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Аннотация.

В статье приводится анализ исторического развития систем искусственного интеллекта, применяемых для прогнозирования динамики цен акций фондового рынка. Раскрывается процесс постепенного приобретения такими системами характеристик, которые в итоге сделали возможным их применение на фондовом рынке. Анализируются основные возможности и ограничения систем искусственного интеллекта с учётом специфики прогнозирования в условиях фондового рынка, а также перспективы развития данного направления.

Прогнозирование фондового рынка актуально столько же времени, сколько существует и сам фондовый рынок. Причина проста – именно оценка будущей динамики цен акций является решающим фактором при совершении операций с ними. Поэтому за последнее столетие усилия многочисленных исследователей в области фондового рынка были направлены на разработку всё более эффективных инструментов и методов прогнозирования цен акций.

Сегодня особым интересом пользуется направление прогнозирования, связанное с применением систем искусственного интеллекта. Внимание к этому направлению подталкивается в первую очередь неудовлетворенностью инвесторов традиционными методами прогнозирования динамики цен акций фондового рынка.

Системы искусственного интеллекта широко представлены на рынке специализированных программных продуктов. Однако, несмотря на их распространённость, для многих специалистов в области фондового рынка реальные прогностические возможности таких систем остаются загадкой. Причина этого – практически полное отсутствие в специализированной литературе достоверных описаний реальной практики применения таких систем, многие же публикации о системах искусственного интеллекта имеют откровенно рекламный характер.

Понимание того, как развивались системы искусственного интеллекта, и какие характерные особенности прогнозирования они в результате получили, позволит лучше ответить на вопрос, что может дать их использование на фондовом рынке сегодня.

Что можно считать искусственным интеллектом?
Прогностические возможности систем искусственного интеллекта, используемых на фондовом рынке, определяются, прежде всего, тем, что их создатели понимают под термином «искусственный интеллект».

Термин «интеллект» происходит от латинского intellectus — что означает ум, рассудок, мыслительные способности человека. Соответственно «искусственный интеллект» (ИИ) обычно толкуется как свойство механических систем выполнять отдельные функции интеллекта человека, например, принимать оптимальные решения на основе ранее полученного опыта и анализа внешних воздействий. Сами же такие механические системы принято называть системами искусственного интеллекта (СИИ). Речь идёт прежде всего о системах, в основу которых положены принципы обучения, самоорганизации и эволюции при минимальном участии человека.
Точное определение ИИ требует ответа на вопрос, насколько действия машины должны отличаться от вложенных в неё алгоритмов, чтобы её можно было считать действительно «интеллектуальной»? Несмотря на то, что термин «искусственный интеллект» был признан ещё в 1956 году, точного ответа на этот вопрос до сих пор нет. Объясняется это большим количеством сложностей, с которыми прошлось столкнуться исследователям в данной области. Являясь междисциплинарным направлением, ИИ порождает проблемы, далеко выходящие за пределы традиционной информатики, к которой обычно относят СИИ. Оказалось, что для создания машин, имитирующих человеческую деятельность, требуется знание глубинных процессов функционирования психики человека, неизвестных на данный момент ни в психологии, ни в психофизиологии, ни в смежных науках. Поэтому, даже наиболее передовые учёные в области ИИ до сих пор не могут предложить точное определение, какие именно механические системы можно считать интеллектуальными.
Такая нечёткость концептуальных основ ИИ отразилась в большом многообразии СИИ, создаваемых в процессе их эволюции.
Исторические этапы эволюции СИИ, применяемых на фондовом рынке.
В эволюции СИИ, применяемых для прогнозирования цен акций фондового рынка, можно выделить два чётко выраженных исторических этапа. Первый этап длился с 40-х до конца 80-х годов 20-го века и является периодом развития СИИ от зарождения до начала их применения на фондовом рынке. Второй этап эволюции начался в конце 80-х годов и длится до настоящего момента – он отражает развитие СИИ в процессе применения на фондовом рынке.
Первый  этап эволюции СИИ.
Первые идеи создания ИИ высказывались ещё в средние века. Уже в XIV в. предпринимались попытки создания машин для решения задач на основе всеобщей классификации понятий. Эти идеи нашли сторонников среди многих известных учёных, таких как Г.Лейбниц и Р.Декарт. Именно их работы позже были положены в основу систем, называемых сегодня системами искусственного интеллекта. 
40-е гг.: становление ИИ как отдельного научного направления.

