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Περίληψη

Το Bitcoin είναι ένα αποκεντρωµένο κρυπτονόµισµα, το οποίο είναι ένας τύπος ψηφιακού
περιουσιακού στοιχείου που παρέχει τη ϐάση για peer-to-peer χρηµατοοικονοµικές συναλ-
λαγές που ϐασίζονται στην τεχνολογία blockchain. ΄Ενα από τα κύρια προβλήµατα µε τα
αποκεντρωµένα κρυπτονοµίσµατα είναι η αστάθεια της τιµής τους, η οποία υποδηλώνει την
ανάγκη µελέτης του υποκείµενου µοντέλου. Επιπλέον, οι τιµές Bitcoin παρουσιάζουν µη
στάσιµη συµπεριφορά, όπου η στατιστική κατανοµή των δεδοµένων αλλάζει µε την πάροδο
του χρόνου.

Σκοπός της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η χρήση µοντέλων παλινδρόµησης
που ϐασίζονται στη µηχανική µάθηση για την πρόβλεψη των κινήσεων των τιµών και των τιµών
Bitcoin ϐραχυπρόθεσµα και µεσοπρόθεσµα. Στην παρούσα εργασία η πρόβλεψη της τιµής
του κρυπτονοµίσµατος πραγµατοποιείται µε µοντέλα που ϐασίζονται στη µηχανική µάθηση
για µία, επτά, τριάντα και ενενήντα ηµέρες. Στόχος της διπλωµατικής εργασίας είναι η µε-
λέτη διαφορετικών µοντέλων ϐαθιάς µηχανικής µάθησης για την επίλυση ενός προβλήµατος
παλινδρόµησης. Μελετούνται αναδροµικά και συνελικτικά µοντέλα αφού πρώτα έχει γίνει
ανάλυση και επεξεργασία ακολουθιακών δεδοµένων.

Λέξεις Κλειδιά

Bitcoin, Blockchain, Κρυπτονόµισµα, Πρόβλεψη Χρονοσειρών, Μηχανική Μάθηση, Νευ-
ϱωνικά ∆ίκτυα, Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα
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Abstract

Bitcoin is a decentralized cryptocurrency, which is a type of digital asset that provides
the basis for peer-to-peer financial transactions based on blockchain technology. One
of the main problems with decentralized cryptocurrencies is their price volatility, which
indicates the need to study the underlying model. In addition, Bitcoin values show non-
stationary behavior, where the statistical distribution of data changes over time.

The purpose of this dissertation is to use regression models based on machine learning
to predict price movements and prices Bitcoin in the short and medium term. In the
present thesis the cryptocurrency price prediction includes models based on machine
learning for one, seven, thirty and ninety of days. The aim of the dissertation is to study
different models of deep learning to solve a regression problem. RNN and CNN models are
studied after first analyzing and processing data sequences.

Keywords

Bitcoin, Blockchain,Cryptocurrency, Time Series Forecasting, Machine Learning, Neu-
ral Networks, Recurrent Neural Networks
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Πληροφορίες για το bitcoin και το blockchain

Το κρυπτονόµισµα είναι ένα ψηφιακό νόµισµα που χρησιµοποιεί κρυπτογραφία για να
εξασφαλίσει τις σχετικές διαδικασίες σε συναλλαγές και παραγωγή µονάδων. Το Bi-

tcoin, συγκεκριµένα, ήταν το πρώτο αποκεντρωµένο στον κόσµο κρυπτονόµισµα. Το bitcoin
εφευρέθηκε το 2008 από µία άγνωστη οµάδα χρησιµοποιώντας το όνοµα Satoshi Nakamoto
και ξεκίνησε το 2009 όταν ο πηγαίος κώδικάς του δόθηκε στο διαδίκτυο σαν ελεύθερο λογι-
σµικό. Τα bitcoins παράγονται ως αποτέλεσµα µιας υπολογιστικής διεργασίας που µπορεί
να πραγµατοποιηθεί από οποιοδήποτε αρκούντως ισχυρό ηλεκτρονικό υπολογιστή. Η διερ-
γασία αποτελείται από µια σειρά πολύπλοκών µαθηµατικών υπολογισµών, και είναι γνω-
στη µε τον όρο εξόρυξη (mining). Τα bitcoins µπορούν, µέσω ειδικών συναλλαγµατικών
πρακτορείων να εξαργυρωθούν µε άλλα νοµίσµατα, καθώς και να χρησιµοποιηθούν για να
αγοράσουν προϊόντα και υπηρεσίες. ΄Ερευνα που έγινε από το πανεπιστήµιο Κέµπριτζ εκτι-
µά ότι το 2017, υπήρχαν από 2,9 έως 5,8 εκατοµµύρια µοναδικοί χρήστες που έχουν στην
κατοχή τους ένα ¨πορτοφόλι κρυπτονοµισµάτων¨, δηλαδλη ένα ψηφιακό λογαριασµό που
περιέχει όλες τις πληροφορίες που πιστοποιούν την κατοχή των bitcoins από καθε χρήστη.
Η έρευνα κατέδειξε ότι το bitcoin ήταν η δηµοφιλέστερη επιλογή κρυπτονοµίσµατος από την
πλειοψηφία των χρηστών. [3] [4]

Στα κεντρικά νοµίσµατα, η κυβέρνηση ή άλλες εταιρικές οντότητες έχουν τον έλεγχο
της προσφοράς νοµίσµατος και την εκτύπωση νέων χρηµάτων. Αντίθετα, το Bitcoin είναι
ένα αποκεντρωµένο νόµισµα, που σηµαίνει ότι καµία οντότητα δεν είναι υπεύθυνη για τη
δηµιουργία νέων µονάδων ή bitcoin. ΄Αρα οι χρήστες του δικτύου εν δυνάµει µπορούν να
επιβεβαιώσουν µια συναλλαγή π.χ. µεταφοράς bitcoin από τον έναν χρήστη στον άλλον χωρίς
την ανάγκη κάποιου είδους οργανισµού, όπως µια τράπεζα.

Τα τελευταία χρόνια, το Bitcoin έχει γίνει αντικείµενο ενδιαφέροντος από τα µέσα ε-
νηµέρωσης και τους επενδυτές. Αυτή η αύξηση της προσοχής µπορεί να αποδοθεί στα
καινοτόµα χαρακτηριστικά, την απλότητα, τη διαφάνεια και την αυξανόµενη δηµοτικότητά
του. Παράλληλα, ϑέτει µεγάλες προκλήσεις και ευκαιρίες για τους υπεύθυνους χάραξης
πολιτικής, τους οικονοµολόγους, τους επιχειρηµατίες και τους καταναλωτές. Στατιστικές
έρευνες δείχνουν ότι το Bitcoin είναι µια κερδοσκοπική επένδυση και όχι ένα εναλλακτικό
νόµισµα ή µέσο ανταλλαγής. [5]

Το Bitcoin κατάφερε να διατηρήσει τη ϑέση του ως σηµείο αναφοράς στην αγορά κρυ-
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πτονοµισµάτων παρά τον µεγάλο ανταγωνισµό από τον αυξανόµενο αριθµό νέων κρυπτονο-
µισµάτων. Αυτό συνέβη όχι µόνο λόγω της πρώτης παρουσίας αυτού του κρυπτονοµίσµατος
αλλά και λόγω της υψηλής εκτίµησης σε αξία, δηλαδή συνδέεται πλέον µε το ψηφιακό
νόµισµα. Ωστόσο, το Bitcoin είναι επίσης γνωστό ότι πάσχει από υψηλά επίπεδα ασταθούς
τιµής. Αυτές οι διακυµάνσεις των τιµών έχουν προβληµατίσει και δυσκολέψει ανθρώπους
του κλάδου, όπως επενδυτές, οικονοµολόγους κλπ .

Ενώ το Bitcoin χρησιµοποιείται από απλούς ανθρώπους και λόγω της έλλειψης συνάφει-
άς του µε άλλα περιουσιακά στοιχεία, έχει γίνει µια ελκυστική επιλογή για τους επενδυτές.
Εποµένως, η δυνατότητα πρόβλεψης τιµών ϑα ήταν µεγάλη ϐοήθεια. Λαµβάνοντας υπόψη
τη σηµασία του ϑέµατος, σκοπός της παρούσας εργασίας είναι η πρόβλεψη τιµής bitcoin µε
αλγορίθµους Deep learning.

Τεχνολογία Blockchain

Το Blockchain είναι η τεχνολογία που επιτρέπει την ύπαρξη και τη χρήση κρυπτονοµι-
σµάτων. Η τεχνολογία Blockchain εφευρέθηκε για να υποστηρίξει το Bitcoin, το πιο γνωστό
κρυπτονόµισµα. Πρόκειται για έναν ειδικό τύπο ϐάσης δεδοµένων. Οι συναλλαγές δεν δι-
έπονται από ένα µεµονωµένο µέρος, αλλά ολόκληρο το ιστορικό συναλλαγών καταγράφεται
σε ένα αποκεντρωµένο, κατανεµηµένο σύστηµα. Για να διασφαλιστεί ότι το ιστορικό συναλ-
λαγών του δικτύου δεν χειραγωγείται από κανέναν, η κοινότητα πίσω από το δίκτυο πρέπει
να συµφωνήσει σε µια κοινή «πραγµατικότητα».

Το Blockchain είναι ένας τύπος διαµοιραζόµενης ϐάσης δεδοµένων που διαφέρει από
µια τυπική ϐάση δεδοµένων στον τρόπο µε τον οποίο αποθηκεύει πληροφορίες. Οι αλυσίδες
µπλοκ αποθηκεύουν δεδοµένα σε µπλοκ που στη συνέχεια συνδέονται µεταξύ τους µέσω
κρυπτογραφίας. Αυτά τα δεδοµένα έρχονται σε µπλοκ, οπότε δηµιουργούνται µπλοκ ψη-
ϕιακών δεδοµένων. Αυτά τα µπλοκ συνδέονται µεταξύ τους και αυτό κάνει τα δεδοµένα τους
αµετάβλητα. ΄Οταν ένα µπλοκ δεδοµένων συνδέεται µε τα άλλα µπλοκ, τα δεδοµένα του δεν
µπορούν ποτέ να αλλάξουν ξανά. Θα είναι δηµόσια διαθέσιµο σε όποιον ϑέλει να το δει ξανά,
ακριβώς µε τον τρόπο που προστέθηκε κάποτε στο blockchain. Αυτό είναι αρκετά επαναστα-
τικό, γιατί µας επιτρέπει να κρατάµε αρχεία σχεδόν για οτιδήποτε µπορούµε να σκεφτούµε
(για να αναφέρουµε µερικά: δικαιώµατα ιδιοκτησίας, ταυτότητες, χρηµατικά υπόλοιπα, ι-
ατρικά αρχεία), χωρίς να κινδυνεύουµε από κάποιον να παραποιήσει αυτά τα αρχεία. Εάν
αγοράσω ένα σπίτι αυτήν τη στιγµή και προσθέσω µια ϕωτογραφία των δικαιωµάτων ιδιο-
κτησίας σε ένα blockchain, ϑα µπορώ πάντα και για πάντα να αποδεικνύω ότι είχα αυτά τα
δικαιώµατα σε εκείνο το σηµείο. Κανείς δεν µπορεί να αλλάξει αυτή την πληροφορία όταν
είναι σε blockchain. ΄Ετσι, το Blockchain είναι ένας τρόπος για να αποθηκεύουµε δεδοµένα
και να τα κάνουµε αµετάβλητα. Αυτό είναι αρκετά πρωτοπόρο, πως δουλεύει όµως ; [6]

Η τεχνολογία Blockchain επιτυγχάνει αποκεντρωµένη ασφάλεια και εµπιστοσύνη µε δι-
άφορους τρόπους. Αρχικά, τα νέα µπλοκ αποθηκεύονται πάντα γραµµικά και χρονολογικά.
∆ηλαδή, προστίθενται πάντα στο «τέλος» του blockchain. Αφού προστεθεί ένα µπλοκ στο τέλος
της αλυσίδας µπλοκ, είναι εξαιρετικά δύσκολο να αλλάξουν τα περιεχόµενα του µπλοκ εκτός
εάν η πλειοψηφία του δικτύου έχει καταλήξει σε συναίνεση για να το κάνει. Αυτό συµβαίνει
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επειδή κάθε µπλοκ περιέχει το δικό του κατακερµατισµό, µαζί µε τον κατακερµατισµό του
µπλοκ πριν από αυτό, καθώς και τη χρονική σήµανση που αναφέρθηκε προηγουµένως. Οι
κωδικοί κατακερµατισµού δηµιουργούνται από µια µαθηµατική συνάρτηση που µετατρέπει
τις ψηφιακές πληροφορίες σε µια σειρά αριθµών και γραµµάτων. Εάν αυτές οι πληροφορίες
υποβληθούν σε επεξεργασία µε οποιονδήποτε τρόπο, τότε αλλάζει και ο κωδικός κατακερµα-
τισµού.

Για παράδειγµα έστω οτι ένας χάκερ, ο οποίος εκτελεί επίσης έναν κόµβο σε ένα δίκτυο
blockchain, ϑέλει να αλλάξει ένα blockchain και να κλέψει κρυπτονοµίσµατα από όλους
τους άλλους. Εάν επρόκειτο να τροποποιήσει το δικό του µεµονωµένο αντίγραφο, δεν ϑα
ευθυγραµµίζεται πλέον µε το αντίγραφο όλων των άλλων. ΄Οταν όλοι οι άλλοι διασταυρώνουν
τα αντίγραφά τους ο ένας εναντίον του άλλου, ϑα έβλεπαν αυτό το ένα αντίγραφο να ξεχωρίζει
και η εκδοχή αυτού του χάκερ της αλυσίδας ϑα απορριφθεί ως παράνοµη.

Για να πετύχει ένα τέτοιο hack ϑα απαιτούσε ο χάκερ να ελέγχει και να τροποποιεί
ταυτόχρονα το 51 τοις εκατό ή περισσότερα από τα αντίγραφα του blockchain, έτσι ώστε
το νέο τους αντίγραφο να γίνει το πλειοψηφικό αντίγραφο και, εποµένως, η συµφωνηµένη
αλυσίδα. Μια τέτοια επίθεση ϑα απαιτούσε επίσης ένα τεράστιο ποσό χρηµάτων και πόρων,
καθώς ϑα χρειαζόταν να επαναληφθούν όλα τα µπλοκ επειδή ϑα είχαν πλέον διαφορετικές
χρονικές σηµάνσεις και κωδικούς κατακερµατισµού.[7]

Λόγω του µεγέθους πολλών δικτύων κρυπτονοµισµάτων και του πόσο γρήγορα αναπτύσ-
σονται, το κόστος για να επιτευχθεί µια τέτοια κακόβουλη ενέργεια ϑα ήταν πιθανώς ανυπέρ-
ϐλητη. Αυτό ϑα ήταν όχι µόνο εξαιρετικά ακριβό αλλά και πιθανότατα άκαρπο. Κάνοντας
κάτι τέτοιο δεν ϑα περνούσε απαρατήρητο, καθώς τα µέλη του δικτύου ϑα έβλεπαν δραστικές
αλλαγές στο blockchain. Στη συνέχεια, τα µέλη του δικτύου ϑα µεταβούν σκληρά σε µια νέα
έκδοση της αλυσίδας που δεν έχει επηρεαστεί. Αυτό ϑα προκαλούσε την κατακόρυφη πτώση
της αξίας της έκδοσης του διακριτικού στην επίθεση, καθιστώντας την επίθεση τελικά άσκο-
πη, καθώς ο κακόβουλος χρήστης έχει τον έλεγχο ενός άχρηστου περιουσιακού στοιχείου.

1.2 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία εφαρµόζονται αλγόριθµοι ϐαθιάς µηχανικής µάθη-
σης µε σκοπό την πρόβλεψη της τιµής του κρυπτονοµίσµατος Bitcoin. Λόγω της αστάθειας
της τιµής του αλλά και ταυτόχρονα λόγω της διασηµότητας του και της ολοένα αυξανόµενης
χρήσης και επενδυτικής δραστηριότητας του, καθίσταται επιτακτική η πρόβλεψη τιµής κλει-
σίµατος της επόµενης µέρας αλλά και µε χρονικό ορίζοντα κάποιων ηµερών ή και µηνών.
΄Οσο µεγαλύτερος ο χρονικός ορίζοντας της πρόβλεψης τόσο λιγότερο προσεγγιστική είναι η
πρόβλεψη στην πραγµατική τιµή.

΄Επειτα από ενδελεχή ανάλυση των δεδοµένων και προεπεξεργασία, διαχειριστήκαµε τα
δεδοµένα ως µια χρονοσειρά µε χαρακτηριστικά (features) τους τεχνικούς δείκτες. Αυτοί οι
τεχνικοί δείκτες που έχουν προκύψει από τεχνική ανάλυση χρησιµοποιούν την έννοια των
προτύπων τιµών από το παρελθόν και προβλέπουν τις µελλοντικές κινήσεις των τιµών.

Η ανάλυση και µερική οπτικοποίηση χρονοσειρών είναι επίσης ένα ϑέµα που µελετήθη-
κε στην παρούσα διπλωµατική. Η ανάλυση που έγινε ϐασίστηκε στα χαρακτηριστικά του

∆ιπλωµατική Εργασία 17



Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

συνόλου δεδοµένων µας και στόχευε στη ϐαθύτερη κατανόηση του σύνολου καθώς και στην
ευκολότερη µοντελοποίηση του.

1.3 Οργάνωση του τόµου

Αφού έγινε µια σύντοµη εισαγωγή µε σκοπό να εξηγηθούν οι ϐασικοί όροι και έννοιες κα-
ϑώς και το κίνητρο που οδήγησε σε αυτή τη διπλωµατική, ακολουθεί µια σύντοµη περιγραφή
της εργασίας και των Κεφαλαίων που έπονται. Αρχικά, στο Κεφάλαιο 2 αναλύονται όροι και
έννοιες σχετικές µε τα κρυπτονοµίσµατα και την τεχνολογία πίσω από αυτά. Στο Κεφάλαιο
3, περιγράφονται τα νευρωνικά δίκτυα και συγκεκριµένα τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα,
τα οποία και επιλέχθηκαν. Επίσης σε αυτή την ενότητα παρουσιάζονται και αιτιολογούνται
τα µοντέλα µηχανικής µάθησης που ϑα χρησιµοποιηθούν. Στη συνεχεία, στο Κεφάλαιο 4
παρουσιάζεται αναλυτικά η διαδικασία συλλογής των δεδοµένων. Ακολουθεί το Κεφάλαιο 5,
όπου παρουσιάζονται και εξηγούνται τα πειράµατα και τα αποτελέσµατα της εργασίας. Σε
αυτό το κεφάλαιο γίνεται παρουσίαση και σύγκριση των αποτελεσµάτων για όλα τα µοντέλα
που εξετάστηκαν. Τέλος, η εργασία ολοκληρώνεται στο Κεφάλαιο 6, όπου πραγµατοποιείται
η αποτίµησή της ενώ παρουσιάζονται και ιδέες για µελλοντικές επεκτάσεις και έρευνα.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο Κεφάλαιο πραγµατοποιείται ανάλυση του ϑεωρητικού υπόβαθρου της διπλωµατικής
εργασίας και των τεχνικών που ϑα χρησιµοποιηθούν. Στην πρώτη ενότητα ϑα γίνει

αναφορά στο Bitcoin,τα χαρακτηριστικά του και την τεχνολογία που χρησιµοποιείται πίσω
απ΄ αυτό. Στη δεύτερη ενότητα ϑα αναλυθεί ϑεωρητικά η λειτουργία και η εφαρµογή των
νευρωνικών δικτύων ξεκινώντας µε την περιγραφή του απλού νευρωνικού δικτύου, και στην
πορεία ϑα µελετηθούν τα αναδροµικά νευρωνικά δίκτυα µε επεκτάσεις σε CNN και TCN
δίκτυα.

2.1 Bitcoin

2.1.1 Ιστορική Αναδροµή

• Η ιστορία του Bitcoin

Το Bitcoin δηµιουργήθηκε από την αναταραχή της Μεγάλης ΄Υφεσης του 2008 κα-
ϑώς η δυσπιστία προς τις τράπεζες και το ϱόλο τους στο χρηµατοπιστωτικό σύστηµα
αυξήθηκε. ΄Ενα άτοµο ή µια οµάδα ανθρώπων µε το όνοµα Satoshi Nakamoto εξέδω-
σε µια λευκή ϐίβλο για να αντιµετωπίσει τον κεντρικό έλεγχο των χρηµάτων και την
εµπιστοσύνη που απαιτείται για τη διαχείριση των µετρητών των πολιτών.

Στο παραδοσιακό χρηµατοπιστωτικό σύστηµα, οι συναλλαγές µπορούν να αντιστρα-
ϕούν ή να υποστούν παρέµβαση από τρίτους και το κόστος συναλλαγής µπορεί να
αθροιστεί. Το Bitcoin παρουσιάστηκε ως ένας τρόπος συναλλαγών χωρίς την ανάµει-
ξη τρίτων. Αντίθετα, το σύστηµα Bitcoin χρησιµοποιεί κρυπτογραφική απόδειξη για
να διατηρήσει την ακεραιότητα του δικτύου αντί να ϐασίζεται σε τράπεζες και άλλα
ιδρύµατα.

Στις 3 Ιανουαρίου 2009, το blockchain ξεκίνησε τη λειτουργία του όταν εξορύχθηκε το
πρώτο µπλοκ, που ονοµάζεται genesis block. Η πρώτη δοκιµαστική συναλλαγή πραγ-
µατοποιήθηκε περίπου µία εβδοµάδα αργότερα. Τους πρώτους µήνες της ύπαρξής
του, ήταν δυνατή η απόκτησή του µόνο από εξορύκτες(miners) που επικυρώνουν το
blockchain Bitcoin.

Θα χρειαζόταν περισσότερο από ένα χρόνο για να πραγµατοποιηθεί η πρώτη οικονο-
µική συναλλαγή, όταν ένας άνδρας από τη Φλόριντα διαπραγµατεύτηκε να παραδώσει
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δύο πίτσες, αξίας 25 δολαριων, έναντι 10.000 BTC στις 22 Μαΐου 2010. Αυτή η
συναλλαγή ουσιαστικά καθιέρωσε την αρχική πραγµατική -Παγκόσµια τιµή ή αξία
του Bitcoin στα 4 Bitcoins ανά λεπτό(cent), λέει ο Grabowski.[8] Τις πρώτες µέρες,
οι πρώτες συναλλαγές µε Bitcoin διαπραγµατεύονταν σε διαδικτυακά ϕόρουµ µε αν-
ϑρώπους που αντάλλασσαν για αγαθά και υπηρεσίες µε αντάλλαγµα το Bitcoin καθώς
η αξία του Bitcoin ήταν αρχικά αυθαίρετη.

Στη συνέχεια, το 2011, οι εξορύκτες- ιδιοκτήτες εξελιγµένου υπολογιστικού εξοπλισµού
που ανταγωνίζονται για να είναι οι πρώτοι που ϑα επαληθεύσουν τις συναλλαγές Bitcoin
και ϑα κερδίσουν ανταµοιβές που πληρώνονται σε Bitcoin[9]- άρχισαν να δηµιουργούν
άλλα δίκτυα, όπως το Ethereum και το Litecoin[10], και άρχισαν να ϐελτιώνουν τον
κώδικα πίσω από το blockchain του Bitcoin, προσαρµόζοντάς το για διαφορετικές
χρήσεις. Αυτή η ευρύτερη ϐάση εφαρµογών έφερε περισσότερα άτοµα, γεγονός που
συνέβαλε εν µέρει στην αύξηση της αξίας του Bitcoin. Μόλις το Bitcoin έγινε διαθέσιµο
στα χρηµατιστήρια το 2010, έγινε ευκολότερη η αγορά, η πώληση, το εµπόριο και η
αποθήκευση. Χάρη σε αυτές τις ανταλλαγές, το Bitcoin έχει µια αξιόπιστη τιµή έναντι
του δολαρίου των ΗΠΑ.

Το Φεβρουάριο του 2011, η τιµή του Bitcoin πέρασε το όριο του 1 δολαρίου. Τα πρώτα
χρόνια του καθώς αναπτυσσόταν, η τιµή του ήταν κάτω από 2 δολάρια. Τον Ιούνιο
του 2011, χτύπησε την πρώτη του ϕούσκα, εκτοξεύοντας στα 31 δολάρια περίπου
πριν ϐυθιστεί ξανά σε µονοψήφιο εύρος. Σχεδόν δύο χρόνια αργότερα, τον Απρίλιο
του 2013, το Bitcoin έφτασε τα 200 δολάρια. Μέχρι τα τέλη Νοεµβρίου του ίδιου
έτους, άξιζε πάνω από 1.000 δολάρια. Στη συνέχεια αυξήθηκε στα 10.000 δολάρια
τον Νοέµβριο του 2017 και µέχρι τη µέγιστη τιµή του κοντά στα 68.990 δολάρια τον
Νοέµβριο του 2021. Αυτό δεν σηµαίνει ότι ήταν µια οµαλή διαδροµή. Λόγω αυτών
των εξελίξεων, η αγορά του Bitcoin έχει γίνει αρκετά ώριµη. Υπάρχουν έξυπνες και
αποτελεσµατικές ανταλλαγές και οι ϐασικοί ϑεσµικοί παίκτες υιοθετούν τα απαραίτητα
µέτρα για τη δηµιουργία µιας ϐιώσιµης και ανταγωνιστικής αγοράς για την εµπορία
και την επένδυση του Bitcoin και άλλων κρυπτονοµισµάτων.

• Το bitcoin σήµερα

Σήµερα, ένα Bitcoin αξίζει περίπου 40.000 δολάρια. Απέχει πολύ από την υψηλότερη
τιµή όλων των εποχών, αλλά και πολύ από την χαµηλότερη τιµή του µετά την κο-
ϱύφωση του 2018, µόλις λίγο πάνω από 3.000 δολάρια. Το Bitcoin είναι ένας καλός
δείκτης της αγοράς κρυπτονοµισµάτων, επειδή είναι το κυρίαρχο κρυπτονόµισµα ανά
κεφαλαιοποίηση και η υπόλοιπη αγορά τείνει να ακολουθεί τις τάσεις του.

Η τιµή του Bitcoin είχε µια ϱαγδαία άνοδο το 2021 και τον Νοέµβριο έφτασε σε µια
νέα υψηλή τιµή όλων των εποχών όταν ξεπέρασε τα 68.000 δολάρια. Αυτό το τελευταίο
υψηλό ϱεκόρ ακολουθεί τις υψηλές τιµές άνω των 60.000 δολαρίων τον Απρίλιο και
τον Οκτώβριο, και έπειτα από µια καλοκαιρινή πτώση σε λιγότερο από 30.000 δολάρια
τον Ιούλιο.

Πολλοί ειδικοί λένε ότι είναι µόνο ϑέµα χρόνου το Bitcoin να ϕτάσει τα 100.000 δο-
λάρια. Το παρελθόν του Βιτςοιν µπορεί να παρέχει κάποιες ενδείξεις για το τι να
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Σχήµα 2.1: Bitcoin (BTC) price per day from October 2013 to February 7,2022 (in U.S.
dollars)

[11]

περιµένουµε στο µέλλον.

