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ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДІВ ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОМЕРЕЖІ  

З ПОСЛІДОВНО З'ЄДНАНИМИ LSTM БЛОКАМИ 
 

Удосконалення методів прогнозування часових рядів є важливим завданням для багатьох галузей, таких як фінанси, 

виробництво, військова справа, медицина та енергетика. Особливо актуальним є використання рекурентних нейронних мереж з 

блоками LSTM, які дозволяють ефективно враховувати довготривалі залежності у даних. Проте оптимальні архітектури LSTM 
та параметри, такі як кількість блоків і рівень Dropout, залишаються недостатньо дослідженими. Розробка та оптимізація 

морфології рекурентної нейронної мережі для прогнозування часових рядів з використанням LSTM блоків, інтеграція EMA 

(exponential moving average), RSI (relative strength index) та дослідження впливу різних параметрів моделі на точність 

прогнозування. У цій роботі застосовано метод оптимізатора Nadam для оптимізації морфології LSTM, який включає порівняння 

моделей з різними конфігураціями блоків LSTM (300–350 блоків), параметрів Dropout. Для навчання використовувались фінансові 

дані акцій Google (GOOGL), зібрані за допомогою бібліотеки yfinance, та метрики оцінювання точності, такі як MSE, RMSE, 
MAE, MAPE. Запропоновано оптимальну архітектуру LSTM для прогнозування часових рядів, яка враховує використання 

технічних індикаторів та оптимізатора Nadam. Дослідження показало, що модель з 350 блоками LSTM і Dropout 0.05 досягла 

мінімальної похибки 1.64% MAPE, що менша за результати попередніх досліджень. Запропоновані морфологічні та архітектурні 
рішення можуть бути використані для прогнозування цін акцій, обсягів продажів та задач в різних галузях, де потрібно 

прогнозування та аналіз часових рядів.   
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TIME SERIES FORECASTING USING A NEURAL NETWORK WITH SEQUENTIALLY  

CONNECTED LSTM BLOCKS 

 
Improving time series forecasting methods is an important task for many industries, such as finance, manufacturing, military, 

medicine, and energy. The article focuses on analysing recurrent neural network models with LSTM blocks for time series forecasting. The 
use of recurrent neural networks with LSTM blocks is particularly relevant, as they allow for effective consideration of long-term 

dependencies in the data. However, optimal LSTM architectures and parameters such as the number of blocks and the Dropout level remain 

understudied. Development and optimization of the morphology of a recurrent neural network for time series forecasting using LSTM blocks, 
integration of EMA (exponential moving average), RSI (relative strength index), and investigation of the influence of various model 

parameters on forecasting accuracy. In this work, the Nadam optimizer method is applied to optimize the morphology of LSTM, which 

includes comparing models with different configurations of LSTM blocks (300–350 blocks), Dropout parameters. Google stock financial 
data (GOOGL) collected using the yfinance library and accuracy assessment metrics such as MSE, RMSE, MAE, MAPE were used for 

training. An optimal LSTM architecture for time series forecasting is proposed, which considers the use of technical indicators and the 
Nadam optimizer. The findings highlight the efficiency of using advanced LSTM architectures for financial time series forecasting and 

contribute to the development of precise and robust neural network solutions for stock price prediction. The study showed that the model 

with 350 LSTM blocks and Dropout 0.05 achieved a minimum error of 1.64% MAPE, which is smaller than the results of previous studies. 
The proposed morphological and architectural solutions can be used to forecast stock prices, sales volumes and tasks in various industries 

where time series forecasting, and analysis are required. 

Keywords: LSTM recurrent neural network, time series forecasting, MAPE, Dropout, optimization. 

 

Постановка проблеми 

Прогнозування часових рядів є важливим завданням для різних галузей, таких як фінанси, 

маркетинг і виробництво. Одним з найбільш ефективних інструментів є рекурентні нейронні мережі 

(RNN), зокрема Long Short-Term Memory (LSTM), які здатні запам’ятовувати тривалі часові залежності 

в даних. Проте, для прогнозування високої точності часових рядів, важливим є правильний вибір 

архітектури, морфології та гіперпараметрів нейронної мережі. 

