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Прогнозирование временных рядов является сложной и интересной задачей. Экономическая ситуация в 

стране или отрасли зависит от многих факторов и событий, а также, в свою очередь, влияет на множество 
ситуаций. Инновационные проекты в области ракетно-космической техники требуют больших денежных 
инвестиций и временных затрат на разработку и внедрение. Для таких вложений необходима релевантная и 
надежная информация о возможном будущем состоянии экономики с целью минимизации рисков, а также для 
своевременной корректировки планов. В частности, для получения такой информации можно использовать 
временные ряды различных показателей экономического развития. В данной статье в качестве основной тех-
нологии прогнозирования используются нейросетевые предикторы, автоматически генерируемые генетиче-
скими алгоритмами, что позволяет повысить качество предоставляемого прогноза, а также показывается 
преимущество самоконфигурируемого генетического алгоритма по сравнению со стандартным при использо-
вании в программной системе для настройки весовых коэффициентов нейронных сетей. Качество прогноза, 
выполняемого нейронной сетью, зависит также и от ее структуры. В работе используется алгоритм гене-
тического программирования для формирования структуры нейронных сетей, так как он позволяет создавать 
гибкие и эффективные модели без участия человека-эксперта, что позволяет автоматизировать конфигури-
рование нейросетевых предикторов. Тестирование полученной комбинации интеллектуальных информацион-
ных технологий осуществляется на задаче прогнозирования значений финансовых временных рядов с использо-
ванием в качестве входов значений цен и объемов торгов, а также полученных на их основе технических инди-
каторов. Разработанная система позволяет автоматически построить нейросетевой предиктор и получить 
качественный прогноз изменения экономических показателей. Проведено сравнение с другими интеллектуаль-
ными информационными технологиями прогнозирования и выявлено, что разработанная система показывает 
в среднем более высокие результаты. 
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Time series prediction is quite complex and interesting problem. Usually a forecast is based on information from the 

past, i.e. on previous values of features. The economic situation in the country depends on different factors and events 
and influences many situations. The innovation projects in aerospace field require a large amount of investments and 
take a long time for development and implementation. These kinds of investments require relevant and reliable informa-
tion about possible future economic situation to minimize risks and correct the plans in right time. In particular, to get 
such information one may use the time series of the various indexes of economic development. In this paper, the neural 
network predictors are used as the main technology of forecasting. They are generated automatically by means of ge-
netic algorithms that allow increasing the quality of the prediction. Besides, the advantages of the use of self-
configuring genetic algorithms in comparison with standard genetic algorithms are demonstrated when adjusting the 
weighting coefficients of the neural network. The quality of the solution provided by the neural network depends also on 
its structure. In this paper, the genetic programming is used for the neural network structure design due to its ability to 
provide effective and flexible models without a human expert. This allows automating the neural network based predic-
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tors configuring. The combination of these intellectual information technologies is tested on the financial time series 
forecasting task using the values of the prices and volumes along with the technical indicators as the inputs. The devel-
oped system allows automated designing the neural network based predictors and getting a high quality forecast of 
economic indexes changes. The developed system shows better results in the comparison with the other forecasting 
technologies. 

 
Keywords: neural network, evolutionary algorithms, self-configuring, time series, forecasting.  
 
Введение. Современный мир характеризуется ди-

намично развивающейся экономикой. Свое влияние 
на нее оказывают события в различных областях: по-
литической, научной и др. За последние 20 лет рос-
сийская экономика несколько раз была подвержена 
кризисам. Инновационные проекты в области ракетно-
космический техники требуют привлечения больших 
объемов инвестиций, а также занимают длительное 
время на разработку и внедрение. Подобные вложе-
ния требуют осторожности и предусмотрительности, 
в частности, тщательного прогнозирования развития 
экономики и финансовой системы как страны в це-
лом, так и ее ракетно-космической отрасли. Также 
необходимо эффективно и своевременно реагировать 
на возможные изменения показателей экономической 
динамки, производить коррекцию производственных 
планов и механизмов финансирования проектов. Для 
этого следует использовать интеллектуальные пре-
дикторы с возможностью их автоматического пере-
проектирования в оперативном (автоматизированном) 
режиме. 

