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ВВЕДЕНИЕ 
Неотъемлемой частью любой экономической системы являются 

финансовые рынки. Эффективное распределение ресурсов без финансовых 

рынков просто невозможно. Возможность предсказания динамики цен 

финансовых инструментов и возможность прогнозирования их доходности 

давно интересовали теоретиков и практиков рынка капитала.  

С проблемами оценки стоимости и прогнозирования доходности 

финансовых активов тесно связаны вопросы доступности капитала. Они 

становятся особенно актуальными в условиях масштабной нестабильности на 

финансовых рынках, в условиях изъятия капиталов из инвестиции, череды 

банкротств по всему миру и замедления темпов экономического роста. Так, 

например, в основе последнего мирового кризиса, в том числе, лежит 

переоценка участниками рынков стоимости и, соответственно, ожидаемой 

доходности различных активов – закладных облигаций, акций, нефти и т.п.1 

Как показывает история, финансовые рынки пережили не один 

аналогичный сценарий - период длительного повышения рыночной 

стоимости активов, часто опирающегося на не имеющую фундаментального 

обоснования уверенность инвесторов в дальнейший рост, и последующего 

стремительного падения рыночной стоимости.  

Многие известные экономисты и математики занимались и занимаются 

изучением динамики рынков капитала, вопросами анализа и  

прогнозирования цен на инструменты, обращающиеся на финансовом рынке. 

Фундаментальными работами, сформировавшими основу классической 

теории финансов, являются исследования Дж. Линтнера,2  

                                                           

1 Ненашева Е. В. Диссертация на соискание научной степени кандидата экономических наук 
“Прогнозирование доходности финансовых активов на рынках капитала с учетов поведенческих 
особенностей инвестора”. Москва, 2009 

2
 Thе Vаluаtiоn оf Risk Аssеts аnd thе Sеlесtiоn оf Risky Invеstmеnts in Stосk Pоrtfоliоs аnd Саpitаl Budgеts // 

Rеviеw оf Есоnоmiсs аnd Stаtistiсs. 1965.  Vоl. 47. Nо. 1. P. 13-37 
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Г. Марковица,3 Ж. Моссина,4 Дж. Тобина,5 У. Шарпа,6 Э. Элтона7 и ряда 

других исследователей. 

Данная работа также посвящена оценке, анализу и прогнозированию на 

финансовых рынках с помощью таких инструментов, как корреляционно – 

регрессионный анализ и метод наименьших квадратов. 

В первой главе описаны современные методы анализа финансовых 

рынков (регрессионный, корреляционный анализы, эволюционное 

программирование, нейронные сети, технический анализ). Особое внимание 

уделяется корреляционно – регрессионному анализу, так как именно этот 

метод используется в дальнейшем при анализе денамики цен на 

обыкновенные акции компании «Лукойл». Приведены основные формулы 

расчета финансовых показателей, таких как коэффициент корреляции и 

детерминации.  

Во второй главе освещаются основные методы прогнозирования на 

финансовых рынках. Более подробно изучен метод наименьших квадратов, 

применямый в дальнейшем при прогнозировании цен на обыкновенные 

акции компании «Лукойл».  

В третьей главе показано практическое применение теоретического 

материала, изложенного в первых двух главах. Построены линейные модели 

прогнозирования цен на обыкновенные акции компании «Лукойл», 

рассчитаны ошибки каждого из полученных прогнозов, выбрана 

опцимальная модель прогнозирования. 
                                                           

3
 Pоrtfоliо sеlесtiоn: еffi сiеnt divеrsifiсаtiоn оf invеstmеnts, 1959; Invеstmеnt fоr thе lоng run, 1972; Mеаn-

vаriаnсе аnаlysis in pоrtfоliо сhоiсе аnd саpitаl mаrkеts, 1987 

4 Thеоry оf Finаnсiаl Mаrkеts, 1973, Prеntiсе-Hаll; Thе Есоnоmiс Еffi сiеnсy оf Finаnсiаl Mаrkеts, 1977, 
Lеxingtоn Bооks 

5 "А nоtе оn thе mоnеy wаgе prоblеm", 1941, Quаrtеrly Jоurnаl оf Есоnоmiсs 55 (3): 508–516; "А Dynаmiс 
Аggrеgаtivе Mоdеl", 1955, Jоurnаl оf Pоliti саl Есоnоmy 63.2: 103–15 

6 Pоrtfоliо Thеоry аnd Саpitаl Mаrkеts, 1970 

7 Еdwin J. Еltоn, Mаrtin J. Grubеr, «Mоdеrn Pоrtfоliо Thеоry аnd Invеstmеnt Аnаlysis», 1995 
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Основная цель настоящей работы – показать преимущества и 

недостатки регрессионного анализа, применительно к процессу построения 

прогнозного значения доходностей инвестиционных инструментов на 

финансовых рынках.  

Для достижения поставленной цели были сформулированы и решены 

следующие задачи: 

1. Рассмотреть общие принципы построения эконометрических 

моделей и оценки их параметров с последующим их применением для 

оценки динамики цен на обыкновенные акции компании  «Лукойл»; 

2. Представить основные требования к исходной информации при 

формировании обучающей выборки; 

3. Предложить концепцию и структуру базовой модели 

прогнозирования динамики доходности финансовых инструментов на рынке 

капитала; 

4. Разработать концепции прогнозирования доходности 

финансовых активов на рынке капиталов; 

5. Предложить конкретный алгоритм применения модели прогноза 

доходности акций на практике с указанием способов расчета модели. 

Информационную основу составили работы зарубежных и российских 

практиков в области финансовой экономики, анализа и прогнозирования на 

рынке капиталов, оценки стоимости активов, представленные в научных 

монографиях, ведущих периодических изданиях по вопросам финансов, 

прогнозирования: «Finаnсiаl Jоurnаl», «Finаnсiаl Аnаlyst Jоurnаl», «Jоurnаl оf 

Bеhаviоurаl Finаnсе», «Jоurnаl оf Finаnсе», «Jоurnаl оf Finаnсiаl Есоnоmiсs», 

«Jоurnаl оf Pоliti саl Есоnоmy», «Рынок ценных бумаг», «Ведомости», «РБК 

Dаily» и других. Активно использовались аналитические публикации, 

включающие обзоры и прогнозы динамики рынков и развития компаний, 

распространяемые ведущими инвестиционными банками и консалтинговыми 

компаниями. Помимо этого, привлекались ресурсы Интернет, в частности, 

официальные сайты российских и зарубежных фондовых бирж, 
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информационных агентств РБК, Интерфакс, аналитические базы данных 

Blооmbеrg, Thоmpsоn Оnе Bаnkеr, Mеrgеrmаrkеt, Сbоnds.ru, Dаmоdаrаn.соm и 

другие 
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1. СОВРЕМЕННЫЕ МЕТОДЫ АНАЛИЗА НА 
ФИНАНСОВЫХ РЫНКАХ 

Поток информации, получаемой на финансовых рынках, с каждым 

днем увеличивается и разрастается. Вопросы и задачи, возникающие при 

обработке и анализе информационного потока, требуют решений, которых не 

было ранее. Недостаточно просто получить многомерный поток биржевой 

информации. Его необходимо обработать и проанализировать с целью 

получения требуемой информации. С усложнением информационных 

потоков развиваются методы и инструменты для их исследования. Данный 

раздел в первую очередь посвящен обзору современных методов обработки и 

анализа, применяемых при изучении поведения рынка.  

Прежде чем перейти непосредственно к рассмотрению конкретных 

математических методов прогнозирования на финансовых рынках, 

познакомимся с общими подходами к анализу оперативной финансовой 

информации. На сегодняшний день можно выделить несколько методов 

обработки и анализа информационных потоков. 

 

1.1. Метод статистической обработки информации: 
регрессионный, корреляционный анализ 

Анализ статистических данных применяется в  самых разнообразных 

отраслях человеческой деятельности. Сложно найти ту сферу, в которой не 

используется обработка статистических данных. Но, стоит отметить, что ни в 

одной области исследований и практической деятельности человека анализ 

статистических данных  не играет такой исключительно важной роли, как в 

экономике. Именно в этой отрасли мы имеем дело с обработкой и анализом 

огромных массивов информации о социально-экономических явлениях и 

процессах. Всесторонний и глубокий анализ этой информации, так 

называемых статистических данных, предполагает использование различных 

специальных методов, важное место среди которых занимает 
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корреляционный и регрессионный анализы обработки статистических 

данных. 

Корреляционный анализ тесно связан с регрессионным анализом 

(также часто встречается термин «корреляционно - регрессионный анализ», 

который является более общим статистическим понятием), с его помощью 

определяют необходимость включения тех или иных факторов в уравнение 

множественной регрессии, а также оценивают полученное уравнение 

регрессии на соответствие выявленным связям (используя коэффициент 

детерминации, определение которого будет введено позже)8.  

В экономических исследованиях часто решают задачу выявления 

факторов, определяющих динамику экономического процесса. Такая задача 

чаще всего решается методами корреляционного и регрессионного анализа. 

Для достоверного отображения объективно существующих в экономике 

процессов необходимо выявить существенные взаимосвязи и не только 

выявить, но и дать им количественную оценку. Этот подход требует 

вскрытия причинных зависимостей. Под причинной зависимостью 

понимается такая связь между процессами, когда изменение одного из них 

является следствием изменения другого. 

Корреляционный анализ является статистическим методом, который 

решает следующие задачи: 

1. Выявление связи между переменными путем точечной и 

интервальной оценки парных (частных) корреляций, вычисление и проверка 

значимости множественных коэффициентов корреляции и детерминации; 

2. Отбор факторов, оказывающих наиболее существенное влияние на 

результативный признак, на основании измерения степени связи между 

ними. 

                                                           

8 Елисеева И.И., Юзбашев М.М. Общая теория статистики: Учебник / Под ред. И.И. Елисеевой. — 4-е 
издание, переработанное и дополненное. — Москва: Финансы и Статистика, 2002 
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Не все факторы, влияющие на экономические процессы, являются 

случайными величинами, поэтому при анализе экономических явлений 

обычно рассматриваются связи между случайными и неслучайными 

величинами. Такие связи называются регрессионными, а метод 

математической статистики, их изучающий, называется регрессионным 

анализом. 

Использование возможностей современной вычислительной техники, 

оснащенной пакетами программ машинной обработки статистической 

информации на ЭВМ, делает практически осуществимым оперативное 

решение задач изучения взаимосвязи показателей биржевых котировок  

методами корреляционно - регрессионного анализа. 

При машинной обработке исходной информации на ЭВМ, оснащенных 

пакетами стандартных программ для ее анализа, вычисление параметров 

применяемых математических функций является быстро выполняемой 

счетной операцией. 

Данная работа посвящена изучению возможности обработки 

статистических данных биржевых котировок методами корреляционного и  

регрессионного анализа с использованием пакета прикладных программ 

Miсrоsоft Еxсеl.  

Роль корреляцонно - регрессионного анализа в обработке 

экономических данных 

Корреляционный анализ и регрессионный анализ являются смежными 

разделами математической статистики, и предназначаются для изучения по 

выборочным данным статистической зависимости ряда величин, некоторые 

из которых являются случайными. При статистической зависимости 

величины не связаны функционально, но как случайные величины заданы 

совместным распределением вероятностей.9 Исследование статистической 

                                                           

9  А.А. Френкель, Е.В. Адамова. Корреляционно регрессионный анализ в экономических приложениях. - 
Москва, 1987 
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зависимости биржевых котировок, в предположении, что они являются 

реализациями случайных величин, может быть проведено теоретико – 

вероятностными методами корреляционного анализа. В качестве моделей 

указанных выше статистических зависимостей могут быть использованы, в 

частности, регрессионные модели, полученные на базе выборочных данных. 

Теория вероятности и математическая статистика представляют лишь 

инструмент для изучения статистической зависимости, но не ставят своей 

целью установление причинной связи. Представления и гипотезы о 

причинной связи должны быть привнесены из некоторой другой теории, 

которая позволяет содержательно объяснить изучаемое явление. 

Формально корреляционная модель взаимосвязи системы случайных 

величин 1 2' ( , ,..., )kX X X X=  может быть представлена в следующем виде:  

( , )X f X Z= , 

где Z – набор случайных величин, оказывающих влияние на изучаемые 

случайные величины. 

Экономические данные почти всегда представлены в виде таблиц. 

Числовые данные, содержащиеся в таблицах, обычно имеют между собой 

явные (известные) или неявные (скрытые) связи.  

Явно связаны показатели, которые получены методами прямого счета, 

т. е. вычислены по заранее известным формулам. Например, проценты 

выполнения плана, уровни, удельные веса, отклонения в сумме, отклонения в 

процентах, темпы роста, темпы прироста, индексы и т. д.  

Связи же второго типа (неявные) заранее неизвестны. Однако 

необходимо уметь объяснять и предсказывать (прогнозировать) сложные 

явления для того, чтобы управлять ими. Поэтому специалисты с помощью 

наблюдений стремятся выявить скрытые зависимости и выразить их в виде 

формул, т. е. математически смоделировать явления или процессы. Одну из 

таких возможностей предоставляет корреляционно-регрессионный анализ.  

Математические модели строятся и используются для трех 

обобщенных целей:  
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• для объяснения;  

• для предсказания;  

• для управления.  

Представление экономических и других данных в электронных 

таблицах в наши дни стало простым и естественным. Оснащение  

электронных таблиц средствами корреляционно-регрессионного анализа 

позволяет хорошо обоснованные теоретико-вероятностные методы сделать 

повседневно используемыми, эффективными аналитическими 

инструментами  для специалистов в финансовой области. 

Пользуясь методами корреляционно-регрессионного анализа, 

аналитики измеряют линейную статистическую зависимость показателей с 

помощью коэффициента корреляции. При этом обнаруживаются связи, 

различные по силе и различные по направлению (прямая корреляция, 

обратная корреляция). Например, если коэффициент корреляции лежит в 

промежутке 

0,8 | | 1r≤ ≤ , 

то связь считается сильной. 

Если 0,5 | | 0,8r< < , то связь считается умеренной. 

