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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
 

Οι σύγχρονες εξελίξεις και εφαρµογές στον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης, 

καθιστούν τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα ισχυρό εργαλείο στον τοµέα της 

µακροοικονοµικής πρόβλεψης, εξαιτίας των δυνατοτήτων που έχουν να ανιχνεύουν 

και να αναπαράγουν γραµµικές και µη γραµµικές σχέσεις στα σύνολα των 

µεταβλητών. Η παρούσα εργασία εξετάζει κατά πόσο είναι δυνατή η 

µακροοικονοµική πρόβλεψη µε τη χρήση µιας συγκεκεριµένης δοµής νευρωνικών 

δικτύων, τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης και συγκεκριµένα τα δίκτυα sigma-pi, 

ενώ ταυτόχρονα παραλληλίζει και συγκρίνει την εφαρµογή των εν λόγω δικτύων µε 

παροδοσιακές οικονοµετρικές τεχνικές. Τα γραµµικά και µη γραµµικά µοντέλα που 

εξετάζονται στοχεύουν στην πρόβλεψη της µεταβολής του πραγµατικού προϊόντος, 

των καθαρών εξαγωγών και του πληθωρισµού µε δεδοµένα χρονοσειρών για την 

εθνική οικονοµία των ΗΠΑ.  

 

 Η χρήση τεχνητών νευρωνικών δικτύων ως εργαλείο µακροοικονοµικής 

πρόβλεψης αποτελεί σχεδόν καινούριο πεδίο εφαρµογής. Τα αποτελέσµατα των 

ερευνών που έχουν διεκπαιραιωθεί είναι ενθαρυντικά, ωστόσο συνιστάται 

επιφυλακτικότητα, εξαιτίας του µικρού αριθµού αξιόπιστων µελετών. Φυσικά, όπως 

και µε οποιοδήποτε µαθηµατικό µοντέλο, οι προβλέψεις των νευρωνικών δικτύων 

εξαρτώνται από τα δεδοµένα που εισάγονται στο µοντέλο. Τα νευρωνικά δίκτυα, 

καθώς και τα παραδοσιακά οικονοµετρικά µοντέλα πρόβλεψης, δεν µπορούν να 

προβλέψουν αναπάντεχα γεγονότα, όπως οικονοµική ύφεση εξαιτίας 

αναπροσαρµογής των τιµών του πετρελαίου ή πολιτικές κρίσεις. Συνεπώς, τόσο τα 

µοντέλα γραµµικής παλινδρόµησης, όσο και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα θα πρέπει 

να αντιµετωπίζονται ως εργαλεία πρόβλεψης σε συνδιασµό µε επιπλέον εργαλεία και 

µεθόδους.     
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1ο  
 

Μακροοικονοµική πρόβλεψη 
 

“∆εν υπάρχει ποτέ µια κρυστάλλινη σφαίρα όταν τη χρειάζεσαι”  

Washington Times, τίτλος πρωτοσέλιδου σχετικά µε την πιθανότητα οικονοµικής 

ύφεσης στις ΗΠΑ, Ιούνιος 2001. 

 

 

1.1 Προσέγγιση της πρόβλεψης 

 

Πρόβλεψη είναι οποιαδήποτε δήλωση για το µέλλον. Τέτοιες δηλώσεις µπορεί 

να είναι ισχυρά θεµελιωµένες ή να υστερούν σταθερών βάσεων, ακριβείς ή 

ανακριβείς, βασισµένες σε µοντέλα ή ανεπίσηµες. Οι προβλέψεις παράγονται µε 

ποικίλες µεθόδους από διάφορα εµπεριστατωµένα συστήµατα µε εκατοντάδες 

εξισώσεις, έως µοντέλα που δεν παρουσιάζουν κάποια αξιοσηµείωτη βάση. Συνεπώς, 

η πρόβλεψη αποτελεί ευρύ αντικείµενο έρευνας. 

Εφόσον αποτελεί δήλωση για το µέλλον, οτιδήποτε µπορεί να προβλεφθεί, 

χωρίς ωστόσο να ισχυριζόµαστε ότι τα αποτελέσµατα θα είναι ουσιώδη και χρήσιµα. 

Η εγκυρότητα των προβλέψεων εξαρτάται από το πόσο καλά δοµηµένο είναι το 

µοντέλο πρόβλεψης. Απλοϊκές υποθέσεις δεν εµπνέουν ιδιαίτερη εµπιστοσύνη, ενώ 

προβλέψεις από εκτενώς δοκιµασµένες προσεγγίσεις αντιµετωπίζονται πιο αισιόδοξα. 

∆υστυχώς ακόµη και ο δεύτερος τύπος προβλέψεων ορισµένες φορές αποδεικνύεται 

ανεπαρκής, καθώς το µέλλον είναι αβέβαιο.  

“Εξαιτίας των γεγονότων που αγνοούµε ότι αγνοούµε το µέλλον είναι ευρέως 

απρόβλεπτο. Ωστόσο µπορούµε να προβλέψουµε ή έστω να φανταστούµε ορισµένες 

εξελίξεις βάσει της υπάρχουσας γνώσης”. (Maxine Singer, “Thoughts of a 

nonmillenarian”). 

Ελάχιστη πρόοδος µπορεί να πραγµατοποιηθεί σχετικά µε την αβεβαιότητα 

που πηγάζει από τα γεγονότα που “αγνοούµε ότι αγνοούµε”. Ωστόσο, η προφανής 

τυχαιότητα των αποτελεσµάτων µέσα στα πλαίσια που κατανοούµε, η αποκαλούµενη 

“µετρήσιµη αβεβαιότητα”, δύναται να επεξεργασθεί από τον ερευνητή που διεξάγει 

την πρόβλεψη. Αυτό πραγµατοποιείται συνήθως µε τη µορφή του διαστήµατος 
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(interval) πρόβλεψης γύρω από ένα “σηµείο” πρόβλεψης, το οποίο θεωρείται ως η 

κεντρική τάση ή “το πιθανότερο” αποτέλεσµα [1].  

 

1.2 Μέθοδοι µακροοικονοµικής πρόβλεψης 

 

Υπάρχουν πολυάριθµοι τρόποι πρόβλεψης. Αυτοί περιλαµβάνουν: επίσηµες 

στατιστικές αναλύσεις βασισµένες σε καλώς δοµηµένα µοντέλα, στατιστικές 

αναλύσεις που δε βασίζονται σε παραµετρικά µοντέλα, ανεπίσηµους εµπειρικούς 

υπολογισµούς, απλά συµπεράσµατα, αναλύσεις αγοράς, προσωπικές κρίσεις, ρίψη 

ενός νοµίσµατος, υποθέσεις και προαισθήµατα.      

     

Στην οικονοµική επιστήµη οι µέθοδοι προβλέψεις περιλαµβάνουν: 

1. Εικασίες, εµπειρικοί κανόνες ή ανεπίσηµα µοντέλα 

2. Κρίσεις εµπειρογνωµόνων (expert judgment) 

3. Εξαγωγή συµπερασµάτων (extrapolation) 

4. Κυρίαρχοι δείκτες (leading indicators) 

5. Μελέτες έρευνας αγοράς (survey) 

6. Μοντέλα χρονοσειρών  

7. Οικονοµετρικά συστήµατα 

 

Οι εικασίες και οι σχετικές µέθοδοι βασίζονται εξολοκλήρου στην τύχη. Αν 

και αυτό αποτελεί την ελάχιστη υπόθεση συγκριτικά µε τις υπόλοιπες µεθόδους, οι 

εικασίες δεν αποτελούν χρήσιµη µέθοδο: επιτυχείς εικασίες αναφέρονται συχνά, ενώ 

ανεπιτυχείς αγνοούνται σιωπηλά. Επίσης η αβεβαιότητα που σχετίζεται µε την κάθε 

εικασία είναι αδύνατο να υπολογισθεί εκ των προτέρων. Εάν πλήθος οικονοµολόγων 

αρχίσουν τις υποθέσεις οι πιθανότητες είναι ότι κάποιος από αυτούς θα αποδειχθεί 

σωστός. Αλλά αυτό δε θα µπορούσε ποτέ να αποτελέσει εµπεριστατωµένη 

επιστηµονική προσέγγιση. 

Οι κρίσεις εµπειρογνωµόνων είναι συνήθως µέρος της προσέγγισης 

πρόβλεψης, ωστόσο στερείται εγκυρότητας όταν είναι το µοναδικό στοιχείο της 

διαδικασίας. Η εξαγωγή συµπερασµάτων έχει ισχύ µόνο όσο παραµένουν οι τάσεις, 

κάτι το οποίο είναι καθεαυτό αµφίβολο. Η πρόβλεψη που βασίζεται σε κυρίαρχους 

δείκτες προϋποθέτει σταθερή σχέση µεταξύ των µεταβλητών που “καθοδηγούν” 

(“lead”) και των µεταβλητών που “καθοδηγούνται” (“led”). Όταν τα αίτια της 
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κυριαρχίας είναι σαφή, όπως συµβαίνει µε τις παραγγελίες που προηγούνται της 

παραγωγής, τότε οι δείκτες ίσως είναι χρήσιµοι, αλλιώς είναι πιθανό να δώσουν 

παραπλανητικές πληροφορίες. 

Οι µελέτες έρευνας αγοράς µπορεί να παρέχουν πληροφορίες σχετικά µε 

µελλοντικά γεγονότα, αλλά εξαρτώνται από σχέδια που πρέπει να πραγµατοποιηθούν.    

Τα µοντέλα χρονοσειρών που περιγράφουν τα ιστορικά πρότυπα των δεδοµένων 

αποτελούν δηµοφιλείς µεθόδους προβλέψεις και συχνά έχει παρατηρηθεί ότι είναι 

ανταγωνιστικά συγκρίσιµα µε τα οικονοµετρικά συστήµατα εξισώσεων πολλαπλών 

µεταβλητών. Αλλά όπως και όλες οι µέθοδοι εστιάζουν αποκλειστικά στη “µετρήσιµη 

αβεβαιότητα”. 

Τα οικονοµετρικά συστήµατα εξισώσεων είναι το κύριο εργαλείο της 

οικονοµικής πρόβλεψης. Οι εξισώσεις που περιλαµβάνουν µοντελοποιούν τη 

συµπεριφορά διακριτών οµάδων (καταναλωτές, παραγωγοί, εργάτες, επενδυτές) 

υποθέτοντας κάποιο βαθµό ορθολογισµού και ιστορικής εµπειρίας. Τα 

πλεονεκτήµατα της χρήσης επίσηµων οικονοµετρικών συστηµάτων εθνικών 

οικονοµιών είναι ότι λαµβάνουν υπόψη την υπάρχουσα εµπειρική και θεωρητική 

γνώση του τρόπου λειτουργίας των οικονοµιών, παρέχουν το πλαίσιο εργασίας για 

προοδευτική έρευνα στρατηγικής και τέλος εξασφαλίζουν προβλέψεις και συµβουλές 

πολιτικής. Τα οικονοµετρικά µοντέλα και τα µοντέλα χρονοσειρών αποτελούν τις 

κύριες µεθόδους οικονοµικής πρόβλεψης, ωστόσο οι κρίσεις, οι δείκτες και ακόµη 

και οι εικασίες ενδέχεται να τροποποιήσουν τα αποτελέσµατά τους. 
 

1.3 Προβλήµατα στην µακροοικονοµική πρόβλεψη 
 

Ένα από τα κυριότερα προβλήµατα στην οικονοµική πρόβλεψη είναι το 

γεγονός ότι οι οικονοµίες εξελίσσονται στον χρόνο και είναι υποκείµενες σε 

ασυνεχείς απρόσµενες διαταραχές. Η οικονοµική εξέλιξη έχει τις βάσεις της σε 

επιστηµονικές ανακαλύψεις που οδηγούν στην τεχνολογική πρόοδο η οποία 

ενσωµατώνεται στο κεφάλαιο και οδηγεί σε αύξηση της πραγµατικής παραγόµενης 

εξόδου. Επιπλέον δοµικές µεταβολές (structural breaks) µπορεί να επιταχυνθούν από 

αιφνίδιες µεταβολές στη νοµοθεσία, την οικονοµική πολιτική ή από πολιτικές 

αναταραχές. Εποµένως, προηγούµενες ευσταθείς σχέσεις µεταξύ οικονοµικών 

µεταβλητών είναι υποκείµενες σε µεταβολές και εάν χρησιµοποιήθηκαν για την 
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πραγµατοποίηση προβλέψεων σε τέτοιες περιόδους µπορεί να έχουν ως αποτέλεσµα 

µεγάλα και εξακολουθητικά σφάλµατα. 

Επιπλέον, τα εµπειρικά οικονοµετρικά µοντέλα που χρησιµοποιούνται για την 

κατανόηση και την πρόβλεψη διαδικασιών πολύπλοκων όσο οι εθνικές οικονοµίες 

απέχουν αρκετά από την τέλεια αναπαράσταση συµπεριφοράς. Οι επιστήµονες που 

πραγµατοποιούν την πρόβλεψη γνωρίζουν αµυδρά τις αλλαγές που αναπτύσσονται 

και ακόµη και όταν είναι σε θέση να τις οραµατιστούν είναι δύσκολο να 

ποσοτικοποιήσουν τις πιθανές επιπτώσεις. Αυτές οι δυσκολίες συνεπάγονται ότι η 

οικονοµική πρόβλεψη είναι γεµάτη προβλήµατα και στην πράξη η αποτυχία της 

πρόβλεψης – σηµαντική απόκλιση της απόδοσης σχετικά µε το αναµενόµενο 

αποτέλεσµα – είναι σύνηθες φαινόµενο.   

Τα οικονοµετρικά µοντέλα πρόβλεψης είναι συστήµατα που προϋποθέτουν 

σχέση µεταξύ µεταβλητών όπως GDP, πληθωρισµός, τιµή συναλλάγµατος κτλ. Οι 

εξισώσεις τους εκτιµώνται από τα διαθέσιµα δεδοµένα κυρίως συναθροιστικές 

χρονοσειρές. Τέτοια µοντέλα θεωρείται ότι έχουν τρεις συνιστώσες: αιτιοκρατικούς 

όρους για τη σύλληψη των µέσων και σταθερών αυξήσεων, µε σταθερή µελλοντική 

αξία, στοχαστικές µεταβλητές µε άγνωστη µελλοντική τιµή και απαρατήρητα 

σφάλµατα των οποίων όλες οι τιµές (παρελθοντικές, παροντικές και µελλοντικές είναι 

άγνωστες). Η σχέση µεταξύ των οποιωνδήποτε εκ των τριών συνιστώσες πιθανόν να 

διατυπωθεί ακατάλληλα, να εκτιµηθεί ανακριβώς, ή να µεταβληθεί απρόσµενα. Τις 

περισσότερες φορές η αποτυχία της πρόβλεψης οφείλεται στη συµπεριφορά των 

αιτιοκρατικών όρων και συγκεκριµένα στις απροσδόκητες µεταβολές των τιµών τους.  

Τα διαστήµατα (forecast intervals) πρόβλεψης στοχεύουν στη µέτρηση της 

αβεβαιότητας της πρόβλεψης αλλά µπορούν µόνο να απορρίψουν τη “γνωστή 

αβεβαιότητα” – που απορρέει από τη εκτίµηση του µοντέλου, την υπόθεση ότι οι 

µελλοντικές διαταραχές µοιάζουν µε τις παρελθοντικές – ενώ οι απρόσµενες 

αιτιοκρατικές µεταβολές παρουσιάζονται περιοδικά στην οικονοµία. Εφόσον “δεν 

γνωρίζουµε τι δεν γνωρίζουµε” είναι δύσκολη η αντιµετώπιση της “άγνωστης 

αβεβαιότητας”. 
Ωστόσο, υπάρχουν τρόποι αποφυγής της συστηµατικής αποτυχίας 

οικονοµικής πρόβλεψης που είναι υποκείµενη σε µεγάλες και απρόσµενες µεταβολές. 

Όταν οι µεταβολές είναι απροσδόκητες, µόνο ένας µάγος θα ήταν σε θέση να 

αποφύγει τα σφάλµατα σε προβλέψεις που πραγµατοποιήθηκαν πριν συµβούν οι 
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µεταβολές. ∆εδοµένης της αδυναµίας πρόβλεψης των αναπάντεχων µεταβολών, 

απαιτείται προσαρµογή του µοντέλου µόλις παρουσιαστεί η µεταβολή ώστε να 

αποφευχθεί η ακολουθία των ανεπαρκών προβλέψεων. Ορισµένα µοντέλα 

προσαρµόζονται ταχύτερα από άλλα. Ακόµη και όταν ένα µοντέλο δεν 

προσαρµόζεται γρήγορα, υπάρχουν µηχανισµοί που επιταχύνουν τη διαδικασία. 

Επίσης προσπάθειες γίνονται στην µελέτη σηµάτων “πρώιµης προειδοποίησης” (early 

warning signals). Τέτοιες µέθοδοι προβλέπουν τις µεταβολές παρατηρώντας τες να 

συµβαίνουν αλλού, σε “κυρίαρχες περιοχές” ή σε υψηλότερη συχνότητα δεδοµένων 

(πχ. εβδοµαδιαία, όταν χρησιµοποιούνται µηνιαία δεδοµένα) .   

Τα οικονοµετρικά µοντέλα για να πραγµατοποιούν επιτυχείς προβλέψεις 

πρέπει να µιµούνται την προσαρµοστικότητα των καλύτερων µηχανισµών 

πρόβλεψης, διατηρώντας παράλληλα τα θεµέλιά τους στην οικονοµική ανάλυση. 

Παρά τα πολλά προβλήµατα που αντιµετωπίζει η οικονοµική πρόβλεψη, τα εν λόγω 

µοντέλα συντελούν ως µέσο κατανόησης της οικονοµικής συµπεριφοράς καθώς και 

επιπλέον µάθησης από την αποτυχία.  

Συνοψίζοντας θα λέγαµε ότι στην πράξη η οικονοµική πρόβλεψη αποτελείται 

από µεικτά στοιχεία επιστήµης – βασισµένα σε οικονοµετρικά συστήµατα που έχουν 

εκτιµηθεί προσεκτικά ενσωµατώνοντας την οικονοµική γνώση – και τέχνης, δηλαδή 

υποκειµενικές αποφάσεις και κρίσεις σχετικά µε διαταραχές που προήλθαν από 

πρόσφατα αναπάντεχα γεγονότα [2]. 

 

1.4 Ταξινόµηση των προβλέψεων 

 

Οι τεχνικές προβλέψεων χωρίζονται σε δύο µεγάλες κατηγορίες: στις 

ποσοτικές (quantitative) και στις κριτικές (judgmental).  

Oι ποσοτικές µέθοδοι πρόβλεψης αποσκοπούν στην µαθηµατική 

µοντελοποίηση της διαδικασίας πρόβλέψης. Εφαρµόζονται όταν ισχύουν οι 

παρακάτω προϋποθέσεις: 

• Υπάρχει διαθέσιµη πληροφορία για το παρελθόν 

• Υπάρχει η δυνατότητα ποσοτικοποίησης της πληροφορίας αυτής µε την 

µορφή αριθµητικών δεδοµένων 

• Θεωρείται ότι κάποια στοιχεία του προτύπου συµπεριφοράς θα διατηρηθούν 

και στο µέλλον 
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Οι ποσοτικές µέθοδοι χωρίζονται στις ακόλουθες δύο µεγάλες κατηγορίες: 

• Μέθοδοι Χρονοσειρών  

• Αιτιοκρατικές Μέθοδοι 

 

1.5 Μέθοδοι Χρονοσειρών 

 

Πρόκειται για το πιο διαδεδοµένο είδος ποσοτικού µοντέλου πρόβλεψης. Η 

εφαρµογή του είναι δυνατή όταν υπάρχουν στοιχεία για την τιµή του υπό πρόβλεψη 

µεγέθους (ιστορικά δεδοµένα) σε προηγούµενες και σταθερές χρονικές περιόδους 

(π.χ. ηµέρες, µήνες, έτη κ.λ.π.). Βασίζεται στην υπόθεση ότι η µεταβολή της τιµής 

του µεγέθους ακολουθεί ένα συγκεκριµένο πρότυπο (λανθάνον πρότυπο) που 

επαναλαµβάνεται στον χρόνο και παραµένει σταθερό. Οι προβλέψεις 

πραγµατοποιούνται µε την αναγνώριση του ακολουθούµενου προτύπου και την 

προέκτασή του στο µέλλον. 

Με τον όρο χρονοσειρά ή χρονολογική σειρά ονοµάζουµε µία ακολουθία από 

παρατηρήσεις των δεδοµένων του υπό εξέταση µεγέθους στη διάρκεια του χρόνου. 

Για παράδειγµα, µηνιαίες πωλήσεις αυτοκινήτων, ηµερήσιες τιµές µετοχών, ετήσια 

κέρδη, ετήσια παραγωγή, ηµερήσιες µέγιστες θερµοκρασίες, κ.α. Στην  επιστήµη των 

προβλέψεων, ζητούµενο είναι να εκτιµηθεί πως αυτή η ακολουθία παρατηρήσεων θα 

συνεχιστεί στο µέλλον.  

Τα βασικά ποιοτικά χαρακτηριστικά µιας χρονοσειράς είναι τα ακόλουθα: 

• Στασιµότητα (Stationary) 

• Τάση (Trend) 

• Εποχικότητα (Seasonal) 

• Κυκλικότητα (Cyclical) 

• Τυχαιότητα (Randomness) 

 

Οι συνηθέστερες ανωµαλίες που µπορούν να εµφανιστούν στα ιστορικά 

δεδοµένα µιας χρονοσειράς είναι οι εξής: 

• Αλλαγή Επιπέδου (Level Shift) 

• Αλλαγή στην Βασική τάση (Change in Basic Trend) 

• Ασυνήθιστες τιµές (Outlier)  
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Ειδική περίπτωση ασυνήθιστης τιµής είναι όταν η ασυνήθιστη τιµή είναι η 

τελευταία (ULO: Unusual Last Observation) αφού επηρεάζει σηµαντικά τις 

παραγόµενες προβλέψεις – προεκτάσεις της χρονοσειράς. 

Ελλιπής χαρακτηρίζεται µια χρονοσειρά που για κάποιο άγνωστο λόγο 

λείπουν κάποια δεδοµένα της σε µη περιοδικά διαστήµατα. Η έλλειψη των δεδοµένων 

οφείλεται συνήθως σε µη καταγραφή και όχι σε µηδενική κίνηση του υπό εξέταση 

προϊόντος. Στη δεύτερη περίπτωση θα έπρεπε να είχε καταγραφεί τιµή ίση µε µηδέν. 

Σαν εποχικές χαρακτηρίζονται οι χρονοσειρές που εµφανίζουν έντονο το 

χαρακτηριστικό της εποχικότητας. Για την ανάλυση αυτών των χρονοσειρών 

απαιτείται να γίνει διαδικασία εποχικής αποσύνθεσης.  

Είναι συνηθισµένο στην ανάλυση χρονοσειρών να γίνονται οµαδοποιήσεις – 

κατηγοριοποιήσεις  τυποποιήσεις –  ώστε να γίνεται οµαδική ανάλυση αυτών.  

 

Η τυποποίηση γίνεται συνήθως βάσει των ακολούθων: 

• Χαρακτηριστικών 

• Περιγραφής 

Τα βασικά εργαλεία ανάλυσης χρονοσειρών είναι: 

• Γραφήµατα 

• Στατιστικοί ∆είκτες (η µέση τιµή, η τυπική απόκλιση S, η MAD) 

• ∆είκτες σφάλµατος ( ME, MAE, MSE, MAPE, SMAPE, Average Ranking, 

Percentage Better ) 

• Μετασχηµατισµοί 

 

1.5.1 Εποχική Αποσύνθεση 

Η  εποχιακή αποσύνθεση  είναι  µια  µαθηµατική  διαδικασία  η  οποία  

αποσκοπεί  στην  αποµόνωση  των  εξής  συνιστωσών  µιας  χρονοσειράς: τάση 

(Trend component), κύκλος (Cyclical  component), εποχικότητα (Seasonal  

component) και τυχαιότητα (Irregular  or  random  component).  

Η µοντελοποίηση και πρόβλεψη της εποχικότητας - εποχική αποσύνθεση είναι 

µια µέθοδος χρονοσειρών η οποία όµως δεν αποσκοπεί στην προέκταση της 

χρονοσειράς στο µέλλον αλλά στην κατασκευή µιας φιλτραρισµένης χρονοσειράς, 

απαλλαγµένης από τις εποχιακές επιδράσεις. 
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Βασικά συµπεράσµατα για την διαδικασία αυτή είναι τα ακόλουθα: 

• Η αποεποχικοποίηση - µέρος της διαδικασίας αποσύνθεσης, αποσκοπεί στην 

αποµόνωση της συνιστώσας εποχικότητας της χρονοσειράς µε σκοπό την 

παραγωγή της αποεποχικοποιηµένης χρονοσειράς, µιας φιλτραρισµένης από 

εποχιακές επιδράσεις χρονοσειρά.  

• Η διαδικασία αποεποχικοποίησης είναι ιδιαίτερα σηµαντική καθότι οι µέθοδοι 

προβλέψεων πρέπει να εφαρµόζονται σε µη εποχικές χρονοσειρές, να 

παράγονται οι σηµειακές προβλέψεις και στην συνέχεια αυτές να 

επαναεποχικοποιούνται. Η πρακτική αυτή αυξάνει την ακρίβεια των 

παραγόµενων προβλέψεων. 

 

Έχουν παρουσιαστεί διάφορες µέθοδοι αποσύνθεσης, οι επικρατέστερες 

παραµένουν όµως η µέθοδος Census και η κλασσική µέθοδος αποσύνθεσης. 

 

1.5.2 Εκθετική εξοµάλυνση 

Αναλύονται τα ακόλουθα µοντέλα: 

• Εκθετική Εξοµάλυνση Σταθερού Επιπέδου 

• Εκθετική Εξοµάλυνση Γραµµικής Τάσης 

• Εκθετική Εξοµάλυνση µε σταθερή Γραµµική Τάση 

• Εκθετική Εξοµάλυνση µη Γραµµικής Τάσης 

 

Τα βασικά χαρακτηριστικά των µοντέλων αυτών είναι τα ακόλουθα:   

• ∆ίνουν µεγάλο βάρος στις τελευταίες παρατηρήσεις, τονίζοντας έτσι την 

βραχυπρόθεσµη συµπεριφορά.  

• Έχουν δώσει πολύ καλά αποτελέσµατα στους διαγωνισµούς πρόβλεψης (M1, 

M2, M3) 

• Είναι αρκετά απλά στην υλοποίηση και την εκτέλεση τους 

• Αναγνωρίζουν επίπεδο, τάση και εποχιακούς δείκτες   

 

1.5.3 Γραµµική Παλινδρόµηση 

Η χρησιµοποίηση της γραµµικής παλινδρόµησης είναι συνήθης πρακτική στο 

λογισµικό προβλέψεων. Τα βασικά χαρακτηριστικά της διαδικασίας αυτής είναι τα 

ακόλουθα:   
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• Τονίζει την µακροπρόθεσµη συµπεριφορά. 

• ∆εν έχει δώσει πολύ καλά αποτελέσµατα στους διαγωνισµούς πρόβλεψης 

(M1, M2, M3)  

• Είναι αρκετά απλή στην υλοποίηση και την εκτέλεση της 

• Χρησιµοποιείται κυρίως για πρόβλεψη σε µακρινούς ορίζοντες 

 

Στην παρούσα εργασία επιλέχθηκε να χρησιµοποιηθεί η πολλαπλή γραµµική 

παλινδρόµηση ως χαρακτηριστική εφαρµογή προσέγγισης της µακροοικονοµικής 

πρόβλεψης µε γραµµικά µοντέλα. 

  

1.5.4 Αυτοπαλινδροµικά Μοντέλα 

Τα ολοκληρωµένα Αυτοπαλινδροµικά µοντέλα κινητού µέσου όρου 

(AutoRegressive-Integrated-Moving Average) είναι στοχαστικά µαθηµατικά µοντέλα 

µε τα οποία προσπαθούµε να περιγράψουµε τη διαχρονική εξέλιξη κάποιου φυσικού 

µεγέθους.  

Η χρησιµοποίηση αυτοπαλινδροµικών µοντέλων είναι συνήθης πρακτική στο 

λογισµικό προβλέψεων. Τα βασικά χαρακτηριστικά των µοντέλων αυτών είναι τα 

ακόλουθα:   

• Εφαρµόζονται µόνο σε στάσιµες χρονοσειρές.  

• ∆εν έχουν δώσει καλά αποτελέσµατα στους διαγωνισµούς πρόβλεψης (M1, 

M2, M3)  

• Είναι αρκετά δύσκολα στην υλοποίηση και την εκτέλεση τους 

• Όταν προσδιοριστεί το κατάλληλο µοντέλο από την οικογένεια ARIMA για 

µια χρονοσειρά (κάτι ιδιαίτερα δύσκολο) τότε οι παραγόµενες προβλέψεις 

είναι πολύ αξιόπιστες  

 

1.5.5 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα  

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα ανήκουν στο γνωστικό πεδίο της 

Υπολογιστικής Νοηµοσύνης και η χρήση τους έγκειται σε επίλυση προβληµάτων 

Τεχνητής Νοηµοσύνης, χρησιµοποιώντας αριθµητικά µοντέλα. 

Τεχνητό Νευρωνικό ∆ίκτυο είναι µια αρχιτεκτονική δοµή αποτελούµενη από 

έναν αριθµό τεχνητών νευρώνων. Κάθε νευρώνας χαρακτηρίζεται από εισόδους και 

εξόδους και υλοποιεί έναν απλό υπολογισµό. Κάθε σύνδεση µεταξύ δύο µονάδων 
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χαρακτηρίζεται από µία τιµή βάρους. Οι τιµές των βαρών των συνδέσεων αποτελούν 

την αποθηκευµένη γνώση στο δίκτυο και καθορίζουν πλήρως την λειτουργικότητά 

του. Η έξοδος κάθε νευρώνα καθορίζεται από τον τύπο του νευρώνα, τη διασύνδεση 

µε τους υπόλοιπους και πιθανώς κάποιες εξωτερικές εισόδους. 

   

Τα βασικά χαρακτηριστικά των µοντέλων αυτών είναι τα ακόλουθα:   

• ∆εν έχουν δώσει καλά αποτελέσµατα στους διαγωνισµούς πρόβλεψης (M3)  

• Είναι πολύ δύσκολα στην υλοποίηση και την εκτέλεση τους 

• Μπορούν να προσαρµοστούν σε οποιασδήποτε µορφής ιστορικά δεδοµένα 

(γραµµικά, µη γραµµικά, πολυδιάστατα) 

 

Στην παρούσα εργασία µελετήθηκε µια συγκεκριµένη εφαρµογή τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων, τα δίκτυα υψηλής τάξης, για την προσέγγιση της 

µακροοικονοµικής πρόβλεψης µε τη χρήση µη γραµµικών µοντέλων.   

 

1.6 Τα κίνητρα µακροοικονοµικής πρόβλεψης της οικονοµίας µιας χώρας 

 

Τα βασικά αίτια για την πρόβλεψη των τάσεων της οικονοµίας οποιασδήποτε 

χώρας είναι η διαβεβαίωση ότι η κυβέρνηση (και όσο είναι δυνατό η αστική 

κοινωνία) ακολουθεί πορεία που συντελεί στη διατήρηση της µακροπρόθεσµης 

ανάπτυξης της οικονοµίας και τη µείωση της φτώχιας, χωρίς να είναι υποκείµενη σε 

τρέχουσες πιέσεις/ ανάγκες. Έχουν καταγραφεί τρεις τύποι τέτοιων πιέσεων: 

• Εγχώριοι πολιτικοί παράγοντες: Αντιπροσωπευτικό παράδειγµα πολιτικών 

παραγόντων που απαντάται εξίσου σε αναπτυγµένες και αναπτυσσόµενες 

χώρες είναι η προεκλογική πίεση για την αύξηση των κυβερνητικών δαπανών 

και την περικοπή των φόρων ή των επιτοκίων. Άλλα τέτοια παραδείγµατα 

είναι οι φορολογικές µεταρρυθµίσεις, µεταβολές των δασµών εισαγόµενων 

προϊόντων και αναπροσαρµογή των µισθών. 

• Εξωτερικοί πολιτικοί παράγοντες: Για πολλές χώρες οι κυριότεροι εξωτερικοί 

πολιτικοί παράγοντες είναι η συµµόρφωση στα πρότυπα και τις απαιτήσεις 

των διεθνών οικονοµικών ιδρυµάτων/ θεσµών/ δοτών. Ανεξαιρέτως όλες οι 

κυβερνήσεις είναι υποκείµενες και υπόλογες στις αρχές των διεθνών 

οικονοµικών συµφωνιών. 
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• Εγχώριες ή εξωτερικές διαταραχές (“shocks”) της οικονοµίας: Με τον όρο 

διαταραχή ονοµάζουµε κάθε αναπάντεχο γεγονός που αποπροσανατολίζει την 

υπάρχουσα πολιτική τάξη και πιθανότατα διαστρέφει µόνιµα τη βέλτιστη 

πορεία της οικονοµίας. Τέτοια εγχώρια παραδείγµατα αποτελούν ακραία 

περιβαλλοντικά φαινόµενα, ενώ εξωτερικά παραδείγµατα απαντώνται σε 

περιπτώσεις απρόσµενης µεταβολής των τιµών εισαγόµενων εµπορευµάτων/ 

αγαθών. 

