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Проаналізовано переваги застосування обчислювальних методів, зокрема штуч-

них нейронних мереж для побудови моделей прогнозування валютних курсів. Наведено 
результати експериментів з прогнозування обмінних курсів резервних валют та 
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Галещук С. Искусственные нейронные сети в прогнозировании валютного 

рынка. Проанализированы преимущества применения вычислительных методов, в 
частности искусственных нейронных сетей для построения моделей прогнозиро-
вания валютных курсов. Приведены результаты экспериментов по прогнозированию 
обменных курсов резервных валют и украинской гривны. 
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Постановка проблеми. Актуальним завданням ефективного 

управління підприємством є зниження його чутливості до зміни 
реальних обмінних курсів. Коливання валютних курсів вимагає від 
фірм здійснення стратегічного аналізу та планування операцій в іно-
земній валюті з метою захисту від негативних змін валютного ринку 
для підтримки власної конкурентоспроможності. Основний інструмент 
такого довгострокового планування – прогнозування обмінних курсів 
валют та їх впливу на грошові потоки, що позначається на обсягах 
виробництва та закупівлі. Проте методи регресійного аналізу та відомі 
статистичні підходи не дають точних результатів, а часто неправильно 
прогнозують навіть тренди. 

Стрімкий розвиток методів математичного моделювання дедалі 
глибше проникає в найрізноманітніші сфери людської діяльності, залу-
чаючи до своєї теорії сучасні наукові розробки. Однією з таких інте-
граційних моделей можна вважати застосування елементів штучного 
інтелекту для економічних досліджень, зокрема для прогнозування 
валютних курсів. Таке поєднання істотно розширює можливості ме-
тодів математичного моделювання. Однією з перших вдалих спроб 
поєднання цих методів, виходячи з огляду наукової літератури, є праця 
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М. Лем [1]. При прийнятті управлінських рішень як на макро-, так 
і мікрорівні треба звертатися до такого математичного апарату, що, на 
відміну від класичних методів, пристосований враховувати неліній-
ності економічних процесів та нераціональність учасників ринку.  

Аналіз останніх досліджень і публікацій. У науковій літературі 
існує чимало статей щодо застосування нейронних мереж (НМ) 
в економіці. Порівняння ефективності НМ з іншими методами аналізу 
часових рядів здійснили Е. Ондер та ін. [2]. Спираючись на емпіричні 
дані, автори дійшли висновку, що НМ є універсальним методом для 
моделювання будь-яких неперервних та нелінійних функцій, які не 
передбачають жодних умов до вхідної інформації. У своїй статті, при-
свяченій поєднанню технічного та фундаментального аналізу з нейрон-
ними мережами, М. Лем [1] підкреслила кілька основних переваг останніх, 
виділивши числову природу НМ, що є необхідним для обробки число-
вої інформації – фінансових даних та економічних індикаторів. Для 
створення моделі числові дані перед їх використанням мають бути 
представлені у номінальній вартості, отже, зникає проблема втрати 
даних, невідповідних інтервалів даних та різних методів трансформації 
інформації, що дають сумнівні результати. НМ працюють покроковим 
методом, який дає змогу використовувати нові дані для тренування 
мережі, щоб покращити попередні результати. Крім того, НМ є "віль-
ними від заданих моделей", тобто змінні, які становлять вхідну ін-
формацію, обробляються НМ без зовнішньовизначених формуляцій-
них моделей. Фактично, чим більше схованих шарів має НМ, тим 
більш складний взаємозв’язок змінних може бути промодельовано. 

Серед досліджень НМ для використання прогнозування фінансо-
вих ринків варто назвати праці К. Куана, Х. Уайта [3], Н. Свансона та 
Х. Уайта [4], які довели їх ефективність для аналізу часових рядів. 
Р. Гарсія, Р. Дженсі [5], М. Кі та Ж. Мандала [6] обґрунтували корис-
ність НМ для аналізу трендів на фондовому ринку, а П. Джорйон [7] – 
для прогнозування валютного курсу. Автори праць [5; 7] довели, що 
використання значення середньої відносної похибки прогнозу є най-
більш правильним для оцінки точності моделей прогнозування обмінних 
курсів. Разом з тим, аналіз числових значень середніх відносних похибок 
прогнозування обмінних курсів валют дає змогу зробити припущення, 
що за прийнятну точність прогнозування обмінних курсів валют на 
практиці можна вважати значення середньої відносної похибки про-
гнозу, яка не перевищує 4 % (усереднене значення середніх відносних 
похибок прогнозування обмінних курсів валют за  проаналізованими 
працями становить 3.8 %). 

