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ГIБРИДНА МОДЕЛЬ САМООРГАНIЗАЦIЙНОЇ КАРТИ КОХОНЕНА

ТА АДАПТИВНОЇ НЕЙРО-НЕЧIТКОЇ СИСТЕМИ ВИВОДУ У

ЗАДАЧАХ ПРОГНОЗУВАННЯ ЦIН ФОНДОВИХ IНДЕКСIВ

Дослiджено використання методiв штучного iнтелекту у прогнозуваннi i аналiзi часо-
вих рядiв фiнансових даних, оскiльки останнi мають нелiнiйну, хаотичну, багатовимiрну
та просторову природу, що робить прогнозування складним процесом. Запропоновано гi-
бридну модель самоорганiзацiйної карти Кохонена та адаптивної нейро-нечiткої системи
виводу для задачi прогнозування цiн фондових iндексiв. Виявлено, що гiбриднi моделi
є кращими предикторами, оскiльки вони швидкi, ефективнi та мають менше помилок.
Запропонований гiбридний метод з адаптивною нейро-нечiткою системою виводу проде-
монстрував зменшення похибок та вищу загальну точнiсть.
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Вступ

В математичнiй науковiй лiтературi iснують численнi результати [11] прогнозування
фiнансових даних, однак науковцi та практики зiштовхуються з певними труднощами
при спробi моделювати таку складну систему, як фондовий ринок, оскiльки вiн має
нелiнiйну, хаотичну, багатовимiрну та просторову природу, що робить прогнозування
складним процесом. Моделi, з допомогою яких здiйснюється оцiнка нестацiонарних фi-
нансових часових рядiв, можуть включати шум та схильнi до помилок. Взаємозв’язок
мiж вхiдними та вихiдними параметрами моделей по сутi є нелiнiйним, де цiни на акцiї
включають змiннi вищого ступеня, що ускладнює моделювання та прогнозування фон-
дового ринку. Хаотичнi системи є детермiнованими нелiнiйними, вони мають чутливу
залежнiсть вiд початкових умов, де незначнi змiни початкових умов можуть призвести
до рiзних результатiв у майбутньому. Враховуючи, що ринок – це складна система, яка
мiстить випадковi характеристики, деякi дослiдження [7] продемонстрували як змiню-
ються характеристики оцiнок фiнансових даних спираючись на фактори початкових
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умов. Крiм того, в публiкацiї [10] детально дослiджено характеристики фондового рин-
ку та зроблено однозначний висновок наявностi хаосу.

Ще однiєю особливiстю фiнансових часових рядiв є їх багатовимiрнiсть, оскiльки
загальновiдомо, що цiни на акцiї мають багатоварiантний характер, на них впливає без-
лiч факторiв, таких як економiка, полiтика, екологiя тощо. Дослiдження дослiджували
зв’язок цiни та поведiнковi, часовi та полiтичнi моделi. Аналiз та оцiнка багатовимiрних
системи та їх прогнозування повиннi здiйснюватися саме моделями машинного навча-
ння, видiляючи кориснi моделi. Технiчний пiдхiд до дослiдження iнвестицiй має бути
визначальним при аналiзi змiни цiн, що пов’язано iз змiною ставлення iнвесторiв, якi є
частиною рiзноманiтних економiчних, грошових, полiтичних та психологiчних процесiв.

