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матизированных систем прогнозирования (ACH). Данный класс систем включает Boe 

бя системы, использующие при прогнозе различный математический аппарат, для 

реализации которого применяется широкий спектр методов и алгоритмов. Поэтому 
задача была сужена, и в данной работе рассматриваются только ACH, решающие за- 
дачи регрессионного анализа с использованием элементов теории нейронных сетей 

Одной из наиболее часто встречающихся проблем, встающих перед учеными 

различных специальностей, является проблема нахождения зависимости между неко 

торым набором величин, описывающих поведение объекта (прогнозируемые величи- 

ны и аргументы прогноза). Эта зависимость может быть выведена из теории и (или) 

может быть получена на основании экспериментальных исследований. В любом слу 

чае, при построении математической модели должны использоваться данные об ис- 

следуемом объекте, на основании которых мог бы быть сделан вывод о достаточной 

точности описания объекта моделью. 

Несмотря на идентичность математического обеспечения, существующие АС, 
решающие задачи регрессионного анализа при прогнозировании, ориентированы на 

решение проблем конкретной предметной области. Поэтому определение 

обобщенной методики построения данных АС является актуальной задачей. 

При определении методики построения АСП были определены следующие 3a- 
дачи, подлежащие решению в рамках работы: 

1. Разработка набора функций для формирования функции, аппроксимирующей 

искомую зависимость прогнозируемой величины от аргументов прогноза. В сущест 

вующих АС либо реализованы функции, адаптированные для решения конкретных 

задач прогнозирования, либо, как в случае нейропакетов, считается, что пред, 

мые функции могут использоваться для решения самого широкого круга задач, учет 

особенностей предметной области происходит при проектировании архитектуры ней- 

росети. Поэтому проблема разработки набора функций, позволяющего создавать 

эффективчо работающие модели для описания различных нелинейных зависимо- 

стей, является актуальной. 

2. Определение правил формирования аппроксимирующей функции. При ее 

реализации нейронной сетью - определение архитектуры нейромодели. 

3. Разработка методов и алгоритмов обучения нейронных сетей выбранного 

класса, позволяющих улучшить качество аппроксимации. На сегодняшний день в АС 

для решения задач нахождения параметров аппроксимирующей функции успешно 

применяются численные методы, методы Гаусса-Ньютона и Марквардта, безусловной 

минимизации, использующие производные функции, обратного распространения 

ошибки, обучения Коши и Больцмана и т.д. Все перечисленные методы имеют свои 

достоинства и недостатки, и создание на их основе методов и алгоритмов, умно- 

жающих достоинства и исключающих наиболее существенные недостатки - явля- 

ется актуальной задачей. 

4. Определение методов оценки значимости аргументов и параметров, анализа 

результатов применения моделей и методов Для многих объектов прогноза харак- 

терно изменение с течением времени найденных зависимостей, т.е. возникает необ- 

ходимость в переопределении условий проведения прогноза. Поэтому в системе 

должны быть реализованы методы, сигнализирующие об "устаревании" используемых 

наборов и моделей. 
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„”” — `Большюй вклад в развитие теории нейронных сетей и ее применении к решению 

задач регрессионного анализа внесли Хебб Д., Минский М., Розенблат Ф., Уидроу Б., 

Андерсон, Кохонен Т., Гроссберг С., Коско Б., Галушкин А.И., Гобань А.Н., Мкртчян С.О. и 

многие другие. 
рассматриваемые AC используются в различных предметных областях, напри- 

мер, в пром: деятельности, социологии, медицине и т.д. В 
данной работе в качестве г примера АСП, иллюстрирующего эффективность примене- 

ния разработанных моделей, методов и алгоритмов, рассматривается автоматизиро- 

ванная дилинговая система (АДС), основной задачей которой является прогноз тен- 

денций финансовых рынков. 

Целью й работы разработка для автоматизированных систем 

прогнозирования, решающих задачи регрессионного анализа, методов и алгоритмов, 

позволяющих повысить качество прогноза, с использованием элементов теории ней- 

ронных сетей. 

Для достижения поставленной цели в работе предпринята попытка решения 

комплекса задач, в частности: научно-технических (проведена классификация сущест- 

вующих ACI, определена обобщенная методика построения АС данного класса, оп- 

ределены операции над временными рядами данных, посредством которых происхо- 

дит предварительная обработка исходных данных, предложены математические мо- 

дели, методы и алгоритмы для решения задач прогноза, на их основе разработаны 

модели, методы и алгоритмы ACI); прикладных (разработан информационно- 

программный комплекс, реализующий разработанные методы и алгоритмы; данный 

комплекс является ядром АСП, решающих задачи регрессионного анализа, на ero oc- 

нове разработана автоматизированная дилинговая система, предназначенная для 

использования в организациях, работгющих на финансовых рынках); эксперимен- 

тальных (проведены экспериментальные исследования эффективности работы реа- 

лизованных моделей, методов и алгоритмов, разработаны рекомендации). 

Методы! исследования, При решении поставленных задач в работе использованы 

элементы теории детерминированного хаоса, математический аппарат линейного 

регрессионного анализа, линейной алгебры, теории нейронных сетей, теории оптими- 

зации, нелинейного программирования, теории вероятностей, теории информацион- 

ных систем и обработки данных. 

Научная ценность работы состоит в следующем: 

› [ns формирования функции, аппроксимирующей зависимость прогнозируемой ве- 

личины от множества аргументов прогноза, разработан набор функций на основе 

моделей, полученных в рамках теории детерминированного хаоса. 

Обоснованы и развиты методы теории нейронных сетей применительно для реше- 

ния задачи аппроксимации искомой зависимости. Разработан обобщенный метод 

обучения двухслойной неоднородной искусственной нейросети с произвольным 

числом нейронов в первом слое путем разбиения ее на потоки. 

Введено понятие потока, где поток - это структура, являющаяся составной частью 

нейронной сети и пересекающаяся с другими подобными структурами только при 

формировании выходного сигнала сети. 

