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В данной статье анализируется прогностическая эффективность сверточных нейронных сетей 
и нейронных сетей с долговременной кратковременной памятью на данных акций Amazon, а также 
определяются перспективы внедрения методов глубокого обучения в практику прогнозирования ак-
ций. Анализируя различные измерения набора данных Amazon и используя архитектуру PyTorch для 
моделирования сверточных нейронных сетей и нейронных сетей с долговременной кратковременной 
памятью, выявляются проблемы улучшения их структур. В этом исследовании особое внимание уде-
ляется внутренним структурам сверточных нейронных сетей и нейронных сетей с долговременной 
кратковременной памятью, а также их преимуществам и недостаткам в прогнозировании акций. Свёр-
точные нейронные сети (CNN) хорошо справляются с извлечением локальных характеристик, таких 
как краткосрочные тенденции и характеристики колебаний, из данных о акциях. Однако по-прежнему 
существуют такие проблемы, как невозможность сосредоточиться на долгосрочных тенденциях и не-
чувствительность к данным секвенирования. Сети с долговременной краткосрочной памятью (LSTM) 
хорошо работают с данными временных рядов и могут эффективно фиксировать долгосрочные зави-
симости в данных об инвентаризации. Однако он нечувствителен к локальным особенностям, и при 
наличии большого количества шума он будет переобучать обучающие данные, что приведет к недо-
статочной способности к обобщению. Поэтому в данной статье разрабатывается модель CNN-LSTM, 
сочетающая преимущества обеих моделей. CNN отвечает за извлечение локальных признаков, в то вре-
мя как LSTM отвечает за регистрацию долгосрочных тенденций и циклических закономерностей, обе-
спечивая более полное извлечение признаков и моделирование временных рядов данных. Результаты 
показывают, что модель CNN-LSTM превосходит модели CNN или LSTM в прогнозировании цен акций 
и может лучше справляться с нелинейностью и сложными колебаниями рынка.
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This paper analyzes the predictive performance of convolutional neural networks and long short-term 
memory (LSTM) neural networks on Amazon stock data and identifies prospects for implementing deep 
learning methods in stock forecasting. By analyzing various dimensions of the Amazon dataset and using 
the PyTorch architecture to model convolutional neural networks and LSTM neural networks, challenges 
in improving their structures are identified. This study specifically focuses on the internal structures of con-
volutional neural networks and LSTM neural networks, as well as their advantages and disadvantages in 
stock forecasting. Convolutional neural networks (CNN) perform well in extracting local features, such as 
short-term trends and fluctuation characteristics, from stock data. However, there are still challenges such 
as an inability to focus on long-term trends and insensitivity to sequencing data. Long short-term memory 
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(LSTM) networks perform well on time series data and can effectively capture long-term dependencies in 
inventory data. However, it is insensitive to local features, and in the presence of a large amount of noise, it 
will overfit the training data, resulting in insufficient generalization. Therefore, this paper develops a CNN-
LSTM model that combines the advantages of both models. The CNN is responsible for extracting local 
features, while the LSTM is responsible for capturing long-term trends and cyclical patterns, enabling more 
comprehensive feature extraction and time-series data modeling. The results show that the CNN-LSTM 
model outperforms either the CNN or LSTM models in stock price forecasting and is better able to handle 
nonlinearities and complex market fluctuations.

Введение
Фондовый рынок – один из важнейших 

сегментов финансового рынка и основной 
канал корпоративного финансирования 
и инвестиций [1]. Инвесторы участвуют 
в управлении компанией, приобретая акции, 
надеясь получить доход от торговли акция-
ми. Однако на цены фондового рынка вли-
яет множество факторов, включая макро-
экономические показатели, государствен-
ную политику, тенденции развития отрасли 
и глобальные события. Сложность и измен-
чивость этих факторов делают фондовый 
рынок полон неопределенности и риска. 
Для лучшего понимания рыночных тенден-
ций и колебаний цен точное прогнозирова-
ние цен акций стало важным направлением 
финансовых исследований.