1 Аналiз останнiх дослiджень i публiкацiй

Пiдкреслимо, що проблема прогнозування фондового ринку та отримання якiсних
прогнозiв є актуальною задачею, а методи та моделi машинного навчання мають бути
основним математичним iнструментарiєм у розв’язаннi вищеописаних задач i проблем.
На нашу думку, таким iнструментарiєм може бути популярний алгоритм машинного
навчання самоорганiзацiйної карти Кохонена (SOM) [9], який використовується для вi-
зуалiзацiї багатовимiрних даних шляхом конфiгурацiї нейронiв з метою квантування
або кластеризацiї вхiдного простору в топологiчну структуру. Такi характеристики за-
значеного алгоритму роблять його привабливим у розв’язаннi багатьох задач, що вклю-
чають кластеризацiю, особливо для прогнозування цiни акцiй. Детальне дослiдження
використання самоорганiзацiйної карти Кохонена у фiнансовiй галузi було проведене в
працi [5], де автори виявили, що результати застосування цього алгоритму перевищу-
ють очiкування, особливо через нестацiонарну залежнiсть. Наприклад, використання
локальних моделей на базi SOM з мережею радiально-базисних функцiй для класте-
ризацiї нiмецького фондового iндексу DAX стало найбiльш придатним для цього часо-
вого ряду через його iсторично нестабiльну природу. В додаток, в працi [1] розробили
гiбридний варiант самоорганiзацiйної карти Кохонена та методу зворотного поширен-
ня помилки i прийшли до висновку, що знаходження гiбриду є кращим предиктором,
оскiльки вiн швидкий, ефективний та має менше помилок у класифiкацiї.

Однак, при використаннi самоорганiзацiйної карти Кохонена вiдсутнє припущення
про те, що одна модель здатна ”охопити динамiку” всього часового ряду. Крiм того,
розглянутi методи у працях вище, спонукають нас застосувати цей кластерний пiдхiд
для представлення iншої структури даних для прогнозування. Так, моделi адаптивної
нейро-нечiткою системи виводу (ANFIS) поєднують характеристики як нейронних ме-
реж, так i нечiткої логiки. Теорiя нечiткої логiки пiдходить для складних та нелiнiйних
задач завдяки своїй здатностi оцiнювати детермiнованi невизначеностi. Як результат,
адаптивна нейро-нечiтка система виводу широко застосовується у фiнансовiй сферi для
прогнозування фондових ринкiв, iноземної валюти та iндексiв [4]. Бiллах [2], в свою
чергу, зробив висновок, що адаптивна нейро-нечiтка система виводу дає бiльш точнi
результати прогнозування фондових iндексiв у порiвняннi з штучною нейронною мере-
жею. Бiльше того, зазначений метод дав кращi результати у порiвняннi рiзних функцiй
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приналежностi та параметрiв на основi розрахунку помилок. Поєднання методу най-
менших квадратiв та зворотного поширення помилки для оптимiзацiї параметрiв дали
змогу отримати точнiсть у 74% [6].

2 Постановка завдання

Враховуючи той факт, що правило гiбридного навчання та теорiя логiки – це одно-
значна перевага адаптивної нейро-нечiткої системи виводу, яка має обчислювальнi пере-
ваги перед iншими методами iдентифiкацiї параметрiв, запропонуємо новий гiбридний
алгоритм iнтеграцiї самоорганiзацiйної карти Кохонена з адаптивною нейро-нечiткою
системою виводу, яка ще не застосовувалася для прогнозування цiн фондових iндексiв.

3 Виклад основного матерiалу

Кохонен [9] запропонував алгоритм, який належить до нейронної мережi без учите-
ля, i який використовується для побудови багатовимiрного простору в простiр з нижчою
розмiрнiстю. Топологiчнi карти формуються на основi алгоритму навчання, що стосує-
ться подiбностi вхiдних зразкiв, наприклад, перетворення простору вищої розмiрностi в
просторове вiдношення мiж нейронами, що представляють вхiднi данi. Потiм алгоритм
оновлює ваги використаного нейрона, але тiльки тих, що знаходяться в просторовiй
близькостi, на основi зон активацiї кожного нейрона.

Етапи тренувань, як показано нижче, повторюються для адаптацiї вагових векторiв
та конкурентоспроможностi, доки не буде виконано критерiй зупинки. Алгоритм вигля-
дає так:

1. Вхiдний вектор x представляється в мережу;
2. Через конкурентний процес, вiдстань обчислюється мiж вхiдним вектором i всi-

ма нейронами вихiдного шару з метою знаходження так званого найкращого нейрона.
Вiдомо, що пiд час встановлення вiдповiдностей мiж нейронами отримується нейрон-
переможець (найкращий нейрон), тобто нейрон, чий ваговий вектор лежить ближче до
вхiдного вектора:

‖x− wi‖ = 1, 2, . . . , l, (1)

