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В статье рассмотрен подход к задаче информирования и краткосрочного прогнозирования времен-

ного ряда в онлайн-режиме: разработка программной системы информирования и прогнозирования 

временного ряда на примере курса валют на фондовой бирже Forex с применением математического 

аппарата искусственных нейронных сетей. В работе приводятся спроектированная информационно-

функциональная схема системы и сервера прогнозирования, применяемая для исследований нейросе-

тевая структура. Реализованы серверы прогнозирования на языке программирования С++, а также об-

работки запросов доступа на основе web-сервера Tomcat, генерирующего jsp-страницу с текущими ва-

лютными котировками и результатом прогнозирования. Спроектирована и разработана программная 

система, предназначенная для информирования и прогнозирования валютных котировок на рынке Forex 

в онлайн-режиме. Разработанная и реализованная система строго соответствует необходимым требова-

ниям. 

Проблема прогнозирования будущих значений характеристик сложной системы была и остается ак-

туальной. Наряду с традиционными методами прогнозирования временных рядов на сегодняшний день 

активно используется теория искусственных нейронных сетей, которая хорошо зарекомендовала себя в 

области управления, там, где раньше требовался человеческий интеллект, в частности, при решении 

задач прогнозирования. Интерес к нейронным сетям вызван как теоретическими, так и прикладными 

достижениями в этих областях. 

На основании результатов эксперимента сделан вывод, что с помощью модели прогнозирования зна-

чений валютных котировок можно строить достаточно достоверные краткосрочные прогнозы. Для 

большинства примеров выборки для тестирования прогноз показал правильное направление кратко-

срочного изменения исследуемой котировки.  

Ключевые слова: программная система, прогнозирование, временной ряд, Forex, валютные коти-

ровки. 
 

Проблема прогнозирования будущих значе-

ний характеристик сложной системы по-преж-

нему актуальна. Большой научный интерес 

представляют формализованные задачи про-

гнозирования временных рядов различной при-

роды: характеристики окружающей среды, 

протекание экономических процессов, погода 

по результатам соответствующих атмосфер-

ных измерений, выведение новых видов расте-

ний и животных, определение возможностей 

индивидуумов в определенных областях с по-

мощью соответствующей системы контроль-

ных тестов. Особое значение прогнозирование 

имеет в таких областях, как финансы, эконо- 
мика и коммерция: прогнозирование экономи- 

ческих показателей, динамики цен на тот или 

иной продукт, курса акций. 

Наряду с традиционными методами прогно-

зирования временных рядов бурно развивается 

теория искусственных нейронных сетей 

(ИНС), которая хорошо зарекомендовала себя 

в области управления, там, где раньше был не-

обходим человеческий интеллект, в частности, 

при решении задач прогнозирования [1]. Науч-

ное направление, связанное с прогнозирова-

нием временных рядов, появилось на стыке та-

ких наук, как нейробиология, математика, ин-

форматика. Интерес к нейронным сетям был 

вызван и теоретическими, и прикладными до-
стижениями в этой области [2, 3]. Нейронные 
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сети неожиданно открыли возможности ис-

пользования вычислений в сферах, до появле-

ния прикладных достижений в этом научном 

направлении относящихся лишь к области че-

ловеческого интеллекта, возможности постро-

ения систем, способность которых учиться и 

запоминать отчасти моделирует мыслительные 

процессы человека.  

Искусственные нейронные сети состоят из 

элементов, функциональные возможности ко-

торых аналогичны большинству элементарных 

функций биологического нейрона. В биологи-

ческих системах типичный нейрон собирает 

сигналы от других через множество тонких 

структур, называемых дендритами. Нейрон по-

сылает пики электрической активности через 

длинную тонкую стенку, известную как аксон, 

которая расходится на тысячи ветвей. На конце 

каждой такой ветви структура, называемая си-

напсом, преобразует активность от аксона в 

электрические эффекты нейрона, а те, в свою 

очередь, ингибируют или возбуждают актив-

ность от аксона до электрических эффектов, 

ингибирующих или возбуждающих активность 

в связанных нейронах. Обучение происходит 

путем изменения действия синапсов, так что, 

влияние сигнала от одного нейрона на другие 

изменяется. 

