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The methodology of neural networks is even more often applied in tasks of management 

and decision-making, including in the sphere of trade and finance. The basis of neural 

networks is made by nonlinear adaptive systems which proved the efficiency at the solu-

tion of problems of forecasting. 
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Методология нейронных сетей всё чаще применяется в задачах управления и при-

нятия решений, в том числе в сфере торговли и финансов. Основу нейронных сетей 

составляют нелинейные адаптивные системы, которые доказали свою эффектив-

ность при решении задач прогнозирования. 
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1. Введение 

Эффективность обучения многослойных нейронных сетей связана с количе-

ством слоев, количеством нейронов в скрытых слоях и начальным уровнем иници-

ализации синоптическими коэффициентами между нейронами. 

Чем больше количество нейронов в скрытых слоях, тем больше точность ра-

боты сети, однако слишком большое количество нейронов в срытых слоях может 

привести к так называемый, переобучению нейронной сети. Делается следующие 

выводы: 

1. Нейронная сеть с одним скрытым слоем в состоянии отобразить любой 

входной вектор в любой выходной 

2. Количество нейронов в скрытом слое должен быть меньше набора объема 

данных, предназначенных для обучения нейронной сети 

3. Мощность нейронной сети может быть увеличена как за счёт увеличения 

количества скрытых слоев, так и за счёт количества самих нейронов в 

скрытых слоях 

4. Начальная инициализация синоптических связей внутри нейронной сети 

должна производиться в достаточно узком диапазоне значений. 
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2. Основная часть 

Поведение искусственной нейронной сети зависит не только от коэффициен-

тов синаптических связей, но также и от вида функции активации (возбуждения) 

нейрона. Известны три основные функции активации: единичный скачок или 

жесткая пороговая функция, линейный порог или гистерезис, сигмоидальная 

функция или сигмоид. При использовании линейного порога выходное значение 

нейрона устанавливается в одно из двух положений в зависимости от входящих 

данных. При использовании линейного порога выходное значение нейрона про-

порциональна входному значению. В случае с сигмоидальной функцией изменения 

выходного сигнала происходит пропорционально входному, однако эта зависи-

мость нелинейна. Нейронные сети, предназначенные для решения конкретной за-

дачи свои свойства, получают в результате обучения. Обучение подразумевает или 

определение коэффициентов синаптических связей или определение особых пра-

вил, согласно которым и будут изменятся синаптические связи в зависимости от 

реакции тех или иных нейронов в сети. Обучение сети производится с целью вы-

работать желаемое (адекватное) множество реакций нейронной сети на множество 

входных данных сети. Каждое такое входящее или исходящее множество рассмат-

ривается как вектор. Обучение происходит путём подачи на вход каждого множе-

ства и выработки соответствующих синаптических связей согласно заранее выра-

ботанным правилам. Нейронные сети могут быть обучены одновременно, в этом 

случае имеет место синхронизация нейронных сетей. Различают два алгоритма 

обучения нейронной сети: обучение с учителем и обучение без учителя. При обу-

чении с учителем подразумевается, что для каждого входящего вектора имеется 

заранее определенный выходящий вектор (целевой) значений и их вместе называ-

ют обучающим примером. Обычно процесс обучения происходит на определенном 

наборе обучающих примеров. Сети подаётся входной вектор, вычисляется исхо-

дящий вектор и происходит его сравнение с целевым вектором, разница (ошибка) 

посредством обратной связи возвращается сети и синаптические связи меняются с 

целью минимизации возвращенной ошибки. Примеры подаются последовательно 

один за другим пока суммарная ошибка сети по всем примерам не будет меньше 

заранее определенного порогового значения. Примерами алгоритмов обучения с 

учителем являются: алгоритм обучения персептрона (модель Розенбладта) и алго-

ритм обратного распространения ошибки. 

Рассмотрим алгоритм обратного распространения ошибки. Согласно этому 

алгоритму на каждой итерации процесса обучения сети скорость обучения каждо-

го слоя должна быть подобрана таким образом чтобы минимизировать средне-

квадратическую ошибку сети: 

( )( )min 1jE y t + , 

где 1,j m= , m  – количество нейронов в последнем слое. Выходное значение j-го 

нейрона зависит от функций активации и в общем случае определяется следую-

щим образом: 

( ) ( ) ( )1ij ij

ij

E
w t w t a t

w


+ = −


,                                   (1)  
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1j j
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T t T t a t

T t


+ = −


.                                (2)  

Среднеквадратическую ошибку сети можно выразить следующим образом: 

( )
21

2
j j

j

E y t= − . Тогда для отыскания ( )a t  необходимо решить следующее 

уравнение: 
( ) ( )

( )

( )

