
Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νευρο-ασαφή 

Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 

∆ηµητρακάκης Εµµανουήλ 

 

 

 

 

 

Πολυτεχνείο Κρήτης 

 

Τµήµα Μηχανικών Παραγωγής και ∆ιοίκησης 

Κατεύθυνση Οργάνωσης και ∆ιοίκησης 

∆εκέµβριος 2008 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 2 

 

 

“All human activities have three distinctive features, pattern, time and ratio, all of which 

observe the Fibonacci summation series” 

        Ralph Nelson Elliott 

 

 

 

“As we have advanced through some of the most unpredictable economic climate 

imaginable, covering depression, major war, and post-war reconstruction and boom, I 

have noted how well Elliott's Wave Principle has fitted into the facts of life as they have 

developed, and have accordingly gained more confidence that this Principle has a good 

quotient of basic value” 

        Robert Prechter 
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ΕΥΧΑΡΙΣΤΙΕΣ 

Από τη θέση αυτή επιθυµώ να εκφράσω τις ευχαριστίες µου σε όσους µε παρότρυναν και 

µε βοήθησαν να ολοκληρώσω αυτήν την εργασία. Καταρχάς στον κ. Ατσαλάκη Γεώργιο, 

χωρίς τον οποίον ο χώρος της εύκαµπτης λογικής θα µου ήταν άγνωστος, και του οποίου 

η βοήθεια  πάνω σε κοµβικά θέµατα της εργασίας ήταν πολύτιµη.  

Επίσης θα ήθελα να ευχαριστήσω τον επιβλέποντα καθηγητή του τµήµατος Μηχανικών 

Παραγωγής και ∆ιοίκησης  του Πολυτεχνείου Κρήτης, κ. Ζοπουνίδη Κωνσταντίνο για 

την ευκαιρία που µου έδωσε να ασχοληθώ µε το συγκεκριµένο θέµα. 

Θέλω να ευχαριστήσω ακόµα τα µέλη της τριµελούς επιτροπής , Επίκουρο καθηγήτη του 

τµήµατος Μηχανικών Παραγωγής και ∆ιοίκησης  του Πολυτεχνείου Κρήτης, κ. ∆ούµπο 

Μιχαήλ, ο οποίος µου έδωσε το έναυσµα να ασχοληθώ µε την γλώσσα προγραµµατισµού 

Matlab, και εναλλακτικές µεθόδους ανάλυσης χρηµατιστηριακών δεδοµένων, και  τον 

Επίκουρο καθηγήτη του τµήµατος Μηχανικών Παραγωγής και ∆ιοίκησης  του 

Πολυτεχνείου Κρήτης, κ. Γρηγορούδη Ευάγγελο για τις συµβουλές του. 

Θα ήθελα επίσης να ευχαριστήσω και τους καθηγητές µου, από τους οποίους διδάχθηκα 

κατά τη διάρκεια του µεταπτυχιακού προγράµµατος, διότι κάθε ένας µε τον τρόπο του 

συνέβαλε στην απόφαση µου να ασχοληθώ µε το συγκεκριµένο θέµα. Τον Επίκουρο 

Καθηγητή κ. Κωσµατόπουλο Ηλία, µε τον οποίον εµβάθυνα τις γνώσεις µου στην 

εκπαίδευση νευρωνικών δικτύων και νευροασαφών συστηµάτων, τον Καθηγητη κ. 

Ματσατσίνη Νικόλαο, και τον Επίκουρο Καθηγητή κ. ∆ουλάµη Αναστάσιο, µε τους 

οποίους ελέγξαµε την χρήση νεύρο-ασαφών συστηµάτων σε διαφορετικούς τοµείς, 

γεγονός που µου έδωσε µια ευρύτερη γνώση στη χρησιµότητα των εν λόγω θεωριών.  

Τον Αναπληρωτή καθηγητή κ. Σκιαδά Χρήστο, για την ενασχόληση µου µε την ανάλυση 

δεδοµένων, και τέλος τον Αναπληρωτή Καθηγητή κ. Μουστάκη Βασίλειο, ο οποίος µου 

παρουσίασε έναν εναλλακτικό τρόπο σκέψης και αντιµετώπισης προβληµάτων. 

Ευχαριστώ επίσης τους υπεύθυνους της βιβλιοθήκης της οποίας η πληρότητα σε βιβλία 

αποτέλεσε µια ευχάριστη και χρήσιµη έκπληξη.  
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Επιπλέον θέλω να ευχαριστήσω τον πρύτανη του Πολυτεχνείου Κρήτης κ. Γρυσπολάκη 

Ιωακείµ για τις προσπάθειες αναβάθµισης του πολυτεχνείου, και για την σωστή 

λειτουργία του Ιδρύµατος. 

Οι θερµότερες ευχαριστίες µου, προορίζονται στην οικογένεια µου που ήταν δίπλα µου 

σε κάθε στιγµή της ζωής µου, µε κάθε τρόπο. 

Τέλος, θα ήθελα να ευχαριστήσω όλους τους φίλους µου όπου και αν βρίσκονται για τη 

δύναµη που µου δίνουν. 
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Περίληψη 

 

Στην εργασία αυτή παρουσιάζεται η ανάπτυξη του συστήµατος WASP (Wave Analysis 

Stock Prediction). Το σύστηµα προβλέπει την τάση των µετοχών, και γενικότερα 

χρονολογικών σειρών. Το σύστηµα έχει αναπτυχθεί χρησιµοποιώντας τεχνικές 

εύκαµπτης πληροφορικής. Συγκεκριµένα χρησιµοποιείται η νεύρο-ασαφής αρχιτεκτονική 

που προκύπτει από τον συνδυασµό της ασαφούς λογικής, και των νευρωνικών δικτύων.  

Το σύστηµα χρησιµοποιεί την θεωρία των κυµάτων Elliott (Elliot Wave Theory), θεωρία 

η οποία αποδεικνύεται ιδιαίτερα αποτελεσµατική στην εξήγηση των χρηµατιστηριακών 

αποδόσεων. Η ύπαρξη συστηµάτων που µπορούν να αναιρέσουν την «υπόθεση της 

αποτελεσµατικής αγοράς» (Efficient Market Hypothesis) θεωρείται ιδιαίτερα σηµαντική, 

και παρουσιάζει εξαιρετικό ενδιαφέρον. 
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Κεφάλαιο 1: Εισαγωγή  

 

1.1 Προβλέψεις 

Η δυνατότητα σωστών προβλέψεων αποτελούσε ανέκαθεν ένα όνειρο για πολλούς. Από 

την αρχαιότητα ως σήµερα, η ανθρωπότητα έχει επιδείξει αµέτρητες προσπάθειες 

πρόβλεψης γεγονότων. Από την Πυθία, και τους προφήτες, στις σύγχρονες προβλέψεις 

τιµών µετοχών ,πετρελαίου, καιρού, ισοτιµιών κτλ. Παρά τους διαφορετικούς τοµείς 

στους οποίους γίνεται η πρόβλεψη κάθε φορά, υπάρχει ένα κοινό σηµείο. Η ανάλυση 

κάποιων δεδοµένων ή καταστάσεων µε τη βοήθεια ενός µοντέλου(µαθηµατικού ή 

εµπειρικού), για την εξαγωγή κάποιου αποτελέσµατος. Ωστόσο η ορθότητα των 

προβλέψεων αποτελεί θέµα ανάλυσης. Υπάρχουν αναρίθµητες αντιλήψεις που 

αντιµετωπίζουν τις προβλέψεις µε καχυποψία, ειρωνεία και χιούµορ. Κάποιες από αυτές 

παρατίθενται στη συνέχεια. 

 

“ Αυτοί που έχουν γνώση δεν προβλέπουν. Αυτοί που προβλέπουν δεν έχουν γνώση” 

- Lao Tzu, 6th Century BC Chinese Poet  

 

“ Οι προβλέψεις είναι εξαιρετικά δύσκολες, ειδικά αν αφορούν το µέλλον”  

Nils Bohr, βραβευµένος µε Nobel φυσικής 

 

“ Το να προβλέπεις το απρόβλεπτο, δείχνει µια απόλυτη σύγχρονη διανόηση”  

Oscar Wilde 

“ Αποφεύγω να προβλέπω εκ των προτέρων διότι είναι πολύ καλύτερα να προβλέπεις ένα 

γεγονός που έχει ήδη συµβεί” 

Winston Churchill 
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“ Οι δείκτες της Wall-Street προέβλεψαν 9 από τις τελευταίες 5 υφέσεις. 

-Paul A. Samuelson in Newsweek, Science and Stocks, 19 Sep. 1966. 

 

“ Αν πρέπει να προβλέπεις, προέβλεπε συχνά” 

Edgar R. Fiedler in The Three Rs of Economic Forecasting-Irrational, Irrelevant and 

Irreverent , June 1977 

 

“ Υπάρχουν δύο τύποι προβλέψεων, οι τυχερές και οι λάθος” 

in "Control" magazine published by Institute of Operations Management  

 

1.2 Ορισµός του προβλήµατος  

Σκοπός της εργασίας είναι η ανάπτυξη ενός συστήµατος πρόβλεψης της κατεύθυνσης 

µιας µετοχής. Η πρόβλεψη της κατεύθυνσης της µετοχής επικρατεί στη βιβλιογραφία 

έναντι της προσπάθειας πρόβλεψης της τιµής της. Για το λόγο αυτό στην παρούσα 

εργασία η τάση της µετοχής εκφράζεται από µια µεταβλητή που λαµβάνει τιµές -1, 0 και 

1, ανάλογα µε την απόδοση της, και προσπαθεί να προβλέψει µε αυτόν τον τρόπο µόνο 

την τάση. Έτσι το πρόβληµα της πρόβλεψης έχει µετατραπεί ουσιαστικά σε ένα 

πρόβληµα κατηγοριοποίησης σε ανοδικές και πτωτικές συνεδριάσεις. Αυτό είναι και το 

κύριο ενδιαφέρον των επενδυτών. ∆εν έχει ιδιαίτερη σηµασία για τον επενδυτή να 

προβλέψει µε ακρίβεια εκατοστού την µεταβολή της τιµής, δεδοµένης της δυσκολίας του 

προβλήµατος.  

 

1.3 Μεθοδολογία επίλυσης του προβλήµατος. 

Οι µέθοδοι που έχουν εφαρµοστεί στον τοµέα τον προβλέψεων προέρχονται από 

διάφορους επιστηµονικούς τοµείς. Για µεγάλο χρονικό διάστηµα, λόγω της απλότητας 
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τους, εφαρµόστηκαν µοντέλα βασισµένα στη στατιστική κυρίως, χρησιµοποιώντας 

δείκτες όπως ο µέσος όρος των αποδόσεων, η διασπορά των αποδόσεων ως µέτρο 

κινδύνου, κ.α. Στη συνέχεια, αναπτύχθηκαν µοντέλα από το χώρο της οικονοµετρίας, η 

οποία επίσης βασίζεται κυρίως στη στατιστική. Από αυτό το χώρο προέκυψαν τα 

αυτοπαλίνδροµα µοντέλα (AR, ARMA, ARIMA, ARCH, GARCH, κτλ.). Τα πρώτα από 

αυτά (AR, ARMA, ARIMA) επιλύουν το πρόβληµα της πρόβλεψης ως έναν γραµµικό 

συνδυασµό ενός αριθµού χρονικών υστερήσεων της προβλεπόµενης µεταβλητής. Τα 

τελευταία µοντέλα (ARCH, GARCH κτλ), χρησιµοποιούν την διακύµανση του 

σφάλµατος παρελθοντικών τιµών για να προβλέψουν την νέα τιµή της απόδοσης.  

Τα αποτελέσµατα που έχουν επιτευχθεί από τέτοια µοντέλα είναι ενθαρρυντικά, ωστόσο 

δεν επιλύουν το πρόβληµα σε ικανοποιητικό βαθµό. Για το λόγο αυτό η θεωρία των 

προβλέψεων κινήθηκε και σε άλλους τοµείς. Εργασίες που σίγουρα δεν µπορούν να 

περάσουν απαρατήρητες προέρχονται από τον τοµέα της τεχνητής νοηµοσύνης. Το 

σύστηµα που αναπτύχθηκε στην παρούσα εργασία, αναπτύχθηκε µε τέτοιες 

µεθοδολογίες. Συγκεκριµένα µε το συνδυασµό νευρωνικών δικτύων και ασαφούς 

λογικής. Τέτοια συστήµατα έχουν επικρατήσει να καλούνται νεύρο-ασαφή συστήµατα. 

Το σύστηµα WASP επίσης βασίζεται στη θεωρία των κυµάτων Elliott, και χρησιµοποιεί 

έναν δείκτη τεχνικής ανάλυσης, τον Elliott Wave Oscillator, για την πρόβλεψη της τάσης. 

Το σύστηµα εκπαιδεύεται µε δεδοµένα από το παρελθόν, και δίνει πρόγνωση της τάσης 

για την επόµενη ηµέρα. Για την υλοποίηση του συστήµατος χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα 

προγραµµατισµού Matlab. 

 

 

 

1.4 Περίληψη Αποτελεσµάτων 

Το σύστηµα WASP κάθε φορά που εκπαιδεύεται χρησιµοποιεί τις 2060 τελευταίες 

συνεδριάσεις για να προβλέψει την επόµενη. Οι 2000 παρατηρήσεις χρησιµοποιούνται 

για να εκπαιδεύσουν διαφορετικά υπό-µοντέλα. Οι 60 τελευταίες είναι συνεδριάσεις 
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εκτός δείγµατος, και χρησιµοποιούνται για να αξιολογηθούν τα υπό-µοντέλα και να 

επιλεχθεί ένας αριθµός των καλύτερων υπό-µοντέλων, µε βάση τα οποία να γίνει η 

πρόβλεψη της τάσης της επόµενης ηµέρας. Τα αποτελέσµατα του συστήµατος έχουν 

διπλή σηµασία. Από τη µια, τα αποτελέσµατα του κάθε υπό-µοντέλου, δείχνουν την 

ορθότητα ή µη της επιλογής των συγκεκριµένων θεωριών για την αντιµετώπιση του 

προβλήµατος της πρόβλεψης, καθώς κάθε υπό-µοντέλο αξιολογείται µε δεδοµένα εκτός 

δείγµατος. Από την άλλη το αποτέλεσµα συνολικά του συστήµατος περιλαµβάνει τόσο 

την πρόβλεψη όσο και τη δηµιουργία ενός δείκτη εµπιστοσύνης της πρόβλεψης, µε βάση 

τα οποία κρίνονται για µεγαλύτερες περιόδους τα αποτελέσµατα του συστήµατος. Το 

σύστηµα αξιολογήθηκε για µια περίοδο 400 συνεδριάσεων, η οποία χωρίστηκε σε 2 

περιόδους των 100 συνεδριάσεων, και άλλη µια των 200. Η πρώτη περίοδος αξιολόγησης 

αφορά την περίοδο 26/06/2008 µε 14/11/2008, περίοδος η οποία περιλαµβάνει την κρίση 

του Οκτωβρίου 2008. Η δεύτερη αξιολόγηση αφορά τις 100 προηγούµενες συνεδριάσεις, 

δηλαδή την περίοδο 24/01/2008 µε 25/06/2008.  Η Τρίτη περίοδος αξιολόγησης 

αναφέρεται στις 200 προηγούµενες συνεδριάσεις, δηλαδή την περίοδο 11/04/2007 – 

23/01/2008.  Για κάθε συνεδρίαση, πραγµατοποιήθηκε επανεκπαίδευση του συστήµατος. 

Για την περίοδο των 400 συνεδριάσεων, το ποσοστό ευστοχίας κυµαίνεται στο 58.75%. 

Για κάθε περίοδο των 100 ηµερών ξεχωριστά τα ποσοστά είναι 58%, 64%, 60% και 53%. 

Ωστόσο για την τελευταία περίοδο το σύστηµα WASP παρουσιάζει πολύ χαµηλό δείκτη 

εµπιστοσύνης γεγονός το οποίο αποτρέπει τον επενδυτή από το να το εµπιστευτεί, όπως 

θα αναλυθεί στην συνέχεια. Για το σύστηµα WASP, για περιόδους 60 συνεδριάσεων, το 

ποσοστό ευστοχίας ανέρχεται µέχρι και το 78,33%, για δεδοµένα ελέγχου ενώ για το 

καλύτερο υπό-µοντέλο για τις αντίστοιχες περιόδους ελέγχου το ποσοστό ευστοχίας 

ανέρχεται σε 76,6%. Ένα ποσοστό 78.33% αυξάνει την πιθανότητα κατά 361% 

(78.33/21.67) για επικερδείς συναλλαγές σε σχέση µε συναλλαγές που δηµιουργούν 

απώλειες. Το ποσοστό αυτό παρουσιάζεται την περίοδο12/02/2008 µε 19/05/2008. Είναι 

σηµαντικό το γεγονός ότι για κάθε συνεδρίαση, η απόδοση που παρουσιάζει το σύστηµα 

WASP είναι µεγαλύτερη από την αντίστοιχη απόδοση της στρατηγικής αγοράς και 

διακράτησης. Για ολόκληρη την περίοδο, η απόδοση του συστήµατος ανέρχεται σε 

6.79% έναντι απώλειας 60.9% της τιµής της µετοχής. Μάλιστα τη στιγµή πριν την κρίση 
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του Νοεµβρίου 2008 κατά την οποία το µοντέλο δίνει σήµα αδυναµίας πρόβλεψης, η 

αντίστοιχες αποδόσεις ήταν +71.49% για το σύστηµα WASP και -37.13% για την 

στρατηγική αγοράς και διακράτησης.  

 

 

1.5 ∆ιάρθωση της εργασίας 

Στο δεύτερο κεφάλαιο της εργασίας, παρουσιάζονται κάποιες γενικές αρχές και 

αντιλήψεις σχετικά µε τις προβλέψεις. Στο τρίτο κεφάλαιο γίνεται αναφορά στα 

βασικότερα σηµεία κάθε θεωρίας στην οποία βασίζεται το σύστηµα WASP δηλαδή στα 

κύµατα Elliott,  την ασαφή λογική, τα νευρωνικά δίκτυα, και τον συνδυασµό τους, τη 

θεωρία των νευροασαφών συστηµάτων. Στο τέταρτο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι 

λεπτοµέρειες του συστήµατος WASP, και στο πέµπτο τα αποτελέσµατα από τις 

αξιολογήσεις του συστήµατος.  Στο έκτο κεφάλαιο παρουσιάζονται τα συµπεράσµατα 

και οι µελλοντικές κατευθύνσεις της έρευνας. Τέλος στο κεφάλαιο επτά παρουσιάζεται η 

βιβλιογραφία. 
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Κεφάλαιο 2 : Το πρόβληµα της πρόβλεψης 

 

2.1  Η αρχή της Υπόθεσης “Της Αποτελεσµατικής Αγοράς”  

Είναι µεγάλος ο αριθµός των ανθρώπων και των επιστηµόνων που αποδέχονται  ότι η 

δηµιουργία ενός συστήµατος το οποίο θα προβλέπει µόνιµα σωστά την τιµή ή την 

κατεύθυνση µιας µετοχής, είναι αδύνατη. Αυτή η παραδοχή οφείλεται στην αρχή της 

αποτελεσµατικής αγοράς (ΕΜΗ) την οποία διατύπωσε ο Eugene Fama(1965).Σύµφωνα 

µε αυτήν, όλες οι πληροφορίες που αφορούν µια µετοχή αποτυπώνονται κάθε χρονική 

στιγµή στην τρέχουσα τιµή της µετοχής, γεγονός που καθιστά αδύνατη την δηµιουργία 

ενός τέτοιου συστήµατος, καθώς όλοι οι επενδυτές έχουν την ίδια πληροφόρηση, 

αναφορικά µε την τιµή της µετοχής. Ωστόσο ο Fama ξεχωρίζει τρεις µορφές 

αποτελεσµατικής αγοράς, ανάλογα µε την ένταση της ισχύς της. Έτσι ξεχωρίζει την 

∆υνατή Μορφή (strong-form), την Μέτριας Έντασης (semi-strong) και την Ήπια 

Μορφή (Weak-form).  Στην ∆υνατή µορφή, όλες οι πληροφορίες αντανακλώνται άµεσα 

στις τιµές των µετοχών εποµένως δεν υπάρχουν περιθώρια πρόβλεψης. Στην µέτριας 

έντασης, οι τιµές πάλι αντανακλούν άµεσα τις πληροφορίες που δηµοσιοποιούνται, 

ωστόσο, επενδυτές µε εσωτερική πληροφόρηση µπορούν να οδηγηθούν σε σωστές 

προβλέψεις. Τέλος η ήπια µορφή αποτελεσµατικής αγοράς υποστηρίζει ότι κάθε 

πληροφορία που προέρχεται από τις παρελθοντικές τιµές της µετοχής, αντανακλάται 

στην τιµή της(Fama, 1991). Το σηµαντικότερο επιχείρηµα εναντίων της υπόθεσης της 

αποτελεσµατικής αγοράς βασίζεται στην ύπαρξη απότοµων αλλαγών σε µια αγορά, τα 

γνωστά κραχ. Οι επικριτές της ΕΜΗ, υποστηρίζουν ότι αφού όλες οι πληροφορίες που 

αφορούν µια µετοχή ή µια αγορά αποτυπώνονται στην τιµή, τότε πως είναι δυνατόν µέσα 

σε µια µέρα να αλλάξει “κάτι” τόσο ριζικά ώστε να οδηγήσει σε κραχ. Ένα τέτοιο 

παράδειγµα παρουσιάζει ο Malkiel(1999). Τον Οκτώβριο του 1987,  ο δείκτης Dow, 

έχασε σε ένα µήνα περίπου το ένα τρίτο της αξίας του. Οι επικριτές της ΕΜΗ 

αναρωτήθηκαν αν αυτό αποτελεί παράδειγµα αποτελεσµατικής αγοράς, και αν πράγµατι 

η αγορά αποτύπωνε την προηγούµενη µέρα αυτό που ακολούθησε. Μετά το κραχ του 

1987, το περιοδικό Wall Street Journal έγραψε ότι “η υπόθεση της αποτελεσµατικής 
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αγοράς είναι το ποιο αξιοσηµείωτο λάθος στην ιστορία της οικονοµικής θεωρίας”. 

