Πτωτική αγορά, µια αγορά στην οποία οι τιµές σηµειώνουν απότοµη πτώση,  

σε ένα κλίµα γενικευµένης απαισιοδοξίας (αντίθετο της ανοδικής αγοράς – Bull  

Market).  

Bid (Προσφερόµενη τιµή)  Η τιµή στην οποία ο έµπορος θα πουλήσει 

συνάλλαγµα.  

Bid/Ask Spread   

Άνοιγµα προσφερόµενης/ζητούµενης τιµής, βλ. spread (άνοιγµα).  

BOC   

Τράπεζα του Καναδά, Καναδική κεντρική τράπεζα.  

BOE   

Τράπεζα της Αγγλίας, κεντρική τράπεζα του Η.Β.  

BOJ   

Τράπεζα της Ιαπωνίας, Ιαπωνική κεντρική τράπεζα. 

Bretton Woods Accord de 1944  

Συµφωνία του Bretton Woods / 1944, συµφωνία η οποία καθιέρωσε σταθερές 

συναλλαγµατικές ισοτιµίες για τα µεγάλα νοµίσµατα, διασφάλισε την επέµβαση 

των κεντρικών τραπεζών στις αγορές νοµισµάτων και όρισε την τιµή του 

χρυσού στα 35 δολάρια ΗΠΑ ανά ουγκιά. Η συµφωνία διήρκεσε µέχρι το 

1971. Βλ. Περισσότερα σχετικά µε τη συµφωνία του Bretton Woods.  

Bull  

 Ανατιµητής, κάποιος ο οποίος πιστεύει ότι οι τιµές/ η αγορά θα σηµειώσουν 

ανοδική πορεία.  

Bull Market   

Ανοδική αγορά, µια αγορά η οποία χαρακτηρίζεται από ανοδικές τιµές.  

Broker (Χρηµατοµεσίτης)   
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Πράκτορας που διεκπεραιώνει τις εντολές επενδυτών για την αγορά και 

πώληση συναλλάγµατος. Στην αγοραπωλησία ξένου συναλλάγµατος, δεν 

χρεώνονται προµήθειες, καθώς ο χρηµατιστής βγάζει κέρδος από τα spread. 

 

C  

Cable   

Καθοµιλουµένη των διαπραγµατευτών για τη συναλλαγµατική ισοτιµία 

στερλίνας/δολαρίου ΗΠΑ.  

Call Rate   

Ηµερήσιο επιτόκιο, Το νυκτερινό διατραπεζικό επιτόκιο. 

Cash Market   

Αγορά άµεσης παράδοσης, η αγορά για την αγορά και πώληση νοµισµάτων 

µε φυσική παράδοση.  

Central Bank (Κεντρική Τράπεζα) 

  Το θεσµικό όργανο το οποίο που διαχειρίζεται τη νοµισµατική πολιτική µιας 

χώρας.  

Convertible Currency   

Μετατρέψιµο νόµισµα, νόµισµα το οποίο µπορεί να ανταλλαχθεί ελεύθερα 

έναντι άλλων νοµισµάτων ή χρυσού χωρίς ειδική εξουσιοδότηση από την 

κατάλληλη κεντρική τράπεζα.  

Counter party   

Αντισυµβαλλόµενος, ο πελάτης ή η τράπεζα µε τον/ την οποίο/-α 

πραγµατοποιείται µια πράξη συναλλάγµατος. Ο όρος χρησιµοποιείται επίσης 

και στις αγορές επιτοκίων και στις αγορές ανταλλαγής νοµισµάτων αναφορικά 

µε ένα συµβαλλόµενο µέρος σε µια ανταλλαγή νοµισµάτων.  

Cross Rate   

∆ιασταυρούµενη ισοτιµία, συναλλαγµατική ισοτιµία µεταξύ δύο νοµισµάτων, η 

οποία συνήθως δηµιουργείται από τις χωριστές συναλλαγµατικές ισοτιµίες των 

δύο νοµισµάτων έναντι του δολαρίου ΗΠΑ.  

Currency Risk   
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Συναλλαγµατικός κίνδυνος, ο κίνδυνος απωλειών από δυσµενή µεταβολή των 

συναλλαγµατικών ισοτιµιών.  