 

Αναµφίβολα, οι προαναφερθέντες παράγοντες πυροδοτούν 

αλληλοσχετιζόµενες διαταραχές που επιβάλλουν ζήτηση για ταχεία αντίδραση από 

εγχώριους και εξωτερικούς φορείς. Οι εν λόγω αντιδράσεις – ανταποκρίσεις πιθανόν 

να είναι µακροχρόνιες, ανεπαρκείς ή εσφαλµένα σχεδιασµένες, εάν η κυβέρνηση 

αποτύχει να προβλέψει τον αντίκτυπο των εν λόγω διαταραχών µέσω της 

µακροοικονοµικής πρόβλεψης. Προφανώς, σκοπός της κυβέρνησης δεν είναι η 

εξάλειψη των παραπάνω παραγόντων (πράγµα ανέφικτο για οποιαδήποτε χώρα), 

αλλά η πρόβλεψή τους ώστε στην ουσία να µειωθούν αν όχι εξαλειφθούν οι 

αρνητικές επιδράσεις. 

Εξίσου κρίσιµης σηµασίας είναι η κατανόηση ότι η µακροοικονοµική πρόβλεψη των 

θετικών προεκτάσεων δύναται να επηρεάσει ευµενώς την οικονοµία και εν τέλει τα 

πολιτικά δρώµενα (ειδικά σε χώρες χαµηλού εισοδήµατος που διανύουν περιόδους 

φιλελευθεροποίησης και προσαρµογής). Συγκεκριµένα µπορεί να συµβεί: 

• Ενίσχυση των προοπτικών για οικονοµική σταθεροποίηση θεµελιώνοντας 

ρεαλιστικούς στόχους σχετικά µε τις ανταποκρίσεις αποθέµατος, την 

επαγρύπνηση για προβλέψιµες ελλείψεις πόρων και τη συστηµατική 

προστασία έναντι αρνητικών διαταραχών. Συνεπώς προκύπτει: 

• Αύξηση και ενδυνάµωση της κυβερνητικής δέσµευσης στη µακροπρόθεσµη 

προσαρµογή της χώρας σε πορεία ανάπτυξης της οικονοµίας και µείωσης της 

φτώχιας, αποφεύγοντας παράλληλα ελλείψεις πόρων που οδηγούν σε επίφοβη 

“κρίση διαχείρισης”. 

• Ενθάρρυνση εξωτερικών και εγχώριων δοτών/ πιστωτών/ φορολογουµένων/ 

επενδυτών στη χρηµατοδότηση εγκαταστάσεων και έργων εξαιτίας της 

αξιόπιστης οικονοµικής πολιτικής. 
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• Εξασφάλιση ότι η κυβέρνηση στοχεύει σε περαιτέρω ανάπτυξη όπως µείωση 

της φτώχιας και της ανεργίας, προστασία του περιβάλλοντος, αύξηση των 

επενδύσεων και προληπτικά µέτρα αντιστάθµισης µελλοντικών διαταραχών. 

 

Λαµβάνοντας όλα τα παραπάνω υπόψη καθίσταται φανερό ότι η πρόβλεψη 

της οικονοµίας µιας χώρας είναι αποφασιστικής σηµασίας για την ανάπτυξη και την 

ευηµερία σε όλους τους τοµείς [4].    

 

1.7 Η πρόσφατη οικονοµική κατάσταση στις ΗΠΑ 

 

Στη σύγχρονη ιστορία των ΗΠΑ παρουσιάστηκε το φαινόµενο της 

οικονοµικής ύφεσης κατά τις περιόδους 1969-70, 1973-75 και 1981-82. Το 1990 η 

οικονοµία των ΗΠΑ και πάλι διήνυσε περίοδο οικονοµικής ύφεσης. Οι περίοδοι που 

µεσολάβησαν ήταν καιροί οικονοµικής ανάπτυξης και ευηµερίας. Η οικονοµική 

ύφεση, καθώς και περίοδοι οικονοµικής επέκτασης εµφανίζονται από την αρχή της 

οικονοµικής ιστορίας που έχει καταγραφεί αν και τα αίτια, το µέγεθος και η διάρκειά 

τους διαφοροποιούνται σηµαντικά. 

Η οικονοµική ύφεση του 1981-1982 ήταν το επακόλουθο του υψηλού 

πληθωρισµού κατά τέλη της δεκαετίας του ’70 που δηµιουργήθηκε κυρίως λόγω των 

αυξήσεων στις τιµές του πετρελαίου που επέβαλε ο Οργανισµός Χωρών που Εξάγουν 

Πετρέλαιο κατά τη διετία 1978-1980 (από 15$ σε 32$ ανά βαρέλι). Αφού το ποσοστό 

του πληθωρισµού αποτελεί συνιστώσα των επιτοκίων (interest rate), το ελάχιστο 

επιτόκιο δανεισµού (prime rate ο τόκος µε τον οποίο δανείζουν οι τράπεζες 

βραχυπρόθεσµα στους καλύτερους πελάτες τους) αυξήθηκε από 6% το 1977 σε 

21,5% το 1980. Ενώ πολλές επιχειρήσεις ήταν σε θέση να περάσουν στους πελάτες 

τους τα υψηλότερα κόστη, ορισµένοι µικροί εµπορικοί οίκοι απέτυχαν. Επενδυτές µε 

πόρους σε ασφάλειες πάγιου εισοδήµατος (όπως προθεσµιακά οµόλογα>10 ετών) 

έχασαν µεγάλα κεφάλαια, ιδρύµατα χρεώθηκαν, οι καταθέσεις και τα δάνεια ήταν 

απαγορευτικά εξαιτίας των υψηλών επιτοκίων και πόροι χάθηκαν. Αυτές οι συνθήκες 

οδήγησαν την Οµοσπονδία Κρατικού Αποθέµατος (Federal Reserve) να λάβει 

αυστηρά µέτρα έναντι του πληθωρισµού και να συντονίσει το απόθεµα χρηµατικού 

πλούτου ώστε νέα “χρήµατα” αντικατοπτρίζοντας την πραγµατική οικονοµική 

ανάπτυξη και όχι την πολιτική εκµετάλλευση της οικονοµίας, να εισαχθούν στην 

αγορά. 
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Το αποτέλεσµα ήταν η µείωση του πληθωρισµού από 12,7% το 1980 σε 2,9% 

το 1983. Η εν λόγω µείωση επηρέασε αρνητικά επιχειρήσεις µε µακροπρόθεσµα 

συµβόλαια εξόδων (όπως εργασίας) που προϋπέθεταν υψηλά επίπεδα µελλοντικού 

πληθωρισµού και βραχυπρόθεσµα συµβόλαια για έσοδα που προσαρµόζονταν άµεσα 

στις µεταβολές των τιµών. Πολλές µεγάλες επιχειρήσεις ευδοκίµησαν την περίοδο 

του υψηλού πληθωρισµού, αλλά οι λειτουργίες τους ήταν προβληµατικές αφού το 

κέρδος ήταν πιο σηµαντικό από την παραγωγικότητα. Τα υψηλά επιτόκια επίσης 

εµπόδιζαν τις επενδύσεις σε νέους εξοπλισµούς και εγκαταστάσεις, έτσι πολλές 

εταιρίες είχαν απαρχαιωµένο εξοπλισµό ειδικά σε σύγκριση µε τους ξένους 

ανταγωνιστές. Καινούρια έργα και κατασκευές καθυστερούσαν υπερβολικά στις 

αρχές της δεκαετίας του ’80.           

Η κυβέρνηση των ΗΠΑ το 1981 επιψήφισε το Νόµο Οικονοµικής Ανάκαµψης 

ώστε να παρακινήσει τις επενδύσεις σε εξοπλισµό και εγκαταστάσεις επιτρέποντας 

ταχεία απόσβεση των µακροπρόθεσµων κεφαλαίων παραγωγής 

(συµπεριλαµβανοµένου κτιρίων) και φορολογικές πιστώσεις σε ορισµένες 

επενδύσεις. Αυτές οι µεταβολές αναζωογόνησαν την οικονοµία των ΗΠΑ που 

διήνυσε µια µακρά περίοδο άνθησης ώστε η υπόλοιπη δεκαετία του 1980 να 

αποτελέσει περίοδο συνεχούς επέκτασης. Σηµειώθηκε ραγδαία αύξηση στην 

κατασκευή οικοδοµών εξαιτίας της ευνοϊκής φορολογίας, της πραγµατικής 

οικονοµικής ανάπτυξης, των χαµηλών τιµών ενέργειας και του επιθετικού δανεισµού 

από οικονοµικά ιδρύµατα (που ήταν σε θέση έπειτα να επενδύσουν περισσότερους 

πόρους σε εµπορική ακίνητη περιουσία). Ωστόσο κατά τη δεκαετία του 1980, αρκετές 

περιοχές αντιµετώπισαν ουσιαστική εξασθένηση, για παράδειγµα περιοχές που η 

οικονοµία τους βασιζόταν στο πετρέλαιο (Ντάλλας, Χιούστον), καθώς η τιµή του 

πετρελαίου µειώθηκε περαιτέρω. Αυτές οι αγορές αναγνωρίζονται από µια αιφνίδια 

αύξηση της ανεργίας καθώς οι εργοδότες προσαρµόζονταν στις νέες οικονοµικές 

συνθήκες. Οι συνέπειες αυτών των αλλαγών στους επαγγελµατίες στην περιοχή 

εξαρτώταν από τη φύση της υποκείµενης ζήτησης για αγαθά/υπηρεσίες. Για 

παράδειγµα, για τους αρχιτέκτονες µειώθηκε η ζήτηση σε όλες τις κατηγορίες 

ακινήτων λόγω του κορεσµού που προήλθε εξαιτίας της συνεχούς οικοδόµησης την 

περίοδο της άνθισης.  

Το 1986 το Κογκρέσο των ΗΠΑ µεταβάλλει για άλλη µια φορά τη φορολογία 

– υπό το πρόσχηµα της αποκαλούµενης φορολογικής µεταρρυθµίσεις – 

αποµακρύνοντας την προνοµιακή µεταχείριση της ακίνητης περιουσίας καταργώντας 
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τους µειωµένους φόρους για τα κεφαλαιοποιήσιµα κέρδη και παρατείνοντας την 

απόσβεση των ακινήτων. Για παράδειγµα για την απόσβεση ενός εµπορικού ακινήτου 

το 1981 χρειάζονταν 15 έτη, ενώ το 1986 31,5 έτη. Το δεύτερο µισό της δεκαετίας 

του 1980 ήταν φανερό ότι πολλές από τις εµπορικές τράπεζες και ασφαλιστικές 

εταιρίες ήταν σε οικονοµικό κίνδυνο µε τα χαρτοφυλάκια δανείων ασφαλισµένα σε 

ακίνητα µε µειωµένες τιµές κοινής αποδοχής (συνέπεια της υπερ-οικοδόµησης, 

µειωµένης ζήτησης και της Φορολογικής Μεταρρύθµισης του 1986). Το δυνατό 

Αµερικανικό δολάριο παρήγαγε ευρύ εµπορικό έλλειµµα και η σχετικά σταθερή 

οικονοµία, ο χαµηλός πληθωρισµός και τα υψηλά πραγµατικά επιτόκια συντέλεσαν 

σε µαζική εισαγωγή κεφαλαίου από άλλες χώρες. Εν µέρει, αυτά τα υψηλά 

πραγµατικά επιτόκια προκλήθηκαν από την ανικανότητα του Κογκρέσου να 

ισοσταθµίσει τον προϋπολογισµό, έτσι οι οφειλές χρησιµοποιούνταν κυρίως για τη 

χρηµατοδότηση του Οµοσπονδιακού ελλείµµατος. Η οικονοµική ύφεση και τα υψηλά 

πραγµατικά επιτόκια κατά το τέλος της δεκαετίας του 1980 και τις αρχές του 1990 

ήταν οι κύριοι παράγοντες αναδόµησης της οικονοµίας των ΗΠΑ. Οι µικρές εταιρίες 

προσαρµόσθηκαν στο µεγαλύτερο ανταγωνισµό από τις αµερικάνικες και τις ξένες 

επιχειρήσεις αυξάνοντας την αποδοτικότητά τους, κάνοντας περικοπές, κυρίως 

µειώνοντας τον αριθµό των υπαλλήλων.       

  Στο νέο αυτό περιβάλλον, τα δάνεια για την ανάπτυξη και επένδυση σε 

ακίνητα περικόπηκαν από τις τράπεζες και τα κατασκευαστικά έργα µειώθηκαν 

ραγδαία. Οι συνέπειες στις τεχνικές εταιρίες διαφοροποιούνταν στις ΗΠΑ, ανάλογα 

µε τη φύση και τις συνθήκες των τοπικών οικονοµιών και την έκταση της υπερ-

προµήθειας δοµικών υλικών που είχαν συσσωρευτεί τα προηγούµενα έτη. Μέχρι το 

1991 οι βορειοανατολικές πολιτείες (κυρίως η Νέα Αγγλία) επλήγησαν περισσότερο, 

κυρίως λόγω των µειώσεων στις κατασκευές και την επιβράδυνση των πωλήσεων 

υψηλής τεχνολογίας και αµυντικού εξοπλισµού. Η ∆υτική Ακτή, επίσης σηµαντικός 

κατασκευαστής αγαθών/υπηρεσιών υψηλής τεχνολογίας και άµυνας επηρεάστηκε 

οµοίως.     

Οι κατηφείς οικονοµικές συνθήκες διαδραµάτισαν πρωταγωνιστικό ρόλο στην 

εκλογή ∆ηµοκρατικού Προέδρου και Κογκρέσου. Το 1993, το Κογκρέσο επιψήφισε 

προϋπολογισµό που αύξανε τους φόρους στους πολίτες και τις επιχειρήσεις µε 

εισοδήµατα της ανώτερης βαθµίδας, µειώνοντας περαιτέρω την προνοµιακή 

φορολογία του ακίνητου πλούτου. Μέχρι το τέλος του 1993, τα συνεχή χαµηλά 

επιτόκια και η αναβολή της ζήτησης προκάλεσαν ανάκαµψη απόδειξη της οποίας 
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ήταν τα χαµηλότερα επίπεδα ανεργίας σε ορισµένους τοµείς και ορισµένες περιοχές 

της χώρας [5].  

 

1.8 Σκοπός της εργασίας 

 

Έπειτα από την εισαγωγή στην έννοια της πρόβλεψης, την περιγραφή και 

ταξινόµηση των µεθόδων µακροοικονοµικής πρόβλεψης, τη σύντοµη αναφορά στις 

κυριότερες µεθόδους χρονοσειρών εκ των οποίων θα χρησιµοποιήσουµε τη γραµµική 

παλινδρόµηση και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, κρίνεται αναγκαίο να εξηγήσουµε 

το σκοπό της παρούσας εργασίας. 

Όπως προαναφέραµε το αντικείµενο της µακροοικονοµικής πρόβλεψης είναι 

ευρύ, ενώ η κάθε µέθοδος χαρακτηρίζεται από συγκεκριµένα πλεονεκτήµατα και 

µειονεκτήµατα. Τα οφέλη από την επιτυχή πρόβλεψη της εθνικής οικονοµίας είναι 

ποικίλα για την πολιτική και κοινωνική ευηµερία κάθε χώρας. Στόχος της εργασίας 

είναι να εξετάσουµε κατά πόσο είναι εφικτή η µακροοικονοµική πρόβλεψη µε 

συγκεκριµένα δεδοµένα χρονοσειρών, εφαρµόζοντας παροδοσιακές τεχνικές, όπως 

είναι τα γραµµικά µοντέλα, αλλά και καινοτόµες µεθόδους, όπως είναι τα νευρωνικά 

δίκτυα υψηλής τάξης. Για τη µελέτη µας χρησιµοποιήσαµε δεδοµένα χρονοσειρών 64 

ετών της Αµερικανικής οικονοµίας για τη µεταβολή της πρόβλεψης των 

µακροοικονοµικών µεταβλητών: εθνικό προϊόν (GDP), ακαθάριστες εξαγωγές και 

πληθωρισµός.  

Τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης και συγκεκριµένα τα δίκτυα sigma-pi που 

κατασκευάσαµε έχει αποδειχθεί ότι διαθέτουν ισχυρές ικανότητες πρόβλεψης και 

γενίκευσης. Αναπτύσσουµε κώδικα σε περιβάλλον MATLAB και µελετάµε κατά 

πόσο τα δεδοµένα τα οποία είχαµε στη διάθεσή µας, είναι κατάλληλα για επιτυχή 

πρόβλεψη. Αξιοσηµείωτο είναι ότι το γραµµικό µοντέλο ταυτίζεται απόλυτα µε το 

νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. Τα αποτελέσµατα τόσο του γραµµικού µοντέλου 

που µελετάτε, όσο και του υψηλού νευρωνικού δικτύου που αναπτύσσεται 

εξαρτώνται από την ποιότητα των δεδοµένων. Η µακροοικονοµική πρόβλεψη 

αποτελεί πρόκληση στον τοµέα των προβλέψεων εξαιτίας της µη γραµµικότητας που 

χαρακτηρίζει τα δεδοµένα, αλλά και των αναπάντεχων διαταραχών που οφείλονται σε 

εξωγενείς παράγοντες.        
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1.9 Περιεχόµενα της εργασίας 

 

Τα παρόν κεφάλαιο αναλύει την έννοια της µακροοικονοµικές πρόβλεψης, τις 

µεθόδους και τα κίνητρά της. Παρουσιάζεται επίσης µια σύντοµη αναδροµή στην 

ιστορία της Αµερικανικής οικονοµίας, µε σκοπό να σηµειωθούν οι χρονολογίες στις 

οποίες εµφανίστηκαν απρόσµενες διακυµάνσεις (“shocks”), οι οποίες είναι 

αναπόφευκτο να επηρεάσουν τα αποτελέσµατα της πρόβλεψης. 

Ακολουθεί η παρουσίαση µιας παραδοσιακής τεχνικής µακροοικονοµικής 

πρόβλεψης, της πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης. Αναπτύσσεται το µοντέλο και 

υπολογίζονται οι συντελεστές του µε τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων. Τέλος, 

µέσω διαγραµµάτων αξιολογείται η απόδοση της µεθόδου.  

Το τρίτο κεφάλαιο αποτελεί την εισαγωγή στην έννοια των τεχνητών 

νευρωνικών δικτύων. Παρουσιάζονται τα κυριότερα είδη, ανάµεσά τους και τα 

υψηλής τάξης νευρωνικά δίκτυα. Ακολουθεί µεθοδολογία κατασκευής δικτύων, όπου 

αναλύονται οι σηµαντικότερες συνιστώσες των δικτύων, καθώς και ζητήµατα 

εµπειρικής φύσης. Τέλος, συγκρίνονται τα εν λόγω µοντέλα µε τα µοντέλα γραµµικής 

παλινδρόµησης. 

Στο τέταρτο κεφάλαιο αναλύεται και παρουσιάζεται το µοντέλο νευρωνικών 

δικτύων υψηλής τάξης που κατασκευάστηκε, σχολιάζεται ο κώδικας, αλλά και η 

λογική του µοντέλου. Η αξιολόγηση πραγµατοποιείται µέσω γραφικών 

παραστάσεων, ενώ ακολουθούν τα συµπεράσµατα της παρούσας µελέτης.  
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2ο  
 

Προσέγγιση της µακροοικονοµικής πρόβλεψης µε γραµµικά µοντέλα    
 

“Ορισµένοι απεχθάνονται ακόµη και την ίδια την ονοµασία της στατιστικής επιστήµης, 

αλλά εγώ τη βρίσκω γεµάτη οµορφιά και ενδιαφέρον. Όταν µεταχειριζόµαστε τις 

ανώτερες µεθόδους της µε σύνεση και τις ερµηνεύουµε µε περίσκεψη, η δύναµή τους να 

διαχειρίζονται πολύπλοκα φαινόµενα είναι εκπληκτική” 

Sir Francis Galton, ο επιστήµονας που ανακάλυψε την έννοια της συσχέτισης. 

 

2.1 Η Μέθοδος της πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης 

 

Ο κύριος σκοπός της πολλαπλής παλινδρόµησης (ο όρος χρησιµοποιήθηκε για 

πρώτη φορά από τον Pearson το 1908) είναι η µάθηση σχετικά µε τη σχέση µεταξύ 

πολλών ανεξάρτητων µεταβλητών ή µεταβλητών πρόβλεψης (predictors) και µιας 

εξαρτηµένης µεταβλητής ή µεταβλητής κριτηρίου.  

Στις κοινωνικές και φυσικές επιστήµες οι διαδικασίες πολλαπλής 

παλινδρόµησης χρησιµοποιούνται ευρέως για ερευνητικούς σκοπούς. Γενικά, η 

πολλαπλή παλινδρόµηση επιτρέπει στον ερευνητή να διατυπώσει (και πιθανότατα να 

απαντήσει) στη γενική ερώτηση “ποιος είναι ο καλύτερος τρόπος πρόβλεψης”. Το 

γενικό υπολογιστικό πρόβληµα που επιλύεται στην ανάλυση πολλαπλής 

παλινδρόµησης είναι η προσέγγιση µιας ευθείας γραµµής που περνάει από ένα 

πλήθος σηµείων.    

 
Σχήµα 2.1: Γράφηµα γραµµικής παλινδρόµησης. 
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Στην απλούστερη περίπτωση που έχουµε µία εξαρτηµένη και µία ανεξάρτητη 

µεταβλητή µπορούµε να κατασκευάσουµε το παραπάνω γράφηµα. Στο γράφηµα 

έχουµε την ανεξάρτητη µεταβλητή Χ και την εξαρτηµένη µεταβλητή Υ. Ο στόχος της 

διαδικασίας γραµµικής παλινδρόµησης είναι η προσέγγιση µιας ευθείας µέσω των 

σηµείων. Συγκεκριµένα το πρόγραµµα θα υπολογίσει µια γραµµή ώστε να 

ελαχιστοποιούνται οι τετραγωνικές αποκλίσεις των σηµείων των παρατηρήσεων από 

αυτή τη γραµµή. Συνεπώς η γενική διαδικασία συνήθως αναφέρεται ως εκτίµηση των 

ελαχίστων τετραγώνων.  

Η εξίσωση της ευθείας γραµµής στο δισδιάστατο χώρο είναι η: Υ=α+b*X που 

δηλώνει ότι η µεταβλητή Y µπορεί να εκφρασθεί σε σχέση µε µια σταθερά α και την 

κλίση b επί τη µεταβλητή Χ. Η σταθερά επίσης αναφέρεται ως intercept (συντελεστής 

ανάσχεσης) και η κλίση ως συντελεστής παλινδρόµησης ή συντελεστής Β.  

Στην περίπτωση που έχουµε πολλές µεταβλητές, όπου υπάρχουν περισσότερες 

από µία ανεξάρτητες µεταβλητές, η γραµµή της παλινδρόµησης δεν µπορεί να 

απεικονισθεί στο δισδιάστατο χώρο, αλλά µπορεί να υπολογισθεί µε ευκολία. Η 

εξίσωση της ευθείας θα είναι τότε: 

Y = a + b1*X1 + b2*X2 + ... + bp*Xp  

Αξιοσηµείωτο είναι ότι στη παραπάνω εξίσωση οι συντελεστές 

παλινδρόµησης (ή συντελεστές Β) εκφράζουν την ανεξάρτητη συµβολή της κάθε 

ανεξάρτητης µεταβλητής, για την πρόβλεψη της εξαρτηµένης µεταβλητής. Με άλλα 

λόγια µπορούµε να πούµε ότι για παράδειγµα η µεταβλητή X1 είναι συσχετισµένη µε 

τη µεταβλητή Y , αφού ελέγξαµε όλες τις άλλες ανεξάρτητες µεταβλητές. Αυτός ο 

τύπος συσχέτισης αναφέρεται επίσης ως µερική συσχέτιση (ο όρος χρησιµοποιήθηκε 

για πρώτη φορά από τον Yule το 1907).  

Η γραµµή παλινδρόµησης εκφράζει την καλύτερη πρόβλεψη της εξαρτηµένης 

µεταβλητής (Y), δεδοµένης της εξαρτηµένης µεταβλητής (X). Ωστόσο, τα πραγµατικά 

προβλήµατα δεν είναι ποτέ τέλεια προβλέψιµα και υπάρχει συνήθως ουσιαστική 

απόκλιση των σηµείων από τη γραµµή παλινδρόµησης (όπως φαίνεται και στο 

γράφηµα). Η απόκλιση ενός συγκεκριµένου σηµείου από τη γραµµή παλινδρόµησης 

(την προβλεπόµενη τιµή του) ονοµάζεται τιµή κατάλοιπου (residual value).  

Όσο µικρότερη είναι η διακύµανση των τιµών καταλοίπων γύρω από τη 

γραµµή παλινδρόµησης σε σχέση µε την συνολική διακύµανση, τόσο καλύτερη είναι 

η πρόβλεψη. Παραδείγµατος χάριν, εάν δεν υπάρχει σχέση µεταξύ των µεταβλητών X 

και Y τότε η αναλογία της διακύµανσης καταλοίπων της µεταβλητής Y προς την 
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αρχική διακύµανση είναι 1,0. Εάν οι X και Y είναι τέλεια συσχετισµένες τότε δεν 

υπάρχει διακύµανση καταλοίπων και η αναλογία της διακύµανσης θα είναι 0,0. Στις 

περισσότερες περιπτώσεις η αναλογία κυµαίνεται µεταξύ αυτών των ακραίων τιµών, 

δηλαδή µεταξύ 0,0 και 1,0. Ο αριθµός 1,0 µείον αυτή την αναλογία ονοµάζεται R-

square ή συντελεστής προσδιορισµού (coefficient of determination). Αυτή η τιµή 

µεταφράζεται ως εξής: Εάν έχουµε ένα R-square που ισούται µε 0,4 τότε γνωρίζουµε 

ότι η διακύµανση της τιµής του Υ γύρω από τη γραµµή παλινδρόµησης είναι 1 – 0,4 

φορές την αρχική διακύµανση. Με άλλα λόγια έχουµε εξηγήσει το 40% της αρχικής 

διακύµανσης και αποµένει το 60% της διακύµανσης καταλοίπων. Στην ιδανική 

περίπτωση θα θέλαµε να εξηγήσουµε το µεγαλύτερο µέρος αν όχι όλη την αρχική 

διακύµανση. Η τιµή R-square είναι µια ένδειξη του κατά πόσο καλά το µοντέλο 

προσεγγίζει τα δεδοµένα (π.χ., η τιµή R-square κοντά στο 1,0 δηλώνει ότι έχουµε 

εκτιµήσει σχεδόν όλη τη διακύµανση των µεταβλητών που ορίζονται στο µοντέλο).  

Συνήθως, ο βαθµός στον οποίο δύο ή περισσότερες µεταβλητές πρόβλεψης 

(predictors – ανεξάρτητες ή µεταβλητές Χ) σχετίζονται µε την εξαρτηµένη µεταβλητή 

(Y) εκφράζεται µε το συντελεστή συσχέτισης R, που είναι η τετραγωνική ρίζα του R-

square. Στην πολλαπλή παλινδρόµηση το R κυµαίνεται µεταξύ 0 και 1. Για να 

ερµηνεύσουµε την κατεύθυνση της σχέσης µεταξύ των µεταβλητών προσέχουµε τα 

σύµβολα (συν ή µείον) των συντελεστών παλινδρόµησης ‘η συντελεστών Β. Εάν ο 

συντελεστής B είναι θετικός, τότε η σχέση αυτής της µεταβλητής µε την εξαρτηµένη 

µεταβλητή είναι θετική. Εάν ο συντελεστής B είναι αρνητικός τότε η σχέση είναι 

αρνητική. Φυσικά, εάν ο συντελεστής B είναι µηδενικός τότε δεν υφίσταται σχέση 

µεταξύ των µεταβλητών. 

 

 2.2 Υποθέσεις και περιορισµοί της µεθόδου 

 

Κατ’ αρχήν, όπως είναι φανερό από την ονοµασία πολλαπλή γραµµική 

παλινδρόµηση, υποτίθεται ότι η σχέση µεταξύ των µεταβλητών είναι γραµµική. Στην 

πράξη, αυτή η υπόθεση δεν επαληθεύεται σχεδόν ποτέ. Ευτυχώς οι διαδικασίες 

πολλαπλής παλινδρόµησης δεν επηρεάζονται σηµαντικά από µικρές αποκλίσεις από 

την υπόθεση γραµµικότητας. Ωστόσο, ο κανόνας είναι να κοιτάµε πάντα σε 

διµετάβλητο γράφηµα τις µεταβλητές που µας ενδιαφέρουν. Εάν απεικονίζεται 

καµπύλωση στις σχέσεις, συνιστάται είτε µετασχηµατισµός των µεταβλητών, είτε 

σαφής παραδοχή µη γραµµικών συνιστωσών. 
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Στη µέθοδο της πολλαπλής παλινδρόµησης πραγµατοποιείται η υπόθεση ότι 

τα κατάλοιπα (προβλεπόµενη τιµή µείον την τιµή στις παρατηρήσεις) κατανέµονται 

κανονικά. Και πάλι, αν και οι περισσότερες δοκιµές (ειδικά τα F-test) είναι αρκετά 

εύρωστες σε σχέση µε παρεκκλίσεις από την υπόθεση, ενδείκνυται πάντα, πριν τη 

διεξαγωγή τελικού συµπεράσµατος, να λάβουµε υπόψη τις κατανοµές των 

κυριότερων µεταβλητών που µας ενδιαφέρουν. Για αυτό το σκοπό χρησιµοποιούνται 

συνήθως ιστογράµµατα και γραφήµατα κανονικής κατανοµής.  

Ο κύριος περιορισµός όλων των τεχνικών παλινδρόµησης είναι ότι µπορούµε 

µε ευκολία να εξακριβώσουµε τις σχέσεις, αλλά ποτέ δεν µπορούµε να είµαστε 

σίγουροι σχετικά µε τον υποκείµενο αιτιολογικό µηχανισµό. Στην πράξη, κατά τη 

διερεύνηση της συσχέτισης των µεταβλητών, εναλλακτικές αιτιολογικές εξηγήσεις, 

συχνά δε λαµβάνονται υπόψη, µε αποτέλεσµα µια εξωτερική µεταβλητή που 

παραλείψαµε να µελετήσουµε, να ευθύνεται για το αποτέλεσµα.   

Σχετικά µε το πλήθος των µεταβλητών οι περισσότεροι ερευνητές προτείνουν 

ότι πρέπει να έχουµε τουλάχιστον 10 ή 20 φορές περισσότερες σε αριθµό 

παρατηρήσεις συγκριτικά µε το πλήθος των υπό µελέτη µεταβλητών. ∆ιαφορετικά η 

εκτίµηση της γραµµής παλινδρόµησης θα είναι ιδιαιτέρως ασταθής και θα είναι 

εξαιρετικά απίθανο να παραχθεί η ίδια ακριβώς γραµµή εάν η διαδικασία 

επαναληφθεί.  

Το συνηθέστερο πρόβληµα που αντιµετωπίζεται κατά την ανάλυση της 

συσχέτισης των µεταβλητών είναι όταν οι µεταβλητές πρόβλεψης είναι πλεοναστικές 

και καθίσταται αναγκαίο για τη διαδικασία της πολλαπλής παλινδρόµησης να 

καθορισθεί ποια από τις ανεξάρτητες µεταβλητές αποτελεί την καταλληλότερη 

µεταβλητή πρόβλεψης. Όταν εµπλέκονται πολλές µεταβλητές συνήθως δεν είναι 

εµφανές ότι υπάρχει πρόβληµα και µπορεί να παρουσιαστεί µόνο αφού πολλές 

µεταβλητές έχουν ήδη εισαχθεί στην εξίσωση παλινδρόµησης. Ωστόσο, όταν το 

παρουσιαστεί πρόβληµα, σηµαίνει ότι τουλάχιστον µία από τις µεταβλητές 

πρόβλεψης είναι πλεοναστική. Υπάρχουν πολλοί στατιστικοί δείκτες του εν λόγω 

τύπου πλεονασµού (ανοχή, semi - partial R κτλ.) όπως και τρόποι διόρθωσης (πχ. 

ridge regression). 

Η προσαρµογή πολυωνύµων υψηλής τάξης µιας ανεξάρτητης µεταβλητής µε 

έναν αριθµητικό µέσο διάφορο του µηδενός µπορεί να προκαλέσει σηµαντικά 

προβλήµατα πολυσυγραµµικότητας. Συγκεκριµένα, τα πολυώνυµα θα είναι υψηλά 

συσχετισµένα εξαιτίας του µέσο της προηγούµενης ανεξάρτητης µεταβλητής. Το 
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πρόβληµα µπορεί να αποδειχθεί ιδιαίτερα σηµαντικό όταν εµπλέκονται µεγάλα 

νούµερα και αν δε ληφθούν µέτρα, µπορεί να προκαλέσει εσφαλµένα αποτελέσµατα. 

Η λύση είναι η “επικέντρωση” της ανεξάρτητης µεταβλητής (ορισµένες φορές η 

διαδικασία αναφέρεται ως “κεντρικά πολυώνυµα”), συγκεκριµένα η αφαίρεση του 

µέσου και έπειτα  ακολουθεί ο υπολογισµός των πολυωνύµων.     

Μολονότι οι περισσότερες υποθέσεις της πολλαπλής παλινδρόµησης δε 

δύναται να δοκιµασθούν διεξοδικά, καταφανείς παραβιάσεις των περιορισµών 

µπορούν να αναγνωρισθούν και πρέπει να διαχειρίζονται κατάλληλα. Συγκεκριµένα 

outliers (δηλαδή ακραίες καταστάσεις) ενδέχεται να προκαλέσουν σηµαντική 

απόκλιση των αποτελεσµάτων έλκοντας ή απωθώντας τη γραµµή παλινδρόµησης 

προς µια συγκεκριµένη κατεύθυνση, οδηγώντας σε συντελεστές παλινδρόµησης µε 

διαφορετικές τιµές. Συχνά, η αφαίρεση µίας µόνο ακραίας περίπτωσης αποφέρει 

τελείως διαφορετικά αποτελέσµατα [6].   