Результати економічних досліджень (в основному [3]) свідчать, 
що НМ є кращими, ніж багато моделей інших підходів до досліджень 
часових рядів. Д. Флетчер, та Е. Госс [8], Л. Сальченгергер та ін. [9] 
емпірично довели, що НМ є кращими прогнозуючими методами по-
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рівняно з традиційними статистичними моделями. Ф. Лісі та Р. Щіаво [10] 
здійснили емпіричне дослідження та порівняння НМ і хаотичних мо-
делей для передбачення середньомісячних валютних курсів. Вони ви-
явили більшу ефективність НМ, зокрема кращі результати прогнозування 
НМ, ніж за допомогою моделей випадкового блукання (Random Walk). 

У закордонній науковій літературі НМ використовують для про-
гнозування різних економічних показників. Так, П. Фірміно та ін. [11] 
застосовували НМ як нелінійний прогнозуючий інструмент для перед-
бачення коливань котирувань акцій на міжнародних ринках та прогно-
зування макроекономічних факторів, що впливали на ринки Німеччини, 
Японії, Великобританії та США з місячним кроком з січня 1991 р. по 
грудень 2013 р. Науковець виявив, що результати нелінійних підходів 
є точніші в прогнозуванні, ніж лінійні, проте ця різниця є несуттєвою. 
Відомий експерт в економетрії Х. Уайт [12] використовував прості НМ 
для аналізу часових рядів на прикладі прогнозування щоденної зміни 
дохідності звичайних акцій компанії IBM.  

За твердженням К. Кіані [13], перевагою застосування НМ по-
рівняно з іншими підходами є вирішення нелінійних проблем, з чим не 
справляються класичні методи. На основі емпіричних досліджень 
С. Джонс та Дж. Неттер [14] констатують, що НМ ефективні в тих 
ситуаціях, коли класичні методи не можуть надати необхідної точності 
в результатах. Більшість класичних методів включають лінійну та 
нелінійну регресію, аналіз тимчасових рядів, логістичну регресію, 
кластерний та дискримінантний аналіз. Здебільшого ці методи перед-
бачають участь людини для здійснення вибірки з десятків або сотень 
даних для визначення, які з них можуть бути корисними для отри-
мання необхідних результатів.  

На сьогодні чимало економістів погоджуються з тим, що валютні 
курси є нелінійними та гетероскедатичними. Емпіричні дослідження 
(Д. Хсієр [15], Р. Ду Ґров та ін. [16], К. Брукс [17]) розкрили неліній-
ності у формуванні валютних курсів. У широкому сенсі штучні НМ 
є нелінійним, непараметричним підходом до управління даними. Це дає 
змогу користувачу повністю використовувати наявну інформацію, яка 
і визначає структуру та параметри моделі без жодних наперед заданих 
умов чи обмежень. Нейронні мережі є нестандартними підходами 
в економетрії. По-перше, НМ мають здатність до генерування гнучких 
нелінійних функцій, близьких до будь-яких неперервних функцій із 
бажаною точністю. По-друге, нейронні мережі не потребують кількості 
змінних порівняно з такими лінійними моделями, як поліноміальна, 
сплайн чи розклади в ряд Тейлора тригонометричних функцій. 

Метою статті є експериментальна перевірка рівня точності про-
гнозування валютних курсів за допомогою НМ, необхідної для вико-
ристання підприємствами у практичній діяльності. Для досягнення 
мети виокремлено такі завдання: проаналізувати успішність вико-
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ристання НМ у прогнозуванні економічних параметрів; визначити 
функціональні характеристики НМ та їх переваги для прогнозування 
валютних курсів; порівняти прогнозні властивості НМ для обмінних 
курсів резервних валют та української гривні з використанням серед-
ньої відносної похибки прогнозу; порівняти точність прогнозування 
обмінних курсів за допомогою апарату НМ та інших відомих методів із 
застосуванням середньої відносної похибки прогнозу. 

