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Аннотация. Статья посвящена разработке модели прогнозирования цены ак-
ции компании с использованием сингулярно-спектрального анализа в комбина-
ции с нейронной сетью LSTM. В статье предлагается подход к анализу времен-
ных рядов цен акций, основанный на применении сингулярно-спектрального
анализа, который позволяет выделить скрытые закономерности и тренды в дан-
ных, а также устранить шум, улучшая точность прогноза. Методика включает
в себя разложение временного ряда на несколько составляющих, что способ-
ствует более глубокому пониманию динамики цен и повышению надежности
предсказаний. Результаты экспериментов показали высокую эффективность
предложенного метода по сравнению с традиционными статистическими и ма-
шинными методами анализа, что открывает новые возможности для оптимиза-
ции инвестиционных стратегий и анализа финансовых рынков.
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Введение
Сингулярно-спектральный анализ (SSA, Singular Spectrum Analysis) является

мощным методом для анализа временных рядов, который активно используется в
различных областях науки и техники. В отличие от традиционных статистических
методов, таких как автокорреляция или спектральный анализ, SSA не требует стро-
гих предположений о распределении данных или линейности временного ряда. Это
делает его особенно полезным для работы с нестационарными, шумными и слож-
ными данными, часто встречающимися в реальных приложениях.

Основная идея SSA заключается в разложении временного ряда на компонен-
ты, отражающие его скрытые структуры – тренды, циклы и случайные флуктуации.
Процесс анализа включает несколько этапов: создание матрицы траектории, сингу-
лярное разложение, выбор значимых компонент и их реконструкция. Это позволяет
не только выявить долгосрочные тренды и циклические изменения, но и очистить
данные от шума, что важно для предсказания и прогнозирования.
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Метод SSA нашёл широкое применение в таких областях, как экономика, фи-
нансы, экология, метеорология и другие, где требуется анализ временных рядов
для выявления скрытых закономерностей и принятия информированных решений.
Кроме того, SSA активно используется для обработки и анализа сигналов в физи-
ке, биологии и инженерии. В статье рассматриваются основные принципы и этапы
SSA, а также его применение для решения реальных задач, связанных с обработкой
временных рядов.

В данной работе применяется метод анализа временных рядов SSA, который поз-
воляет эффективно выделить основные компоненты исходных данных и устранить
шум. Далее для построения прогноза на основе полученных временных рядов ис-
пользуется модель LSTM (Long Short-Term Memory), способная учитывать долго-
срочные зависимости и тенденции в данных. Применение LSTM в сочетании с SSA
позволяет улучшить точность прогноза, обеспечив более стабильные результаты,
по сравнению с традиционными методами. Таким образом, предложенный подход
демонстрирует высокую эффективность в прогнозировании временных рядов, что
открывает возможности для его использования в различных областях, требующих
точного анализа и предсказания динамики данных.

1. Основные этапы метода SSA
Применение SSA к котировкам акций представляет собой метод анализа вре-

менных рядов, который позволяет выявлять скрытые закономерности, тренды и
цикличности в данных о ценах акций. SSA – это метод, который используется для
выделения структуры временных рядов без необходимости использования сложных
моделей или предварительных предположений о данных. В этом параграфе кратко
рассмотрим основные этапы метода SSA.

1.1. Представление временного ряда в виде матрицы траектории

Первым этапом SSA является преобразование временного ряда в матричную
форму. Это необходимо для того, чтобы последующий процесс сингулярного раз-
ложения (SVD) мог выделить скрытые структуры и компоненты ряда. Этот этап
называется формированием матрицы траектории. Рассмотрим его более детально
[1].

Предположим, что у нас есть одномерный временной ряд {𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑛}, со-
стоящий из𝑁 наблюдений. Это могут быть данные о температуре, стоимости акций,
показателях продаж и т. д. В данной статье будет рассматриваться реализация SSA
по отношению к временному ряду, состоящему из истории котировок акций компа-
нии «Сбербанк».

