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ВИКОРИСТАННЯ ФІЛЬТРІВ КАРУНЕНА – ЛОЕВА  

ДЛЯ ПРОГНОЗУВАННЯ ПОВЕДІНКИ ВАЛЮТНОГО МАРКЕТУ 

Одним із завдань трейдингу є аналіз часової поведінки ціни, в результаті якого 

можна дати рекомендацію трейдеру "увійти" в угоду. В роботі описано реаліза-

цію зазначеної підказки для популярної платформи NinjaTrader. Для прогнозу-

вання використовується логіт-модель із поданням даних у базисі Карунена – 

Лоева. Описано оригінальну високоефективну процедуру синтезу фільтрів Ка-

рунена – Лоева для статистичних ансамблів, що характеризуються групуван-

ням своїх членів поблизу обмеженої (до 103) кількості типових представників. 

К л ю ч о в і  с л о в а :  трейдинг, прогнозування, базис Карунена – Лоева. 

Вступ 

Існує багато фінансових інструментів, які використовуються при трейдин-

гу – діяльності на валютному маркеті з купівлі-продажу. Об'єктом трейдингу 

зазвичай є па́ра, причому, залежно від майданчика здійснення трейдингу, це 

можуть виявитися як валюти, так і цінні папери, зобов'язання або натуральні 

товари (зерно, газ тощо). На поведінку ціни такої пари в часі впливають як 

макроекономічні чинники (політика, природні явища, зміни законодавства), 

так і активність учасників ринку [1]. У цьому дослідженні як приклад вико-

ристовується па́ра долар США – британський фунт стерлінгів. 

Трейдер у онлайн-режимі отримає від платформи масив часових відліків 

цін та обсягів угод за певний останній період часу у вигляді графіка та/або 

масивів даних [1–4]. Одиницю часу можна обирати, зазвичай ідеться про 

хвилину. Завданням трейдера є спрогнозувати подальшу поведінку ціни і 

прийняти рішення. Прогноз полягає у висновку: найближчим часом ціна ін-

струменту (в нашому прикладі – фунта) зростатиме, спадатиме чи змінюва-

тиметься несуттєво. Рішення полягає в укладанні угоди з купівлі чи продажу 

фунта або в утриманні від угоди. Трейдер-людина покладається на власний 

досвід та підказки програм-радників, трейдер-робот, уповноважений уклада-

ти угоди, приймає рішення виключно на ґрунті рекомендацій програм. Пра-

вильне рішення зумовлює отримання прибутку від угоди. Склад учасників та 

налаштування їх програм постійно змінюються. Зазвичай платформи також 

дають можливість отримати масиви часових відліків за минулі періоди, коли, 

на відміну від онлайн-режиму, вже відома подальша поведінка ціни й обсягів, 

і використати ці масиви для навчання й оцінки ефективності програм-

радників, що й використано у нашому дослідженні. 
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Найпростішим засобом аналізу/прогнозу поведінки ціни традиційно вва-

жається технічний, зокрема графічний аналіз [5–7]. Однак сучасні роботи-

трейдери [7–15] використовують досконаліші засоби аналізу. Хоча застосову-

вані для прогнозування алгоритми і програми є суворою комерційною таємни-

цею, відомо про широке застосування нейронних мереж [9–15]. Проблемою 

є той факт, що прогнозування з використанням нейронних мереж, хоча і є над-

звичайно ресурсномістким рішенням, не дає достатньої надійності прогнозу. 

Тому актуальним залишається завдання пошуку алгоритмів для програм-рад-

ників, що забезпечать досить надійний прогноз зі збереженням прийнятної 

для онлайн-режиму кількості обчислень. 

У своєму дослідженні ми поставили мету виконати необхідні аналіз і прогноз 

у два етапи, з попереднім статистичним стисненням інформації. Такий підхід 

добре зарекомендував себе в розв'язанні задач аналізу зображень [16, 17]. 

Вхідні дані для навчання 

Трейдингова платформа NinjaTrader [4] дозволяє експортувати частину 

часового ряду, що описує поведінку конкретного інструменту. Отримані звід-

ти дані за січень 2013 р. були збережені на сервері як структуровані набори 

даних (див. рис. 1a). Крім часових відліків ціни угоди та іншої службової ін-

формації, в наборі присутні відліки обсягу угоди (див. рис. 1b) і результат 

трейдингу зі знаком. Зрозуміло, що остання інформація доступна тільки для 

серій даних з "минулого" і може бути використана лише при навчанні про-

грами. Обсяги угод зберігаються у продиференційованому поданні. Інформа-

ція про набори даних для зручності аналізу і перегляду зберігається в базі 

даних (див. рис. 1c) під керуванням СУБД SQLite [18].  