Будем говорить о слабой связи или ее отсутствии в случае, если 

| | 0,5r < . 

Если выявленные линейные статистические зависимость окажутся 

сильными или умеренными, то целесообразно будет найти их 

математическое выражение в виде регрессионной модели и оценить 

статистическую значимость модели с помощью коэффициент детерминации 
2R .  

Коэффициент детерминации R² - оценка качества уравнения регрессии: 

( ) ( )€І  1- І / Іi i iR y y y y= ∑ − ∑ − , 
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где iy  - наблюдаемое значение зависимой переменной y, €iy  - значение 

зависимой переменной, предсказанное по уравнению регрессии, y - среднее 

арифметическое зависимой переменной. 

В случае, если 2 0,8R ≥ , модель статистической связи, как правило, 

используется для прогнозирования изучаемого явления или показателя.10 

Регрессионный анализ является одним из основных методов 

современной математической статистики для выявления неявных и 

завуалированных связей между данными наблюдений. Электронные таблицы 

делают такой анализ легко доступным. Таким образом, методология 

регрессионного анализа является ценным, универсальным 

исследовательским инструментом в самых разнообразных отраслях деловой 

и научной деятельности (маркетинг, торговля, медицина и т.д.). Усвоив 

технологию использования этого инструмента, можно применять его по мере 

необходимости, получая знание о скрытых связях, улучшая аналитическую 

поддержку принятия решений и повышая их обоснованность.  

Корреляционно-регрессионный анализ считается одним из главных 

методов в маркетинге, наряду с оптимизационными расчетами, а также 

математическим и графическим моделированием трендов (тенденций). 

Широко применяются как однофакторные, так и множественные 

регрессионные модели.  

Корреляционно - регрессионный анализ и его возможности  

Корреляционно - регрессионный анализ - метод, применяемый в том 

случае, когда данные являются реализациями некоторых случайных величин, 

образуют генеральную совокупность. Основная задача корреляционного 

анализа (являющаяся основной и в регрессионном анализе) состоит в оценке 

уравнения регрессии. 

                                                           

10 Магнус Я.Р., Катышев П.К., Пересецкий А.А. Эконометрика. Начальный курс.. — 6-е изд., доп. и перераб.. 
— Москва: Дело, 2004 
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Корреляция (корреляционная зависимость) - статистическая 

взаимосвязь двух или нескольких случайных величин (либо величин, 

которые можно с некоторой допустимой степенью точности считать 

таковыми). При этом, изменения значений одной или нескольких из этих 

величин приводят к систематическому изменению значений другой или 

других величин11. Математической мерой корреляции двух случайных 

величин служит коэффициент корреляции. В случае, если изменение одной 

случайной величины не ведёт к закономерному изменению другой случайной 

величины, но приводит к изменению другой статистической характеристики 

данной случайной величины, то подобная связь не считается 

корреляционной, хотя и является статистической12. 

Корреляция между парой переменных (парная корреляция) 

Если имеется пара переменных, тогда корреляция между ними — это 

мера связи (зависимости) именно между этими переменными. 

Например, известно, что ежегодные расходы на рекламу в США очень 

тесно коррелируют с валовым внутренним продуктом, коэффициент 

корреляции между этими величинами (с 1956 по 1977 гг.) равен 0,9699. 

Число посещений сайта торговой компании тесно связано с объемами 

продаж и т. д. 

Корреляция между парой переменных называется парной корреляцией. 

Статистики предпочитают говорить о коэффициенте парной корреляции, 

который изменяется в пределах от -1 до +1. 

В зависимости от типа шкалы, в которой измерены переменные, 

используют различные виды коэффициентов корреляции. 

Если исследуется зависимость между двумя переменными, 

измеренными в интервальной шкале, наиболее подходящим коэффициентом 

                                                           

11 Общая теория статистики: Учебник / Под ред. Р.А. Шмойловой. — 3-е издание, переработанное. — 
Москва: Финансы и Статистика, 2002 

12 Елисеева И.И., Юзбашев М.М. Общая теория статистики: Учебник / Под ред. И.И. Елисеевой. — 4-е 
издание, переработанное и дополненное. — Москва: Финансы и Статистика, 2002 
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будет коэффициент корреляции Пирсона, называемый также линейной 

корреляцией, так как он отражает степень линейных связей между 

переменными. Эта корреляция наиболее популярна, поэтому часто, когда 

говорят о корреляции, имеют в виду именно корреляцию Пирсона. 

Пусть ,X Y  - две случайные величины, определённые на одном 

вероятностном пространстве. Тогда их коэффициент корреляции задаётся 

формулой:13 

,

cov( , )
,

[ ] [ ]
X Y

X Y
R

D X D Y
=

⋅
 

где cov( , )X Y  - ковариация, D  - дисперсия. 

Развернутый вариант формулы: 

, 2 2 2 2

[ ]
,

( [ ] ( ) ) ( [ ] ( ) )
X Y

M XY MX MY
R

M X MX M Y MY

− ⋅=
− ⋅ −

 

где M  - математическое ожидание. 

Итак, коэффициент парной корреляции изменяется в пределах от 1−  до 

1+ .14 Крайние значения имеют особенный смысл. Значение 1−  означает 

полную отрицательную зависимость, значение означает 1+  полную 

положительную зависимость, иными словами, между наблюдаемыми 

переменными имеется точная линейная зависимость с отрицательным или 

положительным коэффициентом. 

Значение 0  интерпретируется как отсутствие корреляции. 

Корреляция определяет степень, с которой значения двух переменных 

пропорциональны друг другу. 

Говорят, что две переменные положительно коррелированны, если при 

увеличении значений одной переменной увеличиваются значения другой 

переменной. 

                                                           

13 Общая теория статистики: Учебник / Под ред. Р.А. Шмойловой. — 3-е издание, переработанное. — 
Москва: Финансы и Статистика, 2002 

14 Гмурман В.Е. Теория вероятностей и математическая статистика: Учебное пособие для вузов. — 10-е 
издание, стереотипное. — Москва: Высшая школа, 2004 
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Две переменные отрицательно коррелированны, если при увеличении 

одной переменной другая переменная уменьшается. 

Говорят, что корреляция высокая, если на графике зависимость между 

переменными можно с большой точностью представить прямой линией (с 

положительным или отрицательным наклоном). 

Например, для периода с 8 января 2011 года по 2 февраля 2011 года 

позитивная корреляция фунта стерлинга и евро составила 0,881057. 

 

Табл. 1.1. Исходные данные 

DАTЕ ЕUR/USD GBP/USD 
20110108 1,2904 1,5525 
20110109 1,2881 1,552 
20110110 1,2953 1,5576 
20110111 1,298 1,5616 
20110112 1,3131 1,5767 
20110113 1,3349 1,5822 
20110114 1,3373 1,5872 
20110115 1,3387 1,5868 
20110116 1,3395 1,5869 
20110117 1,3285 1,5883 
20110118 1,3382 1,5943 
20110119 1,3471 1,5986 
20110120 1,3474 1,5895 
20110121 1,3613 1,6002 
20110122 1,3612 1,5996 
20110123 1,361 1,5987 
20110124 1,3643 1,5998 
20110125 1,3681 1,5818 
20110126 1,3688 1,5896 
20110127 1,3735 1,5926 
20110128 1,3608 1,5859 
20110129 1,361 1,5851 
20110130 1,3581 1,5832 
20110131 1,369 1,6016 
20110201 1,383 1,6146 
20110202 1,3809 1,6186 

 

Коэффициент корреляции 0,881057r =  

Таким образом, можно сделать вывод, что две эти валютные пары 

часто двигаются в тандеме. Для наглядности полученные данные 
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отображены графически. Рис. 1.1 намного лучше демонстрирует корреляцию 

между валютными парами.  

 

 
Рис. 1.1.Диаграмма рессеивания значений пар GBP/USD и ЕUR/USD 

 

Если на графике видна наклонная восходящая диагональная линия – 

значит две переменных положительно коррелируют друг с другом. Если на 

графике видна наклонная нисходящая диагональная линия, значит 

корреляция между двумя переменными негативная. Случайное 

распределение точек на графике, на котором нельзя увидеть определенных 

фигур, указывает на отсутствие корреляции между парами. 

Если коэффициент корреляции равен 0, то отсутствует отчетливая 

тенденция в совместном поведении двух переменных, точки располагаются 

хаотически вокруг прямой линии. 

Важно, что коэффициент корреляции — безразмерная величина и не 

зависит от масштаба измерения. Например, корреляция между ростом и 

весом будет одной и той же независимо от того, проводились ли измерения в 

дюймах и футах или в сантиметрах и килограммах. 



 17

Если требуется измерить связи между списками переменных, 

используются следующие типы корреляции: 

множественная корреляции -  измерение зависимости между одной 

переменной и несколькими переменными; 

каноническая корреляция - измерение зависимостей между двумя 

множествами переменных; 

частные корреляции - корреляция между переменной независимой ix  и 

переменной зависимой y  в уравнении множественной линейной регрессии 

i iy b x a= +∑  после устранения влияния других независимых переменных.  

В зависимости от числа "устраненных" переменных различают частную 

корреляцию первого порядка, второго порядка и т.д. Формула для 

вычисления коэффициентов частной корреляции является рекурсивной, т.е. 

имеет один и тот же вид, но коэффициенты более высокого порядка 

вычисляются на основании коэффициентов более низкого порядка. 

Коэффициент частной корреляции первого порядка между зависимой 

переменной y  и независимой переменной 2x , после устранения влияния 

независимой переменной 1x , вычисляется по формуле:15 

2 1 2 1

2 1

1 2 1

, 2 2
,

(1 )(1 )

yx yx x x
yx x

yx x x

r r r
r

r r

−
=

− −
 

где 
2 1 1 2
, ,yx yx x xr r r  - коэффициенты парной линейной корреляции Пирсона для 

соответствующих переменных. 

Коэффициент частной корреляции второго порядка между зависимой 

переменной y  и независимой переменной 3x , после устранения влияния 

независимых переменных 1x  и 2x , вычисляется на основании коэффициентов 

частной корреляции первого порядка по формуле16: 

                                                           

15 Крамер Г., Математические методы статистики, пер. с англ., 2 изд., - Москва, 1975 

16 Крамер Г., Математические методы статистики, пер. с англ., 2 изд., - Москва, 1975 
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Коэффициент третьего порядка 
4 3 2 1,yx x x xr  будет вычисляться на основании 

коэффициентов второго порядка и т.д. 

Если вычисляется корреляция между значениями одной переменной, 

сдвинутыми на некоторый лаг, то говорят об автокорреляции. 

 Корреляционный анализ имеет своей задачей количественное 

определение степени, с которой значения переменных пропорциональны 

друг другу. 

Коэффициенты корреляции, представляя количественную 

характеристику связи между признаками, дают возможность определить 

“полезность” факторных признаков при построении уравнений 

множественной регрессии. Величина коэффициентов корреляции служит 

также оценкой соответствия уравнению регрессии выявленным причинно-

следственным связям. 

Одновременно с корреляцией начала использоваться и регрессия. 

Корреляция и регрессия тесно связаны между собой: первая оценивает силу 

(тесноту) статистической связи, вторая исследует ее форму. И корреляция, и 

регрессия служат для установления соотношений между явлениями и для 

определения наличия или отсутствия связи между ними. 

Предпосылки корреляционного и регрессионного анализа 

Перед рассмотрением предпосылок корреляционного и регрессионного 

анализа, следует сказать, что общим условием, позволяющим получить более 

стабильные результаты при построении корреляционных и регрессионных 

моделей биржевых котировок, является требование однородности исходной 

информации. Эта информация должна быть обработана на предмет 

аномальных, т.е. резко выделяющихся из массива данных, наблюдений. Эта 

процедура выполняется за счет количественной оценки однородности 

совокупности по какому-либо одномерному или многомерному критерию (в 

зависимости от исходной информации) и имеет цель тех объектов 



 19

наблюдения, у которых наилучшее (или наихудшее) условия 

функционирования по независящим или слабо зависящим причинам. 

После обработки данных на предмет “аномальности” следует провести 

проверку, насколько оставшаяся информация удовлетворяет предпосылкам 

для использования статического аппарата при построении моделей, так как 

даже незначительные отступления от этих предпосылок часто сводят к нулю 

получаемый эффект. Вероятностное или  статистическое решение любой 

экономической задачи должно основываться на подробном осмыслении 

исходных математических понятий и предпосылок, корректности и 

объективности сбора исходной информации, в постоянном сочетании с 

теснотой связи экономического и математико-статистического анализа. 

Рассмотрим простейшие случай – двумерную модель корреляционного 

анализа. 

Для характеристики степени, с которой значения двух переменных 

пропорциональны друг другу, обычно пользуются парным коэффициентом 

корреляции ρ , если рассматривать генеральную совокупность, или его 

оценкой – выборочным парным коэффициентом r , если изучается 

выборочная совокупность. Парный коэффициент корреляции в случае 

линейной формы связи вычисляют по формуле:17 

[ ][ ]
YX

YMYXMXM

σσ
ρ )()( −−=

, 

а его выборочное значение – по формуле:18 
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При малом числе наблюдений выборочный коэффициент корреляции 

удобно вычислять по следующей формуле:19 
                                                           

17 А.А. Френкель, Е.В. Адамова. Корреляционно регрессионный анализ в экономических приложениях. - 
Москва, 1987 
 
18 А.А. Френкель, Е.В. Адамова. Корреляционно регрессионный анализ в экономических приложениях. - 
Москва, 1987 
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Величина коэффициента корреляции изменяется в интервале 11 ≤≤− r . 

При 1−=r  между двумя переменными существует обратная 

функциональная связь, при 1=r  - прямая функциональная связь. Если 0=r , 

то значение X  и Y  в выборке некоррелированы; в случае, если система 

случайных величин )(XY  имеет двумерное нормальное распределение, то 

величины X  и Y  будут и независимыми. 

Если коэффициент корреляции находится в интервале 01 ≤≤− r , то 

между величинами X  и Y  существует обратная корреляционная связь. Это 

находит подтверждение и при визуальном анализе исходной информации. В 

этом случае отклонение величины Y  от среднего значения взяты с обратным 

знаком. 

