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HeiipoceTeBoe NpOrHO3MpoBaHMe HA PbIHKE EHHBIX Oymar

© E.H. Jlo6auesa, T.U. Ky3uenona, C.E. Kynpunuxuii
MI'TY um. H.D. baymana, Mocksa, 105005, Poccust

ObocHosana yenecoobpazHoCmb NPUMEHEHUs. UCKYCCMBEHHOU HEeUPOHHOU cemu 6 Kaye-
cmee UHCMPYMeHma onpeoeneHust Kypcos yennvix oymae. Packpvimul 6o3modcnocmu
UCNONBb308AHUSL HEUPOHHLIX cemell Npu NpoSHO3UPOsanuu Gonooeozo peinxa. Ilpedno-
JICEHO NPUMEHAMb UCKYCCMEEHHble HEeUPOHHbIE Cemu Npu YIpasieHuu nopmeenem yeH-
HbIX Oymae.

Knrwoueswte cnosa: npocrnosuposanue, pblHOK YeHHbIX OyMae, HEUpOHHble Cemu, UCKYC-
CMBEHHbIU UHMENNIEKM

B nocnennue gecsts et B Mupe OypHO pa3BUBACTCS HOBAsl MPUKJIATHAS
o0J1lacTh MaTeMaTuKd, KOTOpas CHIeUaIu3UpyeTcss Ha HCKYCCTBEHHBIX
HEUPOHHBIX ceTsX. CTpEMUTENBHO pacTyLIMid UHTEPEC K HEUPOHHBIM CETSIM
OOBSCHSIETCS UX PE3YJbTATUBHBIM MIPUMEHEHHEM B Pa3IMuHBIX cdepax nes-
TEJIBHOCTH TPH PELICHUM 3a/1a4 KJIACCU(HKAIMU ¥ MPOTHO3UPOBAHUS, JIe-
JKalllMX B OCHOBE MOJICPKKU MPUHATHS yHpaBlieHYeCKUX pemeHnidl. Cpenu
obnacTeld MPaKTUYECKOrO NPUMEHEHHsT HEHPOHHBIX CETeH MpexXIe BCEero
CllelyeT Ha3BaTh MPOTHO3MPOBAHHME aBAPHUHBIX CUTyallUi TypOoarperaton
ANIEKTPOCTAHLIUM, ONTUMU3ALMIO YIPABIECHUS CYAOCTPOMTEIBHBIMU IPEN-
NpUSATUAMH, HE(QTEra30BbIMU KOMIIAHUSIMH, TOPTOBBIMH CETSIMH, CKJIaJICKH-
MH KOMIUTEKCaMH, (PHHAHCOBOH M KpetuTHOH cepamu [1-4].

K nocromHcTBaM HEHPOHHBIX CETEW CIIEyeT OTHECTH CIIOCOOHOCTH
pemaTh 3aJadd, ONMMpasCh HAa HEMOJHYI HH(opMaiuio, oOpadaThIBaTh
MacCCHBBI JAHHBIX CO 3HAUUTEIbHBIM MOBBIIIEHUEM ObICTPOJICHCTBUS MPO-
1ecca 10 CPaBHEHMIO C TPAAUIIMOHHBIMM MAaTEMaTH4YECKMMH METOJaMH,
BO3MOYKHOCTh OOYYEHHS HEHPOHHOW CETH 1O ATaJOHHBIM OOpasiam, a
TaKk)K€ U3MEHEHHE THUIIOJIOTUHU CETeH HMCXOHs U3 TPeOOBaHUU peliaeMoid
3a/1a4n.

HckyccTBeHHass HEMpOHHAsI CETh MOJEIHMPYET IMPOLECC TaKuM obpa-
30M, YTOOBI CHCTEMa IMOCTHUraja CyTh B3aHMMOCBS3EH MEXIy KOMaHIaMu
BBOJIa U BBIBOJIA INOCPEACTBOM NEPUOIUYECKOTO BbIOOpa maHHBIX. [Ipu
HETOYHOCTU WJIM HEIOJHOTE JAHHBIX UCKYCCTBEHHAsl HEUPOHHAs CHCTEMaA
JIeNTaeT BRIOOp HA OCHOBAaHUM aHAIN3a MOI00HO IKCIEPTY.