 
Рис. 1a. Вхідні набори даних для навчання. 

Часові відліки ціни угоди
1
 

 
Рис. 1b. Вхідні набори даних для навчання. 

Часові відліки обсягу угоди 

 
Рис. 1c. Меню обрання даних  

для перегляду з БД 

 
Рис. 1d. Інформація про вхідні набори  

даних у БД 

                                                           
1 Тут і далі в цій роботі джерелом є авторські розрахунки. 
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Для пошуку певного набору досить накласти фільтр з вимогою показати 

тільки набори вхідних даних і натиснути кнопку перегляду (див. рис. 1d). Як 

мову і середовище програмування були використані C# та Microsoft Visual 

Studio 2013 [19], оскільки NinjaTrader передбачає взаємодію саме з цими ін-

струментами. 

Побудова базису власних векторів і стиснення даних 

Обсяг вхідних даних у наборі занадто великий для аналізу і, тим більше, 

прогнозування в реальному часі. Очевидно, набір містить випадкову інфор-

мацію, яку необхідно відсіяти, і повторювану, яку необхідно зберегти і ран-

жувати в порядку значимості. В таких умовах першим етапом розпізнаван-

ня/передбачення є перехід від спостережуваних величин (у нашому випадку – 

від часових відліків цін і обсягів угод) до значень ознак, уже після якого про-

водиться одна або кілька процедур аналізу та прогнозу. Означений перехід 

повинен забезпечити зниження розмірності вектора, яким поданий сигнал, 

при збереженні суттєвої для його аналізу інформації [20–22]. Одним із най-

поширеніших прийомів такого роду є перехід до величин відгуків на заздале-

гідь розраховані фільтри, тобто до скалярних добутків оброблюваного сигналу 

на спеціально сконструйовані еталонні сигнали. Математично ця процедура 

описується проектуванням простору всіх сигналів {uk,i} на простір фільтро-

ваних сигналів {vk,l} меншої розмірності з переходом до подання сигналів по 

базису, в якому базисними векторами є ці еталонні сигнали fl,i: 

vk,l= ∑i=1
N (fl,i uk,i) ,     (1) 

де: i, l – радіус-вектори у просторі, відповідно, спостережуваних величин 

і ознак; 

i – в нашому випадку є номером часового відліку в сигналі, що містить да-

ні про ціну (а також, можливо, обсяг) угод; 

l – номер фільтра (ознаки); 

k – номер сигналу. 

Існує багато способів конструювання набору фільтрів {fl,i}. Вибір серед 

них у кожному конкретному випадку визначається комплексом вимог до вла-

стивостей одержуваних фільтрів, можливостями їх обчислення, а також прийня-

тим способом реалізації операції проектування (1). З точки зору максимальної 

інформативності ознак при мінімумі їх кількості оптимальними є фільтри Ка-

рунена – Лоева f0
l,i [21, с. 234–241], що є власними векторами матриці C0

ij ко-

реляції членів статистичного ансамблю сигналів: 

∑j=1
N (C0

ij f
0
l,j) = λl f

0
l,i  ,     (2) 

де 

C0
ij = avek (uk,i uk,j) .     (3) 

Альтернативною популярною назвою для аналізу сигналів у базисі Кару-

нена – Лоева є аналіз за методом головних компонент. 

Вектори (фільтри) f0
l,j мають три такі суттєві властивості: 

1) повноту в просторі сигналів, що становлять статистичний ансамбль; 

2) ортонормованість; 

https://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd831853(v=vs.120).aspx
https://msdn.microsoft.com/en-us/library/dd831853(v=vs.120).aspx
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3) некорельованість коефіцієнтів C
0

kl подання по них ансамбля {u
0
k,i}: 

C0
kl = Diagkl λl  ,     (4) 

де 

C0
lm = avek [ ∑i=1

N (uk,i f
0

l,i) ∑j=1
N (uk,j f

0
m,j) ]  .   (5) 

Остання властивість є наслідком визначення (2) – (3) і зумовлює мінімаль-

ність помилки заміни сигналу uk,i на його усічене подання по базису Каруне-

на – Лоева, порівняно з усіченим поданням по будь-якому іншому базису. Ця 

властивість і є підставою для обрання відгуків на перші – найзначущі з філь-

трів Карунена – Лоева, як найінформативніших ознак для процедур аналізу 

і прогнозування. 

