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Аннотация. Актуальность и цели. Выделена необходимость модификации тради-

ционных статистических методов, которые основываются на предположении о нор-
мальности распределения котировок и не учитывают более сложные динамические ха-
рактеристики финансовых активов. Предложена новая методология, включающая 
бинарный подход к выбору активов в портфель, где основанием для принятия решения 
служат отклики, полученные от многопрофильных методов прогнозирования. Цель ис-
следования – повышение эффективности инвестиционных решений за счет разработки 
комплексной методологии поддержки принятия решений на основе трансформации, 
комбинирования и синтеза статистических и спектральных методов прогнозирования 
временных рядов. Материалы и методы. Комплексная методология включает в себя 
методы прогнозирования ARIMA/ARMA, ARIMA/GARCH и разложение Фурье,  
модифицированные автором. Для принятия решений на основе разработана общая  
модель и ее частные случаи – алгоритмы модифицированного случайного леса  
и Adaboost. Результаты. Валидация моделей, входящих в методологию, была осу-
ществлена в сравнении с классической моделью Марковитца на четырех мировых ин-
дексах за разные временные промежутки. В подавляющем большинстве случаев пред-
ложенные модели показали лучший результат, чем классическая модель. Выводы. 
Комплексная методология поддержки принятия инвестиционных решений является 
более гибкой в сравнении с существующими за счет адаптации к характеру временных 
рядов и позволяет повысить эффективность инвестиций, что было показано при вали-
дации. В дальнейшем планируется апробация методологии на российском рынке с рас-
четом экономического эффекта. 
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Abstract. Background. The paper highlights the need to modify traditional statistical 
methods that are based on the assumption of normal distribution of quotes and do not take 
into account more complex dynamic characteristics of financial assets. The author proposes 
a new methodology that includes a binary approach to selecting assets in a portfolio, where 
the basis for making a decision is the feedback received from multidisciplinary forecasting 
methods. The purpose of the study is to improve the efficiency of investment decisions by 
developing a comprehensive methodology for supporting decision-making based on the 
transformation, combination and synthesis of statistical and spectral methods for forecasting 
time series. Materials and methods. The comprehensive methodology includes forecasting 
methods ARIMA/ARMA, ARIMA/GARCH and Fourier decomposition, modified by the au-
thor. To make decisions on this basis, a general model and its special cases was developed - mod-
ified random forest and Adaboost algorithms. Results. Validation of the models included in 
the methodology was carried out in comparison with the classical Markowitz model on four 
world indices for different periods. In the vast majority of cases, the proposed models showed 
a better result than the classical model. Conclusions. The integrated methodology for sup-
porting investment decision-making is more flexible compared to existing ones due to adap-
tation to the nature of time series and allows for increased investment efficiency, which was 
shown during validation. In the future, author plans to test the methodology on the Russian 
market with calculation of the economic effect. 
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Введение 

В настоящее время технологии позволяют собирать и обрабатывать 
большие данные, в том числе и по временным рядам, которые могут содержать 
динамическую информацию, полезную на практике. Статистические и спек-
тральные методы анализа и прогнозирования временных рядов были разрабо-
таны еще до появления такого рода технологий. Таким образом, возникает 
необходимость модифицирования методов анализа и прогнозирования вре-
менных рядов, позволяющая применять их к временным рядам разного харак-
тера (персистентные и случайные, стационарные и нестационарные) с целью 
увеличить количество информации, получаемой из них. При этом с использо-
ванием современных технологий, таких как машинное обучение [1], появля-
ется возможность создания гибкой модели, осуществляющей выбор метода 
прогнозирования в зависимости от характера временного ряда, а также выбор 
метода прогнозирования на основании результатов обучения модели.  

Традиционно методы оценки финансовых инструментов опирались на 
две характеристики: доходность, рассчитываемую как математическое ожида-
ние, и риск, рассчитываемый как дисперсия. Основной метрикой качества  
инвестиционного портфеля являлось соотношение этих двух характеристик. 
При этом было доказано, что биржевые котировки не всегда являются случай-
ными [2]; соответственно, использование данного подхода не дает верной 
оценки. Автор придерживается постулата, что цены финансовых активов могут 
образовывать как случайные, так и неслучайные (персистентные) временные 
ряды. Таким образом, необходима комплексная методология с собственными 
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методами прогнозирования в зависимости от характера временного ряда,  
а также с универсальными метриками, которые могут быть применимы к раз-
ным типам временных рядов.  