Η ταυτότητα του δηµιουργού του Bitcoin παραµένει µυστήριο. Μέχρι σήµερα, κανείς
δεν ξέρει ποιος είναι ή ποιος ήταν ο Satoshi Nakamoto. Είναι ένα ϑέµα όχι µόνο για
συζήτηση, αλλά υπάρχουν και εικασίες και –ίσως αναπόφευκτα– ϑεωρίες συνωµοσίας.
Αυτές οι ϑεωρίες αφθονούν, συµπεριλαµβανοµένου του Bitcoin να είναι στην πραγµα-
τικότητα ένα µυστικό έργο µιας µεγάλης οντότητας ή µιας υπηρεσίας πληροφοριών.
΄Αλλοι πιστεύουν ότι είναι ένα «έργο παγίδας», το οποίο, όταν γίνει αρκετά µεγάλο, µια
κακόβουλη οντότητα που περιµένει υποµονετικά για κάποιο χρονικό διάστηµα ϑα κα-
ταλάβει ξαφνικά τον έλεγχο.

• Το Bitcoin αύριο

Η επόµενη δεκαετία ϑα µπορούσε να αποδειχθεί σηµαντική για την εξέλιξη του Bitcoin.
Πέρα από τις επαναστάσεις στο χρηµατοοικονοµικό οικοσύστηµα, υπάρχουν δύο το-
µείς στο πεδίο του Bitcoin στους οποίους οι επενδυτές πρέπει να δώσουν ιδιαίτερη
προσοχή.

Επί του παρόντος, το κρυπτονόµισµα ϐρίσκεται ανάµεσα στο να είναι µια µονάδα απο-
ϑηκευτικής αξίας και ένα µέσο για καθηµερινές συναλλαγές. Οι ϑεσµικοί επενδυτές
είναι πρόθυµοι να συµµετάσχουν στη δράση και να επωφεληθούν από την αστάθεια
των τιµών, ακόµη και όταν κυβερνήσεις σε όλο τον κόσµο, όπως η Ιαπωνία, το έχουν
δηλώσει ως έγκυρη µορφή πληρωµής για αγαθά.
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Αναµφισβήτητα οι µεγαλύτερες αποτυχίες του Bitcoin και άλλων κρυπτονοµισµάτων
τα προηγούµενα χρόνια έγκεινται στην ασφάλεια.

Η ενσωµάτωση του Bitcoin ως µηχανισµού πληρωµών (ή εν προκειµένω, η αυξανόµενη
ελκυστικότητά του ως κατηγορία περιουσιακών στοιχείων) δεν ϑα συµβεί χωρίς τεχνο-
λογικές ϐελτιώσεις στο σύστηµα του. Για να ϑεωρείται ϐιώσιµο επενδυτικό περιουσιακό
στοιχείο ή τρόπος πληρωµής, το blockchain του Bitcoin ϑα πρέπει να µπορεί να χει-
ϱίζεται εκατοµµύρια συναλλαγές σε σύντοµο χρονικό διάστηµα.

Η επόµενη δεκαετία ϑα ϕέρει µια έκρηξη πληρωµών χαµηλού κόστους και υψηλής
ταχύτητας που ϑα µεταµορφώσουν την ανταλλακτική αξία µε τρόπο όµοιο όπως το
∆ιαδίκτυο µεταµόρφωσε την ανταλλαγή πληροφοριών.

2.1.2 Εξόρυξη του Bitcoin

Τα κρυπτονοµίσµατα δηµιουργούνται µε εξόρυξη µέσω του blockchain χρησιµοποιώντας
την τεχνολογία κρυπτογραφίας. Αυτή είναι η µέθοδος έκδοσης νέου κρυπτονοµίσµατος.
Το σύστηµα blockchain αποτελείται από χρήστες, προγραµµατιστές, εξορύκτες, συντηρητές
κόµβων και τις αλληλεπιδράσεις που διασφαλίζουν τη λειτουργικότητα των κατανεµηµένων
λογισµικών. Μια τέτοια διαδικασία εξόρυξης απαιτεί από τους εξορύκτες να έχουν κεφα-
λαιουχικά έξοδα για την αγορά του λογισµικού και του υλικού. Η εξόρυξη άλλων νοµισµάτων
που χρησιµοποιεί πολλούς διαφορετικούς αλγόριθµους απαιτεί τη χρήση καρτών γραφικών
υψηλής τεχνολογίας και υψηλής ταχύτητας. Για έναν νέο εξορύκτη, χρειάζεται να καταχω-
ϱήσει ένα πορτοφόλι-δηλαδή και µια κρυπτογραφηµένη τραπεζική συναλλαγή στο ∆ιαδίκτυο
που µπορεί να αποθηκεύσει και να αποδεχτεί το κρυπτονόµισµα .Σε αυτήν την τοποθεσία,
ϑα λαµβάνονται τα Bitcoin και ϑα υπάρχει επιλογή ελέγχου αυτών. Τα πορτοφόλια Bitcoin
παρέχουν τη δυνατότητα να ελέγχονται τα δεδοµένα Blockchain. Κάθε διεύθυνση Bitcoin
αντιπροσωπεύεται από έναν συνδυασµό ψηφιακής υπογραφής και αντίστοιχου ιδιωτικού
κλειδιού. ΄Οταν ένας εξορύκτης είναι σε ϑέση να λύσει τους πολύπλοκους µαθηµατικούς
υπολογισµούς που είναι ενσωµατωµένο το µπλοκ στο σύστηµα blockchain, τα ψηφιακά
νοµίσµατα ϑα ανταµειφθούν και ϑα µεταφερθούν στο πορτοφόλι που έχει προκαθοριστεί
νωρίτερα.[12]

Σύµφωνα µε πολλά από τα πρωτόκολλα κρυπτονοµισµάτων, ο τρόπος µε τον οποίο λει-
τουργεί η εξόρυξη είναι µε την επικύρωση της συναλλαγής µέσω σύνδεσης µε το µπλοκ που
είχε γίνει αποδεκτό νωρίτερα . Η τεχνολογία blockchain καταγράφει κάθε συναλλαγή στη
µονάδα της. ΄Ενα µοναδικό αναγνωριστικό εκχωρείται σε κάθε µπλοκ και στο µπλοκ που
προηγείται. Αυτό ονοµάζεται πρωτόκολλο απόδειξης εργασίας( Proof-of-Work είναι ένα πρω-
τόκολλο επαλήθευσης µιας συναλλαγής και ενηµέρωσης όλων των υπόλοιπων). Οι χρήστες ή
οι εξορύκτες πρέπει να εργαστούν για την επικύρωση ή την απόδειξη ότι είναι οι πραγµατικές
οντότητες.

Οι πιο επιτυχηµένοι εξορύκτες ανταµείβονται µε νέα Bitcoin εάν καταφέρουν να προ-
σθέσουν επιτυχώς ένα νέο µπλοκ στην αλυσίδα των µπλοκ. Στη σηµερινή εποχή, το έπαθλο
δεν αποδίδεται σε ένα µεµονωµένο άτοµο, διότι κανείς στον κόσµο δεν έχει αρκετή υπο-
λογιστική ισχύ στη διάθεσή του, ώστε να λύσει τις πολύπλοκες µαθηµατικές πράξεις που
χρειάζονται για ένα επιτυχές µπλοκ.
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Συνεπώς, οι εξορύκτες συνενώνονται στις επονοµαζόµενες «δεξαµενές εξόρυξης» και συ-
νεργάζονται ενώνοντας τις δυνάµεις τους. Στη συνέχεια, το έπαθλο µοιράζεται αναλογικά
µε την εργασία που προηγήθηκε. Αυτοί µε τη µεγαλύτερη υπολογιστική ισχύ λαµβάνουν
µεγαλύτερο έπαθλο.

Οι εξορύκτες αρχικά ανταµείβονταν µε 50 Bitcoin, αλλά το 2012 το έπαθλο υποδιπλα-
σιάστηκε στα 25 Bitcoin. Ο πιο πρόσφατος υποδιπλασιασµός συνέβη το 2016 και µέχρι τη
στιγµή που µιλάµε, το τρέχον έπαθλο είναι 12,5 Bitcoin. Ο επόµενος υποδιπλασιασµός ϑα
λάβει χώρα όταν ο αριθµός των µπλοκ αγγίξει τις 630.000. Το έπαθλο υποδιπλασιάζεται
περίπου κάθε τέσσερα χρόνια. [13]

Σχήµα 2.2: Μεθοδολογία Συναλλαγών για συναλλαγές bitcoin[1]

2.1.3 Τεχνική Ανάλυση

Η τεχνική ανάλυση που εφαρµόζεται στα κρυπτονοµίσµατα περιλαµβάνει τη χρήση µα-
ϑηµατικών δεικτών που ϐασίζονται σε δεδοµένα προηγούµενων τιµών για να προσπαθήσουµε
να προβλέψουµε τις µελλοντικές τάσεις. Η ϐασική ιδέα είναι ότι οι αγορές συµπεριφέρονται
σύµφωνα µε ορισµένα µοτίβα και ότι όταν καθιερωθούν, οι τάσεις που κινούνται προς µια
συγκεκριµένη κατεύθυνση συχνά συνεχίζουν στην ίδια πορεία για κάποιο χρονικό διάστηµα.

Η τεχνική ανάλυση ϑεωρείται ως ένα µέσο που ενηµερώνει τους εµπόρους σχετικά µε
τη µη ϑεµελιώδη τιµή και τους καθοριστικούς παράγοντες αυτής, που είναι πιο σηµαντικό
στις ϐραχυπρόθεσµες και άκαµπτες αγορές συναλλαγµατικών ισοτιµιών, όπου ο ϐαθµός
µεταβλητότητας δεν µπορεί να εξηγηθεί µόνο µε ϑεµελιώδη στοιχεία.

Σε γενικές γραµµές, οι επενδυτές ϑέλουν να αγοράζουν όταν οι αγορές είναι χαµηλές,
ώστε να µπορούν να πουλήσουν υψηλότερα κάποια στιγµή στο µέλλον, και έτσι να έχουν
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κέρδος. Η διεξαγωγή τεχνικής ανάλυσης πριν από την είσοδο σε µια ϑέση είναι ένας τρόπος
για να εντοπιστούν τα επίπεδα τιµών που µπορεί να ϑεωρηθούν χαµηλά.

∆εν υπάρχει ενιαία, ολοκληρωµένη µέθοδος για τεχνική ανάλυση κρυπτονοµίσµατος.
Κάθε έµπορος προτιµάει να χρησιµοποιεί διαφορετικούς δείκτες και πιθανότατα ϑα τους
ερµηνεύσει ελαφρώς διαφορετικά. Θα πρέπει επίσης να σηµειωθεί ότι καµία τεχνική ανάλυση
δεν είναι σχεδόν 100 τοις εκατό προγνωστική.

Υπάρχουν εκατοντάδες πιθανοί προγνωστικοί παράγοντες που µπορούν να προκύψουν
από την τεχνική ανάλυση. Αυτοί παρέχουν δύο χρήσιµα πλεονεκτήµατα. Πρώτον, απαιτούν
µόνο ιστορικά δεδοµένα της τιµής και τον όγκο των συναλλαγών και εποµένως είναι εύκολο
να εφαρµοστούν. ∆εύτερον, ο τεράστιος αριθµός των προγνωστικών δεικτών είναι κατάλλη-
λος για µηχανική µάθηση, καθώς είναι ένα εργαλείο που ενδείκνυται για την αντιµετώπιση
πολλαπλών χαρακτηριστικών. [14]

2.1.4 Ανάλυση χρονοσειρών σε οικονοµικό πλαίσιο

Η αξία του Bitcoin σε δολάριο ΗΠΑ µεταβάλλεται καθηµερινά, γεγονός που καθιστά
δύσκολη την πρόβλεψη µελλοντικών τιµών Bitcoin. Οι τιµές του Bitcoin είναι ιδιαίτερα
δύσκολο να προβλεφθούν, καθώς έχει ακόµη πιο ασταθή χαρακτήρα από τα περισσότερα
χρηµατιστήρια. [15] Η γνώση της µελλοντικής αξίας του Bitcoin, ϕυσικά, αποφέρει κέρδη
για τους επενδυτές διότι γνωρίζουν πότε να αγοράσουν ή να πουλήσουν Bitcoin και να
αποκτήσουν το µέγιστο κέρδος. Για παράδειγµα, όταν αναµένεται να αυξηθεί η τιµή του
Bitcoin µπορούν να επενδύσουν και να αγοράσουν ενώ όταν πρόκειται να πέσει η τιµή
µπορούν να πουλήσουν και να είναι κερδισµένοι. Η πρόβλεψη µπορεί να είναι δυνατή
εάν υπάρχει σχέση µεταξύ ιστορικών δεδοµένων και της µελλοντικής αξίας Bitcoin. Στη
συνέχεια, η µηχανική µάθηση µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την αναγνώριση προτύπων
µεταξύ ιστορικών δεδοµένων και µελλοντικών τιµών Bitcoin.

Η πρόβλεψη µπορεί να επιτευχθεί χρησιµοποιώντας ταξινόµηση ή παλινδρόµηση. Η
κύρια διαφορά µεταξύ ταξινόµησης και παλινδρόµησης είναι ότι η ταξινόµηση εξαρτάται
από µεταβλητές που δεν είναι ταξινοµηµένες ενώ η παλινδρόµηση εξαρτάται από διατεταγ-
µένες µεταβλητές συνεχούς αξίας. Η παλινδρόµηση αποσκοπεί σε προβλέψεις ακριβείας
µελλοντικών τιµών του Bitcoin ενώ η ταξινόµηση επιτρέπει προβλέψη που έγκειται σε πε-
ϱιορισµένο αριθµό κλάσεων. Αυτή η εργασία στοχεύει στην πρόβλεψη των τιµών Bitcoin
χρησιµοποιώντας παλινδρόµηση. [16]

2.2 Τεχνολογία Blockchain

Ως νέος τοµέας της χρηµατοοικονοµικής τεχνολογίας, η αποκεντρωµένη οικονοµία µπο-
ϱεί να αναδιαµορφώσει τη δοµή της σύγχρονης οικονοµίας και τη δηµιουργία ενός νέου
τοπίου για την επιχειρηµατικότητα και την καινοτοµία, εκπληρώνοντας τις υποσχέσεις και
τις προκλήσεις των αποκεντρωµένων επιχειρηµατικών µοντέλων.
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2.2.1 Η εµφάνιση της αποκεντρωµένης οικονοµίας

Για αιώνες, τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα διαδραµάτισαν σηµαντικό ϱόλο στη διαµεσο-
λάβηση και τη διάρθρωση των οικονοµικών συναλλαγών που διαφορετικά ϑα ήταν δύσκολο να
γίνουν. Με κατανεµηµένη εµπιστοσύνη και αποκεντρωµένες πλατφόρµες που ενεργοποιο-
ύνται από την τεχνολογία blockchain, οι επιχειρηµατίες και οι καινοτόµοι έχουν αναγνω-
ϱίσει τις δυνατότητες δηµιουργίας ενός ανοιχτού χρηµατοπιστωτικού συστήµατος που έχει
περιορισµένη ή καθόλου συµµετοχή από χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα. Με αυτή την κίνηση,
σκοπεύουν να µειώσουν το κόστος συναλλαγής, να διευρύνουν την οικονοµική ένταξη, να
ενισχύσουν την ανοιχτή πρόσβαση, να ενθαρρύνουν την καινοτοµία και να δηµιουργήσουν
νέες επιχειρηµατικές ευκαιρίες. [17]

2.2.2 Οι υποσχέσεις της αποκεντρωµένης οικονοµίας

• Αποκέντρωση
Τα χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα µπορούν να αναπτυχθούν για να κυριαρχήσουν στις
οικονοµικές δραστηριότητες ως ϐασικοί µεσάζοντες που διευκολύνουν τις χρηµατοπι-
στωτικές συναλλαγές. ΄Οταν ένα κεντρικό χρηµατοπιστωτικό ίδρυµα αποκτά κυριαρ-
χία, µπορεί να συσσωρεύσει δυσανάλογη ισχύ και κέρδη στην αγορά. Σε ένα αποκε-
ντρωµένο χρηµατοπιστωτικό σύστηµα, αντίθετα, οι χρηµατοοικονοµικές συναλλαγές
διευκολύνονται όχι από τα κεντρικά ιδρύµατα αλλά από αποκεντρωµένα δίκτυα peer-
to-peer. Μειώνοντας τη συµµετοχή κεντρικών ιδρυµάτων, τα αποκεντρωµένα δίκτυα
µπορούν να µειώσουν το κόστος συναλλαγών χωρίς να επιβαρύνουν µε µονοπωλια-
κά κόστη. ΄Οταν ένα αποκεντρωµένο δίκτυο πεερ-το-πεερ αποκτά κυριαρχία, καµία
µεµονωµένη οντότητα δεν µπορεί να συγκεντρώσει επαρκή µονοπωλιακή ισχύ για να
µονοπωλήσει το δίκτυο, επιτρέποντας σε όλους να επωφεληθούν από τα αποτελέσµατα
του δικτύου για να διευρυνθούν δυνατότητες συναλλαγής.

• Καινοτοµία
Μια αποκεντρωµένη πλατφόρµα δεν έχει µέρος ελέγχου και ως εκ τούτου, επιτρέπει
την ανοιχτή πρόσβαση και την καινοτοµία -χωρίς άδεια— δηλαδή, οι προγραµµατι-
στές µπορούν ελεύθερα να δηµιουργήσουν και να πειραµατιστούν µε νέες εφαρµογές
χωρίς να Ϲητήσουν άδεια. Με αυτήν τη διευκόλυνση, οι αποκεντρωµένες πλατφόρµες
ενδυναµώνουν τους προγραµµατιστές εξασφαλίζοντας πρόσβαση, επιτρέποντας τους να
εξελιχθούν. Αντίθετα, οι κεντρικές χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες και πλατφόρµες
συχνά προστατεύουν τα πνευµατικά δικαιώµατα αποκλείοντας άλλους από τη χρήση
πολύτιµων τεχνολογιών. Αυτή η ελευθερία των αποκεντρωµένων συστηµάτων µπορεί
να επιταχύνει τον ϱυθµό της χρηµατοοικονοµικής καινοτοµίας καθώς και να αυξήσει
τον ϐαθµό ανταγωνισµού της αγοράς, οδηγώντας δυνητικά σε νεότερες, καλύτερες και
ϕθηνότερες χρηµατοοικονοµικές υπηρεσίες.

• ∆ιαλειτουργικότητα
Η αποκεντρωµένη χρηµατοδότηση µπορεί να ενισχύσει τη διαλειτουργικότητα. Η πα-
ϱαδοσιακή χρηµατοδότηση τείνει να αυξάνει τα εµπόδια στις συναλλαγές. Για πα-
ϱάδειγµα, διαφορετικά χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα πρέπει να διατηρούν τα δικά τους
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λογιστικά ϐιβλία, εποµένως µια χρηµατοοικονοµική υπηρεσία µπορεί να µην είναι δια-
λειτουργική µε µια άλλη. Ως αποτέλεσµα, η µεταφορά κεφαλαίου και αξίας µπορεί να
γίνει δαπανηρή και δυσκίνητη. Αντίθετα, η αποκεντρωµένη χρηµατοδότηση ϐασίζεται
στο δηµόσιο blockchain και σε ανοιχτά πρότυπα, αυξάνοντας τη διαλειτουργικότητα σε
διάφορες υπηρεσίες. Με υψηλή διαλειτουργικότητα,το οικονοµικό κεφάλαιο και η α-
ξία µπορεί να ϱέει απρόσκοπτα σε διαφορετικές υπηρεσίες και σύνορα, δηµιουργώντας
ενδεχοµένως ένα διαδίκτυο αξίας.

• Χωρίς σύνορα
Η κεντρική οικονοµία δε λειτουργεί εύκολα εκτός συνόρων, καθώς συνδέεται µε συγκε-
κριµένες γεωγραφικές τοποθεσίες και µε συγκεκριµένα νοµίσµατα. Σαν άποτέλεσµα,
η διασυνοριακή µετακίνηση κεφαλαίου και αξίας συχνά αντιµετωπίζει τριβές και καθυ-
στερήσεις. Αντίθετα, η αποκεντρωµένη χρηµατοδότηση είναι εγγενώς χωρίς σύνορα και
έτσι επιτρέπει τη χρηµατοδότηση χωρίς σύνορα, καθώς δεν συνδέεται µε γεωγραφικές
τοποθεσίες ή νοµίσµατα. Βασιζόµενοι σε κρυπτονοµίσµατα χωρίς σύνορα, η αποκε-
ντρωµένη οικονοµία µπορεί να χρησιµοποιηθεί από οποιονδήποτε σε όλο τον κόσµο.
Με την αποκεντρωµένη χρηµατοδότηση, εποµένως, η µεταφορά αξίας σε ολόκληρο
τον κόσµο µπορεί να γίνει όπως εύκολη όσο η αποστολή ενός email, καταργώντας τα
εµπόδια στις παγκόσµιες µεταφορές αξίας.

• ∆ιαφάνεια
Η αποκεντρωµένη οικονοµία µπορεί επίσης να ενισχύσει τη διαφάνεια στο χρηµα-
τοπιστωτικό σύστηµα. Η κεντρική οικονοµία δεν µπορεί να έχει πλήρη διαφάνεια,
καθώς τα κεντρικά χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα πρέπει να διασφαλίσουν τα κεντρικά
τους ϐιβλία περιορίζοντας την πρόσβαση. Αντίθετα, η αποκεντρωµένη χρηµατοδότηση
εξασφαλίζει τα δηµόσια ϐιβλία της µέσω κατανεµηµένης συναίνεσης και ϱιζικής δια-
ϕάνειας. Καταγράφει συναλλαγές σε δηµόσια λογιστικά ϐιβλία που µπορούν εύκολα
να προβληθούν και να επαληθευτούν. Με τα δηµόσια λογιστικά ϐιβλία, η αποκε-
ντρωµένη χρηµατοδότηση δηµιουργεί κατανεµηµένη εµπιστοσύνη, έτσι τα µέρη που
συναλλάσσονται µπορούν να συναλλάσσονται µε άλλα χωρίς προϋπάρχουσες σχέσεις ή
αξιόπιστο ενδιάµεσο, διευρύνοντας την κλίµακα και το εύρος των πιθανών συναλλαγών.

2.2.3 Κύρια επιχειρηµατικά µοντέλα στην αποκεντρωµένη οικονοµία

Η τεχνολογία Blockchain µπορεί να οδηγήσει στην εµφάνιση νέων επιχειρηµατικών µο-
ντέλων που προηγουµένως δεν ήταν ϐιώσιµα. Στις χρηµατοοικονοµικές ϐιοµηχανίες, η τε-
χνολογία blockchain µπορεί να µειώσει τη συµµετοχή κεντρικών ιδρυµάτων, να ενθαρρύνει
τον πειραµατισµό και να διευρύνει την πρόσβαση σε χρηµατοπιστωτικές υπηρεσίες. Το
Σχήµα 2.3 απεικονίζει την άνοδο ορισµένων επιχειρηµατικών µοντέλων. Επί του παρόντος,
τα αποκεντρωµένα νοµίσµατα είναι το πιο κοινό µοντέλο, ακολουθούµενο από συµβάσεις και
πληρωµές.

• Αποκεντρωµένες συµβάσεις
Τα συµβόλαια είναι απαραίτητα για τις αγορές, τις εταιρείες και τα άτοµα, καθώς διευ-
κολύνουν τις συνεργασίες και τις συναλλαγές. Ωστόσο,τα συµβόλαια µπορεί να είναι
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Σχήµα 2.3: Η άνοδος των χρηµατοοικονοµικών υπηρεσιών που ϐασίζονται σε blockchain
[18]

περίπλοκα και δαπανηρά, λόγω του κόστους της διαπραγµάτευσης, της σύνταξης, της
επιβολής και της επαναδιαπραγµάτευσης συµφωνιών. Παραδοσιακά, τα µέρη που
πραγµατοποιούνται οι συναλλαγές συχνά ϐασίζονται σε χρηµατοοικονοµικούς ενδι-
άµεσους για να δηµιουργήσουν εµπιστοσύνη και να µειώσουν το κόστος συναλλαγής.
Τα τελευταία χρόνια, η τεχνολογία blockchain έχει αρχίσει να διευκολύνει τις χρη-
µατοοικονοµικές συµβάσεις αντικαθιστώντας τους ενδιάµεσους χρηµατοπιστωτικούς
οργανισµούς µε έξυπνα συµβόλαια, οδηγώντας στην άνοδο των χρηµατοοικονοµικών
συµβάσεων peer-to-peer. Τα έξυπνα συµβόλαια είναι προγράµµατα που εκτελούνται
αυτόµατα όταν πληρούνται προκαθορισµένες προϋποθέσεις (δηλ. κανόνες) στα πρω-
τόκολλα. Τα έξυπνα συµβόλαια υπόσχονται να µειώσουν την πολυπλοκότητα και το
κόστος των συµβάσεων, χάρη στη διαφάνεια, την αµεταβλητότητα, την αυτοµατοποίηση
και τον προγραµµατισµό τους.

• Αποκεντρωµένα νοµίσµατα
Τα εθνικά νοµίσµατα υπάρχουν εδώ και αιώνες. Μέχρι πριν από µερικές δεκαετίες, τα
νοµίσµατα υποστηρίζονταν από πολύτιµα µέταλλα όπως ο χρυσός και ϐασίστηκαν σε
κεντρικούς ϑεσµούς για τη διαχείριση της υποστήριξης των νοµισµάτων µε χρυσό. Τα
τελευταία χρόνια, ωστόσο, τα νοµίσµατα δεν υποστηρίζονται πλέον από χρυσό. Σήµερα,
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η αξία ενός νοµίσµατος είναι καθαρά συνδεδεµένη µε την εµπιστοσύνη που έχουν οι
άνθρωποι στη συγκεκριµένη χώρα,οικονοµία, κυβέρνηση και κεντρική τράπεζα.