Bce 3T cBOMCTBA HEMPOHHBIX CUCTEM AKTUBHO UCITOJIB30BAIUCH pa3-
HBIMH aBTOpaMH TpU pazpaboTke MoJesel MPUHATHS YIPaBICHUECKUX
pELIEHU B pa3IMYHBIX 3KOHOMHUYECKUX cutTyauusx. Tak, . Xoymuw,
Jlx. JIxoncon, JI. PaitHa onuceiBasin anroput™ o0pabOTKH MOCTYIAIOLIEH
nH(popMaIuu NI IPUHATHS PEUICHUS O BbIJA4Ye KpeauTa 3aeMINUKy [5].
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E. Anpr™man, [x. Mapko, @. Baperro nposenu ananu3 1000 ntanbssHCKUX
MIPOMBIIUIEHHBIX TpeanpusaTiil B iepuo ¢ 1982 mo 1992 r. u caenanu BbI-
BOJI O TOM, UYTO YPOBEHb TOUHOCTH HEUPOHHBIX CETEW MPUMEPHO PAaBEH TOU-
HOCTH TIPOTHO30B MOJICICH OIIEHKH KpPEAMTOCIIOCOOHOCTH KOMITaHHM [6].
T. IlogauHT HA OCHOBAHUU JAHHBIX, COOPAHHBIX B TPEXCTaxX (hpaHIy3CKUX
KOMIIAHUSX, YTBEPXK/Ial, YTO ONTUMAIBHBIM JIJIsl IPOTHO3UPOBAaHUS OaHK-
pOTCTBA SBJISIETCSI CBOMCTBO MHOTOCIOWHOCTH BOCHPHUATHS HHPOPMAITUU
HEUPOHHOM CeThIO [7].

[IporHo3upoBanue KOHBIOHKTYPHI pBIHKA IIEHHBIX OymMar — KOM-
TUIEKCHBIH, CIIOKHBIM MPOIIECC, KOTOPBIN BKIIFOYAET B €05 OIEHKY KaK KOJIH-
YECTBEHHBIX TOKA3aTelel, JErKo MOAIAIONINXCS U3MEPEHUI0, TaK U Kade-
CTBEHHBIX, KOTOpbIE C OOJBIIUM TPYIOM MOTYT ObITH M3MepeHbl. B cBs3u
C OTUM JI1 MEHEDKEPOB O0COOYIO0 BaKHOCThH TPEICTABISIOT TaKWE XapaKTe-
PUCTUKY HEMPOHHBIX CETEH, KaK BO3MOKHOCTh HEJIMHEMHOr0 MOJEINPOBa-
HUS U OTHOCHUTEJIbHAS MPOCTOTA PeaM3alliH.

Hetiponnast ceth mpencraBiser coOOW ammapaTHO- M MPOTPaMMHO-
peaTn30BaHHYI0 COBOKYIMHOCTh UCKYCCTBEHHBIX HEPOHOB, KOTOPBIE IIPH-
HUMAIOT Ha BXOJl TapaMeTpbl BEKTOPa, YMHOXKAIOT UX Ha COOTBETCTBYIO-
e BeCOBbIe KOA(DPUIIMEHTHI, 3aTeM CYMMUPYIOT TIOTyYeHHBIC 3HAYCHHUS
U OIPEIENSIOT BEJIMUNHY BbIXO/A COTJIACHO YCTAHOBJIEHHOHN (DYHKIIUU aK-
tuBaiuu (puc. 1).

ki O O [ x VICKYCOTBeHHEIH HelpoH |
6 " -
Bxon, Brixon
O "
X, @OyHKIIHA
K, O | AKTUBAIUK

Puc. 1. UckyccTBeHHAst HEHPOHHAS CETh

OCHOBHBIM OTJIMYMEM HEUPOHHOW CETH OT JAPYIMX CTaTUCTHUYECKUX
MoJeNell SBISeTCsl TO, YTO OHAa HE HpPOrpaMMHUPYETCsl B IPUBBIYHOM
CMBICJIE TOTO CJIOBa, OHA 0Oyuaercs. [IpuHIMI 00yUYeHUs CIICTYIONTUI: C
MOMOIIBIO pa3pabOTaHHOIO aNTropuTMa HEOOXOAUMO HACTPOUTH MapaMeT-
PBI BceX HEHPOHOB TaKUM 00pa30M, 4TOOBI MTOBEACHUE CETH OTBEYAJIO JKe-
JTA€MBIM TPeOOBaHUSIM.

