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1.1 Εισαγωγή  
 

Τα τελευταία χρόνια έχουν γίνει πάρα πολλές προσπάθειες για την επιτυχή 

πρόβλεψη χρηµατιστηριακών δεικτών και τιµών µετοχών.  

   Ως εύκαµπτη υπολογιστική εννοούνται όλες οι µεθοδολογίες οι οποίες 

ανήκουν στο χώρο της Τεχνητής Νοηµοσύνης, όπως οι τεχνικές των 

Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων (Artificial Neural Networks), της Ασαφούς 

Λογικής (Fuzzy Logic), των Γενετικών Αλγορίθµων (Genetic Algorithms) και 

γενικώς τεχνικές εύρεσης και βελτιστοποίησης.  

   Το χαοτικό περιβάλλον του χρηµατιστηρίου – ένα σύστηµα το οποίο 

θεωρείται ως το πιο πολύπλοκο σύστηµα µετά από τον ανθρώπινο οργανισµό 

– είναι πολύ δύσκολο να µοντελοποιηθεί από τεχνικές κλασικής στατιστικής. 

Σαφέστατα, κανένα σύστηµα δεν είναι – και ούτε πρόκειται ποτέ να είναι – 

ικανό να µοντελοποιήσει όλα εκείνα τα χαρακτηριστικά από τα οποία 

διαµορφώνονται τα δεδοµένα στις χρηµατιστηριακές αγορές. Οι τεχνικές 

εύκαµπτης υπολογιστικής όµως µας επιτρέπουν να προσεγγίσουµε πολύ 

καλά την λειτουργία τους, χωρίς συχνά να έχουµε κατανοήσει απόλυτα τα 

ερεθίσµατα, τον τρόπο λειτουργίας  και τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ των 

διαφόρων χρηµατιστηριακών – αλλά και εξω-χρηµατιστηριακών – στοιχείων 

της αγοράς, πετυχαίνοντας παράλληλα πολύ καλά αποτελέσµατα. Αυτό είναι 

εξ’αλλου το κύριο χαρακτηριστικό ενός χρηµατοοικονοµικού συστήµατος 

πρόβλεψης για τον χρήστη, δηλαδή τον επενδυτή: Η απόδοση που 

επιτυγχάνει το σύστηµα. 

   Το κλειδί για την επιτυχή πρόβλεψη της αγοράς των µετοχών είναι να 

επιτύχουµε τα καλύτερα αποτελέσµατα µε όσον το δυνατόν λιγότερα 

δεδοµένα εισόδου. Η συνεχής ανάπτυξη ευφυών υπολογιστικών τεχνικών 

όπως νευρωνικά δίκτυα, ασαφής λογική, γενετικοί αλγόριθµοι, κ.α. είναι 

καθοριστική γι’ αυτόν τον σκοπό. Μελέτες έχουν δείξει ότι τα νευρωνικά δίκτυα 

µπορούν εύκολα να µοντελοποιήσουν µη γραµµικές σχέσεις και να επιτύχουν 

πολύ καλά αποτελέσµατα µε λίγη ή καθόλου προηγούµενη γνώση για την 

στατιστική κατανοµή των δεδοµένων εισόδου. Επίσης είναι γνωστό ότι στον 

χρηµατοοικονοµικό τοµέα υπάρχει µια µεγάλη ποσότητα θορύβου. Με την 

χρήση ασαφών τεχνικών τα νευρωνικά δίκτυα µπορούν να ελαχιστοποιήσουν 



 7

αυτόν τον θόρυβο και να επιτύχουν πολλά υποσχόµενα αποτελέσµατα. Η 

παρούσα µελέτη αναλύει πάνω από 100 επιστηµονικά άρθρα. Συγκρίνουµε τα 

δεδοµένα εισόδου, την µεθοδολογία και τα αποτελέσµατα που επέτυχε το 

κάθε µοντέλο. Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ενθαρρυντικά και µας δείχνουν ότι 

τέτοιου είδους τεχνικές είναι ο καλύτερος τρόπος για την µοντελοποίηση µη 

γραµµικών δεδοµένων και ειδικότερα χρηµατιστηριακών δεικτών και µετοχών. 

 
 

 

1.2 Τεχνητή Νοηµοσύνη  

 
Η γεφύρωση του χάσµατος ανάµεσα στον άνθρωπο και στις µηχανές 

αποτελεί το µεγαλύτερο στόχο της Επιστήµης των Υπολογιστών. Όµως, 

ακόµη και σήµερα, αν και η επιστήµη αυτή έχει εµφανίσει αλµατώδη 

ανάπτυξη, δεν έχει καταφέρει να παρουσιάσει ηλεκτρονικούς υπολογιστές 

απαλλαγµένους από τα κλασσικά µειονεκτήµατα µιας µηχανής. Έτσι, εκτός 

από ελάχιστες εξαιρέσεις, δεν υπάρχουν σήµερα µηχανές που να είναι σε 

θέση να επικοινωνήσουν µε τον άνθρωπο σε φυσική γλώσσα, να απαντούν 

σε ερωτήσεις για διάφορα συγκεκριµένα προβλήµατα (εκτός εάν είναι 

εφοδιασµένοι µα µια κατάλληλη µέθοδο επίλυσης) ή να αποκτούν εµπειρίες 

και να µαθαίνουν από τις αποτυχίες και τα λάθη τους. Η περιοχή έρευνας που 

ασχολείται µε αυτού του είδους τα προβλήµατα καλείται Τεχνητή 

Νοηµοσύνη. 

  

Τεχνητή Νοηµοσύνη ονοµάζεται η µελέτη των τεχνικών και των διεργασιών 

που δίνουν σε έναν υπολογιστή τη δυνατότητα να αποκτά διανοητικές 

ικανότητες, ανάλογες µε αυτές που διαθέτει ο ανθρώπινος εγκέφαλος. Η 

Τεχνητή Νοηµοσύνη έχει ως κύριο στόχο της να γίνει ο υπολογιστής πιο 

έξυπνος και κατ' επέκταση πιο χρήσιµος, αφού θα είναι σε θέση να 

ανταποκρίνεται πολύ καλύτερα στις ανάγκες και τις επιθυµίες του ανθρώπου. 
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Σήµερα ο όρος Τεχνητή Νοηµοσύνη χρησιµοποιείται τόσο για τη µελέτη της 

ανθρώπινης νοηµοσύνης, όσο και για την βελτίωση των δυνατοτήτων των 

υπολογιστών. Οι κυριότερες εφαρµογές της είναι οι εξής: 

 1)Ο προγραµµατισµός µιας ακολουθίας ενεργειών για την επίτευξη ενός 

στόχου (planning). 

 

 2)Η εξαγωγή συµπερασµάτων (inference) µέσα από αλληλοσυσχετιζόµενα 

γεγονότα και η λήψη αποφάσεων (decision making) ή και πρόβλεψη 

(forecasting). 

 

3)Η παροχή συµβουλών και συµπερασµάτων µέσα από σύνθετες δοµές 

κανόνων και γεγονότων (expert systems). 

 

4)Η εκπαίδευση των υπολογιστών για επικοινωνία µε τους ανθρώπους µέσω 

φυσικών γλωσσών. Αυτό περιλαµβάνει µια ποικιλία εφαρµογών όπως 

αναγνώριση φωνής, παραγωγή φωνής, κατανόηση κειµένου, κ.τ.λ. 

 

5)Η αυτόνοµη κίνηση των υπολογιστών και η µετακίνηση από αυτούς 

αντικειµένων µέσα στο χώρο (robotics). 

 

6) Η αναγνώριση αντικειµένων µέσω κάµερας (vision). 

  

Όπως είναι φυσικό, η πρόοδος στον τοµέα της Τεχνητής Νοηµοσύνης 

σηµειώνεται µε αργούς ρυθµούς, διότι απαιτεί πολυετή και επίπονη έρευνα. 

Είναι επίσης φανερό ότι η κατασκευή µιας µηχανής µε ανθρώπινες ικανότητες 

και ιδιότητες είναι µια ιδιαίτερα δύσκολη εργασία. Τα µέχρι τώρα επιτεύγµατα, 

όµως, αν και είναι µακριά από την τελειοποίησή τους, µπορούν να 

χαρακτηριστούν αρκετά ικανοποιητικά. 
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1.3 Περιοχές Έρευνας της Τεχνητής Νοηµοσύνης 
 

Οι περιοχές έρευνας της Τεχνητής Νοηµοσύνης που συγκεντρώνουν το 

µεγαλύτερο ενδιαφέρον σήµερα είναι οι εξής: 

 

 Έµπειρα Συστήµατα (Expert Systems) 

 

 Γενετικοί Αλγόριθµοι (Genetic Algorithms) 

 

 Ασαφή Συστήµατα (Fuzzy Systems) 

 

 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks) 
 

Τα Έµπειρα Συστήµατα αποσκοπούν στην πραγµατοποίηση συστηµάτων 

υπολογιστών µε δυνατότητες αυτόµατης επεξεργασίας των δεδοµένων ενός 

προβλήµατος και την εξαγωγή συγκεκριµένων συµπερασµάτων. 

Χρησιµοποιούν προγραµµατιστικές µεθόδους της Τ.Ν. σε συνδυασµό µε τις 

γνώσεις εµπειρογνωµόνων σε ειδικά θέµατα. Ένα Έµπειρο Σύστήµα 

αποτελείται από τη βάση γνώσης (knowledge base) και το µηχανισµό 

συµπεράσµατος (inference engine), ο οποίος µπορεί να έχει διάφορες 

µορφές, ανάλογα µε την εφαρµογή. 

  

Τα τελευταία τριάντα χρόνια, έχει παρατηρηθεί ένα συνεχώς αυξανόµενο 

ενδιαφέρον για ανάπτυξη συστηµάτων επίλυσης προβληµάτων βασισµένων 

στις αρχές της Γενετικής Εξέλιξης και της Κληρονοµικότητας.  Τα 

µειονεκτήµατα των κλασικών µεθόδων αναζήτησης και βελτιστοποίησης, 

καθώς και η συνεχώς αυξανοµένη ανάγκη για παραγωγή λογισµικού που να 

µπορεί να εκµεταλλεύεται πιο αποδοτικά τις τεράστιες δυνατότητες του 

υλικού, ήταν η βασική αιτία που ώθησε τους επιστήµονες σ' αυτήν την 
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αναζήτηση.  Αυτού του είδους τα συστήµατα λειτουργούν διατηρώντας ένα 

πληθυσµό κωδικοποιηµένων πιθανών λύσεων και εφαρµόζοντας πάνω σε 

αυτό διάφορες διαδικασίες επιλογής του καλύτερου, καθώς και διάφορους 

γενετικούς τελεστές. Οι τελεστές αυτοί αντιγράφουν τον τρόπο µε τον οποίο 

αναπαράγονται και µεταλλάσσονται τα χρωµοσώµατα των κυττάρων των 

ζωντανών οργανισµών.  Έτσι, περνώντας από γενιά σε γενιά, τα συστήµατα 

αυτά δηµιουργούν συνεχώς νέους πληθυσµούς πιθανών λύσεων 

χρησιµοποιώντας, τόσο κοµµάτια και στοιχεία από την προηγούµενη γενιά, 

όσο και εντελώς καινούρια κοµµάτια που δοκιµάζονται για τυχόν καλή 

απόδοσή τους. Με αυτόν τον τρόπο αξιοποιούν τις πληροφορίες που τους 

παρέχει το περιβάλλον τους. Επανειληµµένες δοκιµές και πειράµατα έχουν 

δείξει ότι µια "φυσική" αναπαράσταση των πιθανών λύσεων για ένα δεδοµένο 

πρόβληµα σε συνδυασµό µε την εφαρµογή σε αυτή µιας οικογένειας 

γενετικών τελεστών, αποτελεί πολύ χρήσιµο εργαλείο στην προσπάθεια 

προσέγγισης των πραγµατικών λύσεων σε µια πολύ µεγάλη ποικιλία 

προβληµάτων και εφαρµογών.  Αυτό το γεγονός µετατρέπει αυτή την 

προσέγγιση "φυσικού µοντέλου" σε µια πολλά υποσχόµενη κατεύθυνση όσον 

αφορά την επίλυση προβληµάτων γενικότερα.  

1..4 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

   Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα αποτελούν µια προσπάθεια προσέγγισης 

της λειτουργίας του ανθρώπινου εγκεφάλου από µια µηχανή. Έχουν την 

ικανότητα να εκτελούν υπολογισµούς µε µαζικό παράλληλο τρόπο. Η 

αρχιτεκτονική τους βασίζεται στην αρχιτεκτονική των Βιολογικών ∆ικτύων. Τα 

Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα είναι µια συλλογή από νευρώνες (Processing 

Units-PUs) που συνδέονται µεταξύ τους. Κάθε νευρώνας έχει πολλές 

εισόδους αλλά µόνο µία έξοδο η οποία µε τη σειρά της µπορεί να αποτελέσει 

είσοδο για επόµενους νευρώνες. Οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων 

διαφέρουν ως προς τη σηµαντικότητά τους, η οποία και προσδιορίζεται από 

το συντελεστή βαρύτητας. Η επεξεργασία κάθε νευρώνα καθορίζεται από τη 

συνάρτηση µεταφοράς, η οποία καθορίζει την κάθε έξοδο σε σχέση µε τις 

εισόδους και τους συντελεστές βάρους. 
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Σχήµα: Βιολογικός Νευρώνας Ανθρώπινου Εγκεφάλου. 

 

Σχήµα : Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο – Βλέπουµε την παρόµοια αρχιτεκτονική 

και  λειτουργία µε το Βιολογικό Νευρώνα. 
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   Για να χρησιµοποιηθεί ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο πρέπει πρώτα να εκπαιδευτεί 

για να µάθει. Η µάθηση συνίσταται στον προσδιορισµό των κατάλληλων 

συντελεστών βάρους, ώστε το Νευρωνικό ∆ίκτυο να εκτελεί τους επιθυµητούς 

υπολογισµούς, και πραγµατοποιείται µε τη βοήθεια αλγόριθµων που είναι 

γνωστοί ως κανόνες µάθησης (training). Ο ρόλος των συντελεστών βάρους 

µπορεί να ερµηνευτεί ως αποθήκευση γνώσης, η οποία παρέχεται µέσω 

παραδειγµάτων. Ανάµεσα στις πολλές ενδιαφέρουσες ιδιότητες ενός 

νευρωνικού  δικτύου αυτή µε τη µεγαλύτερη σπουδαιότητα είναι η ικανότητα 

του να εκπαιδεύεται από το περιβάλλον του και έτσι να βελτιώνει την 

απόδοσή του µέσω της εκπαίδευσης. Η βελτίωση αυτή γίνεται σταδιακά, µε 

το χρόνο, σύµφωνα µε κάποιο καθορισµένο µέτρο. Η εκπαίδευση 

επιτυγχάνεται µέσω µιας επαναληπτικής διαδικασίας ρυθµίσεων της τιµής 

των βαρών. Θεωρητικά, το δίκτυο αποκτά περισσότερη γνώση για το 

περιβάλλον του µετά από κάθε επανάληψη της διαδικασίας εκπαίδευσης. 

Για να ορίσουµε µια έννοια όπως αυτή της εκπαίδευσης εξαρτάται από ποια 

σκοπιά θα την εξετάσουµε. Εµείς µε σηµείο αναφοράς τα νευρωνικά δίκτυα 

χρησιµοποιούµε τον ορισµό των Mendel και McClaren (1970): 

Εκπαίδευση είναι µια διαδικασία µε την οποία προσαρµόζονται oι 

ελεύθερες παράµετροι ενός νευρωνικού δικτύου µέσω µίας συνεχούς 

διαδικασίας διέγερσης από το περιβάλλον στο οποίο βρίσκεται το δίκτυο. 

Το είδος της µάθησης καθορίζεται από τον τρόπο µε τον οποίο 

πραγµατοποιούνται oι αλλαγές των παραµέτρων. 

Ο παραπάνω ορισµός της διαδικασίας µάθησης υπονοεί την ακόλουθη σειρά 

βηµάτων: 

1. Tο νευρωνικό δίκτυο "διεγείρεται" από ένα περιβάλλον. 

2. Το νευρωνικό δίκτυο υφίσταται αλλαγές σαν συνέπεια αυτής της διέγερσης. 

3. Το νευρωνικό δίκτυο "απαντά" µε ένα καινούργιο τρόπο στο περιβάλλον, 

λόγω των αλλαγών που συνέβησαν στην εσωτερική του δοµή. 



 13

Πιο συγκεκριµένα ας αναλύσουµε την παραπάνω περιγραφή µε ένα 

παράδειγµα. Θεωρούµε ένα ζεύγος κοµβικά σήµατα xj και uk που συνδέονται 

µε βάρος σύνδεσης wkj. Το xj αναπαριστά την είσοδο του νεύρωνα j, ενώ το uk 

την εσωτερική λειτουργία του νευρώνα k. Με βάση το βάρος σύνδεσης wkj, τα 

σήµατα xj και uk αναφέρονται συχνά σαν προσυναπτική και µετασυναπτική 

λειτουργία αντίστοιχα. Ας συµβολίσουµε µε wkj(n) την τιµή του βάρους 

σύνδεσης wkj την χρονική στιγµή n. Tη χρονική αυτή στιγµή γίνεται µια 

ρύθµιση (διόρθωση) ∆wkj(n) στο βάρος wkj(n) και παράγεται η νέα 

ενηµερωµένη τιµή wkj(n+1). Έτσι προκύπτει η εξίσωση : 

wkj(n+1) = wkj(n) + ∆wkj(n) 

 όπου wkj(n) και wkj(n+1) η παλιά και η νέα τιµή του βάρους σύνδεσης wkj, 

αντίστοιχα. Η εξίσωση συγκεντρώνει την συνολική επίδραση των βηµάτων 1 

και 2 που προκύπτουν από τον ορισµό της διαδικασίας µάθησης και 

αναφέρθηκαν παραπάνω. Πιο συγκεκριµένα η ρύθµιση ∆wkj(n) υπολογίζεται 

σαν αποτέλεσµα της διέγερσης από το περιβάλλον (βήµα 1) και η 

ενηµερωµένη τιµή wkj(n+1) εκφράζει την αλλαγή που συνέβη στο δίκτυο σαν 

αποτέλεσµα αυτής της διέγερσης (βήµα 2). Το βήµα 3 πραγµατοποιείται όταν 

υπολογίζεται η απάντηση του νέου δικτύου που λειτουργεί µε το ενηµερωµένο 

σύνολο παραµέτρων {wkj(n+1)}. 

Ένα καθορισµένο σύνολο από καλά ορισµένους κανόνες για τη λύση ενός 

προβλήµατος µάθησης καλείται αλγόριθµος εκπαίδευσης (learning algorithm). 