Для того чтобы сформировать матрицу траектории, используется принцип
скользящего окна. В SSA выбирается фиксированная длина окна 𝐿, которое «пе-
ремещается» по временным данным, формируя из них подматрицы. Каждое окно
охватывает 𝐿 последовательных значений временного ряда, и это окно переносит-
ся по ряду с некоторым шагом 𝑑. Обычно шаг 𝑑 равен 1, но в некоторых случаях
могут использоваться и другие значения.
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Если окно длины 𝐿 и шаг 𝑑 = 1, то для первого окна мы возьмём значения
временного ряда с индексами 1, 2, . . . , 𝐿; для второго окна значения с индексами
2, 3, . . . , 𝐿 + 1; и т. д. Таким образом, для временного ряда длиной 𝑁 получится
𝑀 = 𝑁 − 𝐿+ 1 окон [2].

Когда окно определено, необходимо из этих окон собрать матрицу траектории.
Каждое окно представляется как строка в матрице. Таким образом, получаем мат-
рицу размера 𝐿 * 𝑀 , где 𝐿 — количество строк (размер окна); 𝑀 = 𝑁–𝐿 + 1 –
количество столбцов (количество окон). Каждая строка в этой матрице представля-
ет собой последовательность значений временного ряда в пределах одного окна, а
каждый столбец – это окно, смещённое по временной оси.

Размер окна 𝐿 играет важную роль в SSA. Если окно слишком большое, то мо-
жет быть захвачено слишком много информации, что приведёт к затруднениям в
выделении нужных компонент. Если окно слишком маленькое, то может быть упу-
щена информация о долгосрочных трендах и циклах.

Траекторная матрица временного ряда𝑋 состоит из векторов вложения в каче-
стве столбцов. Траекторная матрица представлена в следующей формуле:

𝑋 = (𝑓ij )
𝐿,𝐾
𝑖,𝑗=1 =

⎡
⎢⎢⎣

𝑓0 · · · 𝑓𝐾−1

... . . . ...
𝑓𝐿−1 · · · 𝑓𝑁−1

⎤
⎥⎥⎦ . (1)

Пусть 𝑁 = 6, т. е. у нас есть временной ряд из шести значений:
{𝑋1, 𝑋2, 𝑋3, 𝑋4, 𝑋5, 𝑋6}. Пусть длина окна 𝐿 = 3. Тогда матрица траекторий
будет иметь вид: ⎡

⎢⎢⎢⎢⎣

𝑋1 𝑋2 𝑋3

𝑋2 𝑋3 𝑋4

𝑋3 𝑋4 𝑋5

𝑋4 𝑋5 𝑋6

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦
.

Представленная матрица уже является входными данными для SSA. Задача SSA за-
ключается в том, чтобы найти скрытые зависимости и структуры в этом представле-
нии данных. Траекторная матрица является базой для реализации следующего этапа
метода SSA: сингулярного разложения (SVD, Singular Value Decomposition), кото-
рое позволяет выделить важные компоненты, такие как тренды, циклы и случайные
флуктуации.

1.2. SVD траекторной матрицы

SVD – это ключевая операция в SSA, которая позволяет выделить основные
компоненты временного ряда, представленного в виде матрицы траектории. SVD
используется для разложения матрицы на несколько составных частей [1].

SVD матрицы 𝐴 размером 𝐿×𝑀 (где 𝐿 – количество строк, а𝑀 – количество
столбцов) представляет собой разложение этой матрицы на три матрицы:

𝐴 = 𝑈Σ𝑉 𝑇 , (2)
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где 𝑈 – матрица размером 𝐿 × 𝐿, содержащая левые сингулярные векторы;
Σ – диагональная матрица размером 𝐿 ×𝑀 с сингулярными числами на диагона-
ли, которые являются квадратными корнями собственных значений матрицы 𝐴𝑇𝐴;
𝑉 𝑇 – транспонированная матрица размером𝑀 ×𝑀 , содержащая правые сингуляр-
ные векторы.