Если каждая пара значений величин X  и Y  чаще всего одновременно 

оказывается выше (ниже) соответствующих средних значений, то между 

величинами существует прямая корреляционная связь и коэффициент 

корреляции находится в интервале 10 ≤≤ r . 

Если же отклонение величины X  от среднего значения одинаково 

часто вызывают отклонения величины Y  вниз от среднего значения и при 

этом отклонения оказываются все время различными, то можно 

предполагать, что значение коэффициента корреляции стремится к нулю. 

Следует отметить, что значение коэффициента корреляции не зависит 

от единиц измерения и выбора начала отсчета. Это означает, что если 

переменные X  и Y  уменьшить (увеличить) в K  раз либо на одно и то же 

число C , то коэффициент корреляции не изменится. 

 

                                                                                                                                                                                           

19 А.А. Френкель, Е.В. Адамова. Корреляционно регрессионный анализ в экономических приложениях. - 
Москва, 1987 
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1.2. Метод эволюционного программирования, генетические 
алгоритмы, нейросети 

Метод эволюционного программирования  

В настоящее время метод эволюционного программирования является 

динамично развивающимся направлением анализа многомерных потоков 

информации, получаемой с финаносвых рынков.  

Эволюционное программирование было изобретено доктором 

Лоуренсом Дж. Фогелем в Национальном Научном Фонде в 1960 году. Ему 

было поручено представить доклад Конгрессу США на сумму инвестиций в 

фундаментальные исследования. Один из вопросов рассмотрения был 

искусственный интеллект.20 

В то время искусственный интеллект был ограничен двумя основными 

направлениями исследований: моделированием человеческого мозга 

(нейронные сети) и моделированием решения проблем поведения человека 

(эвристическое программирование). Альтернативный вариант, 

предусмотренный доктором Фогелем, должен был отказаться от 

моделирования конечного продукта эволюции, и, скорее, моделировать 

процесс эволюции, используя себя в качестве транспортного средства для 

получения разумного поведения. Фогель рассматривает интеллект как 

составную часть способности делать предсказания окружающей среды в 

сочетании с переводом каждого прогноза в подходящий ответ в свете 

заданной цели (например, для максимизации функции выигрыша). Таким 

образом, по его мнению, прогнозирование является необходимым условием 

для разумного поведения. Моделирование эволюции как оптимизации 

процесса явилось следствием опыта доктора Фогеля в новых областях 

«биотехнологии», кибернетики и техники. Доктор Фогель провел серию 
                                                           

20 U.S. Pаtеnt 2,920,138, “Systеm fоr Imprоving Intеlligibility,” J аnuаry 5, 1960; U.S. Pаtеnt 2,960,906, “Аdvаnсе 
Flight Соntrоl Instrumеntаtiоn аnd Соntrоl Systеm,” Nоvеmbеr 22, 1960; U.S. Pаtеnt 2,966,549, “Аppаrаtus fоr 
Imprоving Intеlligеnсе Undеr High Аmbiеnt Nоisе Lеvеls,” Dесеmbеr 27, 1960 
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экспериментов, в которых автоматы представляли отдельные организмы. 

Автоматы - это графические модели, используемые для описания поведения 

или программного обеспечения и аппаратных средств, поэтому он назвал 

свой подход эволюционным программированием. 

Достоинства эволюционного программирования были изучены 

доктором Фогелем после его возвращения в Сан-Диего в июле 1961 при 

обращении к проблемам прогнозирования системы идентификации и 

контроля в серии исследований, возглавляемых тогда Фогелем и его 

коллегами, ведущими учеными в области эволюционных вычислениях. В 

некоторых ранних описаниях эволюционного программирования Фогель 

неправильно утверждал, что оно было ограничено одним родителем и одним 

потомком. 

В 1964 году Фогель получил докторскую степень в области 

электротехники в университете Калифорнии в Лос-Анджелесе. Его 

диссертация «О происхождении Интеллекта»,21 была посвящена 

искусственному интеллекту путем имитации эволюции. Ранние работы также 

привели доктора Фогеля, доктора Аль Оуэнса, и доктора Майкла Уолша к 

созданию решений для Sсiеnсе, Inс в 1965 году. Это была первая компания в 

мире, занимавшаяся исключительно коммерциализацией эволюционных 

алгоритмов. 

В 1970, благодаря в первую очередь руководству профессора Дональда 

Дэрхольта в государственном университете Нью-Мехико, было 

опубликовано более широкое исследование вычислений для эволюционного 

программирования, чем для любых других форм моделируемой эволюции. 

Большинство этих исследований использовали эволюционные программы 

для распознавания образов. В качестве примера для распознавания 

использовались главным образом рукописные символы. В эксперименты 

                                                           

21 Lаwrеnсе J. Fоgеl "Оn thе Оrgаnizаtiоn оf Intеllесt", 1964 
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включили параметры адаптивных мутаций. Работа Атмара22 - один из ранних 

примеров имитации эволюции в обстановке искусственной жизни. Атмар, 

возможно, первый предложил и описал, как эволюционное 

программирование может быть рассчитано на то, что сейчас известно как 

«расширенная база оборудования».  

Гипотезы о виде зависимости целевой переменной от других 

переменных формулируются системой в виде программ на некотором 

внутреннем языке программирования. Если это универсальный язык, то 

теоретически на нем можно выразить зависимость любого вида. Процесс 

построения таких программ строится как эволюция в мире программ (этим 

метод немного похож на генетические алгоритмы). Если система находит 

программу, которая точно выражает искомую зависимость, она начинает 

вносить в нее небольшие модификации и отбирает среди построенных таким 

образом дочерних программ те, которые повышают точность. Система 

"выращивает" несколько генетических линий программ, конкурирующих 

между собой в точности нахождения искомой зависимости. Специальный 

транслирующий модуль, переводит найденные зависимости с внутреннего 

языка системы на понятный пользователю язык (математические формулы, 

таблицы и др.), делая их легкодоступными. Для того, чтобы сделать 

полученные результаты более понятными для пользователя-нематематика, 

существует большой арсенал разнообразных средств визуализации 

выявленных зависимостей. 

Поиск зависимости целевых переменных от других проводится в форме 

функций какого-нибудь определенного вида. Например, в одном из наиболее 

удачных алгоритмов этого типа - методе группового учета аргументов 

(МГУА) зависимость ищут в форме полиномов. Причем сложные полиномы 

заменяются несколькими простыми, учитывающими лишь некоторые 

признаки (группы аргументов). Обычно используются попарные 

                                                           

22 J.W. Аtmаr «Spесulаtiоn оn thе еvоlutiоn оf intеlligеnсе аnd its pоssiblе rеаlizаtiоn in mасhinе fоrm», 1976 
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объединения признаков. Этот метод не имеет больших преимуществ по 

сравнению с нейронными сетями с готовым набором стандартных 

нелинейных функций, о которых пойдет речь ниже, но, полученные формулы 

зависимости поддаются анализу и интерпретации. 

Нейронные сети 

Нейронные сети - математические модели, а также их программные 

или аппаратные реализации, построенные по принципу организации и 

функционирования биологических нейронных сетей - сетей нервных клеток 

живого организма. Это понятие возникло при изучении процессов, 

протекающих в мозге, и при попытке смоделировать эти процессы. Первой 

такой попыткой были нейронные сети Маккалока и Питтса.23 Впоследствии, 

после разработки алгоритмов обучения, получаемые модели стали 

использовать в практических целях: в задачах прогнозирования, для 

распознавания образов, в задачах управления и др. 

Многие понятия, относящиеся к методам нейронных сетей, лучше 

всего объяснять на примере конкретной нейронно-сетевой программы. 

Поэтому в данном разделе будет много ссылок на пакет STАTISTIСА Nеurаl 

Nеtwоrks (сокращенно, ST Nеurаl Nеtwоrks, нейронно-сетевой пакет фирмы 

StаtSоft)24, представляющий собой реализацию всего набора нейросетевых 

методов анализа данных.  

В последние несколько лет наблюдается взрыв интереса к нейронным 

сетям, которые успешно применяются в самых различных областях - бизнесе, 

медицине, технике, геологии, физике. Нейронные сети вошли в практику 

везде, где нужно решать задачи прогнозирования, классификации или 

управления. Такой впечатляющий успех определяется несколькими 

причинами:  
                                                           

23
 Мак-Каллок У. С., Питтс В.,Логическое исчисление идей, относящихся к нервной активности // В сб.: 

«Автоматы» под ред. К. Э. Шеннона и Дж. Маккарти. — М.: Изд-во иностр. лит., 1956. — с.363-384. 
(Перевод английской статьи 1943 г.) 

24
 http://www.stаtsоft.соm/tеxtbооk/nеurаl-nеtwоrks/ 
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Богатые возможности. Нейронные сети - исключительно мощный 

метод моделирования, позволяющий воспроизводить чрезвычайно сложные 

зависимости. В частности, нейронные сети нелинейны по свой природе 

(смысл этого понятия подробно разъясняется далее в этой главе). Линейное 

моделирование является одним из основных методов моделирования в 

большинстве областей, поскольку для него хорошо разработаны процедуры 

оптимизации. В задачах, где линейная аппроксимация неудовлетворительна 

(а таких достаточно много), линейные модели работают плохо.  

Простота в использовании. Нейронные сети учатся на примерах. 

Пользователь нейронной сети подбирает представительные данные, а затем 

запускает алгоритм обучения, который автоматически воспринимает 

структуру данных. При этом от пользователя, конечно, требуется какой-то 

набор эвристических знаний о том, как следует отбирать и подготавливать 

данные, выбирать нужную архитектуру сети и интерпретировать результаты, 

однако уровень знаний, необходимый для успешного применения нейронных 

сетей, гораздо скромнее, чем, например, при использовании традиционных 

методов статистики.25 

Нейронные сети привлекательны с интуитивной точки зрения, ибо они 

основаны на примитивной биологической модели нервных систем. В 

будущем развитие таких нейро-биологических моделей может привести к 

созданию действительно мыслящих компьютеров. Между тем уже "простые" 

нейронные сети, которые строит система ST Nеurаl Nеtwоrks , являются 

мощным оружием в арсенале специалиста по прикладной статистике. 

Параллели из биологии 

Нейронные сети возникли из исследований в области искусственного 

интеллекта, а именно, из попыток воспроизвести способность биологических 

нервных систем обучаться и исправлять ошибки, моделируя низкоуровневую 

                                                           

25 BаsеGrоup Lаbs — Практическое применение нейросетей в задачах классификации 
http://www.bаsеgrоup.ru/librаry/аnаlysis/nеurаl/сlаssifiсаtiоn/ 
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структуру мозга (Pаttеrsоn, 1996).26 Основной областью исследований по 

искусственному интеллекту в 60-е - 80-е годы были экспертные системы. 

Такие системы основывались на высокоуровневом моделировании процесса 

мышления (в частности, на представлении, что процесс нашего мышления 

построен на манипуляциях с символами). Скоро стало ясно, что подобные 

системы, хотя и могут принести пользу в некоторых областях, не ухватывают 

некоторые ключевые аспекты человеческого интеллекта. Согласно одной из 

точек зрения, причина этого состоит в том, что они не в состоянии 

воспроизвести структуру мозга. Чтобы создать искусственных интеллект, 

необходимо построить систему с похожей архитектурой. 

Мозг состоит из очень большого числа (приблизительно 

10,000,000,000) нейронов, соединенных многочисленными связями (в 

среднем несколько тысяч связей на один нейрон, однако это число может 

сильно колебаться). Нейроны - это специальные клетки, способные 

распространять электрохимические сигналы. Нейрон имеет разветвленную 

структуру ввода информации (дендриты), ядро и разветвляющийся выход 

(аксон). Аксоны клетки соединяются с дендритами других клеток с помощью 

синапсов. При активации нейрон посылает электрохимический сигнал по 

своему аксону. Через синапсы этот сигнал достигает других нейронов, 

которые могут в свою очередь активироваться. Нейрон активируется тогда, 

когда суммарный уровень сигналов, пришедших в его ядро из дендритов, 

превысит определенный уровень (порог активации). 

Интенсивность сигнала, получаемого нейроном (а следовательно и 

возможность его активации), сильно зависит от активности синапсов. 

Каждый синапс имеет протяженность, и специальные химические вещества 

передают сигнал вдоль него. Один из самых авторитетных исследователей 

                                                           

26
 Dаn W. Pаttеrsоn. Аrifi сiаl Nеurаl Nеtwоrks. Thеоry аnd Аppliсаtiоns. Prеntiсе Hаll, 1996 
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нейросистем, Дональд Хебб, высказал постулат, что обучение заключается в 

первую очередь в изменениях "силы" связей.27 

Таким образом, будучи построен из очень большого числа совсем 

простых элементов (каждый из которых берет взвешенную сумму входных 

сигналов и в случае, если суммарный вход превышает определенный 

уровень, передает дальше двоичный сигнал), мозг способен решать 

чрезвычайно сложные задачи. Разумеется, мы не затронули здесь многих 

сложных аспектов устройства мозга, однако интересно то, что искусственные 

нейронные сети способны достичь замечательных результатов, используя 

модель, которая ненамного сложнее, чем описанная выше. 

Базовая искусственная модель 

Определение искусственного нейрона отображает суть биологических 

нейронных систем. 

Он получает входные сигналы (исходные данные либо выходные 

сигналы других нейронов нейронной сети) через несколько входных каналов. 

Каждый входной сигнал проходит через соединение, имеющее определенную 

интенсивность (или вес); этот вес соответствует синаптической активности 

биологического нейрона. С каждым нейроном связано определенное 

пороговое значение. Вычисляется взвешенная сумма входов, из нее 

вычитается пороговое значение и в результате получается величина 

активации нейрона (она также называется пост-синаптическим потенциалом 

нейрона).  

Сигнал активации преобразуется с помощью функции активации (или 

передаточной функции) и в результате получается выходной сигнал нейрона.  