 

2.3 Μαθηµατικό Υπόβαθρο της µεθόδου 

 

Η πολλαπλή παλινδρόµηση είναι το στατιστικό εργαλείο για την κατανόηση 

της σχέσης µεταξύ δύο ή περισσότερων µεταβλητών. Περιλαµβάνει τη µεταβλητή 

που θα επεξηγηθεί – την εξαρτηµένη µεταβλητή – και επιπλέον επεξηγηµατικές 

µεταβλητές που θεωρείται ότι παράγουν ή σχετίζονται µε µεταβολές της εξαρτηµένης 

µεταβλητής. 

 Θεωρούµε τις δύο ανεξάρτητες µεταβλητές x και y και την εξαρτηµένη 

µεταβλητή z στη γραµµική σχέση: 

 

 Για το σύνολο δεδοµένων , , . . . , , όπου 

, η βέλτιστη καµπύλη έχει το εξής σφάλµα ελάχιστων τετραγώνων: 

),,( 111 zyx ),,( 222 zyx ),,( nnn zyx

3≥n )(xf

 

 Σηµειώνουµε ότι τα α, b, c είναι άγνωστοι συντελεστές, ενώ τα , ,  

δίδονται. Για εξασφαλίσουµε το σφάλµα ελαχίστων τετραγώνων οι άγνωστοι πρέπει 

οι πρώτες παράγωγοι των συντελεστών α, b και c να είναι µηδενικές. 

1x 1y 1z
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Επεκτείνοντας τις παραπάνω εξισώσεις έχουµε: 

 

  

Συνεπώς οι άγνωστοι συντελεστές α, b και c υπολογίζονται από την επίλυση 

των παραπάνω γραµµικών εξισώσεων. 

 

2.4 ∆ιερεύνηση σε µορφή πινάκων 

 

Όταν η µεταβλητή απόκρισης ή εξαρτηµένη Y επηρεάζεται από περισσότερες 

από µία ερµηνευτικές ή ανεξάρτητες µεταβλητές  έστω, το γραµµικό 

µοντέλο που περιγράφει την εξάρτηση της Υ από τις  θα έχει τη 

µορφή: 

121 ,, −pXXX K

121 ,, −pXXX K

ε+++++= −− 1122110 pp XbXbXbbY K  

για κάποιες παραµέτρους .  110 ,,, −pbbb K

 

Για να διερευνηθεί η σχέση µεταξύ της Υ και των  

λαµβάνεται δείγµα µεγέθους n και για κάθε παρατήρηση του δείγµατος 

121 ,, −pXXX K
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καταγράφονται οι τιµές των συγκεκριµένων µεταβλητών. Π.χ. για την i-παρατήρηση 

του δείγµατος καταγράφονται οι τιµές , i = 1,2, …, n.  ),,,( 1,1 −piii XXY K

 

Εφαρµόζουµε λοιπόν το µοντέλο: 

niXbXbXbbY ipipiii ,,2,1,1,122110 KK =+++++= −− ε  

όπου τα σφάλµατα nεεε ,,, 21 K  θεωρούνται ανεξάρτητες τ.µ. από την Ν(0,1), ενώ οι 

ερµηνευτικές µεταβλητές  δε θεωρούνται τυχαίες.  121 ,, −pXXX K

 

Το παραπάνω µοντέλο γράφεται µε τη µορφή πινάκων στην απλούστερη 

µορφή: 

Υ = Χb + ε 

Όπου: 

Υ , Χ , b , ε . 
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Ο πίνακας Χ καλείται και πίνακας σχεδιασµού. Στο πολλαπλό µοντέλο 

θεωρούµε ότι τα σηµεία δε βρίσκονται κοντά σε µία ευθεία αλλά κοντά σε ένα 

(υπερ)επίπεδο στις p διαστάσεις. 

  

Το τυχαίο διάνυσµα ε αποτελείται από n ανεξάρτητες Ν(0,σ2) τυχαίες 

µεταβλητές και εποµένως θα έχει από κοινού σ.π.π. Ν(0,σ2,Ιn), δηλαδή ακολουθεί µία 

πολυδιάστατη κανονική κατανοµή όπου Ιn είναι ο µοναδιαίος πίνακας διάστασης n. 

Ως συνέπεια το τυχαίο διάνυσµα Υ [ ]TnYYY ,,, 21 L= θα ακολουθεί και αυτό 

πολυδιάστατη κανονική Ν(Χb, σ2Ιn), µε συνάρτηση πιθανοφάνειας : 

L(b,σ2) = f(y1,y2,…,yn;b,σ2)
)()(

2
1

2/22/
2

)()2(
1 XbyXby

nn

T

e
−−−

= σ

σπ
  

Η οποία µεγιστοποιείται ως προς b (ώστε να πάρουµε την ε.µ.π. του b) όταν 

ελαχιστοποιείται το:  

(Υ – Χb)T(Y – Xb) . ∑
=

==
n

i
i

T

1

2εεε
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Το παραπάνω γράφεται: 

(ΥΤ – bTXT)(Y – Xb) = YTY – YTXb – bTXTY + bTXTXb 

 

Παραγωγίζοντας ως προς b )),,((
10 −∂

∂
∂
∂

==
pb
f

b
f

db
df

K  είναι ίσο (από ιδιότητες 

πινάκων) µε: 

db
d (Υ– Χb)T(Y – Xb) = –2XTY + 2XTXb 

 

Η παραπάνω παράγωγος (δηλ. το διάνυσµα των µερικών παραγώγων) είναι 

ίση µε 0 όταν: 

ΧΤΧb = XTY. 

 

Το παραπάνω σύστηµα των p εξισώσεων µε p αγνώστους (το διάνυσµα b) έχει 

µοναδική λύση όταν υπάρχει ο αντίστροφος του ΧΤΧ και σε αυτή την περίπτωση οι 

εκτιµήτριες µέγιστης πιθανοφάνειας για το b [ ]Tpbbb 110 ,,, −= K  θα είναι: 

^
b = (ΧΤΧ)-1ΧΤΥ 

 

(αποδ. ότι πράγµατι αποτελεί ελάχιστο της (Υ– Χb)T(Y – Xb) ). Επίσης, ε.µ.π. του σ2 

είναι η 

n
1^

2 =σ (Υ – Χ )
^
b Τ(Υ – Χ )

^
b 2

1,1

^

1

^

1

^

0
1

)(1
−−

=

−−−−= ∑ pipi

n

i
i XbXbbY

n
K . 

 

Καλούµε προβλέψεις των Υi (Y predicted) ή προσαρµοσµένες (πάνω στο 

εκτιµηµένο επίπεδο παλινδρόµησης) τιµές των Υi τις εκτιµήσεις των 

1,1110)( −−+++= pipii XbXbbYE K : 

niXbXbbY pipii ,,2,1,1,1

^

11

^

0

^^
KK =+++= −−  

ή συνοπτικά, 
^
Y = Χ = X(X

^
b TX)-1XTY = PY ( P = X(XTX)-1XT ). 
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Οι διαφορές των προσαρµοσµένων  καλούνται κατάλοιπα (residuals) ή 

εκτιµηµένα σφάλµατα και συµβολίζονται µε 

iY
^

niYY iii ,,2,1,
^^

K=−=ε  

ή συνοπτικά, 
^
ε  = Y –  = Y – X = Y – X(X

^
Y

^
b TX)-1XTY = (In – P)Y  

 

όπου ο P είναι γνωστός ως πίνακας ορθής προβολής (projection ή hat matrix) [7]. 

 

2.5 Πρόβλεψη της Αµερικανικής Οικονοµίας µε πολλαπλή γραµµική 

παλινδρόµηση 

 

 Για την πρόβλεψη της Αµερικανικής οικονοµίας µε πολλαπλή γραµµική 

παλινδρόµηση θα χρησιµοποιηθεί το γραµµικό µοντέλο εCBA +++=∆ zuxx καθώς 

και δεδοµένα από την αµερικανική οικονοµία. Οι χρονοσειρές των δεδοµένων 

προήλθαν από το http://www.economicswebinstitute.org και είναι από το έτος 1932 έως 

1995. Οι µεταβλητές κατάστασης που θα µπουν στο µοντέλο θα είναι: 

πραγµατικό προϊόν (real gdp), καθαρές εξαγωγές (real net exports), και πληθωρισµός 

(inflation rate, cpi). Οι µεταβλητές ελέγχου είναι κυβερνητικές δαπάνες (real 

government exp.), exchange rate, short interest rate (I_Short). H εξωγενης: velocity of 

M1. 

Στο γραµµικό µοντέλο που µελετάµε x είναι το διάνυσµα των µεταβλητών 

κατάστασης - (  - που περιέχει τις µεταβλητές: πραγµατικό προϊόν, καθαρές 

εξαγωγές και πληθωρισµός.  είναι το διάνυσµα -

)13×

x∆ ( )13×  -  µε τις µεταβολές στις 

µεταβλητές κατάστασης . u είναι το διάνυσµα µε τις µεταβλητές ελέγχου: 

δαπάνες (real government exp.), συνάλλαγµα (exchange rate), επιτόκια (short interest 

rate ή I_Short) και z είναι το διάνυσµα µε τις εξωγενείς µεταβλητές (Μ1) ). Τα 

 είναι πίνακες 

tt xx −+1

CBA ,, 13,33,33 ×××  µε τους σταθερούς στο χρόνο συντελεστές 

αυτών των µεταβλητών στο µοντέλο. Το ε είναι το 13×  διάνυσµα των θορύβων. Οι 

θόρυβοι είναι λευκοί (κατανέµονται κανονικά µε µέσο 0 και τυπική απόκλιση 1 και 

είναι ανεξάρτητοι µεταξύ τους). 

Το αντίστοιχο οικονοµετρικό µοντέλο που πρέπει να εκτιµηθεί είναι : 
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1113132121113132121111x ε+++++++=∆ zcubububxaxaxa  

2123232221213232221212x ε+++++++=∆ zcubububxaxaxa

3133332321313332321313x ε+++++++=∆ zcubububxaxaxa  

 

Για την εκτίµηση των παραπάνω εξισώσεων θα χρησιµοποιηθεί η µέθοδος 

των ελαχίστων τετραγώνων. Η εξίσωση που υπολογίζει τους συντελεστές όπως 

διερευνήθηκε και στην παραπάνω παράγραφο δίδεται από τη σχέση:  
^
b = (ΧΤΧ)-1ΧΤΥ 

 

Όλοι οι υπολογισµοί πραγµατοποιήθηκαν σε περιβάλλον matlab και 

προέκυψαν οι ακόλουθοι πίνακες:  

 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡−

=

6.1239 
3.6601-

0.3262
0.0195
0.8426
1.1294-

0066.0

1d     

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

2.5837 
0.4935-
0.1440-

0.0008
0.0676 
0.3195
0.0038

2d

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

0.3672 
0.3663-
0.0043 
0.0078- 
0.2185  
0.0169-

0.0008

3d

Οι παραπάνω πίνακες d1, d2, d3, που αντιστοιχούν στην πρώτη (∆x1), στη 

δεύτερη (∆x2) και στην τρίτη (∆x3) παλινδρόµηση αντίστοιχα περιέχουν τα στοιχεία 

των ζητούµενων πινάκων A,B,C. Συγκεκριµένα έχουµε: 

⎥
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⎥
⎥
⎥

⎦

⎤
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⎡
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=
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c
b
b
b
a
a
a

d

Άρα οι ζητούµενοι πίνακες που δίδουν τους συντελεστές του γραµµικού 

µοντέλου που µελετάµε είναι: 
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⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−

−−
=

2185.00169.00008.0
0676.03195.00038.0
8426.01294.10066.0

A  

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−−
−−
−

=
3663.00043.00078.0
4935.01440.00008.0
6601.33262.00195.0

B  

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡
=

3672.0
5837.2
1239.6

C  

 

2.6. Αξιολόγηση του µοντέλου 

 

 Το µοντέλο πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης έπειτα από τον υπολογισµό 

των συντελεστών κατέδειξε τα εξής αποτελέσµατα όπως αυτά παρουσιάζονται στα 

παρακάτω διαγράµµατα. 

Πιο συγκεκριµένα για την πρόβλεψη του πραγµατικού προϊόντος έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 2.1: Πρόβλεψη του GDP µε το µοντέλο παλινδρόµησης. 
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Στο παραπάνω διάγραµµα, µε µπλε χρώµα απεικονίζεται η πραγµατική 

µεταβολή του πραγµατικού προϊόντος από το έτος 1932 έως 1995 και µε κόκκινο η 

τιµή της µεταβολής που πρόβλεψε το µοντέλο πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης. 

Είναι φανερό πως η πρόβλεψη δεν είναι ικανοποιητική. 

 

Για την πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 2.2: Πρόβλεψη των real net exports µε το µοντέλο παλινδρόµησης. 

 

Στο παραπάνω διάγραµµα γίνεται προφανές πως η πραγµατική µεταβολή των 

καθαρών εξαγωγών (µπλε χρώµα) και η προβλεπόµενη µεταβολή από το µοντέλο 

(κόκκινο χρώµα), συµπίπτουν σε ελάχιστα σηµεία και συνεπώς η πρόβλεψη είναι 

ανεπαρκής. 

 

 Τέλος το ακόλουθο διάγραµµα που απεικονίζει την πραγµατική µεταβολή του 

πληθωρισµού (µπλε χρώµα) και την προβλεπόµενη τιµή της (κόκκινο χρώµα) 

αποτελεί την καλύτερη πρόβλεψη που πραγµατοποίησε το µοντέλο πολλαπλής 

γραµµικής παλινδρόµησης για τις τρεις εξαρτηµένες µεταβλητές. Ωστόσο στα 

τελευταία έτη η απόκλιση είναι σηµαντική. 
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∆ιάγραµµα 2.3: Πρόβλεψη του πληθωρισµού µε το µοντέλο παλινδρόµησης 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

∆ιπλωµατική Εργασία – Αρβανιτάκη Αφροδίτη ∆ήµητρα 29



                                                                     Κεφάλαιο 3ο – Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα               

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3ο  
 

Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα 
 

“Pluralitas non est ponenda sine necessitate”, William of Occam 

 (Είναι µαταιοδοξία να προσπαθείς να πετύχεις µε τα πολλά, αυτό που µπορείς µε τα 

λίγα) 

Αρχή γνωστή ως Occam’s razor, στο πνεύµα της οποίας στηρίζεται η  µάθηση των 

νευρωνικών δικτύων 

 

3.1 Πρόβλεψη µε Νευρωνικά ∆ίκτυα 

 

Στον τοµέα της χρηµατοοικονοµικής πρόβλεψης έχουν παρατηρηθεί 

σύγχρονες εξελίξεις σχετικά µε τα µοντέλα πρόβλεψης. Παραδοσιακά, δηµοφιλείς 

τεχνικές πρόβλεψης περιλαµβάνουν ανάλυση µέσω παλινδρόµησης (regression 

analysis), ανάλυση χρονοσειρών, µέθοδοι εξοµάλυνσης (smoothing methods) καθώς 

και µέθοδοι του κινούµενου µέσου. Ωστόσο, όλες έχουν το ίδιο µειονέκτηµα καθώς 

απαιτούν υποθέσεις σχετικά µε τη µορφή της κατανοµής του δείγµατος. Τα µοντέλα 

παλινδρόµησης, παραδείγµατος χάριν υποθέτουν ότι το υποκείµενο δείγµα ακολουθεί 

την κανονική κατανοµή. 

Τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα ανήκουν στην ίδια οικογένεια στατιστικών 

τεχνικών µε τα ευέλικτα µη γραµµικά µοντέλα παλινδρόµησης, τα διακριτά µοντέλα 

(discriminant models), τα µοντέλα απαλοιφής δεδοµένων (data reduction models) και 

τα µη γραµµικά δυναµικά συστήµατα. Αποτελούν εκπαιδεύσιµα αναλυτικά εργαλεία 

που επιχειρούν να µιµηθούν τα πρότυπα επεξεργασίας πληροφοριών του εγκεφάλου. 

Καθώς δεν απαιτούν απαραίτητα υποθέσεις για την κατανοµή του δείγµατος, 

οικονοµολόγοι και µαθηµατικοί χρησιµοποιούν τα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα για 

την ανάλυση δεδοµένων ολοένα και περισσότερο. Όχι µόνο δεν απαιτούν υποθέσεις 

για την κατανοµή του υποκείµενου δείγµατος, αλλά επιπλέον συνιστούν ισχυρά 

εργαλεία πρόβλεψης συγκεντρώνοντας τις πλέον πρόσφατες εξελίξεις στην έρευνα 

τεχνητής νοηµοσύνης . 

Σύγχρονες ερευνητικές δραστηριότητες σχετικά µε τα τεχνητά νευρωνικά 

δίκτυα (ΤΝ∆) κατέδειξαν ότι τα ΤΝ∆ έχουν ισχυρές ιδιότητες ταξινόµησης και 
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αναγνώρισης προτύπων. Εµπνευσµένα από τα βιολογικά συστήµατα, ιδιαίτερα από 

την έρευνα του ανθρωπίνου εγκεφάλου, τα ΤΝ∆ είναι σε θέση να µαθαίνουν και να 

γενικεύουν από την εµπειρία. Επί του παρόντος τα ΤΝ∆ χρησιµοποιούνται σε ένα 

ευρύ φάσµα εφαρµογών σε διάφορους τοµείς όπως οι επιχειρήσεις, η βιοµηχανία και 

η επιστήµη. 

Από τις κυριότερες περιοχές εφαρµογών των ΤΝ∆ αποτελεί ο τοµέας της 

πρόβλεψης, καθώς προσφέρουν ένα ισχυρό εναλλακτικό εργαλείο για τους µελετητές 

και τους επαγγελµατίες των προβλέψεων. Αρκετά µοναδικά χαρακτηριστικά των 

ΤΝ∆ τα καθιστούν πολύτιµα και ελκυστικά για προγνωστικές εργασίες. Πιο 

συγκεκριµένα τα ΤΝ∆ έχουν τα ακόλουθα χαρακτηριστικά: 

• Πρώτον, αντίθετα από τις παραδοσιακές µεθόδους, τα ΤΝ∆ συνιστούν 

αυτοπροσαρµόσιµες αντλούµενες από τα δεδοµένα µεθόδους κατά το ότι 

υπάρχουν ελάχιστες εκ των προτέρων υποθέσεις σχετικά µε τα υπό µελέτη 

µοντέλα  Μαθαίνουν από τα παραδείγµατα και συλλαµβάνουν περίπλοκες 

λειτουργικές σχέσεις µεταξύ των δεδοµένων, ακόµη και εάν οι υποκείµενες 

σχέσεις είναι άγνωστες ή δύσκολες στην περιγραφή. Συνεπώς τα ΤΝ∆ είναι 

κατάλληλα για προβλήµατα των οποίων οι λύσεις απαιτούν γνώσεις δύσκολα 

καθορισµένες για τις οποίες τα δεδοµένα ή οι παρατηρήσεις είναι ανεπαρκή. 

Υπό αυτή την έννοια συγκαταλέγονται στις πλέον µη γραµµικές, µη 

παραµετρικές µε πολλαπλές µεταβλητές στατιστικές µεθόδους. Η προσέγγιση 

µοντελοποίησης που παρέχουν µε την ικανότητα µάθησης από την εµπειρία 

αποδεικνύεται ιδιαίτερα χρήσιµη για πολλά πρακτικά προβλήµατα, καθώς 

συχνά είναι ευκολότερο να έχουµε δεδοµένα αντί να έχουµε καλές θεωρητικές 

υποθέσεις για τους υποκείµενους νόµους στους οποίους το σύστηµα υπακούει 

και από τους οποίους δηµιουργούνται τα δεδοµένα. Το πρόβληµα µε την 

προσέγγιση µοντελοποίησης οδηγούµενη από τα δεδοµένα είναι ότι οι 

υποκείµενοι κανόνες δεν είναι πάντα ευδιάκριτοι και οι παρατηρήσεις είναι 

συχνά λανθάνουσες από θόρυβο. Παρόλα αυτά παρέχουν έναν πρακτικό και 

σε ορισµένες περιπτώσεις το µόνο εφικτό τρόπο επίλυσης πραγµατικών 

προβληµάτων. 

• ∆εύτερον τα ΤΝ∆ έχουν τη δυνατότητα γενίκευσης. Έπειτα από τη διαδικασία 

µάθησης των δεδοµένων, τα ΤΝ∆ έχουν συχνά τη δυνατότητα εξαγωγής 

τεκµηριωµένων συµπερασµάτων των µη ορατών µερών του δείγµατος ακόµη 
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και εάν το δείγµα περιέχει πληροφορίες µε θόρυβο. Καθώς η πρόβλεψη 

πραγµατοποιείται µέσω προγνωστικών της µελλοντικής συµπεριφοράς (το µη 

ορατό µέρος) από παραδείγµατα παρελθοντικής συµπεριφοράς, αποτελεί 

ιδανικό τοµέα εφαρµογής των νευρωνικών δικτύων. 

• Τρίτον, τα ΤΝ∆ είναι προσεγγιστές γενικών συναρτήσεων. Έχει παρατηρηθεί 

ότι ένα δίκτυο είναι δυνατόν να προσεγγίσει κάθε συνεχή συνάρτηση µε 

οποιαδήποτε επιθυµητή ακρίβεια. Τα ΤΝ∆ µπορούν να χειρισθούν πιο γενικές 

και ευέλικτες µορφές συναρτήσεων από τις παραδοσιακές στατιστικές 

µεθόδους. Κάθε µοντέλο πρόβλεψης υποθέτει ότι υπάρχει µια υποκείµενη 

(γνωστή ή άγνωστη) σχέση µεταξύ των εισόδων (οι παρελθοντικές τιµές των 

χρονοσειρών και/ ή των υπόλοιπων µεταβλητών) και των εξόδων (οι 

µελλοντικές τιµές). Συχνά, τα παραδοσιακά στατιστικά µοντέλα πρόβλεψης 

έχουν περιορισµούς στην εκτίµηση της υποκείµενης συνάρτησης εξαιτίας της 

πολυπλοκότητας των πραγµατικών συστηµάτων. Τα ΤΝ∆ αποτελούν την 

καλύτερη εναλλακτική µέθοδο όσον αφορά την αναγνώριση τέτοιων 

συναρτήσεων. 

• Τέλος τα ΤΝ∆ είναι µη γραµµικά. Η πρόβλεψη αποτελούσε ανέκαθεν περιοχή 

εφαρµογής της γραµµικής στατιστικής. Οι παραδοσιακές προσεγγίσεις στην 

πρόγνωση χρονοσειρών, όπως οι µέθοδοι Box-Jenkins και ARIMA, 

προϋποθέτουν ότι οι υπό µελέτη χρονοσειρές προέρχονταν από γραµµικές 

διαδικασίες. Τα γραµµικά µοντέλα έχουν το πλεονέκτηµα της κατανόησης και 

ανάλυσής τους µε κάθε λεπτοµέρεια καθώς και τη δυνατότητα εύκολης 

εξήγησης και υλοποίησης. Ωστόσο, µπορεί να αποδειχθούν εντελώς 

ακατάλληλα εάν ο υποκείµενος µηχανισµός είναι µη γραµµικός. Είναι 

παράλογη η υπόθεση a priori (εκ των προτέρων) ότι οι συγκεκριµένες 

χρονοσειρές παράγονται από γραµµικές διαδικασίες. Στην πραγµατικότητα, τα 

σύγχρονα συστήµατα και ιδιαίτερα τα µακροοικονοµικά είναι τις 

περισσότερες φορές µη γραµµικά. Ωστόσο αυτά τα µη γραµµικά µοντέλα 

αντιµετωπίζουν κάποιους περιορισµούς υπό την έννοια ότι είναι αναγκαίο να 

υποτεθεί µια ρητή σχέση για τα υπό µελέτη δεδοµένα, όταν ελάχιστη γνώση 

του υποκείµενου νόµου είναι διαθέσιµη. Στην πραγµατικότητα, η διαµόρφωση 

ενός µη γραµµικού µοντέλου για ένα συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων 

αποτελεί ένα πολύ δύσκολο εγχείρηµα, εφόσον υπάρχουν πολλά πιθανά µη 
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γραµµικά πρότυπα και ένα προκαθορισµένο µη γραµµικό µοντέλο µπορεί να 

αποδειχθεί όχι αρκετά γενικό για την σύλληψη όλων των σηµαντικών 

χαρακτηριστικών. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, που αποτελούν µη 

γραµµικές οδηγούµενες από τα δεδοµένα προσεγγίσεις σε αντίθεση µε τα 

παραπάνω µη γραµµικά µοντέλα, είναι ικανά για την εκτέλεση µη γραµµικής 

µοντελοποίησης χωρίς να απαιτούν a priori γνώση σχετικά µε τη σχέση των 

µεταβλητών εισόδου και εξόδου. Συνεπώς συνιστούν ένα πιο γενικό και 

ευέλικτο εργαλείο µοντελοποίησης για την πρόβλεψη.  

 

Η ιδέα της χρήσης ΤΝ∆ στην πρόβλεψη δεν είναι καινούρια. Η πρώτη 

εφαρµογή χρονολογείται το 1964 όταν ο Hu χρησιµοποίησε το Widrow 

προσαρµόσιµο γραµµικό δίκτυο για την πρόβλεψη του καιρού. Λόγω της τότε 

απουσίας αλγόριθµου εκπαίδευσης για τα γενικά δίκτυα πολλαπλών επιπέδων, η 

έρευνα ήταν ιδιαιτέρως περιορισµένη. Μόλις το 1986 όταν ο αλγόριθµος 

backpropagation πρωτοεµφανίστηκε, παρουσιάστηκε αξιοσηµείωτη ανάπτυξη στη 

χρήση ΤΝ∆ για πρόβλεψη. Ο Werbos (1974), (1988) µορφοποιεί για πρώτη φορά τη 

µέθοδο backpropagation και διαπιστώνει ότι τα ΤΝ∆ που εκπαιδεύονται µε αυτή τη 

µέθοδο υπερτερούν των παραδοσιακών στατιστικών µεθόδων όπως η παλινδρόµηση 

και η Box-Jenkins. Οι Lapedes και Farber (1987) διεξάγουν µια µελέτη 

προσοµοίωσης και καταλήγουν στο συµπέρασµα ότι τα ANNs µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν για τη µοντελοποίηση και πρόβλεψη χρονοσειρών. Το σύνολο των 

ερευνητικών µελετών σχετικά µε τα νευρωνικά δίκτυα είναι πολυπληθές και 

δυναµικά αυξανόµενο [8],[9]. 

 

3.2 Ο ανθρώπινος εγκέφαλος  

 

 Οι γνωστικοί επιστήµονες, στην προσπάθειά τους να κατανοήσουν το πλέον 

πολύπλοκο υπολογιστικό σύστηµα που η ανθρωπότητα µέχρι σήµερα γνωρίζει, τον 

ανθρώπινο εγκέφαλο, τις ιδιότητες και τις λειτουργίες του, προσδιόρισαν ορισµένα 

θεµελιώδη χαρακτηριστικά µε εξέχουσα σηµασία για την επιτυχή λειτουργία του 

εγκεφάλου. Τα εν λόγω χαρακτηριστικά αποτέλεσαν έπειτα τη βάση για την 

κατασκευή τεχνητών νευρωνικών δικτύων. Συνεπώς για την καλύτερη κατανόηση 

αυτών των δικτύων, θα είναι χρήσιµο να εξετάσουµε τα βασικά χαρακτηριστικά του 

ανθρωπίνου εγκεφάλου. 
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 Ο εγκέφαλος αποτελείται από δισεκατοµµύρια απλές µονάδες που καλούνται 

νευρώνες και αποτελούν στο σύνολό τους ένα ευρύ δίκτυο. Η βιολογική έρευνα 

υποδηλώνει ότι οι νευρώνες εκτελούν τη σχετικά απλή εργασία της επιλεκτικής 

µετάδοσης ηλεκτρικών σηµάτων σε γειτονικούς νευρώνες. Όταν ένας νευρώνας λάβει 

σήµατα από τους γειτονικούς νευρώνες, η αντίδρασή του θα ποικίλει ανάλογα µε την 

ένταση των σηµάτων και τη δική του ευαισθησία σχετικά µε τους νευρώνες που 

έστειλαν τα σήµατα. Ορισµένοι νευρώνες δε θα αντιδράσουν καθόλου σε 

συγκεκριµένα σήµατα. Όταν ένας νευρώνας αντιδράσει (ή ενεργοποιηθεί) θα στείλει 

µε τη σειρά του σήµατα σε άλλους νευρώνες. Η ένταση των σηµάτων που 

εκπέµφθεισαν θα είναι ανάλογη της έντασης των σηµάτων που ελήφθησαν. Καθώς τα 

σήµατα µεταδίδονται µεταξύ των νευρώνων, τελικά ένα “νέφος” από νευρώνες 

ενεργοποιείται ταυτόχρονα, δηµιουργώντας έτσι τις σκέψεις και τα συναισθήµατα.  

 

 
Σχήµα 3.1: Πρότυπο βιολογικού νευρώνα. 

 

Η δύναµη του εγκεφάλου προέρχεται από αυτές τις πολύπλοκες δικτυακές 

συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων και από τον τρόπο µε τον οποίο η δραστηριότητα 

εκατοµµυρίων νευρώνων συγχρονίζεται και συνδυάζεται σε κλάσµατα δευτερολέπτου 

[10]. 
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3.3 Εισαγωγή στα Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα    

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, τα οποία αρχικά αναπτύχθηκαν για τη µίµηση 

βασικών βιολογικών νευρικών συστηµάτων – πιο  συγκεκριµένα του ανθρωπίνου 

εγκεφάλου, αποτελούνται από αλληλοσυνδεόµενα απλά λειτουργικά στοιχεία που 

καλούνται νευρώνες ή κόµβοι. Κάθε κόµβος λαµβάνει ένα σήµα εισόδου, που 

αποτελεί τη συνολική «πληροφορία» από τους άλλους κόµβους ή το εξωτερικό 

ερέθισµα, το οποίο επεξεργάζεται τοπικά µέσω της συνάρτησης ενεργοποίησης ή 

µεταφοράς και παράγει ένα µετασχηµατισµένο σήµα εξόδου προς τους άλλους 

κόµβους ή τις εξωτερικές εξόδους. Μολονότι κάθε µεµονωµένος νευρώνας εκτελεί τη 

λειτουργία του αρκετά αργά και ατελώς, συλλογικά ένα δίκτυο µπορεί να 

πραγµατοποιήσει ικανοποιητικά πλήθος εργασιών. Αυτό το χαρακτηριστικό 

επεξεργασίας πληροφοριών καθιστά τα ΤΝ∆ ισχυρούς υπολογιστικούς µηχανισµούς 

οι οποίοι είναι σε θέση να µάθουν από παραδείγµατα και έπειτα να γενικεύσουν σε 

παραδείγµατα που δεν έχουν ξανασυναντήσει. 

Οι νευρώνες ατοµικά αποτελούν απλές δοµές και η χρησιµότητα τους έγκειται 

στην ικανότητα τους να συνδέονται µεταξύ τους ως µέρος ενός µεγαλύτερου δικτύου. 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα αποτελούνται από το σύνολο δεδοµένων xi, τα βάρη wi, 

το κατώφλι u, τη συνάρτηση µεταφοράς ή ενεργοποίησης f και το δεδοµένο εξόδου y, 

όπου i είναι ο βαθµός (ο αριθµός των εισόδων) του νευρώνα. Τα βάρη 

αντιπροσωπεύουν την ενίσχυση ή την από-ενίσχυση της διαδικασίας. 

Τυπικώς, οι τιµές των δεδοµένων εισόδου, xi, είναι εξωτερικές και 

προκαλούνται από το περιβάλλον. Εναλλακτικά είναι δυνατό να δηµιουργούνται από 

τα δεδοµένα εξόδου των άλλων τεχνητών νευρώνων. Μπορεί να είναι διακριτές τιµές 

ενός συνόλου, όπως το [0,1] ή πραγµατικοί αριθµοί. 

Τα βάρη, wi, είναι πραγµατικοί αριθµοί που καθορίζουν τη συνεισφορά κάθε 

δεδοµένου εισόδου στο συνολικό άθροισµα βαρών του νευρώνα και τελικά στο 

δεδοµένο εξόδου του. Ο στόχος των αλγορίθµων εκπαίδευσης των νευρωνικών 

δικτύων είναι ο προσδιορισµός του καλύτερου δυνατού συνόλου βαρών για το κάθε 

πρόβληµα. Η εύρεση του βέλτιστου συνόλου είναι τις περισσότερες φορές 

συνδυασµός υπολογιστικού χρόνου και ελαχιστοποίησης του σφάλµατος του δικτύου. 

Το κατώφλι, u, είναι ένα πραγµατικός αριθµός που αφαιρείται από το 

συνολικό άθροισµα των βαρών των δεδοµένων εισόδου. Ορισµένες φορές το κατώφλι 

αναφέρεται ως τιµή κλήσης. Σ’ αυτή την περίπτωση, ο πραγµατικός αριθµός 
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προστίθεται στο άθροισµα των βαρών. Χάριν απλότητας, το κατώφλι µπορεί να 

θεωρηθεί ως ένα επιπλέον ζεύγος δεδοµένων εισόδου/ βάρους, όπου w0 = u και x0 = -

1.  

Η συνάρτηση ενεργοποίησης, f, µπορεί να είναι ιδιαίτερα απλή, 

παραδείγµατος χάριν µπορεί να είναι η βηµατική (unit step) συνάρτηση. Ωστόσο, το 

µοντέλο του τεχνητού νευρώνα έχει επεκταθεί ώστε να περιλαµβάνει και άλλες 

συναρτήσεις όπως τη σιγµοειδή, την τµηµατικά γραµµική (piecewise linear), και τη 

συνάρτηση Gauss. 