де l – це кiлькiсть вихiдних нейронiв, w – вектор ваги;
3. Через процес адаптацiї ваг, ваговi вектори оновлюються в момент часу t + 1 в

околi найкращого нейрона, а сусiднi нейрони визначаються зоною активацiї:

wi(t+ 1) = wi(t) + η(t)πi,i∗(t) (x(t)− wi(t)) , (2)

де πi,i∗(t) – функцiя сусiдства, а η(t) – коефiцiєнт навчання, який залежить вiд вiдстанi
мiж найкращим нейроном i∗ та нейроном i. Функцiя сусiдства, як правило, є функцiєю
Гауса, визначена як:

πi,i∗ = exp

(
−‖pi − pi∗‖

g(t)

)
, (3)
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де pi∗ – найкращий нейрон, pi – вектор-позицiя сусiднього нейрона, а g(t) – параметр,
який монотонно зменшується.

З iншого боку, адаптивна нейро-нечiтка система виводу є прикладом штучної ней-
ронної мережi, яка базується на нечiткiй системi виводу Такагi-Сугено. Нечiтка систе-
ма виводу формує параметри функцiї належностi, якi налаштованi або за допомогою
алгоритму зворотного поширення помилки, або в поєднаннi з методом найменших ква-
дратiв, що дозволяє нечiткiй системi вчитися на змодельованих даних. Нечiтка система
виводу має два входи x та y та один вихiд z. Нечiтка модель Сугено першого порядку
має такi 2 правила:

Правило 1: якщо A1(x) та B1(y), тодi f1 = p1x+ q1x+ r1.
Правило 2: якщо A2(x) та B2(y), тодi f2 = p2x+ q2x+ r2.

З правил випливає, що вихiд=
w1f1 + w2f2
w1 + w2

.

Для досягнення точних результатiв модель повинна вибрати правильну функцiю
належностi.

Сам процес навчання можна описати як використання спостережень для оптималь-
ного розв’язання задачi. Нейронна штучна мережа представляє клас функцiй F , метою
якого є розв’язок певної задачi.

Процес навчання намагається знайти f ∗ ∈ F з метою оптимiзацiї завдання. Отже,
навчання можна описати як мiнiмiзацiю функцiї втрат C : F → R, такої що C (f ∗) ≤
C (f) для всiх f ∈ F .

Штучна нейронна мережа дозволяє моделювати як лiнiйнi, так i нелiнiйнi взаємо-
зв’язки мiж вхiдним i вихiдним простором. Для того, щоб змоделювати взаємозв’язок
функцiї f ∗ ∈ F , набiр параметрiв f ∗ є обов’язковим. Мiрою того, наскiльки добре шту-
чна нейронна мережа вiдображає шуканi взаємозв’язки, є функцiя втрат, C. Тодi фун-
кцiя втрат C оцiнює залишки ep з p = {1, 2, ..., P}, якi визначаються як рiзниця мiж
вихiдними значеннями yp та прогнозованими значеннями ŷp:

ep = yp − ŷp, (4)

де ŷp = f ∗ (y(p−τ), y(p−τ−1), . . .
)
, τ – дiапазон часу, вiд якого залежить вказане наближе-

ння. В нашому випадку вихiднi значення t − 1 були використанi як вхiднi предиктори
для прогнозування цiни.

Iснують рiзнi функцiї втрат, якi можуть бути вибранi в даному випадку. В межах
даного дослiдження визначимо функцiю втрат як суму квадратичних похибок p спо-
стережень

Ep =

N(L)∑
k=1

e2p,k =

N(L)∑
k=1

(yp,k − ŷp,k)2 , (5)

де N (L) > 1 вiдображає випадок штучної нейронної мережi з декiлькома виходами, а
L позначає шар; yp,k – актуальне вихiдне значення p-го спостереження в k-й змiннiй;
ŷp,k – еквiвалент прогнозу.

