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Резюме 

Цель исследования ‒ разработка гибридной модели прогнозирования стоимости акций на Москов-
ской бирже, учитывающая специфику русскоязычных новостей и интеграцию сигналов временных ря-
дов с семантическим анализом текстов. Модель направлена на повышение точности предсказаний в 
условиях высокой волатильности российского финансового рынка и структурных изменений после 
2022 года. 
Методы. Разработана трёхуровневая модель предсказания стоимости акций. На каждом уровнем преду-
смотрен выбор инструмента с учётом горизонта прогнозирования. Краткосрочный уровень основан на 
реализации рекуррентной сети GRU, показывающий высокую эффективность в период низкой волатиль-
ности. Среднечастотный уровень использует регрессионную модель с функцией потерь Хьюбера и мо-
дифицированные метрики тональности CIS для перевода новостного влияния в денежный эквивалент. 
Это позволяет совместить краткосрочные и фундаментальные индикаторы, повышает адаптивность 
модели в периоды высокой волатильности. Редкочастотный уровень объединяет статистическую мо-
дель ARIMAX, нейросетевую LSTM, а также индикаторы среднечастотного уровня для оценки долгосроч-
ных тенденций и коррекции ошибок нижних уровней. Интеграция уровней реализована через механизм ди-
намического перераспределения весов и межуровневую коррекцию доверительных коэффициентов.  
Результаты. Разработана многоуровневая система для прогнозирования фондового рынка, реализую-
щего гибридную архитектуру, объединяющую анализ временных рядов, фундаментальных показателей и 
новостного контекста с использованием языка программирования Python. Проведенная симуляция показа-
ла устойчивую точность прогнозов: в условиях рыночной турбулентности уровни L2 и L3 демонстриру-
ют среднюю абсолютную ошибку не более 0,5 руб., что существенно ниже показателей технического 
уровня L1. Динамический механизм перераспределения весов между уровнями обеспечил адаптацию моде-
ли к резким изменениям рыночной конъюнктуры.  
Заключение. Предложенная модель позволяет учитывать специфику российского рынка и снижает влияние 
рыночных шоков. Система пригодна для применения в инвестиционной аналитике и автоматизированных 
торговых решениях, открывая перспективы для дальнейшей адаптации под другие развивающиеся рынки. 

 
Ключевые слова: прогнозирование фондового рынка; гибридная модель; временные ряды; нейросетевые 
модели; анализ новостей. 
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Abstract 

The purpose of the research is to develop and formalize a hybrid model for forecasting stock prices on the Moscow 
Exchange, which takes into account the specifics of linguistic analysis of Russian-language news and the integration 
of time series signals with semantic text analysis. The model is aimed at improving prediction accuracy in the condi-
tions of high volatility of the Russian financial market and structural changes after 2022. 
Methods. A three-level model for stock price prediction has been developed. Each level implies the use of a more 
suitable tool considering the forecasting horizon. Thus, the short-term level is based on a GRU recurrent network and 
uses a sliding window, which shows high efficiency during periods of low volatility. The medium-frequency level uses 
a regression model with a Huber loss function and modified CIS tone metrics to translate news influence into a mone-
tary equivalent, which allows combining short-term and fundamental indicators; the use of the latter increases the 
model's adaptability during periods of high volatility. The low-frequency level combines the ARIMAX statistical model, 
the LSTM neural network, as well as medium-frequency level indicators to assess long-term trends and correct errors 
of the lower levels. The integration of the levels is implemented through a mechanism of dynamic weight redistribu-
tion and inter-level adjustment of confidence coefficients. 
Results. A software complex for stock market forecasting was developed based on the Python programming lan-
guage, implementing a hybrid architecture that integrates time series analysis, fundamental indicators, and news 
context. The simulation demonstrated sustained forecasting accuracy: under market turbulence conditions, levels L2 
and L3 showed a mean absolute error not exceeding 0.5 rubles, which is significantly lower than the metrics of the 
technical level L1. The dynamic weight redistribution mechanism between levels ensured the model's adaptation to 
sharp changes in market conditions. 
Conclusion. The proposed hybrid forecasting architecture combines machine learning, NLP, and econometric meth-
ods, ensuring a balance between sensitivity to short-term changes and the robustness of long-term forecasts. The 
integration of news analysis, time series, and macroeconomic factors allows for considering the specifics of the Rus-
sian market and reduces the impact of market shocks. The system is suitable for use in investment analytics and 
automated trading solutions, opening prospects for further adaptation to other emerging markets. 
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Введение 

Точное прогнозирование цен на 
акции критически важно в условиях 
нестабильности финансовых рынков, 
особенно в развивающихся экономи-
ках, подобных России. Перспектив-
ным направлением является создание 
гибридных моделей, сочетающих 
анализ временных рядов и методов 
естественно-языковых вычислений 
(NLP) [1]. 

