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Сегодня существует множество методов прогнозирования, основанных на нейросете-
вых технологиях, которые хорошо позволяют моделировать нелинейные процессы с за-
шумленными данными на медленно меняющихся рынках. Однако в условиях сильной
турбулентности они не способны быстро реагировать на изменяющиеся условия и, следо-
вательно, на конъюнктурные изменения рынка. Это выросло в очень серьёзную пробле-
му поскольку решения, принимаемые на основе этих систем, связаны с движением сотен
миллиардов долларов, и любая неправильно выявленная тенденция ведёт к крупным по-
терям. Заметим, что эта проблема возникла совсем недавно, вследствие присоединения к
мировой экономике новых мировых игроков и, как следствие, снижения управляемости
международной системы. В данной работе будет рассмотрен метод (динамический под-
ход), который работает на сильно изменяющихся рынках и основан на комбинировании
нейросетевых технологии с алгоритмами квантовой механики (квантовых вычислений).
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1. Введение

Сегодня существует множество методов прогнозирования, основанных на ней-
росетевых технологиях, которые хорошо позволяют моделировать нелинейные
процессы с зашумленными данными на медленно меняющихся рынках. Однако в
условиях сильной турбулентности они не способны быстро реагировать на изменя-
ющиеся условия. Этот факт превратился в очень серьёзную проблему поскольку,
решения, принимаемые на основе этих систем, оцениваются в сотни миллиар-
дов долларов. Любое неправильное решение ведёт к крупным потерям. Заметим,
что эта проблема возникла недавно, вследствие присоединения к мировой эконо-
мике новых игроков и снижения управляемости международной системы. Так,
основываясь на классических методах прогнозирования рисков, понесли большие
потери крупные западные банки Barings Bank и Long Term Capital Management
($ 1 трлн. 1998 г.) и современные инвестиционные банки: Lehman Brothers и City
Group. В данной статье будет рассмотрен динамический подход, который эффек-
тивно работает на сильно изменяющихся рынках и основан на комбинировании
нейросетевых технологий с алгоритмами квантовых вычислений.

2. Формулировка проблемы

Если рассматривать курсы котировок на фондовой бирже как случайный про-
цесс, то можно выделить разные масштабы его изменчивости: долгосрочные и
краткосрочные. Первые определяют изменчивость рынка в результате действия
глобальных макроэкономических факторов. Это недели и месяцы. Извлечением
дохода в этой области занимаются трастовые и иные компании, работающие на
уровне высокой надёжности извлечения прибыли под небольшой процент вложен-
ных средств. Такая ситуация обусловлена надёжными методами прогнозирования
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поведения рынка на больших периодах, исходя из предыстории процесса. Со-
всем другая ситуация складывается на краткосрочных масштабах изменчивости,
в рамках которых возможно получение как больших спекулятивных прибылей,
так и глобальная потеря активов. Здесь можно выделить длинные (7–12 часов)
и короткие тренды (15–20 минут). Причина изменения трендов заключается в
информации, которую получают игроки. Она различна в разных регионах ми-
ра. Например, хорошо известно, что флюктуации при открытии рынка в сильной
степени определяются внешней статистикой, а продажи при открытии и закры-
тии демонстрируют гораздо больший консерватизм, чем в другое время дня [1].
Внимательное изучение истории торгов на германской бирже DAX показало, что
комбинация полученной за ночь информации и коротких трендов почти всегда
приводит к отличию трендов на открытии биржи от долгосрочных трендов в тех
же условиях [2].

Длинные и короткие, но связанные с регулярными флюктуациями, тренды до-
статочно хорошо описываются нейросетевыми технологиями, если в них введены
некоторые дополнительные факторы, рассмотренные ниже. Эта задача может ре-
ализовываться на стандартных биржевых роботах, которые не требуют больших
вычислительных ресурсов, если только процесс обучения нейросетей организован
грамотно. Наоборот, описание нерегулярных флюктуаций требует динамического
подхода, гораздо более сложного по постановке задачи, и требует очень больших
вычислительных ресурсов. Аренда таких ресурсов может оказаться настолько до-
рогой, что будет оправдана только на очень больших объёмах торгов.

Популярные в последнее время концепции «облачных вычислений» (cloud com-
puting) [3], дающие возможность аренды вычислительных ресурсов «по требова-
нию», открывают новые возможности построения систем бизнес-аналитики. Мы
можем комбинировать несколько разных подходов, привлекая дорогостоящие вы-
числения только тогда, когда это диктуется условиями на рынке.