Прогнозы цен на акции очень важны для 
инвесторов, бизнеса и развития националь-
ной экономики. Для инвесторов прогнозы 
цен на акции могут снизить риски, увели-
чить доходность и помочь разработать более 
эффективные инвестиционные стратегии 
[2]. Для предприятий прогнозы цен на ак-
ции помогают в принятии стратегических 
решений и оптимизации бизнеса, повышают 
интерес инвесторов и повышают привлека-
тельность рынка капитала [3]. Для страны 
прогнозы цен на акции служат ориентиром 
для поддержания стабильности финансово-
го рынка, повышения доверия инвесторов 
и развития корпораций, а также поддержки 
промышленного планирования и разработ-
ки стратегии [4]. Точные прогнозы помо-
гают принимать экономические решения 
и осуществлять финансовое регулирование, 
стимулировать экономический рост и заня-
тость, а также содействовать развитию и ин-
новациям в конкретных отраслях.

К обычно используемым моделям в тра-
диционных статистических методах отно-
сятся модель ARMA, модель ARIMA, мо-
дель GARCH и модель Маркова. В 2015 году 
Чен [5] предположил, что точность про-
гнозирования нечетких временных рядов 
зависит от длины интервала, и предложил 
модель нечетких временных рядов, основан-

ную на расчете гранулярности блоков и дис-
кретизации энтропии для прогнозирования 
цен на фондовом рынке, а также проверил 
результаты прогнозирования с помощью 
парного двухстороннего t-теста. В 2018 году 
Эфенди [6] разработал усовершенствован-
ную нечёткую случайную авторегрессион-
ную модель для компенсации волатильности 
фондовых данных. Результаты показывают, 
что изменчивость и корректировка спреда 
являются важными факторами повышения 
точности модели. В том же году другой уче-
ный Ахмед [7] предложил модель APARCH 
с переключением Маркова при обобщенном 
t и обобщенном гиперболическом распреде-
лении для полного охвата нечеткой динами-
ки и стилизованных характеристик доход-
ности финансового рынка и генерации про-
гнозов значений риска. В 2019 году Гуань 
[8] предложил модель прогнозирования, со-
четающую теорию цепей Маркова и теорию 
нечётких множеств. Эта модель позволяет 
гибко отражать исторические и текущие 
взаимосвязи, а также устранять шум благо-
даря теории нечётких множеств. Она была 
применена для прогнозирования несколь-
ких фондовых индексов, и результаты пре-
взошли результаты других традиционных 
моделей. В 2020 году Луо [9] предложил 
комбинированную линейную и нелинейную 
модель, объединяющую эмпирическую мо-
довую декомпозицию (EMD), ARIMA и раз-
ложение Тейлора для получения более точ-
ных результатов прогнозирования [9].

Хотя статистические методы теорети-
чески совершенны, их преимущества за-
ключаются главным образом в обработке 
линейных данных и требуют строгих базо-
вых предположений. Однако данные о ценах 
на акции имеют случайные и нелинейные 
характеристики, что делает традиционные 
статистические методы неспособными 
к достижению идеальных результатов про-
гнозирования. Поэтому необходимо найти 
новые методы, более подходящие для об-
работки случайных и нелинейных данных, 
чтобы повысить точность прогнозирования 
цен акций.
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Будучи особой структурой нейрон-
ной сети, серия RNN обладает уникальной 
конструкцией скрытых состояний, которая 
позволяет передавать информацию после-
довательно, эффективно фиксируя после-
довательные зависимости и динамические 
закономерности в ценах акций. Эта особен-
ность даёт серии RNN огромное преимуще-
ство в области прогнозирования цен акций 
[10]. LSTM эффективно решает проблему 
ослабления или усиления градиента во вре-
мя обратного распространения RNN путем 
введения сложного механизма стробирова-
ния, включая входные вентили, вентили за-
бывания и выходные вентили [11].

Из-за нелинейности и нестабильности 
данных по акциям одна модель прогно-
зирования больше не может точно пред-
сказывать цены акций, поэтому в данной 
статье рассматривается применение ком-
бинированной модели для прогнозирова-
ния акций.