Currency Swap  

Ανταλλαγή νοµισµάτων, συµφωνία µεταξύ δύο αντισυµβαλλόµενων να 

ανταλλάξουν ροές καταβολής τόκων σε διαφορετικά νοµίσµατα για 

συµφωνηµένο χρονικό διάστηµα και να ανταλλάξουν ποσά κεφαλαίου σε 

διαφορετικά νοµίσµατα έναντι προσυµφωνηµένης συναλλαγµατικής ισοτιµίας, 

κατά τη λήξη του χρονικού διαστήµατος.  

Currency Option   

∆ικαίωµα προαίρεσης συναλλάγµατος, συµφωνία δικαιώµατος προαίρεσης 

που δίνει το δικαίωµα αγοράς ή πώλησης ενός νοµίσµατος µε άλλο νόµισµα 

έναντι ορισµένης συναλλαγµατικής ισοτιµίας κατά τη διάρκεια ορισµένου 

χρονικού διαστήµατος.  

Currency Swaption   

∆ικαίωµα προαίρεσης ανταλλαγής, εξωχρηµατιστηριακό δικαίωµα προαίρεσης  

για σύναψη συµφωνίας ανταλλαγής νοµισµάτων.  

Currency Warrant  

Εξωχρηµατιστηριακό δικαίωµα συναλλάγµατος, µακροπρόθεσµο (άνω του 

ενός έτους), εξωχρηµατιστηριακό δικαίωµα προαίρεσης συναλλάγµατος.  

 

D  

Day Trading   

Συναλλαγές ηµέρας, αναφέρεται στο άνοιγµα και κλείσιµο της ίδιας θέσης ή 

των ίδιων θέσεων την ίδια ηµέρα συναλλαγών.  

Dollar Rate   

Ισοτιµία έναντι δολαρίου, όταν ένα µεταβλητό ποσό ενός ξένου νοµίσµατος 

προσδιορίζεται έναντι ενός δολαρίου ΗΠΑ, ανεξάρτητα από το που βρίσκεται 

ο διαπραγµατευτής ή σε ποιο νόµισµα ζητάει να γίνει ο προσδιορισµός. 

Εξαίρεση αποτελεί η ισοτιµία στερλίνας/ δολαρίου Η.Π.Α. (cable) η οποία 

προσδιορίζεται ως µεταβλητό ποσό δολαρίων ΗΠΑ έναντι µίας στερλίνας.   
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E  

ECB   

Ευρωπαϊκή Κεντρική Τράπεζα (ΕΚΤ).  

EMS   

Ε.Ν.Σ., αρκτικόλεξο για το European Monetary System (Ευρωπαϊκό 

Νοµισµατικό Σύστηµα), µια συµφωνία µεταξύ των κρατών µελών της  

Ευρωπαϊκής Ένωσης για τη διατήρηση µιας ευθυγράµµισης µεταξύ των 

συναλλαγµατικών ισοτιµιών των αντίστοιχων νοµισµάτων τους. 

European Monetary Union   

Ευρωπαϊκή Νοµισµατική Ένωση, ο βασικός στόχος της Ε.Ν.Ε. είναι η 

υιοθέτηση ενός ενιαίου ευρωπαϊκού νοµίσµατος, του ευρώ, το οποίο θα 

αντικαταστήσει επίσηµα τα νοµίσµατα των χωρών της Ε.Ε. το 2002. Προς το 

παρόν, το ευρώ υφίσταται µόνο ως τραπεζικό νόµισµα και για συναλλαγές 

χρεογράφων και συναλλάγµατος. Προς το παρόν, τα µέλη της Ε.Ν.Ε. είναι η 

Γερµανία, η Γαλλία, το Βέλγιο, το Λουξεµβούργο, η Αυστρία, η Φιλανδία, η 

Ιρλανδία, οι Κάτω Χώρες, η Ιταλία, η Ισπανία και η Πορτογαλία.  

Exchange Rate Risk   

Βλ. Currency Risk - Συναλλαγµατικός κίνδυνος.  

 

F  

Federal Reserve (Fed)   

Οµοσπονδιακή Τράπεζα Αποθεµάτων, η κεντρική τράπεζα των Ηνωµένων 

Πολιτειών.  

Fixed Exchange Rate   

Σταθερή συναλλαγµατική ισοτιµία, επίσηµη ισοτιµία η οποία ορίζεται από τις 

νοµισµατικές αρχές για ένα ή περισσότερα νοµίσµατα. Στην πράξη, ακόµη και 

οι σταθερές συναλλαγµατικές ισοτιµίες µπορούν να κυµαίνονται µεταξύ 

απόλυτων ανώτατων και κατώτατων ορίων, οδηγώντας σε παρεµβάσεις.  