Όπως είναι φανερό, δεν υπάρχει ένας µοναδικός τέτοιος αλγόριθµος για το 

σχεδιασµό νευρωνικών δικτύων. Αντίθετα, υπάρχει ένα σύνολο από εργαλεία 

που αναπαρίστανται από µια µεγάλη ποικιλία αλγορίθµων εκπαίδευσης, 

καθένας από τους οποίους έχει τα δικά του πλεονεκτήµατα. Μερικοί από τους 

πιό γνωστούς αλγόριθµους εκπαίδευσης είναι οι ακόλουθοι : 

Η µέθοδος Ελάχιστου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους (L S E) 

Η µέθοδος Ελάχιστου Μέσου Τετραγωνικού Λάθους ( Least Squares Error) 

βασίζεται στον αλγόριθµο Ελαχίστων Μέσων Τετραγώνων (Least Mean 

Square – LMS), που είναι επίσης γνωστός σαν Delta-rule ή σαν ο κανόνας 
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των Widrow και Hoff (1960). Ο αλγόριθµος LMS λειτουργεί µε το µοντέλο ενός 

απλού γραµµικού νευρώνα, και έχει βρει πολλές εφαρµογές. Πράγµατι, ο LMS 

αλγόριθµος καθιερώθηκε σαν ένα σπουδαίο λειτουργικό κοµµάτι στην 

συνεχώς επεκτεινόµενη περιοχή της προσαρµοζόµενης επεξεργασίας 

σηµάτων. Ως πλεονεκτήµατα του αλγορίθµου LMS, µπορούµε να αναφέρουµε 

τα εξής :  

 

 Υπολογίζει εκτιµήσεις των χωρικών συναρτήσεων συσχέτισης µε ένα 

απλό και συγχρόνως αποδοτικό τρόπο. 

 Ελαχιστοποιεί το στιγµιαίο λάθος Ε(n), άρα ελαχιστοποιεί τις 

απαιτήσεις µνήµης. 

 Λειτουργεί τόσο σε στάσιµο όσο και σε µη-στάσιµο περιβάλλον 

 

  

Η µέθοδος Ταχύτερης Καθόδου (Steepest Descent) 
  

Σύµφωνα µε αυτή τη µέθοδο, υποθέτουµε ότι τα βάρη του φίλτρου είναι 

χρονικά µεταβαλλόµενα και ότι οι τιµές τους διορθώνονται µε ένα 

επαναληπτικό τρόπο κατά µήκος της επιφάνειας λάθους, µετακινώντας τα 

προοδευτικά προς τη βέλτιστη λύση. Η µέθοδος ταχύτερης καθόδου έχει σαν 

στόχο τη συνεχή αναζήτηση βέλτιστης λύσης. Ανεξάρτητα από ποια 

προσέγγιση θα χρησιµοποιήσουµε, για να δουλέψει η µέθοδος ταχύτερης 

καθόδου, πρέπει να δώσουµε ιδιαίτερη προσοχή στην επιλογή της 

παραµέτρου µάθησης. Η µέθοδος αυτή δεν χρησιµοποιείται συχνά λόγω των 

µειονεκτηµάτων τα οποία είναι τα εξής : 

 Για να δουλέψει αυτή η µέθοδος πρέπει να δώσουµε ιδιαίτερη 

προσοχή στην επιλογή της παραµέτρου µάθησης. 

 Απαιτεί τη γνώση των χωρικών συναρτήσεων συσχέτισης, οι οποίες 

είναι συνήθως άγνωστες. 

 Ελαχιστοποιεί το άθροισµα των τετραγώνων του λάθους, για όλες τις 

επαναλήψεις, άρα απαιτεί την αποθήκευση µεγαλύτερου όγκου 

πληροφορίας. 
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Ο αλγόριθµος Οπισθόδροµης Μάθησης (Backpropagation Learning 
Algorithm) 
Είναι ο πιο διαδεδοµένος αλγόριθµος εκµάθησης και βασίζεται στον κανόνα 

µάθησης και διόρθωσης του λάθους (error correction learning rule). Βασικά η 

διαδικασία της Οπισθόδροµης Μάθησης αποτελείται από δυο περάσµατα 

διαµέσου των διαφορετικών επιπέδων του δικτύου ένα προς τα εµπρός 

πέρασµα (forward pass) και ένα προς τα πίσω πέρασµα (backward pass). 

   Στο εµπρός πέρασµα ένα διάνυσµα εισόδου (input vector) εφαρµόζεται 

στους νευρώνες εισόδου του δικτύου, και η επίδραση του διαδίδεται µέσα στο 

δίκτυο από επίπεδο σε επίπεδο (layer by layer). Τελικά ένα σύνολο από 

εξόδους παράγεται ως η πραγµατική απόκριση του δικτύου. Κατά τη διάρκεια 

του εµπρός περάσµατος τα βάρη του δικτύου είναι σταθερά. 

   Από την άλλη µεριά κατά τη διάρκεια της πίσω διάδοσης τα βάρη 

προσαρµόζονται σε συµφωνία µε τον κανόνα διόρθωσης λάθους. 

Πιο συγκεκριµένα, η πραγµατική απόκριση του δικτύου αφαιρείται από την 

επιθυµητή απόκριση για την παραγωγή ενός σήµατος λάθους, που διαδίδεται 

προς τα πίσω στο δίκτυο, αντίθετα από την κατεύθυνση των συνδέσεων, από 

το οποίο προκύπτει και το όνοµα  πίσω διάδοσης του λάθους. 

Τα συναπτικά βάρη προσαρµόζονται έτσι ώστε να κάνουν την πραγµατική 

απόκριση του δικτύου να πλησιάσει την επιθυµητή απόκριση. 

Στην βιβλιογραφία ο αλγόριθµος Οπισθόδροµης Μάθησης συχνά αναφέρεται 

και σαν Back Propagation Algorithm ή πιο απλά σαν Back Prop. Από δω και 

στο εξής θα αναφερόµαστε σε αυτόν σαν αλγόριθµο πίσω διάδοσης ή Π.∆.. Η 

διαδικασία µάθησης που εκτελείται µε αυτόν τον αλγόριθµο ονοµάζεται 

µάθηση πίσω διάδοσης. 
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1.5 Αρχιτεκτονικές Τεχνητών Νευρωνικών ∆ικτύων 
Ο τρόπος µε τον οποίο οι νευρώνες ενός νευρωνικού δικτύου δοµούνται, είναι 

στενά συνδεδεµένος µε τον αλγόριθµο εκπαίδευσης που χρησιµοποιείται για 

την εκπαίδευση του δικτύου. Σαν εµπρόσθιας τροφοδότησης (FeedForward), 

αναφέρονται τα δίκτυα, στα οποία τα σήµατα κατευθύνονται από την είσοδο 

στην έξοδο. Όταν οι έξοδοι κάποιων νευρώνων, γίνονται είσοδοι σε νευρώνες 

προηγούµενων επιπέδων (προς το µέρος της εισόδου του δικτύου), τότε 

έχουµε ανάδραση. Οι πιο διαδεδοµένες αρχιτεκτονικές τεχνητών νευρωνικών 

δικτύων είναι επιγραµµατικά οι εξής:  

 
 Νευρωνικό ∆ίκτυο Οπίσθιας Τροφοδότησης  (Back Propagation Neural 

Network) 

 

 Νευρωνικό ∆ίκτυο Εµπρόσθιας Τροφοδότησης  (FeedForward Neural 

Network) 

 

 Νευρωνικό ∆ίκτυο Παλινδρόµησης  General Regression Neural Network 

 

 Πιθανοκρατικό Νευρωνικό δίκτυο (Probabilistic Neural Network – 

χρησιµοποιείται για οικονοµικές εφαρµογές) 

 

 Νευρωνικό δίκτυο Ακτινικής Συνάρτησης Βάσης (Radial Basis Function 

Neural Network) 

 

 Επαναληπτικό Νευρωνικό ∆ίκτυο (Recurrent Neural Network) 

 

 Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines) 
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1.6 Νευρο-Ασαφή Συστήµατα 

   Η γνώση που λαµβάνει ένας υπολογιστής για να συµπεριφερθεί έξυπνα 

αναπαρίσταται µε τη µορφή κανόνων (rules) και γεγονότων (facts). Στην 

πράξη όµως, οι κανόνες και τα γεγονότα δεν παίρνουν πάντα την τιµή 0 ή 1, 

αλλά ισχύουν µε πιθανότητες. Το γεγονός αυτό οδήγησε στην ανάπτυξη µιας 

σύγχρονης µαθηµατικής λογικής, που αποτελεί επέκταση της απλής 

άλγεβρας Boole και ονοµάζεται Ασαφής Λογική (Fuzzy Logic). Η Ασαφής 

Λογική εισάγει στο λογικό προγραµµατισµό τις µη ακέραιες λογικές τιµές που 

ανήκουν στο διάστηµα [0,1] και ορίζει τελεστές για το συνδυασµό τους. Τα 

συστήµατα που αναπαριστούν τη γνώση και την ανθρώπινη λογική µε βάση 

την Ασαφή Λογική, ονοµάζονται Ασαφή Συστήµατα (Fuzzy Systems). Ο 

συνδυασµός της Ασαφούς Λογικής µε Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα, µας δίνει 

τα Νευρο-Ασαφή Συστήµατα, τα οποία στην ουσία είναι νευρωνικά δίκτυα, 

των οποίων τα δεδοµένα εισόδου και εξόδου επεξεργάζονται µε Ασαφή 

Λογική. 

 

 

Σχήµα : Αναπαράσταση νευρο-ασαφούς δικτύου για περίπτωση κατάταξης 

φοιτητών 
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1.7 Εφαρµογές της Εύκαµπτης Υπολογιστικής 

Η ευρεία εφαρµογή της Εύκαµπτης Υπολογιστικής σε µία ποικιλία 

προβληµάτων, σε πολλά διαφορετικά πεδία, την κάνει πολύ ελκυστική. 

Επίσης, οι ταχύτεροι υπολογιστές και αλγόριθµοι έχουν κάνει δυνατή την  

χρήση Εύκαµπτης Υπολογιστικής στην επίλυση πολύπλοκων βιοµηχανικών 

προβληµάτων, τα οποία απαιτούσαν πάρα πολλούς υπολογισµούς. Μερικές 

από τις εφαρµογές της Εύκαµπτης Υπολογιστικής σε διάφορους τοµείς 

αναφέρονται παρακάτω.   

Αεροπορία: Υψηλής απόδοσης αυτόµατοι πιλότοι αεροπλάνων, 

προσοµοιωτές πτήσης, συστήµατα  αυτοµάτου ελέγχου αεροπλάνων, 

συστήµατα ανίχνευσης βλαβών. 

Αυτοκίνηση: Αυτοκινούµενα συστήµατα αυτόµατης πλοήγησης. 

Τραπεζικές εφαρµογές: Αναγνώστες επιταγών και άλλων παραστατικών, 

συστήµατα αξιολόγησης αιτήσεων δανειοδότησης . 

Άµυνα: Πλοήγηση όπλων, ανίχνευση στόχων, νέα είδη αισθητήρων, σόναρ, 

ραντάρ, ψηφιακή επεξεργασία σηµάτων, συµπίεση δεδοµένων, εξαγωγή 

χαρακτηριστικών, αναγνώριση σήµατος / εικόνας. 

Ηλεκτρονική: Πρόβλεψη ακολουθίας κωδίκων, µορφοποίηση ολοκληρωµένων 

κυκλωµάτων, έλεγχος διεργασιών, διάγνωση βλαβών ολοκληρωµένων 

κυκλωµάτων, µηχανική όραση, σύνθεση φωνής. 

Οικονοµία: Οικονοµική ανάλυση, πρόβλεψη τιµών συναλλάγµατος. 

Κοινωνική ασφάλιση: Αξιολόγηση εφαρµοζόµενης πολιτικής, βελτιστοποίηση 

παραγωγής. 

Βιοµηχανία: Βιοµηχανικός έλεγχος διεργασιών, ανάλυση και σχεδίαση 

προϊόντων, συστήµατα ποιοτικού ελέγχου, διάγνωση βλαβών διεργασιών και 

µηχανών, ανάλυση σχεδιασµού χηµικών προϊόντων, δυναµικό µοντελάρισµα 

συστηµάτων χηµικών διεργασιών, σχεδιασµός και διοίκηση. 
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Ιατρική: Ανάλυση καρκινικών κυττάρων, ανάλυση 

Ηλεκτροεγκεφαλογραφήµατος και Ηλεκτροκαρδιογραφήµατος, 

βελτιστοποίηση χρόνου νοσηλείας, µείωση νοσοκοµειακού κόστους, βελτίωση 

ποιότητας νοσοκοµείων. 

Γεωλογικές έρευνες: Εντοπισµός πετρελαίου και φυσικού αερίου. 

Ροµποτική: Έλεγχος τροχιάς και σύστηµα όρασης ροµπότ. 

Επεξεργασία φωνής: Αναγνώριση φωνής, συµπίεση φωνής, σύνθεση φωνής 

από κείµενο. 

Χρηµατιστηριακές εφαρµογές: Ανάλυση αγοράς, πρόβλεψη τιµών µετοχών. 

Τηλεπικοινωνίες: Συµπίεση  εικόνας και δεδοµένων, αυτοµατοποιηµένες 

υπηρεσίες πληροφοριών, µετάφραση πραγµατικού χρόνου, συστήµατα 

επεξεργασίας πληρωµών. 

Μεταφορές: Συστήµατα διάγνωσης βλαβών φρένων, χρονοπρογραµµατισµός 

οχηµάτων, συστήµατα δροµολόγησης. 

   Από το παραπάνω πλήθος εφαρµογών, µπορούµε να συµπεράνουµε την 

ταχύτατη ανάπτυξη και την πληθώρα των εφαρµογών της Εύκαµπτης 

Υπολογιστικής. Είναι ένα εργαλείο το οποίο µπορεί να µας βοηθήσει στην 

επίλυση πολύπλοκων προβληµάτων, στα οποία παραδοσιακές µαθηµατικές 

και στατιστικές τεχνικές δεν είναι σε θέση να επιτύχουν ανάλογα 

αποτελέσµατα. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ
 

 

 

ΧΡΗΜΑΤΙΣΤΗΡΙΑΚΟΙ ∆ΕΙΚΤΕΣ 
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Η παρούσα µελέτη αυτή περιέχει άρθρα τα οποία επικεντρώνονται στην 

ανάλυση και πρόβλεψη χρηµατιστηριακών δεδοµένων. Ως χρηµατιστηριακά 

δεδοµένα εννοούνται όχι µόνο η τιµή του δείκτη της κάθε αγοράς, αλλά και οι 

τιµές των µετοχών. Η πλειοψηφία των άρθρων τα οποία περιλαµβάνονται 

στην έρευνα µας αφορά άρθρα τα οποία αναλύουν και προβλέπουν τον 

γενικό δείκτη µίας συγκεκριµένης χρηµατιστηριακής αγοράς. Υπάρχουν 

επίσης άρθρα τα οποία προβλέπουν τιµές µετοχών – συνήθως παγκοσµίως 

γνωστών επιχειρήσεων αλλά και άρθρα τα οποία προβλέπουν παραπάνω 

από ένα χρηµατιστηριακό δείκτη. Τα άρθρα αυτά µπορούν να χωριστούν σε 

δύο κατηγορίες. 

 

Στην πρώτη κατηγορία κατατάσσουµε τα άρθρα τα οποία 

χρησιµοποιούν δεδοµένα από διεθνώς καταξιωµένες χρηµατιστηριακές 

αγορές. 

Οι µελέτες των Ettes (2000) και Setnes et al (1999) χρησιµοποιούν τον 

Ολλανδικό Χρηµατιστηριακό ∆είκτη Άµστερνταµ και οι µελέτες του 

Brownstone (1996) και Kanas et al (2000) χρησιµοποιούν τον αγγλικό δείκτη 

FTSE. Τον Βελγικό χρηµατιστηριακό δείκτη τον εξετάζουν οι Lendasse et al 

(2000), και τον Ισπανικό χρηµατιστηριακό δείκτη της Μαδρίτης τον εξετάζουν 

οι Fernandez et al (2000) και Perez-Rodriguez et at (2004). Τελευταίος 

Ευρωπαϊκός δείκτης ο οποίος είναι και ο πιο δηµοφιλής στην προτίµηση των 

ερευνητών είναι ο Γερµανικός DAX, ο οποίος µοντελοποιείται από τους 

Schuhman et al (1993), Siekman et al (1999), Steiner et al (1997) και Rast 

(1999). Από τις καταξιωµένες Ασιατικές αγορές, οι δύο χρηµατιστηριακοί 

δείκτες οι οποίοι είναι πρώτοι σε εµφάνιση στην µελέτη µας είναι ο 

χρηµατιστηριακός δείκτης KOPSI, ο οποίος αναλύεται από τους Baek et al 

(2002), Chun et al (2005), Kim (1998), Kim et al (1998) και Oh et al (2002) και 

ο χρηµατιστηριακό δείκτης της Σαγκάη, ο οποίος αναλύεται από τους Cao et 

al (2004), Yiwen et al (2000), Zhang et al (2004) και Zhongxing et al (1993). 

Άλλες καταξιωµένες Ασιατικές αγορές οι οποίες περιλαµβάνονται στην έρευνά 

µας είναι ο χρηµατιστηριακός δείκτης του Χονγκ Κονγκ, ο οποίος αναλύεται 

από τον Lam (2001), ο χρηµατιστηριακός δείκτης της Ταϊβάν ο οποίος 

αναλύεται από τους Chen et al (2002), Kuo (1998), Wang (2001) και Wang et 

al (1996) και οι Ιαπωνικοί χρηµατιστηριακοί δείκτες Nikkei - ο οποίος 
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αναλύεται από τους by Huand et al (2005) και Jarusewich et al (2004) - και 

του Τόκυο - ο οποίος αναλύεται από τους Baba et al (2000), Mizuno et al 

(1998) και Kimoto et al (1990)].  

Οι καταξιωµένοι χρηµατιστηριακοί δείκτες από την Βόρεια Αµερική 

αντιπροσωπεύονται από 5 από τις Η.Π.Α. και 1 από τον Καναδά. Οι Ajith et al 

(2001, 2003) και Chen et al (2005) προσπαθούν να προβλέψουν τον 

χρηµατιστηριακό δείκτη NASDAQ και οι Chatuverdi et al (2004), Haliday 

(2004) και Leigh et al (2002) προσπαθούν να προβλέψουν τον 

χρηµατιστηριακό δείκτη της Νέας Υόρκης (NYSE). Ο χρηµατιστηριακός 

δείκτης ο οποίος χρησιµοποιείται από το µεγαλύτερο ποσοστό των µελετών 

που περιέχει η εργασία αυτή είναι ο Αµερικάνικος δείκτης S&P 500, και είναι 

κατά κάποιο τρόπο το βαρόµετρο για τις παγκόσµιες µεταβολές στα διεθνή 

χρηµατιστήρια. Τον δείκτη αυτόν αναλύουν µεταξύ άλλων οι Armano et al 

(2004), Casas (2001), Malliaris et al (1993), Tsaih et al (1998) και άλλοι. Στην 

κατηγορία της Βόρειας Αµερικής, ανήκει ακόµα ο χρηµατιστηριακός δείκτης 

του Τορόντο ο οποίος χρησιµοποιείται από τους Olson et al (2003).  