В загальному функцiя втрат включає всi iншi функцiї втрат для всiх P спостережень
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i визначається як

E =
P∑
p=1

Ep. (6)

В результатi даний набiр параметрiв визначає вихiд штучної мережi.
Iснує велика кiлькiсть методiв навчання штучної нейронної мережi. Метод зворотно-

го поширення помилки – це iтеративний градiєнтний алгоритм, який використовується
для мiнiмiзацiї помилки роботи багатошарового перцептрону та отримання бажаного
виходу. Адаптивна нейро-нечiтка система виводу використовує градiєнтний алгоритм
для мiнiмiзацiї функцiї втрат. Градiєнт, в даному випадку, – це узагальнення однови-
мiрної концепцiї похiдної функцiї, а важливою властивiстю градiєнта є напрямок най-
бiльшої швидкостi збiльшення. Алгоритм зворотного поширення помилки передбачає
використання градiєнтного спуску, тобто здiйснюється спуск вниз по поверхнi помил-
ки та пiдлаштовується вага в напрямку до мiнiмуму. Концепцiя полягає у створеннi
послiдовностей, якi ”блукають” у кожнiй iтерацiї крок за кроком, рухаючись далi у
напрямку найбiльшого зменшення до досягнення мiнiмуму. Якщо мiнiмум досягнуто,
послiдовнiсть (x1, x2) збiгається.

Для кожного параметру α оновлена формула виглядає як:

∆αi = −η∂Ep
∂αi

, (7)

де η =
K

P∑
p=1

(
∂E
∂αi

)2 , а K – розмiр кроку.

Оскiльки метод зворотного поширення помилки реалiзовує процес градiєнтного спу-
ску, то в такому випадку вiн має недолiк, який полягає у повiльностi та ”iнтенсивностi
розрахункiв”. Жанг [8] запропонував так зване правило гiбридного навчання, яке змен-
шує навантаження на розрахунки у процесi навчання. Алгоритм використовує комбiна-
цiю методiв найменших квадратiв та градiєнтного спуску для оцiнки навчального ряду
даних:

Таблиця 1

Двонаправлене правило гiбридного навчання [8]
Пряме поширення Зворотне поширення

Параметр 1 Фiксований Градiєнтний спуск
Параметр 2 Оцiнка методом найменших квадратiв Фiксований
Сигнали Виходи вузлiв Похибки сигналiв

Однак, гiбридне навчання має припущення про лiнiйнiсть деяких своїх параметрiв,
що є критичним для оцiнки найменших квадратiв. Нечiтка система виведення Такагi-
Сугено пiдходить для описаного правила гiбридного навчання, оскiльки вона мiстить
двi групи параметрiв. Там, де параметри, що описують функцiї належностi нечiтких
множин, мiстяться в першiй групi, а послiдовна функцiя нечiтких правил що-якщо
включається до другої групи.
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Розглянемо результати емпiричного дослiдження запропонованої гiбридної моделi,
якi здiйснювались в системi Matlab. Оскiльки модель адаптивної нейро-нечiткої систе-
ми виводу є високопараметричною, то потрiбно уважно пiдiйти до питання пiдбору
параметрiв, щоб уникнути перенавчання. Кiлькiсть параметрiв залежить вiд таких фа-
кторiв:

- кiлькiсть вхiдних змiнних u;

- кiлькiсть функцiй належностi на одну вхiдну змiнну v;

- кiлькiсть параметрiв вибраної функцiї належностi z.

Загальна кiлькiсть параметрiв може бути розрахована як z. (vu)+(u+ 1) . (vu), де vu

– кiлькiсть правил. Перша сума мiстить набiр параметрiв, що визначають всi функцiї
належностi, друга сума мiстить набiр параметрiв, що визначають полiноми першого
порядку.

Оскiльки кiлькiсть правил зростає експоненцiйно до основи v iз силою u, то кон-
троль v та u має суттєвий вплив на загальну кiлькiсть параметрiв в моделi адаптивної
нейро-нечiткої системи виводу. Таким чином, в зв’язку з описаним впливом u-ї змiн-
ної на загальну кiлькiсть параметрiв, а також вкладенням розмiрностi модель мiстить
не бiльше 2-х вхiдних параметрiв. Аналогiчно, кiлькiсть функцiй приналежностi v на
одну змiнну теж встановлена на рiвнi 2. В додаток, була вибрана три-параметрична
узагальнена колоподiбна функцiя приналежностi, яка найбiльше вiдображає природу
дослiджуваного ряду даних. Отже, загальна кiлькiсть параметрiв вiдповiдно до описа-
них характеристик складає 3.22 + (2 + 1) .22 = 24.