Матеріали та методи. Матеріалами статті є статистичні дані 
Національного банку України та Європейського центрального банку, 
довідково-інформаційні видання. Теоретико-організаційну основу до-
слідження становить системний підхід до розв’язання комплексних 
науково-практичних проблем з прогнозування валютних курсів. У про-
цесі дослідження застосовано загальнонаукові та спеціальні методи 
пізнання економічних явищ і процесів. 

Результати дослідження. Для побудови моделі прогнозування 
з НМ ретроспективні дані поділяються на три частини: для тренування 
(training), підтвердження (validation) та перевірки (testing). Тренувальна 
вибірка відповідно включає 70 % зібраної інформації, причому вибірки 
для підтвердження та перевірки – 20 % та 10 % відповідно. Різні 
методи створення вибірки застосовуються щоразу перед початком 
тренування, наприклад, метод фільтрації, заснований на інформаційній 
теорії (Н. Сетьйон і Р. Лью [18]). Інші методи базуються на визначенні 
значимості вхідних даних у процесі тренування, наприклад, за допо-
могою оцінювання чутливості вихідної інформації відносно вхідної 
доки не закінчиться потік неістотної інформації (Б. Белью та Х. Бавер [19]). 
Ці групи методів використовуються для вирішення складних проблем 
з численними вхідними даними та кількістю схованих шарів нейронів, 
так як вони допомагають спростити архітектуру НМ. 

Після групування даних задається структура мережі з вибором 
кількості схованих шарів нейронів, вхідних нейронів та функції пере-
творення, що впливає на результативність функціонування нейронної 
мережі. Е. Ондер та ін. [2] зазначають, що вибір параметрів НМ 
здійснюється на основі певних критеріїв: кількості вхідних та вихідних 
змінних, складності та структури наявної інформації, теоретичних 
знань та фактів про діяльність, яка прогнозується, тощо.  

Сигнали з вхідного шару нейронів передаються до прихованих 
шарів, які їх опрацьовують та перетворюють зазвичай за допомогою 
логістичної апроксимації на ступеневу або порогову функції. Потім 
одержаний сигнал передають до вихідного шару нейронів, де інфор-
мація обробляється знову для одержання фінального результату. Пов-
нозв’язна НМ є такою, де кожен вхідний нейрон зв’язаний зі всіма 
схованими нейронами, і кожен зі схованих, у свою чергу, зв’язаний 
з наступними вихідними нейронами. 
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У проведених експериментах використано сигмоїдну функцію 
активації відповідно до теорії К. Кіані та ін. [13], які розглядають 
сигмоїдну функцію активації як основну для побудови алгоритмів 
нейрокомп’ютерних систем щодо опрацювання багатовимірних число-
вих даних.  

Багатошаровий персептрон (БШП) використано як модель для 
прогнозування валютних курсів. Цей вид НМ має дві основні переваги – 
простота у застосуванні та забезпечення необхідних узагальнюючих 
властивостей. Вихідне значення тришарового персептрона (рис. 1) 
обчислюється за виразом: 
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де n   – кількість нейронів у схованому шарі;  

jv  – вага синапсу нейрона j  схованого шару до вихідного нейрона;  

jh  – вихідне значення нейрона j  схованого шару;  

3b  – поріг вихідного нейрона;  
3F  – функція активації вихідного нейрона [20]. 
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Рис. 1. Структура тришарового персептрона 
 
Вихідне значення нейрона j  схованого шару визначається за 

формулою: 
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де ijw
 
– вага від i -го вхідного нейрона до j -го нейрона схованого шару; ix  – 

вхідні значення; jb2  – поріг j -го нейрона схованого шару. Сигмоїдну функцію 

активації )1/(1)( xexF −+=  використано для нейронів схованого шару і вихід-
ного нейрона. 
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Середньоквадратична помилка для навчальної ітерації t  розрахо-
вується за формулою: 

 

( )2)()(
2
1)( tdtytE ppp −= ,   (3) 

 

де для навчання вектора p , )(ty p

 – обчислене вихідне значення 
багатошарового персептрона на ітерації t ; )(td p

 – бажане вихідне значення 
багатошарового персептрона на навчальній ітерації t  [21]. 