Сингулярные числа (элементы диагональной матрицы Σ) представляют собой
показатели важности каждого из компонентов матрицы𝐴. Чем больше сингулярное
число, тем более значимый компонент оно представляет. Сингулярные векторы в
матрицах 𝑈 и 𝑉 содержат информацию о направлениях, в которых эти компоненты
проявляются в исходных данных.

Так, для траекторной матрицы 𝐴 размером 𝐿×𝑀 применение SVD даёт следу-
ющие компоненты:

• Левые сингулярные векторы 𝑈 описывают, как компоненты (тренды, циклы
и шум) связаны с наблюдаемыми значениями временного ряда на каждом мо-
менте времени. Эти векторы определяют веса, с которыми каждая компонента
влияет на наблюдение в определённые моменты времени.

• Сингулярные числа Σ представляют собой величины, указывающие на силу
каждой компоненты. Большие сингулярные числа означают более значимую
компоненту, которая будет более выражена в данных.

• Правые сингулярные векторы 𝑉 𝑇 показывают, как каждая компонента связа-
на с временными интервалами. Эти векторы описывают, в каком порядке и с
какой интенсивностью различные компоненты проявляются в каждом из окон
временного ряда [3].

1.3. Реконструкция ряда

SVD позволяет выделить несколько важных аспектов данных. Если сингуляр-
ные числа 𝜎𝑖 быстро убывают (например, несколько из них значительно больше
остальных), это означает, что данные можно аппроксимировать с использованием
только первых нескольких компонент. Эти компоненты обычно содержат инфор-
мацию о долгосрочных трендах или циклических паттернах в данных. Меньшие
сингулярные числа связаны с компонентами, которые можно интерпретировать как
шум или случайные колебания. Обычно компоненты с малыми сингулярными чис-
лами можно отбросить, поскольку они не вносят существенного вклада в основную
структуру данных.

Реконструкция осуществляется с использованием техже сингулярных векторов,
но с отбором только значимых компонент. Это позволяет выделить только важные
паттерны, такие как тренды или циклические колебания, и отфильтровать менее
значимые компоненты, например, шум.

Реконструкция происходит для каждой компоненты временного ряда отдельно:
• Если SVD показало, что первая компонента представляет собой тренд, то её

можно восстановить и использовать для анализа долгосрочных изменений.
• Если вторая компонента представляет собой циклические колебания, то она

также восстанавливается, и мы можем изучить частотные или сезонные пат-
терны в данных.
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• Меньшие компоненты, связанные с шумом, часто отбрасываются, так как они
не содержат значимой информации.

Чтобы восстановить основные компоненты временного ряда, мы выбираем 𝑟 = 2 са-
мых значимых компонент, что соответствует первому и второму сингулярным чис-
лам. Оставшиеся компоненты (с малыми сингулярными числами) можно отбросить
как шум.

Реконструированная матрица будет выглядеть так (см. формулу (2)):

𝐴𝑟 = 𝑈𝑟Σ𝑟𝑉
𝑇
𝑟 ,

где 𝑈𝑟, Σ𝑟, 𝑉 𝑇
𝑟 содержат только первые два столбца, два сингулярных числа и две

строки соответственно. В результате мы получим новую матрицу траектории, кото-
рая воссоздаст временной ряд с исключением шума.

2. Рекуррентная нейронная сеть LSTM
Когда результаты SSA применяются к данным, нейронные сети могут использо-

вать эти очищенные и разделённые компоненты для более точного анализа и пред-
сказания. Разделив временной ряд на тренды, циклические компоненты и остаточ-
ные элементы, можно значительно упростить задачу, предоставив нейронной сети
более понятные и чётко структурированные входные данные. Это позволяет модели
сосредоточиться на самых значимых паттернах и значительно повышает её способ-
ность делать точные прогнозы.

Таким образом, комбинирование методов SSA и нейронных сетей представляет
собой перспективный подход для работы с временными рядами. Эта комбинация
открывает новые возможности для повышения точности предсказаний, особенно в
задачах, где данные имеют высокую степень сложности и зашумлённости.