Разработаны методы и алгоритмы обучения многослойных искусственных нейросе- 

тей, основанные на методе обратного распространения ошибки, методах безуслов- 

ной минимизации, использующих производные функции, и методе обучения Коши, 

применяющемся для выхода из областей локальных минимумов. 



полученных научных результатов, выводов и й дис- 
сертационной работы подтверждена результатами экспериментальных исследований 

разработанной АДС, проведенных на базе Казначейства Промстройбанка России. Полу- 

ченные в работе результаты наглядно демонстрируют эффективность использования 

разработанных моделей, методов и алгоритмов для решения задач прогноза. 
сть прогноза во многом зависит от значимости вы- 

бранных аргументов прогноза. При эксплуатации данной автоматизированной систе- 

мы на базе Казначейства Промстройбанка России была проведена работа по выяв- 

лению наиболее значимых аргументов для финансовых рынков и их инструментов. 

Так, с момента внедрения системы в опытную эксплуатацию в ноябре 1998 года сред 

HAA погрешность краткосрочного прогноза цен (горизонт 1-3 дня) для рынка облигаций 

составила 0.21%, для рынка акций - 0.88%, для валютного рынка -1.01%, средняя по- 

грешность долгосрочного прогноза доход и с горизонтом не более 10 дней для 

рынка ценных бумаг и валюты составила 4. 5%. Для сравнения, в аналогичных систе- 

мах средняя погрешность краткосрочного прогноза равна 3-6%, средняя погрешность 

более долгосрочного прогноза (до 10 дней) достигает 15%. 

Положения, выносимые на защиту: 
„Обобщенная методика построения автоматизированных систем прогнозирования, 

решающих задачи регрессионного анализа. 

» — Набор функций, предоставленный для формирования функции, аппроксимирую- 

щей зависимость прогнозируемой величины от аргументов. Результаты экспери- 

ментальных исследований эффективности применения данных функций при реше- 

нии задачи прогнозирования тейденций финансовых рынков. 

„Развитие, обоснование и применение методов теории нейронных сетей для реше- 

ния задачи аппроксимации искомой зависимости. 

» — Метод поточного обучения двухслойной неоднородной искусственной нейронной 

сети с произвольным числом нейронов в первом слое. 

« Методы и алгоритмы обучения многослойных нейронных сетей, основанные Ha ме- 

тоде обратного распространения ошибки, методах безусловной минимизации, ис- 

пользующих производные функции, и методе обучения Коши. Результаты экспери- 

ментальных исследований эффективности использования разработанных методов 

и алгоритмов при решении задач прогнозирования тенденций ф вых рынков. 

« Программная реализация предложенных и разработанных моделей, методов и ал- 

горитмов для решения задач прогноза в виде библиотек функций, являющихся 

ядром автоматизированных систем прогнозирования, и программная реализация 

на их основе автоматизированной дилинговой системы. 

Практическая ценность работы состоит в том, что предложенные и разработанные 

модели, методы и алгоритмы позволяют реализовывать автоматизированные систе- 

мы, эффективно решающие задачи прогноза. 

Разработанные библиотеки ядра АСП содержат функции, решающие задачи 

регрессионного анализа согласно определенным условиям прогноза. Благодаря пре- 

доставленным и разработанным моделям, методам и алгоритмам, обеспечены наи- 

лучшие показатели прогноза по критерию качество/время. Созданный программный 

комплекс АДС позволяет: работать с различными источниками данных; проводить ви- 

зуальный анализ рынка посредством индикаторов технического анализа; выполнять 

прогноз поведения финансовых рынков и их инструментов; определять оптимальное 

распределение средств инвестора на основе прогноза ценовой динамики. 



Реализация результатов 

Полученные в работе результаты: математические модели, методы, алгоритмы 

и программы используются при прогнозировании тенденций финансовых рынков и 

определении структуры банковского портфеля в Казначействе Промстройбанка Рос- 

сии. Копия акта о внедр punara 

Внедрение результатов работы продолжается, они также могут быть использо- 

ваны при создании иных автоматизированных систем прогнозирования, решающих 

задачи регрессионного анализа 

Апробация работы 

Результаты работы были представлены на \/-ой Всероссийской конференции 

"Нейрокомпьютеры и их применение" (Россия, Москва, 17-19 февраля 1999), конфе- 

ренции "Информатика и системы управления в ХХ! веке" (Россия, Москва, март 1999), 

ме ждународной конференции стран СНГ "Молодые ученые - науке, технологиям и 

{‹гльному образованию для устойчивого развития: проблемы и новые ре- 

шения” (Россия, Москва, ntl 1999) Докладывались на семинарах "Современные 

информационные системы" и "Не технологии и интеллектуальные системы" в 

МГТУ им. Н.Э. Баумана 

Публикации 
Основные результаты работы опубликованы в 7 печатных работах, 

Структура и объем работы 

Диссертационная работа состоит из введения, пяти глав, заключения, списка ли- 

тературы и двух приложений. Общий объем диссертации 219 страниц, 36 рисунков, 

список использованных источников из 126 наименований. 

КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ ДИССЕРТАЦИИ 

Во введении описана задача прогноза поведения объектов, решаемая автома- 

тизированными системами прогнозирования рассматриваемого класса, и определены 

этапы ее решения. 

Имеется объект прогноза, обладающий следующими свойствами. Совокупность 

числовых характеристик 2, описывающих или влияющих на поведение объекта про- 

гноза, можно представить как множество векторов характеристик 244 (9 = 1, ..., !), каж- 

дый элемент г. которых - значение д-й характеристики в { момент времени, т.е. значе- 

ния характеристик получены в дискретные моменты времени. Совокупность возмож- 

ных прогнозируемых величин VW является подмножеством 2. 