 
Під час навчання узагальнена помилка навчання для всіх на-

вчальних векторів обчислюється за формулою: 
 

∑
=

=
P

p

p tEtE
1

)()( .              (4) 

 
Помилка вихідного нейрона для навчання вектора p  розрахову-

ється за формулою: 
 

)()()(3 tdtyt ppp −=γ ,      (5) 
 

а помилка нейрона i  схованого шару за формулою [20]: 
 

))(1()()()()(
1

3 ththtvtt p
j

p
j

n

j
i

pp
i −⋅⋅⋅=∑

=

γγ .   (6) 

 
Для навчання багатошарового персептрона використано алгоритм 

зворотного поширення помилки, що складається з таких кроків [20]: 
1. Задати крок навчання α  )10( << α  і мінімальну середньо-

квадратичну помилку навчання багатошарового персептрона minE , яку 
необхідно досягти в процесі навчання. 

2. Ініціювати ваги та пороги нейронів випадковими величинами з 
діапазону )5.0...5.0(− . 

3. Для навчального вектора p  обчислити вихідне значення 
багатошарового персептрона y , використовуючи формули (1–2). 

4. Обчислити помилку вихідного нейрона за формулою (5). 
5. Модифікувати ваги і пороги вихідного нейрона згідно з 

формулами: 
 

))(1()()()()()1( 3 tytythttvtv ppp
j

pp
j

p
j −⋅⋅⋅⋅−=+ γα ,          

))(1()()()()1( 333 tytyttbtb ppppp −⋅⋅⋅+=+ γα .           
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6. Обчислити помилку нейронів схованого шару )(tp
iγ  згідно з 

виразом (6). 
7. Модифікувати ваги і пороги нейронів схованого шару 

відповідно до формул: 
 

p
i

p
j

p
j

p
j

p
ij

p
ij xththttwtw ⋅−⋅⋅⋅−=+ ))(1()()()()1( γα ,      

 

))(1()()()()1( 22 ththttbtb p
j

p
j

p
j

p
j

p
j −⋅⋅⋅+=+ γα .      

 

8. Розрахувати середньоквадратичну помилку для тренувальної 
ітерації t , використовуючи формулу (3). 

9. Повторити кроки 3–8 для всіх векторів тренувальної вибірки. 
10. Розрахувати узагальнену середньоквадратичну помилку )(tE  

багатошарового персептрона за допомогою (4). 
11. Якщо )(tE  є все ще більшою за бажану мінімальну помилку 

minE , необхідно почати знову із кроку 3 або закінчити навчання в ін-
шому випадку. 

Відповідно до мети дослідження здійснено прогнозування обмін-
них курсів валютних пар (далі – валютні курси) EUR/USD, GBP/USD, 
USD/JPY та USD/UAH з щоденним, місячним та квартальним кроками 
багатошаровим персептроном за допомогою пакета Neural Network 
Toolbox у середовищі моделювання МАТЛАБ для їх подальшого 
використання у практиці стратегічного аналізу валютних операцій.  

Для кожної досліджуваної пари валютних курсів отримано 180 зна-
чень про щоденні курси за період з 3 вересня 2014 р. по 1 березня 2015 р., 
72 значень середньомісячних курсів за період з березня 2009 р. по 
березень 2015 р. та 63 значення середньоквартальних курсів за період 
з 2-го кварталу 1999 р. по 1-й квартал 2015 р.  

Для формування вибірок навчання та прогнозування у всіх експе-
риментах застосовано метод "вікон". Для прогнозування використову-
ється однокроковий метод, при якому прогноз здійснюється лише на 
один крок вперед. Точність цього методу зазвичай вища, ніж багато-
крокового методу прогнозу. Для здійснення прогнозу за допомогою 
нейронних мереж використано мову програмування МАТЛАБ. Для 
прогнозування в усіх трьох експериментах (з щоденним, місячним та 
квартальним кроками) використано багатошаровий персептрон 5-10-1 
(5 нейронів вхідного шару, 10 нейронів схованого шару та один ви-
хідний нейрон). 