Полноценное развитие ИИ в качестве научной отрасли стало возможным только после создания ЭВМ в конце 40-х годов. Новая аппаратная основа позволила воплощать в жизнь системы, которые уже действительно можно было относить к системам искусственного интеллекта. К этому времени в области наук о человеке уже были сформированы базовые концепции функционирования мозга и психики человека. Воплощаясь в программно-математических кодах ЭВМ, эти концепции и породили новый класс информационных систем, позже названных СИИ.
Зарождением программно-математических СИИ считают 1943 г., когда У. Маккалох и У. Питтс на основе открытий в области нейробиологии и психофизиологии, предложили математическую модель нейрона и сформулировали основные положения теории искусственного интеллекта. В 1948 г. Н. Винер, повторяя идеи Сеченова и Бехтерева о приспособляемости всего живого посредством обратной связи, привнёс в СИИ свойство адаптивности. Н. Винер также дал название новому направлению – «нейрокибернетика». А в 1949 г. Д.О. Хебб реализовал идеи адаптивного обучения в виде изменения силы связи между одновременно активными нейронами.
Теории Маккаллоха-Питтса, Винера и Хебба вызвали огромный интерес к искусственному разуму. С конца 40-х годов всё большее число ученых устремилось к дерзкой цели - построение компьютерных систем, способных следить за окружающей обстановкой и с помощью обратной связи изменять свое поведение, т.е. вести себя подобно живым организмам.

50-60-е гг.: разделение ИИ на два конкурирующих направления.

Рождение термина «искусственный интеллект» произошло в 1956 г. на семинаре с аналогичным названием в Станфордском университете (США), а сам термин был предложен американским ученым Дж. Маккарти. Вскоре после этого искусственный интеллект был признан самостоятельной отраслью науки. И практически сразу исследования в области ИИ разделились на два направления – логическое и нейрокибернетическое.
Основная идея логического направления состояла в том, что только изучение механизмов сознательного мышления способно создать основу для построения СИИ. Предполагалось, что все или почти все задачи, претендующие на интеллектуальность, можно решить путем построения некоторого логического вывода. Практической реализацией данного подхода выступила булева алгебра и ее логические операторы, в первую очередь, оператор IF («если»).
Нейрокибернетический подход акцентировался на моделировании внутренней структуры головного мозга. Его сторонники считали, что раз мышление обеспечивается мозгом, то любое искусственное интеллектуальное устройство должно каким-то образом воспроизводить его структуру. Поэтому ядром нейрокибернетики стала математическая интерпретация деятельности нервной системы и аппаратное моделирование структур, подобных структуре мозга - элементов, подобных нейронам и их объединений в функционирующие системы, называемых нейронными сетями или нейросетями.
50-е и 60-е годы прошли под явным доминированием нейрокибернетического направления. Крупный толчок развитию нейрокибернетики дал американский нейрофизиолог Ф. Розенблатт, предложивший в 1958 г. свою модель нейронной сети – персептрон. Это была попытка создать систему, имитирующую работу человеческого глаза и его взаимодействия с мозгом. Персептрон Розенблатта долгое время оставался наивысшим достижением кибернетического подхода. Воспринятый первоначально с большим энтузиазмом, персептрон в течение следующего десятилетия подвергся интенсивным нападкам со стороны крупных научных авторитетов. А в результате жёсткой критики М. Минского и С. Пейперта в конце 60-х, крупные исследования по нейронным сетям были свернуты на всё следующее десятилетие. Основные претензии сводились к тому, что персептрон был способен решать только достаточно простые задачи, а для более сложных, действительно «интеллектуальных» задач, он оказался непригоден. Это и породило выводы, что персептрон в принципе нельзя относить к СИИ. Немного забегая вперёд, можно отметить, что уже в 80-х стало понятно - неуспешность кибернетики в 50-60-е гг. скорее была связана с непригодностью программных и аппаратных средств того времени - малой памятью и низким быстродействием компьютеров. Критиковался же тогда не совсем тот персептрон, который предлагал Розенблатт. Позже М. Минский даже публично извинился за свою критику персептрона и примкнул к сторонникам кибернетического направления. Для этого были и иные основания: логическое направление ИИ столкнулось с теми же проблемами, в которых обвиняли нейрокибернетику. 
70-е гг.: доминирование логического направления ИИ.

В 70-е года количество работ по кибернетическому направлению ИИ стало снижаться, так как первые результаты не оправдали надежд. Основные усилия исследователей были направлены в сторону логического направления ИИ.