Μερικές µέρες αργότερα, το περιοδικό Business Week περιέγραψε την θεωρία ως 

αποτυχία. 

 

2.2 Υπόθεση του τυχαίου Περιπάτου (Random Walk Hypothesis)  

Η δεύτερη θεωρία που εναντιώνεται στην ύπαρξη ενός συστήµατος πρόβλεψης είναι ο 

τυχαίος περίπατος (Random Walk). Σύµφωνα µε τη θεωρία αυτή, οι µετοχές 

µεταβάλλονται τυχαία, τόσο σε µέγεθος, όσο και σε κατεύθυνση. Συνεπώς δεν µπορεί να 

δηµιουργηθεί κάποιο σύστηµα που να προβλέπει σωστά. Έχει ενδιαφέρον το πείραµα το 

οποίο έκανε ο Malkiel, καθηγητής οικονοµικών στο Princeton University. ∆ηµιούργησε 

µια υποθετική µετοχή, µε αρχική αξία 50 δολαρίων, και κάθε µέρα µε ρίψη νοµίσµατος 

καθιέρωνε τη νέα τιµή κλεισίµατος. Σε κορώνα, η µετοχή έκλεινε 5 σεντς ψηλότερα, 

διαφορετικά 5 σεντς χαµηλότερα. Έτσι, κάθε κατεύθυνση είχε πιθανότητα 50% κάθε 

µέρα, γεγονός  που καθιστά εντελώς τυχαία και την πορεία της µετοχής την επόµενη 

µέρα. Μετά από αρκετές ρίψεις, και αφού είχε διαµορφωθεί ένα διάγραµµα ο Malkiel το 

έδωσε σε έναν ειδικό τεχνικό αναλυτή, παρουσιάζοντας το ως µια κανονική µετοχή στην 

οποία σκεφτόταν να επενδύσει. Ο ειδικός τον προέτρεψε µε βάση αυτό που έβλεπε,  να 

επενδύσει άµεσα στην µετοχή αυτή. Έτσι ο Malkiel υποστήριξε ότι η αγορά και οι 

µετοχές θα µπορούσαν να είναι όντος αποτέλεσµα τυχαίων διακυµάνσεων, και 

αµφισβήτησε την επιτυχία της τεχνικής ανάλυσης ως µέθοδο πρόβλεψης της αγοράς. 

Αυτό φυσικά το “πείραµα” δεν αποτελεί απόδειξη ότι η τεχνική ανάλυση δεν έχει βάση 

ισχύς, καθώς η δηµιουργία µιας τυχαίας σειράς δεδοµένων είναι ισοπίθανη µεν µε τα 

αποτελέσµατα µιας πραγµατικής µετοχής, δεν σηµαίνει όµως ότι  πρόκειται για µια 

κανονική µετοχή. Στην περίπτωση που µια πρόβλεψη είναι πιθανή, αντικατοπτρίζει την 

περίπτωση όπου η τυχαία δηµιουργία µιας χρονολογικής σειράς µιας µετοχής συµπίπτει 

µε µια πραγµατική χρονολογική σειρά που έχει δηµιουργηθεί από τις δυνάµεις της 

αγοράς, δηλαδή τις δυνάµεις της προσφοράς και της ζήτησης. Αναφορικά µε την 

περίπτωση της θεωρίας random walk, ισχύει πάλι η αποτυχία εξήγησης των κραχ, 
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δηλαδή την ύπαρξη γεγονότων που επηρεάζουν δυναµικά την πορεία µιας µετοχής, 

πορεία που αποδεικνύεται ότι  δεν είναι εντελώς τυχαία στην περίπτωση των κρίσεων. 

 

2.3 Σχολές Πρόβλεψης 

Υπάρχουν δυο βασικές σχολές πρόβλεψης των τιµών των µετοχών 

 

1. Η Τεχνική Ανάλυση(Technical Analysis),  

2. Η θεµελιώδης ανάλυση(Fundamental Analysis),  

 

Η τεχνική ανάλυση, είναι µια µέθοδος πρόβλεψης που βασίζεται αποκλειστικά και µόνο 

στην τιµή µιας µετοχής, και τον όγκο συναλλαγών της. Σκοπός των αναλυτών αυτής της 

σχολής είναι να υποδείξει την πορεία των µετοχών, δηλαδή την κατεύθυνση και όχι να 

κάνει µια ακριβή πρόβλεψη. Η Τεχνική Ανάλυση πιστεύεται ότι  ξεκίνησε από την 

Ιαπωνία(Nison,1991), µε την µορφή των διαγραµµάτων candlestick τον 18ο αιώνα, στην 

προσπάθεια πρόβλεψης της τιµής του ρυζιού. Τα διαγράµµατα αυτά έδειχναν απλά για 

την κάθε µέρα την τιµή ανοίγµατος, κλεισίµατος, και το εύρος διακύµανσης της τιµής 

του ρυζιού. Με την ίδια λογική, η τεχνική ανάλυση επικεντρώνεται αποκλειστικά σε 

στοιχεία που προκύπτουν από της τιµή και τις παρελθοντικές τιµές µιας µετοχής.  

Η θεµελιώδης ανάλυση προσπαθεί να ρίξει φως στο θέµα των προβλέψεων 

χρησιµοποιώντας συγκεκριµένα στοιχεία που αφορούν την κάθε εταιρία, τα οποία 

προκύπτουν από τις λογιστικές καταστάσεις της, και το οικονοµικό περιβάλλον  

γενικότερα . Έτσι χρησιµοποιεί µεταβλητές όπως η κερδοφορία, ο δανεισµός, 

χρηµατοοικονοµικούς δείκτες, αλλά και οικονοµικούς δείκτες όπως ο πληθωρισµός, η 

ανεργία, κτλ.  
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Η τεχνική ανάλυση ασχολείται µε το “τι” ενώ η θεµελιώδης ανάλυση µε το “γιατί”. Έτσι, 

οι αναλυτές της τεχνικής ανάλυσης, προβλέπουν µε βάση τα διαγράµµατα, ανεξάρτητα 

από το είδος της επιχείρησης, τον τοµέα στον οποίον βρίσκεται, το “κλίµα” που 

επικρατεί. Όλες αυτές οι πληροφορίες θεωρούν ότι  παρουσιάζονται στα διαγράµµατα.  

Συνεπώς προβλέπουν τι θα συµβεί µε την τιµή της µετοχής στο µέλλον. Η Θεµελιώδης 

ανάλυση, περιλαµβάνει όλα τα παραπάνω στην ανάλυση της. Πρόκειται για µια πιο 

βαθιά ανάλυση. Όµως οι πληροφορίες που είναι αναγκαίες δεν δηµοσιεύονται 

καθηµερινά. Για παράδειγµα οι ισολογισµοί µιας επιχείρησης, δηµοσιεύονται κάθε 

χρόνο, και κάθε τρίµηνο η εξάµηνο δηµοσιεύονται τα αντίστοιχα αποτελέσµατα. Όσο για 

οικονοµικούς δείκτες, αυτοί συνήθως δηµοσιεύονται κάθε µήνα. Το γεγονός αυτό 

καθιστά την θεµελιώδη ανάλυση, χρήσιµη για µεσοµακροπρόθεσµες προβλέψεις. Η 

Τεχνική ανάλυση από την άλλη µεριά είναι ιδανική τόσο για βραχυπρόθεσµες, όσο και 

για µακροπρόθεσµες προβλέψεις. Συνοψίζοντας, θα µπορούσε να υποστηριχτεί ότι  ο 

σκοπός της θεµελιώδης ανάλυσης, είναι να “κερδίσει” την αγορά, ενώ της τεχνικής 

ανάλυσης, να “κερδίσει” το πλήθος, καθώς η τεχνική ανάλυση βασίζεται σε µεγάλο 

βαθµό στην αποκρυπτογράφηση της ψυχολογίας των επενδυτών, η οποία αποτυπώνεται 

στα διαγράµµατα. 

Το πεδίο λοιπόν στο χώρο των προβλέψεων είναι αντικρουόµενο. Ωστόσο µπορεί να 

γίνει  διαχωρισµός αναφορικά µε τις τρεις περιπτώσεις της αποτελεσµατικής 

αγοράς(ΕΜΗ). Έτσι στην ισχυρή της µορφή, µόνο η τεχνική ανάλυση µπορεί να φανεί 

χρήσιµη, καθώς βασίζεται ακριβώς στην ίδια αρχή µε την ισχυρή υπόθεση της 

αποτελεσµατικής αγοράς, ότι  η τιµή της µετοχή αποτυπώνει όλες τις πληροφορίες. Στην 

µέτριας έντασης, µπορεί κανείς να θεωρήσει ότι  οι διακυµάνσεις είναι εν µέρη τυχαίες, 

και ότι  µόνο η εσωτερική πληροφόρηση µπορεί να οδηγήσει σε προσωρινές προβλέψεις. 

Αυτό διακρίνεται στο διάγραµµα 1 . Ουσιαστικά πρόκειται για περιόδους τάσης(trending 

periods), κατά τις οποίες µπορούν να γίνουν προβλέψεις. Κατά τη διάρκεια όπου η τάση 

δεν είναι σαφής (trading period), οι διακυµάνσεις ακολουθούν τυχαία κατεύθυνση και 

δεν µπορούν να προβλεφθούν. Συνήθως όταν τελειώνει µια τάση, η επόµενη τάση 
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(ανοδική ή πτωτική) καθορίζεται από τις δυνάµεις της αγοράς, και το είδος των 

επενδυτών (Αρκούδες – Ταύροι)1 που υπερισχύουν στην αγορά. 

 

 

∆ιάγραµµα 1- ∆ιάγραµµα Τιµών Μετοχής IBM 

Τέλος, στην περίπτωση της ήπιας µορφής Αποτελεσµατικής Αγοράς, όπου οι τιµές δεν 

αντικατοπτρίζουν όλες τις διαθέσιµες πληροφορίες, µπορεί να ισχύσει η θεµελιώδης 

ανάλυση, αφού τα οικονοµικά µεγέθη µιας εταιρίας, σε συνδυασµό µε οικονοµικούς 

δείκτες, µπορούν να δώσουν επιπλέον στοιχεία για την µελλοντική πορεία µιας µετοχής.  

                                                 

1 Αρκούδες (Bear) καλούνται οι απαισιόδοξοι επενδυτές, οι οποίοι οδηγούν σε πτώση του 

χρηµατιστηρίου. Ένα Bearish Trend έχει καθοδική τάση και εµφανίζεται όταν σε µια περίοδο µη τάσης 

(trading period) το φράγµα “σπάσει” από κάτω.  

 Ταύροι (Bulls) καλούνται οι αισιόδοξοι επενδυτές, και οι κερδοσκόποι. Ένα Bullish Trend 

χαρακτηρίζεται από έντονα ανοδικές τάση, και εµφανίζεται όταν σε µια trading period το φράγµα 

σπάσει προς τα πάνω. 
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Γίνεται αντιληπτό ότι  δεν τίθεται θέµα σωστών µεθόδων πρόβλεψης. Κάθε µετοχή ή 

χρονολογική σειρά λειτουργεί σε διαφορετικό επίπεδο αγοράς, µε διαφορετικού είδους 

επενδυτές, και για το λόγο αυτό, τόσο οι θεµελιώδης ανάλυση έχει να προσφέρει 

επιτυχηµένα µοντέλα, όσο και η τεχνική ανάλυση. Οι περισσότεροι ακαδηµαϊκοί 

ενστερνίζονται την περίπτωση της µέτριας έντασης αγοράς. Ωστόσο, η χρήση της 

τεχνολογίας και της ταχύτητας της πληροφόρησης, σε συνδυασµό µε νοµοθεσίες 

εναντίων των κερδοσκόπων, η αγορά µετατρέπεται περισσότερο σε ∆υνατής Μορφής 

αγορά. ∆ίνοντας ένα πλεονέκτηµα στην τεχνική ανάλυση.  

 

2.4 Νεύρο-ασαφή Συστήµατα και Προβλέψεις Μετοχών 

Η έρευνα στη χρήση νεύρο-ασαφών συστηµάτων στην πρόβλεψη του χρηµατιστηρίου 

δεν βρίσκεται σε πολύ προχωρηµένο στάδιο, παρά τα αξιόλογα συµπεράσµατα που έχουν 

προκύψει. Τα µοντέλα που έχουν δηµιουργηθεί αφορούν κατά κύριο λόγο την τάση της 

µετοχής την επόµενη ηµέρα. Ο Rast(1999) αναπτύσσει ένα νευρο-ασαφές σύστηµα 

(FNN) το οποίο συγκρίνει µε ένα νευρωνικό δίκτυο , για τις περιόδους 1987 και 1988 για 

τον δείκτη DAX, και βρίσκει ότι το FNN αποδίδει καλύτερα από το νευρωνικό δίκτυο σε 

εξαιρετικές περιπτώσεις, όπως κρίσεις. Siekmann(2001) δηµιούργησε ένα µοντέλο για να 

προβλέπει την τιµή του δείκτη DAX. Το µοντέλο έδωσε καλά αποτελέσµατα 

συγκρινόµενο µε ένα γραµµικό µοντέλο, αναφορικά µε το ποσοστό ευστοχίας των 

προβλέψεων. Ο Abraham (2001) συνδύασε ένα νευρωνικό δίκτυο και ένα νευρο-ασαφές 

σύστηµα µε σκοπό την την πρόβλεψη της επόµενης ηµέρας του δείκτη NASDAQ. 

Ουσιαστικά το νευρο-ασαφές σύστηµα αξιολογεί το αποτέλεσµα του νευρωνικού. Το 

αποτέλεσµα ήταν ικανοποιητικό. 

Έρευνες έχουν γίνει και για πιο µακροπρόθεσµες προβλέψεις. O Wong(1992) 

δηµιούργησε ένα σύστηµα επιλογής µετοχών µε βάση µια σειρά δεικτών όπως ο 

συντελεστής β, ένας κινητός µέσος 3 ετών του Tobin’s Q (Τιµή της µετοχής προς 

λογιστική αξία), το περιθώριο κέρδους, κ.α. Η πρόβλεψη έγινε για ετήσιες αποδόσεις, µε 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Οι Wu X. et al. (2001) πρότειναν ένα σύστηµα FFNF 
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(Feed Forward Neuro Fuzzy) για να προβλέψει την µηνιαία τάση του δείκτη S&P500. Ως 

δείκτες χρησιµοποίησε τόσο τις τελευταίες αποδόσεις, όσο και διάφορους οικονοµικούς 

δείκτες  όπως η ανεργία, τα τραπεζικά επιτόκια δανεισµού κ.α. 

Μια εξίσου ενδιαφέρουσα εργασία παρουσίασαν οι Nishina T. et al. (1997). Πρότειναν 

ένα µοντέλο το οποίο προσπαθεί να προβλέψει το τις απόλυτες τιµές των αποδόσεων της 

επόµενης ηµέρας. Τα αποτελέσµατα ήταν ικανοποιητικά και βελτιωµένα σε σχέση µε ένα 

νευρωνικό δίκτυο. 

O Atsalakis(2006) πρότεινε ένα σύστηµα νευροασαφούς ελεγκτή µε ανάστροφη µάθηση. 

Ως δεδοµένα χρησιµοποιήθηκαν οι υστερήσεις των αποδόσεων. Το µοντέλο έδωσε πολύ 

καλά αποτελέσµατα για διαφορετικές µετοχές σε διαφορετικές περιόδους.  

Οι Ghandar A.M et al (2007) πρότειναν ένα σύστηµα για την επιλογή µετοχών. Το 

σύστηµα βασίζεται σε ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο διαχειρίζεται ασαφής κανόνες. Το 

µοντέλο δίνει µηνιαίες αποδόσεις. Οι µεταβλητές που χρησιµοποιεί είναι τα σήµατα 

αγοράς και πώλησης του απλού κινητού µέσου, του διπλού κινητού µέσου, του δείκτη 

On Balance Volume. Επίσης  η αξία του χαρτοφυλακίου, και αποδόσεις. Το µοντέλο δίνει 

σε κάθε µετοχής µια βαθµολογία µε βάση την οποία επιλέγει τις µετοχές που θα 

συνιστούν το χαρτοφυλάκιο. Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ικανοποιητικά.  

Ο Bekiros (2007) παρουσιάζει το αποτέλεσµα ενός ANFIS συστήµατος, το οποίο 

προβλέπει την κατέυθυνση της επόµενης ηµέρας για το δείκτη ΝΙΚΚΕΙ. Το µοντέλο 

χρισιµοποιεί 2 υστερήσεις των αποδόσεων. Τα αποτελέσµατα συγκρίνονται µε αυτά ενός 

µοντέλου ARMA και ενός Νευρωνικού δικτύου. Τα αποτελέσµατα είναι καλύτερα για το 

νευροασαφές µοντέλο σε µια πτωτική περίοδο (Bear Market) ενώ για µια ανοδική 

περίοδο τα αποτελέσµατα δεν είναι ικανοποιητικά. 

Το 2008 η Pokropinska πρότεινε ένα νευρο-ασαφές σύστηµα βασισµένο στην 

αρχιτεκτονική Mamdani, για να προβλέψει σήµατα αγοράς και πώλησης στο 

χρηµατιστήριο της Βαρσοβίας. Οι µεταβλητές εισόδου αποτελούνται από τις τιµές 

κλεισίµατος, ανοίγµατος, µέγιστη και ελάχιστη τιµή ενδοσυνεδριακής διακύµανσης, το 
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ύψος των συναλλαγών, και ένας συνδυασµός κινητών µέσων και άλλων δεικτών τεχνικής 

ανάλυσης. Το σύστηµα έδωσε σωστά σήµατα για την περίοδο που εξετάστηκε.  

 

2.5 Παρούσα εργασία 

Στην παρούσα εργασία παρουσιάζεται το σύστηµα WASP, το οποίο βασίζεται στη χρήση 

της εύκαµπτης λογικής, και συγκεκριµένα στα νευροασαφή συστήµατα. Το σύστηµα 

βασίζεται στην θεωρία των κυµάτων Elliott, και χρησιµοποιεί έναν δείκτη τεχνικής 

ανάλυσης που σχετίζεται άµεσα µε την θεωρία αυτή.. Στην συνέχεια παρουσιάζονται τα 

βασικά σηµεία κάθε θεωρίας στην οποία βασίζεται το µοντέλο. Αυτές είναι η θεωρία των 

κυµάτων Elliott, η Ασαφής Λογική, τα Νευρωνικά ∆ίκτυα, και ο συνδυασµός τους, τα 

νευροασαφή συστήµατα. 
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Κεφάλαιο 3: Θεωρητικό Υπόβαθρο 

3.1 Θεωρία κυµάτων Elliott 

3.1.1 Εισαγωγικά 

Η θεωρία των κυµάτων Elliott αναπτύχθηκε από τον  Ralph Nelson Elliott, τη δεκαετία 

του 1930. Ο Elliott  υποστήριξε ότι  οι τάσεις των µετοχών ακολουθούν συγκεκριµένες 

πορείες (patterns), οι οποίες είναι προβλέψιµες τόσο µακροπρόθεσµα, όσο και 

βραχυπρόθεσµα. Ο Elliott, δηµοσίευσε τις ιδέες του στο βιβλίο του, “Η αρχή των 

κυµάτων Elliott” το 1938. Χρησιµοποιώντας δεδοµένα από µετοχές, παρατήρησε ότι  η 

φαινοµενικά χαότι κή πορεία των µετοχών, αποκαλύπτει µια αρµονία που βρίσκει κανείς 

στη φύση. Η ανακάλυψη του Elliott βασίστηκε αποκλειστικά στην παρατήρηση. Σε 

µεταγενέστερο χρόνο, προσπάθησε να εξηγήσει την ρίζα της συµπεριφοράς αυτής των 

µετοχών, βασιζόµενος σε ψυχολογικούς λόγους. Το κυριότερο σηµείο της θεωρίας του  

Elliott είναι το γεγονός ότι  η επαναλαµβανόµενη πορεία αποτελείτε από οκτώ κύµατα, 

όπως φαίνεται στο διάγραµµα 2. 

 

∆ιάγραµµα 2 – ∆οµή των Κυµάτων Elliott 
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Από το διάγραµµα παρατηρούµε ότι  ο κύκλος των οκτώ κυµάτων περιλαµβάνει τα 

κύµατα 1, 3, 5 που ακολουθούν την τάση (ανοδική τάση στο σχήµα), τα κύµατα 2,4 ως 

µικρές διορθώσεις ενάντια την τάση. Τα κύµατα a,b,c αποτελούν την διόρθωση της 

τάσης, µε τα κύµατα a,c να έχουν αντίθετη πορεία σε σχέση µε την τάση, και το κύµα b 

να αποτελεί διόρθωση στην διόρθωση. Όπως φαίνεται στο διάγραµµα 3 κύκλος των 8 

κυµάτων επαναλαµβάνεται στο ίδιο µοτίβο και δηµιουργεί έναν υπερ-κύκλο (super 

cycle). 