Одним из методов моделирования, позволяющих 
производить качественные прогнозы, является ней-
ронная сеть [1; 2]. При построении нейросетевых  
моделей важно правильно выбрать архитектуру ней-
ронной сети (типы и расположение нейронов и меж-
нейронных связей) и настроить ее весовые коэффици-
енты. При выборе архитектуры нейронной сети необ-
ходимо найти «золотую середину». Недостаточная 
сложность ведет к большой, недопустимой ошибке, в 
то время как избыточная сложность ведет к воспри-
ятию шума в качестве сигнала, что лишает нейронную 
сеть (НС) свойства обобщения. Другим аспектом ней-
росетевой модели является ее обучение. Стандартные 
методы обучения могут не подходить для определен-
ной архитектуры нейронной сети. Ввиду существова-
ния описанных выше проблем возникает задача соз-
дания программной системы, обеспечивающей авто-
матическое формирование и обучение нейронных 
сетей. Для этих целей могут быть использованы эво-
люционные алгоритмы, в частности, генетический 
алгоритм (ГА) и генетическое программирование (ГП) 
[3; 4]. 

Наиболее известным методом настройки весовых 
коэффициентов является метод обратного распро-
странения ошибки, предложенный в 1974 году [5; 6]. 
Идея метода состоит в корректировке весовых коэф-
фициентов межнейронных связей в направлении от 
выхода к входу. Градиент вычисляется согласно ре-
куррентным формулам. Важным замечанием для дан-
ного алгоритма является то, что он подходит только 
для полносвязных однонаправленных нейронных се-
тей. Для увеличения гибкости нейросетевого предик-
тора, а также сокращения времени обучения, необхо-

димо обеспечить возможность исключения некоторых 
межнейронных связей и появления связей между ней-
ронами несоседних слоев. Для неполносвязных ней-
ронных сетей неприменим алгоритм обратного рас-
пространения ошибки, однако для настройки нейрон-
ной сети может быть использован один из методов 
многомерной оптимизации, например, генетический 
алгоритм [3]. 

Самоконфигурируемый генетический алго-
ритм. ГА – оптимизационный метод, в основе кото-
рого лежит природная концепция эволюции, в частно-
сти, идея отбора наиболее пригодных индивидов, 
воспроизводства потомства и мутации. Генетические 
алгоритмы успешно применяются при решении задач 
поиска глобального оптимума, в том числе для слож-
ных систем. Однако стандартный генетический алго-
ритм обладает таким недостатком, как зависимость 
качества решения от выбранных настроек (более ста 
комбинаций настроек даже для ГА, использующего 
только стандартные операторы) [7; 8]. 

Оптимальные значения параметров и настроек ал-
горитма изначально не известны, поэтому ставится 
задача отыскания набора таких параметров с целью 
увеличения производительности программной систе-
мы. Для решения такой задачи был предложен само-
конфигурируемый генетический алгоритм SelfCGA 
[9], в котором применение комбинаций генетических 
операторов осуществляется исходя из успешности 
этих операторов на предыдущем поколении. Благода-
ря отсутствию необходимости хранить информацию о 
более ранних поколениях, при работе алгоритма не 
возникает проблемы больших затрат памяти, что было 
проблемой для более ранних вариантов ГА с автома-
тическим выбором настроек [10]. Принцип работы 
данного алгоритма можно представить в виде блок-
схемы (рис. 1).  

Вероятности применения операторов для порож-
дения каждого следующего потомка не являются объ-
ектом эволюции и не включены в хромосому, что  
существенно сокращает размерность пространства 
оптимизации. Вычислительные ресурсы, требуемые 
для выполнения операторов, не увеличиваются с рос-
том числа поколений. 

Описанный подход может быть применен для лю-
бых эволюционных алгоритмов, а также интегрирован 
с другими интеллектуальными информационными 
технологиями [11–13]. 