В 1963 - 1970 гг. логическое направление получило развитие за счёт методов математической логики, в 1973 г. в рамках этого направления был создан знаменитый язык программирования Пролог. Но уже к середине 70-х годов выяснилось, что классических логических моделей явно не хватает для построения достаточно богатых и практически применимых интеллектуальных систем. Поэтому трудности с реализацией человеческого мышления средствами классической булевой логики были разрешены за счёт концепции нечёткой логики, которая добавила логическому подходу большей гибкости. После основополагающих работ Л. Заде термин fuzzy (англ. нечеткий) стал ключевым словом ИИ.
Существенный прорыв в практической применимости СИИ, создаваемых в рамках логического подхода, произошел в середине 70-х гг., когда на смену поискам универсального алгоритма мышления пришла идея моделировать конкретные знания специалистов-экспертов. Интеллектуальные программы стали снабжать высококачественными знаниями предметной области, которые использовались для ограничения поиска на пути к решению задачи. Развитие этого направления привело к созданию концепции экспертных систем. Экспертные системы представляли собой компьютерную программу, заменяющую человека в некоторой отдельно взятой узкой области. С конца 70-х годов в США стали появляться первые коммерческие экспертные системы, что говорило о признании их практических возможностей.
Несмотря на явное преобладание логического подхода, продолжались работы и в области нейрокибернетики. В 1974 году в докторской диссертации П. Вербоса был детально описан алгоритм обратного распространения ошибки, а в 1976 году фон Мальсбург и Вильшоу опубликовали первую работу по самоорганизующимся картам, продемонстрировав действующую самоорганизующуюся нейросеть. Тогда этими разработками никто серьёзно не интересовался, а в 80-х, когда на них обратили внимание, это вызвало настоящий прорыв в нейрокибернетике.
80-е года: возрождение нейрокибернетики.

К началу 80-х годов СИИ, основанные на логическом подходе, не только показали возможности решения ряда важных задач, но и породили сомнения в том, что именно они призваны оставаться основными моделями искусственного интеллекта. Многочисленные дискуссии, проводившиеся по этому поводу в научных кругах, вновь привели к укреплению нейрокибернетического подхода. Его возрождению также сопутствовал значительный прогресс в области микроэлектроники и компьютерной техники. А появление в середине 80-х гг. в Японии транспьютеров - параллельных компьютеров с большим количеством процессоров, позволило снять аппаратные ограничения, сдерживавшие развитие нейрокибернетики.
80-е года ознаменовались для нейрокибернетики многочисленными теоретико-математическими разработками. В 1982 году выходит работа Кохонена, посвященная новому классу нейронных систем - самоорганизующимся нейросетям, а Хопфилд предложил математическую модель ассоциативной памяти на нейронной сети. Настоящим прорывом в практическом приложении нейросетей в 1985-86 годах стало использование первого эффективного алгоритма их обучения - алгоритма обратного распространения ошибки. В конце 80-х большое внимание стало уделяться эволюционному моделированию в СИИ - генетическим алгоритмам, воспроизводящим процессы естественного отбора в природе. Эволюционное моделирование использовалось для обучения нейросетей и подбора их оптимальной архитектуры. В 1988 г. произошло последнее на сегодняшний день крупное открытие в области нейросетей, связанное с введением Брумхедом и Лоуе так называемых РБФ-сетей.

С середины 80-х гг. началась масштабная коммерциализация разработок в области нейрокибернетики, что означало их общественное признание. Продолжались исследования и в области логического подхода, но они были малочисленны и не слишком продуктивны.

Именно крупные открытия в области нейрокибернетики в 80-х годах, в сочетании с бурным развитием микроэлектроники и компьютерных технологий привели к появлению СИИ, способных прогнозировать динамику цен акций фондового рынка. Благодаря всеобщей компьютеризации в то время активно развивалась инфраструктура самого фондового рынка, что значительно облегчало применение СИИ. С этого времени, по сути, и начались реальные попытки использования СИИ для прогнозирования цен акций фондового рынка.
Виды СИИ, применяемых на фондовом рынке.
В результате первого этапа эволюции образовалось два основных вида СИИ: экспертные системы и нейросети. Несмотря на то, что оба вида систем относятся к СИИ, они сильно отличаются друг от друга, особенно в вопросе практических приложений.

