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В работе проведено моделирование динамики стоимости ценных бумаг с помощью аппарата нейронных сетей. 
На основе построенной модели многослойного персептрона и алгоритма обучения методом обратного распростране-
ния ошибки в среде Borland Delphi 7.0 разработан программный продукт, позволяющий моделировать и использо-
вать обученную нейронную сеть для прогнозирования котировок ценных бумаг на фондовом рынке. 
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Целью настоящей статьи являются построение 
нейросетевой модели для прогнозирования вре-
менных рядов финансовых данных на базе много-
слойного персептрона, обученного по алгоритму 
обратного распространения ошибки, а также фор-
мализация полной схемы применения данной мо-
дели для анализа и прогнозирования временных 
рядов на примере котировок акций российских 
эмитентов на ММВБ.  

Актуальность исследования объясняется важ-
ностью получения качественных прогнозов ос-
новных финансовых индикаторов в условиях ры-
ночной экономики, а также успешным опытом 
применения нейронных сетей в задачах прогнози-
рования. 

В соответствии с целью работы решаются 
следующие задачи:  

− обоснование применения моделей на осно-
ве нейронных сетей в задаче прогнозирования 
временных рядов; 

− описание методики предварительной обра-
ботки временного ряда и формирования примеров 
для обучения нейронной сети; 

− описание архитектуры и моделирование 
нейронной сети для прогнозирования временных 
рядов; 

− описание и программная реализация алго-
ритма обучения нейронной сети на основе проце-
дуры обратного распространения ошибки; 

− построение прогноза будущих значений 
временного ряда. 

Предлагаемая методика прогнозирования со-
стоит из четырех основных этапов: 

1) предварительный анализ временного ряда; 
2) построение нейросетевой модели; 
3) обучение нейронной сети по модифициро-

ванному алгоритму обратного распространения 
ошибки; 

4) прогнозирование с помощью обученной 
нейросетевой модели. 

Для решения задачи прогнозирования времен-
ного ряда zk, где k=0,1,…, находят применение 

нелинейные модели вида 
k 1 k k n 1

ẑ (z , ..., z )+ − ++ − ++ − ++ − += Φ= Φ= Φ= Φ , 

где 
k k n 1

(z , ..., z )− +− +− +− +ΦΦΦΦ  – некоторая нелинейная функ-

ция; 
k 1

ẑ ++++  – прогнозируемое значение ряда; 

k k n 1
z , ..., z − +− +− +− +  – наблюдаемые значения (предысто-

рия ряда); n – порядок модели. 
Эффективность нейросетевого подхода при 

прогнозировании временного ряда, основанного 
на данной модели, обосновывается теоремой об 
универсальной аппроксимации, которая утвер-
ждает, что многослойного персептрона с одним 
скрытым слоем достаточно для построения рав-

номерной аппроксимации с точностью εεεε для лю-
бого обучающего множества, представленного на-

бором входов 
01 2 m

x , x , ..., x  и желаемых откликов 

01 2 m
f (x ,x , ..., x ). Тем не менее, из теоремы не сле-

дует, что один скрытый слой является оптималь-
ным относительно времени обучения, простоты 
реализации, а также качества обобщения [1]. 

Для моделирования динамики временного ря-
да в работе использована полносвязная нейронная 
сеть, в которой каждый нейрон слоя l связан со 

всеми нейронами предыдущего слоя l-1; (n)

ji
(w )  – 

синаптический вес, связывающий выход нейрона i 

со входом нейрона j на итерации n; (n)

i
(y )  – 

функциональный сигнал, генерируемый на выходе 
нейрона i на итерации n. Пусть на нейрон j посту-
пает поток сигналов от нейронов, расположенных 
в предыдущем слое, тогда индуцированное ло-

кальное поле (n)

j
(s ) , полученное на входе функ-

ции активации, связанной с данным нейроном, 
вычисляется по формуле 

m
(n) (n) (n)

j ji i

i 0

(s ) (w ) (y )
====

==== ∑∑∑∑ ,      (1) 

где m – общее число входов (за исключением по-
рога) нейрона j. Синаптический вес wj0 (соответ-
ствующий фиксированному входу y0=1) равен по-
рогу bj, применяемому к нейрону j. Функциональ-

ный сигнал (n)

j
y  на выходе нейрона j на итерации 

n равен 
(n) (n)

j j j
(y ) ((s ) )= ϕ= ϕ= ϕ= ϕ ,       (2) 

где ϕϕϕϕj – функция активации j-го нейрона. Функция 
активации – непрерывно дифференцируемая не-
линейная функция. В качестве функции активации 
в работе используется функция гиперболического 
тангенса: 
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(n) (n)

j j j
((s ) ) a tanh(b(s ) )ϕ =ϕ =ϕ =ϕ = , (a, b)>0,  (3) 

где a и b – константы.  
Нейронная сеть указанной структуры обучает-

ся по алгоритму обратного распространения 
ошибки в последовательном режиме, в котором 
корректировка весовых коэффициентов проводит-
ся после подачи каждого примера обучения вида 

(((( )))){{{{ }}}}
N

(n) (n)

n 1
x ,d

====
, где x

(n) – входной вектор, посту-

пающий на вход сети; d(n) – желаемый отклик; N – 
общее число примеров.  

