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В статье предложена методика и модель построения 

прогноза движения цен на рынках ценных бумаг. 

Предложенная модель является алгоритмом 

машинного обучения, в частности, нейронной сетью 

с прямой связью и последовательным соединением 

(многослойный персептрон). Новым является 

оптимизация гиперпараметров модели и анализ 

влияния резких возмущений на рынке на качество 

прогнозов. Модель и методика дают хорошие 

результаты прогнозирования в краткосрочном 

периоде. Модель хорошо справляется с 

изменениями на рынках, обусловленных быстро 

нарастающими внешними возмущениями. Модель 

также адекватно реагирует на мгновенные внешние 

возмущения и, хотя и теряет в точности, но 

правильно прогнозирует направления 

формирующихся трендов в начале их зарождения 

The article proposes a methodology and model for 

constructing a forecast of price movements in securities 

markets. The proposed model is a machine learning 

algorithm, in particular, a neural network with a direct 

connection and a serial connection (multilayer 

perceptron). The optimisation of hyperparameters of the 

model and analysis of the influence of sharp 

perturbations in the market on the quality of forecasts, 

are new. The model and methodology provide good 

forecasting results in the short term. The model copes 

well with changes in the markets caused by rapidly 

growing external disturbances. The model also 

adequately responds to instantaneous external 

disturbances and, although it loses in accuracy, it 

correctly predicts the directions of emerging trends at 

the beginning of their emergence 
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Введение 

Задачи прогнозирования временных изменений фондовых индексов, 

рыночной стоимости ценных бумаг (акций, облигаций и др.) по-прежнему 

привлекают внимание участников рынка, трейдеров и аналитиков. 

Несмотря на значительное количество опубликованных и применяемых 

прогнозных методик, продолжается активный поиск новых подходов и 

методов построения таких моделей, включая алгоритмы и методы 

машинного обучения. В настоящей статье развивается методика, описанная 

в [1, c. 68], которая позволяет строить прогнозы рыночной стоимости 

ценных бумаг, основанная на: 

 фрактальном характере временных рядов рынка ценных бумаг 

и других финансовых инструментов; 

 методах машинного обучения. 

В качестве модели для машинного обучения выбрана простейшая 

модель нейронной сети – многослойный персептрон. Несмотря на 

появление новых моделей различных нейронных сетей, многослойный 

персептрон по-прежнему является популярным, часто применяется в 

задачах прогнозирования, в том числе в сочетании с другими моделями и 

подходами [2-7]. 

Мы рассматриваем динамику цен акций фондового рынка 

Российской Федерации как динамическую систему с фрактальными 

свойствами, что позволяет оценить некоторые характеристики временных 

рядов для получения обучающей выборки в нейросетевой модели с целью 

повышения качества прогнозов. Аналогичный подход, развивающий 

методы нейросетевого прогнозирования временных рядов с 

предварительной подготовкой данных, рассмотрен в работе [8]. 
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Формирование обучающей выборки 

Пусть имеется одномерный временной ряд {𝑥(𝑡)}, 𝑡 ∈ [0, 𝑇]  с 

дискретным временем. По теореме Ф. Такенса [9] любое гладкое 

отображение n-мерного пространства    в m-мерное пространство    будет 

задавать вложение компактного подмножества      в пространство    

при условии, что         , где    – фрактальная размерность 

множества  . 

Пусть временной ряд {𝑥(𝑡)}, 𝑡 ∈ [0, 𝑇] имеет параметр Харста 

𝐻  0,5. Такой ряд является персистентным, обладает самоподобием и 

автомодельностью (см. [10]). 

Построим оценку  ̂ размерности пространства вложения m и оценку 

 ̂ временной задержки  , и получим набор точек из пространства   ̂ 

траекторий системы по следующей формуле: 

[𝑥(𝑡), 𝑥(𝑡   ̂), 𝑥(𝑡     ̂), , 𝑥(𝑡  ( ̂   )   ̂)], где 𝑡 ∈ [( ̂   )   ̂  

 , 𝑇] 

Оценки параметров  ̂ и  ̂ необходимы для выбора параметров 

модели. 