Несмотря на такое поверхностное сходство, 

искусственные нейронные сети демонстриру-

ют множество свойств, присущих биологиче-

ским нейронным сетям, в частности, обучение 

на опытных образцах, обобщение характери-

стик опытных образцов, выявление значимых 

характеристик из разнородных и избыточных 

данных. ИНС могут менять свою реакцию на 

внешние сигналы в зависимости от внешней 

среды с помощью процедуры обучения [3]. По-

сле предъявления входных сигналов весовые 

коэффициенты в структуре сети настраиваются 

исходя из различия текущего сигнала и требуе-

мого, чтобы обеспечивать необходимые значе-

ния сигналов на выходе. Для некоторых архи-

тектур ИНС в целях обучения устанавливаются 

требуемые значения выходных сигналов. Раз-

работано множество архитектур сетей и обуча-

ющих алгоритмов, имеющих свои преимуще-

ства и недостатки, а также (отчасти вследствие) 

сферу решаемых задач [4]. Все еще суще-

ствуют проблемы, связанные с неясностью вы-

бора оптимальной конфигурации и парамет-

ров, объема и структуры выборок обучения и 

тестирования относительно того, чему нейрон- 

ная сеть может обучиться и как обучение 

должно проводиться [5]. Это показывает акту-

альность работ предлагаемого направления.  

ИНС включают в себя математические мо-

дели, а также их программные или аппаратные 

реализации, построенные по некоторым прин-

ципам организации функционирования биоло-

гических нейронных сетей [6]. Важное каче-

ство нейронных сетей – обучаемость, позволя-

ющая нейронной сети менять свое поведение в 

зависимости от внешней среды. Обучение за-

ключается в том, что на вход предъявляются 

входные сигналы и требуемые выходные сиг-

налы. Затем происходит адаптация сети для 

обеспечения требуемой реакции. 

Целью работы является реализация работа-

ющей системы информирования и прогнозиро-

вания валютных котировок на Forex [7]. Требу-

ется реализовать программную систему, кото-

рая через каждые три минуты выполняет 

следующие действия:  

− значения текущих валютных котировок на 

фондовой бирже Forex считываются с онлайн-ре-

сурса [8] и записываются в локальную БД; 

− на основе сохраненных в БД значений 

валютных котировок за последний час выпол-

няется прогнозирование значений валютных 

котировок на следующие три минуты, прогно-

зируемые значения сохраняются в БД; 

− текущие и прогнозируемые значения ко-

тировок отображаются в режиме онлайн и по 

запросу пользователя. 

Обрабатываемые и прогнозируемые валют-

ные котировки: AUD/USD, CAD/JPY, 

CHF/JPY, EUR/AUD, EUR/CAD, EUR/CHF, 

EUR/GBP, EUR/JPY, EUR/USD, GBP/CHF, 

GBP/JPY, GBP/USD, USD/CAD, USD/CHF. 

 
Описание используемой модели 

 
Для повышения чувствительности ИНС 

необходимо сократить диапазон изменений 

входных и выходных сигналов. С этой целью в 

качестве прогнозируемых данных применя-

ются нормализованные изменения значений 

котировок за период запуска программной си-

стемы. В данной работе такой период Tпрогноз. =  

= 180 с. При рассмотрении большого объема 

данных было обнаружено, что для абсолютной 

величины изменений Iнорм.(t) = Iнорм.(t) –  

– Iнорм.(t – Tпрогноз.) справедливо Iнорм.(t)   

 Imax, Imax = 0,1. Значит, входные сигналы 

образцов обучающей и тестирующей выборок 

принадлежат отрезку [–Imax, Imax]. 
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Так как система предназначена для непре-

рывной работы, сервер прогнозирования через 

заранее заданный промежуток времени Tпрогноз. 