Метою цього дослідження є прогнозування часових рядів з високою точністю, зокрема вартості 

акції компанії Google за період з 2011 по 2025 роки за допомогою нейронної мережі з послідовно 

з’єднаним LSTM блоками, а саме з використанням наступних моделей: класична LSTM з 300 блоками та 

Dropout 0.1 та LSTM з низьким Dropout із 350 блоків та Dropout 0.05 

З появою рекурентних нейронних мереж з блоками довготривалої пам’яті (LSTM) стало 

можливим значно підвищити точність прогнозування часових рядів. Ці моделі здатні враховувати 

довготривалі залежності в послідовностях даних, що робить їх надзвичайно корисними для аналізу 

складних часових рядів [1].  

Проте існує низка проблем, які обмежують ефективність LSTM: 

- Складність вибору архітектури моделі: різна кількість блоків LSTM, їх параметри, такі як 

Dropout, та функції втрат впливають на точність прогнозів, але оптимальні конфігурації залишаються 
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недостатньо дослідженими. 

- Проблеми з адаптацією до складних часових рядів: більшість існуючих досліджень показують, 

що точність моделей LSTM обмежується значеннями MAPE понад 1.8%, що вказує на необхідність 

вдосконалення архітектури. 

- Недостатнє використання технічних індикаторів: технічні індикатори, такі як EMA 

(експоненційне ковзне середнє) та RSI (індекс відносної сили), рідко включаються в аналіз, що може 

обмежувати точність моделі в специфічних ринкових умовах. 

Усі ці проблеми розв’язуються в цій роботі, зокрема: 

- експериментального визначення впливу кількості блоків LSTM на точність прогнозів; 

- дослідження впливу параметрів Dropout та функції втрат на результати моделі; 

- використання технічних індикаторів, таких як EMA та RSI, для покращення адаптації моделі 

до ринкових умов; 

- порівняння різних архітектур LSTM без включення двонапрямлених шарів (Bidirectional 

LSTM) для визначення найбільш ефективної моделі. 

Таким чином, метою даної роботи є розробка та аналіз архітектури LSTM, яка забезпечить 

високу точність прогнозування часових рядів, на основі оцінки MAPE, яка менша за 1.8%. 

Аналіз досліджень та публікацій 

У сучасних дослідженнях широко застосовуються рекурентні нейронні мережі з блоками 

довготривалої короткочасної пам'яті (LSTM) для прогнозування часових рядів. Проте, попри значний 

прогрес у цій галузі, існують певні проблеми, які залишаються невирішеними. Прогнозування часових 

рядів за допомогою LSTM-блоків є одним із найбільш досліджуваних напрямів у сучасній нейронній 

інженерії. Різноманітні підходи до архітектур LSTM та їх налаштувань забезпечують помітні результати, 

але водночас залишають певні проблеми невирішеними. 

У статті [2] запропоновано використання стекових автоенкодерів у поєднанні з LSTM для 

прогнозування фінансових часових рядів. Автори досягли точності прогнозування з метрикою MAPE 

близько 2.2%. Проте модель має обмеження у здатності адаптуватися до динамічних ринкових умов 

через відсутність технічних індикаторів у процесі навчання. 

Робота [3] досліджує комбінацію LSTM із механізмом уваги (attention mechanism), що дозволяє 

моделі фокусуватися на важливих часових точках. Попри покращення точності (MAPE ≈ 2.0%), модель 

недостатньо ефективно працює з обчислювальними ресурсами та не досліджує вплив таких параметрів, 

як Dropout, на стабільність навчання. 

У статті [4] зосереджено увагу на інтеграції технічних індикаторів, таких як EMA та RSI, для 

прогнозування цін акцій. Результати демонструють MAPE ≈ 1.95%. Однак модель не враховує вплив 

оптимізаторів, таких як Nadam, що могло б суттєво покращити адаптацію до різних ринкових умов. 

Порівняльний аналіз моделей LSTM та GRU для часових рядів проведено у [5]. Автори дійшли 

висновку, що LSTM є більш ефективною для прогнозування фінансових даних із точністю MAPE ≈ 1.9%. 

Проте, не було досліджено гнучкість моделі до різних архітектурних модифікацій, таких як збільшення 

кількості блоків або оптимізація Dropout. 

Дослідження [6] аналізує використання регуляризації Dropout із низьким значенням для 

покращення продуктивності моделей LSTM. Хоча точність покращилась до MAPE ≈ 1.85%, автори не 

враховують вплив різної кількості блоків LSTM та інтеграції адаптивних функцій втрат на результати. 