Целью работы является формали-
зация и реализация гибридной модели 
прогноза для MOEX, учитывающей 
специфику лингвистического анализа 
русскоязычных новостей, интеграцию 
сигналов временных рядов с семанти-
ческим анализом текстов, разработку 
весовых метрик влияния информацион-
ных сообщений. 

Задачи включают: модификацию 
моделей тонального анализа для рус-
ского языка, построение мультифактор-
ной модели и оценку её эффективности 
на исторических данных. 

Новизна предлагаемого подхода 
заключается в построении многоуров-
невой системы оценки новостей, осно-
ванной на адаптированной для русско-

го языка модели тональности, автома-
тическом выделении финансовых со-
бытий с классификацией по весу, уче-
те индустриальной релевантности и 
временного затухания влияния ин-
формации. 

Актуальность работы подчерки-
вается структурными изменениями 
российского рынка после 2022 г., та-
кими как снижение ликвидности, рост 
роли господдержки и высокая вола-
тильность. 

Материалы и методы 

Система прогнозирования фондо-
вых акций реализована в виде трёх-
уровневой гибридной архитектуры, где 
каждый уровень отвечает за свой вре-
менной горизонт и тип данных ‒ от вы-
сокочастотных рыночных сигналов до 
долгосрочных макроэкономических 
факторов (рис. 1). Такой подход обес-
печивает сочетание реактивности, ста-
бильности и интерпретируемости ито-
говых прогнозов [2]. 

Уровень L1 ‒ высокочастотный 
технический прогноз. Реагирует на 
мгновенные колебания рынка, исполь-
зуя котировки, объёмы торгов, техниче-



Положенцев А. А., Малышев А. В., Брежнев А. В.                                    Разработка многоуровневой системы...    135 

Proceedings of the Southwest State University. Series: Control, Computer Engineering,  
Information Science. Medical Instruments Engineering. 2026;16(1):132‒147 

ские индикаторы (RSI, MACD, SMA, 
ATR) и волатильность. Обновляет про-
гноз каждую минуту, обеспечивая адап-
тацию к изменениям ликвидности и 
настроений инвесторов [3]. 

Математическая архитектура. В 
основе уровня [4] ‒ рекуррентная нейрон-
ная сеть GRU со скользящим окном [5]. 
Каждый новый бар данных ݔ௧ нормализу-
ется локально по окну длиной ܹ : 
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Рис. 1. Устройство и основные характеристики каждого уровня гибридной модели 

Fig. 1. Structure and main characteristics of each level of the hybrid model 
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Входной вектор включает в себя 
различные нормализованные индикато-
ры [6], такие как доходность, объём, 
спред, волатильность: 

௧ݔ =

⎣
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,                   (2) 

где ݎ ‒ доходность; ݒ ‒ объём; ݏ ‒ 
спред; ߪ ‒ волатильность. 

Математическая модель процесса 
обновления внутреннего состояния GRU 
на каждом временном шаге t описывает-
ся следующей системой уравнений: 

௧ݖ = )ߪ ௭ܹݔ௧ + ܷ௭ℎ௧ିଵ + ܾ௭), 
௧ݎ = )ߪ ௥ܹݔ௧ +ܷ௥ℎ௧ିଵ + ܾ௥), 
ℎ෨௧ = tan h( ௛ܹݔ௧ + ܷ௛(ݎ௧ ⊙ℎ௧ିଵ) + ܾ௛), 
ℎ௧ = (1 − (௧ݖ ⊙ ℎ௧ିଵ + ௧ݖ ⊙ℎ෨௧ .          (3) 

Для трансформации конечного 
скрытого состояния  ℎ௧ в непосред-
ственно прогнозируемое значение ис-
пользуется полносвязный выходной 
слой: 

Δ݌௧
(௙௔௦௧) = ௬ܹℎ௧ + ܾ௬ , ௧ܲ

௙௔௦௧= 

= ௧ܲିଵ ቀ1 + Δ݌௧
(௙௔௦௧)ቁ.         (4) 