Рекуррентные нейронные сети (RNN, Recurrent Neural Networks) – это класс ней-
ронных сетей, предназначенных для обработки последовательных данных, таких как
временные ряды, тексты, звуковые сигналы и другие типы последовательностей. В
отличие от стандартных нейронных сетей (например, многослойных перцептронов),
в RNN имеется механизм, который позволяет учитывать информацию о предыду-
щих шагах (временных точках) последовательности.

Основная идея RNN заключается в наличии петли связи, которая позволяет се-
ти «помнить» информацию о предыдущих состояниях. Это делает RNN идеальными
для работы с последовательными данными, где контекст предыдущих элементов ва-
жен для понимания текущего.

В отличие от обычных нейронных сетей, где данные передаются от слоя к слою,
в RNN выход на текущем шаге зависит от выходных данных на предыдущем шаге.
Это создаёт «память» о том, что происходило раньше.

В самой простой форме RNN представляет собой цепочку нейронов, каждый
из которых соединён с собой через петлю. Рассмотрим основные элементы этого
процесса.

Пусть у нас есть последовательность данных (например, восстановленный ряд
после SSA)
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𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, . . . , 𝑥𝑇 .

Для каждого времени 𝑡 на вход в RNN подаётся вектор 𝑥𝑡, и сеть генерирует скрытое
состояние ℎ𝑡 на основе предыдущего скрытого состояния ℎ𝑡−1 и текущего входа 𝑥𝑡.
Процесс вычислений для RNN на каждом временном шаге можно описать следую-
щим уравнением [4]:

ℎ𝑡 = 𝑓(𝑊ℎℎ𝑡−1 +𝑊𝑡𝑥𝑡 + 𝑏), (3)

где
ℎ𝑡 – скрытое состояние на текущем шаге 𝑡;
ℎ𝑡−1 – скрытое состояние на предыдущем шаге 𝑡− 1;
𝑥𝑡 – входной вектор на текущем шаге 𝑡;
𝑊ℎ,𝑊𝑡 – весовые матрицы для скрытого состояния входа;
𝑏 – вектор смещения;
𝑓() – нелинейная активация, часто используемая – это функция tanh или ReLU.

Выход из сети осуществляется по следующей формуле:

𝑦𝑡 = 𝑊𝑦ℎ𝑡 + 𝑐, (4)

где 𝑦𝑡 – выход сети на текущем шаге 𝑡; 𝑊𝑦 - матрица весов для выхода; 𝑐 – вектор
смещения на выходе.

Таким образом, на каждом шаге 𝑡 скрытое состояние ℎ𝑡 зависит от текущего
входа 𝑥𝑡 и скрытого состояния ℎ𝑡−1, которое несёт информацию о прошлых шагах.
Это позволяет модели «запоминать» контекст последовательности.

LSTM (Long Short-Term Memory) – это улучшенный тип RNN, который решает
основные проблемы стандартных RNN, такие как затухание и взрыв градиентов.
LSTM включает в себя специальные ячейки памяти и несколько гейтов для кон-
троля потока информации, что позволяет ей эффективно запоминать долгосрочные
зависимости в данных.

Забывающее состояние (Forget gate): решает, какую информацию из предыду-
щего состояния памяти 𝐶𝑡−1 нужно забыть. Это делается с помощью сигмоидной
функции активации 𝜎, которая выводит значения от 0 до 1, где 0 означает «забыть
всё», а 1 – «сохранить всё». Забывающее состояние определяется формулой

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 * [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓 ), (5)

где 𝑓𝑡 – забывающее состояние на текущем шаге 𝑡;𝑊𝑓 – весовая матрица для забы-
вающего состояния; [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] – конкатенированный вектор скрытого состояния на
предыдущем шаге и текущего входа; 𝑏𝑓 – вектор смещения для забывающего состо-
яния.