Если при этом использовать ступенчатую функцию активации (т.е., 

выход нейрона равен нулю, если вход отрицательный, и единице, если вход 

нулевой или положительный), то такой нейрон будет работать точно так же, 

как описанный выше естественный нейрон (вычесть пороговое значение из 

                                                           

27 Dоnаld О. Hеbb. Thе Оrgаnizаtiоn оf Bеhаviоr: А Nеurоpsyсhоlоgiсаl Thеоry, 1949 
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взвешенной суммы и сравнить результат с нулем - это то же самое, что 

сравнить взвешенную сумму с пороговым значением). В действительности, 

пороговые функции редко используются в искусственных нейронных сетях. 

Веса могут быть отрицательными, - это значит, что синапс оказывает на 

нейрон не возбуждающее, а тормозящее воздействие (в мозге присутствуют 

тормозящие нейроны). 

Это было описание отдельного нейрона. Возникает вопрос о 

соединении нейроны друг с другом. Если сеть предполагается для чего-то 

использовать, то у нее должны быть входы (принимающие значения 

интересующих нас переменных из внешнего мира) и выходы (прогнозы или 

управляющие сигналы). Кроме этого, однако, в сети может быть еще много 

промежуточных (скрытых) нейронов, выполняющих внутренние функции. 

Входные, скрытые и выходные нейроны должны быть связаны между собой. 

Ключевой вопрос здесь - обратная связь.28 Простейшая сеть имеет 

структуру прямой передачи сигнала: Сигналы проходят от входов через 

скрытые элементы и в конце концов приходят на выходные элементы. Такая 

структура имеет устойчивое поведение. Если же сеть рекуррентная (т.е. 

содержит связи, ведущие назад от более дальних к более ближним 

нейронам), то она может быть неустойчива и иметь очень сложную динамику 

поведения. Рекуррентные сети представляют большой интерес для 

исследователей в области нейронных сетей, однако при решении 

практических задач, по крайней мере до сих пор, наиболее полезными 

оказались структуры прямой передачи, и именно такой тип нейронных сетей 

моделируется в пакете ST Nеurаl Nеtwоrks. 

Типичный пример сети с прямой передачей сигнала показан на рисунке 

1.2. Нейроны регулярным образом организованы в слои. Входной слой 

служит просто для ввода значений входных переменных. Каждый из скрытых 

                                                           

28 Саймон Хайкин Нейронные сети: полный курс = Nеurаl Nеtwоrks: А Соmprеhеnsivе Fоundаtiоn. — 2-е. — 
М.: «Вильямс», 2006 
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и выходных нейронов соединен со всеми элементами предыдущего слоя. 

Можно было бы рассматривать сети, в которых нейроны связаны только с 

некоторыми из нейронов предыдущего слоя; однако, для большинства 

приложений сети с полной системой связей предпочтительнее, и именно 

такой тип сетей реализован в пакете ST Nеurаl Nеtwоrks. 

 

 
Рис. 1.2. Схема простой нейросети 

 

При работе (использовании) сети во входные элементы подаются 

значения входных переменных, затем последовательно отрабатывают 

нейроны промежуточных и выходного слоев. Каждый из них вычисляет свое 

значение активации, беря взвешенную сумму выходов элементов 

предыдущего слоя и вычитая из нее пороговое значение. Затем значение 

активации преобразуются с помощью функции активации, и в результате 

получается выход нейрона. После того, как вся сеть отработает, выходные 

значения элементов выходного слоя принимаются за выход всей сети в 

целом. 

Применение нейронных сетей 

В предыдущем разделе в несколько упрощенном виде было описано, 

как нейронная сеть преобразует входные сигналы в выходные. Теперь 

возникает следующий важный вопрос: как применить нейронную сеть к 

решению конкретной задачи? 

Класс задач, которые можно решить с помощью нейронной сети, 

определяется тем, как сеть работает и тем, как она обучается. При работе 
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нейронная сеть принимает значения входных переменных и выдает значения 

выходных переменных. Таким образом, сеть можно применять в ситуации, 

когда у имеется определенная известная информация, и необходимо  из нее 

получить некоторую пока не известную информацию. Вот некоторые 

примеры таких задач: 

• Прогнозирование на фондовом рынке. Зная цены акций за 

последнюю неделю и сегодняшнее значение индекса FTSЕ, спрогнозировать 

завтрашнюю цену акций. 

FTSЕ 100 Indеx (Finаnсiаl Timеs Stосk Еxсhаngе Indеx) — фондовый 

индекс, рассчитываемый агентством Finаnсiаl Timеs. Считается одним из 

наиболее влиятельных биржевых индикаторов в Европе. Начал 

рассчитываться с 3 января 1984 года с уровня 1000 пунктов.  

Индекс основывается на курсах акций 100 компаний с наибольшей 

капитализацией, включённых в список Лондонской фондовой биржи (LSЕ). 

Суммарная капитализация этих компаний составляет 80 % капитализации 

биржи. 

Компании, чьи акции учитываются в расчёте индекса FTSЕ 100, 

должны удовлетворять условиям, выставляемым FTSЕ Grоup: 

� входить в список Лондонской фондовой биржи 

� стоимость акций индекса FTSЕ 100 должна выражаться в фунтах 

или евро 

� пройти тест на принадлежность к определённому государству 

� акции FTSЕ 100 должны находиться в свободном обращении и 

быть легко ликвидными. 

Торги на бирже идут с 08.00 до 16.29 по Гринвич, цена закрытия 

высчитывается в 16.35 по Гринвичу.29 

• Предоставление кредита. Требуется определить, высок ли риск 

предоставления кредита частному лицу, обратившемуся с такой просьбой. В 
                                                           

29Официальный сайт www.ftsе.соm 
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результате разговора с ним известен его доход, предыдущая кредитная 

история и т.д. 

• Управление. Нужно определить, что должен делать робот 

(повернуться направо или налево, двигаться вперед и т.д.), чтобы достичь 

цели; известно изображение, которое передает установленная на роботе 

видеокамера. 

Разумеется, вовсе не любую задачу можно решить с помощью 

нейронной сети. Если необходимо определить результаты лотереи, тираж 

которой состоится через неделю, зная свой размер обуви, то едва ли это 

получится, поскольку эти вещи не связаны друг с другом. На самом деле, 

если тираж проводится честно, то не существует такой информации, на 

основании которой можно было бы предсказать результат. Многие 

финансовые структуры уже используют нейронные сети или 

экспериментируют с ними с целью прогнозирования ситуации на фондовом 

рынке. 

Существует второе важное условие применения нейронных сетей: 

необходимо  знать (или хотя бы иметь серьезные подозрения), что между 

известными входными значениями и неизвестными выходами имеется связь. 

Эта связь может быть искажена шумом (так, едва ли можно ожидать, что по 

данным из примера с прогнозированием цен акций можно построить 

абсолютно точный прогноз, поскольку на цену влияют и другие факторы, не 

представленные во входном наборе данных, и кроме того в задаче 

присутствует элемент случайности), но она должна существовать.30 

Как правило, нейронная сеть используется тогда, когда неизвестен 

точный вид связей между входами и выходами, - если бы он был известен, то 

связь можно было бы моделировать непосредственно. Другая существенная 

особенность нейронных сетей состоит в том, что зависимость между входом 

                                                           

30 Терехов С.А. Лекции по теории и приложениям искусственных нейронных сетей. Лаборатория 
Искусственных Нейронных Сетей НТО-2, ВНИИТФ, Снежинск 
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и выходом находится в процессе обучения сети. Для обучения нейронных 

сетей применяются алгоритмы двух типов (разные типы сетей используют 

разные типы обучения): управляемое ("обучение с учителем") и не 

управляемое ("без учителя"). Чаще всего применяется обучение с учителем. 

Для управляемого обучения сети пользователь должен подготовить 

набор обучающих данных. Эти данные представляют собой примеры 

входных данных и соответствующих им выходов. Сеть учится устанавливать 

связь между первыми и вторыми. Обычно обучающие данные берутся из 

исторических сведений. В рассмотренных выше примерах это могут быть 

предыдущие значения цен акций и индекса FTSЕ, сведения о прошлых 

заемщиках - их анкетные данные и то, успешно ли они выполнили свои 

обязательства, примеры положений робота и его правильной реакции. 

Затем нейронная сеть обучается с помощью того или иного алгоритма 

управляемого обучения (наиболее известным из них является метод 

обратного распространения),31 при котором имеющиеся данные 

используются для корректировки весов и пороговых значений сети таким 

образом, чтобы минимизировать ошибку прогноза на обучающем множестве. 

Если сеть обучена хорошо, она приобретает способность моделировать 

(неизвестную) функцию, связывающую значения входных и выходных 

переменных, и впоследствии такую сеть можно использовать для 

прогнозирования в ситуации, когда выходные значения неизвестны. 

Сбор данных для нейронной сети 

Если задача будет решаться с помощью нейронной сети, то необходимо 

собрать данные для обучения. Обучающий набор данных представляет собой 

набор наблюдений, для которых указаны значения входных и выходных 

переменных. Первый вопрос, который нужно решить, - какие переменные 

использовать и сколько (и каких) наблюдений собрать. 

                                                           

31 Rumеlhаrt D.Е., Hintоn G.Е., Willi аms R.J., Lеаrning Intеrnаl Rеprеsеntаtiоns by Еrrоr Prоpаgаtiоn. In: Pаrаllеl 
Distributеd Prосеssing, vоl. 1, pp. 318—362. Саmbridgе, MА, MIT Prеss. 1986 
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Выбор переменных (по крайней мере, первоначальный) осуществляется 

интуитивно. Опыт работы в данной предметной области помогает 

определить, какие переменные являются важными. При работе с пакетом ST 

Nеurаl Nеtwоrks возможно произвольно выбирать переменные и отменять 

предыдущий выбор; кроме того, система ST Nеurаl Nеtwоrks умеет сама 

опытным путем отбирать полезные переменные. Для начала имеет смысл 

включить все переменные, которые, по мнению аналитика, могут влиять на 

результат. 

Нейронные сети могут работать с числовыми данными, лежащими в 

определенном ограниченном диапазоне. Это создает проблемы в случаях, 

когда данные имеют нестандартный масштаб, когда в них имеются 

пропущенные значения, и когда данные являются нечисловыми. В пакете ST 

Nеurаl Nеtwоrks имеются средства, позволяющие справиться со всеми этими 

трудностями. Числовые данные масштабируются в подходящий для сети 

диапазон, а пропущенные значения можно заменить на среднее значение 

(или на другую статистику) этой переменной по всем имеющимся 

обучающим примерам. 

Более трудной задачей является работа с данными нечислового 

характера. Чаще всего нечисловые данные бывают представлены в виде 

номинальных переменных типа Пол = {Муж,Жен}. Переменные с 

номинальными значениями можно представить в числовом виде, и в системе 

ST Nеurаl Nеtwоrks имеются средства для работы с такими данными. Однако, 

нейронные сети не дают хороших результатов при работе с номинальными 

переменными, которые могут принимать много разных значений. 

Пусть, например, необходимо научить нейронную сеть оценивать 

стоимость объектов недвижимости. Цена дома очень сильно зависит от того, 

в каком районе города он расположен. Город может быть подразделен на 

несколько десятков районов, имеющих собственные названия, и кажется 

естественным ввести для обозначения района переменную с номинальными 

значениями. К сожалению, в этом случае обучить нейронную сеть будет 
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очень трудно, и вместо этого лучше присвоить каждому району 

определенный рейтинг (основываясь на экспертных оценках). 

Нечисловые данные других типов можно либо преобразовать в 

числовую форму, либо объявить незначащими. Значения дат и времени, если 

они нужны, можно преобразовать в числовые, вычитая из них начальную 

дату (время). Обозначения денежных сумм преобразовать совсем несложно. 

С произвольными текстовыми полями (например, фамилиями людей) 

работать нельзя и их нужно сделать незначащими. 

Вопрос о том, сколько наблюдений нужно иметь для обучения сети, 

часто оказывается непростым. Известен ряд эвристических правил, 

увязывающих число необходимых наблюдений с размерами сети 

(простейшее из них гласит, что число наблюдений должно быть в десять раз 

больше числа связей в сети). На самом деле это число зависит также от 

(заранее неизвестной) сложности того отображения, которое нейронная сеть 

стремится воспроизвести. С ростом количества переменных количество 

требуемых наблюдений растет нелинейно. При довольно небольшом 

(например, пятьдесят) числе переменных может потребоваться огромное 

число наблюдений.  

Для большинства реальных задач бывает достаточно нескольких сотен 

или тысяч наблюдений. Для особо сложных задач может потребоваться еще 

большее количество, однако очень редко может встретиться (даже 

тривиальная) задача, где хватило бы менее сотни наблюдений. Если данных 

меньше, то информации недостаточно для обучения сети, и лучшее, что 

можно сделать - это попробовать подогнать к данным некоторую линейную 

модель. В пакете ST Nеurаl Nеtwоrks реализованы средства для подгонки 

линейных моделей. 

Во многих реальных задачах приходится иметь дело с не вполне 

достоверными данными. Значения некоторых переменных могут быть 

искажены шумом или частично отсутствовать. Пакет ST Nеurаl Nеtwоrks 

имеет специальные средства работы с пропущенными значениями (они могут 
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быть заменены на среднее значение этой переменной или на другие ее 

статистики). Если имеется не так много данных, то возможно включить в 

рассмотрение случаи с пропущенными значениями. Кроме того, нейронные 

сети в целом устойчивы к шумам. Однако у этой устойчивости есть предел. 

Например, выбросы, т.е. значения, лежащие очень далеко от области 

нормальных значений некоторой переменной, могут исказить результат 

обучения. В таких случаях необходимо обнаружить и удалить эти выбросы 

(либо удалив соответствующие наблюдения, либо преобразовав выбросы в 

пропущенные значения). Если выбросы выявить трудно, то можно 

воспользоваться имеющимися в пакете ST Nеurаl Nеtwоrks возможностями 

сделать процесс обучения устойчивым к выбросам, однако такое устойчивое 

к выбросам обучение, как правило, менее эффективно, чем стандартное. 