Робота Литвиненко Ю.Р. [7] присвячена детальному аналізу архітектур LSTM для фінансового 

прогнозування з інтеграцією технічних індикаторів. У статті розглянуто вплив регуляризації та функцій 

втрат на якість моделі, що дозволило досягти точності MAPE ≈ 1.9%. Проте залишаються невирішеними 

питання оптимізації кількості блоків LSTM для конкретних задач. 

На основі проведеного аналізу можна виділити кілька ключових проблем у попередніх 

дослідженнях: 

- відсутність системного аналізу впливу кількості блоків LSTM на точність прогнозів. Обмежена 

точність прогнозування, відповідно у деяких дослідженнях значення MAPE перевищують 1.8%, що 

вказує на потребу в покращенні моделей; 

- недостатнє вивчення ролі технічних індикаторів (EMA, RSI) у підвищенні точності. 

Використання технічних індикаторів, такі як EMA та RSI, які можуть покращити точність 

прогнозування; 

- невирішені питання оптимізації Dropout для запобігання перенавчанню, а також не враховано 

переваг адаптивних оптимізаторів (наприклад, Nadam) для підвищення ефективності моделей. 

У цій роботі ці недоліки були враховані. Зокрема, оптимізація Dropout та використання 

адаптивного оптимізатора Nadam дозволили знизити похибку до 1.64% за метрикою MAPE, 

перевершуючи результати попередніх досліджень. У цій роботі була вирішена задача оптимізації Dropout 

та використання адаптивного оптимізатора Nadam, які дозволили усунути зазначені недоліки. 

Формулювання цілей статті 

LSTM – це вид рекуретних нейронних мереж, здатний навчатися на довготривалих залежностях. 

Суть методу полягає у тому, що використовуються блоки пам’яті, які підтримують постійний потік 

помилок, таким чином зберігаючи сигнал. 
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Попередні дослідження показали, що використання LSTM дозволяє досягти значних успіхів у 

прогнозуванні часових рядів завдяки їх здатності запам’ятовувати як короткотривалі, так і довготривалі 

залежності [2, 3]. Зокрема, дослідження [4] продемонструвало, що підвищення точності можливе за 

рахунок застосування багатошарових LSTM або використання оптимізаторів, таких як Nadam чи 

RMSprop. Використання технічних індикаторів, таких як EMA та RSI, також сприяє покращенню 

точності прогнозу [5]. 

У цьому дослідженні, щоб досягти високої точності прогнозування часових рядів [5, 6], 

необхідно визначити оптимальну кількість блоків LSTM у рекурентній нейронній мережі (оптимальна 

архітектура). 

Метою роботи є: аналіз архітектур нейронних мереж із блоками LSTM для точного 

прогнозування часових рядів на основі біржових даних компанії Google (GOOGL). Створення 

оптимальної архітектури LSTM нейронних мереж для прогнозування часових рядів з мінімальною 

похибкою. Особливу увагу приділено використанню технічних індикаторів, таких як EMA та RSI, для 

підвищення адаптивності моделей до динаміки фінансових ринків. Зокрема, дослідження має на меті: 

1. Провести порівняльний аналіз різних архітектур LSTM, включаючи класичну модель, модель 

із низьким Dropout. 

2. Визначити оптимальну кількість блоків LSTM у кожній архітектурі для забезпечення 

найвищої точності прогнозу. 

3. Дослідити вплив використання технічних індикаторів, таких як EMA та RSI, на точність 

прогнозування. 

4. Порівняння та оцінка продуктивності моделей: аналіз двох архітектур (класична LSTM та 

LSTM із низьким Dropout) для виявлення найкращого підходу до прогнозування часових рядів. 

5. Знизити похибку прогнозу часових рядів (MAPE) до рівня нижче 1.8% для розширення 

можливостей використання LSTM у задачах фінансового аналізу. 

Дані дослідження спрямовані на вирішення проблеми точного прогнозування складних часових 

рядів [8] із урахуванням довготривалих і короткотривалих залежностей. У ході дослідження також 

враховано недоліки, описані в попередніх роботах, зокрема обмеження архітектур, що не забезпечували 

точність прогнозів на рівні нижче 1.8% за метрикою MAPE. З огляду архітектури нейромереж, які 

забезпечують точність прогнозування часових рядів. ми показали, що оборана нами морфологія нейронної 

мережі дає кращий результат при прогнозуванні часових рядів на прикладі акцій компаніх Google. 

Для оцінки моделей LSTM використовувалися наступні метрики [9]. 