Экспертные системы в общем случае применимы для решения задач, алгоритмы которых известны, хотя и могут быть крайне сложными. Явный пример такого рода задач - игра в шахматы. СИИ данного вида работают на основе большого количества вложенных правил и алгоритмов, как правило, отражающих знания экспертов в предметной области.
Нейросети же нацелены на решение задач, которые требуют учёта большого количества влияющих факторов, а зависимости влияния этих факторов на целевой показатель неизвестны. Такие задачи, когда они решаются человеком, требуют скорее интуитивного решения, чем основанного на каких-либо конкретных правилах. Поэтому нейросети используются там, где имеется очень много входных данных со скрытыми закономерностями, в задачах с неполной или «зашумлённой» информацией, в ситуациях, описываемых динамическими данными в режиме реального времени и т.п. Нейросети не требуют наличия каких-либо известных алгоритмов или правил решения задачи, надо лишь иметь достаточное количество примеров решения подобных задач в прошлом.
Исходя из специфических различий двух видов СИИ, прогнозирование динамики цен акций фондового рынка является задачей, явно относящейся к «компетенции» нейрокибернетических СИИ - всевозможных вариантов нейросетей. Именно нейросетевые модели стали основой создания многочисленных программ, предназначенных для прогнозирования временных рядов, включая узкоспециализированные СИИ, приспособленных непосредственно для прогнозирования котировок финансовых инструментов фондового рынка.
Ввиду того, что СИИ, применяемые для прогнозирования цен акций фондового рынка, являются только нейрокибернетическими СИИ, их можно сокращённо назвать нейросетями фондового рынка.
Общая модель нейросетей фондового рынка.
Несмотря на большое разнообразие нейросетей фондового рынка, они обладают единой основой, неизменной от начала их применения на фондовом рынке и до сегодняшнего дня.
Не вдаваясь в математические тонкости, общее устройство нейросетей можно описать следующим образом. В основе всего нейросетевого подхода лежит идея построения вычислительного устройства из большого числа параллельно работающих простых элементов – формальных нейронов, независимо друг от друга преобразующих потоки входной информации в необходимые решения. Ядром нейросетевых представлений является идея о том, что каждый отдельный нейрон можно моделировать достаточно простыми функциями, при этом вся нейросеть будет сложной адаптивной системой, способной эффективно использовать многочисленные условия решения задачи.

Обучение нейросети решению задачи представляет собой индивидуальную настройку функции преобразования информации каждым нейроном за счёт изменения их «весов». Выполняется такое обучение нейросетью автоматически, в процессе предъявления ей большого количества примеров решения подобной задачи в прошлом. В результате нейросеть улавливает многочисленные закономерности, фиксируя их посредством изменения «весов» нейронов. Процесс обучения математически достаточно непрост и может вызвать определённые проблемы. Многочисленные закономерности входных данных, найденные нейросетью и используемые при решении задачи, извлечь из неё крайне сложно. Поэтому нейросети иногда называют «чёрным ящиком», так как определить причины выдаваемых ими решений, или их статистическую значимость невозможно. 
Стандартные нейросети фондового рынка нацелены для решение следующих основных задач:

- классификационный прогноз общего направления динамики цен;

- точный прогноз цен; 

- выработка сигналов на совершение фондовых операций; 

- прогнозирование индикаторов технического анализа; 

- определение уровней стоп-приказов.

Входными данными, используемых при обучении, как правило, являются: динамика цен акций и объёма сделок, индикаторы технического анализа, фондовые индексы.
В зависимости от конфигурации, нейросеть фондового рынка либо выдаёт пользователю рекомендации принятия тех или иных решений, либо сама автоматически формирует заявки на совершение фондовых операций, работая в полностью автономном режиме.
Второй этап эволюции СИИ.
Полноценные попытки использования нейросетей для прогнозирования цен акций фондового рынка начались в конце 80-х годов. С этого момента начинается второй исторический этап эволюции нейросетей фондового рынка, основными чертами которого являются коммерциализация нейросетей и расширение их практического применения.

Самую большую популярность данное направление получило в США: наиболее развитый фондовый рынок быстрее всех откликался на различные новшества и инновации, которые могли повысить эффективность прогнозирования цен акций. В то время многие практики, работающие на фондовом рынке, хорошо понимали, что традиционные методы прогнозирования – фундаментальный и технический анализ недостаточно эффективны и явно не способны обеспечить желаемого уровня надёжности принятия инвестиционных решений. Поэтому выход стали искать в применении математических методов. Однако обычные методы спектрального анализа, построения регрессий и прочие оказались явно не способны повысить эффективность прогнозирования цен акций. И здесь возрождение нейрокибернетического направления ИИ оказалось как нельзя кстати.
Из-за относительной сложности нейросетей они не сразу вышли за рамки чисто научного применения, но волна интереса к этому направлению среди практиков фондового рынка значительно ускорила процессы их практического использования. Со временем уровень доверия к новым технологиям со стороны бизнеса повышался и уже в начале 90-х годов в средствах массовой информации стали регулярно появляться сообщения об установке нейросетевых систем в различных компаниях, банках, корпоративных институтах США, Японии и Европы. Причём прогнозирование временных рядов на финансовых рынках считалось одним из наиболее перспективных приложений нейросетей.

В конце 80-х – начале 90-х годов появляются специализированные нейросетевые программы, ориентированные именно на прогнозирование цен акций фондового рынка. Наиболее популярными моделями таких нейросетей стали многослойный персептрон, нейросети Хопфилда, Хэмминга, Кохонена и нечёткие нейросети.