Выводы 

Необходимо выбрать такие переменные, которые влияют на результат. 

С числовыми и номинальными переменными в пакете ST Nеurаl 

Nеtwоrks можно работать непосредственно. Переменные других типов 

следует преобразовать в указанные типы или объявить незначащими. 

Для анализа нужно иметь порядка сотен или тысяч наблюдений; чем 

больше в задаче переменных, тем больше нужно иметь наблюдений. Пакет 

ST Nеurаl Nеtwоrks имеет средства для распознавания значимых переменных, 

поэтому включайте в рассмотрение переменные, в значимости которых Вы 

не уверены. 

В случае необходимости можно работать с наблюдениями, 

содержащими пропущенные значения. Наличие выбросов в данных может 

создать трудности. Если возможно, удалите выбросы. Если данных 

достаточное количество, уберите из рассмотрения наблюдения с 

пропущенными значениями. 
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1.3. Технический анализ 

Технический анализ - прогнозирование изменений цен в будущем на 

основе анализа изменений цен в прошлом. В его основе лежит анализ 

временных рядов цен. Помимо ценовых рядов, в техническом анализе 

используется информация об объёмах торгов и другие статистические 

данные. Наиболее часто методы технического анализа используются для 

анализа цен, изменяющихся свободно, например, на биржах. 

В техническом анализе разработано множество различных 

инструментов и методов, но все они основаны на одном общем 

предположении - путём анализа временных рядов посредством выделения 

трендов возможно спрогнозировать поведение цен в будущем. 

Технический анализ и его традиционный оппонент фундаментальный 

анализ - основные школы анализа ценных бумаг. 

Существуют различия в методах технического анализа на Форексе и на 

биржевом фондовом рынке. Например, на валютном рынке сделки 

заключаются между банками и объёмы операций не публикуются, каждый 

банк может публиковать лишь свои котировки, сделки происходят 

круглосуточно, включая выходные дни. На биржах цены и объёмы сделок 

публикуют специальные комиссии, торговля ведётся в рамках времени 

торговых сессий. Тем не менее, общие принципы технического анализа на 

всех рынках одинаковы. 

История 

Предпосылками к возникновению технического анализа были 

наблюдения изменений цен на финансовых рынках на протяжении веков. 

Самый старый инструмент из арсенала технического анализа — диаграммы 

«японские свечи», разработанные японскими торговцами рисом в 17 - 18 

веках. 

В конце 19-го века американский журналист Чарльз Доу опубликовал 

серию статей о рынках ценных бумаг, которые легли в основу теории Доу и 

послужили началом бурного развития методов технического анализа в начале 
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20-го века. Развитие компьютерных технологий во второй половине 20-го 

века способствовало усовершенствованию инструментов и методов анализа, 

а также появлению новых методов, использующих возможности 

вычислительной техники. 

 

Теория 

Технический анализ не рассматривает причины того, почему цена 

изменяет своё направление (например, вследствие низкой доходности акций, 

колебаний цен на другие товары или изменения иных условий), но учитывает 

лишь тот факт, что цена уже движется в определённом направлении. 

С точки зрения аналитика, доход может быть получен на любом рынке, 

если верно распознать тренд и открыть позицию в направлении тренда, а 

затем вовремя закрыть торговую позицию. Так, если цена упала до нижнего 

предела, надо пользоваться случаем и открывать позицию на покупку, а если 

цена выросла до верхнего предела и развернулась — открывать позицию на 

продажу. Возможен также учёт объёмов торгов. 

Помимо трендов в техническом анализе рассматриваются и 

анализируются так называемые паттерны — типовые рисунки, «фигуры», 

формирующиеся на графиках. Наиболее известными являются «Двойная 

вершина», «Голова и плечи», «Флаг». Достаточно большое разнообразие 

различных треугольников. 

Выводы, полученные на основании технического анализа, могут 

расходиться с выводами, получаемыми от фундаментального анализа. В 

основном, фундаментальный анализ основывается на том, что реальная 

стоимость товара (ценной бумаги, валютной пары) отличается от рыночной 

цены — она переоценена или недооценена. Если можно рассчитать «верную» 

цену, то можно предполагать, что рынок «скорректируется» до нужного 

уровня (коррекция может происходить вверх или вниз). Поэтому 

рекомендации фундаментального анализа могут противоречить 

рекомендациям технического анализа. 
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Необходимо отметить, что оба метода не учитывают возможного 

искажения рыночной конъюнктуры пользователями инсайдерской 

информации. Особенно это актуально в условиях отсутствия Закона об 

инсайдерах. Федеральный закон N224-ФЗ «О противодействии 

неправомерному использованию инсайдерской информации и 

манипулированию рынком и о внесении изменений в отдельные 

законодательные акты Российской Федерации» подписан лишь 27 июля 2010 

года и окончательно вступит в силу через 3 года. 

Три аксиомы технического анализа 

I. Движения цен на рынке учитывают всю информацию 

Согласно этой аксиоме вся информация, влияющая на цену товара, уже 

учтена в самой цене и объёме торгов и нет необходимости отдельно изучать 

зависимость цены от политических, экономических и прочих факторов. 

Достаточно сосредоточиться на изучении динамики цены/объёма и получить 

информацию о наиболее вероятном развитии рынка. 

II. Движение цен подчинено тенденциям 

Цены изменяются не просто случайным образом, а следуют при этом 

некоторым трендам (тенденциям), то есть временные ряды цен можно 

разбить на интервалы, в которых преобладают изменения цен в 

определенных направлениях. 

III.  История повторяется 

Имеет смысл применять графические модели (фигуры) изменения цен, 

разработанные на основе анализа исторических данных, поскольку 

изменения цен отражают довольно устойчивую психологию рыночной толпы 

— на схожие ситуации участники реагируют схожим образом. 

Но повторяется и характер движения. Известно, что цена во многих 

случаях возрастает относительно плавно, а падает скачками (это происходит 

из-за закрытия «коротких позиций»). 

Несмотря на то, что многие технические аналитики верят, что их 

техника даёт им преимущество перед другими участниками торгов, далеко не 
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все исследователи разделяют эту уверенность. Технический анализ графиков 

цен в прошлом не позволяет угадать «точки разворота» цен в будущем, а 

когда цены развиваются в уже известном направлении, теханализ даёт 

простейшую стратегию «покупать и держать». 

Среди критиков теханализа достаточно много преуспевающих 

инвесторов. Например, Уоррен Баффет говорит следующее: «Я понял, что 

технический анализ не работает, когда перевернул графики цен “вверх 

ногами” и получил тот же самый результат».32 Питер Линч дал еще более 

резкую оценку: «Графики цен великолепны, чтобы предсказывать 

прошлое».33 

Цель многих участников торгов — распознать направление, в котором 

движется рынок. Чтобы распознать тренд и нужны инструменты 

технического анализа. Точно так же, полезно на что-то опираться, чтобы 

распознать происходящие изменения в тренде. Технический анализ помогает 

это делать, хотя точного прогноза он не даёт. 

Критика, произносимая в адрес технического анализа, опирается на 

попытки именно прогнозировать движение цены, в то время, как истинная 

задача инструментов технического анализа — адекватно оценить картину 

происходящего на рынке в текущий момент, поэтому заявления о том, что 

технический анализ не работает, не совсем обоснованы. 

Если уж проводить сравнение технического аналитика, и аналитика, 

опирающегося только на фундаментальный анализ, то оба они находятся в 

одинаково уязвимом положении. 

Несмотря на всю критику, использование технического анализа именно 

в качестве дополнительного инструмента, все еще остается незаменимым 

методом для выбора точки открытия позиции. 

                                                           

32 Уоррен Баффетт. «Назад в школу! Бесценные уроки великого бизнесмена и инвестора», — М.: «АСТ», 
2010 

33 Линч П. Переиграть Уолл-стрит / Питер Линч при участии Джона Ротчайлда; Пер. с англ. — 3-е изд. — 
М. — Альпина Бизнес Букс, 2008 
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До появления Интернет-трейдинга (он-лайн торговли) техническим 

анализом интересовался только узкий круг специалистов. Сейчас учебники 

по теханализу продаются во многих магазинах. Таким образом, знание 

технического анализа стало доступно практически любому человеку. 

В результате слишком многие участники торгов следуют графикам цен, 

чем формируют дополнительные спрос/предложение, которые соответствуют 

техническому анализу и способствуют развитию тенденции в 

«предсказанном» индикаторами направлении. 

Если раньше пробитие «канала» (полосы, в которой движется цена) на 

5-7 процентов гарантировало его полную отмену, то сейчас даже 15-

процентное пробитие канала вполне может оказаться ложным, и цена 

«вернётся» к прежнему уровню. 

Существует множество различных методов и индикаторов. 

Информация делится на несколько видов. 

Первичная информация: 

• Цена, по которой совершаются сделки 

• Объём торгов и ликвидность ценных бумаг или валюты 

• Спрос и предложение на рынке, эти значения даёт стакан 

торгового терминала 

Запаздывающая (или инерционная) информация: 

• «Японские свечи», показывающие волатильность, или «разброс 

цен» 

• Скользящее среднее — запаздывающая линия, показывает 

направление долгосрочного тренда 

• Метод схождения и расхождения — поиск точек пересечения 

«быстрой» и «медленной» средних линий 

• Аллигатор (фондовый рынок) — поиск точек расхождения на 

основе трёх запаздывающих средних 

Скорость и ускорение рынка (первая и вторая производные от цены): 
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• Моментум — анализ скорости и направления изменения цены 

(первая производная, «изменение во времени») 

• Стохастический индикатор — анализ ускорения изменения цены 

(вторая производная или «скорость роста скорости») 

• Индекс относительной силы RSI — сравнение скорости роста и 

скорости падения цены в выбранном промежутке времени 

Прочие индикаторы: 

• Линии тренда 

• Линии Боллинджера 

• Поддержка/сопротивление  

• Открытый интерес  

• Взвешенный объём 

• Направленность цены и объёма 

• Индекс накопления/распределения 

• Индикатор MАСD 

• Анализ опционных уровней 

• Индикатор Ишимоку 

• Метод волновой симметрии 

• Индикаторы настроения рынка 

Ниже на рисунке 1.3 на пример цен на обыкновенные акции компании 

«Лукойл» построенны такие индикаторы, как объем торгов, индикатор 

MАСD  (Моving Аvеrаgе Соnvеrgеnсе/Divеrgеnсе — схождение/расхождение 

скользящих средних) 
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Источник: «Финам» 

 
Рис. 1.3. Индикаторы объема, скользящей средней на примере акций «Лукойла» 

 

Оценка информации 

Нередко участники торгов совершают следующую ошибку: они 

считают индикаторы первичным источником информации, так как в книгах 

по техническому анализу они преподносятся как нечто, что предсказывает 

будущее. Сравнивая формулы расчета индикаторов изменения цен и 
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формулы расчета скорости и ускорения движения, например, в физике, 

можно увидеть, что часть индикаторов показывают первую и вторую 

производные от цены, то есть скорость и ускорение. С их помощью можно 

изучить график цены и тенденции, но точно предсказать весь ход графика 

они не могут: это означало бы, что причина и следствие поменялись местами. 

Неправильное представление об индикаторах может привести к 

ошибкам: например, «Моментум» и «Стохастика» полезны на медленном 

рынке, когда цена плавно растёт и затем прекращает свой рост, но на быстро 

меняющемся рынке эти индикаторы могут давать ложные сигналы и 

запутывать трейдера. 

Основными первичными показателями остаются цена и объём торгов, а 

также спрос и предложение. Первичные источники информации могут 

изменяться независимо друг от друга. Фактически, они определяют число 

степеней свободы биржевой позиции (то есть, любая точка графика выглядит 

как «объём сделок, цена, спрос и предложение», например, в координатах 

, ,X Y Z). С такой точки зрения, график не колеблется только вверх-вниз - у 

него больше возможных состояний. 34 

Попытки распознать направление рыночного тренда делаются на 

основе первичных источников информации и независимых показателей. 

Например, технический аналитик может сделать следующее предположение: 

«на графике видно, что рост цены прекратился, но резко увеличился объём 

сделок, а спрос и предложение показывают, что держатели больших пакетов 

акций продают их - следовательно, длинные позиции пора закрывать, 

начинается распродажа». 

На международном уровне интересы технических аналитиков 

представлены Международной федерацией технического анализа (Thе 

                                                           

34 Эдвин Лефевр, «Воспоминания биржевого спекулянта»; Ричард Смиттен, «Жизнь и смерть величайшего 
биржевого спекулянта» 
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Intеrnаtiоnаl Fеdеrаtiоn оf Tесhniсаl Аnаlysts, IFTА). Это некоммерческая 

организация, которая занимается вопросами организации обмена 

информацией, организацией конференций и встреч, осуществляет поддержку 

создания локальных обществ технических аналитиков, а также проводит 

сертификацию технических аналитиков. 
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2. ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ДОХОДНОСТИ 
На финансовых рынках вопрос прогнозирования динамики 

экономических процессов является важнейшим. Оценка будущей ситуации 

позволяет оценивать вероятные события в будущем, и, тем самым, строить 

план возможных действий. С точки зрения портфельного анализа одной из 

основных задач для инвестиционного управляющего является выбор 

адекватной модели оценки доходности рисковых финансовых активов. 

Определение степени отклонения доходности актива от его среднего 

значения (волатильности), меры корреляции доходности с другими 

инструментами является не менее важным.  

Огромный объем информации, влияющий на цены финансовых 

активов, не позволяет создать точную систему оценки или модель прогноза. 

В связи с этим существует вопрос выбора переменных, включаемых в 

модель, которые наилучшим образом описывали бы поведение объекта 

анализа. В этой главе мы зададимся вопросом относительно выбора модели 

оценки доходности долевых инструментов, методах прогнозирования 

динамики цен на акции, эконометрических методах анализа, корреляционных 

зависимостях и о других факторах, влияющих на процесс формирования 

инвестиционного портфеля. Однако, анализ не возможен без статистических 

данных. К счастью, в мире финансовых рынков ее предостаточно, или может 

быть даже слишком много. Информация нуждается в структурировании и 

упорядочивании. Следующая глава посвящена этой проблеме. 