Пусть на прогнозируемую величину W, оказывают влияние аргументы прогноза 24 

(9 = 1,..., т) т =| Естественно, что даже в самых простых случаях невозможно учесть 

все факторы, влияющие на изменение состояния объекта прогноза, поэтому в данной 

работе считается, что определены наиболее значимые аргументы Z (9 = 1, ..., т) для 

рассматриваемой прогнозируемой величины Wy. Значения W, известны в точках { + At 

(И = 1, ..., п), они образуют вектор известных значений прогнозируемой величины 

Y = wg Ww"), элементы которого удобнее обозначать у, (1 = 1, ..., п). Значения apry- 

ментов прова {2), Zn} известны в точках |, (1 = 1, ‚п + 1), они и образуют матрицу 

аргументов прогноза X = lz (= 1, .., п), (9 = 1... т), элементы которой удобно обо- 

значать x (1 = 1, n). (9 = 1, , т), и вектор x" "a а (к PY жай), 
В задаче наобходимо определить ут, Т.е. значение прогнозируемой величины 

WB точке (т! 

i



Описанная выше задача является задачей регрессионного анализа. Можно вы- 

делить следующие этапы ее решения: 

1) сформировать аппроксимирующую функцию F(x, а), где а - вектор неизвест- 

ных параметров, X - вектор аргументов прогноза размерностью т; 

2) найти параметры а, обеспечивающие наилучшую аппроксимацию согласно 

определенному критерию качества; в данной работе предложен метод наименьших 

квадратов (MHK), тогда целевая функция: 
п 

(а) =X vi F(X, а))? —> min; (1) 

3) вычислить уд) = F(X™", а) и погрешность прогноза в, 
Далее во введении обоснована актуальность темы диссертации, сформулиро- 

вана цель настоящей работы. Представлена научная и практическая значимость по- 

лученных результатов. 

В первой главе проведен анализ и классификация АСП (раздел 1.1), решающих 

задачи регрессионного анализа, определены их особенности (раздел 1.2). АСП харак- 

теризуются следующими основными особенностями: во-первых, данные АС должны 

функционировать в составе АСУ организаций, во-вторых, системы работают с боль 

шими объемами данных, поступающими из различных источников, и, в-третьих, pea- 

лизуют многоитерационные алгоритмы обработки данных. Разработана классифика- 

ция существующих ACH в зависимости OT вида результатов анализа; способа работы 

с выборкой данных Х; функций, предоставляемых для формирования F(x, а); типа 

функционирования и состава нейр й сети, р зующей F(x, а). Классификация и 

особенности исследуемых АС определяют требования к функциональным возможно- 
стям ACT, изложенным в разделе 1.3 

алаптИиРов 
“ Последний раздел главы посвящен 

IR To, 92 описанию обобщенной методики по- 

©, ©, строения АСП, решающих задачи рег- 
%, A рессионного анализа. Несмотря Ha 

Ядро АС % различность объектов прогноза, ска- 

прогнозирования \ % = | — зывающуюся на режим и характер ра. 
Общие H я боты с источниками данных, способ 

программные м х работы с выборкой данных, требова 
информационные / © © ния к временным и точностным харак- 

модули ® теристикам прогноза, а также наличие 
дополнительных задач, АС рассматри 

ваемого класса имеют идентичное ма- 

тематического обеспечение. Поэтому 

целесообразно реализовать все про- 

} граммные и информационные модули, 
Рис.1 Обобщенная схема построения ACT решающие задачи прогноза, в виде 

общего ядра (рис. 1). Возможно наличие других программных и информационных мо- 

дулей, решающих дополнительные задачи, определяемые потребностями автомати- 

зируемой предметной области. Дополнительные задачи решаются при реализации 

конкретной АСП. Т.к. пользовательский интерфейс должен быть адаптирован для pa- 

боты с предметной областью, он также индивидуален для каждой AC. Вызов функций 

библиотек ядра и функций дополнительных модулей осуществляется из приложений, 

реализующих пользовательский интерфейс. 



Вторая глава посвящена исследованию и разработке математических моделей, 

методов и алгоритмов решения задач прогноза, т.е. разработке математического 
обеспечения ядра АСП, решающих задачи регрессионного анализа 

В разделе 2.1 описаны операции над временными рядами, определенные в сис- 

теме для преобразования исходных данных прогнозируемой величины и аргументов 

прогноза при подготовке данных. Необходимость предобработки данных обусловлена 

в первую очередь тем, что, как правило, значения аргументов прогноза и прогнозируе- 

мой величины должны находиться внутри определенных отрезков. Кроме того, с по- 

мощью преобразований можно получить более значимые аргументы прогноза, чем 
при использовании исходных данных 

В разделе 2.2 определены следующие функции и модели, предлагаемые для 

формирования аппроксимирующей функции F(x, а). Здесь х(хи, хо’, ..., X,,') - ный вектор 

аргументов прогноза (i = 1,..., п) (входные сигналы в нейросетевой терминологии); Увых - 

результат преобразований функцией i нго вектора входных сигналов (! = 1... , п 

(выходной сигнал в нейросетевой терминологии); а, & - векторы параметров размер- 

НОСТЬЮ п; авы - ВЫХОДНЫЕ параметры; V, W, Wi, W2 - числовые константы, причем V - 

натуральная и четная, w > 0, wz > 0; г, и, в, а, b - внешние параметры моделей детер- 

минированного хаоса 
1. Hane функция: 

2. нелинейные функции. 

Требования к нелинейным функция 

1) везде дифференцируемы и непрерывны; 

2) являются гладким отображением (-со, +со) на ограниченный отрезок. 