Середня квадратична похибка (MSE, Mean Squared Error) - MSE є метрикою, яка визначає 

середнє значення квадратів різниць між прогнозованими та реальними значеннями. Використання 

квадратів помилок дозволяє приділяти більшу вагу великим відхиленням, що робить цю метрику 

чутливою до значних помилок, формула для розрахунку MSE: 

𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2

𝑛

𝑖=0

, (1) 

Середній квадрат відхилення (RMSE, Root Mean Squared Error) – RMSE є квадратним коренем 

від MSE, що дозволяє виражати похибку у тих самих одиницях, що й реальні значення. Ця метрика 

забезпечує інтуїтивно зрозумілу інтерпретацію точності прогнозу, формула для розрахунку RMSE: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦�̂�)

2

𝑛

𝑖=0

, (2) 

Середня абсолютна відсоткова похибка (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) – MAPE 

вимірює середнє відхилення між реальними та прогнозованими значеннями у відсотках. Ця метрика 

дозволяє оцінити точність прогнозу незалежно від масштабу значень, формула для розрахунку MAPE: 

MAPE =
1

n
∑|

yi − yî
yi

|

n

i=0

∗ 100%. , (3) 

Архітектура рекурентної нейронної мережі з послідовними LSTM блоками 

На Рис. 1 зображено архітектуру елементу блоку LSTM. 

 
Рис. 1. Архітектура елементу блоку LSTM 
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1. Ворота забуття (Forget Gate). Цей компонент визначає, яку інформацію з попереднього стану 

потрібно зберегти, а яку відкинути. В основі його роботи лежить сигмоїдна функція активації, яка 

отримує на вхід попередній прихований стан ℎ𝑡−1 та вхідного стану 𝑥𝑡 обчислюючи коефіцієнт забуття 

для кожного значення в стані комірки, що показує яку частину інформації зі стану комірки С𝑡−1. 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑡 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓), (4) 

де: 

𝑓𝑡 – вектор значень у діапазоні [0, 1], який визначає, яку частину інформації з комірки С𝑡−1 

необхідно зберегти (1) чи забути (0). 

𝑊𝑡 , 𝑏𝑓 –  вагові коефіцієнти та зміщення, які визначаються під час навчання. 

𝜎 – сигмоїдна функція активації. 

2. Вхідні ворота (Input Gate). Цей компонент контролює, яку нову інформацію слід додати до 

поточного стану комірки. Він складається з двох ключових шарів:  

- перший шар, заснований на сигмоїдній активації, визначає, які значення будуть оновлені; 

- другий шар із функцією активації генерує кандидатні значення для оновлення стану: 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖), (5) 
𝐶𝑡 = tan h(𝑊𝐶 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝐶) , (6) 

де:  𝑖𝑡 – вектор "дозволів" для оновлення інформації. 

𝐶𝑡 – нові кандидатні значення для оновлення стану. 

3. Вихідні ворота (Output Gate). На цьому етапі приймається рішення, яку частину поточного 

стану комірки. Цей компонент вирішує, яку частину поточного стану комірки потрібно передати як 

вихід. Робота складається з двох кроків: 

- Спочатку використовується шар сигмоїдної функції для визначення, яку частину інформації 

передавати далі. 

- Потім обчислюється оновлений прихований стан. І наприкінці поєднуються результати всіх 

шарів і повертається тільки те, що можна повернути. 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊0 ∗ [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏0), (7) 
ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∗ tan h(𝐶𝑡) , (8) 

де: 𝑜𝑡 – вектор значень вихідного сигналу. 

ℎ𝑡 – новий прихований стан, який передається на наступний часовий крок. 

Архітектура блоку [10] LSTM побудована таким чином, що забезпечує ефективне збереження 

довгострокових залежностей за рахунок поєднання механізмів запам’ятовування ключової інформації та 

відкидання несуттєвих даних. Завдяки цій властивості LSTM-блоки є надзвичайно корисними для 

розв'язання задач, пов'язаних із прогнозуванням часових рядів. 

На Рис. 2 представлено структуру рекурентної нейронної мережі [11], яка складається з LSTM-

блоків. Кожен з блоків у горизонтальній послідовності відповідає за обробку даних, що надходять із 

певного часового кроку. Завдяки взаємодії між блоками мережа здатна поєднувати вхідні дані з 

накопиченою інформацією з попередніх часових інтервалів. Такий підхід дозволяє мережі не лише 

формувати вихідні значення, але й оновлювати внутрішній стан, який використовується для подальшої 

обробки в наступних етапах. 

