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У статті розглянуто можливості застосування генеративно-змагальних мереж 
(Generative Adversarial Networks, GAN) у завданнях фінансового прогнозування, зокрема 
для передбачення ціни закриття акцій. Запропоновано нову архітектуру GAN, яка поєднує 
рекурентну нейронну мережу LSTM у ролі генератора та згорткову нейронну мережу 
(CNN) у ролі дискримінатора. Метою моделі є генерація синтетичних фінансових рядів, 
подібних до реальних даних, з подальшим використанням їх для прогнозування цін акцій 
компанії Apple Inc. У дослідженні використовувалися історичні ринкові дані за п’ятиріч-
ний період (2020–2025), що включали понад 30 супутніх ознак, зокрема технічні індика-
тори, фондові індекси та новинні фактори. Проведено порівняння результатів запро-
понованої GAN-моделі з класичною LSTM за метрикою середньоквадратичної похибки 
(RMSE). Отримані результати показали, що генеративна архітектура забезпечує вищу 
точність прогнозування на тестових вибірках, а також краще моделює нелінійні залеж-
ності у фінансових часових рядах.

Дослідження розкриває переваги використання синтетичних даних для навчання моде-
лей, що дозволяє підвищити стабільність і узагальнювальну здатність прогнозів у неста-
більному ринковому середовищі. Запропонована модель здатна виявляти як короткостро-
кові, так і довгострокові тренди, що підтверджується числовими експериментами. 
Архітектура GAN продемонструвала здатність адаптуватися до складних патернів 
динаміки ринку, що відкриває нові перспективи для побудови інтелектуальних фінансових 
систем на базі глибокого навчання. Представлені результати можуть бути корисними 
для трейдерів, фінансових аналітиків, інвесторів, а також дослідників у сфері фінансових 
технологій, машинного навчання та прикладної економіки.

Ключові слова: генеративно-змагальні мережі, прогнозування фондового ринку, гли-
боке навчання, LSTM, CNN, синтетичні дані, фінансові часові ряди, машинне навчання, 
RMSE, технічні індикатори, нейронні мережі, Apple Inc.

Pertsev Yu. O., Korotka L. I. Analysis and adaptation of generative adversarial networks 
for financial markets

The article investigates the applicability of Generative Adversarial Networks (GAN) 
for  financial forecasting, focusing on the prediction of stock closing prices. A novel GAN 
architecture is proposed, where the generator is implemented using a Long Short-Term Memory 
(LSTM) network, and the discriminator is designed as a Convolutional Neural Network (CNN). 
The primary goal is to synthesize realistic financial time series based on market features, 
which  can be used to train and improve predictive models. The model is trained and tested 
on a five-year historical dataset (2020–2025) for Apple Inc., incorporating more than 30 
input features, including stock price parameters (Open, High, Low, Close, Volume), technical 
indicators (MACD, EMA, Bollinger Bands), global stock indices, sentiment-related components, 
and harmonic transformations.
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A comparative analysis of the GAN-based model and a classical LSTM model was conducted 
using Root Mean Square Error (RMSE) as the key performance metric. The results demonstrate 
that the proposed GAN model achieves superior accuracy and robustness, particularly 
in  identifying nonlinear patterns and complex dependencies within financial time series. 
Moreover, the use of synthetic data generated by the GAN significantly enhances the training 
process, leading to better generalization in volatile markets.

The study shows that the GAN architecture is capable of capturing both upward and downward 
market trends and adjusting to short- and long-term temporal patterns. This adaptability, coupled 
with the modular design of the network, makes the proposed solution promising for developing 
AI-powered tools in financial analytics. The research outcomes can be leveraged by traders, 
investors, financial analysts, and fintech developers aiming to incorporate deep learning-based 
forecasting methods into practical investment decision-making processes.

Key words: generative adversarial networks, stock market forecasting, deep learning, LSTM, 
CNN, synthetic data, financial time series, machine learning, RMSE, technical indicators, neural 
networks, Apple Inc.

