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Достижения научно-технического прогресса в области информационных технологий привели к росту эффективности работы компьютеров и снижению их стоимости. Вследствие этого происходит распространение алгоритмической торговли – совокупности сделок купли-продажи финансовых активов, реализуемых за короткие промежутки времени посредством специального программного кода. Высокочастотные данные составляют основу для совершения сделок в рамках алгоритмической торговли. С распространением алгоритмической торговли значение высокочастотных финансовых данных, представляющих собой временные ряды цен или доходностей финансовых активов, продолжает увеличиваться.

Неотъемлемой частью любой торговой стратегии, осуществляемой в рамках алгоритмической торговли, является прогнозирование стоимости финансового актива – объекта торговли. На сегодняшний день решение этой задачи связано с применением технологий искусственного интеллекта, в частности, нейронных сетей. Нейронные сети доказали своё превосходство над традиционными эконометрическими моделями, масштабно применявшимися ранее для моделирования стоимости финансовых активов. Их преимущества связаны со способностью «обучаться» на примерах, последовательно уменьшая ошибку моделирования, а также возможностью достаточно адекватно моделировать резкие скачки в динамике стоимости.
Типология нейронных сетей довольно обширна. Для решения задачи моделирования доходности высокочастотных финансовых временных рядов в данной работе были использованы т.н. нейронные сети долгой краткосрочной памяти (long short-term memory neural networks, LSTM). Нейронная сеть с такой архитектурой была разработана 
З. Хохрайтером и Ю. Шмидхубером в конце 1990-х. гг [4]. Она представляет собой рекуррентную нейронную сеть, обучаемую на основе принципа обратного распространения ошибки. Составными частями архитектуры этой сети являются состояния и элементы:
1) элемент «забывания», определяющий, какую информацию необходимо удалить из блока;

2) входной элемент, определяющий, какая входная информация будет использована для обновления памяти;

3) выходной элемент, определяющий содержание выходной информации как результат обработки входной информации в блоке памяти

Последовательная работа этих элементов позволяет LSTM – сети выделять краткосрочную и долгосрочную тенденции в данных, поступивших в сеть. В отличие от типовых нейронных сетей, например, многослойного персептрона, LSTM – сеть не сталкивается с проблемой попадания градиента в точку локального минимума. Это повышает эффективность работы сети [7]. 

Наряду с прогнозированием доходности финансовых активов [1,2,5] LSTM – сети применяются для решения таких прикладных задач, как распознавание рукописного текста [3] и синтаксический анализ текстовой информации [6].

В рамках данного исследования LSTM – сети были использованы для моделирования минутных доходностей фондовых индексов развитых стран (США, Канада, Германия, Япония, Гонконг) и развивающихся стран (Китай, Индия, Бразилия, ЮАР, Вьетнам). Для каждого временного ряда доходности была составлена и обучена соответствующая LSTM – сеть. Результаты моделирования сравнивались с аналогичными результатами по иным типовым нейронным сетям, а именно: многослойному персептрону, нейронной сети радиальных базисных функций, а также алгоритму машинного обучения, основанному на методе опорных векторов. 
Наиболее точные результаты моделирования были зафиксированы по LSTM – сети. Это подтверждается как статистическими критериями точности, так и финансовыми критериями. По итогам обучения по соответствующим LSTM – сетям был осуществлен прогноз значений доходности каждого из индексов на некоторый промежуток времени в будущем.

Таким образом, полученные результаты позволяют утверждать о сравнительной эффективности применения нейронных сетей долгой краткосрочной памяти для моделирования и прогнозирования высокочастотных финансовых временных рядов. Вероятно, в ближайшем будущем эти модели сети будут усовершенствованы. Возможными вариантами дополнения архитектуры таких сетей могут стать алгоритмы фильтрации, вейвлеты и т.д. 
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