Для динамической оценки надеж-
ности прогнозов краткосрочного уровня 
в условиях меняющейся рыночной во-

латильности введен адаптивный вес до-
верия ߱௧௅ଵ, который рекуррентно обнов-
ляется по формуле экспоненциального 
сглаживания: 

߱௧௅ଵ = ௧ିଵ߱ ߣ
௅ଵ 	+ 

+	(1 − ൫ݎݎ݋ܿ (ߣ ௧ܲିఛ:௧ିଵ
௙௔௦௧ , ௧ܲିఛ:௧ିଵ

௢௕௦ ൯,    (5) 

где λ ∈ (0,1) ‒ коэффициент сглажива-
ния; ܿݎݎ݋(⋅) ‒ корреляция Пирсона.  

Уровень L2 ‒ фундаментально-
новостной прогноз. Отвечает за сред-
несрочные тенденции, объединяя эко-
номические сектора, новостную то-
нальность и рыночные индикаторы. L2 
связывает микро- и макрофакторы, 
оценивая, как события влияют на цену 
актива. 

Математическая архитектура. 
Регрессионная модель с устойчивой 
функцией потерь Хубера, обновляемая 
методом адаптивного градиентного ша-
га [7]: 

෠ܲ௧ = ߮௧்ߠ௧ିଵ +  (6)   , (௧ܵܫܥ)௧ିଵ݃ߚ

где ߮௧ ∈ ℝ௣— вектор признаков (по 
секторам экономики (рис. 2)); ߠ௧ିଵ ‒ 
параметры модели; β ‒ чувствитель-
ность к новостному индексу CIS. 

Для обеспечения устойчивости мо-
дели к выбросам, характерным для пе-
риодов высокой волатильности, мини-
мизируется функция потерь Хубера [8]: 

ℓఋ(݁௧) = ൞

1
2
݁௧ଶ ,												 ∣ ݁௧ ∣≤ ,ߜ

δ ൬|݁௧| −
1
2
δ൰ , ∣ ݁௧ ∣> ,ߜ ݁௧ = ௧ܲ

௢௕௦ − ෠ܲ௧ .
 (7) 
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Рис. 2. Предлагаемые фундаментальные индикаторы и мультипликаторы по секторам экономики 

Fig. 2. Proposed fundamental indicators and multipliers by economic sector 

Обновление параметров модели θ 
осуществляется методом адаптивного 
градиентного спуска: 

݃௧ = −∇ఏℓఋ(݁௧), 

௧ݏ = ௧ିଵݏߩ + (1 − ௧݃(ߩ
⊙ଶ, 

௧ߠ = ௧ିଵߠ + ߟ ௚೟
ඥ௦೟ାఌ

,                        (8) 

где	ߟ = 0,001 может меняться моделью; 
ߩ = 0,9 (может меняться моделью). 

Для перевода семантической ин-
формации в количественную метрику 
ценового воздействия разработан но-
востной индекс CIS (Currency Impact 
Score): 
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ோ௎஻ܵܫܥ = ߢ ⋅ ௖௟௨௦௧௘௥ݐܿܽ݌݉ܫ ⋅
ߪ ⋅ ܲ
ܮ√

, (9) 

где ߪ ‒ волатильность; ܲ ‒ цена; ܮ ‒ 
ликвидность; ߢ = 0,5–1,5. 

Воздействие новостного кластера 
вычисляется по следующим формулам: 

ݕݐ݈݅ܽ݊݋ܶ = 
= ௣௢௦݁ݎ݋ܿܵ ௣௢௦ݓ  ,௡௘௚݁ݎ݋ܿܵ ௡௘௚ݓ−

௖௟௨௦௧௘௥ݐܿܽ݌݉ܫ		 = 
= ෌ݕݐ݈݅ܽ݊݋ܶ ܹ݁݅݃ℎݐ௦௢௨௥௖௘,௜.௜    (10) 

Таким образом, уровень L2 обеспе-
чивает интеграцию экономических при-
знаков, семантического анализа ново-
стей и рыночной ликвидности в единую 
прогнозную систему, адаптивно кор-
ректирующую параметры в условиях 
изменяющейся волатильности.  