Цель исследования – повышение эффективности инвестиционных реше-
ний за счет разработки комплексной методологии поддержки принятия реше-
ний на основе трансформации, комбинирования и синтеза статистических  
и спектральных методов прогнозирования временных рядов. 

Материалы и методы  

Комплексная методология поддержки принятия решений на финансовом 
рынке включает в себя этапы, показанные на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Блок-схема комплексной методологии поддержки  

принятия решений на финансовом рынке 
 

Цель комплексной методологии поддержки принятия решений на фи-
нансовом рынке – улучшение эффективности инвестиций путем разработки 
альтернативных классическим моделям моделей формирования инвестицион-
ного портфеля, учитывающих как случайный, так и персистентный характер 
временных рядов и работающих на разных финансовых рынках. Области при-
менения методологии – финансовое управление и планирование, научные ис-
следования. 

Существующие методы и модели в области принятия инвестиционных 
решений автор предлагает разделить на две группы. Первая группа методов – 
это классические подходы, основанные на предположении о нормальности 
распределения временных рядов биржевых котировок. Данные методы до сих 
пор превалируют в научных работах [3, 4], а также на практике. Базовыми мо-
делями выступают модель Марковитца [5], модели Шарпа [6] и модель цено-
образования опционов Блека – Шоулза [7]. 

Вторая группа методов и моделей управления инвестиционным портфе-
лем – это степенные законы. В данную группу входят фрактальный подход  
Бенуа Мандельброта [8], R/S-анализ, который был использован в предлагаемой 
автором методологии для определения персистентности или случайности вре-
менных рядов котировок [9], и степенные законы, объясняющие «толстые хво-
сты», иными словами большое количество отклонений от среднего более чем 
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на три сигма [10]. Степенные модели предлагают альтернативный классиче-
ским моделям подход, но не предоставляют конкретных моделей формирова-
ния инвестиционного портфеля [11, 12]. 

Комплексная методология поддержки принятия решений на финансовом 
рынке основывается на следующих принципах: 

1. Бинарность. Данный принцип раскрывает основное отличие разрабо-
танной методологии от существующих подходов к формированию инвестици-
онного портфеля. Суть классических моделей – это расчет ожидаемой доход-
ности и риска по известным данным о котировках и оптимизация их 
соотношения. Предлагаемая методология основывается на выборе инстру-
мента на основании отклика – включать или не включать его в портфель,  
а функция потерь представляет собой отклонение прогнозного отклика от фак-
тического отклика инструмента, который является информацией о том, вырос 
ли инструмент в цене за тестовый период. 

2. Прогнозирование. Основой выбора финансового инструмента высту-
пает прогноз, сделанный несколькими методами, модифицированными нами. 
Методы прогнозирования включают в себя модели ARIMA/ARMA [13, 14], 
разложение Фурье [13, 15], сингулярный спектральный анализ (SSA), экспо-
ненциальное сглаживание и модели GARCH. Модели тестируются на больших 
объемах данных, и те из них, которые показали лучшие результаты, использу-
ются для формирования набора откликов. 

3. Характер временных рядов. Финансовые временные ряды могут быть 
как случайными, так и зависящими от прошлых значений. Классические мо-
дели предполагают случайный характер, а степенные и фрактальные модели 
Мандельброта и Петерса – персистентность. Мы определяем характер времен-
ных рядов с использованием показателя Херста и исходя из этого выбираем 
метод прогнозирования. 

4. Машинное обучение. Модели поддержки принятия решений, разрабо-
танные на основании откликов прогнозов, обучаются с использованием функ-
ции потерь, а затем тестируются на тестовой выборке с использованием мет-
рик классификации [16]. 

5. Длительный горизонт. Поскольку предлагаемые модели основаны на 
откликах «инструмент вырастет в цене – инструмент не вырастет в цене», 
необходимо избегать влияния новостей и панических настроений. Инструмент 
должен объективно следовать тенденции, что происходит на длительных  
(более трех месяцев) промежутках. Таким образом, тестовый период в предла-
гаемых моделях должен составлять не менее трех месяцев, а обучающий пе-
риод – не менее девяти (поскольку традиционно тестовая выборка составляет  
20 % от общей). 

Сбор исходных данных производился с использованием Yahoo Finance  
и Moex API и языка программирования Python. Для получения исходных дан-
ных нами была сконструирована функция get_yfin (ticker, n_days), которая по-
лучала дневные котировки акций и валют с портала Yahoo Finance. Аргумен-
тами выступали тикер акции или валютной пары и количество дней – длина 
датасета. Функция использует библиотеки Python API, однако не требует со-
здания собственного API – ключа, что делает ее универсальной для примене-
ния на любом устройстве. 