3. Нейросетевые технологии

Если скорость изменения параметров нашей модели меньше определённых
критических значений, для прогнозирования можно применять одноуровневую
сеть. Эффективность прогноза такой сети в среднем составляет 90–98%. В усло-
виях, когда скорость изменения больше критических значений, но характерные
значения параметров соответствуют режимам, на которых проводилось обучение
сети, применяют многоуровневые сети. Эффективность прогноза снижается до
50–60 %.

Существует огромное количество работ, посвящённых нейронным сетям в фи-
нансах: многослойным персептронам, теории адаптивных сетей, динамическим
сетям и кусочно-сглаживающим (smoothed-piecewise neural network) нейронным
сетям и экспертным комбинациям (mixture of expert). Среди них выделяют приме-
нение многослойных персептронов прямого распространения, обучаемых методом
градиентного спуска.

Такие сети способны прогнозировать движение цены в течение часа на вели-
чину до 150 пунктов или предсказывать, будет ли завтрашняя цена представлять
точку разворота. Самым главным недостатком является медлительность алго-
ритма. При увеличении числа входных параметров нашей модели чрезвычайно
быстро растёт объем обучающей выборки, и процедура обучения становится очень
медленной и чрезмерно утомительной. Такое поведение сети крайне нежелательно
при прогнозировании в режиме реального времени. Для таких целей используют
динамические сети, которые способны работать не только со стационарными дан-
ными, но и нестационарными непериодическими данными. Например, dynamic
ridge polynomial neural network (PRPNN), которая обладает большим преимущес-
твом перед другими сетями: частичным охватом хаотических движений и быстрой
сходимостью [4]. PRPNN объединяет свойства рекуррентных сетей и архитектуры
higher order neural network (HONN). Нововведением HONN перед классическими
нейронными сетями является добавление элемента умножения в архитектуру се-
ти. Это позволяет увеличить информационную ёмкость сети, расширить входное
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пространство в многомерное пространство, где возможна линейная сепарабель-
ность. Так однослойная PSNN порядка 𝑘 состоит из скрытого слоя, содержащего
𝑘 элементов суммирования, и выходного слоя, содержащего элемент умножения,
который умножает выходы элементов суммирования (рис. 2, слева). PSNN явля-
ется основой для PRPNN. PRPNN начинает с малой базовой структуры (PSNN
порядка 1), которая растёт по мере обучения, пока не будет достигнута заданная
точность.

Рис. 1. Многослойный персептрон прямого распространения
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Рис. 2. Слева: Pi-Sigma нейронная сеть K порядка с k суммирующими блоками.
Справа: динамическая ridge полиномиальная нейронная сеть 𝑘 порядка с 𝑘

Pi-Sigma блоками(PSNN)

Для решения задачи прогнозирования используются также модели экспертов,
например, модель экспертной комбинации (Mixture of expert), которая разделя-
ет задачу регрессии на обучающее множество локальных экспертных систем [5].
Сеть состоит из двух частей: множество локальных экспертных систем, которые
определяют свои оценки 𝑓(𝑥,𝑤𝑗), и множество управляющих модулей, которые
формируют результат 𝑃 [𝑗/𝑥], определяя долю вклада каждой локальной эксперт-
ной системы в общий результат (рис. 3):

𝑓(𝑥,𝑤) =
∑︁
𝑗

𝑃 [𝑗/𝑥]𝑓 [𝑥,𝑤𝑗 ],
∑︁
𝑗

𝑃 [𝑗/𝑥] = 1.

Таким образом, большой объем совмещения различных нейросетевых техно-
логий [4, 5], показал, что такой подход не является всеобъемлющим. Для оценки
различных финансовых рынков, например различных валютных пар или различ-
ных индексов, требуется искусный выбор соответствующей комбинации нейросе-
тевых технологий. Данный факт заставил авторов статьи посмотреть на задачу
прогнозирования динамики рынков с более широких позиции.
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Рис. 3. Структура модели экспертной комбинации (MoE)

4. Теоретическое обоснование

Нейронные сети — это совокупность математических методов, которые мож-
но представить как нелинейные, многослойные и параллельные методы регрессии
для модели «чёрного ящика». Их можно применить для анализа любого набора
данных и по выбору пользователя определить взаимосвязи, которые могут су-
ществовать между входными и выходными данными. Нейронная сеть вполне ус-
пешно улавливает и внутреннюю динамику и корреляцию между национальными
и основными глобальными рынками. Нейронные сети обладают тем преимущес-
твом, что требуют небольшого вычислительного ресурса из-за своего паралле-
лизма. В условиях, когда скорость изменения параметров нашей модели больше
чем критические значения, и в этом диапазоне изменения параметров сеть не
обучалась, необходимо вычислять динамику изменения актива. Наиболее при-
влекательным выглядит возможность применения методов континуального ин-
тегрирования (аппарата квантовых вычислений) [6]. Квантовый метод позволяет
посмотреть на прогнозирование различных финансовых рынков с общих позиций.
Так, разработанный квантовый метод оценки для облигаций также применим для
оценки всевозможных дериватив: фьючерсов, опционов и т.д., если они имеют об-
щую структуру динамики.