Особливо ефективно відбувається стиснення корисної інформації при за-

стосуванні перетворення (1) з фільтрами Карунена – Лоева як fl,i у тому випад-

ку, коли uk,i є сигналами високої інформаційної ємності, тобто межа підсумо-

вування по дискретному i сягає 103÷108. При цьому кількість ознак, що 

представляють сигнал, стає досить малою для виконання над ним різних опе-

рацій в оперативній пам'яті комп'ютера за прийнятний час. Однак саме в цьо-

му випадку унеможливлювався сам синтез фільтрів Карунена – Лоева, напри-

клад, за допомогою стандартної процедури сингулярного розкладання 

матриці SVD [22, 23], адже для цього треба було би розв'язувати спектральну 

задачу (2) для матриці C0
ij (3) загального вигляду з числом рядків N=103÷108, 

що є непосильною для більшості сучасних комп 'ютерів. Нижче буде роз-

глянута процедура [16–17] синтезу фільтрів Карунена – Лоева, що дозволяє 

обійти цю обчислювальну складність для конкретного, досить загального, 

типу ансамблю {uk,i}. 

У багатьох ансамблях можна виділити підансамбль, що містить кінцеве, 

невелике число найтиповіших представників кожного класу, усереднення за 

яким дозволяє отримати незміщену конзистентну оцінку матриці C0
ij . Біль-

шість власних чисел матриці C0
ij такого ансамблю близькі до нуля. Стійкість 

рішень задачі (2), що відповідають великим l, зумовлює те, що фільтри, побу-

довані за таким підансамблем, повинні бути близькі за властивостями до філь-

трів, побудованим за повним ансамблем. Оскільки f0
l,i є власними векторами 

ермітової матриці C0
ij (3), їх можна уточнювати методом теорії збурень, добре 

розробленим у рамках квантової механіки. 

Нехай маємо ансамбль сигналів {uk,i}, кількість членів якого M значно мен-

ша за розмірність N самого сигналу. Матриця C0
ij такого ансамблю матиме 

щонайменше N–M нульових власних чисел. Тоді можна побудувати базис 

Карунена – Лоева, не розв'язуючи одразу задачі отримання властивостей I)–III) 

шляхом обчислення матриці кореляції C0
ij та розв'язання для неї спектральної 

задачі (4), а послідовно конструюючи базиси I–III, що мають спочатку тільки 

властивість I), потім – I) та II), і, нарешті, I)–III), на кожному етапі використо-

вуючи вже набуті корисні властивості базису, що будується. Для цього (етап I) 

як вектор базису I оберемо власне сигнали uk,i, користуючись повнотою їх 

самоподання: 

fI
k,i ≡ uk,i  .      (6) 
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Конструювання базису I полягає в обчисленні елементів його метричного 

тензору: 

gkl = ∑i=1
N (fI

k,i f
I
l,i) .     (7) 

Надалі обраховується матриця CI
ls кореляції коефіцієнтів подання ансамб-

лю {ul,i} по базису I шляхом підстановки fI
k,i до (5). При цьому можна, завдя-

ки (6), скористатися вже обчисленими скалярними добутками (7). В результа-

ті для CI
ls отримаємо: 

CI
ls = avek (gkl gks)  .     (8) 

Етап II полягає в ортогоналізації базису I із застосуванням процесу Гра-

ма – Шмідта. Його результатом є обчислення, по-перше, матриці Bnl переходу 

від базису I до ортогоналізованого базису II, і, по-друге, матриці CII
nm кореля-

ції коефіцієнтів подання ансамблю {ul,i} у ортонормованому базисі II. Оскіль-

ки перехід від базису I до базису II відбувається шляхом домноження на Bkl, 

матрицю CII
nm можна отримати з уже відомої CI

ls таким чином: 

CII
nm = ∑l=1

M [ Bnl ∑s=1
M (CI

ls Bsm)]  .   (9) 

Етап III полягає у знаходженні унітарного перетворення (повороту) Tpn, 

що зведе CII
nm до діагонального вигляду (4): 