 

 

 

∆ιάγραµµα 3 – Κύκλος Κυµάτων Elliott 
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O Elliott αναφέρει την ύπαρξη 9 κύκλων, διαφορετικής διάρκειας, εκ των οποίων ο 

µεγαλύτερος συµπεριλαµβάνει τους µικρότερους. Οι κύκλοι αυτοί σε διαβάθµιση από το 

µεγαλύτερο στο µικρότερο είναι οι ακόλουθοι: 

� Grand Supercycle 

� Supercycle 

� Cycle 

� Primary 

� Intermediate 

� Minor 

� Minute 

� Minuette 

� Subminuette 

 

Οι χρονικές διάρκειες των κύκλων κυµαίνονται από λεπτά µέχρι δεκαετίες. Για κάθε 

κύκλο ισχύουν κάποιοι κανόνες, όσον αφορά τη διάρκεια και το µέγεθος ενός κύµατος. 

Οι κυριότεροι κανόνες συνοψίζονται στους ακόλουθους: 

� Το δεύτερο κύµα δεν µπορεί να είναι µεγαλύτερο από το πρώτο, και δεν µπορεί 

να επιστρέφει σε τιµή µικρότερη από την αρχή του πρώτου κύµατος..  

� Το τρίτο κύµα δεν είναι ποτέ το µικρότερο σε σύγκριση µε το πρώτο και το 

πέµπτο.  

� Το τέταρτο κύµα δεν επιστρέφει σε επίπεδα χαµηλότερα απο το τέλος του 

πρώτου κύµατος. Το ίδιο ισχύει και για το κύµα Α.  

� Συνήθως το τρίτο κύµα παρουσιάζει την µεγαλύτερη δυναµική, εκτός από τις 

περιπτώσεις που το πέµπτο κύµα είναι εκτεταµένο(φαινόµενο κατά το οποίο το 

πέµπτο κύµα αποτελείτε από 5 κύµατα). 

� Το πέµπτο κύµα πρέπει να οδηγεί σε υψηλότερο σηµείο από το τρίτο 
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3.1.2 Εξήγηση συµπεριφοράς Κυµάτων 

Κύµα 1ο: Εµπειρικά, περίπου τα µισά από τα πρώτα κύµατα, αποτελούν µέρος της 

διαδικασίας στήριξης (του προηγούµενου κύµατος), και για αυτό το λόγο ακολουθεί µια 

σηµαντική διόρθωση από το κύµα 2. Κατά τη διάρκεια του πρώτου κύµατος, επικρατούν 

συνήθως οι “ανοιχτές πωλήσεις” καθώς η πλειοψηφία θεωρεί ότι  η γενικότερη τάση 

είναι πτωτική, και ότι  απλά το πρώτο κύµα είναι η τελευταία ευκαιρία για σύντοµο 

κέρδος. Τα άλλα µισά από τα πρώτα κύµατα  δηµιουργούνται ως αποτέλεσµα µεγάλων 

επιπέδων στήριξης που δηµιουργήθηκαν από τα προηγούµενα κύµατα. Σε αυτήν την 

περίπτωση τα κύµατα παρουσιάζουν µεγαλύτερη δυναµική και µικρότερη διόρθωση  

Κύµα 2ο: Τα δεύτερα κύµατα, συνήθως επιστρέφουν περίπου στα επίπεδα του πρώτου 

κύµατος, εξανεµίζοντας τα κέρδη του πρώτου κύµατος. Η πλειονότητα των επενδυτών 

θεωρεί ότι  η αγορά έχει γυρίσει σε επίπεδα στήριξης  

Κύµα 3ο: Τα τρίτα κύµατα αποτελούν τις κυριότερες επιδιώξεις των επενδυτών. Έχουν 

δυναµική, και η τάση είναι ορατή. Η αυτοπεποίθηση των επενδυτών επιστρέφει. 

Γενικότερα επικρατεί ένα κλίµα εφορίας, το οποίο ανατροφοδοτεί τις αυξητικές τάσεις, 

µέχρι και αυτό το κύµα να ξεθυµάνει. Αξίζει να σηµειωθεί ότι  το τρίτο κύµα, είναι το πιο 

αναγνωρίσιµο στις αγορές από τους επενδυτές που αποφασίζουν µε βάση τα κύµατα 

Elliott. Το θετικότερο σηµείο του 3ου κύµατος, για τους παραπάνω επενδυτές είναι το 

γεγονός ότι  βρίσκονται σε ετοιµότητα, αναµένοντας το πέρας του 4ου κύµατος, ώστε να 

επενδύσουν στην αρχή του 5ου κύµατος. Αυτό γίνεται για το λόγο οτί δύσκολα µπορεί 

κανείς να εντοπίσει το τρίτο κύµα από την αρχή του, και έτσι το να περιµένει κανείς τη 

λήξη του 3ου, είναι πιο σίγουρη τακτική, αν µπορεί κανείς να µιλήσει για σιγουριά στις 

αγορές. 

Κύµα 4ο: Τα τέταρτα κύµατα είναι και αυτά µε τη σειρά τους ιδιαίτερα αναγνωρίσιµα, 

και προβλέψιµα. Κατά τη διάρκεια αυτού του κύµατος, οι µετοχές παρουσιάζουν πτωτική 

πορεία, ακόµα και αυτές που γενικότερα δεν ακολουθούν την γενική τάση της αγοράς. 

Ωστόσο το τρίτο κύµα είναι ικανό να επηρεάσει ακόµα και αυτές τις µετοχές λόγο της 

δυναµικής του, εποµένως ακόµα και αυτές ακολουθούν το κλίµα της διόρθωσης. 
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Κύµα 5ο: Τα πέµπτα κύµατα, έχουν πάντα µικρότερη δυναµική από τα τρίτα, όµως όπως 

προαναφέρθηκε, ενδείκνυνται λόγω της υψηλής προβλεψιµότητας των τρίτων κυµάτων. 

Συνήθως το πέµπτο κύµα φτάνει τουλάχιστον όσο ψηλά όσο και το 3ο, µε τις 

περισσότερες φορές να ξεπερνάει αυτό το όριο. Οι επενδυτές θεωρούν το πέµπτο κύµα 

ως µια καλή ευκαιρία για σύντοµα κέρδη, και όσο πλησιάζει το πέµπτο κύµα στα επίπεδα 

του τρίτου, οι θέσεις αρχίζουν να κλείνουν, και οι επενδυτές ετοιµάζονται για την 

διόρθωση. 

 

Κύµα Α : Τα κύµατα άλφα, αποτελούν την αρχή της διόρθωσης. Οι περισσότεροι 

επενδυτές θεωρούν ότι  το κύµα άλφα, είναι απλά µια διόρθωση που θα οδηγήσει σε 

υψηλότερα επίπεδα την αγορά. Για αυτό το λόγω αρχίζουν να επενδύουν περιµένοντας το 

επόµενο βήµα. Έτσι ξεκινάει το κύµα Β. 

 

Κύµα Β: Τα κύµατα Β αποτελούν τη µεγαλύτερη παγίδα για τους επενδυτές. Και µια 

καταπληκτική ευκαιρία για τους κερδοσκόπους.  Συνήθως η άνοδος προέρχεται από έναν 

περιορισµένο αριθµό µετοχών, µε αποτέλεσµα την παραπλάνηση πολλών επενδυτών ότι  

το κλίµα ανόδου είναι γενικότερο. Το κύµα Β είναι συνήθως το κύµα κατά το οποίο ένας 

έµπειρος αναλυτής θα αναρωτηθεί ότι  “κάτι δεν πάει καλά”. Το κύµα Β συνήθως είναι 

µικρότερο από το κύµα Α. 

 

Κύµα C : Τα κύµατα C  προκαλούνται συνήθως από τις κινήσεις πανικού εξαιτίας του 

κύµατος Β. Οι επενδυτές ρευστοποιούν, και ένα κλίµα απαισιοδοξίας ανατροφοδοτεί την 

πτωτική πορεία. Το κύµα C είναι συγκρίσιµα αντίθετο του κύµατος 3. Ακριβώς λόγο της 

ανεξέλεγκτης πορείας του κύµατος αυτού, είναι δύσκολη η αναγνώριση του νέου 

κύµατος 1, δηλαδή ο διαχωρισµός του µεταξύ προσωρινής διόρθωσης ή αλλαγής 

κλίµατος. 

 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 26 

Τα παραπάνω παρουσιάζονται συνοπτικά στο διάγραµµα 4. Αξίζει να τονισθεί ότι  η 

παραπάνω εξηγήσεις αφορούν την περίπτωση που η τάση είναι ανοδική. Τα αντίθετα 

ισχύουν σε περίπτωση καθοδικής τάσης. Σε αυτήν την περίπτωση τα κύµατα 1,3,5 είναι 

καθοδικά, και τα 2,4 οι διορθώσεις. Επίσης, η παραπάνω ανάλυση αποτελεί την 

απλούστερη µορφή εµφάνισης κυµάτων. Πολλές φορές συναντάται το φαινόµενο, κάποιο 

από τα κύµατα να είναι εκτεταµένο (extended). Σε αυτήν την περίπτωση κάποιο από τα 3 

κύµατα τάσης, αποτελείτε από πέντε µικρότερα όπως φαίνεται στο διάγραµµα 5. 

 

 

∆ιάγραµµα 4 – Συνοπτική Εξήγηση Κυµάτων Elliott 
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∆ιάγραµµα 5 – Επεκταµένα Κύµατα Elliott 

 

3.1.3 Αναλογίες Κυµάτων και Αριθµοί Fibonacci 

Ο Elliott υποστήριξε ότι  όταν ανακάλυψε τη θεωρία δεν είχε κατά νου την σύνδεση της 

µε την σειρά Fibonacci. Ως γνωστόν η σειρά Fibonacci, είναι µια ακολουθία αριθµών 

στην οποία ο επόµενος αριθµός προκύπτει από το άθροισµα των δυο προηγούµενων. 

(1,1,2,3,5,8,13,21,34,55,89,144...). Το πρώτο γεγονός που προϊδεάζει την σχέση της 

θεωρίας του Elliott µε την σειρά Fibonacci, είναι το γεγονός ότι  ο βασικός κύκλος των 

κυµάτων (5-3) αποτελείτε απο αριθµό κυµάτων που ανήκουν στην ακολουθία Fibonacci, 

όπως και το άθροισµα τους (8). Το ίδιο όµως ισχύει και για τα µεγαλύτερα σε έκταση 

κύµατα, όπως φαίνεται στο διάγραµµα 6 και πιο ολοκληρωµένο στο διάγραµµα 3, όπου 

φαίνεται ένας ολόκληρος κύκλος, ο οποίος αποτελείτε από 144 κύµατα, αριθµός που 

επίσης ανήκει στην ακολουθία Fibonacci.  
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∆ιάγραµµα 6 – Σχέση Κυµάτων Elliot µε Ακολουθία Fibonacci 

Μια άλλη ιδιότητα των αριθµών της ακολουθίας Fibonacci, είναι το πηλίκο ενός αριθµού 

προς τον προηγούµενο του, το οποίο είναι σταθερό µε εξαίρεση τους πρώτους αριθµούς 

της ακολουθίας. Το πηλίκο αυτό είναι ο αριθµός 1.618, γνωστός και ως χρυσός µέσος, 

αριθµός φι ή χρυσός αριθµός. Επίσης το πηλίκο κάθε αριθµού της ακολουθίας µε τον 

επόµενο του είναι 0.618. Ο αριθµός αυτός από µόνος του έχει µοναδικές ιδιότητες, 

κάποιες από τις οποίες παρατίθενται παρακάτω: 

1. 1,618-0,618=1 

2. 1,618 x 0,618=1 

3. 1-0,618 = 0,382 

4. 0,618 x 0,618 = 0,382 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 29 

5. 1,618 x 1,618 = 2,618 

6. 2,618 – 1,618 = 1 

7. 2,618 x 0,382 = 1 

8. 2,618 x 0,618 = 1,618 

Οι αριθµοί αυτοί ήταν γνωστοί από την αρχαιότητα, καθώς αυτές οι αναλογίες 

συναντώνται τόσο στην αρχιτεκτονική των αρχαίων Αιγυπτίων, (πυραµίδες) όσο και των 

αρχαίων Ελλήνων(Παρθενώνας). Επίσης η ίδια αναλογία βρίσκεται παντού στη φύση, σε 

φυτά, σε οργανισµούς, ακόµα και στην ανατοµία του ανθρώπου. Επίσης, η ίδια αναλογία 

συναντάται και στο µικρόκοσµο, για παράδειγµα στην αρχιτεκτονική του DNA, όπως και 

στο µακρόκοσµο, στους γαλαξίες(σπειροειδής µορφή), στην κίνηση πλανητών(ο λόγος 

των ηµερών για πλήρη περιστροφή της Αφροδίτης, και της Γης είναι 224.695/365.20 

=0,615). Το γεγονός ότι  οι ίδιες αναλογίες παρουσιάζονται και στο χρηµατιστήριο 

ενισχύει την υπόθεση της σχέσης µεταξύ της θεωρίας του Elliott και της ακολουθίας 

Fibonacci. Συγκεκριµένα ο Elliott στο βιβλίο του “Nature's Law” αναφέρει ότι  :“Όλες οι 

ανθρώπινες δραστηριότητες έχουν τρία χαρακτηριστικά γνωρίσµατα, µοτίβο(pattern), 

χρόνο και αναλογία, τα οποία όλα βασίζονται σε αριθµούς που προέρχονται από την 

ακολουθία fibonacci.”  

Οι κυριότερες αναλογίες από τη σειρά fibonacci που συναντώνται στις χρηµατιστηριακές 

αγορές, είναι οι ακόλουθες. 

� 1 – 1.618 – 2.618 – 4.23 – 6.85  

� 0.14 – 0.25 – 0.38 – 0.5 – 0.618 

Έχουν παρατηρηθεί οι παρακάτω κανόνες 

Το δεύτερο κύµα, πάντα σχετίζεται µε το πρώτο. Συνήθως η διόρθωση του κύµατος 2, 

φτάνει στο µισό του κύµατος 1, ή στο 62% (0,618) του κύµατος 1, όπως φαίνεται και στο 

διάγραµµα 7. 
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∆ιάγραµµα 7- Αναλογία ∆ευτέρου Κύµατος Elliott 

Το κύµα 3, σχετίζεται µε το κύµα 1 µε τις εξής πιθανές αναλογίες, όπως φαίνεται και στο 

διάγραµµα 8. 

Κύµα 3 =1.62 x µήκος του κύµατος 1   ή 

  2.62 x µήκος του κύµατος 1  ή 

  4.25 x µήκος του κύµατος 1 
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∆ιάγραµµα 8 - Αναλογία Τρίτου Κύµατος Elliott 

Οι συνηθέστερες αναλογίες που παρατηρούνται για τρίτα κύµατα, είναι η 1.62 και 2.62. 

η τρίτη αναλογία παρατηρείται συνήθως όταν το τρίτο κύµα είναι εκτεταµένο. Όσον 

αφορά το 4ο κύµα, αυτό σχετίζεται µε το τρίτο. Η διόρθωση του τέταρτου κύµατος 

αντιστοιχεί συνήθως σε ποσοστά 24% ή 38%, όπως φαίνεται στο διάγραµµα 9. 

 

∆ιάγραµµα 9- Αναλογία Τέταρτου Κύµατος Elliott 
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Τέλος για το πέµπτο κύµα, διακρίνονται 2 περιπτώσεις. Η πρώτη αφορά την περίπτωση 

όπου το τρίτο κύµα ήταν µεγαλύτερο από το 1.62 του πρώτου, ή ήταν εκτεταµένο κύµα. 

Σε αυτήν την περίπτωση το πέµπτο κύµα είναι είτε 1.62 φορές το πρώτο, ή 2.62. Στην 

περίπτωση που το τρίτο κύµα ήταν µικρότερο του 1.62 του πρώτου, τότε το 5ο προκύπτει 

συνήθως ένα εκτεταµένο κύµα, όπου το συνολικό του µέγεθος είναι είτε 62%  απο την 

αρχή του πρώτου µέχρι το τέλος του τρίτου, ή ακριβώς τόσο, η 1.62 φορές αυτό το 

µέγεθος. Οι δυο παραπάνω περιπτώσεις παρουσιάζονται στα διαγράµµατα 10 και 11 

αντίστοιχα. 

 

 

∆ιάγραµµα 10- Αναλογία Πέµπτου Κύµατος Elliott 
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∆ιάγραµµα 11- Αναλογία Πέµπτου Κύµατος Elliott 

Από την παραπάνω ανάλυση συνεπάγεται η χρησιµότητα της θεωρίας του Elliott. Όµως 

πρέπει να τονισθεί ότι  η θεωρία αυτή δεν θεωρείτε µέθοδος πρόγνωσης. Είναι µέθοδος  

εξήγηση της αγοράς, γεγονός το οποίο µε τη σειρά του οδηγεί έµµεσα σε µεθόδους 

πρόβλεψης. 
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3.2 Aσαφής Λογική 

3.2.1 Εισαγωγικά 

Η Θεωρία της ασαφούς λογικής διατυπώθηκε από τον Zadeh(1965),  ως αποτέλεσµα της 

αντίληψης ότι  η θεωρία των πιθανοτήτων δεν είναι ικανή να µοντελοποιήσει 

µαθηµατικά, ασαφείς έννοιες. Η βασική έννοια πίσω από την ασαφή λογική είναι η 

συνάρτηση συµµετοχής (membership function). Στα κλασσικά µαθηµατικά, ένα στοιχείο 

είτε ανήκει, είτε δεν ανήκει σε ένα σύνολο. Αντίθετα, στην ασαφή λογική ένα στοιχείο 

µπορεί να ανήκει ταυτόχρονα σε περισσότερα σύνολα, µε µια συγκεκριµένη ισχύ που 

υποδηλώνεται από τη συνάρτηση συµµετοχής.  

Ένα ασαφές σύνολο(fuzzy set) ορίζεται ως ένα σύνολο διατεταγµένων ζεύγων (χ,µΑ(χ)), 

όπου χ ανήκει σε ένα σύνολο Χ, και το µΑ(χ) ανήκει στο διάστηµα [0,1], και αποτελεί 

την συνάρτηση συµµετοχής. Η διαφορά που προαναφέρθηκε παραπάνω, µεταξύ 

κλασσικής και ασαφούς λογικής, έγκειται στο γεγονός ότι στην κλασσική λογική το 

µΑ(χ) ανήκει στο {0,1}, και δεν µπορεί να πάρει ενδιάµεσες τιµές.  

Το µεγάλο πλεονέκτηµα της ασαφούς λογικής είναι η δυνατότητα χειρισµού λεκτικών 

µεταβλητών τις οποίες ο άνθρωπος χρησιµοποιεί καθηµερινά για σηµαντικές και 

ασήµαντες αποφάσεις. Για παράδειγµα, µεταβλητές όπως η θερµοκρασία, µπορούν να 

εκφραστούν µε τιµές “χαµηλή”, “ µέση” και “υψηλή”, χωρίς την ύπαρξη κάποιο ορίου, 

όπως πχ, η θερµοκρασία κάτω από 10ο C είναι χαµηλή”, καθώς σε αυτήν την περίπτωση 

η θερµοκρασία 10.1ο C θα θεωρούνταν “µέση”. Αντίστοιχα παραδείγµατα, που πολλές 

φορές δεν µας ενδιαφέρει η ακριβής τιµή, αλλά αρκεί µια προσέγγιση, είναι ο χρόνος, η 

απόσταση, η ταχύτητα, η ηλικία κ.α. Στο διάγραµµα 12 που ακολουθεί παρουσιάζεται η 

ηλικία µε τρία σύνολα, “νέος”, “ µεσήλικας”, και “γέρος” (young, middle-aged, Old). 

Έτσι για παράδειγµα κάποιος µε ηλικία 35 χρόνων, θα ανήκει σε κάποιο βαθµό και στο 

σύνολο Young, και στο σύνολο Middle-Aged. 
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∆ιάγραµµα 12 – Η Ηλικία ως Ασαφής Μεταβλητή 

Οι βαθµοί συµµετοχής ενός στοιχείο σε ένα ασαφές σύνολο, εξαρτώνται από τη θέση και 

το σχήµα της συνάρτησης συµµετοχής. Έχουν προταθεί διάφορες µορφές για τις 

συναρτήσεις  συµµετοχής(Jang et al 1995), κάποιες από τις οποίες παρουσιάζονται στο 

διάγραµµα 13 που ακολουθεί. 

 

∆ιάγραµµα 13 – Συνηθέστερες Συναρτήσεις Συµµετοχής 
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 Οι τέσσερις αυτές συναρτήσεις είναι οι πιο συνηθισµένες, χωρίς όµως να σηµαίνει 

ότι  δεν υπάρχουν άλλες. Στις θέσεις a,b,c,d παρουσιάζονται αντίστοιχα η τριγωνική 

(triangular MF), η τραπεζοειδής (trapezoidal MF), η γκαουσιανή (Gaussian MF), και η 

καµπανοειδή (generalized bell MF).  

Η τριγωνική συνάρτηση προσδιορίζεται από τρεις παραµέτρους(a,b,c), µε βάση την 

ακόλουθη σχέση. Οι παράµετροι a,b,c καθορίζουν τις γωνίες του τριγώνου. 
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Για την τραπεζοειδή συνάρτηση, οι παράµετροι είναι τέσσερις, και εκφράζονται από την 

ακόλουθη συνάρτηση, όπου a,b,c,d οι τέσσερις γωνίες του τραπεζίου. 
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Η Gaussian συνάρτηση, προσδιορίζεται από δυο παραµέτρους, και δίνεται από την 

ακόλουθη σχέση, όπου οι παράµετροι c,s καθορίζουν το κέντρο, και το πλάτος της 

συνάρτησης. 
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Τέλος η καµπανοειδής συνάρτηση προσδιορίζεται από τρεις παραµέτρους, µε βάση την 

ακόλουθη σχέση. 
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Αξίζει να σηµειωθεί ότι η κλασσική λογική (κάτι ισχύει ή δεν ισχύει), είναι υποσύνολο 

της ασαφούς λογικής, αφού µπορεί να εκφραστεί µε µοναδιαίες συναρτήσεις 

συµµετοχής, όπως φαίνονται στο διάγραµµα 14. Σε αυτήν την περίπτωση, η τιµή 40, 

ισχύει µε βαθµό συµµετοχής µονάδα.  