Емпiричний пiдбiр параметрiв було виконано у два кроки. Перший крок полягає в
тому, що спочатку для iсторичних даних для порядку (t− 1) було здiйснено роздiлення
на навчальний та валiдацiйний ряд. Оскiльки не iснує єдиного прийнятного алгоритму
для визначення оптимального розмiру карти Кохонена для тренування без учителя, ми
використали розмiр, використаний у роботi [3]. Вiдповiдна розмiрнiсть – це 100 класте-
рiв, представлених 10 рядками та 10 стовпцями. Початкове розмiщення нейрону було
обрано як 2d-структуру сiтки. На рис. 1 зображено кiнцевi оновленi позицiї нейронiв
(жирнi точки), адаптованої до топологiчної форми набору даних.

Рис. 1 вiдображає алгоритм навчання самоорганiзацiйної карти Кохонена на завер-
шальному етапi iтерацiї, коли досяглась збiжнiсть. Еволюцiя положення нейронiв на-
ближена до точок даних, що вiдображають основнi кластери (скупчення); на рисунку
ми чiтко бачимо високу кореляцiю ваги 1 проти ваги 2, створюючи сiтку в 45 градусах i
яскраво виражене згущення в центрi (приблизно 0,5). U-матрицi, зображенi на рис. 2-3,
вiдображають вiдстанi найближчих груп сусiдiв (темнiшi кольори вiдображають бiльшi
ваги) з жирними шестикутниками, що представляють нейрони.
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Рис. 1. Позицiя нейронiв самоорганiзацiйної карти Кохонена

Рис. 2. U-матриця: вхiднi ваговi вектори

Рис. 3. U-матриця: вiдстань мiж ваговим вектором вузла та його найближчими
сусiдами
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Темна сегментацiя (рис. 3), що виходить з нижньої центральної областi до центру,
вказує на чiтке групування показникiв. На рис. 4 зображено розподiл навчального ря-
ду та ряду валiдацiї вздовж топологiї карти Кохонена. Найбiльшi cкупчення даних
спостерiгаються в кластерi 51, розташованому внизу лiворуч, i, разом з тим, вiдсутнi
скупчення по центру, що вказує на чiтке роздiлення.

Рис. 4. Розподiл навчального та тестового набору в кластернiй топологiї
самоорганiзацiйної карти Кохонена

Вiдповiдно, на другому етапi була застосована модель адаптивної нейро-нечiткої
системи виводу для прогнозування цiн. Загальна кiлькiсть входiв – 2 з лагом в один
день та нормалiзованих методом мiнiмаксу. Вiдповiднi параметри моделi наведенi в
табл. 2.

Таблиця 2

Параметри моделi адаптивної нейро-нечiткої системи виводу
Параметр Значення

Тип Сугено
Функцiя приналежностi Гаусова

Метод оптимiзацiї Гiбрид
Кiлькiсть кластерiв Автоматична

Or метод Ймовiрнiсний
Метод дефузiфiкацiї Зважене середнє

Вхiд 1х2
Вихiд 1x1

Правило 1x4
Кiлькiсть епох 10
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Пiсля 10 епох отримано прогноз для навчального ряду, що зображено на рис. 5.

Рис. 5. Ефективнiсть навчання з допомогою гiбридної моделi

З рис. 5. можна зробити висновок про ефективнiсть запропонованого методу: на
дiаграмi розсiювання наведено доволi високу кореляцiю (R2 = 0, 965) мiж спостереж-
ними та змодельованими значеннями. Крiм того, вiзуалiзацiя абсолютної рiзницi частот
мiж спостережуваними та iмiтацiйними значеннями зображена в нижнiй лiвiй гiстогра-
мi. Вершини помолок нижче частоти 100, а також iснує правий асиметричний розподiл
з екстремальним значенням приблизно в 50. Часовий ряд (верхнiй рисунок) демонструє
змiну спостережуваної змiнної з обох змодельованих та тестових даних.