Επίσης η µελέτη περιλαµβάνει άρθρα τα οποία χρησιµοποιούν τον 

αυστραλιανό χρηµατιστηριακό δείκτη του Σίδνευ [Barnes et al (2000), Pan et 

al (2003) και Vanstone et al (2005)]. 

 

Η δεύτερη κατηγορία των χρηµατιστηριακών δεικτών είναι αυτή η 

οποία περιέχει τις προσπάθειες µοντελοποίησης ανερχόµενων 

οικονοµιών.  

Από την Ανατολική Ευρώπη, οι Zorin et al (2002) χρησιµοποιουν τον 

χρηµατιστηριακό δείκτη Dow Jones του χρηµατιστηρίου της Ρίγα στην Λετονία 

και οι Walczak (1999) και Wikowska (1995) χρησιµοποιούν τον Πολωνικό 

χρηµατιστηριακό δείκτη. Αυτές οι δύο οικονοµίες έχουν χαρακτηριστεί ως 

γοργώς αναπτυσσόµενες και η προοπτική επένδυσης σε αυτούς τους δείκτες 

θεωρείται πολύ καλή. Από χώρες της Νότιας Ευρώπης οι Yumlu et al (2004, 

2005) και Egeli et al (2004) χρησιµοποιούν τον χρηµατιστηριακό δείκτη του 

χρηµατιστηριίου της Κωνσταντινούπολης και οι Koulouriotis (2003) και 

Koulouriotis et al (2001, 2005) χρησιµοποιούν τον χρηµατιστηριακό δείκτη της 

Αθήνας. Οι Constantinou et al (2006) και Andreou et al (2000) προσπαθούν 

να προβλέψουν τον χρηµατιστηριακό δείκτη της Κύπρου. Οι δύο τελευταίες 
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χώρες αν και είναι µέλη της Ευρωπαϊκής Ένωσης οι χρηµατιστηριακές τους 

αγορές θεωρούνται ακόµα ως αναπτυσσόµενες..  

Άλλες αγορές οι οποίες χαρακτηρίζονται ως αναπτυσσόµενες και 

περιλαµβάνονται στην έρευνά µας είναι αυτές της Σιγκαπούρης η οποία είναι 

η δηµοφιλέστερη µεταξύ των ερευνών στις αναπτυσσόµενες οικονοµίες και 

µοντελοποιείται από τους Phua et al (2001), Kim et al (1998), Hui et al (2000) 

και Ayob et al (2001). 

Επίσης η µελέτη αυτή περιλαµβάνει και άρθρα τα οποία δεν αναλύουν 

κάποιον συγκεκριµένο χρηµατιστηριακό δείκτη αλλά χρησιµοποιούν 

µεµονωµένες µετοχές ή χαρτοφυλάκια µετοχών. Ένα τυπικό παράδειγµα για 

αυτήν την περίπτωση είναι η έρευνα των Adjit et al (2001) η οποία 

χρησιµοποιεί ως δεδοµένο την τιµή της µετοχής της IBM. 

Βλέπουµε ως συµπέρασµα ότι πολλοί καταξιωµένοι ερευνητές  έχουν 

επιλέξει να προβλέψουν αγορές όλων των ειδών και από όλα τα µέρη του 

κόσµου ανεξάρτητα από την πολιτική, οικονοµική και κοινωνική κατάσταση 

της κάθε χώρας. Αυτό µας δείχνει ότι οι ευφυείς υπολογιστικές τεχνικές έχουν 

ευρύ πεδίο εφαρµογής στις χρηµατιστηριακές αγορές.  

 

Στην επόµενη σελίδα παρουσιάζεται ο πίνακα µε τα συγκεντρωτικά 

αποτελέσµατα της έρευνας. 
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Πίνακας: Έρευνες που χρησιµοποιούν ένα Χρηµατιστηριακό ∆είκτη 

Index Article 

Amsterdam Exchange 

Index 

Ettes (2000), Setnes et al. (1999) 

Athens Stock Exchange Koulouriotis (2002), Koulouriotis et al (2001,2005) 

Australian Stock Exchange  Barnes et al (2000), Pan et al. (2003), Vanstone et 

al. (2005) 

Belgian Stock Index  Lendasse et al. (2000) 

Cyprus Stock Exchange Andreou et al. (2000), Constantinou et al. (2006)  

Dow Jones Industrial 

Average Index 

Kanas et al. (2001), Rech (2002) 

Dow Jones Riga Stock 

Exchange 

Zorin et al. (2002) 

Financial Times Stock 

Exchange Index  

Brownstone (1996), Kanas et al. (2000) 

German Stock Exchange Schumann et al(1993), Siekman et al.(1999),  

Steiner et al. (1997), Rast (1999) 

Hong Kong Stock 

Exchange 

Lam (2001) 

Indonesia Stock Exchange Situngkir et al. (2003) 

Istanbul Stock Exchange Egeli et al. (2003), Yumlu et al. (2004,2005) 

Korean Stock Price Index Baek et al (2002), Chun et al (2005), Kim (1998), 

Kim et al. (1998), Oh et al (2002) 

Madrid Stock Exchange Fernandez et al. (2000),  Perez-Rodriguez et al. 

(2004) 

NASDAQ Ajith et al (2001, 2003), Chen et al. (2005) 

New York Stock Exchange Chaturvedi et al. (2004),  Halliday (2004), Leigh et 
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Market al (2002) 

NIKKEI Huang et al. (2005), Jaruszewicz et al. (2004) 

Philippine Stock Market 

Index 

Bautista (2001) 

Polish Stock Index Walczak (1999), Wikowska (1995) 

Sao Paolo Stock Exchange Raposo et al. (2002) 

Shangai Stock Market Cao et al. (2004), Cao et al. (2004), Yiwen et al. 

(2000),  Zhang et al. (2004), Zhongxing et al. (1993) 

Singapoore Kuala Lumpur 

Stock Exchange 

Phua et al (2001), Kim et al (1998), Hui et al. 

(2000), Ayob et al. (2001) 

Standard and Poor’s 500 

Stock Exchange 

Ajith et al. (2002), Armano et al (2004), Atiya et al. 

(1997), Casas (2001), Chen et al. (2005), 

Chenoweth et al. (1996), Donaldson et al. (1999), 

Grudnitski et al (1993), Malliaris et al (1993), Min 

(1999), Pantazopoulos et al. (1998), Rech (2002), 

Thawornowng et al (2004), Tsaih et al. (1998), Wu 

et al (2001) 

Taiwan Stock Exchange 

Market 

Chen et al. (2002), Kuo (1998), Wang (2001), Wang 

et al. (1996) 

Tehran Stock Exchange Tabrizi et al. (2000) 

Tokyo Stock Market Index Baba et al. (2000),  Mizuno et al. (1998), Kimoto et 

al (1990) 

Toronto Stock Exchange Olson et al.(2003) 

Wilshi 5000 Stock 

Exchange 

Chandra et al. (1999) 
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Το κύριο κοµµάτι το οποίο επηρεάζει σε µέγιστο βαθµό την ακρίβεια των 

αποτελεσµάτων της πρόβλεψης είναι η ποιότητα των δεδοµένων εισόδου. Το 

πόσες µεταβλητές εισόδου έχει το κάθε µοντέλο διαφέρει από εφαρµογή σε 

εφαρµογή. Γενικά ένας µέσος αριθµός µεταβλητών εισόδου είναι µεταξύ 4 και 

10 αλλά υπάρχουν και περιπτώσεις όπως των Constantinou et al (2006) και 

Ettes (2000) οι οποίοι χρησιµοποιούν µόνο δύο µεταβλητές εισόδου και 

περιπτώσεις όπως των Zorin et al (2002) η οποία χρησιµοποιεί 59 µεταβλητές 

εισόδου και των Olson et al (2003) η οποία χρησιµοποιεί 61 µεταβλητές 

εισόδου. Πολλές µελέτες χρησιµοποιούν αρχικά µεθόδους για να βρούνε τις 

µεταβλητές εκείνες οι οποίες επηρεάζουν την διαδικασία της πρόβλεψης στον 

µεγαλύτερο βαθµό. Το να προσθέσει κανείς παραπάνω µεταβλητές οι οποίες 

δεν προσφέρουν τίποτα περισσότερο στην ποιότητα των αποτελεσµάτων 

µπορεί να λειτουργήσει αρνητικά και να οδηγήσει στο πρόβληµα το οποίο 

ονοµάζεται “overfitting” και είναι η περίπτωση κατά την οποία ένα µοντέλο 

βγάζει για συγκεκριµένα δεδοµένα εισόδου κάθε φορά το ίδιο αποτέλεσµα. Η 

διάρκεια των δεδοµένων εισόδου είναι συνήθως µεγάλη διότι πρόκειται περί 

χρηµατιστηριακών αγορών οι οποίες αλλάζουν καθηµερινά. Μερικές έρευνες 

καλύπτουν µια µεγάλη περίοδο παρατήρησης δεδοµένων και είναι φυσικό 

µερικές φορές κάποια από τα δεδοµένα αυτά να λείπουν. Σε αυτή την 

περίπτωση χρησιµοποιούνται τεχνικές όπως ο µέσος όρος των 

προηγούµενων µετρήσεων ή η αντικατάσταση των τιµών που λείπουν µε την 

τελευταία παρατηρηθείσα τιµή. Η ποιο συνηθισµένη µεταβλητή η οποία 

χρησιµοποιείται ως δεδοµένο εισόδου είναι η τιµή ανοίγµατος και κλεισίµατος 

του χρηµατιστηριακού δείκτη, όπως και η ανώτερη και η κατώτερη ηµερήσια 

τιµή του. Αυτό το γεγονός µας δείχνει ότι οι τεχνικές αυτές µε σχετικά απλά 

δεδοµένα µπορούν να επιτύχουν πρόβλεψη την ποιότητα των οποίων θα 

εξετάσουµε παρακάτω. 

Το µεγαλύτερο ποσοστό των άρθρων που περιλαµβάνονται στην παρούσα 

έρευνα χρησιµοποιούν δεδοµένα εισόδου από τις τιµές των χρηµατιστηριακών 

δεικτών. Ο πιο απλός τρόπος να γίνει αυτό είναι να έχει ως µεταβλητή 

εισόδου την καθηµερινή τιµή κλεισίµατος του δείκτη ή κάποια µεταβλητή η 

οποία εξαρτάται µόνο από την καθηµερινή τιµή κλεισίµατος. Αυτό γίνεται από 

τους Barnes et al (2000), Donaldson et al (2005), Halliday (2004), Hong et al 

(1995), Pai et al (2005), Pantazopoulos et al (1998), Perez Rodriguez et al 
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(2004), Rast (1999), Rech (2002), Walzack (1995), Wang et al (1996), Zhang 

et al (2004) και Zhongxing et al (1993). Το επόµενο βήµα είναι µαζί µε την 

τιµή κλεισίµατος του δείκτη να έχουµε επίσης την τιµή ανοίγµατος και το 

ηµερήσιο µέγιστο και ελάχιστο της τιµής του δείκτη. Σε µερικές περιπτώσεις 

χρησιµοποιείται επίσης ο καθηµερινός όγκος των συναλλαγών. Σε αυτή την 

κατηγορία ανήκουν οι έρευνες των Ajit et al (2002), Ayob et al (2001), 

Chandra et al (1999), Chen et al (2005), Chun et al (2005), Doesken et al 

(2005), Thammano (1999), Wang (2001), Zhang et al (2002). Επιπροσθέτως, 

υπάρχουν έρευνες οι οποίες χρησιµοποιούν την καθηµερινή τιµή κλεισίµατος 

σε συνδυασµό µε την τιµή κλεισίµατος προηγούµενων ηµερών (συνήθως 

µέχρι 1 εβδοµάδα). Αυτή η κατηγορία περιλαµβάνει τις έρευνες των Andreou 

et al (2000) η οποία χρησιµοποιεί τις τιµές των 5 προηγούµενων ηµερών, 

Fernandez et al (2000) η οποία χρησιµοποιεί τις τιµές των 9 προηγούµενων 

ηµερών, Pan et al (2005) η οποία χρησιµοποιεί τις τιµές των 6 προηγούµενων 

ηµερών και των Tang et al (2002) η οποία χρησιµοποιεί τον κινούµενο µέσο 

της εβδοµαδιαίας τιµής κλεισίµατος. Μια άλλη κατηγορία ερευνών είναι αυτή η 

οποία χρησιµοποιεί δεδοµένα από τις τιµές του δείκτη σε συνδυασµό µε τις 

τιµές κλεισίµατος διεθνών καταξιωµένων χρηµατιστηριακών δεικτών όπως 

είναι ο Dow Jones, ο S&P, αλλά και την ισοτιµία µεταξύ δολαρίου / ευρώ, 

δολαρίου / γιέν ή την ισοτιµία του τοπικού νοµίσµατος µε το ευρώ ή το 

δολάρια. Σε αυτή την κατηγορία περιλαµβάνονται έρευνες όπως του Ajith et al 

(2001), ο οποίος εκτός από τις τιµές της µετοχής που χρησιµοποιεί ως 

δεδοµένο εισόδου χρησιµοποιεί επίσης τις τιµές κλεισίµατος 7 

χρηµατιστηριακών αγορών. Ο Huang et al (2005) ο οποίος χρησιµοποιεί τον 

S&P 500 και την ισοτιµία δολλαρίου/γιεν για να προβλέψει τον δείκτη  NIKKEI, 

οι Phua et al (2001) χρησιµοποιούν τους δείκτες DJ, NASDAQ, HIS και 

NIKKEI για να προβλέψουν τον χρηµατιστηριακό δείκτη της Σιγκαπούρης και 

η έρευνα του Tabrize et al (2000) η οποία προβλέπει τον χρηµατιστηριακό 

δείκτη της Τεχεράνης χρησιµοποιεί ως δεδοµένο εισόδου την ισοτιµία του 

τοπικού νοµίσµατος του Ιράν µε το δολάριο και την τιµή του χρυσού 

νοµίσµατος διεθνώς. Μια παρατήρηση η οποία µπορεί να γίνει σε αυτό το 

σηµείο είναι ότι οι τιµές των διεθνώς καταξιωµένων χρηµατιστηρίων 

χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη των ανερχόµενων οικονοµιών και αυτό 
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µας δείχνει το ότι αυτές οι οικονοµίες επηρεάζονται σε µεγάλο βαθµό από τις 

µεταβολές των µεγάλων διεθνών δεικτών.  

Επίσης ένα άλλο µεγάλο ποσοστό των άρθρων που περιέχονται σε αυτήν 

την έρευνα (περίπου 20%) χρησιµοποιούν ως δεδοµένα εισόδου παράγοντες 

Τεχνικής Ανάλυσης (Technical Analysis Factors) σε συνδυασµό µε τις 

τιµές κλεισίµατος των δεικτών. Η Τεχνική Ανάλυση ασχολείται µε αυτά που 

έχουν ήδη συµβεί στην αγορά, και όχι µε αυτά που θα µπορούσαν να 

συµβούν. Ένας τεχνικός αναλυτής θα µελετήσει την τιµή και τον όγκο 

συναλλαγών και µε αυτές τις πληροφορίες θα δηµιουργήσει σχεδιαγράµµατα 

(που πηγάζουν από τη δράση των επενδυτών) που θα αποτελέσουν και τα 

βασικά του εργαλεία.  

Η τεχνική ανάλυση βασίζεται στις τρεις παρακάτω αρχές: 

 

 Η κίνηση της αγοράς είναι αυτό που µετράει. 

Αυτό σηµαίνει ότι η τρέχουσα τιµή αντανακλά ό,τι είναι γνωστό στην αγορά 

που θα µπορούσε να την επηρεάσει, για παράδειγµα, προσφορά και ζήτηση, 

πολιτικοί παράγοντες και διάθεση αγοράς . Ο καθαρός τεχνικός αναλυτής 

ενδιαφέρεται για τις διακυµάνσεις των τιµών και όχι για τις αιτίες των 

διακυµάνσεων. 

 

 Οι τιµές κινούνται σύµφωνα µε τις τάσεις. 

Η τεχνική ανάλυση χρησιµοποιείται για την αναγνώριση προτύπων 

συµπεριφορών της αγοράς που εδώ και καιρό θεωρούνται σηµαντικά. Πολλά 

τέτοιου είδους πρότυπα προβλέπεται σε µεγάλο ποσοστό να παράγουν τα 

αναµενόµενα αποτελέσµατα. Επίσης υπάρχουν αναγνωρισµένα πρότυπα 

που επαναλαµβάνονται συνεχώς. 

 

 Η ιστορία επαναλαµβάνεται. 

Οι τύποι σχεδιαγραµµάτων έχουν αναγνωριστεί και κατηγοριοποιηθεί εδώ 

και περισσότερα από 110 χρόνια και ο τρόπος µε τον οποίο 

επαναλαµβάνονται οδηγεί στο συµπέρασµα ότι ή ανθρώπινη ψυχολογία 

αλλάζει λίγο µε τον καιρό. 
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Αρκετές µελέτες χρησιµοποιούν τέτοια δεδοµένα, όπως για παράδειγµα η 

µελέτη των Armano et al (2004). Ο αριθµός παραγόντων τεχνικής ανάλυσης 

που χρησιµοποιούνται έχει µεγάλο εύρος. Υπάρχουν περιπτώσεις όπως των 

[Dourra et al (2002), Grudinski et al (1993), Kanas et al (2001) και Refenes et 

al (1993)] οι οποίες χρησιµοποιούν µόνο 3 και περιπτώσεις όπως των 

[Lendasse et al (2000)] που χρησιµοποιούν 25.  Στο παράρτηµα του 

παρόντος κεφαλαίου αναφέρονται οι κυριότερες µεταβλητές της τεχνικής 

ανάλυσης που χρησιµοποιούνται στις περισσότερες των περιπτώσεων. 