Постановка проблеми. Фондовий ринок є складною нелінійною системою, 
що характеризується високою волатильністю, багатофакторною природою та труд-
нощами в прогнозуванні. Традиційні методи аналізу, такі як статистичні моделі 
та класичні нейронні мережі, мають обмежену здатність ефективно моделювати 
складні взаємозв’язки між фінансовими змінними. Одним із перспективних під-
ходів до аналізу фінансових даних є використання генеративно-змагальних мереж 
(Generative Adversarial Network, GAN). Як відомо, ця архітектура, запропонована 
Ієном Ґудфеллоу в 2014 році, складається з двох нейронних мереж: генератора та 
дискримінатора, які змагаються між собою, що дозволяє покращувати якість гене-
рованих даних. Застосування GAN на фондовому ринку відкриває можливості для 
моделювання ринкових тенденцій, синтезу реалістичних фінансових рядів, гене-
рації сценаріїв ризик-менеджменту та навіть тестування алгоритмічних стратегій 
у середовищах, максимально наближених до реальних ринкових умов.

У роботі пропонується розглянути основні аспекти використання генератив-
но-змагальних мереж у фінансовому прогнозуванні, провести їх аналіз, дослідити 
переваги та запропонувати потенційні напрямки подальших досліджень.

Мета роботи. Провести аналіз можливостей та обмежень застосування генера-
тивно-змагальних мереж для прогнозування фондового ринку. Зокрема, зробити 
огляд теоретичних основ GAN та їх адаптації до фінансового аналізу, розробити 
підхід для генерації синтетичних фінансових рядів за допомогою GAN та проа-
налізувати якість отриманих даних. Дослідити вплив синтетичних даних на нав-
чання моделей прогнозування фондового ринку, а також провести порівняння 
продуктивності GAN-базових методів із традиційними підходами прогнозування. 
Зробити оцінку переваг, викликів та перспектив застосування генеративно-зма-
гальних мереж у фінансовій сфері. Метою даного дослідження є не лише отри-
мати оцінку потенціалу GAN у фінансовому прогнозуванні, а й визначити прак-
тичні рекомендації щодо їх використання для аналітиків, трейдерів та дослідників 
у сфері фінансових технологій.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Останні дослідження демонстру-
ють зростаючий інтерес до застосування генеративно-змагальних мереж у фінан-
совій сфері, зокрема для прогнозування фондового ринку. Роботи досліджують 
можливості GAN у моделюванні складних фінансових даних та покращенні точ-
ності прогнозів.

Одним із перших підходів до використання GAN у контексті фінансового 
прогнозування була робота Romero [1], де розглянуто можливість моделювання 
розподілу цін акцій за допомогою генеративної мережі. Автори Lin et al. [2] 



124
Таврійський науковий вісник № 2

запропонували архітектуру, яка поєднує RNN-генератор та CNN-дискриміна-
тор, що дозволило ефективніше працювати з волатильними ринковими даними. 
Подальший розвиток цієї ідеї представив Staffini [3], запропонувавши DCGAN, 
адаптований до фінансових часових рядів, з трансформацією даних у 2D-матриці, 
які значно покращують розпізнавання патернів. Альтернативне застосування 
GAN було показано Santoro і Grilli [4], які використовували генеративні мережі 
для оцінки інформативності новин, не стільки з метою прогнозування, скільки для 
вимірювання рівня інформаційної насиченості ринку. Емоційний фон фінансових 
новин все частіше використовується як додаткове джерело ознак у моделюванні. 
Класичною основою для таких підходів став алгоритм VADER (Hutto & Gilbert) 
[5], який ефективно застосовується у поєднанні з фінансовими часовими рядами. 
Foo і Pun [6] об’єднали емоційний тон з інформацією про соціальні взаємодії, 
використовуючи байєсівський підхід. Cristescu et al. [7] підтвердили ефективність 
sentiment analysis у прогнозуванні локальних ринків, а Zhang et al. [8] інтегрували 
аналіз тону у генеративне навчання через механізм Sentiment-Guided Adversarial 
Learning, де емоційний фон модулює тренування GAN.