Прогнозування валютних курсів з щоденним кроком. З 180-ти зна-
чень про щоденні курси методом "вікон" сформовано вибірку даних зі 
175 векторів, з яких 122 вектори використано для навчання БШП, а 53 – 
для перевірки точності прогнозування. Тобто значення обмінних 
курсів з 27 квітня 2015 р. по 31 серпня 2015 р. використовуються для 
навчання БШП, а значення з 1 вересня по 23 жовтня 2015 р. – для пере-
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вірки точності прогнозу. Результати прогнозування для всіх чотирьох 
досліджуваних валютних курсів з щоденним кроком наведено на 
рис. 2. У цьому та всіх наступних рисунках різними видами кривих 
позначено: реальний валютний курс відповідної пари; значення прогнозу 
на вибірці навчання; значення прогнозу на вибірці тестування (поза 
вибіркою навчання). Аналіз результатів прогнозування показує, що 
середні та максимальні похибки прогнозування однокроковим методом 
становлять 0.3 – 1.1 % для обмінного курсу EUR/USD, 0.2 – 0.7 % для 
GBP/USD, 0.2 –1.0 % для USD/JPY та 0.6 – 2.1 % для USD/UAH, а метод 
вільного блукання забезпечує вищі значення похибок в усіх випадках. 

 
 

  
а) б) 

  
в) г) 

 
Рис. 2. Результати прогнозу обмінних курсів з щоденним кроком  

за допомогою НМ та моделі вільного блукання (МВБ):  
а) EUR/USD; б) GBP/USD; в) USD/JPY; г) USD/UAH 

 
Прогнозування валютних курсів з місячним кроком. З 80-ти зна-

чень про середньомісячні курси методом "вікон" сформовано вибірку 
даних із 75 векторів, з яких 51 вектор використано для навчання ба-
гатошарового персептрона, а 24 – для перевірки точності прогнозу-
вання. Тобто значення валютних курсів з лютого 2009 р. по вересень 
2013 р. використовуються для навчання БШП, а значення з жовтня 2013 р. 
по вересень 2015 р. – для перевірки точності прогнозу. Результати 
прогнозування для всіх чотирьох досліджуваних валютних курсів з 
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місячним кроком наведено на рис. 3. Аналіз результатів прогнозування 
показує, що середні та максимальні похибки прогнозування однокро-
ковим методом становлять 1.9 – 5.9 % для обмінного курсу EUR/USD, 
1.6 – 3.3 % для GBP/USD, 1.7 – 6.1 % для USD/JPY та 6.1 – 19.2 % для 
USD/UAH. 

 

 
а) б) 

 
в) г) 

 

Рис. 3. Результати прогнозу обмінних курсів  
з місячним кроком за допомогою НМ та МВБ:  
а) EUR/USD; б) GBP/USD; в) USD/JPY; г) USD/UAH 

 

Прогнозування валютних курсів з квартальним кроком. З 66-ти 
значень про середньоквартальні курси методом "вікон" сформовано 
вибірку даних із 61 вектора, 45 з яких використано для навчання БШП, 
а 16 – для перевірки точності прогнозування. Тобто значення обмінних 
курсів з ІІ кварталу 1999 р. по ІІ квартал 2010 р. використовуються для 
навчання багатошарового персептрона, а значення з третього кварталу 
2010 р. по третій квартал 2015 р. – для перевірки точності прогнозу. 
Результати прогнозування за допомогою НМ і моделі вільного блу-
кання для всіх чотирьох досліджуваних обмінних курсів з квартальним 
кроком наведено на рис. 4. Аналіз результатів прогнозування показує, 
що при використанні НМ середні та максимальні відносні похибки 
прогнозу однокроковим методом становлять 3.2 – 11.5 % для обмін-
ного курсу EUR/USD, 1.6 – 5 % для GBP/USD, 3.1 – 7.5 % для USD/JPY 
та 6.6 – 22.4 % для обмінного курсу USD/UAH, а модель вільного 
блукання дає вищі значення похибок. 
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а) б) 

  
в) г) 

 
Рис. 4. Результати прогнозу обмінних курсів  

з квартальним кроком за допомогою НМ та МВБ:  
а) EUR/USD; б) GBP/USD; в) USD/JPY; г) USD/UAH 

 
Підсумки усіх трьох експериментів (з щоденним, місячним та 

квартальним кроками) зведено у табл. 1 для експериментів з НМ. 
 