Το Bitcoin είναι το πρώτο αποκεντρωµένο κρυπτονόµισµα που δεν εκδίδεται από καµία
χώρα αλλά µέσω µιας αποκεντρωµένης τεχνολογίας. Σε αντίθεση µε τα παραδοσιακά
νοµίσµατα που εκδίδονται από τις κεντρικές τράπεζες, το πρόγραµµα προµήθειας του
Bitcoin είναι σταθερό και δεν µπορεί να αλλάξει. ∆εδοµένης της αποκέντρωσής του, το
Bitcoin έχει γίνει το κύριο κατάστηµα αξίας στη ϐιοµηχανία blockchain και αναφέρεται
συχνά ως ψηφιακός χρυσός. ΄Οπως ο χρυσός, το Bitcoin είναι εγγενώς χωρίς σύνορα
και µπορεί να αποθηκευτεί και να µεταφερθεί χωρίς εµπλοκή οποιασδήποτε κεντρικής
οντότητας. Εκτός από το Bitcoin, άλλα µεγάλα αποκεντρωµένα κρυπτονοµίσµατα είναι
τα Ether, Litecoin, Monero κοκ

• Αποκεντρωµένες υπηρεσίες πληρωµών
Τα κεντρικά δίκτυα πληρωµών —όπως Visa, PayPal και το SWIFT— διευκολύνουν το
διαδικτυακό και το εκτός σύνδεσης εµπόριο, αλλά συνήθως χρεώνουν σχετικά υψηλές
χρεώσεις για τις υπηρεσίες τους, ιδίως για διασυνοριακές πληρωµές. Το κόστος των
υπηρεσιών πληρωµών παραµένει υψηλό, ακόµη και αφού το ∆ιαδίκτυο έχει µειώσει
σηµαντικά το κόστος µιας µεγάλης ποικιλίας υπηρεσιών. Αποκεντρωµένα δίκτυα πλη-
ϱωµών—όπως το Libra (Libra Association, 2019) και το Bitcoin Lightning Network (Po-
on and Dryja, 2016)—υπόσχονται να πραγµατοποιήσουν πληρωµές χαµηλού κόστους,
άµεσες και παγκόσµιες, επιλύοντας προβλήµατα που σχετίζονται µε τις παραδοσιακές
υπηρεσίες πληρωµών. Με ελάχιστη χρέωση, για παράδειγµα, Bitcoin Lightning Netw-
ork προσφέρει άµεσες, ασφαλείς και µη αναστρέψιµες υπηρεσίες πληρωµής. Λόγω των
χαµηλών χρεώσεων των συναλλαγών, οι έµποροι µπορούν να µειώσουν σηµαντικά το
κόστος τους και να ϐελτιώσουν την κερδοφορία τους. ∆εδοµένου ότι οι αποκεντρωµένες
υπηρεσίες πληρωµών ϐασίζονται στην τεχνολογία blockchain και τα κρυπτονοµίσµατα
που είναι εγγενώς παγκόσµια, οι διασυνοριακές πληρωµές µπορούν πλέον να γίνουν
γρήγορες και ϕθηνές. Η Ripple είναι αυτή τη στιγµή πρωτοπόρος σε αυτόν τον το-
µέα και έχει συνεργαστεί µε πολλά χρηµατοπιστωτικά ιδρύµατα για τη ϐελτίωση της
αποτελεσµατικότητας της διασυνοριακής µεταφοράς χρήµατος. [19]

• Αποκεντρωµένη συγκέντρωση χρηµάτων
Τα τελευταία χρόνια, τα Initial Coin Offering (ICO) έχουν αναδειχθεί ως ένας καινο-
τόµος µηχανισµός χρηµατοδότησης για εγχειρήµατα πρώιµου σταδίου, δίνοντας τη
δυνατότητα σε επιχειρηµατίες να συγκεντρώσουν δισεκατοµµύρια δολάρια από πα-
γκόσµιους επενδυτές. Το ICO είναι ένας δυνητικά ισχυρός τρόπος για ένα έργο να
συγκεντρώσει κεφάλαια. Ως νέα µορφή συγκέντρωσης χρηµάτων, επιτρέπει για ένα
έργο την άντληση κεφαλαίων από επενδυτές σε όλο τον κόσµο - χάρη στη διαφάνεια της
τεχνολογίας blockchain, των έξυπνων συµβολαίων και του ανοιχτού πηγαίου κώδικα.
Βασιζόµενοι στην κατανεµηµένη εµπιστοσύνη που δηµιουργείται από το blockchain, η
αποκεντρωµένη συγκέντρωση κεφαλαίων µπορεί να µειώσει την τριβή στη συγκέντρωση
κεφαλαίων, να διευκολύνει πρόσβαση στο κεφάλαιο και, ως εκ τούτου, να προωθήσει
την επιχειρηµατικότητα και την καινοτοµία. Πολλά κακόβουλα ICO και οι αβέβαιες
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προοπτικές ακόµη και για εκείνες τις startups που δεν αποτελούν απάτη αποτελο-
ύν ένα σοβαρό πρόβληµα. Μια µέθοδος επίλυσης αυτών των προβληµάτων ήταν η
συµµετοχή ενός τρίτου µέρους που ϑα µπορούσε να εξαλείψει τα κακόβουλα ICO και
να ϐοηθήσει υποσχόµενες startups να προσελκύσουν επενδύσεις. Τα ανταλλακτήρια
κρυπτογράφησης ανέλαβαν αυτόν τον ϱόλο τρίτου µέρους. ΄Ετσι εµφανίστηκαν για
πρώτη ϕορά οι Αρχικές Προσφορές Ανταλλαγής (IEO). Σε αντίθεση µε τα ICO, τα IEO
ϐασίζονται σε ανταλλακτήρια κρυπτονοµισµάτων για να διασφαλιστεί η αξιοπιστία των
πιθανών έργων και να συνδεθούν έργα υψηλής ποιότητας µε πιθανούς επενδυτές. Το
Σχήµα 2.4 δείχνει την άνοδο των ICO και IEOs τις πρόσφατες περιόδους.

Σχήµα 2.4: The rise of ICOs and IEOs
[18]
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Κεφάλαιο 3

Νευρωνικά ∆ίκτυα

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται η έννοια της µηχανικής µάθησης, και γίνεται απαρίθµηση
των διαφορετικών ειδών µηχανικής µάθησης ενώ αναλύονται και τα είδη των προβλη-

µάτων ανάλογα µε το Ϲητούµενο που καλούµαστε σε κάθε πρόβληµα να προβλέψουµε. Στη
συνέχεια, γίνεται µια αναλυτική περιγραφή των αρχιτεκτονικών στις οποίες είναι ϐασισµένη
η εργασία.

3.1 Εισαγωγή στη Μηχανική Μάθηση

Η µηχανική µάθηση (ML) είναι η επιστηµονική µελέτη αλγορίθµων και στατιστικών µο-
ντέλων που χρησιµοποιούν τα συστήµατα υπολογιστών για να κάνουν ακριβείς προβλέψεις
µαθαίνοντας από δεδοµένα. Κάθε ϕορά που η µηχανή αναζήτησης Ιστού όπως το Google
χρησιµοποιείται για την αναζήτηση στο διαδίκτυο, ένας από τους λόγους που λειτουργεί τόσο
καλά είναι επειδή ένας αλγόριθµος εκµάθησης έχει µάθει πώς να ταξινοµεί ιστοσελίδες. Οι
µέθοδοι της µηχανικής µάθησης έχουν ϱει εφαρµογές σε διάφορες περιοχές όπως η µηχα-
νική όραση, η επεξεργασία υσικής γλώσσας, οι µηχανές αναζήτησης παγκόσµιου ιστού, η
ιατρική διάγνωση, η οικονοµική ανάλυση, η ταξινόµηση αλληλουχιών DNA, η αναγνώριση
ωνής και η αναγνώριση οπτικών χαρακτήρων, η ανάπτυξη ευφυών συστηµάτων συµµετοχής
σε παιχνίδια, η ανάπτυξη λογισµικού, η αναγνώριση αστρονοµικών αντικειµένων, η οµπο-
τική, κτλ. Μία ενδιαφέρουσα περιοχή εφαρµογής µεθόδων µηχανικής µάθησης, στην οποία
κατατάσσεται και η παρούσα εργασία, αποτελεί η Οικονοµική Ανάλυση.

3.1.1 Random Forest Regressor

Τα τυχαία δάση είναι ένας από τους πιο δηµοφιλείς αλγόριθµους µηχανικής µάθησης.
Είναι τόσο επιτυχηµένα επειδή παρέχουν γενικά καλή προγνωστική απόδοση, χαµηλή υπερ-
προσαρµογή και εύκολη ερµηνεία. Αυτή η ερµηνευσιµότητα δίνεται από το γεγονός ότι είναι
εύκολο να εξαχθεί η σηµασία κάθε µεταβλητής (feature) στην απόφαση δέντρου. Με άλλα
λόγια, είναι εύκολο να υπολογίσουµε πόσο συµβάλλει κάθε µεταβλητή στην απόφαση.[20]
Το Random Forest είναι ένα πολύ ισχυρό µοντέλο τόσο για παλινδρόµηση όσο και για ταξι-
νόµηση. Μπορεί επίσης να δώσει τη δική του ερµηνεία της σηµασίας των χαρακτηριστικών,
η οποία µπορεί να σχεδιαστεί και να χρησιµοποιηθεί για την επιλογή του πιο ενηµερω-
τικού συνόλου χαρακτηριστικών σύµφωνα, για παράδειγµα, µε µια διαδικασία Εξάλειψης
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Αναδροµικών Χαρακτηριστικών (Recursive Feature Elimination). Η αναδροµική εξάλειψη
χαρακτηριστικών (RFE) είναι µια µέθοδος επιλογής χαρακτηριστικών που ταιριάζει σε ένα
µοντέλο και καταργεί το πιο αδύναµο χαρακτηριστικό (ή χαρακτηριστικά) µέχρι να επιτευ-
χθεί ο καθορισµένος αριθµός χαρακτηριστικών. Τα χαρακτηριστικά ταξινοµούνται µε ϐάση
τα χαρακτηριστικά (feature importances) του µοντέλου εξαλείφοντας έτσι αναδροµικά ένα
µικρό αριθµό χαρακτηριστικών ανά ϐρόχο.[21] Αν χρησιµοποιηθεί σωστά, η σηµασία των
χαρακτηριστικών (Feature Selection) µπορεί να µας δώσει αποτελεσµατική ϐελτιστοποίηση
(επιλογή χαρακτηριστικών).[22]

3.1.2 Είδη µηχανικής µάθησης

Στη µηχανική µάθηση υπήρχαν παραδοσιακά οι όροι µάθηση µε επίβλεψη (supervised
learning) και µάθηση χωρίς επίβλεψη (unsupervised learning). Η µάθηση µε επίβλεψη
ταυτίζεται µε την πρώτη κατηγορία προβληµάτων, δηλαδή της ταξινόµησης και παλινδρόµη-
σης. Το όνοµα προέρχεται από το γεγονός ότι σε αυτά τα προβλήµατα υπάρχει κάποιος
«επιβλέπων» ο οποίος µας παρέχει την τιµή εξόδου της συνάρτησης για τα δεδοµένα που
εξετάζουµε. Η µάθηση χωρίς επίβλεψη ταυτιζόταν παραδοσιακά µε το πρόβληµα της οµα-
δοποίησης. Ο λόγος είναι ότι στην οµαδοποίηση δεν υπάρχει κάποιος «επιβλέπων» αφού δε
γνωρίζουµε πόσες, ποιες και αν υπάρχουν οµάδες.

• Επιβλεπόµενη Μάθηση(Supervised Learning)
Η πλειοψηφία των προβληµάτων µηχανικής εκµάθησης επιλύονται µε επιβλεπόµενη
µάθηση. Η επιβλεπόµενη µάθηση είναι όταν έχουµε µεταβλητές εισόδου (x) και µια µε-
ταβλητή εξόδου (Y) και κάνουµε χρήση ενός αλγορίθµου για να µάθουµε τη συνάρτηση
αντιστοίχισης από την είσοδο στην έξοδο, Y = f(X). Ο στόχος είναι να προσεγγίσοουµε
τη συνάρτηση αντιστοίχισης τόσο καλά ώστε για νέα δεδοµένα εισόδου (x) να προβλε-
ϕθούν σωστά οι µεταβλητές εξόδου (Y) για αυτά τα δεδοµένα.
Ονοµάζεται επιβλεπόµενη µάθηση επειδή η διαδικασία ενός αλγορίθµου που µαθαίνει
από το σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης µπορεί να ϑεωρηθεί ως ένας ¨δάσκαλος¨ που
επιβλέπει τη διαδικασία µάθησης. Γνωρίζουµε τις σωστές απαντήσεις, ο αλγόριθµος
κάνει επαναληπτικά προβλέψεις για τα δεδοµένα εκπαίδευσης και διορθώνεται από
τον δάσκαλο. Η εκµάθηση σταµατά όταν ο αλγόριθµος επιτύχει ένα αποδεκτό επίπεδο
απόδοσης.

• Μη Επιβλεπόµενη Μάθηση (Unsupervised Learning)
Η µη επιβλεπόµενη µάθηση είναι όταν υπάρχουν µόνο δεδοµένα εισόδου (X) και καµία
αντίστοιχη µεταβλητή εξόδου. Ο στόχος της µάθησης χωρίς επίβλεψη είναι να µοντε-
λοποιήσει την υποκείµενη δοµή ή κατανοµή στα δεδοµένα προκειµένου να µάθουµε
περισσότερα για τα δεδοµένα. Ονοµάζεται µη επιβλεπόµενη µάθηση, επειδή σε α-
ντίθεση µε την επιβλεπόµενη µάθηση παραπάνω δεν υπάρχουν σωστές προβλέψεις
και δεν υπάρχει ¨δάσκαλος¨. Οι αλγόριθµοι αφήνονται στις δικές τους επινοήσεις
για να ανακαλύψουν και να παρουσιάσουν την ενδιαφέρουσα δοµή των δεδοµένων.
Τα προβλήµατα µάθησης χωρίς επίβλεψη µπορούν να οµαδοποιηθούν περαιτέρω σε
προβλήµατα οµαδοποίησης και συσχέτισης.
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• Ηµιεπιβλεπόµενη Μάθηση(Semisupervised Learning)

Τα προβλήµατα στα οποία ο όγκος δεδοµένων εισόδου (X) είναι µεγάλος και µόνο µε-
ϱικά από τα δεδοµένα ϕέρουν την ένδειξη (Y) ονοµάζονται προβλήµατα µάθησης ηµι-
επιβλεπόµενα. Αυτά τα προβλήµατα ϐρίσκονται µεταξύ τόσο της εποπτευόµενης όσο
και της µη εποπτευόµενης µάθησης. ΄Ενα καλό παράδειγµα είναι ένα αρχείο ϕωτογρα-
ϕιών όπου µόνο ορισµένες από τις εικόνες ϕέρουν ετικέτα, (π.χ. σκύλος, γάτα, άτοµο)
και οι περισσότερες είναι χωρίς ετικέτα. Πολλά προβλήµατα µηχανικής µάθησης του
πραγµατικού κόσµου εµπίπτουν σε αυτόν τον τοµέα. Αυτό οφείλεται στο γεγονός ότι
µπορεί να είναι δαπανηρή ή χρονοβόρα η επισήµανση δεδοµένων. Ενώ τα δεδοµένα
χωρίς ετικέτα είναι ϕθηνά και εύκολα συλλέγονται και αποθηκεύονται. Μπορεί να
χρησιµοποιηθούν τεχνικές εκµάθησης χωρίς επίβλεψη για να ανακαλύψουµε και να
µάθουµε τη δοµή στις µεταβλητές εισόδου. Μπορούµε επίσης να χρησιµοποιήσουµε
τεχνικές εποπτευόµενης εκµάθησης για να κάνουµε τις ϐέλτιστες προβλέψεις για τα
δεδοµένα χωρίς ετικέτα, να τροφοδοτήσουµε αυτά τα δεδοµένα στον αλγόριθµο επο-
πτευόµενης µάθησης ως δεδοµένα εκπαίδευσης και να χρησιµοποιήσουµε το µοντέλο
για να κάνουµε προβλέψεις για καινούργια δεδοµένα.

• Ενισχυτική Μάθηση (Reinforcement learning)
Η ενισχυτική µάθηση είναι ένας τοµέας της Μηχανικής Μάθησης. Πρόκειται για τη
λήψη κατάλληλων ενεργειών για τη µεγιστοποίηση της ανταµοιβής σε µια συγκεκρι-
µένη κατάσταση. Χρησιµοποιείται από διάφορα λογισµικά και µηχανήµατα για να
ϐρει την καλύτερη δυνατή συµπεριφορά ή διαδροµή που πρέπει να ακολουθήσει σε
µια συγκεκριµένη κατάσταση. Η ενισχυτική µάθηση διαφέρει από την εποπτευόµενη
µάθηση µε τρόπο που στην εποπτευόµενη µάθηση τα δεδοµένα εκπαίδευσης έχουν
µαζί τους το κλειδί απάντησης, έτσι το µοντέλο εκπαιδεύεται µε τη σωστή απάντηση,
ενώ στην ενισχυτική µάθηση, δεν υπάρχει απάντηση, αλλά ο ενισχυτικός παράγοντας
αποφασίζει αν ϑα εκτελέσει τη δεδοµένη εργασία. Ελλείψει συνόλου δεδοµένων εκπα-
ίδευσης, είναι ϐέβαιο ότι ϑα διδαχθεί από την εµπειρία του.

3.1.3 Είδη προβληµάτων µάθησης

Μερικά από τα πιο συνήθη προβλήµατα µηχανικής µάθησης που έχουν µελετηθεί και
συνεχίζουν και µελετώνται είναι τα παρακάτω:

• Ταξινόµηση (Classification)
Η ταξινόµηση είναι µια διαδικασία εύρεσης µιας συνάρτησης που ϐοηθά στη διαίρεση
του συνόλου δεδοµένων σε κλάσεις µε ϐάση διαφορετικές παραµέτρους. Στην ταξι-
νόµηση, ένα πρόγραµµα υπολογιστή εκπαιδεύεται στο σύνολο δεδοµένων (training
set)και ϐάσει αυτής της εκπαίδευσης, κατηγοριοποιεί τα δεδοµένα σε διαφορετικές
κατηγορίες. Η αποστολή του αλγορίθµου ταξινόµησης είναι να ϐρει τη συνάρτηση
αντιστοίχισης για να αντιστοιχίσει την είσοδο(x) στη διακριτή έξοδο(y).

• Παλινδρόµηση (Regression)
Η παλινδρόµηση είναι µια διαδικασία εύρεσης των συσχετίσεων µεταξύ εξαρτηµένων

∆ιπλωµατική Εργασία 35



Κεφάλαιο 3. Νευρωνικά ∆ίκτυα

και ανεξάρτητων µεταβλητών. Βοηθά στην πρόβλεψη των συνεχών µεταβλητών όπως
η πρόβλεψη των τάσεων της αγοράς, η πρόβλεψη των τιµών των κατοικιών κ.λπ. Η
αποστολή του αλγόριθµου παλινδρόµησης είναι να ϐρει τη συνάρτηση αντιστοίχισης
για να αντιστοιχίσει τη µεταβλητή εισόδου(x) στη συνεχή µεταβλητή εξόδου (y).

• Συσταδοποίηση (Clustering)
Η συσταδοποίηση είναι το έργο της διαίρεσης του πληθυσµού ή των σηµείων δεδοµένων
σε έναν αριθµό οµάδων, έτσι ώστε τα σηµεία δεδοµένων στις ίδιες οµάδες να είναι
οµοιογενή µε άλλα σηµεία δεδοµένων στην ίδια οµάδα και ανόµοια µε τα σηµεία
δεδοµένων σε άλλες οµάδες. Είναι ϐασικά µια συλλογή αντικειµένων µε ϐάση την
οµοιότητα και την ανοµοιότητα µεταξύ τους.

• Μείωση της διαστατικότητας (Dimensionality reduction)
΄Οπως υποδηλώνει το όνοµα, χρησιµοποιούµε µείωση διαστάσεων για να αφαιρέσουµε
τις λιγότερο σηµαντικές πληροφορίες (µερικές ϕορές περιττές στήλες) από ένα σύνολο
δεδοµένων. Στην πράξη, συχνά υπάρχουν σύνολα δεδοµένων µε εκατοντάδες ή και
χιλιάδες στήλες (ονοµάζονται επίσης χαρακτηριστικά), εποµένως η µείωση του συνολι-
κού αριθµού είναι Ϲωτικής σηµασίας. Η πιο δηµοφιλής µέθοδος µείωσης διαστάσεων
είναι η Principal Component Analysis (PCA), η οποία µειώνει τη διάσταση του χώρου
χαρακτηριστικών µε την εύρεση νέων διανυσµάτων που µεγιστοποιούν τη γραµµική
διακύµανση των δεδοµένων. Το PCA µπορεί να µειώσει τη διάσταση των δεδοµένων
δραµατικά και χωρίς να χάσει πάρα πολλές πληροφορίες όταν οι γραµµικές συσχε-
τίσεις των δεδοµένων είναι ισχυρές.[23]

3.2 Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Artificial Neural Networks-ANN)

Ο όρος «Τεχνητά Νευρωνικά ∆ίκτυα» προέρχεται από τα ϐιολογικά νευρωνικά δίκτυα που
αναπτύσσουν τη δοµή του ανθρώπινου εγκεφάλου. Παρόµοια µε τον ανθρώπινο εγκέφαλο
που έχει νευρώνες διασυνδεδεµένους µεταξύ τους, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα έχουν επίσης
νευρώνες που είναι διασυνδεδεµένοι µεταξύ τους σε διάφορα στρώµατα των δικτύων. Αυτοί
οι νευρώνες είναι γνωστοί ως κόµβοι. Το Σχήµα 3.1 που δίνεται απεικονίζει το τυπικό
διάγραµµα του Βιολογικού Νευρωνικού ∆ικτύου.[24]

Το τυπικό τεχνητό νευρωνικό δίκτυο µοιάζει µε την παρακάτω εικόνα του Σχήµατος 3.2.

Οι δενδρίτες από το ϐιολογικό νευρωνικό δίκτυο αντιπροσωπεύουν τις εισόδους στα τε-
χνητά νευρωνικά δίκτυα, ο πυρήνας του κυττάρου αντιπροσωπεύει τους κόµβους, η σύναψη
αντιπροσωπεύει τα ϐάρη και ο άξονας αντιπροσωπεύει την έξοδο.[27] [28] [29] [30]

Η ϐασική µονάδα υπολογισµού σε ένα νευρωνικό δίκτυο είναι ο νευρώνας, συχνά ονοµα-
Ϲόµενος και ως κόµβος. Λαµβάνει εισόδους από άλλους κόµβους ή από µια εξωτερική πηγή
και υπολογίζει µια έξοδο. Κάθε είσοδος πολλαπλασιάζεται µε το αντίστοιχο ϐάρος (Weight)
και υπολογίζεται το ολικό άθροισµα των γινοµένων. Ο κόµβος ή νευρώνας εφαρµόζει µια
συνάρτηση ενεργοποίησης (Activation function) σε αυτό το άθροισµα και έτσι προκύπτει η
έξοδος του.[31] Παρακάτω στο Σχήµα 3.3 ϕαίνεται η αναπαράσταση ενός νευρώνα, καθώς
και η εξίσωση της εξόδου.
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Σχήµα 3.1: Biological Neural Network
[25]

Το παρακάτω δίκτυο παίρνει ως εισόδους τα x1, x2..., xn που έχουν για ϐάρη τα w1, w2, ..., wn

αντίστοιχα. Επιπλέον για κάθε είσοδο υπάρχει ακόµα µια είσοδος µε τιµή 1 µε ϐάρος b η
οποία ονοµάζεται πόλωση (bias). Η συνάρτηση f είναι µη γραµµική και ονοµάζεται συνάρ-
τηση ενεργοποίησης (activation function). Ο σκοπός της συνάρτησης ενεργοποίησης είναι
να εισάγει µη γραµµικότητα στην έξοδο ενός νευρώνα. Αυτό είναι σηµαντικό καθώς σχεδόν
όλα τα πραγµατικά δεδοµένα είναι µη γραµµικά.

k = f (
∑i

x=1(wi ∗ xi + bi))
to

(3.2)

Συνάρτηση Ενεργοποίησης

Οι συναρτήσεις ενεργοποίησης καθορίζουν αν ένας νευρώνας πρέπει να ενεργοποιηθεί ή όχι
και είναι τµηµατικά παραγωγίσιµες συναρτήσεις προκείµενου να µετατρέπουν τα σήµατα
εισόδου σε διακριτές τιµές εξόδου. Παραδείγµατα τέτοιων συναρτήσεων είναι η σιγµοειδής
συνάρτηση, η υπερβολική εφαπτοµένη και η ReLU (Rectified Linear Unit) όπως ϕάινονται
και παρακάτω στο Σχήµα 3.4

• Σιγµοειδής (sigmoid) συνάρτηση είναι εκείνη που περιορίζει την είσοδό της στο δι-
άστηµα [0, 1] και έτσι αποτελεί χρήσιµη επιλογή σε περιπτώσεις που επιθυµούµε για
παράδειγµα το δίκτυο να υπολογίζει πιθανότητες

• Υπερβολική εφαπτοµένη (tanh) είναι η συνάρτηση, η οποία επίσης περιορίζει τις ει-
σόδους της στο διάστηµα [1, 1].

• διορθωτική γραµµική µονάδα (rectified linear unit - ReLU) που ορίζεται ως η µέγιστη
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Σχήµα 3.2: Artificial Neural Network
[26]

Σχήµα 3.3: ∆οµή Perceptron
[32]

τιµή µεταξύ της εισόδου x και του 0.[33]

3.3 Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

3.3.1 Απλά Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα

Τα δίκτυα αυτά αποτελούν και τη ϐάση της εργασίας γύρω από τα οποία πραγµατο-
ποιήθηκαν τα διάφορα πειράµατα. ΄Ενα επαναλαµβανόµενο νευρωνικό δίκτυο (RNN) είναι
ένας ειδικός τύπος τεχνητού νευρωνικού δικτύου προσαρµοσµένο να λειτουργεί για δεδο-
µένα χρονοσειρών ή δεδοµένα που περιλαµβάνουν ακολουθίες. Τα RNN έχουν την έννοια
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Σχήµα 3.4: Συναρτήσεις Ενεργοποίησης
[34]

της «µνήµης» που τους ϐοηθά να αποθηκεύουν τις καταστάσεις ή τις πληροφορίες προηγο-
ύµενων εισόδων για να δηµιουργήσουν την επόµενη έξοδο της ακολουθίας.

Για την σωστή κατανόηση των RNN, απαραίτητη είναι η γνώση των «κανονικών» νευρω-
νικών δικτύων προώθησης τροφοδοσίας και των διαδοχικών δεδοµένων.[29] Τα διαδοχικά
δεδοµένα είναι ϐασικά απλώς ταξινοµηµένα δεδοµένα στα οποία τα σχετικά γεγονότα δια-
δέχονται το ένα το άλλο. Παραδείγµατα είναι τα οικονοµικά δεδοµένα ή η αλληλουχία DNA.
Ο πιο δηµοφιλής τύπος διαδοχικών δεδοµένων είναι ίσως τα δεδοµένα χρονοσειρών, τα οποία
είναι απλώς µια σειρά σηµείων δεδοµένων που παρατίθενται µε χρονική σειρά.[35]

Για να αναλύσουµε την αρχιτεκτονική των RNNs ϑα χρησιµοποιήσουµε ένα παράδειγ-
µα γλωσσικού µοντέλου. Για ένα τέτοιο µοντέλο αντιστοιχίζουµε τα κειµενικά δεδοµένα σε
tokens, όπου αυτά τα tokens µπορούν να ϑεωρηθούν ως µια ακολουθία διακριτών παρατη-
ϱήσεων. Σε ένα τέτοιο µοντέλο ο στόχος είναι ο υπολογισµός της από κοινού πιθανότητας
P(x1, x2, ..., xT ), όπου x1, ..., xT οι ακολουθίες κειµένου (συνήθως ονοµάζονται tokens ή cha-
racters) και T το συνολικό µήκος κειµένου. Η πιθανότητα εµφάνισης µίας ακολουθίας
κειµένου xt τη δεδοµένη χρονική στιγµή t ∈ (1, T ) είναι P(xt |x1, ..., xt−1).