2. 1. Нелинейные функции, используемые в нейросетевом анализе для решения 

широкого круга задач (3). Данные функции можно назвать универсальными, т.к. они 

хорсию зарекомендовали себя при аппроксимации различных нелинейных зависимо- 

стей 

где в качестве f(x, а) предложены 
f(x, а) = 111 + ЕХР-(х, а)], (4) 

f(x, pl [EXP(x, а) - wa ЕХР(х, а) + wa], wy > 0 (5) 

f(x, а) = COS(x, а), (6) 
к, a) = SIN(x, а), (7) 
f(x, а) = Mw + (x, а)”), (8) 
“ а) = V[LN(w; + (x, a)") + wg]. wy 2 1 (9) 

2.2. Нелинейные Вии полученные в рамках теории детерминированного 

хаоса. Представленные ниже модели могут с успехом применяться при аппроксима- 

ции ряда нелинейных зависимостей (в случае, когда система проявляет детермини- 

рованный хаос). Экспериментальные исследования показали их эфхфективность при 

прогнозировании тенденций финансовых рынков. В работе предложено внешние па- 

раметры моделей детерминированного хаоса определять как нелинейные функиии от 

скалярного произведения векторов аргументов прогноза и неизвестных параметров. К 

функциям и выходным параметрам предъявлены следующие дополнительные требо- 

вания: 

1) узых € [0, 1}; 

2) fix, 8) > Ои f(x, 82) > 0, азы! > О и авы > 0.
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Уже = E 6", ааа, гДе (10) 

2.2.1 Модель 1 в основе которой лежит бифуркация удвоения ур = гу(1 - у), г> 0 
Увыкент) = КУвын, X, @1, д), а») = YonoBmatf3(X, а1) - Yano Amocl2(X, а)), (11) 
т.е. с! = ушам, C2 = = Уве, C3 = 0. (12) 
2.2.2 Модель 2, в основе лежит касательная бифуркация Yen = у, + uy? +g, Ч > 0; 

Уже = Туна X, дн, 32, д), ам) = Увы (х, 81) + Уна дикой, ар) + дна (х, A), (13) 
т.е. Ci = Уве, C2 = Уве, Са = 1. (14) 

2.2.3 Модель 3, в основе лежит бифуркация Хопфа уни) = 1 - ау + Бун, а > О, |b] < 1 

Yous) = Куты X, д, др, ду, да) = ды (х, ан) - Увы дна г(х, 22) + Уве 1Amecs(X, 23), (15) 
т.е. с:= 1, © = "Ума, Су = Yamoto th [fs(X, аз) < 1, [mas] < 1. (16) 
В качестве функций fi(X, as) и f(x, аз) предложены (4), (8), (9); в качестве fix, аз) 

второй модели - (5), (6), (7); третьей модели - (5) при \м =w, = 1. 

Для реализации аппроксимирующей функции, состоящей не более, чем из одной 

линейной функции и из нескольких нелинейных, предложена двухсл днород 

ная искусственная нейронная сеть с произвольным числом нейронов в первом слое 

(раздел 2.3). Она представлена на рис. 2. Как правило, для получения множества 

входных и требуемых выходных сигналов выполняется предобработка значений ар- 

гументов и прогнозируемой величины (нормировка, масштабирование), соответствен 

но, после получения выходных сигналов нейр их интерпретация. 

Функция, Midi данной сетью: 

F(x, а) = Huaf(s, 2) (7) 
Fix, a) raed - число нейронов, 

» fi - функция |го нейрона, 

(X4'.... Xm) = НЫЙ вектор вх. сигналов, 
a(af,..., am) - вектор параметров jo 
нейрона, 

ак - Вектор вых. параметров, 
с, используется для хаотических 
моделей. 

Рис.2 Двухслойная нейросеть. 

В разделе 2.4 предложен метод обучения двухслойной, неоднородной нейрон- 

ной сети с произвольным числом нейронов в первом слое, заключающийся в после- 

довательном обучении потоков сети. Понятие "потока" введено в данной работе для 

обозначения структуры, являющейся составной частью нейросети и пересекающейся 

с другими подобными структурами только при формировании выходного сигнапа сети, 

В зависимости от реализуемой функции потоки делятся на три класса: 

1. Поток, реализующий линейную функцию (1 класс) 

ыходной сигнал потока, реализующе- 

x, -@ Ух го линейную функцию: 

oT | You = (x, 8). (18) 
an 

Рис. 3 Поток 1 класса.



2. Поток, реализующий нелинейную функцию, из числа традиционно исполь- 

зующихся в нейросетевом анализе (2 класс) 

Выходной сигнал данного нелинейного 
' a, y Увых потока: 

вх ит Увы = Apo(X, a). (19) 

Рис. 4 Поток 2 класса 

3. Поток, р у й не ую функцию, полученную в рамках теории де- 
BWP хаоса — 

Выходной сигнал потока, реали- 

зующего нелинейную функцию, по- 
x. i чи Че лученную в рамках теории детерми- 
а, . 

ii хаоса: 

“бк Уно = В Hx", ama, (20) 

где для первой модели: 
— — 2 : 

с, = Увыю, Со = = Youn , Сз = 0; 

для второй модели: 
== — 2 
= Yeuodr C2 = Увые , C3 = 1; 

для третьей модели: 

Рис. 5 Поток 3 класса. с, = 1, ©; = Yaoi » C3 = Увыко-1). 

Пусть нейронная сеть содержит | потоков, тогда выходной сигнал двухслойной 

нейронной сети Ух определяется: 
I 

Yat = Yani, Где Усе” = Интерпретированные выходные сигналы К-го потока. (21) 
k=1 

Т.е. каждый поток обучается отдельно, и требуемый выходной сигнал К-го потока 

есть погрешность обучения предыдущих К - 1 потоков. При разбиении сети на потоки 

преобразование входных сигналов производится один раз перел, началом обучения 

сети, а преобразование требуемых выходных сигналов и интерпретация ответов - от- 

дельно для каждого потока после завершения процесса обучения предыдущего. 

В разделе 2.5 рассмотрены методы и алгоритмы обучения многослойных ней- 

ронных сетей. Критерием оценки качества обучения определен метод наименьших 

квадратов, исключение случай использования греб A оценки для ли- 

нейной аппроксимации вырожденной модели. Обучение может проводиться для одно- 

го примера, постранично и для всей выборки. 

Для обучения потоков, выполняющих линейную аппроксимацию, применяются 

алгоритм решения полученного в рамках линейного регрессионного анализа матрич- 

ного уравнения и методы безусловной минимизации, использующие производные 

функции (раздел 2.5.3). Установлено, что применение методов безусловной миними- 

зации целесообразно, если число входных сигналов выше восьми. 