  

Ένα µικρό ποσοστό των άρθρων που περιέχονται σε αυτήν την έρευνα 

χρησιµοποιούν ως δεδοµένα εισόδου παράγοντες Θεµελιώδους Ανάλυσης 

(Fundamental Analysis Factors). Ο θεµελιώδης αναλυτής αναγνωρίζει και 

µετράει παράγοντες που καθορίζουν την εγγενή αξία ενός 

χρηµατοοικονοµικού εργαλείου, όπως το γενικό οικονοµικό και πολιτικό 

πλαίσιο, και οποιοσδήποτε επηρεάζει την προσφορά και ζήτηση για τα 

παρακάτω προιόντα και υπηρεσίες. Εάν υπάρχει µια µείωση στην προσφορά 

αλλά το επίπεδο της ζήτησης παραµένει ίδιο, τότε θα υπάρξει µια αύξηση στις 

τιµές της αγοράς. Μια άνοδος της προσφοράς θα έχει το αντίθετο 

αποτέλεσµα. Βάσει αυτών των στοιχείων ο αναλυτής δηµιουργεί ένα µοντέλο 

για να καθορίσει την τρέχουσα και προβλεπόµενη αξία του νοµίσµατος έναντι 

κάποιου άλλου. Η βασική ιδέα είναι ότι οι µη συµβατές αυξήσεις στην ζήτηση 

τείνουν να µειώσουν την νοµισµατική αξία. Αφού ο αναλυτής εκτιµήσει την 

εγγενή αξία, τη συγκρίνει µε την τρέχουσα τιµή συναλλάγµατος και αποφασίζει 

εάν το νόµισµα πρέπει να ανέβει ή να κατέβει. Μία δυσκολία µε την θεµελιώδη 

ανάλυση είναι η ακριβής µέτρηση των σχέσεων µεταξύ των µεταβλητών. 

Αναγκαστικά ο αναλυτής πρέπει να κάνει εκτιµήσεις βάσει εµπειρίας. 

Επιπλέον οι αγορές τείνουν να προλαµβάνουν τα γεγονότα και να τα 

αφαιρούν από την αξία των νοµισµάτων εκ των προτέρων.  

Τα υπόλοιπα άρθρα που δεν αναφέρονται εδώ χρησιµοποιούν µία µίξη των 

προαναφερθέντων µεταβλητών εισόδου και / ή στατιστικά στοιχεία. Επίσης 

υπάρχουν άρθρα τα οποία στις µεταβλητές εισόδου  περιλαµβάνουν έξω-

οικονοµικά στοιχεία όπως κοινωνικά και πολιτικά γεγονότα. Στην επόµενη 

σελίδα παρουσιάζεται ο πίνακας των αποτελεσµάτων της έρευνας µας. 
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Πίνακας: Σύνοψη Μεταβλητών Εισόδου 

Article Input Variables 

Ajith et al (2001) 8 input variables (NASDAQ and 7 indexes) 

Ajith et al. (2002) Open, Low, High, Close. 

Andreou et al. (2000) Values of 5 previous days 

Armano et al (2004) 10 (5 Technical Analysis Factors, Price of last 5 days) 

Atiya et al. (1997) 8 Fundamental analysis indicators 

Ayob et al. (2001) Open, High, Low, Close, Volume 

Baba et al. (1992) 15 Technical Analysis Factors 

Baba et al. (2000) 14 input variables 

Baek et al (2002) Volume Ratio, Relative Strength Index, Rate of Change, 

Slow %D 

Barnes et al. (2000) Daily Closing Value 

Bautista (2001) Technical Analysis Variables 

Brownstone (1996) FTSE index, Exchange Rate, Interest Rate, Futures 

Market etc. 

Campel et al. (2000) Total Return, Price To Earnings, Price To Book Value, 

Dividend Yield. 

Cao et al. (2005) Beta, Cap, b/m. 

Casas (2001) 7 Economical Indicators 

Chandra et al. (1999) Index Values 

Chaturvedi et al. 

(2004) 

3 Scaled Input Stock Values 

Chen et al (2003) TB, GCP12, GNP12, GDP12, CPI12, IP12 

Chen et al. (2005) Open, Close, Daily Max. 

Chenoweth et al. 

(1996) 

6 Economical Indicators 



 32

Chun et al. (2005) Open, Close, Volume, High, Low. 

Constantinou et al. 

(2006) 

2 lagged Stock Index Returns 

Doesken et al. (2005) 5 inputs depending on Close, Open, High. 

Donaldson et al. 

(1999) 

Daily AR(1) stock return 

Dong et al. (2000) 8 Technical Patterns 

Dong et al. (2003) 5 Technical Analysis Variables 

Dourra et al(2002) 3 Technical Indicators 

Egeli et al. (2003) 3 Financial Variables and 5 variables representing each 

day. 

Ettes (2000) 2 Normalized Volume Price Trend (NVPT) Indicators 

from 20 stocks 

Fernandez et al. 

(2000) 

The returns in the previous 9 days. 

Gradojevic et al. 

(2002) 

Lagged Interest Rate, Lagged Order Flow 

Grudnitski et al 

(1993) 

3 Technical Analysis Factors 

Halliday (2004) Daily Index Value 

Harvey et al. (2000) Total Return ,Price To Earnings, Price To Book Value,  

Dividend Yield. 

Hong et al. (1995) Proceedings from the raw closing Price Data. 

Huang et al. (2005) S&P 500 Index, USD / Yen Exchange Rate. 

Hui et al. (2000) High, Low, Close, Volume. 

Jaruszewicz et al. 

(2004) 

19 Historical Inputs,14 Inputs from Stock Markets, 8 

Technical .Analysis Factors. 
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Kanas et al. (2001) 3 Technical Analysis Factors and a 4th Regression 

Variable.  

Kim et al (1998) Stock Price Index, Total Return Index, Div Yield, Vol, 

Price/Earn Ratio 

Kim et al. (1998) Technical Analysis Factors 

Kimoto et al (1990) Vector Curve, Turnover, Interest Rate, Foreign 

Exchange Rate, Dow Jones. 

Kosaka et al. (1991) Prices of 300 Stocks 

Koulouriotis (2003) Stock Trend, Stock Profit, Market Profit, Supply, 

Demand. 

Koulouriotis et al. 

(2005) 

Market Trend/Prof, Demand &Supply, Forces, P-Days 

Ahead Price Change. 

Kuo (1998) Technical Analysis Factors 

Lam (2001) 12 Market indicators 

Leigh et al (2002) 22 Technical Analysis Factors 

Lendasse et al. 

(2000) 

25 Technical Analysis Variables 

Malliaris et al (1993) Exer, Days, Close Price, Volume, Int, Lag Close Price, 

Lag Mark. Price 

Min (1999) 9 Financial and Economic Variables 

Mizuno et al. (1998) 11 Technical indicators of TOPIX 

Motiwalla et al. 

(2000) 

20 Technical Analysis Variables 

Nishina et al. (1997) 10 input variables 

Olson et al.(2003) 61 accounting and Financial Ratios. 

Pai et al. (2005) Daily Stock Data 

Pan et al. (2005) Last 6 daily closing Prices 
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Pantazopoulos et al. 

(1998) 

Daily closing value 

Perez-Rodriguez et 

al (2004) 

Daily Stock Data 

Phua et al (2001) Open, Low, Hi, Close, Volume, DJ, NASDAQ, HSI, 

NIKKEI. 

Quah et al (1999) Economical , Political and Firm/stock specific Factors. 

Raposo et al. (2002) 5 Fundamental Analysis Indicators 

Rast (1999) Daily Closing Price 

Rech (2002) Daily Closing Price 

Refenes et al (1993) 3 Technical Analysis Factors 

Safer et al. (1999) 4 Price Ratio Averages, 4 Volume Ratio Averages, 1 

Previous SUE. 

Schumann et 

al(1993) 

13 economic time series 

Setnes et al. (1999) Choose between 33 input variables 

Siekman et al. (1999) Shortrate, Usd, DJ, Bonds, MSeuro 

Simutis (2000) Price Error Fact., Exp. Opin., Gen. Mark. Dir., Stock Pr. 

Mov. Dir. 

Steiner et al. (1994) Daily Stock Data and Yearly Fin. Data. 

Steiner et al. (1995) 6 Technical Analysis Variables 

Tabrizi et al. (2000) Gold Coin Average , USD Exchange Rate, Volume, 

Moving Average of TSE for 1 and 2 Weeks 

Tang et al. (2002) Moving Average of Weekly Stock Data 

Thammano (1999) Closing Rates of the Stock at 4 different lags. 

Thawornowng et al 

(2004) 

31 financial and economic variables  
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Tsaih et al. (1998) 10 Technical Analysis Factors 

Walczak (1999) Variables depending on the closing Value 

Wang (2001) Stock Price Values collected periodically  through the 

Day 

Wang et al. (1996) Daily Stock Value 

Wikowska (1995) BRE, KAB, Volume ,USD exchange rate. 

Wong et al. (1992) 11 Technical Analysis Factors 

Wu et al (2001) 9 various input variables 

Yiwen et al. (2000) 6 input variables 

Yumlu et al. (2004) Descriptive Statistics of Daily Returns 

Yumlu et al. (2005) 7 inputs 

Zhang et al. (2002) Open, High, Low, Close. 

Zhang et al. (2004) Closing Price 

Zhongxing et al 

(1993) 

Raw Daily Data 

Zorin et al. (2002) 59 input neurons 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ ΚΕΦΑΛΑΙΟΥ :  
∆ΕΙΚΤΕΣ ΤΕΧΝΙΚΗΣ ΑΝΑΛΥΣΗΣ 

 
 
∆είκτης Σχετικής ισχύος (RSI): 
 
Ο RSI είναι ένας δηµοφιλής δείκτης της αγοράς συναλλάγµατος. Ο RSI 

µετράει την αναλογία των ανοδικών και καθοδικών κινήσεων και ρυθµίζει τον 

υπολογισµό έτσι ώστε ο δείκτης να εκφράζεται µεταξύ 0-100. Εάν ο RSI είναι 

70 ή µεγαλύτερος τότε το εργαλείο θεωρείται υπεραγορασµένο (µία 

κατάσταση στην οποία οι τιµές έχουν αυξηθεί περισσότερο από τις 

προσδοκίες της αγοράς). Ένας RSI 30 ή λιγότερο λαµβάνεται ως σηµάδι για 

ότι το εργαλείο µπορεί να έχει υπερπουληθεί (µία κατάσταση όπου οι τιµές 

έχουν µειωθεί περισσότερο από τις προσδοκίες της αγοράς). 

 
 

 
Στοχαστικός Ταλαντωτής:  
 

Αυτός χρησιµοποιείται για να δείξει συνθήκες υπεραγοράς/υπερπώλησης σε 

κλίµακα 0-100%. Ο δείκτης βασίζεται στην παρατήρηση ότι όταν υπάρχει µία 

ισχυρή τάση ανόδου, οι τιµές κλεισίµατος για µία συγκεκριµένη περίοδο 

τείνουν να συγκεντρώνονται στο υψηλότερο σηµείο της κλίµακας της 

περιόδου. Αντίθετα καθώς οι τιµές πέφτουν σε µία ισχυρή καθοδική τάση, οι 

τιµές κλεισίµατος τείνουν να βρίσκονται κοντά στο χαµηλότερο σηµείο της 

κλίµακας της περιόδου.  
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Οι στοχαστικοί υπολογισµοί παράγουν δύο γραµµές, την %K και την %D που 

χρησιµοποιούνται για να δείξουν τις περιοχές υπερπώλησης ή υπεραγοράς 

σε ένα σχεδιάγραµµα. Η απόκλιση µεταξύ των στοχαστικών γραµµών και της 

κίνησης της τιµής του εργαλείου δίνει µία ισχυρή ένδειξη συναλλαγών.  

 
 

 

 
Moving Average Convergence Divergence (MACD): 
 

Αυτός ο δείκτης σηµαίνει τον σχεδιασµό δύο γραµµών momentum (ορµής). Η 

γραµµή MACD που είναι η διαφορά µεταξύ δύο εκθετικών κατά προσέγγιση 

εκτιµήσεων κίνησης και το σήµα ή η γραµµή «trigger» που είναι µία εκθετική 

κατά προσέγγιση εκτίµηση της διαφοράς. Εάν η γραµµή MACD και η γραµµή 

«trigger» διασταυρωθούν, τότε αυτό εκλαµβάνεται ως σηµάδι ότι µία αλλαγή 

στην τάση είναι πιθανή. 
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Η θεωρία των αριθµών  
 
Αριθµοί Fibonacci: 
Η ακολουθία αριθµών Fibοnacci (1,1,2,3,5,8,13,21,34…..) δηµιουργείται 

προσθέτοντας τους δύο πρώτους αριθµούς για να φτάσουµε στον τρίτο. Η 

αναλογία οποιουδήποτε αριθµού µε τον επόµενο µεγαλύτερο αριθµό είναι 

62%, που είναι ένας γνωστός αριθµός οπισθοδρόµησης του Fibonacci. Το 

αντίστροφο του 62%, που είναι το 38%, επίσης χρησιµοποιείται ως αριθµός 

οπισθοδρόµησης Fibonacci. (χρησιµοποιείται µε τη θεωρία κυµάτων του 

Elliott, βλ. κάτωθι).  

Αριθµοί Gann:  

Ο W.D. Gann ήταν ένας trader µετοχών και εµπορευµάτων της δεκαετίας του 

50, ο οποίος όπως λέγεται κέρδισε πάνω από 50 εκατοµµύρια δολάρια στις 

χρηµαταγορές. Έκανε την περιουσία του χρησιµοποιώντας µεθόδους που ο 

ίδιος ανέπτυξε για την εµπορία εργαλείων βασισµένες σε σχέσεις µεταξύ 

κινήσεων της τιµής και το χρόνο, γνωστές ως ισοδύναµα χρόνου/τιµής. ∆εν 

υπάρχει εύκολη εξήγηση για τις µεθόδους του Gann, ωστόσο στην ουσία 

χρησιµοποίησε γωνίες σε πίνακες για να καθορίσει περιοχές στήριξης και 

αντίστασης και να προβλέψει τον χρόνο των µελλοντικών αλλαγών τάσεων. 

Επίσης χρησιµοποίησε γραµµές σε πίνακες για να προβλέψει περιοχές 

υποστήριξης και αντίστασης. 
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Κύµατα  

 
Η θεωρία του Elliott:  
Η θεωρία του κύµατος του Elliott είναι µία προσέγγιση στην ανάλυση αγοράς 

που βασίζεται σε επαναλαµβανόµενα πρότυπα κυµάτων και την ακολουθία 

αριθµών του Fibonacci. Ένας ιδανικός τύπος κύµατος δείχνει την ύψωση 

πέντε κυµάτων και την πτώση τριών κυµάτων. 

 
 
 
Gaps 

 

Τα Gaps (χάσµατα) είναι τα κενά τα οποία βρίσκονται στο µέρος του 

διαγράµµατος µε bars όπου δεν έχει λάβει χώρα καµία συναλλαγή. 

• Ένα up gap σχηµατίζεται όταν η χαµηλότερη τιµή σε µία µέρα 

συναλλαγών είναι υψηλότερη από την υψηλότερη τιµή της 

προηγούµενης ηµέρας. 

• Το down gap σχηµατίζεται όταν η υψηλότερη τιµή της ηµέρας είναι 

χαµηλότερη από την χαµηλότερη τιµή της προηγούµενης ηµέρας. Ένα 

up gap είναι συνήθως σηµάδι δυνατής αγοράς, ενώ ένα down gap είναι 

σηµάδι αδύναµης αγοράs. 

• Το breakaway gap είναι ένα χάσµα τιµών το οποίο σχηµατίζεται µε την 

ολοκλήρωση ενός σηµαντικού τύπου τιµών. Συµβολίζει συνήθως την 

αρχή µίας σηµαντικής κίνησης τιµών.  

• Το runaway gap είναι ένα χάσµα τιµών που συνήθως συµβαίνει στα 

µέσα µίας σηµαντικής τάσης της αγοράς. Γι’αυτό το λόγο ονοµάζεται 

και χάσµα µέτρησης. 
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• Το exhaustion (εξάντληση) gap είναι ένα χάσµα τιµών που συµβαίνει 

στο τέλος µίας σηµαντικής τάσης και φανερώνει ότι η τάση τελειώνει.  

 
 
Tάσεις 
 

Μία τάση αναφέρεται στην κατεύθυνση των τιµών. Οι µέγιστες και ελάχιστε 

τιµές σε άνοδο συνιστούν µία ανοδική τάση, οι µέγιστες και ελάχιστες τιµές σε 

κάθοδο συνιστούν καθοδική τάση, και καθορίζουν την κλίση της τρέχουσας 

τάσης. Το σπάσιµο µίας γραµµής τάσης δείχνει συνήθως µία αναστροφή της 

τάσης. Μία κλίµακα συναλλαγών χαρακτηρίζεται από οριζόντιες µέγιστες και 

ελάχιστες τιµές. 

 

Οι υπολογισµοί του µέσου όρου κινήσεων χρησιµοποιούνται για να 

οµαλύνουν τις πληροφορίες περί τιµών έτσι ώστε να επιβεβαιώσουν τάσεις 

και επίπεδα στήριξης και αντίστασης. Είναι επίσης χρήσιµοι για την απόφαση 

µίας στρατηγικής συναλλαγών κυρίως στην εµπορία ΣΜΕ ή σε αγορές µε µία 

δυνατή ανοδική ή καθοδική τάση.  

Για απλούς υπολογισµούς µέσου όρου κινήσεων, η τιµή υπολογίζεται κατά 

προσέγγιση για κάποιες µέρες. Κάθε µέρα η παλαιότερη τιµή βγαίνει από τον 

µέσο όρο και αντικαθίσταται από την τρέχουσα τιµή, εποµένως ο µέσος όρος 

αντικαθίσταται καθηµερινά. 

 

Οι εκθετικοί και ισορροπηµένοι υπολογισµοί χρησιµοποιούν την ίδια τεχνική 

αλλά σταθµίζουν τους αριθµούς, ο πιο χαµηλός συντελεστής για τις παλιές 

τιµές και ο πιο υψηλός για τις καινούριες. 
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Σχεδιαγράµµατα 

 

Παραδείγµατα ύπαρξης σχεδιαγραµµάτων: (τρίγωνο, ορθογώνιο, κεφάλι και 

ώµοι): 

 

 

 
Σχήµα: Ορθογώνιο 

Σχήµα: Τρίγωνο 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
Σχήµα: Κεφάλι (Σηµαία)                                                  Σχήµα: Ώµοι 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ
 

 

 

ΜΕΘΟ∆ΟΛΟΓΙΑ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ 
 
 
 
 

 



 43

Κάθε µελέτη η οποία περιλαµβάνεται στην έρευνά µας χρησιµοποιεί µια 

συγκεκριµένη µεθοδολογία για την πρόβλεψη. Αυτή µπορούµε να την 

χωρίσουµε στα ακόλουθα δοµικά συστατικά :  

 

• προεπεξεργασία δεδοµένων,  

• µέγεθος δείγµατος,  

• τεχνική πρόβλεψης και χαρακτηριστικά της,  

• σετ επαλήθευσης και  

• µέθοδος εκµάθησης.  