Ως εκ τούτου, ϑα ήταν πρότιµότερο να χρησιµοποιήσουµε ένα ελαφρώς λανθάνον µοντέλο
που ϑα κάνει την εξής προσέγγιση:

P(xt |x1, ..., xt−1) ≈ P(xt |ht−1). (3.3)

Το ht−1 είναι η κρυφή κατάσταση και αποθηκεύει τις πληροφορίες της ακολουθίας έως
το χρονικό ϐήµα t-1. Στη γενική περίπτωση, το Hidden State σε κάθε χρονικό ϐήµα t µπορεί
να υπολογιστεί µε ϐάση τόσο την τρέχουσα είσοδο xt όσο και από την προηγούµενη κρυφή
κατάσταση, ht−1 ως:

ht = f (xt , ht−1) (3.4)
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,όπου f µία καταλλήλως ορισµένη σύναρτηση. Η κρυφή κατάσταση ht είναι αυτή που
εµπεριέχει όλη την πληροφορία που έχουµε δει έως τη χρονική στιγµή t.

Ας υποθέσουµε, ότι έχουµε µια δέσµη της εισόδου, Xt ∈ Rn+d τη χρονική στιγµή t. Με
άλλα λόγια, για µια δέσµη εισόδου που εµπεριέχει n σε πλήθος παραδείγµατα ανά είσοδο,
κάθε γράµµη του Xt αντιστοιχεί σε ένα τέτοιο παράδειγµα για το συγκεκριµένο χρονικό ϐήµα
t. Ακόµη, µε Ht ∈ Rn+d σηµειώνουµε την κρυφή κατάσταση κατά το χρονικό ϐήµα t. Σε
αντίθεση µε το MLP, εδώ έχουµε αποθηκεύσει τη κρυφή κατάσταση Ht−1 από το προηγούµενο
χρονικό ϐήµα και για αυτό το λόγο εισάγουµε µία νέα παράµετρο ϐάρους Whh ∈ Rhxh για να
περιγράψουµε το πως ϑα χρησιµοποιήσουµε αυτή τη κρυφή κατάσταση του προηγούµενου
χρονικού ϐήµατος στο τρέχον ϐήµα. Συγκεκριµένα, ο υπολογισµός της κρυφής κατάστασης
του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος καθορίζεται τόσο από την είσοδο του τρέχοντος χρονικού
ϐήµατος όσο και από την κρυφή κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος ως εξής :

Ht = (Xt ∗Wxh + Ht−1 ∗Whh + bh) (3.5)

Συγκριτικά µε την εξίσωση ενός Hidden Layer παρατηρούµε ότι υπάρχει ένας επιπλέον
όρος, ο Ht+1*Whh . Ο όρος αυτός συνδέει τις κρυφές καταστάσεις Ht και Ht−1 µεταξύ γει-
τονικών χρονικών ϐηµάτων. ΄Αρα παρατηρούµε ότι η ιστορικότητα της πληροφορίας των
ακολουθιών εισόδου διατηρείται σε ικανοποιητικό επίπεδο έως το τρέχον ήµα. Αυτός ε-
ίναι και ο λόγος που η µεταβλητή H ονοµάζεται κρυφή κατάσταση και τα νευρωνικά δίκτυα
και συνεπώς µε τέτοιες κρυφές καταστάσεις ονοµάζονται Αναδροµικά Νευρωνικά ίκτυα. Τα
δίκτυα που η κρυφή τους κατάσταση ορίζεται από την σχέση 3.7 είναι τα Απλά Νευρωνικά
ίκτυα. Για κάθε χρονικό ϐήµα t, η έξοδος του RNN υπολογίζεται µε παρόµοιο τρόπο µε του
MLP από την σχέση :

Ot = Ht ∗Whq + bq (3.6)

Στη Σχέση (3.5) οι παράµετροι συµπεριλαµβάνουν τα ϐάρη Wxh ∈ Rdxh και Whh ∈ Rhxh

και τον όρο bias bh ∈ R1xh για το επίπεδο κρυφής κατάστασης ενώ στη Σχέση (3.6) οι
παράµετροι περιλαµβάνουν τα ϐάρη Whq ∈ Rhxq, και τον όρο bias bq ∈ R1xq για το εξωτερικό
επίπεδο. ΄Ενα πλεονέκτηµα των RNN είναι ότι χρησιµοποιούν πάντα αυτές τις παραµέτρους
πράγµα που σηµαίνει ότι το κόστος παραµετροποίησης ενός RNN δεν αυξάνεται µε την
αύξηση του αριθµού των χρονικών ϐηµάτων.

Στην εικόνα 3.5 απεικονίζεται ένα RNN σε τρία συνεχόµενα χρονικά ϐήµατα. Σε οποια-
δήποτε χρονική στιγµή t η έξοδος του Hidden State µπορεί να υπολογιστεί ως εξής : Συνε-
νώνοντας (concatenation) την είσοδο Xt της τρέχουσας χρονικής στιγµής t και την κρυφή
κατάσταση Ht−1 του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος t-1 και στη συνέχεια τροφοδοτώντας
το αποτέλεσµα της συνένωσης σε ένα πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο (fully-connected layer) µε
συνάρτηση ενεργοποίησης ϕ. Η έξοδος ενός τέτοιου πλήρους συνδεδεµένου επιπέδου είναι η
κρυφή κατάσταση Ht του τρέχοντος χρονικού ϐήµατος t. Η κρυφή κατάσταση του τρέχοντος
ϐήµατος t, Ht ϑα συµµετάσχει στον υπολογισµό της κρυφής κατάστασης Ht+1 του επόµενου
χρονικού ϐήµατος t+1. Επιπλέον, ϑα τροφοδοτηθεί στο πλήρως συνδεδεµένο στρώµα εξόδου
για να υπολογιστεί η έξοδος Ot για τη χρονική στιγµή t. [36] [37]
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Σχήµα 3.5: Απλό Αναδροµικό Νευρωνικό ∆ίκτυο σε τρία χρονικά ϐήµατα[2]

3.3.2 Back Propagation Through Time-(BPTT)

Ο τρόπος εκπαίδευσης των επαναληπτικών νευρωνικών δικτύων γίνεται µέσω του αλ-
γορίθµου Back Propagation through time. Είναι µία ειδική κατηγορία του αλγορίθµου
Back Propagation που αποτελεί τον αλγόριθµο εκπαίδευσης των τεχνητών νευρωνικών δι-
κτύων όπως το MLP. Στην παράγραφο αυτή παρουσιάζεται ο αλγόριθµος εκπαίδευσης για τα
επαναληπτικά νευρωνικά δίκτυα [38].

Θεωρούµε ένα RNN χωρίς παραµέτρους µεροληψίας(bias), του οποίου η συνάρτηση ε-
νεργοποίησης στο κρυφό επίπεδο είναι η ταυτοτική (f (x) = x). Για το χρονικό ϐήµα t, ας
είναι η είσοδος µεµονωµένου παραδείγµατος και η ετικέτα Xt ∈ Rd και yt , αντίστοιχα. Η
κρυφή κατάσταση ht ∈ Rh και η έξοδος ot ∈ Rq υπολογίζονται ως :

ht = Xt ∗Whx + ht−1 ∗Whh (3.7)

και

Ot = ht ∗Wqh (3.8)

,όπου Whx ∈ Rhxd, Whh ∈ Rhh και Wqh ∈ Rqh .
Συµβολίζουµε µε l(ot , yt) την απώλεια (loss) στο χρονικό ϐήµα t, δηλαδή τη διαφορά της

εξόδου ot και της ετικέτας yt . Συνεπώς, η αντικειµενική συνάρτηση απωλειών (loss function)
για συνολικά T χρονικά ϐήµατα από την αρχή της ακολουθίας εισόδου είναι η ακόλουθη:

L =
1
T

t∑
t=1

l(ot , yt) (3.9)

Προκειµένου να απεικονιστεί η εξάρτηση µεταξύ των µεταβλητών µοντέλου και των παρα-
µέτρων κατά τον υπολογισµό του RNN, µπορούµε να σχεδιάσουµε ένα υπολογιστικό γράφη-
µα για το µοντέλο, όπως ϕαίνεται στο σχήµα ;; διακρίνεται ξεκάθαρα ότι ο υπολογισµός της
κρυφής κατάστασης στο τρίτο χρονικό ϐήµα, η3, εξαρτάται από τις παραµέτρους των αρών
Whx , Whh , την κρυφή κατάσταση του προηγούµενου χρονικού ϐήµατος h2 και την τρέχουσα
είσοδο x3. Σηµειώνουµε ότι οι παράµετροι του µοντέλου είναι Whx , Whh και Wqh . Γενικά,
η εκπαίδευση αυτού του µοντέλου απαιτεί τον υπολογισµό της κλίσης της συνάρτησης απω-
λειών ως προς αυτές τις παραµέτρους, δηλαδή ϑL

ϑWhx
, ϑL

ϑWhh
και ϑL

ϑWqh
. Οι εξαρτήσεις µεταξύ των
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µεγεθών µπορούν να ϱεθούν διασχίζοντας το γράφηµα του σχήµατος 3.6 προς την αντίθετη
κατεύθυνση των ελών, αποθηκεύοντας τις εκάστοτε παραγώγους.

Σχήµα 3.6: Υπολογιστικό γράφηµα που αναδεικνύει τις εξαρτήσεις για ένα µοντέλο RNN σε
τρία χρονικά ϐήµατα.Τα µη χρωµατιστά πλαίσια αναπαριστούν τις µεταβλητές ενώ τα χρωµα-
τισµένα πλαίσια και οι κύκλοι αντιπροσωπεύουν τελεστές πράξεων

[39]

Η εκπαίδευση ενός τέτοιου µοντέλου προυποθέτει τον υπολογισµό της κλίσης της συνάρ-
τησης απωλειών σε σχέση µε αυτές τις παραµέτρους, δηλαδή: ϑL

ϑWhx
, ϑL

ϑWhh
και ϑL

ϑWqh
. Για να

αναδειχθούν οι εξαρτήσεις µεταξύ των µεγεθών, µπορούµε να προσπελάσουµε το γράφηµα
της εικόνας 3.6 προς την αντίθετη κατεύθυνση των ϐελών, υπολογίζοντας και αποθηκεύοντας
τις αντίστοιχες κλίσεις (παραγώγους). Για µεγαλύτερη ευκολία στην έκφραση του πολλαπλα-
σιασµού πινάκων και διανυσµάτων διαφορετικών διαστάσεων στον κανόνα της αλυσίδας,
εισάγουµε τον τελεστή prod. Υποθέτοντας, ότι έχουµε 2 συναρτήσεις Y = f(X) και Z = g(Y),
όπου οι είσοδοι και οι έξοδοι X, Y, Z είναι τανυστές αυθαίρετων διαστάσεων. Κάνοντας χρήση
του κανόνα της αλυσίδας, µπορούµε να υπολογίσουµε το παράγωγο του ως προς το X µέσω
της σχέσης :

ϑZ

ϑX
= prod(

ϑZ

ϑY
,

ϑY

ϑX
) (3.10)

Η χρήση του τελεστή prod εµπεριέχει όλες τις απαραίτητες ενέργειες που ϑα πρέπει να
γίνουν στους τανυστές X, Y, Z, όπως αντιστροφή και εναλλαγή ϑέσης των εισόδων. Με τη
ϐοήθεια λοιπόν του τελεστή prod µπορούµε να συνεχίσουµε την ανάλυση µας. Η διαφόριση
της συνάρτησης απωλείων ως προς την έξοδο του µοντέλου ot για κάποια χρονική στιγµή t
δίνεται από τη σχέση:

ϑL

ϑot
=

ϑl(ot , yt)
TϑY

∈ Rq (3.11)
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Από τον κανόνα της αλυσίδας και µε γνώση της σχέσης 3.11 ϑα υπολογίσουµε την κλίση
της συνάρτησης απωλειών ϑL/ϑWqh ∈ RqxhwcproctabrhWqh :

ϑL

ϑWqh
=

T∑
t=1

prod(
ϑL

ϑot
,

ϑot

ϑWqh
) =

T∑
t=1

ϑL

ϑot
ht

T (3.12)

΄Επειτα παρατηρούµε την εικόνα 3.5, όπου στο τελευταίο χρονικό ϐήµα T η συνάρτηση
απωλειών L εξαρτάται από την κρυφή κατάσταση hT µόνο µέσω της oT . ΄Αρα µέσω του
κανόνα της αλυσίδας ϑα υπολογίσουµε ξανά την κλίση ϑL/ϑhT ∈ Rh :

ϑL

ϑhT
= prod(

ϑL

ϑoT
,

ϑoT

ϑhT
) = Wqh

T ϑL

ϑoT
ht

T (3.13)

Σύµφωνα µε τον κανόνα της αλυσίδας, η κλίση ϑL/ϑht ∈ Rh για οποιοδήποτε χρονικό
ϐήµα t < T µπορεί να υπολογιστεί επαναληπτικά ως:

ϑL

ϑht
= prod(

ϑL

ϑht+1
,

ϑht+1

ϑht
+ prod

ϑL

ϑot
,

ϑot

ϑht
) = Whh

T ϑL

ϑht+1
+W T

qh
ϑL

ϑOt
(3.14)

Αναλύοντας την προηγούµενη αναδροµική σχέση 3.14 για οποιοδήποτε χρονικό ϐήµα 1
t T µπορούµε να πάρουµε:

ϑL

ϑht
=

T∑
t=1

Whh
T T−i

Wqh
T ϑL

ϑot+T−i
(3.15)

Στο σχήµα 3.15 αίνεται η εξάρτηση της συνάρτησης απωλειών από τις παραµέτρους Whx

και Whh στο κρυφό επίπεδο, µέσω των κρυφών καταστάσεων h1, ..., hT . Για τον υπολογισµό
της κλίσης της L ως προς αυτές τις παραµέτρους, ϑL/ϑWhx ∈ Rhxd και ϑL/ϑWhh ∈ Rhxh και
εφαρµόζουµε για µια ακόµη ορά τον κανόνα της αλυσίδας όπου προκύπτει :

ϑL

ϑWhx
=

T∑
t=1

prod(
ϑL

ϑht
,

ϑL

ϑWhx
) =

T∑
t=1

ϑL

ϑht
xt

T (3.16)

ϑL

ϑWhh
=

T∑
t=1

prod(
ϑL

ϑht
,

ϑot

ϑWhh
) =

T∑
t=1

ϑL

ϑht
ht−1

T (3.17)

,όπου η ποσότητα ϑL/ϑht που υπολογίζεται επαναληπτικά από τις σχέσεις 3.14 και 3.15
είναι ο ϐασικός παράγοντας που επηρεάζει την αριθµητική σταθερότητα.

Εν κατακλείδι κι ενώ ο αλγόριθµος Back Propagation Through Time είναι αρκετά χρο-
νοβόρος και περίπλοκος έχει ένα πλεονέκτηµα. Αποθηκεύει τις ενδιάµεσες µεταβλητές του
αλγορίθµου µε τη σειρά υπολογισµού τους ώστε να αποφεύγονται οι αχρείαστοι επιπρόσθετοι
υπολογισµοί, όπως για παράδειγµα αποθηκεύει την Λ/ητ που χρησιµοποιείται στους υπο-
λογισµούς των 3.16, 3.17, επιταχύνοντας σηµαντικά τον χρόνο εκτέλεσης του αλγορίθµου.

Μειονεκτήµατα BPTT στα Αναδροµικά Επαναληπτικά ∆ίκτυα

΄Οταν χρησιµοποιούµε το BPTT (backpropagation through time) στο RNN, γενικά αντιµετω-
πίζουµε προβλήµατα όπως η έκρηξη της κλίσης και η εξαφάνιση της κλίσης.Το σοβαρότερο
πρόβληµα που ενδέχεται να προκαλέσει ο αλγόριθµος Back Propagation through time στα
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RNNs είναι ότι για ιδιαίτερα υψήλες δυνάµεις πινάκων µπορούµε να οδηγηθούµε σε α-
ποκλίνουσες ή εξαφανιζόµενες ιδιοτιµές. Αυτό σηµαίνει, ότι οι κλίσεις (παράγωγοι) κατά
την εκτέλεση του αλγορίθµου εκρήγνυνται σε πολύ µεγάλες τιµές ή εξαφανίζονται σε πολύ
µικρές. Για το λόγο αυτό υπήρξε ανάγκη για εξεύρεση περιπλοκότερων ακολουθιακών µο-
ντέλων που µπορούν να αντιµετωπίσουν αυτό το πρόβληµα. ∆υστυχώς, αν εφαρµόσουµε τα
παραπάνω ϐήµατα, δεν ϑα είµαστε τόσο ευχαριστηµένοι µε τα αποτελέσµατα. Αυτό συµβα-
ίνει επειδή το απλούστερο µοντέλο RNN έχει ένα σηµαντικό µειονέκτηµα, που ονοµάζεται
πρόβληµα εξαφάνισης κλίσης, το οποίο το εµποδίζει να είναι ακριβές. Με λίγα λόγια, το
πρόβληµα προέρχεται από το γεγονός ότι σε κάθε ϐήµα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευ-
σης χρησιµοποιούµε τα ίδια ϐάρη για να υπολογίσουµε το ot . Αυτός ο πολλαπλασιασµός
γίνεται επίσης κατά την αντίστροφη διάδοση. ΄Οσο περισσότερο κινούµαστε προς τα πίσω,
τόσο µεγαλύτερο γίνεται το σήµα σφάλµατός µας. Αυτό σηµαίνει ότι το δίκτυο αντιµετωπίζει
δυσκολίες στην αποµνηµόνευση τιµών από µακριά στη σειρά και κάνει προβλέψεις µε ϐάση
µόνο τις πιο πρόσφατες. Για το λόγο αυτό υπήρξε ανάγκη για εξεύρεση περιπλοκότερων
ακολουθιακών µοντέλων που µπορούν να αντιµετωπίσουν αυτό το πρόβληµα. Γι΄ αυτό ϑα
αναλύσουµε και ϑα χρησιµοποιήσουµε πιο ισχυρά µοντέλα όπως το LSTM και το GRU.

3.3.3 Φραγµένα Επαναληπτικά ∆ίκτυα -GRU

Για να λύθεί το πρόβληµα της εξαφάνισης κλίσης ενός τυπικού RNN, η GRU χρησιµοποιε-
ί, τη λεγόµενη, πύλη ενηµέρωσης(update gate) και πύλη επαναφοράς(reset gate). Βασικά,
αυτά είναι δύο διανύσµατα που αποφασίζουν ποιες πληροφορίες πρέπει να περάσουν στην
έξοδο. Το ιδιαίτερο µε αυτά είναι ότι µπορούν να εκπαιδευτούν στο να διατηρούν πληροφο-
ϱίες από παλιά, χωρίς να τις ¨ξεπλένουν¨ στο χρόνο ή να αφαιρούν πληροφορίες που είναι
άσχετες µε την πρόβλεψη.

Θα αναλύσουµε τη λειτουργία του ϕραγµένου δικτύου την χρονική στιγµη t µε ϐάσει το
παρακάτω Σχήµα3.7:

1.Update gate

Θα αρχίσουµε µε τον υπολογισµό της πύλης ενηµέρωσης zt για το χρονικό ϐήµα t χρη-
σιµοποιώντας τον τύπο:

zt = σ(W (z)xt + U (z)ht−1) (3.18)

΄Οταν το xt είναι συνδεδεµένο στη µονάδα δικτύου, πολλαπλασιάζεται µε το ϐάρος του
W(z). Το ίδιο ισχύει και για το ht−1 που περιέχει τις πληροφορίες για τις προηγούµενες
µονάδες t-1 και πολλαπλασιάζεται µε το ϐάρος του U(z). Και τα δύο αποτελέσµατα προστίθε-
νται µαζί και εφαρµόζεται µια συνάρτηση ενεργοποίησης (σιγµοειδής) για να συµπιέσει το
αποτέλεσµα µεταξύ 0 και 1. Η πύλη ενηµέρωσης ϐοηθά το µοντέλο να προσδιορίσει πόσες
από τις πληροφορίες του παρελθόντος (από προηγούµενα χρονικά ϐήµατα) πρέπει να διαβι-
ϐαστούν στο µέλλον. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό γιατί το µοντέλο µπορεί να αποφασίσει να
αντιγράψει όλες τις πληροφορίες από το παρελθόν και να εξαλείψει τον κίνδυνο εξαφάνισης
κλίσης.
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3.3.3 Φραγµένα Επαναληπτικά ∆ίκτυα -GRU

Σχήµα 3.7: Gated Recurrent Unit
[40]

2.Reset gate

Ουσιαστικά, αυτή η πύλη χρησιµοποιείται από το µοντέλο για να αποφασίσει πόσες από
τις προηγούµενες πληροφορίες ϑα ¨ξεχάσουµε¨. Ο τύπος της πύλης επαναφοράς είναι ο
ακόλουθος :

rt = σ(W (r)xt + U (r)ht−1) (3.19)

΄Οπως παρατηρούµε οι υπολογισµοί των πυλών επαναφοράς και ενηµέρωσης µοιάζουν
αρκετά. Αυτό που αλλάζει είναι τα ϐάρη ενηµέρωσης και η µετέπειτα λειτουργία της πύλης.΄Οπως
και πριν, πολλαπλασιάζουµε τις προηγούµενες πληροφορίες ht−1 και την είσοδο xt της
τρέχουσας χρονικής στιγµής µε τα αντίστοιχα ϐάρη τους, αθροίζουµε τα αποτελέσµατα και
εφαρµόζουµε τη σιγµοειδή συνάρτηση.

3.Current memory content

Ας δούµε πώς ακριβώς οι δύο προηγούµενες πύλες που αναλύσαµε ϑα επηρεάσουν την
τελική έξοδο. Αρχικά, ξεκινάµε µε τη χρήση της πύλης επαναφοράς. Παρουσιάζουµε ένα
νέο περιεχόµενο µνήµης που ϑα χρησιµοποιεί την πύλη επαναφοράς για να αποθηκεύει τις
σχετικές πληροφορίες από το παρελθόν. Υπολογίζεται ως εξής : σκακ

h′t = tanh(W (r)xt + rt ⊙ U (r)ht−1) (3.20)

Σε αυτό το ϐήµα πολλαπλασιάζεται η είσοδος xt µε το ϐάρος W -µωβ γραµµή- και ht−1 µε
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Κεφάλαιο 3. Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σχήµα 3.8: Update gate
[40]

Σχήµα 3.9: Reset gate
[40]

το ϐάρος Υ-γαλάζια γραµµή. ΄Επειτα υπολογίζεται το γινόµενο Hadamard (στοιχειακά) µε-
ταξύ της πύλης επαναφοράς rt-πορτοκαλί γραµµή- και του γινοµένου Uh(t−1)-ϱοζ γραµµή.
Αυτό ϑα καθορίσει τι πρέπει να αφαιρεθεί από τα προηγούµενα χρονικά ϐήµατα. Αθροίζο-
νται λοιπόν-καφέ γραµµή- όπως ϕαίνεται και στη Σχέση3.20 τα γινόµενα που αναφέραµε
παραπάνω και εφαρµόζεται η µη γραµµική συνάρτηση ενεργοποίησης tanh και προκύπτει
το h’t-πράσινη γραµµή- σύµφωνα και µε το σχήµα 3.10 .

4. Final memory at current time step

Ως τελευταίο ϐήµα, το δίκτυο πρέπει να υπολογίσει το ht— διάνυσµα που διατηρεί πληροφο-
ϱίες για την τρέχουσα µονάδα και τις µεταβιβάζει στο δίκτυο. Για να γίνει αυτό χρειάζεται η
πύλη ενηµέρωσης(update gate). Καθορίζει τι ϑα συλλέξει από το τρέχον περιεχόµενο µνήµης
— h’t και τι από τα προηγούµενα ϐήµατα — ht−1. Αυτό γίνεται ως εξής :

σκακ
ht = (zt t−1 + (1 − zt) ⊙ h′t ) (3.21)

Οταν η πύλη ενηµέρωσης Zt είναι κοντά στο 1, διατηρούµε απλώς την παλιά κατάσταση.
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3.3.4 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης - LSTM

Σχήµα 3.10: Current memory content
[40]

Σε αυτήν την περίπτωση, οι πληροφορίες από το Xt ουσιαστικά αγνοούνται, παρακάµπτοντας
έτσι το ϐήµα τ στην αλυσίδα εξάρτησης της πληροφορίας. Αντιθέτως, όποτε η Zt είναι κοντά
στο 0, το νέα κρυφή κατάσταση ht πλησιάζει πιο πολύ στην κατάσταση h’t .