Входное состояние (Input gate): управляет тем, какая информация будет добав-
лена в состояние памяти на текущемшаге. Сначала рассчитывается промежуточная
величина ̃︀𝐶𝑡, которая будет добавлена к состоянию памяти. Также используется сиг-
моидная функция для решения, какая информация из ̃︀𝐶𝑡 будет использована:

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 * [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖), (6)
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̃︀𝐶𝑡 = tanh(𝑊𝐶 * [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶), (7)

где 𝑖𝑡 – входное состояние, которое контролирует, сколько информации будет до-
бавлено в память; ̃︀𝐶𝑡 – кандидатное состояние памяти на шаге 𝑡;𝑊𝑖,𝑊𝐶 – весовые
матрицы для входного состояния и состояния памяти; 𝑏𝑖, 𝑏𝐶 – векторы смещения.

Обновление состояния памяти (Cell state update): следующим шагом проис-
ходит обновление состояния памяти 𝐶𝑡. Сначала забывающее состояние 𝑓𝑡 умно-
жается на предыдущее состояние памяти 𝐶𝑡−1 , что позволяет забыть часть старой
информации. Затем добавляется новая информация, которая определяется входным
состоянием и кандидатным состоянием [5]:

𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 * 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 * ̃︀𝐶𝑡, (8)

где 𝐶𝑡 – обновлённое состояние памяти на шаге 𝑡, 𝑓𝑡 – забывающее состояние на
текущем шаге t, 𝑖𝑡 – входное состояние, ̃︀𝐶𝑡 – кандидатное состояние памяти на шаге
𝑡.

Выходное состояние (Output gate): контролирует, какая информация из состо-
яния памяти 𝐶𝑡 будет передана на следующий шаг и на выход модели. Для этого ис-
пользуется сигмоидная функция и гиперболический тангенс для масштабирования
значения:

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 * [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜), (9)

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 * tanh(𝐶𝑡), (10)

где 𝑜𝑡 – выходное состояние, которое управляет тем, какая информация будет пере-
дана дальше; ℎ𝑡 – скрытое состояние (выход из LSTM) на шаге 𝑡; tanh(𝐶𝑡) – актива-
ция гиперболическим тангенсом из обновлённого состояния памяти.

Каждый шаг LSTM можно интерпретировать так:
• Забывающее состояние 𝑓𝑡 – на этом шаге модель решает, какую часть инфор-

мации из предыдущего состояния памяти нужно забыть. Например, если ин-
формация больше не актуальна, она будет игнорироваться.

• Входное состояние 𝑖𝑡 – модель решает, какие новые данные стоит добавить в
память. Для этого вычисляется ̃︀𝐶𝑡, который представляет собой кандидатную
информацию.

• Обновление памяти – новое состояние памяти 𝐶𝑡, формируется как комбина-
ция старого состояния и новой информации. Это позволяет сохранять долго-
временные зависимости.

• Выходное состояние ℎ𝑡 – решает, какая информация из состояния памяти бу-
дет передана на следующий шаг [6].

3. Реализация прогноза с помощью SSA и LSTM
Перед началом реализации прогнозной функции необходимо собрать данные о

котировках акций за определённый промежуток времени. Для этого необходимо об-
ратиться к официальному API Московской биржи MoexAlgo.

Обратим внимание на рис. 1. Здесь создаётся объект sber класса Ticker, кото-
рый представляет тикер акций компании (в данном случае компании «Сбер», тикер
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SBER на бирже). Это объект, через который можно получать финансовые данные
для указанной компании.

Создаётся переменная current_day, которая содержит текущую дату, но умень-
шенную на один день. Т. е. это вчерашний день (если сегодня, например, 21 ноября
2024 года, то переменная current_day будет содержать «2024-11-20»).

Переменная first будет содержать дату, которая была 900 дней назад от текуще-
го дня. Это может быть сделано для того, чтобы получить исторические данные о
котировках за несколько лет (900 дней – это примерно 2,5 года).

Рис. 1. Сбор информации OHLC.