извлекает текущие значения котировок [], за-

писывает в БД и прогнозирует котировки, ис-

пользуя нейронную сеть. Так как процесс обу-

чения ИНС требует намного большего вре-

мени, чем прогнозирование, обучение будет 

выполняться реже прогнозирования: Tобучен. =  

= nTпрогноз., n = 20. Чтобы не приостанавливать 

прогнозирование, обучение работает в фоно-

вом режиме. Выбор архитектуры и характери-

стик ИНС производится на основе существую-

щих эвристик. В процессе запуска и работы си-

стемы характеристики остаются постоянными. 

Характеристики ИНС: скорость обучения η 

(характеризует скорость, с которой ошибка, 

выдаваемая сетью, будет снижаться при увели-

чении числа итераций) и коэффициент функ-

ции активации α. Состояние нейрона в сети 

рассчитывается по формуле 
1

N

j ij i

i=

S = w x , где 

wij – весовой коэффициент связи; xi – i-й вход 

нейрона; Sj – состояние нейрона. 

Выход нейрона в сети определяется по фор-

муле ( )
1

1
j a S

j
f S =

+e
− 

, где Sj – состояние j-го 

нейрона; f – функция активации нейрона;  – 

коэффициент функции активации. 

Обучение нейронной сети производится по 

алгоритму обратного распространения ошиб-

ки, который является одним из наиболее рас-

пространенных вариантов корректировки ве-

сов. Популярность этого алгоритма обуслов-

лена не только его простотой, но и тем, что для 

него имеется теоретическое доказательство 

сходимости процесса обучения. Алгоритм об-

ратного распространения ошибки является од-

ним из методов обучения многослойных 

нейронных сетей прямого распространения, 

называемых также многослойными персептро-

нами. Обучение алгоритмом обратного распро-

странения ошибки предполагает два прохода 

по всем слоям сети – прямой и обратный. При 

прямом проходе входной вектор подается на 

входной слой нейронной сети, после чего рас-

пространяется по сети от слоя к слою. В резуль-

тате генерируется набор выходных сигналов, 

который и является фактической реакцией сети 

на данный входной образ. Во время прямого 

прохода все синаптические веса сети фиксиро-

ванные. Во время обратного прохода они 

настраиваются в соответствии с правилом кор-

рекции ошибок, а именно: фактический выход 

сети вычитается из желаемого, в результате 

чего формируется сигнал ошибки. Этот сигнал 

впоследствии распространяется по сети в 

направлении, обратном направлению синапти-

ческих связей [9]. Синаптические веса настра-

иваются с целью максимального приближения 

выходного сигнала сети к желаемому.  

Сигмоидальная функция имеет область зна-

чений от нуля до единицы [10]. Для алгоритма 

обратного распространения ошибки требуется, 

чтобы функция была дифференцируема на всей 

области определения. Сигмоидальная функция 

удовлетворяет этому требованию. Его допол-

нительное преимущество состоит в автома- 

тическом контроле усиления. Для слабых сиг-

налов (их значение близко к нулю) кривая 

вход-выход имеет сильный наклон, дающий 

большое усиление. Когда величина сигнала 

становится больше, усиление падает. Таким 

образом, большие сигналы воспринимаются 

сетью без насыщения, а слабые проходят по 

сети без чрезмерного ослабления. 

Целью обучения сети алгоритмом обрат-

ного распространения ошибки является такая 

подстройка ее весов, чтобы приложение неко-

торого множества входов приводило к требуе-

мому множеству выходов [11]. При обучении 

предполагается, что для каждого входного век-

тора сигналов существует парный ему целевой 

вектор, задающий требуемый выход. Совокуп-

ность входного и выходного векторов сигналов 

называется обучающей парой. Машинное обу-

чение выполняется на множестве пар. 

Алгоритм обратного распространения 

ошибки состоит из поcледовательности выпол-

няемых шагов [12]. 