Τα δεδοµένα εξόδου του τεχνητού νευρώνα, y, υπολογίζουν τα αποτελέσµατα 

σύµφωνα µε τις εξισώσεις των παραπάνω συναρτήσεων. Αυτή είναι η έξοδος της 

συνάρτησης ενεργοποίησης για το τρέχων άθροισµα βαρών, µείον το κατώφλι. Αυτή 

η τιµή µπορεί να είναι διακριτή ή πραγµατική, ανάλογα µε τη συνάρτηση 

ενεργοποίησης που χρησιµοποιήθηκε Μόλις υπολογιστεί η έξοδος µεταβιβάζεται σε 

έναν άλλο νευρώνα (ή σύνολο νευρώνων) ή χρησιµοποιείται ως παράδειγµα στο 

εξωτερικό περιβάλλον. Η ερµηνεία της εξόδου του νευρώνα εξαρτάται από το 

εξεταζόµενο πρόβληµα. 

Πολλά διαφορετικά µοντέλα ΤΝ∆ έχουν προταθεί από το 1980. Ίσως τα πλέον 

σηµαντικά µοντέλα είναι τα perceptrons πολλαπλών επιπέδων MLP, τα δίκτυα 

Hopfield και τα δίκτυα αυτοοργάνωσης Kohonen. Ο Hopfield (1982) προτείνει ένα 

περιοδικό νευρωνικό δίκτυο το οποίο δουλεύει µε συνδετική µνήµη. Τα δίκτυα 

Hopfield δεν έχουν επίπεδα και µεταξύ των κόµβων παρουσιάζεται πλήρης 

αλληλοσύνδεση. Οι έξοδοι του δικτύου δεν αποτελούν απαραίτητα της συναρτήσεις 

των εισόδων, αλλά συνήθως σταθερές καταστάσεις µιας επαναληπτικής διαδικασίας. 

Οι χάρτες χαρακτηριστικών του Kohonen παρακινούνται από την αυτο-οργανωτική 

συµπεριφορά του ανθρώπινου εγκεφάλου [8, 9]. 

 

3.4 Η απλούστερη µορφή Τεχνητού Νευρωνικού ∆ικτύου 

 

 Όπως ο εγκέφαλος, ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ουσιαστικά ένα σύνολο από 

αλληλοσυνδεόµενους νευρώνες, οµαδοποιηµένους σε επίπεδα (layers), που 

ανταλλάσσουν πληροφορίες. Η απλούστερη µορφή δικτύου έχει µόνο δύο επίπεδα: το 

επίπεδο εισόδου και το επίπεδο εξόδου. Το δίκτυο λειτουργεί ως σύστηµα εισόδου-

εξόδου, χρησιµοποιώντας τις τιµές των νευρώνων εισόδου για τον υπολογισµό µιας 

τιµής για το νευρώνα εξόδου. Το σχήµα 3.2 απεικονίζει την τυπική γραφική 
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αναπαράσταση ενός νευρωνικού δικτύου. Κάθε νευρώνας απεικονίζεται µε έναν 

κύκλο, ενώ οι συνδέσεις µεταξύ των νευρώνων περιγράφονται µε τόξα. Η έξοδος Υ 

και οι είσοδοι Χ0, Χ1 και Χ2 είναι n x 1 διανύσµατα, όπου n είναι ο αριθµός των 

παρατηρήσεων. Στο παρών παράδειγµα η πληροφορία κατευθύνεται αποκλειστικά 

από τις εισόδους προς τις εξόδους και εξαιτίας αυτού του γεγονότος προέρχεται ο 

όρος δίκτυο feedforward.  

   

 
Σχήµα 3.2: Το βασικό feedforward νευρωνικό δίκτυο. 

 

Κάθε σύνδεση µεταξύ εισόδου- εξόδου χαρακτηρίζεται από τα βάρη ai που 

εκφράζουν τη σχετική σηµασία µιας συγκεκριµένης εισόδου στον υπολογισµό της 

εξόδου. Για τον υπολογισµό της τιµής εξόδου για την παρατήρηση t, ο νευρώνας 

εξόδου συλλέγει τις τιµές από κάθε νευρώνα εισόδου για την παρατήρηση t και 

έπειτα πολλαπλασιάζει κάθε µία από αυτές µε το βάρος που αντιστοιχεί στη σχετική 

σύνδεση. Αυτά τα γινόµενα έπειτα αθροίζονται δίνοντας την ακόλουθη τιµή: 

a0X0t + a1X1t + a2X2t                                                   (1) 

 

Στη συνέχεια ο νευρώνας εξόδου επεξεργάζεται αυτή την τιµή χρησιµοποιώντας µια 

συνάρτηση ενεργοποίησης, f(x). Στην απλούστερη µορφή feedforward νευρωνικού 

δικτύου, η συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η ταυτότητα, δηλαδή η  f(x) = x. Στην 

περίπτωση αυτή η τιµή της σχέσης (1) αποτελεί την τελική έξοδο του δικτύου για την 

παρατήρηση t: 

Yt = a0X0t + a1X1t + a2X2t                                             (2) 
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Συνήθως, µία από τις εισόδους, που ονοµάζεται σταθερό βάρος (bias), ισούται 

µε 1 για όλες τις παρατηρήσεις. Υποθέτοντας ότι το X0 είναι το σταθερό βάρος, η 

έξοδος του δικτύου δίδεται από τη σχέση: 

Yt = a0 + a1X1t + a2X2t                                                  (3)                               

 

 Εν γένει, οι ερευνητές τροφοδοτούν το δίκτυο µε την επιθυµητή τιµή εξόδου 

(target output value) την οποία το δίκτυο πρέπει να προσπαθήσει να αναπαράγει µέσω 

των υπολογισµών του, δεδοµένων των τιµών εισόδου. Ακολούθως υπολογίζεται το 

σφάλµα πρόβλεψης για κάθε παρατήρηση ως η διαφορά µεταξύ της πραγµατικής και 

της επιθυµητής τιµής. Χρησιµοποιώντας ποικίλους επαναληπτικούς αλγορίθµους τα 

βάρη του δικτύου τροποποιούνται ωσότου το σφάλµα πρόβλεψης για όλο το δείγµα 

να ελαχιστοποιηθεί, όπως εκτιµάται από το άθροισµα των τετραγωνικών σφαλµάτων 

ή του µέσου απόλυτου σφάλµατος. Καθώς τα βάρη µεταβάλλονται σε κάθε 

επανάληψη, το δίκτυο µαθαίνει.  

Από τα παραπάνω, είναι φανερό ότι το feedforward νευρωνικό δίκτυο δύο 

επιπέδων είναι ταυτόσηµο µε το µοντέλο γραµµικής παλινδρόµησης. Οι νευρώνες 

εισόδου ισοδυναµούν µε τις ανεξάρτητες µεταβλητές, ενώ ο νευρώνας εξόδου είναι η 

εξαρτηµένη µεταβλητή. Τα διάφορα βάρη του δικτύου αντιστοιχούν στους 

εκτιµηµένους συντελεστές του µοντέλου παλινδρόµησης και το σταθερό βάρος είναι 

απλώς ο συντελεστής ανάσχεσης (intercept). Αξιοσηµείωτο είναι ότι στις εξισώσεις 

(2) και (3) ο όρος σφάλµατος et παραλείπεται καθώς εκφράζεται µόνο η µαθηµατική 

έκφραση της υπολογισµένης τιµής εξόδου.  

Ορισµένα µοντέλα έχουν περισσότερες από µία εξόδους εάν ο ερευνητής 

ενδιαφέρεται για περισσότερες από µία εξαρτηµένες µεταβλητές (Σχήµα 3.3).  

 
Σχήµα 3.3: Απλό feedforward νευρωνικό δίκτυο µε δύο εξόδους, 
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Στο σχήµα 3.3 τα aij εκφράζουν τα βάρη που συνδέουν την είσοδο i µε την 

έξοδο j. Υποθέτοντας και πάλι ότι το Χ0 είναι ο όρος σταθερού βάρους, οι έξοδοι του 

δικτύου δίδονται:  

Y1 = a01 + a11X1 + a21X2 + a31X3

Y2 = a02 + a12X1 + a22X2 + a32X3                                              (4) 

 

Παίρνουµε ένα σύστηµα γραµµικών εξισώσεων παρόµοιο µε το σύστηµα 

φαινοµενικά ασυσχέτιστων εξισώσεων παλινδρόµησης (seemingly unrelated 

regression equations) (à la Zellner). Όταν υπάρχουν δεδοµένα χρονοσειρών, 

µπορούµε να κατασκευάσουµε νευρωνικά δίκτυα ισοδύναµα µε τα µοντέλα 

διανύσµατος αυτοπαλινδρόµησης (vector autoregressive models) προσθέτοντας απλά 

στο σύνολο των εισόδων, τιµές χρονικών στιγµών πίσω (lagged values) των 

εξαρτηµένων και των ανεξάρτητων µεταβλητών. Εισάγοντας µια σύνδεση µεταξύ των 

Υ1 και Υ2 αποκτάµε νευρωνικά δίκτυα που αντιστοιχούν στα συστήµατα 

ταυτόχρονων εξισώσεων (systems of simultaneous equations). 

 

3.4.1 Νευρωνικά δίκτυα µε µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης 

Στα παραπάνω παραδείγµατα έγινε ή υπόθεση ότι η συνάρτηση 

ενεργοποίησης στους νευρώνες εξόδου είναι η ταυτότητα. Για να διερευνήσουµε 

πραγµατικά τις δυνατότητες των νευρωνικών δικτύων πρέπει να χρησιµοποιήσουµε 

µια µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης. Σχεδόν όλα τα νευρωνικά δίκτυα 

χρησιµοποιούν µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης σε κάποιο σηµείο του 

δικτύου. Έτσι το δίκτυο µπορεί το αναπαράγει µη γραµµικά υποδείγµατα σε 

πολύπλοκα σύνολα δεδοµένων. Στην ιδανική περίπτωση, η συνάρτηση 

ενεργοποίησης πρέπει να είναι συνεχής, διαφορήσιµη και µονότονη, καθώς έτσι θα 

διευκολύνει το έργο του αλγόριθµου βελτιστοποίησης στην εύρεση των κατάλληλων 

βαρών. Η συνηθέστερη συνάρτηση ενεργοποίησης είναι η σιγµοειδής συνάρτηση 

(logistic):  

xe
xf

−+
=

1
1)(                                                              (5) 

 

Η συνάρτηση logistic κυµαίνεται µεταξύ 0 και 1, όπως φαίνεται στο σχήµα 

3.4.  
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Σχήµα 3.4: Η συνάρτηση logistic. 

 

Χρησιµοποιώντας µία πεπερασµένη συνάρτηση, οι ερευνητές προσπάθησαν 

να αναπαράγουν την κατάσταση ενεργοποίησης του πραγµατικού νευρώνα. Όταν η 

συνάρτηση είναι κοντά στο 1, τα σήµατα που λαµβάνονται από το νευρώνα οδηγούν 

σε υψηλό επίπεδο ενεργοποίησης. Όταν η συνάρτηση είναι κοντά στο 0, ο νευρώνας 

µόλις που αντιδρά στο σήµα που λαµβάνει.  

 Εάν κάνουµε πρόβλεψη για µια µεταβλητή που µπορεί να παίρνει αρνητικές 

τιµές είναι προτιµότερο να χρησιµοποιούµε την συνάρτηση της υπερβολικής 

εφαπτοµένης: 

)(
)()( xx

xx

ee
eexf
−

−

+
−

=                                                         (6) 

 

Η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης έχει την ίδια µορφή µε τη συνάρτηση 

logistics, αλλά κυµαίνεται µεταξύ –1 και 1.   

 Επιστρέφοντας στο απλό feedforward δίκτυο του σχήµατος 3.2, η συνάρτηση 

ενεργοποίησης logistic στον νευρώνα εξόδου θα είχε ως αποτέλεσµα την ακόλουθη 

έξοδο για την παρατήρηση t: 

Yt = f (a0 + a1X1t + a2X2t) )Xa  Xa  (a 2t21t101
1

++−+
=

e
                                   (7) 

 

Το δίκτυο που προκύπτει είναι όµοιο µε το δυαδικό λογιστικό µοντέλο 

πιθανότητας (binary logit probability model). Εάν η συνάρτηση ενεργοποίησης ήταν 

η συνάρτηση κανονικής αθροιστικής κατανοµής, θα παίρναµε ένα δυαδικό µοντέλο 

πιθανότητας (binary probit model). Η χρήση άλλων πεπερασµένων συναρτήσεων θα 
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οδηγούσε σε πολλά άλλα είδη δικτύων ικανά να διαχειριστούν µη γραµµικά 

προβλήµατα όπου η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι πεπερασµένη.  

 Κατά τη διαχείριση εξαρτηµένων µεταβλητών που δεν είναι πεπερασµένες, 

είναι δυνατή η επιλογή µιας µη πεπερασµένης µη γραµµικής συνάρτησης 

ενεργοποίησης όπως η . Ωστόσο, οι ερευνητές προτιµούν να διατηρούν 

πεπερασµένες συναρτήσεις ενεργοποίησης και να επιτρέπουν µη πεπερασµένες 

εξαρτηµένες µεταβλητές προσθέτοντας κρυµµένα επίπεδα στη δοµή του δικτύου.   

3)( xxf =

 

3.4.2 Νευρωνικά δίκτυα µε κρυµµένα επίπεδα 

Τα δίκτυα που περιγράφηκαν µέχρι στιγµής είχαν µια πολύ απλή δοµή δύο 

επιπέδων που συνέδεαν τις εισόδους µε τις εξόδους. Στις πραγµατικές εφαρµογές, η 

αρχιτεκτονική του δικτύου είναι πιο πολύπλοκη. Οι ερευνητές σχεδόν πάντα 

σχεδιάζουν δοµές που περιλαµβάνουν ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα, όπως 

στο σχήµα 3.5. Σ’ αυτό το σχήµα τα aij δηλώνουν τα βάρη που συνδέουν την είσοδο i 

µε την κρυµµένη µονάδα j. Υποθέτουµε ότι Χ0 είναι ο όρος σταθερού βάρους 

(δηλαδή ο συντελεστής ανάσχεσης) για τις κρυµµένες µονάδες, ενώ το Β είναι ο όρος 

σταθερού βάρους για τη µονάδα εξόδου.     

 Εν αντιθέσει µε τις µονάδες εισόδου και εξόδου, οι κρυµµένες µονάδες δεν 

αναπαραστούν κάποια πραγµατική έννοια. ∆εν έχουν ούτε ερµηνεία ούτε νόηµα. 

Είναι απλά το ενδιάµεσο αποτέλεσµα στη διαδικασία υπολογισµού της τιµής εξόδου. 

Συνεπώς δεν έχουν αντίστοιχη έννοια στην οικονοµετρία. Οι κρυµµένες µονάδες 

συµπεριφέρονται όπως οι µονάδες εξόδου, δηλαδή υπολογίζουν το σταθµικό 

άθροισµα των µεταβλητών εισόδου και έπειτα επεξεργάζονται το αποτέλεσµα 

χρησιµοποιώντας τη συνάρτηση ενεργοποίησης, που είναι σχεδόν πάντα η συνάρτηση 

logistic. Στο δίκτυο που απεικονίζεται στο σχήµα 3.5, το αποτέλεσµα που παράγουν 

οι κρυµµένες µονάδες θα είναι: 

H1 = f (a01 + a11X1 + a21X2) )Xa  Xa  a( 221111011
1

++−+
=

e
                               (8)  

 

H2 = f (a02 + a21X1 + a22X2) )Xa  Xa  a( 111121021
1

++−+
=

e
                               (9) 
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Σχήµα 3.5: Το feedforward νευρωνικό δίκτυο µε ένα κρυµµένο επίπεδο 

 
 Τοποθετώντας τη συνάρτηση ενεργοποίησης logistic στις κρυµµένες µονάδες 

και όχι στη µονάδα εξόδου, το δίκτυο δεν περιορίζεται πλέον στην παραγωγή 

εκτιµήσεων πεπερασµένων µεταβλητών. Εάν η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι µη 

πεπερασµένη, η µονάδα εξόδου συνήθως θα χρησιµοποιήσει ως συνάρτηση 

ενεργοποίησης την ταυτότητα, δηλαδή η έξοδος θα ισούται µε το σταθµικό άθροισµα 

των τιµών των κρυµµένων µονάδων, σταθµισµένο από τους συντελεστές bj. Αυτό 

συνεπάγεται συνεχή, µη γραµµική, µη πεπερασµένη έξοδο όπως εκφράζεται στην 

εξίσωση (10): 

Y = b0 + b1H1 + b2H2 

Y = b0 )Xa  Xa  (a
1

221111011 ++−+
+

e
b

)Xa  Xa (a
2

222112021 ++−+
+

e
b                (10) 

 

Εάν η εξαρτηµένη µεταβλητή είναι πεπερασµένη, η έξοδος χρησιµοποιεί 

συνήθως τη συνάρτηση ενεργοποίησης logistic, παράγοντας έτσι µια πεπερασµένη 

έξοδο, όπως στη σχέση (11): 

 

Y = f ( b0 + b1H1 + b2H2) 

Y )Hb  Hb  b ( 221101
1

++−+
=

e
 

Y
)2X22a  1X12a  02(a

2
)2X21a X!11a  01(a
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e
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b
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e
                           (11) 
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Συνεπώς το δίκτυο έχει τη δυνατότητα παραγωγής πεπερασµένης ή µη 

εξόδου, διατηρώντας ταυτόχρονα τα µη γραµµικά χαρακτηριστικά του [11]. 

  

Ο συνυπολογισµός κρυµµένων µονάδων στο δίκτυο προσφέρει ένα ακόµη 

σηµαντικό πλεονέκτηµα. Πολλοί ερευνητές απέδειξαν πέραν κάθε αµφιβολίας ότι ένα 

νευρωνικό δίκτυο τριών επιπέδων µε τη συνάρτηση ενεργοποίησης logistic στις 

κρυµµένες µονάδες, όπως στη σχέση (10), είναι µια γενική εκτιµήτρια (universal 

approximator). Αυτό σηµαίνει ότι εάν συµπεριληφθεί ένας σηµαντικός αριθµός 

κρυµµένων µονάδων, το δίκτυο είναι σε θέση να προσδιορίσει σχεδόν οποιαδήποτε 

γραµµική ή µη συνάρτηση σε ένα επιθυµητό επίπεδο ακρίβειας. Εποµένως τα 

νευρωνικά δίκτυα δύναται να χρησιµοποιηθούν ως ισχυρό εργαλείο για την 

αναγνώριση και την αναπαραγωγή πολύπλοκων µη γραµµικών δεδοµένων σε 

χρονοσειρές. Είτε µελετάµε το πραγµατικό προϊόν (GDP), τον πληθωρισµό, την 

ανεργία ή την τιµή συναλλάγµατος, θεωρητικά το νευρωνικό δίκτυο πρέπει να είναι 

σε θέση να ανιχνεύσει και να αντιγράψει οποιοδήποτε πολύπλοκο µη γραµµικό 

υπόδειγµα από τα δεδοµένα. Επιπλέον, δεν απαιτείται α priori γνώση της διαδικασίας 

δηµιουργίας των δεδοµένων, όπως συµβαίνει στα µοντέλα µη γραµµικής 

παλινδρόµησης. Αρκεί µόνο η χρήση µιας γενικής συναρτησιακής µορφής, όπως στη 

σχέση (10), αλλά µε µεγαλύτερο αριθµό κρυµµένων µονάδων [12, 13].    

 ∆εν υπάρχει θεωρητική βάση για τον προσδιορισµό του αριθµού των 

κρυµµένων µονάδων ή επιπέδων στο δίκτυο. Βάσει της ιδιότητας γενικής εκτιµήτριας 

που περιγράφηκε παραπάνω, είναι λογική η χρήση µεγάλου αριθµού κρυµµένων 

µονάδων. Εντούτοις, εάν προστεθούν πολλά κρυµµένα επίπεδα, το δίκτυο γίνεται 

επιρρεπές στο πρόβληµα της υπερεκπαίδευσης (overfitting) των δεδοµένων. Αυτό 

σηµαίνει ότι το δίκτυο µπορεί να πετύχει µια υψηλότερη ακρίβεια πρόβλεψης για την 

περίοδο που εκτιµάται, αλλά θα παράγει φτωχές προβλέψεις εκτός δείγµατος. 

Επιπλέον, το πλήθος των βαρών του δικτύου αυξάνεται ραγδαία, καθώς προστίθενται 

περισσότερες κρυµµένες µονάδες, αυξάνοντας έτσι το χρόνο εκτίµησης του 

µοντέλου. 

 Στην πράξη, η σχεδίαση της αρχιτεκτονικής του δικτύου είναι µια µονότονη 

διαδικασία δοκιµής και σφάλµατος. Οι ερευνητές συνήθως εκτιµούν πολλά 

διαφορετικά δίκτυα και επιλέγουν εκείνο που οδηγεί στο µικρότερο σφάλµα 

πρόβλεψης [14]. 
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3.4.3 Αυξητικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Augmented Neural Networks) 

Ένα ακόµη είδος νευρωνικών δικτύων µπορεί να κατασκευασθεί µε την 

πρόσθεση άµεσων συνδέσεων από τις εισόδους προς την έξοδο (Σχήµα 3.6). Στην εν 

λόγω δοµή, που καλείται αυξητικό (augmented) νευρωνικό δίκτυο, οι είσοδοι 

συνδέονται άµεσα µε την έξοδο µέσω των βαρών a1Y και a2Y. ∆εν είναι απαραίτητο ο 

όρος σταθερού βάρους Χ0 να συνδέεται µε την έξοδο, καθώς η έξοδος έχει ήδη έναν 

όρο σταθερού βάρους Β. 

Υποθέτοντας ως συνάρτηση ενεργοποίησης την ταυτότητα για το νευρώνα 

εξόδου, το αυξητικό νευρωνικό δίκτυο έχει µεγάλο ενδιαφέρον, καθώς περικλείει το 

µοντέλο γραµµικής παλινδρόµησης. Συνεπώς αποτελεί την συνηθέστερη 

αρχιτεκτονική στα νευρωνικά δίκτυα που πραγµατοποιούν µακροοικονοµική 

πρόβλεψη. Χρησιµοποιώντας τη σχέση (10), µπορούµε να εξάγουµε άµεσα την έξοδο 

για το αυξητικό δίκτυο: 

Y = b0 + a1YX1 + a2YX2 )Xa  Xa  (a
1

221111011 ++−+
+

e
b

)Xa  Xa (a
2

222112021 ++−+
+

e
b             (12) 

 

Εποµένως το αυξητικό δίκτυο µπορεί να θεωρηθεί ως ένα πρότυπο µοντέλο 

γραµµικής παλινδρόµησης εµπλουτισµένο µε µη γραµµικούς όρους. Εάν η 

εξαρτηµένη µεταβλητή που µελετάµε δεν παρουσιάζει µη γραµµικές ιδιότητες, οι 

συντελεστές b1 και b2 ισοδυναµούν µε 0, συνεπώς παίρνουµε ένα πρότυπο γραµµικό 

µοντέλο [11, 15]. 

 
Σχήµα 3.6: Το αυξητικό νευρωτικό δίκτυο 
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3.5 Νευρωνικά ∆ίκτυα Πολλαπλών Επιπέδων (MLP) 

 

Μία από τις χρησιµότερες και πλέον επιτυχηµένες εφαρµογές των νευρωνικών 

δικτύων στην ανάλυση δεδοµένων και στην πρόβλεψη αποτελεί το µοντέλο 

πολλαπλών επιπέδων percepton (multilayer perceptron model) MLP. Τα µοντέλα 

πολλαπλών επιπέδων perceptron είναι µη γραµµικά µοντέλα νευρωνικών δικτύων που 

µπορούν να χρησιµοποιηθούν σχεδόν µε όλες τις συναρτήσεις µε υψηλό βαθµό 

ακρίβειας. Τα MLP περιέχουν ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα νευρώνων που 

χρησιµοποιούν µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης, όπως συναρτήσεις logistic. 

Στο σχήµα 3.7 απεικονίζεται ένα MLP µε ένα κρυµµένο επίπεδο και µία µόνο είσοδο 

και έξοδο. Το MLP στο σχήµα 3.7 αναπαριστά µια απλή µη γραµµική παλινδρόµηση. 

 

 

 
Σχήµα 3.7: Perceptron Πολλαπλών επιπέδων µε µία µόνο είσοδο και έξοδο 

 

 

Ο αριθµός των εισόδων και εξόδων στο MLP, µπορεί να διαχειριστεί 

κατάλληλα ώστε να αναλύει ποικίλους τύπους δεδοµένων. Στο σχήµα 3.8 

απεικονίζεται µια πολλαπλή µη γραµµική παλινδρόµηση πολλαπλών µεταβλητών. 

Η πολυπλοκότητα των MLP µπορεί να προσαρµοσθεί ανάλογα µε τον αριθµό 

των κρυµµένων επιπέδων. ∆ιαφορετικός αριθµός κρυµµένων επιπέδων δύναται να 

µετατρέψει ένα MLP από ένα απλό παραµετρικό µοντέλο σε ένα ευέλικτο µη 

παραµετρικό µοντέλο [16]. 
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Σχήµα 3.8: Perceptron πολλαπλών επιπέδων µε πολλαπλές εισόδους και εξόδους 

 

Ένα MLP αποτελείται συνήθως από αρκετά επίπεδα κόµβων. Το πρώτο ή το 

χαµηλότερο επίπεδο είναι το επίπεδο εισόδου όπου λαµβάνεται εξωτερική 

πληροφορία. Το τελευταίο ή υψηλότερο επίπεδο είναι το επίπεδο εξόδου όπου 

επιτυγχάνεται η λύση του προβλήµατος. Το επίπεδο εισόδου και το επίπεδο εξόδου 

διαχωρίζονται από ένα ή περισσότερα ενδιάµεσα επίπεδα που καλούνται κρυµµένα 

επίπεδα. Οι κόµβοι στα γειτονικά επίπεδα συνήθως είναι πλήρως συνδεδεµένοι µέσω 

ακυκλικών τόξων από χαµηλότερα επίπεδα προς υψηλότερα. 

Για ένα επεξηγηµατικό ή αιτιολογικό πρόβληµα πρόβλεψης, οι είσοδοι στο 

MLP είναι συνήθως οι ανεξάρτητες µεταβλητές. Η συναρτησιακή σχέση που 

εκτιµάται από το MLP µπορεί να γραφεί στη µορφή: 

),,,( 21 pxxxfy K= , 

όπου τα  είναι οι p ανεξάρτητες µεταβλητές και y είναι η εξαρτηµένη 

µεταβλητή. Υπό αυτή την έννοια, το νευρωνικό δίκτυο όπως προαναφέρθηκε 

αποτελεί λειτουργικό ισοδύναµο µε το µη γραµµικό µοντέλο παλινδρόµησης. Ωστόσο 

στα προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών, οι είσοδοι είναι τυπικά οι παρελθοντικές 

παρατηρήσεις των δεδοµένων σειρών και οι έξοδοι οι µελλοντικές τους τιµές. Το 

MLP εκτελεί την ακόλουθη συνάρτηση: 

pxxx ,,, 21 K

),,,( 11 ptttt yyyfy −−+ = K , 
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όπου yt είναι η παρατήρηση τη χρονική στιγµή t. Συνεπώς το MLP είναι ισοδύναµο µε 

το µη γραµµικό µοντέλο παλινδρόµησης για προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών.  

Πριν ένα οποιοδήποτε ΤΝ∆ µπορέσει να χρησιµοποιηθεί για την εκτέλεση 

κάθε επιθυµητής εργασίας, είναι αναγκαίο να εκπαιδευθεί. Βασικά, εκπαίδευση έιναι 

η διαδικασία του προσδιορισµού των βαρών τα οποία αποτελούν τα θεµελιώδη 

στοιχεία του ΤΝ∆. Η γνώση που αποκτάται από το δίκτυο αποθηκεύεται στα τόξα 

(arcs) και στους κόµβους µε τη µορφή συναπτικών βαρών και των σταθερών βαρών 

(nodes biases) των κόµβων. Μέσω των συνδετικών τόξων (arcs) το ΤΝ∆ µπορεί να 

εκτελέσει πολύπλοκες µη γραµµικές συναρτήσεις από τους κόµβους εισόδου προς 

τους κόµβους εξόδου. Η εκπαίδευση MLP είναι επιβλεπόµενη (supervised) κατά το 

ότι η επιθυµητή αντίδραση του δικτύου (target value) για κάθε υπόδειγµα εισόδου 

(παράδειγµα) είναι πάντα διαθέσιµη. 

Τα δεδοµένα εισόδου εκπαίδευσης βρίσκονται σε µορφή διανυσµάτων των 

µεταβλητών εισόδου ή των υποδειγµάτων εκπαίδευσης. Σε κάθε στοιχείο του 

διανύσµατος εισόδου αντιστοιχεί ένας κόµβος εισόδου στο επίπεδο εισόδου του 

δικτύου. Συνεπώς ο αριθµός των κόµβων εισόδου ισούται µε τη διάσταση των 

διανυσµάτων εισόδου. Για ένα τυχαίο πρόβληµα πρόβλεψης, το πλήθος των κόµβων 

εισόδου είναι ορισµένο επακριβώς και είναι ο αριθµός των ανεξάρτητων µεταβλητών 

του προβλήµατος. Ωστόσο, για ένα πρόβληµα πρόβλεψης χρονοσειρών, ο 

κατάλληλος αριθµός των κόµβων εισόδου δεν είναι εύκολο να προσδιοριστεί.. Τα 

συνολικά διαθέσιµα δεδοµένα συνήθως διανέµονται στο σύνολο εκπαίδευσης (in-

sample data) και στο σύνολο δοκιµής (out-of-sample ή hold-out sample). Το σύνολο 

εκπαίδευσης χρησιµοποιείται για την εκτίµηση των συναπτικών βαρών, ενώ το 

σύνολο δοκιµής για τη µέτρηση της ικανότητας γενίκευσης του δικτύου. 

Η διαδικασία εκπαίδευσης έχει συνήθως ως εξής: Πρώτον, παραδείγµατα των 

συνόλων εκπαίδευσης εισάγονται στους κόµβους εισόδου. Οι τιµές ενεργοποίησης 

των κόµβων εισόδου σταθµίζονται και συσσωρεύονται σε κάθε κόµβο στο πρώτο 

κρυµµένο επίπεδο. Έπειτα το σύνολο µορφοποιείται από τη συνάρτηση 

ενεργοποίησης στις τιµές ενεργοποίησης των κόµβων. ∆ιαδοχικά αναπτύσσεται σε 

µια είσοδο µέσα στους κόµβους του επόµενου επιπέδου, έως ότου τελικά βρεθούν οι 

τιµές ενεργοποίησης των εξόδων. Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης χρησιµοποιείται για τον 

προσδιορισµό των βαρών που ελαχιστοποιούν ορισµένα κριτήρια ολικού σφάλµατος 

όπως το άθροισµα των τετραγωνικών σφαλµάτων (sum of squares errors SSE), ή των 

µέσων τετραγωνικών σφαλµάτων (mean squared errors MSE). Συνεπώς η εκπαίδευση 
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του δικτύου είναι στην πράξη ένα µη γραµµικό πρόβληµα ελαχιστοποίησης χωρίς 

περιορισµούς. 

Όσον αφορά τα προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών, το υπόδειγµα 

εκπαίδευσης αποτελείται από σταθερό αριθµό παρελθοντικών παρατηρήσεων των 

σειρών. Ας υποθέσουµε ότι έχουµε N παρατηρήσεις y1,,y2, . . .yN στο σύνολο της 

εκπαίδευσης και χρειαζόµαστε πρόβλεψη ενός βήµατος έµπροσθεν (1-step-ahead), 

τότε χρησιµοποιώντας ένα MLP µε n κόµβους εισόδου, έχουµε N – n υποδείγµατα 

εκπαίδευσης. Το πρώτο υπόδειγµα εκπαίδευσης θα αποτελείται από τα y1,,y2,, . . .,yn 

ως εισόδους και το yn+1 ως την έξοδο που στοχεύουµε. Το δεύτερο υπόδειγµα 

εκπαίδευσης θα περιέχει τα y2,,y3, . . .,yn+1 ως εισόδους και το yn+2 ως την επιθυµητή 

έξοδο. Τέλος, το τελευταίο υπόδειγµα εκπαίδευσης θα έχει τα yN - n,,yN - n+1 , . . .,yN – 1  

για εισόδους και το yΝ για το στόχο. Τυπικά, µια αντικειµενική συνάρτηση βασισµένη 

στο SSE ή συνάρτηση κόστους που θα ελαχιστοποιηθεί κατά τη διαδικασία 

εκπαίδευσης είναι η ακόλουθη: 

2

1
)(

2
1

i

N

ni
i ayE −= ∑

+=

, 

όπου αi είναι η πραγµατική έξοδος του δικτύου και ο συντελεστής ½ περιλαµβάνεται 

για να απλοποιήσει την παράσταση υπολογισµένων παραγώγων στον αλγόριθµο 

εκπαίδευσης. 

Στα περισσότερα πραγµατικά προβλήµατα, το νευρωνικό δίκτυο δεν είναι 

ποτέ 100% σωστό. Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι προγραµµατισµένα να 

µαθαίνουν έως ένα δεδοµένο όριο σφάλµατος. Αφού το νευρωνικό δίκτυο µάθει έως 

το όριο σφάλµατος, ο µηχανισµός προσαρµογής των βαρών τερµατίζεται και το 

δίκτυο δοκιµάζεται σε γνωστές περιπτώσεις που δεν έχει ξανασυναντήσει. Η 

εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων σε άγνωστες περιπτώσεις δίδει την πραγµατική 

τιµή σφάλµατος. Σε ένα καλά εκπαιδευµένο νευρωνικό δίκτυο το όριο σφάλµατος και 

το πραγµατικό σφάλµα πρέπει να ταυτίζονται [17, 18].  

 

3.5 Νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης έχει αποδειχθεί ότι έχουν εκπληκτικές 

ιδιότητες υπολογισµού, αποθήκευσης και µάθησης. Η απόδοσή τους οφείλεται στο 

γεγονός ότι η τάξη ή η δοµή των νευρωνικών δικτύων υψηλής τάξης, µπορεί να 

προσαρµοσθεί στην τάξη ή τη δοµή του προβλήµατος. Συνεπώς το νευρωνικό δίκτυο 
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που σχεδιάστηκε για συγκεκριµένη κατηγορία προβληµάτων εξειδικεύεται και γίνεται 

ακόµη πιο αποτελεσµατικό στην επίλυση αυτών των προβληµάτων.  