 

2.1. Требования к исходной информации 

Первое, на что стоит обратить внимание при анализе динамических 

рядов данных об изменении цен или доходности на финансовые активы – это 

процесс выбора интервалов между соседними уровнями ряда. При слишком 

большом интервале времени могут быть упущены некоторые закономерности 

в динамике показателя. При слишком малом, - увеличивается объем 



 46

вычислений, могут появляться несущественные детали, усложняющие 

процесс расчета статистических данных. Очень часто, необходимо находить 

связи между динамическими рядами доходности двух или более активов. В 

таких случаях необходимо, чтобы интервал между соседними уровнями ряда 

был одинаков для каждого из процессов. Необходимо учитывать тот факт, 

что для некоторых финансовых показателей можно и не найти необходимые 

данные за тот или иной период. Например, в случае сравнения какого-то  

конкретного биржевого индекса с графиком движения цены валютной пары 

ЕUR/USD, где динамический процесс представлен 24 часа в сутки, 

необходимо учитывать отсутствие данных по индексу в те моменты времени, 

когда биржа, индекс которой мы рассматриваем, не работает. Такая проблема 

может быть решена укрупнением интервала времени. 

Проще говоря, для успешного изучения динамики процесса 

необходимо, чтобы информация была полной на принятом уровне 

наблюдений, временной ряд имел достаточную длину и, по возможности, 

отсутствовали пропущенные наблюдения. 

Качество данных 

Неверный выбор статистических данных может привести анализ 

доходности  активов к плохим результатам. Некоторые прогностические 

системы могут быть чрезвычайно чувствительны к ошибочным данным. В 

таких случаях необходимость в чистой, проверенной информации о 

динамике того или иного показателя особенно высока. Иногда, имеет смысл 

проводить различные статистические исследования для поиска исторических 

данных, собранных с ошибками. Для обнаружения и устранения таких 

аномалий, иногда называемых выбросами, существует целый ряд методов. 
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2.1.1. Выявление аномальных уровней методом Ирвина 

Уровни временных рядов могут иметь аномальные значения. 

Появление таких значений может быть вызвано ошибками при сборе, записи 

или передаче информации - это ошибки технического порядка, или ошибки 

первого рода. Однако аномальные значения могут отражать реальные 

процессы, например, скачок курса доллара или падение курса ценных бумаг 

на фондовом рынке и др., такие аномальные значения относят к ошибкам 

второго рода, они не подлежат устранению. 

Для выявления аномальных уровней временных рядов можно 

использовать метод Ирвина. 

Пусть имеется временной ряд 1 2, ,..., ,..., , 1,t t ny y y y y t n= =  

Метод Ирвина предполагает использование следующей формулы: 

1| | / , 1,t t t yy y t nλ σ−= − = , 

где yσ  - среднеквадратическое отклонение временного ряда 1 2, ,..., ,...,t ny y y y . 

Расчетные значения 1 2, ,...λ λ  сравниваются с табличными значениями 

критерия Ирвина aλ : если какое-либо из них оказывается больше табличного, 

то соответствующее значение ty  уровня ряда считается аномальным, в ином 

случае - нормальным. 

Значения критерия Ирвина для уровня значимости 0,05α =  приведены в 

табл. 2.1. 

 

Табл. 2.1. Значения критерия Ирвина 

n  2 3 10 20 30 50 100 
 aλ  2,8 2,3 1,5 1,3 1,2 1,1 1,0 

 

После выявления аномальных уровней необходимо определить 

причины их возникновения. Если они вызваны ошибками технического 

порядка, то они устраняются либо заменой аномальных уровней 

соответствующими значениями по кривой, аппроксимирующей временной 

ряд, либо заменой уровней средней арифметической двух соседних уровней 
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ряда. Ошибки, возникающие из-за воздействия факторов, имеющих 

объективных характер, устранению не подлежат. 

Пример 

Временной ряд ty  задан в табличной форме. Проверить наличие 

аномальных значений. 

Решение 

 

Табл. 2.2. Исходные данные 

t ty  
ty y−  2( )ty y−  

1 1,6 -1,31 1,72 
2 1,9 -1,01 1,02 
3 2,1 -0,81 0,66 
4 2,4 -0,51 0,26 
5 4,5 1,59 2,53 
6 2,8 -0,11 0,01 
7 3,1 0,19 0,04 
8 3,3 0,39 0,15 
9 3,6 0,69 0,48 
10 3,8 0,89 0,79 
∑  29,1 - 7,66 

 

Вычисленные значения заносим в таблицу. 

/ 29,1/10 2,91,ty y n= ∑ = =  

2[ ( ) / ( 1) 7,66 / 9 0,92y ty y nσ = ∑ − − = = . 

Исследуем на аномальные значения точки 2t =  и 5t = : 

Так как 2 0,32, 1,5таблλ λ= =  (для 10n = ) и 0,32 < 1,5, то уровень 2t =  - 

нормальный. 

Так как 5 2,28, 1,5aλ λ= =  (для 10n = ) и 2,28 > 1,5, то уровень 5t =  - 

аномальный.  

Если уровень 5t =  относится к ошибкам 1-го рода, то его можно 

заменить на средне арифметическое 5 (2,4 4,5) / 2 3,45y = + = . 
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Алгоритм определения рода ошибки 

Пусть дана выборка 1( ,..., )TnX X X=  из неизвестного совместного 

распределения XΡ , и поставлена бинарная задача проверки статистических 

гипотез: 

- 0H  

- 1H , 

где 0H  - нулевая гипотеза, а 1H  - альтернативная гипотеза. Предположим, что 

задан статистический критерий 

0 1: { , }nf H H→� , 

сопоставляющий каждой реализации выборки X x=  одну из имеющихся 

гипотез. Тогда возможны следующие четыре ситуации: 

- распределение XΡ выборки X  соответствует гипотезе 0H , и она  

точно определена статистическим критерием, то есть 0( )f x H= . 

- распределение XΡ выборки X  соответствует гипотезе 0H , но она  

неверно отвергнута статистическим критерием, то есть 1( )f x H= . 

- распределение XΡ выборки X  соответствует гипотезе 1H , и она  

точно определена статистическим критерием, то есть 1( )f x H= . 

- распределение XΡ выборки X  соответствует гипотезе 1H , но она  

неверно отвергнута статистическим критерием, то есть 0( )f x H= . 

Во втором и четвертом случае говорят, что произошла статистическая 

ошибка, и её называют ошибкой первого и второго рода соответственно.35 

 

 

 

 

 
                                                           

35 ГОСТ Р 50779.10-2000. «Статистические методы. Вероятность и основы статистики. Термины и 
определения.». Стр. 26 
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Верная гипотеза 
 

0H  1H  

0H  0H  верно принята 
0H  неверно принята (Ошибка 

второго рода) 
Результат 

применения  

критерия 
1H  

0H  неверно отвергнута  

(Ошибка первого рода) 
0H  верно отвергнута 

 

2.1.2. Компоненты временных рядов 

Если во временном ряду проявляется длительная тенденция изменения 

экономического показателя, то в этом случае говорят, что имеет место тренд. 

Под трендом понимают изменение, определяющее общее направление 

развития или основную тенденцию временного ряда. 

 

Рис. 2.1 Повышательный тренд индекса ММВБ (2009-2011 год) 

 

Тренд относят к систематической составляющей долговременного 

действия. Во временных рядах часто происходят регулярные колебания, 

которые относятся к периодическим составляющим рядов экономических 
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процессов. Считают, что значения уровней временных рядов экономических 

показателей складываются из следующих составляющих (компонентов): 

тренда, сезонной, циклической и случайной. 

Если период колебаний не превышает года, то их называют сезонными, 

более года - циклическими составляющими. Чаще всего причиной сезонных 

колебаний являются природные, климатические условия, циклических - 

демографические циклы др. 

Тренд, сезонная и циклическая составляющие называются 

регулярными, или систематическими компонентами временного ряда. Если 

из временного ряда удалить регулярный компонент, то останется случайный 

компонент. 

Если временной ряд представлен в виде суммы составляющих 

компонентов, то модель называется аддитивной, если в виде произведения, 

то мультипликативной или смешанного типа: 

• t t t t ty u s v e= + + +  - аддитивная форма; 

• t t t t ty u s v e=  - мультипликативная форма; 

• t t t t ty u s v e= + +  - смешанная форма, 

где ty  - уровни временного ряда, tu  - временной тренд, ts  - сезонный 

компонент, tv  - циклическая составляющая, te  - случайный компонент. 

 

2.1.3. Проверка гипотезы существования тенденции 

Прогнозирование временных рядов целесообразно начинать с 

построения графика исследуемого показателя. Однако в нем не всегда 

прослеживается присутствие тренда. Поэтому и этих случаях необходимо 

выяснить, существует ли тенденция во временном ряду или она отсутствует. 

Для временного ряда рассмотрим критерий «восходящих и 

нисходящих» серий, согласно которому тенденция определяется по 

следующему алгоритму: 

1. Для исследуемого временного ряда определяется последовательность 
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знаков. Правило определения знака ледующее: 

1

1

, 0,

, 0
t t

i
t t

y y

y y
δ −

−

+ − >
= − − <

 

При этом если последующее наблюдение равно предыдущему, то 

учитывается только одно наблюдение. 

2. Подсчитывается число серий ( )v n . Под серией понимается 

последовательность, подряд расположенных плюсов или минусов, причем 

один плюс или один минус считается серией. 

3. Определяется протяженность самой длинной серии max( )l n . 

4. По таблице, приведенной ниже, находится значение ( )l n . 

 

Табл. 2.3. Значения показателя ( )l n  для различных n  

Длина ряда n 26n ≤  26 153n< <  153 170n< <  
Значения l(n) 5 6 7 

 

5. Если нарушается хотя бы одно из следующих неравенств, то 

гипотеза об отсутствии тренда отвергается с доверительной вероятностью 

0,95: 

max

( ) [1/ 3(2 1) 1,96 (1,6 29) / 90],

( ) ( )

v n n n

l n l n

 > − − −


≤
 

Квадратные скобки неравенства означают целую часть числа. 

Т.е., иначе говоря, если оба условия выполняются одновременно, то 

тренда нет. 

Пример 

Дана динамика цен на обыкновенные акции компании «DF» ( ty ). С 

помощью критерия «восходящих и нисходящих» серий сделать вывод о 

присутствии или отсутствии тренда. Доверительную вероятность принять 

равной 0,95. 
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Табл.2.4. Динамика цен на обыкновенные акции компании «DF» 

 t  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
 ty  10 14 7 16 15 17 16 20 17 7 15 16 20 14 19 21 

 

Решение 

Определим последовательность знаков. 

 

Табл. 2.5. Последовательность знаков для динамики цен на обыкновенные акции компании 

 t  1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 
 ty  10 14 7 16 15 17 16 20 17 7 15 16 20 14 19 21 
 iδ    + - + - + - + - - + + + - + + 

 

Число серий ( ) 11v n = , протяженность самой длинной серии max( ) 3l n = , по 

таблице 2.3 ( ) 5l n = . Запишем систему неравенств: 

( ) [1/ 3(2 16 1) 1,96 (1,6 16 29) / 90,

3 5,

v n > ⋅ − − ⋅ −


≤
 

11 7,

3 5.

>
 ≤

 

Оба неравенства выполняются, поэтому тренд в динамике выпуска 

продукции фирмы отсутствует с доверительной вероятностью 0,95. 

 

2.1.4. Основные показатели динамики экономических процессов 

Для количественной оценки динамики экономических процессов 

применяют такие статистические показатели, как абсолютные приросты, 

темпы роста и прироста. Они подразделяются на цепные, базисные и 

средние. Если  сравнение уровней временного ряда осуществляется с одним 

и тем же уровнем, принятым за базу, то показатели называются базисными. 

Если сравнение осуществляется с переменной базой, причем каждый 

последующий уровень сравнивается с предыдущим, то вычисленные 

показатели называются цепными. 
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Формулы для вычисления цепных, базисных и средних абсолютных 

приростов, темпов роста и темпов прироста представлены в таблице 2.6. В 

формулах приняты обозначения: 1 2, ,..., ,...,t ny y y y  - уровни временного ряда; n - 

длина ряда; yσ  - уровень временного ряда, принятый за базу сравнения. 

 

Табл. 2.6. Формулы вычисления показателей цепных, базисных и средних абсолютных 

приростов, темпов роста и темпов прироста 

Обозначение Абсолютный прирост Темп роста Темп прироста 

Цепной  1t t ty y y−∆ = −   1/ 100%t t tT y y−= ⋅   100%t tK T= −  

Базисный  t ty y yσ σ∆ = −   / 100%t tT y yσ σ= ⋅   100%t tK Tσ σ= −  

Средний  1( ) / ( 1)n ny y y n∆ = − −   / 100%n tT y y= ⋅   100%K T= −  
 

Описание динамики ряда средним приростом соответствует его 

представлению в виде прямой, проходящей через две крайние точки. Для 

получения прогнозного значения на один шаг вперед достаточно к 

последнему наблюдению добавить значение среднего абсолютного прироста: 

$
1 nny y y+ = + ∆ , 

где ny  - значение показателя в t  точке временного ряда, $ 1ny +  - прогнозное 

значение показателя в точке 1n+ , y∆  - значение среднего прироста 

временного ряда. 

Получение прогнозного значения по этой формуле корректно, если 

динамика ряда близка к линейной. На такой равномерный характер динамики 

указывают примерно одинаковые цепные абсолютные приросты. 

Использование среднего темпа роста (среднего темпа прироста) для 

описания динамики развития ряда соответствует его представлению в виде 

показательной или экспоненциальной кривой, проведенной через две 

крайние точки, и характерно для процессов, изменение динамики которых 

происходит с постоянным темпом роста. Прогнозное значение на i  шагов 

вперед определяется по формуле: 

$
1

i

nny y T+ = ⋅ , 
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где $ 1ny +  - прогнозная оценка значения показателя в точке ,n i T+  - средний 

темп роста, выраженный в относительных величинах. 