Таблиця 1 

Результати прогнозу обмінних курсів за допомогою НМ 

Щоденний 
крок 

Місячний  
крок 

Квартальний 
крок 

відносна похибка прогнозу, % Валютний курс 

сер. макс. сер. макс. сер. макс. 
EUR / USD 0.3 0.1 1.9 5.9 3.2 11.5 
GBP / USD 0.2 0.7 1.6 3.3 1.6 5.0 
USD / JPY 0.2 1.0 1.7 6.1 3.1 7.5 
USD / UAH 0.6 2.1 10.3 39.6 6.6 22.4 
Усереднена відносна похибка 
прогнозу НМ 5.7 

 
На основі одержаних результатів доведено точність прогнозування 

за допомогою НМ та можливість їх практичного використання. Разом 
з тим, точність прогнозування курсів до долара США, євро, японської 
єни та фунта стерлінгів є більшою ніж щодо обмінних курсів гривні, 
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що свідчить про вищу ефективність прогнозування в умовах розви-
нутого і малорегульованого ринку, чим на штучно регульованих. Проте 
ця гіпотеза передбачає здійснення подальших досліджень. 

Порівняння з іншими відомими методами. У практиці прогнозу-
вання валютного курсу застосовують ряд прийомів, серед яких варто 
відмітити багатовимірні моделі часових рядів, що набули популярності 
протягом останніх років для передбачення економічних показників. 
Проте емпіричні дослідження Дж. Куаресма та Я. Глушкової [21], які 
здійснили порівняння таких економетричних інструментів, як векторна 
авторегресія (VAR), баєсова векторна авторегресія (BVAR), модель ви-
правлення помилок (VEC), баєсова модель виправлення помилок (BVEC) 
з відомим методом випадкового блукання, запропонованим науковцями 
Р. Мізом та К. Рогофом [22] на основі гіпотези ефективного ринку для 
прогнозування обмінних курсів польського злотого, чеської крони, 
угорського форинта, довели більшу точність методу випадкового блу-
кання для прогнозування обмінних курсів з кроком до 6 місяців. Це 
спонукало до проведення власного дослідження із застосування методу 
випадкового блукання для прогнозування валютних курсів та по-
рівняння отриманих показників із результатами використання НМ. 

Базова дефініція моделі випадкового блукання визначається як 
стохастичний процес, що описується рівнянням: 

 
y(t) =  y(t–1)+ e(t), 

 
де y(t) – прогнозована величина у момент часу t; y(t–1) – величина часового 
ряду у попередній момент часу (t–1); e(t) – випадкова складова, яку у 
науковій літературі називають ще "білим" (слабким) шумом (так, що E(е(t) = 0 
i E(е2

t) = δ2). Для цього дослідження використано версію моделі випадкового 
блукання, вбудовану у середовищі Matlab (Econometrics Toolbox > Model 
Selection > Specification Testing > vratiotest), де наводиться такий її вираз: 

 
y(t) = c + y(t–1)+ e(t),    (10) 

 
де c – випадкова величина.  