Шаг 1. Инициализировать синаптические 

веса случайными значениями, приближенными 

к нулю: wij = rand(10–4, Imax). 

Шаг 2. Выбрать очередную обучающую 

пару из обучающего множества, подать вход-

ной вектор на вход сети. 

Шаг 3. Вычислить значения выходного век-

тора сети. 

Шаг 4. Вычислить разность выходного век-

тора сети и требуемого выходного вектора – 

целевого вектора обучающей пары. 

Шаг 5. Откорректировать веса для миними-

зации итоговой ошибки. 

Шаг 6. Повторять шаги 2–4 для каждого 

примера обучающей выборки до тех пор, пока 

ошибка на всем множестве не достигнет при-

емлемого уровня. В исследовании ошибка сети 

оценивается как среднее арифметическое зна-
чений сигналов выходного вектора. Шаги 2 и 3 



Программные продукты и системы / Software & Systems               3 (34) 2021 

 402 

образуют так называемый проход вперед, так 

как сигнал распространяется по сети от вход-

ного слоя к выходному.  

Шаги 3 и 4 составляют обратный проход, 

здесь вычисляемый сигнал ошибки распро-

страняется обратно по сети и используется для 

корректировки весов.  

 

Применяемая нейросетевая структура 

 

Для решения поставленной задачи была ис-

пользована нейронная сеть следующей архи-

тектуры (рис. 1): 

− входной слой (960 нейронов), куда по-

ступают данные о котировках за n прошедших 

периодов запуска программной системы; 

− один скрытый слой (500 нейронов), со-

единяющий входной и выходной слои в сеть; 

− выходной слой (32 нейрона), отобража-

ющий прогнозируемые нормализованные из-

менения значений котировок. 

 

Подготовка данных  

для машинного обучения 

 

Процесс обучения происходит следующим 

образом. Сразу после запуска сервер прогнози-

рования ожидает получения данных по валю-

там, достаточных для прогнозирования, – n  

замеров котировок. В это время собственно 

прогнозирование не происходит, так как 

нейронная сеть еще не обучена. После сохране-

ния в БД всех данных по котировкам за n заме- 

ров сервер прогнозирования начинает процесс 

обучения в отдельном от основного потоке.  

В то время, как один поток выполняет обуче-

ние над сетью, другой проводит замеры коти-

ровок – извлекает их значения с онлайн-ре-

сурса [8]. Во время обучения прогнозирование 

не проводится. После завершения очередной 

процедуры обучения и при достижении счетчи-

ком замеров n (iзамер. = n) запускается поток 

прогнозирования. Результаты процесса запи-

сываются в БД программной системы для ис-

пользования сервером обработки запросов. 

Выполняется обнуление счетчика замеров  

(iзамер. = 0), и запускается поток обучения 

нейронной сети. 

Чтобы все значения оказались в рамках  

допустимых значений элементов (для сигмои-

дальной функции это диапазон от нуля до еди-

ницы), исходные данные нужно предвари-

тельно подготовить. Выполняется нормализа-

ция исходных данных: изменения значений 

котировок приводятся к значениям в отрезке 

[0, 1]. Нормализация производится по формуле 

min

2

max min

tkr

k r

d +d
I =

d d
+

−
, где I2k+r – нормализованный 

входной сигнал примера для обучения; dtkr – 

приращение значения k-й характеристики на  

t-м примере; [dmin, dmax] – интервал возможных 

нормализованных значений примеров. 

Обучение проводится по алгоритму обрат-

ного распространения ошибки. На каждой 

эпохе обучения нейронная сеть обучается на 

данных, записанных в БД, затем проверяется 

на тестовых данных из БД. Условием выхода 

завершения процесса обучения является увели-

чение среднего значения ошибки сети, получа-

емой на тестовых данных. Средние значения 

ошибок обучения также заносятся в БД для ад-

министрирования и контроля процесса обуче-

ния. После завершения процесса обучения 

нейронная сеть используется для прогнозиро-

вания котировок. Для этого на входы сети по-

даются нормализованные приращения котиро-

вок за последние nзам. замеров, а на выходе  

получаются нормализованные приращения ко-

тировок на следующий замер времени. Блок-

схема алгоритма машинного обучения пред-

ставлена на рисунке 2. 

