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В работе рассмотрены анализ гибридных методов прогнозирования, используемых на финансовых рынках.

Введение

Прогнозирование финансовых рынков яв-
ляется одной из наиболее сложных задач в про-
гнозировании временных рядов поскольку в сре-
де финансовых рынков существует большое ко-
личество неопределенностей разного рода. По-
литические события, экономические тенденции,
ожидания инвесторов влияют на ход торгов. Вре-
менной ряд стоимости акций характеризуется
как нелинейный, неоднородный и высокочастот-
ный с мульти-полиноминальными компонента-
ми, в связи с чем прогнозирование подобных
временных рядов становится затруднительным.
Центральной идеей в прогнозировании фондо-
вых рынков на данный момент является дости-
жение наилучших результатов, используя мини-
мальное количество входных данных и упроще-
ние модели самого рынка [3]. Принимая во вни-
мание данную идею и очевидные сложности, яв-
ляется целесообразным использование интеллек-
туальных методов прогнозирования [1].

I. Исследование технологий
искусственного интеллекта для

прогнозирования на финасовых рынках

Технологии искусственного интеллекта, та-
кие как искусственные нейронные сети, нечет-
кая логика и генетические алгоритмы наибо-
лее востребованны, так как они могут работать
с инженерными задачами, сложно решаемыми
классическими методами [13]. Данные техноло-
гии могут успешно применяться в сложных мате-
матических системах для прогнозирования вре-
менных рядов [10]. Способность точно предска-
зывать будущее имеет фундаментальное значе-
ние для многих процессов принятия решений
в планировании, разработке стратегий, постро-
ении политики, а также в управлении постав-
ками и ценах акций. Обзор исследовательских
потребностей в прогнозировании был представ-
лен работе Армстронга[2]. В 1980х, было про-
ведено крупномасштабное соревнование по про-
гнозированию, в котором большинство широко
используемых линейных методов тестировались
на более чем 1000 реальных временных рядов

[17]. Смешанный результат указал, что ни од-
на из линейных моделей не показала глобаль-
но лучшего результата, что можно интерпрети-
ровать как отказ в работе линейных моделей в
сфере учета с той или иной степенью нелинейно-
сти, что является обычным для реального мира.
Т.к. они не пособны распознавать любые нели-
нейные связи в данных. Искусственные нейрон-
ные сети (НС) являются одной из технологий,
получивших заметный прогресс в сфере иссле-
дования фондовых рынков. Разработка способов
и методов, способных аппроксимировать любую
нелинейную непрерывную функцию, без априор-
ного представления о природе самого процесса
рассматривается в работе Р. Пино [19]. Уилсон
и Шарда [21] разработали НС для классифика-
ции банкротств. Уилсон и Шарда (1994) пришли
к выводу, что хотя НС работали лучше, чем дис-
криминантный анализ, различия были не все-
гда значительными. Тэм и Кианг [20] сравни-
ли производительность НС со множеством аль-
тернатив: регрессией, дискриминантным анали-
зом, логистикой, методом K ближайших соседей,
и ID3. Каждая из этих технологий имеет свои
преимущества и недостатки. Одним из подходов
к решению сложно-разрешимых задач реального
мира является гибридизация технологий искус-
ственного интеллекта и статистических методов.
В качестве подтверждения успеха данного под-
хода выступает растущее число работ с исполь-
зованием гибридных моделей прогнозирования
[11]. Лэй [15] в своей работе представил модель
прогнозирования финансовых временных рядов
используя нечеткую кластеризацию. Ким [12] и
др. сравнил генетический алгоритм, основанный
на методе функционального преобразования с
двумя обычными методами для генерации ис-
кусственной нейронной сети. Результаты экспе-
риментов показали, что размерность характери-
стик уменьшилась и снизилось влияние посто-
ронних факторов на прогноз. Лю [16] представил
de-noising схему, которая использует результаты
комплексного независимого анализа для прогно-
зирования временного ряда цен акций. Нэндэ [18]
представил подход для классификации акций на
кластеры по управлению портфелями. Чанг и
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Лиу [5] предложили гибридную модель для про-
гнозирования цен акций используя технический
индекс на входах адаптированной TSK нечет-
кой модели. Хадаванди и др. [9] представили
гибридный подход, использующий генетическую
нечеткую систему (GFS) и искусственные ней-
ронные сети для построения экспертной систе-
мы для прогнозирования рынка акций. Сочета-
ние предложенных подходов предлагает мощный
инструмент для прогнозирования рынка акций.
Атсалакис и Валавани [4] предоставили всеобъ-
емлющий обзор литературы по существующим
моделям прогнозирования временных рядов.

II. Поиск оптимальной базы правил

Как известно, при использовании нечетких
систем для моделирования, одна из самых важ-
ных задач, это поиск оптимальной базы правил.
Эта задача может решаться несколькими спо-
собами – с помощью эксперта или может быть
задана априори по лингвистическому описанию
моделируемой системы. Работы в данной обла-
сти: Куо [14] предложил генетический алгоритм,
основанный на нечеткой нейронной сети; Ванг
[22] разработал гибридую модель, использую-
щую витрину данных для уменьшения размерно-
сти данных о торгах на бирже и комбинирующую
методы фаззификации с теорией Грея для разра-
ботки Грей-нечеткой системы прогнозирования
рынка акций. В итоге он заключил, что предло-
женная модель может эффективно помочь трей-
дерам в ходе торгов. Одним из наиболее популяр-
ных подходов является гибридизация нечеткой
логики и генетических алгоритмов, образующих
генетические нечеткие системы (GFSs) [6], [8].
Несколько исследователей использовали нечет-
кие генетические системы для проблемы прогно-
зирования [7]. Но на данный момент не существу-
ет обзоров и исследований в литературе, исполь-
зующих GFS системы совместно с обучающей ба-
зой правил и базой настройки данных нечеткой
системы, используя генетический алгоритм для
прогнозирования рынка акций.

Заключение

Подводя итоги, можно сделать вывод, что
использование гибридных моделей дает более
широкие возможности для прогнозирования в
современных условиях высокой волатильности
рынков акций, т.к. традиционные методы по от-
дельности уже не справляются с неоднородной и
сложной природой временных рядов.
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