Ένα νευρωνικό δίκτυο υψηλής τάξης ορίζεται ως µια υψηλής τάξης λογική 

µονάδα (High Order Threshold Logic Unit – HOTLU) η οποία περιλαµβάνει όρους 

µε υψηλής τάξης βάρη. Συνήθως, αλλά όχι πάντα, η έξοδος του είναι (1,0) ή (+1,-1). 

Ένα υψηλής τάξης νευρωνικό δίκτυο στρωµάτων (slab) ορίζεται ως ένα σύνολο 

λογικών µονάδων υψηλής τάξης (HOTLUs).  

 

Ένα απλό στρώµα νευρωνικού δικτύου υψηλής τάξης περιγράφεται από τη 

σχέση: 

[ ] [ )()()()()()( 3210 iTiTiTiTiTSinetSy ki ]+++++== K                               (1) 

όπου yi είναι η έξοδος της i-οστής νευρωνικής µονάδας υψηλής τάξης και S είναι η 

σιγµοειδής συνάρτηση. Tn(i) είναι ο όρος n-οστής τάξης για την i-οστή µονάδα και k 

είναι η τάξη της µονάδας.  

 

Ο όρος µηδενικής τάξης είναι ρυθµιζόµενο κατώφλι, που δηλώνεται ως W0(i). 

Ο όρος n-οστής τάξης είναι ένα γραµµικό σταθµισµένο άθροισµα από τα n-οστής 

τάξης γινόµενα των εισόδων, παραδείγµατα των οποίων είναι τα: 

∑=
j

jxjiWiT )(),()( 11 , ∑∑=
j k

kxjxkjiWiT )()(),,()( 22 ,                                (2) 

όπου x(j) είναι η j-οστή είσοδος στο νευρώνα  i-οστής τάξης και Wn(i,j, . . .) είναι ένα 

ρυθµιζόµενο βάρος που συλλαµβάνει τη n-οστής τάξης συσχέτιση µεταξύ του n-

οστής τάξης γινοµένου των εισόδων και της εξόδου της µονάδας.  

 

Αρκετά στρώµατα µπορούν να συνδεθούν σειριακά τροφοδοτώντας την έξοδο 

ενός στρώµατος ως είσοδο ενός άλλου στρώµατος, για την παραγωγή δικτύων 

πολλαπλών στρωµάτων. Τα sigma-pi νευρωνικά δίκτυα είναι πολυεπίπεδα δίκτυα που 

µπορούν να έχουν όρους υψηλής τάξης σε κάθε επίπεδο. Ο αλγόριθµος µάθησης για 

αυτά τα δίκτυα είναι ο γενικευµένος back-propagation. Ωστόσο, οι sigma-pi µονάδες, 

όπως αρχικά κατασκευάσθηκαν, δεν έχουν σταθερούς όρους βαρών, αν και είναι 

αρκετά απλό να ενσωµατωθούν τέτοιες σταθερές στις εν λόγω µονάδες. 

 

 Η διαδικασία µάθησης περιλαµβάνει την εφαρµογή µιας καθορισµένης 

συνάρτησης στο νευρωνικό δίκτυο µέσω επαναληπτικής προσαρµογής των βαρών 
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βασισµένη σε έναν συγκεκριµένο κανόνα µάθησης και στην αντίδραση του δικτύου 

στα σύνολα εκπαίδευσης. Η συνάρτηση που θα µαθευτεί αναπαριστάται από ένα 

σύνολο παραδειγµάτων που αποτελείται από το πιθανό διάνυσµα εισόδου σε 

συνδυασµό µε µία επιθυµητή έξοδο. Το σύνολο εκπαίδευσης είναι υποσύνολο του 

συνόλου όλων των πιθανών παραδειγµάτων της συνάρτησης. Η υλοποίηση της 

διαδικασίας µάθησης περιλαµβάνει διαδοχική παρουσίαση παραδειγµάτων σχεδίασης 

ως ζεύγη εισόδου - εξόδου στο δίκτυο, τα οποία προέρχονται από το σύνολο 

εκπαίδευσης. Έπειτα από κάθε παρουσίαση, τα βάρη του δικτύου προσαρµόζονται 

ώστε να συλλαµβάνουν τη συσχέτιση της δοµής της σχεδίασης.  

 

Ένας συνηθισµένος κανόνας µάθησης µονού στρώµατος είναι ο κανόνας 

perceptron, ο οποίος για τον κανόνα δεύτερης τάξης ενηµέρωσης εκφράζεται ως: 

[ ] )()()()(),,(),,( 22 kxjxiyitkjiWkjiW −+=′                                      (3) 

Εδώ t(i) είναι η επιθυµητή έξοδος και y(i) είναι η πραγµατική έξοδος της i-οστής 

µονάδας για το x διάνυσµα εισόδου.  

 

Υπάρχουν παρόµοιοι κανόνες µάθησης για τους υπόλοιπους όρους Wi. Εάν το 

δίκτυο αποδώσει τη σωστή έξοδο για κάθε παράδειγµα εισόδου στο σύνολο 

εκπαίδευσης, λέµε ότι το δίκτυο συνέκλινε, ή ότι έµαθε το σύνολο εκπαίδευσης. Εάν, 

έπειτα από τη µάθηση του συνόλου εκπαίδευσης, το δίκτυο δώσει τη σωστή έξοδο για 

ένα σύνολο παραδειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης, τα οποία δεν έχει δει ακόµη, 

λέµε ότι το δίκτυο είναι σωστά γενικευµένο. 

 

 Ένας ακόµη κανόνας µάθησης για τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης είναι ο 

κανόνας εξωτερικού γινοµένου (outer product rule), που είναι επίσης γνωστός ως 

κανόνας µάθησης Hebbian. Στην προκειµένη µορφή µάθησης, ο πίνακας συσχέτισης 

αναπτύσσεται απευθείας µέσω της σχέσης: 

[ ][ ][∑
=

−−−=
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s

sss kxkxjxjxiyiykjiW
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όπου το Np δηλώνει τον αριθµό των υποδειγµάτων του συνόλου εκπαίδευσης. Το 

σύνολο εκπαίδευσης εκφράζεται ως , ),{( ss yx )},1( Nps∈ και τα y και x είναι οι 
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µέσοι όροι των ys και xs στο σύνολο εκπαίδευσης. Στην περίπτωση που το x είναι 

σχεδόν µηδέν [το οποίο ισχύει όταν οι είσοδοι ανήκουν στο (+1, – 1)] , κερδίζουµε 

στην απλότητα των παραπάνω σχέσεων µε µικρό τίµηµα ακρίβειας αν θεωρήσουµε 

τους όρους x και y µηδενικούς. Αυτό καταδεικνύει την ελάττωση των υπολογισµών 

που επιτυγχάνεται µε την κατάλληλη επιλογή αναπαράστασης των δεδοµένων. 

Ανάλογες σχέσεις ισχύουν και για άλλες τάξεις [19]. 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης (HONN) αναπτύχθηκαν µε την πρόθεση 

να διευρύνουν τη µη γραµµική περιγραφική ικανότητα των δικτύων feedforward 

perceptron πολλαπλών επιπέδων. Αυτό επιτυγχάνεται µέσω αύξησης της µη 

γραµµικής περιγραφικής ικανότητας κάθε νευρώνα ξεχωριστά. Τα νευρωνικά δίκτυα 

υψηλής τάξης έχουν µονάδες αθροισµάτων (sigma) όπως και γινοµένων (pi). 

 

Ένα νευρωνικό δίκτυο υψηλής τάξης κατασκευάζει υψηλής τάξης 

πολυωνυµικά µοντέλα : 

K++++= ∑∑ ∑∑∑∑ i j k kjiijki j jiijii i xxxwxxwxwwxP 0)(  

ή συνοπτικά: 
r
jj

d
ii

xwwxP ∏∑ ==
Μ+=

110)(  

όπου: wi είναι τα βάρη, Μ είναι ο µέγιστος αριθµός µονώνυµων, xi είναι τα 

χαρακτηριστικά του διανύσµατος εισόδου, r = 0, 1, 2, . . . είναι η δύναµη µε την 

οποία το j-οστό χαρακτηριστικό xi συµµετέχει στο i-οστό µονώνυµο.  

 

Η µη γραµµικότητα των συναρτήσεων δοµείται από διαδοχικά επίπεδα τα 

οποία έχουν µονάδες sigma και pi. Στο σχήµα 3.9 φαίνεται ένα νευρωνικό δίκτυο 

υψηλής τάξης το οποίο υπολογίζει τη συνάρτηση: 

))(()(
110

r
jj

d
ii

xwwxP ∏∑ ==
Μ+= σσ  

όπου x είναι το διάνυσµα εισόδου, wi είναι τα βάρη, σ είναι η σιγµοειδής συνάρτηση: 

 )1/(1)( ses −+=σ

 

Το πλήθος των κρυµµένων µονάδων στο πλήρως συνδεδεµένο HONN αυξάνει 

εκθετικά µε το πλήθος των εισόδων (δηλαδή µε την αύξηση της διάστασης του 

διανύσµατος εισόδου). 
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Σχήµα 3.9: Το πλήρως συνδεµένο νευρωνικό δίκτυο υψηλής τάξης 

 

3.5.1 ∆ίκτυα Sigma-Pi 

Τα νευρωνικά δίκτυα sigma-pi (SPN) είναι feedforward δίκτυα στα οποία 

κάθε επίπεδο περιέχει όρους υψηλής τάξης. Τις περισσότερες φορές τα επίπεδα έχουν 

αθροιστικές µονάδες που τροφοδοτούνται µέσω σταθµικών συνδέσεων από τα 

ενδιάµεσα αποτελέσµατα µονάδων γινοµένων. 

  Τα νευρωνικά δίκτυα sigma-pi αποτελούν σποραδικώς συνδεµένα νευρωνικά 

δίκτυα υψηλής τάξης. Οι ερευνητές περιορίζουν την πολυωνυµική τάξη (δηλαδή την 

τοπολογία του δικτύου) στην κατάλληλη διαµόρφωση ώστε να επιτυγχάνεται ο 

επιθυµητός βαθµός ακρίβειας χρησιµοποιώντας εκ των προτέρων γνώση για τη 

δεδοµένη εργασία.  

 Οι µονάδες sigma υπολογίζουν το άθροισµα των σταθµικών εισόδων pj από το 

χαµηλότερο j-οστό επίπεδο: 

jj i pws ∑=  

 

Οι µονάδες pi υπολογίζουν το γινόµενο των σταθµικών εισόδων xi από το 

χαµηλότερο i-οστό επίπεδο: 

ii ij xwp ∏=  
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Η έξοδος των µονάδων διέρχεται µέσω της σιγµοειδούς συνάρτησης: 

)1/(1)( seso −+==σ  

 
Σχήµα 3.10: Το νευρωνικό δίκτυο sigma-pi 

 

 Οι αρχές του αλγορίθµου µάθησης backpropagation ισχύουν και για τα sigma-

pi δίκτυα. Ο κανόνας ∆έλτα για τα βάρη i→ j στις συνδέσεις των κόµβων στα 

κρυµµένα επίπεδα έχει ως εξής: 

)1())((

)/)()((

)/)(/)((

/)(

)/)(/(/

jjk kk

jjkk k

jjjkk k

jkk k

jkk kj
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soos

ss

sssEesEe

−′−=

∂∂′−=
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β
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όπου το sk ορίζεται: 

K++++= ∑ ∑ ∑∑ ∑∑ 3211 2 3 321211 2 211 110 jjjj j j jjjjjj j jjj jjk ooowoowowws  

η παράγωγος του sk είναι: K++=′=∂ ∑ ∑∑ 311 3 32111 212/ jjj j jjjjj jjkjk oowowsos  

Συνεπώς το όφελος (benefit) είναι: kk kjjjj soose ′−=∂Ε−∂= ∑ ββ )1(/  
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Αλγόριθµος εκπαίδευσης backpropagation για τα sigma-pi δίκτυα: 

 

Αρχικοποίηση: Παραδείγµατα {( xe, ye )}e =1
N , θέσε τα αρχικά βάρη wi σε µικρές 

τυχαίες τιµές, συντελεστής µάθησης η = 0.1.  

Επανάληψη:  

         για κάθε παράδειγµα εκπαίδευσης (x,y) 

- πολλαπλασίασε τις εξόδους χρησιµοποιώντας τη σιγµοειδή     

συνάρτηση:  

           )1/(1)( s
jjj eso −+==σ

     όπου:  ),1/(1)( s
kkk eso −+==σ

K++++= ∑ ∑ ∑∑ ∑∑ 321 2 3 1321211 2 2111 10 jjj j j jjjjjjj j jjjj jk ooowoowowws

 

- πολλαπλασίασε το όφελος βk στους κόµβους k στο επίπεδο εξόδου: 

])[1( kkkkk oyoo −−=β  

- πολλαπλασίασε τις µεταβολές για τα βάρη j→k στις συνδέσεις των 

κόµβων αθροισµάτων στο επίπεδο εξόδου:  

      11 jkkj ow ηβ=∆  και kkw ηβ=∆ 0  

      212 jjkkj ow οηβ=∆  

      3213 jjjkkj ooow ηβ=∆  

- πολλαπλασίασε τα οφέλη βj2 για τους κρυµµένους αθροιστικούς 

κόµβους j σύµφωνα µε τον τύπο: 

])[1( 22 kjk kjjj soo ′−= ∑ ββ  // αποτελέσµατα από πολλαπλούς  

κόµβους στο επόµενο επίπεδο 

      K++=′ ∑ ∑∑ 311 3 32111 212 jjj j jjjjj jjkj oowows  

- πολλαπλασίασε τις µεταβολές για τα βάρη i→j στις συνδέσεις των 

κόµβων αθροισµάτων στα κρυµµένα επίπεδα: 

      111 ijij ow ηβ=∆  και jjw ηβ=∆ 0  

      2122 iijij oow ηβ=∆  

      32133 iiijij ooow ηβ=∆  

- ενηµέρωσε τα βάρη µε τις µεταβολές που υπολόγισες: 
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        www ∆+=

                  ωσότου να ικανοποιηθεί η συνθήκη τερµατισµού [20, 21]. 

 

3.5.2 ∆ίκτυα Pi-Sigma 

Τα δίκτυα pi-sigma (PSN) είναι feedforward νευρωνικά δίκτυα µε ένα µόνο 

κρυµµένο επίπεδο γραµµικών µονάδων αθροισµάτων, ενώ έχουν µονάδες γινοµένων 

στο εξωτερικό επίπεδο. Η έννοια “pi-sigma” προέρχεται από το γεγονός ότι τα εν 

λόγω δίκτυα χρησιµοποιούν τα γινόµενα των αθροισµάτων από τα χαρακτηριστικά 

εισόδου, αντί για τα αθροίσµατα των γινοµένων όπως στα δίκτυα “sigma-pi”.  

Το νευρωνικό δίκτυο pi-sigma του παρακάτω σχήµατος υπολογίζει τη 

συνάρτηση:  

))(()( 011
wxwxP jjj

d
i

M += ∑∏ ==
σ  

όπου x είναι το διάνυσµα εισόδου, wj είναι τα βάρη, Μ είναι ο αριθµός των νευρώνων 

στο κρυµµένο επίπεδο και σ είναι η σιγµοειδής συνάρτηση: 

)1/(1)( seso −+==σ  

 

Το πλήθος των βαρών από τις µονάδες εισόδου προς τις κρυµµένες µονάδες 

είναι γραµµικό στη διάσταση εισόδου. Τα βάρη στις συνδέσεις µεταξύ των 

κρυµµένων επιπέδων και του επιπέδου εξόδου είναι σταθερά και ίσα µε τη µονάδα. 

Τέτοιου είδους τοπολογία µε ένα κρυµµένο επίπεδο δίνει τη δυνατότητα ταχείας 

µάθησης των βαρών.   

Το νευρωνικά δίκτυο pi-sigma διατηρεί την ισχυρή ικανότητα µάθησης των 

δικτύων πολλαπλών επιπέδων υψηλής τάξης, ενώ παράλληλα αποφεύγει ως ένα 

βαθµό τη συνδυαστική αύξηση του αριθµού των βαρών και των κρυµµένων 

επιπέδων, όταν αυξάνεται η διάσταση εισόδου. 
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Σχήµα 3.11: Το νευρωνικό δίκτυο Pi-Sigma 

 

Ο κανόνας ∆έλτα για τα βάρη i→ j στις συνδέσεις των κόµβων στα κρυµµένα 

επίπεδα έχει ως εξής: 

))(1()(

))(1()(

)/)(/)((

)/)(/(/

/ ijii
M

kkkk

ikkkk

jjjkkk

jkkj

hoooy

poooy

sppooy

sooEesEe

∏ ==
−−=

′−−=
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όπου το ok  ορίζεται: ))((
1 iii

M
jk hpo ∏ =

=σ  

και η παράγωγος ijj psp ′=∂∂ )/  είναι: iji
M

j hp ∏ ==
=′

/
 

 

Ο κανόνας µέγιστης κατάβασης για τα δίκτυα pi-sigma γίνεται: 

 iiji
M

kkkki xhoooyw ))(1()(
/∏ ==

−−=∆ η

 

Επαυξηµένος αλγόριθµος µάθησης Μέγιστης Κατάβασης για τα δίκτυα pi-sigma 

(Incremental Gradient Descent Learning Algorithm) 

 

Αρχικοποίηση: Παραδείγµατα {( xe, ye )}e =1
N , θέσε τα αρχικά βάρη wi σε µικρές 

τυχαίες τιµές, συντελεστής µάθησης η = 0.1.  
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Επανάληψη:  

         για κάθε παράδειγµα εκπαίδευσης (xe,ye) 

- πολλαπλασίασε την έξοδο: ))(( 011
wxwo jjj

d
i

M += ∑∏ ==
σ  

- εάν ο perceptron δεν ανταποκριθεί σωστά ενηµέρωσε τα βάρη: 

iiji
M

kkkkii xhoooyww ))(1()(
/∏ ==

−−+= η  

                ωσότου να ικανοποιηθεί η συνθήκη τερµατισµού 

 

Τα νευρωνικά δίκτυα pi-sigma παρέχουν µόνο µια περιορισµένη εκτίµηση 

των δυναµοσειρών. Εξαιτίας αυτής της µειωµένης ιδιότητας εκτίµησης τα δίκτυα pi-

sigma δεν είναι σε θέση να εκτιµήσουν οµοιόµορφα όλες τις συνεχείς συναρτήσεις 

πολλαπλών µεταβλητών που ορίζονται σε ένα συµπαγές σύνολο (compact set). 

Ωστόσο, µπορεί να επιτευχθεί γενική εκτίµηση αθροίζοντας τις εξόδους πολλαπλών 

δικτύων pi-sigma διαφορετικών τάξεων. Το αποτέλεσµα του συνδυασµού των pi-

sigma δικτύων καλείται Ridge Polynomial Network (RPN) [22]. 

 

3.5.3 Η κατάλληλη αρχιτεκτονική  για τα ∆ίκτυα Υψηλής Τάξης 

Το πλήθος των κρυµµένων µονάδων στα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης 

αυξάνεται εκθετικά µε τον αριθµό των εισόδων. Ο αντικειµενικός σκοπός για την 

εύρεση της κατάλληλης αρχιτεκτονικής για τα HONN είναι η εξοµάλυνση του 

προβλήµατος της εκθετικής αύξησης και η γενίκευση του δικτύου, δηλαδή η µάθηση 

συναρτήσεων που παράγουν κατάλληλες αντιδράσεις σε άγνωστα παραδείγµατα. 

Το πρόβληµα της µάθησης της τοπολογίας και των βαρών των HONN, για τη 

βελτίωση της ικανότητας γενίκευσης αντιµετωπίζεται µε προσεγγίσεις που µπορούν 

να χωριστούν σε δύο οµάδες: 

- προσεγγίσεις κλαδέµατος (pruning approache)s που ξεκινούν µε 

µεγάλα δίκτυα και κατά την εκπαίδευση διαγράφουν κρυµµένες 

µονάδες και βάρη 

- προσεγγίσεις κατασκευής (constructive approaches) που ξεκινούν 

µε µικρά δίκτυα και καθώς αυξάνεται η ακρίβεια προσθέτουν 

κρυµµένες µονάδες και βάρη 

Η εναλλακτική σ’ αυτές τις προσεγγίσεις είναι ο εξελικτικός αλγόριθµος που βρίσκει 

τα βάρη του δικτύου και ταυτόχρονα σµικρύνει και επεκτείνει δυναµικά την 

τοπολογία του. 
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3.5.4 Σύγκριση ∆ικτύων Υψηλής Τάξης µε Πολυεπίπεδα ∆ίκτυα 

Τα νευρωνικά δίκτυα υψηλής τάξης χαρακτηρίζονται από διαφορετικές 

δυνατότητες ταξινόµησης: 

• Νευρωνικά ∆ίκτυα Υψηλής Τάξης (HONN) 

- το πρώτο επίπεδο των HONN µε τις µονάδες γινοµένων δεύτερης 

τάξης έχει τη δυνατότητα να κατασκευάζει κοίλες και κυρτές περιοχές 

(regions) 

• Νευρωνικά ∆ίκτυα Πολλαπλών Επιπέδων (MLP) 

- το πρώτο επίπεδο µαθαίνει ένα µόνο υπερεπίπεδο 

- το δεύτερο επίπεδο κάνει τµηµατικά γραµµικές και κυρτές περιοχές 

- το τρίτο επίπεδο κάνει κοίλες και κυρτές περιοχές 

 

3.7 Μεθοδολογία κατασκευής ΤΝ∆ για πρόβλεψη 

 

Η διαδικασία κατασκευής νευρωνικού δικτύου πρόβλεψης αποτελεί 

χρονοβόρα και ιδιαίτερα σηµαντική εργασία. Ζητήµατα µοντελοποίησης που 

επηρεάζουν την απόδοση των ΤΝ∆ πρέπει να ληφθούν υπόψη προσεκτικά. Μια 

κρίσιµη απόφαση είναι ο προσδιορισµός της κατάλληλης αρχιτεκτονικής, δηλαδή του 

αριθµού των επιπέδων, των κόµβων κάθε επιπέδου και των τόξων (arcs) που 

συνδέουν τους κόµβους. Άλλες αποφάσεις σχετικά µε την αρχιτεκτονική του δικτύου 

περιλαµβάνουν την επιλογή της συνάρτησης ενεργοποίησης, των κρυµµένων κόµβων 

και των κόµβων εξόδου, τον αλγόριθµο εκπαίδευσης, τη µετατροπή των δεδοµένων ή 

τις µεθόδους κανονικοποίησης, τα σύνολα εκπαίδευσης και δοκιµής και τα κριτήρια 

απόδοσης. 

 

1. Η αρχιτεκτονική του δικτύου: 

 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα τυπικά αποτελούνται από επίπεδα και κόµβους. 

Συγκεκριµένα στο δηµοφιλές MLP, όλοι οι κόµβοι εισόδου βρίσκονται σε ένα 

επίπεδο εισόδου, όλοι οι κόµβοι εξόδου βρίσκονται σε ένα επίπεδο εξόδου και όλοι οι 

οι κρυµµένοι κόµβοι κατανέµονται σε ένα ή περισσότερα κρυµµένα επίπεδα 

ενδιάµεσα. Για το σχεδιασµό ενός MLP πρέπει να προσδιοριστούν οι ακόλουθες 

µεταβλητές: 
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• ο αριθµός των κόµβων εισόδου 

• ο αριθµός των κρυµµένων επιπέδων και κόµβων 

• ο αριθµός των κόµβων εξόδου 

Η επιλογή αυτών των παραµέτρων ουσιαστικά εξαρτάται από το πρόβληµα.  

 

Μολονότι υπάρχουν πολλές διαφορετικές προσεγγίσεις για την εύρεση της 

βέλτιστης αρχιτεκτονικής του ΤΝ∆ όπως  ο αλγόριθµος κλαδέµατος, ο αλγόριθµος 

πολυωνυµικού χρόνου, η τεχνική κανονικής αποσύνθεσης (canonical decomposition 

technique) και το κριτήριο πληροφορίας του δικτύου, αυτές οι µέθοδοι είναι συνήθως 

αρκετά πολύπλοκες εκ φύσεως και δύσκολες στην εφαρµογή. Επιπλέον καµία από 

αυτές τις µεθόδους δεν µπορεί να εγγυηθεί τη βέλτιστη λύση για όλα τα πραγµατικά 

προβλήµατα πρόβλεψης. Μέχρι σήµερα, δεν υπάρχει απλή και σαφής µέθοδος για τον 

καθορισµό αυτών των παραµέτρων. Οι κατευθυντήριες γραµµές είναι ευρυστικές, 

είτε βασισµένες σε υποθέσεις που προέρχονται από περιορισµένο αριθµό 

πειραµάτων. Συνεπώς η σχεδίαση του ΤΝ∆ είναι περισσότερο τέχνη, παρά επιστήµη. 

 

1.1. Ο αριθµός των κρυµµένων επιπέδων και κόµβων: 

Τα κρυµµένα επίπεδα και κόµβοι διαδραµατίζουν πολύ σηµαντικό ρόλο για 

σηµαντικές εφαρµογές των νευρωνικών δικτύων. Οι κρυµµένοι κόµβοι στο κρυµµένο 

επίπεδο επιτρέπουν στα νευρωνικά δίκτυα να ανιχνεύουν το χαρακτηριστικό, να 

συλλαµβάνουν το υπόδειγµα στα δεδοµένα και να εκτελούν µη γραµµικές 

συναρτήσεις µεταξύ των µεταβλητών εισόδου και εξόδου. Είναι προφανές ότι χωρίς 

τους κρυµµένους κόµβους, τα απλά perceptrons ισοδυναµούν µε τα γραµµικά 

στατιστικά µοντέλα πρόβλεψης. 

Επηρεασµένοι από θεωρητικές εργασίες που καταδεικνύουν ότι ένα µόνο 

κρυµµένο επίπεδο είναι επαρκές ώστε το ΤΝ∆ να εκτιµήσει οποιαδήποτε πολύπλοκη 

µη γραµµική συνάρτηση µε την επιθυµητή ακρίβεια, οι περισσότεροι ερευνητές 

χρησιµοποιούν µόνο ένα κρυµµένο επίπεδο για προγνωστικούς σκοπούς. Ωστόσο, τα 

δίκτυα µε ένα κρυµµένο επίπεδο µπορεί να απαιτούν πολύ µεγάλο πλήθος κρυµµένων 

κόµβων, το οποίο δηµιουργεί αδυναµίες τόσο στο χρόνο εκπαίδευσης όσο και στην 

ικανότητα γενίκευσης. 

∆ίκτυα µε δύο κρυµµένα επίπεδα είναι πιθανόν να παρέχουν περισσότερα 

πλεονεκτήµατα για ορισµένους τύπους προβληµάτων. Αρκετοί µελετητές 

∆ιπλωµατική Εργασία – Αρβανιτάκη Αφροδίτη ∆ήµητρα 59



                                                                     Κεφάλαιο 3ο – Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα               

ασχολήθηκαν µε τέτοια προβλήµατα και θεώρησαν περισσότερα από ένα κρυµµένα 

επίπεδα (συνήθως δύο κρυµµένα επίπεδα) κατά τη διαδικασία σχεδίασης του δικτύου. 

Η χρήση δύο κρυµµένων επιπέδων παρατηρήθηκε ότι σε ορισµένες περιπτώσεις είχε 

ως αποτέλεσµα πιο συµπαγή αρχιτεκτονική η οποία απέφερε µεγαλύτερη 

αποτελεσµατικότητα στη διαδικασία εκπαίδευσης καθώς και την πραγµατοποίηση 

προβλέψεων µε µεγαλύτερη ακρίβεια απ’ ότι τα δίκτυα µε ένα κρυµµένο επίπεδο. 

Ωστόσο στα δίκτυα µε περισσότερα από δύο κρυµµένα επίπεδα δεν παρατηρείται 

κάποια περαιτέρω βελτίωση [9, 23].  

Κατά την άποψη µας, ένα κρυµµένο επίπεδο πιθανότατα είναι αρκετό για τα 

περισσότερα προβλήµατα πρόβλεψης. Υπάρχουν αρκετοί λόγοι γιατί πρέπει να 

χρησιµοποιούµε όσο το δυνατό λιγότερα κρυµµένα επίπεδα: 

1. Οι περισσότεροι αλγόριθµοι εκπαίδευσης είναι βαθµωτοί. Το επιπλέον 

επίπεδο µέσω του οποίου πρέπει να διορθωθούν προς τα πίσω τα σφάλµατα 

προκαλεί αστάθεια στην κατάβαση. Η επιτυχία οποιουδήποτε  βαθµωτού 

αλγόριθµου βελτιστοποίησης εξαρτάται από το βαθµό στον οποίο η 

κατάβαση παραµένει αµετάβλητη καθώς οι παράµετροι διαφοροποιούνται. 

2. Ο αριθµός των τοπικών ελαχίστων αυξάνεται σηµαντικά για πολλά κρυµµένα 

επίπεδα. Οι περισσότεροι βαθµωτοί αλγόριθµοι µπορούν να υπολογίσουν 

µόνο το τοπικό ελάχιστο, χάνοντας έτσι το γενικό. Ακόµη και αν ο 

αλγόριθµος είναι σε θέση να βρει το γενικό ελάχιστο, υπάρχει µεγάλη 

πιθανότητα έπειτα από πολλαπλές και χρονοβόρες επαναλήψεις, το 

αποτέλεσµα να κολλήσει στο τοπικό ελάχιστο. 

 

Μολαταύτα, η χρήση δύο κρυµµένων επιπέδων µπορεί να αποφέρει καλύτερα 

αποτελέσµατα για συγκεκριµένα προβλήµατα, ιδιαίτερα όταν τα δίκτυα ενός επιπέδου 

αποτυγχάνουν να δώσουν ικανοποιητικό αποτέλεσµα λόγω του υπερβολικού πλήθους 

κρυµµένων κόµβων [24]. 

Το ζήτηµα του προσδιορισµού του βέλτιστου αριθµού των κρυµµένων 

κόµβων είναι πολύπλοκο και ιδιαίτερα σηµαντικό. Γενικά, τα δίκτυα µε λιγότερους 

κρυµµένους κόµβους προτιµούνται καθώς παρουσιάζουν συνήθως καλύτερη 

ικανότητα γενίκευσης και λιγότερα προβλήµατα υπερεκπαίδευσης. Αλλά τα δίκτυα 

µε πολύ λίγους κρυµµένους κόµβους ίσως να µην έχουν την απαιτούµενη δύναµη 

µοντελοποίησης και µάθησης των δεδοµένων. ∆εν υπάρχει θεωρητική βάση για την 

επιλογή της εν λόγω παραµέτρου, µολονότι έχουν αναφερθεί µερικές συστηµατικές 

∆ιπλωµατική Εργασία – Αρβανιτάκη Αφροδίτη ∆ήµητρα 60



                                                                     Κεφάλαιο 3ο – Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα               

προσεγγίσεις (µέθοδος αποκοπής άχρηστων κρυµµένων κόµβων, µέθοδος πρόσθεσης 

κρυµµένων κόµβων, έρευνα πλέγµατος). 

Ο συνηθέστερος τρόπος προσδιορισµού του πλήθους των κρυµµένων κόµβων 

είναι µέσω πειραµάτων ή µε τη µέθοδο δοκιµής και σφάλµατος. Αρκετοί εµπειρικοί 

κανόνες έχουν επίσης προταθεί, όπως ότι ο αριθµός των κρυµµένων κόµβων 

εξαρτάται από τον αριθµό των υποδειγµάτων εισόδου και κάθε βάρος πρέπει να έχει 

τουλάχιστον δέκα υποδείγµατα εισόδου (µέγεθος δείγµατος). Στην προσπάθεια 

αποφυγής του προβλήµατος υπερεκπαίδευσης, ορισµένοι ερευνητές υιοθέτησαν 

εµπειρικούς κανόνες για τον περιορισµό του αριθµού των κρυµµένων κόµβων. Είναι 

επίσης γνωστοί ορισµένοι ευριστικοί περιορισµοί σχετικά µε τον αριθµό των 

κρυµµένων κόµβων. Παραδείγµατος χάριν στην περίπτωση των δηµοφιλών δικτύων 

µε ένα κρυµµένο επίπεδο, υπάρχουν αρκετές κατευθυντήριες γραµµές, όπως οι 

κανόνες “2n + 1”, “2n”, “n”, “n/2”, όπου n ο αριθµός των κόµβων εισόδου. Ωστόσο 

καµία από αυτές τις ευριστικές επιλογές δε λειτουργεί ικανοποιητικά για όλα τα 

προβλήµατα [9]. 

 

1.2. Ο αριθµός των κόµβων εισόδου  

Ο αριθµός των κόµβων εισόδου ανταποκρίνεται στον αριθµό των µεταβλητών 

στο διάνυσµα εισόδου που χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των µελλοντικών 

τιµών. Για περιπτώσεις συνήθης πρόβλεψης, ο αριθµός των κόµβων εισόδου είναι 

συχνά προφανής και επιλέγεται σχετικά εύκολα. Στα προβλήµατα πρόβλεψης 

χρονοσειρών, ο αριθµός των κόµβων εισόδου ανταποκρίνεται στον αριθµό των 

παρελθοντικών παρατηρήσεων που χρησιµοποιούνται για τη σύλληψη των 

υποκείµενων υποδειγµάτων στις χρονοσειρές και για την πραγµατοποίηση 

προβλέψεων για µελλοντικές τιµές. Ωστόσο, επί του παρόντος δεν υφίσταται 

προτεινόµενος συστηµατικός τρόπος προσδιορισµού του ακριβούς πλήθους. Η 

επιλογή της εν λόγω παραµέτρου θα πρέπει να συµπεριλαµβάνεται στη διαδικασία 

κατασκευής του µοντέλου. Για καλύτερα αποτελέσµατα, επιθυµούµε έναν µικρό 

αριθµό αναγκαίων κόµβων που µπορούν να αποκαλύψουν τα µοναδικά 

χαρακτηριστικά των δεδοµένων. Πολύ λίγοι ή υπερβολικά πολλοί κόµβοι εισόδου 

ίσως να επηρεάσουν είτε την ικανότητα µάθησης είτε την ικανότητα πρόβλεψης του 

δικτύου. 