Уровень L3 ‒ стратегический и 
макроэкономический прогноз. Форми-
рует долгосрочную траекторию цен. L3 
оценивает макротенденции [9], коррек-
тирует ошибки предыдущих уровней и 
выполняет роль регулятора системы. 

Математическая архитектура. 
Комбинированная модель, включающая 
статистические (ARIMAX) [10] и 
нейросетевые (LSTM) [11] компоненты:  
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EXOG-блок агрегирует фундамен-
тальные, мультипликативные и макро-
экономические оценки. Разберём ком-
поненты этого блока подробнее. Но-
востной индекс ܵܫܥ௧ோ௎஻	рассчитывается 
по модифицированной формуле (9) с 
увеличенным временным горизонтом 
для учета долгосрочного влияния ин-
формационного фона. 

Модифицированная модель дискон-
тированных денежных потоков (DCF) 
учитывает отклонения [12] от базовых 
прогнозов через гиперболические транс-
формации фундаментальных показателей: 

 

 

௧ܲ
஽஼ி,௔ௗ௝ = 

=
∑

௧ା௞௕௔௦௘൫1ܨܥܨ + ∑ ௝߱݊ܽݐ ℎ൫ߙ௝ݖ௝,௧൯௝ ൯
(1 + ௞(ݎ + ௧ା௡௕௔௦௘(1ܨܥܨ + ݃)

ݎ) − ݃) ቀ1 + ∑ ߮௝ݖ௝,௧
(௘௫௜௧)

௝ ቁ௡
௞ୀଵ

௦ܰ௛௔௥௘௦
, (15) 

 
где ݖ௝,௧ ‒ нормализованный фундамен-
тальный показатель по сектору. 

Оценка на основе сравнительного 
анализа мультипликаторов: 
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௧ܲ
ெ௎௅ =

1
݉
෍

௝௦௘௖௧௢௥ܯ

௝ܯ
௖௢௠௣௔௡௬

௠

௝ୀଵ

⋅ ௧ܲ , (16)

где ܯ௝  ‒ мультипликатор согласно сек-
тору экономики (рис. 2). 

Модель макроэкономической чув-
ствительности: 

௧ܲ
ெ஺஼ோை = ௧ܲିଵ ⋅ ൭1 +෍ߚ௜݅݊݀௜

௡

௜ୀଵ

൱, (17) 

где ߚ௜ ‒ чувствительность акции к этим 
факторам (оценивается регрессией по 
историческим данным); ind௜ ‒ внешний 
фактор, имеющий значительный вес со-
гласно сектору экономики. 

Уровень L3 реализует адаптивную 
систему перераспределения весов меж-
ду компонентами модели на основе ре-
троспективного анализа ошибок про-
гнозирования. 

݇௕௜௔௦,௧ = 1 − ߟ ௧ܲ
௅ଶ − ௧ܲ

௢௕௦

௧ܲ
௢௕௦ , 

݇௧௥௨௦௧,௧ = 

= ݊ܽݐ ℎ ቀݎݎ݋ܿ ߩ൫ ௧ܲିఛ:௧
௅ଵ , ௧ܲିఛ:௧

௢௕௦ ൯ቁ,     (18) 

где ݇௕௜௔௦,௧ ‒ коэффициент коррекции 
смещения уровня L2; ݇௧௥௨௦௧,௧ ‒ коэффи-
циент доверия к уровню L1; η ‒ ско-
рость адаптации (0 < η < 1); ρ  ‒ пара-
метр масштабирования корреляции. 

Динамическое перераспределение 
весов осуществляется по следующим  
формулам: 

=௜,௧ାଵݓ ௞್೔ೌೞ,೟௪೔,೟

෍ ௞್೔ೌೞ,೟௪ೕ,೟
ೕ

, 

ଵ,௧ାଵߙ =
݇௧௥௨௦௧,௧ߙଵ,௧

݇௧௥௨௦௧,௧൫ߙଵ,௧ + ଶ,௧ߙ + ଷ,௧൯ߙ
, 

 
 

(19) 

где ݓ௜,௧ ‒ весовые коэффициенты ком-
понент EXOG-блока; αଵ,௧ ‒ веса уров-
ней прогнозирования. 