Benencrue cBoel HENMHEHMHOW IPUPOABI U NPUHLUNHAAIBHON CXO-
KECTU ¢ pabOoTON rOJOBHOTO MO3ra HEHPOHHBIM CETSM BO BpeMsi o0Oyue-
HUS YIAeTCs BBIABIATH CIIOKHEHIINE 3aBUCMMOCTH MEXAY MapamMeTpaMu
BXOJIHBIX BEKTOPOB, NPHU TOM HE TPeOyrOTCs OONbIINE 3aTpaThl Ha BbI-
YHCITUTEIbHBIE PECYPCHI.
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Heﬁpocemeeoe npoOcHO3Uposarnue Ha pblHKe YEHHbIX 6yfwa2

HefiponHbie ceTu crocoOHBI peliaTh OTPOMHOE KOJMYECTBO KJIACCOB
3a/1a4, B TOM YHCJIE 3a7a49d PAcIO3HaBaHUS M KiacCU(PUKAIMKA, KOTOPHIC
OTJINYHO PEATU3YIOTCS B KAYECTBE METO/A OLEHKH CUTyalluid Ha PBIHKE
IIEHHBIX Oymar.

JIns neMoHCTpanuu BO3MOXHOCTEW HEMPOHHBIX CETEM aBTOPbI HUC-
0J1630BaH rpadK JUHAMUKHA KOTHPOBOK IIEHHOM Oymaru (puc. 2).
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Puc. 2. I'padux qHaAMUKK KOTHPOBOK LIEHHOW OymMaru

Tpebyercs mnpoaHanu3upoBaTh BO3MOKHOCTH POTHO3UPOBAHUS
JaNbHEHMIIEro MOBEACHNUS 1IeHbI Ha LIEHHYIO OyMary, UCIOJIb3ys MEXaHU3M
HEHPOHHBIX ceTel. [Ipeobpasyem maHHBIN rpaduk B MOCIEIOBATEIHHOCTD
apryMEHTOB U 3HAYCHUI (DYHKIIUHU IICHBIL.

Aprymenr [1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34].

Lena [76, 77, 77,5, 79,5, 81, 82, 81,5, 82, 81,5, 82, 82, 82,5, 82, 82,5,
84, 85,5, 86, 87, 87, 86,5, 86,5, 87,5, 88, 88,5, 88,5, 90, 90,5, 92, 92, 92,
92, 92, 93, 94].

B kauectBe HeipoHHO# ceTm BbiOepem cerh Thma Feed Forward
Neural Network o6mero tuna (mampumep, MLP-ceTh ¢ IByMs ClIosIMH).
Ha puc. 3 npeacraBiensl PyHKIIMK aKTUBAIMKA HEHPOHOB. B mepBom cioe
pacrioyarajguch 4etelpe HelipoHa ¢ nepexonHou ¢pynkuueit TANSIG, a Bo
BTOPOM CJI0€ — OJIMH HEWpoH ¢ nepexonnoi ¢pyakuuert PURELIN.

Jlis mpoBepKU pe3yJbTaTOB BO3bMEM M3 HCXOAHOM MOCIeN0BaTellb-
HOCTH apryMEHTOB IepBble 28 (ans o0ydyeHHs B JAaJbHEWUIIEM MOKHO
OIlyCKaTh TEpBbIE APTYMEHTHI), COOTBETCTBYIOIIME UM 3HAYCHHUS IICHBI,
MPEJICTaBUM HX B KaUeCTBE MACCHUBOB (IPUMEPHI — I10 YETHIpE BXOJa B
3aBHCHUMOCTH M3 KOJMUYECTBA BXOHBIX HEHPOHOB):
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y y
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a 6

Puc. 3. ®yHKIMM aKTUBAIIMA HEHPOHOB!
a — c niepexoanoit pynkuueit TANSIG; 6 — ¢ nepexoanoii pynkiueit PURELIN

p1=1[1,2,3,4],p2=1[5,6,7,8], p3=19, 10, 11, 12],

pa =[13, 14, 15, 16], ps = [17, 18, 19, 20],

pe = [21, 22, 23, 24], p7 = [25, 26, 27, 28],

t, =[76, 77,775, 79,5], t, = [81, 82, 81,5, 82],

t; = [81.5, 82, 82, 82,5], t, = [82, 82.5, 84, 85.5],

ts = [86, 87, 87, 86,5], ts = [86.5, 87,5, 88, 88,5], t7 = [88.5, 90, 90,5, 92].