 

∆ιάγραµµα 14 – Μοναδιαία Συνάρτηση Συµµετοχής (Singleton) 

Ένα σύστηµα ασαφούς λογικής απαιτεί τον καθορισµό των συναρτήσεων συµµετοχής, 

και των παραµέτρων τους. Ώστε να µπορέσει το σύστηµα να εκφράσει τη γνώση µέσω 

κανόνων «Εάν-Τοτε». Ένας τυπικός κανόνας θα µπορούσε να είναι ο εξής 

«Εάν Α είναι Ζ1 και το Β Ζ2, τότε το Γ είναι Ζ3», όπου Α και Β τα δεδοµένα εισόδου, Γ η 

έξοδος, και Ζ1, Ζ2, Ζ3 Ασαφή σύνολα. 
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3.2.2 Ασαφή συστήµατα 

Ένα ασαφές σύστηµα αποτελείτε από τρία κύρια µέρη(Jang) 

• Τους κανόνες (rule base),  

• Τη βάση δεδοµένων (database or dictionary) που περιλαµβάνει τις συναρτήσεις 

συµµετοχής  

• Tον µηχανισµό σκέψης (reasoning mechanism). 

 

 

Αξίζει επίσης να σηµειωθεί ότι οι είσοδοι σε ένα σύστηµα µπορεί να είναι  είτε ασαφής 

είτε σαφείς (µε την ένοια των µοναδιαίων συνόλων). Η έξοδος όµως είναι σχεδόν πάντα 

ασαφής. Συνεπώς, αν το σύστηµα απαιτεί σαφή έξοδο, απαιτείται µια µέθοδος 

αποασαφοποίησης. Γενικά έχουν επικρατήσει 3 είδη ασαφών µοντέλων, τα οποία 

διαφοροποιούνται στους κανόνες µεταξύ των ασαφών συνόλων, και στις µεθόδους 

αποασαφοποίησης. Τα τρια αυτά συστήµατα είναι: 

1) Συστήµατα Mamdani(1975) 

2) Συστήµατα Sugeno(1985) 

3) Συστήµατα Tsukamoto(1979) 

 

3.2.2.1 Συστήµατα Mamdani 

Τα συστήµατα Mamdani αναπτύχθηκαν µε αφορµή τη δηµιουργία ενός βραστήρα ατµού 

ο οποίος θα λειτουργούσε µε βάση λεκτικούς κανόνες που θα προέρχονταν από ειδικούς. 

Στο διάγραµµα 15 που ακολουθεί παρουσιάζεται ένα σύστηµα Mamdani 2 εισόδων. 
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∆ιάγραµµα 15 – Σύστηµα Mamdani 2 Εισόδων 

 

Οι είσοδοι του συστήµατος είναι τα Χ, Υ και η έξοδος το Ζ. Σύµφωνα µε το διάγραµµα οι 

τιµές x,y ανήκουν ταυτόχρονα στα ασαφή σύνολα A1, A2, και B1, B2 Αντίστοιχα. Έτσι 

στην πρώτη περίπτωση, αν το x είναι Α1, και το y B1, το Ζ είναι C1, Αντίστοιχα αν το x 

είναι Α2 και το y Β2,  τότε το Ζ είναι C2. Το τελικό ασαφές σύνολο C’ το οποίο είναι και η 

τελική έξοδος του συστήµατος προκύπτει µε τη χρήση του τελεστή µέγιστου. 

Εναλλακτικά υπάρχουν και διαφορετικές συλλογιστικές, και αντί για τον τελεστή 

µέγιστο, να χρησιµοποιηθεί ο ελάχιστος. Επίσης θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν αντί 

για τους κανόνες Αν χ είναι Α1 και y είναι Β1, να χρησιµοποιηθούν κανόνες µε τελεστή 

«ή» (OR). Έτσι η έξοδος του συστήµατος είναι το ασαφές σύνολο C’. Για την 

αποασαφοποίηση του υπάρχουν 5 διαφορετικές µέθοδοι που χρησιµοποιούνται 

περισσότερο. Οι οποίες παρουσιάζονται στο διάγραµµα 16. 

1) Το µικρότερο του µέγιστου (Smallest of Max) 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 40 

2) Το µέγιστο του µέγιστου(Largest of Max) 

3) Το κέντρο της περιοχής(Centroid of Area) 

4) ∆ιχοτόµο της περιοχής(Bisecter of Area) 

5) Το µέσο του µέγιστου (Mean of Max) 

 

 

∆ιάγραµµα 16 – Μέθοδοι Από-ασαφοποίησης 

 

3.2.2.2 Συστήµατα Sugeno  

Τα συστήµατα Sugeno διαφοροποιούνται ως προς τα Mamdani στο γεγονός ότι η έξοδος 

εκφράζεται από µια συνάρτηση, όπως φαίνεται στο διάγραµµα 17 που ακολουθεί 
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∆ιάγραµµα 17 – Σύστηµα Sugeno 2 Εισόδων 

 

Έτσι στα τύπου Sugeno συστήµατα οι κανόνες παίρνουν την µορφή: 

Αν x είναι Α1 και y είναι B1 τότε z1=p1*x+q1*r 1,  

και αντίστοιχα  

Αν x είναι Α2 και y είναι B2 τότε z2=p2*x+q2*r 2.  

Η τελική έξοδος προκύπτει από έναν σταθµικό µέσο όρο. Τα συστήµατα Sugeno είναι 

λιγότερο απαιτητικά σε υπολογιστικό φόρτο, αλλά δεν είναι τόσο ευέλικτα όσο τα 

Mamdani. Προφανώς, στα συστήµατα Sugeno η έξοδος είναι σαφής, εποµένως δεν 

απαιτείται µέθοδος αποασαφοποίησης. 
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3.2.2.3 Συστήµατα Tsukamoto 

Τέλος τα συστήµατα Tsukamoto που χρησιµοποιούνται λιγότερο σε σχέση µε τα δυο 

προγενέστερα, διαφοροποιούνται από τα Sugeno ως προς την έξοδο, όπου 

χρησιµοποιείται µια µονότονη συνάρτηση, όπως φαίνεται και στο διάγραµµα 18 που 

ακολουθεί. 

 

 

∆ιάγραµµα 18 – Σύστηµα Tsukamoto 2 Εισόδων 

 

Και πάλι η αποασαφοποίηση γίνεται µε τη χρησιµοποίηση ενός σταθµισµένου µέσου των 

τιµών των µονότονων συναρτήσεων z1 και z2. 
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3.2.2.4 Εναλλακτικό τρόπος δηµιουργίας κανόνων 

Ένας ακόµα τρόπος για τη δηµιουργία ασαφών κανόνων από δεδοµένα, είναι ο 

κατακερµατισµός στο διάστηµα των εισόδων. (input space partitioning). Υπάρχουν 3 

κατηγορίες κατακερµατισµού.  

1) Grid artition 

Αυτές οι περιπτώσεις ενδείκνυνται για περιπτώσεις λίγων δεδοµένων εισόδου. Ο 

κατακερµατισµός γίνεται σε ισοµερή διαστήµατα.  

2) Tree partition 

Σε αυτήν την περίπτωση, κάθε περιοχή χωρίζεται ανάλογα µε τους κανόνες που 

προκύπτουν. Το πλεονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι ο φόρτος εργασίας του 

συστήµατος δεν αυξάνει δραµατικά µε την αύξηση των εισόδων. Ωστόσο το 

µειονέκτηµα βρίσκεται στο γεγονός ότι οι είσοδοι δεν έχουν πλέον ξεκάθαρη λεκτική 

έννοια. 

3) Scatter partition 

Η τελέυταία µέθοδος κατακερµατισµού δεν αποκλείει την επικάλυψη των εισόδων. 

Έτσι θεωρητικά µπορούν να δηµιουργηθούν τόσοι χώροι όσοι και κανόνες του 

συστήµατος. Οι τρείς αυτές µέθοδοι παρουσιάζονται στο διάγραµµα 19.. 

 

∆ιάγραµµα 19 – Κατακερµατισµός ∆ιαστήµατος Εισόδων (Input Space partitioning) 
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3.3 Νευρωνικά ∆ίκτυα 

3.3.1 Εισαγωγικά 

Σε αυτό το κεφάλαιο θα παρουσιαστεί η κύρια ιδέα που διέπει τα νευρωνικά 

δίκτυα. ∆εν υπάρχει συγκεκριµένος και κοινά αποδεκτός ορισµός για τα νευρωνικά 

δίκτυα, ωστόσο µπορούν να χαρακτηριστούν ως εξαιρετικά έξυπνες τεχνικές 

µοντελοποίησης οι οποίες µπορούν να µοντελοποιήσουν πολύπλοκες συναρτήσεις. Η 

αρχιτεκτονική των νευρωνικών δικτύων προσπαθεί να προσοµοιώσει την αρχιτεκτονική 

του ανθρωπίνου εγκεφάλου. Η οποία παρουσιάζεται στο διάγραµµα 20. 

 

∆ιάγραµµα 20 – Νευρώνας Ανθρωπίνου Εγκεφάλου 

 

 

Τα δεδοµένα προέρχονται από τους δενδρίτες, οι οποίοι δέχονται ηλεκτρικά σήµατα από 

άλλους νευρώνες. Ο άξονας στέλνει τους παλµούς(δεδοµένα) στον πυρήνα. Τέλος οι 

συνάψεις είναι σηµεία ένωσης µεταξύ διακλαδώσεων του άξονα ενός νευρώνα και των 

δενδριτών από άλλους νευρώνες. Στη συνέχεια ο εγκέφαλος επεξεργάζεται τα δεδοµένα 

αυτά µε έναν τρόπο ο οποίος ακόµα δεν είναι κατανοητός στους επιστήµονες, και παίρνει 
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µια απόφαση. Τα δεδοµένα ουσιαστικά είναι οι αισθήσεις, όπως η όραση, η αφή, η 

όσφρηση κτλ. Κατά αντιστοιχία, ένα νευρωνικό δίκτυο µπορεί να έχει την µορφή που 

φαίνεται στο διάγραµµα 21.  

 

∆ιάγραµµα 21 – Νευρωνικό δίκτυο µε µια έξοδο 

 

Στο παραπάνω διάγραµµα διακρίνεται ένα νευρωνικό δίκτυο ενός επιπέδου. Όλα τα 

δεδοµένα εισόδου(x1,x2,x3...xn) πολλαπλασιάζονται µε µια παράµετρο αi, προσθέτονται, 

και δίνουν την έξοδο y. Αυτή είναι και η πιο απλή παρουσίαση ενός νευρωνικού δικτύου. 

Ένα δίκτυο που περιλαµβάνει περισσότερα επίπεδα, όπου κάθε νευρώνας συνδέεται και 

µε άλλους νευρώνες, φαίνεται  στο διάγραµµα 22 που ακολουθεί. 

 

∆ιάγραµµα 22 – Νευρωνικό δίκτυο µε δυο εξόδους 
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Το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα των νευρωνικών δικτύων είναι το γεγονός ότι  µπορούν να 

εκτιµήσουν οποιαδήποτε σχέση, γραµµική και µη γραµµική, καθιστώντας αυτήν την 

θεωρία πολύτιµη σε προβλήµατα στα οποία οι συµβατικές µέθοδοι (παλινδρόµησης, 

στατιστικές κ.α) αδυνατούν να δώσουν ικανοποιητικές λύσεις. Άλλο πλεονέκτηµα των 

νευρωνικών δικτύων είναι το γεγονός ότι µε τον συνδυασµό προσαρµοστικών 

αλγορίθµων, µπορούν να «µάθουν» τις παραµέτρους από ένα δείγµα γνωστών εισόδων-

εξόδων. Αυτού του είδους η αρχιτεκτονική δίνει τα Προσαρµοστικά Νευρωνικά ∆ίκτυα 

(Adaptive Neural Networks).  Αυτού του είδους τα δίκτυα, χρησιµοποιούν δυο βασικές 

λειτουργίες, την µάθηση και την ανάκληση(training, recall). Μετά το πέρας της µάθησης 

του νευρωνικού δικτύου, αυτό είναι σε θέση, να θέσει σε εφαρµογή την δεύτερη 

λειτουργία του δικτύου, αυτή της ανάκλησης. Ανάκληση είναι η διαδικασία του 

υπολογισµού ενός διανύσµατος εξόδου για συγκεκριµένο διάνυσµα εισόδου και τιµές 

βαρών. Συνήθως ένα σύνολο γνωστών δεδοµένων διασπάται σε δεδοµένα εκπαίδευσης 

και δεδοµένα ελέγχου. Η εκπαίδευση γίνεται µε τα δεδοµένα εκπαίδευσης και η 

ανάκληση, εφαρµόζεται στα δεδοµένα ελέγχου, για να ελεγχθεί η ακρίβεια πρόβλεψης.  

 

3.3.2 Μοντέλα µάθησης 

Γενικότερα υπάρχουν δυο µοντέλα µάθησης των νευρωνικών δικτύων, ανάλογα µε τα 

προβλήµατα τα οποία καλούνται να αντιµετωπίσουν. Η µάθηση µε επίβλεψη (supervised 

training) και η µάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised training).  

 

3.3.2.1 Μάθηση µε επίβλεψη  

Σε αυτήν την περίπτωση έχουµε κάποια δεδοµένα, µε γνωστά αποτελέσµατα, και σκοπός 

είναι να βρεθεί  µια συνάρτηση που να προσαρµόζεται στο µέγιστο δυνατό βαθµό στα 

γνωστά αποτελέσµατα. Κάθε µορφή µάθησης προϋποθέτει και µια συνάρτηση κόστους, 

η ελαχιστοποίηση της οποίας οδηγεί στην εύρεση του µοντέλου. Η συνηθέστερη 

συνάρτηση κόστους που χρησιµοποιείται είναι το µέσο τετραγωνικό σφάλµα, που 

υπολογίζεται από τη διαφορά των προβλεπόµενων τιµών από τις πραγµατικές. Κατά τη 
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διάρκεια της µάθησης ο προσαρµοστικός αλγόριθµος µεταβάλλει τις  παραµέτρους του 

δικτύου, ώστε οι είσοδοι να οδηγούν στο µικρότερο σφάλµα εξόδου. Η πιο γνωστή 

µέθοδος µάθησης ενός δικτύου είναι ο αλγόριθµος ανάστροφης τροφοδότησης (back 

propagation) που αναπτύχθηκε αρχικά από τον Werbos (1974) αλλά καθιερώθηκε σαν 

µέθοδος µε την συµβολή των Rumelhart et al(1986). Η µέθοδος της ανάστροφης 

τροφοδότησης δουλεύει σε δυο στάδια τα οποία επαναλαµβάνονται περισσότερες φορές 

µέχρι την τελική εκτίµηση των παραµέτρων. Στο πρώτο στάδιο, η διαδικασία ξεκινάει 

από τα δεδοµένα, υπολογίζει την έξοδο µε βάση τα τυχαία αρχικά βάρη. Στη συνέχεια 

συγκρίνει την εκτιµώµενη έξοδο µε την πραγµατική έξοδο. Στο δεύτερο στάδιο ξεκινάει 

από το σφάλµα, και µε βάση το σφάλµα τροποποιεί τις παραµέτρους. Η διαδικασία 

επαναλαµβάνεται µέχρι το σύστηµα να ελαττώσει το σφάλµα στην έξοδο. Ουσιαστικά η 

µέθοδος καθορίζει το «ποσοστό» του συνολικού σφάλµατος που αντιστοιχεί στα βάρη 

του κάθε νευρώνα. Έτσι είναι εφικτό να υπολογίζονται οι διορθώσεις στα βάρη του κάθε 

νευρώνα ξεχωριστά.. 

 

3.3.2.2 Μάθηση Χωρίς Επίβλεψη 

Στην περίπτωση της µάθησης χωρίς επίβλεψη, Τα δεδοµένα είναι γνωστά, όχι όµως τα 

αποτελέσµατα. Σε αυτήν την περίπτωση η συνάρτηση κόστους µπορεί να είναι 

οποιαδήποτε σχέση που προκύπτει από τα γνωστά δεδοµένα και τα προβλεπόµενα. Η 

συνάρτηση κόστους εξαρτάται από το είδος του προβλήµατος.  

Στην περίπτωση του µοντέλου πρόγνωσης µετοχών, η µάθηση είναι µε επίβλεψη, καθώς 

βασίζεται σε παρελθοντικές τιµές οι οποίες είναι ήδη γνωστές. Τα κυριότερα προβλήµατα 

που επιλύονται µε µοντέλα µάθησης χωρίς επίβλεψη είναι προβλήµατα οµαδοποίησης . 

 

3.3.3 Πλεονεκτήµατα και µειονεκτήµατα Νευρωνικών δικτύων 

Από τα παραπάνω προκύπτουν τέσσερα σηµαντικά χαρακτηριστικά των νευρωνικών 

δικτύων: 
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1) Η ικανότητα τους να µαθαίνουν µέσω παραδειγµάτων (learn by examples) 

2) Η καλύτερη ανοχή σε σφάλµατα(fault tolerant) 

3) Η ικανότητα τους για αναγνώριση προτύπων (pattern recognition) 

4) Η δυνατότητα µοντελοποίησης πολύ-µεταβλητών µη γραµµικών σχέσεων 

 

Οι επικριτές ωστόσο των νευρωνικών δικτύων, έχουν επικεντρώσει την προσοχή τους σε 

δυο σηµεία: 

1) Ο αυξηµένος υπολογιστικός φόρτος που συχνά απαιτείται για την εκµάθηση ενός 

τέτοιου συστήµατος, είναι απαγορευτικός για τη χρησιµοποίηση πολλών 

µεταβλητών εισόδου, καθώς ένα νευρωνικό δίκτυο απαιτεί συνήθως και µεγάλο 

αριθµό δεδοµένων εκµάθησης 

2) Στην αδυναµία επεξήγησης των αποτελεσµάτων του δικτύου, όσον αφορά την 

συµβολή των επιµέρους χαρακτηριστικών. Πολλές φορές το νευρωνικό δίκτυο 

χαρακτηρίζεται ως ένα «µαύρο κουτί», όπου κάποιες είσοδοι οδηγούν σε µια 

έξοδο χωρίς να υπάρχει κάποια εξήγηση της µεταξύ τους σχέσης. 

 

Για το πρώτο σηµείο, η άποψη που αντικρούει αυτήν την κριτική είναι η ανάπτυξη της 

τεχνολογίας των υπολογιστών, οι οποίοι µπορούν να διεκπεραιώσουν σε ολοένα και 

λιγότερο χρόνο, µεγαλύτερα και πολυπλοκότερα προβλήµατα. Ωστόσο η αύξηση των 

εισόδων αυξάνει εκθετικά τον υπολογιστικό φόρτο. Όσον αφορά το δεύτερο σηµείο,  

αυτό εξαρτάται από το είδος του προβλήµατος και τον άνθρωπο που χρησιµοποιεί το 

νευρωνικό δίκτυο, αν χρειάζεται επεξήγηση ή όχι. Για παράδειγµα, σε περίπτωση 

αναγνώρισης προτύπου, δεν χρειάζεται καµία εξήγηση, αρκεί το αποτέλεσµα να είναι 

ικανοποιητικό.  
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3.4 Νευρο-Ασαφή Συστήµατα  

 

3.4.1 Αρχές και Λόγοι δηµιουργίας 

Τα νευροασαφή συστήµατα προέκυψαν από την ταυτόχρονη εφαρµογή των νευρωνικών 

δικτύων και της ασαφούς λογικής, ως µια προσπάθεια επεξήγησης του φαινοµένου του 

«µαύρου κουτιού». Η Ασαφής λογική, χρησιµοποιεί  κανόνες που είναι εύκολα 

αντιληπτοί από τους ανθρώπους, έχει όµως το µειονέκτηµα ότι  απαιτεί υπάρχουσα 

γνώση. Στον πίνακα 1 , συνοψίζονται δυο διαφορές των νευρωνικών δικτύων και της 

ασαφούς λογικής. (Abrahams, 2001) 

Πίνακας 1 – Νευρωνικά δίκτυα και Ασαφής λογική 

Νευρωνικά ∆ίκτυα Ασαφής Λογική 

Μάυρο κουτί ∆υνατότητα ερµηνείας Αποτελεσµάτων 

Μαθαίνει από το µηδέν Κάνει Χρήση Γλωσσικών γνώσεων 

Παίρνοντας σαν εισόδους ασαφή σύνολα, µε τη χρήση προσαρµοστικών αλγορίθµων, 

τροποποιούνται οι συναρτήσεις συµµετοχής και προκύπτουν κανόνες  κατανοητοί από 

τους ανθρώπους. Τα νευροασαφή συστήµατα έχουν τη δυνατότητα να «µάθουν από το 

µηδέν» και να «ερµηνεύσουν τα αποτελέσµατα». Γίνεται λοιπόν συνδυασµός των δυο 

πλεονεκτηµάτων των διαφορετικών τεχνικών, µε πολύ καλά αποτελέσµατα σε διάφορους 

τοµείς. Αξίζει να σηµειωθεί ότι τα νευρωνικά δίκτυα και η Ασαφή λογική έχουν 

εφαρµογές σε ίδια προβλήµατα και έτσι µπορούν να θεωρηθούν ως ισοδύναµες µέθοδοι 

(Αtsalakis, 2008). Έχουν ωστόσο αντίθετες απαιτήσεις κατά την εφαρµογή τους. Και οι 

δυο µέθοδοι µοντελοποιούν µη-γραµµικά προβλήµατα, βασισµένα σε συνεχείς 

µεταβλητές, µε τη διαφορά ότι τα νευρωνικά δίκτυα χρησιµοποιούν ποσοτικά δεδοµένα 

ενώ η ασαφής λογική ποιοτικά.  
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Τα κυριότερα χαρακτηριστικά των νευροασαφών συστηµάτων παρουσιάζονται στη 

συνέχεια 

1) Ευέλικτα µοντέλα για τα δεδοµένα εκπαίδευσης µε τη µορφή ασαφών 

κανόνων. 