Многоуровневая архитектура си-
стемы обеспечивает постоянное взаи-
модействие между компонентами [13]. 
Уровень L2 поставляет на уровень L3 
фундаментальные показатели и но-
востные индикаторы, формируя осно-
ву для стратегической оценки. В ответ 
уровень L3 динамически корректирует 
весовые коэффициенты уровней L2 и 
L1, учитывая рыночные тренды и 
ошибки прогнозирования. Завершаю-
щим этапом становится интеграция 
всех факторов на уровне L3, где объ-
единяются стратегические, фундамен-
тальные и технические компоненты. 
Такой механизм позволяет инвестору 
получать сбалансированную оценку, 
одновременно учитывающую кратко-
срочные рыночные колебания и дол-
госрочную фундаментальную устой-
чивость компании, что особенно цен-
но в условиях высокой волатильности 
российского рынка. Так инвестор по-
лучает оценку, учитывающую как те-
кущие колебания [14], так и долго-
срочную устойчивость компании [15]. 

Теоретическое обоснование много-
уровневой архитектуры требует моде-
лирования для подтверждения ранее 
выдвинутых гипотез. Для демонстрации 
реальной эффективности предложенно-
го подхода рассмотрим поведение 
уровней L1, L2 и L3 в контролируемом 
сценарии, имитирующем переход от 
стабильного рынка к периоду высокой 
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волатильности на MOEX1. Такой экспе-
римент позволяет наглядно проанали-
зировать, как разные временные гори-
зонты прогнозирования реагируют на 
резкие изменения рыночной ситуации. 

Сценарий эксперимента: 
1. Фаза 1 (0-60 минут): спокойный 

рынок с типичными флуктуациями и 
стабильным трендом. 

2. Фаза 2 (60-120 минут): рыночный 
шок ‒ резкое изменение цен с повы-
шенной волатильностью. 

Ожидаемое поведение уровней. В 
таких условиях уровни L2 и L3 должны 
демонстрировать принципиальное пре-
имущество перед быстрым L1. Уровень 
L1, ориентированный на краткосрочные 
паттерны, в фазе шока обязан начать 
«преследовать» цену, генерируя запаз-

дывающие прогнозы с нарастающей 
ошибкой. В то же время L2, учитываю-
щий фундаментальные факторы и но-
востной фон, должен быстрее адапти-
роваться к новым условиям, а уровень 
L3 обеспечивать стабилизацию за счет 
долгосрочных ориентиров. 

Допущения и методика: 
‒ L1 ‒ высокочастотный уровень, 

поток рыночных данных; 
‒ L2 ‒ среднесрочный уровень, 

регрессионная модель с минимизаци-
ей потерь; 

‒ L3 ‒ стратегический (ARIMAX/ 
LSTM + долгосрочный EXOG/CIS). 

Рассмотрим сводные результаты 
эксперимента по прогнозу стоимости 
акции в условиях низкой и высокой во-
латильности (табл. 1). 

Таблица 1. Сводные результаты эксперимента по прогнозу стоимости акции в условиях низкой  
и высокой волатильности 

Table 1. Summary of experimental results on stock price forecasting under low and high volatility conditions 

Мин L1 (Ᵽ) L2 (Ᵽ) L3 (Ᵽ) ࢙࢈࢕ࡼ(Ᵽ) ࡸࡱ࡭ࡹ૚ ࡸࡱ࡭ࡹ૛ ࡸࡱ࡭ࡹ૜ ۺܚܚܗ܋૚ۺܚܚܗ܋ ܖܗܛܚ܉܍۾૚ܖܑ܅	૞ 
0 — — — 293,000 — — — — — 
1 292,663 — — 292,700 0,037 — — — — 
2 292,524 — — 292,500 0,024 — — — — 
3 292,666 — — 292,700 0,034 — — 0,688 0,688 
4 293,109 — — 293,100 0,009 — — 0,499 0,499 
5 293,301 — — 293,300 0,001 — — 0,787 0,787 

15 293,900 294,12 — 293,900 0,000 0,220 — 0,891 0,120 
30 294,500 294,41 — 294,500 0,000 0,090 — 0,964 0,050 
45 294,950 294,92 — 294,950 0,000 0,030 — 0,984 0,020 
60 295,400 295,16 295,689 295,400 0,000 0,240 0,289 0,992 0,010 
75 295,800 291,00 — 289,000 6,800 2,000 — 0,900 −0,80 
90 295,500 287,50 — 287,000 8,500 0,500 — 0,870 −0,95 
105 295,000 286,00 — 286,000 9,000 0,000 — 0,880 −0,98 
120 294,000 285,20 285,505 285,000 9,000 0,200 0,505 0,910 −0,60 