В целях проверки эффективности данного алгорит-
ма проводилось тестирование стандартного генетиче-
ского алгоритма и самоконфигурируемого генетиче-
ского алгоритма SelfCGA, а также сравнение резуль-
татов. Показатели надежности (доли запусков, в кото-
рой алгоритм нашел решение с заданной точностью) 
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усреднялись по 20 прогонам на 12 тестовых функциях 
[14]. Графическое представление результатов дано на 
рис. 2, где сплошной линией иллюстрируется средняя 
надежность каждой из 120 комбинаций настроек, 

пунктирная линия иллюстрирует среднюю надеж-
ность стандартного ГА (усреднение по 120 настрой-
кам), а точечная линия иллюстрирует надежность 
SelfCGA. 

 
 

                                          
 

Рис. 1. Блок-схема самоконфигурируемого генетического алгоритма SelfCGA 
 
 

 
 

Рис. 2. Сравнение надежности генетических алгоритмов 
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Нетрудно видеть, что только две из ста двадцати 
комбинаций настроек дают надежность выше, чем  
у самоконфигурируемого алгоритма, причем это пре-
имущество незначительно. Добавим, что при решении 
реальных задач эти наилучшие настройки заранее  
не известны, и пришлось бы проводить численные 
исследования, требующие чрезмерных затрат вычис-
лительных ресурсов и времени. В этой связи можно 
утверждать, что на практике следует использовать 
SelfCGA в тех случаях, когда предполагается исполь-
зование ГА. 

Генетическое программирование. Как отмеча-
лось ранее, качество решения задачи с помощью НС 
зависит от ее архитектуры. Метод проб и ошибок при 
выборе архитектуры НС в общем случае является не-
эффективным и требует не только значительных вре-
менных и вычислительных затрат, но и привлечения 
специалистов очень высокой квалификации. В связи  
с этим необходимо использовать процедуру автома-
тического формирования структур нейросетевых мо-
делей. Для решения этой задачи в данной работе при-
меняется алгоритм генетического программирования. 

ГП является одним из видов эволюционных алго-
ритмов. ГП осуществляет поиск решений в простран-
стве деревьев. Основоположником ГП считается 
Джон Коза, который внес значительный вклад в его 
развитие [4]. 

Для автоматического формирования нейронной 
сети с помощью алгоритма генетического программи-
рования необходимо решить такие задачи, как коди-
рование нейронной сети в виде дерева и выбор функ-
ции пригодности для оценки решения. Для кодирова-
ния нейронной сети в виде дерева необходимо задать 
терминальное и функциональное множества таким 
образом, чтобы выполнялись условия замкнутости  
и достаточности. 

Для создания нейронных сетей произвольной ар-
хитектуры необходимо применять способ кодирова-
ния деревьев, который позволяет создавать неполно-
связные нейронные сети, сети с межслойными связя-
ми, а также нейроны с различными активационными 
функциями в пределах одного слоя. 

Функциональное множество могут составлять две 
функции объединения нейронов:  

1. Оператор, объединяющий ветви таким образом, 
что выходы нейронов левого поддерева становятся 
входом для нейронов правого поддерева. 

2. Оператор, объединяющий нейроны левого  
и правого поддеревьев в один слой.  

Терминальное множество могут составлять входы 
задачи (входные нейроны), а также нейроны с различ-
ными типами активационных функций (нейроны 
скрытых слоев). 

Функция пригодности для дерева, кодирующего 
нейронную сеть, ставит в соответствие дереву число, 
обратно пропорциональное ошибке, сгенерированной 
по нему НС после заданного наперед количество ите-
раций настройки весовых коэффициентов. 

На рис. 3 представлена общая схема программной 
системы, разработанной и использованной в данной 
работе. 