 
Так як величина c допомагає дотримуватися тренду часових 

рядів, одним зі способів її обчислення є визначення середнього різниці 
між теперішнім та минулим значенням часового ряду на його n кроках: 

 

n

ty
c

n

i
i∑

=

∆
= 1

)(
,     (11) 

 

де iii tytyty )1()()( −−=∆  – різниця між теперішнім та минулим значенням 
часового ряду.  
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Для проведення експерименту використано ту ж саму часову 
вибірку, застосовану для прогнозування із НМ, що описано вище. 
Результати прогнозування обмінних курсів із денним, місячним та 
квартальним кроками за допомогою моделі вільного блукання відо-
бражено на рис. 2, 3, 4. Для якісного порівняння обох методів прогно-
зування у цілому доцільно обчислити відносну похибку прогнозу за 
всіма експериментами. Зведені результати прогнозування для 4 пар 
валютних курсів за допомогою моделі вільного блукання наведено 
у табл. 2. Як видно, відносна похибка прогнозу за всіма експеримен-
тами у випадку використання НМ менша від відносної похибки прогнозу 
за допомогою моделі вільного блукання, що свідчить про доцільність 
застосування апарату штучних НМ для прогнозування обмінних курсів 
валют та значно вищу точність прогнозування за допомогою НМ 
порівняно з моделлю вільного блукання, а отже, відповідно до [21; 23] – 
з деякими іншими відомими статистичними методами прогнозування 
обмінних курсів валют, досліджених у цій статті. 

 

Таблиця 2 

Результати прогнозу обмінних курсів  
за допомогою моделі вільного блукання 

Щоденний 
крок 

Місячний  
крок 

Квартальний 
крок 

відносна похибка прогнозу, % Валютний курс 

сер. макс. сер. макс. сер. макс. 
EUR / USD 2.4 5.2 9.1 23.6 11.9 33.2 
GBP / USD 1.6 4.1 4.2 9.6 11.4 33.6 
USD / JPY 2.8 4.3 22.4 37.8 6.5 12.7 
USD / UAH 2.3 5.6 38.2 66.8 26.4 77.0 
Усереднена відносна похибка 
прогнозу МВБ 18.9 

 
Висновки. Емпіричні результати прогнозування валютних курсів 

за допомогою НМ доводять ефективність використання цього матема-
тичного апарату на рівні як підприємств для хеджування валютних 
ризиків та валютних трейдерів, так і для центрального банку. Апрок-
симізуючі властивості НМ показують можливість врахування психо-
логічних бар’єрів та інших біхевіористичних факторів, що впливають 
на зміну валютних курсів.  
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Galeschuk S. Artificial neural networks in foreign exchange market forecast.  
Background. Effective risk management incorporates reduction of firm’s sensitivity 

to changes in real exchange rates. Thus, author investigates methods of forecasting 
exchange rates for strategic planning. Research indicates that conventional statistical 
approaches suffer from unsatisfactory accuracy of forecasts. However, artificial neural 
networks have proven effective for difficult prediction problems in a variety of domains. 

Analysis of recent publications in this realm of research has shown that despite 
significant scientific achievements modern economic conditions pose new challenges for 
international firms. Hence, tools for projection of operations in foreign currency need to be 
further investigated. 

The aim of the article is an experimental justification of satisfactory neural networks 
accuracy for forecasting exchange rates (i.e. EUR / USD, GBP / USD, USD / JPY, USD / 
UAH) with daily, monthly and quarterly steps in order to be exploit by enterprises, central 
banks, and other end-users. 

Materials and methods. The study employs following methods: comparison, 
approximation, abstraction as well as graphical and tabular tools. 

Results. The choice of neural networks as a forecasting method is justified. They are 
capable to assess dynamics and nonlinearity of financial data better than other known 
methods. Presented experimental results bear these out. In particular, author uses a 
multilayered perceptron with a single hidden layer as a neural network model. Forecasting 
has been implemented with one-step approach where perceptron retrains on every step of 
experiment. The accuracy level achieved is acceptable for developing measures to manage 
currency risk.  

Conclusion. Observed prediction accuracy of neural networks proves their 
advantages for firm’s management of foreign exchange transactions, selection of the 
hedging methods and evaluating hedging results, varying the dates of payments in foreign 
currency, development of the intervention policy of the central bank, etc. Their 
approximation abilities show the possibility to analyze and consider psychological 
boundaries and other behavioral factors affecting exchange rates. 

Integration of fundamental (macroeconomic) data into the experimental model yet 
represents another interesting area of future research. 

Keywords:  strategic planning, forecasting of exchange rates, artificial intelligence, 
neural networks. 

 
 


