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В статье анализируется применимость нейронных сетей (НС) для прогнозирования инвестиционных 
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 настоящее время во все сферы деятель-

ности внедряются инновационные циф-

ровых технологии. Данная тенденция не 

обошла стороной и финансовый сектор. По-

нимание структуры финансовой деятельно-

сти и прогнозирование её развития и измене-

ний являются ключевыми векторами для 

большинства исследований в академических 

и финансовых кругах. Поскольку структура 

финансовых данных содержит сложную, не-

полную и нечеткую информацию, прогнози-

рование тенденций развития остается чрез-

вычайно сложной задачей [2]. Колебания 

финансовых данных зависят от множества 

коррелирующих постоянно меняющихся 

факторов. Таким образом, прогнозирование и 

анализ финансовых данных – постоянно ак-

туальная тема исследования. 

Данные исследования сделали большой 

шаг с появлением возможности использова-

ния современных технологий, а именно ма-

шинного обучения. Инновационные техноло-

гии позволяют компаниям не только оста-

ваться конкурентоспособными, но и откры-

вать новые возможности для роста и иннова-

ций [1]. Это не просто дань моде, а необхо-

димое условие для достижения успеха в 

быстро меняющейся среде. 

Нейронные сети (НС), как одна из передо-

вых технологий, стремительно находит свое 

место применимости в финансовых процес-

сах, в том числе и в прогнозировании инве-

стиционных вложений. Более точные про-

гнозы позволяют принимать обоснованные 

инвестиционные решения, что ведет к значи-

тельному увеличению доходов. Когда про-

гнозирование основано на глубоком анализе 

данных и учете множества факторов, снижа-

ется уровень неопределенности и рисков. Та-

ким образом, компании могут оптимизиро-

вать свои стратегии, своевременно реагиро-

вать на изменения рынка и максимально эф-

фективно использовать свои ресурсы, что в 

конечном итоге способствует увеличению 

прибыли. В условиях постоянно меняющего-

ся рынка, где динамика спроса и предложе-

ния может резко измениться за короткий пе-

риод времени, особенно важно обладать ин-

струментами и стратегиями, которые позво-

ляют быстро адаптироваться к новым усло-

виям. В данной статье оценим целесообраз-

ность применимости НС в аспекте прогнози-

рования инвестиционных вложений по срав-

нению с традиционными методами, укоре-

нившимися в данной стезе за столь долгое 

время использования. 

В мировой практике инвестиционной дея-

тельности используется большое количество 

различных традиционных методов прогнози-

рования и оценки эффективности инвести-

ционных вложений, к наиболее распростра-

ненным следует отнести следующие методы: 

В 
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экспертные, логическое моделирование, ста-

тистические [3]. 

Суть экспертных методов заключается в 

сборе суждений высококвалифицированных 

специалистов в финансовой сфере деятель-

ности и систематизации собранных мнений 

для определения тенденции развития про-

гнозируемого объекта. Обычно данный ме-

тод используется для подкрепления экспер-

тами полученных данных какой-либо моде-

лью. Так, например, Банк России в сочетании 

с эконометрическими моделями выполняет 

прогноз на краткосрочный период. 

Методы логического моделирования в ос-

новном используются для качественного ана-

лиза развития прогнозируемого объекта. Эти 

методы направлены на создание сценариев, 

описывающих последовательность событий, 

условия принятия решений, взаимосвязи и 

значимость различных событий. Этот подход 

включает в себя такие методы, как прогнози-

рование на основе образа (часто используемое 

в корпоративных условиях) и прогнозирова-

ние на основе аналогий, при котором прогнозы 

делаются путем проведения параллелей с ана-

логичными ситуациями из прошлого. 

Статистические методы прогнозирования 

тенденции развития биржевого рынка явля-

ются ключевыми методами, к результатам 

которых применяются другие традиционные 

методы (экспертные, логическое моделиро-

вание и т. д.), для подкрепления полученных 

данных. Статистические методы основыва-

ются на построении фондовых индексов, а 

также на расчете показателей регрессии, 

дисперсии, вариации, ковариации, экстрапо-

ляции и интерполяции. Данные методы ис-

пользуются многими компаниями и по сей 

день для прогнозирования и определения ин-

вестиционных проектов. Наиболее популяр-

ными моделями среди статистических мето-

дов являются модели вида ARIMA. ARIMA – 

модель авторегрессии скользящего среднего, 

которая применяется для построения кратко-

срочных прогнозов величины на основании 

её предыдущих значений [7]. Модели данного 

вида, как и остальные статистические методы, 

предполагают наличие линейных зависимо-

стей между переменными, однако, фондовые 

рынки, особенно в текущей мировой обста-

новке, характеризуются сложными нелиней-

ными взаимодействиями, которые очень труд-

но уловить традиционными статистическими 

методами. Также к недостаткам статистиче-

ских методов относится плохая адаптивность 

к быстро меняющимся условиям рынка, так 

как статистические методы требуют, чтобы 

модель была заранее предопределена.  