Οι περισσότεροι µελετητές εκτελούν πειράµατα για την επιλογή του αριθµό 

των κόµβων εισόδου, ενώ άλλοι υιοθετούν κάποιες διαισθητικές ή εµπειρικές ιδέες. 
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Κατά τη γνώµη µας, ο αριθµός των κόµβων εισόδου είναι πιθανότατα η πλέον 

κρίσιµη απόφαση σχετικά µε τις µεταβλητές του προβλήµατος πρόβλεψης 

χρονοσειρών, αφού περιέχει σηµαντικές πληροφορίες σχετικά µε την πολύπλοκη 

(γραµµική και/ ή µη γραµµική) δοµή των δεδοµένων. Πιστεύουµε ότι αυτή η 

παράµετρος µπορεί να προσδιοριστεί µέσω θεωρητικής έρευνας στην ανάλυση µη 

γραµµικών χρονοσειρών, βελτιώνοντας έτσι τη διαδικασία µοντελοποίησης του 

νευρωνικού δικτύου. Προσφάτως, ιδιαίτερη έµφαση έχει δοθεί στους γενετικούς 

αλγόριθµους για το βέλτιστο σχεδιασµό του νευρωνικού δικτύου. Οι γενετικοί 

αλγόριθµοι αποτελούν διαδικασίες βελτιστοποίησης που είναι σε θέση να µιµηθούν 

τη φυσική επιλογή και τη βιολογική εξέλιξη ώστε να επιτύχουν πιο αποδοτικές 

διαδικασίες µάθησης για τα ΤΝ∆. Εξαιτίας των µοναδικών τους ιδιοτήτων, οι 

γενετικοί αλγόριθµοι εφαρµόζονται συχνά σε εµπορικά πακέτα λογισµικού ΤΝ∆ [9, 

25]. 

 

1.3. Ο αριθµός των κόµβων εξόδου 

Ο αριθµός των κόµβων εξόδου είναι αρκετά εύκολο να προσδιοριστεί καθώς 

σχετίζεται άµεσα µε το υπό µελέτη πρόβληµα. Για τα προβλήµατα πρόβλεψης 

χρονοσειρών, ο αριθµός των κόµβων εξόδου συχνά ανταποκρίνεται στον ορίζοντα 

πρόβλεψης. Υπάρχουν δύο τύποι πρόβλεψης: ενός βήµατος έµπροσθεν (one-step-

ahead) (ο οποίος χρησιµοποιεί έναν κόµβο εξόδου) και η πρόβλεψη πολλαπλών 

βηµάτων έµπροσθεν (multi-step-ahead). Έχουν σηµειωθεί δύο τρόποι υλοποίησης 

πρόβλεψης πολλαπλών βηµάτων. Ο πρώτος καλείται επαναληπτική πρόβλεψη καθώς 

χρησιµοποιείται στο µοντέλο Box-Jenkins στο οποίο οι προγνωστικές τιµές 

χρησιµοποιούνται επαναληπτικά ως είσοδοι στις επόµενες προβλέψεις. Εν 

προκειµένω, είναι απαραίτητος µόνο ένας κόµβος εξόδου. Ο δεύτερος τρόπος 

καλείται άµεση µέθοδος και σύµφωνα µε τον οποίο το νευρωνικό δίκτυο έχει 

αρκετούς κόµβους για άµεση πρόβλεψη σε κάθε βήµα στο µέλλον [9].  

Κατά τη γνώµη µας η άµεση πρόβλεψη πολλαπλών περιόδων νευρωνικών 

δικτύων είναι η καλύτερη µέθοδος (αρκετοί κόµβοι εξόδου) για τους ακόλουθους δύο 

λόγους. Πρώτον το νευρωνικό δίκτυο µπορεί να κατασκευασθεί άµεσα ώστε να 

προβλέψει τιµές πολλαπλών βηµάτων. Πλεονεκτεί έναντι των επαναληπτικών 

µεθόδων όπως της Box-Jenkins µε την έννοια ότι η επαναληπτική µέθοδος  

κατασκευάζει µία µόνο συνάρτηση η οποία χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη ενός 

σηµείου κάθε φορά και έπειτα επαναλαµβάνει τη συνάρτηση µε τις δικές της εξόδους 
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για να προβλέψει µελλοντικά σηµεία. Καθώς οι προβλέψεις τρέχουν, οι 

παρελθοντικές παρατηρήσεις λιγοστεύουν. Αντίθετα, οι προβλέψεις και όχι οι 

παρατηρήσεις χρησιµοποιούνται για την πρόγνωση περαιτέρω µελλοντικών 

στοιχείων. Συνεπώς όσο µεγαλύτερος είναι ο ορίζοντας πρόβλεψης, τόσο πιο 

ανακριβής είναι η επαναληπτική µέθοδος. Αυτό επίσης εξηγεί γιατί το µοντέλο Box-

Jenkins είναι παραδοσιακά πιο κατάλληλο για βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη. ∆εύτερον, 

η µεθοδολογία Box-Jenkins βασίζεται σε µεγάλο βαθµό στην αυτοσυσχέτιση µεταξύ 

των δεδοµένων χρονικών στιγµών πίσω. Αξιοσηµείωτο είναι ότι η αυτοσυσχέτιση 

στην ουσία µετρά µόνο τη γραµµική συσχέτιση µεταξύ των παρελθοντικών 

δεδοµένων. Στην πραγµατικότητα, η συσχέτιση είναι µη γραµµική και τα µοντέλα 

Box-Jenkins δεν είναι σε θέση να µοντελοποιήσουν αυτές τις µη γραµµικές σχέσεις. 

Τα ΤΝ∆ συλλαµβάνουν καλύτερα τις µη γραµµικές σχέσεις στα δεδοµένα.  

 

1.4. Οι αλληλοσυνδέσεις των κόµβων 

Η αρχιτεκτονική του δικτύου χαρακτηρίζεται επίσης από τις αλληλοσυνδέσεις 

των κόµβων στα διάφορα επίπεδα. Οι συνδέσεις µεταξύ των κόµβων προσδιορίζουν 

αποφασιστικά τη συµπεριφορά του δικτύου. Για τις περισσότερες εργασίες 

πρόβλεψης όπως και για τις άλλες εφαρµογές, τα δίκτυα είναι πλήρως συνδεδεµένα, 

καθώς όλοι οι κόµβοι σε κάθε επίπεδο είναι πλήρως συνδεδεµένοι µόνο µε τους 

κόµβους του επόµενου υψηλότερου επιπέδου, µε µόνη εξαίρεση το επίπεδο εξόδου. 

Ωστόσο, είναι πιθανή η ύπαρξη σποραδικά συνδεδεµένων δικτύων ή δικτύων µε 

άµεσες συνδέσεις από τους κόµβους εισόδου προς τους κόµβους εξόδου. Η πρόσθεση 

άµεσων συνδετικών στοιχείων µεταξύ των επιπέδων εισόδου και εξόδου µπορεί να 

αποδειχθεί ωφέλιµη για την ακρίβεια πρόβλεψης, αφού τα εν λόγω στοιχεία δύναται 

να χρησιµοποιηθούν για τη µοντελοποίηση των γραµµικών δοµών των δεδοµένων και 

για την ενίσχυση της δύναµης αναγνώρισης του δικτύου [9]. 

  

2. Η συνάρτηση ενεργοποίησης 

 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης καλείται επίσης και συνάρτηση µεταφοράς. 

Προσδιορίζει τη σχέση µεταξύ των εισόδων και εξόδων στους κόµβους και στο 

δίκτυο. Γενικά, η συνάρτηση ενεργοποίησης εισάγει ένα βαθµό µη γραµµικότητας 

που είναι πολύτιµος για τις περισσότερες εφαρµογές ΤΝ∆. Θεωρητικά και χωρίς να 

είµαστε ιδιαίτερα αυστηροί, κάθε διαφορίσιµη συνάρτηση µπορεί να λειτουργήσει ως 
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συνάρτηση ενεργοποίησης. Στην πράξη, χρησιµοποιείται µόνο ένας µικρός αριθµός 

από συναρτήσεις ενεργοποίησης µε «καλή συµπεριφορά» (πεπερασµένες, µονότονα 

αύξουσες και διαφορίσιµες). Οι κυριότερες είναι: 

1. Η σιγµοειδής (logistic) συνάρτηση: 
1))exp(1()( −−+= xxf   

2. Η συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης (tanh): 

))exp()/(exp())exp()(exp()( xxxxxf −+−−=  

3. Η συνάρτηση ηµίτονου ή συνηµίτονου: 

)sin()( xxf =  ή   )cos()( xxf =

4. Η γραµµική συνάρτηση ή ταυτότητα: 

xxf =)(  

 
Σχήµα 3.12: Η γραµµική συνάρτηση ή ταυτότητα 

 

Από τις παραπάνω, η συνάρτηση µεταφοράς logistic είναι η δηµοφιλέστερη 

επιλογή. 

Υπάρχουν ορισµένοι ευριστικοί κανόνες για την επιλογή της συνάρτησης 

ενεργοποίησης. Για παράδειγµα, ορισµένοι ερευνητές προτείνουν τις logistic 

συναρτήσεις ενεργοποίησης για προβλήµατα ταξινόµησης που περιλαµβάνουν 

µάθηση σχετικά µε τη µέση συµπεριφορά και τις συναρτήσεις υπερβολικής 

εφαπτοµένης εάν τα προβλήµατα περιλαµβάνουν µάθηση σχετικά µε αποκλίσεις από 

το µέσο όπως τα προβλήµατα πρόβλεψης. Ωστόσο, δεν είναι σαφές κατά πόσον 

διαφορετικές συναρτήσεις ενεργοποίησης επιδρούν σηµαντικά στην απόδοση του 

δικτύου. 

Γενικά, ένα δίκτυο µπορεί να έχει διαφορετικές συναρτήσεις ενεργοποίησης 

για διαφορετικούς κόµβους στο ίδιο ή σε διαφορετικά επίπεδα. Εντούτοις σχεδόν όλα 

τα δίκτυα χρησιµοποιούν τις ίδιες συναρτήσεις ενεργοποίησης ειδικά για τους 

κόµβους του ιδίου επιπέδου. Αν και στην πλειοψηφία των εφαρµογών 

χρησιµοποιείται η logistic συνάρτηση ενεργοποίησης για τους κρυµµένους κόµβους, 
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δεν υπάρχει απόλυτη συµφωνία για το είδος της συνάρτησης ενεργοποίησης που 

πρέπει να χρησιµοποιείται στους κόµβους εξόδου. Αξιοσηµείωτο είναι ότι όταν 

χρησιµοποιούνται µη γραµµικές συναρτήσεις στο επίπεδο εξόδου (logistic, 

υπερβολικής εφαπτοµένης), οι επιθυµητές τιµές εξόδου συνήθως πρέπει να 

κανονικοποιηθούν ώστε να εναρµονίζονται µε την κλίµακα των πραγµατικών εξόδων 

του δικτύου, αφού ο κόµβος εξόδου µε τη συνάρτηση logistic ή υπερβολικής 

εφαπτοµένης έχει τυπικό πεδίο [0,1] ή [-1,1] αντίστοιχα. 

Συµβατικά, η logistic συνάρτηση ενεργοποίησης δείχνει κατάλληλη για τους 

κόµβους εξόδου για πολλά προβλήµατα ταξινόµησης όπου οι επιθυµητές τιµές είναι 

συχνά δυαδικές. Ωστόσο, για ένα πρόβληµα πρόβλεψης που περιλαµβάνει συνεχείς 

επιθυµητές τιµές, είναι λογικό να χρησιµοποιηθεί η γραµµική συνάρτηση 

ενεργοποίησης για τους κόµβους εξόδου. Αξιοσηµείωτο είναι ότι τα feedforward 

νευρωνικά δίκτυα µε γραµµικούς κόµβους εξόδου υπόκεινται στον περιορισµό ότι 

δεν µπορούν να µοντελοποιήσουν χρονοσειρές που περιέχουν τάση (trend). Συνεπώς, 

για αυτού του είδους νευρωνικά δίκτυα, απαιτείται προ-διαφοροποίηση ώστε να 

εξαλειφθούν οι τάσεις. Μέχρι σήµερα δεν έχει διερευνηθεί η συγκριτική απόδοση της 

χρήσης γραµµικών και µη γραµµικών συναρτήσεων ενεργοποίησης για τους κόµβους 

εξόδου και δεν έχουν καταγραφεί εµπειρικά αποτελέσµατα για την υποστήριξη 

ιδιαίτερης προτίµησης σε καµία εκ των δύο [9, 26, 27]. 

  

3. Ο αλγόριθµος εκπαίδευσης 

 

Η εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου αποτελεί ένα µη γραµµικό πρόβληµα 

ελαχιστοποίησης χωρίς περιορισµούς, στο οποίο τα συναπτικά βάρη του δικτύου 

τροποποιούνται επαναληπτικά ώστε να ελαχιστοποιήσουν το ολικό µέσο τετραγωνικό 

σφάλµα, µεταξύ των επιθυµητών και των πραγµατικών τιµών εξόδου, για όλους τους 

κόµβους εξόδου και όλα τα υποδείγµατα εισόδου. Η ύπαρξη πολλών διαφορετικών 

µεθόδων βελτιστοποίησης παρέχει διάφορες επιλογές για την εκπαίδευση του 

νευρωνικού δικτύου. Την τρέχουσα περίοδο, δεν υπάρχει αλγόριθµος ο οποίος να 

εγγυάται τη γενική βέλτιστη λύση για ένα γενικό µη γραµµικό πρόβληµα 

βελτιστοποίησης σε λογική χρονική διάρκεια. Έτσι όλοι οι αλγόριθµοι 

βελτιστοποίησης στην πράξη αναπόφευκτα πάσχουν από τα τοπικά προβλήµατα 

βελτιστοποίησης και ό,τι καλύτερο µπορεί να γίνει στον τοµέα αυτό είναι η χρήση 
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των διαθέσιµων µεθόδων βελτιστοποίησης που παρέχουν το “καλύτερο” τοπικό 

βέλτιστο, εάν η πραγµατική γενική λύση είναι αδύνατο να επιτευχθεί. 

Η πιο δηµοφιλής µέθοδος εκπαίδευσης είναι ο αλγόριθµος backprobagation ο 

οποίος αποτελεί ουσιαστικά µια µέθοδο µέγιστης κατάβασης (gradient steepest 

descent method). Για τον αλγόριθµο µέγιστης κατάβασης πρέπει να προσδιοριστεί 

ένα µέγεθος βήµατος, το οποίο καλείται συντελεστής µάθησης (learning rate) στην 

ορολογία ΤΝ∆. Ο συντελεστής µάθησης είναι αποφασιστικής σηµασίας για τον 

αλγόριθµο µάθησης backpropagation αφού καθορίζει το µέγεθος των µεταβολών στα 

βάρη. Είναι ευρέως γνωστό ότι η µέθοδος της µέγιστης κατάβασης έχει τα 

µειονεκτήµατα της αργής σύγκλησης, ανεπάρκειας και έλλειψη ευρωστίας. Επιπλέον 

είναι πολύ ευαίσθητη στην επιλογή του συντελεστή µάθησης. Μικρότεροι 

συντελεστές τείνουν να επιβραδύνουν τη διαδικασία µάθησης, ενώ µεγαλύτεροι 

συντελεστές µπορεί να προκαλέσουν ταλάντωση του δικτύου στο χώρο των βαρών. 

Ένας τρόπος βελτίωσης της πρότυπης µεθόδου µέγιστης κατάβασης είναι να 

συµπεριληφθεί µια πρόσθετη παράµετρος ορµής (momentum) ώστε να είναι εφικτοί 

µεγαλύτεροι συντελεστές µάθησης µε αποτέλεσµα την ταχύτερη σύγκλιση και 

παράλληλα τη µείωση της τάσης για ταλάντωση. Το σκεπτικό της εισαγωγής της 

ορµής είναι να πραγµατοποιηθεί η επόµενη αλλαγή βάρους στην ίδια κατεύθυνση µε 

την προηγούµενη.  

Η πρότυπη τεχνική backpropagation µε ορµή χρησιµοποιείται από τους 

περισσότερους ερευνητές. Εφόσον υπάρχουν λίγοι συστηµατικοί τρόποι επιλογής του 

συντελεστή µάθησης και της ορµής ταυτόχρονα, οι “καλύτερες” τιµές αυτών των 

παραµέτρων µάθησης επιλέγονται συνήθως µέσω πειραµατισµών. Καθώς ο ρυθµός 

µάθησης και η ορµή είναι δυνατό να πάρουν οποιαδήποτε τιµή µεταξύ 0 και 1, είναι 

πρακτικά αδύνατο να πραγµατοποιηθεί εξαντλητική έρευνα για την εύρεση των 

καλύτερων συνδυασµών αυτών των παραµέτρων εκπαίδευσης. Μόνο προεπιλεγµένες 

τιµές µελετώνται από τους ερευνητές . Για παράδειγµα, οι Sharda και Patil (1992) 

δοκιµάζουν εννέα συνδυασµούς τριών ρυθµών εκπαίδευσης (0.1, 0.5, 0.9) και τριών 

τιµών ορµής (0.1, 0.5, 0.9). Γενικά οι παράµετροι εκπαίδευσης διαδραµατίζουν 

αποφασιστικό ρόλο στην απόδοση των ΤΝ∆. Ωστόσο, υπάρχουν αντιφατικά 

συµπεράσµατα σχετικά µε τις καλύτερες παραµέτρους µάθησης, γεγονός το οποίο 

κατά τη γνώµη µας οφείλεται στην ανεπάρκεια και στην έλλειψη ευρωστίας του 

αλγόριθµου µέγιστης κατάβασης.   
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Εξαιτίας της ανεπάρκειας του συµβατικού αλγορίθµου backpropagation, 

έχουν προταθεί αρκετές διαφοροποιήσεις ή τροποποιήσεις του backpropagation, όπως 

η προσαρµοστική µέθοδος, η quickprop και µέθοδοι δεύτερης τάξης. Η τελευταία 

είναι η πιο αποτελεσµατική µη γραµµική µέθοδος βελτιστοποίησης και 

χρησιµοποιείται στα περισσότερα πακέτα βελτιστοποίησης. Τα χαρακτηριστικά που 

διαθέτει όπως γρηγορότερη σύγκλιση, ευρωστία και η ικανότητα εύρεσης καλού 

τοπικού ελαχίστου την καθιστούν δηµοφιλή στην εκπαίδευση των ΤΝ∆. 

Προσφάτως ερευνητές, πρότειναν τη χρήση ενός µη γραµµικού 

βελτιστοποιητή γενικού σκοπού, τον GRG2, στην εκπαίδευση των δικτύων. Τα 

πλεονεκτήµατα του GRG2 έχουν προσδιοριστεί για διάφορα προβλήµατα ΤΝ∆. Ο 

GRG2 αποτελεί ένα ευρέως διαθέσιµο λογισµικό βελτιστοποίησης το οποίο επιλύει 

µη γραµµικά προβλήµατα βελτιστοποίησης χρησιµοποιώντας τη γενικευµένη 

µειωµένη µέθοδο της µέγιστης κατάβασης (reduced gradient method). Με τον GRG2 

δεν είναι αναγκαία η επιλογή παραµέτρων µάθησης όπως ο συντελεστής µάθησης και 

η ορµή. Εν αντιθέσει, ένα διαφορετικό σύνολο παραµέτρων, όπως τα κριτήρια 

τερµατισµού, η διαδικασία αναζήτησης κατεύθυνσης και τα όρια των µεταβλητών, 

πρέπει να προσδιοριστούν και είναι δυνατό να τεθούν ως προκαθορισµένες τιµές. 

Ένα ακόµη σχετικό ζήτηµα στην εκπαίδευση των ΤΝ∆ είναι ο προσδιορισµός 

µιας αντικειµενικής συνάρτησης ή συνάρτησης κόστους. Συνήθως χρησιµοποιούνται 

οι SSE και MSE, αφού ορίζονται σε σχέση µε τα σφάλµατα. Άλλες αντικειµενικές 

συναρτήσεις όπως του µεγίστου αποτελέσµατος, κέρδους ή ωφέλειας µπορεί να είναι 

πιο κατάλληλες για προβλήµατα οικονοµικής πρόβλεψης. Η επιλογή µιας 

συνάρτησης κόστους µπορεί να επηρεάσει σηµαντικά την απόδοση πρόβλεψης του 

δικτύου εάν ο αλγόριθµος µάθησης (backpropagation) και άλλες παράµετροι του 

δικτύου είναι αµετάβλητες. Συνεπώς, ένας πιθανός τρόπος άµεσης αντιµετώπισης της 

τελικής αντικειµενικής συνάρτησης είναι η αλλαγή του αλγόριθµου αναζήτησης από 

backpropagation σε γενετικούς αλγόριθµους, ή προσοµοιωµένη ανόπτηση (simulated 

annealing) και άλλες µεθόδους βελτιστοποίησης οι οποίες επιτρέπουν αναζήτηση σε 

αυθαίρετες συναρτήσεις χρησιµότητας [9]. 

 

4. Κανονικοποίηση των δεδοµένων 

 

Οι µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης όπως η συνάρτηση logistic 

περιορίζουν την πιθανή έξοδο ενός κόµβου στο διάστηµα (0,1) ή (-1,1). Η 
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κανονικοποίηση των δεδοµένων συνήθως εκτελείται πριν την έναρξη της διαδικασίας 

εκπαίδευσης. Όπως προαναφέρθηκε, όταν µη γραµµικές συναρτήσεις µεταφοράς 

χρησιµοποιούνται στους κόµβους εξόδου, οι επιθυµητές τιµές εξόδου πρέπει να 

µετασχηµατίζονται στο πεδίο τιµών των πραγµατικών εξόδων του δικτύου. Ακόµη κι 

αν χρησιµοποιείται µια γραµµική συνάρτηση µεταφοράς εξόδου µπορεί να είναι 

ωφέλιµο να τυποποιηθούν οι έξοδοι όπως και οι είσοδοι για την αποφυγή 

υπολογιστικών προβληµάτων, την ικανοποίηση των απαιτήσεων του αλγορίθµου και 

τη διευκόλυνση της µάθησης του δικτύου.  

Παρακάτω συνοψίζονται τέσσερις µέθοδοι για την κανονικοποίηση των 

εισόδων: 

1. Κανονικοποίηση along channel: Ως δίοδος (channel) χαρακτηρίζεται ένα 

σύνολο στοιχείων στην ίδια θέση για όλα τα διανύσµατα εισόδου στο σύνολο 

εκπαίδευσης ή δοκιµής. ∆ηλαδή, κάθε δίοδος µπορεί να θεωρηθεί ως 

“ανεξάρτητη” µεταβλητή εισόδου. Η κανονικοποίηση along channel 

εκτελείται από στήλη προς στήλη εάν τα διανύσµατα εισόδου τοποθετηθούν 

σε µαθηµατικό πίνακα. Με άλλα λόγια, κανονικοποιεί κάθε µεταβλητή 

εισόδου ατοµικά. 

2. Κανονικοποίηση across channel: Ο εν λόγω τύπος κανονικοποίησης 

εκτελείται για κάθε διάνυσµα εισόδου ατοµικά, δηλαδή, η κανονικοποιήση 

πραγµατοποιείται δια µέσου όλων των στοιχείων στο υπόδειγµα δεδοµένων. 

3. Κανονικοποίηση mixed channel: Αυτή η µέθοδος όπως υποδηλώνει και η 

ονοµασία της, χρησιµοποιεί συνδυασµό των κανονικοποιήσεων along και 

across. 

4. Εξωτερική κανονικοποίηση: Όλα τα δεδοµένα εκπαίδευσης 

κανονικοποιούνται σε συγκεκριµένο πεδίο τιµών. 

Η επιλογή µίας εκ των παραπάνω µεθόδων εξαρτάται συνήθως από τη 

σύνθεση του διανύσµατος εισόδου. Για τα προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών, η 

εξωτερική κανονικοποίηση αποτελεί τις περισσότερες φορές τη µόνη κατάλληλη 

διαδικασία κανονικοποίησης. Οι παρελθοντικές (time lagged) παρατηρήσεις από την 

ίδια πηγή χρησιµοποιούνται ως µεταβλητές εισόδου και µπορούν να διατηρήσουν τη 

δοµή µεταξύ των διόδων όπως στις αρχικές σειρές. Για τυχαία προβλήµατα 

πρόβλεψης ωστόσο, η µέθοδος που ενδείκνυται είναι η κανονικοποιήση along 

channel, αφού οι µεταβλητές εισόδου είναι τυπικά οι ανεξάρτητες µεταβλητές που 

χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη των εξαρτηµένων µεταβλητών. Η 
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κανονικοποίηση across channel για δεδοµένα χρονοσειρών µπορεί να προκαλέσει 

σοβαρό πρόβληµα, αφού τα ίδια δεδοµένα σε διαφορετικά υποδείγµατα εκπαίδευσης 

κανονικοποιούνται διαφορετικά και συνεπώς µπορεί να χαθούν πολύτιµες 

πληροφορίες στην υποκείµενη δοµή των αρχικών χρονοσειρών. 

Για κάθε µία από τις παραπάνω µεθόδους χρησιµοποιούνται οι ακόλουθοι 

τύποι: 

• γραµµικός µετασχηµατισµός στο [0,1]: )/()( minmaxmin0 xxxxxn −−=  

• γραµµικός µετασχηµατισµός στο [a,b]: 

axxxxabxn +−−−= )/())(( minmaxmin0  

• στατιστική κανονικοποίηση: sxxxn /)( 0 −=  

• απλή κανονικοποίηση: max0 / xxxn =  

όπου xn και x0 είναι τα κανονικοποιηµένα και τα αρχικά δεδοµένα, xmin, xmax, x  και s 

είναι η ελάχιστη, η µέγιστη, η µέση και η τυπική απόκλιση αντίστοιχα κατά µήκος 

των στηλών ή των σειρών. 

∆εν είναι σαφές εάν είναι αναγκαία η κανονικοποίηση των εισόδων, αφού τα 

συναπτικά βάρη µπορεί να ακυρώσουν την κανονικοποίηση. Υπάρχουν αρκετές 

µελέτες σχετικά µε την επίδραση της κανονικοποίησης των δεδοµένων στην µάθηση 

του δικτύου. Ορισµένοι ερευνητές συµπέραναν ότι γενικά η κανονικοποίηση των 

δεδοµένων είναι ευεργετική, όσον αφορά το ρυθµό ταξινόµησης και το µέσο 

τετραγωνικό σφάλµα, αλλά τα πλεονεκτήµατα ελαττώνονται καθώς αυξάνονται το 

µέγεθος του δικτύου και του δείγµατος. Επιπλέον, η κανονικοποίηση των δεδοµένων 

συνήθως επιβραδύνει τη διαδικασία εκπαίδευσης. Προσφάτως προτάθηκε µια 

αυτόµατη µέθοδο κανονικοποίησης, ο κανόνας gamma learning, που επιτρέπει στο 

δίκτυο να αυτο-κανονικοποιείται κατά τη διαδικασία µάθησης και εξαλείφει την 

ανάγκη για κανονικοποίηση των δεδοµένων πριν την εκπαίδευση. 

Η κανονικοποίηση των τιµών εξόδου (targets) είναι συνήθως ανεξάρτητη από 

την κανονικοποίηση των εισόδων. Ωστόσο, για προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών 

η κανονικοποίηση των τιµών εξόδου εκτελείται τις περισσότερες φορές µαζί µε τις 

εισόδους. Η επιλογή του πεδίου ορισµού στο οποίο οι είσοδοι και οι έξοδοι θα 

κανονικοποιηθούν εξαρτάται κυρίως από τη συνάρτηση ενεργοποίησης των κόµβων 

εξόδου, µε συνηθέστερα το [0,1] για τη συνάρτηση logistic και το [-1,1] για τη 

συνάρτηση υπερβολικής εφαπτοµένης. Αρκετοί µελετητές κλιµάκωσαν τα δεδοµένα 
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µόνο στο πεδίο ορισµού [0.1, 0.9] ή [0.2, 0.8] βάσει του γεγονότος ότι οι µη 

γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης έχουν συνήθως ασυµπτωτικά όρια (φτάνουν 

στα όρια µόνο για άπειρες τιµές δεδοµένων) και της υπόθεσης ότι οι πιθανές έξοδοι 

βρίσκονται, για παράδειγµα µόνο στο [0.1, 0.9] ή ακόµη στο [0.2, 0.8] για τη 

συνάρτηση logistic. Ωστόσο, είναι προφανές ότι κάτι τέτοιο δεν αληθεύει πάντα, 

αφού η έξοδος από έναν κόµβο logistic µπορεί να είναι τόσο µικρή όπως 0.000045 ή 

τόσο µεγάλη όσο 0.99995 για την είσοδο -10 ή 10 αντίστοιχα. 

Αξίζει να σηµειωθεί ότι ως συνέπεια της κανονικοποίησης των τιµών εξόδου, 

η έξοδος του δικτύου θα ανταποκρίνεται στο κανονικοποιηµένο πεδίο ορισµού. 

Εποµένως, για να ερµηνευτούν τα αποτελέσµατα του δικτύου, πρέπει να 

ανακλιµακωθούν οι έξοδοι στο αρχικό πεδίο ορισµού. Από την οπτική του χρήστη, η 

ακρίβεια που παρέχουν τα ΤΝ∆ πρέπει να βασίζεται στο ανακλιµακωµένο σύνολο 

δεδοµένων, όπως επίσης και τα κριτήρια απόδοσης πρέπει να υπολογίζονται βάσει 

των ανακλιµακωµένων εξόδων. Εντούτοις, µόνο λίγοι µελετητές δηλώνουν καθαρά 

αν τα µέτρα απόδοσης υπολογίστηκαν στην αρχική ή µετασχηµατισµένη κλίµακα [9]. 

 

5. Τα δείγµατα εκπαίδευσης και δοκιµής   

 

Όπως προαναφέρθηκε, για τη δόµηση ΤΝ∆ πρόβλεψης απαιτούνται δείγµατα 

εκπαίδευσης και δοκιµής. Το δείγµα εκπαίδευσης χρησιµοποιείται για την ανάπτυξη 

του µοντέλου ΤΝ∆ και το δείγµα δοκιµής για την εκτίµηση της ικανότητας 

πρόβλεψης του µοντέλου. Ορισµένες φορές χρησιµοποιείται επίσης ένα τρίτο δείγµα, 

το δείγµα ελέγχου αξιοπιστίας (validation sample), ώστε να αποφευχθεί το πρόβληµα 

υπερεκπαίδευσης ή να προσδιοριστεί το σηµείο τερµατισµού της διαδικασίας 

εκπαίδευσης. Είναι συνήθης η χρήση ενός συνόλου δοκιµής εξίσου για σκοπούς 

ελέγχου αξιοπιστίας και δοκιµής, ιδιαίτερα για µικρά σύνολα δεδοµένων. Κατά τη 

γνώµη µας, η επιλογή των δειγµάτων εκπαίδευσης και δοκιµής µπορεί να επηρεάσει 

την απόδοση των ΤΝ∆.     

Το κυρίαρχο ζήτηµα εδώ είναι η υποδιαίρεση των δεδοµένων στα σύνολα 

εκπαίδευσης και δοκιµής. Μολονότι δεν υπάρχει γενικός κανόνας λύσης στο εν λόγω 

πρόβληµα, πρέπει να ληφθούν υπόψη στη απόφαση αρκετοί παράγοντες, όπως τα 

χαρακτηριστικά του προβλήµατος, καθώς και το είδος και το µέγεθος των δεδοµένων. 

Είναι αποφασιστικής σηµασίας τόσο το σύνολο εκπαίδευσης όσο και το σύνολο 

δοκιµής να είναι αντιπροσωπευτικά του δείγµατος ή του υποκείµενου µηχανισµού, 
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ιδιαιτέρως για προβλήµατα πρόβλεψης χρονοσειρών. Ακατάλληλος διαχωρισµός των 

συνόλων εκπαίδευσης και δοκιµής θα επηρεάσει την επιλογή της βέλτιστης δοµής 

ΤΝ∆ και την εκτίµηση της προγνωστικής απόδοσης του ΤΝ∆. 

Οι έρευνες που έχουν διεκπεραιωθεί προσφέρουν ελάχιστη καθοδήγηση στην 

επιλογή των δειγµάτων εκπαίδευσης και δοκιµής. Οι περισσότεροι µελετητές 

επιλέγουν βάσει των κανόνων 90% έναντι 10%, 80% έναντι 20% ή 70% έναντι 30% 

κτλ. Ορισµένοι επιλέγουν βάσει του προβλήµατος που µελετάται.  

Ένας ακόµη σχετικός παράγοντας είναι το µέγεθος του δείγµατος. ∆εν 

υπάρχει συγκεκριµένος κανόνας για τις απαιτήσεις του µεγέθους δείγµατος για κάθε 

πρόβληµα. Η ποσότητα των δεδοµένων για την εκπαίδευση του δικτύου εξαρτάται 

από τη δοµή του δικτύου, τη µέθοδο εκπαίδευσης και την πολυπλοκότητα του 

εκάστοτε προβλήµατος ή την ποσότητα του θορύβου στα διαθέσιµα δεδοµένα. 