 

Πολλές φορές τα δεδοµένα εισόδου έχουν πολύ µεγάλο εύρος τιµών και 

αυτό δυσκολεύει την µέθοδο εκµάθησης του κάθε µοντέλου. Για να 

υπερκεράσουµε αυτό το πρόβληµα πρέπει να οµαλοποιήσουµε τα δεδοµένα 

εισόδου. Αυτή η συγκεκριµένη διαδικασία ονοµάζεται προεπεξεργασία 

δεδοµένων (data preprocessing). Το µεγαλύτερο µέρος των ερευνών που 

περιέχονται στην µελέτη αυτή χρησιµοποιεί ως διαστήµατα προεπεξεργασίας 

δεδοµένων τα διαστήµατα (0,1) ή (-1,1). Επίσης υπάρχουν πολλές µελέτες οι 

οποίες χρησιµοποιούν λογαριθµική προεπεξεργασία δεδοµένων. ∆ύο τεχνικές 

οι οποίες επίσης χρησιµοποιούνται για αυτό τον σκοπό είναι PCA [Ajith et al 

(2001) και Z-Score [ Leijh et al (2002)]. Εδώ πρέπει να σηµειώσουµε ότι 

µεγάλος αριθµός άρθρων δεν δίνει λεπτοµέρειες για το αν γίνεται 

προεπεξεργασία στα δεδοµένα εισόδου. Το σηµαντικό συµπέρασµα πάντως 

είναι ότι όλα τα άρθρα τα οποία αναφέρονται σε αυτή την τεχνική 

υποστηρίζουν ότι η προεπεξεργασία δεδοµένων είναι σχεδόν απαραίτητη.  

 

Το µέγεθος δείγµατος (Sample Size), αν συλλογιστούµε ότι τα 

χρηµατιστηριακά δεδοµένα αλλάζουν καθηµερινώς και είναι εύκολο πλέον να 

βρει κανείς πολλά στοιχεία συγκεντρωµένα, είναι συνήθως µεγάλου µεγέθους. 

∆εν είναι όµως απαραίτητο ότι ένα τεράστιο σετ δεδοµένων εισόδου θα µας 

δώσει καλά αποτελέσµατα στην πρόβλεψη. Υπάρχουν περιπτώσεις όπου µε 

µικρό αριθµό δεδοµένων εισόδου έχουν γίνει επιτυχείς προβλέψεις. 

Χαρακτηριστικές είναι οι περιπτώσεις των Chatuverdi et al (2004) η οποία 

χρησιµοποιεί µόνο 40 παρατηρήσεις,  Koulouriotis et al (2005) η οποία 
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χρησιµοποιεί 200 παρατηρήσεις. Υπάρχουν όµως και περιπτώσεις που 

µεγάλος αριθµός δεδοµένων χρειάζεται για να γίνει σωστή πρόβλεψη και 

χαρακτηριστικές περιπτώσεις είναι των Thawornwong et al (2004) η οποία 

χρησιµοποιεί δεδοµένα 24 ετών και Kanas et al (2001) η οποία χρησιµοποιεί 

δεδοµένα 21. Συνήθως όταν προσπαθούµε να προβλέψουµε την πορεία ενός 

διεθνούς καταξιωµένου δείκτη χρειαζόµαστε µεγάλη ποσότητα δεδοµένων και 

αυτό οφείλεται στην ανελαστικότητα που παρουσιάζουν οι µεταβολές σε 

τέτοιου είδους χρηµατιστηριακές αγορές. Σχεδόν όλες οι έρευνες που 

περιλαµβάνονται στην µελέτη αυτή χρησιµοποιούν ηµερήσια δεδοµένα. 

Η τεχνική της πρόβλεψης είναι το ποιο σηµαντικό κοµµάτι του κάθε άρθρου 

που αναλύουµε. Μας περιγράφει ποια τεχνική χρησιµοποιήθηκε από τον κάθε 

ερευνητή για να επιτύχει τον σκοπό του. Η παρούσα µελέτη επικεντρώνεται 

κυρίως σε προβλέψεις που γίνονται µε χρήση ασαφής λογικής, νευρωνικών 

δικτύων και νευρο-ασαφών τεχνικών αλλά επίσης περιλαµβάνει µελέτες οι 

οποίες χρησιµοποιούν άλλες µοντέρνες  υπολογιστικές τεχνικές. Μια από 

αυτές είναι η τεχνική των Ασαφών Γνωστικών Χαρτών (Fuzzy Cognitive 

Maps) η οποία είναι µια νέα υβριδική µέθοδος όπως και η τεχνική Μηχανών 

∆ιανυσµάτων Υποστήριξης (Support Vector Machines) 

Το µεγαλύτερο ποσοστό των άρθρων (60%) χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα 

ως τεχνική για την µεθοδολογία πρόβλεψης. 

Η δεύτερη µεγάλη κατηγορία άρθρων που συµπεριλαµβάνονται στην έρευνα 

είναι αυτά τα οποία χρησιµοποιούν νευρο-ασαφείς τεχνικές. Προσπαθούν να 

συνδυάσουν την δοµή και την ικανότητα εκµάθησης ενός νευρωνικού δικτύου 

µε την ασαφή λογική Τα νευρωνικά δίκτυα έχουν το µειονέκτηµα του ότι 

αντιµετωπίζονται ως µαύρα κουτιά, δηλαδή δεν υπάρχει σαφής γνώση για το 

πώς γίνεται η πρόβλεψη. Μας ενδιαφέρει απλά να γίνεται µε καλά 

αποτελέσµατα. Η εισαγωγή ασαφών κανόνων στα νευρωνικά δίκτυα, 

δηµιουργώντας νευρο-ασαφή συστήµατα, δίνει το πλεονέκτηµα στον 

σχεδιαστή να έχει µια καλή εποπτεία του τι µεταβολές επιφέρει η αλλαγή µιας 

συγκεκριµένης παραµέτρου στο συνολικό αποτέλεσµα 

Η ικανότητα εκµάθησης των νευρωνικών δικτύων και των νευρο-ασαφών 

συστηµάτων δίχως a priori γνώση για τα δεδοµένα εισόδου του µοντέλου και 

την ιστορία των µεταβλητών είναι το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα που έχουν 

έναντι άλλων µεθόδων.  
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Οι Ajith et al. (2001) ανέπτυξαν τις ακόλουθες τεχνικές: ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο 

Εµπρόσθιας ∆ιάδοσης, το οποίο εκπαιδεύτηκε µε τον αλγόριθµο Lavenberg-

Marquardt, ένα σύστηµα Μηχανών ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης, ένα 

νευροασαφές µοντέλο Takagi-Sugeno και ένα νευρωνικό δίκτυο DB 

(difference boosting neural network). Τα αποτελέσµατα των τεσσάρων 

µοντέλων ήταν πολύ ικανοποιητικά, µε τα µοντέλα SVM και το νευροασαφές 

µοντέλο Takagi-Sugeno  να πετυχαίνουν την πιο ακριβή πρόβλεψη. 

 

Οι Andreou et al (2000) ανέπτυξαν 13 διαφορετικές αρχιτεκτονικές ενός 

πολυστρωµατικού Νευρωνικού ∆ικτύου Εµπρόσθιας ∆ιάδοσης. Το δίκτυο είχε 

την ίδια τοπολογία µε διαφορετικές συναρτήσεις µεταφοράς σε κάθε ένα από 

τα επίπεδά του. 

 

Οι Armano et al. (2004) ανέπτυξαν το σύστηµα “NXCS”, ένα υβριδικό 

σύστηµα το οποίο ενσωµατώνει ένα εκτεταµένο σύστηµα κατηγοριοποίησης 

σε συνδυασµό µε γενετικούς αλγόριθµους και νευρωνικά δίκτυα. (Hybrid 

System that iNtegrates eXtended Classifier System) 

 

 Οι Ayob et al (2001) ανέπτυξαν ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο Εµπρόσθιας 

∆ιάδοσης, εισήγαγαν την συνάρτηση MRF (Modified Returns Function) και 

κατέληξαν στο συµπέρασµα του ότι η συγκεκριµένη συνάρτηση βελτιώνει 

κατά ένα ποσοστό την ικανότητα πρόβλεψης του µοντέλου. 

 

Οι Baba et al (2000) ανέπτυξαν ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο το 

εκπαίδευσαν µε τη µέθοδο µάθησης χρονικών διαφορών (Temporal 

Difference Learning Method), η οποία δεν είχε εφαρµοσθεί σε παρόµοιες 

περιπτώσεις µέχρι τότε, µε καλά αποτελέσµατα. 

 

Οι Barnes et al (2000) συγκρίνουν 3 µοντέλα. Αυτά του κινητού εκθετικού 

µέσου, µοντέλο γραµµικής παλινδρόµισης, µοντέλο νευρωνικού δικτύου και 

αναλύουν τους τρόπους επίδρασης της προϊστορίας για κάθε προσέγγιση. 

 

Ο Bautista (2001) χρησιµοποιεί ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο Εµπρόσθιας ∆ιάδοσης 

για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη των Φιλιππινών και µε τη 
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βοήθεια του στατιστικού µέτρου απόδοσης Diebold-Mariano αποδεικνεύει την 

ανωτερότητα των νευρωνικών δικτύων σε µακροπρόθεσµη βάση. 

 

Οι Cao et al (2005) συγκρίνουν 2 κατηγορίες µοντέλων. Γραµµικά µοντέλα και 

µοντέλα τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Με βοήθεια στατιστικών µέτρων 

απόδοσης αποδεικνύουν την υπεροχή των νευρωνικών δικτύων στις 

αναπτυσόµενες αγορές. 

 

Οι Chan et al (2000) χρησιµοποιούν µέθοδο εκµάθησης CGLA για να 

επιτύχουν καλύτερη προσαρµογή και πρόβλεψη του µοντέλου νευρωνικού 

δικτύου που προτείνουν. Για τον καθορισµό των βαρών στο νευρωνικό δίκτυο 

χρησιµοποιούν πολυγραµµική παλινδρόµηση. 

 

Ο Casas (2001) χρησιµοποιεί µοντέλο νευρωνικών δικτύων για την επίλυση 

του προβλήµατος tactical asset allocation. Με το συγκεκριµένο µοντέλο 

επιτυγχάνει ακρίβεια πρόβλεψης 92%. 

 

Οι Chatuverdi et al (2004) προβλέπουν την τιµή του χρηµατιστηριακού δείκτη 

της Νέας Υόρκης µε βάση τις τιµές συγκεκριµένων µετοχών. 

 

Οι Chen et al (2003) µε χρήση Πιθανοκρατικού Νευρωνικού ∆ικτύου 

προβλέπουν την τάση του χρηµατιστηριακού δείκτη της Ταϊβάν και 

συγκρίνουν τα αποτελέσµατά τους µε Γενικευµένες Μεθόδους Στιγµών. Τα 

αποτελέσµατα δείχνουν την υπεροχή των νευρωνικών δικτύων. 

 

Οι Chen et al (2005) συγκρίνουν 3 µεθοδολογίες πρόβλεψης : Νευρωνικό 

δίκτυο, ασαφές σύστηµα Takagi-Sugeno και ιεραρχικό ασαφές σύστηµα 

Takagi-Sugeno. Κατά τους συγγραφείς και οι 3 µεθοδολογίες είναι κατάλληλες 

για πρόβλεψη χρηµατιστηριακών δεικτών. 

 

Οι Chenoveth et al (1996) προτείνουν σύστηµα πρόβλεψης αποτελούµενο 

από 2 προεπεξεργαστικές λειτουργίες, 2 ειδικά διαµορφωµένα νευρωνικά 

δίκτυα και έναν κανόνα απόφασης ως έξοδο. Το σύστηµα αυτό δίνει ως 

αποτέλεσµα σήµα αγοράς ή πώλησης µετοχών. 
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Οι Chun et al (2005) ερευνούν τη δυνατότητα σύνθεσης χαρτοφυλακίου µε 2 

τεχνικές : Νευρωνικά δίκτυα και τεχνική Dynamic Adaptive Case Based 

Reasoning (DAΕ CBR). Η DAE CBR τεχνική απέδωσε αποτελέσµατα 

ανώτερα από αυτά του νευρωνικού δικτύου. 

 

Οι Constantinou et al (2006) συγκρίνουν 2 µη γραµµικά µοντέλα για 

πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη της Κύπρου. Με χρήση του 

στατιστικού µέτρου απόδοσης Diebold-Mariano συγκρίνονται τα 

αποτελέσµατα. 

 

Οι Doesken et al (2005) συγκρίνουν Νευρωνικό ∆ίκτυο Οπισθόδροµης 

∆ιάδοσης µε ασαφές σύστηµα Takagi-Sugeno εκπαιδευµένο µε γενετικό 

αλγόριθµο και νευρωνική µάθηση. Οι 2 µεθοδολογίες συγκρίνονται σχετικά µε 

την αποδοτικότητά τους σε σχέση µε τη στρατηγική αγοράς και διακράτησης 

της µετοχής. 

 

Οι Donaldson et al (1999) συγκρίνουν 2 γνωστά µοντέλα πρόβλεψης, το 

µοντέλο µεταβλητού κινούµενου µέσου και το γενικευµένο µοντέλο ARCH µε 

µοντέλο νευρωνικού δικτύου. Συµπεραίνουν ότι ο συνδυασµός µη γραµµικών 

µεθόδων µε νευρωνικά δίκτυα δίνει τα βέλτιστα αποτελέσµατα. 

 

Οι Dong et al (2002) προτείνουν ασαφές σύστηµα τεχνικής ανάλυσης και το 

συγκρίνουν µε τα ήδη υπάρχοντα συστήµατα τεχνικής ανάλυσης. Το 

προτεινόµενο σύστηµα εντοπίζει καλύτερα τα τεχνικά πρότυπα της αγοράς. 

 

Οι Dong et al (2003) προβλέπουν ακραίες περιπτώσεις αποδόσεων µετοχών 

χρησιµοποιώντας σύστηµα νευρωνικών δικτύων και συµπεραίνουν ότι το 

προτεινόµενο µοντέλο λειτουργεί το ίδιο καλά µε άλλα χρησιµοποιώντας όµως 

πολύ λιγότερες µεταβλητές. 

 

Οι Doura et al (2002) προτείνουν ασαφές σύστηµα τεχνικής ανάλυσης για την 

πρόβλεψη τάσης της τιµής των µετοχών. Το σύστηµα αυτό θεωρείται από 

τους συγγραφείς αποδοτικό και ευέλικτο. 
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Οι Egeli et al (2003) χρησιµοποιούν 2 αρχιτεκτονικές νευρωνικών δικτύων µε 

διαφορετικές κάθε φορά τοπολογίες για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού 

δείκτη της Κωνσταντινούπολης. Ανάλογα µε το ποια τοπολογία δίνει τα 

καλύτερα αποτελέσµατα υιοθετείται και το καλύτερο πρότυπο. 

 

Οι Ettes et al (2000) συνέκριναν 3 ειδών συστήµατα της οικογένειας των 

ασαφών συστηµάτων:κλασσικό ασαφές σύστηµα, σύστηµα Singelton και 

σύστηµα Takagi-Sugeno. Η βελτιστοποίηση των συστηµάτων έγινε µε χρήση 

γενετικών αλγορίθµων. Καλύτερες αποδόσεις εκ των τριών είχε το σύστηµα 

Singelton.  

 

Οι Grudinski (1993) προέβλεψαν την τάση του δείκτη S&P 500 µε το εξής 

παράδοξο αποτέλεσµα: Το µοντέλο προέβλεπε την άνοδο του δείκτη µε 

επιτυχία 89%, ενώ στην περίπτωση πτώσης του δείκτη η επιτυχία ήταν κάτω 

από το 50%. 

 

Ο Haliday (2004) χρησιµοποιεί Αυτο-Οργανούµενα ∆ίκτυα για την 

ελαχιστοποίηση των δεδοµένων εισόδου των νευρωνικών δικτύων και την 

βελτιστοποίηση της διαδικασίας εκµάθησης. Συγκρίνοντας την µεθοδολογία µε 

κλασικές τεχνικές νευρωνικών δικτύων συµπεραίνει ότι η συγκεκριµένη 

πρόταση δεν αποδίδει. 

 

Οι Harvey et al (2000) συγκρίνει την πρόβλεψη µε Νευρωνικό ∆ίκτυο 

Οπισθόδροµης ∆ιάδοσης µε τη µέθοδο Buy & Hold και µε τη µέθοδο 

παλινδρόµησης. Η πρόβλεψη που έκανε το νευρωνικό δικτυο ήταν η 

ακριβέστερη απ τις τρεις. 

 

Οι Huang et al (2005) χρησιµοποιούν Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης για 

να προβλέψουν την τάση του χρηµατιστηριακού δείκτη Nikkei και συγκρίνουν 

τη µεθοδολογία τους µε γραµµική διακριτή ανάλυση, τετραγωνική διακριτή 

ανάλυση και Νευρωνικό ∆ίκτυο Οπισθόδροµης ∆ιάδοσης. Κατά τους 

συγγραφείς οι Μηχανές ∆ιανυσµάτων Υποστήριξης υπερέχουν όλων των 

υπολοίπων µεθόδων. 
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Οι Hui et al (2000) προτείνουν υβριδικό δίκτυο υστέρησης το οποίο 

ενσωµατώνει πολυστρωµατικό δίκτυο Perceptron µε ανεπίβλεπτο δίκτυο 

Kohonen για την πρόβλεψη της χαοτικής συµπεριφοράς των µετοχών. Οι 

συγγραφείς εφαρµόζουν το προτεινόµενο µοντέλο στην αναπτυσσόµενη 

αγορά της Κουάλα Λουµπούρ. 

 

Οι Kanas et al (2001) συγκρίνουν γραµµικές και µη γραµµικές µεθόδους για 

την µηνιαία απόδοση των µετοχών. Αναπτύσσουν νευρωνικό δίκτυο MLP και 

συµπεραίνουν ότι οι µη γραµµικές µεδόθοι είναι βέλτιστες για την πρόβλεψη 

στον χρηµατοοικονοµικό τοµέα. 

 

Οι Kim et al (1998) χρησιµοποίησαν γενετικό αλγόριθµο για την εκµάθηση 

ενός νευρωνικού δικτύου. Με αυτό τον τρόπο, όχι µόνο µειώθηκε η 

πολυπλοκότητα του µοντέλου, αλλά βελτιώθηκε και η διαδικασία εκµάθησης. 

 

Οι Kimoto et al (1990) οι οποίοι είναι από τους πρώτους ερευνητές στον χώρο 

των νευρωνικών δικτύων προτείνουν σύστηµα πολλαπλών νευρωνικών 

δικτύων το οποίο υποδεικνύει στον επενδυτή την κατάλληλη στιγµή για αγορά 

ή πώληση µετοχών. 

