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ДОДАТОК А 

Слайди презентації 

 
 
 

 

Атестаційна робота магістра

«Дослідження ефективності використання 
нейромережевих методів і моделей для підвищення 

точності прогнозування вихідних показників об'єктів»

Виконав:
ст. групи ІПЗм-17-1 
Мінаков А.Г.

Керівник:

проф. Лєсна Н.С.

1

Мета роботи. Актуальність теми

2

Метою роботи є визначення ефективності використання нейромережевих
методів і моделей з метою підвищення точності прогнозування вихідних
показників об'єктів.
Актуальність теми атестаційної роботи обумовлена:
- прогнозування вихідних показників об’єктів дослідження, особливо

фінансових часових рядів, є необхідним елементом будь-якої
інвестиційної діяльності;

- моделі штучних нейронних мереж успішно використовуються у
вирішенні складних задач, які не мають аналітичного рішення;

- безліч існуючих нейромережевих моделей і розрізненні дані щодо їх
ефективності не дозволяють здійснити однозначний вибір найбільш
точних моделей прогнозування.

2
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Об’єкт і предмет дослідження. Наукова новизна. 
Практичне значення

3

Об’єктом дослідження є прогнозування вихідних показників об`єктів.
Предметом дослідження є дослідження ефективністі сучасних
нейромережевих методів і моделей для підвищення точності
прогнозування вихідних показників об'єктів.
Наукова новизна полягає у визначені критеріїв та розробці методики
оцінювання ефективності нейромережевих моделей прогнозування.
Практичне значення. Практична цінність роботи полягає порівнянні
результатів аналізу показників ефективності нейромережевих моделей
MLP, GoogLeNet, Inception-V3 та ResNet.

3

Постановка задачі

4

§ провести аналіз існуючих нейромережевих методів і моделей;

§ проаналізувати існуючі проблеми та визначити шляхи їх вирішення;

§ визначити критерії та разробити методику оцінювання ефективності 
нейромережевих моделей прогнозування;

§ розробити нейромережеву модель для прогнозування акцій компаній;

§ розробити програму для визначення показників ефективності моделей 
прогнозування вихідних показників об’єктів;

§ провести порівняльний аналіз показників ефективності нейромережевих 
моделей прогнозування.

4
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Навчання штучної нейронної мережі
Глибинне навчання – це техніка навчання нейромережі, яка 
використовує безліч шарів для вирішення складних проблем 
(наприклад, розпізнавання мови) за допомогою шаблонів. 

Три загальні парадигми навчання:

§ «з вчителем»;
§ «без вчителя» (самоначання);
§ змішана.

Основні правила начавчання:

§ правило Хебба;
§ правило Хопфілда;
§ навчання методом змагання. 5

5

Основні поняття глибинного навчання

6Візуалізація взаэмодії глибинного навчання з машинним навчанням
6
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Архітектура глибинної мережі

7
7

Нейромережеві моделі прогнозування 
фінансових часових рядів

9

Архітектура моделі прогнозування комітета нейроекспертів

8
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Використання глибинних нейронних мереж для 
прогнозування часових рядів

Архітектура нейронної мережі для оцінки вартості квитка на літак
9

Методика оцінювання ефективності.

� Здійснити вибір критеріїв оцінювання ефективності 
нейромережевих методів прогнозування. 

�Виконати моделювання точності прогнозування для 
моделей, обраних за визначеними критеріями.

� Здійснити вибір тієї моделі, яка демонструє найбільшу 
точність прогнозування.

10
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Критерії оцінювання ефективності.

� Точність відноситься до близькості двох або більше вимірювань один до одного. 

Це повторюваність або відтворюваність вимірювання. 

� Чутливість посилається на частку релеваних екземплярів, котрі були отримані з 

загальної кількості екземплярів.

� AUC (Area under ROC curve, площа під ROC-кривої) – площа, обмежена ROC-

кривої і віссю частки помилкових позитивних класифікацій. ROC-крива 

(Receiver operating characteristic) – графік, що дозволяє оцінити якість бінарної 

класифікації.

11

Порівняльний аналіз показників ефективності 
нейромережевих моделей прогнозування

Модель 

прогнозування
Точність Чутливість AUC

MLP 89.44% 88.73% 0.93

GoogLeNet 86.11% 87.10% 0.92

Inception-V3 84.44% 86.44% 0.91

ResNet 82.78% 85.51% 0.89

12



 
 

72 

  
 
 

 
 
 

Прогнозування руху цін, акцій компанії на ринку

Графіки змінення цін акцій компанії Shopify 

13

Графіки фактичних та прогнозованих цін акцій 
компанії

14
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Відображення ефективності моделей прогнозування 
вихідних показників об'єктів у програмі

15

Апробація результатів

Стаття «Ефективність використання

нейромережевих моделей для прогнозування

руху цін, акцій компаній на ринку» у

міжнародному науковому електроному

журналі «Наука онлайн»

16
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ВИСНОВКИ
§ Розглянуті нейромережеві методи і моделі прогнозування, виявлені їх недоліки 

та переваги.

§ Розроблена методика оцінювання ефективності нейромережевих моделей, 
сформульовані критерії ефективності та їх вплив на вибір типу моделі. 

§ Розроблена програма для визначення показників ефективності моделей 
прогнозування вихідних показників об’єктів. 

§ Виконано порівняльний аналіз ефективності нейромережевих моделей 
прогнозування MLP, GoogLeNet, Inception-V3 та ResNet відповідно до обраних 
критеріїв оцінювання, що дозволяє обрати найбільш точну модель 
прогнозування.

§ Розроблена нейромережева модель прогнозування руху цін акцій компаній на 
ринку 17

ДЯКУЮ ЗА УВАГУ!

18
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ДОДАТОК Б 

Лістинг коду програми 
# multi-step encoder-decoder lstm  
from numpy import array 
from keras.models import Sequential 
from keras.layers import LSTM 
from keras.layers import Dense 
from keras.layers import RepeatVector 
from keras.layers import TimeDistributed 
# define dataset 
X = array([[10, 20, 30], [20, 30, 40], [30, 40, 50], [40, 50, 60]]) 
y = array([[40,50],[50,60],[60,70],[70,80]]) 
# reshape from [samples, timesteps] into [samples, timesteps, features] 
X = X.reshape((X.shape[0], X.shape[1], 1)) 
y = y.reshape((y.shape[0], y.shape[1], 1)) 
# define model 
model = Sequential() 
model.add(LSTM(100, activation='relu', input_shape=(3, 1))) 
model.add(RepeatVector(2)) 
model.add(LSTM(100, activation='relu', return_sequences=True)) 
model.add(TimeDistributed(Dense(1))) 
model.compile(optimizer='adam', loss='mse') 
# fit model 
model.fit(X, y, epochs=100, verbose=0) 
# demonstrate prediction 
x_input = array([50, 60, 70]) 
x_input = x_input.reshape((1, 3, 1)) 
yhat = model.predict(x_input, verbose=0) 
print(yhat)	  
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ДОДАТОК В 

Наукові публікації 
В.1 Стаття у міжнародному науковому журналі Наука Онлайн 
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Рисунок В.1 — Сторінка 1 статті 
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Рисунок В.2. — Сторінка 2 статті 
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Рисунок В.3 — Сторінка 3 статті 
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Рисунок В.4 — Сторінка 4 статті 
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Рисунок В.5 — Сторінка 5 статті 
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Рисунок В.6— Сторінка 6 статті 
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Рисунок В.7 — Сторінка 7 статті 
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Рисунок В.8 — Сторінка 8 статті  
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ДОДАТОК Г 

Електронні матеріали 
 


