
32 
-Economy and Business- 

 

Economy and Business: Theory and Practice, vol. 7 (125), 2025 

ДЕКОМПОЗИЦИЯ ОБУЧАЮЩЕЙ ВЫБОРКИ В ЗАДАЧЕ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ 

КУРСА ЦЕННЫХ БУМАГ 

 

Н.С. Вашакидзе, старший преподаватель 

Г.В. Филиппова, старший преподаватель 

Н.Л. Рауш, старший преподаватель 

Г.С. Осипов, д-р техн. наук, профессор 

Сахалинский государственный университет 

(Россия, г. Южно-Сахалинск) 

 

DOI:10.24412/2411-0450-2025-7-32-38 

 

Аннотация. Изложены базовые основы постановки классической задачи прогнозирования 

курса ценных бумаг. Построена обучающая выборка, состоящая из цены открытия торговой 

сессии, максимальной и минимальной цен и цены закрытия торговой сессии. Для построения 

прогноза использованы цены закрытия сессии на 4 этапа (торгового дня) вперед. В качестве 

инструментального средства выбрана система символьной математики Wolfram Mathematica, 

являющаяся современной средой машинного обучения систем искусственного интеллекта. По-

строена оптимальная структура многослойной искусственной нейронной сети, содержащей 

три скрытых слоя и два слоя нормализации данных. Произведено аналитическое сравнение ре-

зультатов прогнозирования курса ценных бумаг при использовании только обучающего множе-

ства с последующей проверкой на тестовом множестве с вариантом полной декомпозиции обу-

чающей выборки на обучающее, проверочное и тестовое множества. Получено доказательство 

того, что использование проверочного множества для контроля точности обучения на каждом 

шаге (раунде) обучения позволяет существенно повысить точность предсказания (прогноза). 

Приведены кривые обучения для исследуемых вариантов декомпозиции обучающей выборки и 

величины параметров оценки качества прогнозных моделей. 

Ключевые слова: нейросетевой метод прогнозирования курса ценных бумаг, декомпозиция 

обучающей выборки. 

 

1. Основные понятия 

Ценная бумага – это документ, выпускае-

мый фирмами, финансовыми организациями, 

государством для получения дополнительного 

капитала. 

Курс ценных бумаг (Rate of securities) – это 

цена ценных бумаг, по которой они продают-

ся на вторичном рынке. 

2. Постановка задачи 

Имеется генеральная совокупность, опре-

деляющая временной ряд изменения курса 

некоторой ценной бумаги. Из генеральной 

совокупности выделена конечная обучающая 

выборка за определенное число торговых сес-

сий (например, дней), которая, которая будет 

использоваться для прогнозирования курса 

ценной бумаги на конечной число торговых 

сессий вперед. На основе обучающей выборки 

может быть синтезирован регрессор вида 

R:X→Y. 

где X= {x1, x2, x3, x4} = {Open(t), High(t), 

Low(t), Close(t)}, 

Y= {y1, y2, y3, y4} = {Close(t+1), Close(t+2), 

Close(t+3), Close(t+4)}. 

Здесь Open(t), High(t), Low(t), Close(t) – це-

на открытия сессии, максимальная, мини-

мальная и цена закрытия сессии, например, 

торгового дня t. 

На рисунке 1 приведена структура обуча-

ющей выборки с учетом лага на 4 дня вперед. 
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Рис. 1. Начальный фрагмент обучающей выборки 

 

Таким образом, объектом исследования яв-

ляется задача прогнозирования курса ценных 

бумаг. 

Предмет исследования – проблема деком-

позиции обучающей выборки. 

Целью исследования является оценка вли-

яния принципа разбиения обучающей выбор-

ки на обучающее, проверочное и тестовое 

множества на точность прогнозной модели. 

3. Материал и методы исследования  

Апробация фундаментальных основ и ба-

зовых методов исследования осуществлялась 

в системе символьной математики Wolfram 

Mathematica [2], являющейся одной из совре-

менных высокоуровневых систем машинного 

обучения и моделирования систем искус-

ственного интеллекта. 

На рисунке 2 представлены операторы, 

определяющие структуру используемой 

нейронной сети. 

 

 
Рис. 2. Задание структуры нейронной сети 

 

Рисунок 3 представляет таблицу основных компонентов нейронной сети. 

 



34 
-Economy and Business- 

 

Economy and Business: Theory and Practice, vol. 7 (125), 2025 

 
Рис. 3. Основные компоненты нейронной сети 

 

В результате вычислительных эксперимен-

тов была синтезирована оптимальная тополо-

гия (структура) искусственной нейронной се-

ти, в которой входной слой содержит 4 

нейрона, соответствующие X= {x1, x2, x3, x4}, 

выходной 4 нейрона – Y= {y1, y2, y3, y4}. 

Нейронная сеть состоит из 3 линейных (скры-

тых) слоев, предназначенных для вычисления 

скалярного произведения величины входных 

сигналов на веса соответствующих связей. В 

этих скрытых слоях 15, 10 и 4 нейрона соот-

ветственно. В качестве функции активации 

используется «рампа» (рис. 4). 