Обучение модели производится с помощью метода скользящего 

окна. Для этого ищем модель    , для которой выполняется 

𝑥(𝑡     ̂)    (𝑥(𝑡   ̂), 𝑥(𝑡     ̂), , 𝑥(𝑡  (   )   ̂),  ̂) 

где k – размер окна, 𝑡 ∈ [ , 𝑇     ̂]  и минимизирующую 

среднеквадратическое отклонение ошибки. Нижнюю границу параметра k 

выбираем в соответствии с неравенством  ≥  ̂    (см. [11, с. 63]). 

В результате получаем многомерный временной ряд, из которого и 

состоит обучающая выборка, и, таким образом, в алгоритмах обучения 

будут учтены оценки характеристик динамической системы. 

 

Построение прогноза 
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Предположим, что модель    прошла этап обучения с помощью 

метода скользящего окна. Для построения прогноза рассматривается 

следующий алгоритм. 

Для каждого значения из горизонта прогнозирования  ∈ { , ,  }: 

 формируем вектор по размеру окна k из предыдущих значений с 

задержкой  ̂: 

[𝑥(𝑇     ̂), 𝑥(𝑇       ̂),…, 𝑥(𝑇       ̂)] 

 получаем прогнозное значение по обученной модели   : 

𝑥(𝑇   )    (𝑥(𝑇     ̂), 𝑥(𝑇       ̂),…, 𝑥(𝑇       ̂),d). 

 на каждой итерации прогнозное значение становится частью 

данных и используется как входное значение для последующих прогнозов. 

 

Условия проведения численных экспериментов 

Обучающая выборка формируется из исходного ряда данных по 

принципу скользящего окна с параметрами  ≥  ̂    и  ̂. 

Оценка  ̂ рассчитывается по формуле  ̂    [ ̂]   , где [ ̂]– 

оценка фрактальной размерности, [ ]– целая часть. 

Оценка  ̂ строится с помощью метода взаимной информации [9, стр. 

49]. 

Для определения  ̂ используем алгоритм Грассберга-Прокаччиа, 

позволяющий вычислить корреляционную размерность [11, с. 52], как 

оценку фрактальной размерности. 

Исходная выборка делится на обучающую (train) и тестовую (test). 

Тестовая выборка используется для проверки качества модели с метрикой 

среднеквадратичное отклонение. 

В качестве семейства моделей использовалась нейронная сеть с 

прямой связью с последовательным соединением, или многослойный 
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персептрон (Multilayered Perceptron). Архитектура модели содержит 

четыре слоя: 

 входной слой размерностью k; 

 первый скрытый слой; 

 второй скрытый слой; 

 выходной слой размерностью 1 и линейной функцией активации. 

Для скрытых слоев количество нейронов и функции активации 

подбираются экспериментально и среди возможных моделей отбирается 

лучшая. 

В качестве функции потерь (loss function) и метрики качества 

выбрана среднеквадратичная ошибка (Mean Squared Error).  

В качестве метода обучения нашей модели выбран метод Adam 

(adaptive moment estimation), описанный в работе [12]. 

Настройки модели. 

Параметр batch_size равен 32 – это параметр, который определяет 

количество образцов для обновления градиента. 

Максимальное значение epochs (количество итераций по всем 

данным в процессе обучения) равно 300. В процессе обучения алгоритм 

может остановиться раньше, если среднеквадратическая ошибка обучения 

перестанет уменьшаться. 

Горизонт прогнозирования D выбирается в зависимости от целей 

эксперимента. 

 

Численные эксперименты 

В качестве исходных данных выбран временной ряд: цена закрытия в 

рублях обычных акций Сбербанка России за период с 1 января 2015 г. по 3 

октября 2024 г. с интервалом 1 день. 

Оценки  ̂ и  ̂ получены с помощью программного продукта Fractan 

4.4, разработанного в институте математических проблем биологии 
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(ИМПБ РАН). Получены следующие результаты:  ̂   , 5 ,  ̂    . Тогда 

 ̂      , 5 ]    5 и параметр скользящего окна    ̂     . 

Таким образом, исходный одномерный ряд преобразуется в 

шестимерный с временной задержкой равной 18. Горизонт 

прогнозирования выбран D=100 (дней). 

Рассматривались модели с двумя скрытыми слоями, с количеством 

нейронов по 50,75,100,150 и тремя возможными функциями активации silu, 

relu, sigmoid. Общее количество рассмотренных моделей (   )     . 