Автори Mukherjee et al. [9] представили систематичний огляд застосування 
глибоких нейронних мереж, серед яких LSTM, GRU, CNN. Водночас, у роботі 
Naresh et al. [10] показано, що навіть класичні методи, як Random Forest у поєд-
нанні з NLP, можуть бути ефективними для базових задач прогнозування. Робота 
Malibari et al. [16] акцентує увагу на Transformer-архітектурах, які демонструють 
високу здатність уловлювати довготривалі залежності у фінансових даних.

Декілька авторів досліджували гібридні архітектури. Підходи до аугментації 
даних та мульти-масштабного аналізу були розглянуті у працях [17, 18]. Зокрема 
в роботах [19, 20] продемонстровано, що моделі, які поєднують локальні філь-
три CNN із можливістю LSTM моделювати часову динаміку, мають підвищену 
точність. В роботі [21] адаптували CNN-модель до різних ринків (TAIEX, FTSE), 
демонструючи хорошу генералізацію. В свою чергу в роботі [22] було показано 
механізм інтегрування CNN і LSTM з класичними підходами машинного нав-
чання для покращення explainability моделі.

Викладення основного матеріалу. Глибоке навчання останнім часом досягло 
значних успіхів у багатьох сферах завдяки своїй потужній здатності обробляти 
дані. Зокрема, широко використовується у фінансовому секторі, у тому числі, 
для прогнозування фондового ринку, оптимізації портфелів, обробки фінансо-
вої інформації та розробки торгових стратегій. Прогнозування фондового ринку 
є однією з найцінніших і найпопулярніших галузей фінансів [14].

У роботі пропонується нова архітектура генеративно-змагальної мережі, де 
для прогнозування ціни закриття акцій використовується згорткова нейронна 
мережа (CNN) як дискримінатор і Long Short-Term Memory (LSTM) як генератор. 
Генератор побудований на основі нейронної мережі LSTM, що приймає на вхід 
випадковий шум та/або контекстні ознаки (волатильність, індекси настроїв) і гене-
рує синтетичні часові ряди цін акцій, тоді як дискримінатор – це глибока згорткова 
нейронна мережа, яка намагається класифікувати часові ряди як «реальні» (отри-
мані з історичних даних) або «синтетичні» (згенеровані генератором). Архітек-
тура запропонованої моделі представлена на рисунку 1.

Генеративні змагальні мережі поєднують у собі міждисциплінарні концепції, 
такі як двоосібна гра з нульовою сумою, оптимізаційні підходи навчання ней-
ронних мереж, а також принцип максимізації правдоподібності. У даному контек-
сті генератор позначається як G(z, PG), де z – це латентний простір, на основі якого 
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формуються нові дані подібні до реальних, а PG – параметри (ваги та зміщення), 
які визначають структуру та поведінку генератора. Метою генератора є створення 
синтетичних даних, які максимально подібні до реальних.

З іншого боку, дискримінатор позначається як D(x, PD), де x – зразок даних 
(реальний або синтетичний), а PD – параметри нейронної мережі дискримінатора. 
Завдання дискримінатора – визначити, чи є вхідні дані справжніми (що походять 
із розподілу реальних даних Pdata чи згенерованими (що походять із розподілу PG).

Формально процес взаємодії між генератором і дискримінатором задається як 
гра з нульовою сумою з функцією виграшу:

	 [ ] [ ]= + -~ ~( ) ( )min max ( , ) log ( ) log(1 ( ( ))) ,
data zx P x z p z

G D
V D G E D x E D G z 	 (1)

де	 D(x) – це ймовірність, з якою дискримінатор класифікує зразок x як реальний,
	 G(z) – синтетичні дані, створені генератором з випадкового латентного век-
тора z,
	 D(G(z)) – оцінка дискримінатора для синтетичних даних (значення в межах 
[0, 1], де 1 – висока ймовірність реальності) [13].

Метою дискримінатора є максимізація функції виграшу, тобто підвищення 
достовірності класифікації реальних даних як справжніх (перша частина) і зге-
нерованих як підроблених (друга частина). У той час як генератор прагне міні-
мізувати цю функцію, змушуючи дискримінатор оцінювати синтетичні зразки як 
справжні – тобто наближати D(G(z)) → 1.