 
Рис. 2. Морфологія рекуретної нейронної мережі із LSTM блоками 
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Вихідний сигнал, що формується після обробки послідовності LSTM блоків, передається до 

повнозв'язного шару, в якому використовується функція активації ReLU. Цей шар складається із 

шістдесяти нейронів, кожен із яких сприяє узагальненню та подальшій обробці отриманих даних. У 

кінцевому підсумку результат передається до одного нейрона без активаційної функції, що відповідає за 

формування кінцевого прогнозу. 

Саме такий підхід дозволяє моделі ефективно враховувати часові залежності, забезпечуючи 

високу точність у задачах прогнозування. 

Виклад основного матеріалу 

У даному дослідженні було використано набір даних, отриманий з публічно доступного ресурсу 

Yahoo! Finance за допомогою бібліотеки yfinance. Для аналізу обрано акції компанії GOOGL (Google), 

щоб сформувати датасет із настпупних даних: від січня 2011 року до січня 2024 року. До уваги було взято 

часовий проміжок, який загалом складається із 4748 календарних днів. В той же час, кількість записів у 

датасеті – 3270, кожен із цих записів містить 6 колонок: 

• Open – ціна акції на момент відкриття торгового дня; 

• High – найвища ціна акції протягом торгового дня; 

• Low – найнижча ціна акції протягом торгового дня; 

• Close – ціна акції на момент закриття торгового дня; 

• Adj Close – коригована ціна акції на момент закриття торгового дня; 

• Volume – загальна кількість акцій, які були обміняні протягом торгового дня. 

Дані були завантажені за допомогою бібліотеки yfinance, яка надає зручний інтерфейс для 

доступу до фінансових даних. Для проведення експерименту було обрано колонки Close, оскільки саме 

ціна закриття є найбільш релевантною для аналізу і прогнозування часових рядів. 

Підготовка даних та модель 

Для побудови моделі було використано мову програмування Python і такі бібліотеки, як NumPy, 

pandas, Matplotlib, keras, а також yfinance для завантаження даних. Основна архітектура моделі 

базувалася на рекурентній нейронній мережі (RNN) з використанням блоків LSTM (Long Short-Term 

Memory).  

Усі дані для цього дослідження були згенеровані за допомогою бібліотеки yfinance і містили 

історичні ціни акцій Google (GOOGL) з 2011 по 2024 рік. Датасет був розподілений на навчальну та 

тестову вибірки у співвідношенні 80:20. Для масштабування даних використовувався метод Min-Max. 

Набір даних було попередньо підготовлено таким чином, щоб для кожного прогнозу використовувалися 

60 попередніх значень (часові відмітки). Масштабування даних здійснювалося за допомогою Min-Max 

Scaler для нормалізації ряду, що полегшує навчання моделі. 

Моделі, які були використані в експериментах 

1. Перша модель LSTM (300): 

   - Кількість блоків LSTM: 300 

   - Dropout: 0.1 

   - Оптимізатор: Nadam 

   - Технічні індикатори: Додані EMA та RSI для поліпшення аналізу ринкових трендів. 

 
Рис. 3. Архітектура нейронної мережі із LSTM блоками першої моделі 

 

   У цій моделі було досягнуто найвищої точності завдяки збільшенню кількості блоків LSTM до 

300, що дозволило моделі захоплювати більше інформації про складні ринкові патерни. Додавання 

технічних індикаторів, таких як EMA (експоненційна ковзна середня) та RSI (індекс відносної сили), 

сприяло покращенню точності, дозволяючи моделі краще відстежувати короткострокові тренди ринку. 

Візуалізація метрик через гістограму: 

   - MSE (Mean Squared Error): 8.06 

   - RMSE (Root Mean Squared Error): 2.84 
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   - MAPE (Mean Absolute Percentage Error): 1.87% 

Ці показники демонструють, що модель має досить низький рівень похибок, а MAPE нижче 2% 

свідчить про високу точність прогнозу. 

 
Рис. 4. Графік прогнозів та передбачення ціни акцій для першої моделі 

 

Графік прогнозів та передбачення ціни акцій (Рис. 4): 

   - Синя лінія: навчальні дані. 

   - Жовта лінія: валідаційні дані. 

   - Зелена лінія: передбачені значення на валідації. 