Для очистки исходных данных была сконструирована функция  
clean_index (list). Аргументом функции выступает список тикеров инструментов, 
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входящих в индекс. Функция убирает тикеры с пустыми значениями, строки  
с пустыми значениями, тикеры за недостаточно длительный временной проме-
жуток, тикеры с одинаковыми значениями. Кроме того, поскольку для некото-
рых расчетов стандартное отклонение выступает знаменателем, функция уби-
рает тикеры с нулевым разбросом. Такая функция необходима, поскольку 
методология предполагает прогнозирование значений котировок всех инстру-
ментов, входящих в индекс, в пределах одного запуска программы, и для бес-
перебойной работы алгоритма необходима такая глубокая очистка данных.  

В качестве методов предложены ARIMA, разложение Фурье и комбини-
рованный метод ARIMA/GARCH [17]. Кроме того, в базовой модели методо-
логии используется метод наивного прогнозирования – расчет среднего ариф-
метического прошлых значений тренировочного периода. 

Методы прогнозирования использовались в зависимости от характера 
временных рядов, который определялся с использованием метода R/S-анализа. 
Для моделей формирования портфеля использовались модифицированные ав-
тором методы машинного обучения случайный лес и Adaboost [18]. 

Общая модель комплексной методологии поддержки принятия решений 
на финансовых рынках выглядит следующим образом.  

Пусть задано множество объектов A. Каждый объект , 1jA j n=  изме-
няет свои значения во времени, временной ряд по каждому объекту представ-
лен уровнями , 1 .iy i m=  Временные ряды разделяются на тренировочную  
и тестовую выборку 1... ,splitTr y y=  1... ,split mTest y y+=  где [ 0,8].split m= ×   
Для совокупности временных рядов задается семейство K функций прогноза kP . 
Результатом применения данных функций является отклик {0,1}.jkc ∈  Имеем

 , 1 ,jk split m k k split m kc y y c y y= ≥ = <  где m ky  – прогнозное значение уровня вре-

менного ряда методом k на момент m окончания тестового периода.  
Таким образом, исходными данными для модели выбора активов в порт-

фель является матрица размерностью 1N K× + . Последний столбец матрицы 
показывает фактические отклики 1 10 | , 1|ik split m jk split mu y y c y y+ += ≥ = < , где my  – 
фактическое значение уровня временного ряда на момент окончания тестового 
периода.  

Для матрицы размерностью N K×  (объекты – отклики) задается алго-
ритм машинного обучения T, который выбирает из множества откликов jkc  
окончательный отклик jt  по каждому объекту. В качестве алгоритма T мы вы-
брали дерево решений, глубина K которого не может быть больше количества 
функций прогноза.  

Далее создается ансамбль из алгоритмов , 1,zT z Z= , где Z – количество 
алгоритмов в ансамбле, и функция точности F равна 
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где ln  – количество 𝑙-х фактических откликов, совпадающих с 𝑙-ми откликами 
в модели; lN  – количество 𝑙-х откликов модели. Алгоритмы zT  повторяются  
до тех пор, пока функция точности F не перестанет увеличиваться. 

Инструментами реализации комплексной методологии являются язык 
программирования Python, API для импорта данных с бирж и торговых площа-
док, Excel для создания базы данных. 

Валидация осуществлена в следующих разделах работы. 

Результаты 
В рамках общей модели автором были разработаны две модели бинар-

ного формирования портфеля. Первая базовая модель – модифицированный 
алгоритм случайного леса.  В качестве функций прогноза выступили функции 

1P  – «наивный прогноз» на основании среднего арифметического и 2P  – моди-
фицированная автором модель ARIMA (1, 1, 1). Затем алгоритм машинного 
обучения 𝑇 – модифицированный случайный лес [19] – генерировал подвы-
борки из исходных временных рядов котировок акций, а прогнозы «голосо-
вали», включать или не включать акцию в портфель. Если прогноз показывал 
рост акции, то отклик был «включать», если падение – отклик «не включать». 
Окончательно выбирались в портфель те акции, количество голосов за которые 
превышало медианное. 