Настоящей революцией в применении нейросетей для прогнозирования цен акций фондового рынка можно считать начало 90-х - время массового распространения персональных компьютеров. Появились широкие возможности использования нейросетей на фондовом рынке не только крупными институциональными инвесторами, а каждому, кто имел персональный компьютер. В результате образовался отдельный рынок нейросетей для прогнозирования цен акций, ориентированных на массового покупателя. В США такие программы сразу получили большую популярность среди частных трейдеров.
Компьютерная революция привела к выделению двух основных категорий нейросетей фондового рынка.
Первая категория нейросетей связана с программами, ориентированными на массового покупателя – это стандартные, упрощённые нейросети. Их развитие шло по следующим направлениям:
· повышение клиентоориентированности нейросетевых программ;

· снижение требований к наличию специальных программно-математических знаний операторов нейросетей;

· расширение функциональных возможностей, например, сочетание в одном программном продукте нескольких типов нейросетей;

· увеличение производительности в условиях аппаратных ограничений персональных компьютеров;

· снижение стоимости нейросетевых программных продуктов.

Вторая категория образуется сверхмощными нейросетями, ориентированными на крупных финансовых игроков – корпораций, институциональных инвесторов и т.п. Развитие этой категории нейросетей принципиально отличается от первой: здесь главным стало повышение производительности нейросетей для использования максимально возможного количества факторов и обучающих примеров. Главным образом это достигалось за счёт увеличения аппаратных мощностей используемых суперкомпьютеров, а также посредством создания крайне сложных нейросетевых программ, обслуживание которых требовало целого отдела высококвалифицированных математиков и программистов. Такие системы изготавливаются исключительно под заказ и в единичных экземплярах. В период с начала 90-х и до настоящего момента нейросети этой категории получили достаточно широкое распространение среди крупных операторов фондового рынка.
Общие черты эволюции нейросетей фондового рынка на втором историческом этапе.

В течение второго исторического периода нейросети и первой, и второй категории развивались по двум основным направлениям: улучшение математической базы и повышение аппаратных мощностей используемых компьютеров.

Математическое развитие нейросетей, по сравнению с первым историческим периодом, было не столь существенным. Несмотря на крупные финансовые вложения и усиление интереса к нейросетям, с конца 80-х годов не было сделано ни одной крупной разработки в этой области. 
Значительно большие достижения нейросетям принесло повышение производительности компьютеров. С конца 80-х годов по сегодняшний момент производительность как персональных компьютеров, так и суперкомпьютеров, используемых крупными финансовыми организациями, многократно увеличилась. Это позволило повысить точность прогнозирования и существенно сократить время расчёта прогнозных значений. Последнее обстоятельство наиболее способствовало применению нейросетей для прогнозирования динамики цен акций при совершении внутридневных операций.
Нейросети фондового рынка сегодня.
В настоящее время во всём мире насчитываются уже десятки известных фирм, выпускающих нейросети для прогнозирования цен акций фондового рынка. Мировой рынок таких нейросетевых продуктов непрерывно растёт. При этом основное внимание производителей уделяется не дорогостоящим уникальным образцам, а широкому спектру стандартных программ, ориентированных на массового покупателя.

Среди наиболее известных стандартных нейросетевых продуктов, используемых на фондовом рынке, можно назвать: Neuro Builder 2001, NeuroShell Day Trader, BioComp Profit, NeuroScalp, Brain Maker Professional. Эти программы обладают дружественным интерфейсом и проектируются таким образом, чтобы человек, имеющий даже поверхностное представление о нейросетях, смог быстро их освоить.
Российский рынок нейросетей, используемых для прогнозирования цен акций, развит значительно менее западного. Во многом это объясняется относительно небольшой историей самого российского фондового рынка, а также недоверием к системам такого класса среди российских инвесторов. Несмотря на это, в последнее время специализированные издания периодически публикуют сведения об использовании нейросетей крупными российскими финансовыми учреждениями, а в интернет-форумах появляется всё больше разделов, посвящённых применению нейросетей для прогнозирования цен акций обычными трейдерами. 
Основные результаты эволюции нейросетей фондового рынка.
Пройдя два исторических этапа развития, нейросети фондового рынка приобрели специфические свойства, одни из которых повышают возможности прогнозирования цен акций, другие - снижают. Эти свойства наиболее полно отражают результаты более чем шестидесятилетней эволюции нейросетей фондового рынка и фундаментально определяют характер решения ими задач прогнозирования.
Несмотря на большое разнообразие нейросетей фондового рынка, они обладают весьма схожими чертами. Причина проста – при сегодняшнем развитии компьютерных технологий прогностические способности нейросетей значительно более определяются их фундаментальными математическими свойствами, нежели аппаратными мощностями используемых компьютеров. Безусловно, сверхкомпьютеры обеспечивают несколько большую точность прогнозирования цен акций, однако принципиально изменить характер прогнозирования они не в состоянии.
Свойства нейросетей фондового рынка, улучшающие их прогностические возможности.