Τέλος, τα δίκτυα GRU µπορούν να αποθηκεύουν και να ϕιλτράρουν τις πληροφορίες
χρησιµοποιώντας τις πύλες ενηµέρωσης και επαναφοράς τους. Αυτό εξαλείφει το πρόβληµα
της εξαφάνισης κλίσης, καθώς το µοντέλο δεν κρατάει µόνο τη νέα είσοδο κάθε ϕορά, αλλά
διατηρεί τις σχετικές πληροφορίες και τις µεταβιβάζει στα επόµενα χρονικά ϐήµατα του
δικτύου. Εάν εκπαιδευτούν προσεκτικά, µπορούν να έχουν εξαιρετικά καλή απόδοση ακόµη
και σε πολύπλοκα προβλήµατα. [41]

3.3.4 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης - LSTM

Τα LSTM έχουν τη ϕύση να ¨θυµούνται¨ πληροφορίες για µεγάλες χρονικές περιόδους.
Η πρόκληση για την αντιµετώπιση της µακροπρόθεσµης διατήρησης πληροφοριών και της
ϐραχυπρόθεσµης παράκαµψης εισροών σε µοντέλα λανθάνουσας µεταβλητής υπάρχει εδώ
και πολύ καιρό. Μία από τις πρώτες προσεγγίσεις για να αντιµετωπιστεί αυτό ήταν η µακρο-
πρόθεσµη ϐραχυπρόθεσµη µνήµη (LSTM) [Hochreiter Schmidhuber, 1997]. Μοιράζεται
πολλές από τις ιδιότητες της GRU. Είναι ενδιαφέρον ότι τα LSTM έχουν ελαφρώς πιο πε-
ϱίπλοκο σχεδιασµό από τα GRU, αλλά προηγούνται των GRU σχεδόν δύο δεκαετίες.[42]

Το LSTM εισάγει ένα νέο είδος κελιού/κατάστασης που ονοµάζεται κελί µνήµης (memory
cell), που σχεδιάστηκε για την καταγραφή πρόσθετων πληροφοριών το οποίο µοιάζει αρκέτα
µε την γνωστή κρυφή κατάσταση. Για να ελέγξουµε το κελί µνήµης χρειαζόµαστε κάποιες
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Κεφάλαιο 3. Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σχήµα 3.11: Hidden State
[40]

πύλες. Απαιτείται µία πύλη, για να διαβάσει τις καταχωρήσεις από το κελί µνήµης, την οποία
ϑα αναφέρουµε και ως Πύλη Εξόδου (Output Gate). Ακόµη, µια δεύτερη πύλη χρειάζεται για
να αποφασίσουµε πότε να διαβάσουµε δεδοµένα από το κελί µνήµης, το όνοµα της οποίας
είναι Πύλη Εισόδου (Input Gate). Τέλος, χρειαζόµαστε ένα µηχανισµό για επαναφορά του
περιεχοµένου του κελιού µνήµης. Τη δουλειά αυτή αναλαµβάνει η λεγόµενη Πύλη Λήθης
(Forget Gate).[44]

1.Forget Gate

Η συγκεκριµένη πύλη αποφασίζει πόσο από το παρελθόν πρέπει να ¨θυµόµαστε¨. Αυτή η
πύλη αποφασίζει ποιες πληροφορίες ϑα παραληφθούν από το κελί στη συγκεκριµένη χρονική
σήµανση. Αποφασίζεται από τη σιγµοειδή συνάρτηση. κοιτάζει την προηγούµενη κατάσταση
ht−1 και την είσοδο περιεχοµένου Xt και ϐγάζει έναν αριθµό µεταξύ 0 (παραλείψτε αυτό) και
1 (κρατήστε αυτό) για κάθε αριθµό στην κατάσταση κελιού Ct−1.

ft = σ(Wf · [ht−1, xt] + bf ) (3.22)

2.Input Gate

Για να ενηµερώσουµε την κατάσταση του κελιού(cell state), έχουµε την πύλη εισόδου. Αρ-
χικά, περνάµε την προηγούµενη κρυφή κατάσταση(hidden state, ht−1) και την τρέχουσα
είσοδο xt σε µια σιγµοειδή συνάρτηση (Σχέση3.23). Εκεί αποφασίζεται ποιες τιµές ϑα ενη-
µερωθούν µετατρέποντας τις τιµές µεταξύ 0 και 1.Τιµές 0 σηµαίνει µη σηµαντικές και απορ-
ϱίπτονται ενώ 1 σηµαίνει σηµαντικές και τις κρατάµε. Επίσης περνάει η κρυφή κατάσταση
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3.3.4 ∆ίκτυα Μακράς Βραχυπρόθεσµης Μνήµης - LSTM

Σχήµα 3.12: Αναπαράσταση LSTM µε τις αντίστοιχες πύλες
[43]

της προηγούµενης χρονικής στιγµής και η είσοδος στη συνάρτηση tanh για να συµπιέστούν
οι τιµές µεταξύ -1 και 1 και να ϐοηθήσουν στη ϱύθµιση του δικτύου (Σχέση(3.24) όπως
ϕαίνεται και στο Σχήµα 3.14.

it = σ(Wi · [ht−1, xt] + bi) (3.23)

C̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt] + bc) (3.24)

3.Cell State

Τώρα ϑα πρέπει να έχουµε αρκετές πληροφορίες για να υπολογίσουµε την κατάσταση του
κελιού(cell state). Πρώτον, η κατάσταση του κελιού πολλαπλασιάζεται σηµειακά µε το δι-
άνυσµα λήθης. Αυτό έχει τη δυνατότητα απόρριψης τιµών στην κατάσταση του κελιού εάν
πολλαπλασιαστεί µε τιµές κοντά στο 0. Στη συνέχεια παίρνουµε την έξοδο από την πύλη
εισόδου και κάνουµε µια σηµειακή προσθήκη που ενηµερώνει την κατάσταση του κελιού σε
νέες τιµές που το νευρωνικό δίκτυο ϑεωρεί σχετικές. Αυτό µας δίνει τη νέα κατάσταση κελιού
3.25.

Ct = Ft ⊙ Ct−1 + It ⊙ C̃t (3.25)

4.Output Gate

Στην τελευταία αυτή πύλη η έισοδος και η κρυφή κατάσταση της αµέσως προηγούµενης
τιµής περνάνε από µία σιγµοειδή συνάρτηση καιέπειτα η κατάσταση του κελιού περνάει από
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Κεφάλαιο 3. Νευρωνικά ∆ίκτυα

Σχήµα 3.13: Σχηµατική Αναπαράσταση forget gate
[43]

την tanh που δίνει ϐαρύτητα στις τιµές που περνούν καθορίζοντας το επίπεδο σπουδαιότητάς
τους που κυµαίνεται από -1 έως 1 και πολλαπλασιάζεται µε την έξοδο του Sigmoid. Τέλος,
το καινούριο κελί µνήµης Ct και η κρυφή κατάσταση ht προωθούνται στο επόµενο χρονικό
ϐήµα[45].

ot = σ(Wo · [ht−1, xt] + bo) (3.26)

ht = ot ∗ tanh(Ct) (3.27)

Συνεπώς,η πύλη εισόδου It είναι αυτή που καθορίζει το πόσο λαµβάνουµε υπόψη µας τα
νέα δεδοµένα µέσω του υποψήφιου κελιού , ενώ η πύλη λήθης Ft διευθετεί την ποσότητα που
ϑα διατηρήσουµε από το παλαίο κελί µνήµης (της προηγούµενης χρονικής στιγµής) Ct-1.
Με απλό τρόπο, τα δίκτυα LSTM έχουν κάποια εσωτερικά κελιά κατάστασης που λειτουρ-
γούν ως κελιά µακροπρόθεσµης ή ϐραχυπρόθεσµης µνήµης. Η έξοδος του δικτύου LSTM
διαµορφώνεται από την κατάσταση αυτών των κυψελών. Αυτή είναι µια πολύ σηµαντική ιδι-
ότητα όταν χρειαζόµαστε η πρόβλεψη του νευρωνικού δικτύου να εξαρτάται από το ιστορικό
πλαίσιο των εισόδων και όχι µόνο από την τελευταία είσοδο. [46]

3.3.5 Αµφίδροµα Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Bidirectional RNNs)

Η µετατροπή ενός µονόδροµου RNN σε αµφίδροµο γίνεται µε την προσθήκη ενός ακόµα
κρυφού επιπέδου το οποίο διαχειρίζεται τα δεδοµένα είσοδου µε αντίθετη σειρά από ότι το

50 ∆ιπλωµατική Εργασία



3.3.5 Αµφίδροµα Επαναληπτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Bidirectional RNNs)

Σχήµα 3.14: Σχηµατική Αναπαράσταση input/update gate
[43]

πρώτο κρυφό επίπεδο.Αντί δηλαδή να τρέχουµε ένα RNN µόνο στη λειτουργία προώθησης
ξεκινώντας από το πρώτο διακριτικό, ξεκινάµε ένα άλλο από το τελευταίο διακριτικό που
τρέχει από πίσω προς τα εµπρός. Το κύριο πλεονέκτηµα των αµφίδροµων RNNs είναι ότι
γνωρίζουν την πληροφορία τόσο από το παρελθόν προς το µέλλον όσο και από το µέλλον
προς το παρελθόν µε αποτέλεσµα να µπορούν να κάνουν πιο ευέλικτους και ακριβείς υπο-
λογισµούς. Το Σχήµα3.18 απεικονίζει την αρχιτεκτονική ενός αµφίδροµου RNN µε ένα µόνο
κρυφό στρώµα.

Για οποιοδήποτε χρονικό ϐήµα t, δίνεται µια είσοδος Xt ∈ Rn∗d. Στην αµφίδροµη αρχι-
τεκτονική, υποθέτουµε ότι οι κρυφές καταστάσεις προς τα εµπρός και προς τα πίσω για αυτό
το χρονικό ϐήµα είναι −→Ht ∈ Rn∗hkai

←−
Ht ∈ Rn∗h .

Οι ενηµερώσεις κρυφής κατάστασης προς τα εµπρός και προς τα πίσω είναι οι εξής :

−→
Ht = f (Xt ∗W (f )

xh +
−→
H t−1 ∗W (f )

hh + bh
(f )) (3.28)

←−
Ht = f (Xt ∗W (b)

xh +
←−
H t+1 ∗W (b)

hh + bh
(b)) (3.29)

,όπου τα ϐάρη W(f )
xh ∈ Rd∗h , W (f )

hh ∈ Rhh , W (b)
xh ∈ Rx∗h , W (b)

hh ∈ Rh∗h και προκατα-
λήψεις b(f )h ∈ R(1h) και b(b)h ∈ R1 ∗ h είναι όλες οι παράµετροι του µοντέλου.

Στη συνέχεια, συνενώνουµε τις εµπρός και πίσω κρυφές καταστάσεις −→Ht και ←−Ht για να
λάβουµε την κρυφή κατάσταση Ht ∈ Rn∗2h που ϑα τροφοδοτηθεί στο επίπεδο εξόδου. Στα
ϐαθιά αµφίδροµα RNN µε πολλαπλά κρυφά επίπεδα, τέτοιες πληροφορίες µεταβιβάζονται
ως είσοδος στο επόµενο αµφίδροµο επίπεδο. Τέλος, το επίπεδο εξόδου υπολογίζει την έξοδο
Ot ∈ Rn∗q:

Ot = Ht ∗Whq + bq (3.30)
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Σχήµα 3.15: Σχηµατική Αναπαράσταση Cell State
[43]

3.4 Υβριδικά Νευρωνικά ∆ίκτυα (Hybrid Neural Networks)

3.4.1 Εισαγωγή στα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα(Convolutional Neural

Networks)

Αυτη η υποενότητα εισάγει τα συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (CNN), µια ισχυρή οικο-
γένεια νευρωνικών δικτύων που έχουν σχεδιαστεί ακριβώς για αυτόν τον σκοπό. Οι αρχιτε-
κτονικές που ϐασίζονται στο CNN είναι πλέον πανταχού παρούσες στον τοµέα της όρασης
υπολογιστών και έχουν γίνει τόσο κυρίαρχες που σχεδόν κανείς σήµερα δεν ϑα ανέπτυσσε
µια εµπορική εφαρµογή ή ϑα συµµετείχε σε διαγωνισµό που σχετίζεται µε την αναγνώριση
εικόνας, την ανίχνευση αντικειµένων ή τη σηµασιολογική τµηµατοποίηση, χωρίς να ϐασιστεί
σε αυτή την προσέγγιση.[48]

Τα σύγχρονα CNN οφείλουν τον σχεδιασµό τους σε εµπνεύσεις από τη ϐιολογία, τη ϑεωρία
των οµάδων και µια υγιή δόση πειραµατικών µαεστριών. Εκτός από την αποτελεσµατικότητά
τους ως δείγµατα για την επίτευξη ακριβών µοντέλων, τα CNN τείνουν να είναι υπολογιστι-
κά αποδοτικά, τόσο επειδή απαιτούν λιγότερες παραµέτρους από τις πλήρως συνδεδεµένες
αρχιτεκτονικές όσο και επειδή οι συνελίξεις είναι εύκολο να παραλληλιστούν µεταξύ των
πυρήνων GPU. Κατά συνέπεια, οι ειδικοί συχνά εφαρµόζουν CNN όποτε είναι δυνατόν, και
όλο και περισσότερο αναδεικνύονται ως αξιόπιστοι ανταγωνιστές ακόµη και σε εργασίες µε
µονοδιάστατη δοµή ακολουθίας, όπως ανάλυση ήχου, κειµένου και χρονοσειρών, όπου χρη-
σιµοποιούνται συνελικτικά επαναλαµβανόµενα νευρωνικά δίκτυα. Ορισµένες έξυπνες προ-
σαρµογές των CNN τα έχουν επίσης ϕέρει σε εφαρµογή σε δεδοµένα δοµηµένων γραφηµάτων
και σε συστήµατα συστάσεων.[49] [50]

Αρχικά, ϑα αναλύσουµε τις ϐασικές λειτουργίες που αποτελούν τη ϱαχοκοκαλιά όλων
των συνελικτικών δικτύων. Αυτά περιλαµβάνουν τα ίδια τα συνελικτικά στρώµατα, λεπτο-
µέρειες όπως το padding και το stride, τα στρώµατα συγκέντρωσης που χρησιµοποιούνται
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3.4.1 Εισαγωγή στα Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα(Convolutional Neural Networks)

Σχήµα 3.16: Σχηµατική Αναπαράσταση output gate
[43]

Σχήµα 3.17: Σχηµατική Αναπαράσταση Αµφίδροµου RNN
[47]

για τη συγκέντρωση πληροφοριών σε παρακείµενες χωρικές περιοχές, τη χρήση πολλα-
πλών καναλιών σε κάθε στρώµα και µια προσεκτική συζήτηση για τη δοµή των σύγχρονων
αρχιτεκτονικών.[51] Θα αναφερθούµε και στα 1-dimensional CNN που αποτελούν και κοµ-
µάτι υλοποίησης στην εργασία µας.[52]

Στα µαθηµατικά, η συνέλιξη µεταξύ δύο συναρτήσεων, ας υποθέσουµε f,g:Rd → R ορίζε-
ται ως :

(f ∗ g)(x) =
∫

f (z)g(x − z)x dz (3.31)

∆ηλαδή, µετράµε την επικάλυψη µεταξύ f και g όταν µια συνάρτηση «αναστρέφεται» και
µετατοπίζεται κατά x. ΄Οποτε έχουµε διακριτές συναρτήσεις, το ολοκλήρωµα µετατρέπεται
σε άθροισµα:
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(f ∗ g)(i) =
∑

a

f (a)g(i + a) (3.32)

Για δισδιάστατους τανυστές, έχουµε ένα αντίστοιχο άθροισµα µε δείκτες (a,b) για f και
(i-a,j-b) για g, αντίστοιχα:

(f ∗ g)(i, j) =
∑

a

∑
b

f (a, b)g(i − a, j − b) (3.33)

Πριν πάµε στη λειτουργία του CNN, ας καλύψουµε τα ϐασικά, όπως τι είναι µια εικόνα
και πώς αναπαρίσταται. Μια εικόνα RGB 3.18 δεν είναι παρά ένας πίνακας τιµών εικονο-
στοιχείων µε τρία επίπεδα, ενώ µια εικόνα σε κλίµακα του γκρι 3.19 είναι η ίδια αλλά έχει
ένα µόνο επίπεδο.Για απλότητα, ας επιµείνουµε στις εικόνες σε κλίµακα του γκρι καθώς
προσπαθούµε να κατανοήσουµε πώς λειτουργούν τα CNN. [53]

Σχήµα 3.18: Σχηµατική Αναπαράσταση RGB εικόνας και οι διαστάσεις της
[53]

Η παρακάτω εικόνα 3.19 δείχνει τι είναι µια συνέλιξη. Παίρνουµε ένα ϕίλτρο(kernel)
(µήτρας 3×3) και το εφαρµόζουµε στην εικόνα εισόδου για να λάβουµε το συνεκτικό χαρα-
κτηριστικό. Αυτό το σύνθετο χαρακτηριστικό µεταβιβάζεται στο επόµενο επίπεδο.

Τεχνικά, τα µοντέλα CNN προκειµένου να κάνουν σωστή εκµάθηση σε επίπεδο εκπα-
ίδευσης και τεστ, κάθε εικόνα εισόδου ϑα την περάσει από µια σειρά επιπέδων συνέλιξης
µε ϕίλτρα (Kernels), Pooling, πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα (FC) και ϑα εφαρµόσει τη συ-
νάρτηση Softmax για να ταξινοµήσει ένα αντικείµενο µε πιθανολογικές τιµές µεταξύ 0 και
1. Το παρακάτω σχήµα ;; είναι µια πλήρης ϱοή του CNN για την επεξεργασία µιας εικόνας
εισόδου και ταξινοµεί τα αντικείµενα µε ϐάση τις τιµές. ΄Ολα αυτά τα στάδια ϑα αναλυθούν
εκτενώς ώστε να γίνει αντιληπτό τι λειτουργία διενεργείται σε κάθε στάδιο.
[55] [56]

Convolution Layer

Η συνέλιξη είναι το πρώτο επίπεδο που εξάγει χαρακτηριστικά από µια εικόνα εισόδου.Η
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Σχήµα 3.19: Σχηµατική Αναπαράσταση gray εικόνας και οι διαστάσεις της
[54]

λειτουργία ενός συνελικτικού επιπέδου, όπως ανερώνει το όνοµα του, στηρίζεται στην έννοια
της συνέλιξης.Ως πυρήνας µπορεί να οριστεί ένα παράθυρο καθορισµένης διάστασης n x n
ίδιου άθους µε την εικόνα (για παράδειγµα 3 σε περίπτωση RBG εικόνας). Πολλαπλασι-
άζονται λοιπόν τα εικονοστοιχεία της εισόδου(pixels) µε τα αντίτοιχα στοιχεία του kernel και
προκύπτει ο πίνακας εξόδου. Αυτό το στάδιο µπορούµε να το δούµε και στην εικόνα ;;.

Stride

∆ιασκελισµός(stride) είναι ο αριθµός των εικονοστοιχείων που µετατοπίζονται στον πίνακα
εισόδου . ΄Οταν ο διασκελισµός είναι 1 τότε µετακινούµε τα ϕίλτρα σε 1 pixel κάθε ϕορά-
µετακινούµενοι είτε οριζοντια είτε κάθετα. ΄Οταν ο διασκελισµός είναι 2 τότε µετακινούµε
τα ϕίλτρα σε 2 pixel κάθε ϕορά και ούτω καθεξής. Το παρακάτω σχήµα 3.21 δείχνει ότι η
συνέλιξη ϑα λειτουργούσε µε ένα ϐήµα 2.

Padding

Μερικές ϕορές το ϕίλτρο δεν ταιριάζει απόλυτα στην εικόνα εισόδου, έτσι έχουµε δύο επι-
λογές : Συµπληρώνουµε την εικόνα µε µηδενικά (zero-padding) έτσι ώστε να ταιριάζει µε τις
διαστάσεις του kernel-filter και να πραγµατοποιούνται οµαλά οι µαθηµατικές πράξεις πι-
νάκων ΄Η πετάµε ένα µέρος της εικόνας όπου το ϕίλτρο δεν χωρούσε για να γίνουν οι πράξεις.
Αυτό ονοµάζεται έγκυρη συµπλήρωση που διατηρεί έγκυρο µόνο µέρος της εικόνας. ΄Ενα
παράδειγµα του zero-padding που είναι και πιο συχνά εφαρµόσιµο ϕαίνεται στο Σχήµα
3.22.

Rectified Linear Unit(ReLU)

Η συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU που ϕαίνεται και στο Σχήµα3.23 εξηπηρετεί µη γραµ-
µική λειτουργία. Η έξοδος είναι ƒ(x) =max(0,x). Ο σκοπός του ReLU είναι να εισάγει τη
µη γραµµικότητα στο ConvNet µας. Αυτό συµβαίνει διότι τα δεδοµένα του πραγµατικού
κόσµου που χρησιµοποιούνται στα CNN είναι µη γραµµικά.Υπάρχουν άλλες µη γραµµικές
συναρτήσεις όπως η tanh ή η sigmoid που µπορούν επίσης να χρησιµοποιηθούν αντί για την
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Σχήµα 3.20: Νευρωνικό δίκτυο µε πολλά συνελικτικά στρώµατα
[57]

ReLU. Οι περισσότεροι από τους επιστήµονες δεδοµένων χρησιµοποιούν την ReLU, καθώς
από άποψη απόδοσης είναι καλύτερη από τα άλλα δύο.

Pooling Layers

Η υποδειγµατοληψία µειώνει τη διάσταση κάθε χάρτη, αλλά διατηρεί σηµαντικές πληροφο-
ϱίες. Τα επίπεδα υποδειγµατοληψίας σκοπεύουν στη µείωση των διαστάσεων των χαρτών
ενεργοποίησης που προκύπτουν από τα συνελικτικά επίπεδα. Πρακτικά, χωρίζουν τον χάρ-
τη σε µη επικαλυπτόµενα µεταξύ τους τµήµατα και για κάθε ένα από αυτά επιλέγουν µία
αντιπροσωπευτική τιµή.Η χωρική συγκέντρωση µπορεί να είναι διαφόρων τύπων: Max Pool-
ing, Mean Pooling, Sum Pooling. Το Max Pooling λαµβάνει το µεγαλύτερο στοιχείο από τον
υποχάρτη χαρακτηριστικών. Το Mean Pooling λαµβάνει τον µέσο όρο των στοιχείων κάθε µη
επικαλυπτόµενου υποχάρτη ενώ το Sum Pooling λαµβάνει το άθροισµα όλων των στοιχείων
στον χάρτη χαρακτηριστικών. ΄Ενα χαρακτηριστικό παράδειγµα Max Pooling µπορούµε να
το δούµε και στην εικόνα 3.24.

Fully Connected Layer

Το στρώµα που ονοµάζουµε στρώµα Fully Connected, ουσιαστικά ισοπεδώσαµε τη µήτρα
µας σε διάνυσµα και την τροφοδοτήσαµε σε ένα πλήρως συνδεδεµένο στρώµα σαν ένα νευ-
ϱωνικό δίκτυο 3.25. Τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα αποτελούν τα τελευταία επίπεδα του
δικτύου. Η είσοδος στο πλήρως συνδεδεµένο στρώµα είναι η έξοδος από το τελικό Pooling
ή Convolutional Layer, το οποίο ισοπεδώνεται και στη συνέχεια τροφοδοτείται στο πλήρως
συνδεδεµένο στρώµα. Η έξοδος από το τελικό (και οποιοδήποτε) επίπεδο συγκέντρωσης και
συνέλιξης είναι ένας τρισδιάστατος πίνακας, για να ισοπεδωθεί, πρέπει να ξετυλιχθούν όλες
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[57]

Σχήµα 3.21: Τεχνική stride µε ϐήµα 2

Σχήµα 3.22: Τεχνική zero-padding
[58]

οι τιµές τους σε ένα διάνυσµα.
Αυτό το Flattened vector 3.26 συνδέεται στη συνέχεια µε µερικά πλήρως συνδεδεµένα

επίπεδα που είναι ίδια µε τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα και εκτελούν τις ίδιες µαθηµατικές
πράξεις. Αφού περάσει µέσα από τα πλήρως συνδεδεµένα επίπεδα, το τελικό στρώµα χρησι-
µοποιεί τη συνάρτηση ενεργοποίησης softmax (αντί για ReLU) που χρησιµοποιείται για να
ταξινοµηθεί η έξοδος σε συγκεκριµένη κλάση (ταξινόµηση).[59]

3.4.2 1D Convolutional Neural Networks

Μέχρι πρόσφατα, το ϑέµα της µοντελοποίησης ακολουθιών στο πλαίσιο της ϐαθιάς µάθη-
σης είχε συνδεθεί σε µεγάλο ϐαθµό µε επαναλαµβανόµενες αρχιτεκτονικές νευρωνικών δι-
κτύων όπως το LSTM και το GRU.Οι Bai et al. προτείνουν ότι αυτός ο τρόπος σκέψης είναι
απαρχαιωµένος και ότι τα συνελικτικά δίκτυα ϑα πρέπει να λαµβάνονται υπόψη ως ένας από
τους κύριους υποψήφιους αλγόριθµους κατά τη µοντελοποίηση διαδοχικών δεδοµένων. Κα-
τάφεραν να δείξουν ότι τα συνελικτικά δίκτυα µπορούν να επιτύχουν καλύτερη απόδοση από
τα RNN σε πολλές εργασίες, αποφεύγοντας τα κοινά µειονεκτήµατα των επαναλαµβανόµε-
νων µοντέλων, όπως το πρόβληµα της κλίσης έκρηξης/εξαφάνισης ή η έλλειψη διατήρησης
µνήµης. Επιπλέον, η χρήση ενός συνελικτικού δικτύου αντί για ένα επαναλαµβανόµενο
µπορεί να οδηγήσει σε ϐελτιώσεις στην απόδοση καθώς επιτρέπει παράλληλο υπολογισµό
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Σχήµα 3.23: Συνάρτηση Ενεργοποίησης ReLU
[57]

Σχήµα 3.24: Σχηµατική Αναπαράσταση Max Pooling Layer
[57]

των εξόδων.
΄Ενα 1D συνελικτικό δίκτυο παίρνει ως είσοδο έναν τρισδιάστατο τανυστή και επίσης

εξάγει έναν τρισδιάστατο τανυστή. Ο τανυστής εισόδου έχει το σχήµα (batch size, input
length, input size) και ο τανυστής εξόδου έχει το σχήµα (batch size, output length, output
size). ∆εδοµένου ότι κάθε στρώµα έχει το ίδιο µήκος εισόδου και εξόδου, µόνο η τρίτη
διάσταση των τανυστών εισόδου και εξόδου διαφέρει. Στη µονοµεταβλητή περίπτωση, το
input size και το output size ϑα είναι και τα δύο ίσα µε ένα. Στη γενικότερη περίπτωση
πολλαπλών µεταβλητών, το µέγεθος εισόδου και το µέγεθος εξόδου ενδέχεται να διαφέρουν,
καθώς µπορεί να µην ϑέλουµε να προβλέψουµε κάθε στοιχείο της ακολουθίας εισόδου. [57]

Μπορούµε να δούµε ότι για να υπολογίσουµε ένα στοιχείο της εξόδου, εξετάζουµε µια
σειρά από διαδοχικά στοιχεία µήκους kernel size της εισόδου. Στο παρακάτω παράδειγµα
επιλέξαµε kernel size= 3. Για να λάβουµε την έξοδο, παίρνουµε το γινόµενο κουκίδων
της υποακολουθίας της εισόδου και ένα διάνυσµα πυρήνα µε µαθησιακά ϐάρη του ίδιου
µήκους. Για να ληφθεί το επόµενο στοιχείο της εξόδου, εφαρµόζεται η ίδια διαδικασία, αλλά
το παράθυρο µεγέθους kernel size της ακολουθίας εισόδου µετατοπίζεται προς τα δεξιά κατά
ένα στοιχείο (για τους σκοπούς αυτού του µοντέλου πρόβλεψης, ο ϐηµατισµός ορίζεται πάντα
σε 1) .Το ίδιο σύνολο ϐαρών πυρήνα ϑα χρησιµοποιηθεί για τον υπολογισµό κάθε εξόδου ενός
συνελικτικού επιπέδου. Το παρακάτω Σχήµα 3.28 δείχνει δύο διαδοχικά στοιχεία εξόδου
και τις αντίστοιχες υποακολουθίες εισόδου απ΄ όπου προήλθαν. Για να γίνει πιο απλή η
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[57]

Σχήµα 3.25: Σχηµατική Αναπαράσταση Fully Connected Layer

Σχήµα 3.26: Σχηµατική Αναπαράσταση Flattening
[60]

απεικόνιση, το γινόµενο κουκίδων µε το διάνυσµα του πυρήνα δεν εµφανίζεται πλέον, αλλά
λαµβάνει χώρα για κάθε στοιχείο εξόδου µε τα ίδια ϐάρη πυρήνα.

Για να επιβεβαιωθεί ότι η ακολουθία εξόδου έχει το ίδιο µήκος µε την ακολουθία εισόδου,
εφαρµόζεται κάποια µηδενική επένδυση. Αυτό σηµαίνει ότι προστίθενται επιπλέον εγγραφές
µηδενικής τιµής είτε στην αρχή είτε στο τέλος του τανυστή εισόδου για να διασφαλιστεί ότι
η έξοδος έχει το επιθυµητό µήκος. Το πώς ακριβώς γίνεται αυτό ϑα εξηγηθεί σε επόµενες
ενότητες.