Використання натурального логарифму у функції (1) має як статистичне, так 
і обчислювальне підґрунтя: з точки зору теорії ймовірностей логарифмічна функ-
ція є природною в задачах максимізації правдоподібності, а з точки зору оптимі-
зації – її похідні мають зручний вигляд, що спрощує процес оновлення ваг під час 
зворотного поширення похибки [14].

Розглянемо структуру генератора, який побудований на основі архітектури дов-
гострокової короткочасної пам’яті, що належить до класу рекурентних нейронних 
мереж (RNN). На відміну від звичайних RNN, LSTM мають вбудовані механізми 
контролю інформаційного потоку через так звані «затвори» (gates), які дозволя-
ють ефективно зберігати та забувати інформацію в часовому контексті [15].

У запропонованій моделі GAN використовується LSTM як генератор, оскільки 
ця архітектура добре підходить для обробки послідовностей і зберігає довго-
строкові залежності в часових рядах, таких як динаміка вартості фінансових 
активів. У генераторі LSTM-мережа навчається створювати синтетичні часові 
ряди, що відтворюють статистичні закономірності реальних фінансових даних. 

Рис. 1. Архітектура генеративної змагальної мережі
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Для навчання використано дані за останні 5 років: з 01.01.2020 по 31.03.2025 рік, 
що включають 36 ознак, серед яких: цінові параметри (Open, High, Low, Close, 
Volume), провідні фондові індекси (NASDAQ, S&P 500, FTSE100 тощо), технічні 
індикатори (MACD, EMA, MA7, MA21, смуги Боллінджера) та гармонічні компо-
ненти. Модель реалізує багатокрокове прогнозування: вхід генератора має триви-
мірну структуру (batch size, input-step, features), а вихід – (batch size, output-step). 
Архітектура генератора складається з трьох LSTM-шарів із 1024, 512 та 256 ней-
ронами відповідно, після чого йдуть два щільні (Dense) шари, останній з яких 
формує прогноз на потрібну кількість кроків уперед. Схема генератора наведена 
на рисунку 2.

Рис. 2. Структура моделі генератора

У структурі запропонованої GAN-моделі дискримінатор виконує роль класифі-
катора, завдання якого – відрізнити реальні часові ряди цін акцій від синтетичних, 
згенерованих LSTM-генератором. Для цього застосовується архітектура згортко-
вої нейронної мережі.

Хоча CNN традиційно застосовуються до задач комп’ютерного зору, в останні 
роки вони ефективно використовуються й для аналізу одновимірних часових 
рядів. Завдяки здатності виявляти локальні закономірності у даних, CNN добре 
підходить для аналізу фінансових сигналів, які можуть містити складні шаблони 
та структури [13].

Архітектура дискримінатора складається з трьох одновимірних згорткових 
шарів (1D Convolutional Layers) з 32, 64 та 128 фільтрами відповідно, після яких 
ідуть три щільні шари (Dense) з 220, 220 та 1 нейроном. У всіх шарах, за винятком 
вихідного, використовується функція активації Leaky ReLU. Вихідний шар вико-
ристовує функцію Sigmoid, який забезпечує ймовірнісний вихід у діапазоні [0, 1], 
що дозволяє моделі визначати справжність даних. Структура моделі дискриміна-
тора наведена на рисунку 3.

Рис. 3. Структура моделі дискримінатора

У дослідженні використано дані про ціни акцій і фондові індекси, отримані 
з Yahoo Finance за допомогою бібліотеки yfinance, індекс долара – із платформи 
FRED. Цільовим показником моделі є ціна закриття акцій компанії Apple Inc. 
Усього набір даних містить 1318 спостережень і 36 змінних. Дані були розділені 
у співвідношенні 70:30 на тренувальну та тестову вибірки. Статистичні характе-
ристики обчислювались на основі історичних цін закриття. Розраховані технічні 
індикатори з ціною закриття цінного паперу Apple наведено на рисунку 4.