Примечание. ܧܣܯ∗ ‒ модуль ошибки модели в этой точке (|P௅∗ − P୭ୠୱ|); 
corr୐ଵ୔ୣୟ୰ୱ୭୬ ‒ корреляция Пирсона между всеми парами ൫ܲ௙௔௦௧ , ܲ௢௕௦൯ от 0 до ݐ − 1. Она 
остаётся высокой после шока, потому что содержит много предшествующих «спокой-
ных» точек, где L1 идеально соответствовал; corr୐ଵ୛୧୬	ହ ‒ корреляция по локальному 
окну размером в 5 предыдущих значений. 1 

                                                
1 Московская биржа. URL: https:// www.moex.com/ (дата обращения: 17.12.2025). 
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Для демонстрации работы много-
уровневой модели рассмотрим после-
довательность расчётов на временном 
интервале ݐ = 0,60.  

На первом уровне (L1) выполняется 
высокочастотный прогноз на основе 
нормализованных рыночных призна-
ков: доходности (ݐ݁ݎ௡௢௥௠), волатильно-
сти (݈݋ݒ௡௢௥௠) и спреда (݀ܽ݁ݎ݌ݏ௡௢௥௠). 

Первый временной шаг: 

ݐ) = 0 → ݐ = 1).  

На основе нормализованных при-
знаков:  

௡௢௥௠ݐ݁ݎ = ௡௢௥௠݈݋ݒ ,0,78− = 0,62, 
௡௢௥௠݀ܽ݁ݎ݌ݏ = 0,71  

рассчитывается относительное измене-
ние цены: 

Δ݌௅ଵ,ଵ = 0,0020 ⋅ (−0,78) + 

+	0,0010 ⋅ 0,62 − 0,0010 ⋅ 0,71 + 

+	0,0005 = −0,00115. 

Перевод в рубли: 
Δ ଴ܲ = 293,00 · (−0,00115) = 

= −0,337 руб. 
Новое предсказание: 

ଵܲ
௙௔௦௧ = 293,00 − 0,337 = 
= 292,663 руб. ≈ 292,66. 

Второй временной шаг: 

ݐ) = 1 → ݐ = 2)  

отражает адаптацию модели при изме-
нении рыночных признаков: 

௡௢௥௠ݐ݁ݎ = ௡௢௥௠݈݋ݒ ,0,45− = 0,30, 
௡௢௥௠݀ܽ݁ݎ݌ݏ = 0,50. 

Расчёт: 
Δ݌௅ଵ,ଶ = 0,0020 ⋅ (−0,45) + 

+	0,0010 ⋅ 0,30 − 0,0010 ⋅ 0,50 +	 
+	0,0005 = −0,00060, 

Δ ଵܲ = 292,70 × 
× (−0,00060) = −0,1756 руб., 

ଶܲ
௙௔௦௧ = 292,70 − 0,176 = 292,524 руб. 

На втором уровне (L2) применяется 
регрессионная модель с функцией по-
терь Хубера, использующая фундамен-
тальные признаки и индекс новостной 
тональности (CIS).  

Для ݐ = 15: 

଴ߠ = ቈ ௧ܲିଵ
௢௕௦ , ߱ோைா, ߱஻௏௉ௌ,… , ߱ ௉

஽௘௣௢௦௜௧௦
቉ = 

= [293,85, 0,001, 0,001,… , 0,001], 

଴ߚ = 0,05,߮଴ = 

= [1, 0,010, 0,008,… , 0,100], ଴ܵܫܥ = 

= 0, ଴ݏ = 10ି଺. 

෠ܲ௧ = 293,85 + 0,001 · 0,01 + 

+⋯+ 0,001 · 0,1 + 

+	0,05 · 0 ≈ 294,12 руб., 

݁௧ = ݕ − ෠ܲ௧ = 

= 293,90 − 294,12 = 0,22 руб. 

Так как ∣ ݁௧ ∣< ߜ = 0,5, использует-
ся квадратичная часть потери Хьюбера: 

݃௧ = ݁௧ ⋅ ߮௧ = 
= 0,22 ⋅ [1, 0,010, 0,008,… , 0,100] = 
= [0,22, 0,0022, 0,00176,… , 0,022]. 