 

Ο Kosaka (1991) προτείνει το σύστηµα STDSS (Securities Trading Decision 

Support System) για την περίτπωση βελτιστοποίησης του χαρτοφυλακίου. 

 

Ο Koulouriotis (2001, 2003) προτείνει µέθοδο Ασαφών Γνωστικών Χαρτών  

για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη του χρηµατιστηρίου αξιών 

Αθηνών. Η βελτιστοποίηση του συγκεκριµένου συστήµατος γίνεται µε την 

µεθοδολογία Evolution Strategies. 

 

Οι Koulouriotis et al (2005) προτείνουν µέθοδο DCM για την εβδοµαδιαία 

πρόβλεψη του χρηµατιστηρίου αξιών Αθηνών και το συγκρίνει µε δύο 

τοπολογίες νευρωνικού δικτύου εµπρόσθιας διάδοσης. Επίσης συγκρίνει την 

µεθοδολογία του µε το νευροασαφές σύστηµα ANFIS. 
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Οι Kuo et al (1998) προτείνουν σύνθετο σύστηµα υποστήριξης αποφάσεων το 

οποίο αποτελείται από 4 βήµατα : α.) Συλλογή δεδοµένων β.) Ποσοτικό 

µοντέλο, το οποίο είναι νευροασαφές δίκτυο γ.) Ποιοτικό µοντέλο (Ασαφές 

Σύστηµα delfi) δ.) Νευροασαφές δίκτυο το οποίο δέχεται ως εισόδους τα 

δεδοµένα του ποσοτικού και ποιοτικού µοντέλου και γίνεται η τελική 

πρόβλεψη. Σε σύγκριση µε κλασική µεθοδολογία πρόβλεψης µε χρήση 

νευρωνικού δικτύου το προτεινόµενο σύστηµα αποδίδει καλύτερα. 

 

Οι Leigh et al (2002) εφάρµοσαν πειραµατικά 4 µεθόδους για την πρόβλεψη 

χρηµατιστηριακών τιµών: µέθοδος αναγνώρισης προτύπου, πρόβλεψη µε 

χρήση γενετικού αλγόριθµου, πρόβλεψη µε τη µέθοδο Cross Validation και 

πρόβλεψη µε χρήση feed forward νευρωνικού δικτύου. 

 

Οι Lendasse et al (2000) εφαρµόζουν ένα νευρωνικό δίκτυο Ακτινικής 

Συνάρτησης Βάσης για την πρόβλεψη του Βελγικού χρηµατιστηριακού δείκτη 

και συγκρίνουν τα αποτελέσµατά τους µε µέθοδο µη γραµµικής 

παλινδρόµησης. 

 

Οι Malliaris et al (1993) χρησιµοποιούν ένα απλό µοντέλο νευρωνικού δικτύου 

για πρόβλεψη χρηµατιστηριακού δείκτη. Το µοντέλο προβλέπει καλύτερα από 

το µοντέλο Black-Scholes και το προτείνει ως µια καλύτερη εναλλακτική λύση.  

 

Οι Mizuno et al (1998) εφαρµόζουν στο χρηµατιστηριακό δείκτη του Τόκιο 

νευρωνικό δίκτυο για να προβλέψουν την τάση του. Επίσης καταλήγουν στο 

συµπέρασµα ότι το σύστηµα προβλέπει καλύτερα γενικευµένη τάση παρά 

τάση σε µεµονωµένες στιγµές. 

 

Οι Motiwalla et al (2000) συνέκριναν µέθοδο πρόβλεψης µε νευρωνικό δίκτυο 

µε τη µέθοδο παλινδρόµησης, και απέδειξαν την ανωτερότητα του νευρωνικού 

δικτύου για τη συγκεκριµένη χρήση.  

 

Οι Nishina et al (1997) ανέπτυξαν ένα νευρο-ασαφές δίκτυο, το οποίο έχει την 

ιδιότητα να ορίζει µόνο του κανόνες ασάφειας και  έχει 3 φάσεις εκµάθησης: 

αυτό-οργανούµενη µάθηση, φάση ορισµού κανόνων και εποπτευόµενη 
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µάθηση. Το δίκτυο αυτό συγκρίνεται µε ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο οπισθόδροµης 

∆ιάδοσης, και έχει καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

Οι Oh et al (2002) προτείνουν σύστηµα διαχείρισης µετοχών το οποίο 

αποτελείται από 4 φάσεις. Κατά την πρώτη φάση καθορίζονται οι µεταβλητές 

εισόδου του συστήµατος χρησιµοποιώντας χαοτική ανάλυση. Κατά την 

δεύτερη φάση εντοπίζονται τα σηµεία αλλαγής της αγοράς και στην τρίτη 

φάση προβλέπονται τα µελλοντικά σηµεία αλλαγής. Στην τελική φάση µε 

χρήση νευρωνικού δικτύου οπισθόδροµης διάδοσης γίνεται η τελική 

πρόβλεψη. Το µοντέλο αυτό συγκρινόµενο µε απλό µοντέλο νευρωνικού 

δικτύου αποδίδει περίπου 1% καλύτερα. 

 

Οι Olson et al (2003) συγκρίνουν την πρόβλεψη µε τεχνικές παλινδρόµησης 

µε την πρόβλεψη µε χρήση νευρωνικών δικτύων. Στην περίπτωση που 

χρησιµοποιηθούν και κανόνες διαπραγµάτευσης µετοχών τα αποτελέσµατα 

είναι ακόµα καλύτερα για την περίπτωση της χρήσης νευρωνικών δικτύων. 

 

Οι Pai et al (2005) συγκρίνουν το µοντέλο ARIMA µε την τεχνική Μηχανών 

∆ιανυσµάτων Υποστήριξης. Χαρακτηρίζουν την τεχνική Μηχανών 

∆ιανυσµάτων Υποστήριξης ως µια καινούργια ελπιδοφόρα µεθοδολογία και τα 

αποτελέσµατα που παίρνουν είναι πολύ ενθαρρυντικά. 

 

Οι Pan et al (2005) προβλέπουν τον χρηµατιστηριακό δείκτη του Σίδνευ µε 

χρήση πολυστρωµατικών νευρωνικών δικτύων εµπρόσθιας διάδοσης. Ως 

δεδοµένα εισόδου παίρνουν τιµές του δείκτη αλλά και τιµές άλλων 

χρηµατιστηριακών δεικτών. 

 

Οι Pantazopoulos et al (1998) αναπτύσουν νευροασαφές δίκτυο για την 

πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη S&P 500 και συγκρίνουν το σύστηµα 

αυτό µε άλλες επενδυτικές στρατηγικές όπως αυτή της αγοράς και 

διακράτησης µετοχής και την στρατηγική συναλλαγής µε δικαιώµατα. Το 

προτεινόµενο σύστηµα δίνει τα καλύτερα αποτελέσµατα µε απόδοση 20%. 
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Οι Perez-Rodriguez et al (2004) συγκρίνουν το µοντέλο STAR (Smooth 

Transition Auto Regression) µε µοντέλο νευρωνικών δικτύων και µε γραµµικές 

µεθόδους. Το µοντέλο πρόβλεψης που βασίζεται στα νευρωνικά δίκτυα 

υπερέχει όλων των υπολοίπων στην πρόβλεψη του ισπανικού 

χρηµατιστηριακού δείκτη IBEX. 

 

Οι Phua et al (2001) εφαρµόζουν ένα γενετικά αναπτυσόµενο νευρωνικό 

δίκτυο για την πρόβλεψη του αναπτυσόµενου χρηµατιστηριακού δείκτη της 

Σιγκαπούρης και τα αποτελέσµατα που επιτυγχάνει είναι πολύ καλά της τάξης 

του 81%. 

 

Οι Qi et al (1999) εφαρµόζουν επαναληπτικό νευρωνικό δίκτυο για την 

πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη S&P 500 και το συγκρίνει µε το 

µοντέλο της γραµµικής παλινδρόµησης. Το µοντέλο αυτό επίσης αποδίδει 

καλύτερα από την στρατηγική αγοράς και διακράτησης µετοχής. 

 

Οι Quah et al (1999) πρότειναν µοντέλο νευρωνικού δικτύου για την 

πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη της Σιγκαπούρης. Ο σκοπός του 

µοντέλου ήταν η επιλογή των κορυφαίων µετοχών από την αγορά, και η 

αποφυγή των µετοχών οι οποίες δεν αποδίδουν καλά. Το µοντέλο έχει καλά 

αποτελέσµατα, µε το βέλτιστο χαρτοφυλάκιο να έχει απόδοση 69,23%. 

 

Οι Raposo et al (2002) αναπτύσσουν νευροασαφές δίκτυο για την πρόβλεψη 

του χρηµατιστηριακού δείκτη του Σάο Πάολο της Βραζιλίας. Το σύστηµα δίνει 

3 αποτελέσµατα, για την πώληση, την αγορά ή την διακράτηση της µετοχής. 

 

Οι Rech et al (2002) συγκρίνουν γραµµικές µεθόδους µε 3 γνωστές 

διαδικασίες σχεδιασµού νευρωνικών δικτύων : Τεχνική Information Criterion 

pruning (ICP), τεχνική Cross Validation Pruning (CVP) και τεχνική Bayesian 

Regularization Pruning (BRP). 

 

Οι Refenes et al (1993) εξετάζουν την περίπτωση αντικατάστασης των 

κλασικών τεχνικών στατιστικής στο πλαίσιο του APC µε µοντέλο πρόβλεψης 
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που χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα. Το προτεινόµενο µοντέλο νευρωνικών 

δικτύων ξεπερνά τα στατιστικά µοντέλα κατά 36 ποσοστιαίες µονάδες. 

 

Οι Shafer et al (1999) χρησιµοποιούν τεχνικές νευρωνικών δικτύων σε 

συνδυασµό µε την δηµοφιλή οικονοµική µέθοδο Asset Pricing µε σκοπό τον 

εντοπισµό των απρόβλεπτων µεταβολών στους χρηµατιστηριακούς δείκτες 

και κατ΄ επέκταση το κέρδος από αυτές τις µεταβολές. 

 

Οι Setnes et al (1999) εφάρµοσαν το ασαφές µοντέλο Takagi-Sugeno για την 

πρόβλεψη χρηµατιστηριακού δείκτη και το συνέκριναν µε γραµµικά µοντέλα 

και µε το µοντέλο Buy and Hold. Παρά το γεγονός της µη ακριβής πρόβλεψης, 

τα αποτελέσµατα της προτεινόµενης µεθόδου ήταν πολύ καλύτερα εκ των 

υπολοίπων. 

 

Οι Siekman et al (1999) χρησιµοποιούν νευροασαφή µοντέλα για την 

πρόβλεψη του γερµανικού δείκτη DAX. Ως δεδοµένα εισόδου δέχεται την 

γνώση ειδικών υπό την µορφή ασαφών κανόνων και οικονοµικές βάσεις 

δεδοµένων σε µορφή χρονικών σειρών. 

 

Ο Simutis (2000) προτείνει το σύστηµα STRASS ( STock TRAding Support 

System), το οποίο είναι ένα ασαφές σύστηµα το οποίο βασίζεται στην έµπειρη 

γνώση των ανθρώπων. Το συγκεκριµένο σύστηµα έχει απόδοση 30 % σε 

ετήσια βάση. 

 

Οι Situngir et al (2002) προβλέπουν τον χρηµατιστηριακό δείκτη της 

αναπτυσσόµενης αγοράς της Ινδονησίας µε χρήση πολυστρωµατικών 

Νευρωνικών ∆ικτύων Εµπρόσθιας ∆ιάδοσης. 

 

Οι Steiner et al (1997) περιγράφουν σύστηµα βελτιστοποίησης 

χαρτοφυλακίου το οποίο χρησιµοποιεί νευρωνικά δίκτυα στα πλαίσια ενός µη 

γραµµικού δυναµικού µοντέλου της αγοράς και έχουν πολύ καλά 

αποτελέσµατα σε σχέση µε την τεχνική αγοράς και διακράτησης της µετοχής 

µειώνοντας παράλληλα το ρίσκο κατά 41%. 
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Οι Tabrizi et al (2000) χρησιµοποιούν MLP βασισµένο στην Rescaled Range 

Analysis. Σύµφωνα µε αυτήν το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να διαχωρίσει µια 

τυχαία σειρά γεγονότων από µια µη τυχαία. Με αυτό το νευρωνικό δίκτυο 

προβλέπουν τον χρηµατιστηριακό δείκτη της Τεχεράνης. Συγκρινόµενο µε το 

µοντέλο γραµµικής παλινδρόµησης το µοντέλο νευρωνικού δικτύου αποδίδει 

πολύ καλύτερα. 

 

Οι Thamano et al (1999) προτείνουν νευροασαφές δίκτυο για την πρόβλεψη 

της τιµής της µετοχής της µεγαλύτερης τράπεζας της Ταϋλάνδης. 

 

Οι Tsaih et al (1998) προτείνουν υβριδικό σύστηµα για την πρόβλεψη του 

χρηµατιστηριακού δείκτη S&P 500. Το σύστηµα αποτελείται από νευρωνικό 

δίκτυο και από σύστηµα ασαφών κανόνων για την καλύτερη επιλογή 

δεδοµένων εισόδου αλλά και την εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου. Το 

νευρωνικό δίκτυο που χρησιµοποιείται στην συγκεκριµένη περίπτωση είναι 

reasoning νευρωνικό δίκτυο. Η προτεινόµενη τεχνική είναι ανώτερη της 

στρατηγικής αγοράς και διακράτησης της µετοχής σε περίοδο 6 ετών. 

 

Οι Vanstone et al (2005) εφαρµόζουν τεχνική νευρωνικού δικτύου το οποίο 

δέχεται ως εισόδους µεταβλητές θεµελιώδους ανάλυσης και αναλύει τα 

αποτελέσµατά του συµπεριλαµβάνοντας όλα τα έξοδα συναλλαγών τα οποία 

υπάρχουν σε µια πραγµατικά χρηµατιστηριακή αγορά. Τελικά πετυχαίνει 

µηνιαία απόδοση 2,87%. 

 

Οι Versace et al (2004) προτείνουν υβριδικό σύστηµα µε νευρωνικά δίκτυα το 

οποίο χρησιµοποιεί τεχνικές γενετικών αλγορίθµων για την επιλογή του 

καταλληλότερου συνδυασµού της τοπολογίας του νευρωνικού δικτύου. Το 

σύστηµα έχει σωστή πρόβλεψη της τάσης στο 73,4% των περιπτώσεων. 

 

Οι Wah et al (2002) αναπτύσσουν σύστηµα νευρωνικού δικτύου µε το οποίο 

προσπαθούν να προβλέψουν και τις τιµές των δεδοµένων εισόδου που 

λείπουν και µέσω της τεχνικής cross-validation να βελτιώσουν αισθητά την 

ακρίβεια των προβλέψεών τους. 
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Ο Walzak (1999) εφαρµόζει νευρωνικό δίκτυο για την πρόβλεψη των 

χρηµατιστηριακών δεικτών Dow Jones και της Σιγκαπούρης. Επιλέγει τους 

δύο συγκεκριµένους δείκτες για να δείξει ότι τα νευρωνικά δίκτυα είναι σε θέση 

να χειριστούν και αγορές υπό ανάπτυξη αλλά και καταξιωµένες αγορές. Ο 

συγγραφέας χρησιµοποιεί δεδοµένα από την συγκεκριµένη αγορά κάθε φορά 

αλλά και δεδοµένα από τις διεθνείς αγορές. Το προτεινόµενο σύστηµα πέτυχε 

63% σωστές προβλέψεις. 

 

Ο Wang (2002) ανέπτυξε γκρίζο ασαφές σύστηµα για την πρόβλεψη της τιµής 

δεδοµένης µετοχής σε ορισµένο χρονικό διάστηµα. 

 

Οι Wang et al (1996) αναπτύσσουν σύστηµα νευρωνικού δικτύου µε στοιχεία 

δανεισµένα από ανάλυση ARIMA. Επίσης κατά την διαδικασία εκµάθησης 

τροφοδοτείται το µοντέλο µε τα δεδοµένα των δύο τελευταίων επιτυχών 

προβλέψεων για των καλύτερο προσδιορισµό των βαρών του δικτύου. 

 

Η Wikowska (1995) προτείνει σύστηµα νευρωνικών δικτύων για την 

πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη της Πολωνίας και τον συγκρίνει µε 

οικονοµετρικό µοντέλο. 

 

Οι Wittkemper et al (1996) προβλέπουν το συστηµατικό ρίσκο κάθε µετοχής 

µεταξύ 67 εισηγµένων γερµανικών εταιρειών. Αποδεικνύει ότι τα καλύτερα 

αποτελέσµατα τα δίνει νευρωνικό δίκτυο του οποίου η τοπολογία έχει 

βελτιστοποιηθεί µε χρήση γενετικού αλγορίθµου. 

 

Οι Wu et al (2001) προτείνουν υβριδικό νευροασαφές σύστηµα µε σκοπό την 

χρηµατοοικονοµική πρόβλεψη. Το συγκεκριµένο µοντέλο αποδίδει πολύ καλά 

χάρις στην ιδιότητά του να τεµαχίζει ένα µεγάλο αρχικό πρόβληµα σε 

µικρότερα πιο εύκολα διαχειρίσιµα προβλήµατα. Επίσης το µοντέλο αυτό κατά 

τους συγγραφείς ξεπερνά το πρόβληµα του «µαύρου κουτιού» των 

νευρωνικών δικτύων γιατί προσδίδει στο σύστηµα µια διαφάνεια ενεργειών. 

 

Οι Yiwen et al (2000) προτείνουν ένα νευρωνικό δίκτυο BP για την πρόβλεψη 

του χρηµατιστηριακού δείκτη της Κινας, µε καλά αποτελέσµατα. 
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Οι Yumlu et al (2004) προτείνουν µοντέλο επαναληπτικού νευρωνικού δικτύου 

σε συνδυασµό µε την τεχνική Mixture Of Experts για την µέτρηση του 

συστηµατικού ρίσκου στο χρηµατιστήριο της Κωνσταντινούπολης. Επίσης για 

λόγους σύγκρισης χρησιµοποιούν το µοντέλο µεταβλητότητας Gloster-

Jagonathan-Runke (GJR) το οποίο αποδεικνύεται κατώτερο ειδικά για την 

περίπτωση βραχυπρόθεσµης πρόβλεψης. 

 

Οι Yumlu et al (2005) κάνουν µια σύγκριση από τεχνικές πρόβλεψης για 

οικονοµικές χρονικές σειρές. Συγκρίνουν 3 τύπους νευρωνικών δικτύων και 

για λόγους σύγκρισης χρησιµοποιούν και το στατιστικό µοντέλο EGARCH. 