Flat / Square   
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Ουδέτερη/ ισοσκελισµένη θέση, το να µην έχει ανοίξει κάποιος αγοραστική 

θέση ή θέση ακάλυπτης πώλησης. Κάποιος έχει ισοσκελισµένη θέση αν δεν 

έχει καµία τοποθέτηση ή αν όλες οι θέσεις του ισοσκελίζουν η µία την άλλη. 

Floating Rate Interest   

Κυµαινόµενο επιτόκιο, αντίθετα µε το σταθερό επιτόκιο, το επιτόκιο σε αυτού 

του είδους τις συµφωνίες κυµαίνεται ανάλογα µε τις τιµές της αγοράς ή τα 

βασικά επιτόκια ή επιτόκια αναφοράς. Ένα παράδειγµα κυµαινόµενου 

επιτοκίου είναι τα συνηθισµένα στεγαστικά δάνεια. 

Foreign Exchange Swap   

Ανταλλαγή νοµισµάτων, συναλλαγή η οποία περιλαµβάνει την πραγµατική 

ανταλλαγή δύο νοµισµάτων (µόνο ποσό κεφαλαίου) σε καθορισµένη 

ηµεροµηνία µε ισοτιµία η οποία συµφωνείται κατά τη στιγµή σύναψης της 

συµφωνίας (βραχυπρόθεσµο σκέλος) και αντιστροφή της συναλλαγής σε 

ηµεροµηνία στο απώτερο µέλλον έναντι τιµής η οποία συµφωνείται κατά τη 

στιγµή σύναψης της συµφωνίας (µακροπρόθεσµο σκέλος).  

Foreign Exchange (ή Forex ή FX)   

Συνάλλαγµα, η ταυτόχρονη αγορά ενός νοµίσµατος και πώληση ενός άλλου 

σε µια εξωχρηµατιστηριακή αγορά. Τα περισσότερα µεγάλα νοµίσµατα 

προσδιορίζονται έναντι του δολαρίου ΗΠΑ.  

Forward   

Προθεσµιακή πράξη, µια πράξη η οποία εκτελείται σε συµφωνηµένη 

ηµεροµηνία στο µέλλον. Οι προθεσµιακές πράξεις σε συνάλλαγµα 

εκφράζονται συνήθως ως περιθώριο άνω (πριµοδότηση) ή κάτω (έκπτωση) 

της τιµής τοις µετρητοίς. Για την πραγµατική προθεσµιακή τιµή 

συναλλάγµατος, πρέπει να προστεθεί το περιθώριο στην τιµή τοις µετρητοίς. 

Η τιµή απεικονίζει την τιµή του συναλλάγµατος όπως θα πρέπει να είναι στη 

µελλοντική ηµεροµηνία έτσι, ώστε αν τα κεφάλαια ανταλλάσσονταν εκ νέου 

στην τιµή εκείνη, δεν θα υπήρχε ούτε κέρδος ούτε ζηµία (δηλ. ουδέτερη 

συναλλαγή). Η τιµή υπολογίζεται από τα ανάλογα επιτόκια κατάθεσης των 2 

υποκείµενων νοµισµάτων και της τιµής συναλλάγµατος τοις µετρητοίς. 

Αντίθετα από την αγορά συµβολαίων µελλοντικής εκπλήρωσης, στην 
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προθεσµιακή αγορά οι προθεσµιακές συναλλαγές µπορούν να 

προσαρµοστούν βάσει των αναγκών των δύο µερών και είναι πιο ευέλικτες.  

Επίσης δεν υπάρχει κεντρική, οργανωµένη αγορά.  

Fundamental Analysis   

Θεµελιώδης ανάλυση, εκτενής ανάλυση των οικονοµικών και πολιτικών 

δεδοµένων µε στόχο τον καθορισµό των µελλοντικών κινήσεων στη 

χρηµατοοικονοµική αγορά.  

 

G  

 

GTC  

 «Good Till Cancelled». Ισχύουσα έως ακυρώσεως, µια εντολή στον  

διαπραγµατευτή για αγοραπωλησία έναντι καθορισµένης τιµής. Η εντολή 

παραµένει σε ισχύ έως ότου ακυρωθεί από τον πελάτη. 