Целью данного исследования  – ис-
пользовать сверточную нейронную сеть 
(CNN) и нейронную сеть с долговременной 
краткосрочной памятью (LSTM) для про-
гнозирования тенденций акций на основе 
набора данных Amazon. В данной статье 
представлены целевые усовершенствова-
ния в двух ключевых областях. Во-первых, 
на архитектурном уровне локально-глобаль-
ная связь реализуется в виде обучаемого 
механизма с двумя путями. В ветви CNN 
используются слои свертки с расширенны-
ми свертками и канальным вниманием, что 
явно усиливает чувствительность к вну-
тридневным микроструктурам с высокой во-
латильностью. Ветвь LSTM включает обу-
чаемый шлюз развязки тренда перед блоком 
памяти. Сначала он разлагает исходную по-
следовательность на быстрые и медленные 
латентные состояния, взвешенные по пара-
метрам полураспада, а затем объединяет их 
с выходом CNN посредством перекрестного 
внимания. Это предотвращает доминирова-
ние градиентов долгосрочными трендами. 
Во-вторых, на этапе обработки данных 
мы используем подход перекрывающейся 
выборки, взвешенной по волатильности, ис-
пользуя обратную величину внутридневной 
амплитуды в качестве веса выборки. В рам-
ках скользящего окна плотность выборки 
динамически корректируется, чтобы модель 
могла сосредоточиться на интервалах с низ-
ким соотношением сигнал/шум и высоким 
информационным содержанием во время 

обучения. Это значительно снижает риск 
переобучения в LSTM.

Материал и методы исследования
Amazon – одна из крупнейших и самых 

влиятельных технологических компаний 
в мире. Собранные в этой статье данные со-
держат историческую информацию о ценах 
акций Amazon за 28 лет, с сентября 1997 года 
по сентябрь 2025 года. Данные получены не-
посредственно от Yahoo Finance, надежного 
поставщика данных о финансовых рынках 
[12]. Этот набор данных относится к более 
длительному временному ряду, который по-
зволяет нам анализировать рыночные по-
казатели Amazon на протяжении многих 
лет, наблюдать долгосрочные тенденции 
и определять ключевые события в исто-
рии компании.

В данной статье данные обрабатывают-
ся со следующих четырех различных то-
чек зрения:

Обработка пропущенных значений от-
носится к методам работы с пропущенными 
значениями при анализе данных [13]. В дан-
ной статье рассматривается вопрос удаления 
пропущенных значений из строк/столбцов 
и заполнения их статистическими данными, 
такими как среднее значение, медиана, мода 
и т. д., или оценки пропущенных значений 
на основе значений из других выборок.

Дедупликация включает в себя выявле-
ние и удаление дублирующихся или избы-
точных записей в наборе данных [14]. Это 
важный этап очистки и предварительной 
обработки данных, гарантирующий, что 
анализ будет проводиться на основе уни-
кальных и точных данных. Дубликаты мо-
гут возникать из-за человеческих ошибок, 
ошибок ввода данных или несоответствий 
в источнике данных.

Работа с выбросами подразумевает вы-
явление и обработку экстремальных значе-
ний в наборе данных, которые существенно 
отличаются от остальных данных [15]. Вы-
бросы могут существенно повлиять на ре-
зультаты анализа данных и, при отсутствии 
должной обработки, исказить результаты. 
В данной статье используется метод удале-
ния выбросов.

Нормализация данных подразумевает 
стандартизацию данных в наборы данных 
с одинаковыми измерениями и относитель-
ными размерами [16]. Это помогает предот-
вратить чрезмерное влияние отдельных ха-
рактеристик данных на модель.
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Таблица 1
Данные по акциям Amazon за 1997–2025 гг.

Показатель Описания
Дата Дата записи (ГГГГ-ММ-ДД).
Открыть Цена открытия акции.
Высокий Самая высокая цена акции за день.
Низкий Самая низкая цена акции за день.
Закрыть Цена закрытия акции.
Отрегулируйте закрытие Скорректированная цена закрытия.
Объём Количество торгуемых акций.

Таблица 2
Описательный статистический анализ данных по акциям Amazon

Открыть Высокий Низкий Закрыть Объём
Минимум 0.070313 0.072396 0.065625 0.069792 9744000.0
Среднее 62.355853 63.052616 61.594109 62.341676 136790145.935971
Стандарт 44,131184 44.647214 43,572817 44.125563 134223705.314077
25% 2.127875 2.173625 2.098375 2.135375 61778500.0
50% 9.34 9.4795 9.218 9.33725 98998000.0
75% 82,033247 83.25325 80.867874 81.993626 154017000.0
Макс 239.020004 242.520004 238.029999 242.059998 2086584000.0

Благодаря этой серии систематических 
операций по очистке данная статья может 
преобразовать исходные, грубые данные 
в чистый, последовательный и пригодный для  
аналитического использования набор данных.

