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2 Ειςαγωγό 
΢τθν εργαςία αυτι παρουςιάηεται ζνασ αλγόρικμοσ τφπου ΢υνελικτικό Νευρωνικό Δίκτυο 

(Convolutional Neural Network) με ςκοπό τθν πρόβλεψθ τιμϊν για τθν αγορά 

ςυναλλαγμάτων FOREX ςτθν ιςοτιμία ευρϊ-δολάριο. 

Αρχικά παρουςιάηεται ο τρόποσ μορφοποίθςθσ των δεδομζνων και ο τρόποσ ειςαγωγισ 

τουσ ςτθν βάςθ δεδομζνων . Η διαδικαςία τθσ μορφοποίθςθσ γίνεται διότι ο όγκοσ των 

δεδομζνων είναι πολφ μεγάλοσ μιασ και μπορεί ςε κάκε δευτερόλεπτο να γίνουν πολλζσ 

ςυναλλαγζσ και άρα να αλλάξει αρκετζσ φορζσ θ ιςοτιμία ςτθν διάρκεια αυτι. Κατά 

δεφτερον, τα δεδομζνα μασ παρουςιάηουν μεγάλθ διακφμανςθ και άρα πρζπει να 

μορφοποιθκοφν ϊςτε να πετφχουμε καλφτερα αποτελζςματα ςτισ προβλζψεισ μασ. 

΢τθν ςυνζχεια παρουςιάηεται θ βαςικι δομι του Νευρωνικοφ Δικτφου με ζμφαςθ ςτα 

επιμζρουσ κομμάτια επεξεργαςίασ των δεδομζνων αλλά και ςτο κφριο μζροσ του 

αλγορίκμου. 

΢το κεφάλαιο 5.3 παρουςιάηονται τα αποτελζςματα τθσ βαςικισ ζκδοςθσ του αλγορίκμου 

αλλά και θ επίδραςθ τθσ βαςικισ τεχνικισ βελτιςτοποίθςθσ,  δθλαδι του scaling των 

δεδομζνων. 

΢το κεφάλαιο 7 γίνεται βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων του αλγορίκμου όπωσ οι εποχζσ, 

το batch size, το training size κλπ. 
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3 Μορφοπούηςη δεδομϋνων 
Κατά τθν διαδικαςία μορφοποίθςθσ των δεδομζνων υπιρξαν διάφορα ηθτιματα τα οποία 

ζχρθηαν επίλυςθσ είτε λόγο περιοριςμϊν του ςυςτιματοσ είτε λόγο τθσ ποιότθτασ των 

δεδομζνων που βρζκθκαν ςτο διαδίκτυο. 

Η πρϊτθ διαδικαςία που ζπρεπε να γίνει είναι θ διαίρεςθ των δεδομζνων ςε υποςφνολα 

και θ καταχϊριςθ τουσ ςτισ αντίςτοιχεσ μεταβλθτζσ πριν τθν ειςαγωγι τουσ ςτθν βάςθ 

δεδομζνων.  

Σα αρχεία δεδομζνα τα οποία βρζκθκαν ςτο διαδίκτυο περιείχαν μεγάλο αρικμό δειγμάτων 

τιμϊν ςυναλλάγματοσ μιασ και ιταν όλεσ οι ςυναλλαγζσ με ακρίβεια δεκάτου του 

δευτερολζπτου. Ζνα παράδειγμα από τα δεδομζνα παρακζτεται ςτθν εικόνα 1. 

 

Εικόνα 1. 

Παρατθροφμε λοιπόν ότι είναι ζνα απλό αρχείο τφπου .csv αλλά τα δεδομζνα δεν είναι όλα 

διαχωριςμζνα με κόμμα. Αρχικά τα ςφμβολα των ονομαςιϊν μπορεί να είναι χωριςμζνα με 

τα υπόλοιπα δεδομζνα με κόμμα, αλλά μεταξφ του παρεμβάλλεται κάκετοσ «/». Η ίδια 

αςυμμετρία παρατθρείται και ςτο πεδίο τθσ χρονοςφραγίδασ όπου το ζτοσ από τον μινα 

και τθν θμζρα δεν χωρίηεται με κάποιο ςθμείο ςτίξθσ,  αλλά από τθν ϊρα χωρίηεται με ζνα 

κενό. ΢το πεδίο τθσ χρονοςφραγίδασ ςυναλλαγισ παρατθρείται και μια αςυνζπεια ςτον 

τρόπο αποτφπωςθσ τθσ ϊρασ, όπου θ ϊρα από τα λεπτά και τα δευτερόλεπτα χωρίηονται 

με άνω και κάτω τελεία ενϊ με τισ υποδιαιρζςεισ του δευτερολζπτου γίνεται διαχωριςμόσ 

με τελεία. 

Οι δφο τελευταίεσ τιμζσ που είναι διαχωριςμζνεσ με κόμμα είναι οι τιμζσ bid price και ask 

price. Η τιμι bid price είναι θ μζγιςτθ τιμι που ο αγοραςτισ είναι διατεκειμζνοσ να 

πλθρϊςει ενϊ το ask price (θ αλλιϊσ offer price) είναι θ ελάχιςτθ τιμι που ο πωλθτισ είναι 

διατεκειμζνοσ να λάβει. Η διαφορά ανάμεςα ςτισ δυο τιμζσ είναι ελάχιςτθ μιασ και θ 

ιςοτιμία Ευρϊ- Αμερικανικό Δολάριο είναι από αυτζσ με τθν μεγαλφτερθ κίνθςθ 

παγκοςμίωσ. Γενικά μιλϊντασ, θ διαφορά ανάμεςα ςτισ δφο τιμζσ είναι ζνασ ςθμαντικόσ 

δείκτθσ ρευςτότθτασ για το εκάςτοτε χρθματιςτθριακό προϊόν. Για λόγουσ απλότθτασ ςτθν 

ςυγκεκριμζνθ εφαρμογι κα αγνοιςουμε τθν διάφορα αυτι και κα αποκθκευτεί ςτθν βάςθ 

δεδομζνων ο μζςοσ όροσ των τιμϊν bid price και ask price. 