2) Χρησιµοποίηση a priori γνώσης για το πρόβληµα 

3) Η γνώση είναι άµεσα προσπελάσιµη µε τη µορφή κανόνων εάν-τότε 

4) Ο τρόπος διατύπωσης των κανόνων προσεγγίζει την ανθρώπινη λογική 

Ο Abraham(2001) καταγράφει τα κυριότερα ολοκληρωµένα νεύρο-ασαφή συστήµατα 

που παρουσιάζονται στη βιβλιογραφία. τα οποία και παρατίθενται στον πίνακα 2 και 

παρουσιάζονται στα διαγράµµατα 23,24,25 και 26. 

 

Πίνακας 2 – Κυριότερα νευροασαφή συστήµατα 

Σύστηµα Ιδρυτής ∆ιάγραµµα 

Falcon Lin (1991) ∆ιάγραµµα 23 – Αριστερά 

Anfis Jang J.- S.R,(1993) ∆ιάγραµµα 23 – ∆εξιά  

Garic Berenji, Khedkar (1992) ∆ιάγραµµα 24 – Αριστερά 

NEFCON Nauck D., Kruse R., (1994) ∆ιάγραµµα 24 – ∆εξιά  

FINEST Tano (1996) ∆ιάγραµµα 25 – Αριστερά 

FUN Sulzberger (1993) ∆ιάγραµµα 25 – ∆εξιά  

EFuNN Kasabov(1998) ∆ιάγραµµα 26 – Αριστερά 

SONFIN Feng (1998) ∆ιάγραµµα 26 – ∆εξιά  
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∆ιάγραµµα 23- Σύστηµα Falcon και Anfis 

 

 

 

∆ιάγραµµα 24- Συστήµατα  Garic και Nefcon 
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∆ιάγραµµα 25- Συστήµατα Finest και FUN 

 

∆ιάγραµµα 26- Συστήµατα EFuNN και SONFIN 
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3.4.2 Anfis 

Στην παρούσα εργασία θα χρησιµοποιηθεί το µοντέλο ANFIS που προτάθηκε από τον 

Jang(1997). Η αρχιτεκτονική ANFIS υπερτερεί σε σχέση µε άλλες αρχιτεκτονικές, στην 

πρόβλεψη χρονολογικών σειρών, όπως απέδειξε ο Abraham(2005), τα αποτελέσµατα του 

οποίου παρουσιάζονται στον πίνακα 3 Τα αποτελέσµατα αναφέρονται στην χαοτική 

χρονολογική σειρά Mackey Glass, η οποία έχει χρησιµοποιηθεί από πολλούς ερευνητές 

ώς µέτρο σύγκρισης µοντέλων. 

 

Πίνακας 3 –Αποτελέσµατα διαφορετικών νευροασαφών τεχνικών στην πρόβλεψη 

της χρονολογικής σειράς Mackey-Glass  

Σύστηµα Επαναλήψεις RMSE 

ANFIS 75 0.0017 

NEFPROX 216 0.0332 

EFuNN 1 0.0140 

dmEFuNN 1 0.0042 

SONFIN 1 0.0180 

 

Το µοντέλο Anfis είναι ένα προσαρµοστικό µοντέλο, όσον αφορά το κοµµάτι των 

νευρωνικών δικτύων, και χρησιµοποιεί το ασαφές σύστηµα Sugeno. Η Αρχιτεκτονική 

του Anfis παρουσιάζεται ξανά στο διάγραµµα 27 που ακολουθεί. Παρουσιάζεται η 

περίπτωση δυο εισόδων µε δυο συναρτήσεις συµµετοχής(Α1,Α2), πέντε επιπέδων, και 

µιας εξόδου. 
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∆ιάγραµµα 27- Μοντελοποίηση ANFIS πέντε επιπέδων µε µια έξοδο 

 

Σε κάθε επίπεδο, µε Οij  συµβολίζεται η έξοδος του i επιπέδου, και j κόµβου.  

Για το πρώτο επίπεδο ισχύει 

 ( )xµ=O Aj1j     για j = 1,2   (5)  

 

 ( )xµ=O Bj1j        για j = 3,4 (6)   

     

όπου µΑi (x) µΒi (x)οι ασαφείς τιµές των µεταβλητών Α και Β, που προκύπτουν από την 

εκάστοτε συνάρτηση συµµετοχής. 
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Για το δεύτερο επίπεδο 

 ( ) ( )xµxµ=w=O BiAii ×2i    για i=1,2   (7) 

για το τρίτο επίπεδο 

 ( )2

i
i w+w

w
=w=O

1
3i      για ι=1,2   (8) 

  

για το τέταρτο επίπεδο 

  ( )iiiiii r+yq+xpw=fw=O4i   για ι=1,2   (9) 

 

για το πέµπτο επίπεδο 

  
∑

∑
∑

1

1

1
5,1

i

ii

ii w

fw
=fw=O     για ι=1,2  (10) 

      

 

3.4.3 Εκµάθηση µοντέλου ANFIS 

Σε κάθε επίπεδο του µοντέλου ANFIS, οι είσοδοι, αποτελούνται από εξόδους των 

προηγούµενων επιπέδων. Έτσι η έξοδος του i κόµβου του κ επιπέδου, µπορεί να 

συµβολιστεί ως  

  ( )...... 1,1,1 cb,a,,O,OO=O ikkik,ik, −−        

Όπου a,b,c κλπ οι εκάστοτε παράµετροι των συναρτήσεων συµµετοχής. Για την 

εκµάθηση ενός µοντέλου ANFIS ο Jang(1995) έχει προτείνει την χρησιµοποίηση ενός 
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υβριδικού αλγόριθµου που χρησιµοποιεί τόσο τον αλγόριθµο ανάστροφης τροφοδότησης 

(Back Propagation-Gradien Descent) όσο και την µέθοδο ελαχίστων τετραγώνων (LSE). 

Στα πρώτα τρία επίπεδα χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος ανάστροφης τροφοδότησης, ενώ 

στα δυο τελευταία χρησιµοποιείται η µέθοδος των ελαχίστων τετραγώνων, όπως 

φαίνεται στο διάγραµµα 28. Κάθε επανάληψη (epoch) του αλγορίθµου αποτελείται από 

δυο κινήσεις. Την εµπρόσθια(forward pass), και την οπίσθια(backward pass). Στην 

εµπρόσθια κίνηση τα αποτελέσµατα των κόµβων προωθούνται ώς την αρχή του τέταρτου 

επιπέδου, ενώ οι παράµετροι των αποτελεσµάτων καθορίζονται µε τη µέθοδο των 

ελαχίστων τετραγώνων. Κατά την οπίσθια κίνηση το σφάλµα τροφοδοτείται προς τα 

πίσω, και οι παράµετροι των συναρτήσεων συµµετοχής (ai,bi,ci,di..) προσαρµόζονται µε 

βάση τη µέθοδο Gradient Descent. Τα παραπάνω συνοψίζονται στον πίνακα 4 .  

 

 

∆ιάγραµµα 28 – Μοντελοποίηση Anfis- Forward και Backward Pass 

 

 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 57 

Πίνακας 4 – Συνοπτική διαδικασία εκµάθησηs υβριδικού αλγορίθµου του ANFIS 

 Forward Pass Backward 

Παράµετροι τµήµατος “Υπόθεσης” (Premise 

Parameters) (ai,bi,ci,di..) 

Σταθεροί Gradient 

Descent 

Παράµετροι τµήµατος “αποτελέσµατος” 

(Consequent Parameters) (pi qi ri) 

Μέθοδος Ελαχίστων 

τετραγώνων. 

Σταθεροί 

Σήµατα (signals) Έξοδοι των Κόµβων Σφάλµα 

 

Αυτό που προκύπτει από την παραπάνω ανάλυση και τις σχέσεις που διέπουν το µοντέλο 

Anfis, οι προς εκτίµηση παράµετροι διασπώνται σε δυο υποσύνολα (υπόθεσης και 

αποτελέσµατος), εκ των οποίων οι πρώτοι είναι µή γραµµικοί, ενώ οι δεύτεροι είναι 

γραµµικοί. Αυτός είναι και ο λόγος για τον οποίο µπορεί να χρησιµοποιηθεί µια 

γραµµική µέθοδος (η ελαχίστων τετραγώνων) για την εκτίµηση τους. Το µεγαλύτερο 

πλεονέκτηµα της χρησιµοποίησης γραµµικών µεθόδων είναι ο µικρότερος υπολογιστικός 

φόρτος που απαιτούν, καθώς και το γεγονός ότι  το αποτέλεσµα είναι ολικό 

βέλτιστο(global optimum). Το δεύτερο υποσύνολο παραµέτρων(παράµετροι υπόθεσης)  

αποτελείται από µη-γραµµικούς παραµέτρους και για το λόγο αυτό χρησιµοποιείται η 

µέθοδος Gradient Descent, η οποία έχει τη δυνατότητα εύρεσης µη γραµµικών 

παραµέτρων. Ωστόσο η συγκεκριµένη µέθοδος είναι υπολογιστικά απαιτητική, χωρίς να 

εξασφαλίζει ολικά βέλτιστα. Σε σύγκριση µε ένα νευρωνικό δίκτυο στο οποίο η 

εκµάθηση γίνεται αποκλειστικά µε µη γραµµικούς αλγόριθµος, η µοντελοποίηση µε την 

αρχιτεκτονική του ANFIS είναι ταχύτερη, γεγονός που αποτελεί ένα επιπλέον 

πλεονέκτηµα της µεθόδου αυτής έναντι των νευρωνικών δικτύων. 
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3.4.3.1 Forward – Pass  

Όπως αναφέρθηκε προηγουµένως κατά τη διάρκεια του forward pass, προσδιορίζονται οι 

παράµετροι της εξόδου του Anfis, p,q,r. Η σχέση (10) µπορεί να ξαναγραφεί ως προς τις 

παραµέτρους p,q,r.  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 2222221211121111
1

5,1 rw+qxw+pxw+rw+qxw+pxw=fw=O ii∑  (11) 

Η σχέση (11) είναι γραµµική ως προς τις παραµέτρους(p1, q1, r1, p2, q2, r2), συνεπώς η 

προσαρµογή των παραµέτρων µπορεί να γίνει τόσο µε µη-γραµµικό προσαρµοστικό 

αλγόριθµο   όσο και µε γραµµικό, όπως έχει προαναφερθεί. 

 

 

3.4.3.2 Backward Pass 

Η διαδικασία του Backward Pass, υιοθετεί µια µη-γραµµική µέθοδο προσαρµογής των 

παραµέτρων, αυτήν του Gradien Descent. Όπως αναφέρθηκε στη διαδικασία αυτήν 

προσαρµόζονται οι παράµετροι των συναρτήσεων συµµετοχής, καθορίζονται λοιπόν οι 

κανόνες την υπόθεσης. Η µέθοδος Gradien Descent βασίζεται στην ελαχιστοποίηση µιας 

συνάρτησης κόστους. Η Συνάρτηση προκύπτει από το άθροισµα των τετραγώνων των 

σφαλµάτων. Έστω ότι  το σύνολο των δεδοµένων έχει P εισόδους, τότε 

  ( )∑ −
L

=i

L
pi,pi,p OT=J

1

2

       (12) 

 όπου Τi,,p είναι το i-οστό στοιχείο του p-οστού διανύσµατος εξόδου που δηµιουργείται 

από την παρουσίαση του p-οστού διανύσµατος εισόδου. Το συνολικό σφάλµα δίνεται 

από την εξής σχέση 

  ∑
p

=p
pJ=J

1
  (13) 
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Για την εφαρµογή της µεθόδου Gradient Descent πρέπει να υπολογιστεί το ποσοστό 

σφάλµατος 
∂ J p

∂O , για το p-οστό σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης. Το ποσοστό 

σφάλµατος για τον κόµβο εξόδου στο L επίπεδο και I στοιχείο, προκύπτει εύκολα από 

την σχέση 13, χρησιµοποιώντας την παράγωγο. 

  ( )L
pi,pi,L

pi,

p OT=
O

J
−−

∂
∂

2         (14) 

Για τον εσωτερικό κόµβο στο (k,i) το ποσοστό σφάλµατος προκύπτει  

  
( )

k
pi,

+k
pm,

+k

=m
+k
pm,

p

k
pi,

p

O

O

O

J
=

O

J

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∑
11

1
1       (15) 

όπου 1 ≤ k ≤ L-1. Από την παραπάνω συνεπάγεται το συµπέρασµα ότι  ο ρυθµός 

σφάλµατος ενός εσωτερικού κόµβου εκφράζεται ως γραµµικός συνδυασµός των ρυθµών 

σφαλµάτων των κόµβων του εποµένου επιπέδου. Έτσι  από τις δυο παραπάνω εξισώσεις 

µπορεί να υπολογιστεί κάθε σφάλµα k
pi,

p

O

J

∂
∂

. Έτσι για την παράµετρο α ισχύουν τα 

παρακάτω: 

  
a

O

O

J
=

a

J

SO

pp

∂
∂

∂
∂

∂
∂

∑
∈

       (16) 

όπου S οι κόµβοι οι οποίοι περιέχουν την παράµετρο α. Η παράγωγος του συνολικού 

σφάλµατος J ως προς το α είναι 

  ∑ ∂
∂

∂
∂ p

=p

p

a

J
=

a

J

1
        (17) 

Σε κάθε επανάληψη η παράµετρος α µεταβάλλεται σύµφωνα µε την ακόλουθη σχέση 
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  ∆α= − η
∂ j
∂ a         (18) 

όπου “η” ο ρυθµός µάθησης, ο οποίος µεταβάλλεται κατά τη διάρκεια των επαναλήψεων 

του αλγορίθµου σύµφωνα µε την επόµενη σχέση 

  
∑ 









∂
∂

a α

J

k
=η

2
       (19) 

όπου k είναι το βήµα µάθησης (step size), το  µέγεθος κατά το οποίο µεταβάλλεται η 

κλίση στον παραµετρικό χώρο. Το µέγεθος του k παίζει σηµαντικό ρόλο στην εύρεση 

βέλτιστης λύσης. Ένα πολύ µικρό k µπορεί να παγιδεύσει τη διαδικασία σε τοπικό 

βέλτιστο. Ένα µεγάλο βήµα όµως µπορεί να παραβλέψει ένα τοπικό η ολικό βέλτιστο. 

Επίσης, η τιµή του βήµατος επηρεάζει σηµαντικά και την ταχύτητα περαίωσης του 

αλγορίθµου.  
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Κεφάλαιο 4 : Τo Σύστηµα WASP  

4.1 Μεταβλητές Εισόδου – Ο δείκτης Elliott Wave Oscillator 

 

Το µεγαλύτερο πρόβληµα των κυµάτων Elliott είναι η µέτρηση τους, καθώς το ίδιο 

διάγραµµα µπορεί να ερµηνευτεί µε διαφορετικούς τρόπους, γεγονός που µπορεί να 

οδηγήσει σε µεγάλες διαφοροποιήσεις των προβλέψεων. Αν για παράδειγµα ένα 5ο κύµα, 

ερµηνευτεί ως 3ο, ή αν το κύµα a ερµηνευτεί ως 4ο, µπορεί να παρατηρηθούν µεγάλες 

απώλειες. Για το λόγο αυτό, οι ερευνητές αναζήτησαν ένα δείκτη, ο οποίος θα είναι 

ικανός να παρέχει ενδείξεις αναφορικά µε το µέτρηµα των κυµάτων. Όπως είχε 

αναφερθεί στην ανάλυση της θεωρίας Elliott, ο πιο εύκολος και σίγουρος τρόπος 

επένδυσης είναι ο εντοπισµός του 3ου κύµατος, το οποίο είναι συνήθως το εµφανέστερο, 

και η επένδυση στο µικρότερο 5ο κύµα . Έτσι η έρευνα οδηγήθηκε προς αυτήν την 

κατεύθυνση. Κατά τη διάρκεια του 3ου κύµατος, ακριβώς επειδή παρουσιάζει µια ισχυρή 

δυναµική, οι πρόσφατες µεταβολές της µετοχής, θα είναι αντίστοιχα ισχυρότερες από τις 

παλαιότερες, γεγονός που φαίνεται από απλούς δείκτες κινητών µέσων όρων. Ο δείκτης 

ονοµάστηκε  Elliott Wave Oscillator και προκύπτει από τι διαφορά δυο κινητών µέσων 

όρων. Έχει επικρατήσει να χρησιµοποιούνται οι κινητοί µέσοι των 5 και 35 ηµερών. 

Έτσι σε ένα ανοδικό κύµα, ο κινητός των 5 ηµερών θα είναι µεγαλύτερος του κινητού 

των 35 ηµερών, και συνεπώς ο Elliott wave oscillator θετικός. Από τα προηγούµενα 

προκύπτει ότι  όταν ο δείκτης είναι θετικός και µεγάλος, τότε το πιο πιθανό είναι η 

µετοχή να βρίσκεται σε ένα 3ο κύµα.  Από την τελευταία πρόταση προκύπτει και η 

καταλληλότητα της ασαφούς λογικής, καθώς τα όρια του δείκτη δεν µπορούν να είναι 

προκαθορισµένα σε µέγεθος διότι εξαρτώνται από διάφορους παράγοντες. Στο 

διάγραµµα 29 παρουσιάζεται ένα παράδειγµα του δείκτη σε συνδυασµό µε την πορεία 

της µετοχής. 
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∆ιάγραµµα 29- Συνοπτική παρουσίαση του Elliott Wave Oscillator 

Όπως φαίνεται στο παραπάνω διάγραµµα ο E.W.O τείνει να παρουσιάζει κορυφές 

ταυτόχρονα µε τις τιµές της µετοχής. Επίσης οι περιπτώσεις όπου η τιµή του δείκτη 
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αυξάνεται µε υψηλότερο ρυθµό, αποτελούν ενδείξεις 3ων Κυµάτων. Ο ∆είκτης E.W.O 

είναι ένας δείκτης, ο οποίος βρίσκεται στη λογική της ασαφούς λογικής, από τη στιγµή 

που εκφράζει διαφορετικές καταστάσεις ανάλογα µε το µέγεθος του. Για παράδειγµα, 

όταν ο δείκτης E.W.Ο γίνεται θετικός, βρισκόµαστε σε ανοδική πορεία. Όταν ο δείκτης 

είναι υψηλός, βρισκόµαστε σε 3ο ανοδικό κύµα. Όπως γίνεται αντιληπτό από το 

παραπάνω διάγραµµα όµως, η πτώση της µετοχής ξεκινάει, παρόλο που ο δείκτης είναι 

ακόµα θετικός. Αυτό είναι λογικό, αφού όπως αναφέρθηκε, ο δείκτης βασίζεται σε 

κινητούς µέσους. Στο τελικό σύστηµα λοιπόν, πρέπει πέρα από το δείκτη, να υπάρχει και 

άλλη µια µεταβλητή εισόδου, που να διαχωρίζει µε κάποιο τρόπο την ανοδική και τη 

καθοδική περίοδο της µετοχής, όταν ο δείκτης είναι θετικός. Μια σκέψη ήταν η 

χρησιµοποίηση του αριθµού των ηµερών από την τελευταία φορά που ο δείκτης άλλαξε 

πρόσηµο. Ένας τέτοιος κανόνας υπόθεσης θα είχε την ακόλουθη µορφή 

 

“ όταν ο ΕWO είναι υψηλός, και έχουν περάσει λίγες µέρες...” 

 

Ο παραπάνω κανόνας θα αντιστοιχούσε σε θετικό αποτέλεσµα, δηλαδή σήµα αγοράς, 

καθώς αντιστοιχεί σε περίπτωση αρχής τρίτου κύµατος. Αν οι ηµέρες ήταν πολλές, τότε 

το πιο πιθανό είναι το κύµα να οδηγείται στο τέλος του, µε αποτέλεσµα να ακολουθεί µια 

διόρθωση. Σε αυτήν την περίπτωση το µοντέλο WASP θα έδινε σήµα πώλησης 

Τα αποτελέσµατα ήταν ικανοποιητικά, ωστόσο, ο δείκτης παρουσίασε προβλήµατα 

αναφορικά µε την εκπαίδευση του συστήµατος. Ο δείκτης αυτός θα ήταν κρισιµότερος 

στη δηµιουργία ενός µακροπρόθεσµου συστήµατος  µε την χρησιµοποίηση όχι του 

δείκτη E.W.O(5/35), αλλά ενός αντίστοιχου για µεγαλύτερη περίοδο όπου οι κύκλοι των 

κυµάτων είναι πιο σταθεροί, και παρουσιάζουν µεγαλύτερη συνάφεια µε τη θεωρία της 

σειράς Fibonacci. Ένα τέτοιο σύστηµα δεν µπορεί να δηµιουργηθεί ακόµα, καθώς τα 

δεδοµένα δεν είναι αρκετά για την ίδρυση συστηµάτων πρόβλεψης µηνιαίων αποδόσεων, 

καθώς για δεδοµένα 20 ετών αντιστοιχούν περίπου 5.000 παρατηρήσεις, δηλαδή περίπου 

200 µηνιαίες παρατηρήσεις, αριθµός πολύ µικρός για να χωριστεί σε δεδοµένα 
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εκπαίδευσης και ελέγχου. Για το λόγο αυτό η ιδέα χρησιµοποίησης του διαστήµατος των 

ηµερών από την ηµέρα εναλλαγής του δείκτη εγκαταλείφθηκε. Ο δείκτης που 

χρησιµοποιήθηκε τελικά είναι οι υστερήσεις του E.W.O, δηλαδή o EWO(5/35)(t-1) . Με 

αυτόν τον τρόπο προκύπτουν κανόνες που περιλαµβάνουν την αλλαγή της τάσης. Η 

οποία µπορεί να οφείλεται είτε σε διόρθωση είτε σε τερµατισµό του κύµατος. Ένας 

τέτοιος κανόνας υπόθεσης είναι ο ακόλουθος: 

 

“ Όταν ο δείκτης EWO είναι υψηλός, και την προηγούµενη µέρα ήταν µεγαλύτερος ...” 