Γενικά, όπως σε κάθε στατιστική προσέγγιση, το µέγεθος δείγµατος σχετίζεται στενά 

µε την απαιτούµενη ακρίβεια του προβλήµατος. Όσο µεγαλύτερο το µέγεθος 

δείγµατος, τόσο πιο ακριβή θα είναι τα αποτελέσµατα. Έχει καταγραφεί σε 

ερευνητικές µελέτες  ότι καθώς αυξάνεται το µέγεθος, τα ΤΝ∆ πρόβλεψης αποδίδουν 

καλύτερα. 

∆εδοµένου ενός συγκεκριµένου επιπέδου ακρίβειας, ένα µεγαλύτερο δείγµα 

απαιτείται, καθώς γίνεται πιο πολύπλοκη η υποκείµενη σχέση µεταξύ των εισόδων 

και εξόδων ή αυξάνεται ο θόρυβος στα δεδοµένα. Ωστόσο, στην πραγµατικότητα, το 

µέγεθος του δείγµατος περιορίζεται από τη διαθεσιµότητα των δεδοµένων. Η 

ακρίβεια ενός συγκεκριµένου προβλήµατος πρόβλεψης µπορεί επίσης να επηρεάζεται 

από το µέγεθος του δείγµατος που χρησιµοποιείται στο σύνολο εκπαίδευσης και/ ή 

στο σύνολο δοκιµής. 

Αξιοσηµείωτο είναι ότι στα πραγµατικά προβλήµατα υπάρχουν όρια για την 

ακρίβεια που µπορεί να πετύχει κάθε µοντέλο. Για παράδειγµα, εάν θεωρήσουµε 

µόνο δύο παράγοντες: το θόρυβο των δεδοµένων και το υποκείµενο µοντέλο, τότε το 

όριο ακριβείας ενός γραµµικού µοντέλου όπως το Box-Jenkins καθορίζεται από το 

θόρυβο στα δεδοµένα και από το βαθµό στον οποίο η υποκείµενη συναρτησιακή 

µορφή είναι µη γραµµική. Με περισσότερες παρατηρήσεις, η ακρίβεια του µοντέλου 

δε δύναται να βελτιωθεί εάν δεν υπάρχει µη γραµµική δοµή στα δεδοµένα. Στα ΤΝ∆ 

ο θόρυβος και µόνο καθορίζει το όριο της ακρίβειας εξαιτίας της ικανότητας 

εκτίµησης γενικής συνάρτησης που έχουν. Με ένα ικανοποιητικά µεγάλο δείγµα, τα 

ΤΝ∆ είναι σε θέση να µοντελοποιήσουν οποιαδήποτε πολύπλοκη δοµή των 
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δεδοµένων. Εποµένως, τα ΤΝ∆ ωφελούνται περισσότερο από µεγάλα δείγµατα απ’ 

ό,τι τα γραµµικά στατιστικά µοντέλα. Ενδιαφέρον έχει ότι τα ΤΝ∆ δεν απαιτούν 

απαραίτητα µεγαλύτερο δείγµα από εκείνο που χρειάζεται για την καλή απόδοση των 

γραµµικών µοντέλων. Έχει αποδειχθεί ότι τα µοντέλα πρόβλεψης ΤΝ∆ αποδίδουν 

πολύ καλά ακόµη και µε µεγέθη δείγµατος µικρότερα του 50, ενώ τα µοντέλα Box-

Jenkins απαιτούν συνήθως τουλάχιστον 50 σηµεία δεδοµένων προκειµένου να 

δώσουν επιτυχηµένη πρόβλεψη [9]. 

 

6. Κριτήρια απόδοσης 

 

Μολονότι υπάρχουν πολλά κριτήρια απόδοσης για τα ΤΝ∆ πρόβλεψης όπως ο 

χρόνος µοντελοποίησης και ο χρόνος εκπαίδευσης, το βασικό και πιο σηµαντικό 

κριτήριο απόδοσης είναι η ακρίβεια της πρόβλεψης που µπορεί να επιτευχθεί πέραν 

των δεδοµένων εκπαίδευσης. Ωστόσο, ένα κατάλληλο κριτήριο απόδοσης για ένα 

δεδοµένο πρόβληµα δεν είναι πάντα κοινώς αποδεκτό από τους ακαδηµαϊκούς και 

τους επιστήµονες της πρόβλεψης. Ένα κριτήριο απόδοσης συνήθως ορίζεται σε 

σχέση µε το σφάλµα πρόβλεψης, το οποίο είναι η διαφορά µεταξύ της πραγµατικής 

(επιθυµητής) και της προβλέψιµης τιµής. Υπάρχουν αρκετά κριτήρια ακρίβειας και το 

καθένα έχει πλεονεκτήµατα και περιορισµούς. Τα πλέον ευρέως χρησιµοποιούµενα 

είναι: 

• Η µέση απόλυτη απόκλιση (mean absolute deviation MAD) = 
N

et∑  

• Το άθροισµα των τετραγωνικών σφαλµάτων (sum of squared error 

SSE) =  2)(∑ te

• Το άθροισµα των µέσων τετραγωνικών σφαλµάτων (mean squared 

error MSE) = 
N
et

2)(∑  

• Η ρίζα των µέσων τετραγωνικών σφαλµάτων (root mean squared error 

RMSE) = MSE  

• Το µέσο απόλυτο ποσοστό σφάλµατος (mean absolute percentage error 

MAPE) = )100(1 ∑
t

t

y
e

N
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όπου et είναι το ατοµικό σφάλµα πρόβλεψης, yt είναι η πραγµατική τιµή και N είναι 

το σύνολο των όρων σφάλµατος. 

  

Ενδεικτικά αναφέρουµε ότι στη βιβλιογραφία έχουν χρησιµοποιηθεί και άλλα 

κριτήρια ακριβείας όπως το µέσο σφάλµα (mean error – ME), η στατιστική 

µεταβλητή U του Theil (Theil’s U-statistic), το µέσο απόλυτο ποσοστό σφάλµατος 

(median absolute percentage error – MdaPE), το γεωµετρικό µέσο σχετικά απόλυτο 

σφάλµα (geometric mean relative absolute error – GMRAE), η µέση σχετική 

διακύµανση (average relative variance – ARV) και το κριτήριο πληροφορίας του 

Bayes (Bayesian information criterion – BIC).   

Το MSE είναι το πιο συνηθισµένο µέτρο ακρίβειας, αν και τα πλεονεκτήµατα 

της χρήσης του αµφισβητούνται όταν πρόκειται για την εκτίµηση της σχετικής 

ακρίβειας µεθόδων πρόβλεψης για διαφορετικά σύνολα δεδοµένων. Επιπλέον, το 

MSE ίσως να µην είναι κατάλληλο για τη δόµηση ενός µοντέλου ΤΝ∆ µε δείγµα 

εκπαίδευσης, αφού αγνοεί τις σηµαντικές πληροφορίες σχετικά µε το νούµερο των 

παραµέτρων (συναπτικά βάρη), τις οποίες το µοντέλο πρέπει να υπολογίσει. Από τη 

σκοπιά της στατιστικής, καθώς ο αριθµός των υπολογισµένων παραµέτρων του 

µοντέλου αυξάνεται, οι βαθµοί ελευθερίας για το ολικό µοντέλο µειώνονται, 

αυξάνοντας έτσι την πιθανότητα υπερεκπαίδευσης στο δείγµα εκπαίδευσης. Μια 

βελτιωµένη έκδοση του MSE για το µέρος της εκπαίδευσης είναι το συνολικό 

άθροισµα των τετραγωνικών σφαλµάτων διαιρεµένο µε τους βαθµούς ελευθερίας, 

που είναι ο αριθµός των παρατηρήσεων µείων τον αριθµό των συναπτικών βαρών και 

σταθερών βαρών. [9,3] 

 

3.8 Πλεονεκτήµατα και Μειονεκτήµατα της Χρήσης ΤΝ∆ για πρόβλεψη σε 

Σχέση µε Στατιστικές Μεθόδους 

 

Παρά την πρόοδο που έχει σηµειωθεί στη θεωρία µη γραµµικής 

παλινδρόµησης, η πλειοψηφία των εφαρµογών στην οικονοµετρία υποθέτει γραµµική 

σχέση µεταξύ των εξαρτηµένων και των ανεξάρτητων µεταβλητών. Η απλότητα των 

γραµµικών µοντέλων και η πιθανότητα γραµµικής µορφοποίησης µη γραµµικών 

σχέσεων καθιστά το µοντέλο γραµµικής παλινδρόµησης ελκυστικό και ισχυρό 

εργαλείο. Συνεπώς θα προσπαθήσουµε να συγκρίνουµε τα νευρωνικά δίκτυα µε τα 

µοντέλα γραµµικής παλινδρόµησης. Στον ακόλουθο πίνακα συνοψίζουµε τα 
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συγκριτικά πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα των νευρωνικών δικτύων που θα 

αναλύσουµε παρακάτω:  

 

Πλεονεκτήµατα Μειονεκτήµατα 

Μοντελοποιούν επιτυχώς µη γραµµικές 

σχέσεις 

∆ύσκολη ερµηνεία των βαρών που 

εκτιµήθηκαν από το δίκτυο (πρόβληµα 

“µαύρου κουτιού”) 

∆εν απαιτούν εκ των προτέρων 

πληροφορία για τη συναρτησιακή µορφή 

της σχέσης 

Απίθανη η εύρεση γενικού ελάχιστου 

Η ίδια αρχιτεκτονική είναι πολύ ευέλικτη Απαίτηση για πολλά δεδοµένα και 

µεγάλο χρόνο εκπαίδευσης 

 

Πίνακας 3.1 : Πλεονεκτήµατα – Μειονεκτήµατα ΤΝ∆ έναντι πολλαπλής γραµµικής 

παλινδρόµησης 

 

3.8.1 Συγκριτικά πλεονεκτήµατα των νευρωνικών δικτύων 

 

1. Μοντελοποιούν επιτυχώς µη γραµµικές σχέσεις 

Πρώτον, τα νευρωνικά δίκτυα µε µη γραµµικές συναρτήσεις ενεργοποίησης 

είναι πιο αποτελεσµατικά από τα µοντέλα γραµµικής παλινδρόµησης, όταν 

εµπλέκονται µη γραµµικές σχέσεις. Στο σχήµα 3.13 απεικονίζεται το κλασικό 

πρόβληµα που προκύπτει κατά την εκτίµηση µη γραµµικών σχέσεων µε γραµµικά 

µοντέλα. Εάν τα δεδοµένα από το 0 έως t χρησιµοποιηθούν για την εκτίµηση του 

γραµµικού µοντέλου, η πρόβλεψη ενός βήµατος έµπροσθεν (Β) θα είναι πολύ κοντά 

στην πραγµατική µεταβολή της υπό µελέτη µεταβλητής, αφού µια γραµµική 

συνάρτηση µπορεί να δώσει µια λογική εκτίµηση της τοπικής συµπεριφοράς µιας µη 

γραµµικής συνάρτησης. Ωστόσο, εάν επιχειρηθούν προβλέψεις αρκετών µελλοντικών 

περιόδων, η τιµή που εκτιµήθηκε από το γραµµικό µοντέλο (C) ενδεχοµένως να 

απέχει ολοένα και περισσότερο από την πραγµατική τιµή της µεταβλητής. 
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Σχήµα 3.13: Πρόβλεψη µη γραµµικής µεταβλητής µε γραµµικό µοντέλο 

 

 

2. ∆εν απαιτούν εκ των προτέρων πληροφορία για τη συναρτησιακή µορφή 

της σχέσης 

Αν και πολλές µη γραµµικές συναρτήσεις δύναται να µορφοποιηθούν 

γραµµικά χρησιµοποιώντας σχετικά απλούς µαθηµατικούς µετασχηµατισµούς, κάτι 

τέτοιο προϋποθέτει ότι ο ερευνητής έχει a priori γνώση της φύσης της µη 

γραµµικότητας η οποία του επιτρέπει να προσδιορίζει τους κατάλληλους 

µετασχηµατισµούς που θα εφαρµοσθούν στα δεδοµένα. Είναι ευρέως γνωστό ότι 

τέτοιες πληροφορίες σπανιότατα είναι διαθέσιµες στον τοµέα της µακροοικονοµικής 

πρόβλεψης   

Υπάρχει η αντίληψη ότι οι µέθοδοι µη γραµµικής παλινδρόµησης αποδίδουν 

εξίσου καλά µε τα νευρωνικά δίκτυα όταν αντιµετωπίζουν µη γραµµικά φαινόµενα. 

Θεωρητικά η αντίληψη αυτή αληθεύει. Ωστόσο, στην πράξη πρέπει ο οικονοµολόγος 

που εκτίµά το µοντέλο µη γραµµικής παλινδρόµησης να υποθέσει εκ των προτέρων 

τη συναρτησιακή µορφή για την υπό µελέτη σχέση. Η επιλογή λανθασµένης 

συναρτησιακής µορφής οδηγεί σε ανακριβή εκτίµηση των συντελεστών και 

εσφαλµένη πρόβλεψη. Εν αντιθέσει, κατά την εκτίµηση του νευρωνικού δικτύου ο 

ερευνητής δε χρειάζεται να ανησυχεί για τη συναρτησιακή µορφή του υπό µελέτη 

φαινοµένου, καθώς η ιδιότητα “γενικής εκτιµήτριας” του δικτύου επιτρέπει τη 
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µίµηση σχεδόν οποιασδήποτε συναρτησιακής µορφής. Συνεπώς, δεν απαιτείται εκ 

των προτέρων γνώση για τη λήψη ακριβών προβλέψεων.    

  

 

3. Η ίδια αρχιτεκτονική είναι πολύ ευέλικτη 

Το τρίτο πλεονέκτηµα των νευρωνικών δικτύων πηγάζει από την ευελιξία της 

αρχιτεκτονικής των δικτύων. Όπως είδαµε και παραπάνω, ένα ευρύ φάσµα 

στατιστικών µεθόδων µπορεί να προσδιορισθεί µε µικρές τροποποιήσεις στη 

συνάρτηση ενεργοποίησης και στη δοµή του δικτύου. Συνεπώς η ίδια αρχιτεκτονική 

είναι ιδιαίτερα ευέλικτη και µπορεί να συµπεριλάβει εξίσου διακριτές και συνεχής 

εξαρτηµένες µεταβλητές.   

 

 

3.8.1 Μειονεκτήµατα και Περιορισµοί των Νευρωνικών ∆ικτύων 

 

1. ∆ύσκολη ερµηνεία των βαρών που εκτιµήθηκαν από το δίκτυο (πρόβληµα 

“µαύρου κουτιού”) 

Η πολύπλοκη µη γραµµική συναρτησιακή µορφή του δικτύου καθιστά 

δύσκολη την ερµηνεία των βαρών που εκτιµήθηκαν. Στα µοντέλα γραµµικής 

παλινδρόµησης, οι τιµές των συντελεστών παρέχουν ένα άµεσο κριτήριο της 

συµβολής κάθε µεταβλητής στην έξοδο του µοντέλου. Στην περίπτωση των 

νευρωνικών δικτύων, είναι ιδιαίτερα πολύπλοκη ο αναλυτικός προσδιορισµός της 

επίδρασης µιας εισόδου στην εκτιµώµενη τιµή εξόδου. Ακόµη και στην απλούστερη 

µορφή δικτύου, όπως στο σχήµα 3.3, κάθε είσοδος τροφοδοτείται µέσω µιας µη 

γραµµικής συνάρτησης ενεργοποίησης και επηρεάζεται επίσης από διαφορετικά βάρη 

(aij και bij). Παρατηρώντας την εξίσωση (10), γίνεται αντιληπτό ότι είναι πολύ 

δύσκολο να ανακαλύψουµε την επίδραση των X1, X2 ή της Υ. Εξαιτίας της εν λόγω 

δυσκολίας τα νευρωνικά δίκτυα χαρακτηρίζονται ως “µαύρα κουτιά”: το δίκτυο 

χρησιµοποιεί τις εισόδους για τον υπολογισµό της εξόδου, αλλά ο ερευνητής δεν 

κατανοεί απόλυτα το λόγο για τον οποίο µια δεδοµένη τιµή προβλέπεται. Το 

πρόβληµα αυτό αντιµετωπίζεται συνήθως µε ανάλυση ευαισθησίας.   
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2. Απίθανη εύρεση γενικού ελαχίστου  

Όπως µε όλες τις µη γραµµικές µεθόδους, είναι δύσκολη η εύρεση γενικού 

ελαχίστου της συνάρτησης σφάλµατος. Παραδείγµατος χάριν, έχει καταγραφεί σε 

µελέτες ότι ένα πρόβληµα εκτίµησης µε 35 βάρη έχει αρκετά δισεκατοµµύρια τοπικά 

ελάχιστα. Ωστόσο, ορισµένα τοπικά ελάχιστα µπορούν να παράγουν ακριβείς 

προβλέψεις, εάν είναι αρκετά κοντά στο γενικό ελάχιστο. 

 

 

3. Απαίτηση για πολλά δεδοµένα και µεγάλο χρόνο εκπαίδευσης 

Ένα επιπλέον µειονέκτηµα είναι ότι τα νευρωνικά δίκτυα απαιτούν µεγάλο 

χρόνο εκπαίδευσης. Υπερβολικές επαναλήψεις χρειάζονται για την εκπαίδευση των 

νευρωνικών δικτύων. Η µείωση του χρόνου εκπαίδευσης είναι αποφασιστικής 

σηµασίας διότι η κατασκευή ενός συστήµατος νευρωνικού δικτύου πρόβλεψης είναι 

µια διαδικασία δοκιµής και σφάλµατος. Συνεπώς, όσο περισσότερα πειράµατα µπορεί 

ένας επιστήµονας να εκτελέσει σε µια ορισµένη χρονική περίοδο, τόσο πιο αξιόπιστο 

είναι το αποτέλεσµα. Συγκριτικά µε τα γραµµικά µοντέλα η όλη διαδικασία 

σχεδιασµού και εκτίµησης του δικτύου είναι πολύ µεγαλύτερης διάρκειας [10, 14].   
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 4ο  
 

Προσέγγιση της Μακροοικονοµικής Πρόβλεψης µε Τεχνητά 

Νευρωνικά ∆ίκτυα (ΤΝ∆)               
 

"Ancora imparo" Ακόµη µαθαίνω, Michelangelo 

 

4.1 Περιγραφή του προβλήµατος 

 

Για τη µακροοικονοµική πρόβλεψη της Αµερικανικής οικονοµίας θα 

αναπτύξουµε ένα νευρωνικό δίκτυο υψηλής τάξης που εκπαιδεύεται µε οπισθόδροµη 

διάδοση. Για να το κάνουµε αυτό, θα χρησιµοποιήσουµε το προγραµµατιστικό 

περιβάλλον της MATLAB. Τα δεδοµένα που θα χρησιµοποιήσουµε είναι όµοια µε 

εκείνα που χρησιµοποιήθηκαν στην προσέγγιση µε γραµµικά µοντέλα, δηλαδή οι 

χρονοσειρές των οικονοµικών µεταβλητών από το έτος 1932 έως 1995. Η πρόβλεψη 

θα είναι µακροπρόθεσµη, δηλαδή θα δουλέψουµε µε ετήσια δεδοµένα και όχι µε 

τριµηνιαία (βραχυπρόθεσµη πρόβλεψη). Επιλέξαµε τη µακροπρόθεσµη πρόβλεψη 

εξαιτίας του γεγονότος ότι οι µακροοικονοµικές µεταβλητές που χρησιµοποιήσαµε 

στη µελέτη µας, επηρεάζονται από ενέργειες στον πολιτικό τοµέα και καθώς η 

πολιτική επηρεάζει την οικονοµία µε σηµαντική καθυστέρηση, η µακροπρόθεσµη 

πρόβλεψη αποδεικνύεται µεγαλύτερης αξίας. 

Οι µεταβλητές που θα προβλεφθούν στην παρούσα εργασία είναι: 

 πραγµατικό προϊόν (Real GDP),  

 καθαρές εξαγωγές (Real Net Exports) 

 πληθωρισµός (Inflation Rate, cpi) 

Οι επεξηγηµατικές µεταβλητές που θα εισαχθούν επίσης στο δίκτυο είναι: 

 κυβερνητικές δαπάνες (real government exp.)  

 exchange rate  

 short interest rate (I_Short)  

 velocity of M1 

Οι παραπάνω µεταβλητές επιλέχθηκαν καθώς χαρακτηρίζονται από αρκετές 

επιθυµητές ιδιότητες οι σπουδαιότερες από τις οποίες είναι: υπόκεινται  σε ελάχιστες 

αναθεωρήσεις, είναι εγκαίρως διαθέσιµες και µετρώνται µε µικρό σφάλµα. 
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4.2 Εισαγωγή – Προετοιµασία ∆εδοµένων στη MATLAB  

 

Για την εφαρµογή των νευρωνικών δικτύων στο πρόβληµά µας θα 

χρησιµοποιήσουµε τη MATLAB 6.5 Release 13. Το νευρωνικό δίκτυο υψηλής τάξης 

που θα κατασκευάσουµε είναι τύπου sigma-pi και θα φτάσει µέχρι και τρίτης τάξης.  

 Πριν ξεκινήσουµε την εφαρµογή µας, πρέπει να αποφασίσουµε πώς θα 

χρησιµοποιήσουµε τα δεδοµένα που έχουµε. Θα πρέπει να χρησιµοποιήσουµε ένα 

µέρος από αυτά για την εκπαίδευση του δικτύου και τα υπόλοιπα για να ελέγξουµε τη 

σωστή λειτουργία του. Όπως έχουµε αναφέρει, δεν υπάρχει κανόνας για την επιλογή 

του δείγµατος εκπαίδευσης. Ακολουθώντας την εµπειρική αναλογία 80% των 

δεδοµένων για εκπαίδευση και 20% για έλεγχο, θα χρησιµοποιήσουµε τα δεδοµένα 

των ετών 1932 έως 1984 για την εκπαίδευση του δικτύου και τα δεδοµένα των ετών 

1985 έως 1995 για τον έλεγχο της ορθής λειτουργίας του. 

Για την εύκολη επεξεργασία των δεδοµένων και την εισαγωγή τους στο 

δίκτυο, έχουµε κατασκευάσει ένα πρόγραµµα στη MATLAB. Ο κώδικας του 

προγράµµατος φαίνεται παρακάτω. Σηµειώνουµε εδώ ότι ολόκληρος ο κώδικας του 

προγράµµατος που χρησιµοποιούµε στην εφαρµογή, παρατίθεται στο ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 

Γ. Στην παρούσα αναφορά, παραθέτουµε και σχολιάζουµε τον κώδικα τµηµατικά. 

 

4.3 Σχολιασµός του κώδικα/ διαδικασία του προβλήµατος 

 

Βήµα Πρώτο: Εισαγωγή και Επεξεργασία των ∆εδοµένων 

 
Το υψηλής τάξης νευρωνικό δίκτυο τύπου sigma-pi που κατασκευάσαµε όπως 

είπαµε, µπορεί να είναι πρώτης, δευτέρας ή τρίτης τάξης. Ανάλογα µε την τάξη του 

δικτύου ορίζουµε και αρχικοποιούµε τα δεδοµένα εισόδου. Τα δεδοµένα εισόδου 

ορίζονται στη µεταβλητή -  πινάκα που ονοµάζεται XX, ο οποίος περιέχει τις τιµές 

των µεταβλητών του προβλήµατος  
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Συγκεκριµένα εάν το δίκτυο είναι πρώτης τάξης, τότε ο πίνακας εισόδου θα 

είναι διαστάσεων Ν x 7, όπου Ν ο αριθµός των παρατηρήσεων µας, δηλαδή 64. Ο 

αριθµός 7 απεικονίζει το σύνολο των µεταβλητών που χρησιµοποιούµε οι οποίες 

αποτελούν τους όρους πρώτης τάξης. Εάν το δίκτυο είναι δευτέρας τάξης, τότε ο 

πίνακας εισόδου θα είναι διαστάσεων Ν x 56. Ο αριθµός 56 είναι το άθροισµα των 

όρων πρώτης τάξης (7) και των όρων δευτέρας τάξης (72). Τέλος στην περίπτωση που 

το δίκτυο είναι τρίτης τάξης, ο πίνακας εισόδου θα είναι διαστάσεων N x 399. Ο 

αριθµός 399 αποτελεί το άθροισµα των όρων πρώτης τάξης (7), των όρων δευτέρας 

τάξης (72) και των όρων τρίτης τάξης (73). Και στις τρεις περιπτώσεις, αρχικοποιούµε 

τους πίνακες εισόδου θέτοντας τους µηδενικούς.  

 
Αφου λοιπόν φτιάξαµε χώρο για τα δεδοµένα µας, δηµιουργώντας τον 

µηδενικό πίνακα ΧΧ, στη συνέχεια εισάγουµε τις τιµές των δεδοµένων στον πίνακα 

ΧΧ. Εάν το δίκτυο είναι πρώτης τάξης, προκύπτει ο πίνακας εισόδου ΧΧ διαστάσεων 

64 x 7, ο οποίος περιέχει τις τιµές των µεταβλητών από το έτος 1932 έως 1995. Εάν 

το δίκτυο είναι δευτέρας τάξης, προκύπτει ο πίνακας εισόδου ΧΧ διατάσεων 64 x 56, 

ο οποίος περιέχει τις τιµές των µεταβλητών και τους όρους δεύτερης τάξης από το 

έτος 1932 έως 1995. Τέλος, στην περίπτωση που το δίκτυο είναι τρίτης τάξης, ο 

πίνακας εισόδου ΧΧ περιέχει τις τιµές των µεταβλητών, τους όρους δευτέρας και 

τους όρους τρίτης τάξης.  

Μέρος του πίνακα ΧΧ, έτσι όπως τον υπολογίζει η MATLAB για τις δύο 

πρώτες περιπτώσεις, φαίνεται παρακάτω. Όπως βλέπουµε στον πίνακα εισόδου του 

δικτύου δευτέρας τάξης έπειτα από τις 7 στήλες µε τους όρους πρώτης τάξης 

ακολουθούν οι υπόλοιπες 49 µε τους όρους δευτέρας τάξης, όπως υπολογίστηκαν από 

τις εντολές του βρόγχου. Οµοίως, στον πίνακα εισόδου του δικτύου τρίτης τάξης, 

έπειτα από τις 7 στήλες µε τους όρους πρώτης τάξης και τις 49 µε τους όρους 
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δευτέρας τάξης, ακολουθούν 343 στήλες µε τους όρους τρίτης τάξης, όπως 

υπολογίστηκαν από τις εντολές του βρόγχου. 

 

 
Σχήµα 4.1: Ο πίνακας εισόδου ΧΧ για το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. 

 

 
Σχήµα 4.2: Ο πίνακας εισόδου ΧΧ για το νευρωνικό δίκτυο δευτέρας τάξης. 
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Βήµα ∆εύτερο: ∆ηµιουργία του ∆ικτύου 

Το δίκτυο που θα δηµιουργήσουµε είναι ένα δίκτυο υψηλής τάξης τύπου 

sigma-pi. Το δίκτυο µπορεί να είναι πρώτης, δευτέρας ή τρίτης τάξης. Όπως έχουµε 

προαναφέρει τα δίκτυα sigma-pi είναι υψηλής τάξης νευρωνικά δίκτυα τα οποία 

περιέχουν µονάδες sigma και pi. Ο αλγόριθµος µάθησης που θα χρησιµοποιήσουµε 

είναι ο αλγόριθµος οπισθόδροµης διάδοσης (backpropagation) µε παραλλαγή της 

µεθόδου της µέγιστης κατάβασης (gradient descent method). Η γενική µορφή αυτού 

του δικτύου είναι: 

 

 
Σχήµα 4.3: ∆ίκτυο sigma-pi δευτέρας τάξης. 

 

Το δίκτυο σχεδιάστηκε σύµφωνα µε την ακόλουθη αρχιτεκτονική: 

 Τρία επίπεδα: Ένα επίπεδο εισόδου, ένα κρυφό επίπεδο και ένα επίπεδο 

εξόδου 

 Επτά νευρώνες στο επίπεδο εισόδου 

 Στο κρυµµένο επίπεδο: 

- 7 νευρώνες για το δίκτυο πρώτης τάξης 

- 56 νευρώνες για το δίκτυο δευτέρας τάξης 

- 399 νευρώνες για το δίκτυο τρίτης τάξης 

 Τρεις νευρώνες στο επίπεδο εξόδου 

 

Η συνάρτηση ενεργοποίησης υπολογίζει την έξοδο του νευρώνα ανάλογα µε 

την είσοδο από το δίκτυο. Παίρνει σαν όρισµα το διάνυσµα εισόδου και επιστρέφει 

τις αντίστοιχες τιµές εξόδου. Αναλυτικά οι συναρτήσεις που χρησιµοποιήσαµε είναι: 

 Συνάρτηση ενεργοποίησης του νευρώνα εξόδου, επιλέγουµε τη συνάρτηση 

nn την οποία κατασκευάσαµε εµείς.  

 Συνάρτηση ενεργοποίησης επιλέγουµε τη γραµµική συνάρτηση ή ταυτότητα. 
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 Συνάρτηση εκπαίδευσης επιλέγουµε την nnopt την οποία κατασκευάσαµε 

εµείς µε παραλλαγή του αλγορίθµου µέγιστης κατάβασης. Η συνάρτηση 

εκπαίδευσης αναπροσαρµόζει τις τιµές των βαρών και των παραµορφώσεων 

σύµφωνα µε τη βαθµιαία κατάβαση. Τα αρχικά βάρη εισάγονται στο δίκτυο 

από εµάς και είναι µηδενικά διανύσµατα. Η εκπαίδευση σταµατά όταν το 

σφάλµα J που υπολογίζει η συνάρτηση nnopt συγκλίνει. 

 Τα βάρη βελτιώνονται µε τη χρήση της συνάρτησης του αθροίσµατος των 

τετραγωνικών σφαλµάτων (SSE – Sum of Squared Error).   

 

Βήµα Τρίτο: Εκπαίδευση του ∆ικτύου 

 
Ο κύριος κώδικας που έχουµε αναπτύξει καλεί τη συνάρτηση nnopt την οποία 

έχουµε κατασκευάσει εµείς. Η συνάρτηση fmins ουσιαστικά λέέι στο δίκτυο να 

επιστρέψει τον πίνακα W που είναι γενικό ελάχιστο της συνάρτησης nnopt(W) κοντά 

στο W0, δηλαδή εφαρµόζουµε τη µέθοδο της µέγιστης κατάβασης. Η συνάρτηση 

nnopt µε τη σειρά της, εκπαιδεύει το δίκτυο.  

 
Τα δεδοµένα που χρησιµοποιούµε για την εκπαίδευση, όπως βλέπουµε είναι 

τα πρώτα 54 δεδοµένα των χρονοσειρών. Η τιµή του σφάλµατος αποθηκεύεται στη 

µεταβλητή J και αποτελεί το άθροισµα των τετραγώνων των σφαλµάτων: SSE = 

. Στη MATLAB αυτό εκφράζεται µε την εντολή norm η οποία επιστρέφει την 

Ευκλείδεια νόρµα της πραγµατικής εξόδου µείον την έξοδο που υπολόγισε το δίκτυο. 

Ο βρόγχος µεταβάλλει την τιµή του σφάλµατος για κάθε επανάληψη και την 

επιστρέφει ως µεταβλητή J. Η όλη διαδικασία της εκπαίδευσης τερµατίζεται µόλις η 

τιµή του J συγκλίνει. Ο αριθµός των επαναλήψεων καθώς και ο χρόνος εκπαίδευσης 

που απαιτείται ωσότου να επέλθει η σύγκλιση δεν είναι γνωστός εκ των προτέρων και 

ποικίλει ανάλογα µε την τάξη του δικτύου. 

2)(∑ te
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Παρακάτω παραθέτουµε σε πίνακες τα αποτελέσµατα των επαναλήψεων 

µέχρι τη σύγκλιση του σφάλµατος.: 

 
Αριθµός 
Επαναλήψεων

order=1 
J 

order=2 
J 

order=3 
J 

1 3876.431 3530.31 3031.748

2 3765.581 3325.126 2942.783

3 3727.589 3254.365 2899.521

4 3721.101 3181.749 2886.787

5 3717.642 3028.187 2873.328

6 3717.134 2939.874 2860.632

7 3716.753 2860.421 2825.606

8 3716.539 2557.07 2792.155

9 3716.429 2434.337  

10 3716.329 2402.079  

11 3716.067 2388.446  

12 3716 2376.749  

13 3715.9 2375.277  

14 3715.9 2373.018  

15  2372.52  

16  2372.437  

17  2372.3  

18  2371.985  

19  2370.73  

20  2370.421  

21  2370.2  

22  2370.1  

23  2369.973  

24  2369.9  

25  2369.9  

 

Ο χρόνος εκπαίδευσης για τα νευρωνικά δίκτυα πρώτης και δευτέρας τάξης 

δεν ήταν µεγάλος και παρατηρήθηκε σύγκλιση της τιµής του J έπειτα από 14 και 25 

επαναλήψεις αντίστοιχα. Με βάσει τα αποτελέσµατα αυτά περιµέναµε µικρό χρόνο 

εκπαίδευσης και για το δίκτυο τρίτης τάξης. Ωστόσο διαψευσθήκαµε, καθώς 

αποδείχθηκε µια εξαιρετικά χρονοβόρα διαδικασία, αφού η κάθε επανάληψη 
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διαρκούσε 100 ώρες περίπου. Το γεγονός αυτό δικαιολογείται από την αύξηση της 

πολυπλοκότητας του δικτύου και του αριθµού των κρυµµένων κόµβων.  