Σα αρχικά αρχεία δεδομζνων περιζχουν τθν ιςοτιμία ευρϊ-δολαρίου ςχεδόν ςε πραγματικό 

χρόνο, κατά ςυνζπεια τα δεδομζνα που κα ζπρεπε να επεξεργαςτεί ο αλγόρικμοσ κα ιταν 
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πολφ περιςςότερα από όςα μπορεί να επεξεργαςτεί το ςφςτθμα μασ ςε ζνα ςχετικά εφλογο 

χρονικό διάςτθμα. 

΢υνεπϊσ, προκειμζνου να μειωκεί ο ςυνολικόσ όγκοσ των δεδομζνων υπολογίςκθκε θ μζςθ 

τιμι των ιςοτιμιϊν κάκε δευτερολζπτου ωσ ζνα πρϊτο βιμα. Με τον τρόπο αυτό ο όγκοσ 

των δεδομζνων που κα καταχωρθκοφν ςτθν βάςθ μειϊκθκε ςε ποςοςτό μεγαλφτερο του 

50%.  

 

Εικόνα 2. 

΢τθν εικόνα 2 φαίνεται ο κϊδικασ ςτον οποίο γίνεται θ ανάγνωςθ απ το αρχείο δεδομζνων 

και καταχϊριςθ ςτθν μεταβλθτι “row” .΢τθν ςυνζχεια γίνεται θ διαίρεςθ των δεδομζνων ςε 

υποςφνολα και θ ανάκεςθ τουσ ςτισ κατάλλθλεσ μεταβλθτζσ πριν τθν ειςαγωγι ςτθν βάςθ 

δεδομζνων. 

Θζλοντασ να μειϊςουμε τθν μεγάλθ διακφμανςθ που παρουςιάηουν οι ιςοτιμίεσ 

χρθςιμοποιικθκε θ κινοφμενθ μζςθ τιμι (moving average), όπου είναι μια ςυνικθσ 

πρακτικι ανάμεςα ςτουσ επενδυτζσ ςυναλλαγμάτων για τθν εξάλειψθ του «κορφβου» που 

εμπεριζχεται εξαιτίασ τθσ μορφισ των δεδομζνων. Ο κινοφμενοσ μζςοσ όροσ είναι μια 

πρακτικι ςτθν όποια καταχωροφμε ςτθν βάςθ δεδομζνων ανά δευτερόλεπτο τθν μζςθ τιμι 

των τελευταίων δζκα δευτερολζπτων. Με τον τρόπο αυτό πζρα από τθν μείωςθ τθσ 

διακφμανςθσ των τιμϊν διακρίνεται ευκολότερα θ τάςθ (trend) που δθμιουργείται και άρα 

ο αλγόρικμοσ κα είναι πιο αποδοτικόσ. 
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4 Tutorial 
Προκειμζνου να ξεκινιςει θ διαδικαςία εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου και ακολοφκωσ θ 

διαδικαςία πρόβλεψθσ τιμϊν ςυναλλάγματοσ χρειάηεται ςχετικι προεργαςία. Η 

προεργαςία απαιτείται ζτςι ϊςτε να γίνει θ  μορφοποίθςθ των δεδομζνων και ακολοφκωσ 

θ ειςαγωγι του ςτθν βάςθ δεδομζνων. Προκειμζνου να ξεκινιςει θ διαδικαςία 

μορφοποίθςθσ και ειςαγωγισ των δεδομζνων ςτθν βάςθ δεδομζνων κα πρζπει να τρζξει το 

ο κϊδικασ που περιζχεται ςτο αρχείο InsertToDatabase.py.  

Αφοφ ολοκλθρωκεί θ διαδικαςία μορφοποίθςθσ και ειςαγωγισ των δεδομζνων ςτθν Βάςθ 

Δεδομζνων με όνομα “testdb”, τότε μπορεί να ξεκινιςει τθν λειτουργία του το κφριο 

κομμάτι του αλγόρικμου που περιλαμβάνει τθν εκπαίδευςθ του neural network αλλά και 

τθν διαδικαςία πρόβλεψθσ και αξιολόγθςθσ των προβλζψεων.  
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5 Γενική περιγραφή αλγορίθμου 

5.1 Επεξεργαςύα δεδομϋνων από την βϊςη δεδομϋνων 
Ο αλγόρικμοσ ξεκινάει ηθτϊντασ από τθν βάςθ δεδομζνων το ID και το Moving Average για 

κάκε ςυναλλαγι. ΢τθν ςυνζχεια κακϊσ αυτό που επιςτρζφεται από τθν βάςθ είναι ζνασ 

πίνακασ από tuples, τα μετατρζπουμε ςε ζνα απλό πίνακα χρθςιμοποιϊντασ τθν ςυνάρτθςθ 

tuple_to_array() τθν οποία ζχουμε γράψει ςτθν αρχι του προγράμματοσ και ο κϊδικασ 

φαίνεται ςτθν εικόνα 3. 