На основе объекта sber вызывается метод candles, который запрашивает дан-
ные о котировках акций компании за период с first (900 дней назад) по current_day
(вчерашний день). Параметр period=’1d’ указывает, что данные должны быть в виде
дневных свечей (т. е. информация о цене открытияOpen, закрытияClose, максимуме
High и минимуме Low за каждый день).

В результате выполнения этого кода переменная df будет содержать DataFrame с
историческими данными о ценах акций компании «Сбер» (тикер SBER) за послед-
ние 900 дней. Эти данные можно использовать для анализа или построения графи-
ков (см. рис. 2).

Следующим этапом будет формирование функции SSA. Функция ssa выполняет
роль SSA на временном ряду series:

• Window – это размер окна, которое используется для разбиения временного
ряда на части (траекторная матрица 𝑋).

• Создаётся матрица 𝑋 , состоящая из окон размера window. Каждый столбец
этой матрицы – это последовательность значений ряда, размером с окно.

• Затем выполняется SVD матрицы 𝑋 на три матрицы: 𝑈 , 𝑆, и 𝑉 𝑇 . Эти матри-
цы представляют собой составляющие разложения (сингулярные векторы и
значения).

На рис. 3 видно часть кода, где задаётся размер окна (window = 20) и выполняется
SSA с использованием функции ssa. Результат разложения сохраняется в перемен-
ные 𝑈 , 𝑆, и 𝑉 𝑇 :

𝑈 – матрица левых сингулярных векторов.
𝑆 – диагональная матрица сингулярных значений.
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Рис. 2. Результат сбора информации о котировках акции Сбербанка

𝑉 𝑇 – матрица правых сингулярных векторов.
Восстановление тренда осуществляется путём вычисления произведения мат-

риц 𝑈 , 𝑆, и 𝑉 𝑇 . Для тренда используется первая компонента (первый столбец из 𝑈
и первая строка из 𝑉 𝑇 ), умноженная на соответствующие сингулярные значения из
𝑆. trend_component_mean содержит среднее значение каждого столбца тренда, что
помогает сгладить и интерпретировать тренд.

Восстановление сезонного компонента производится аналогично тренду, но
теперь используется вторая компонента (второй столбец из 𝑈 и вторая стро-
ка из 𝑉 𝑇 ), умноженная на соответствующие сингулярные значения из 𝑆.
Seasonal_component_mean содержит средние значения каждого столбца сезонного
компонента.

Далее на рис. 4 выводятся графики, которые отображают исходный временной
ряд, трендовую и сезонную составляющую.

В коде на рис. 5 выполняется подготовка модели для прогноза временных рядов
с использованием LSTM (длительная кратковременная память).

Далее приведено пошаговое описание действий:
• create_lstm_features – функция, которая будет генерировать обучающие при-

меры для LSTM, где каждый пример – это окно из window предыдущих значе-
ний временного ряда.

• window=60 – размер окна для формирования признаков. Каждое окно будет
содержать 60 предыдущих значений.

• Функция возвращает два массива: features (признаки для модели) и target (цели
для предсказания, т. е. следующее значение ряда).

• MinMaxScaler масштабирует данные в диапазон (0, 1), что помогает модели
лучше обучаться
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Рис. 3. Код SSA

• Разделяем данные на тренировочную и тестовую выборки. Обычно для вре-
менных рядов используется 80 % данных для тренировки и 20 % для тестиро-
вания.

• train_size вычисляется как 80 % от общего количества примеров в данных.
• Первый слой LSTM содержит 100 единиц и параметр return_sequences=True,

чтобы передавать выходные данные в следующий LSTM слой.
• Для предотвращения переобучения добавляется слой Dropout с вероятностью

0,2.
• Второй слой LSTM содержит 100 единиц и return_sequences=False, так как он

является последним слоем.
• Выходной слой содержит 1 нейрон, который предсказывает одно значение.
• Компиляция модели используется оптимизатор adam и функция потерь

mean_squared_error, подходящая для задачи регрессии.
• early_stopping добавляет механизм раннего завершения для предотвращения

переобучения. Если валидационная ошибка не улучшится в течение 20 эпох,
обучение будет остановлено, и веса модели будут восстановлены на лучшее
состояние.