௧ݏ = ௧ିଵݏߩ + (1 − ௧݃(ߩ
⊙ଶ, 

݃௧
⊙ଶ ≈ [0,0484, 4,84 · 10ି଺, 3,10 · 10ି଺, … , 0,000484], 

௧ݏ ≈ 0,9 · 10ି଺ + 0,1 · [0,0484, . . . ] = [0,0048409, 5,74 · 10ି଺, . . . , 4,849 · 10ିସ]. 
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Формула обновления параметров: 

௧ߠ  = ௧ିଵߠ + η ௚೟
ඥ௦೟ାఌ

. 

После вычисления ඥݏ௧ и нормали-
зации 

݃௧
ඥݏ௧

≈ 

≈ [3,162, 3,162, 3,162, 3,162, 3,162], 

Δߠ = 0,001 · ௚೟
ඥ௦೟

= [0,003162, . . . ],  

௧ߠ = ௧ିଵߠ + 

+	Δߠ ≈ [293,853162, 0,013162, . . . ]. 
На третьем уровне (L3) объединя-

ются результаты ARIMAX-, LSTM-, 
CIS- и EXOG-блоков для построения 
интегрированного прогноза: 

 

଺ܲ଴
஽஼ி = 295 ⋅ 1 + 0,3 ⋅ 0 + 0,25 ⋅ 0 + 0,2 ⋅ 0 − 0,25 ⋅ 0 = 295.	

଺ܲ଴
ெ஺஼ோை = 295 ⋅ 1 + 0,4 ⋅ Δставка − 0,3 ⋅ Δликвидность = 295,00 руб.	

଺ܲ଴
ா௑ைீ = 0,4 ⋅ 295 + 0,3 ⋅ 295 + 0,2 ⋅ 295 + 0,1 ⋅ 295,6 = 295,06 руб.	

஺ோܧܣܯ = ௅ௌ்ெܧܣܯ,0,015 = ஼ூௌܧܣܯ,0,010 = ா௑ைீܧܣܯ,0,080 = 0,030.	

଺ܲ଴
஺ோூெ஺௑ = 295,90, ଺ܲ଴

௅ௌ்ெ = 295,90.	
෥௜ݓ = ݁ିఉ⋅ெ஺ா೔ ⇒ ෥஺ோݓ = ෥௅ௌ்ெݓ,0,687 = 0,778, ෥஼ூௌݓ	 = ෥ா௑ைீݓ,0,135 = 0,472.	
෥ݓ∑ = 2,072 ⇒ ஺ோݓ = ௅ௌ்ெݓ,0,332 = 0,375, ஼ூௌݓ	 = ா௑ைீݓ,0,065 = 0,228.	

଺ܲ଴
௅ଷ = 0,332 ⋅ 295,9 + 0,375 ⋅ 295,9 + 0,065 ⋅ 295,6 + 0,228 ⋅ 295,06.	

଺ܲ଴
௅ଷ = 98,27 + 110,85 + 19,50 + 67,38 = 295,69 руб. 

 

Итоговый прогноз уровня L3 ста-
билизирует результат нижних уровней 
и отражает совокупное влияние макро- 
и фундаментальных факторов. 

Результаты и их обсуждение 

1. Поведение уровней в момент ры-
ночного шока. В момент информацион-
ного шока на 75-й минуте наблюдалось 
резкое падение наблюдаемой цены ௢ܲ௕௦ 
с 295,4 до 289,0 руб. Уровень L1, осно-
ванный на технических индикаторах, 
продемонстрировал инерционное пове-
дение и выдал прогноз 295,8 руб.  
(MAE = 6,8 руб.), в то время как L2, ин-
тегрирующий новостные и ордерные 
данные, быстро скорректировал значе-
ние до 291,0 руб. (MAE = 2,0 руб.). Это 
подтверждает, что L2 способен быстрее 

адаптироваться к новым рыночным 
условиям, тогда как L1 имеет лаг из-за 
ориентации на краткосрочные паттерны 
без учёта контекста. 