 

Εικόνα 3. 

Η ζξοδοσ τθν άνω ςυνάρτθςθσ δίνεται ωσ παράμετροσ τθσ ςυνάρτθςθσ split_to_arrays(). Ό 

ρόλοσ τθσ ςυνάρτθςθσ αυτισ είναι να διαχωρίςει τα δεδομζνα ςε πίνακεσ X και Y. ΢ε κάκε 

κζςθ του πίνακα Χ[] περιζχεται ζνασ πίνακασ ςτοιχείων με χριςθ των οποίου πρζπει να 

γίνει θ πρόβλεψθ από τον αλγόρικμο, θ πραγματικι τιμι ςυναλλάγματοσ βρίςκεται ςτθν 

αντίςτοιχθ κζςθ του πίνακα Y[]. Σο μζροσ των πινάκων που κα χρθςιμοποιθκεί για τθν 

εκπαίδευςθ του αλγορίκμου αποφαςίηεται ςε επόμενο βιμα. Ο κϊδικασ τθσ ςυνάρτθςθσ 

split_to_arrays() βρίςκεται ςτθν εικόνα 4. 

 

Εικόνα 4. 
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Η ςυνάρτθςθ split_to_arrays() ζχει ακόμθ τθν δυνατότθτα να κάνει scale τα δεδομζνα αν θ 

παράμετροσ preprocessing_boolean είναι true.Η διαδικαςία του scaling επεξεργάηεται τα 

δεδομζνα και τα τοποκετεί γφρο από τον άξονα ανάλογα με τθν απόκλιςθ τουσ από τθν 

μζςθ τιμι. Η διαδικαςία του scaling βοθκά ςθμαντικά τισ επιδϊςεισ του αλγορίκμου, τα 

αποτελζςματα τθσ ςφγκριςθσ παρακζτονται ςτο κεφάλαιο 6. 

΢τθν ςυνζχεια γίνεται ο διαχωριςμόσ των πινάκων που επζςτρεψε θ ςυνάρτθςθ 

split_to_arrays()  ςτα ςτοιχεία τα οποία κα χρθςιμοποιιςει το νευρωνικό δίκτυο για τθν 

εκπαίδευςθ του και ςτα ςτοιχεία που κα χρθςιμοποιιςει για να γίνουν προβλζψεισ. Σα 

αποτελζςματα των προβλζψεων είναι γνωςτά μιασ και τα δεδομζνα είναι ιςοτιμίεσ του 

παρελκόντοσ. Ο διαχωριςμόσ αυτόσ γίνεται από τθν ςυνάρτθςθ 

create_Xtimeseries_Ytimeseries() τθσ οποίασ ο κϊδικασ είναι ςτθν εικόνα 5. 

 

 

Εικόνα 5. 

Η ςυνάρτθςθ shuffle_in_unison() που καλείται μζςα ςτθν ςυνάρτθςθ 

create_Xtimeseries_Ytimeseries() είναι μια ςυνάρτθςθ θ οποία προκαλεί ανάδευςθ των 

δεδομζνων ςτουσ πίνακεσ X_train*+ και Y_train[] αλλά χωρίσ να χάνεται θ ςχζςθ μεταξφ του 

i-οςτοφ ςτοιχείου που βρίςκονται ςτον πίνακα X_train[i+ και του αποτελζςματοσ που 

βρίςκεται ςτον πινάκα Τ_train[i].  Ο κϊδικασ τθσ ςυνάρτθςθσ shuffle_in_unison() 

παρουςιάηεται ςτθν εικόνα 6. 
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Εικόνα 6. 
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5.2 Δόμηςη νευρωνικού δικτύου 
Σο νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από δυο επίπεδα convolution layers μεγζκουσ 400 και 

200. θ ςυνάρτθςθ ενεργοποίθςθσ ςτοιχείων μεταξφ των επιπζδων που χρθςιμοποιοφμε 

είναι θ ςυνάρτθςθ “relu” εκτόσ από το fully connected layer όπου χρθςιμοποιείται θ 

ςυνάρτθςθ “linear”. Οι γραφικζσ παραςτάςεισ των ςυναρτιςεων “relu” και “linear” 

παρακζτονται ςτισ εικόνεσ 7 και 8 αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα7. 
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Εικόνα 8. 

 

Μετά τθν επεξεργαςία των δεδομζνων και τθν οργάνωςθ τουσ ςε κατάλλθλουσ πίνακεσ 

ακολουκεί θ διαδικαςία τθσ δόμθςθσ των επιπζδων του νευρωνικοφ δικτφου. Όπωσ ζχει 

αναφερκεί και προθγουμζνωσ, το νευρωνικό δίκτυο αποτελείται από δυο επίπεδα 

convolution layers μεγζκουσ 400 και 200. ΢ε κάκε μια από τισ δυο περιπτϊςεισ μετά από 

κάκε επίπεδο γίνεται θ ενεργοποίθςθ των ςτοιχείων με χριςθ τθσ ςυνάρτθςθσ “relu”, εκτόσ 

από το τελευταίο επίπεδο που χρθςιμοποιείται θ ςυνάρτθςθ “linear”. Ο κϊδικασ 

υλοποίθςθσ των επιπζδων και τθσ ενεργοποίθςθσ των ςτοιχείων για τα δυο πρϊτα επίπεδα 

αλλά και για το τελευταίο επίπεδο (fully connected layer) παρουςιάηεται ςτθν εικόνα 9. 

 

Εικόνα 9. 