Στην περίπτωση που έχουµε πολλά κανάλια εισόδου, δηλαδή το nr input channels είναι
µεγαλύτερο από 1. Σε αυτήν την περίπτωση, η διαδικασία που περιγράφεται παραπάνω
επαναλαµβάνεται για κάθε κανάλι εισόδου, αλλά κάθε ϕορά µε διαφορετικό πυρήνα. Αυτό
οδηγεί σε ενδιάµεσα διανύσµατα εξόδου nr input channels και έναν αριθµό ϐαρών πυρήνα
µεγέθους kernel * nr input channels. Στη συνέχεια, όλα τα ενδιάµεσα διανύσµατα εξόδου
αθροίζονται για να ληφθεί το τελικό διάνυσµα εξόδου. Κατά κάποιο τρόπο αυτό ισοδυναµεί µε
µια 2D συνέλιξη µε έναν τανυστή εισόδου σχήµατος (ινπυτ σιζε, νρ ινπυτ ςηαννελς) και έναν
πυρήνα σχήµατος (κερνελ σιζε, νρ ινπυτ ςηαννελς) όπως ϕαίνεται στο παρακάτω Σχήµα3.29.
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Σχήµα 3.27: Υπολογισµός συνέλιξης για 1D-CNN µε input channels = output channels = 1
[61]

Σχήµα 3.28: Υπολογισµός συνέλιξης για δύο διαδοχικά στοιχεία εξόδου
[61]

Εξακολουθεί να είναι ωστόσο 1D µε την έννοια ότι το παράθυρο κινείται µόνο κατά µήκος ενός
µόνο άξονα, αλλά έχουµε µια 2D συνέλιξη σε κάθε ϐήµα µε την έννοια ότι χρησιµοποιούµε
έναν δισδιάστατο πίνακα πυρήνα.

Για αυτό το παράδειγµα τα nr input channels είναι ίσα µε 2. Τώρα, αντί για ένα διάνυσµα
πυρήνα να ολισθαίνει πάνω από µια µονοδιάστατη ακολουθία εισόδου, έχουµε ένα nr input
channels από τον πίνακα kernelsize που ολισθαίνει κατά µήκος µιας ευρείας σειράς µήκους
(input length* nr input channels).

Εάν και τα δύο κανάλια input channels και nr output channels είναι µεγαλύτερα από
1, η παραπάνω διαδικασία απλά επαναλαµβάνεται για κάθε κανάλι εξόδου µε διαφορετικό
πίνακα πυρήνα. Στη συνέχεια, τα διανύσµατα εξόδου στοιβάζονται το ένα πάνω στο άλλο µε
αποτέλεσµα έναν τανυστή εξόδου σχήµατος (input length, nr output channels). Ο αριθ-
µός των ϐαρών του πυρήνα σε αυτήν την περίπτωση είναι ίσος µε το (kernel size*nr input
channels*nr output channels).

Οι δύο µεταβλητές nr input channels και nr output channels εξαρτώνται από τη ϑέση
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Σχήµα 3.29: Υπολογισµός συνέλιξης για 1D-CNN µε input channels ᾿ 1
[61]

του επιπέδου εντός του δικτύου. Το πρώτο επίπεδο ϑα έχει nr input channels = input size
και το τελευταίο επίπεδο ϑα έχει nr output channels = output size. ΄Ολα τα άλλα επίπεδα
ϑα χρησιµοποιούν τον ενδιάµεσο αριθµό καναλιού που δίνεται από το num filters.

3.4.3 Ζεύξη Επαναληπτικών και Συνελικτικών Νευρωνικών ∆ικτύων (CNN-

RNNs)

Σε αυτή την παράγραφο ϑα συνδυάσουµε τα συνελικτικά δίκτυα µε τα επαναληπτικά. Ο
συνδυασµός των CNN µε τα RNN ενδείκνυται για την αντιµετώπιση προβληµάτων πρόβλε-
ψης ακολουθίας. Συνδυάζοντας αυτές τις δύο αρχιτεκτονικές έχουµε τη δυνατότητα τόσο
να εξάγουµε τα σηµαντικότερα από τα χαρακτηριστικά των δεδοµένων, όσο και να αξιοποι-
ήσουµε αυτά σε µία χρονική σειρά διατηρώντας την όποια πληροφορία χρειαζόµαστε από το
παρέλθον. [62]

Σε αυτή την εργασία παρουσιάζουµε τρεις διαφορετικούς αλγόριθους µε τους οποίους
µπορούµε να ενώσουµε αυτές τις 2 κατηγορίες νευρωνικών δικτύων. Η αρχιτεκτονική των
µοντέλων είναι η απλή τοποθέτηση για αρχή του συνελικτικού δικτύου (για το ϕιλτράρισµα
των σηµαντικότερων χαρακτηριστικών των δεδοµένων είσοδου) και στη συνεχεία το επανα-
ληπτικό δίκτυο που ϑα διαχειριστεί αυτά τα χαρακτηριστικά ως χρονική ακολουθία. Η
αρχιτεκτονική αυτή είναι ιδιαιτέρως απλή και κατανοητή, καθώς απλώς τοποθετεί σε σειρά
τα δύο είδη δικτύων µε το µόναδικό σηµείο το οποίο χρήζει προσοχής να είναι αυτό όπου το
κοµµάτι της εξόδου του 1ου δικτύου αποτελεί είσοδο για το 2ο. Τα CNN-RNNs αναπτύχθη-
καν για προβλήµατα πρόβλεψης ακολουθιακών δεδοµένων και την εφαρµογή δηµιουργίας
περιγραφικών κειµένων από ακολουθίες εικόνων. Το δικό µας πρόβληµα έγκειται στην κατη-
γορία προβληµάτων NLP όπου σκοπός είναι η ανγνώριση οµιλίας ή πρόβλεψη χρονοσειρών.
Πιο συγκεκριµένα το CNN χρησιµοποιείται ως εξολκέας χαρακτηριστικών και το RNN ως ο
κύριος επεξεργαστής των δεδοµένων.

Μια τέτοια δοµή ενός CNN-RNN παρουσιάζεται στην εικόνα 3.30, στην οποία µπορούµε
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να δούµε ότι το δίκτυο απαρτίζεται από 3 διακριτά µέρη, το CNN µοντέλο,το RNN µοντέλο, και
το πλήρως διασυνδεδεµένο (Dense) στρώµα εξόδου. Στην παρούσα εργασία ως επαναληπτικό
δίκτυο χρησιµοποιήθηκε αρχικά το RNN,έπειτα το LSTM και τέλος το GRU.

Σχήµα 3.30: Η αρχιτεκτονική του δικτύου CNN-RNN

3.5 Χρονικά Συνελικτικά ∆ίκτυα (Temporal Convolutional Net-

work)

Η χρήση ενός συνελικτικού δικτύου αντί ενός αναδροµικού µπορεί να οδηγήσει σε ελτι-
ώσεις απόδοσης καθώς επιτρέπει τον παράλληλο υπολογισµό των εξόδων. Η αρχιτεκτονική
που ϑα αναλυθεί ονοµάζεται Temporal Convolutional Network (TCN) και α εξηγηθεί στην
παρούσα ενότητα. ΄Ενα TCN, συντοµογραφία του Temporal Convolutional Network δηλαδή
Χρονικό Συνελικτικό δίκτυο, αποτελείται από διασταλµένα (dilated), ά (causal) 1D συνελι-
κτικά στρώµατα µε τα ίδια µήκη εισόδου και εξόδου. Στις παρακάτω υποενότητες αυτοί οι
όροι αναπτύσσονται διεξοδικά.

Αιτιώδης Συνέλιξη (Causal Convolution)

Για να είναι αιτιατό ένα συνελικτικό επίπεδο, πρέπει για κάθε i του συνόλου (0,. . .,
µήκος εισόδου - 1) το iοστό στοιχείο της ακολουθίας εξόδου να εξαρτάται µόνο από τα στοιχεία
της ακολουθίας εισόδου µε δείκτες (0,. . ., i). Με άλλα λόγια, ένα στοιχείο στην ακολουθία
εξόδου µπορεί να εξαρτάται µόνο από στοιχεία που ϐρίσκονται πριν από αυτό στην ακολουθία
εισόδου. ΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως, για να διασφαλίσουµε ότι ένας τανυστής εξόδου
έχει το ίδιο µήκος µε τον τανυστή εισόδου, πρέπει να εφαρµόσουµε µηδενική επένδυση(zero-
padding). Εάν εφαρµόσουµε µόνο µηδενική επένδυση στην αριστερή πλευρά του τανυστή
εισόδου, τότε ϑα εξασφαλιστεί η αιτιακή συνέλιξη. ∆εδοµένου ότι δεν υπάρχει επένδυση στη
δεξιά πλευρά της ακολουθίας εισόδου, το τελευταίο στοιχείο από το οποίο εξαρτάται είναι το
τελευταίο στοιχείο της εισόδου. Τώρα εξετάστε το δεύτερο έως το τελευταίο στοιχείο εξόδου
της ακολουθίας εξόδου. Το παράθυρο του πυρήνα του µετατοπίζεται προς τα αριστερά κατά
ένα σε σύγκριση µε το τελευταίο στοιχείο εξόδου, που σηµαίνει ότι η δεξιά εξάρτησή του
στην ακολουθία εισόδου είναι το δεύτερο προς το τελευταίο στοιχείο της ακολουθίας εισόδου.
Ακολουθεί επαγωγή ότι για κάθε στοιχείο στην ακολουθία εξόδου, η τελευταία του εξάρτηση
στην ακολουθία εισόδου έχει τον ίδιο δείκτη µε το ίδιο. Το παρακάτω σχήµα δείχνει ένα
παράδειγµα µε input length=4 και kernel size=3.

Μπορούµε να δούµε στο Σχήµα3.31 ότι µε ένα αριστερό µηδενικό συµπλήρωµα 2 κα-
ταχωρήσεων µπορούµε να επιτύχουµε το ίδιο µήκος εξόδου, ενώ τηρούµε τον κανόνα της
αιτιότητας. Στην πραγµατικότητα, χωρίς διαστολή, ο αριθµός των εγγραφών µηδενικής συ-
µπλήρωσης που απαιτούνται για τη διατήρηση του µήκους εισόδου είναι πάντα ίσος µε το
(size kernel–1). Ενα σηµαντικό µειονέκτηµα αυτού του ασικού σχεδιασµού είναι ότι για να
επιτύχουµε να επεξεργαζόµαστε χρονοσειρές µεγάλου µήκους, χρειαζόµαστε ένα εξαιρετικά
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αθύ δίκτυο ή πολύ µεγάλα µεγέθη πυρήνα, κανένα από τα οποία δεν ήταν ιδιαίτερα εφικτό
κατά την πρώτη εισαγωγή των µεθόδων. ΄Ετσι, στην επόµενη υποενότητα, περιγράφουµε πώς
µπορούν να ενσωµατωθούν τεχνικές από σύγχρονες συνελικτικές αρχιτεκτονικές σε ένα TCN
για να επιτρέψουν τόσο την ύπαρξη ϐαθιών δικτύων όσο και την επεξεργασία χρονοσειρών
µεγάλου µήκους.

Σχήµα 3.31: Zero padding with kernel size=3 and input length=4
[61]

∆ιαστολή(Dilation)

΄Ενα επιθυµητό ποιοτικό γνώρισµα ενός µοντέλου πρόβλεψης είναι η τιµή µιας συγκεκρι-
µένης καταχώρισης στην έξοδο να εξαρτάται από όλες τις προηγούµενες εγγραφές στην ε-
ίσοδο, δηλαδή όλες τις εγγραφές που έχουν δείκτη µικρότερο ή ίσο µε τον εαυτό της. Αυτό
επιτυγχάνεται όταν το πεδίο των δεικτών, που σηµαίνει το σύνολο των καταχωρήσεων της
αρχικής εισόδου που επηρεάζουν µια συγκεκριµένη καταχώρηση της εξόδου, έχει µέγεθος
input length. Αυτό το ονοµάζουµε επίσης «πλήρη κάλυψη ιστορικού». ΄Οπως έχουµε δει
προηγουµένως, ένα συµβατικό συνελικτικό επίπεδο κάνει µια καταχώρηση στην έξοδο να
εξαρτάται από τις εγγραφές kernel size της εισόδου που έχουν δείκτη µικρότερο ή ίσο µε τον
εαυτό της. Για παράδειγµα, αν έχουµε kernel size=3, το 5ο στοιχείο στην έξοδο ϑα εξαρτάται
από τα στοιχεία 3, 4 και 5 της εισόδου. Αυτή η προσέγγιση επεκτείνεται όταν στοιβάζου-
µε πολλά στρώµατα το ένα πάνω στο άλλο. Στο παρακάτω σχήµα µπορούµε να δούµε ότι
στοιβάζοντας δύο επίπεδα µε kernel size=3 έχουµε ένα δεκτικό µέγεθος πεδίου 5.

Γενικότερα, ένα 1D συνελικτικό δίκτυο µε n επίπεδα και ένα kernel size=k έχει ένα
δεκτικό πεδίο µεγέθους r.

r = 1 + n ∗ (k − 1) (3.34)

Για να γνωρίζουµε πόσα επίπεδα χρειάζονται για την πλήρη κάλυψη, µπορούµε να ο-
ϱίσουµε το µέγεθος του πεδίου υποδοχής(r) σε input length l και να λύσουµε τον αριθµό
των επιπέδων n (πρέπει να στρογγυλοποιήσουµε προς τα πάνω σε περίπτωση µη ακέραιων
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Σχήµα 3.32: Dilation σε στιβαγµένα επίπεδα µε kernel size=3
[61]

τιµών):

n = (l − 1)/(k − 1) (3.35)

Αυτό σηµαίνει ότι, δεδοµένου ενός σταθερού kernel size, ο αριθµός των επιπέδων που
απαιτούνται για την πλήρη κάλυψη ιστορικού είναι γραµµικός στο µήκος του τανυστή ει-
σόδου, γεγονός που ϑα έχει ως αποτέλεσµα δίκτυα που γίνονται πολύ ϐαθιά πολύ γρήγορα,
οδηγώντας σε µοντέλα µε πολύ µεγάλο αριθµό παραµέτρων που χρειάζονται περισσότερο
χρόνο για να προπονηθούν. Επιπλέον, ένας µεγάλος αριθµός στρωµάτων έχει αποδειχθεί ότι
οδηγεί σε προβλήµατα υποβάθµισης που σχετίζονται µε την κλίση της συνάρτησης απώλειας.
΄Ενας τρόπος για να αυξηθεί το µέγεθος του δεκτικού πεδίου, διατηρώντας παράλληλα τον
αριθµό των στρωµάτων σχετικά µικρό, είναι η εισαγωγή διαστολής στο συνελικτικό δίκτυο.

Η διαστολή στο πλαίσιο ενός συνελικτικού στρώµατος αναφέρεται στην απόσταση µεταξύ
των στοιχείων της ακολουθίας εισόδου που χρησιµοποιούνται για τον υπολογισµό µιας κατα-
χώρησης της ακολουθίας εξόδου. ΄Ετσι, ένα συµβατικό συνελικτικό στρώµα ϑα µπορούσε να
ϑεωρηθεί ως ένα 1-διασταλµένο στρώµα, καθώς τα στοιχεία εισόδου για 1 τιµή εξόδου είναι
γειτονικά. Το παρακάτω σχήµα δείχνει ένα παράδειγµα 2-διασταλµένου στρώµατος µε input
length= 4 και kernel size=3.

Γενικότερα, ένα d-διασταλµένο στρώµα µε µέγεθος πυρήνα k έχει ένα δεκτικό πεδίο που
εκτείνεται σε µήκος

r = 1 + d ∗ (k − 1) (3.36)

Εάν το d είναι σταθερό, αυτό ϑα απαιτεί ακόµα έναν αριθµό γραµµικό στο µήκος του τανυστή
εισόδου για να επιτευχθεί πλήρης κάλυψη δεκτικού πεδίου (µόλις µειώσαµε τη σταθερά).

Αυτό το πρόβληµα µπορεί να αντιµετωπιστεί αυξάνοντας την τιµή του d εκθετικά καθώς
προχωράµε προς τα πάνω µέσα από τα επίπεδα. Για αυτό, επιλέγουµε έναν σταθερό ακέραιο
αριθµό ϐάσης διαστολής b που ϑα µας επιτρέψει να υπολογίσουµε τη διαστολή d ενός
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Σχήµα 3.33: 2-σταλµένο στρώµα µε input length=4 kernel size=3
[61]

συγκεκριµένου στρώµατος ως συνάρτηση του αριθµού των στρωµάτων κάτω από αυτό, i, ως
d = bi .

Το παρακάτω σχήµα 3.34 δείχνει ένα δίκτυο µε input length= 10, kernel size= 3 και
dilation base= 2 που έχει ως αποτέλεσµα 3 διευρυµένα συνελικτικά στρώµατα για πλήρη
κάλυψη.

Σχήµα 3.34: Σχηµατική αναπαράσταση δικτύου µε διασταλµένα συνελικτικά στρώµατα µε
πλήρη κάλυψη

[61]

Εδώ δείχνουµε µόνο την επιρροή των εισόδων που επηρεάζουν την τελευταία τιµή της
εξόδου. Οµοίως, εµφανίζονται µόνο οι εγγραφές µηδενικής συµπλήρωσης που είναι απα-
ϱαίτητες για την τελευταία τιµή εξόδου. Σαφώς, η τελευταία τιµή εξόδου εξαρτάται από
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το σύνολο της κάλυψης εισόδου. Στην πραγµατικότητα, δεδοµένου των υπερπαραµέτρων,
ϑα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί ένα input length έως και 15 διατηρώντας παράλληλα την
πλήρη κάλυψη δεκτικού πεδίου. Σε γενικές γραµµές, κάθε πρόσθετο επίπεδο προσθέτει
µια τιµή d*(k-1) στο τρέχον εύρος του πεδίου υποδοχής, όπου το d υπολογίζεται ως d=bi ,
αντιπροσωπεύοντας τον αριθµό των επιπέδων κάτω από το νέο µας επίπεδο. Συνεπώς, το
πλάτος του δεκτικού πεδίου w ενός TCN µε εκθετική διαστολή της ϐάσης b, του µεγέθους
του πυρήνα k και του αριθµού των στρωµάτων n δίνεται από τον τύπο:

w = 1 +
n−1∑
i=0

(k − 1) ∗ bi = 1 + (k − 1) ∗
bn − 1
b − 1

(3.37)

Ωστόσο, ανάλογα µε τις τιµές b και k, αυτό το δεκτικό πεδίο µπορεί να έχει «οπές». Αξίζει
να παρατηρήσουµε το ακόλουθο δίκτυο 3.35 µε dilation base= 3 και kernel size= 2: Το πε-
δίο λήψης καλύπτει όντως ένα εύρος που είναι µεγαλύτερο από το µέγεθος εισόδου (δηλαδή
15). Ωστόσο, το δεκτικό πεδίο έχει τρύπες σε αυτό. ∆ηλαδή υπάρχουν καταχωρήσεις στην
ακολουθία εισόδου από τις οποίες δεν εξαρτάται η τιµή εξόδου (που ϕαίνεται µε κόκκινο).
Για να λύσουµε αυτό το πρόβληµα, πρέπει είτε να αυξήσουµε το µέγεθος του πυρήνα στο 3
ή να µειώσουµε τη ϐάση διαστολής στο 2. Γενικά, για ένα δεκτικό πεδίο χωρίς τρύπες, το
µέγεθος του πυρήνα k πρέπει να είναι τουλάχιστον τόσο µεγάλο όσο η ϐάση διαστολής b.

Σχήµα 3.35: Σχηµατική αναπαράσταση δικτύου µε διασταλµένα συνελικτικά στρώµατα µε
οπές

[61]

Λαµβάνοντας υπόψη αυτές τις παρατηρήσεις, µπορούµε να υπολογίσουµε πόσα επίπεδα
χρειάζεται το δίκτυό µας για πλήρη κάλυψη ιστορικού. ∆εδοµένου του µεγέθους του πυρήνα
k, της ϐάσης διαστολής b, όπου k ≥ b και του µήκους εισόδου l, η ακόλουθη ανισότητα
πρέπει να ισχύει για την πλήρη κάλυψη του ιστορικού:

1 + (k − 1) ∗
bn − 1
b − 1

≥ l (3.38)

Μπορούµε να λύσουµε ως προς n και να πάρουµε τον ελάχιστο αριθµό απαιτούµενων επι-
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πέδων ως:

logb[
(l − 1)(̇b − 1)

k − 1
+ 1] (3.39)

Μπορούµε να δούµε ότι ο αριθµός των επιπέδων είναι πλέον λογαριθµικός παρά γραµµικός
στο µήκος της εισόδου. Αυτό συνιστά σηµαντική ϐελτίωση, η οποία µπορεί να επιτευχθεί
χωρίς να ϑυσιαστεί η δεκτική κάλυψη πεδίου.

Τώρα το µόνο πράγµα που µένει να καθοριστεί είναι ο αριθµός των εγγραφών µηδενι-
κής συµπλήρωσης που απαιτούνται σε κάθε επίπεδο. ∆εδοµένης µιας ϐάσης διαστολής b,
ενός µεγέθους πυρήνα k και ενός αριθµού στρωµάτων i κάτω από το τρέχον στρώµα µας,ο
αριθµός των εγγραφών µηδενικής συµπλήρωσης p που απαιτούνται για το τρέχον στρώµα
υπολογίζεται ως εξής :

p = bi ∗ (k − 1) (3.40)

Υπολειµµατικά Μπλοκ (Residual Blocks)

Η µεγαλύτερη τροποποίηση που κάνουµε στο ϐασικό µοντέλο που εισήχθη προηγουµένως
είναι να αλλάξουµε το ϑεµελιώδες δοµικό στοιχείο του µοντέλου από ένα απλό 1∆ αιτιώδες
συνελικτικό στρώµα σε ένα υπολειπόµενο µπλοκ που αποτελείται από 2 στρώµατα µε τον
ίδιο παράγοντα διαστολής και µια υπολειπόµενη σύνδεση.

Ας εξετάσουµε ένα στρώµα µε συντελεστή διαστολής d=2 και kernel size k=3 από το
ϐασικό µοντέλο για να δούµε πώς αυτό µεταφράζεται σε ένα υπολειπόµενο µπλοκ του ϐελ-
τιωµένου µοντέλου.

Η έξοδος των δύο συνελικτικών στρωµάτων ϑα προστεθεί στην είσοδο του υπολειπόµενου
µπλοκ για να παραχθεί η είσοδος για το επόµενο µπλοκ. Για όλα τα εσωτερικά µπλοκ του
δικτύου, δηλαδή όλα εκτός από το πρώτο και το τελευταίο, το πλάτος του καναλιού εισόδου
και εξόδου είναι το ίδιο, επονοµαόµενα και ως αριθµός ϕίλτρων . ∆εδοµένου ότι το πρώτο
συνελικτικό στρώµα του πρώτου υπολειπόµενου µπλοκ και το δεύτερο συνελικτικό στρώµα
του τελευταίου υπολειπόµενου µπλοκ µπορεί να έχουν διαφορετικά πλάτη καναλιών εισόδου
και εξόδου, το πλάτος του υπολειπόµενου τανυστή µπορεί να χρειαστεί να ϱυθµιστεί, κάτι που
γίνεται χρησιµοποιώντας µια συνέλιξη 1 × 1. Αυτή η αλλαγή επηρεάζει τον υπολογισµό για
τον ελάχιστο αριθµό απαιτούµενων στρωµάτων για πλήρη κάλυψη. ΄Αρα πρέπει να σκεφτούµε
πόσα υπολειπόµενα µπλοκ είναι απαραίτητα για να επιτευχθεί µια πλήρης δεκτική κάλυψη
πεδίου. Η προσθήκη ενός υπολειπόµενου µπλοκ σε ένα TCN προσθέτει διπλάσιο πλάτος
δεκτικού πεδίου από ό,τι όταν προστίθεται ένα ϐασικό αιτιώδες στρώµα, καθώς περιλαµβάνει
2 τέτοια επίπεδα. ΄Ετσι το συνολικό µέγεθος του δεκτικού πεδίου r ενός TCN µε ϐάση
διαστολής b, µέγεθος πυρήνα k µε k≥ b και αριθµό υπολειπόµενων µπλοκ n µπορεί να
υπολογιστεί ως :

r = 1 +
n−1∑
i=0

2 ∗ (k − 1) ∗ bi = 1 + 2 ∗ (k − 1) ∗
bn − 1
b − 1

(3.41)

που οδηγεί σε έναν ελάχιστο αριθµό υπολειπόµενων µπλοκ n για πλήρη κάλυψη ιστορικού
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Σχήµα 3.36: Σχηµατική αναπαράσταση αιτιατού δικτύου µε kernel size=3 dilation=2 µετά
τη ϐελτίωση

[61]

input length l :

n = logb[
(l − 1)(̇b − 1)
2 ∗ (k − 1)

+ 1] (3.42)

Για να κάνουµε το TCN µας κάτι περισσότερο από ένα υπερβολικά πολύπλοκο µοντέλο
γραµµικής παλινδρόµησης, πρέπει να προστεθούν συναρτήσεις ενεργοποίησης πάνω από
τα συνελικτικά επίπεδα για να εισαγάγουν µη γραµµικότητες. Η συνάρτηση ενεργοποιήσης
ReLU προστίθενται στα υπολειπόµενα µπλοκ µετά από και τα δύο συνελικτικά στρώµατα.
Για να οµαλοποιηθεί η είσοδος των κρυφών επιπέδων (που εξουδετερώνει το πρόβληµα της
έκρηξης της κλίσης µεταξύ άλλων), εφαρµόζεται κανονικοποίηση ϐάρους σε κάθε συνελι-
κτικό στρώµα. Προκειµένου να αποφευχθεί η υπερπροσαρµογή, η τακτοποίηση εισάγεται
µέσω εγκατάλειψης µετά από κάθε συνελικτική στρώση σε κάθε υπολειπόµενο µπλοκ. Το
παρακάτω σχήµα δείχνει το τελικό υπολειπόµενο µπλοκ. Ο αστερίσκος στη δεύτερη µονάδα
ReLU υποδεικνύει ότι υπάρχει σε κάθε επίπεδο εκτός από το τελευταίο, καθώς ϑέλουµε η
τελική µας έξοδος να µπορεί να λάβει και αρνητικές τιµές.