Ми порiвняли результати (на основi 4-х вiдомих похибок MAE, MSE, MAPE та
RMSE), отриманi за допомогою запропонованого алгоритму та iнших моделей, якi бу-
ли побудованi нами в iнших дослiдженнях та, якi ще не опублiкованi. Данi таблицi 3
свiдчать про високу результативнiсть гiбридної моделi самоорганiзацiйної карти Кохо-
нена та адаптивної нейро-нечiткої системи виводу. Модель має високу кореляцiю мiж
вихiдними i прогнозованими значеннями та меншi значення похибок у порiвняннi з
попереднiми моделями.

Для зручностi поєднання ефективностi побудованих зобразимо похибки в однiй таб-
лицi:

Таблиця 3

Оцiнка ефективностi гiбридних моделей
MAE MSE MAPE RMSE

ARIMA (0,1,0) 1,136 2666,053 45,417 78,808
ARIMA (3,1,1) 0,243 850,329 27,599 36,783
Гiбридна модель ARIMA та багатошарово-
го перцептрону Румельхарта

0,2324 1993,534 19,485 44,649

Гiбридна модель ARIMA та рекурентної
нейронна мережа

1,321 3600,330 39,525 60,003

Запропонована гiбридна модель 0,123 801,081 17,432 31,324
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Висновки

Таким чином, проблема прогнозування фондового ринку та отримання якiсних про-
гнозiв є актуальною задачею, а методи та моделi машинного навчання мають бути
основним математичним iнструментарiєм у розв’язанi вищеописаних задач i проблем.
Одним iз таких iнструментарiїв може бути популярний алгоритм машинного навчання
самоорганiзацiйної карти Кохонена, який використовується для вiзуалiзацiї багатови-
мiрних даних шляхом конфiгурацiї нейронiв з метою квантування або кластеризацiї вхi-
дного простору в топологiчну структуру. Такi характеристики зазначеного алгоритму
роблять його привабливим у розв’язаннi багатьох задач, що включають кластеризацiю,
особливо для прогнозування цiни акцiй. В додаток моделi адаптивної нейро-нечiткої
системи виводу поєднують характеристики як нейронних мереж, так i нечiткої логi-
ки. Теорiя нечiткої логiки пiдходить для складних та нелiнiйних задач завдяки своїй
здатностi оцiнювати детермiнованi невизначеностi. Запропонований гiбридний метод
зазначених методик продемонстрував зменшення похибок та вищу загальну точнiсть.
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The paper investigates methods of artificial intelligence in the prognostication and analysis
of financial data time series. It is uncovered that scholars and practitioners face some difficulties
in modelling complex system such as the stock market because it is nonlinear, chaotic, multi-
dimensional, and spatial in nature, making forecasting a complex process. Models estimating
nonstationary financial time series may include noise and errors. The relationship between
the input and output parameters of the models is essentially non-linear, where stock prices
include higher-level variables, which complicates stock market modeling and forecasting. It is
also revealed that financial time series are multidimensional and they are influenced by many
factors, such as economics, politics, environment and so on. Analysis and evaluation of multi-
dimensional systems and their forecasting should be carried out by machine learning models.

The problem of forecasting the stock market and obtaining quality forecasts is an urgent
task, and the methods and models of machine learning should be the main mathematical tools
in solving the above problems. First, we proposed to use self-organizing map, which is used to
visualize multidimensional data by configuring neurons to quantize or cluster the input space in
the topological structure. These characteristics of this algorithm make it attractive in solving
many problems, including clustering, especially for forecasting stock prices. In addition, the
methods discussed, encourage us to apply this cluster approach to present a different data
structure for forecasting. Thus, models of adaptive neuro-fuzzy inference system combine the
characteristics of both neural networks and fuzzy logic.

Given the fact that the rule of hybrid learning and the theory of logic is a clear advantage of
adaptive neuro-fuzzy inference system, which has computational advantages over other methods
of parameter identification, we propose a new hybrid algorithm for integrating self-organizing
map with adaptive fuzzy inference system to forecast stock index prices. This algorithm is well
suited for estimating the relationship between historical prices in stock markets. The proposed
hybrid method demonstrated reduced errors and higher overall accuracy.