Μετά τθν προςκικθ και του τελευταίου επιπζδου καλείται θ ςυνάρτθςθ Sequential().fit() 

με αρχικζσ παραμζτρουσ epochs=5 και batch_size=128 προκειμζνου να ξεκινιςει θ 

διαδικαςία εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου. Η βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων epochs και 
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batch_size κα γίνει ςτο κεφάλαιο 7 όπου εκεί γίνεται μια εκτενισ μελζτθ τθσ του 

αποτελζςματοσ του αλγόρικμου βάςθ τθσ μεταβολισ των παραμζτρων εκπαίδευςθσ. Ο 

κϊδικασ τθσ ςυνάρτθςθσ Sequential().fit() παρουςιάηεται ςτθν εικόνα 10. 

 

Εικόνα 10. 
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5.3 Λόψη αποτελεςμϊτων αλγορύθμου 
Σα αποτελζςματα τθσ εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου πρζπει να λαμβάνονται υπόψθ κακϊσ 

από τθν επιτυχι εκπαίδευςθ του αλγορίκμου τα κρικεί και θ επιτυχία των προβλζψεων τθσ 

τιμισ ςυναλλάγματοσ αργότερα. Για τον λόγο αυτό επικυμοφμε τθν ςυνεχι βελτίωςθ του 

τθσ παραμζτρου Loss θ οποία δίνεται από τον αλγόρικμο ανά τακτά χρονικά διαςτιματα 

κατά τθσ διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου. Εκτενισ ανάλυςθ τθσ επίδραςθσ των 

παραμζτρων ςτθν παράμετρο Loss γίνεται ςτο κεφάλαιο 7 που αφορά ςτθν βελτιςτοποίθςθ 

παραμζτρων του αλγορίκμου. 

 Προκειμζνου να λάβουμε μια πρϊτθ αξιολόγθςθ για τα αποτελζςματα εκπαίδευςθσ 

καλοφμε τθσ ςυνάρτθςθ model.evaluate() θ οποία δζχεται ωσ ορίςματα τουσ πίνακεσ 

X_test_preprocessed*+ και Y_test_preprocessed[] όπου είναι οι πίνακεσ όπου ζχουν 

καταχωρθκεί οι τιμζσ βάςει των οποίων επικυμοφμε να κάνουμε προβλζψεισ. Η ςυνάρτθςθ 

αυτι μασ δίνει και τθν δυνατότθτα να χρθςιμοποιιςουμε διαφορετικό batch size από αυτό 

που χρθςιμοποιιςαμε κατά τθν διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου. Ο κϊδικασ για 

το κομμάτι αυτό φαίνεται ςτθν εικόνα 11. 

 

Εικόνα 11. 

΢τθν ςυνζχεια κακϊσ επικυμοφμε να λάβουμε ξεχωριςτά τα αποτελζςματα των 

προβλζψεων διότι επικυμοφμε να τα παραςτιςουμε και γραφικά, καλοφμε τθν ςυνάρτθςθ 

model.predict() όπου ωσ παράμετρο τθσ ςυνάρτθςθσ δίνουμε τον πίνακα 

X_test_preprocessed[] που είναι ο πίνακασ όπου ζχουν καταχωρθκεί οι τιμζσ βάςει των 

οποίων επικυμοφμε να κάνουμε προβλζψεισ. Σα αποτελζςματα που κα μασ δϊςει ο 

αλγόρικμοσ ςτθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ κα είναι με preprocessed τιμζσ, άρα και τα 

αποτελζςματα τα οποία κα λάβουμε κα είναι preprocessed  τιμζσ. Ο κϊδικασ από τθν 

κλιςθ τθσ ςυνάρτθςθσ model.predict() δίνεται ςτθν εικόνα 12. 

 

Εικόνα 12. 

Η τιμι του mean squared error μασ δείχνει κατά πόςο ο αλγόρικμοσ μασ μπορεί να κάνει 

ςωςτζσ προβλζψεισ και με πόςθ επιτυχία μπορεί βρει τθν μελλοντικι τιμι ςυναλλάγματοσ 

Ευρϊ-Δολαρίου και θ πορεία τθσ μεταβλθτισ Loss δείχνει τθν πρόοδο κατά τθν εκπαίδευςθ 

του αλγορίκμου. Και ςτισ δφο περιπτϊςεισ όςο μικρότεροσ ο αρικμόσ τόςο καλφτερα τα 

αποτελζςματα μασ. Ο κϊδικασ υπολογιςμοφ τθσ μεταβλθτισ MSE φαίνεται ςτθν εικόνα 13. 
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Εικόνα 13. 
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5.4 Data de-preprocessing 
΢τθν ςυνζχεια προκειμζνου να εξάγουμε ςυμπεράςματα για τισ επιδόςεισ των προβλζψεων 

του αλγορίκμου κα πρζπει να «αποκωδικοποιιςουμε» τισ preprocessed τιμζσ που ζχουμε 

λάβει από τισ προβλζψεισ που πραγματοποίθςε ο αλγόρικμοσ. Προκειμζνου να επιτευχκεί 

κάτι τζτοιο κα πρζπει να πάρουμε τθν μζςθ τιμι (mean) και τθν τυπικι απόκλιςθ (standard 

deviation) από τον πίνακα X_test[] με χριςθ των ςυναρτιςεων mean() και std() αντίςτοιχα. 

Η διαδικαςία αυτι γίνεται από τον κϊδικα που παρουςιάηεται ςτθν εικόνα 14. 

 

 

Εικόνα 14. 