Возможность применения методов квантовых вычислений связана с тем, что
континуальный интеграл представляет собой среднее значение функционала. По-
этому среднее значение для набора величин, зависящих от путей, даются инте-
гралами по всем возможным путям от начальной точки до конечных состояний
системы. Эта концепция имеет много приложений в стохастических финансовых
моделях, где значения контрактов, зависимых от истории, определяется как ожи-
даемое значение на соответствующем вероятностном пространстве. Это ожидание
может быть представлено через континуальный интеграл по набору всех путей,
которые покрывают все соответствующие стохастические переменные, и опреде-
ляется как передел последовательности многомерных интегралов. Для понимания
применимости квантового подхода в финансах рассмотрим пример. Рассмотрим
стоимость некого производного инструмента (функции) от актива на момент вре-
мени 𝑇 :

𝑂𝐹 (𝑆𝑇 , 𝑇 ),

где 𝑆𝑇 — цена актива в момент времени 𝑇 , а 𝐹 — функция от конечной цены
актива. При описании стоимости ценных бумаг на финансовых рынках широко
используется модель геометрического броуновского движения (иначе именуемое
логнормальной диффузией), которое описывает изменение цены актива.

d𝑆

𝑆
= 𝑟d𝑡+ 𝜎𝜀

√
d𝑡,

где 𝑟 — ожидаемая доходность актива, 𝜎 — волатильность цены актива, 𝜀 — слу-
чайная величина 𝑁(0, 1). Очевидно, что изменения актива является процессом
Ито или диффузионным процессом (обобщённым процессом Винера). Согласно
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лемме Ито, функцию 𝑂(𝑆, 𝑡) можно представить в виде решения уравнения рас-
сеяния. Например, цена европейских опционов в рамках модели геометрического
броуновского движения задаётся диффузионным уравнением, приняв 𝑥 = ln𝑆
получим

𝜎2

2

𝜕2𝑂𝐹

𝜕𝑥2
+ 𝜇

𝜕𝑂𝐹

𝜕𝑥
− 𝑟𝑂𝐹 = −𝜕𝑂𝐹

𝜕𝑡
, 𝜇 = 𝑟 − 𝜎2

2
, 𝑂𝐹 (𝑒

𝑥𝑇 , 𝑇 ) = 𝑂𝐹 (𝑥𝑇 , 𝑇 ).

Существует несколько способов решения дифференциальных уравнений в част-
ных производных — численные методы с адаптивными сетками, метод Фурье —
преобразования и разложение в ряд по подходящей системе функций. Основным
недостатком этих методов является экспоненциальный рост трудоёмкости со вре-
менем. Одной из альтернатив является сведение этого уравнения к уравнению
Шрёдингера и применение континуального подхода к его решению. Континуаль-
ное представление решения является естественным способом получения парал-
лельных алгоритмов. Этот подход включает в себя существующие способы реше-
ния и позволяет по другому взглянуть на ценообразование опционов.

Представим решение диффузионного уравнения через функцию Грина:

𝑂(𝑥𝑇 , 𝑇 ) =

∫︁
𝑂(𝑥0, 𝑡0)𝐾(𝑥, 𝑡|𝑥0, 𝑡0)d𝑥,

где 𝐾(𝑥, 𝑡|𝑥0, 𝑡0) — функция Грина, которая удовлетворяет групповому свойству
Чепмена–Колмогорова. Разбив интеграл времени на 𝑁 частей и многократно вос-
пользовавшись групповым свойством Чепмена–Колмогорова (рис. 4),

𝐾(𝑥𝑁 , 𝑡𝑁 |𝑥0, 𝑡0) =
∫︁
. . .