Здесь: 

 relu(x)=max(0, x) – функция активации ReLU (rectified linear 

unit),  

 sigmoid(x)=1 / (1 + exp(-x)) – сигмоидальная функция,  

 silu(x)= swish(x) = x * sigmoid(x) – функция активации Silu (или 

Swish). 

Для подбора лучшей комбинаций гиперпараметров скрытых слоев 

написан алгоритм, позволяющий выбрать модель с минимальным 

среднеквадратическим отклонением прогноза. Лучшей (с минимальной 

среднеквадратической ошибкой оказалась следующая модель: 

 первый скрытый слой: количество нейронов 75, функция 

активации relu; 

 второй скрытый слой: количество нейронов 150, функция 

активации relu. 

Результат показан на рисунке 1. 
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Рисунок 1. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 100 

дней. Зеленый цвет – наблюдаемые значения цены закрытия, голубой цвет 

– обучающая выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет – 

прогноз. 

 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=170.6, стандартное отклонение RSE=13.06. 

Полученный результат позволяет надеяться, что при прогнозировании 

исследуемого ряда на 100 дней вперед, по подобранной модели нейронной 

сети и соответствующей обучающей выборке, коридор 95%-ной 

надежности составляет +/- 8-10%. 

 

Поведение модели при аномальных скачках временного ряда 

Текущая рыночная ситуация характеризуется высокими рисками 

внешних непрогнозируемых возмущений. Посмотрим, как построенная 

модель реагирует на резкие внешние возмущения, вызванные 

неожиданными макроэкономическими изменениями. В новейшем периоде 

таких возмущений, оказавших существенное влияние на финансовые и 

фондовые рынки было два: в начале 2020 года, и в начале 2022 года. 

Модель остается прежней: первый скрытый слой – 75 нейронов, 

второй -150 нейронов, функции активации – relu. 
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Скачок, относящийся к началу 2020 года, сформировался под быстро 

нарастающим влиянием изменений в экономике, вызванных эпидемией 

Covid-19. Для оценки чувствительности к скачку в 2020 г. разделим 

выборку c 01.01.2015 по 01.06.2020 г. на 3 части: 

 обучающая выборка – до 01.01.2019 г. 

 тестовая выборка – до 01.0.2020 г. 

 выборка для проверки прогноза – до 01.06.2020 г. (прогноз на 

D=153 (дня) с 01.01.2020 г.). Результат показан на рисунке 2. 

 

Рисунок 2. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 153 

дня в момент скачка в начале 2020 года. Зеленый цвет – наблюдаемые 

значения цены закрытия, голубой цвет – обучающая выборка, желтый цвет 

– тестовая выборка, красный цвет – прогноз. 

 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели, MSE=450.3, стандартное отклонение RSE=21.2. 

Полученный результат позволяет надеяться, что при прогнозировании 

исследуемого ряда на 153 дня вперед, по подобранной модели нейронной 

сети и соответствующей обучающей выборке коридор 95%-ной 

надежности составляет +/- 17 - 21%. Риск увеличился, однако модель верно 
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предсказала направление изменившегося тренда и глубину снижения цен 

на период до 153 дней. 

Сдвинем обучающую, тестовую выборки и период прогнозирования 

на 1 и 2 квартала вперед, так, чтобы обучающая выборка захватила начало 

восходящего тренда. Результаты показаны на рисунке 3 (сдвиг на 1 

квартал) и на рисунке 4 (сдвиг на два квартала). 

 

Рисунок 3. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 153 

дня в момент начала разворота тренда в первом квартале 2020 года. 

Зеленый цвет – наблюдаемые значения цены закрытия, голубой цвет – 

обучающая выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет – 

прогноз. 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=259,7, стандартное отклонение RSE=16.1. 

Полученный результат позволяет надеяться, что при прогнозировании 

исследуемого ряда на 153 дня вперед, по подобранной модели нейронной 

сети и соответствующей обучающей выборке коридор 95%-ной 

надежности составляет +/- 13 - 16%. Риск, по сравнению с предыдущим 

рисунком, снизился, модель уверенно прогнозирует восходящий тренд на 

период до 153 дней. 
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Рисунок 4. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 153 

дня в момент сформировавшегося восходящего тренда во втором квартале 

2020 года. Зеленый цвет – наблюдаемые значения цены закрытия, голубой 

цвет – обучающая выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет 

– прогноз. 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=190.4, стандартное отклонение RSE=13.8. 