Αποδεικνύουν ότι το µοντέλο νευρωνικού δικτύου Smoothed-Piecewise είναι 

ανώτερο όλων στον εντοπισµό της µεταβλητότητας. 

 

Οι Zhang et al (2004) προτείνουν νευροασαφές διαδικτυακό σύστηµα µε 

Granual νευρωνικό δίκτυο το οποίο έχει την δυνατότητα της αυτόµατης 

εύρεσης των ασαφών κανόνων και επίσης έχει ως χαρακτηριστικό του τον 

πολύ µικρό χρόνο εκπαίδευσης, σε σχέση µε άλλες µορφές νευρωνικών 

δικτύων. Οι συγγραφείς έχουν ως στόχο την περαιτέρω ανάπτυξη του 

συστήµατος έτσι ώστε να µπορεί ο οποιοσδήποτε χρήστης µέσω του 

διαδικτύου να κάνει χρηµατοοικονοµική πρόβλεψη από οποιοδήποτε µέρος 

στον πραγµατικό χρόνο. 

 

Οι Zhang et al (2002) προτείνουν πολυστρωµατικό νευρωνικό δίκτυο 

οπισθόδροµης διάδοσης για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη της 

Σαγκάη. Τα αποτελέσµατα του συστήµατος είναι τα τριπλάσια από αυτά που 

θα έδινε η στρατηγική της αγοράς και διακράτησης µετοχών. 

 

Οι Zhongxing et al (1993) προτείνουν ένα από τα πρώτα νευρο-ασαφή 

συστήµατα για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη της Σαγκάη. 

 

Οι Zorin et al (2001) προτείνουν µοντέλο νευρωνικού δικτύου οπισθόδροµης 

διάδοσης για την πρόβλεψη του χρηµατιστηριακού δείκτη Dow Jones της 

Ρήγας. Συγκρίνουν τα αποτελέσµατά τους µε το µοντέλο Box-Jenkins και 
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αποδεικνύουν ότι η µεθοδολογία που βασίζεται στα νευρωνικά δίκτυα έχει 

καλύτερα αποτελέσµατα. 

 

Στην επόµενη σελίδα ακολουθεί ο Πίνακας µε τα αποτελέσµατα της έρευνας 

µας, καθώς και οι επεξηγήσεις των συµβόλων. 
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Πίνακας: Σύνοψη Τεχνικών Μοντελοποίησης 
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Ajith et al (2001) 
PCA D:24mo

nths 

FFNN 8/20/20

/1 

- 20% SCGA 

Ajith et al. (2002) 
- D:4,7ye

ars 

FFNN (tanh-

sig) 

4/26/- - - Lev-Mar 

Alg 

Andreou et al. (2000) 
No 718 FFNN 

(log,tanh) 

- - 35 EBP 

Armano et al (2004) 
Log 2160 NXCS - - 200 

last 

EBP 

Atiya et al. (1997) No D:1year - - - - - 

Ayob et al. (2001) Yes 1478 FFNN (sig) - - - EBP 

Baba et al. (1992) 
- 20 NN 15/-/-/1 - - EBP,Ra

nOpt 

Baba et al. (2000) 
- D:60mo

nths 

NN+TDL 

Method 

14/50/2 - - EBP,Ra

nOpt 

Baek et al (2002) 
- D:28mo

nths 

AANN (tan 

sig) 

- - - Lev-Mar 

Alg 

Barnes et al. (2000) No 250 BPN 1/1-8/1 - - PRW 

Bautista (2001) 
[-1,1] 720 FFNN - - 52 Lev-Mar 

Alg 

Brownstone (1996) [0-1] 1800 BPN 54/-/1 - No FIX 

Campel et al. (2000) 
- D:6year

s 

- - - Yes EBP 

Cao et al. (2004) 
- D:4year

s 

FFNN - - - EBP 

Casas (2001) Yes ≈960 FFNN 6/2/3  Yes MSE 

Chandra et al. (1999) 
- D:300m

ont 

BPN -/-/1 - No  FIX 

Chaturvedi et al. 

(2004) 

No 40 BPN 3/3/3 - Yes EBP 

Chen et al (2003) - ≈2400 PNN 2/6/2/1  Yes - 
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Chen et al. (2005) 
- D: 

5years 

Fuzzy - - - PSO Alg 

Chenoweth et al. 

(1996) 

Yes 2273 Hybrid NN  - 1273 EBP 

Chun et al. (2005) 
log 1099 Dyn.Adp.Le

arn. 

C.B.R. - 42 Sim. 

Anneal. 

Constantinou et al. 

(2006) 

log 1444 MLP 2/8/1 - - - 

Doesken et al. 

(2005) 

Yes - Fuzzy 

FFNN 

8/20/7/

1 

- - GA 

Donaldson et al. 

(1999) 

- D:18ye

ars 

Hyb ANN - - - - 

Dong et al. (2002) Yes 44150 Fuzzy - Trapezoidal - - 

Dong et al. (2003) Yes 68.933 FFNN 5/40/- - - - 

Dourra et al(2002) 
[0,1] D:2year

s 

Fuzzy - Bell - - 

Egeli et al. (2003) 
- 417 MLP / FFNN 

(sig) 

Various - 10% EBP 

Ettes (2000) 
Yes D :8yea

rs 

Fuzzy - - 2 last GA 

Fernandez et al. 

(2000) 

- 6931 FFNN - -  EBP 

Gradojevic et al. 

(2002) 

- 1846 NF - Gaus-Bell  

Triang. 

23 - 

Grudnitski et al 

(1993) 

- D:94mo

nths 

 - -  - 

Halliday (2004) 

log D:15ye

ars 

FFNN,Elma

n NN 

-

/3,5,10/

1 

- - EBP 

Harvey et al. (2000) - - NN - - Yes EBP 

Hong et al. (1995) 
Yes D :6,6y

ears 

PNN - - - - 

Huang et al. (2005) log 676 SVM - - 36 SVM 

Hui et al. (2000) 
[0,1] D:10ye

ars 

Hyb MLP 

(sig) 

4/20/15

/1 

- - Sliding 

Wind 

Jaruszewicz et al. [-1,1] 4399 MLP - - No EBP 
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(2004) 

Kanas et al. (2001) 
[log] D:21ye

ars 

MLP (log) 3/6/1 - Yes EBP 

Kim et al (1998) 
Yes 3056 PNN  - 186 

last 

EBP 

Kim et al. (1998) 
No 750 hyb ANN 

(sig) 

- - 150 EBP 

Kimoto et al (1990) 
[0,1] D:56mo

nths 

NN - - Yes Sup. 

Learn. 

Kosaka et al. (1991) - ≈1200 BPN - - - EBP 

Koulouriotis (2003) 
- D:10mo

nths 

FCM - Sgmoid Yes Evolutio

n Str 

Koulouriotis et al 

(2001), 

- 330 FCM - - - ES-bas. 

Alg. 

Koulouriotis et al. 

(2005) 

- 200 FFNN(tan 

sig) 

- - Yes Lev-Mar 

Alg, 

Evol. 

Strat. 

Kuo (1998) 
[0,1] - MLP 42/60/6

0/1 

- - EBP 

Lam (2001) 
No D:2year

s 

FUZZY - - - G.A. 

Leigh et al (2002) 
Zsco

re 

3840 BPNN 22/8/2 - 250 

last 

EBP 

Lendasse et al. 

(2000) 

- 2600 RBFNN - - - MW 

Malliaris et al (1993) 
[0,1] 280 FFNN 

(sigmoid) 

- - Yes EBP 

Min (1999) - 468 RNN - - - - 

Mizuno et al. (1998) 
Yes D:95mo

nths 

NN -/ -

/3(log) 

- 119 Equal.L

earn. 

Motiwalla et al. 

(2000) 

- D:99mo

nths 

NN 

(tanh,sigmoi

d) 

20/9/11 - Yes EBP 

Nishina et al. (1997) - - NF - - - LMS 

Oh et al (2002) - 3069 BPNN - - Yes - 
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Olson et al.(2003) [-1,1] 2352 BPN (hyp) - - Yes DRLA 

Pai et al. (2005) 
- 50 HybARIMA,

SVM 

- - Yes SVM 

Pan et al. (2005) 

- D: 

12,5yea

r 

MLP - - 20% - 

Pantazopoulos et al. 

(1998) 

 ≈15600 FFNN NF - Triangular 6000 

last 

Fix. 

Sample 

Perez-Rodriguez et 

al (2004) 

log 2520 MLP (hyp 

tan) 

- - - Cross-

Valid. 

Phua et al (2001) - 360 FFNN - - - EBP 

Quah et al (1999) 
- D:4year

s 

BPN 7/4,8,1

4/1 

- Yes EBP 

Raposo et al. (2002) - 153 FFNF - - Yes - 

Rast (1999) 
- 500 MLP NF 4/5/1 - Yes Quickpr

op 

Rech (2002) log 1076 ANN - - 480 - 

Refenes et al (1996) 
- 10260 FFNN 3/32/16

/1 

- - EBP 

Safer et al. (1998) 
- - FFNN (sig) 9/5/1 - 20% Lev-Mar 

Alg 

Schumann et 

al(1993) 

- D: 

9years 

CDN 13/-/-/4 - - EBP 

Setnes et al. (1999) - -    - MW 

Siekman et al. 

(1999) 

- - NF 1/2/1 Gausian-

Logistic 

- - 

Simutis (2000) 
Yes D:24mo

nths 

Fuzzy - Gausian-

Bell 

- - 

Situngkir et al. 

(2003) 

- - MLP - - - EBP 

Steiner et al. (1994) 
[0,1] D:19ye

ars 

NN + GA - - - MSE 

Steiner et al. (1995) - ≈672 GRNN - - Yes - 

Tabrizi et al. (2000) log ≈240 MLP 8/3/1 - Yes EBP 

Tang et al. (2002) - - NF - - - EBP 

Thammano (1999) - D:38mo NF 7/-/1 - - FuzzySy
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“ - ” : Not mentioned in the article 

 

 

nths stem 

Thawornowng et al 

(2004) 

- D:24ye

ars 

FFNN 

(sigmoid) 

10-

16/14-

27/2 

 Yes EBP 

Tsaih et al. (1998) 
- D:9year

s 

Hybrid 

Reas.NN 

- - 4Y - 

Vanstone et al. 

(2005) 

 D:2year

s 

- - - - - 

Versace et al. (2004) 
Yes 320 RBPN/RBF

N,G A 

 - 63 G.A. 

Wah et al (2002) 
Yes D:60mo

nths 

RFIR ANN - - Yes EBP 

Walczak (1999) Yes ≈310 BPN -/1-2/- - 130 - 

Wang (2002) 
- 6700 Fuzzy Grey 

Pred. 

- - 1680 - 

Wang et al. (1996) 
Yes D:4year

s 

hyb ANN - - 3M EBP 

Wikowska (1995) 
No ≈25 BPN 3-5/2-

3/1,3 

- Yes MSE 

Wong et al. (1992) 
- D:2year

s 

BPN + 

Fuzzy 

- - - DLRA 

Wu et al (2001) - - FFNF NF 9/-/1 - Yes - 

Yiwen et al. (2000) - - BPN 6/10/1 - - - 

Yumlu et al. (2004) Yes 3650 RNN - - 985 MSE 

Yumlu et al. (2005) Yes 2946 RNN 7/20/- - Yes MSE 

Zhang et al. (2002) - - FFNN - - Yes HLN 

Zhang et al. (2004) 
[0.1,

0.9] 

500 BPN - - - EBP 

Zhongxing et al 

(1993) 

[0,1] - FFNN w 

fuzzy R 

- - - BP 

algorith

m 

Zorin et al. (2001) 
[-1,1] 273 BPN 

(sig,hyp.tan)

59/35/1 - 20 last EBP 
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ΕΠΕΞΗΓΗΣΕΙΣ ΣΥΜΒΟΛΩΝ ΠΙΝΑΚΑ 

 

 

Data Preprocessing: 

Yes   : Data preprocessing is made, but the author dos not give any further details. 

No    : No Data Preprocessing is made. 

[α,β] : Data Preprocessing is made by transforming the initial data in the interval of [α, 

β]. 

log    : A logarithmic Data Transformation is made. 

 

 

Sample Size: 

α                    : Size of daily observations made. 

≈ α                 : Estimated size of daily observations made. 

D: αYears      : Sample size is taken in daily basis during a period of α years. 

D: αMonths   : Sample size is taken in daily basis during a period of α months. 

D: αWeeks    :Sample size is taken in daily basis during a period of α weeks. 

 

 

Type 

The type of the methodology used is described: 

ANN   : Artificial Neural Network 

BPN   : Back Propagation Neural Network 

FBPN   : Back Propagation Neural Network with Fuzzy Rules 

FCM  : Fuzzy Cognitive Maps 

FFNN  : FeedForward Neural Network 

FFNF  : FeedForward Neural network with Fuzzy Rules 

Fuzzy  : Fuzzy Logic based system 

GA  : Genetic Algorithm 

GRNN  : General Regression Neural Network 

Hyb ANN : Hybrid Artificial Neural Network 

MLP  : MultiLayer Perceptron 

MLPF  : MultiLayer Perceptron with fuzzy Rules 

NF  : NeuroFuzzy 

TDLM  : Temporal Difference Learning Method 

NXCS : Hybrid System that integrates extended classifier system with 

Genetic Algorithms and ANNs 
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PNN  : Probabilistic Neural network 

RBFN  : Radial Basis Function Neural Network 

RBPN  : Recurrent BackPropagation Neural Network 

RFIR  : Recurrent FIR Neural Network 

RNN  : Recurrent Neural Network 

SVM  : Support Vector Machines 

TDRNN: 

 

 

Network Layers 

In case of Neural and NeuroFuzzy approaches, the number of layers is mentioned in 

the fowlowing way: 

α / x /…/ x / β, where 

α: Number of input neurons 

β: Number of output neurons 

x: Number  of hidden neurons in each hidden layer. The number of hidden layers 

equals to the times that x appears. For example 4/5/5/2 refers to two hidden layers 

with 5 neurons in each. 

 

 

Membership Functions 

In case of NeuroFuzzy and Fuzzy approaches, the membership function used is 

refered. 

Bell   : Generalized bell-shaped membership function. 

Gausian-Bell   : Gaussian curve membership function. 

Logistic  : Logistic membership function. 

Sigmoid  : Sigmoidally shaped membership function. 

Trapezoid  : Trapezoidal-shaped membership function. 

Triangular  : Triangular membership function. 

 

 

Validation Set 

Yes : Validation Set exists but the author does not mention anything further. 

No : The author does not use Validation Set 

α% : The α percent of the sample size is used for validating the results of the 

model. 

α : α Data observations were used as Validation Set. 
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α Last : The last α observations were used as Validation Set. 

 

 

Training Method 

The method used for the training if the model is refered: 

SCGA  : Sealed Conjugate Gradient Algorithm 

EBP  : Error BackProbacation 

EBP,RanOpt : Error BackProbacation combined with Random Optimization Method 

Cross-Vali. : Cross-Validation Method 

DRLA  : Delta Rule Learning Algorithm 

Equal.Learn. : Equalized Learning Training Method 

Evolution Str. : Evolution Strategies Method Training 

Fix. Sample : Fixed Sample Training 

FuzzySystem : Training with Fuzzy System 

G.A.  : Training with Genetic Algorithm 

HLN  : Heuristic Knowledge BasedLearning Algorithm 

Lev-Mar Alg : Lavenberg-Marquardt optimization algorithm. 

LMS  : Least Mean Square Training 

MSE   : Minimazation of the mean square error (MSE) 

MW   : Moving Window 

PRW  : Pattern Recognition Workbench 

PSO Alg : Particle Swarm Optimisation Algorithm 

Quickprop : QuickProp Taining Algorithm 

Sim. Anneal. : Simiulated Annealing Training Technique 

Sliding Wind : Sliding Window Training 

Sup. Learn. : Supplementary Learning 

SVM  : Support Vector Machines 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ
 

 

 

ΑΞΙΟΛΟΓΗΣΗ ΑΠΟ∆ΟΣΗΣ 
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Για να καθορίσουµε την ικανότητα πρόβλεψης κάθε συστήµατος πρέπει να 

το συγκρίνουµε µε άλλες µεθόδους πρόβλεψης. Υπάρχουν δύο κατηγορίες 

των µοντέλων πρόβλεψης που µπορούµε να τα συγκρίνουµε, τα στατιστικά 

και τα µη στατιστικά µοντέλα.  

Τα στατιστικά µοντέλα τα οποία χρησιµοποιούµε είναι κατ΄αρχήν τα µοντέλα 

της γραµµικής παλινδρόµησης και πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης. 

Όπως γνωρίζουµε τα µοντέλα αυτά δεν διαθέτουν µεγάλη ικανότητα στην 

µοντελοποίηση των µη γραµµικών σχέσεων και ως εκ τούτου η απόδοσή τους 

στην πρόβλεψη των χρηµατιστηριακών δεικτών είναι µειωµένη. 18% των 

ερευνών που συµπεριλαµβάνονται συγκρίνουν την απόδοση του µοντέλου 

της µε αυτές τις δύο τεχνικές. Μια τεχνική η οποία θεωρείται πως έχει την 

ικανότητα µοντελοποίησης µη γραµµικών σχέσεων είναι αυτή των µοντέλων 

ARMA. Επτά έρευνες χρησιµοποιούν αυτά τα µοντέλα για να κάνουν 

σύγκριση των αποτελεσµάτων τους. Επίσης µια διαδεδοµένη σύγκριση είναι 

αυτή µε το µοντέλο του τυχαίου βαδίσµατος το οποίο χρησιµοποιείται από το 

22% των ερευνών. Είναι κοινώς αποδεκτό το ότι αν ένα µοντέλο επιτυγχάνει 

καλύτερα αποτελέσµατα από αυτά του τυχαίου περιπάτου έχει σχετικά καλή 

ικανότητα πρόβλεψης αφού ξεπερνά την πιθανότητα του 0,5.  

Πολλές έρευνες χρησιµοποιούν µεµονωµένες µεθόδους πρόβλεψης για την 

σύγκριση των αποτελεσµάτων και υπάρχουν επίσης περιπτώσεις που τα 

αποτελέσµατα συγκρίνονται µε µοντέρνες τεχνικές τεχνητής νοηµοσύνης  

όπως αυτή των γενετικών αλγορίθµων.  

Η πιο σηµαντική κατηγορία που περιλαµβάνεται στην µελέτη µας είναι αυτή 

που περιλαµβάνει τα άρθρα τα οποία προτείνουν διάφορες αρχιτεκτονικές και 

τύπους νευρωνικών δικτύων, τους δίνουν συγκεκριµένα δεδοµένα εισόδου, 

κάνουν την πρόβλεψη και µετά διαλέγουν αυτό µε την καλύτερη πρόβλεψη ή 

το µικρότερο σφάλµα. Την διαδικασία αυτή ακολουθεί το 23% των µελετών.  