 

Ένας τέτοιος κανόνας θα αντιπροσώπευε είτε µια διόρθωση στο ανοδικό κύµα, είτε τον 

τερµατισµό του κύµατος. Σε κάθε περίπτωση το αποτέλεσµα αναµένεται καθοδικό. Για 

τον καλύτερο διαχωρισµό µεταξύ διόρθωσης και τερµατισµού του κύµατος 

χρησιµοποιήθηκε και η δεύτερη υστέρηση του δείκτη. Έτσι είναι δυνατόν να 

δηµιουργηθούν οι δυο ακόλουθοι κανόνες υπόθεσης: 

 

1. “ Όταν ο δείκτης EWO είναι υψηλός, την προηγούµενη µέρα ήταν µεγαλύτερος και 

πριν δυο µέρες ακόµα µεγαλύτερος...”  

 

Και  

 

2. “ Όταν ο δείκτης EWO είναι υψηλός, την προηγούµενη µέρα ήταν µικρότερος και 

πριν δυο µέρες υψηλός...” 

Στην πρώτη περίπτωση το πιο πιθανό σενάριο είναι ο τερµατισµός του κύµατος, σε 

αντίθεση µε την δεύτερη περίπτωση όπου το πιθανότερο σενάριο είναι η διόρθωση.  
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4.2 Επιλογή µοντέλου 

Η διαδικασία της επιλογής του µοντέλου, δηλαδή ο καθορισµός των παραµέτρων του 

ANFIS αποτελείται κυρίως από µια διαδικασία συνεχών δοκιµών. Μέσα από αυτή τη 

διαδικασία επιλέγονται τα ακόλουθα 

• Ο αριθµός των συναρτήσεων συµµετοχής 

• Η επιλογή του είδους των συναρτήσεων συµµετοχής 

• Η επιλογή των µεταβλητών του συστήµατος. 

• Ο αριθµός των επαναλήψεων 

 

4.2.1 Αριθµός συναρτήσεων συµµετοχής 

Ο αριθµός των συναρτήσεων συµµετοχής επηρεάζει σηµαντικά την ταχύτητα 

εκπαίδευσης του συστήµατος. Πολύ µεγάλος αριθµός έχει ως επακόλουθο την 

δηµιουργία πολλών κανόνων, µε αποτέλεσµα την αργή εκπαίδευση. Ο σκοπός όµως είναι 

να επιτευχθεί ο καλύτερος δυνατός κατακερµατισµός του χώρου των µεταβλητών ώστε 

να δηµιουργηθούν κανόνες που να έχουν µια λογική υπόσταση και να δίνουν το δυνατόν 

καλύτερο αποτέλεσµα. Στην µεθοδολογία που αναπτύχθηκε πραγµατοποιήθηκαν αρκετές 

δοκιµές, αναφορικά µε τον αριθµό των συναρτήσεων συµµετοχής. Επιλέχθηκε τελικώς 

να χρησιµοποιηθούν δυο συναρτήσεις συµµετοχής για κάθε δεδοµένο εισόδου. Το 

παραπάνω συµπέρασµα οδήγησε σε καλύτερα αποτελέσµατα, δεδοµένης της φιλοσοφίας 

του EWO, ο οποίος διαφοροποιείτε ανάλογα µε το πρόσηµο. Η δοµή των 9 µοντέλων 

παρουσιάζεται στο διάγραµµα 30 που ακολουθεί. 
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∆ιάγραµµα 30 – Αρχιτεκτονική Υποµοντέλων του WASP 

Η αρχιτεκτονική ANFIS, όπως έχει προαναφερθεί είναι τύπου Sugeno. Οι µεταβλητές 

εισόδου έχουν µετατραπεί σε ασαφής µεταβλητές. Η έξοδος όµως είναι µιας σαφής 

συνάρτηση. Η συνάρτηση εξόδου είναι ένα πολυώνυµο πρώτου βαθµού, και για το λόγο 

αυτό το µοντέλο Sugeno είναι πρώτου βαθµού. Τα κάθε σύστηµα δηµιουργεί τους 8 

παρακάτω κανόνες. 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-2) είναι Μικρό, τότε το (1) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-2) είναι Μεγάλο, τότε το (2) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μεγάλο και EWO(5/35)(t-2) είναι Μικρό, τότε το (3) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μεγάλο και EWO(5/35)(t-2) είναι Μεγάλο, τότε το (4) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-2) είναι Μικρό, τότε το (5) 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 67 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-2) είναι Μεγάλο, τότε το (6) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μεγάλο και EWO(5/35)(t-2) είναι Μικρό, τότε το (7) 

 

Εάν EWO(5/35)t είναι Μικρό και EWO(5/35)(t-1) είναι Μεγάλο και EWO(5/35)(t-2) είναι Μεγάλο, τότε το (8) 

 

4.2.2 Επιλογή είδους συναρτήσεων συµµετοχής 

Αναφορικά µε το είδος των συναρτήσεων συµµετοχής, το πεδίο είναι πιο θολό. ∆εν 

υπάρχει κάποιος κανόνας που να υπαγορεύει το ορθότερο σχήµα. Η τριγωνική και η 

τραπεζοειδής συνάρτηση συµµετοχής, παρουσιάζουν τους καλύτερους χρόνους 

εκπαίδευσης λόγο της απλής µορφής τους. Στο σύστηµα WASP όπως θα φανεί στη 

συνέχεια δεν χρησιµοποιείται κάποια de facto συνάρτηση συµµετοχής. Μέσα από µια 

επαναληπτική διαδικασία επιλέγονται κάθε φορά οι συναρτήσεις που εξηγούν καλύτερα 

τις τελευταίες παρατηρήσεις, µε σκοπό ο συνδυασµός διαφορετικών µοντέλων να δώσει 

πιο αξιόπιστα αποτελέσµατα. 

 

 

4.2.3 Μεταβλητές του συστήµατος 

Οι µεταβλητές του συστήµατος είναι σηµαντικό να έχουν καθοριστεί πριν την διαδικασία 

επιλογής µοντέλου, τουλάχιστον σε γενικό επίπεδο. Ωστόσο παρουσιάζονται ακόµα 

επιλογές και δυνατότητες διαφοροποιήσεων. Στην συγκεκριµένη εργασία εξετάστηκε η 

περίπτωση αντικατάστασης της δεύτερης µεταβλητής εισόδου. Έτσι αντί για την τιµή του 

δείκτη EWO(5/35)(t-1) εξετάστηκαν οι περιπτώσεις της τιµής του δείκτη µε καθυστέρηση 

δυο και τριών ηµερών(EWO(5/35)(t-2) και EWO(5/35)(t-3) .Η λογική δεν διαφέρει πολύ 

από την αρχική, απλά διευρύνει την εξέτασης της περιόδου, αναφορικά µε τη 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 68 

διαφοροποίηση µεταξύ διόρθωσης ή τερµατισµού κύµατος. Οι δείκτες που επιλέχθηκαν 

τελικά είναι ο δείκτης Elliot Wave Oscillator και οι δυο υστερήσεις του. Αναφορικά µε 

την έξοδο, µπορεί να χρησιµοποιηθούν οι ηµερήσιες αποδόσεις. Αυτό όµως θα έχει ως 

αποτέλεσµα, το µοντέλο να προσπαθήσει να προβλέψει το ύψος των αποδόσεων καθώς 

µε αυτήν την έξοδο θα έχει εκπαιδευτεί. Αυτό που έχει περισσότερη σηµασία είναι όµως 

οι πρόβλεψη της τάσης της µετοχής. Συνεπώς το πρόβληµα µπορεί να µετατοπιστεί σε 

πρόβληµα κατηγοριοποίησης, µεταξύ ανοδικών και πτωτικών συνεδριάσεων. Αυτό 

επιτυγχάνεται µε την µετατροπή των αποδόσεων σε µονάδα για θετικές αποδόσεις, και 

την τιµή -1 για αρνητικές αποδόσεις.  Με αυτόν τρόπο, θετικές τιµές πρόβλεψης 

υποδεικνύουν ανοδική τάση και αρνητικές τιµές, πτωτική. 

 

4.2.4 Αριθµός των Επαναλήψεων 

 Τέλος, όσον αφορά τον αριθµό των επαναλήψεων, πάλι δεν υπάρχει κάποιος κανόνας 

σχετικά µε τον άριστο αριθµό επαναλήψεων. Λόγω της πολυπλοκότητας του 

προβλήµατος της πρόβλεψης το σφάλµα το οποίο προσπαθεί να µειώσει ο 

προσαρµοστικός αλγόριθµος είναι µεγάλο, και η διόρθωση µικρή, όπως φαίνεται στο 

διάγραµµα 31 που ακολουθεί.  
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∆ιάγραµµα 31- Training Error και Step Size για 200 επαναλήψεις 

 

Τα παραπάνω αποτελέσµατα προέκυψαν για βήµα 0.1, στα δεδοµένα της Εθνικής 

Τράπεζας, χρησιµοποιώντας ενδεικτικά την καµπανοειδή µορφή ως συνάρτηση 

συµµετοχής. Το σφάλµα ξεκινάει από την τιµή 0.9718, και η εκπαίδευση ολοκληρώνεται 

στο 0.9668. Πρόκειται για µια µείωση της τάξης του 0.0051%. Στις 15 πρώτες 

επαναλήψεις το σφάλµα µειώνεται στην τιµή 0.9689, δηλαδή περισσότερο από το µισό 

της συνολικής διόρθωσης. Στην περίπτωση των 200 επαναλήψεων το hit-rate ανέρχεται 

στο 58.33%, σε αντίθεση µε 61.67% στις 15 επαναλήψεις. Η ταχύτητα εκπαίδευσης στην 

δεύτερη περίπτωση είναι σαφώς µικρότερη. Το σφάλµα έχει τόσο υψηλές τιµές λόγω της 

µετατροπής των αποδόσεων σε +1 και -1. Ο συγκεκριµένος αριθµός των επαναλήψεων 

επιλέχθηκε τυχαία. Επίσης δεν θα είχε νόηµα να διερευνηθεί κάποιος συγκεκριµένος 

αριθµός επαναλήψεων, καθώς αυτός θα ίσχυε µόνο για την συγκεκριµένη περίοδο. Για 

αυτόν τον λόγο επιλέχθηκαν οι 15 επαναλήψεις, και η επανάληψη τους µε διαφορετικά 

επίπεδα βήµατος (Step Size). Έτσι προκύπτουν µοντέλα τα οποία αντιστοιχούν σε 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 70 

διαφορετικά επίπεδα σφάλµατος, και µε την διαδικασία που εξηγείται στην ακόλουθη 

παράγραφο επιλέγονται κάθε φορά τα καλύτερα δυνατά. Οι επαναλήψεις γίνονται για τις 

ακόλουθες τιµές βήµατος και συναρτήσεως συµµετοχής. 

Βήµα : (0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.25, 0.3, 0.35, 0.4 0.5) 

Συναρτήσεις  Συµµετοχής : (Bell, Gauss, Gauss2, Trigonal, Trapezoid, Pimf). 

 

4.3 Επεξήγηση της διαδικασίας του Συστήµατος WASP 

 

Το µεγαλύτερο πρόβληµα στην περίπτωση πρόβλεψης µετοχών αποτελεί το γεγονός ότι  

οι προσαρµοστικοί αλγόριθµοι προσαρµόζουν σε κάθε επανάληψη τις παραµέτρους µε 

βάση το µέσο τετραγωνικό σφάλµα. Στην αναζήτηση όµως ενός µοντέλου ικανού να 

προβλέπει την κατεύθυνση µιας µετοχής, το µέσο τετραγωνικό σφάλµα δεν είναι ο 

καταλληλότερος δείκτης µέτρησης της επιτυχίας του µοντέλου. Σαφώς σε µια ιδανική 

περίπτωση ταύτισης των προβλεπόµενων αποδόσεων, το σφάλµα θα είναι µηδενικό. 

Αυτό φαίνεται εύκολα στην ακραία περίπτωση που ακολουθεί. Με µπλέ απεικονίζονται 

οι πραγµατικές αποδόσεις. Με κόκκινο τα αποτελέσµατα ενός υποθετικού µοντέλου, και 

µε κίτρινο τα αποτελέσµατα ενός δεύτερου υποθετικού µοντέλου. Το πρώτο µοντέλο 

δίνει σωστές προβλέψεις για κάθε περίοδο, ενώ το δεύτερο στο 40%. Όµως το δεύτερο 

µοντέλο έχει MSE(µέσο τετραγωνικό σφάλµα) 1.86 σε αντίθεση µε το πρώτο που έχει 

MSE=2. 
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∆ιάγραµµα 32 – Υποθετικές αποδόσεις και προβλέψεις 2 µοντέλων 

 

Από τα παραπάνω γίνεται σαφές ότι  η τελική επιλογή των παραπάνω παραµέτρων 

πρέπει να γίνει µε βάση το ποσοστό των σωστών προβλέψεων της τάσης, και την 

απόδοση του κεφαλαίου  κατά τη διάρκεια της αξιολόγησης στα εκτός δείγµατος 

δεδοµένα.  Ανάµεσα στις δυο τελευταίες µεταβλητές, πάλι µπορεί να παρουσιαστεί 

περίπτωση όπου ένα µοντέλο µε µικρότερο ποσοστό ευστοχίας να παρουσιάσει 

καλύτερες αποδόσεις. Όµως ένα µοντέλο που δίνει υψηλό ποσοστό έχει αυξηµένη 

πιθανότητα να δώσει καλύτερες αποδόσεις στο µέλλον.  Το ποσοστό ευστοχίας εύρεσης 

της τάσης ονοµάζεται Hit Rate και δίνεται από τον τύπο 

 

  
n

h
=Hitrate  

όπου h ο αριθµός των σωστών προβλέψεων της τάσης, και n ο αριθµός των 

παρατηρήσεων. Η εκπαίδευση ενός µοντέλου µε σκοπό την αριστοποίηση του ποσοστού 

ευστοχίας είναι ένα εξαιρετικά δύσκολο εγχείρηµα τόσο πρακτικά όσο και υπολογιστικά. 
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Το κυριότερο πρόβληµα που αντιµετωπίζει κάθε µοντέλο πρόγνωσης, ανεξαρτήτου 

ποσοστού ευστοχίας και απόδοσης κεφαλαίου είναι η διαχρονικότητα. Στατιστικά ένας 

επενδυτής που αποφασίζει τυχαία τις κινήσεις αγοράς η πώλησης (τυχαία ρίψη 

νοµίσµατος) µπορεί κάποια περίοδο να παρουσιάσει εξαιρετικά ποσοστά ευστοχίας και 

απόδοσης, Αυτό όµως δεν καθιστά τον τρόπο πρόβλεψης του κατάλληλο. Η εύρεση ενός 

µοντέλου πρόβλεψης που να παρουσιάζει θετικά αποτελέσµατα διαχρονικά είναι 

εξαιρετικά δύσκολη υπόθεση. Αναφορικά µε τα νευροασαφή συστήµατα πρόβλεψης, η 

διαφοροποίηση των παραµέτρων που αναφέρθηκαν παραπάνω επηρεάζουν σε σηµαντικό 

βαθµό τα αποτελέσµατα. Στην παρούσα εργασία ακολουθήθηκε µια διαφορετική 

µεθοδολογία σχετικά µε την τελική πρόβλεψη. Ο τρόπος µε τον οποίον προκύπτει η 

πρόβλεψη για την τάση της µετοχής την επόµενη µέρα, παρουσιάζεται στο διάγραµµα 

33.  

Η µέθοδος που ακολουθήθηκε αποτελείται από δυο στάδια. Στο πρώτο στάδιο 

εκπαιδεύονται 42 συστήµατα Anfis µε διαφορετικές συναρτήσεις συµµετοχής και 

διαφορετικό βήµα (Step Size). Στη συνέχεια τα συστήµατα αυτά αξιολογούνται µε βάση 

το ποσοστό ευστοχίας των δεδοµένων ελέγχου (εκτός δείγµατος), και επιλέγονται τα 9 

καλύτερα.  Στη συνέχεια υπολογίζεται ο µέσος όρος των 9 προβλέψεων για κάθε 

παρατήρηση των δεδοµένων ελέγχου. Τα δεδοµένα της τελευταίας ηµέρας, εισάγονται 

επίσης στα 9 µοντέλα, δίνοντας διαφορετικές προβλέψεις, των οποίων ο µέσος όρος 

αποτελεί την τελική πρόβλεψη. Οι επαναλήψεις που πραγµατοποιούνται κάθε φορά, 

έχουν σκοπό να σαρώσουν τις περιπτώσεις που παρουσιάζει η κάθε µετοχή. Ο λόγος που 

επιλέχθηκε να γίνουν λίγες επαναλήψεις (epochs) για διαφορετικά βήµατα, σε αντίθεση 

µε πολλές επαναλήψεις για κάποιο καθορισµένο βήµα είναι διπλός. Από τη µια µεριά η 

µείωση της  πιθανότητας υπερεκπαίδευσης των µοντέλων στα δεδοµένα εκπαίδευσης, 

γεγονός που τα καθιστά αναξιόπιστα σε εκτός δείγµατος δεδοµένα, και από την άλλη η 

επιλογή των καλύτερων µοντέλων µε βάση το ποσοστό ευστοχίας πρόβλεψης(Hit Rate), 

κριτήριο που θεωρείται πιο κρίσιµο στην επιλογή ενός µοντέλου πρόβλεψης µετοχών, 

από το µέσο τετραγωνικό σφάλµα, που καλείτε να ελαχιστοποιήσει ο αλγόριθµος ,όπως 

αναλύθηκε προηγουµένως. 
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∆ιάγραµµα 33 – ∆ιάγραµµα ροής συστήµατος WASP 
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Η λογική του συστήµατος βασίζεται στο γεγονός ότι  για κάθε περίοδο, και για κάθε 

µετοχή, θα επιλέγονται τα 9 µοντέλα που δίνουν τα καλύτερα αποτελέσµατα για τις 

τελευταίες µέρες. Έτσι µειώνεται ο κίνδυνος που προκύπτει από την χρησιµοποίηση ενός 

και µόνο µοντέλου. Είναι λογικό να περιµένει κανείς ότι  στα δεδοµένα ελέγχου, το 

αποτέλεσµα της απόδοσης και του hit rate θα βρίσκεται µεταξύ των ορίων του πρώτου 

και του τελευταίου υπό-µοντέλου από τα 9 καλύτερα. Ωστόσο όπως θα φανεί και στην 

παρουσίαση των αποτελεσµάτων στη συνέχεια, υπάρχουν περιπτώσεις όπου τόσο το Hit-

Rate όσο και η απόδοση του κεφαλαίου αυξήθηκαν µε τη χρησιµοποίηση του µέσου 

όρου των προβλέψεων. Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ενθαρρυντικά τόσο για τη 

χρησιµοποίηση των συγκεκριµένων εισόδων, όσο και της µεθοδολογίας επιλογής 

µοντέλων. To Hit-Rate, ενός µοντέλου έφτασε το 78.33% για µια περίοδο 60 ηµερών.  

Ωστόσο το µοντέλο δεν δουλεύει εξίσου καλά για όλες τις µετοχές, όπως άλλωστε και η 

θεωρία στην οποία βασίζεται, δηλαδή των κυµάτων Elliott.  Οι λόγοι για τους οποίους 

µια µετοχή ακολουθεί ή όχι την πορεία που ορίζουν τα κύµατα Elliott δεν είναι σαφής. 

