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Введение 

В применении к фондовым инвестициям, технический анализ был 

широко изучен исследовательскими сообществами и паттерны считаются 
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одним из наиболее значимых подходов в этой области. Поиск решения 

задачи прогнозирования фондового рынка стимулирует развитие 

компьютерных алгоритмов анализа и распознавания паттернов [1-2, 5]. 

На протяжении долгого времени проводились исследования 

поведения фондовых индексов, в ходе которых испытатели суммировали 

многие технические паттерны и их пользу в принятии инвесторских 

решений, и в результате паттерны были разбиты на две категории: 

продолжающийся и реверсивный паттерн. Продолжающийся паттерн 

показывает, что фондовая цена будет продолжать выбранный тренд 

движения, тогда как реверсивный паттерн указывает, что цена будет 

двигаться к обратному тренду. 

На рисунке 1 изображены типичные примеры продолжающегося (а) 

и реверсивного (б) паттернов. 

 

Рисунок 1 – Типовые примеры продолжающегося (а) и реверсивного (б) 

паттернов. 

Как уже было сказано ранее, для финансистов-практиков не 

представляется возможным проанализировать паттерны сотен тысяч 

биржевых индексов без профессиональной помощи. Здесь поддержку 

оказывают учёные, разрабатывающие компьютерные алгоритмы 

распознавания паттернов. В последние годы нейронные сети (НС) 

стремительно набирают популярность среди биржевых аналитиков. 

Например, в работе [3] показано применение НС для распознавания 

триангулярных паттернов. Недостатком показанного метода является 

необходимость манипулировать каждой временной точкой в ряду 
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отдельно. В настоящей работе предложено как преодолеть данный 

недостаток путём разбиения входных данных (временного ряда) на 

последовательности трендовых сегментов с поправкой на величину цены в 

последней временной точке сегмента. Таким образом, сегменты с 

поправками, вместо полноценного временного ряда, представлены как 

компоненты, подаваемые на вход нейронной сети, что в сравнении с 

работой [3] не только сокращает вычислительную сложность, но и 

позволяет менять зернистость паттернов анализа индексов биржи путём 

изменения величины сегментов. 

Выделение признаков 

Временной ряд изменения фондового индекса может быть 

представлен в виде кривой на плоскости. Как показано на рисунке 2, ось X 

представляет торговые дни, а Y – значения цен на закрытии дня. 

 

Рисунок 2 – Изменение фондового индекса на 900-дневном промежутке 

времени. 

Поскольку временной ряд фондового индекса содержит большое 

число точек, анализ паттернов напрямую из исходных данных подобного 

вида представляет собой сложную задачу с точки зрения временных 

затрат. Поэтому, должен быть использован упрощенный, но эффективный 



Научный журнал КубГАУ, №127(03), 2017 года 

http://ej.kubagro.ru/2017/03/pdf/20.pdf 

4 

метод представления временных рядов. В этой работе применяется метод 

сегментации временного ряда для упрощения выделения паттернов. 

Существуют три метода для реализации сегментации тренда: метод 

сдвигаемого окна, метод «сверху-вниз» и «снизу-вверх» [4].  

Для временного ряда из числа точек, равного Т, вычислительная 

сложность алгоритмов сдвигаемого окна и «снизу-вверх» равна О(Т), а для 

алгоритма «сверху-вниз» - О(Т2). Решено сделать выбор в пользу 

алгоритма «снизу-вверх» и реализовать его в следующем виде: 

1. Ввести данные точек (2i-1) и 2i в один сегмент, так что 

временной ряд делится на T/2 сегментов. 

2. Вычислить стоимость объединения двух смежных сегментов 

вместе (кратко «стоимость объединения»). 

3. Объединить вместе два смежных сегмента, чья стоимость 

объединения минимальна 

4. Если номер текущего сегмента больше T/K, вернуться к 3, 

иначе идти к 5. 

5. Соединить соседние сегменты по принципу «голова к хвосту», 

формируя линию типа «зиг-заг». 

6. Объединить смежные сегменты, если они образуют 

одинаковый тренд. 

7. Удалить те сегменты, где крайне незначительные колебания 

цены. 