1

1

j

j

y tE E

a t y t a t

 + 
=

  + 
. В ряде работ для поиска адаптивной скоро-

сти обучения предлагается использование метода линейного спуска. Однако этот 

подход связан с большим объемом вычислений. Поэтому предлагаем воспользо-

ваться приблизительным методом нахождения ( )a t , который основывается на 

разложении в ряд Тейлора функции активации нейрона 

Пусть выходное значение j -го нейрона последнего слоя вычисляется следу-

ющим образом: 

           ( ) ( )( )j jy t F S t= ,  ( ) ( ) ( ) ( )j i ij ii
S t y t w t T t= − ,                      (3) 

где ( )iy t  –значение i -го нейрона скрытого слоя. Для поиска значения j -го 

нейрона в 1t +  момент времени в (3) подставим (1) и (2): 

( ) ( )1j i ij ji
ij j

E E
S t y t w a T a

w T

  
+ = − − + =    

 i ij j ji j
ij j

E E
y w T a y

w T

  
− + −    

  . (4) 

Введем следующие обозначения: 

j jj
ij j

E E
a y

w T

 
= −

 
 .                                                               (5) 

Тогда (4) можно переписать следующим образом: 

( ) ( )1j j jS t S t aa+ = − .                                                   (6)  

Для 1t +  момента времени выходное значение j -го нейрона будет равно: 

( ) ( )( )1 1j jy t F S t+ = + . 

Раскроем последнее выражение в ряд Тейлора с точностью первых двух членов: 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 0 0 1j jy t F F F S t+ = + + ,                              (7) 

где ( )0
j

F
F

S


 =


, когда 0jS = . С учётом (7) в (6) получим: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )0 0 0j j jy t F F S t aF a = + − .                       (8)  

Так как ( ) ( ) ( ) ( )0 0j jy t F F S t= + , тогда (8) можно представить следующим обра-

зом: 

( ) ( ) ( ) ( )1 0 0j j jy t y t F aF a+ = − .                                    (9)  

Для адаптивной скорости обучения следует обеспечить выполнение следую-

щего условия: 

( )( )
21

1 min
2

j j

j

E y t t= + − → . 
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Тогда ( ) ( )( ) ( )( )0 0 0j j j j

j

E
y t t aF a F a

a


 = − − − =


 . Из последнего выражения 

отыщем ( )a t , получим: 

( )
( )( )

( ) 20

j j jj

jj

y t t a
a t

F a

−
=






.                                (10)  

Так как 
2

2
0

E

a





, тогда для ( )a t  – достигается минимум среднеквадратической 

ошибки. Отыщем выражение для ja . Для этого введем определение: 

( ) ( )j j

j j j j

ij j j ij

y SE E
y t F S y

w y S w

  
= = −
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,                            (11)   

( ) ( )j j

j j j

j j j j

y SE E
y t F S

T y S T

  
= = − −
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.                              (12)  

Если (11) и (12) подставить в (5) получим: 

( )( ) ( )21j i j j ji
a y y t F S= + − .                                         (13)  

Исходя из принципа независимости слоёв, предположим, что: 

j j jy t = − .                                                        (14)   

Если учесть (14) и (13) в (10) получим выражение для расчета примерной ско-

рости адаптивного обучения нейронной сети: 

( )
( )

( )( ) ( )( )

2

2
2 20 1

j jj

i j ji j

F S
a t

F y F S






=
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

 
,                                             (15)  

где j  – ошибка j -го нейронного элемента сети.  

 

3. Заключение  

Следует отметить, что для каждого слоя сети ( )a t  рассчитывается отдельно. 

Как показали численные эксперименты в случае применения адаптивной скорости 

обучения сети ( )a t  может принимать большие значения. Это может привести к 

десинхронизации процесса обучения сети, когда весовые коэффициенты нейрон-

ной сети резко меняются в одном направлении. В результате чего изменения сред-

неквадратической ошибки по времени получит колебательный характер. Поэтому 

рекомендуется ограничивать значение ( )a t  по его абсолютному значению.  

Полученные выше выражения для адаптивной скорости обучения позволяют 

ощутимо повысить скорость обучения нейронной сети и обойти проблему подбора 

скорости обучения произвольным образом. Это является ощутимым преимуще-

ством по сравнению со стандартным алгоритмом обратного распространения 

ошибки. Хотя при удачном подборе скорости обучения сети время работы данного 

алгоритма не превышает время работы стандартного алгоритма градиентного 

спуска. 
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Методологія нейронних мереж все частіше застосовується в задачах управління та 

прийняття рішень, в тому числі в сфері торгівлі і фінансів. Основу нейронних ме-

реж складають нелінійні адаптивні системи, які довели свою ефективність при ви-

рішенні задач прогнозування. 
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