Среди основных характеристик нейросетей фондового рынка, обеспечивающих возможности успешного прогнозирования цен акций, можно выделить следующие:

1. Способность ситуационной адаптации собственных алгоритмов формирования прогнозов.

Наиболее ценное свойство нейросетей - способность создавать в процессе обучения уникальные алгоритмы решения задач с учётом специфических особенностей конкретной ситуации. В условиях динамического фондового рынка это является одним из главных преимуществ перед иными математическими методами прогнозирования временных рядов. Традиционные математические методы прогнозирования навязывают алгоритму формирования прогнозов жесткую структуру некоторой модели, которая может не соответствовать реальности, поэтому при прогнозировании цен акций они работают достаточно плохо. Нейросети в этом смысле более гибкое средство, так как не требуют никаких предположений о прогностической модели, рассчитывая её самостоятельно при учёте индивидуальных параметров рыночной ситуации.

2. Задействование многочисленных влияющих факторов.

В отличие от иных методов прогнозирования цен акций фондового рынка, нейросети могут эффективно использовать достаточно большое количество факторов, влияющих на динамику цен акций. Немаловажно и то, что нейросети способны отбирать наиболее значимые факторы, что также повышает их адаптивность.

3. Способность решать задачи, опираясь на неполную, искаженную, зашумленную и внутренне противоречивую входную информацию.

В условиях фондового рынка влияющие факторы однозначно описать крайне сложно, возникают различные «искажения» и «шумы» входных данных, поэтому данное свойство нейросетей также является крайне важным.
4. Стандартные нейросетевые программы клиентоориентированы и не требуют от оператора глубинных знаний в области математики, что делает возможным их массовое использование.
Это свойство, как известно, и способствовало столь широкому распространению нейросетей среди рядовых трейдеров. Сегодня можно встретить мнения, что стандартными нейросетями фондового рынка могут пользоваться даже домохозяйки. Учитывая математическую сложность нейросетевых моделей, это является достаточно весомой характеристикой прикладных программ на их основе.
Свойства нейросетей фондового рынка, снижающие их прогностические возможности.
Сегодня исследователями обнаружено достаточно большое количество свойств нейросетей фондового рынка, уменьшающих точность формируемых ими прогнозов. Наиболее значимыми такими свойствами являются:

1. Большое количество неточных решений, выдаваемых нейросетями.

Как показывает практика применения нейросетей, многие решения, выдаваемые ими, могут содержать достаточно значимые погрешности. Поэтому общая схема применения нейросетей такова: в процессе решения задачи привлекается высококлассный эксперт в предметной области, который отбирает решения, формируемые нейросетью. На фондовом рынке это образует сразу две большие проблемы. Первая - для решения задачи прогнозирования цен акций фондового рынка такого специалиста не существует и бороться с этим недостатком нейросетей невозможно. Вторая - автоматическое следование решениям, выдаваемым нейросетью, может приводить к совершению большого количества неэффективных фондовых операций. Однако, как показывает практика, этот недостаток нейросетей наиболее относится только к массово распространённым, упрощённым нейросетевым программам. В сверхмощных нейросетевых системах, обслуживаемых квалифицированным персоналом, с такими проблемами можно эффективно бороться.
2. Невозможность постоянного переобучения в процессе выполнения задачи.

Закономерности, влияющие на динамику цен акций фондового рынка, подвержены изменению с течением времени. То, что успешно работало вчера, уже сегодня может измениться, а через неделю вообще перестанет работать. Это обуславливается проявлением факторов, которые не использовались при обучении нейросети, в том числе выходом различных новостей и действиями инсайдеров. В таких условиях математическая прогностическая система должна обладать свойством непрерывного или очень частого автономного переобучения на собственных ошибках непосредственно в процессе прогнозирования, что для нейросетей не представляется возможным. Поэтому из практики применения нейросетей фондового рынка хорошо известно, что через некоторый промежуток времени после их запуска формируемые ими прогнозы становятся всё более и более некачественными. Если же снова обучать нейросеть, то это «сотрёт» весь её прошлый опыт, к тому же переобучение нейросети может содержать в себе различные сложности, а частое его выполнение достаточно трудозатратно.
3. Нейросеть не способна определять надёжность собственных прогнозов.

Для совершения фондовых операций на основе рекомендаций какой-либо прогностической системы, параметр надёжности прогноза имеет достаточно серьёзное значение, так как позволяет устанавливать определённую границу надёжности, ниже которой фондовая операция не совершается. Нейросети же неспособны рассчитывать статистическую значимость получаемых решений, поэтому приходится следовать всех их решениям, без ранжирования по надёжности. 
4. Нейросеть – «чёрный ящик», из неё нельзя извлечь причины формирования тех или иных прогнозов.