Як вже зазначалося, метою дослідження є прогнозування ціни закриття акцій, 
зокрема, на найближчі три дні на основі даних за попередні 30 днів. Для навчання 
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моделі використовуються не лише історичні ціни закриття, а й 36 додаткових 
ознак, що потенційно впливають на динаміку ринку. Дані були поділені на тре-
нувальну вибірку (70 %, тобто 923 спостережень) і тестову вибірку (30 %, або 
395 спостережень). Після початкового навчання моделі, її продуктивність оціню-
ється на тестовій вибірці, а отримані результати використовуються для подаль-
шого налаштування моделі.

У запропонованій моделі LSTM на першому шарі використано двонаправлену 
LSTM (Bidirectional LSTM), що дозволяє моделі враховувати як попередні, так 
і наступні часові залежності. Для оптимізації навчання застосовано алгоритм 
Adam з початковою швидкістю навчання 0,001. Розмір пакету (batch) становив 64, 
а загальна кількість епох – 50.

При тренуванні моделі було використано загальну кількість параметрів 
553 349, з яких тренувальних параметрів було 184 449, а параметрів, використа-
них для навчання 368 900. Результати навчання моделі наведені на рисунку 5.

Рис. 4. Розраховані технічні індикатори з ціною закриття цінного паперу Apple

Рис. 5. Результати навчання моделі LSTM

Після поділу на тренувальну й тестову вибірки, тестовий період починається 
з 12 вересня 2023 року. Результати тестування наведені на рисунку 6.

В таблиці 1 наведені реальні та прогнозовані ціни закриття використовуючи 
модель LSTM.

У дослідженні реалізовано архітектуру генеративно-змагальної мережі, в якій 
функції втрат розраховуються як для генератора, так і для дискримінатора з метою 



128
Таврійський науковий вісник № 2

оптимізації їхньої взаємодії. Функція втрат GAN виступає як цільова функція, що 
визначає напрям навчання та оцінює ступінь розбіжності між результатами гене-
ратора та оцінками дискримінатора.

Для генератора ця втрата стимулює створення таких синтетичних зразків, які 
важко відрізнити від справжніх даних. Генератор навчається так, щоб мінімізу-
вати свою функцію втрат, що дозволяє йому дедалі ефективніше «обманювати» 
дискримінатор. Формально функція втрат генератора може бути представлена 
у вигляді:

	
=

= - + -∑
0

( ( )) log(1 ( ( ))).
m

G i i
i

L logD y D G x 	 (2)

Для дискримінатора функція втрат відображає його здатність точно розрізняти 
справжні та згенеровані дані. Його мета – мінімізувати цю втрату шляхом покра-
щення своїх дискримінативних властивостей. Формула функції втрат для дискри-
мінатора має вигляд:
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Таким чином, у змагальному навчанні обидва компоненти – генератор і дис-
кримінатор – взаємно вдосконалюються: генератор прагне створити правдопо-
дібні зразки, тоді як дискримінатор вчиться їх точно ідентифікувати.

На рисунку 7 зображено графік втрат (loss plot) моделі GAN: синя лінія відо-
бражає втрати дискримінатора, а помаранчева – генератора.

Рис. 6. Результати тестування моделі LSTM

Таблиця 1
Порівняння реальної ціни закриття цінного паперу та прогнозованої 

за допомоги LSTM
Дата Реальна ціна Прогнозована ціна

25.03.2025 223,75 217,83
26.03.2025 221,52 219,32
27.03.2025 223,85 219,44
28.03.2025 217,89 219,28
31.03.2025 222,13 217,64
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Для навчання GAN моделі було застосовано оптимізатор Adam з коефіцієнтом 
навчання 0,00016, розмір пакету (batch) становить 128, а загальна кількість епох – 
165. Як вхід до моделі GAN, використано повний набір даних, що охоплює 5 років 
історичних значень фондового ринку та 36 супровідних ознак. При тренуванні 
моделі було використано загальну кількість параметрів 128 301, з яких тренуваль-
них параметрів було 128 301. Результати навчання моделі наведені на рисунку 8.

Рис. 7. Графік втрат моделі GAN

На рисунку 8 продемонстровано результати навчання GAN-моделі. Аналіз гра-
фіка дозволяє зробити висновки, що на початку прогнозовані ціни починають сут-
тєво відхилятися від реальних через те що не достатня кількість параметрів для 
точного прогнозування, але вже з середини значення прогнозованої ціни стає більш 
точним через те, що модель вже більш адекватно оцінює отриманні значення.