   Η τεχνική επένδυσης η οποία χρησιµοποιείται ως µέτρο σύγκρισης στον 

µεγαλύτερο αριθµό ερευνών είναι η λεγόµενη τεχνική της αγοράς και 

διακράτησης της µετοχής (Buy & Hold Strategy),και είναι λογικό να συµβαίνει 

καθώς περίπου το 80% των επενδυτών σε παγκόσµιο επίπεδο ακολουθεί 

αυτή την στρατηγική κυρίως για λόγους αποφυγής ρίσκου 

. Θεωρείται η απλούστερη στρατηγική: οι επενδυτές αγοράζουν ένα 

χαρτοφυλάκιο µετοχών µε βάση ορισµένα προκαθορισµένα κριτήρια και 
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διατηρούν αυτές τις µετοχές έως ότου επιτευχθούν κάποιοι επενδυτικοί 

στόχοι. Στην επόµενη σελίδα παρουσιάζεται ο πίνακας µε τα αποτελέσµατα 

της έρευνας µας. 
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Πίνακας: Σύνοψη Μέτρων Απόδοσης 

Article 

A
N

N
s 

LR
 , 

M
LR

 

A
R

M
A

 

, G
A

 

R
W

 

B
&

H
 

O
th

er
s 

Andreou et al. (2000) ●      ● 

Armano et al (2004) ●     ●  

Atiya et al. (1997)      ● ● 

Baba et al. (1992)        

Baek et al (2002)      ●  

Barnes et al. (2000)  ● ●    ● 

Bautista (2001)     ●   

Brownstone (1996)  ●      

Cao et al. (2004)  ●     ● 

Casas (2001)      ●  

Chandra et al. (1999)      ●  

Chaturvedi et al. 

(2004) 

 ●      

Chen et al (2003)     ● ●  

Chen et al. (2005) ●       

Chenoweth et al. 

(1996) 

●     ●  

Chun et al. (2005)     ●   

Doesken et al. (2005)      ●  

Donaldson et al. 

(1999) 

  ●    ● 

Dong et al. (2003)  ●      

Dourra et al(2002)       ● 

Egeli et al. (2003) ●       

Fernandez et al. 

(2000) 

    ● ●  

Harvey et al. (2000)  ●    ●  

Huang et al. (2005) ●      ● 

Hui et al. (2000) ●       

Kanas et al. (2001)  ●      

Kim et al (1998) ●       

Kim et al. (1998)      ● ● 
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Kimoto et al (1990)  ●      

Kosaka et al. (1991)       ● 

Koulouriotis (2003)       ● 

Koulouriotis et al 

(2001), 

     ●  

Koulouriotis et al. 

(2002) 

 ●      

Koulouriotis et al. 

(2005) 

● ●     ● 

Lam (2001)      ●  

Leigh et al (2002)      ●  

Malliaris et al (1993)        

Min (1999)  ●      

Mizuno et al. (1998) ●      ● 

Motiwalla et al. (2000)  ●    ●  

Nishina et al. (1997) ●       

Oh et al (2003) ●     ●  

Olson et al.(2002) ●       

Pai et al. (2005)   ●    ● 

Pan et al. (2005)        

Pantazopoulos et al. 

(1998) 

      ● 

Phua et al (2001)        

Quah et al (1999)       ● 

Raposo et al. (2002) ●      ● 

Rast (1999) ●       

Rech (2002)   ●    ● 

Refenes et al (1993)  ●      

Schumann et al(1993)   ●     

Setnes et al. (1999)  ●    ●  

Siekman et al. (1999)  ●   ● ● ● 

Steiner et al. (1994)  ●  ●   ● 

Steiner et al. (1997)        

Thammano (1999) ●       

Thawornowng et al ● ●    ● ● 
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(2004) 

Tsaih et al. (1998)      ●  

Vanstone et al. (2005)      ●  

Wah et al (2002) ●  ●    ● 

Walczak (1999)        

Wang et al. (1996)  ●      

Wikowska (1995)        

Wu et al (2001) ●       

Yumlu et al. (2004) ●      ● 

Yumlu et al. (2005) ●       

Zhang et al. (2002) ●       

Zhang et al. (2004)      ●  

Zorin et al. (2002) ●  ●    ● 

 

 

Modeling Benchmarks 

 

ANNs : The results of the model are compared to those obtained using similar 

Artificiall Neural Network models. 

 

LR / MLR : The results of the model are compared to those obtained using 

Linnear Regresion and Multi-Linear Regression. 

 

ARMA / ARIMA : The results of the model are compared to those obtained 

using AutoRegressive – Moving Average Models. 

 

GA : The results of the model are compared to those obtained using Genetic 

Algorithms. 

 

RW : The results of the model are compared to those obtained using the 

Random Walk model. 

 

B&H : The results of the model are compared to those obtained using the Buy 

and Hold trading strategy. 
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Others : The results of the model are compared to those obtained using other 

forecasting techniques. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ
 

 

 

ΜΕΤΡΑ ΑΠΟ∆ΟΣΗΣ 
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Για να αποδείξουν ότι το κάθε µοντέλο επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσµατα 

από άλλες µεθόδους πρόβλεψης πολλοί συγγραφείς χρησιµοποιούν τα 

λεγόµενα Μέτρα Απόδοσης (Performance Μeasures).  

Τα µέτρα απόδοσης τις περισσότερες φορές είναι στατιστικά κριτήρια όπως 

είναι τα πολύ διαδεδοµένα Μέσο Τετραγωνικό Σφάλµα (Root Mean Square 

Error), το Μέσο Απόλυτο Σφάλµα (Mean Absolute Error), η Τυπική Απόκλιση 

(Standard Deviation)κ.α. Υπάρχουν επίσης περιπτώσεις στις οποίες οι 

ερευνητές χρησιµοποιούν όχι ευρέως διαδεδοµένα στατιστικά κριτήρια όπως 

το Theil Inequality Coefficient και το Akaike’s Minimum Final Prediction Error. 

Στην κατηγορία των µη στατιστικών κριτηρίων εντάσσονται όλοι εκείνοι οι 

παράγοντες οι οποίοι µπορούν να αποδείξουν ότι το εκάστοτε µοντέλο 

αποδίδει πιο καλά από οποιοδήποτε άλλο. Το πιο δηµοφιλές µη-στατιστικό 

κριτήριο είναι το ποσοστό των σωστών προβλέψεων που πέτυχε το κάθε 

µοντέλο (αναφέρεται ως Hit Rate), το οποίο χρησιµοποιείται σχεδόν από όλες 

τις έρευνες, οι οποίες συγκρίνουν το προτεινόµενο µοντέλο µε κάποιο άλλο. 

∆ύο µη-στατιστικά κριτήρια που χρησιµοποιούνται σε ορισµενες περιπτώσεις, 

ειναι αυτά της εσφαλµένης αποδοχής ή απόρριψης µιας υπόθεσης – δηλαδή 

η περίπτωση στην οποία λαµβάνεται µια λανθασµένη απόφαση αναφορικά µε 

την διακράτηση ή όχι της µετοχής. (False Acceptance Rate και False 

Rejection Rate). Αυτά τα κριτήρια είναι σηµαντικά διότι µε λανθασµένες 

ενέργειες τέτοιου τύπου, όχι µόνο δεν µένει κανείς στάσιµος – αλλά 

απεναντίας χάνει. 

Το πιο διαδεδοµένο µέτρο απόδοσης όµως στον τοµέα της πρόβλεψης των 

µετοχών και γενικά του χρηµατιστηρίου είναι το κέρδος που επιτυγχάνει κανείς 

µε το κάθε µοντέλο. Και αυτό είναι και το πιο βασικό συστατικό της επιτυχίας 

και της αποδοχής του µοντέλου από τους επενδυτές. Τι να κάνει κανείς ένα 

µοντέλο µε πολύ καλή δυνατότητα πρόβλεψης, αν δεν µπορεί να προβεί στις 

κατάλληλες  ενέργειες έτσι ώστε να επωφεληθεί από αυτό? Το µέτρο 

απόδοσης αυτό είναι γνωστό µε τον όρο “Return”, δηλαδή οι ετήσιες 

απολαβές που έχει κανείς αν επενδύσει ένα ποσό ακολουθώντας την κάθε 

προτεινόµενη επενδυτική στρατηγική.   
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Ο δεύτερος πίνακας που ακολουθεί µας δείχνει το ποσοστό κερδών που 

είχαν οι ερευνητές επενδύοντας κάποιο αρχικό ποσό µε την µεθοδολογία 

τους. Τα αποτελέσµατα είναι εντυπωσιακά. Αρκεί να αναφέρουµε ότι εκτός 

από την περίπτωση του Thawornowng που επιτυγχάνει ετήσιο κέρδος 3,72% 

ακολουθώντας µια πολύ ήπια στρατηγική επένδυσης, το µικρότερο ετήσιο 

κέρδος είναι 10%. Επίσης υπάρχουν οι περιπτώσεις των Chen et al (2002) η 

οποία επιτυγχάνει κέρδος 211% και η περίπτωση του Doesken et al (2005) η 

οποία επιτυγχάνει κέρδος 103,17% .  

Στις επόµενες σελίδες ακολουθούν οι πίνακες µε τα αποτελέσµατα της 

έρευνας µας : Στον πρώτο πίνακα παρουσιάζεται η σύνοψη των Μέτρων 

Απόδοσης και στον δεύτερο πίνακα οι Ετήσια Απόδοση του κάθε µοντέλου. 
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Πίνακας: Σύνοψη Μέτρων Απόδοσης 

Article Model Performance Measures 

Ajith et al (2001) RMSE, HIT 

Andreou et al. (2000) CC, MAE, HIT 

Armano et al (2004) HIT, PROFIT 

Ayob et al. (2001) MSE, RMSE, NMSE, HIT 

Baba et al. (1992) Total Relative Error 

Baek et al (2002) FAR, FRR 

Bautista (2001) MSPE, HIT, Diebold-Mariano Statistic 

Brownstone (1996) MSE, RMSE 

Cao et al. (2004) MAD, MAPE, MSE, SD 

Cao et al. (2004) MAD, MAPE, MSE, SD,  Diebold-Mariano 

Statistic 

Casas (2001) MSE 

Chandra et al. (1999) RETURN 

Chaturvedi et al. (2004) R2 

Chen et al (2002) FPE, HIT, PROFIT 

Chen et al. (2005) MAP, MAPE, CC, RMSE 

Chenoweth et al. (1996) AAR, BETC 

Chun et al. (2005) MAPE, HIT, t-Value 

Doesken et al. (2005) MSE, NMSE, HIT, RETURN 

Donaldson et al. (1999) Graphical Comparison of Results 

Dong et al. (2000) MAR, CAR 

Dong et al. (2003) ECM Cost Function 

Dourra et al(2002) HIT, PROFIT 

Egeli et al. (2003) MAPE,MSE, R2 

Fernandez et al. (2000) RETURN 

Grudnitski et al (1993) HIT 

Halliday (2004) HIT, APE, STANDARD DEVIATION 

Harvey et al. (2000) RETURN, HIT, %Modified Direction 

Hong et al. (1995) HIT, σ, False Alarm Rate 

Huang et al. (2005) Covariance Matrice 

Hui et al. (2000) RETURN 

Jaruszewicz et al. (2002) APE 

Kanas et al. (2000) RMSE, P-Value 
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Kim et al. (1998) HIT, McNemar Test 

Koulouriotis (2003) HIT, In Sample Error 

Koulouriotis et al (2001), HIT, %PROFIT 

Koulouriotis et al. (2005) HIT, MSE 

Kuo (1998) MSE, PROFIT, Other Financial Measures. 

Lam (2001) Genetic Algorithm 

Leigh et al (2002) HIT, t-Test 

Lendasse et al. (2000) HIT 

Malliaris et al (1996) MAD, MAPE, MSE 

Min (1999) RMSE, MAE, MAPE, PCC 

Mizuno et al. (1998) HIT 

Motiwalla et al. (2000) 11 statistical indices for direct accurancy 

Oh et al (2002) APE, RMSE, MAE 

Olson et al.(2002) HIT, RETURN 

Pai et al. (2004) MSE 

Pan et al. (2003) RMSE, VR, HIT 

Pantazopoulos et al. 

(1996) 

RMSE, HIT 

Quah et al (1999) HIT 

Raposo et al. (2002) HIT 

Rast (1999) HIT 

Rech (2002) RMSE, MAE,  Diebold-Mariano Statistic 

Refenes et al (1996) RMSE, POCID, DIRECTION 

Safer et al. (1998) MSE 

Schumann et al(1996) HIT 

Setnes et al. (1999) RMSE, SIGN%, WEALTH% 

Siekman et al. (1999) HIT, RMSE, PROFIT 

Situngkir et al. (2003) Auto Colleration 

Steiner et al. (1994) MSE 

Steiner et al. (1995) RETURN 

Tabrizi et al. (2000) NMSE, Learning Rate 

Thawornowng et al (2004) RMSE 

Tsaih et al. (1998) HIT 

Vanstone et al. (2005) Return. SD, PROFIT, DOF, Zscore 

Versace et al. (2004) t-Test, x2-test. 
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Επεξηγήσεις Συµβόλων: 

 

AAR     : Annual Rate of Return 

AC            : Auto Correlation 

APE  : Average Percentage Error 

BETC  : Break Even Transaction Cost 

CAR  : Cumulative Abnormal Return 

CC  : Correlation Coefficient 

DOF  : Degrees of Freedom 

FAR  : False Acceptance Rate 

FRR  : False Rejection Rate 

FPE  : Akaike’s Minimum Final Prediction Error 

HIT  : Hit Rate 

MAD  : Mean Absolute Deviation 

MAE  : Mean Absolute Error 

MAP  : Maximum Absolute Percentage Error 

MAPE  : Mean Absolute Percentage Error 

MAR  : Mean Abnormal Return 

MSE  : Mean Squared Error 

MSPE  : Mean Squared Prediction Error 

NMSE  : Normalized Mean Square Error 

PCC  : Pearson's correlation coefficient 

POCID : Percentage of Change in Direction 

PROFIT : Average Annual Profit of the Model. 

P-Value : P-value is a measure of how much evidence there is against  

Wah et al (2002) HIT, MSE 

Wikowska (1995) MSE 

Wu et al (2001) HIT 

Yumlu et al. (2004) MSE, HIT, TIC, Correlation 

Yumlu et al. (2005) MAE, RMSE, Correlation 

Zhang et al. (2004) HIT 

Zorin et al. (2002) RMSE 
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                        the null hypothesis.  

R2           : Squared Correlation 

RETURN   : Average Annual Returns of the Model. (See also table 6) 

RMSE        : Root Mean Square Error 

SD        : Standard Deviation (also referred as the Greek letter σ) 

TIC        : Theil Inequality Coefficient 

VR             : Variance Reduction 

σ        : Standard Deviation 
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Πίνακας: Σύνοψη Ετήσιων Αποδόσεων Μοντέλων Πρόβλεψης 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Author Average Annual Returns (%) 

Armano et al (2004) 19.02 – 26.66% 

Baek et al. (2002) 39.4% 

Campel et al. (2000) 72% 

Casas (2001) 92% 

Chandra et al. (1999) 23.80% 

Chen et al. (2002) 211% 

Doesken et al. (2005) 103.17% 

Fernandez et al. (2000) 25% 

Kim et al. (1998) 40.9% 

Lam (2001) 51.64% 

Min (1999) 10 – 11.15% 

Motiwalla et al. (2000) 69 – 107% 

Oh et al. (2002) 42.71% 

Olson et al.(2002) 14.24% 

Quah et al. (1999) 36.5% 

Setnes et al. (1999) 79.6% 

Simutis (2000) 22 – 30% 

Thawornowng et al. (2004) 3.72% 

Vanstone et al. (2005) 19.92 – 34.42% 

Walczak (1999) 62 – 63% 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ
 

 

 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ 
 
 
 

 
 



 82

   Στην παρούσα εργασία παρουσιάζεται µία µικρή εισαγωγή στην Εύκαµπτη 

Υπολογιστική και στις µεθόδους Τεχνητής Νοηµοσύνης, µε έµφαση στα 

Νευρωνικά ∆ίκτυα και την Ασαφή Λογική.  

   Στη συνέχεια  γίνεται µία εκτενέστατη ανάλυση πάνω από 100 

επιστηµονικών άρθρων, τα οποία έχουν θέµα την ανάλυση και πρόβλεψη 

χρηµατιστηριακών δεδοµένων. Τα αποτελέσµατα ανάλυσης παρουσιάζονται 

στις αντίστοιχες κατηγορίες υπό µορφή συνοπτικών πινάκων. Παρατηρήσαµε 

πως µε την χρήση των συγκεκριµένων µεθόδων είµαστε σε θέση να 

πετύχουµε πολύ καλά αποτελέσµατα πρόβλεψης και παράλληλα να 

µειώσουµε το ρίσκο του επενδύτη.  Οι αποδόσεις που επιτυγχάνουν τα 

µοντέλα τα οποία βασίζονται στα µοντέλα που περιγράψαµε, είναι πολύ καλές 

σε σχέση µε όλες τις υπόλοιπες επενδυτικές στρατηγικές µε τις οποίες 

συγκρίθηκαν, και φυσικά πολύ ανώτερες από τις αποδόσεις της στρατηγικής 

αγοράς και διακράτησης της µετοχής, την οποία ακολουθεί το 80% των 

επενδυτών παγκοσµίως. 

  Οι τεχνικές που παρουσιάσαµε είδαµε πως είναι ικανές να µοντελοποιήσουν 

χρηµατιστηριακές αγορές όλων των επιπέδων ανάπτυξης, από την αγορά του 

Ιράν και των Φιλιππίνων µέχρι τον χρηµατιστηριακό δείκτη – βαρόµετρο S & 

P 500.  Και αυτό µας δείχνει την πολύ καλή προσαρµοστικότητα που έχουν τα 

συγκεκριµένα µοντέλα, σε κάθε περιβάλλον. 

   Με την ραγδαία ανάπτυξη της υπολογιστικής ισχύος τα τελευταία χρόνια, 

πολύπλοκα µοντέλα πρόβλεψης έχουν γίνει πλέον υλοποιήσιµα, και έτσι 

µπορούµε να εκµεταλλευτούµε στο έπακρο τις δυνατότητες της Εύκαµπτης 

Υπολογιστικής.  Είναι στο χέρι µας να εξελίξουµε ακόµα παραπέρα τις 

υπάρχουσες τεχνικές και να επιτύχουµε ακόµα καλύτερα αποτελέσµατα, αλλά 

και να επεκτείνουµε την εφαρµογή τους σε ακόµα περισσότερους τοµείς. 
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