Ακολοφκωσ γίνεται θ αποκωδικοποίθςθ των προβλζψεων του αλγορίκμου 

χρθςιμοποιϊντασ τισ παραμζτρουσ τθσ μζςθσ τιμισ και τθσ τυπικισ απόκλιςθσ που λάβαμε 

από τθν διαδικαςία τθσ εικόνασ 14. Ο κϊδικασ ϊςτε να επιςτρζψουμε από τιμζσ 

preprocessed ςε πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ φαίνεται ςτθν εικόνα 15. 

 

Εικόνα 15. 
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6 Επύδραςη preprocessing ςτο αποτϋλεςμα 
΢ε αυτό το ςθμείο αναλφεται θ επίδραςθ που ζχει θ διαδικαςία του preprocessing ςτο 

αποτζλεςμα του αλγόρικμου. 

Η εκπαίδευςθ του αλγορίκμου ζχει γίνει με τισ πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ και οι 

προβλζψεισ που δίνει είναι επίςθσ τιμζσ που δεν χρειάηονται de-preprocessing . 

 

Εικόνα 16. 

 

Εικόνα 17. 

΢τθν εικόνα 16 είναι θ τιμζσ ςυναλλάγματοσ που προζβλεψε ο αλγόρικμοσ όταν του 

δόκθκαν τιμζσ οι οποίεσ δεν είχαν γίνει preprocessed και ςτθν εικόνα 17 είναι οι 

πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ για τισ χρονικζσ ςτιγμζσ που προβλζψαμε ϊςτε να 

μποροφμε και οπτικά να ςυγκρίνουμε τα αποτελζςματα του αλγορίκμου. 

΢τθν ςυγκεκριμζνθ περίπτωςθ το ςφάλμα (mean square error ) του αλγορίκμου ιταν 0.089 

το όποιο είναι ζνα ςθμαντικό ςφάλμα αν αναλογιςτοφμε ότι οι προβλζψεισ ζχουν μικρζσ 

διακυμάνςεισ και γίνονται 10 δευτερόλεπτα μετά τθν κάκε χρονικι ςτιγμι. ΢τθν 

περίπτωςθσ αυτι ο αλγόρικμοσ απζτυχε να προβλζψει ςωςτά διότι οι πραγματικζσ 

ςυναλλάγματοσ κυμαίνονταν από περίπου 1,4535 ζωσ και 1,4555 περίπου ενϊ οι τιμζσ που 

προβλζφκθκαν ιταν από περίπου 1,1684  ζωσ και 1,1690.  

Παρά τθν αποτυχία του αλγορίκμου να προβλζψει ςωςτά μποροφμε να παρατθριςουμε 

ότι ο αλγόρικμοσ ζχει τθν δυνατότθτα να ακολουκιςει ζςτω και ςτο ελάχιςτο κάποιεσ 
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τάςεισ που παρατθροφνται ςτισ τιμζσ ςυναλλάγματοσ. Σο γεγονόσ αυτό είναι αρκετά 

ελπιδοφόρο και μασ δείχνει ότι αλγόρικμοσ μπορεί να χριηει βελτίωςθσ αλλά ζχει κάποιεσ 

ςχετικζσ ικανότθτεσ ακολουκοφςθσ τθσ τάςθσ των δεδομζνων. 

΢τθν ςυνζχεια προκειμζνου να παρατθρθκεί θ ςθμαςία του preprocessing των δεδομζνων 

παρακζτουμε ςτο ίδιο γράφθμα τισ πραγματικζσ τιμζσ και τισ προβλεφκείςεσ τιμζσ του 

αλγορίκμου ϊςτε να μπορζςουμε να διακρίνουμε και οπτικά το κατά πόςο ςυγκλίνουν οι 

προβλεφκείςεσ τιμζσ με τισ πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ. 

 

Εικόνα 18. 

΢τθν εικόνα 18 με κόκκινο χρϊμα βλζπουμε τισ  προβλεφκείςεσ τιμζσ του αλγορίκμου και 

με μαφρο τισ πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ. 

Παρατθροφμε ότι χωρίσ καμία αλλαγι ςτισ υπόλοιπεσ παραμζτρουσ του αλγορίκμου οι 

προβλζψεισ μασ ςυγκλίνουν με τισ πραγματικζσ τιμζσ. Σο ςφάλμα ζχει μειωκεί ςθμαντικά 

το 5.933 × 10−8 και μπορουμε οπτικά να παρατθριςουμε ότι αλγόρικμοσ μπορεί με 

επιτυχία να προβλζψει τισ τιμζσ ςυναλλάγματοσ αλλά και να ακολουκιςει τισ τάςεισ των 

πραγματικϊν τιμϊν. 
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7 Βελτιςτοπούηςη Παραμϋτρων 
Σο κεφάλαιο αυτό παρουςιάηει τθ βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων εκπαίδευςθσ του 

αλγορίκμου. Η βελτιςτοποίθςθ των παραμζτρων του αλγορίκμου αποτελεί ζνα από τα 

ςθμαντικότερα κομμάτια αυτισ τθσ αναφοράσ κακϊσ θ βελτιςτοποίθςθ αυτϊν των 

παραμζτρων κα κρίνει και τα τελικά αποτελζςματα αυτοφ του αλγορίκμου. 

Οι παράμετροι που να βελτιςτοποιθκοφν είναι : 

Εποχζσ: αφορά το πόςεσ φορζσ κα γίνει θ διαδικαςία βελτιςτοποίθςθσ των βαρϊν 

Batch Size: είναι ο αρικμόσ των δειγμάτων όπου μεταδίδονται μζςα ςτο δίκτυο και τα όποια 

λαμβάνονται υπόψθ όταν γίνεται θ βελτιςτοποίθςθ απωλειϊν και θ διαδικαςία των 

προβλζψεων. 