Η παρακάτω εικόνα 3.37 δείχνει το τελικό µας µοντέλο TCN µε l ίσο µε input length,
k ίσο µε kernel size, b ίσο µε dilation base, k ≥ b και µε ελάχιστο αριθµό υπολειπόµενων
µπλοκ για πλήρη κάλυψη ιστορικού n, όπου το n µπορεί να υπολογιστεί από τις άλλες τιµές
όπως εξηγήθηκε παραπάνω.[61]
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3.5 Χρονικά Συνελικτικά ∆ίκτυα (Temporal Convolutional Network)

Σχήµα 3.37: Σχηµατική αναπαράσταση residual block έπειτα από Activation, Normalization,
Regularization

[61]

Σχήµα 3.38: Σχηµατική αναπαράσταση ολοκληρωµένου δικτύου TCN
[61]
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Ανάλυση τεχνικών και αρχιτεκτονικών

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η µελέτη που έγινε για την υλοποίηση του συστήµατος.
Αρχικά περιγράφονται τα δεδοµένα που χρησιµοποιήθηκαν η προεπεξεργασία τους

και στη συνέχεια η αρχιτεκτονική κάθε µοντέλου µάθησης. Για την επεξεργασία των δεδο-
µένων, χρησιµοποιήθηκε η γλώσσα προγραµµατισµού Python ενώ έγινε χρήση του Tensor-
Flow και συγκεκριµένα του Keras, µιας ϐιβλιοθήκης του TensorFlow, που αποτελεί ∆ιεπαφή
Προγραµµατισµού Εφαρµογών - ∆ΠΕ (API) υψηλού επιπέδου για Μηχανική Μάθηση.[63]

4.1 Περιγραφή Συνόλου ∆εδοµένων Προβλήµατος

4.1.1 Γνωριµία µε το dataset

Τα χαρακτηριστικά BTC και τα δεδοµένα τιµών είναι διαθέσιµα online στο https://bitinfocharts.com
και τα αντλήσαµε από ένα csv αρχείο[64]. Συλλέχθηκαν περισσότερα από 700 χαρακτηρι-
στικά(features) ϐασισµένα σε τεχνικούς δείκτες. Από αυτό το µεγάλο σύνολο δεδοµένων χω-
ϱίσαµε σε τρία επιµέρους υποσύνολα µικρότερης χρονικής διάρκειας από το αρχικό dataset.
Το πρώτο υποσύνολο(interval1) περιέχει δεδοµένα από 01/04/2013 έως 01/04/2016, το
δεύτερο υποσύνολο(interval2) από 01/04/2013 έως 01/04/2017 ενώ το τελευταίο υποσύνο-
λο(interval3) από 01/04/2013 έως 31/12/2019. ΄Ολα τα υποσύνολα ϑα χρησµοποιηθούν
για end-of-day πρόβλεψη ενώ το τρίτο υποσύνολο που αποτελείται και από τα περισσότε-
ϱα δεδοµένα ϑα χρησιµοποιηθεί και για πρόβλεψη 7,30 και 90 ηµερών.Για την πρόβλεψη
τιµής nης ηµέρας, ο διαχωρισµός train-test είναι ο ίδιος εκτός από το ότι η στήλη τιµής
µετατοπίζεται προς τα πάνω (ή ισοδύναµα, προς τα πίσω στον τοµέα χρόνου) µε ϐάση τον
αριθµό απαιτούµενων ηµερών. Για παράδειγµα, για τις προβλέψεις της 7ης ηµέρας, η στήλη
τιµήςPrice µετατοπίζεται προς τα πάνω κατά 7 ηµέρες. Αυτό δίνει τη δυνατότητα στα µοντέλα
παλινδρόµησης να µάθουν τη σχέση µεταξύ των χαρακτηριστικών και µελλοντικών τιµών. Τα
χαρακτηριστικά είναι επεξηγηµατικά χαρακτηριστικά που ϐασίζονται σε διαφορετικά στατι-
στικά δεδοµένα σχετικά µε τη λειτουργία του ίδιου του blockchain, καθώς και τους τεχνικούς
δείκτες της αγοράς.

Τεχνικοί ∆είκτες

Η πρόβλεψη για τις τιµές των κρυπτονοµισµάτων έχει υποκείµενες αλληλεξαρτήσεις που είναι
δύσκολο να κατανοηθούν και να µοντελοποιηθούν. Για παράδειγµα, υπάρχουν στατιστικοί
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παράγοντες όπως η διακύµανση και η τυπική απόκλιση που αλλάζει µε την πάροδο του
χρόνου. Αυτές οι αλληλεξαρτήσεις εµφανίζονται ως τεχνικοί δείκτες. Οι τεχνικοί δείκτες
που συναντάµε στο dataset είναι : Απλος Κινητός µέσος όρος (SMA), Εκθετικός Κινητός
Μέσος (EMA), ∆είκτης Σχετικής Ισχύος (RSI), Σταθµισµένος Κίνητός Μέσος όρος (WMA),
Τυπική Απόκλιση (STD), ∆ιακύµανση (VAR),Τριπλή εκθετική κίνηση (TRIX) και Ρυθµός
Αλλαγής(ROC). Αυτοί οι τεχνικοί δείκτες υπολογίζονται σε συνδυασµό µε χρονικές περιόδους
όπως 3, 7,14, 30 και 90 µέρες. Οι τιµές κλεισίµατος στο τέλος της ηµέρας ϑεωρούνται
ακατέργαστες τιµές. Τα ακατέργαστα χαρακτηριστικά, πάνω στα οποία αυτοί οι τεχνικοί
δείκτες ϐασίζονται, δίνονται στο Σχήµα4.1. Οι τεχνικοί δείκτες δείχνουν ιδιότητες που δεν
ϐρίσκονται εύκολα στα ακατέργαστα χαρακτηριστικά: πράγµατα όπως οι διακυµάνσεις και τα
χαρακτηριστικά της σειράς τυπικών αποκλίσεων. Για παράδειγµα, δείχνουν πώς η τιµή BTC
σχετίζεται µε την τυπική απόκλιση των συναλλαγών ή του κατακεµρατισµού σε περιόδους 30
ηµερών αµφότερα και όχι µόνο στις ακατέργαστες συναλλαγές και τους κατακερµατισµούς.

Σχήµα 4.1: Ακατέργαστα χαρακτηριστικά από τα οποία δηµιουργούνται οι τεχνικοί δείκτες
[65]

Κάθε υποσύνολο µε τον αντίστοιχο χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης χρησιµοποιείται για την
επιλογή των τεχνικών δεικτών που χρησιµεύουν ως εισροές (προγνωστικοί παράγοντες) στην
ανάλυση του δέντρου αποφάσεων.

4.1.2 Επιλογή Χαρακτηριστικών (Feature Selection)

Προεπεξεργασία ∆εδοµένων

Με στόχο τη ϐελτίωση της διαχείρισης του dataset, στις περιπτώσεις που λείπουν δεδοµένα
συµπληρώθηκαν µε τη µέθοδο της γραµµικής παρεµβολής(Interpolation method) όπου είναι
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4.1.2 Επιλογή Χαρακτηριστικών (Feature Selection)

δυνατόν ενώ στις υπόλοιπες περιπτώσεις χρησιµοποιήθηκαν οι πιο συχνά παρατηρούµενες
τιµές. Η επιλογή χαρακτηριστικών, η οποία είναι ένα κρίσιµο µέρος της προεπεξεργασίας
δεδοµένων, είναι απαραίτητη για τη ϐελτίωση της απόδοσης του µοντέλου. Τα χαρακτηριστι-
κά εξήχθησαν και κλαδεύτηκαν επαναληπτικά χρησιµοποιώντας ένα πλήθος διαφορετικών
προσεγγίσεων. Πρώτον, η σηµασία των χαρακτηριστικών προσδιορίστηκε χρησιµοποιώντας
µια µέθοδο συνόλου που ϐασίζεται σε δάσος τυχαίας απόφασης(Random Forest Regressor).
Στη συνέχεια το πλέον µειωµένο σύνολο χαρακτηριστικών πρέπει να ελεγχθεί για Πολυ-
συγγραµµικότητα και αλληλοσυσχέτισεις.Η πολυσυγγραµµικότητα εµφανίζεται όταν δύο ή
περισσότερες ανεξάρτητες µεταβλητές συσχετίζονται σε µεγάλο ϐαθµό µεταξύ τους σε ένα
µοντέλο παλινδρόµησης. Αυτό σηµαίνει ότι µια ανεξάρτητη µεταβλητή µπορεί να προβλε-
ϕθεί από µια άλλη ανεξάρτητη µεταβλητή σε ένα µοντέλο παλινδρόµησης. Για παράδειγµα,
ύψος-ϐάρος, οικιακό εισόδηµα- κατανάλωση νερού, χιλιόµετρα-τιµή αυτοκινήτου, χρόνος
µελέτης-ελεύθερος χρόνος κ.λπ. Η πολυσυγγραµµικότητα µπορεί να ανιχνευθεί µε διάφο-
ϱες µεθόδους.Στν παρούσα εργασία, ϑα επικεντρωθούµε στον πιο συνηθισµένο - VIF (Vari-
able Inflation Factors). Το VIF καθορίζει την ισχύ της συσχέτισης µεταξύ των ανεξάρτητων
µεταβλητών. Προβλέπεται λαµβάνοντας µια µεταβλητή και παλινδροµώντας την έναντι κάθε
άλλης µεταβλητής. Η ϐαθµολογίαVIF µιας ανεξάρτητης µεταβλητής αντιπροσωπεύει πόσο
καλά εξηγείται η µεταβλητή από άλλες ανεξάρτητες µεταβλητές.Η τιµή R2 προσδιορίζεται για
να µάθουµε πόσο καλά περιγράφεται µια ανεξάρτητη µεταβλητή από τις άλλες ανεξάρτητες
µεταβλητές. Μια υψηλή τιµή R2 σηµαίνει ότι η µεταβλητή συσχετίζεται σε µεγάλο ϐαθµό µε
τις άλλες µεταβλητές. Αυτό αποτυπώνεται από το VIF που υποδηλώνεται παρακάτω:

VIF =
1

1 − R2 (4.1)

΄Ετσι, όσο πιο κοντά είναι η τιµή R2 στο 1, τόσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του VIF και
τόσο µεγαλύτερη είναι η πολυσυγγραµµικότητα της συγκεκριµένης ανεξάρτητης µεταβλη-
τής. Οι τιµές της µετρικής VIF αρχίζουν από 1 και δεν έχουν άνω όριο. ΄Οταν το VIF =
1 δεν υπάρχει πολυσυγγραµικότητα της ανεξάρτητης µεταβλητής µε τις υπόλοιπες ενώ για
τιµές VIF µεγαλύτερες από 5 ή 10 σηµαίνουν υψηλή πολυσυγγραµικότητα µεταξύ της ανε-
ξάρτητης µεταβλητής και των υπολοίπων. Η απόρριψη µεταβλητών ϑα πρέπει να είναι µια
επαναληπτική διαδικασία που ξεκινά µε τη µεταβλητή που έχει τη µεγαλύτερη τιµή VIF και
είναι µεγαλύτερη ένος κατωφλίου. Επειδή η τάση της αποτυπώνεται σε µεγάλο ϐαθµό από
άλλες µεταβλητές αν κάνουµε drop αυτό το χαρακτηριστικό, ϑα παρατηρήσουµε ότι οι τιµές
VIF και για άλλες µεταβλητές ϑα µειωθεί επίσης, αν και σε διαφορετικό ϐαθµό.[66] Τέλος,
από τα χαρακτηριστικά που έχουν αποµείνει ως τα πιο σηµαντικά εφαρµόζουµε ενα ςροσς
ςορρελατιον και για µεταβλητές που παρουσιάζουν µεγάλη εξάρτηση µε τις υπόλοιπες τις
εξαλλείφουµε αφού µπορούµε από τις υψηλάα σχετιζόµενες να πάρουµε την πληροφορία
που χρειαζόµαστε. Αυτή τη διαδικασία την εφαρµόζουµε για κάθε interval µε τον αντίστοιχο
χρονικό ορίζοντα του. ΄Ετσι, δηµιουργούµε 6 διαφορετικά datsets µε διαφορετικά features
το καθένα.
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4.1.3 Περαιτέρω επεξεργασία στα καινούργια datasets

Για όλα τα µοντέλα παλινδρόµησης, το σύνολο δεδοµένων χωρίστηκε σε δύο sets: trainset

και testset. Το 20 τοις εκατό των δεδοµένων διατηρήθηκαν για τεστ και το 80 τοις εκατό των
δεδοµένων χρησιµοποιήθηκαν για εκπαίδευση.

Για την εκπαίδευση των µοντέλων, τα χαρακτηριστικά κλιµακώθηκαν χρησιµοποιώντας
την ισχυρή κλιµάκωση(robust scaler). ΄Οταν τα δεδοµένα αποτελούνται συχνά από πολλές
διαφορετικές µεταβλητές εισόδου ή χαρακτηριστικά (στήλες) και το καθένα µπορεί να έχει
διαφορετικό εύρος τιµών ή µονάδων µέτρησης είναι αναγκαία η χρήση Robust Scaler. Εάν
υπάρχουν µεταβλητές εισόδου που έχουν πολύ µεγάλες τιµές σε σχέση µε τις άλλες µεταβλη-
τές εισόδου, αυτές οι µεγάλες τιµές µπορεί να κυριαρχούν ή να παραµορφώνουν ορισµένους
αλγόριθµους µηχανικής εκµάθησης. Το αποτέλεσµα είναι ότι οι αλγόριθµοι δίνουν το µεγα-
λύτερο µέρος της προσοχής τους στις µεγάλες τιµές και αγνοούν τις µεταβλητές µε µικρότερες
τιµές. Ως εκ τούτου, είναι ϕυσιολογικό να κλιµακώνονται οι µεταβλητές εισόδου σε ένα κοι-
νό εύρος ως τεχνική προετοιµασίας δεδοµένων πριν από την τοποθέτηση ενός µοντέλου.[67]
΄Επειτα εφαρµόζεται και ο MinMax Scaler ο οποίος µετασχηµατίζει τις τιµές στο εύρος (0,1).

4.2 Αρχιτεκτονικές Μοντέλων Χρονοσειρών

4.2.1 Επαναληπτικά Μοντέλα

΄Ολα τα επαναλητπικά µοντέλα αναµένουν ότι το σχήµα εισόδου ϑα είναι τρισδιάστατο
µε [δείγµατα, χρονικά ϐήµατα, χαρακτηριστικά] ή [samples,time steps,features], εποµένως,
πρέπει να αναδιαµορφώσουµε το µεµονωµένο δείγµα εισόδου πριν κάνουµε την πρόβλεψη.

RNN

Ο πρώτος αλγόριθµος που εφαρµόστηκε µέσω των νευρωνικών δικτύων είναι ο RNN. Για την
εκπαίδευσή του χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data) και τα δεδο-
µένα ελέγχου (test data) όπως έχουν χωριστεί από το σύνολο δεδοµένων µας. Το νευρωνικό
δίκτυο RNN, έχει µια πληθώρα παραµέτρων που πρέπει να προσδιορίσουµε πριν γίνει η
εκπαίδευση του. Κάποιες από αυτές είναι, ο αριθµός επιπέδων του RNN, ο αριθµός των
µονάδων που ϑα έχει το κάθε επίπεδο, η συνάρτηση ενεργοποίησης του. Ακόµα, για την
εκπαίδευση του µοντέλου ϑα πρέπει να οριστεί ο αλγόριθµος ϐελτιστοποίησηςoptimization
αλλά και το batch size, δηλαδή µετά από πόσα πακέτα δεδοµένων µορφής (batch size,
timesteps, features) ϑα ανανεώνονται οι κλίσεις (gradients). Ως προς τη δοµή του νευ-
ϱωνικού δικτύου υπάρχουν επιπλέον υπερπαράµετροι που καθορίζουν αν το επαναληπτικό
µοντέλο ϑα επιστρέφει το σύνολο των κρυφών καταστάσεων, H, για κάθε χρονικό ϐήµα t
(return sequences=True) ή αν ϑα επιστρέφει µόνο το διάνυσµα κρυφής κατάστασης του
τελευταίου ϐήµατος χρόνου (return sequences=False). Στον πίνακα 4.1 που ακολουθεί πα-
ϱατηρούµε στην πρώτη στήλη τα διάφορα είδη υπερπαραµέτρων που ελέχθησαν, στη δεύτερη
τις διάφορες εναλλακτικές και στην τρίτη τη ϐέλτιστη τιµή που πήραµε µετά από δοκιµές για
τη ϐελτιστοποίηση των παραµέτρων.

Αναροµικά ∆ίκτυα LSTM και GRU
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4.2.1 Επαναληπτικά Μοντέλα

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

Neurons [16,32,64,128,256,512] 256
Dropout [None,0.1,0.2] 0.1

Dense Layers [1,2,3] 1
Batch size [8,16,32,64] 16
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000

Πίνακας 4.1: Υπερπαράµετροι µοντέλου RNN

Στη συνέχεια αναπτύχθηκαν τα µοντέλα LSTM και GRU των οποίων τα οι στρώσεις δι-
κτύου περιορίζονται σε µονάδα. Πρόκειται για την απλούστερη µορφή αυτών των δικτύων.
Οι υπερπαράµετροι που ελέχθησαν για αυτά τα δύο µοντέλα είναι ίδιες και µπορούµε να τις
διακρίνουµε στον Πίνακα5.4.

Αµφίδροµα και Βαθιά Επαναληπτικά Μοντέλα

Αυτά τα µοντέλα αποτελούνται από παραπάνω από µία στρώση δικτύου, πρόκειται δηλαδή
για στοιβαγµένα δίκτυα το ένα έπειτα από το άλλο. Αυτό σηµαίνει ότι η πολυπλοκότη-
τα αυξάνεται και οι υπολογισµοί γίνονται πιο χρονοβόροι, οδηγώντας πολλές ϕορές σε πιο
αξιόπιστα µοντέλα συγκριτικά µε τα απλά επαναληπτικά µοντέλα.Οσον αφορά τα ϐαθιά ε-
παναληπτικά δίκτυα, τα οποία µπορεί να αποτελούνται είτε από απλές στρώσεις δικτύων είτε
από αµφίδροµες,οι επιλογές των υπερπαραµέτρων που έχουµε είναι η ίδια µε την προσθήκη
του αριθµού των επιπέδων-στρώσεων από επαναληπτικά δίκτυα που χρησιµοποιήθηκαν. Θα
πρέπει επίσης να αναφερθεί ότι στην περίπτωση αυτών των µοντέλων στις ενδιάµεσες στρώσεις
η µεταβλητή return sequences τίθεται True προκειµένου να είναι εφικτή η είσοδος ενός 3D
τανυστή στην επόµενη στρώση ενώ στην τελευταία στρώση αυτή η παράµετρος συνηθίζεται
να τίθεται ίση µε False αφού µας ενδιαφέρει η τελευταία κρυφή κατάσταση του δικτύου.

Στους παρακάτω πίνακες 5.2 και 5.3 αναπαρίστανται οι υπερπαράµετροι µε τις οποίες
δουλέψαµε για τα Αµφίδροµα Επαναληπτικά ∆ίκτυα και οι ϐέλτιστες επολιγές των δικτύων
αυτών έκαστος.

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

Neurons [16,32,64,128,256,512] 256
Dropout [None,0.1,0.2] 0.1

Dense Layers [1,2,3] 1
Batch size [8,16,32,64] 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000

Πίνακας 4.2: Υπερπαράµετροι αµφίδροµου µοντέλου GRU
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Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

Neurons [16,32,64,128,256,512] 128
Dropout [None,0.1,0.2] 0.1

Dense Layers [1,2,3] 1
Batch size [8,16,32,64] 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000

Πίνακας 4.3: Υπερπαράµετροι αµφίδροµου µοντέλου LSTM

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

Neurons [16,32,64,128,256,512] 256
Dropout [None,0.1,0.2] 0.2

Dense Layers [1,2,3] 1
Batch size [8,16,32,64] 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] mae

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000

Πίνακας 4.4: Υπερπαράµετροι απλών µοντέλων LSTM και GRU

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

Recurrent layers [1,2,3] 2
Neurons 1ου σταδίου [ 16,32,64,128,256] 256
Neurons 2ου σταδίου [16,32,64,128,256,512] 256

Dropout [None,0.1,0.2] 0.1
Dense Layers [1,2,3] 1

Batch size [8,16,32,64] 16 ή 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh ή mae

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000 ή 4000

Πίνακας 4.5: Υπερπαράµετροι µοντέλων deep GRU και deep LSTM

4.2.2 Συνελικτικά Μοντέλα

Η επόµενη µέθοδος που εφαρµόστηκε ήταν µέσω των νευρωνικών δικτύων CNN και
TCN.Για την εκπαίδευσή τους χρησιµοποιήθηκαν τα δεδοµένα εκπαίδευσης (training data)
και τα δεδοµένα ελέγχου (test data) όπως ακριβώς και προηγουµένως. Προκειµένου να πε-
τύχουµε τα ϐέλτιστα αποτελέσµατα για την εκπαίδευση της αρχιτεκτονικής µας χρειάστηκε
να ελέγξουµε αρκετές υπερπαραµέτρους. Οι ϐασικές υπερπαράµετροι που σχετίζονται µε
τη διαδικασία εκπαίδευσης είναι οι ίδιες και µε τα προηγούµενα πειράµατα. Για το TCN
επίπεδο µελετήσαµε την παράµετρο use skip connectios, η οποία καθορίζει αν ϑα έχουµε
σύνδεση µεταξύ της εισόδου ενός υπολειµµατικού µπλοκ µε την έξοδο του και το µέγεθος
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πυρήνα που χρησιµοποιούν τα επίπεδα των µονοδιάστατων CNNs. Ακόµη, ελέγχθηκε ο
αριθµός των ίλτρων (nb size) που χρησιµοποιήθηκε από τα επίπεδα των CNNs (η αντίστοι-
χη παράµετρος στα LSTMs είναι το unit). ΄Αλλη µια παράµετρος είναι η παράµετρος του
γεµίσµατός (padding) που καθορίζει αν α είναι το γέµισµα αιτιώδης όπως στη ϑεωρητική
υλοποίηση ή όχι. Τέλος, πειραµατιστήκαµε και µε τον υθµό εγκατάλειψης (dropout rate)
στο επίπεδο εγκατάλειψης καθώς και τις συναρτήσεις ενεργοποίησης τόσο στο επίπεδο του
TCN όσο και στα πυκνά επίπεδα (Dense layers). Στο πίνακα παρουσιάζονται αναλυτικά οι
τιµές που δοκιµάστηκαν αλλά και οι ϐέλτιστες που προέκυψαν έπειτα από δοκιµή.

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

TCN layers [1,2,3] 1
kernel size [ 2,3,4,5] 3
padding [causal,same, valid] causal

Skip Connectors [True,False] True
True Dilations [(1,2,4,8), (1,2,4,8,16), (1,2,4,8,16,32)] [1,2,4,8,16,32]
Dense Layers [1,2,3] 1

Batch size [8,16,32,64] 16 ή 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] mse

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 5000

Πίνακας 4.6: Υπερπαράµετροι µοντέλου TCN

4.2.3 Υβριδικά-Συνελικτικά Μοντέλα

Τα µοντέλα αυτά συνίστανται από συνδυασµό επαναληπτικών και συνελικτικών δικτύων.
Η διαφορά µε τα προηγούµενα µοντέλα είναι ότι εκτός από τις παραµέτρους του επαναλη-
πτικού µοντέλου ϑα πρέπει να διαλέξουµε και τις παραµέτρους του συνελικτικού. Μερικές
από τις υπερπαραµέτρους του συνελικτικού δικτύου είναι ο αριθµός των ϕίλτρων, το µέγεθος
πυρήνα(kernelsize), η χρήση padding και η συνάρτηση ενεργοποίησης του συνελικτικού
στρώµατος. Οι παράµετροι για Optimizer και Loss Function παρέµειναν ίδιες όπως πριν.
΄Οπως ϑα παρατηρήσουµε και για τα τρία διαφορετικά µοντέλα οι ϐέλτιστες υπερπαράµετροι
δε διαφέρουν ιδιαίτερα από µοντέλο σε µοντέλο.
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Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

CNN Filters [16,32,64,128,256] 128
Kernel Size [2,3,4] 2

CNN activation [relu,softmax] relu
Padding [same,valid,causal] causal/causal

RNN Neurons [16,32,64,128,256,512] 256
RNN Activation [tanh, ReLu] relu
Dense Layers [1,2,3] 2

Dropout [ None,0.1,0.2 ] 0.1/0.1
Batch size [8,16,32,64] 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [2000,500,1000,2000,5000] 2000

Πίνακας 4.7: Υπερπαράµετροι CNN-RNN

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

CNN dFilters [16,32,64,128,256] 128
Kernel Size [2,3,4] 2

CNN activation [relu,softmax] relu
Padding [same,valid,causal] causal/causal

LSTM Neurons [16,32,64,128,256,512] 256
LSTM Activation [tanh, ReLu] relu

Dense Layers [1,2,3] 2
Dropout [ None,0.1,0.2 ] 0.1/0.1

Batch size [8,16,32,64] 64
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [100,200,300,400,500,1000] 2000

Πίνακας 4.8: Υπερπαράµετροι CNN-LSTM

Υπερπαράµετροι Συνδυασµός Βέλτιστο

CNN dFilters [16,32,64,128,256] 128
Kernel Size [2,3,4] 2

CNN activation [relu,softmax] relu
Padding [same,valid,causal] causal/causal

GRU Neurons [16,32,64,128,256,512] 128
RNN Activation [τανη, ΡεΛυ] ϱελυ
Dense Layers [1,2,3] 2

Dropout [ None,0.1,0.2 ] 0.1/0.1
Batch size [8,16,32,64] 32
Optimizer [Adam,Rmsprop,SGD] Adam

Activation function [tanh,ReLU] ReLU
Loss function [mse,mae,logcosh] logcosh

epochs [100,200,300,400,500,1000] 2000

Πίνακας 4.9: Υπερπαράµετροι CNN-GRU
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Κεφάλαιο 5

Πειραµατικά αποτελέσµατα

Για την αξιολόγηση της απόδοσης των µοντέλων παλινδρόµησης,χρησιµοποιούνται οι
ακόλουθες µετρήσεις : µέσο απόλυτο σφάλµα (ΜΑΕ) , ϱίζα µέσου τετραγωνικού σφάλ-

µατος (RMSE) και µέσος όρος απόλυτου ποσοστού σφάλµατος (MAPE). ΄Ενα µοντέλο µε
χαµηλές τιµές στις µετρικές απόδοσης MAE, MAPE και RMSE είναι επιθυµητά. Στο πλαίσιο
της πρόβλεψης της τιµής του BTC, για παράδειγµα, ένα MAE=5 σηµαίνει ότι η προβλεπόµε-
νη τιµή είναι ± 5 USD από την πραγµατική τιµή. Το RMSE υποδεικνύει την εξάπλωση
των σφαλµάτων πρόβλεψης. Ενα µοντέλο που προβλέπει περιστασιακά ακανόνιστες τιµές ϑα
έχουν υψηλότερη τιµή RMSE, αν και µπορεί να έχει ακόµα χαµηλότερο MAE. Εποµένως,
τα µοντέλα ϑα πρέπει να αξιολογηθούν µε σεβασµό και στις τρεις µετρήσεις.