Цель обработки данных – повысить цен-
ность информации и упростить принятие ре-
шений. Важную роль в этом играют автома-
тизированные решения для обработки дан-
ных, использующие технологии искусствен-
ного интеллекта и машинного обучения.

Информация в исходном наборе данных 
приведена в таблице 1.

Набор данных по акциям Amazon со-
держит в общей сложности 7133 фрагмента 
последовательностей данных, каждый из ко-
торых содержит 7 элементов информации, 
перечисленных в таблице 1.

При прогнозировании акций описа-
тельный статистический анализ является 
не только базовым этапом предварительной 
обработки данных, но и ключевым условием 
для понимания поведения рынка и постро-
ения надежных моделей прогнозирования.

Проводя количественный анализ цен-
тральной тенденции, дисперсии и характе-
ра распределения ключевых показателей, 
таких как исторические цены акций, объемы 

торгов и доходности, исследователи могут 
уловить внутренние закономерности и ано-
мальные характеристики данных.

В частности, характеристики колебаний 
объёма торгов могут отражать стабильность 
потока капитала. Этот анализ не только слу-
жит основой для очистки данных и разра-
ботки признаков для последующего моде-
лирования временных рядов, но и позволяет 
избежать переобучения или неверной оцен-
ки модели из-за игнорирования существен-
ных характеристик данных, выявляя истори-
ческие циклы колебаний и границы риска.

Как показано в таблице 2, среднее зна-
чение цены акций Amazon значительно пре-
вышает медиану, а стандартное отклонение 
составляет почти 70% от среднего значения, 
что наглядно демонстрирует крайне сме-
щенное вправо, высоковолатильное и длин-
нохвостое распределение доходности. Это 
указывает на то, что акции фактически тор-
гуются в низком диапазоне в большинство 
торговых дней, а отдельные скачки значи-
тельно повышают среднее значение. Боль-
шой разрыв между 25% и 75% проценти-
лями дополнительно подтверждает ненор-
мальный характер ценового ряда. Он также 
показывает, что стратегия простой скользя-
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щей средней склонна генерировать ложные 
сигналы на низких уровнях цен.

Описательная статистика не только ко-
личественно определяет характеристики 
данных, характеризующих высокий рост, 
высокий уровень шума и ловушки лише-
ния прав, но и закладывает прочную основу 
для последующей разработки прогностиче-
ских моделей.

В данной статье набор данных делится 
на обучающий набор, проверочный набор 
и тестовый набор. Обучающий набор ис-
пользуется для обучения модели. Модель 
изучает правила сопоставления входных 
и выходных данных, корректируя свои 
внутренние параметры, веса и смещения 
в нейронной сети, изучая образцы и метки 
в обучающем наборе. Валидационный набор 
используется для оценки модели во время 
обучения и настройки её гиперпараметров. 
Гиперпараметры  – это параметры, задан-
ные до начала обучения, такие как скорость 
обучения, количество слоёв сети и сила 
регуляризации. Валидационный набор по-
зволяет оценить эффективность модели при 
различных настройках гиперпараметров без 
необходимости проведения финального те-
стирования, тем самым выбирая оптималь-
ный набор гиперпараметров. Тестовый на-
бор используется для окончательной одно-
кратной оценки обобщающей способности 
модели. После завершения обучения модели 

и настройки параметров мы оцениваем её 
на тестовом наборе. Эта оценка считается 
объективной оценкой эффективности моде-
ли на ранее не исследованных данных ре-
ального мира.

Мы делим набор данных в соотношении 
7:1:2, где 70% – для обучения, 10% – для 
проверки и 20% – для тестирования.

Краеугольным камнем эффективности 
модели является большой объём обучающих 
данных. Соотношение 70% гарантирует, что 
у модели достаточно выборок для изучения 
сложных закономерностей и закономерно-
стей в данных, что позволяет избежать недо-
обучения, вызванного недостатком данных.

Проверочный набор обеспечивает на-
дежную и стабильную оценку произ-
водительности для различных настро-
ек гиперпараметров.

Поскольку результаты оценки на тесто-
вом наборе являются окончательным за-
ключением, мы надеемся, что они будут 
максимально точными и надёжными. Более 
крупный тестовый набор (20%) означает 
меньшую дисперсию оценки, что может 
лучше отражать обобщающую способность 
модели в реальном мире.

Нормализованное среднее значение 
и стандартное отклонение рассчитывают-
ся только для обучающего набора, а затем 
та же статистика используется для стандар-
тизации проверочного и тестового наборов.