Training size: είναι το πλικοσ των δειγμάτων που λαμβάνονται υπόψθ κατά τθν διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ. Επίςθσ ορίηει το μζγεκοσ και ςχιμα των δεδομζνων ειςόδου ςτο δίκτυο 

Predict: εκφράηει το βάκοσ χρόνου πρόβλεψθσ ςε δευτερόλεπτα. 
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7.1 Epochs 
Αρχικά αναλφεται θ επίδραςθ τθσ μεταβολισ του αρικμοφ των εποχϊν κατά τθν διαδικαςία 

εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου για τα διάφορα μεγζκθ δεδομζνων. ΢τόχοσ είναι θ 

ελαχιςτοποίθςθ τθσ μεταβλθτισ Loss και άρα θ βελτίωςθ των προβλζψεων του αλγόρικμου 

 

Εικόνα 19. 

Παρατθροφμε ςτθν Εικόνα 19 ότι όςο αυξάνεται ο αρικμόσ των εποχϊν με τισ οποίεσ 

γίνεται θ εκπαίδευςθ του αλγορίκμου μειϊνετε αιςκθτά το loss ζωσ ότου πια δεν ζχει 

νόθμα θ περεταίρω αφξθςθ του αρικμοφ τουσ. Σο μζγεκοσ του πίνακα δεδομζνων ιταν ςτισ 

300.000 τιμζσ ςυναλλάγματοσ.  

 

Εικόνα 20. 
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Εικόνα 21. 

΢τισ εικόνεσ 20 και 21 βλζπουμε τθν μείωςθ τθσ παραμζτρου loss διατθρϊντασ ςτακερό τον 

αρικμό τον εποχϊν εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου για 100.000 τιμζσ ςυναλλάγματοσ και 

200.000 τιμζσ ςυναλλάγματοσ αντίςτοιχα. 

 

Εικόνα 22. 

΢τθν εικόνα 22 βλζπουμε πωσ μεταβάλλεται θ παράμετροσ Loss για 300.000 τιμζσ 

ςυναλλάγματοσ για ζωσ και 300 εποχζσ εκπαίδευςθσ. 
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Εικόνα 23. 

΢τθν εικόνα 23 βλζπουμε και τθν πορεία τθσ τιμισ MSE. Κςωσ να αναμενόταν μια πτϊςθ τθσ 

τιμισ MSE κακϊσ αυξάνονται οι εποχζσ εκπαίδευςθσ αλλά το διάγραμμα δείχνει μια 

ςτακερι πορεία, ειδικά για τισ μικρζσ τιμζσ τθσ μεταβλθτισ epoch παρατθροφνται και 

μεγάλεσ διακυμάνςεισ ςτθν μεταβλθτι MSE. 
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7.2 Batch Size 
΢ε αυτι τθν υποενότθτα κα αναλυκεί θ επίδραςθ τθσ μεταβλθτισ batch size κατά τθν 

διαδικαςία εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου. ΢τόχοσ είναι θ ελαχιςτοποίθςθ τθσ μεταβλθτισ 

MSE (mean square error) και άρα θ βελτίωςθ των προβλζψεων του αλγόρικμου 

Προκειμζνου να εξαχκοφν ξεκάκαρα ςυμπεράςματα κα διατθρθκοφν αμετάβλθτεσ οι 

παράμετροι epochs=100, το πλικοσ των δεδομζνων ςυναλλάγματοσ με χριςθ των οποίων 

γίνεται θ εκπαίδευςθ (300,000 ςτιγμζσ), το βάκοσ χρόνου όπου γίνεται θ πρόβλεψθ ( 50 

δευτερόλεπτα) αλλά και το Training Size. 

 

Εικόνα 24. 

΢το παραπάνω διάγραμμα παρατθροφμε ότι κακϊσ αυξάνεται θ παράμετροσ Batch Size 

υπάρχει και μια τάςθ αφξθςθσ του ςφάλματοσ MSE. Σο φαινόμενο αυτό είναι απολφτωσ 

λογικό κακϊσ γίνεται καλφτερθ εκπαίδευςθ του αλγορίκμου με μικρότερεσ τιμζσ τθσ 

παραμζτρου αυτισ. 
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Εικόνα 25. 

΢τθν εικόνα 25 φαίνονται τα αποτελζςματα τθσ μεταβλθτισ loss που δείχνει τισ απϊλειεσ 

κατά τθν διαδικαςία τθν εκπαίδευςθσ του αλγορίκμου 

Ο λόγοσ όμωσ που επιλζγεται ο κακοριςμόσ τθσ μεταβλθτισ Batch Size ςτο 1024 ςτα 

περιςςότερα κομμάτια τισ βελτιςτοποίθςθσ είναι διότι υπάρχουν περιοριςμοί του 

ςυςτιματοσ και άρα ο χρόνοσ εκτζλεςθσ του αλγορίκμου ανεβαίνει ςθμαντικά για τισ πολφ 

μικρζσ τιμζσ τθσ παραμζτρου αυτισ. 
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7.3 Training Size 
΢ε αυτι τθν υποενότθτα αναλφουμε τθν επίδραςθ που ζχει θ μεταβλθτι training size ςτθν 

αποτελεςματικότθτα του αλγορίκμου. Η μεταβλθτι TRAINING_SIZE εκφράηει το πλικοσ των 

δεδομζνων που λαμβάνει υπόψθ ο αλγόρικμοσ ϊςτε να κάνει μια πρόβλεψθ. 