 

Разработанная программная система 

 

Любую программную систему можно пред-

ставить как состоящую из трех базовых эле-

ментов [13]. 

Входной слой -
960 нейронов

Скрытый слой – 
 00 нейронов

Выходной слой – 
   нейрона

    ...      ...  ...

 
 

Рис. 1. Применяемая нейросетевая структура 
 

Fig. 1. The applied neural network structure 
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• Компонента представления, выполняю-
щая интерфейсные операции с пользователем 
системы. В рассматриваемой системе это брау-
зер и web-сервер Apache Tomcat [14]. 

• Прикладная компонента, отвечающая за 
выполнение различных прикладных операций, 
необходимых в работе системы. Прикладные 
функции в системе представлены jsp-скрипта-
ми [15], выполняемыми web-сервером. 

• Компонента доступа к данным, инфор-

мационным ресурсам, являющимся носите-

лями этих данных. Выполняет функции накоп-

ления и управления данными. Для рассматри- 

ваемой программной системы средствами 

СУБД PostgreSQL [16] была спроектирована и 

создана БД валютных котировок. Структура 

таблиц БД представлена в форме реляционных 

отношений. 

Для использования разработанного про-

граммного продукта необходимо, чтобы одно-

временно работали серверы прогнозирования и 

обработки запросов. Процесс работы про-

граммного продукта состоит из последователь-

ности этапов (табл. 1). 
Как видно из таблицы 1, время обучения на 

разных примерах может быть различным. Это 

Начало

Прочитать из учебной выборки пример для обучения

Остались скрытые слои?

Установить выход каждого нейрона входного слоя равным соответствующему 
входному значению примера

Для нейронов скрытого слоя вычислить его состояние и выходной сигнал

Для нейронов выходного слоя вычислить их состояния и выходы

Завершение

Да

Для нейронов выходного слоя вычислить их ошибки

Для нейронов скрытого слоя вычислить их ошибки

Нет

Остались скрытые слои? Да

Нет

Обновить весовые значения каждого нейрона

Последний пример?

Нет

Да

 
 

Рис. 2. Блок-схема алгоритма машинного обучения 
 

Fig. 2. The machine learning algorithm flowchart 
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связано с тем, что условием завершения цикла 
обучения для нейронной сети взято событие 
наращения средней ошибки, выдаваемой 
нейронной сетью на тестовых данных. Если же 
наращение не происходит, система выполнит 
заданное количество эпох обучения нейронной 
сети nобуч. и успешно завершит весь цикл обу-
чения. В ходе экспериментов по оптимизации 
обучения было обнаружено, что наилучшим 
для этих целей является значение nобуч. = 105.  

Запуск сервера прогнозирования осуществ-
ляется с помощью командной строки. Вводятся 
символы ./, затем имя исполняемого файла про-
граммы. 

Сервер обработки запросов запускается 
вместе с сервером Apache Tomcat. После за-
пуска администратором системы сервера 
Apache Tomcat пользователи могут просматри-
вать текущие и прогнозируемые котировки ва-
лют, набирая в поле для ввода url в браузере 
клиента следующее: адрес_сервера/index.jsp, 
адрес_сервера – интернет-адрес сервера обра-
ботки запросов. 

Информационно-функциональная схема 
(рис. 3) дает комплексное представление об ос-
новных элементах реализации конкретного 
функционального процесса. Она позволяет ви-
деть элементы информационной базы, на кото-
рые опирается реализация отдельных функций 
приложения, источники информации, ее поль-
зователей. Программная система состоит из 
трех основных компонентов: серверов прогно- 
зирования и обработки запросов, БД. 

