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Abstract. In this study, an LSTM-classifier for stock market support and resistance levels predictions is trained 

on high-frequency best bid and ask price data. 

 

Введение.  В академической литературе имеются сведения о том, что поведение фондового рынка 

подчиняется некоторой нелинейной независящей от времени функции [1], в частности было показано, 

что искусственные нейронные сети могут понимать и предсказывать динамику цен. Таким образом 

исследования в этой области позволяют приблизиться к пониманию фундаментальных законов рынка. 

Целью данного исследования является получение модели глубокого обучения для выявления 

уровней поддержки и сопротивления цен активов на фоновом рынке. 

Экспериментальная часть. Для экспериментов были собраны исторические, содержащие лучшие 

цены покупки и продажи активов AAPL, MSFT, GE и NVDA за период с 2023.01.19 по 2023.02.21 числа в 

часы осуществления торгов. Всего в исходных данных содержалось около 83 млн. наблюдений. 

Уровни сопротивления и поддержки в работе представлены, как локальные максимумы (1) и 

минимумы (2) соответственно по средней цене между ценой покупки и продажи (3) [2]. 

Использовалось следующие определения уровней поддержки и сопротивления 

𝑅 =  max(𝑚(𝑡 − 𝑛), 𝑚(𝑡 − 𝑛 + 1), … , 𝑚(𝑡 + 𝑛)) ± 𝜋, (1) 

𝑆 =  min(𝑚(𝑡 − 𝑛), 𝑚(𝑡 − 𝑛 + 1), … , 𝑚(𝑡 + 𝑛)) ± 𝜋, (2) 

𝑚(𝑡) =
𝑎(𝑡) − 𝑏(𝑡)

2
, (3) 

где a(t) – наиболее низкая цена продажи; b(t) – наиболее высокая цена покупки; n – размер окна поиска; 

𝜋 - наименьшее возможное приращение цены. 

К данным также была применена процедура стандартизации (4), средние значения μ и 

стандартные отклонения σ рассчитывались по предыдущим 5 дням [3, 4] 

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
. (4) 
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В качестве входных признаков использовались значения цен купли и продажи, их объёмы, 

скользящие средние и стандартные отклонения. 

Примеры для обучения модели, её валидации и теста были выбраны из 17. Для обучения модели 

использовались первые 11 дней, следующие 3 дня из выборки были выделены на валидацию и остальные 

3 дня – на тест. 

Задача предсказания уровней поддержки и сопротивления была сведена к классификации 

текущего наблюдения на предмет принадлежности к одному из классов: 

1) уровень поддержки; 

2) уровень сопротивления; 

3) нейтральный класс - наблюдения, не являющиеся ни уровнем поддержки, ни уровнем 

сопротивления. 

В качестве классификатора использовалась искусственная нейронная сеть на основе LSTM-блока с 

одним полносвязным слоем. 

Обучение производилось при помощи стохастического градиентного спуска с использованием 

техники дропаут (англ. dropout) [5]. 

Результаты. На рис. 1 показано, как изменялась точность в процессе обучения модели. 

 

Рис. 1. График обучения ИНС. Изменение точности 

 

Удалось достичь точности классификации на валидационной выборке равной 67 % и 63 % на 

тестовой из расчёта общей точности по всем классам. В таблице 1 также представлена оценка качества 

классификации по отдельным классам. 

Таблица 1  

Результаты, полученные на тестовой выборке (support – уровень поддержки, resistance – уровень 

сопротивления, nothing – нейтральный класс) 

 Precision, % Recall, % F1, % Accuracy, % 

Neutral 37,59 46,39 41,53 - 

Resistance 76,32 68,72 72,32 - 

Support 75,54 70,00 72,66 - 

По всем классам - - 62,17 63,15 

 

На рис. 2 представлена матрица ошибок, полученная на тестовой выборке. Здесь можно 

наблюдать, что при определении уровней поддержки и сопротивления модель склонна в большинстве 
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случаев правильно классифицировать наблюдения, но в случае нейтрального класса большинство 

предсказаний ошибочны. 

 

Рис. 2. Матрица ошибок, полученная на тестовой выборке (support – уровень поддержки, resistance – 

уровень сопротивления, nothing – нейтральный класс) 

 

Заключение. В результате проведённого эксперимента удалось получить классификатор с 

точностью 63% на тестовой выборке. Обученная модель лучше всего справлялась с классификацией 

уровней поддержки и сопротивления нежели нейтрального класса, что может указывать на 

необходимость в использовании определения классов. В дальнейшем планируется: расширить выборки 

для обучения, валидации и теста; осуществить подбор информативных признаков и произвести 

симуляцию торговли с применением разработанной модели. 
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