Алгоритмы нейросетей фиксируются в виде весов огромного количества межнейронных связей и совершенно не поддаются анализу. Известные попытки дать интерпретацию структуре обученной нейросети выглядят весьма неубедительно. А раз причины ошибок нейросетей установить невозможно, то и исправление их – крайне сложный процесс.

5. Корректное использование нейросетей фондового рынка под силу только высококвалифицированным специалистам.
Известно, что качество прогнозов нейросетей определяется прежде всего уровнем профессионализма пользователя, который должен определять входные данные и выполнять их предобработку. Каждый «лишний» входной параметр затрудняет обучение нейросети и снижает качество прогнозов. При большом количестве «лишних» входов прогноз чаще всего делается по схеме «сегодня будет как вчера, завтра будет как сегодня». Состав входных данных является одним из наиболее важных параметров нейросети, а его грамотное определение требует привлечения высококлассного специалиста.

Поэтому, несмотря на высокую клиентоориентированность стандартных нейросетей фондового рынка, грамотное их использование всё же требует определённого уровня знаний – прежде всего в области финансов и математики. А это несколько усложняет их применение.
6. Невозможность использовать большое количество обучающих примеров.

При использовании нейросетей предъявляются высокие требования к объёму базы данных, используемых для обучения: если база данных слишком велика, нейросеть становится слишком большой и работает крайне медленно. А для обучения нейросети качественному прогнозированию цен акций фондового рынка необходим как можно больший объём обучающей выборки, чтобы задействовать наибольшее количество факторов. Например, для широко распространённого пакета Brain Maker Professional критичным является 20 входных показателей и более, так как время счета увеличивается примерно экспоненциально с ростом числа нейронов и обучающих примеров. Это усугубляется и сильной «зашумлённостью» входных данных, используемых при прогнозировании цен акций: итерационные алгоритмы направленного перебора комбинаций параметров нейросети оказываются весьма эффективными и очень быстрыми лишь при хорошем качестве исходных данных. Иначе число итераций быстро растет и вычислительная сложность оказывается сопоставимой с экспоненциальной сложностью алгоритмов полного перебора всевозможных вариантов.
Практическая эффективность нейросетей фондового рынка.
Перечисленные выше свойства нейросетей фондового рынка раскрывают характер прогнозирования ими цен акций, но напрямую не отражают итоговую эффективность их использования. Поэтому, для наиболее полной оценки эффективности нейросетей необходимо рассмотреть и такой важный параметр, как результаты их применения на практике, в реальных условиях фондового рынка.

Анализ практических результатов применения нейросетей фондового рынка связан с двумя основными проблемами. Первая - в специализированной литературе достаточно сложно найти публикации, в которых бы достоверно раскрывались долгосрочные результаты их применения. Ситуация осложняется и наличием большого количества откровенно рекламных публикаций. Вторая - прогностические возможности нейросетей сильно зависят от того, насколько корректно выполнялась их настройка и обучение.
Поэтому получение полной оценки реальных результатов применения нейросетей фондового рынка потребовало не только анализа публикаций в специализированных изданиях, но и обзора мнений практиков фондового рынка.
В результате были выявлены некоторые общие характеристики практического применения нейросетей на фондовом рынке. Ввиду серьёзных различий, эти характеристики целесообразно подразделить в зависимости от типа нейросетей: для стандартных нейросетевых пакетов и для сверхмощных индивидуальных нейросетевых программ, используемых крупными участниками фондового рынка.

Для стандартных нейросетевых пакетов можно выделить следующие основные характеристики:

· в среднем, качество решений, выдаваемых нейросетями, соразмерно результатам, получаемым при использовании методов фундаментального или технического анализа;
· нейросети более-менее работоспособны в течение достаточно небольшого периода времени после их запуска, а потом их прогнозы становятся неадекватны рынку;
· приобретение нейросети приводит к неубедительному соотношению прибыль/затраты.

Оценка эффективности сверхмощных нейросетевых программ является значительно более сложной задачей, ввиду полного отсутствия официальной информации об их эффективности. Однако из изучения неофициальных источников всё же можно сделать выводы о том, что такие системы показывают достаточно успешные результаты прогнозирования котировок финансовых инструментов. Это подтверждается и востребованностью данных систем среди институциональных инвесторов, несмотря на их значительную дороговизну и сложность эксплуатации.
Поэтому, говоря об эффективности нейросетей, крайне важно понимать, о каких именно нейросетях идёт речь, так как эффективность стандартных, упрощённых нейросетевых программ, получивших массовое распространение среди частных инвесторов, несоизмерима с результатами, которые способны показать сверхмощные нейросети, используемые институциональными инвесторами. В целом, можно утверждать следующее: стандартные нейросети имеют крайне малые шансы эффективно прогнозировать динамику цен акций фондового рынка, в то время как сверхмощные нейросети вполне способны успешно справляться с такой задачей.
Перспективные направления развития СИИ.