Следующая расширенная модель была основана на алгоритме машин-
ного обучения Adaboost [20]. В качестве функций прогноза выступили функ-
ции 1P  – модель ARIMA/GARCH для персистентных временных рядов и неин-
тегрированный аналог модели ARMA для случайных временных рядов и 2P  – 
разработанный автором алгоритм прогнозирования на основе разложения 
Фурье. Алгоритм Adaboost на каждой итерации задавал веса функциям про-
гноза – больший вес той функции, которая показала меньшую ошибку, и на 
основании взвешенных прогнозов выдавал финальный отклик, включать или 
не включать акцию в портфель по каждой акции индекса. Итерации повторя-
лись до тех пор, пока функция точности F не переставала увеличиваться.  
Персистентность случайных временных рядов для выбора между моделями 
ARIMA/GARCH и ARMA определялась с помощью R/S-анализа.  

Модели были протестированы на индексах AMEX, NASDAQ, NYSE  
и Forex за двухлетние промежутки с 2013 по 2024 г. На самом первом проме-
жутке 2011–2012 гг. модель обучается. Отбор инструментов для портфеля про-
изводился тремя методами: модифицированный случайный лес, Adaboost  
и классическая модель Марковитца, которая была взята для сравнения.  
При этом модель Марковитца также давала бинарные отклики, включать или 
не включать инструмент в портфель. Для оценки точности алгоритмов были 
рассчитаны следующие метрики: 

− Precision. Показывает долю правильно предсказанных положительных 
ответов в общем количестве предсказанных положительных ответов; 

− Recall. Показывает долю положительных ответов, предсказанных алго-
ритмом, в общем количестве фактических положительных ответов; 

− Accuracy. Показывает долю точных прогнозов по обоим классам.  
Все данные метрики принимают значения от нуля до единицы либо от 

нуля до ста, если измерять их в процентах. Для отбора акций в портфель наибо-
лее важна метрика Precision. Алгоритм классификации считается приемлемым, 
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если метрика Accuracy составляет более 50 %, иначе алгоритм классифицирует 
не лучше случайного выбора. Полученные метрики показаны в табл. 1–4.  

Таблица 1 
Сравнительные метрики качества моделей модифицированный случайный 

лес, Adaboost и модель Марковица для индекса Amex 

Метрика Период Модифицированный 
случайный лес Adaboost Модель  

Марковица 
Precision 2011–2012 0,77 0,56 0,51 

2013–2014 0,53 0,51 0,36 
2015–2016 0,46 0,6 0,46 
2017–2018 0,6 0,63 0,3 
2019–2020 0,74 0,69 0,21 
2021–2022 0,68 0,66 0,46 
2023–2024 0,66 0,73 0,61 

Recall 2011–2012 0,82 0,86 0,57 
2013–2014 1 0,55 0,62 
2015–2016 0,75 0,7 0,68 
2017–2018 1 0,78 0,57 
2019–2020 0,59 0,96 0,53 
2021–2022 0,63 0,66 0,59 
2023–2024 0,7 0,69 0,65 

Accuracy 2011–2012 0,65 0,6 0,53 
2013–2014 0,53 0,5 0,5 
2015–2016 0,52 0,67 0,52 
2017–2018 0,6 0,83 0,41 
2019–2020 0,57 0,69 0,41 
2021–2022 0,55 0,77 0,49 
2023–2024 0,57 0,69 0,52 

 

Таблица 2 

Сравнительные метрики качества моделей модифицированный случайный 
лес, Adaboost и модель Марковица для индекса Nasdaq 

Метрика Период Модифицированный 
случайный лес Adaboost Модель  

Марковица 
1 2 3 4 5 

Precision 2011–2012 0,47 0,68 0,67 
2013–2014 0,96 0,67 0,8 
2015–2016 0,55 0,67 0,66 
2017–2018 0,85 0,19 0,45 
2019–2020 0,68 0,85 0,8 
2021–2022 0,87 0,41 0,35 
2023–2024 0,71 0,71 0,7 

Recall 2011–2012 0,63 0,77 0,47 
2013–2014 0,72 0,99 0,57 
2015–2016 0,88 0,83 0,55 
2017–2018 0,79 0,45 0,7 
2017–2018 0,79 0,45 0,7 
2019–2020 0,62 0,55 0,54 
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Окончание табл. 2 
1 2 3 4 5 
 2021–2022 0,84 0,52 0,49 

2023–2024 0,64 0,72 0,51 
Accuracy 2011–2012 0,57 0,6 0,46 

2013–2014 0,7 0,67 0,54 
2015–2016 0,55 0,63 0,54 
2017–2018 0,71 0,7 0,49 
2019–2020 0,59 0,56 0,54 
2021–2022 0,76 0,55 0,49 
2023–2024 0,56 0,6 0,51 

 

Таблица 3 

Сравнительные метрики качества моделей модифицированный случайный 
лес, Adaboost и модель Марковица для индекса Nyse 