Для обучения многослойных нейронных сетей (в данном случае это потоки 2 и 3 

классов), чьи нейроны реализуют нелинейные функции, разработаны обучающие ме- 

TOA! и Го ie на методе обратного распространения ошибки (раздел 

2.5.2), методах безусловной минимизации, использующих производные функции, и 

методе обучения Коши. К недостаткам метода обратного распространения ошибки 

можно отнести то, что он достаточно медленно сходится к точке минимума целевой 
8 



функции, плохо справляется с локальными минимумами, глубокими и узкими местами 

Недостатками методов безусловной минимизации, использующих производные функ- 

ции, являются: во-первых, необходимость знать по крайней мере первые частные 

производные (а для некоторых методов и вторые) целевой функции по параметрам, 
но при обучении потоков двухслойной нейросети получить их в общем виде, зная пер- 

вые и вторые частные производные функций нейронов, не составляет труда, при обу- 
чении многослойных сетей произ {OW архитектуры используется метод двойствен- 

ного функционирования; во-вторых, данные методы в общем случае находят точку ло- 
кального минимума. Т.е. метод обратного распространения ошибки и методы безус- 

ловной минимизации, имеют один общий серьезный недостаток - они находят локаль- 
ный минимум целевой функции, исключение составляет случай, когда целевая функ- 

ция - квадратичная положительно определенная форма (поток 1 класса). Для борьбы 

с этим недостатком в работе предложено использовать метод обучения Коши, кото- 

рый, как и метод Больцмана (их описание приведено в разделе 2.5.4), в своем перво- 

начальном виде выполняет случайные преобразования параметров нейронной сети и 

не предлагается для реализации в данной работе по причине очень медленной схо- 

димости. Идея разработанных методов состоит в использовании случайного шага из- 

менения параметров метода Коши а, для выхода из локальных минимумов. Описание 

разработанных методов приведено в разделе 2.5.5, их алгоритмы приведены в разде- 

лах 2.5.6 и 2.5.7. В рамках работы реализовано три варианта, основанных на методах 

безусловной минимизации и методе обучения Коши. 

В разделе 2.6 определены методы оценки значимости входных сигналов и пара- 
метров сети на основании функции оценки и по изм выходных сигналов. 

В качестве метода проверки возможности с помощью заданной нейронной сети 
реализовать полученную функцию предложен анализ выборочной оценки константы 

Липшица снизу и оценки константы Липшица сверху по архитектуре сети (раздел 2.7). 

Константа Липшица вектор-функции f(x) в области О (оценка сверху) определяется: 

L = вор (К) - (oli, = ХА, (22) 
1, ЕО, <>, 

для оценки |, используется эвклидова норма. 

Если функция задана на конечной выборке, то можно получить выборочную кон- 

станту Лилшица L,,, заменяя всю область D на конечное множество, это - оценка | дал 

снизу. Функцию можно реализовать с помощью данной сети, когда 

зат < |. (23) 
Пусть | - число потоков нейронной сети, h - число нейронов потока, a," - вектор 

входных параметров у-го нейрона (у = 1, ..., h) К-го потока, ав." - ВЫХОДНОЙ параметр v- 

го нейрона К-го потока, f(x, a") - функция, реализуемая преобразователем у-го нейро- 

на К-го потока. Если поток содержит один нейрон, индекс у опускается. 

Для потока, реализующего линейную функцию, константа Липшица сверху равна 

|< |2\||. (24) 
Для К-го потока, реализующего нелинейную функцию, из числа традиционно ис- 

пользующихся в нейросетевом анализе, константа Липшица сверху равна: 

Les [laa lla Imax I(x, a). (25) 

Для k-ro потока, реализующего нелинейную функцию, из числа хаотических мо- 

делей, константа Липшица сверху равна: 
ъ 

|, < (lama lla Imax КД, 2) (26)



Практика показала, что вместо максимума функции лучше использовать ее 

среднее значение по интервалу изменения входных сигналов. 

Константа Липшица сверху по архитектуре сети равна: 

Le < и, 12 где |, - константа Липшица сверху для К-ого потока. (27) 

Третья глава посвящена созданию программного комплекса, являющегося 

ядром ACT, решающих задачи регрессионного анализа. 

В разделе 3.1 приведени: к проектированию и реализации, учиты- 

вающие особенности AC данного класса. Данные требования явились определяющи- 

ми при проектировании размещения типовых компонент АСП (раздел 3.2). Можно вы- 

делить следующие типовые функц ные I, достаточные для форми- 

рования любого приложения на основе БД; PS (Presentation Services) - средства пред- 

ставления, PL (Presentation Logic) - логика представления, BL (Business or Application 

Logic) - прикладная логика, DL (Data Logic) - логика управления данными, DS (Data 

Services) - операции с базой данных, FS (File Services) - файловые операции. Разме- 

щение типовых компонент представлено на рис. 6 

Клиент Г Сервер приложений Сервер БД 

BL сервера 

8, Р многоитерационные De 
пользовательский алгоритмы обработки Г операции с БД. 

интерфейс, анных: Г Реализованы СУБД. 

Индвидуален для 1. Общие библиотеки 

каждой nen ~¥ Ona ACT], решающих 

расоматрив, класса, задачи регр. анализа FS 

2. Библиотеки, предн. и файловые операции. - 
+ для решения доп. задач ы oC Li | 

BL клиента | конкретной AC, 3 

несложные функции 
обработки данных, L сервера - 

DL клиента определяет операции с 

определяет операции с БД, выполняемые для Файл (файлы) 
БД, выполняемые для реализации: BA 

реализации PS, PL и BL 1. Задач общих 3 
клиента. Г библиотек BL cepeepa. 