Ωστόσο είναι λογικό να θεωρήσει κανείς ότι  οι λόγοι πρέπει να αναζητηθούν στο 

επενδυτικό σύνολο που προσελκύει κάθε µετοχή. Η ιδανική µετοχή θα ήταν µια µετοχή η 

οποία επιλέγεται από διαφορετικούς επενδυτές. Βραχυπρόθεσµους, µακροπρόθεσµους, 

θεσµικούς, µικροεπενδυτές κτλ. Όσο πιο διαφοροποιηµένο είναι το επενδυτικό σύνολο 

µιας µετοχής, τόσο µεγαλύτερη είναι η πιθανότητα η αντίδραση τους να ταυτίζεται σε 

κάποιο βαθµό µε την ανάλυση που προηγήθηκε στην παράγραφο 3.1. Το µοντέλο δεν θα 

µπορέσει να προσεγγίσει και να εξηγήσει φαινόµενα κατά τα οποία ένα µεγάλο µέρος 

του επενδυτικού κοινού επενδύει σε µια εταιρία για συγκεκριµένους λόγους, πχ 

συναισθηµατικούς.  
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Κεφάλαιο 5: Παρουσίαση Αποτελεσµάτων 

 

5.1 Παρουσίαση Ηµερήσιας πρόβλεψης 

Η µεθοδολογία εφαρµόστηκε στην µετοχή της Εθνικής Τράπεζας, ωστόσο παρουσιάζει 

ικανοποιητικά αποτελέσµατα και για άλλες µετοχές.  Τα δεδοµένα εκπαίδευσης αφορούν 

την περίοδο από 20/03/2000 µέχρι 27/03/2008, και τα δεδοµένα επαλήθευσης µέχρι 

25/06/2008. Έτσι η πρόβλεψη γίνεται µε βάση τα αποτελέσµατα των 60 τελευταίων 

ηµερών. Τα κύρια αποτελέσµατα του συστήµατος WASP είναι τρία και παρουσιάζονται 

για ευκολία µε τη βοήθεια διαγραµµάτων Boxplot. Το πρώτο αποτέλεσµα αφορά τα 

διαφορετικά hit-rate που έδωσε το κάθε ένα από τα 9 καλύτερα µοντέλα. Το δεύτερο 

αφορά την απόδοση που επετεύχθη µε το κάθε ένα από τα 9 αυτά µοντέλα. Το τρίτο 

αποτέλεσµα είναι η πρόβλεψη για κάθε υπό-µοντέλο. Ο λόγος που αυτά παρουσιάζονται 

µε τη βοήθεια των Boxplot βρίσκεται στην απλότητα, και στην πληθώρα των 

πληροφοριών που µπορούν να προκύψουν. Στο διάγραµµα 34 που ακολουθεί, 

παρουσιάζεται το παράθυρο των αποτελεσµάτων για την µετοχή της εθνικής για την 

προαναφερθείσα περίοδο. Έτσι για την συγκεκριµένη περίοδο, από τα 9 µοντέλα, το 

καλύτερο δίνει hit-rate 75% και το χειρότερο 66.7%. ο µέσος όρος των προβλέψεων, 

είναι 70%. Ωστόσο, το hit-rate που παρουσιάζει τελικά το σύστηµα WASP είναι 73.3%, 

το οποίο προκύπτει από το µέσο όρο των απόλυτων προβλέψεων του κάθε µοντέλου, και 

όχι από το µέσο όρο των ποσοστών ευστοχίας. Το δεύτερο αποτέλεσµα, όπως 

αναφέρθηκε αφορά την απόδοση των υποσυστηµάτων του WASP για την συγκεκριµένη 

περίοδο, για ένα εικονικό κεφάλιο 10.000 ευρώ. Για τα 9 µοντέλα, η µέγιστη απόδοση 

ανέρχεται σε 26.4%, και η ελάχιστη σε 13.65%. Με βάση τα τελικά αποτελέσµατα η 

απόδοση ανέρχεται σε 21.6%. 
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∆ιάγραµµα 34 – Παράθυρο αποτελεσµάτων του συστήµατος WASP 

Το σηµαντικότερο αποτέλεσµα είναι το τρίτο, δηλαδή η πρόβλεψη της επόµενης µέρας. 

Με αυτόν τον τρόπο, πέρα από την καθαρή πρόβλεψη, µπορεί να δει κανείς και το εύρος. 

Στην συγκεκριµένη περίπτωση, όλα τα µοντέλα δείχνουν άνοδο, εκτός από ένα. 

Συνολικά όµως η πρόβλεψη είναι ανοδική, και σε αυτήν την περίπτωση υποδεικνύεται 

από τον µέσο όρο (δηλαδή την κόκκινη γραµµή). Τα δυο προηγούµενα αποτελέσµατα, 

ουσιαστικά δείχνουν έναν βαθµό εµπιστοσύνης στο τρίτο. Ένα συνολικό µοντέλο που 

παρουσιάζει σταθερά, και καλά αποτελέσµατα, για µια περίοδο 60 ηµερών, µπορεί να 

θεωρηθεί αξιόπιστο ώστε να δώσει µια σωστή πρόβλεψη και την επόµενη ηµέρα. 

Στο διάγραµµα 35 στη συνέχεια, παρουσιάζεται αναλυτικά το αποτέλεσµα του µοντέλου 

για τη συγκεκριµένη περίοδο. Κατά την περίοδο των 60 ηµερών, πραγµατοποιήθηκαν 9 

πράξεις αγοράς. Όπως προαναφέρθηκε η απόδοση έφτασε το 21.6%, ενώ η απόδοση της 

στρατηγικής Αγοράς & ∆ιακράτησης (Buy&Hold), είναι -9.03%. 
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∆ιάγραµµα 35 – Απόδοση Χαρτοφυλακίου WASP και τιµή Εθνικής Τράπεζας την 

περίοδο 27/03/2008 µε 25/06/2008  

Συγκεκριµένα για κάθε µέρα τα αποτελέσµατα των προβλέψεων φαίνονται στο 

διάγραµµα 36  και στον πίνακα 5 που ακολουθεί. Για να είναι πιο ξεκάθαρο το 

διάγραµµα, τα αποτελέσµατα του µοντέλου έχουν προσαρµοστεί στην τάξη µεγέθους των 

αποδόσεων. Στον πίνακα, µε έντονο διακρίνονται οι περιπτώσεις κατά τις οποίες το 

µοντέλο έδωσε εσφαλµένη πρόβλεψη. Στο 73.3% των περιπτώσεων οι προβλέψεις ήταν 

σωστές. 
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∆ιάγραµµα 36 – Πρόβλεψη Wasp και πραγµατική απόδοση 

Πίνακας 5 –Πρόβλεψη Wasp και πραγµατική απόδοση 

Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση 
1 0.1415 0.0273 21 0.2332 0.0246 41 0.4099 0.0602 
2 -0.4379 -0.0294 22 0.0503 0.0488 42 0.3478 0.0029 
3 -0.1995 0.0219 23 0.3917 0.0585 43 0.3252 0.071 
4 -0.338 0.058 24 -0.0475 -0.015 44 0.101 -0.0306 
5 -0.6017 -0.0072 25 -0.4675 -0.031 45 -0.2003 0.0056 
6 0.6269 0.0043 26 -0.0409 0.0203 46 -0.2895 -0.0314 
7 0.3061 0.0236 27 -0.4828 -0.0071 47 -0.0224 -0.0111 
8 0.0066 -0.0567 28 -0.4123 -0.0266 48 -0.0823 -0.0094 
9 0.127 0.0113 29 -0.139 -0.0142 49 0.1661 -0.027 

10 -0.3085 -0.0427 30 0.0243 0.0185 50 0.3333 -0.0122 
11 -0.3078 -0.0498 31 0.0332 0.0084 51 -0.4842 0.011 
12 -0.224 -0.001 32 0.0543 0.0143 52 0.6895 -0.0197 
13 0.2999 0.001 33 0.054 -0.0155 53 -0.0344 -0.0226 
14 -0.036 -0.0062 34 0.039 0.0127 54 -0.0114 0.0013 
15 -0.1469 0 35 -0.036 -0.0349 55 -0.0165 -0.014 
16 -0.1938 0.0553 36 0.0593 -0.0149 56 -0.149 -0.0201 
17 -0.384 -0.0214 37 0.1451 -0.0392 57 -0.1731 -0.0212 
18 -0.0116 -0.0123 38 0.2638 0.0019 58 -0.1582 -0.0459 
19 0.1156 0.0032 39 -0.0433 -0.017 59 -0.1402 -0.0177 
20 0.174 0.0073 40 0.1805 0.012 60 -0.0687 0.0454 
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Τα διαγράµµατα 37 και 38 που ακολουθούν, παρουσιάζουν επίσης µεγάλο ενδιαφέρον. 

 

∆ιάγραµµα 37 – Hit rate ανά Συνάρτηση Συµµετοχής  

 

∆ιάγραµµα 38 – Αποδόσεις ανά Συνάρτηση Συµµετοχής 
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Στο πρώτο διάγραµµα παρουσιάζονται για κάθε συνάρτηση συµµετοχής τα 

αποτελέσµατα αναλόγως του βήµατος, αναφορικά µε το hit rate, ενώ στο δεύτερο, 

αναφορικά µε την απόδοση του επενδυµένου κεφαλαίου. ∆ιακρίνει κανείς ότι 

ανεξαρτήτως παραµέτρων, το hit-rate είναι µεγαλύτερο του 56.67%, και φτάνει µέχρι και 

ποσοστό 75%. Γενικά, ένα ποσοστό ευστοχίας µεγαλύτερο του 52% θεωρείται 

ικανοποιητικό. Το 2% περισσότερο από το 50% που αντιστοιχεί στην τυχαία πρόβλεψη 

(µε βάση τη ρίψη νοµίσµατος), εκφράζει κατά προσέγγιση τα έξοδα της αγοραπωλησίας 

των µετοχών (προµήθειες, κτλ). Η µικρότερη απόδοση που παρατηρείται µε οποιοδήποτε 

υπό-µοντέλο είναι +3.78% και η µεγαλύτερη 32.87%. Σε κάθε περίπτωση, η απόδοση 

είναι µεγαλύτερη από την στρατηγική αγοράς και διακράτησης, (-9.03%).  Τις καλύτερες 

αποδόσεις εµφανίζουν τα µοντέλα που εκπαιδεύτηκαν µε βάση την τριγωνική συνάρτηση 

συµµετοχής, ενώ τα υψηλότερα ποσοστά ευστοχίας, παρουσίασαν τα µοντέλα µε την 

τραπεζοειδή συνάρτηση συµµετοχής. Αυτό δεν σηµαίνει σε καµία περίπτωση ότι 

υπερέχουν γενικά των υπολοίπων συναρτήσεων, απλώς για τη δεδοµένη στιγµή εξηγούν 

καλύτερα τα δεδοµένα εισόδου. Στο διάγραµµα 39 που ακολουθεί, παρουσιάζονται οι 

επιφάνειες των 9 συστηµάτων που δηµιουργούνται. Από αυτό το διάγραµµα προκύπτει 

και ένα µειονέκτηµα του συστήµατος. Οι είσοδοι του µοντέλου, επειδή προκύπτουν από 

κινητούς µέσους, δεν διαφοροποιούνται απότοµα. Έτσι ο δείκτης ΕWO δεν µπορεί τη 

µια µέρα να έχει τιµή πολύ µεγαλύτερη ή πολύ µικρότερη από την προηγούµενη. Το 

γεγονός αυτό έχει ως αποτέλεσµα να δηµιουργούνται κανόνες που δεν εµφανίζονται, 

συνεπώς δεν υπάρχουν δεδοµένα εκπαίδευσης. Αυτή είναι η αιτία για την οποία ενώ οι 

έξοδοι του συστήµατος θα έπρεπε να κυµαίνονται µεταξύ +1 και -1, οι επιφάνειες 

παρουσιάζουν µεγαλύτερη κλίµακα. Το πρόβληµα αυτό φαίνεται πιο καθαρά στο 

διάγραµµα 40, το οποίο απεικονίζει τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου αναφορικά µε 

το δείκτη και την υστέρηση του. Στο διάγραµµα 41, παρουσιάζονται σε τρισδιάστατο 

χώρο τα δεδοµένα εκπαίδευσης και ελέγχου. Όπως αναφέρθηκε, η διασπορά των 

δεδοµένων είναι µικρή, γεγονός που δηλώνει µικρή διαφοροποίηση περιπτώσεων. 

Ωστόσο, αυτό δεν είναι κάτι παράλογο από τη στιγµή που στο σύστηµα χρησιµοποιείται 

µόνο µια από τις τρεις αρχές της θεωρία των κυµάτων Elliott(πατέρνα/κύµατα, χρόνος, 

αναλογία), αυτή των κυµάτων, καθώς o Ewo είναι δείκτης που προσπαθεί να ξεχωρίσει 
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τα κύµατα. Η πολυπλοκότητα του συστήµατος θα αύξανε σηµαντικά µε τη 

χρησιµοποίηση επιπλέον µεταβλητών που να στηρίζονται στις άλλες δυο αρχές της 

θεωρίας, τον χρόνο και την αναλογία.  

 

 

∆ιάγραµµα 39 – επιφάνειες ANFIS των υποµοντέλων του συστήµατος WASP 
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∆ιάγραµµα 40 – ∆είκτης EWO(t) σε σχέση µε τον Ewo(t-1) 
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∆ιάγραµµα 41- Τρισδιάστατος χώρος δεδοµένων εισόδου και εξόδου 
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5.2 Παρουσίαση Περιόδων Αξιολόγησης 

5.2.1 Πρώτη Περίοδος Αξιολόγηση 

Τα αποτελέσµατα που παρουσιάστηκαν παραπάνω αφορούν την περίοδο 27/03/2008 

µέχρι 25/06/2008. Η επιλογή των µοντέλων γίνεται µε βάση τα αποτελέσµατα των εκτός 

δείγµατος δεδοµένων, µε σκοπό την πρόβλεψη της τάσης την επόµενη ηµέρα, για τις 

επόµενες 100 συνεδριάσεις, δηλαδή από 25/06/2008 µέχρι 14/11/2008. Η χρονική αυτή 

περίοδο περιλαµβάνει την αρχή της κρίσης του 2008. Για το λόγο αυτό παρουσιάζουν 

εξαιρετικό ενδιαφέρον τα αποτελέσµατα. Στο διάγραµµα 42 παρουσιάζεται η αποτίµηση 

του εικονικού κεφαλαίου και η τιµή της Εθνικής Τράπεζας για τις 100 συνεδριάσεις. 
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∆ιάγραµµα 42 – Απόδοση Χαρτοφυλακίου WASP και τιµή Εθνικής Τράπεζας για 

την περίοδo 25/06/2008 µε 14/11/2008 
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Έχουν σηµειωθεί ενδεικτικά κάποιες ηµεροµηνίες µε τα αποτελέσµατα τους. Στις 50 

ηµέρες, η απόδοση της στρατηγικής αγοράς και διακράτησης ήταν +8.53%. Η απόδοση 

µε βάση το σύστηµα WASP ανήλθε στο +26.5% δηλαδή σχεδόν τριπλάσια. Στο ελάχιστο 

σηµείο στις 24/10/2008, η µετοχή είχε χάσει 59.45%. Οι ζηµίες στο χαρτοφυλάκιο µε 

βάση το WASP περιορίζονται στο -35.28%. δηλαδή περίπου 40% µικρότερες ζηµίες. Στο 

τέλος της περιόδου, η µετοχή βρίσκεται µειωµένη κατά 46.35%. Η ζηµία µε βάση το 

WASP περιορίζεται στο 24.28%. Τα παραπάνω φαίνονται συνοπτικά στον πίνακα που 

ακολουθεί. 

 

Πίνακας 6 – Αποτίµηση Buy & Hold και WASP για την περίοδο περίοδo 25/06/2008 

µε 14/11/2008 

Ηµεροµηνία Απότίµηση 
Buy&Hold 

Αποτίµηση 
WASP 

∆ιαφορά 

03/09/2008 +8.53% +26.5% +7.97% 

24/10/2008 -59.45% -35.28% +18.17% 

14/11/2008 -46.35% -24.28 +22.07% 

 

το Hit-rate στο σύνολο της περιόδου, φτάνει το 53%, σίγουρα όχι ικανοποιητικό. Ωστόσο 

αυτό που έχει περισσότερη σηµασία είναι η πληροφορία που παρουσιάζεται στο 

διάγραµµα 43. Στο πάνω µέρος του διαγράµµατος, παρουσιάζεται η εξέλιξη του Hit-

Rate, από την πρώτη µέρα µέχρι και την εκάστοτε µέρα. Στο κάτω µέρος του 

διαγράµµατος παρουσιάζεται το µέσο hit-rate που επιτυγχάνεται από τα 9 µοντέλα για τις 

60 προηγούµενες µέρες. (πρώτη έξοδος του συστήµατος). Όπως προαναφέρθηκε αυτός ο 

δείκτης µπορεί να θεωρηθεί ως δείκτης εµπιστοσύνης της πρόβλεψης. Από τις 

ενδεικτικές τιµές που φαίνονται στο διάγραµµα, προκύπτουν σηµαντικά ευρήµατα. Από 

τα διαγράµµατα φαίνεται ότι όσο ο δείκτης εµπιστοσύνης µειώνεται, τόσο µειώνεται ο 

δείκτης του κινητού ποσοστού ευστοχίας. Είναι υποκειµενικό το κατώτατο όριο που θα 

θέσει ο επενδυτής προκειµένου να άρει την εµπιστοσύνη του στην πρόβλεψη του WASP. 
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Αν θεωρήσουµε το όριο στο 52%, που όπως έχει ειπωθεί αποτελεί το κατώτερο ανεκτό 

ποσοστό ευστοχίας,  τότε ο επενδυτής θα ρευστοποιούσε την 64η µέρα (24/09/2008)  

όπου ο δείκτης πέφτει στο 51.48% για πρώτη φορά. Σε αυτό το σηµείο ο επενδυτής θα 

είχε απόδοση κεφαλαίου 23.78%.  Τις επόµενες µέρες ο "δείκτης εµπιστοσύνης" 

παραµένει χαµηλός, ωστόσο λίγο παραπάνω από το 52%. Την 77η µέρα (13/10/2008) ο 

δείκτης πέφτει πάλι στο 51.3%. Τις επόµενες εννέα συνεδριάσεις η µετοχή της εθνικής  

πέφτει κατά 52.48%.   
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∆ιάγραµµα 43 – Κινητό ποσοστό ευστοχίας και µέσο hit-rate υποµοντέλων 

Τις επόµενες µέρες, όπως φαίνεται στο διάγραµµα 43, τόσο ο δείκτης εµπιστοσύνης όσο 

και το hit-rate αυξάνονται. Στο διάγραµµα 44 παρουσιάζεται για κάθε ηµέρα, η απόδοση 

Buy&Hold η απόδοση του µοντέλου, και η απόδοση µε βάση το καλύτερο από τα 9 

µοντέλα για τα αντίστοιχα δεδοµένα ελέγχου κάθε φορά. Και πάλι φαίνεται µια µείωση 
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του χάσµατος µεταξύ της απόδοσης Αγοράς & ∆ιακράτησης, και του µοντέλου. Και στις 

δυο περιπτώσεις τα σήµατα τα οποία δίνει το µοντέλο είναι ικανοποιητικά ώστε να 

αποτρέψουν µεγάλες πτώσεις, αν και εισάγεται το θέµα της υποκειµενικότητας στο 

µοντέλο.  

 

 

∆ιάγραµµα 44 – Σύγκριση Αποδόσεων Buy&Hold, Wasp, και καλύτερου 

υποµοντέλου του συστήµατος WASP. 

Από τα παραπάνω προκύπτει ότι στην περίοδο της κρίσης, το σύστηµα WASP έδωσε 

σήµα αδυναµίας πρόβλεψης. Μάλιστα έδωσε πολλαπλά σήµατα πριν την µεγάλη πτώση. 

Τα αποτελέσµατα αυτά βρίσκονται στη λογική της θεωρίας των κυµάτων Elliott καθώς 

τα κύµατα είναι σε θέση να εξηγήσουν και να προβλέψουν κρίσεις, όχι όµως 
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καταστάσεις πανικού, και περιπτώσεις κατάρρευσης, όπως ήταν η συγκεκριµένη 

παγκόσµια συγκυρία. 

 

5.2.2 ∆εύτερη Περίοδος Αξιολόγηση. 

Η ίδια µεθοδολογία ακολουθήθηκε για ακόµα 100 συνεδριάσεις, και συγκεκριµένα τις 

100 προηγούµενες, που αντιστοιχούν στο διάστηµα µεταξύ 24/01/2008 και 25/06/2008. 

Και πάλι για την πρόβλεψη της κάθε ηµέρας, γίνεται νέα εκπαίδευση καθηµερινά, µε 

δεδοµένα εκπαίδευσης 2000 παρατηρήσεις, και δεδοµένα ελέγχου 60 ηµερών. Στο 

διάγραµµα 45 παρουσιάζεται η αποτίµηση του εικονικού κεφαλαίου και η τιµή της 

µετοχής. Σε καµία από τις 100 µέρες η απόδοση της στρατηγικής αγοράς και 

διακράτησης δεν υπερβαίνει την απόδοση του µοντέλου.  
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∆ιάγραµµα 45 – Απόδοση Χαρτοφυλακίου WASP και τιµή Εθνικής Τράπεζας για 

την περίοδο 24/01/2008 µε 25/06/2008 
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Στον πίνακα 7 παρουσιάζεται η σύγκριση των δυο στρατηγικών. Τα αποτελέσµατα 

αφορούν την συνολική απόδοση των δυο στρατηγικών, από την πρώτη µέρα. 

Πίνακας 7– Αποτίµηση Buy&Hold και WASP την περίοδο 24/01/2008 µε 25/06/2008 

Ηµεροµηνία Απότίµηση Buy&Hold Αποτίµηση WASP ∆ιαφορά 

26/02/2008 +3.68% +16.79% +13.11% 

09/04/2008 -6.57% +7.13% +13.71% 

19/05/2008 -3.71% +21.18% +24.89% 

25/06/2008 -19.39% +19.65% +39.05% 

Για την περίοδο των 100 ηµερών το hit rate είναι 60%. Στο διάγραµµα  46, 

παρουσιάζεται η κινητή τιµή του hit-rate για κάθε µέρα από την αρχή της περιόδου, σε 

συνδυασµό µε το µέσο όρο των hit-rate των επιµέρους υπό-µοντέλων. 
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∆ιάγραµµα 46 - Κινητό ποσοστό ευστοχίας και µέσο hit-rate υποµοντέλων 
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από το διάγραµµα προκύπτει ότι το hit-rate είναι αρκετά ικανοποιητικό για µια περίοδο 

100 συνεδριάσεων. Σε κάθε περίπτωση το hit-rate παρέµεινε πάνω από 50%, 

λαµβάνοντας τη χαµηλότερη τιµή την  33η ηµέρα (13/03/2008)  51.52%, γεγονός που 

οφείλεται αποκλειστικά στις 8 προηγούµενες συνεδριάσεις τις οποίες το µοντέλο δεν 

κατάφερε να προβλέψει. Αναφορικά µε το δείκτη εµπιστοσύνης, η χαµηλότερη τιµή είναι 

58.7% και η µέγιστη 71.67%.  Στο διάγραµµα 47, παρουσιάζεται η σύγκριση της 

στρατηγικής Buy&Hold, του συστήµατος WASP, και του καλύτερου από τα υπό-

µοντέλα, για τα δεδοµένα ελέγχου. Και πάλι Το µοντέλο υπερτερεί σε κάθε περίπτωση 

της στρατηγικής Buy&Hold. Σε αρκετές περιπτώσεις µάλιστα, υπερτερεί και του 

καλύτερου υπό-µοντέλου. 