   - Графік демонструє високу відповідність між реальними і передбаченими значеннями. 

Модель добре відображає загальний тренд даних, що свідчить про її здатність адаптуватися до різних 

фаз ринку, що підтверджує стабільність прогнозу. 

Графік залежності MAPE від розміру LSTM блоків: 

   - Найнижча MAPE спостерігається на 300 блоках (обраний розмір для цієї моделі). 

   - Це підтверджує правильність вибору кількості LSTM блоків для даної моделі. 

Модель 1 добре підходить для прогнозування ціни акцій завдяки низькій похибці та стабільності 

передбачень. Вибір 300 блоків LSTM і низький Dropout (10%) оптимально збалансовують складність 

моделі та запобігають перенавчанню. Хоча модель продемонструвала доволі хорошу точність із 

похибкою MAPE 1.87%, результати все ж поступаються другим та третім моделям. Підвищення значення 

MSE і RMSE вказує на те, що модель недостатньо ефективно враховує складні залежності у часових 

рядах. 

2. Друга модель LSTM (350): 

   - Кількість блоків LSTM: 350 

   - Dropout: 0.05 

   - Оптимізатор: Nadam 

   - Технічні індикатори: EMA та RSI 

 
Рис. 5. Архітектура нейронної мережі із LSTM блоками другої моделі 

 

 Друга модель відрізняється ще більшою кількістю блоків LSTM, що допомогло захопити більше 

складних патернів часових рядів. Зменшення Dropout до 0.05 допомогло зменшити втрату важливої 

інформації, що позитивно позначилося на якості прогнозування. Використання більшої кількості блоків 

LSTM (350) із зменшеним Dropout (0.05) покращує продуктивність моделі. 

Візуалізація метрик через гістограму: 

   - MSE: 7.48 — трохи вищий, ніж у моделей 1 і 3, що свідчить про більшу помилку в середньому. 

   - RMSE: 2.74 — помітно вище, ніж у інших моделей, що вказує на меншу відповідність 
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реальних і передбачених значень. 

   - MAPE: 1.80% — результат трохи гірший порівняно з іншими моделями, що вказує на дещо 

вищу середню абсолютну помилку. 

 
Рис. 6. Графік прогнозів та передбачення ціни акцій для другої моделі 

 

Графік прогнозів та передбачення ціни акцій (Рис. 6): 

   - Синя лінія: навчальні дані. 

   - Жовта лінія: валідаційні дані. 

   - Зелена лінія: передбачені значення на валідації. 

   - Графік демонструє тісну відповідність між реальними та передбаченими значеннями, що 

підтверджує високу точність моделі. Друга модель краще відображає загальний тренд часових рядів, 

ефективно враховуючи складні ринкові залежності, навіть у місцях різких змін тренду. Завдяки 

збільшенню кількості блоків LSTM до 350 та меншому Dropout (0.05) модель демонструє покращену 

стабільність передбачень на валідаційних даних. 

Графік залежності MAPE від розміру LSTM блоків: 

   - Графік демонструє, що з ростом кількості блоків LSTM відбувається стабілізація середньої 

абсолютної похибки (MAPE).  

   - При кількості блоків близько 150–300 спостерігається мінімальне значення MAPE ~1.64%, 

що вказує на оптимальну кількість блоків для другої моделі. 

   - Велика кількість блоків (понад 350) може спричинити зростання похибки, що може бути 

результатом переобучення. 

Хоча модель використовує 350 LSTM-блоків і низький Dropout (0.05), її метрики показують, що 

збільшення складності не принесло суттєвого покращення порівняно з іншими підходами. Ця модель 

демонструє трохи кращі результати, ніж модель 1 та трохи гірші результати, ніж модель 3 з Bidirectional 

LSTM. Модель може бути чутливою до перенавчання на великих блоках LSTM (>350). Це помітно з 

незначного підвищення MAPE у графіку залежності похибки від кількості блоків. 

У всіх експериментах основний вплив на точність моделі мав вибір кількості блоків LSTM, 

значення Dropout та використання технічних індикаторів. Найкращі результати були досягнуті моделями 

з великою кількістю блоків (300 і більше) та низьким Dropout (0.1 або 0.05). У моделі з двонаправленими 

LSTM шарами вдалося досягти найнижчого MAPE – 1.64%, що свідчить про здатність цієї моделі краще 

передбачати складні ринкові сигнали. 