С появлением НС произошла революция в 

области прогностической аналитики. Как 

важная ветвь алгоритмов машинного обуче-

ния, НС имеют следующие преимущества по 

сравнению с традиционными статистически-

ми методами: они являются числовыми, 

управляемыми данными и адаптивными. Сле-

довательно, они обладают большей способно-

стью анализировать неточные и зашумленные 

данные и широко используются для прогно-

зирования временных рядов.  

Видов НС несколько и различаются они 

по своей структуре. В рамках статьи рас-

смотрим следующие ключевые виды НС:  

 Свёрточная НС (CNN).  

 Рекуррентная НС (RNN) 

 Долгая краткосрочная память (LSTM) 

 Глубокая НС (DNN) 

Свёрточная НС (CNN) широко использо-

валась в области распознавания изображений 

из-за ее мощной способности распознавания 

образов. CNN состоит из нескольких нейро-

нов, соединенных иерархической структу-

рой, а веса и смещения между слоями могут 

быть обучены. аким образом, модель значи-

тельно уменьшает вес сети и избегает попа-

дания в размерную катастрофу и локальную 

минимизацию [9]. Если характеристики фон-

дового рынка в определенный момент вре-

мени рассматриваются как график призна-

ков, то CNN имеет возможность извлечь вза-

имосвязи между показателями фондового 

рынка в соответствующий момент времени. 

Рекуррентная НС (RNN) предназначена 

для моделирования и обработки последова-

тельных данных, что позволяет делать про-

гнозы на основе исторической информации. 

Преимущество RNN заключается в том, что 

она учитывает контекст предыдущих данных 

в процессе обучения, что очень подходит для 

прогнозирования фондовой биржи на крат-

ковременные промежутки времени, посколь-
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ку незначительные колебания в определен-

ное время часто содержат некоторую связь с 

предыдущим трендом. 

Модель LSTM является одним из вариан-

тов RNN. Моделирование временного ряда 

по сути является процессом нелинейной под-

гонки параметров. Модель LSTM хорошо 

подходит для выявления корреляции нели-

нейного временного ряда в пространстве со-

стояний задержки, тем самым устраняя про-

блема долговременных зависимостей [4].  

Глубокая НС (DNN) – модель, в которой 

есть хотя бы один дополнительный скрытый 

слой между входом и выходом. Благодаря 

этим промежуточным слоям сеть может 

учиться распознавать и моделировать слож-

ные и запутанные связи в данных. Это делает 

DNN особенно мощными, так как они могут 

воспринимать связи между данными на более 

глубоком уровне, что позволяет им решать 

более сложные задачи с высокой точностью.  

Использование НС позволяет устранить 

недостатки традиционных методов: 

Обработка нелинейных зависимостей: 

Статистические методы, такие как линейная 

регрессия или ARIMA, обычно предполага-

ют наличие линейных зависимостей между 

переменными. Однако фондовые рынки ча-

сто характеризуются сложными нелинейны-

ми взаимодействиями, которые трудно уло-

вить традиционными статистическими под-

ходами. НС, особенно DNN, способны моде-

лировать сложные нелинейные зависимости, 

что делает их более подходящими для анали-

за таких данных. 

Гибкость и адаптивность: Традиционные 

методы, такие как модели ARIMA, требуют, 

чтобы зависимость между переменными была 

заранее определена и оставалась неизменной. 

Однако финансовые рынки характеризуются 

высокой волатильностью и нелинейными вза-

имодействиями. НС способны адаптироваться 

к изменяющимся условиям рынка, обучаясь на 

новых данных и улучшая точность прогнозов в 

реальном времени. 

Обработка большого объема данных: 

Статистические методы могут сталкиваться с 

ограничениями при обработке больших объ-

емов данных. Они могут оказаться менее 

эффективными, когда нужно учитывать мно-

жество переменных или большие наборы 

данных. НС созданы для работы с большими 

массивами данных и способны извлекать за-

кономерности из высокоразмерных данных, 

что делает их мощным инструментом для 

прогнозирования. 

Учет временных зависимостей: Времен-

ные ряды на фондовом рынке могут содер-

жать сложные временные зависимости, кото-

рые сложно уловить с помощью традицион-

ных статистических методов. НС, особенно 

рекуррентные нейронные сети (RNN) и их 

разновидности, такие как LSTM (Long Short-

Term Memory), лучше справляются с моде-

лированием временных зависимостей и мо-

гут более точно прогнозировать будущие из-

менения на основе прошлых данных. 

Работа с шумом и неточностями: Стати-

стические методы могут быть более чувстви-

тельными к шуму в данных, что может 

ухудшить точность прогнозов. НС, благодаря 

своей способности к обучению и обобще-

нию, могут быть более устойчивыми к шуму 

и способны выделять полезные сигналы да-

же в условиях сильных рыночных колебаний. 