Полученный результат позволяет надеяться, что при прогнозировании 

исследуемого ряда на 153 дня вперед, по подобранной модели нейронной 

сети и соответствующей обучающей выборке коридор 95%-ной 

надежности составляет +/- 11 - 14%. Риск еще снизился, модель уверенно 

прогнозирует восходящий тренд на период до 153 дней. 

Негативные события 2020 года нарастали быстро, но не мгновенно. 

Модель хорошо справилась с таким возмущением и позволяла бы в таких 

случаях формировать торговые стратегии. Напротив, события 2022 года 

были не ожидаемыми и мгновенно спровоцировали резкий скачок вниз. 

Для оценки чувствительности к скачку в 2022 г. разделим выборку на 

следующие 3 части: 

 обучающая выборка – до 01.01.2021 г. 
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 тестовая выборка – до 01.0.2022 г. 

 выборка для проверки прогноза – до 01.01.2023 г. (прогноз на 

D=366 дней с 01.01.2022 г.). 

Результат показан на рисунке 5. 

 

Рисунок 5. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 366 

дней в момент формирующегося нисходящего тренда к началу 2022 года. 

Зеленый цвет – наблюдаемые значения цены закрытия, голубой цвет – 

обучающая выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет – 

прогноз. 

 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=10499.0, стандартное отклонение RSE=102.5. Риск 

высокий, сопоставимый с порядком цены. Нисходящий тренд уже 

формировался в конце 2021 года и только был усилен внешним 

возмущающим фактором. В этом случае модель верно указывает 

нисходящий прогнозный тренд, но не может дать адекватный прогноз по 

глубине и скорости его снижения. 

Сдвинем обучающую, тестовую выборки и период прогнозирования 

на 1 и 2 квартала вперед, так, чтобы обучающая выборка захватила момент 
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наибольшего падения наблюденных значений. Результаты показаны на 

рисунке 6 (сдвиг на 1 квартал) и на рисунке 7 (сдвиг на два квартала). 

 

Рисунок 6. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 366 

дней в момент наибольшего падения цены в 2022 году. Зеленый цвет – 

наблюдаемые значения цены закрытия, голубой цвет – обучающая 

выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет – прогноз. 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=1215.8, стандартное отклонение RSE=34.9. Риск 

остается высоким, но уже не кажется таким большим, как в предыдущем 

случае. Модель по-прежнему уверенно указывает на восходящий тренд, 

хорошо оценивает прирост, но не в состоянии прогнозировать период 

низких цен, предшествующий восходящему тренду, который продолжался 

весь 2022 год. 
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Рисунок 7. Прогноз цены закрытия обыкновенных акций Сбербанка на 366 

дней в период наибольшего снижения цены в середине 2022 года. Зеленый 

цвет – наблюдаемые значения цены закрытия, голубой цвет – обучающая 

выборка, желтый цвет – тестовая выборка, красный цвет – прогноз. 

 

Среднеквадратическое отклонение, полученное при прогнозе по 

лучшей модели MSE=775.8, стандартное отклонение RSE=27.9. Риск 

снизился. Модель уверенно указывает на восходящий тренд, хорошо 

оценивает прирост, еще не достаточно точна, но уже позволяет 

вырабатывать торговые стратегии. 

 

Выводы 

Основной новизной предложенной методики и модели является 

подготовка обучающей выборки, которая учитывает фрактальный характер 

временного ряда и его динамические характеристики. 

Разработанная модель и соответствующая программа позволили 

довольно точно прогнозировать движение цены выбранного актива и 

позволяет строить торговые стратегии в краткосрочном периоде. 

Проведенные численные эксперименты показали, что модель адекватно 

реагирует на быстро нарастающие тенденции рынка, обусловленные 

внешними возмущающими факторами. В случае неожиданных, резких 
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внешних возмущений модель сохраняет способность верно прогнозировать 

направление тренда, в том числе в точках разворота, но теряет в точности 

прогноза, в силу значительного увеличения риска. 
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