∫︁
⏟  ⏞  

𝑁−1

exp

(︂
((𝑥1 − 𝑥0)− 𝑟Δ𝑡)2

2𝜎2(𝑥0, 𝑡0)Δ𝑡

)︂
×

× exp

(︃
−

𝑁−1∑︁
𝑘=1

((𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘)− 𝑟Δ𝑡)2

2𝜎2(𝑥𝑘, 𝑡𝑘)Δ𝑡

)︃
𝑁−1∏︁
𝑘=1

d𝑥𝑘√︀
2𝜋𝜎2(𝑥𝑘, 𝑡𝑘)Δ𝑡

,

где К — усреднённая вероятность перехода, устремляя к пределу 𝑁 → ∞, полу-
чим

𝐾(𝑥𝑁 , 𝑡𝑁 |𝑥0, 𝑡0) =
𝑥(𝑡𝑁 )=𝑥𝑁∫︁
𝑥(𝑡0)=𝑥0

exp

⎧⎨⎩− 1

2𝜎2

𝑡𝑁∫︁
𝑡0

(︂
d𝑥

d𝑡′
− 𝜇

)︂2

d𝑡′

⎫⎬⎭𝐷𝑥(𝑡′), (1)

где символ𝐷 — означает меру в континуальном интеграле, который для простоты
можно понимать просто как предел многократного интеграла.

Хотя, в отличие от интеграла Фейнмана, интеграл (1), который носит название
интеграла Фейнмана–Каца, хорошо определён, удобно, добавив между точками
промежуточные точки интегрирования [7], записать его как интеграл по фазовому
пространству

𝐾(𝑥𝑁 , 𝑡𝑁 |𝑥0, 𝑡0) = 𝐵

∫︁
𝐷𝑝(𝑡′)𝑥(𝑡′) exp

⎛⎝− 1

2𝜎2

𝑥𝑁∫︁
𝑥0

𝑝d𝑥−
𝑠∫︁

0

𝐻d𝑠

⎞⎠
𝐵 =

1√
2𝜋𝜎2

exp

(︂
− 𝜇2

2𝜎2
(𝑡𝑁 − 𝑡0) +

𝜇

𝜎2
(𝑥𝑁 − 𝑥0)

)︂
.

(2)

В отличие от исходного интеграла (1) последний интеграл обладает дополни-
тельным достоинством — он инвариантен относительно канонических преобра-
зований переменных интегрирования. Это означает, что в нем можно проводить
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Рис. 4. Многократное применение уравнения Чепмена–Колмогорова

замены переменных, которые делают фазу (2) квадратичной формой, т.е. сво-
дить вычисление функционального интеграла к вычислению обычного, в каждой
точке которого решается уравнение в частных производных первого порядка [8].
А это уже открывает дорогу к построению абсолютно параллельного алгорит-
ма расчёта, который легко реализовать в облаке (при использовании концепции
cloud computing).

Преимуществом метода континуального интеграла является время прогноза,
существенно меньшее критических 7–8 часов, и эффективность прогноза 80–85%,
но существенным недостатком является требование мощного вычислительного ре-
сурса порядка нескольких Тфлопс. Расчёт континуального интеграла для задач
прогнозирования в финансах может занимать до 1–2 часов. Поэтому мы предлага-
ем гибридный алгоритм расчёта, совмещающий в себе достоинства нейросетевых
и динамических алгоритмов. Схема этого алгоритма представлена на рис. 5.

Вход Данные в момент t

Обработка данных

Квантовый
подход подход

Нейронный

Прогноз
в момент
времени
t + dt

Сравнение

Область
искусственного
интеллекта

Победитель
Результат
в момент времени
t + dt

Рис. 5. Схема «принципа конкуренции»

Предложенный подход представляет собой не что иное, как реализацию «прин-
ципа конкуренции», описанного в [9]. Этот принцип предназначен для повышения
эффективности функционирования интеллектуальных систем реального времени
в условиях многопроцессорной вычислительной среды. Описанный подход по сво-
ей сути представляет проект экспертной/интеллектуальной системы, поскольку
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требует использования большого количества знаний предметной области, крите-
риальных соотношений и правил оценки и выбора альтернатив.
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Nowadays there exists a large variety of forecasting methods based on neural networks
technologies which allow to adequately simulate the nonlinear processes with noisy data in
slowly varying markets. However, in the conditions of strong turbulence they are not capable
to promptly response to swiftly changing environment, and, hence, to market conjuncture
changes. It has grown in a very serious problem, as the decisions accepted on the basis of these
technologies can be resulted in movement of hundreds billion dollars in the financial markets,
and any incorrectly revealed tendency can lead to large losses. We will notice that this problem
has recently arisen due to joining of new world players to the common economics, and due
to, as a consequence, decrease in controllability of the international system. In the presented
work the dynamic approach will be considered which properly operates in swiftly changing
markets. It is based on a combination of neural networks technologies with algorithms of
quantum mechanics calculations.
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