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Аннотация. В статье рассмотрены основные особенности нерекуррентных 
нейронных сетей сверточного типа, их структура и особенности применения. 
Предложен алгоритм формирования сверточных ансамблей для обработки 
прогнозов временных рядов на базе усреднения предикатов подсетей.
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Оценка финансовых временных рядов, предска-
зания будущих изменений цен и  определение 
паттернов движения рыночных показателей ак-

тивно развивающаяся область исследований в области 
искусственных нейронных сетей (ИНС) [12]. Они находят 
широкое применение в  различных подходах, описан-
ных в литературе [1] и основанных на интеллектуальном 
анализе текста и  обработке естественного языка при 
анализе и  использовании различной информации для 
построения нелинейной прогнозной модели для точно-
го прогнозирования цен [2]. Исходя из  предложенных 
методов в таких подходах распространено применение 
ансамблей сверточных нейронных сетей [3] для дости-
жения более высокого уровня совпадений в результатах 
оценки финансовых временных рядов.

Сверточная нейронная сеть или Convolutional Neural 
Network (CNN) — ИНС со  специальной архитектурой, 
разработанной в  1988  году. CNN обладают рядом осо-
бенностей, которые эквивалентны некоторым особенно-
стям зрительной коры, что позволяет ИНС приобрести 
значительные возможности в распознавании паттернов 
и распознавании зрительных образов во многих случаях 
достигающих возможностей человека [4]. Преимущество 
использования CNN для временных рядов состоит в том, 
что они могут эффективно извлекать знания и  изучать 

внутреннее представление непосредственно из необра-
ботанных данных временных рядов, и им не требуются 
специальные знания из области приложения для филь-
трации входных функций [5]. Поэтому можно сказать, что 
CNN обладают большим потенциалом для выявления 
сложных закономерностей, скрытых в  данных времен-
ных рядов.

Для того чтобы рассмотреть различные подходы 
формирования сверточных ансамблей необходимо про-
анализировать типовую архитектуру сверточной ней-
ронной сети.

Входной слой — непосредственное представление 
входных данных пригодных для обработки следующими 
слоями сети — формула (1)

,  (1)

где In — размерность входного слоя сети, W — дли-
тельность эпохи временного ряда, H — допустимые ам-
плитуды значений предсказуемой величины, D — коли-
чество зависимых слоев временного ряда.

Сверточный слой — основной слой рассматрива-
емой ИНС, предназначен для выделения признаков 
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принимаем равным n = 1, а количество подсетей 
N = 3.

2. Произведем подготовку входных данных. Прини-
маем глубину входного слоя D = 1, проводим 
нормализацию данных.

3. Произведем подготовку всех подсетей ансамбля 
исходя из указанных параметров из п. 1.

4. В  качестве функции активации полносвязного 
слоя принимаем сигмоидную функцию:

       

       где x — сигнал нейрона полносвязного слоя, полу-
ченный в  результате взвешенного суммирования 
входных сигналов нейрона.

5. Усреднение будем проводить без весовых моди-
фикаций входных значений.

Далее итеративно, изменяя наиболее важные пара-
метры сетей — F и  n получим семейство результиру-
ющих графиков иллюстрирующих результаты работы 
отдельных нейросетей входящих в  состав ансамбля 
(рис.  5–7) и  ансамбля в  целом (рис.  8). Для улучшения 
читаемости приводятся срезы графиков в  наихудших 
отрезках. Суммарная ошибка предиктора, s, приведена 
на графиках.

Таким образом итеративное применение данного ал-
горитма с учетом коррекций, производимых в подсетях 
ансамбля, позволяет получить результат предсказания 
выходной величины временного ряда с  наименьшей 
ошибкой относительно одиночной сверточной нейросе-
ти. Однако, формирование обучение подобных нейро-
сетей может потребовать дополнительные временные 
ресурсы.
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