Решают задачи - 2. Задач библиотек ld] 
dial Akal AC. (8 конкретной АС. 

| 

Рис. 6 Схема размещения типовых компонент исследуемых АСП (цветом выделе- 
ны компоненты ядра; стрелками показаны пути обмена данными между приложениями и БД) 

Клиентская часть, состоящая из пользовательского интерфейса, клиентских при- 

кладной логики и логики управления данными, решает задачи, стоящие перед кон- 

кретной АС. В сервер приложений выделены серверные прикладная логика и логика 

управления данными, которые можно разделить на общие для всех АСП данного 

класса (составляют ядро системы, реализуют математическое обеспечение, описан- 

ное в гл. 2) и решающие дополнительные задачи АС. Операции с БД и файловые 

операции выполняются на сервере БД, они реализуются, соответственно, сервером 

СУБД и серверной ОС. 

Далее в разделе 3.3 рассмотрены вопросы разработки информационного, про- 

граммного и методического обеспечения модулей, являющихся общими для иссле- 

дуемых ACT, на рис. 6 они выделены цветом. Библиотеки сервера приложений долж- 
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ны: во-первых, как можно меньше зависеть от аппаратно-программной платформы 

системы; во-вторых, оперативно реализовывать многоитерационные алгоритмы обу- 

чения нейросети, поэтому в качестве средств для разработки серверной логики при- 

ложений, входящих в ядро системы, определен ANSI-C; для разработки серверной ло- 

гики управления данными - библиотеки программного интерфейса (C-API), предназна- 

ченные для обеспечения доступа к данным выбранного сервера СУБД. Поэтому вы- 
бор возможных серверов СУБД ограничен серверами СУБД, предоставляющими С- 

API, выбор возможных серверных ОС ограничен OC, для которых реализован компи- 
лятор ANSI-C или C-SDK 

В разделе 3.3 приведена классификация таблиц БД, с которыми работают функ- 

ции библиотек сервера приложений. Классификация проведена в зависимости от на- 

значения данных, хранящихся в этих таблицах, и связей между таблицами, описаны 
потоки данных, поступающие в БД системы. 

Последний раздел главы посвящен краткому одического обеспе- 

чения АСП. Оно включает в себя электронную справочную систему и документацию, 
определенную требованиями ГОСТ. 

В четвертой главе рассмотрены вопросы разработки автоматизированной ди- 

линговой системы (АДС), в которой задача прогноза тенденций финансовых рынков 
решается с использованием функций ядра АСП. 

В разделе 4.1 рассмотрено функционирование АДС в составе автоматизирован- 

ной банковской системы (АБС) и описана основная задача, решаемая АДС - прогноз 

тенденций финансовых рынков. Данная задача является задачей регрессионного ана- 

лиза и для ее решения в работе предложено использовать методы и алгоритмы, при- 

веденные в главе 2. В разделе 4.1 таюке выделены четыре подсистемы АДС: ввода 
данных, технического анализа рынка, прогноза тенденций финансовых рынков, опти- 

мального распределения свободных средств инвестора между финансовыми рынками 
и их инструментами, и разработаны требования к функциональным возможностям ка- 

ждой из подсистем. 

Раздел 4.2 посвящен описанию функциональных возможностей перечисленных 

подсистем. В разделе 4.2.1 определены механизмы работы АДС с внешними источни- 

ками данных (подсистема ввода): для работы с источниками, покрывающими основ- 

ные информационные потребности системы, разрабатываются индивидуальные кон- 

вертеры, считывающие данные из формата внешнего источника и управляющие за- 

писью в БД системы, для работы с прочими источниками предоставляются конверте- 

ры из файлов текстового и ОВЕ форматов установленной структуры и ручной ввод по- 
средством соответствующего приложения. 

Кроме задачи прогноза тенденций финансовых рынков (раздел 4.2.3) АДС долж- 

на решать задачи визуального анализа рынка посредством технического анализа 

(подсистема технического анализа, раздел 4.2.2) и определения стратегии поведения 

в прогногируемой рыночной ситуации (подсистема оптимального распределения сво- 

бодных средств инвестора, раздел 4.2.4). Индикаторы технического анализа реализу- 

ются посредством операций над временными рядами, определенных для преобразо- 

вания исходных данных прогнозируемой величины и аргументов прогноза. Для реше- 

ния второй дополнительной задачи АДС в разделе приведены разработанные мате- 

матические модели задач минимизации риска инвестиций и минимизации риска при 

фиксированном уровне доходности, т.е. данная задача является двухкритериальной. 

При создании моделей использовались элементы теории оптимального портфеля 

Марковица. В предлагаемых моделях исходными данными являются прогнозируемые 

доходности финансовых инструментов. В случае, если составляющие портфеля могут 
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быть как положительными, так и отрицательными (модель Блека), задачи минимиза- 

ции решаются в общем виде методом неопределенных множителей Лагранжа. Если 

составляющие портфеля могут быть только положительными (модель Марковица), 

задачи минимизации решаются методом проекции градиента, на каждой итерации ко- 

торого предусмотрена процедура возврата очередного приближения градиентного 

спуска на допустимое мн тво, если Haug точка ему не принадлежит. Такой 

возврат производится проектированием найденной точки на допустимое множество. 

оследний раздел главы посвящен реа- 

лизации АДС. Разработка АДС и экспе- 
Рабочая станция! Рабочая станцияп 

риментальные исследования проведены 

| i Клиент || | [Клиент | на базе Казначейства Промстройбанка 
1 1 1 Г России. При этом использовалась конфи- 

Г 1 | гурация системы, приведенная на рис.7, 
Сервер где сервер: SUN Server Ultra Enterprise 

| 4500: 4 процессора, арх-ра Superscalar 
[Сервер приложений] SPARC™ у 9, основная память 66; сер- 

верная OC: SUN Solaris 2.6; сервер СУБД: 

Рис. 7 Схема конфигурации АДС Oracle 7.3 Server, рабочая станция: Intel 

Pentium 90, RAM - З2МБ, HDD - 1ГБ; клиентская OC: Windows NT Workstation 4.0. 