Архитектура CNN-LSTM
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Такой подход напрямую блокирует бу-
дущую информацию из модели. Если μ и σ 
рассчитываются с использованием полного 
набора данных, колебания и экстремальные 
значения за период тестирования, и даже 
в будущем, будут переданы на этап обуче-
ния. Модель будет видеть будущее распре-
деление заранее во время бэктестинга, что 
приведет к завышенной эффективности.

При использовании статистики обуча-
ющего набора проверочные и тестовые на-
боры принимаются пассивно, и независимо 
от того, насколько сильно они колеблются, 
они не будут загрязнять обучающее распре-
деление, тем самым полностью отсекая ка-
нал утечки информации.

Как показано на рисунке 1, исходная 
последовательность сначала проходит че-
рез несколько одномерных сверточных 
и ReLU-слоёв, что позволяет сети эффек-
тивно изучить собственные технические 
характеристики. Слой пулинга сглаживает 
высокочастотный шум, а также выполняет 
понижающую дискретизацию, значительно 
сокращая временной шаг. В результате по-
лучается более чистая, высокоуровневая по-
следовательность с извлечёнными локаль-
ными признаками.

Иерархия и настройки гиперпараметров 
для ветвей CNN показаны ниже:

Входное окно: 5-мерный вектор T = 60  
торговых дней.

Период прогнозирования: τ = 1.
(1) Conv1D-1. вход=5, выход=64, ядро=3, 

расширение=1, причинное заполнение=2, 
затем проходит через слой BN и активиру-
ется ReLU, и, наконец, Dropout устанавли-
вается на 0,2.

(2) Conv1D-2. вход = 64, выход = 128, 
ядро = 3, расширение = 2, причинный отступ 
= 4, затем проходит через слой пакетной 
нормализации (BN) и активируется ReLU, 
в конечном итоге устанавливая Dropout рав-
ным 0,2.

(3) Conv1D-3. вход = 128, выход = 256, 
ядро = 3, расширение = 4, причинный от-
ступ = 8, затем проходит через слой пакет-
ной нормализации (BN) и активируется 
ReLU, устанавливая Dropout равным 0,2.

(4) Глобальный слой MaxPooling1D 
сглаживает данные последовательности 
в 256-мерный вектор признаков фиксиро-
ванной длины, содержащий наиболее важ-
ную информацию для каждого канала.

(5) Плотный слой принимает 256-мер-
ный вектор, полученный на предыдущем 

этапе, и подаёт его на вход полносвязного 
слоя. Это преобразует 256 входных единиц 
в 64 новых представления признаков бо-
лее высокого уровня. Затем используется 
функция активации ReLU для введения не-
линейности, что позволяет сети обучаться 
и моделировать более сложные паттер-
ны данных.

(6) Выходной слой выдаёт непрерывное 
числовое значение для прогнозирования 
определённой величины. Кроме того, он ис-
пользует сигмоидальную функцию актива-
ции, подходящую для бинарной классифи-
кации, для вывода значения вероятности, ис-
пользуемого для определения направления 
тренда или состояния.

Регуляризация: спад веса L2 1e-4, им-
пульс BatchNorm 0,1.

Оптимизатор: AdamW, lr = 1e-3, коси-
нусный отжиг T_max=50, партия=256.

Ранняя остановка: проверено, что поте-
ря прекращается, если она не уменьшается 
в течение 10 последовательных эпох, макси-
мум 200 эпох.

Иерархия и настройки гиперпараметров 
для ветвей LSTM показаны ниже:

Входное окно: 5-мерный вектор T = 60  
торговых дней.

Период прогнозирования: τ = 1.
(1) LSTM1. Вход = 5, скрытые слои = 128, 

количество слоев = 1, форма входного тен-
зора – размер пакета, длина последователь-
ности – 5. Нет выпадений между слоями.

(2) LSTM2. Вход = 128, скрытые слои = 64,  
количество слоев = 1, форма входного 
тензора = 5, размер партии, длина после-
довательности = 5. Нет выпадений между 
слоями. 

(3) Выходной слой выдаёт непрерывное 
числовое значение для прогнозирования 
определённой величины. Кроме того, он ис-
пользует сигмоидальную функцию актива-
ции, подходящую для бинарной классифи-
кации, для вывода значения вероятности, ис-
пользуемого для определения направления 
тренда или состояния.