 

𝑅𝑎𝑚𝑝(𝑥) =
𝑥 + |𝑥|

2
 

 

 
Рис. 4. График функции активации 

 

Применяются два слоя нормализации дан-

ных (по среднему значению и дисперсии). 

Граф используемой в исследовании 

нейронной сети представлен на рисунке 5. 
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Рис. 5. Граф нейронной сети 

 

Для оценки точности обучения модели ис-

пользовались величины RMSE – Root Mean 

Squared Error и MAPE – Mean Absolute Per-

centage Error [3, 4]. На рисунке 6 приведены 

соответствующие формулы для расчета этих 

показателей в системе (символьной математи-

ки) Wolfram Mathematica.  

 

 
Рис. 6. Формулы точечных оценок ошибок обучения 

 

В этих формулах y и  – точное  и расчет-

ное значение выходного сигнала. Отметим, 

что использование в исследовании системы 

символьной математики позволяет писать 

программу вычислений в терминах формаль-

ного математического языка без использова-

ния традиционных операторов языка про-

граммирования. 

 

4. Основные результаты и их обсуждение 

4.1. Реализация процесса обучения нейрон-

ной сети 

Простейшие операторы обучения нейрон-

ной сети представлены на рисунке 7. 

 

 
Рис. 7 Задание параметров обучения нейронной сети 

 

В данном случае обучение контролируется 

величиной стандартного отклонения. На ри-

сунке 8 представлен типовой график измене-

ния стандартного отклонения в процессе обу-

чения сети. 
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Рис. 8. Изменение стандартного отклонения 

 

Использовался оптимизатор ADAM [5, 6], 

который по праву считается эталоном в ма-

шинном обучении. 

4.2. Сравнение методов декомпозиции обу-

чающей выборки 

Результаты обучения сети при разбиении 

обучающей выборки на обучающее и тестовое 

множества представлены на рисунке 9. В дан-

ном случае проверочное множество не выде-

лялось. 

 

 
Рис. 9. Изменение ошибки обучения 

 

Результаты обучения на обучающем и про-

верки на тестовом множестве (которое взято 

из обучающей выборки, но в процессе обуче-

ния не использовалось) приведены в таблице. 

В этом варианте величины RMSE и MAPE для 

обучающего и тестового множеств примерно 

равны. 
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Таблица. Результаты сравнения 

Декомпозиция обучающей выборки 
Показатель 

RMSE MAPE% 

Обучающее множество  

Тест 

16.1 

16.4 

4.0% 

4.4% 

Обучающее множество с выделением проверочного  

Тест 

8.3 

7.8 

2.2% 

2.1% 

 

При выделении из обучающей выборки 

проверочного множества, которое использу-

ется для контроля обучения на каждом этапе 

(раунде) величины ошибок обучения умень-

шаются практически в два раза (см. таблица). 

На рисунке 10 приведены кривые обучения 

отдельно для обучающего и проверочного 

множеств. 

 

 
Рис. 10. Кривые обучения для обучающего и проверочного множеств 

 

Заключение 

Предложена базовая постановка задачи 

прогнозирования курса ценных бумаг на ос-

новании обучающей выборки за предыдущие 

торговые сессии. Исследованы варианты оп-

тимальной декомпозиции обучающей выбор-

ки на конкретно обучающее, проверочное и 

тестовое множества. Отработана методика 

синтеза нейросетевого регрессора. Приведена 

оптимальная структура используемой искус-

ственной многослойной нейронной сети. Про-

ведена практическая апробация методологи-

ческих принципов синтеза системы прогнози-

рования курса ценных бумаг в системе сим-

вольной математики Wolfram Mathematica. 

Представлены итоговые результаты аналити-

ческого сравнения вариантов декомпозиции 

обучающей выборки по критерию ее влияния 

на точность оценок прогнозирования.  
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Abstract. Basic fundamentals of setting the classic problem of forecasting the exchange rate of secu-

rities is presented. A training sample was built, consisting of the opening price of the trading session, 

the maximum and minimum prices and the closing price of the trading session. To build the forecast, the 

closing prices of the session for 4 stages (trading day) ahead were used. Wolfram Mathematica, a mod-

ern machine learning environment for artificial intelligence systems, was chosen as a tool. An optimal 

structure of a multilayer artificial neural network is built, containing three hidden layers and two data 

normalization layers. The analytical comparison of the results of predicting the price of securities using 

only the training set is made, followed by checking on the test set with the version of the complete de-

composition of the training set into the training, test and test sets. Evidence has been obtained that the 

use of a test set to control the accuracy of training at each training step (round) can significantly in-

crease the accuracy of prediction. The training curves for the studied variants of the training set de-

composition and the values of the predictive models quality assessment parameters are given. 

Keywords: neural network method for predicting the exchange rate of securities, decomposition of 

the training set. 

  