Προκειμζνου να παραχκοφν ξεκάκαρα ςυμπεράςματα κα διατθρθκοφν αμετάβλθτεσ οι 

παράμετροι epochs=100, το πλικοσ των δεδομζνων ςυναλλάγματοσ με χριςθ των οποίων 

γίνεται θ εκπαίδευςθ ςε 300.000 δεδομζνα αλλά και το βάκοσ χρόνου όπου γίνεται θ 

πρόβλεψθ ( 50 δευτερόλεπτα). 

 

 

Εικόνα 26. 

΢τθν εικόνα 26 παρατθροφμε τθν ςυνεχι μείωςθ του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ κακϊσ 

αυξάνεται θ παράμετροσ training size, κάτι το όποιο είναι απολφτωσ φυςιολογικό κακϊσ θ 

παράμετροσ αυτι του αλγορίκμου ορίηει πόςεσ τιμζσ κα λάβει υπόψθ του ο αλγόρικμοσ 

προκειμζνου να κάνει μια πρόβλεψθ κατά τθν διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ. 
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Εικόνα 27. 

Και όπωσ είναι αναμενόμενο ανάλογθ κακοδικι τάςθ παρατθροφμε και ςτισ απϊλειεσ κατά 

τθ εκπαίδευςθ του αλγορίκμου. 

΢φμφωνα με τθν μζχρι τϊρα μελζτθ κακορίηουμε το training size ςτα περιςςότερα ςθμεία 

τθσ βελτιςτοποίθςθσ ςε 600 τιμζσ. Θα είχε πολφ ενδιαφζρον να βλζπαμε τα αποτελζςματα 

του αλγορίκμου για τιμζσ μεγαλφτερεσ του 600 αλλά οι περιοριςμοί του ςυςτιματοσ δεν 

μασ επιτρζπουν κάτι τζτοιο διότι ανάλογα με τθν μεταβλθτι Training Size αυξάνονται 

ανάλογα και οι απαιτιςεισ ςε μνιμθ RAM. 
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7.4 Predict 
΢το ςθμείο αυτό αναλφεται θ επίδραςθ του χρόνου που παρεμβάλετε από τθν χρονικι 

ςτιγμι τθσ τελευταίασ τιμισ ςυναλλάγματοσ μζχρι τθν χρονικι ςτιγμι για τθν οποία 

κάνουμε μια πρόβλεψθ.  

Προκειμζνου να εξαχκοφν ξεκάκαρα ςυμπεράςματα κα διατθρθκοφν αμετάβλθτεσ οι 

παράμετροι epochs=100, το πλικοσ των δεδομζνων ςυναλλάγματοσ με χριςθ των οποίων 

γίνεται θ εκπαίδευςθ ςε 300.000 δεδομζνα αλλά και θ παράμετροσ Batch_Size=1024. 

Εικόνα 28. 

΢το παραπάνω διάγραμμα φαίνεται θ μεταβολι του ςφάλματοσ πρόβλεψθσ κακϊσ 

μεταβάλλεται το βάκοσ χρόνου πρόβλεψθσ ( μεταβλθτι predict). Σο ςφάλμα πρόβλεψθσ 

είναι ελάχιςτο για μικρζσ τιμζσ 
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Εικόνα 29. 

Μια αντίςτοιχθ τάςθ παρατθρείται και ςτο διάγραμμα του Loss κατά τθν εκπαίδευςθ του 

αλγορίκμου. 

Η ανάλογθ αφξθςθ του MSE και του Loss κακϊσ αυξάνεται θ μεταβλθτι Predict ( δθλαδι το 

βάκοσ χρόνου πρόβλεψθσ) είναι κάτι απολφτωσ φυςιολογικό  μιασ και το εφροσ των 

πικανϊν τιμϊν αυξάνεται ςθμαντικά. 
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8 Αποτελϋςματα βελτιςτοπούηςησ 
Μετά τθν ςυλλογι πλθροφοριϊν από τθν βελτιςτοποίθςθσ παραμζτρων του αλγορίκμου τα 

αποτελζςματα του αλγόρικμο φαίνονται ςτα επόμενα διαγράμματα.  

 

Εικόνα 30. 

΢τθν εικόνα 30 βλζπουμε και γραφικά τα αποτελζςματα του αλγορίκμου ςυγκριτικά με τισ 

πραγματικζσ τιμζσ ςυναλλάγματοσ για τισ προβλεφκείςεσ χρονικζσ ςτιγμζσ. Σο αποτζλεςμα 

αυτό οφείλεται ςτθν προςκικθ των βζλτιςτων τιμϊν παραμζτρων του αλγορίκμου. 
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Εικόνα 31. 

΢τθν Εικόνα 31 φαίνονται και οι τιμζσ του loss κατά τθν διάρκεια τθσ εκπαίδευςθσ του 

τελικοφ αλγορίκμου 
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9 Συμπϋραςμα 
Με ςκοπό τθν ελαχιςτοποίθςθ ςφάλματοσ για αλγόρικμο τφπου convolutional neural 

network με εφαρμογι ςτθν αγορά ςυναλλαγμάτων ζγινε ςφγκριςθ διάφορων τεχνικϊν 

επεξεργαςίασ δεδομζνων και βελτιςτοποίθςθ παραμζτρων. 