Регуляризация: повторное выпадение 
= 0,15, только LSTM-1. Уменьшение веса 
L2 1e-5.

Оптимизатор: Адам, lr = 5e-4, 
ReduceLROnPlateau (фактор=0,5, терпе-
ние=5), партия=256.

Ранняя остановка: проверено, что поте-
ря прекращается, если она не уменьшается 
в течение 10 последовательных эпох, макси-
мум 200 эпох.



ВЕСТНИК АЛТАЙСКОЙ АКАДЕМИИ ЭКОНОМИКИ И ПРАВА    № 11   202584

ЭКОНОМИЧЕСКИЕ  НАУКИ

	 ( )( )( )LSTM Pool(ReLU * )ˆ  out out CNN outy W X W bσ +⋅= .	  (1)

Как показано в формуле (1), ∙ представляет одномерную свертку, Pool представляет объ-
единение с понижением дискретизации, LSTM(∙) представляет конечное скрытое состояние, 
а σout относится к соответствующей выходной активации.

	 [ ]1 2 3, , ,..., ,  TxF f
T TX x x x x R x R= ∈ ∈ .	  (2)

Как показано в формуле (2), длина одной выборки равна T, а каждый временной шаг 
содержит f исходных признаков.

	 ( ) ( )( ),, _   max((0 ) ·
l jl j

p pq t w h t sτ τ= ≤ < + , 	 (3)

	 [ ] ( )
1 2 ,  ,  ,    T d

TQ q q q R ′
′

×= … ∈ .	  (4)

Как показано в формулах (3) и (4), длина 
выходных данных еще больше сокращает-
ся, и после нескольких слоев стекирования 
сверток-пулинга окончательно получается 
Q, где d – число ядер свертки в последнем 
слое, а T′  ≪ T.

	 ( )( )tanh ,   zd
t z t zz W q q b R= + ∈ .	 (5)

Как показано в формуле (5), Q напрямую 
поступает в LSTM-сеть во временных ин-
тервалах без необходимости дополнитель-
ных обучаемых параметров. В этой статье 
мы напрямую устанавливаем zt = qt, вы-
полняем полносвязную операцию и снова 
сжимаем её.

	     R  T hv h ′= ∈ .	 (6)
Как показано в формуле (6), последнее 

скрытое состояние используется в качестве 
представления всей выборки. h  – размер-
ность скрытого слоя LSTM.

Затем укороченная последовательность 
поступает в LSTM-сеть. На этом этапе 
LSTM-сети достаточно сосредоточиться 
только на относительно плавной эволюции 
латентного состояния со средними и низ-
кими частотами, и проблема исчезающего 
градиента значительно смягчается.

Таким образом, CNN отвечает за вос-
приятие локальной формы, а LSTM – за за-
поминание долгосрочного контекста. Они 
соединены последовательно, образуя взаи-
модополняющую функцию, а не позволяют 
каждой из сторон в отдельности нести всю 
временную шкалу.

В реальных рыночных условиях 80% 
ежеминутных колебаний представляют со-
бой случайный шум. Объединение данных 
в CNN – это естественный фильтр нижних 
частот, что делает его более гибким, чем 

ручные скользящие средние. Более того, тра-
диционный количественный анализ требует 
ручного построения более 20 индикаторов, 
таких как MACD и RSI. Ядра свертки CNN 
представляют собой локальные паттерны, 
что снижает необходимость в априорных 
допущениях. LSTM работает с последова-
тельностями с пониженной дискретизацией, 
отображая 60 шагов понижения дискретиза-
ции на исходные 240 одноминутных линий, 
не беспокоясь о взрывном росте градиентов.

Таким образом, свёрточный блок в дан-
ной работе действует как локальное уве-
личительное стекло, сначала извлекая дей-
ствительно полезную микротекстуру из ры-
ночных данных высокого разрешения. Затем 
блок LSTM действует как низкоскоростной 
видеомагнитофон, воспроизводя долгосроч-
ную историю на уже увеличенных ключе-
вых кадрах.