∑n=1
M [Tpn ∑m=1

M (CII
nm Tmq)] = CIII

pq  ,   (10) 

де C
III

pq задовольняє умові (4). Порівняно з пошуком такого перетворення 

для C0
ij ця операція виконується в (N/M)3 раз швидше завдяки меншій розмір-

ності CII
nm. Знаючи матрицю цього перетворення,Tpn, можна подати вектори 

базису III через вектори базису II, а із застосуванням матриці Bnl  – і через ба-

зис I, тобто, з урахуванням визначення (7), через вхідні сигнали. Таким чи-

ном, остаточно для базисних фільтрів Карунена – Лоева маємо вираз: 

f0
l,i = ∑k=1

M (Hlk uk,i)  ,     (11) 

де 

Hlk= ∑n=1
M (Tln Bnk)  .     (12) 

Описана процедура синтезу фільтрів включає етапи з числом необхідних 

арифметичних операцій, пропорційним M2N (7), (11) та M3 (8)-(10), (12), тоді 

як класична процедура (2)–(3) потребує кількості операцій, пропорційної 

N3 [23]. З цього випливає, що для ансамблю сигналів, для яких характе́рні 

значения N=103÷108, запропонована процедура забезпечує зменшення обчис-

лювальних витрат на синтез фільтрів Карунена – Лоева в 102÷1012 разів і тим 

самим робить такий синтез практично здійсне́нним [16–17]. 

Програма аналізу даних для подальшого прогнозування (див. рис. 2a) мо-

же брати вхідні дані (й зберігати побудований базис) як з локального диску, 

так і з сервера (див. рис. 2b). Для аналізу можуть використовуватися як ви-

ключно часові відліки ціни угоди, так і "склеєні" набори відліків цін і обсягів 

угод (див. рис. 2c). Параметри для створення базису беруться з json-файлу, 

який можна редагувати звичайним текстовим редактором. У результаті побу-

дови базису (див. рис. 2d) стають можливими суттєве стиснення корисної ін-

формації (див. рис. 2e) та відсіювання випадкової. 
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Рис. 2a. Меню запуску програми побудови 

базису 

 

Рис. 2b. Побудова базису за набором  

відліків з серверу 

 

Рис. 2c. "Склеєні" набори відліків цін  

і обсягів угод 

 

Рис. 2d. Перші декілька  

з побудованих власних векторів  

(головних компонент) 

 

Рис. 2e. Розподіл енергії (статистичної 

вартості) набору в просторі головних 

компонент у звичайному і логарифмічному 

масштабах 

Створення і навчання моделі для прогнозування 

Навчальні та іспитові набори подаються у вигляді головних компонент, 

тобто відгуків на побудовані вектори-фільтри. Оскільки відліки, що близькі 

за часом до моменту прийняття рішення, вважаються важливішими за далекі 

за часом, для обліку значимості відліку застосовується "вага-гірка", приклади 

графіків якої наведені на рис. 3. Для наборів, "склеєних" з цін та обсягів, вага 

застосовується і для тих, і для інших відліків. За бажання можна задати дуже 

пологу "гірку", і тоді відліки будуть враховані незалежно від їх близькості до 

моменту прийняття рішення. 
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Рис. 3a. Приклади графіків "ваги-гірки" 

для регулювання вартості часового відліку 

залежно від його близькості до моменту 

прийняття рішення 

 

Рис. 3b. Приклади графіків "ваги-гірки" 

для "склеєних" сигналів 

Гістограми розподілу відгуків у просторі головних компонент представлені 

на рис. 4, а приклади розташування наборів у просторі перших трьох векторів 

– на рис. 5. Завданням розпізнавання є досить впевнено спрогнозувати, чи 

буде в подальшому курс помітно зростати (такі набори позначені на рис. 5 

значком ##), спадати (значок ==) чи змінюватися несуттєво (значки ++ та --). 