Изменение синаптических весов нейронов 
скрытых и выходного слоев сети, l=1,…,L, выпол-
няется в соответствии с обобщенным дельта-
правилом 

,

(n 1) (n) ( ) (n 1)

ji ji ji

(n) 1 (n)

j j

(w ) (w ) (w ) )

( ) (y )

+ −+ −+ −+ −

−−−−

= + α += + α += + α += + α +

+η δ+η δ+η δ+η δ

l l l

l l
   (4) 

где 

   для нейрона  

выходного слоя 

  для нейрона

  скрытого слоя ; 

L (n) L (n)

j j j

(n)
L (n) 1 (n) 1 (n)j

j j k kj

k

(e ) ((s ) ) j

L,
( )

((s ) ) ( ) ( )

j

+ ++ ++ ++ +

′′′′ ϕϕϕϕ



δ =δ =δ =δ =  ′′′′ϕ δ δϕ δ δϕ δ δϕ δ δ



∑∑∑∑
l

l l

l

 

ηηηη – параметр скорости обучения; αααα – постоянная 

момента; L (n)

j
(e )  – сигнал ошибки выходного ней-

рона j на итерации n (соответствующий n-му при-
меру обучения) [1]. 

Цель обучения – минимизация суммарной 
среднеквадратической ошибки на всем обучаю-
щем множестве 

N
(n) (n) 2

n 1

1
ˆI (d z )

2 ====

= −= −= −= −∑∑∑∑ ,       (5) 

где d(n) – целевое значение для примера n; (n)ẑ  – 
прогнозное значение. 

Для извлечения прибыли от инвестиций на 
фондовом рынке важно получить точный прогноз 
направления тренда. Для повышения качества 
прогноза в целевой функционал I вводится 

штрафной коэффициент γγγγ, таким образом, целевой 
функционал будет вычисляться по формуле 

N
(n) (n) 2

n 1

1
ˆI (d z )

2 ====

= γ −= γ −= γ −= γ −∑∑∑∑ ,       (6) 

где 
 если  

 если 

(n) (n 1) (n) (n 1)

(n) (n 1) (n) (n 1)

ˆ, (z z )(z z ) 0,

ˆ2 , (z z )(z z ) 0,

− −− −− −− −

− −− −− −− −

β − − ≥β − − ≥β − − ≥β − − ≥
γ =γ =γ =γ = 

− β − − <− β − − <− β − − <− β − − <
 

ββββ∈∈∈∈(0,1). 
Для практической реализации алгоритма об-

ратного распространения ошибки будем полагать, 
что сходимость алгоритма достигнута, если зна-

чение целевой функции I(w)<εεεε, где εεεε>0 – заранее 
заданный вещественный параметр, называемый 
точностью обучения [2]. 

Исходные данные для прогнозирования пред-
ставляют собой табулированный текстовый файл, 
который содержит ежедневные котировки акций 
ОАО «Ростелеком» по цене закрытия. Файл со-

держит 248 записей, что соответствует временно-
му интервалу в один календарный год [3].  

Для улучшения качества прогноза исходный 
временной ряд подвергается предварительной об-
работке. На первом этапе предобработки данных 
использован метод сглаживания скользящим 
средним. Пусть zk, k=1,2,…N, – временной ряд 

длины N, тогда временной ряд 
k

z′′′′ , 

,  

 

k

p 1
k

k i

i 0

z k 1, ..,p 1,

z 1
z , k p, ..,N,

p

−−−−

−−−−
====

= −= −= −= −
′′′′ ==== 

====

∑∑∑∑

     (7) 

называется сглаженным временным рядом отно-
сительно zk, параметр p – период скольжения. Для 
сближения исходного и сглаженного рядов и со-
хранения тенденции исходного ряда в работе про-
ведено сглаживание по трем членам временного 
ряда, то есть период сглаживания p=3 [4]. 

С целью получения качественного прогноза и 
сокращения времени обучения нейронной сети 
для анализа данных не следует выбирать сами ко-
тировки, которые обозначим zn (сглаженное зна-
чение котировки акции во время n=0,1,2,…). Дей-
ствительно значимыми для предсказаний являют-

ся изменения котировок ∆∆∆∆zn=zn–zn–1. Поэтому в 
качестве исходных данных логично выбирать 
наиболее статистически независимые величины, 

например, изменения котировок ∆∆∆∆zn или логарифм 

относительного приращения n n

n

n 1 n 1

z z
h ,

z z− −− −− −− −

     ∆∆∆∆
= ≈= ≈= ≈= ≈    

    
ln

 

0
h 0, n 0= ≥= ≥= ≥= ≥ , ведущие себя более однородно, что 

особенно важно для длительных временных ря-
дов, когда уже заметно влияние инфляции. Вели-
чины hn интерпретируются как «возврат», «отда-
ча», «логарифмическая прибыль» [5]. 