8. Если i-ый сегмент имеет тренд на подъём, тогда как (i+1)-ый – 

на понижение, передвинуть правый край бывшего (т.е. левого конца 

последнего) к максимальной точке внутри двух сегментов, и наоборот. 

9. Если результат сегментации меняется в пределах шага 6,7 или 

8, идти к 6, иначе к 10. 

10.  Вернуть последовательность сегментов тренда. 
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На рисунке 3(а) показан примерный результат сегментации при k=5: 

число сегментов 111, а на рисунке 3(б) k=26: число сегментов 19.  

 

Рисунок 3 – Примеры сегментации при k=5 и k=26. 

Паттерн состоит из нескольких последовательных сегментных 

трендов. Например, временной ряд длиной Т может быть разделен на m 

сегментных трендов, где последовательность сегментов представляет 

собой (s1, s2, …, sm). Когда длина временного окна w, мы можем извлечь m-

w+1 частей из последовательности сегментов, т.е. (s1, s2, …, sw)，(s2, s3, …, 

sw+1)，…，(sm-w+1, sm-w+2, …, sm). 

Согласно рисунку 4, при длине окна времени, равной 7, конечные 

точки сегментов помечаются как 0, 1, 2, … 7, и эти сегменты переводятся в 

8 соответствующих значений цены: y0, y1, …, y8. Чтобы убрать влияния 

колебаний, следует привести цену к нормальной форме, т.е. к [0, 1]. 

 

Рисунок 4 – Отметки начальных и конечных точек сегментов. 

Эти восемь точек описываются уравнениями (1)-(3). 
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              (1) 

                           (2) 

                                                    (3) 

 

Распознавание паттерна нейронной сетью 

В данной работе исследуются 18 типовых паттернов. Признаки, 

выделявшиеся в секции 2, являются входными данными для трёхслойной 

нейронной сети (НС), которая будет распознавать паттерны. 

Трёхслойная НС предполагает, что в первом слое каждый нейрон 

привязан к признаку, в третьем слое каждый нейрон связан с конкретным 

паттерном,  а средний слой т.н. «скрытый».  

Обучение НС следует проводить на группе образцов, про которую 

известно, что внутри неё есть требуемые выходные значения, причём 

каждый образец должен характеризовать конкретный паттерн. В идеале, 

НС должна принимать образец на вход, а на выходе выдавать вектор, где 

все элементы нулевые кроме одного, идентифицирующего конкретный 

паттерн. Также необходимо предусмотреть ситуацию, когда паттерн не 

удалось отнести ни к одному из 18 известных. 

Тогда, примем положительные вещественные h1 и h2 , близкие к 0 

(напр. h1=0.005，h2=0.01), и назовём их уровнями распознавания. Тогда, 

для каждого входного образца, выходной вектор (a1, a2, …, aM) НС с M 

нейронами идентифицирует i-ый паттерн при  |ai– 1| ≤ h1 (1 ≤ i ≤ M) и aj ≤ h2 

(1 ≤ j ≤ M, j ≠ i). В противном случае паттерн не определён.  

Метрика для эксперимента по распознаванию паттернов.  

С целью определения классификационной производительности НС, 

введём ряд метрик: 
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1) Точность классификации prc. Представляет отношение 

распознанных паттернов к числу возможных образцов, содержащих 

паттерны. 

2) Точность классификации продолжающихся (реверсивных) 

паттернов cprc (rprc). Представляет отношение распознанных как 

продолжающийся (реверсивный) паттерн образцов к общему числу 

образцов с такими паттернами. 

3) Точность изоляции pri. Характеризует отношение числа 

распознанных образцов к числу протестированных образцов. 

4) Отзыв rc. Определяет отношение распознанных паттернов к 

размеру выборки. 

5) Отзыв для продолжающихся (реверсивных) паттернов crc(rrc). 

Эксперимент 

Рассмотрена выборка в 2029 образцов из 508 индексов Shanghai 

Stock Exchange, которые содержали 593 продолжающихся и 1436 

реверсивных паттерна, а также 4937 образцов из 155 индексов Shenzhen 

Stock Exchange, на том же интервале времени, где было 54 

продолжающихся и 270 реверсивных паттерна, а 4613 не принадлежали ни 

к тому ни к другому. 