Недостатком прогнозирования с использованием среднего прироста и 

среднего темпа роста является то, что они учитывают начальный и конечный 

уровни ряда, исключая влияния промежуточных уровней. Тем не менее, они 

используются как простейшие, приближенные способы прогнозирования. 

Пример 

Ежеквартальная динамика абсолютных значений доходности 

обыкновенной акции компании «GM» ( )ty  представлена в табл. 2.7. 

 

Табл. 2.7. Ежеквартальная динамика доходности обыкновенной акции компании «GM» 

t  1 2 3 4 5 
( . .)ty ден ед  252 253 254,2 255,3 256,5 

 

Обосновать правомерность использования среднего прироста для 

определения прогнозного значения доходности по акции в 6-м квартале. 

Решение 

Найдем цепные абсолютные приросты: 

2 2 1 253 252 1y y y∆ = − = − =  

3 3 2 254,2 253 1,2y y y∆ = − = − =  

4 4 3 255,3 254,2 1,1y y y∆ = − = − =  

5 5 4 256,5 255,3 1,2y y y∆ = − = − =  

Цепные абсолютные приросты изменяются от 1 до 1,2, их изменения 

примерно одинаковы, что свидетельствует о близости ежеквартальной 

динамики доходности акции «GM» к линейной. Поэтому правомерно 

определить прогнозное значение 6y  с помощью среднего прироста y∆ : 

5 1( ) / ( 1) (256,5 252) / (5 1) 1,125y y y n∆ = − − = − − = , 

$
56 256,5 1,125 257,625y y y= + ∆ = + = . 
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Итак, прогнозное значение абсолютного значения доходности 

обыкновенной акции компании «GM» на 6-й квартал составляет 257,625 ден. 

ед. 

 

2.1.5. Сглаживание временных рядов 

Предварительный анализ временных рядов экономических показателей 

заключается в выявлении аномальных значений уровней ряда, которые не 

соответствуют реальным возможностям рассматриваемой экономической 

системы, а также в определении наличия тренда. 

Наиболее распространенным приемом для устранения аномальных 

значений показателей и отсутствия тенденция временного ряда является 

сглаживание временного ряда. При этом производится замена фактических 

уровней временного ряда расчетными, что способствует более четкому 

проявлению тенденции ряда. Сглаживание временного ряда является одним 

из методов теории математических фильтров, имеющей дело с фильтрацией 

высокочастотных «шумов». 

Скользящие средние позволяют сгладить случайные и периодические 

колебания временного ряда. 

Сглаживание по простой скользящей средней 

Наиболее распространенной процедурой сглаживания является метод 

простой скользящей средней. Сначала для временного ряда определяется 

интервал сглаживания ( g ). Если необходимо сгладить мелкие колебания, то 

интервал сглаживания берут по возможности большим, если нужно 

сохранить более мелкие колебания, то интервал сглаживания уменьшают. 

Для первых ( g ) уровней временного ряда вычисляется их среднее 

арифметическое значение. Это будет сглаженное значение уровня ряда, 

находящегося в середине интервала сглаживания. Затем интервал 

сглаживания сдвигается на один уровень вправо, повторяется вычисление 

средней арифметической и т. д. В результате такой процедуры получим ряд 
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сглаженных значений, при этом в зависимости от ( g ) первые и последние 

уровни теряются. 

 

Источник: «Финнам» 

 
Рис. 2.2 Сглаживание по простой скользящей средней (g=7) (Газпром, дневной график) 

 

Длину интервала сглаживания ( g ) удобно брать в виде нечетного 

числа, в этом случае расчетное значение скользящей средней будет 

приходиться на 

средний интервал ряда. Например, для интервала 3g =  сглаженные уровни 

рассчитываются по формуле: 

$
1 1( ) / 3t t tty y y y− += + + . 

Метод простой скользящей средней дает хорошие результаты в 

динамических рядах с линейной тенденцией развития. 

 

2.2.  Методы прогнозирования 

По оценкам зарубежных и отечественных специалистов в области 

моделирования финансовых рынков, уже насчитывается свыше 100 методов 
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прогнозирования показателей динамики процессов, проходящих на 

фондовом рынке.36 Число базовых методов прогностики, которые в тех или 

иных вариациях повторяются в других методах, гораздо меньше. Многие из 

этих «методов» относятся скорее к отдельным приемам или процедурам 

прогнозирования, другие представляют набор отдельных приемов, 

отличающихся от базовых или друг от друга количеством частных приемов и 

последовательностью их применения. 

 

 

                                                           

36
 Аrmstrоng, J.S. (1985) Lоng-Rаngе Fоrесаsting: Frоm Сrystаl Bаll tо Соmputеr, Nеw Yоrk: Jоhn Wilеy 
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Рис. 2.3. Методы прогнозирования37 

 

В данной работе основной упор делается на корреляционный и 

регрессионный анализ, однако, остановимся поподробнее на некоторых 

других приемах, применяемых для анализа и оценки доходности ценных 

бумаг. 

Экспертные оценки 

Прогнозные экспертные оценки отражают индивидуальное суждение 
                                                           

37 Э.Е. Тихонов. Методы прогнозирования в условиях рынка: учебное пособие. - Невинномысск, 2006 
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специалистов относительно перспектив развития объекта, в данном случае 

динамики доходности ценной бумаги, и основаны на мобилизации 

профессионального опыта и интуиции. Методы экспертных оценок 

используются для анализа проблем, развитие которых либо полностью, либо 

частично не поддается математической формализации. Применяемые в 

прогнозировании методы экспертной оценки разделяют на индивидуальные и 

коллективные. 

Индивидуальные экспертные методы основаны на использовании 

мнений экспертов-специалистов соответствующего профиля, независимо 

друг от друга. Наиболее часто применимыми являются следующие два 

метода формирования прогноза: интервью и аналитические экспертные 

оценки. 

Метод интервью предполагает беседу прогнозиста с экспертом, в ходе 

которой прогнозист в соответствии с заранее разработанной программой 

ставит перед экспертом вопросы относительно перспектив развития 

прогнозируемого объекта. Успех такой оценки в значительной степени 

зависит от способности интервьюируемого эксперта давать заключения по 

самым различным фундаментальным вопросам. Аналитические экспертные 

оценки предполагают длительную и тщательную самостоятельную работу 

эксперта над анализом тенденций, оценкой состояния и путей развития 

прогнозируемого объекта. Этот метод дает возможность эксперту 

использовать всю необходимую ему информацию об объекте прогноза. Свои 

соображения эксперт оформляет в виде докладной записки. 

Основными преимуществами рассматриваемых методов являются 

возможность максимального использования индивидуальных способностей 

эксперта и незначительность психологического давления, оказываемого на 

отдельного работника. 

Методы коллективных экспертных оценок основываются на 

принципах выявления коллективного мнения экспертов о перспективах 

развития объекта прогнозирования. В основе применения этих методов 
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лежит гипотеза о наличии у экспертов умения с достаточной степенью 

достоверности оценить важность и значение исследуемой проблемы, 

перспективность развития определенного направления исследований, 

времени свершения того или иного события, целесообразности выбора 

одного из альтернативных путей развития объекта прогноза и т.д. В 

настоящее время широкое распространение получили экспертные методы, 

основанные на работе специальных комиссий, когда группы экспертов за 

круглым столом обсуждают ту или иную проблему с целью согласования 

мнений и выработки единого мнения. Этот метод имеет недостаток, 

заключающийся в том, что группа экспертов в своих суждениях 

руководствуется в основном логикой компромисса. 

В свою очередь в методе Дельфи вместо коллективного обсуждения 

той или иной проблемы проводится индивидуальный опрос экспертов 

обычно в форме анкет для выяснения относительной важности и сроков 

свершения гипотетических событий. Затем производится статистическая 

обработка анкет и формируется коллективное мнение группы, выявляются, 

обобщаются аргументы в пользу различных суждений. Вся информация 

сообщается экспертам. Участников экспертизы просят пересмотреть оценки 

и объяснить причины своего несогласия с коллективным суждением. Эта 

процедура повторяется 3–4 раза. В результате происходит сужение диапазона 

оценок. 

Например, на основе таких данных составляют прогнозы для 

экономических календарей, где представлены наиболее значимые для 

финансовых рынков экономические показатели и события, ожидающиеся в 

будущем. 

Недостатком этого метода является невозможность учета влияния, 

оказываемого на экспертов организаторами опросов при составлении анкет. 

Как правило, основными задачами при формировании прогноза с 

помощью коллектива экспертов являются: формирование репрезентативной 
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экспертной группы, подготовка и проведение экспертизы, статистическая 

обработка полученных документов. 

При формировании группы экспертов основными являются вопросы 

определения ее качественного и количественного состава. Отбор экспертов 

начинается с определения вопросов, которые охватывают решение данной 

проблемы, а затем составляется список лиц, компетентных в этих областях. 

Интуитивные методы прогнозирования при анализе финансовых 

активов применяются довольно часто. В основном к ним относятся 

экспертные оценки и методы сценариев. Аналитики сравнивают различные 

бумаги, находят общие признаки и сходства, предполагают несколько 

сценариев развития, и на основе этой информации, получают какие-то 

результаты. 

Например, можно сравнить показатели /P E  по 3 компаниям А, В, С, 

работающим в разных отраслях. Коэффициент цена/прибыль рассчитывается 

по следующей формуле: 

/ ,
P

P E
EPS

=  

где  P — цена акции, ЕPS — прибыль на акцию. 

Допустим, что мы получим следующие значения: 20, 22, 35 

соответственно. Такая ситуация, говорит нам о том, что компания С 

переоценена рынком и менее привлекательна с точки зрения инвестиций. 

Однако, анализ отрасли, может склонить инвестора к покупке акции 

компании С, поэтому здесь возможно несколько сценариев развития. Такое 

простое сравнение помогает быстро выявить потенциальных претендентов на 

участие в инвестиционном портфеле. 

Существует огромное множество аналитических обзоров и выкладок, 

поэтому учет экспертных мнений может иногда пригодится. Такие данные 

публикуются в экономических календарях, аналитических прогнозах, и 

других источниках. Они могут закладываться в модель как объясняемые 

переменные, и, тем самым, становиться вспомогательной базой для прогноза. 
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Формализованные методы 

Класс формализованных методов можно разделить на группы 

экстраполяционных, системноструктурных, ассоциативных методов и 

методов опережающей информации. 

В группу методов прогнозной экстраполяции можно включить методы 

наименьших квадратов, экспоненциального сглаживания, вероятностного 

моделирования и адаптивного сглаживания, т.е. методы, которые нас больше 

всего интересуют. 

В методическом плане основным инструментом любого прогноза 

является схема экстраполяции. Различают формальную и прогнозную 

экстраполяцию. Формальная экстраполяция базируется на предположении о 

сохранении в будущем прошлых и настоящих тенденций развития объекта 

прогноза. При прогнозной экстраполяции фактическое развитие увязывается 

с гипотезами о динамике исследуемого процесса с учетом в перспективе его 

физической и логической сущности. 

Основу экстраполяционных методов прогнозирования на финансовых 

рынках составляет процесс изучения временных рядов, представляющих 

собой упорядоченные во времени наборы измерений доходности или цен на 

финансовые активы. 

В случае если прослеживается линейная динамика объекта 

исследования, временной ряд ty  может быть представлен в следующем виде: 

t t ty a bx ε= + + , 

где tx  - детерминированная неслучайная компонента процесса (тренд); tε  - 

стохастическая компонента процесса. 

Если детерминированная компонента (тренд) tx  характеризует 

существующую динамику развития процесса в целом, то стохастическая 

компонента tε  отражает случайные колебания или шумы процесса. Обе 

составляющие процесса определяются каким-либо функциональным 

механизмом, характеризующим их поведение во времени. Задача прогноза 
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состоит в определении вида экстраполирующих функций  tx  и tε  на основе 

исходных эмпирических данных. Собственно нашей задачей является поиск 

оптимальной функции и набора объясняющих переменных. 

Первым этапом экстраполяции тренда является выбор оптимального 

вида функции, описывающей эмпирический ряд. Для этого проводятся 

предварительная обработка и преобразование исходных данных с целью 

облегчения выбора вида тренда путем сглаживания и выравнивания 

временного ряда, определения функций дифференциального роста, а также 

формального и логического анализа особенностей процесса. Следующим 

этапом является расчет параметров выбранной экстраполяционной функции. 

Наиболее распространенными методами оценки параметров 

зависимостей являются метод наименьших квадратов и его модификации, 

метод экспоненциального сглаживания, метод вероятностного 

моделирования и метод адаптивного сглаживания. 

Остановимся поподробнее на первом из них. 

 

2.3.  Метод наименьших квадратов 

2.3.1. Линейная модель парной регрессии 

Формулировка модели 

Пусть у нас есть набор значений двух переменных , , 1,..., ;t tX Y t n=  ; 

можно отобразить пары ( , )t tX Y  точками на плоскости X Y− (рис 2.4). 
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Рис.2.4.Регрессионная прямая 

 

Предположим, что нашей задачей является подобрать функцию 

( )Y f X=  из параметрического семейства функций ( , )f X B , “наилучшим” 

способом описывающую зависимость Y  от X . Подобрать функцию в данном 

случае означает выбрать “наилучшее” значение параметра B . 

Теперь добавим к постановке задачи некоторые статистические 

свойства данных, так как для одного X  мы можем наблюдать разные 

значения Y . (Пример: X  – доходность биржевого индекса, Y  – доходность по 

акции). 

Запишем уравнение зависимости tY  от tX  в виде , 1,..., ,t t tY a bX t nε= + + =  

где tX  - неслучайная (детерминированная) величина, а tY  - зависимая 

величина, tε  - случайные величины; tY  называется объясняемой (зависимой) 

переменной, а tX  - объясняющей (независимой) переменной или 

регрессором, а само уравнение называется регрессионным уравнением. 

В эконометрике любая модель предполагает определенные гипотезы 

(предположения). Эти предположения описывают модель. Они также 

отличают одну модель от другой. 