Hanee ckonctpyupyem HoByto FFNN-ceTs ¢ mecTthio BXxomamu, oji-
HUM BBIXOJIOM, C OTpaHUYEHUAMH Ha BXoJ oT 0 10 32:

net = newff([0 32], [6 1], {'tansig’, 'purelin'}, ‘trainim")

Jjis HarNagHOCTH MOCTPOUM IpaUK UCXOJHON MOCIEA0BATEIHHOCTH:

plot(p, t, 'o') (puc. 4).
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Puc. 4. I'paduk ucxoaHOM MOCICAOBATEIBHOCTH

Ha3naunm mapamerp oOy4deHHs CETH C y4yHTeJeM (TOTPelHOCTh U
npoxosl): Net.trainParam.epochs = 100; net.trainParam.goal = 0.01.

3aTemM 00yYuM CETh aITOPUTMOM OOPATHOTO pacIpOCTpaHEHHs: Net =
= train(net, p1, t1). U Tak nanee Bce ceMb BeKTOpOB. [lomyuum ceThb ¢ 00-
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HOBJICHHBIMH Becamu: y = sim(net, p). [locrpoum rpaduxu (MCX0mHBINA
IIEHOBOM U TpaduK, KOTOPHI CTPOUTCS HAa OCHOBE BBIXOJIa HEHUPOHHOM

cetn): plot(p, t, p, y, 'o’) (puc. 5).
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Puc. 5. Ucxonnas neHoBast KpuBast (CILIONIHAS JIMHUS ) U KPUBAs
Ha OCHOBE BBIXOJ[a HCHPOHHOM ceTH (ITyHKTHPHASI JTIMHYS)

Tenepb 3aga1UM apryMeHTBL, ISl KOTOPBIX XOTUM IOJIY4YUTh MPOTHO3
OT CETH Ha 3Ha4yeHue 1eHbl: pg = [29, 30, 31, 32]. is npoBepku chopmu-
pyeM MaccuB IpaBWIbHBIX OTBETOB: g = [92, 92, 93, 94]. [logpagum 3a-
JIAHHBIA MacCUB apryMeHTOB Ha ceThb: y = sim(net, p8). BriBenem rpadux
MOJIYYeHHBIX OTBETOB OT CETU M MCXOJHBIN, CPaBHUM pPE3yIbTaThl:

plot(ps, 8, p8, ¥8, 'o’) (puc. 6).
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Puc. 6. I'padvkn: ncXoqHbIN (CTUTOIIHAS JIMHAS) U TIOJTYYEHHBIX OTBETOB
OT HEHPOHHOU ceTn (ITyHKTHPHAS JINHUS)
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3akirouenue. HelipoHHble ceTn ganu xopowuil pe3ynbrar. Bo MHO-
TOM 3TO 00YCJIOBJIEHO CJI0)KHOCTBIO U HEJTMHEHMHOCTHIO CTPYKTYPhI JaHHO-
ro psifia, TOTJa Kak KJIACCUYECKHE METO/bl pACCUMTaHbl Ha IPUMEHEHUE K
pAlaM OYEBUAHBIX CTPYKTYPHBIX 3aKOHOMEPHOCTEN.

HecMoTpst Ha MOJIOKUTENBHBIE Ka4eCTBA HEMPOHHBIX CETEH, CIEAyeT
YYHUTHIBATh PsZl 0OCOOCHHOCTEH. Bo-TiepBBhIX, HEHPOHHBIE CETH HE TMO3BO-
JSIIOT SIBHO OMNPENENHUTh BUJI 3aBUCUMOCTEM MexAy ujeHamu psja. Kon-
KPETHYIO HEHPOHHYIO C€Thb MOXKHO «HAY4YUTh)» CTPOUTH MPOrHO3 JIMIIb Ha
CTpOro (PMKCHPOBAHHOE KOJUYECTBO IIaroB BIIEPE., KOTOPOE HEOOXO0IMMO
yKazath B cienu@ukanuu 3ol cetu. CrneaoBarenbHO, UMEET MECTO CUJIb-
Hasl 3aBUCHMOCTh OT BHUJA 3aJlaui. BO-BTOPBIX, CIOCOOHOCTh HEMPOHHBIX
ceTelt K 000OIICHUIO OKa3bIBaeTCs OoJiee caaboil Mo CpaBHEHHUIO C KJjlac-
cudeckuMu MetogaMu. OOBSICHIETCS 9TO HETMHEWHOCTHIO CETEH.