Видно, що чіткої сегрегації на зростаючі, спадаючі та нейтральні в рамках 

лінійної моделі немає. Були виконані кількісні оцінки згідно з [24], з ураху-

ванням поправок на невеликий обсяг вибірки. Для фільтрації промахів і ви-

значення відстаней між центрами наборів розподіл координат зростаючих, 

спадаючих і нейтральних у просторі приймався узагальненим нормальним,  
 

 

Рис. 4a. Гістограма відгуків на 1-й вектор 

 

Рис. 4b. Гістограма відгуків на 3-й вектор 

 

Рис. 5. Приклад розташування наборів  

у просторі перших трьох векторів 

 

Рис. 6. Ймовірність вірного прогнозування 

для різного положення центру "ваги-гірки" 
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що узгоджується з критерієм Жака – Бера (значення критерію перебувало 

в межах 0.03÷0.5, що відповідає ймовірності правильності гіпотези про вид роз-

поділу не гірше 98%). На рис. 4–5 добре видно, що середньоквадратичне від-

хилення зростаючих, падаючих і нейтральних наборів у рази перевищує відстань 

між центрами цих наборів. У результаті ймовірність правильного розпізна-

вання не перевищує 55%, що надзвичайно мало для практичних потреб. У де-

яких випадках дещо поліпшив розпізнавання підрахунок відстані лише по 

найближчих сусідах, але незначно (до 60%). 

Надалі будувалася і навчалася нелінійна логіт-модель [25]. Коефіцієнти 

логіт-моделі знаходяться шляхом мінімізації функції помилки на навчальній 

множині сигналів. Як оцінка помилки використовується крос-ентропія (плюс 

невеликий регуляризуючий додаток, що поліпшує збіжність). Логіт-модель є, 

з одного боку, окремим випадком узагальнених лінійних моделей, а з іншо-

го – окремим випадком нейронної мережі – мережею з одним лінійним шаром 

і SOFTMAX-нормалізацією виходів. Перевага розпізнавання за логіт-моделлю 

порівняно з лінійною моделлю демонструється на рис. 6. Імпортовані з Ninja-

Trader набори відліків діляться на три групи. Перша використовується для 

створення базису головних компонент. Друга (навчальна) – для навчання мо-

делі, третя (випробувальна) – для оцінки якості передбачення. Таким чином 

забезпечується об'єктивна оцінка якості зробленого прогнозу, оскільки третя 

група дозволяє обрахувати ймовірність вірного прогнозування.  

Для навчання моделі їй пред'являються набори трьох класів: зростаючі, 

спадаючі та нейтральні. Параметри задаються в json-файлі. Програма (приклад 

виклику – див. рис. 7, детальніший опис – див. [26]) має кілька параметрів, 

що налаштовуються: 

• положення центру "ваги-гірки"; 

• крутизна "ваги-гірки"; 

• кількість головних компонент, що враховуються; 

• ступінь урахування головних компонент залежно від величини сингу-

лярного числа; 

• відносна статистична вага відліків обсягів порівняно з відліками цін. 

Ці параметри можуть бути як жорстко задані в конфігураційному json-

файлі, так і знайдені шляхом підбору. У цьому ж файлі задається, де розташо-

вані вхідні дані та результат (локальний диск або сервер), номер позиції при 

запуску розрахунку після переривання або збою. Серіалізовані параметри на-

вченої моделі зберігаються разом із відгуками. Оскільки перебігом навчання 

модель підраховує середньоквадратичне відхилення (СКВ) оцінки ймовірності 

приналежності набору навчальної вибірки зазначеному класу, остаточний ре-

зультат приналежності набору відліків до класу зростаючих або спадаючих 

у ціні приймався тільки в разі перевищення зазначеної ймовірності над імовір-

ностями приналежності до інших класів понад СКВ. Досягнуті результати роз-

пізнавання, в тому числі оцінка ймовірності вірного передбачення, що підрахо-

вана за незалежною від навчальної тестовою вибіркою, записуються: 

 у текстовий файл-протокол; 

 у базу даних для подальшого аналізу (див. рис. 8); 
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 у HTML-звіт (див. рис. 9); 

 виводяться на графіки (див. рис. 10). 

 

Рис. 7. Виклик програми побудови  

й навчання логіт-моделі 

 

Рис. 8. Результати сеансу побудови  

й навчання логіт-моделі у таблиці БД 

 

Рис. 9. Звіт про результати сеансу побудови 

й навчання логіт-моделі 

 

Рис. 10. Графіки ймовірності вірного  

прогнозування у сеансі побудови  

й навчання логіт-моделі 

У результаті перебору параметрів, що налаштовуються, можна зробити 

такі висновки: 

• спосіб управління "вагою-гіркою": положенням центру або крутизною – 

в невеликих межах принципового значення не має. Оптимальне прогнозуван-

ня досягалося в межах положення центру 6 ÷ 16 і крутизни 1; 

• ступінь урахування головних компонент та їх кількість не вимагають точ-

ного регулювання, оскільки логіт-модель у змозі самостійно досить розумно 

розставити ваги пред'явленим їй ознакам-відгукам. 