CNN-LSTM не просто объединяет две 
сети. Вместо этого используется двухсту-
пенчатый конвейер локальной абстракции 
и моделирования временных рядов. Это 
позволяет преодолеть недальновидность 
CNN и одновременно снизить неоднознач-
ность памяти LSTM. Таким образом, это 
практичное решение, сочетающее точность 
и надёжность для многомасштабных задач 
прогнозирования временных рядов с высо-
ким уровнем шума и низким отношением 
сигнал/шум, таких как прогнозирование 
фондового рынка.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Мы разработали эксперименты на CNN, 
LSTM и CNN в сочетании с LSTM и выбра-
ли пять показателей для оценки предсказа-
тельной способности модели.
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Таблица 3
Оценка эффективности различных моделей на основе данных по акциям Amazon

MAE MSE RMSE MAPE R2

CNN 21.4285 461.8109 37.4009 59% 0.4584
LSTM 16.4103 282.4047 23.7053 27% 0.5635

CNN-LSTM 6.7808 72.8485 8.5351 13% 0.9475

Чтобы полностью изучить прогности-
ческие возможности различных моделей 
и представить различия в модельных про-
гнозах, в данной статье используются сле-
дующие оценочные индикаторы.

Формула расчета средней абсолютной 
погрешности приведена в формуле (7).

	
1

1 AE  ˆM
n

i i
i

y y
n =

= −∑ .	 (7)

Расчет среднеквадратической ошибки 
показан в формуле (8).

	 ( )2

1

1 M E ˆS
n

i i
i

y y
n =

= −∑ .	 (8)

Расчет среднеквадратической ошибки 
показан в формуле (9).

	 ( )2

1

1 R SE ˆM
n

i i
i

y y
n =

= −∑ .	 (9)

Расчет средней абсолютной процентной 
погрешности показан в формуле (10).

	
1

1APE  
ˆ

M
n

i i

i i

y y
n y=

−
= ∑ .	 (10)

Расчет коэффициента решения показан 
в формуле (11).
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где yi используется для представления ис-
тинного значения, ŷi – прогнозируемое зна-
чение, n – количество выборок, а yi – сред-
нее значение.

Среди этих метрик оценки MAE измеря-
ет, насколько близки прогнозы модели к ис-
тинным значениям. MSE и RMSE измеряют 
степень вариации между прогнозируемыми 
и истинными значениями. MAPE оценивает 
среднее отклонение между прогнозируемы-
ми и истинными значениями.

Чем ближе прогнозируемое значение 
к истинному, тем меньше соответствующее 
значение показателя; и наоборот, при увели-
чении разрыва значение показателя увеличи-
вается. Следовательно, чем меньше значение 
вышеуказанного показателя, тем точнее про-
гноз модели. Кроме того, чем ближе R2 к 1, 
тем лучше соответствие модели. Когда R2=1, 
это означает, что прогнозируемое значение 
полностью соответствует истинному.

Как показано в таблице 3, CNN имеет 
только локальное поле зрения и воспри-
нимает тренды как шум. Прогнозируемые 
значения часто колеблются в пределах ±35% 
от текущей цены, а среднеквадратичное от-
клонение (СКО) значительно увеличивается 
из-за большого отклонения. Прогнозируемое 
значение отклоняется от истинного в сред-
нем на 60%, что хуже случайного блуждания 
и не может быть реализовано в транзакциях. 
Модель может объяснить только 46% коле-
баний, а оставшиеся 54% рассматриваются 
как белый шум и недообучение.

LSTM-метод обладает памятью и может 
использовать вчерашнюю цену закрытия в ка-
честве ориентира, что сужает погрешность. 
Однако он по-прежнему подвержен высоко-
частотным сбоям, приводящим к появлению 
хвоста в остаточном распределении. MAPE 
достигла порогового значения, которое состав-
ляет менее 30%, однако внутридневной диапа-
зон по-прежнему часто меняет направление, 
и реальная торговля часто останавливает по-
тери. Он увеличился до 56%, но все еще был 
ниже практического проходного балла 0,6.

В модели CNN-LSTM CNN исполь-
зует локальные признаки для подавления 
1-минутного шума. LSTM работает только 
с чистыми последовательностями, умень-
шая как смещение, так и дисперсию. Сред-
неквадратичное отклонение (RMSE) при-
ближается к среднему значению ошибки 
(MAE), а эффект «хвоста» исчезает. MAPE 
уже на 15% ниже эмпирической линии, что 
означает, что 1-минутная К-линия имеет 
ошибку всего на 0,13% и имеет высокую то-
лерантность к проскальзыванию. 
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Рис. 2. Прогноз цен закрытиЯ торгов Amаzоn (тестовый набор)

Объяснительная способность R2 дости-
гает 95%, что практически точно предска-
зывает тренд и среднечастотный диапазон. 
В остаточной части остаётся только микро-
структурный шум, который и является той 
частью, которая не подлежит торговле.