Ha ocHoBe nccnenoBanus, IPOBEIEHHOIO B CTaThe, MOKHO CHENIaTh
BBIBOJI O TOM, 4TO JJIsI JTOCTIIKEHUSI HAWTYUIIEro pe3yabTaTa He0OX0quMO
HCIIOJIb30BaTh HEMPOHHBIE CETU BMECTE C IPAMOTHOM CTpAaTEerHeil ympas-
neHus] QUHAHCOBBIM KAITUTAJIOM.
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Neural network forecasting in the securities market

© E.N. Lobacheva, T.I. Kuznetsova, S.E. Kulchitskiy

Bauman Moscow State Technical University, Moscow, 105005, Russia

The paper substantiates the applicability of an artificial neural network as a tool for de-
termining securities prices, reveals the possibilities of using neural networks for forecast-
ing the stock market, and proposes to use artificial neural networks for managing a port-
folio of securities.

Keywords: forecasting, stock market, neural networks, artificial intelligence
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	К достоинствам нейронных сетей следует отнести способность решать задачи, опираясь на неполную информацию, обрабатывать массивы данных со значительным повышением быстродействия процесса по сравнению с традиционными математическими методами, возможность обучения нейронной сети по эталонным образцам, а также изменение типологии сетей исходя из требований решаемой задачи.
	Искусственная нейронная сеть моделирует процесс таким образом, чтобы система постигала суть взаимосвязей между командами ввода и вывода посредством периодического выбора данных. При неточности или неполноте данных искусственная нейронная система делает выбор на основании анализа подобно эксперту.
	Все эти свойства нейронных систем активно использовались разными авторами при разработке моделей принятия управленческих решений в различных экономических ситуациях. Так, Д. Хоули, Дж. Джонсон, Д. Райна описывали алгоритм обработки поступающей информации для принятия решения о выдаче кредита заемщику [5]. Е. Альтман, Дж. Марко, Ф. Варетто провели анализ 1000 итальянских промышленных предприятий в период с 1982 по 1992 г. и сделали вывод о том, что уровень точности нейронных сетей примерно равен точности прогнозов моделей оценки кредитоспособности компаний [6]. Т. Поддинг на основании данных, собранных в трехстах французских компаниях, утверждал, что оптимальным для прогнозирования банкротства является свойство многослойности восприятия информации нейронной сетью [7].
	Прогнозирование конъюнктуры рынка ценных бумаг — комплексный, сложный процесс, который включает в себя оценку как количественных показателей, легко поддающихся измерению, так и качественных, которые с большим трудом могут быть измерены. В связи с этим для менеджеров особую важность представляют такие характеристики нейронных сетей, как возможность нелинейного моделирования и относительная простота реализации. 
	Нейронная сеть представляет собой аппаратно- и программно-реализованную совокупность искусственных нейронов, которые принимают на вход параметры вектора, умножают их на соответствующие весовые коэффициенты, затем суммируют полученные значения и определяют величину выхода согласно установленной функции активации (рис. 1). 
	/
	Рис. 1. Искусственная нейронная сеть
	Основным отличием нейронной сети от других статистических моделей является то, что она не программируется в привычном смысле этого слова, она обучается. Принцип обучения следующий: с помощью разработанного алгоритма необходимо настроить параметры всех нейронов таким образом, чтобы поведение сети отвечало желаемым требованиям.
	Вследствие своей нелинейной природы и принципиальной схожести с работой головного мозга нейронным сетям во время обучения удается выявлять сложнейшие зависимости между параметрами входных векторов, при этом не требуются большие затраты на вычислительные ресурсы.
	Нейронные сети способны решать огромное количество классов задач, в том числе задачи распознавания и классификации, которые отлично реализуются в качестве метода оценки ситуаций на рынке ценных бумаг. 
	Для демонстрации возможностей нейронных сетей авторы использовали график динамики котировок ценной бумаги (рис. 2). 