 

Βήµα Τέταρτο: Η έξοδος του Νευρωνικού ∆ικτύου 

Η έξοδος του δικτύου που µελετάµε είναι η µεταβολή των µεταβλητών 

κατάστασης, δηλαδή η µεταβολή των: 

 πραγµατικό προϊόν (Real GDP) 

 καθαρές εξαγωγές (Real Net Exports) 

 πληθωρισµός (Inflation Rate, cpi) 

 
 Αρχικά δηµιουργούµε χώρο για τη µεταβλητή – πίνακα dx στην οποία 

αποθηκεύονται οι µεταβολές των παραπάνω µεταβλητών για τα 64 έτη που µελετάµε, 

δηλώνοντάς την ως µηδενικό. Έπειτα, µέσω ενός βρόγχου παίρναµε στον πίνακα dx 

τις πραγµατικές µεταβολές των µεταβλητών, όπως υπολογίζονται από τα δεδοµένα 

χρονοσειρών που έχουµε στη διάθεσή µας. Μέρος του πίνακα dx όπως υπολογίστηκε 

από τη MATLAB, φαίνεται παρακάτω: 

 

 
Σχήµα 4.4: Ο πίνακας dx µε τις πραγµατικές µεταβολές των µεταβλητών 
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Το δίκτυο τελικά καλεί τη συνάρτηση nn την οποία κατασκευάσαµε εµείς. Η 

συνάρτηση nn υπολογίζει τις προβλέψεις του δικτύου και τις αποθηκεύει στη 

µεταβλητή dx_est η οποία είναι ο πίνακας 63 x 3 µε τις µεταβολές των µεταβλητών 

κατάστασης, όπως προβλέφθηκαν από το δίκτυο. 

 
 

Η συνάρτηση nn που κατασκευάσαµε ουσιαστικά επιστρέφει την έξοδο του 

νευρωνικού δικτύου υψηλής τάξης:  

K++++= ∑∑ ∑∑∑∑ i j k kjiijki j jiijii i xxxwxxwxwwxP 0)(   

ή συνοπτικά: 
r
jj

d
ii

xwwxP ∏∑ ==
Μ+=

110)(  

όπου: wi είναι τα βάρη, Μ είναι ο µέγιστος αριθµός µονώνυµων, xi είναι τα 

χαρακτηριστικά του διανύσµατος εισόδου, r = 0, 1, 2, . . . είναι η δύναµη µε την 

οποία το j-οστό χαρακτηριστικό xi συµµετέχει στο i-οστό µονώνυµο.  

 

Όπως βλέπουµε η συνάρτηση ενεργοποίησης που επιλέξαµε είναι η 

ταυτότητα: .  xxf =)(

  

Για το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης βλέπουµε παρακάτω µέρος του πίνακα 

dx_est όπως υπολογίστηκε στον εργασιακό χώρο της MATLAB, έπειτα από τη 

σύγκλιση του σφάλµατος. 

Αντίστοιχα για το νευρωνικό δίκτυο δευτέρας και τρίτης τάξης, βλέπουµε 

παρακάτω µέρος του πίνακα dx_est όπως υπολογίστηκε στον εργασιακό χώρο της 

MATLAB έπειτα από τη σύγκλιση του σφάλµατος . 
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Σχήµα 4.5: Ο πίνακας dx_est για το δίκτυο πρώτης τάξης µε τις προβλέψεις των µεταβολών 

των µεταβλητών. 

 

 
Σχήµα 4.6: Ο πίνακας dx_est για το δίκτυο δευτέρας τάξης µε τις προβλέψεις των µεταβολών 

των µεταβλητών. 
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Σχήµα 4.7: Ο πίνακας dx_est για το δίκτυο τρίτης τάξης µε τις προβλέψεις των µεταβολών 

των µεταβλητών. 

 

Βήµα Πέµπτο: Γραφικές Απεικονίσεις  

Προκειµένου να συγκρίνουµε την πραγµατική µεταβολή των µεταβλητών 

κατάστασης µε εκείνη που πρόβλεψε το νευρωνικό δίκτυο κατασκευάζουµε γραφικές 

αναπαραστάσεις µε το πρόγραµµα figures το οποίο κατασκευάσαµε εµείς. Η 

πρόβλεψη πραγµατοποιείται για τρεις µεταβλητές, συνεπώς περιµένουµε τρία 

διαγράµµατα για κάθε τάξη του δικτύου.  

 

Για το διάγραµµα που συγκρίνει την απόδοση του δικτύου µε την πραγµατική 

µεταβολή της µεταβλητής πραγµατικό προϊόν (Real GDP) εκτελούνται οι ακόλουθες 

εντολές: 
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Στον άξονα x ο οποίος παίρνει τιµές από 1 έως 64, φαίνονται τα έτη από το 

έτος 1932 έως το έτος 1995. Στον άξονα y ο οποίος παίρνει τιµές από –150 έως 350, 

απεικονίζεται η µεταβολή του πραγµατικού προϊόντος. 

       

Οµοίως, για το διάγραµµα που συγκρίνει την απόδοση του δικτύου µε την 

πραγµατική µεταβολή της µεταβλητής καθαρές εξαγωγές (Real Net Exports) 

εκτελούνται οι ακόλουθες εντολές:  

 
Στον άξονα x, ο οποίος παίρνει τιµές από 1 έως 64, φαίνονται τα έτη από το 

έτος 1932 έως το έτος 1995. Στον άξονα y ο οποίος παίρνει τιµές από –150 έως 100, 

απεικονίζεται η µεταβολή των καθαρών εξαγωγών. 

  

Τέλος για το διάγραµµα που συγκρίνει την απόδοση του δικτύου µε την 

πραγµατική µεταβολή της µεταβλητής πληθωρισµός (Inflation Rate), εκτελούνται οι 

ακόλουθες εντολές: 

  
Στον άξονα x, ο οποίος παίρνει τιµές από 1 έως 64, φαίνονται τα έτη από το 

έτος 1932 έως το έτος 1995. Στον άξονα y ο οποίος παίρνει τιµές από –30 έως 40, 

απεικονίζεται η µεταβολή τoυ πληθωρισµού. 
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4.4 Σχολιασµός των Αποτελεσµάτων 

 

Στην παράγραφο αυτή θα δούµε κάποιες γραφικές παραστάσεις µε τα 

δεδοµένα της εκπαίδευσης, αλλά και της εφαρµογής (πρόβλεψης). 

Αντιπαραβάλλοντας τις πραγµατικές µεταβολές των µεταβλητών κατάστασης και τις 

µεταβολές αυτές όπως προβλέφθηκαν από τα δίκτυα πρώτης, δευτέρας και τρίτης 

τάξης οπτικοποιηµένες, µπορούµε να εξάγουµε συµπεράσµατα για την απόδοση των 

δικτύων και την ικανότητα πρόβλεψης µε τα εν λόγω δεδοµένα. 

Νευρωνικό ∆ίκτυο Πρώτης Τάξης 

Συγκεκριµένα, για το δίκτυο πρώτης τάξης, τρέχουµε το πρόγραµµα που 

δηµιουργήσαµε για την έκδοση των γραφηµάτων στον εργασιακό χώρο της 

MATLAB, στον οποίο έχει πλέον συγκλίνει η τιµή του σφάλµατος στην τιµή 

J=3715.9 έπειτα από 14 επαναλήψεις και µικρό χρόνο εκπαίδευσης. Έτσι για τη 

µεταβολή της πρώτης µεταβλητής κατάστασης, που είναι το πραγµατικό προϊόν (Real 

GDP) ακολουθεί το αντίστοιχο διάγραµµα. Με µπλε χρώµα φαίνεται η πραγµατική 

µεταβολή της τιµής της µεταβλητής και µε κόκκινο η µεταβολή της τιµής που 

προέβλεψε το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. Παρατηρούµε ότι υπάρχουν µεγάλες 

διαφορές στα αποτελέσµατα, ενώ οι τιµές ταυτίζονται σε λίγες περιπτώσεις.   
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∆ιάγραµµα 4.1: Πρόβλεψη του GDP µε το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. 
 

∆ιπλωµατική Εργασία – Αρβανιτάκη Αφροδίτη ∆ήµητρα 90



                      Κεφάλαιο 4ο – Προσέγγιση της Μακροοικονοµικής Πρόβλεψης µε ΤΝ∆               

Το δίκτυο, όπως προαναφέραµε εκπαιδεύτηκε µέχρι το έτος 1985. Συνεπώς τα 

δεδοµένα των χρονοσειρών των 10 τελευταία έτη χρησιµοποιήθηκαν ως δείγµα 

ελέγχου. Για να εξασφαλίσουµε το διάγραµµα για τα δεδοµένα ελέγχου, στο 

πρόγραµµα figures που κατασκευάσαµε για την εξαγωγή των διαγραµµάτων, 

πραγµατοποιήσαµε την ακόλουθη µεταβολή: 

 
Στο παρακάτω διάγραµµα λοιπόν απεικονίζεται ευκρινέστερα η απόδοση του 

δικτύου για τα τελευταία δέκα έτη. Μόνο για το έτος 1987 η πραγµατική τιµή και η 

τιµή που προβλέφθηκε είναι αρκετά κοντά, ενώ ειδικά για το έτος 1990 η πραγµατική 

τιµή απέχει σηµαντικά από εκείνη της πρόβλεψης. Αξιοσηµείωτο είναι ότι το 1990 

παρουσιάστηκε οικονοµική ύφεση στις ΗΠΑ, γεγονός που δικαιολογεί την πολύ 

χαµηλότερη πραγµατική τιµή του GDP, από εκείνη που προέβλεψε το δίκτυο. Η 

ύφεση διήρκησε έως το 1993, όπου και παρατηρείται ανάκαµψη της τιµής του 

πραγµατικού προϊόντος. Τα αποτελέσµατα δεν είναι ικανοποιητικά. 
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∆ιάγραµµα 4.2: Πρόβλεψη του GDP για τα δεδοµένα ελέγχου. 
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Για τη µεταβολή της τιµής της δεύτερης µεταβλητής, δηλαδή των καθαρών 

εξαγωγών (Real Net Exports), έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.3: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών µε το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. 

 

Με µπλε χρώµα φαίνεται η πραγµατική µεταβολή της τιµής της µεταβλητής 

και µε κόκκινο η µεταβολή της τιµής που προέβλεψε το νευρωνικό δίκτυο πρώτης 

τάξης. Τα αποτελέσµατα καταδεικνύουν σηµαντικές αποκλίσεις. Οι τιµές ταυτίζονται 

σε λίγες περιπτώσεις, ενώ είναι χαρακτηριστικό ότι το δίκτυο δεν κατορθώνει να 

προσεγγίσει τις ακραίες πραγµατικές τιµές, δηλαδή είτε πολύ µεγάλες, είτε πολύ 

µικρές. 

 

 Το διάγραµµα µε τα δεδοµένα ελέγχου εξασφαλίστηκε από το πρόγραµµα  

figures, αφού πραγµατοποιήσαµε την ακόλουθη µεταβολή: 
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Παρακάτω βλέπουµε το διάγραµµα µε την απόδοση του δικτύου για τα 

δεδοµένα ελέγχου: 
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∆ιάγραµµα 4.4: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών  για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Είναι φανερό πως οι πραγµατικές τιµές και οι τιµές που προβλέφθηκαν δε 

συµπίπτουν για κανένα έτος, ενώ οι αποκλίσεις είναι σηµαντικές µε τις µεγαλύτερες 

να παρουσιάζονται κατά τα έτη 1987 και 1990. Συνεπώς τα αποτελέσµατα της 

πρόβλεψης για τη µεταβολή της τιµής των καθαρών εξαγωγών δεν είναι 

ικανοποιητικά. 

 

Για τη µεταβολή της τιµής της τρίτης µεταβλητής, δηλαδή του πληθωρισµού 

έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.5: Πρόβλεψη του πληθωρισµού µε το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης. 
 

Το δίκτυο φαίνεται να έχει εκπαιδευθεί αρκετά καλά, αφού για τα δεδοµένα 

εκπαίδευσης η πραγµατική τιµή της µεταβολής του πληθωρισµού και η τιµή που 

προβλέφθηκε από το δίκτυο έχουν ελάχιστες αποκλίσεις. Ωστόσο προς τα τελευταία 

έτη, στα δεδοµένα ελέγχου δηλαδή, παρατηρούµε µείωση της απόδοσης του δικτύου. 

  

Το διάγραµµα µε τα δεδοµένα ελέγχου εξασφαλίστηκε από το πρόγραµµα 

figures, έπειτα από την ακόλουθη µεταβολή: 

   
   

Έτσι προκύπτει το παρακάτω γράφηµα: 
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∆ιάγραµµα 4.6: Πρόβλεψη του πληθωρισµού για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Παρατηρούµε πως για κανένα έτος δεν ταυτίζονται οι πραγµατικές τιµές µε 

εκείνες που προέβλεψε το δίκτυο, οι αποκλίσεις ωστόσο δεν είναι πολύ µεγάλες. Η 

µεγαλύτερη σηµειώνεται για το έτος 1992. Η ικανότητα πρόβλεψης του δικτύου 

λοιπόν για τη µεταβολή της τιµής του πληθωρισµού δεν είναι η επιθυµητή, ωστόσο 

είναι καλύτερη από την ικανότητα πρόβλεψης του δικτύου για τις προηγούµενες 

µεταβλητές. 

 

Νευρωνικό ∆ίκτυο ∆ευτέρας Τάξης 

Στον εργασιακό χώρο της MATLAB στον οποίο συνέκλινε η µεταβλητή του 

σφάλµατος στην τιµή J = 2369.9 έπειτα από 25 επαναλήψεις και µικρό χρόνο 

εκπαίδευσης, ωστόσο µεγαλύτερο από εκείνον του δικτύου πρώτης τάξης, τρέχουµε 

το πρόγραµµα για την έκδοση των γραφηµάτων.  

  Το παρακάτω γράφηµα απεικονίζει τη µεταβολή του πραγµατικού προϊόντος. 

Παρατηρούµε µεγάλες αποκλίσεις ανάµεσα στην πραγµατική τιµή της µεταβολής του 

GDP και στην τιµή που προβλέφθηκε και για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, αλλά ακόµη 

πιο έντονα για τα δεδοµένα ελέγχου.  
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∆ιάγραµµα 4.7: Πρόβλεψη του GDP µε το νευρωνικό δίκτυο δευτέρας τάξης. 

 

Ακολουθεί το διάγραµµα µε την απόδοση του δικτύου για τα δεδοµένα 

ελέγχου:  

54 55 56 57 58 59 60 61 62 63
-150

-100

-50

0

50

100

150

200

250

300

350

year

∆
 x

1

 
∆ιάγραµµα 4.8: Πρόβλεψη του GDP για τα δεδοµένα ελέγχου. 
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Είναι προφανείς οι σηµαντικές διαφορές των πραγµατικών και των 

προβλεπόµενων τιµών. Ωστόσο για τα έτη 1985 και 1988 το δίκτυο πραγµατοποίησε 

έγκυρες προβλέψεις. ∆εν µπορούµε παρόλα αυτά να παραβλέψουµε τις υπερβολικές 

αποκλίσεις όλων των υπόλοιπων ετών. Και πάλι για το έτος 1990 έως και το 1993, 

παρατηρούµε πως η οικονοµική ύφεση και τα αποτελέσµατά της στη µεταβολή της 

µεταβλητής, ήταν αδύνατο να προβλεφθούν από το δίκτυο.  

 

Για τη µεταβολή της τιµής της δεύτερης µεταβλητής, δηλαδή των καθαρών 

εξαγωγών (Real Net Exports), έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.9: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών µε το νευρωνικό δίκτυο δευτέρας τάξης. 

 

Παρατηρούµε µικρές αποκλίσεις από την πραγµατική τιµή και την τιµή που 

πρόβλεψε το δίκτυο για τα δεδοµένα εκπαίδευσης, ενώ ακόµή και όταν αυτές 

εµφανίζονται η τάση των αποτελεσµάτων είναι ίδια. Ωστόσο για τα τελευταία έτη, 

που αποτελούν τα δεδοµένα ελέγχου, οι διαφορές αυξάνονται ραγδαία. 

 

Ακολουθεί η γραφική παράσταση για τα δεδοµένα ελέγχου. Και πάλι η τάση 

των αποτελεσµάτων είναι η ίδια, οι διαφορές όµως κάθε άλλο παρά αµελητέες είναι. 

Συγκεκριµένα, πραγµατικές και προβλεπόµενες τιµές δε συµπίπτουν για κανένα έτος, 

ενώ η µεγαλύτερη απόκλιση καταγράφεται και πάλι για το έτος 1990. 
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∆ιάγραµµα 4.10: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Για τη µεταβολή της τιµής της τρίτης µεταβλητής, δηλαδή του πληθωρισµού 

έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.11: Πρόβλεψη του πληθωρισµού µε το νευρωνικό δίκτυο δευτέρας τάξης. 
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Όπως βλέπουµε για τα πρώτα έτη τα αποτελέσµατα απέχουν ελάχιστα. 

Πραγµατικές και προβλεπόµενες τιµές συµπίπτουν στα περισσότερα σηµεία και 

ακόµη και όταν απέχουν, οι διαφορές κρίνονται αµελητέες. Ωστόσο τα τελευταία έτη 

οι αποκλίσεις αυξάνονται. 

 

Στο παρακάτω διάγραµµα φαίνεται η απόδοση του δικτύου για τα δεδοµένα 

ελέγχου:  
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∆ιάγραµµα 4.12: Πρόβλεψη του πληθωρισµού για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Το δίκτυο τείνει να υπολογίζει µικρότερη τιµή της µεταβολής του 

πληθωρισµού από την πραγµατική. Για κανένα έτος δεν υπάρχει ταύτιση των δύο 

τιµών, ενώ το µέγεθος των αποκλίσεων κυµαίνεται περίπου στα ίδια επίπεδα. Ωστόσο 

και πάλι οι µεγαλύτερες αποκλίσεις παρουσιάζονται για την περίοδο 1990 έως 1993. 

 

Νευρωνικό ∆ίκτυο Τρίτης Τάξης 

 Το νευρωνικό δίκτυο τρίτης τάξης, εξαιτίας του αυξηµένου αριθµού των 

κόµβων στο κρυµµένο επίπεδο και της πολυπλοκότητας των υπολογισµών, απαιτεί 

ιδιαίτερα µεγάλο χρόνο εκπαίδευσης. Ενδεικτικά σηµειώνουµε ότι κάθε επανάληψη 

απαιτεί τουλάχιστον 100 ώρες. Μέχρι τη συγγραφή της παρούσας εργασίας η τιµή 
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του σφάλµατος δεν έχει συγκλίνει, θα παρουσιάσουµε όµως τα αποτελέσµατά µας για 

την τελευταία τιµή του σφάλµατος J = 2792.155, η οποία προέκυψε έπειτα από 8 

επαναλήψεις. Στον αντίστοιχο λοιπόν εργασιακό χώρο της MATLAB, τρέχουµε το 

πρόγραµµα figures για την εξαγωγή των παρακάτω γραφικών παραστάσεων. 

 

Για τη µεταβολή του πραγµατικού προϊόντος έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.13: Πρόβλεψη του GDP µε το νευρωνικό δίκτυο τρίτης τάξης. 

 

Το δίκτυο προσεγγίζει σε ορισµένα σηµεία την πραγµατική µεταβολή του 

προϊόντος, ωστόσο σηµειώνονται και σηµαντικές αποκλίσεις, ειδικά για τα δεδοµένα 

ελέγχου. 

 

Στο παρακάτω διάγραµµα φαίνεται η απόδοση του δικτύου για τα δεδοµένα 

ελέγχου:  
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∆ιάγραµµα 4.14: Πρόβλεψη του GDP για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Η µοναδική περίπτωση που το δίκτυο προσεγγίζει µε ακρίβεια την 

πραγµατική µεταβολή του GDP είναι για το έτος 1985, ενώ αρκετά καλή είναι και η 

πρόβλεψη για το έτος 1994. Για όλα τα υπόλοιπα έτη, οι διαφορές των 

αποτελεσµάτων είναι σηµαντικές µε τη µεγαλύτερη να εµφανίζεται για το έτος 1990. 

 

Για τη µεταβολή της τιµής της δεύτερης µεταβλητής, δηλαδή των καθαρών 

εξαγωγών (Real Net Exports), έχουµε: 
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∆ιάγραµµα 4.15: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών µε το νευρωνικό δίκτυο τρίτης τάξης. 

 

Παρατηρούµε σχετικά µικρές αποκλίσεις, µεταξύ των πραγµατικών και των 

προβλεπόµενων τιµών, αλλά στα δεδοµένα ελέγχου οι αποκλίσεις είναι παραπάνω 

από εµφανείς. 

 

Συγκεκριµένα στο παρακάτω διάγραµµα φαίνεται ευκρινέστερα η απόδοση 

του δικτύου για τα δεδοµένα ελέγχου. Όπως βλέπουµε, τα αποτελέσµατα ταυτίζονται 

µόνο για το έτος 1984, ενώ για όλα τα υπόλοιπα έτη οι διαφορές είναι µεγάλες. Το 

έτος 1990 παρατηρείται η σηµαντικότερη απόκλιση, γεγονός που πιθανότατα 

οφείλεται στην αναπάντεχη οικονοµική ύφεση. 
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∆ιάγραµµα 4.16: Πρόβλεψη των καθαρών εξαγωγών για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Για τη µεταβολή της τιµής της τρίτης µεταβλητής, δηλαδή του πληθωρισµού 

έχουµε: 

10 20 30 40 50 60
-30

-20

-10

0

10

20

30

40

year

∆
 x

3

 
∆ιάγραµµα 4.17: Πρόβλεψη του πληθωρισµού µε το νευρωνικό δίκτυο τρίτης τάξης. 
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προβλέψεις, αφού η διαφορά στα αποτελέσµατα µοιάζει πολύ µικρή. Τα δεδοµένα 

ελέγχου, ωστόσο δίνουν διαφορετική εικόνα για την απόδοση του δικτύου. 
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∆ιάγραµµα 4.18: Πρόβλεψη του πληθωρισµού για τα δεδοµένα ελέγχου. 

 

Για τα έτη 1985, 1989 και 1993 οι προβλέψεις του δικτύου είναι έγκυρες. Για 

όλα τα υπόλοιπα έτη παρατηρούµε σηµαντικές αποκλίσεις στα αποτελέσµατα, αφού 

το δίκτυο τείνει είτε να υποτιµά είτε να υπερεκτιµά τη µεταβολή του πληθωρισµού. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 5ο

 

Συµπεράσµατα 
 

 Στην παρούσα εργασία µελετήθηκε η παραδοσιακή µέθοδος της πολλαπλής 

γραµµικής παλινδρόµησης και η καινοτόµος µέθοδος των νευρωνικών δικτύων 

υψηλής τάξης, για την πρόβλεψη της µεταβολής µακροοικονοµικών µεταβλητών, µε 

σκοπό την πρόβλεψη της εθνικής οικονοµίας των ΗΠΑ. Καταλήξαµε στα εξής 

συµπεράσµατα: 

 

 Το µοντέλο της πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης ταυτίζεται πλήρως µε 

το νευρωνικό δίκτυο πρώτης τάξης, όπως εξάλλου ήταν αναµενόµενο. Οι 

στατιστικές µέθοδοι και τα νευρωνικά δίκτυα δεν αποτελούν ανταγωνιστικές 

τεχνικές για την ανάλυση δεδοµένων και την πρόβλεψη. Υπάρχουν κοινά 

χαρακτηριστικά και στα δύο µοντέλα.  

 

 
Σχήµα 5.1: ∆ίκτυο πρώτης τάξης = Πολλαπλή γραµµική παλινδρόµηση 

 

 Τα αποτελέσµατα της πολλαπλής γραµµικής παλινδρόµησης, αλλά και των 

υψηλής τάξης νευρωνικών δικτύων εξαρτώνται από τα δεδοµένα. 

Συγκεκριµένα για τη µακροοικονοµική πρόβλεψη τα δεδοµένα 

χαρακτηρίζονται από µη γραµµικότητα και από απρόβλεπτα ακραία γεγονότα. 
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Στα διαγράµµατα έγινε φανερό πως για περιόδους οικονοµικής ύφεσης οι 

προβλέψεις δεν ήταν έγκυρες. Η ικανότητα πρόβλεψης και γενίκευσης των 

συγκεκριµένων δικτύων είναι ιδιαίτερα υψηλή, ωστόσο µε τα συγκεκριµένα 

δεδοµένα, τα αποτελέσµατα δεν ήταν τα επιθυµητά.  
 

 Τα µοντέλα πρόβλεψης νευρωνικών δικτύων καθώς και τα γραµµικά µοντέλα 

θα πρέπει να χρησιµοποιούνται σε συνδυασµό µε επιπλέον εργαλεία για τη 

µακροοικονοµική πρόβλεψη, η οποία αποτελεί πρόκληση εξαιτίας των 

κριτικών και εξωγενών παραγόντων που την επηρεάζουν.   
 

 Ο κώδικας που αναπτύχθηκε είναι δυνατόν να εφαρµοσθεί µε επιτυχία σε 

επιπλέον τοµείς πρόβλεψης, πέραν της µακροοικονοµικής που µελετήθηκε 

στην παρούσα εργασία. 
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Παράρτηµα Ι 

 

∆εδοµένα Χρονοσειρών 

 

  
real gdp 
(x1) 

real net exports 
(x2) 

inflation rate 
(x3) 

real government exp (x4) 
(u1) 

exchange rate (x4) 
(u2) 

short interest rate (x5) 
(u3) 

M1 (x7) 
(z) 

1932 674.1 -3.0      -10.3 103.8 118.1 7.9 2.9
1933 661.5       -5.2 -5.1 105.5 110.4 -1.7 3.0
1934 721.4       -1.0 3.4 130.4 95.9 -1.6 3.1
1935 792.4       1.9 2.5 153.0 97.5 -0.2 3.0
1936 902.3       -12.4 1.0 200.9 96.9 -2.9 3.0
1937 950.0       -5.5 3.6 207.3 97.1 2.8 3.1
1938 901.8       3.7 -1.9 180.0 97.8 2.3 2.9
1939 978.9       7.3 -1.4 203.7 103.3 -0.2 2.8
1940 1062.2       98.2 1.0 146.3 115.0 -4.2 2.7
1941 1232.8       4.7 5.0 354.1 112.8 -10.0 2.8
1942 1392.2       -9.2 10.7 590.9 112.8 -5.5 3.0
1943 1575.9       -27.5 6.1 787.0 112.8 -1.0 2.8
1944 1689.1       -28.5 1.7 862.7 112.8 -1.5 2.6
1945 1660.6       -22.6 2.3 751.6 112.8 -7.8 2.3
1946 1461.4       32.3 8.5 339.5 112.8 -13.5 2.1
1947 1448.8       50.8 14.4 263.2 112.8 -6.7 2.2
1948 1505.8       23.0 7.7 294.8 112.8 2.4 2.4
1949 1506.2       22.5 -0.9 317.2 114.4 0.5 2.5
1950 1634.8       5.6 1.0 340.1 127.1 -6.5 2.6
1951 1803.9       17.5 7.9 475.1 128.5 -0.1 2.9
1952 1874.3       8.3 2.3 546.7 130.3 1.0 2.9
1953 1949.4       -3.2 1.3 583.9 128.4 1.9 3.0
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1954 1923.5       3.0 0.6 527.0 128.4 1.8 3.0
1955 2030.3       0.0 -0.2 515.1 121.1 0.7 3.2
1956 2072.1       5.2 1.5 516.7 116.2 0.4 3.3
1957 2106.7       8.4 2.9 534.7 115.0 1.1 3.5
1958 2090.6       -12.3 2.7 543.3 115.5 1.4 3.5
1959 2212.6       -21.8 1.0 557.8 114.7 3.1 3.6
1960 2261.7       -21.3 0.9 579.8 115.2 2.8 3.8
1961 2309.8       -19.1 1.1 602.2 116.6 1.8 3.8
1962 2449.1       -26.5 1.2 643.3 119.0 2.0 4.0
1963 2554.1       -22.7 1.3 662.1 119.6 2.2 4.1
1964 2702.9       -15.9 1.3 681.9 119.7 2.4 4.2
1965 2874.8       -27.3 1.6 710.6 119.7 1.4 4.4
1966 3060.2       -40.9 3.0 775.6 119.6 2.8 4.6
1967 3140.2       -50.1 2.8 824.9 120.0 0.9 4.7
1968 3288.6       -67.2 4.2 855.7 122.1 0.5 4.8
1969 3388.0       -71.3 5.4 857.4 122.4 1.9 4.9
1970 3388.2       -65.0 5.9 835.8 121.1 3.5 5.0
1971 3500.1       -75.8 4.2 829.0 117.8 1.8 5.0
1972 3690.3       -88.9 3.3 841.3 109.1 -1.5 5.2
1973 3902.3       -63.0 6.3 849.2 99.1 -2.9 5.4
1974 3888.2       -35.6 11.0 864.6 101.4 0.7 5.6
1975 3865.1       -7.2 9.1 861.8 98.5 0.5 5.8
1976 4081.0       -39.9 5.8 870.1 105.6 -1.1 6.1
1977 4279.3       -64.2 6.5 886.6 103.3 -2.0 6.3
1978 4493.7       -65.6 7.6 921.7 92.4 -3.3 6.6
1979 4624.0       -45.3 11.3 944.6 88.1 -2.6 6.9
1980 4611.9       10.1 13.5 965.9 87.4 1.9 7.0
1981 4724.9       5.6 10.4 983.3 103.3 8.6 7.3
1982 4623.6       -14.1 6.2 965.9 116.5 8.7 7.2
1983 4810.1       -63.3 3.2 985.0 125.3 4.5 7.0
1984 5138.2       -127.3 4.4 1026.3 138.3 6.6 7.2
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1985 5329.5       -147.9 3.5 1081.7 143.2 6.1 7.1
1986 5489.9       -163.9 1.9 1131.4 112.3 2.7 6.6
1987 5648.4       -156.2 3.7 1161.8 96.9 2.8 6.3
1988 5862.9       -114.4 4.1 1178.6 92.8 2.8 6.5
1989 6060.3       -82.7 4.8 1216.6 98.7 3.4 7.0
1990 6138.7       -61.9 5.4 1251.1 89.0 3.8 7.1
1991 6078.9       -22.3 4.2 1257.7 89.5 4.8 6.9
1992 6244.4       -29.5 3.0 1263.8 86.6 0.9 6.5
1993 6386.4       -72.0 3.0 1261.6 93.2 0.7 6.1
1994 6608.7       -105.7 2.6 1261.6 93.2 1.8 6.1
1995 6742.9       -107.6 2.8 1262.5 93.2 3.1 6.4

 
 

 

 

 

 

∆ιπλωµατική Εργασία – Αρβανιτάκη Αφροδίτη ∆ήµητρα 109 



                                                                                                 Παράρτηµα ΙΙ – Κώδικας                

Παράρτηµα ΙΙ 

 

Κώδικας  

 
Neural.m 
 
clear all 
close all 
 
global XX dx N 
 
load matlab 
 
% o xristis orizei tin taxsi toy diktiou 
order=1; 
N=max(size(x)); 
if order==1 
   XX=zeros(N,7); 
end 
if order==2 
   XX=zeros(N,56); 
end 
if order==3 
   XX=zeros(N,399); 
end 
 
for i=1:N, 
   XX(i,1:7)=x(i, 1:7); 
if order>1    
   xx=x(i,:)'*x(i,:); 
   yy=reshape(xx, 49,1); 
   XX(i,8:56)=yy'; 
   if order==3 
      yyy=yy*x(i,:); 
      yyyy=reshape(yyy, 343,1); 
    XX(i,57:399)=yyyy'; 
   end 
   end 
end 
 
 
 
dx=zeros(N,3); 
for i=1:N-1, 
   dx(i,1:3)=x(i+1,1:3)-x(i,1:3); 
end 
if order==1 
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   load w1.dat 
   W0=w1; 
end 
if order==2 
   load w2.dat 
   W0=w2; 
end 
if order==3 
   load w3.dat 
   W0=w3; 
end 
W=fmins('nnopt', W0); 
 
 
 
 
if order==1 
   save W1.dat W -ascii 
end 
if order==2 
   save W2.dat W -ascii 
end 
if order==3 
   save W3.dat W -ascii 
end 
 
dx_est=nn(W); 
 
 
nnopt.m 
 
function J=nnopt(W) 
global XX dx N 
 
J=0; 
 
for i=1:N-10, 
   J=J+norm(dx(i,:)'-W*XX(i,:)'); 
end 
J 
 
 
nn.m 
 
function dx_est=nn(W) 
global XX dx N 
 
for i=1:N-1 
dx_est(i,:)=(W*XX(i,:)')'; 
end 
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figures.m 
 
figure(1) 
plot(dx(:,1)); 
hold; 
plot(dx_est(:,1), 'r'); 
hold; 
grid; 
xlabel('year'); 
ylabel('\Delta x_1'); 
axis([1 64 -150 350]); 
print -dtiff fig1.tiff 
 
 
figure(2) 
plot(dx(:,2)); 
hold; 
plot(dx_est(:,2), 'r'); 
hold; 
grid 
xlabel('year') 
ylabel('\Delta x_2') 
axis([1 64 -150 100]); 
print -dtiff fig2.tiff 
 
figure(3) 
plot(dx(:,3)); 
hold; 
plot(dx_est(:,3), 'r'); 
hold; 
grid 
xlabel('year') 
ylabel('\Delta x_3') 
axis([1 64 -30 40]); 
print -dtiff fig3.tiff 
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figures_control.m 
 
figure(1) 
plot(dx(:,1)); 
hold; 
plot(dx_est(:,1), 'r'); 
hold; 
grid; 
xlabel('year'); 
ylabel('\Delta x_1'); 
axis([54 63 -150 350]); 
print -dtiff fig1_new.tiff 
 
 
figure(2) 
plot(dx(:,2)); 
hold; 
plot(dx_est(:,2), 'r'); 
hold; 
grid 
xlabel('year') 
ylabel('\Delta x_2') 
axis([54 63 -150 100]); 
 
print -dtiff fig2_new.tiff 
 
figure(3) 
plot(dx(:,3)); 
hold; 
plot(dx_est(:,3), 'r'); 
hold; 
grid 
xlabel('year') 
ylabel('\Delta x_3') 
axis([54 63 -30 40]); 
 
print -dtiff fig3_new.tiff 
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