Решение задачи прогнозирования финансовых 
рядов. Для проверки эффективности разработанной 
программной системы была решена задача прогнози-
рования финансовых временных рядов. Следует под-
черкнуть сложность такой задачи. Данные исследова-
ния основываются на техническом анализе ценовых 
движений, который подразумевает зависимость бу-
дущих изменений цен от прошлых. Однако существует 
гипотеза «случайных блужданий», предполагающая, 
что цены на рынке ценных бумаг меняются случай-
ным образом и не могут быть предсказаны [15; 16]. 

Пусть дана информация о движении цен на акции 
транснациональной компании IBM за период с 2003 
по 2014 гг. Данные предоставлены Yahoo Finance. 
Информация представлена в виде 15 переменных  
с временным промежутком в один торговый день (ра-
бочие дни; время записи информации 00:00 EDT). 
Переменные могут быть разделены на 2 группы. Пер-
вая группа содержит фактические значения (цены 
открытия, закрытия, максимум, минимум, торговый 
оборот), вторая группа содержит значения техниче-
ских индикаторов (RSI-2, EMA-7, EMA-50, EMA-200, 
MACD-26-12, Signal (MACD), DI+, DI-, DX, ADX), 
рассчитанных на основе значений первой группы. 

Из общей выборки было выбрано 3 периода дли-
ной в 7 месяцев каждый (5 для обучающей и 2 для 
тестовой выборки). Первый период характеризуется 
возрастающим движением цен на обучающей и тесто-
вой выборках. Второй период характеризуется нали-
чием возрастающего и убывающего движения цен на 
обеих выборках. Третий период характеризуется не-
совпадением трендов на обучающей и тестовой вы-
борках. На данных выборках были произведены неза-
висимые запуски программной системы, которая была 
реализована в программе MATLAB 2013b [17]. 

Данная задача была также решена другими мето-
дами, такими, как многослойный персептрон (MLP, 
полносвязная, однонаправленная нейронная сеть, ал-
горитм обучения – обратное распространение ошиб-
ки), радиально-базисная нейронная сеть (RBFN)  
и метод опорных векторов (SVMreg), который демон-
стрирует неплохие результаты в задачах прогнозиро-
вания финансовых рядов [18; 19]. 

Для получения результатов работы данных мето-
дов была использована система RapidMiner 5.3 [20]. 
Реализация метода опорных векторов представлена в 
расширении Weka (RapidMiner Weka Extension) [21]. 

В таблице показаны усредненные по 20 запускам 
результаты работы разработанной программной сис-
темы (GP+NN+SelfCGA) в сравнении с перечислен-
ными выше методами. 

На основании данных, представленных в таблице, 
можно сказать, что разработанная система успешно 
справляется с задачей прогнозирования финансовых 
временных рядов, показывая, в среднем, более высо-
кие результаты по сравнению с конкурирующими 
подходами, представленными на рынке программных 
систем интеллектуального анализа данных. В квад-
ратных скобках приведен разброс результатов в 20 
прогонах. Предложенный подход проигрывает только 
методу опорных векторов и только на одной задаче, 
причем проигрыш не выглядит существенным. 
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Рис. 3. Схема программной системы 
 

Сравнение результатов 
 

Метод Точность прогнозирования 
(выборка 1), % 

Точность прогнозирования 
(выборка 2), % 

Точность прогнозирования 
(выборка 3), % 

MLP 61,36 61,36 52,27 
SVMreg 63,63 65,90 59,09 
RBFN 59,09 68,18 52,27 

GP+NN+SelfCGA 68,21 
[66,41 % – 70,11] 

70,45 
[69,51 % – 72,15] 

56,81 
[53,65 % – 59,43] 

 
 

Заключение. Таким образом, разработанную про-
граммную систему можно считать одним из инстру-
ментов прогнозирования будущего состояния эконо-
мики, что позволяет более грамотно управлять фи-
нансами и снизить вероятность потери денежных 
средств за время разработки и внедрения иннова-
ционных проектов в ракетно-космической отрасли. 
Показано также, что применение эволюционных ал-
горитмов (ГА и ГП) делает нейронные сети одним из 
наиболее эффективных методов прогнозирования, так 
как теперь они не требуют вмешательства человека-
эксперта в процесс их формирования и обучения.  
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