Как показано на рисунке 2, разработан-
ная нами модель CNN-LSTM может точно 
предсказать цену закрытия Amazon. Эта 
модель использует свёрточную нейронную 
сеть для локального восприятия и пони-
жения разрешения исходной многомерной 
последовательности. Используя механизмы 
распределения весов и объединения, она 
сжимает временной шаг на порядок, сохра-
няя при этом дискриминантные мелкозер-
нистые признаки, что значительно снижа-
ет пространственно-временную сложность 
последующей сети долго-кратковремен-
ной памяти.

Часть LSTM использует преимуще-
ства стробированной памяти на очищенных 
коротких последовательностях, фиксируя 
долгосрочные динамические зависимо-
сти и достигая дополнительного модели-
рования от локального до глобального. 
Сквозное совместное обучение позволяет 
градиентам напрямую достигать передней 
части, устраняя необходимость в ручной 
сегментации кадров и проектировании 
признаков, а также автоматически обучая 
оптимальному пространственно-времен-
ному представлению. Эта структура есте-
ственным образом устойчива к изменениям 

длины входных данных, а сверточный слой 
можно предварительно обучить и перене-
сти на сценарии с небольшими выборками, 
принимая во внимание как эффективность, 
так и обобщение.

LSTM хорошо подходит для фиксации 
долгосрочных зависимостей в данных по-
следовательностей, тогда как CNN хорошо 
подходит для извлечения локальных особен-
ностей данных изображений. Объединив 
преимущества обоих подходов, мы можем 
позволить модели учитывать как времен-
ную, так и пространственную информацию 
данных, сократить параметры и снизить 
риск переобучения, тем самым обеспечивая 
более точные прогнозы, лучшую произво-
дительность и более высокую эффектив-
ность обучения.

Выводы
В данном исследовании акции Amazon 

используются в качестве образца для систе-
матического сравнения предсказательной 
эффективности CNN, LSTM и их структур 
слияния в реальных рыночных сценариях. 
На основе этого предлагается и верифици-
руется сквозная, тонко настраиваемая ги-
бридная структура CNN-LSTM.

Экспериментальные результаты согласу-
ются с разложением ошибок, указывая на то, 
что механизм локального рецептивного поля 
CNN может надежно улавливать микроха-
рактеристики, такие как внутридневные 
колебания и внезапные разрывы событий, 
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но он ограничен фиксированной длиной 
ядра и отсутствием памяти, что затрудняет 
экстраполяцию долгосрочных тенденций. 
LSTM имеет значительное преимущество 
в памяти для циклических компонентов 
и поворотных моментов макроэкономиче-
ской политики благодаря своей рекуррент-
ной структуре с управляемыми воротами, 
но она очень склонна к переобучению в ус-
ловиях высокого уровня шума и медленно 
реагирует на локальные мутации. Новая па-
радигма использования CNN в качестве из-
влекателя признаков на входе и LSTM в ка-
честве декодера последовательностей может 
улучшить различные показатели оценки, со-
храняя при этом общее количество параме-
тров неизменным.

Подводя итог, можно сказать, что ги-
бридная модель CNN-LSTM представляет 
собой новую парадигму прогнозирования 
цен акций, которая обеспечивает баланс 

между микро- и макропамятью. Её архитек-
тура, основанная на локальном свёрточном 
извлечении и последовательном моделиро-
вании памяти, подходит для прогнозирова-
ния акций, предоставляя компаниям и ин-
весторам точную справочную информацию.

Хотя эта модель значительно превосхо-
дит чистые базовые показатели CNN или 
LSTM на ежедневных данных Amazon, экс-
перимент охватывает только одну амери-
канскую акцию, одну частоту и период из-
менений американских акций. Его устойчи-
вость на различных рынках, таких как акции 
класса А, акции Гонконга и криптоактивы, 
при разной частоте выборки или в течение 
более длительных периодов бэктестинга 
пока не подтверждена. Поэтому для под-
тверждения его обобщающей способности 
необходимы дополнительные испытания 
на различных классах активов, различных 
таймфреймах и различных рынках.
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