Метрика Период Модифицированный 
случайный лес Adaboost Модель  

Марковица 
Precision 2011–2012 0,73 0,79 0,83 

2013–2014 0,88 0,6 0,69 
2015–2016 0,49 0,79 0,56 
2017–2018 0,83 0,73 0,44 
2019–2020 0,65 0,69 0,8 
2021–2022 0,9 0,66 0,43 
2023–2024 0,69 0,75 0,77 

Recall 2011–2012 0,6 0,99 0,52 
2013–2014 0,7 0,89 0,49 
2015–2016 0,61 0,64 0,53 
2017–2018 0,64 0,89 0,6 
2019–2020 0,64 0,56 0,51 
2021–2022 0,86 0,98 0,51 
2023–2024 0,66 0,99 0,53 

Accuracy 2011–2012 0,56 0,79 0,54 
2013–2014 0,66 0,61 0,51 
2015–2016 0,48 0,59 0,51 
2017–2018 0,59 0,71 0,53 
2019–2020 0,58 0,55 0,52 
2021–2022 0,79 0,66 0,5 
2023–2024 0,57 0,75 0,53 

 

Таблица 4 

 Сравнительные метрики качества моделей модифицированный случайный 
лес, Adaboost и модель Марковица для индекса Forex 

Метрика Период Модифицированный 
случайный лес Adaboost Модель  

Марковица 
1 2 3 4 5 

Precision 2011–2012 0,56 0,64 0,48 
2013–2014 0,57 0,7 0,47 
2015–2016 0,54 0,51 0,5 
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Окончание табл. 4 
1 2 3 4 5 

Precision 2017–2018 0,58 0,69 0,48 
2019–2020 0,6 0,74 0,55 
2021–2022 0,53 0,69 0,47 
2023–2024 0,6 0,68 0,58 

Recall 2011–2012 0,7 0,4 0,54 
2013–2014 0,66 0,68 0,54 
2015–2016 0,63 0,58 0,54 
2017–2018 0,68 0,56 0,58 
2019–2020 0,6 0,68 0,48 
2021–2022 0,79 0,41 0,55 
2023–2024 0,62 0,8 0,56 

Accuracy 2011–2012 0,56 0,62 0,52 
2013–2014 0,55 0,64 0,54 
2015–2016 0,59 0,52 0,51 
2017–2018 0,59 0,59 0,51 
2019–2020 0,57 0,68 0,48 
2021–2022 0,58 0,64 0,5 
2023–2024 0,55 0,66 0,51 

 

Результаты и обсуждение 

Валидация комплексной методологии поддержки принятия решений на 
финансовом рынке производилась на четырех индексах крупнейших мировых 
бирж. Разные рыночные условия были достигнуты за счет того, что было про-
анализировано семь временных промежутков. Метриками качества моделей 
выступили Precision, Recall и Accuracy. Для сравнения аналогичная валидация 
осуществлялась по классической модели Марковица.  

По наиболее важной метрике Precision предложенные модели показы-
вают лучшие результаты, чем классическая модель, за исключением индекса 
NYSE за период 2017–2018 гг. и индекса NASDAQ за 2013–2014 и 2017–2018 гг. 
За эти периоды модель Марковица показала лучший результат, чем Adaboost. 
По метрике Recall алгоритм Adaboost в большинстве случаев показал лучшие 
результаты. Модель Марковица показала более высокий результат только  
в двух случаях: по рынку Forex за период 2021–2022 гг. и по индексу NASDAQ 
за 2017–2018 гг. Метрика Accuracy в большинстве случаев превышает 50 % по 
всем моделям; это говорит о том, что как разработанные, так и классическая 
модели являются рабочими. Однако во всех случаях по данной метрике наибо-
лее слабые результаты показала модель Марковица. 

Заключение 

В работе представлена комплексная методология принятия решений на 
финансовом рынке, основанная на прогнозировании, бинарном подходе и на 
утверждении как о персистентном, так и случайном характере финансовых 
временных рядов. Рассмотрены все составляющие методологии, представлена 
общая модель. В рамках общей модели разработаны две частные: модифици-
рованный случайный лес и Adaboost. Произведена валидация разработанных 
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моделей в сравнении с классической моделью Марковица на четырех индексах 
за семь временных промежутков. В подавляющем большинстве случаев разра-
ботанные модели показали лучшие результаты, чем классическая модель.  
В дальнейшем планируется произвести апробацию моделей на российском 
рынке акций с расчетом экономического эффекта, выраженного доходностью 
портфеля.  
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