΢το πρϊτο κομμάτι όπου τα δεδομζνα δεν ιταν preprocessed τα ποςοςτά επιτυχίασ του 

αλγορίκμου ιταν ςχεδόν μθδενικά κάτι το οποίο φαινόταν όχι μόνο από τθν απϊλεια κατά 

τθν εκπαίδευςθ (loss) και το ςφάλμα αποτελεςμάτων (MSE), αλλά και δια οφκαλμοφ όταν 

φζρναμε ςε αντιπαραβολι τα πραγματικά δεδομζνα με τισ πραγματικζσ τιμζσ. 

Η διαδικαςία του preprocessing των δεδομζνων άλλαξε άρδθν το ποςοςτό επιτυχίασ του 

αλγορίκμου και από εκεί και πζρα μπορεί να παρατθρθκεί μια ςχετικι επιτυχία ςτισ 

προβλζψεισ των αποτελεςμάτων του αλγορίκμου. 

Μιασ και θ πρόβλεψθ μελλοντικϊν τιμϊν ςυναλλάγματοσ είναι πολφ δφςκολο εγχειριματα 

με το οποίο αςχολοφνται πολλζσ χρθματιςτθριακζσ εταιρίεσ, ςυμπεραίνουμε ότι αυτό που 

ξεχϊριςε τθν επιτυχία από τθν επιτυχία του εγχειριματοσ τθσ πρόβλεψθσ τιμϊν 

ςυναλλάγματοσ είναι θ διαδικαςία του preprocessing. 

΢τθν ςυνζχεια ακολοφκθςε ο λεπτόσ ςυντονιςμόσ των παραμζτρων του αλγορίκμου ϊςτε 

να βελτιςτοποιιςουμε τα αποτελζςματα που πιραμε από τον αλγόρικμο με τθν 

ςυγκεκριμζνθ δομι και αρχιτεκτονικι. Λόγο περιοριςμϊν του ςυςτιματοσ δεν ιταν εφικτό 

να πειραματιςτοφμε με πολφ μεγάλεσ αλλά και πολφ μικρζσ τιμζσ κάποιον παραμζτρων, 

όπωσ θ παράμετροσ training size και data size. 

Παρά τουσ περιοριςμοφσ που μασ επιβάλει το υπολογιςτικό ςφςτθμα μποροφν να 

παρατθρθκοφν γραμμικζσ βελτιωτικζσ τάςεισ των αποτελεςμάτων του αλγορίκμου κατά τθν 

μεταβολι όλων των παραμζτρων. Παρότι ςίγουρα θ βελτίωςθ των αποτελεςμάτων του 

αλγορίκμου δεν κα ςυνεχίηεται επ’ άπειρον, διότι κεωρείται ςχεδόν ςίγουρο ότι κα υπάρξει 

κάποια κόπωςθ ςτθν καμπφλθ απόδοςθσ, μποροφμε να ποφμε με ςχετικι ςιγουριά ότι 

πικανότατα κα υπιρχε βελτίωςθ για τιμζσ μεγαλφτερεσ από αυτζσ που μασ επιτρζπει το 

ςφςτθμα κακϊσ οι μεταβολζσ απόδοςθσ που παρατθριςαμε δεν δικαιολογοφν απότομθ 

κακοδικι τάςθ ςτα αποτελζςματα για τιμζσ παραμζτρων οι όποιεσ κα ιταν λίγο 

μεγαλφτερεσ από αυτζσ που μασ επζτρεψε το ςφςτθμα να δοκιμάςουμε.  

Η τελικι γραφικι παράςταςθ που παρουςιάηεται ςτθν εικόνα 30 μασ επιτρζπει και δια 

γυμνοφ οφκαλμοφ να επιβεβαιϊςουμε τθν δυνατότθτα του αλγόρικμου να ακολουκεί τθν 

τάςθ των τιμϊν ςυναλλαγμάτων και να μθν αποκλίνει πολφ από αυτι.  

Σο γεγονόσ αυτό είναι αρκετά ενκαρρυντικό μιασ και αν κζλουμε να δοφμε το πρόβλθμα 

ςτθν πραγματικι του διάςταςθ ο πρϊτο ςτόχοσ κα ιταν να προβλζψουμε τθν ανοδικι ι 

κακοδικι τάςθ των τιμϊν ςυναλλάγματοσ και ωσ δεφτερο ςτόχο κα είχαμε τθν ακριβι 

πρόβλεψθ τθσ ακριβοφσ τιμισ ςυναλλάγματοσ. Αυτό ςυμβαίνει διότι ςτθν περίπτωςθ όπου 

ο ςτιγματιςμόσ ιταν πραγματικόσ και όχι απλόσ ζνα αντικείμενο μελζτθσ και 

βελτιςτοποίθςθσ, πρϊτο μζλθμα μασ κα ιταν να ακολουκιςουμε τθν τάςθ και ωσ δεφτερο 

ςτόχο κα είχαμε τθν επίτευξθ υψθλϊν αποδόςεων. Ο αντίλογοσ για το ςυγκεκριμζνο 

επιχείρθμα κα ιταν ότι αν δεν μποροφμε να προβλζψουμε με ςχετικι ακρίβεια τθν τιμι 
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τότε  δεν κα μποροφςαμε να προβλζψουμε και τθν επιτυχία τθσ ςυναλλαγισ μιασ και ο 

κάκε online broker χρεϊνει μια προμικεια ανά ςυναλλαγι και άρα δεν κα μποροφςαμε να 

υπολογίςουμε αν τα πικανά κζρδθ κα μποροφςαν να είναι περιςςότερα από τθν 

προμικεια του online broker. 
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