Обучение НС 

Испытуемая нейронная сеть НС_А допускает 7 сегментов в образце с 

числом признаков 8. Входные значения должны быть нормализованы по 

форме [-1; 1]. Каждый из 18 выходных нейронов идентифицирует 

отдельный паттерн, h1 и h2 без изменений. В таблицах 1 и 2 вторая строка 

характеризует соответственно архитектуру и результат тестирования 

НС_А. 

Дискретизация признаков 

Таблица 2 фиксирует недостаточную точность классификации и 

отзыв НС_А, что вероятно обусловлено большим разбросом признаков в 
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образцах при ограниченном количестве обучающих образцов. Дальнейшее 

исследование сущности паттернов позволило предположить, что паттерн 

обычно определяется относительным количеством позиций стартовых и 

стоповых точек внутри каждого сегмента. Тогда, например, мы можем 

использовать 0 для определения того, что последний ниже предыдущего, 1 

что последний примерно равен предыдущему, а 2 что последний выше 

предыдущего. Такую обработку признаков назовём дискретизацией и 

введём этот подход в новую модифицированную нейронную сеть НС_Б. 

Третья строка в таблицах 1 и 2 показывает, что применяющая 

дискретизацию признаков НС_Б демонстрирует существенный рост 

точности классификации и отзыва.  

Групповое обучение 

Согласно таблице 2, отзыв для продолжающегося паттерна 

стабильно ниже, независимо от применения дискретизации признака. 

Причина этого в том, что в обучающей выборке много реверсивных 

паттернов с малым количеством сегментов, что мешает обучению 

распознавания продолжающихся паттернов. Для решения этой проблемы, 

созданы две новые НС (НС_В и НС_Г), причём первую обучают образцами 

продолжающегося, а вторую – реверсивного паттернов. Из доступных 18 

паттернов НС_В распознает 10 (продолжающиеся), а НС_Г – 8 

(реверсивные).  

Тогда, каждый образец должен обрабатываться обеими сетями, и 

если НС_В определяет, что это продолжающийся паттерн, а НС_Г, что 

реверсивный, то образец следует считать продолжающимся паттерном. 

Если же НС_В не может определить тип паттерна, конечное решение 

Должна принять НС_Г. 

В таблице 1 четвёртая и пятая строки определяют архитектуру НС_В 

и НС_Г. В таблице 2 четвёртая строка даёт результаты тестирования НС_В 

и НС_Г.  
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Согласно таблицам 1 и 2 следует зафиксировать, что групповое 

обучение позволяет значительно повысить отзыв для продолжающихся 

паттернов, хотя и немного потерять в точности классификации. Таким 

образом, именно подход совместного применения НС_В и НС_Г 

представляется наиболее обоснованным. 

 Таблица 1 – Сети и их архитектуры. 

Сеть Входных 

нейронов 

Скрытых 

нейронов 

Выходных 

нейронов 

h1  h2 

НС_А 8 200 18 0.27 0.8 

НС_Б 8 200 18 0.08 0.03 

НС_В 8 200 10 0.01 0.01 

НС_Г 6 200 8 0.01 0.01 

 

 Таблица 2 – Результаты тестирования сетей. 

Сеть prc cprc rprc pri rc crc rrc 

НС_А 0.524 0.375 0.528 0.887 0.568 0.058 0.676 

НС_Б 0.983  1  0.983 0.981 0.840 

НС_В 

+ НС_Г 

0.963 0.796 0.993 0.995 0.951 0.722 0.996 

 

Выводы. 

В связи с необходимостью анализировать большое количество 

данных о значениях фондовых индексов в режиме реального времени, 

растёт спрос на развитие нейросетевых технологий, способных решать 

данную задачу. 

В данной работе предложен оригинальный и эффективный метод 

представления временных рядов, адаптированный к теории паттернов 

технического анализа. Согласно результатам, полученным эмпирическим 

путём, подход, предполагающий разделение продолжающегося и 
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реверсивного паттернов, и их обработка различными нейронными сетями, 

продемонстрировал рост точности распознавания и отклика. В качестве 

перспективы дальнейшего развития, целесообразно внедрить в 

предложенный метод принцип масштабирования паттерна, поскольку он 

считается наиболее значимым показателем классификации.  
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