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пользование глубоких нейронных сетей для прогнозирования временных
рядов.

К проблемам анализа временных рядов относится то, что они часто зашумлены,
не стационарны, имеют высокую размерность, не всегда достаточно информации для
анализа и, наконец, прогноз будущих значений ряда полностью зависит от признаков,
изменяющихся во времени.

В настоящее время большой популярностью пользуются так называемые сети
третьего поколения — глубокие нейронные сети (Deep Neural Network), к ним отно-
сятся: ограниченная машина Больцмана (Restricted Boltzmann Machine), глубокие се-
ти доверия (Deep Belief Network), автоэнкодеры (Autoencoder), сверточные нейронные
сети (Convolutional Neural Networks) и их модификации [1]. Хранящиеся в таких се-
тях причинно-следственные связи иерархически складываются во все более и более
крупные объекты из более мелких. Эти сети хорошо себя показали в решении слож-
ных современных задач искусственного интеллекта. Однако, внимание исследователей
уделялось разработке моделей для статичных данных и не так много для временных
рядов, в частности, финансовых [2].

В докладе исследуется возможность прогнозирования финансовых временных ря-
дов с помощью глубоких нейронных сетей на примере индекса РТС. Исходная выбор-
ка состоит из 2910 значений за период с 08.04.2003 по 24.11.2014. Подготовка данных
осуществлялась также как и в работе [3], где целевым признаком являлся класс из-
менения тренда. Все вычисления проводились с применением библиотеки nolearn [4]
на языке программирования Python. Результаты глубокой сети доверия сравнивались
с результатами, полученными с помощью методов случайного леса, стохастического
градиентного спуска, опорных векторов и ближайшего соседа.

Наилучшая точность (0,53) оказалась у модели (для выборки с размером окна —
4), полученной с помощью метода опорных векторов, стохастического градиентного
спуска и глубокой сети доверия. Наихудший результат (0,44) показал метод ближай-
шего соседа. Оценка точности (accuracy) проводилась по формуле:

A(accuracy) =
tp+ fp

N
,

где tp — истинно-положительные значения на выходе, fp — ложно-отрицательные
значения на выходе, N — количество примеров в выборке.

В работе проведена демонстрация возможностей глубоких нейронных сетей на
примере решения задачи прогнозирования финансовых временных рядов. Результаты,
полученные с помощью глубоких нейронных сетей, оказались удовлетворительными.
Задача получить наилучшие результаты не ставилась. Следует отметить, что ис-
пользование глубоких сетей оправдано там, где отношение сигнала к шуму большое,
поэтому целесообразно проводить предварительную обработку данных с применением
методов фильтрации, например, с помощью нейронного фильтра Вольтерра [5].
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