Рассматривая итоги эволюции нейросетей, используемых на фондовом рынке, можно с уверенностью сказать, что нейросети являются большим шагом вперёд по сравнению с иными математическими и нематематическими методами прогнозирования цен акций фондового рынка. Прежде всего это достигается за счёт возможностей адаптации к конкретной ситуации решения задачи прогнозирования и задействования большего количества влияющей информации при формировании прогнозов. Поэтому на данный момент направление применения СИИ для прогнозирования цен акций фондового рынка можно считать наиболее перспективным. Однако, как показано выше, сегодняшние СИИ, используемые на фондовом рынке – нейросети, обладают и рядом весьма серьёзных недостатков, значимо снижающих их прогностические способности и возможности массового распространения среди инвесторов.
Преодоление этих недостатков могло бы стать значимым шагом эволюции СИИ, применяемых на фондовом рынке. Наиболее целесообразно дальнейшее развитие СИИ по следующим направлениям:
1. Использование при формировании прогнозов большего количества влияющей информации. Эта проблема может решаться за счёт оптимизации механизмов перебора и его сведения к наиболее совершенному на сегодняшний день механизму - так называемому «резонансному» механизму, который используется при обработке информации мозгом человека. Работы в этом направлении сегодня уже ведутся – использование знаний в области психофизиологии позволяет улучшать механизмы перебора, что значимо отражается на эффективности СИИ. По сути, именно за счёт того, что сверхмощные нейросети институциональных инвесторов способны быстро и эффективно обрабатывать большее количество информации, они и показывают значительно лучшие результаты, по сравнению со стандартными нейросетями. Однако достижение этого только за счёт роста задействуемых аппаратных мощностей не может считаться действительно эффективным путём развития, так как создаёт дополнительные сложности, делающие нейросети крайне сложным инструментом.
2. Автономное непрерывное «переобучение» математической модели СИИ непосредственно в процессе прогнозирования. Сегодняшние СИИ не обладают таким функционалом, а адаптация к конкретным условиям прогнозирования выполняется только при первичном обучении СИИ. Поэтому, после запуска нейросетей, через некоторое время они становятся неадекватны рыночной ситуации. Выполнение данного условия позволит сделать СИИ действительно высокоадаптивными системами, способными постоянно отслеживать динамику котировок, и, при необходимости, корректировать собственные закономерности в соответствии с текущей рыночной ситуацией. Если подходить к данному вопросу более строго, именно наличие свойства непрерывного и автономного переобучения прогностической модели на собственных ошибках и позволяет относить такой инструмент к классу СИИ, т.к. в природе не существует ни одной живой «интеллектуальной» системы, которая не обладала бы данным свойством. Поэтому нейросети пока лишь с натяжкой можно отнести к СИИ.
3. Способность формировать нестандартные, творческие решения; имитация творческих и интуитивных механизмов мышления человека. Именно в раскрытии механизмов так называемого «интуитивного» принятия решений человеком видятся значительные возможности для дальнейшей эволюции СИИ. С точки зрения прогнозирования цен акций фондового рынка - раскрытие таких механизмов позволит имитировать в искусственных системах высокоразвитую интуицию успешных трейдеров и инвесторов. Сегодня некоторыми исследователями небезосновательно высказываются предположения об определяющем влиянии развития интуиции человека на результаты совершения им фондовых операций. Поэтому такое направление развития СИИ является весьма перспективным.
Заключение.

Пройдя достаточно серьёзный путь эволюционного развития, нейросети фондового рынка приобрели характеристики, выгодно отличающие их от других математических методов прогнозирования, используемых на фондовом рынке. Благодаря этому, сегодня СИИ с уверенностью можно считать наиболее перспективным направлением прогнозирования цен акций. Но необходимо отметить и наличие у СИИ ряда особенностей, образующих весьма серьёзные ограничения для их эффективной работы в условиях сильной динамики фондового рынка. Исправление этих недостатков в ходе дальнейшей эволюции СИИ вполне может позволить таким системам претендовать на лидирующее положение среди инструментов прогнозирования, используемых на фондовом рынке. Пока же ни одной нейросети ещё не удалось показать результаты, соизмеримые с результатами наиболее успешных инвесторов и трейдеров. Поэтому справедливо утверждать, что СИИ, применяемые для прогнозирования цен акций фондового рынка всё ещё далеки от совершенства.
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