Взаємозалежність між кількістю блоків LSTM та метриками точності прогнозів (зокрема MAPE) 

досліджується на основі комп’ютерного експерименту. Візуалізація результатів експериментів для двох 

найточніших моделей представлена на Рис. 7, 8. 

 

 
Рис. 7. Залежність показників метрики MAPE від кількості блоків LSTM для першої моделі 
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Рис. 8. Залежність показників метрики MAPE від кількості блоків LSTM для другої моделі 

 

 
Рис. 9. Гістограми для порівняння метрик кожної з моделей LSTM 

 

Отже, у ході дослідження було проведено 18 експериментів, спрямованих на оптимізацію 

архітектури нейромережі LSTM шляхом зміни кількості блоків та тюнінгу додаткових параметрів, таких 

як Dropout та вибір оптимізатора. Результати експериментів підтвердили, що використання рекурентних 

нейронних мереж із LSTM-блоками значно покращує точність прогнозування часових рядів. Зокрема, 

застосування технічних індикаторів, таких як EMA і RSI, у поєднанні з адаптивними оптимізаторами, 

дозволило моделям краще адаптуватися до складних ринкових умов, забезпечуючи точніші прогнози. 

Найоптимальнішою виявилася модель з 350 LSTM-блоками, низьким значенням Dropout (0.05) та 

оптимізатором Nadam. Ця модель досягла середньої абсолютної похибки (MAPE) на рівні 1.64%, що є 

найкращим результатом серед усіх протестованих конфігурацій.  

Переваги пропонованої в роботі моделі: 

- Висока точність: показник MAPE у 1.64% підтверджує здатність моделі до точного 

прогнозування навіть у складних ринкових умовах. 

- Стійкість до шуму: використання технічних індикаторів дозволяє моделі ефективніше 

обробляти дані та враховувати тенденції на ринку. 

- Гнучкість: налаштування параметрів, таких як Dropout і кількість блоків, забезпечує 

можливість адаптації моделі до різних задач і обсягів даних. 

Висновки 

Наукова новизна отриманих результатів даного дослідження полягає в тому, що вперше: 

1. Розроблено оптимальну архітектуру рекурентної нейронної мережі для прогнозування 

часових рядів з використанням LSTM блоків, яка враховує вплив кількості блоків, Dropout, а також 

застосування технічних індикаторів (EMA та RSI) на точність прогнозування. 

2. Виявлено, що використання 300-350 LSTM блоків є оптимальним для досягнення мінімальної 

похибки прогнозування, при цьому похибка MAPE була знижена до 1.64%, що є кращим результатом у 

порівнянні з попередніми дослідженнями, де похибка перевищувала 1.8%. 

3. Запропоновано використання технічних індикаторів (EMA, RSI) у поєднанні з LSTM 

моделями, що дозволяє покращити адаптацію моделей до ринкових умов і підвищити точність 

прогнозування. 

4. Підтверджено, що застосування оптимізатора Nadam та низьких значень Dropout (0.05-0.1) 

забезпечує стабільність і високу швидкість навчання моделі. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у наступному: 

1. Опрацьовані моделі використані для прогнозування біржових цін та інших фінансових 

показників, що мають структуру часових рядів, у реальних умовах. 

2. Використання технічних індикаторів у поєднанні з LSTM блоками дозволяє будувати 

адаптивні системи аналізу та прогнозування, які реагують на зміни ринкових умов. 

3. Запропоновані підходи до оптимізації морфології моделей можуть бути застосовані у 

суміжних задачах, таких як прогнозування обсягів продажів, аналіз кліматичних даних тощо. 

Перспективи подальших досліджень: 

1. Дослідження можливості інтеграції механізмів Attention до LSTM моделей для врахування 
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контексту у довготривалих залежностях [12]. 

2. Розробка методів оптимізації кількості технічних індикаторів та їх вагомості у моделі, для 

прикладу Bidirectional LSTM [13]. 

3. Апробація моделей на мультифакторних задачах, що враховують макроекономічні та 

соціальні тренди. 

4. Вивчення ефективності запропонованих моделей на інших наборах даних та для інших типів 

часових рядів, наприклад, у біомедичних або енергетичних задачах. 

Запропоновані морфологічні та архітектурні рішення для LSTM безпосередньо можуть бути 

використані для  прогнозування траекторій руху дронів і для розпізнавання об’єктів за ознаками, що 

описуються дискретизованими послідовностями відбитих електромагнітних сигналів. 
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