	/
	Рис. 2. График динамики котировок ценной бумаги
	Требуется проанализировать возможность прогнозирования дальнейшего поведения цены на ценную бумагу, используя механизм нейронных сетей. Преобразуем данный график в последовательность аргументов и значений функции цены. 
	Аргумент [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34]. 
	Цена [76, 77, 77,5, 79,5, 81, 82, 81,5, 82, 81,5, 82, 82, 82,5, 82, 82,5, 84, 85,5, 86, 87, 87, 86,5, 86,5, 87,5, 88, 88,5, 88,5, 90, 90,5, 92, 92, 92, 92, 92, 93, 94].
	 В качестве нейронной сети выберем сеть типа Feed Forward Neural Network общего типа (например, MLP-сеть с двумя слоями). На рис. 3 представлены функции активации нейронов. В первом слое располагались четыре нейрона с переходной функцией TANSIG, а во втором слое — один нейрон с переходной функцией PURELIN. 
	Для проверки результатов возьмем из исходной последовательности аргументов первые 28 (для обучения в дальнейшем можно опускать первые аргументы), соответствующие им значения цены, представим их в качестве массивов (примеры — по четыре входа в зависимости из количества входных нейронов):
	Рис. 3. Функции активации нейронов:
	 а — с переходной функцией TANSIG; б — с переходной функцией PURELIN
	p1 = [1, 2, 3, 4], р2 = [5, 6, 7, 8], р3 = [9, 10, 11, 12], 
	р4 = [13, 14, 15, 16], р5 = [17, 18, 19, 20], 
	р6 = [21, 22, 23, 24], р7 = [25, 26, 27, 28], 
	t1 = [76, 77, 77.5, 79,5], t2 = [81, 82, 81,5, 82], 
	t3 = [81.5, 82, 82, 82,5], t4 = [82, 82.5, 84, 85.5], 
	t5 = [86, 87, 87, 86,5], t6 = [86.5, 87,5, 88, 88,5], t7 = [88.5, 90, 90,5, 92]. 
	Далее сконструируем новую FFNN-сеть с шестью входами, одним выходом, с ограничениями на вход от 0 до 32: 
	net = newff([0 32], [6 1], {'tansig', 'purelin'}, 'trainlm')
	Для наглядности построим график исходной последовательности: plot(p, t, 'о') (рис. 4).
	/
	Рис. 4. График исходной последовательности
	Назначим параметр обучения сети с учителем (погрешность и проходы): net.trainParam.epochs = 100; net.trainParam.goal = 0.01.
	Затем обучим сеть алгоритмом обратного распространения: net = = train(net, р1, t1). И так далее все семь векторов. Получим сеть с обновленными весами: у = sim(net, р). Построим графики (исходный ценовой и график, который строится на основе выхода нейронной сети): plot(p, t, p, у, 'о') (рис. 5). 
	/
	Рис. 5. Исходная ценовая кривая (сплошная линия) и кривая на основе выхода нейронной сети (пунктирная линия)
	Теперь зададим аргументы, для которых хотим получить прогноз от сети на значение цены: р8 = [29, 30, 31, 32]. Для проверки сформируем массив правильных ответов: t8 = [92, 92, 93, 94]. Подадим заданный массив аргументов на сеть: у = sim(net, p8). Выведем график полученных ответов от сети и исходный, сравним результаты: plot(p8, t8, p8, у8, 'о') (рис. 6).
	/
	Рис. 6. Графики: исходный (сплошная линия) и полученных ответов от нейронной сети  (пунктирная линия)
	Заключение. Нейронные сети дали хороший результат. Во многом это обусловлено сложностью и нелинейностью структуры данного ряда, тогда как классические методы рассчитаны на применение к рядам очевидных структурных закономерностей. 
	Несмотря на положительные качества нейронных сетей, следует учитывать ряд особенностей. Во-первых, нейронные сети не позволяют явно определить вид зависимостей между членами ряда. Конкретную нейронную сеть можно «научить» строить прогноз лишь на строго фиксированное количество шагов вперед, которое необходимо указать в спецификации этой сети. Следовательно, имеет место сильная зависимость от вида задачи. Во-вторых, способность нейронных сетей к обобщению оказывается более слабой по сравнению с классическими методами. Объясняется это нелинейностью сетей.
	На основе исследования, проведенного в статье, можно сделать вывод о том, что для достижения наилучшего результата необходимо использовать нейронные сети вместе с грамотной стратегией управления финансовым капиталом.
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