 

∆ιάγραµµα 47 - Σύγκριση Αποδόσεων Buy&Hold, Wasp, και καλύτερου 

υποµοντέλου του συστήµατος WASP. 
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5.2.3 Τρίτη Περίοδος Αξιολόγησης 

Και οι δυο προηγούµενες αξιολογήσεις, δείχνουν ότι υπάρχει µια σαφή ένδειξη για την 

ορθότητα του µοντέλου. Η ίδια διαδικασία επαναλήφθηκε άλλη µια φορά για τις 200 

προηγούµενες συνεδριάσεις, δηλαδή για την περίοδο 11/04/2007 – 23/01/2008.  

Ακολουθούν τα αντίστοιχα διαγράµµατα µε προηγουµένως. Στο διάγραµµα 48, η 

αποτίµηση του χαρτοφυλακίου σε σχέση µε την τιµή της µετοχής. στο διάγραµµα 49, το 

κινητό ποσοστό ευστοχίας, σε σχέση µε το µέσο ποσοστό ευστοχίας στα δεδοµένα 

ελέγχου, και στο διάγραµµα 50 οι αποδόσεις των υπό-µοντέλων και του WASP έναντι 

της απόδοσης Buy&Hold στα δεδοµένα ελέγχου. 
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∆ιάγραµµα 48 - Απόδοση Χαρτοφυλακίου WASP και τιµή Εθνικής Τράπεζας για την 

περίοδο 11/04/2007 µε 23/01/2008 
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Πίνακας 8- Αποτίµηση Buy&Hold και WASP την περίοδο 11/04/2007 µε 23/01/2008 

Ηµεροµηνία Απότίµηση Buy&Hold Αποτίµηση WASP ∆ιαφορά 

20/06/2007 +0.47% +9.61% +9.14% 

30/08/2007 +3.10% +8.01% +4.90% 

08/11/2007 +10.12% +21.04% +10.91% 

23/01/2008 -9.57% +17.73% +27.31% 

 

Ακόµα και σε αυτήν την περίοδο των 200 συνεδριάσεων το σύστηµα WASP επικρατεί 

της στρατηγικής αγοράς και διακράτησης σε κάθε περίπτωση.  
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∆ιάγραµµα 49 - Κινητό ποσοστό ευστοχίας και µέσο hit-rate υποµοντέλων 
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Αναφορικά µε το δείκτη εµπιστοσύνης, παίρνει την χαµηλότερη τιµή στις 3/10/2007 

(Χ=123), οριακά πάνω από το όριο 52%. Παρατηρώντας όµως το διάγραµµα 48 

παρατηρεί κανείς ότι το σύστηµα δεν δίνει σήµα αγοράς η πώλησης εκείνη τη περίοδο. 

Για τις υπόλοιπες συνεδριάσεις δεν υπάρχει λόγος µη εµπιστοσύνης του συστήµατος. 

Αξίζει επίσης να τονιστεί ότι για τις πρώτες 100 συνεδριάσεις το Hit-Rate είναι 58%. Για 

τις επόµενες 100 συνεδριάσεις το ποσοστό ανέρχεται σε 64%, οπότε συνολικά 61% όπως 

παρουσιάζεται στο διάγραµµα. Τέλος, στο διάγραµµα 49, παρατηρεί κανείς ότι τόσο το 

µοντέλο όσο και το καλύτερο υπό-µοντέλο παρουσιάζουν στην πλειοψηφία τους 

καλύτερες αποδόσεις. Κατά µέσο όρο η στρατηγική Buy&Hold δίνει απόδοση +4.45%, 

το WASP 8.58%, και το καλύτερο εκάστοτε υπό-µοντέλο 11.86%. 

 

∆ιάγραµµα 50 - Σύγκριση Αποδόσεων Buy&Hold, Wasp, και καλύτερου 

υποµοντέλου του συστήµατος WASP. 
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5.3 Λοιπά στοιχεία Αξιολόγησης 

Το πρόβληµα της πρόβλεψης, µε την µετατροπή της απόδοσης σε +1 για άνοδο και -1 για 

πτώση, έχει µετατραπεί ουσιαστικά σε ένα πρόβληµα κατηγοριοποίησης των αποδόσεων 

µε βάση τις εισόδους, σε ανοδικές και πτωτικές συνεδριάσεις. Συνηθίζεται σε τέτοια 

προβλήµατα τα αποτελέσµατα να παρουσιάζονται και µε τη µορφή σωστών και λάθος 

κατηγοριοποιήσεων ανά κατηγορία. Έτσι διακρίνονται οι περιπτώσεις True Positive, 

True Negative, False Positive, False Negative. Η πρώτη αφορά ανόδους για τις οποίες 

έγινε σωστή πρόβλεψη και πτώσεις για τις οποίες έγινε σωστή πρόβλεψη. Αντίστοιχα η 

τρίτη και η τέταρτη περίπτωση αφορούν λάθος ανοδικές προβλέψεις και λάθος πτωτικές 

προβλέψεις. Η πιο επιζήµια περίπτωση είναι η False Positive, καθώς το σήµα είναι σήµα 

αγοράς, ή διακράτησης στην περίπτωση που υπάρχουν ήδη µετοχές, µε την πραγµατική 

τιµή της µετοχής να πέφτει. Αυτό οδηγεί σε µείωση της απόδοσης. Από την άλλη πλευρά 

οι περιπτώσεις False Negative δεν είναι επιζήµιες, αλλά αποτρέπουν κέρδος. Σε αυτές τις 

περιπτώσεις, όταν ο επενδυτής έχει στην κατοχή του µετοχές το µοντέλο δίνει λάθος 

σήµα πώλησης, µε αποτέλεσµα ο επενδυτής να µην αποκοµίζει κέρδη που θα διασφάλιζε 

αν κρατούσε τις µετοχές. Στην περίπτωση που ο επενδυτής δεν έχει µετοχές, τότε πάλι 

χάνει ευκαιρία να επενδύσει σε µια ανοδική τάση. Από τα παραπάνω φαίνεται ότι για 

έναν επενδυτή που αποστρέφεται τον κίνδυνο(Risk Aversive), ο δείκτης που πρέπει να 

διατηρηθεί χαµηλός είναι ο αριθµός των False Positive περιπτώσεων.  Για έναν επενδυτή 

που επιδιώκει το ρίσκο (Risk Seeking), ο δείκτης που πρέπει να διατηρηθεί χαµηλά είναι 

ο False Negative, ώστε να έχει περισσότερες πιθανότητες να ελαττώσει διαφυγόντα 

κέρδη. Στον πίνακα 9 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για τη συνολική περίοδο των 

400 συνεδριάσεων. Πρέπει να σηµειωθεί ότι οι συνεδριάσεις κατά τις οποίες η τιµή της 

µετοχής παρέµεινε αµετάβλητη, θεωρούνται ως επιτυχηµένη πρόβλεψη, καθώς υπάρχει η 

δυνατότητα την επόµενη ηµέρα, ανάλογα µε την πρόβλεψη, να επανέλθει στην ίδια 

κατάσταση. 
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Πίνακας 9 – Αποτελέσµατα συνολικής περιόδου αξιολόγησης 

                Κατεύθυνση 

Πρόβλεψη                

Άνοδος Πτώση 

Άνοδος 114 (59.37%) 87 (41.82%) 

Πτώση 78 (40.625%) 121 (58.17%) 

Σύνολο 192 208 

 

Από τον παραπάνω πίνακα προκύπτει ότι το σύστηµα WASP προβλέπει σωστά 114 στις 

192 ανοδικές συνεδριάσεις (ποσοστό 59.37%) και 121 στις 208 πτωτικές συνεδριάσεις 

(ποσοστό 58.17%).  

Ένας επίσης πολύ σηµαντικός δείκτης είναι ο αριθµός των κατά σειρά λάθος 

προβλέψεων που δίνει το σύστηµα, και σε δεύτερο επίπεδο ο αριθµός των συνεχόµενων 

σωστών προβλέψεων. Στο πίνακα 10 παρουσιάζονται το πλήθος των συνεχόµενων 

ανοδικών και πτωτικών προβλέψεων. Συνολικά ο αριθµός των εναλλαγών µεταξύ 

σωστών και λάθος προβλέψεων είναι 97 (στις 400 συνεδριάσεις).  Για παράδειγµα, ο 

πίνακας δείχνει ότι τις περισσότερες φορές, (59) το µοντέλο έδωσε µια λάθος πρόβλεψη, 

και η επόµενη ήταν σωστή. 20 φορές οι συνεχόµενες λάθος προβλέψεις ήταν 2, κ.ο.κ. 

Από τη στιγµή που υπάρχουν λάθος προβλέψεις, ο στόχος είναι να είναι µεµονωµένες. Ο 

µικρός αριθµός λάθος προβλέψεων είναι ανεκτός στην θεωρία των κυµάτων Εlliott, 

καθώς αποτελούν είτε µικρές διορθώσεις ενός ευρύτερου κύµατος, είτε ένα πρόωρο 

σήµα εισόδου ή εξόδου από την µετοχή. Πολλές συνεχόµενες λανθασµένες προβλέψεις 

υποδεικνύουν είτε λανθασµένη αντίληψη κύµατος, είτε εξαιρετικά νευρική και 

απρόβλεπτη αγορά. (εναλλαγή ανοδικών και πτωτικών διακυµάνσεων).  
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Πίνακας 10 – Συνεχόµενες σωστές και λάθος προβλέψεις 

Αριθµός 
Συνεχόµενων 
Προβλέψεων 

Συχνότητα Λάθος 
Προβλέψεων 

Πλήθος 
Λάθος 

Προβλέψεων 
Συχνότητα Σωστών 
Προβλέψεων 

Πλήθος 
Σωστών 

Προβλέψεων 
1 59 59 40 40 
2 20 40 23 46 
3 12 36 12 36 
4 4 16 8 32 
5 0 0 6 30 
6 1 6 7 42 
7 0 0 0 0 
8 1 8 1 8 

 

Για το πλήθος των σωστών συνεχόµενων προβλέψεων ισχύουν τα αντίθετα. Το ιδανικό 

θα ήταν ένας όσο το δυνατόν µεγαλύτερος συνεχόµενος αριθµός σωστών προβλέψεων. 

Από τα στοιχεία του πίνακα 10 προκύπτει ότι ο µέσος όρος των συνεχόµενων λάθος 

προβλέψεων είναι  1.7.  Ο αντίστοιχος µέσος όρος σωστών προβλέψεων είναι  2.41. 

Αυτό που έχει ιδιαίτερη σηµασία είναι το γεγονός ότι το πλήθος των λάθος προβλέψεων 

µειώνεται . Αντιθέτως το πλήθος των σωστών προβλέψεων, διατηρείται σε ένα υψηλό 

επίπεδο. Αξίζει επίσης να τονιστεί ότι τα παραπάνω αποτελέσµατα συµπεριλαµβάνουν 

και την περίοδο της κρίσης του Νοεµβρίου 2008, καθώς και περιπτώσεις όπου ο δείκτης 

εµπιστοσύνης είναι χαµηλός, περίοδο κατά την οποία ο επενδυτής δεν πρέπει να 

βασίζεται στο µοντέλο. Έτσι τα πραγµατικά αποτελέσµατα ενδέχεται να ήταν ελαφρώς 

καλύτερα. Στο διάγραµµα 51, παρουσιάζεται η συνολική σύγκριση του συστήµατος 

WASP έναντι της στρατηγικής Αγοράς & ∆ιακράτησης για τις 400 συνεδριάσεις. Όπως 

αναφέρθηκε, το καλύτερο Hit-Rate (78.33%) παρουσιάστηκε την περίοδο ελέγχου 

µεταξύ  12/02/2008 και 19/05/2008. Στα διάγραµµα 52 παρουσιάζεται η αποτίµηση του 

της στρατηγικής του συστήµατος WASP και της Αγοράς & ∆ιακράτησης. Στο διάγραµµα 

53 παρουσιάζονται οι προβλέψεις και οι πραγµατικές αποδόσεις, οι οποίες φαίνονται 

αναλυτικά στον πίνακα 11. 



Θεωρία Κυµάτων Elliott και Νεύρο-ασαφή Συστήµατα για την Πρόβλεψη Μετοχών 

 

 96 

50 100 150 200 250 300 350 400

0.4

0.6

0.8

1

1.2

1.4

1.6

1.8

x 10
4

Day

V
al

ua
tio

n

 

 
Buy&Hold

WASP

 

∆ιάγραµµα 51 – Απόδοση WASP και Buy&Hold για ολόκληρη την περίοδο 

αξιολόγησης. 

10 20 30 40 50 60

1

1.1

1.2

1.3

x 10
4 Portfolio Valuation

Day

V
al

ue

10 20 30 40 50 60

32

34

36

38
Price of Stock

Day

P
ric

e

 

∆ιάγραµµα 52 – Απόδοση Wasp και τιµή Εθνικής Τράπεζας την περίοδο12/02/2008 

µε 19/05/2008 
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∆ιάγραµµα 53 - Πρόβλεψη Wasp και πραγµατική απόδοση 

Πίνακας 11- Πρόβλεψη Wasp και πραγµατική απόδοση 

Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση Ηµέρα Πρόβλεψη Απόδοση 
1 -0,0440 -0,0029 21 -0,0106 -0,0832 41 -0,0225 0,0000 
2 -0,0096 0,0158 22 0,0052 0,0727 42 -0,0291 0,0553 
3 -0,0076 -0,0360 23 0,0224 -0,0137 43 -0,0261 -0,0214 
4 -0,0031 -0,0106 24 0,0402 -0,0406 44 0,0217 -0,0123 
5 -0,0008 -0,0105 25 0,0721 0,0223 45 0,0242 0,0032 
6 -0,0046 -0,0216 26 0,0603 0,0271 46 0,0264 0,0073 
7 -0,0014 0,0400 27 0,0007 0,0273 47 0,0289 0,0246 
8 0,0069 0,0005 28 -0,0436 -0,0294 48 0,0072 0,0488 
9 0,0059 0,0253 29 -0,0100 0,0219 49 0,0489 0,0585 

10 -0,0076 0,0000 30 -0,0277 0,0580 50 -0,0022 -0,0150 
11 -0,0133 -0,0185 31 -0,0480 -0,0072 51 -0,0113 -0,0310 
12 0,0259 -0,0338 32 0,0547 0,0043 52 0,0162 0,0203 
13 0,0372 -0,0272 33 0,0384 0,0236 53 -0,0506 -0,0071 
14 -0,0103 -0,0139 34 -0,0109 -0,0567 54 -0,0387 -0,0266 
15 -0,0182 -0,0079 35 0,0198 0,0113 55 -0,0031 -0,0142 
16 -0,0254 0,0061 36 -0,0211 -0,0427 56 0,0119 0,0185 
17 -0,0445 0,0145 37 -0,0208 -0,0498 57 0,0094 0,0084 
18 0,0010 0,0337 38 -0,0075 -0,0010 58 0,0051 0,0143 
19 -0,0012 -0,0655 39 0,0391 0,0010 59 0,0050 -0,0155 
20 -0,0017 -0,0292 40 -0,0016 -0,0062 60 0,0021 0,0127 

Οι λανθασµένες προβλέψεις φαίνονται µε έντονο στον πίνακα.  
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Κεφάλαιο 6 : Συµπεράσµατα – Μελλοντική Έρευνα 

 

6.1 Συµπεράσµατα 

Από την ανάλυση που προηγήθηκε, προκύπτουν συµπεράσµατα που δεν µπορούν να 

περάσουν απαρατήρητα. Υπήρξαν περιπτώσεις όπου κάποια υπό-µοντέλα του 

συστήµατος WASP παρουσίασαν πολύ υψηλά ποσοστά ευστοχίας εώς και 75% για 

περιόδους 60 συνεδριάσεων (περίπου 3 µήνες), για δεδοµένα εκτός δείγµατος. Μοντέλα 

µε τόσο υψηλά ποσοστά ευστοχίας, µπορούν να αποκοµίσουν υψηλά κέρδη στους 

επενδυτές, ακόµα και σε πτωτικές περιόδους.  

Το σύστηµα παρουσίασε πολύ καλή διαχρονικότητα καθώς εξετάστηκε συνολικά για 

περίοδο 400 συνεχιζόµενων συνεδριάσεων, δίνοντας πολύ καλά αποτελέσµατα στο 

σύνολο του. 

Η χρόνος εκπαίδευσης του µοντέλου είναι πολύ χαµηλός (περίπου 1.5 λεπτό σε 

υπολογιστή Core 2 Duο 1.86 MHz, µε 3 GB µνήµης, γεγονός που αφήνει περιθώρια 

χρησιµοποίησης επιπλέον δεικτών ή υστερήσεων του δείκτη EWO. 

Ίσως το µεγαλύτερο πλεονέκτηµα του συστήµατος είναι ο δείκτης εµπιστοσύνης που 

δίνει σε κάθε πρόβλεψη, ο οποίος είναι απλά το εύρος και ο µέσος όρος των ποσοστών 

ευστοχίας των υπό-µοντέλων για τις 60 τελευταίες συνεδριάσεις. Όπως φάνηκε αυτός ο 

δείκτης είναι ικανός να προειδοποιήσει εγκαίρως για στρεβλώσεις στην αγορά. 

Όπως είναι φυσικό όµως το σύστηµα WASP παρουσιάζει και κάποιες αδυναµίες. Αυτές 

προκύπτουν κυρίως από τους περιορισµούς τόσο της Ασαφούς λογικής και των 

Νευρωνικών ∆ικτύων, όσο και του δείκτη Elliott Wave Oscillator. Ο δείκτης Elliott wave 

Oscillator δεν είναι κανονικοποιηµένος δείκτης, και εξαρτάται από την τιµή της 

τρέχουσας περιόδου. Έτσι µια µετοχή που η τιµή της διαπραγµατεύεται σε τελείως 

διαφορετικές τιµές από το παρελθόν της θα παρουσιάζει τιµές του δείκτη EWO για τον 

οποίον δεν θα υπάρχουν δεδοµένα εκπαίδευσης. Αυτός είναι και ο βασικός λόγος για τον 
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οποίον τα δεδοµένα εκπαίδευσης για τη µετοχή της Εθνικής Τράπεζας αφορούν την 

τελευταία δεκαετία. 

Η δεύτερη αδυναµία του συστήµατος, έχει προαναφερθεί, και αναφέρεται στην µορφή 

του δείκτη EWO ο οποίος δεν µεταβάλλεται σηµαντικά από µέρα σε µέρα, µε 

αποτέλεσµα τη δηµιουργία κανόνων "Εάν – Τότε" που δεν µπορούν να εµφανιστούν, µε 

αποτέλεσµα την επιβάρυνση της εκπαίδευσης του συστήµατος.  

 

6.2 Μελλοντική Έρευνα 

Το σύστηµα WASP έχει πολλά περιθώρια βελτίωσης, αναφορικά µε τα µειονεκτήµατα 

που παρουσιάζει. Παραλλαγές του συστήµατος δύναται να παρουσιάσουν αντίστοιχα 

αποτελέσµατα και σε άλλες µετοχές ή δείκτες χρηµατιστηρίου. Αυτές µπορούν να 

αφορούν τον αριθµό των υπό-µοντέλων ή τον τρόπο επιλογής των καλύτερων υπό-

µοντέλων. Για παράδειγµα θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ως κριτήριο επιλογής το 

ποσοστό των False Positive περιπτώσεων, ή ένας δείκτης που να περιλαµβάνει τόσο την 

απόδοση όσο και το hit-rate. Επίσης, θα παρουσίαζε ενδιαφέρον η χρησιµοποίηση 

αντίστοιχων δεικτών Elliott Wave Oscillators που να εκφράζουν µεγαλύτερα και 

µακροχρόνια κύµατα Elliott, σε συνδυασµό µε µικρότερα, µε σκοπό την αξιολόγηση 

πολλαπλής πληροφορίας, τόσο µακροπρόθεσµης όσο και βραχυπρόθεσµης, σχετικά µε τα 

κύµατα και τα υπό-κύµατα Elliot. Επίσης, κάποιες µεταβλητές που εξετάστηκαν, και 

έδωσαν επίσης καλά αποτελέσµατα, πέρα τον δείκτη Elliott, ήταν οι ηµέρες που έχουν 

περάσει από τη στιγµή που ο δείκτης EWO άλλαξε πρόσηµο. Πρέπει να τονιστεί σε αυτό 

το σηµείο ότι η διαδικασία δεν πρέπει να χρησιµοποιείται τυφλά, καθώς όπως 

προαναφέρθηκε στο πρώτο µέρος της εργασίας, η θεωρία των κυµάτων Elliott δεν 

αποτελεί εργαλείο πρόβλεψης, αλλά εργαλείο εξήγησης της αγοράς. Φαίνεται όµως πως 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως ένα πολύ χρήσιµο εργαλείο για έναν επενδυτή. 
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