Для обраної пари фінансових інструментів (долар-фунт) при параметрах: 

 положення центру "ваги-гірки" 8; 

 крутизна "ваги-гірки" 1; 
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 кількість головних компонентів, що враховуються, 39; 

 ступінь врахування головних компонент залежно від величини 

сингулярного числа 1; 

 відносна статистична вага відліків обсягів порівняно з відліками 

цін 1; 

було досягнуто ймовірність вірного прогнозування 88%, що вже прийнятно 

для практичних потреб. 

Імплементація отриманих результатів до платформи NinjaTrading 

Для вирішення означеного завдання створений програмний модуль (клас) 

Advisor. Крім іншого, він містить доступні для виклику ззовні (публічні) 

функції (методи): 

 AdvisorLoad, що вантажить в оперативну пам'ять з локального каталогу 

або з серверу набор базисних векторів і навчену модель; 

 AdvisorAnswer, що отримує масиви часових відліків цін та обсягів угод 

за найближчий до моменту прийняття рішень період і видає вердикт про 

подальшу поведінку ціни: 

o 0 – спадатиме; 

o 2 – зростатиме; 

o 1 – не впевнений; 

o <0 та діагностику – у випадку помилки. 

Цей модуль може бути підключений як "радник" до програми-індикатора 

(для підказки трейдеру-людині) або до ро́бота, уповноваженого самостійно 

реалізовувати стратегію трейдингу. Модуль реалізовує запропоновану нову 

методику роботи програми-радника. Таким чином реалізується перспективна 

можливість запропонованого інструментарію для прогнозів економічних по-

казників (зокрема курсу валютного маркету). 

Висновки. Запропонована методика аналізу та передбачення поведінки 

валютного маркету з побудовою логіт-моделі в поданні Карунена – Лоева дозво-

ляє досягнути прийнятних для практичного застосування результатів прогно-

зування. Подальша перспектива дослідження вбачається в його імплементації 

до комерційного продукту автоматичного (роботизованого) трейдингу. 
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ИСПОЛЬЗОВАНИЕ ФИЛЬТРОВ КАРУНЕНА – ЛОЭВА  

ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ПОВЕДЕНИЯ ВАЛЮТНОГО МАРКЕТА 

Одной из задач трейдинга является анализ временно́го поведения цены, 

в результате которого можно дать рекомендацию трейдеру "войти" в сделку. 

В работе представлен программный проект, реализующий указанные под-

сказки для популярной платформы NinjaTrader. Для прогнозирования исполь-

зовалась логит-модель с представлением данных в базисе Карунена – Лоэва. 

Описана оригинальная высокоэффективная процедура синтеза фильтров Ка-

рунена – Лоэва для статистических ансамблей, характеризующихся группи-

рованием своих членов вблизи ограниченного (до 103) числа типичных пред-

ставителей. 

Ключевые слова: трейдинг, прогнозирование, базис Карунена – Лоэва 
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THE USE OF KARHUNEN-LOEVE FILTERS TO PREDICT  

THE BEHAVIOR OF THE CURRENCY MARKET 

One of the tasks of trading is to predict the behavior of the price of currency 

market transactions in order to timely enter into an agreement. The purpose of the 

article is to describe a proposed forecasting technique adapted for the implementa-

tion in the popular platform NinjaTrader. The forecast is based on the analysis of 

data provided in the Karhunen-Loeve representation using the logit model. The 

article describes an original and highly effective procedure for the synthesis of 

Karhunen-Loeve filters for statistical ensembles characterized by grouping its 

members around a limited (up to 103) number of typical representatives. 

The proposed procedure for constructing a basis provides a 102÷1012 fold reduc-

tion in the computational cost for the synthesis of Karhunen-Loeve filters for a 

specified type of statistical signal ensembles, which makes such a synthesis feasi-

ble. Described are programs that implement the construction of the basis, the crea-

tion and training of a logit model and the forecasting. It is demonstrated how the 

application of data analysis in the constructed basis with the help of a logit model 

can provide an acceptable level of reliability for a forecast intended for practical 

application. 

Key words: trading, prediction, Karhunen-Loeve basis 
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