Сервер прогнозирования периодически со-

бирает текущие значения котировок валют с 

онлайн-ресурсов Интернета и сохраняет в БД 

PostgreSQL (рис. 4). Когда объем записей зна-

чений валют в БД будет достаточным для 

начала обучения нейронной сети, система за-

пускает процесс машинного обучения. Так как 

входными значениями нейронной сети явля-

ются значения котировок валют, полученных 

от предыдущих извлечений из онлайн-ресурса, 

система первоначально должна набрать дан-

ные о котировках как минимум за тридцать 

одно извлечение. Данное количество необхо-

димо для получения хотя бы одного примера 

для обучения нейронной сети. Обучение 

нейронной сети происходит как отдельный 

процесс, поэтому параллельно с ним выполня- 

ется сбор данных о котировках валют с интер- 

нет-ресурса. После окончания обучения си- 

БД
котировок

Сервер 
прогнозирования

Сервер 
обработки 
запросов

Пользователь 
системы

Интернет-ресурс 
значений котировок

                    Запрос–ответ

 
 

Рис. 3. Информационно-функциональная схема 

программной системы 
 

Fig. 3. The information and functional diagram  

of the software system 

Таблица 1 

Последовательность этапов эксплуатации программной системы 

Table 1 

The sequence of software system operation stages 
 

№ Выполняемые процессы и задачи 
Рекомендуемая дли-

тельность этапа, с 

1 Запуск сервера прогнозирования и сервера обработки запросов 1–5 

2 Сервер прогнозирования собирает данные из Интернета и заносит их в 

БД, прогнозирование не работает. Сервер обработки запросов выдает 

только информацию о текущих котировках 

60–600 

3 Сервер собрал достаточно данных для начала обучения нейронной сети. 

Нейронная сеть обучается по данным о валютных котировках, взятых из 

БД. Обучение происходит в отдельном потоке, одновременно с ним идет 

процесс сбора данных из п. 2. Время процесса обучения зависит от коли-

чества учебных примеров, способности сети к обучению на них 

60–300 

4 Запуск процесса прогнозирования на основе обученной нейронной сети 1–5 

5 Выполняется процесс прогнозирования. Периодически (раз в полтора 

часа) запускается процесс обучения нейронной сети в отдельном потоке. 

Сервер обработки запросов выдает значения текущих и прогнозируемых 

котировок валют 

3–5 400 

6 По запросу пользователя выключаются оба сервера 1–3 
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стема начинает процесс прогнозирования ва-

лют. 

Сервер обработки запросов выполнен в 

виде jsp-скрипта, обрабатываемого с помощью 

сервера Apache Tomcat.  

По запросу скрипт выдает информацию о 

текущих и прогнозируемых значениях котиро-

вок компонентом представления (Presentation 

Logic) клиентской части системы сервера обра-

ботки запросов (табл. 2). 

Экспериментальная апробация 

 

Целью исследования и эксперимента явля-

ется выяснение существования взаимокорреля-

ций между различными парами валют во вре-

мени. Создана нейронная сеть со следующими 

архитектурными настройками: входные значе-

ния сети определены типами значений торго-

вой сессии биржи – 960 входных нормирован-

ных значений.  

Выход сети представлен прогнозом цен по-

купки и продажи валютной пары; количество 

скрытых слоев – один, в нем расположены 500 

нейронов. 

Далее полученный персептрон был обучен 

на данных временного ряда биржевых котиро-

вок Forex с 18 февраля по 31 мая 2018 г. [8]. 

Машинное обучение заключалось в многократ-

ном повторении циклов по всем обучающим 

примерам. Использовалась скорость обучения 

α, равная 0,9 и с активным нейронным смеще-

нием. 