Для того чтобы отразить балансированное 

мнение о роли нейронных сетей (НС) в про-

гнозировании, необходимо акцентировать 

внимание на том, что НС – это лишь один из 

инструментов, который эффективно решает 

некоторые задачи, но не является универсаль-

ным решением для всех видов прогнозов. 

НС действительно имеют преимущества 

перед традиционными методами в таких ас-

пектах, как обработка нелинейных зависимо-

стей, адаптивность к изменяющимся услови-

ям, работа с большим объемом данных и 

учет временных зависимостей. Эти особен-

ности делают НС особенно полезными для 

прогнозирования на сложных, зашумленных 

и многомерных данных, характерных для 

финансовых рынков. 

Однако следует также отметить ограниче-

ния НС: 

1. Чувствительность к качеству дан-

ных. НС могут переобучаться на данных с 

шумами, если они недостаточно качественно 

обработаны. 

2. Необходимость большого объема дан-

ных. Для эффективного обучения НС требу-
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ется значительное количество данных, что не 

всегда доступно. 

3. Высокие вычислительные затраты. 

Обучение и внедрение НС могут быть ресур-

соемкими как с точки зрения времени, так и 

вычислительных мощностей. 

4. Сложность интерпретации результа-

тов. В отличие от традиционных методов, 

результаты, полученные с помощью НС, ча-

сто трудны для интерпретации, что может 

затруднить принятие решений на их основе,  

Таким образом, НС стоит рассматривать как 

мощный инструмент для анализа и прогнози-

рования в тех областях, где традиционные ме-

тоды не справляются, но при этом не следует 

забывать о контексте задачи и учитывать, что в 

некоторых случаях традиционные методы мо-

гут оказаться более подходящими. 

Практичность применения НС уже под-

креплена некоторыми зарубежными исследо-

ваниями, которые очередной раз подтверди-

ли значительное превосходство современных 

технологий над традиционными методами. 

Так ещё в 1988 г. Уайт с помощью НС пред-

сказал изменения ежедневной доходности ак-

ций IBM [8]. Чжан объединил модель ARIMA 

с НС для прогнозирования временных рядов и 

провел сравнительное исследование. Результа-

ты показали, что НС более выгодна при анали-

зе и обработке нелинейных данных. Средне-

квадратическая ошибка прогноза (MSE) для 

НС составила 205.3, в то время как для модели 

ARIMA 216.9 [10]. Краусс и др. изучили при-

менение нескольких интегрированных мето-

дов, включая DNN. Кроме того, они также 

предложили равновзвешенную интегрирован-

ную модель, основанную на нескольких моде-

лях НС и с ее помощью добились значитель-

ной прибыли в индексе S&P 500 [5]. Ещё в од-

ной научной работе создали комбинированную 

модель для прогноза цен акций на бирже, пу-

тем добавления CNN слоев в RNN, тем самым 

улучшив на 30 % показатели точности прогно-

за по сравнению с обычной RNN моделью 

[11]. Нику и др. в своем исследовании выпол-

нили сравнение показателей точности прогно-

за различными методами. Наилучшие показа-

тели продемонстрировала модель нейронной 

сети LSTM [6]. 

На текущий момент существует много ис-

следований с различными комбинациями 

НС. Уже сейчас они показывают результаты 

точности намного лучше, чем при прогнози-

ровании традиционными методами, но со-

вершенно точный прогноз пока никто не в 

состоянии дать. С каждым годом появляются 

новые вариации использования НС и с каж-

дой новой вариацией минимизируется пока-

затель погрешности прогноза.  

В заключении можно подчеркнуть, что ис-

пользование нейронных сетей для прогнози-

рования инвестиционных вложений обладает 

значительными преимуществами по сравне-

нию с традиционными методами. Нейронные 

сети демонстрируют высокую точность при 

анализе сложных нелинейных зависимостей и 

обладают гибкостью, необходимой для адапта-

ции к быстро меняющимся рыночным услови-

ям. Их способность обрабатывать большие 

объемы данных и учитывать временные зави-

симости позволяет получать более точные и 

надежные прогнозы. Несмотря на существую-

щие достижения, дальнейшие исследования и 

разработки в области нейронных сетей позво-

лят еще больше улучшить точность и эффек-

тивность прогнозирования на фондовом рынке. 
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The article examines the applicability of neural networks (NN) for investment forecasting, highlighting their ad-

vantages over traditional methods. It discusses NN types such as CNN, RNN, and LSTM, emphasizing their effi-

ciency in handling nonlinear data. A review of studies confirms NN's superiority in volatile market conditions. 

The importance of modern technologies for improving forecast accuracy and adaptability is emphasized. 
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