С учетом особенностей АДС и требований к проектированию и реализации в 

разделе 4.3 обоснованы рекомендуемые и возможные варианты выбора в зависимо- 

сти от масштаба организации сервера СУБД, серверной и клиентской ОС, аппаратной 

платформы, определены средства разработки клиентских приложений. Для организа- 

ций любого масштаба рекомендуемым сервером СУБД является сервер семейства 

Oracle, рекомендуемой серверной ОС - ОМХ-подобная ОС и клиентской OC - Windows 

NT Workstation. В качестве средства разработки приложений клиента определен про- 

граммный продукт Borland Delphi 3.0 (это ограничивает выбор клиентских OC Microsoft 

Windows 9x и Microsoft NT Workstation). Далее в разделе 4.3 рассмотрены реализации 

АДС, взаимодействие приложений и описание потоков данных. 

Пятая глава посвящена описанию ных исследований, иллюстри- 

рующих эффективность применения предложенных и разработанных моделей, методов и 

алгоритмов на примере задачи прогноза тенденций финансовых рынков, решаемой АДС. 

В разделе 5.1 определены задачи, ставящиеся перед экспериментальными исследова- 

ниями, результаты которых приводятся в последующих разделах данной главы. 

Раздел 5.2 посвящен сравнению качества аппроксимации зависимости прогно- 

зируемой величины от аргументов с помощью двухслойной и трехслойной нейронных 

сетей. В экспериментах, описанных в этом разделе, рассматривались нейронные сети 

с одинаковым количеством нейронов в каждом слое. Обучение проводилось метода- 

ми обратного распространения ошибки и безусловной минимизации, усовершенство- 

ванными с помощью метода обучения Коши. Установлено, что незначительное улуч- 

шение целевой функции при использовании трехслойной сети приводит к существен- 

ному увеличению времени обучения. Целевая функция, полученная при аппроксима- 

ции нелинейной составляющей с помощью трехслойной нейронной сети, не более 

чем на 7.5% лучше целевой функции, полученной с помощью двухслойной сети. Чис- 

ло итераций при обучении трехслойной сети методами безусловной минимизации, ис- 

пользующими производные функции, на 11-25% больше, чем при обучении двухслой- 

ной сети. Время обучения трехслойной сети методом обратного распространения 
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ошибки на 15-22% больше, чем время обучения этим же методом двухслойной сети. 

Эффект уменьшения целевой функции при использовании трехслойной нейронной 

сети легко достигается с помощью двухслойной путем увеличения числа нейронов в 
первом слое (или количества потоков). 

В разделе 5.3 проведена оценка величины линейной составляющей зависимо- 

сти прогнозируемой величины от некоторого множества аргументов прогноза для раз- 

личных финансовых рынков. При проведении экспериментальных исследований вы- 

явлено, что величина линейной составляющей зависимости прогнозируемой величи- 

ны от аргументов, полученной путем обучения линейного потока (поток 1 класса), дос 

таточно велика. За время эксплуатации системы средняя погрешность прогноза цен, 

полученная при реализации линейной аппроксимации, составила: для рынка облига- 

ций 1.3%, для рынка акций 2.6%, для валютного рынка 3.7%.. Поэтому рекомендуется 

в состав функций, реализуемых нейронами сети, включать линейную функцию. 

В разделе 5.4 проиллюстрированы исследования качества аппроксимации нели- 

нейной составляющей посредством различных функций из предоставляемого систе- 

мой набора. В результате разработаны следующие рекомендации по выбору нели- 

нейных функций для реализации потоками сети, относящихся к двум различным клас- 

сам: хорошо зарекомендовавших себя в нейросетевом анализе и полученных в рам- 

ках теории детерминированного хаоса. Внутри каждого класса установлены наборы 

функций, обеспечивающие наиболее высокое качество нелинейной аппроксимации, 

отдельные улучшения целевой функции при переходе от одного набора функций к 

другому достигали 20%. Получено, что в подавляющем числе экспериментов (из 30 

экспериментов в 27) использование функций, полученных в рамках теории детерми- 

нированного хаоса, обеспечивает улучшение целевой функции (сравнивались наборы 

функций, наиболее хорошо зарекомендовавшие себя внутри классов), в среднем для 

различных прогнозируемых величин оно составило 15.3%. Данное утверждение про- 

иллюстрировано Ha рис.В на примере аппроксимации нелинейной составляющей 

средневзвешенной цены облигации ОФЗ 27010. Использование третьей модели, по- 

лученной в рамках теории детерминированного хаоса (длинный пунктир), позволило 

улучшить целевую функцию на 15.5% по сравнению с сетью, содержащей нейроны, 

реализующие функции (8), (5), (6) (короткий пунктир), сплошной линией на рисунке по- 

казаны требуемые значения выходного сигнала. 
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Рис. 8 Иллюстрация аппроксимации нелинейной составляющей с помощью ней- 

ронных потоков, реализующих различные нелинейные модели. 

Улучшение целевой функции не наблюдалось при реализации потоками одной 

сети функций, принадлежащих различным классам. 

В разделе 5.5 изучена работа методов, предлагаемых системой для обучения 

потоков сети. При обучении потоков, реализующих линейные функции, рекомендуется



алгоритм решения полученного в рамках линейного регрессионного анализа матрич- 

ного уравнения, если количество аргументов прогноза не более восьми, иначе - реко- 
мендуются методы безусловной минимизации, использующие производные функции. 

Результат линейной аппроксимации проиллюстрирован на рис. 9 на примере средне- 

взвешенной цены акции РАО "ЕЭС". В качестве аргументов использовались: цена за- 

крытия за предыдущий день, оценка общественно-политической ситуации для акций, 

курс доллара, предоставляемый Центробанком России, индекс “REUTERS” no АДР 

российских компаний, бразильский фондовый индекс BOVESPA, индекс PTC на тор- 

гуемые российские акции, индекс RTX OHKL. Здесь средняя погрешность прогноза по 

всей выборке равнялась 2.03%, погрешность прогноза цены на 12.05.1999 - 3.24%. 
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Рис. 9 Графики средневзвешенной цены акции РАО "ЕЭС" (сплошная линия) и 

результат линейной аппроксимации (пунктирная линия). 