Результаты эксперимента, полученные по 

двадцати примерам, взятым из контрольного 

множества, отражены на рисунке 5. Фактиче- 

ские данные изменений котировок представ- 

БД
котировок

Модуль 
извлечения 
котировок

Модуль 
прогнозирования

Интернет-ресурс 
значений котировок

Модуль 
машинного 
обучения

Структуры 
данных

машинного 
обучения

 
 

Рис. 4. Информационно-функциональная схема 

сервера прогнозирования 
 

Fig. 4. The information and functional diagram  

of the forecasting server 

Таблица 2 

Текущие и прогнозируемые значения котировок  

Table 2 

Current and predicted quote values 
 

Котировка 
Сейчас Через 3 минуты 

Предлагаемая цена Запрашиваемая цена Предлагаемая цена Запрашиваемая цена 

AUD/JPY 79.48 79.51 79.55883 79.58846 

AUD/USD 1.0069 1.0071 1.0875381 1.08776 

CAD/JPY 76.87 76.9 76.94919 76.979195 

CHF/JPY 82.76 82.79 82.83919 82.869194 

EUR/AUD 1.2504 1.2509 1.3310889 1.3315983 

EUR/CAD 1.2928 1.2933 1.3734865 1.3739841 

EUR/CHF 1.201 1.2012 1.2816799 1.2818837 

EUR/GBP 0.8048 0.805 0.88545966 0.8856604 

EUR/JPY 99.41 99.43 99.48882 99.50882 

EUR/USD 1.2592 1.2593 1.3398665 1.3399673 

GBP/CHF 1.4919 1.4923 1.5726342 1.573012 

GBP/JPY 123.48 123.52 123.561424 123.60142 

GBP/USD 1.5645 1.5646 1.6451995 1.6452837 

USD/CAD 1.0266 1.0267 1.107314 1.1073945 

AUD/JPY 79.48 79.51 79.55883 79.58846 

AUD/USD 1.0069 1.0071 1.0875381 1.08776 

CAD/JPY 76.87 76.9 76.94919 76.979195 
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лены графиком функции EURUSDфакт., данные, 

полученные в результате прогнозирования, – 

графиком функции EURUSDпрогн. 

Заключение 

 

В качестве основных функций, выполняе-

мых системой, можно выделить информирова-

ние пользователя о текущих и прогнозируемых 

котировках валют, а также сохранение истории 

изменения валютных котировок в БД. 

Результаты эксперимента показали, что с 

помощью модели прогнозирования значений 

валютных котировок можно делать достаточно 

достоверные краткосрочные прогнозы. Для 

большинства примеров выборки для тестиро-

вания (57,31 %) спрогнозировано правильное 

направление краткосрочного изменения иссле-

дуемой котировки. Такие прогнозы форми-

руют погрешности в абсолютных значениях из-

менений прогнозируемой величины, однако 

достаточно точно отражают направления дина-

мики подобных изменений. Спроектирована и 

разработана программная система, предназна-

ченная для информирования и прогнозирова-

ния валютных котировок на рынке Forex в он-

лайн-режиме. 
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Abstract. The problem of predicting future values of the complex system characteristics remains important. 

Nowadays, along with traditional methods for predicting time series, the theory of artificial neural networks is 

used, which has proven itself well in the control field, where the use of human intelligence was previously 

necessary, in particular in solving prediction problems. The interest in neural networks is due to both theoretical 

and applied advances in this field. 

The paper considers the development of a software system for informing and forecasting the time series 

using the example of the exchange rate on the Forex stock exchange using a mathematical apparatus of artificial 

neural networks. The paper presents the designed information and functional diagram of the prediction system 

and a server, the conceptual and physical data model used for research of the neural network structure. A pre-

diction server in the C++ programming language is implemented, as well as an access request processing server 

based on the Tomcat Web server, which generates a jsp page with current currency quotes and a forecast result. 

A software system has been designed and developed to inform and predict currency quotes in the Forex market 

online. The developed and implemented system strictly meets the set requirements. 

Based on the experimental results, it can be concluded that with the help of a model for predicting the values 

of currency quotes, it is possible to make fairly reliable short-term forecasts. For the most testing samples, the 

forecast showed the correct direction of short-term change in the studied quotation. The constructed forecasting 

model helps making fairly reliable short-term forecasts. 

Keywords: software system, forecasting, time series, forex, currency quotes. 
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