После построения функции обучения модели необходимо её запустить. Эта
часть кода представлена на рис. 6.

Следующий этап – это запуск самого прогноза (рис. 7):
• model_lstm.predict(X_test) – делает прогнозы для тестовой выборкиX_test. Это

создаёт массив предсказанных значений, который сохраняется в переменной
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Рис. 4. Графики SSA

y_pred_lstm.
• r2_score(y_test, y_pred_lstm) – функция из библиотеки sklearn, которая вычис-

ляет 𝑅2 между истинными значениями y_test и предсказанными значениями
y_pred_lstm. Значение 𝑅2 выводится на экран. Если оно близко к 1, это озна-
чает, что модель хорошо предсказывает данные.

• last_window = scaled_data[-60:].reshape(1, 60, 1) – создаётся окно из последних
60 значений, которые будут использоваться для прогноза. Оно преобразуется
в нужный формат (3D: sample, time steps, features).

• В цикле на протяжении 10 итераций модель делает прогноз для следующего
дня. На каждом шаге: y_forecast_lstm = model_lstm.predict(last_window) – мо-
дель прогнозирует следующее значение.

• last_window = np.append(last_window[:, 1:, :], y_forecast_lstm.reshape(1, 1, 1),
axis=1) – для следующего шага прогнозирования окно обновляется. Из него
«выбрасывается» первое значение, а предсказанное значение добавляется в
конец. Это позволяет использовать новые предсказания как входные данные
для следующих шагов прогноза.

Финальным этапом является представление прогноза на 10 дней на графике. Это
можно увидеть на рис. 8.

После обучения модели LSTM для предсказания временного ряда результаты на
тренировочных и тестовых данных продемонстрировали отличные показатели. Ко-
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Рис. 5. Построение нейронной сети

эффициент детерминации𝑅2 на тренировочных данных составил 0,9957, что свиде-
тельствует о высокой степени объясняемой модели изменчивости данных и отлич-
ной обучаемости. Модель прекрасно справляется с воспроизведением закономер-
ностей в тренировочных данных.

На тестовых данных коэффициент 𝑅2 = 0,9815, что также указывает на высо-
кую способность модели обобщать на новые данные и точность её предсказаний.
Это значение близко к 1, что подтверждает хорошее качество прогноза и уверен-
ность модели в предсказаниях.

Средняя абсолютная ошибка (MAE) составила 0,0119, что указывает на очень
низкую среднюю ошибку предсказаний по сравнению с реальными значениями. Это
означает, что модель делает точные прогнозы, отклоняясь от реальных данных всего
на несколько тысячных единиц.
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Рис. 6. Обучение нейронной сети

Рис. 7. Реализация прогноза на 10 дней

Среднеквадратичная ошибка (MSE) оказалась ещё более низкой – 0,0002, что
ещё раз подтверждает высокую точность модели. Меньшие значения MSE означа-
ют, что модель минимизирует ошибки, особенно более значительные, которые мог-
ли бы существенно повлиять на прогноз.

В целом модель показывает отличные результаты как на тренировочных, так и
на тестовых данных, и её можно считать высокоэффективной для решения задачи
предсказания временного ряда. Модель может быть использована для дальнейших
прогнозов, таких как предсказание на 10 дней вперёд, с уверенностью в точности
предсказаний.
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Abstract. The article is devoted to the development of a model for predicting the company’s
share price using singular spectral analysis in combination with the LSTM neural network.
The article suggests an approach to analyzing stock price time series based on the use of
singular spectral analysis, which allows us to identify hidden patterns and trends in the data,
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as well as eliminate noise, improving forecast accuracy. The technique involves decomposing
a time series into several components, which contributes to a deeper understanding of price
dynamics and increases the reliability of predictions. The experimental results showed the
high efficiency of the proposed method in comparison with traditional statistical and machine
analysis methods, which opens up new opportunities for optimizing investment strategies and
analyzing financial markets.
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