 

H  

Hedging  

Αντιστάθµιση κινδύνου, η πρακτική πραγµατοποίησης µιας επενδυτικές 

πράξης για προστασία από απώλειες άλλης επένδυσης, π.χ. ακάλυπτη 

πώληση για εξουδετέρωση προηγούµενης αγοράς ή αγοραστική τοποθέτηση  

για να ισοσκελιστεί προηγούµενη ακάλυπτη πώληση. Ενώ η αντισταθµιστική  

πρακτική µειώνει τους ενδεχόµενους κινδύνους, επίσης τείνει να µειώνει και τα  

ενδεχόµενα κέρδη.  

High/Low   

Υψηλό/Χαµηλό, συνήθως η υψηλότερη και η χαµηλότερη τιµή εµπορίας του 

υποκείµενου προϊόντος για την τρέχουσα ηµέρα συναλλαγών.  

 

I  

Initial Margin   
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Αρχικό περιθώριο, η απαιτούµενη αρχική κατάθεση ασφάλειας για µια 

τοποθέτηση, ως εγγύηση για τη µελλοντική απόδοση. 

Interbank Rates   

∆ιατραπεζικά επιτόκια, τα επιτόκια συναλλάγµατος τα οποία προσφέρουν 

µεγάλες διεθνείς τράπεζες σε άλλες µεγάλες διεθνείς τράπεζες.  

 

L  

Limit Order   

Εντολή ορίου, εντολή αγοράς σε ή κάτω από µια συγκεκριµένη τιµή ή 

πώλησης σε ή πάνω από µια συγκεκριµένη τιµή. 

Long Position   

Αγοραστική θέση, όπου ο Πελάτης έχει αγοράσει ένα νόµισµα το οποίο δεν 

κατείχε πριν. Συνήθως εκφράζεται στο βασικό νόµισµα, π.χ. αγοραστική θέση 

δολαρίων (ακάλυπτη πώληση µάρκων) 

 

M  

Margin   

Περιθώριο, οι πελάτες πρέπει να καταθέσουν κεφάλαιο ως ασφάλεια για την 

κάλυψη ενδεχόµενης ζηµίας από δυσµενή διακύµανση των τιµών. 

Margin Call   

Ειδοποίηση περιθωρίου, µια απαίτηση για κατάθεση πρόσθετου ποσού. 

Αίτηµα από ένα γραφείο συµψηφισµού προς ένα µέλος (ή µια εταιρεία  

χρηµατοοικονοµικής διαµεσολάβησης σε έναν πελάτη) για πρόσθετη   

κατάθεση ώστε το περιθώριο να αυξηθεί σε ένα ελάχιστο επίπεδο για την   

κάλυψη δυσµενών διακυµάνσεων των τιµών στην αγορά.   

Market Maker   

Ειδικός διαπραγµατευτής, διαπραγµατευτής που παρέχει τιµές και προτίθεται 

να αγοράσει ή να πωλήσει σε αυτές τις ορισµένες προσφερόµενες και 

ζητούµενες τιµές. Ο ειδικός διαπραγµατευτής τηρεί ένα χαρτοφυλάκιο 

συναλλαγών. 

Maturity   
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Ωρίµανση/λήξη, η ηµεροµηνία διακανονισµού.  

 

O  

 Offer   

Προσφορά, η τιµή ή η ισοτιµία έναντι της οποίας προτίθεται να πωλήσει ένας  

πωλητής.  

One Cancels Other Order (Εντολή O.C.O.)  

Εντολή αµοιβαίας ακύρωσης, µια εντολή υπό αίρεση για την οποία 

προβλέπεται ότι η εκτέλεση του ενός σκέλους της αυτοµάτως ακυρώνει το  

άλλο σκέλος.  

Open Position   

Ανοικτή θέση, οποιαδήποτε συµφωνία δεν έχει διακανονιστεί µέσω 

πραγµατικής πληρωµής ή αντιστραφεί µέσω ίσης και αντίστροφης πράξης για  

την ίδια ηµεροµηνία διακανονισµού.  

Over The Counter (OTC)   

Εξωχρηµατιστηριακά, όρος που χρησιµοποιείται για κάθε συναλλαγή που δεν 

πραγµατοποιείται στο πλαίσιο µιας οργανωµένης αγοράς.  

Overnight Trading   

Συναλλαγές πέραν της ηµέρας, αναφέρεται στην αγορά ή πώληση µεταξύ των 

ωρών 9:00 µετά µεσηµβρίας και 8:00 προ µεσηµβρίας της επόµενης ηµέρας. 