2. Изменение корреляционных 
метрик. После возникновения шока 
глобальная корреляция L1 оставалась 
высокой (~0,9), но оконная корреля-
ция снизилась до −0,8. Такое расхож-
дение показывает, что традиционные 
метрики могут вводить в заблуждение 
в периоды нестабильности. Анализ 
локальных метрик позволяет свое-
временно фиксировать деградацию 
модели [16] и инициировать перерас-
пределение доверительных весов 
между уровнями, что является важ-
ным элементом адаптивной архитек-
туры системы [17]. 
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3. Динамика ошибок на интервале 
90–120 минут. При дальнейшем сниже-
нии цены с 287 до 285 руб. уровень L1 
медленно снижал прогноз, сохраняя 
высокие ошибки (MAE = 8,5–9,0 руб.). 
В то же время уровень L2 обеспечил 
точность до MAE ≤ 0,5 руб., а стратеги-
ческий уровень L3 после пересчёта вы-
дал прогноз 285,5 руб. с MAE = 0,5 руб. 
Это подтверждает, что L3 выполняет 
стабилизирующую функцию, компен-
сируя ошибки нижних уровней и обес-
печивая устойчивость модели при вола-
тильных изменениях рынка. 

4. Подтверждение гипотез о рас-
пределении функций уровней. Полу-
ченные данные подтвердили все вы-
двинутые гипотезы. Уровень L1 обес-
печивает чувствительность и мгновен-
ную реакцию, L2 ‒ быструю адаптацию 
к новостным и поведенческим измене-
ниям рынка, а L3 ‒ долгосрочную ста-
билизацию и контроль распределения 
весов. Такое распределение ролей обес-
печивает баланс между реактивностью 
и устойчивостью, делая систему надёж-
ной как в спокойных, так и в стрессо-
вых рыночных условиях [18]. 

5. Практическая интерпретация ре-
зультатов. Реализация механизма дина-
мического перераспределения довери-
тельных коэффициентов между уров-
нями позволила повысить устойчивость 
прогноза и снизить совокупную ошибку 
системы. В практическом применении 
это означает, что архитектура способна 
не только реагировать на рыночные 
аномалии, но и самостоятельно коррек-

тировать стратегию прогнозирования в 
реальном времени, что делает её пер-
спективной для использования в систе-
мах инвестиционной аналитики и алго-
ритмической торговли. 

Выводы 

В ходе проведённого эксперимента, 
направленного на проверку эффектив-
ности трёхуровневой гибридной архи-
тектуры прогнозирования цен акций на 
MOEX, были получены результаты, 
подтверждающие высокую адаптив-
ность, устойчивость и точность пред-
ложенной модели. 

1. Высокая точность и адаптив-
ность: на интервалах рыночных шоков 
уровни L2 и L3 продемонстрировали 
среднюю абсолютную ошибку (MAE) 
менее 1 руб., что значительно ниже, 
чем у базового уровня L1 (до 9 руб.). 
Это подтверждает способность ги-
бридной архитектуры динамически 
перестраиваться под изменяющиеся 
рыночные условия и эффективно об-
рабатывать как рыночные, так и но-
востные сигналы. 

2. Интеллектуальная интеграция 
сигналов: результаты показали, что 
комбинация временных рядов, лингви-
стического анализа новостей и макро-
экономических индикаторов обеспечи-
вает синергетический эффект, повыша-
ющий устойчивость прогноза [19]. В 
частности, L2 эффективно реагирует на 
новостные импульсы, а L3 корректиру-
ет стратегический тренд, снижая влия-
ние краткосрочных искажений. 
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3. Стабильность и интерпретируе-
мость: уровень L3 доказал свою роль в 
стабилизации итоговых прогнозов, вы-
ступая регулятором весов между подси-
стемами. Механизм адаптивного пере-
распределения доверительных коэффи-
циентов обеспечивает сбалансирован-
ную реакцию всей модели при колеба-
ниях рынка. 

4. Практическая применимость: 
предложенная архитектура может быть 
использована в системах инвестицион-
ной аналитики и алгоритмической тор-
говли, где требуется высокая скорость 
реакции и устойчивость к информаци-
онным шокам. Структура модели, по-
строенная на принципах распределён-
ности и микросервисной интеграции, 

также открывает возможности масшта-
бирования для анализа различных сек-
торов экономики. 

Таким образом, результаты прове-
дённого исследования подтверждают 
перспективность гибридного подхода к 
прогнозированию фондового рынка. Он 
сочетает преимущества нейросетевых, 
статистических и лингвистических ме-
тодов, обеспечивая баланс между чув-
ствительностью к краткосрочным изме-
нениям и устойчивостью долгосрочных 
прогнозов. Дальнейшее развитие дан-
ного направления позволит повысить 
точность финансовых прогнозов и со-
здать интеллектуальные системы под-
держки инвестиционных решений но-
вого поколения. 
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