5.1 Μετρικές Αξιολόγησης

5.1.1 Μετρικές Τετραγωνικού Σφάλµατος

Mean Squared Error (MSE)

Στις στατιστικές αναλύσεις, το µέσο τετραγωνικό σφάλµα (MSE) µετρά τον µέσο όρο των
τετραγώνων των σφαλµάτων—δηλαδή τη µέση τετραγωνική διαφορά µεταξύ των εκτιµώµενων
τιµών και της πραγµατικής αξίας. Καθώς προκύπτει από το τετράγωνο της Ευκλείδειας
απόστασης, είναι πάντα µια ϑετική τιµή που µειώνεται καθώς το σφάλµα πλησιάζει το µηδέν.
Η εξίσωση που περιγράφει αυτή τη Σχέση5.1 δίνεται παρακάτω:

MSE =
1
n
·

n∑
i=1

(Yi − Ỹi)2 (5.1)

Root Mean Squared Error (RMSE)

Το (RMSE) είναι η τετραγωνική ϱίζα του µέσου όρου του τετραγώνου του συνόλου του σφάλ-
µατος. Η χρήση του RMSE είναι πολύ συνηθισµένη και ϑεωρείται µια εξαιρετική µέτρική
σφάλµατος για αριθµητικές προβλέψεις. Στη σχέση 5.2 όπου Yi είναι οι i-οστη παρατήρη-
ση, η αντίστοιχη πρόβλεψη και n ο αριθµός των παρατηρήσεων που είναι διαθέσιµες για
ανάλυση. [68]

RMSE =

√√
1
n
·

n∑
i=1

(Yi − Ỹi)2 (5.2)
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5.1.2 Μετρικές Απόλυτου Σφάλµατος

Mean Absolute Error (MAE)

Το µέσο απόλυτο σφάλµα είναι µια µετρική αξιολόγησης µοντέλου που χρησιµοποιείται
για µοντέλα παλινδρόµησης.Το MAE µετρά το µέσο µέγεθος των σφαλµάτων σε ένα σύνολο
προβλέψεων, χωρίς να λαµβάνει υπόψη την κατεύθυνσή τους. Μετρά την ακρίβεια για συ-
νεχείς µεταβλητές. Με λίγα λόγια το MAE είναι ο µέσος όρος του δείγµατος επαλήθευσης
των απόλυτων τιµών των διαφορών µεταξύ της πρόβλεψης και της αντίστοιχης παρατήρη-
σης. Το ΜΑΕ είναι µια γραµµική ϐαθµολογία που σηµαίνει ότι όλες οι επιµέρους διαφορές
σταθµίζονται εξίσου στο µέσο όρο.[69] .Η µετρική υπολογίζεται ως :

MAE =
1
n
·

n∑
i=1
|(Yi − Ỹi)|2 (5.3)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Παρ΄ όλα αυτά ϑα πρέπει να ποσοστικοποιήσουµε την παραπάνω µετρική για να γίνεται πιο
εύκολα κατανοητή. ΄Ετσι, ορίζουµε το µέσο απόλυτο ποσοστιαίο σφάλµα ( Mean Absolute
Percentage Error - (MAPE)) ως εξής :

MAPE = (
1
n
·

n∑
i=1
|
(Yi − Ỹi)

Ỹi

2

|) · 100% (5.4)

5.1.3 Μετρικές Ακρίβειας

Συντελεστής Προσδιορισµού

Ο συντελεστής προσδιορισµού, που συµβολίζεται µε R2 είναι η αναλογία της διακύµανσης
στην εξαρτηµένη µεταβλητή που προβλέπεται από τις ανεξάρτητες µεταβλητές.

Είναι µια στατιστική που χρησιµοποιείται στο πλαίσιο στατιστικών µοντέλων των οποίων ο
κύριος σκοπός είναι είτε η πρόβλεψη µελλοντικών αποτελεσµάτων είτε ο έλεγχος υποθέσεων,
µε ϐάση άλλες σχετικές πληροφορίες. Παρέχει ένα µέτρο του πόσο καλά παρατηρούµενα
αποτελέσµατα αναπαράγονται από το µοντέλο, µε ϐάση το ποσοστό της συνολικής διακύµαν-
σης των αποτελεσµάτων που εξηγείται από το µοντέλο.

Αυτός ο συντελεστής µας δείχνει την αλληλοσυσχέτιση των προβλέψεων του µοντέλου µε
την ανεξάρτητη µεταβλητή (παρατηρήσεις) σε κλίµακα του 0 100%. Ο µαθηµαικός τύπος
µπορεί να δοθεί από την παρακάτω σχέση:

R2 =
model′svariance

Totalvariance
(5.5)

5.2 Αποτελέσµατα και αξιολόγηση Μοντέλων

Στους Πίνακες 5.1, 5.2, 5.3,5.4, 5.5 ϕαίνονται αναλυτικά τα σκορ όλων των µοντέλων
ως προς τις µετρικές MAE, RMSE καιMAPE. Σε κάθε µέθοδο τα καλύτερα σκορ τονίζονται
µε έντονη γραφή. Στις εικόνες 5.1, 5.2, 5.3 και 5.4 µπορούµε να δούµε σε διαγράµµατα
τις καµπύλες προβλεπόµενων-πραγµατικών τιµών των µοντέλων που έδωσαν τα καλύτερα
αποτελέσµατα και παρουσιάζονται στους προαναφεθέντες Πίνακες.
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5.2 Αποτελέσµατα και αξιολόγηση Μοντέλων

Σχήµα 5.1: Τιµή του BTC από το 2013 έως το 2020
[65]

Στο διάστηµα Ι (interval 1), από τον Απρίλιο του 2013 έως τον Απρίλιο του 2016, οι τιµές
BTC δεν παρουσίασαν µεγάλη αστάθεια όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 5.1. Σε αυτό το διάστηµα οι
µετρικές απόδοσης όλων των µοντέλων παρουσίασαν πολύ κοντινές τιµές. Με µικρή διαφορά
το µοντέλο που εµφάνισε το µικρότερο δείκτη MAE=7.091 και το µικρότερο MAPE=2.21%
είναι το Bidirecrtional GRU ενώ σηµείωσε και µία από τις µικρότερες τιµές RMSE=12.73.
Το µοντέλο TCN σηµείωσε τη µικρότερη τιµή RMSE. Ο υψηλότερος MAPE αναφέρεται από
το µοντέλο Simple GRU µε 12.7% ενώ το µεγαλύτερο MAE=8.608 σηµείωσε το µοντέλο
CNN-LSTM. Τέλος, το µοντέλο CNN-RNN παρουσιασε τη µεγαλύτερη τιµή RMSE=14.98.

Στο διάστηµα ΙΙ (Interval 2), από τον Απρίλιο του 2013 έως τον Απρίλιο του 2017, παρα-
τηρούµε ότι οι τιµές του BTC αρχίζουν να αυξάνονται αισθητά προς το τέλος της περιόδου.
Παρ΄ όλα αυτά σε γενικές γραµµές είναι σχετικά σταθερό όπως το Interval I. Οι τιµές των
µετρικών απόδοσης δεν έχουν αισθητή διαφορά από εκείνες του interval1. Παρ΄ όλα αυτά τη
µικρότερη τιµή του δείκτη MAE=7.09 την εµφάνισε το µοντέλο Simple LSTM, την ελάχιστη
τιµή RMSE=16.46 το µοντέλο Simple GRU ενώ το µοντέλο LSTM παρουσίασε το ελάχιστο
MAPE=2.190%. Το CNN-LSTM παρουσίασε τις χειρότερες τιµές δεικτών.

Στο διάστηµα ΙΙΙ (Interval 3), από τον Απρίλιο του 2013 έως τον ∆εκέµβριο του 2019
και για πρόβλεψη επόµενης ηµέρας, παρατηρούµε ότι οι τιµές του BTC παρουσιάζουν µε-
γάλη µεταβλητότητα και αστάθεια γεγονός που καθίσταται πρόκληση για το πόσο καλά ϑα
ανταποκριθούν τα µοντέλα. Οι τιµές των µετρικών απόδοσης εκτοξεύονται σε σχέση µε τις
τιµές που είχαµε στα Interval 1 και nterval 2. Για παράδειγµα τη µικρότερη τιµή του δείκτη
MAE=61.52 την εµφάνισε το µοντέλο TCN, την ελάχιστη τιµή RMSE=136.20 το µοντέλο TCN
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ενώ το µοντέλο BiLSTM παρουσίασε το ελάχιστο MAPE=3.02%. Το Simple-LSTM παρου-
σίασε τις χειρότερες τιµές δεικτών. Το TCN είναι το πιο αποδοτικό µοντέλο για πρόβλεψη µε
χρονικό ορίζοντα της επόµενης µέρας.

Ενώ λοιπόν στα Interval 1 και Interval 2 οι µετρικές απόδοσης είναι εξαιρετικά χαµηλές,
γεγονός που δείχνει ότι οι προβλέψεις είναι πολύ προσεγγιστικές στις πραγµατικές, απε-
ναντίας, στο Interval 3 για ορίζοντα πρόβλεψης 7 ηµερών οι µετρικές απόδοσης έχουν µια
αυξητική τάση. Αυτό είναι αναµενόµενο καθώς οι τιµές του BTC παρουσιάζουν ϱαγδαίες
αυξοµειώσεις, κάτι που δυσχεραίνει την απόδοση των µοντέλων που εκπαιδεύουµε. Παρ΄όλα
αυτά και για 7-µέρες χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης τα µοντέλα παλινδρόµησης προσεγγίζουν
αρκετά ¨καλά¨ τις πραγµατικές τιµές. Το µοντέλο GRU παρουσιάζει το ελάχιστο MAE=88.53,
το µοντέλο TCN έχει τον µικρότερο δείκτη RMSE=187.09 και το µοντέλο BiGRU έχει τον χα-
µηλότερο δείκτη MAPE=4.33%. Αντίθετα τα µοντέλα Simple RNN και CNN-RNN έχουν τους
υψηλότερους δείκτες και συνεπώς τη χειρότερη απόδοση.

Για τον χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης 30 ηµερών παρατηρούµε µια περεταίρω αύξηση
των µετρικών απόδοσης αλλά όχι τόσο µεγάλη όση αναµέναµε µετά την 7-ήµερη πρόβλεψη
και τις αντίστοιχες µετρικές. Το µοντέλο Bi-LSTM έχει τη µικρότερη τιµή MAE=88.96 και
MAPE=4.91%. Το µοντέλο TCN ϕαίνεται να έχει τη µικρότερη RMSE τιµή ενώ τα µοντέλα
Simple RNN και Simple GRU έχουν τη χειρότερη απόδοση.

Για τον χρονικό ορίζοντα 90 ηµερών το µοντέλο δε δείχνει ιδιαίτερη επιδείνωση σε σχέση
µε την πρόβλεψη 30 ηµερών, συµπεριφέρεται µε παρόµοιο τρόπο ενώ σε κάποιες περιπτώσεις
οι µετρικές δείχνουν και κάποια ϐελτίωση από την προηγούµενη πρόβλεψη. Το µοντέλο που
αποδίδει καλύτερα είναι το GRU µε χαµηλότερο δείκτη MAE=98.84, το BiGRU µε δείκτη
RMSE=217.37 και το CNN-LSTM µε µικρότερη τιµή MAPE=4.42%. Αντίθετα τα µοντέλα
Simple RNN και Simple LSTM έχουν τους υψηλότερους δείκτες και συνεπώς τη χειρότερη
απόδοση.

Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 8.158108 14.372104 2.617568
Simple LSTM 8.108963 13.033773 2.77248
Simple GRU 8.253673 13.437015 2.933764

LSTM 7.5066 13.20578 2.384818
GRU 7.352739 13.099481 2.298477

BiLSTM 7.337561 13.023606 2.290239
BiGRU 7.091009 12.736201 2.211676
TCN 7.693732 12.666187 2.511594

CNN-RNN 8.567291 14.984704 2.772404
CNN-LSTM 8.608418 14.70643 2.716578
CNN-GRU 8.204023 14.411878 2.628904

Πίνακας 5.1: Μετρικές απόδοσης για το Interval 1

΄Οπως παρατηρούµε στα παρακάτω γραφήµατα 5.2,5.3,5.4,5.55.6 και 5.7 όπου ανα-
παρίστανται οι τιµές πρόβλεψης και οι πραγµατικές τιµές των BTC, σε όλα τα διαστήµατα
αλλά και σε όλους τους χρονικούς ορίζοντες πρόβλεψης οι προβλέψεις είναι αρκετά ικα-
νοποιητικές αφού οι γραφικές παραστάσεις σε πολλά σηµεία συµπίπτουν. ΄Ενα πρόβληµα
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 8.973143 16.863983 2.26944
Simple LSTM 8.759564 16.532671 2.234573
Simple GRU 9.194032 16.468202 2.330984

LSTM 8.788158 17.61168 2.190988
GRU 8.882583 17.251038 2.193604

BiLSTM 8.89036 17.067012 2.283041
BiGRU 8.790593 16.754536 2.249394
TCN 9.077539 16.66291 2.355532

CNN-RNN 9.415475 17.503809 2.497659
CNN-LSTM 10.065247 19.784362 2.594564
CNN-GRU 9.051724 17.58063 2.248444

Πίνακας 5.2: Μετρικές απόδοσης για το Interval 2

Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 70.083855 168.720888 3.08591
Simple LSTM 83.608207 187.983993 4.125778
Simple GRU 80.666549 185.452033 4.094719

LSTM 65.123712 165.062747 2.964271
GRU 67.403052 160.806129 2.94709

BiLSTM 65.22873 159.210777 3.027591
BiGRU 65.879502 160.945003 3.053086
TCN 61.52406 136.200515 3.512636

CNN-RNN 75.237509 182.838267 3.672533
CNN-LSTM 74.421479 175.652198 4.298847
CNN-GRU 79.01724 183.132027 4.423437

Πίνακας 5.3: Μετρικές απόδοσης για το Interval 3

Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 175.315739 381.159195 6.946289
Simple LSTM 113.613855 234.896344 6.444
Simple GRU 154.594405 323.553746 7.23869

LSTM 104.429432 234.139283 5.079625
GRU 88.536938 204.344249 4.512378

BiLSTM 98.185932 223.736799 5.084289
BiGRU 90.493427 213.163971 4.338806
TCN 99.692691 187.095107 5.800371

CNN-RNN 137.253363 304.434478 6.436186
CNN-LSTM 103.619961 216.16476 6.350573
CNN-GRU 129.014865 280.544072 6.381098

Πίνακας 5.4: Μετρικές απόδοσης για το Interval 3 µε 7-ήµερη πρόβλεψη

που παρατηρείται σε όλα τα γραφήµατα είναι η αδυναµία της ακριβούς πρόβλεψης ακραίων
τιµών (outliers). Οι προβλέψεις προσπαθούν να προσεγγίσουν την ακραία τιµή έως κάποιο
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Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 201.604757 428.591431 10.830014
Simple LSTM 122.509877 223.455714 9.907053
Simple GRU 149.050163 267.572158 15.133951

LSTM 108.15502 223.720425 5.594543
GRU 95.571665 202.028221 5.166491

BiLSTM 88.967939 199.782562 4.910627
BiGRU 108.328395 222.534152 6.48084
TCN 97.196161 88.447879 6.391606

CNN-RNN 140.982097 283.135831 7.645444
CNN-LSTM 99.014274 204.621183 5.528128
CNN-GRU 145.432984 324.597881 6.77233

Πίνακας 5.5: Μετρικές απόδοσης για το Interval 3 30-ηµέρων πρόβλεψη

Μοντέλο MAE RMSE MAPE

Simple RNN 185.043058 364.182612 9.720179
Simple LSTM 144.855931 265.899717 11.230097
Simple GRU 152.024862 285.421809 11.202169

LSTM 99.375496 220.252472 5.472118
GRU 98.843967 228.025651 4.748213

BiLSTM 134.447002 252.262074 10.952218
BiGRU 100.113445 217.372419 5.122996
TCN 121.629886 243.33387 7.105039

CNN-RNN 135.720899 294.194379 7.500999
CNN-LSTM 103.740988 251.53621 4.427266
CNN-GRU 126.751344 276.462627 6.568654

Πίνακας 5.6: Μετρικές απόδοσης για το Interval 3 90-ηµερών πρόβλεψη

σηµείο αλλά αυτό δεν επιτυγχάνεται πάντα.

Από τα bar plots στα Σχήµατα 5.8 και 5.9 παρατηρούµε τους δείκτες MAE και MAPE
αντίστοιχα για τα 3 intervals µε EOD χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης. Για το δείκτη MAE
παρατηρούµε ότι είναι πολύ µικρός για τα πρώτα 2 intervals ενώ για το τρίτο εκτοξεύονται
οι τιµές του. Ο δείκτης MAPE ενώ για το Interval 3 έχει την υψηλότερη τιµή για το Interval
2 ϕαίνεται να έχει χαµηλότερες τιµές απ΄ ότι για το Interval1. Αυτό µας δείχνει ότι η µέση
διαφορά µεταξύ της προβλεπόµενης τιµής και της πραγµατικής ελαχιστοποιείται στο 2ο
Interval.

Στα bar plots που αναπαρίστανται στα Σχήµατα 5.10 και 5.11 παρατηρούµε ότι για το
Interval 3 οι προβλέψεις που έχουν να κάνουν µε χρονικό ορίζοντα EOD έχουν τις χαµη-
λότερες τιµές µετρικών µε αποτέλεσµα να είναι το πιο αποδοτικό µοντέλο για το ∆ιάστηµα
3. Ακολουθεί το ∆ιάστηµα 3 µε χρονικό ορίζοντα 7 ηµερών, µε εµφανώς αυξηµένες τις τιµές
των µετρικών και χειρότερευση της απόδοσης των µοντέλων. ΄Οσον αφορά για τις προβλέψεις
σε ϐάθος χρόνου 30 ηµερών και 90 ηµερών οι µετρικές απόδοσης παρουσιάζουν τις µέγιστες
τιµές πράγµα που σηµαίνει ότι δεν έχουµε τόση µεγάλη ακρίβεια στις προβλέψεις. Αυτό
που αξίζει να σηµειωθεί είναι ότι κάποια µοντέλα που προβλέπουν για χρονικό ορίζοντα 90-
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Σχήµα 5.2: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval1

ηµερών παρουσιάζουν µικρότερες τιµές στις µετρικές τους απ ΄ότι για πρόβλεψη 30-ηµερών.
Αυτό υποδεικνύει ότι όταν ο χρονικός ορίζοντας ξεπεράσει κάποιο όριο ηµερών πρόβλεψης
από κει και στο εξής δε δυσχεραίνουν οι προβλέψεις των µοντέλων.
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Σχήµα 5.3: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval2

Σχήµα 5.4: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval3
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5.2 Αποτελέσµατα και αξιολόγηση Μοντέλων

Σχήµα 5.5: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval3 µε χρονικό
ορίζοντα 7 ηµερών

Σχήµα 5.6: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval3 µε χρονικό
ορίζοντα 30 ηµερών
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Σχήµα 5.7: Σύγκριση πραγµατικών τιµών και τιµών πρόβλεψης για το Interval3 µε χρονικό
ορίζοντα 90 ηµερών

Σχήµα 5.8: Μετρική MAE για EOD predictions στα διαφορετικά Intervals
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5.2 Αποτελέσµατα και αξιολόγηση Μοντέλων

Σχήµα 5.9: Μετρική MAPE για EOD(End Of Day) predictions στα διαφορετικά Intervals

Σχήµα 5.10: Μετρική MAE των µοντέλων που προβλέπουν την τιµή BTC της n-οστής ηµέρας
στο Interval 3
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Σχήµα 5.11: Μετρική MAPE των µοντέλων που προβλέπουν την τιµή BTC της n-οστής ηµέρας
στο Interval 3
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Κεφάλαιο 6

Επίλογος

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιαστούν τα συµπεράσµατα που προέκυψαν έπειτα από την
εκτέλεση του πειράµατος µας καθώς και µελλοντικές επεκτάσεις που ϑα µπορούσαν

να ϐελτιώσουν τα αποτελέσµατα αυτής της µελέτης.

6.1 Συµπεράσµατα

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η πρόβλεψη της τιµής του κρυπτο-
νοµίσµατος. Τα τελευταία χρόνια το µεγάλο ενδιαφέρον για απόκτηση και πώληση κρυπτο-
νοµισµάτων είναι αδιαµφισβήτητα γεγονός. Γι΄ αυτό το λόγο οι τιµές του BTC παρουσιάζουν
µεγάλη αστάθεια και µεταβλητότητα γεγονός που αποτελεί πρόκληση για την πρόβλεψη της
τιµής της επόµενης ηµέρας.

Για την επίλυση αυτού του προβλήµατος κάνουµε χρήση ενός dataset btc-data.csv [65].
Πρόκειται για ένα dataset µε περίπου 700 χαρακτηριστικά (features) και ηµερήσια δεδο-
µένα σχεδόν 10 ετών. Από αυτό το µεγάλο σύνολο χαρακτηριστικών, ένα µικρότερο υποσύνο-
λο χαρακτηριστικών επιλέχθηκε µέσω της διαδικασίας Επιλογής Χαρακτηριστικών (Feature
Selection). Τα χαρακτηριστικά µετά το Feature Selection αφορούν ακατέργαστα χαρακτη-
ϱιστικά συνδυασµένα µε τεχνικούς δείκτες και διάφορες χρονικές περιόδους υπολογισµού
αυτών των δεικτών. Αυτή η επιλογή γίνεται διότι οι τεχνικοί δείκτες έχουν ιδιότητες που δεν
ϐρίσκονται εύκολα στο ακατέργαστα χαρακτηριστικά και δίνουν χρήσιµη πληροφορία στην
πρόβλεψη της τιµής του btc. Αυτή τη διαδικασία του Feature Selection την επαναλαµβάνου-
µε για τα τρία διαφορετικά διαστήµατα που επιλέξαµε να µελετήσουµε µε χρονικό ορίζοντα
πρόβλεψης 1 ηµέρας αλλά και για το τρίτο ∆ιάστηµα για το οποίο ϑα προβλέψουµε την τιµή
του btc για χρονικό ορίζοντα 7, 30 και 90 ηµερών. Προφανώς, για κάθε Interval αλλά και
για κάθε χρονικό ορίζοντα πρόβλεψης τα features διαφέρουν και αυτό είναι αναµενόµενο
καθώς διαφορετικές µεταβλητές επηρεάζουν την τιµή του btc για πρόβλεψη της επόµενης
ηµέρας και διαφορετικές µεταβλητές ϑα επηρεάσουν την τιµή για πρόβλεψη των 90 ηµε-
ϱών. Η διαδικασία που ακολουθείται για το Feature Selection είναι µέσω του αλγορίθµου
Recursive Feature Elimination, ή RFE για συντοµία καθώς πρόκειται για ένα δηµοφιλή
αλγόριθµο επιλογής χαρακτηριστικών. Το RFE είναι δηµοφιλές επειδή είναι εύκολο στη
διαµόρφωση και τη χρήση του και επειδή είναι αποτελεσµατικό στην επιλογή εκείνων των
χαρακτηριστικών (στήλων) σε ένα σύνολο δεδοµένων εκπαίδευσης που είναι περισσότερο ή
πιο σχετικές µε την πρόβλεψη της µεταβλητής στόχου. Στη συνέχεια απαιτείται έλεγχος του
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µειωµένου dataset για πολυσυγγραµικότητα και αλληλοσυσχετίσεις. Αυτό το επιτυγχάνουµε
µέσω του δείκτη VIF που καθορίζει τη συσχέτιση µεταξύ των ανεξάρτητων µεταβλητών. Για
τιµές VIF>5 η µεταβλητή αυτή µπορεί να αφαιρεθεί από το dataset. Τέλος αφού χωρίσαµε
το dataset σε train και test σετς 80% και 20% αντίστοιχα εφαρµόσαµε κανονικοποίηση στα
δεδοµένα του εκάστοτε υποσυνόλου δεδοµένων για να διώξουµε τα ακραία σηµεία(outliers)
από τα χαρακτηριστικά και να µην εστιάσουν οι αλγόριθµοι στις ακραίες τιµές. ΄Επειτα από
την προεπεξεργασία των δεδοµένων, ακολούθησε το πειραµατικό κοµµάτι της διπλωµατικής.
Αρχικά περιγράφθηκαν οι ϐασικές αρχιτεκτονικές των συνελικτικών δικτύων, η αρχιτεκτο-
νική των αναδροµικών δικτύων και η υβριδική αρχιτεκτονική. Κατόπιν, δοκιµάστηκαν τα
νευρωνικά δίκτυα RNN, GRU, LSTM µέσω της πρώτης αρχιτεκτονικής και στη συνέχεια
τα χρονικά συνελικτικά νευρωνικά δίκτυα (TCN). Μέσω της δεύτερης αρχιτεκτονικής έγινε
συνδυασµός όλων των παραπάνω νευρωνικών µε µονοδιάστατα CNNs. ΄Ολα τους είχαν ικα-
νοποιητική απόδοση µε το πιο αποδοτικό να είναι το νευρωνικό δίκτυο TCN, στη συνέχεια
το GRU , το BiGRU , LSTM και BiLSTM. Τα υβριδικά µοντέλα δεν έδειξαν κάποια ιδιαίτερη
ϐελτίωση στην πρόβλεψη τιµών ενώ σε αρκετές περιπτώσεις είχαν τα υψηλότερα σκορ, γεγο-
νός που τα καθιστά τα λιγότερο αποδοτικά. Οµοίως και το RNN νευρωνικό δίκτυο ϕάνηκε να
υπολείπεται των υπολοίπων, κάτι το οποίο ήταν αναµενόµενο και οφείλεται στην αδυναµία
των RNNs να αποθηκεύουν στη µνήµη τους πληροφορίες από µεγάλες σε µήκος χρονοσει-
ϱές. Στα Intervals 1 2 η πρόβλεψη ήταν αρκετά κοντινή στις πραγµατικές τιµές κάτι το
οποίο δεν ίσχυει και για το Interval 3 όπου οι µεταβολές στις τιµές του Bitcoin δυσκόλεψαν
τα µοντέλα να κάνουν πιο accurate προβλέψεις.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η µελέτη που έγινε στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας ϑα µπορούσε
σίγουρα να επεκταθεί και ίσως να επιφέρει και ϐελτίωση των µοντέλων. Συγκεκριµένα: 1.Ε-
ϕαρµογή της µεθόδου Cross-validation ίσως επιφέρει ϐελτίωση στα µοντέλα ϐαθιάς µάθη-
σης. 2.Καλύτερη προεπεξεργασία των δεδοµένων, όπως για παράδειγµα µε χρήση PCA.
3. Εξερεύνηση άλλων νευρωνικών δικτύων που επεξεργάζονται χρονοσειρές όπως Κωδικο-
ποιητές - Αποκωδικοποιητές ή Transfer Learning.

Σε µελλοντική εργασία,θα µπορούσαν να διερευνηθούν άλλοι παράγοντες που ενδέχεται
να επηρεάσουν τις τιµές στην αγορά κρυπτονοµισµάτων, όπως για παράδειγµα η επίδραση
που έχουν τα µέσα κοινωνικής δικτύωσης και τα tweets που αφορούν την τιµή και τον
όγκο συναλλαγών των κρυπτονοµισµάτων. Συνεπώς η ανάλυση tweets χρησιµοποιώντας
τεχνικές επεξεργασίας ϕυσικής γλώσσας και ανάλυση συναισθήµατος µπορεί να αποτελέσουν
καινοτόµα επιλογή στην πρόβλεψη τιµής κρυπτονοµίσµατος.
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