При обучении потоков, реализующих нелинейные функции, методами безуслов- 

ной минимизации, усовершенствованными с помощью метода Коши, установлено: 

- качество аппроксимации нелинейной составляющей при обучении с помощью 

методов наискорейшего спуска, сопряженных градиентов и ДФП идентично; 

- наиболее быструю сходимость к точке локального минимума из трех рассмат- 

риваемых методов обеспечивает метод ДФП (для нахождения точки локального ми- 

нимума методом ДФП в среднем требовалось 59 итераций, а в случае использования 

метода наискорейшего спуска - 82 итерации); 

- наиболее стабильно работающий метод - метод наискорейшего спуска (его 

среднеквадратичное отклонение от среднего количества итераций равнялось 15.29), 

‚ он же и наиболее медленный; наименее стабильно работающий метод - метод со- 

пряженных градиентов(его среднеквадратичное отклонение от среднего количества 

итераций равнялось 39.45 

При использовании метода обратного распространения ошибки, усовершенст- 

вованного с помощью метода Коши, в подавляющем числе экспериментов целевая 

функция и время обучения увеличивались по сравнению с методами безусловной Mu- 

нимизации. Так, из 40 проведенных экспериментов целевая функция при использова- 

нии метода обратного распространения ошибки увеличилась в 38 случаях, в среднем 

ее увеличение составило 18%. Сказанное выше проиллюстрировано на рис. 10 на 

примере аппроксимации нелинейной составляющей средневзвешенной цены акции 

РАО "ЕЭС" (сама нелинейная составляющая показана сплошной линией). Использо- 

вание метода наискорейшего спуска (короткий пунктир) позволило уменьшить целе- 

вую на 16.8% по сравнению с результатом обучения методом обратного распростра- 

нения ошибки (длинный пунктир).
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Рис. 10 Иллюстрация enn целевой функции при обучении методом, OCHO- 

ванным на методах безусловной минимизации и Koum, по сравнению с обучением ме- 

тодом, основанным на методах обратного распространения ошибки и Коши. 

Поэтому для обучения потоков, реализующих нелинейные функции, рекоменду- 

ются методы наискорейшего спуска, сопряженных градиентов и ДФП, усовершенст- 

вованные с помощью метода Коши. 

Погрешность прогноза во многом зависит от значимости выбранных аргументов 

прогноза, т.е. от профессионализма аналитика. При эксплуатации системы на базе 

Казначейства Промстройбанка России была проведена работа no выявлению наибо- 

лее значимых аргументов для различных финансовых инструментов. За время опыт- 

ной эксплуатации АДС средняя погрешность краткосрочного прогноза цен для рынка 

облигаций составила 0.21%; для рынка акций - 0.88%; для валютного рынка -1.01%. В 

аналогичных системах средняя погрешность краткосрочного прогноза равна 3-6%. 

В разделе 5.6 проиллюстрировано решение задач оптимизации распределения 

средств для различных классов портфеля. Показана состоятельность рыночных мо- 

делей, использующих прогнозируемую доходность элементов портфеля вместо веро- 

ятностных характеристик их доходности за предшествующие периоды. Так, за время 

опытной эксплуатации АДС средняя погрешность прогнозируемой доходности порт- 

феля с горизонтом 10 дней равнялась 4.5%, в аналогичных AC она достигает 15%. 

Основные пезультать! 

1. Разработано информационное, математическое, программное и методическое 

обеспечение программного комплекса, автоматизирующего процесс прогнозирова- 

ния будущего состояния объекта на основе текущих данных, что позволило качест- 

венно улучшить работу автоматизированных систем прогнозирования. 

‚ Определена обобщенная методика построения автоматизированных систем про- 

гнозирования, решающих задачи регрессионного анализа. 

‚ Разработан набор функций, предоставленный для формирования функции, ап- 

проксимирующей зависимость прогнозируемой величины от аргументов прогноза. 

Их использование позволило создавать наиболее эффективно работающие модели. 

Разработан метод поточного обучения двухслойной неоднородной искусственной 

нейронной сети с произвольным числом нейронов в первом слое, позволивший уп- 

ростить процесс обучения нейронных моделей этого класса. В работе введено поня- 

тие потока - структуры, являющейся составной частью нейросети и пересекающейся с 

другими подобными CTPYKTYF только при формировании выходного сигнала сети. 

. Разработаны методы и алгоритмы обучения многослойных нейронных сетей, осно- 

ванные на методе обратного распространения ошибки, методах безусловной ми- 

нимизации, использующих производные функции, и методе обучения Коши. Дан- 
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ные методы сочетают в себе относительно быструю сходимость к точке минимума 

целевой функции, присущую методам обратного распространения ошибки и безус- 

ловной минимизации, использующим производные функции, и способность выхо- 

дить из точек локальных минимумов, свойственную методу Коши, что позволило 

улучшить качество аппроксимации. 

6. Предложены методы оценки значимости входных сигналов и параметров сети на 

основании функции оценки и по изменению выходных сигналов, а также метод про- 

верки возможности с помощью заданной нейронной сети реализовать полученную 

функцию, в основе которого лежит анализ выборочной оценки константы Липшица 
снизу и оценки константы Липшица сверху по архитектуре сети. 

7. Проведены экспериментальные исследования, наглядно демонстрирующие эф- 

фективность применения предложенных и разработанных моделей, методов и ал- 

горитмов на примере задачи прогноза тенденций финансовых рынков, разработа- 

ны рекомендации. С момента внедрения системы в опытную эксплуатацию в ноябре 

1998 года средняя погреши ‹раткосрочного прогноза цен для рынка облигаций со- 

ставила 0.21%, для рынка акций - о. 88%, для валютного рынка -1.01%. Для сравнения, 

в аналогичных системах средняя погрешность краткосрочного прогноза равна 3-6%. 
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