 

P  

Pip (ή µονάδες)   

Ο όρος χρησιµοποιείται στην αγορά συναλλάγµατος ως η ελάχιστη µονάδα 

διακύµανσης µιας συναλλαγµατικής ισοτιµίας. Κατά περίπτωση, συνήθως µια  

µονάδα βάσης (0,0001 για EUR/USD, GBD/USD, USD/CHF και 0,01 για  

USD/JPY).  

Political Risk   

Πολιτικός κίνδυνος, η αβεβαιότητα σχετικά µε την απόδοση µιας επένδυσης 

λόγω πιθανότητας κυβερνητικών ενεργειών οι οποίες είναι επιζήµιες για τα 

συµφέροντα του επενδυτή 
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R  

 

Resistance   

Αντίσταση, επίπεδο τιµών στο οποίο αναµένονται πωλήσεις.  

Risk Capital   

Κεφάλαιο επιχειρηµατικού κινδύνου, ποσό χρηµάτων το οποίο µπορεί να 

επενδυθεί από κάποιον και ενδεχόµενη απώλεια του οποίου δεν θα επηρεάσει  

τον τρόπο ζωής του.  

Rollover   

Μετακύλιση, όταν ο διακανονισµός µιας συναλλαγής παρατείνεται σε άλλη, 

επόµενη ηµεροµηνία διακανονισµού βάσει της διαφοράς επιτοκίου µεταξύ των 

δύο νοµισµάτων. 

S  

Settlement   

∆ιακανονισµός, η πραγµατική ανταλλαγή νοµίσµατος έναντι άλλου.  

Short   

Ακάλυπτη πώληση, πώληση προϊόντων τα οποία ο πωλητής δεν έχει στην 

κατοχή του και διατήρηση των ακάλυπτων θέσεων αναµένοντας πτώση της 

τιµής προκειµένου το προϊόν να αγοραστεί στο µέλλον µε κέρδος.  

Spot   

Συναλλαγή της µετρητοίς, συναλλαγή η οποία πραγµατοποιείται άµεσα, αλλά 

τα κεφάλαια συνήθως µεταβιβάζονται δύο ηµέρες µετά τη συµφωνία.  

Spread   

Άνοιγµα, η διαφορά µεταξύ της προσφερόµενης και της ζητούµενης τιµής, 

χρησιµοποιείται για µέτρηση της ρευστότητας της αγοράς. Τα µικρά ανοίγµατα 

συνήθως υποδεικνύουν υψηλή ρευστότητα.  

Stop Loss Order   

Εντολή φραγµού ζηµίας, µια εντολή αγοράς ή πώλησης στην αγορά όταν 

προκύψει µια ορισµένη τιµή, είτε υψηλότερη είτε χαµηλότερη από την τιµή που 

ίσχυε όταν δόθηκε η εντολή.  
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Support Levels   

(Επίπεδα στήριξης, επίπεδο τιµής στο οποίο αναµένονται αγορές. 

 

T  

Technical Analysis   

Τεχνική ανάλυση, προσπάθεια πρόβλεψης της µελλοντικής κίνησης της 

αγοράς αναλύοντας δεδοµένα της αγοράς, όπως διαγράµµατα, τάσεις τιµών 

και όγκους συναλλαγών. 

 Tomorrow to Next (Tom Next) (Ταυτόχρονη αγορά και πώληση νοµίσµατος 

για παράδοση την επόµενη ηµέρα και πώληση τη µεθεπόµενη ή αντίστροφα) 

Αύριο και τη µεθεποµένη, ταυτόχρονη αγορά και πώληση νοµίσµατος για 

παράδοση την επόµενη ηµέρα και πώληση τη µεθεπόµενη ή αντίστροφα. 

Two-Way Price   

 Αµφίπλευρη τιµή, ορισµός και προσφερόµενης και ζητούµενης. 

 

V  

 Value Date Ηµεροµηνία ∆ιακανονισµού. Ηµεροµηνία διακανονισµού µιας 

συµφωνίας τοις µετρητοίς ή µιας προθεσµιακής συµφωνίας. 

 Variation Margin Περιθώριο Μεταβολών. Πρόσθετο απαιτούµενο περιθώριο 

το οποίο χρειάζεται ένας broker από τον πελάτη λόγω διακυµάνσεων της 

αγοράς.  

Volatility Αστάθεια. Στατιστική µέτρηση των διακυµάνσεων της αγοράς ή ενός 

χρεογράφου σε ένα χρονικό διάστηµα, υπολογιζόµενο χρησιµοποιώντας 

σταθερές αποκλίσεις. Η υψηλή αστάθεια σχετίζεται και µε υψηλό βαθµό 

κινδύνου 