В данной работе в качестве исходных данных 
для прогнозирования используется логарифм от-
носительного приращения сглаженных котировок.  

Сформированный на этапе предварительной 
обработки набор исходных данных делится на два 
множества – обучающее и тестовое. Обучающие 
данные подаются сети для обучения, а тестовые – 
для расчета ошибки сети. Исследуемый в работе 
временной ряд состоит из 248 элементов, из кото-
рых первые 223 составляют обучающее множест-
во, а последние 25 – тестовое. 

Из элементов обучающего множества по ме-
тоду скользящего окна формируются примеры для 
обучения нейронной сети. Этот метод подразуме-
вает использование окон Wi и W0 с фиксирован-
ными размерами pi и p0. Для описываемой в рабо-
те модели размерность выходного слоя нейронной 
сети совпадает с размерностью выходного окна 
p0=1. Размерность входного слоя совпадает с раз-
мерностью входного окна pi=5, что соответствует 
продолжительности торговой недели на фондовой 
бирже. Таким образом, обучающее множество в 
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данной работе состоит из 218 
примеров. 

После завершения обуче-
ния нейронной сети на приме-
рах из обучающего множества 
проверяется качество прогно-
за на элементах тестового 
множества. Для этого вычис-
ляется ошибка прогнозирова-
ния нейронной сети по фор-
муле 

N
t t

t 1 t

ˆ(z z )1
E 100 %

N z====

−−−−
= ⋅= ⋅= ⋅= ⋅∑∑∑∑ , где 

N=25 – размерность тестового 

множества; 
t

ẑ  – прогнози-

руемое значение для t-го тес-
тового значения zt. 

Выбор оптимальной архи-
тектуры нейронной сети и па-

раметров скорости обучения ηηηη и момента αααα не 
имеет математического решения и производится 
опытным путем. 

Проведенный численный эксперимент пока-
зал, что оптимальные значения параметров скоро-
сти обучения и момента для рассматриваемого 

временного ряда ηηηηопт, ααααопт∈∈∈∈(0,1; 0,5). Когда пара-

метр момента αααα=0, оптимальное значение пара-

метра скорости обучения ηηηηопт→→→→1. Также отметим, 
что конечная среднеквадратическая ошибка мало 
отличается для разных кривых, а это означает, что 
поверхность ошибок в рассматриваемой задаче 
достаточно гладкая. 

Согласно результатам проведенных исследо-
ваний, оптимальная нейронная сеть для рассмат-
риваемой задачи содержит два скрытых слоя. 
Входной слой состоит из 5 нейронов; на первом 
скрытом слое находится 10 нейронов, на втором – 
15, а выходной слой содержит 1 нейрон.  

Значения основных параметров нейросетевой 
модели приведены в таблице. 

 

Название параметра Значение параметра 

Диапазон начальных значений 
весовых коэффициентов 

(0)

ji
(w ) 1<<<<  

Коэффициент скорости обуче-

ния ηηηη 

0,5 

Момент αααα 0,1 

Точность обучения εεεε 0,005 
 

Для нейронной сети, обученной по алгоритму 
обратного распространения ошибки с целевым 
функционалом (5) средняя ошибка прогнозирова-
ния на тестовом множестве E=0,4487 %, точность 
прогноза направления тренда составила 52 %. Ре-
зультаты прогнозирования для нейронной сети 
данной архитектуры приведены на рисунке 1. 

Для нейронной сети, обученной по алгоритму 
обратного распространения ошибки с целевым 

функционалом (6), где параметр ββββ=0,5, средняя 

ошибка прогнозирования на тестовом множестве 
E=0,4106 %, точность прогноза направления трен-
да составила 76 %. Результаты прогнозирования 
для нейронной сети данной архитектуры приведе-
ны на рисунке 2. 

Результаты применения построенной в работе 
нейросетевой модели для прогнозирования дина-
мики временного ряда котировок акций компании 
«Ростелеком» показывают, что нейронные сети 
могут служить эффективным инструментом для 
прогнозирования временных рядов финансовых 
данных. Для всех рассмотренных в работе комби-
наций значений параметров нейросетевой модели 
ошибка прогноза не превышает 0,5 %, что соот-
ветствует прогнозу высокого качества. 

Предложенная в работе модификация целево-
го функционала для алгоритма обратного распро-
странения введением в него штрафного коэффи-
циента позволила добиться существенного повы-
шения качества прогноза в направлении тренда, 
что будет способствовать извлечению прибыли от 
сделок на фондовом рынке. 

Программный продукт, реализованный на базе 
описанной нейросетевой модели, с успехом при-
меняется в ОАО «ГУТА-БАНК» (г. Тверь) для 
принятия инвестиционных решений на фондовом 
рынке. 
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