Данні для тестування складають 30 % від загального діапазону і після поділу 
на тренувальні і навчальні починаються з 12 вересня 2023 року. Результати тесту-
вання для моделі GAN наведені на рисунку 9.

В таблиці 2 наведені ціни закриття реальні та прогнозовані із використанням 
моделі GAN.

Для оцінки точності кожної з побудованих моделей використовувався показник 
середньоквадратичної похибки (RMSE, Root Mean Square Error), що є загальнов-
живаним критерієм якості прогнозування:

Рис. 8. Результати навчання моделі GAN
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де	 yi – фактичне значення ціни акції в момент часу i,
	 

iy  – відповідне прогнозоване значення,
	 n – загальна кількість спостережень.

Процедура обчислення виконується для кожної точки з доступного набору 
даних, у результаті чого отримується одне числове значення, що відображає 
загальну похибку прогнозування. RMSE акцентує увагу на більших похибках, 
оскільки зводить до квадрата різницю між фактичним та прогнозованим значен-
ням, тим самим накладаючи сильніше штрафування на великі відхилення. Таким 
чином, цей показник є комплексною мірою точності, яка враховує як величину, 
так і напрям похибки [14].

Менше значення RMSE свідчить про вищу точність моделі, оскільки озна-
чає менші середні відхилення між передбаченими та фактичними значеннями. 
Навпаки, більше значення RMSE вказує на нижчу якість прогнозування.

Для оцінювання ефективності моделі передбачення цін акцій обчислювались 
значення RMSE окремо для тренувальної та тестової вибірок. Крім того, було засто-
совано стандартизований показник RMSE, який розраховується як відношення:
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Рис. 9. Результати тестування моделі GAN

Таблиця 2
Порівняння цін закриття реальних та прогнозованих 

із використанням GAN
Дата Реальна ціна Прогнозована ціна

25.03.2025 223,75 219,34
26.03.2025 221,52 221,11
27.03.2025 223,85 222,55
28.03.2025 217,89 222,78
31.03.2025 222,13 221,57
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де	 ytrue – справжні значення цін акцій,
	 ypred – передбачені значення,
	 ytrue[1:], ytrue[:-1] зсунутий набір фактичних даних для порівняння з лаговими 
значеннями.

У таблиці 3 наведено порівняння точності розробленої моделі з базовою 
моделлю LSTM.

Висновки. У дослідженні було запропоновано модель, що базується на гене-
ративній змагальній мережі, де генератор побудований на основі LSTM, а дис-
кримінатор реалізовано у вигляді згорткової нейромережі. На основі проведених 
чисельних експериментів та отриманих результатів можна зробити кілька важли-
вих висновків.

По-перше, запропонована модель продемонструвала конкурентоспроможну 
якість прогнозування у порівнянні з попередніми дослідженнями, де застосовува-
лись методи машинного навчання із застосуванням нейромережевих моделей [11]. 
Якість їх навчання здійснювалося за метрикою середньоквадратичної похибки 
(RMSE), що є одним із ключових показників точності прогнозу.

По-друге, модель виявила здатність адекватно розпізнавати як висхідні, так 
і низхідні тренди на фондовому ринку, що надає корисну аналітичну інформацію 
для формування інвестиційних рішень.

Водночас варто зазначити, що в окремих випадках, наприклад, для акцій Apple 
Inc., які продемонстрували стрімке зростання у 2023 році, модель не змогла пов-
ною мірою відтворити темпи цього зростання, що може свідчити про необхідність 
подальшого удосконалення підходів для більш точного відтворення таких нетипо-
вих коливань.

У майбутніх дослідженнях доцільно приділити особливу увагу оптиміза-
ції гіперпараметрів моделі. Водночас варто пам’ятати, що результати прогнозу 
не повинні розглядатися як єдина основа для прийняття інвестиційних рішень, 
а лише як один з інструментів підтримки аналітичного процесу.
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