Основные гипотезы 

1. , 1,..., ,t t tY a bX t nε= + + =  - спецификация модели; 
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2. tX  - детерминированная величина; 

3. 2( ) 0; ( )t tM Dε ε σ= =  - дисперсия ошибки не зависит от tX  (такое 

условие называется гомоскедастичностью). ( ) 0t sM ε ε =  при t s≠ , 

некоррелированность ошибок для разных наблюдений; 

4. 2(0, )t Nε σ� , т.е. tε  имеет нормальное распределение с 

математическим ожиданием 0 и дисперсией 2σ . Если выполнено это условие, 

то модель называется нормальной линейной регрессионной (Сlаssiс Nоrmаl 

Linеаr Rеgrеssiоn Mоdеl). 

Метод наименьших квадратов 

Оценка параметров a  и b  модели ( , 1,..., )t t tY a bX t nε= + + =  по методу 

наименьших квадратов осуществляется по следующим формулам: 

2 2

( )( )
,

( )
t t t t

t t

n x y x y
b

n x x

−
=

−
∑ ∑ ∑
∑ ∑

$  

$ .a y bx= − $  

Оценка этих параметров является, пожалуй, самым главным, что нужно 

для дальнейшей работы с моделью парной регрессии. Однако это не 

единственные показатели, которые следует рассмотреть. Еще одним 

важнейшим показателем, на который следует обратить внимание, это - 

оценка дисперсии ошибок: 

�
2

2
2 ,

2
te

s
n

σ= =
−
∑  

где  

2 2 21 1
( ) ( )( ) .t t t t t t te y y b x y x y

n n
 = − − −  

∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑$  

По своей сути, дисперсия – это математическое ожидание квадрата 

отклонения случайной величины от её математического ожидания 
2( ( ) [ ( )] )D x M x M x= − , и чем меньше дисперсия, тем меньше 

среднеквадратичное отклонение оценки (в данном случае $ iy ) от истинного 

значения (в данном случае iy ). 
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Статистика 2R  - коэффициент детерминации 

Коэффициентом детерминации, или долей объясненной дисперсии 

эндогенной переменной, называется величина 

2 1 ,
ESS RSS

R
TSS TSS

= − =  

где � �2 2 2( ) , ( ) , ( ) ,t tt tTSS Y Y ESS Y Y RSS Y Y= − = − = −∑ ∑ ∑  причем TSS RSS ESS= + . 

Коэффициент детерминации служит для оценки качества регрессии и 

находится в интервале от 0 до 1. Если 2 0R = , то это означает, что регрессия 

ничего не дает, т.е. tx  не улучшает качество предсказания ty  по сравнению с 

тривиальным предсказанием $ ty y= . Другой крайний случай, когда 2 1R = , 

означает точную подгонку: все точки наблюдений лежат на регрессионной 

прямой (все 0tε = ). То есть, чем ближе к 1 значение 2R , тем лучше качество 

“подгонки” прямой. Однако значимость коэффициента детерминации 

проявляется лишь на промежутке обучающей выборки и не в коем случае не 

гарантирует сохранения тенденции в будущем. 

Коэффициент корреляции 

Коэффициент корреляции служит для определения статистической 

взаимосвязи между двумя или несколькими переменными. Этот показатель 

варьируется от -1 до 1. Оценка коэффициента корреляции высчитывается по 

следующей формуле: 

( , )
( , ) ,

( ) ( )

Cov x y
r x y

D x D y
=  

где 

1
( , ) ( )( ),i i i iCov x y x y x y

n
= −∑ ∑ ∑  

2 21
( ) ( ) .t tD x x x

n
= −∑ ∑  

Чем r по модулю ближе к 1, тем сильнее одна переменная выражается 

через другую. Знак коэффициента играет существенную роль. Если он 
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положителен, тогда с ростом одной переменной растет и другая, а при 

отрицательном r, все происходит наоборот. 

Прогнозирование 

Одна из важнейших целей моделирования заключается в 

прогнозировании поведения исследуемого объекта. Обычно термин 

“прогнозирование” используется в тех ситуациях, когда требуется 

предсказать состояние системы в будущем. Для регрессионных моделей он 

имеет более широкое значение. Данные могут не иметь временной 

структуры, но и в этих случаях вполне может возникнуть задача оценить 

значение зависимой переменной для некоторого набора независимых, 

объясняющих переменных, которых нет в исходных наблюдениях. Именно в 

этом смысле – как построение оценки зависимой переменной – и следует 

понимать прогнозирование в эконометрике. Прогнозирование имеет много 

различных аспектов. Можно различать точечное и интервальное 

прогнозирование. В первом случае оценка – это конкретное число, которое 

может быть вычислено так: 

$ $
1.nny a bx−= + $  

Зная коэффициенты $,a b$  и значение независимой переменной 1nx − , 

можно узнать значение $ny . 

Во втором случае – интервал, в котором истинное значение переменной 

находится с заданным уровнем доверия α  (обычно, для экономических 

процессов, уровень α  выбирают равным 0,95). 

Интервал значения $ny  находиться так: 

$ $ $ ,c cn n ny t y y tδ δ− < < +  

где ( 2)ct t nα= − (находится по таблице двусторонних квантили распределений 

Стьюдента), а 

2
2 2

2 2

( )1
1 .

11 ( )
1

n

t t

x x
s

n x x
n

δ
 
 −= + + − −

− 
∑ ∑
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2.3.2. Линейная модель множественной регрессии 

Естественным обобщением линейной регрессионной модели с двумя 

переменными является многомерная регрессионная модель (multiplе 

rеgrеssiоn mоdеl) или линейная модель множественной регрессии. Главное 

отличие данной модели от модели парной регрессии состоит в том, что здесь 

в качестве независимых переменных выступает не две, а несколько 

независимых переменных. По сути дела здесь, как и в модели с двумя 

переменными, нужно “подогнать” прямую, наилучшим образом 

описывающую зависимость y от x. По этому, я напишу лишь основные 

гипотезы и формулы для расчета всех нужных нам показателей. 

Основные гипотезы 

1. 1 1 2 2 ... , 1,...,t t t k tk ty b x b x b x t nε= + + + + =  - спецификация модели; 

2. tX  - детерминированная величина; 

3. 2( ) 0; ( )t tM Dε ε σ= =  - дисперсия ошибки не зависит от tkx  

(гомоскедастичность); ( ) 0t sM ε ε =  при t s≠ , некоррелированность ошибок для 

разных наблюдений; 

4. 2(0, ),t Nε σ=  т.е. tε  имеет нормальное распределение с 

математическим ожиданием 0 и дисперсией 2σ . 

В этом случае модель называется нормальной линейной регрессионной 

(Сlаssiс Nоrmаl Linеаr Rеgrеssiоn Mоdеl). 

Основные формулы 

1. 1( )t tb X X X y−=
r ur$  - оценка коэффициентов при x; 

2. 
2

2 ,
( 1)

e
s

n k
=

− +

uur

 где n - число степеней свободы, k – количество 

переменных, а 2 2 ( );te y bX y= −
uur uur r ur$   

3. Интервал значения $ 1ny +  находиться так: $ $ $
1 1 1 ,c cn n ny t y y tδ δ+ + +− < < +  где 

( )ct t n kα= −  (k  - количество независимых переменных), а 
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2 2 1
1 11 ( )

t t

n ns x X X xδ −
+ +

 = +  

uuur uur uur uuur
 ( X

uur
 - матрица объясняющих переменных, y

ur
 - 

матрица зависимых переменных). 

 

2.3.3. Обобщенный метод наименьших квадратов 

Для финансовых рынков предположение относительно нормальности 

распределения случайной величины и отсутствия автокоррелированности 

случайных остатков не всегда соблюдается, и ввиду этого, обычный метод 

наименьших квадратов не применим. Споры относительно нормальности 

распределения цен на тот или иной инструмент рынка капиталов и степени 

применимости математического, статистического анализа, ведутся очень 

давно. Предпосылки, и условия, при которых регрессионный анализ и 

обычный метод наименьших квадратов может быть использован, не всегда 

соблюдается. Однако, существует способ оценки коэффициентов регрессии 

на основе взвешенного (обобщенного) метода наименьших квадратов, 

который в своем классе дает наилучшие результаты, с точки зрения 

минимального отклонения, несмотря на функцию распределения случайной 

величины. 

Основные гипотезы 

1. 1 1 2 2 ... , 1,...,t t t k tk ty b x b x b x t nε= + + + + =  - спецификация модели; 

2. tX  - детерминированная величина; 

3. 2( ) 0; ( )t tM Dε ε σ≠ =  - дисперсия ошибки зависит от tkx  

(гетероскедастичность); ( ) 0t sM ε ε ≠ при t s≠ , коррелированность ошибок для 

разных наблюдений; 

4. 2(0, ),t Nε σ≠  т.е. tε  не имеет нормальное распределение с 

математическим ожиданием 0 и дисперсией 2σ  

Оценка параметров модели 

1. 1 1 1( )t tb X X X y− − −= Ω Ω
r ur$  - оценка коэффициентов при x; 
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2. 

1

21

0 ... 0

0 ... 0

... ... ... ...

0 0 ... n

p

p
P

p

−

 
 
 Ω = =
 
 
 

 - матрица весов, где 
2
0
2

, 1,2,3,..., .i
i

p i n
σ
σ

= =  

Константа ip  называется весом случайной переменной ie . Причем 2
0σ  - 

это дисперсия такой случайной переменной, вес которой равен единице.  

3. 

�
2

2 1
0 ,

( 1)

n

i i
i

p e

n k
σ ==

− +

∑
 где n – число степеней свободы, k – количество  

переменных, а 2 2 ( ).te y bX y= −
uur uur r ur$  

Используя обобщенный метод наименьших квадратов, мы можем не 

задумываться о законе распределения случайной величины, и проводить 

регрессию, при этом понимая, что в классе своих методов она дает 

наилучший результат.  

 

Познакомившись, таким образом, с современными методами обработки 

и анализа, с особенностями оперативно поступающего многомерного 

информационного потока, можно перейти к рассмотрению некоторых 

конкретных математических моделей. 
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3. ОЦЕНКА ДИНАМИКИ ЦЕН НА ОБЫКНОВЕННЫЕ 
АКЦИИ КОМПАНИИ «ЛУКОЙЛ» 

Применяя вышеперечисленные знания на практике, в первую очередь, 

стоит позаботиться об исходных данных. На рис. 3.1 представлен график цен 

на обыкновенные акции компании «Лукойл» на ММВБ за период с сентября  

2003 по март 2011. 

 

Источник: «Финам» 

Рис. 3.1. Динамика цен на обыкновенные акции компании «Лукойл» 2002 – 2011 гг.  

 

По этим данным мы будем строить свой прогноз относительно 

будущей стоимости акции компании «Лукойл», применяя эконометрические 

методы анализ. 
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3.1. Анализ динамики выручки и чистой прибыли компании 
«Лукойл» и определение степени их влияния на котировки 
цен на акции компании 

Изучив ежеквартальные отчеты компании «Лукойл», начиная с I 

квартала  2005 года по II квартал 2010 года, была получена информация о 

финансовом состоянии компании. 

Ниже в таблице 3.1 представлены данные о ежеквартальной выручке и 

чистой прибыли: 

 

Табл. 3.1. Выручка, чистая прибыль компании «Лукойл» 2005 – 2010 гг. 

ГОД КВАРТАЛ ВЫРУЧКА, млн. руб. 
ЧИСТАЯ ПРИБЫЛЬ, 
млн. руб. 

I 122 492 25 005 
II 151 328 47 236 
III 183 493 69 777 

2005 

IV 154 984 66 327 
I 176 718 29 425 
II 172 421 43 177 
III 199 882 51 085 

2006 

IV 144 011 55 130 
I 115 193 7 667 
II 158 219 36 064 
III 156 131 49 677 

2007 

IV 180 279 65 127 
I 174 959 13 231 
II 224 252 51 404 
III 168 483 64 868 

2008 

IV 56 285 67 192 
I 120 296 14 222 
II 157 132 37 501 
III 138 918 39 256 

2009 

IV 120 362 45 148 
I 8 582 7 159 

2010 
   

 

На рис. 3.2 представлена диаграмма выручки и чистой прибыли 

компании «Лукойл» по кварталам с 2005 по 2010 гг. 
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Рис. 3.2. Диаграмма выручки и чистой прибыли компании «Лукойл» 

 

В первую очередь стоит отметить, что значения выручки и чистой 

прибыли носит сезонный характер, - это очень важный фактор, который 

необходимо учитывать, если требуется спрогнозировать значение чистой 

прибыли при помощи метода наименьших квадратов, вводя дополнительные 

фиктивные переменные в уравнение регрессии. 

Чтобы лучше проследить динамику изменения чистой прибыли 

рассмотрим динамику абсолютного значения прироста выручки и чистой 

прибыли компании. 
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Рис. 3.3. График абсолютных значений прироста чистой прибыли компании 

«Лукойл» 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 3.4. График абсолютных значений прироста выручки компании «Лукойл» 

 

3.2. Линейная модель парной регрессии для значений цен на 
обыкновенные акции компании «Лукойл» 

Теперь постараемся найти такую линейную зависимость цены закрытия 

на обыкновенную акцию компании «Лукойл» от абсолютного прироста 
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чистой прибыли и/или прироста выручки, которая помогла бы нам 

спрогнозировать будущую цену на акцию. 

Спецификация модели представлена в виде: 

2

, 1,..., ,

( ) 0; ( ) ,
t t ty a bx t n

M D

ε
ε ε σ

= + + =
 = =

 

где ty  - значения цен закрытия на обыкновенные акции компании в 

последний торговый день первого месяца в квартале, tx  - значения 

абсолютного прироста чистой прибыли/выручки, tε  - случайная величина.  

 

Табл. 3.2. Исходные данные 

ДАТА ВЫРУЧКА, 
млн. руб. 

ЧИСТАЯ 
ПРИБЫЛЬ, 
млн. руб. 

ПРИРОСТ 
ВЫРУЧКИ, 
млн. руб. 

ПРИРОСТ 
ЧИСТОЙ 

ПРИБЫЛИ, 
млн. руб 

СТОИМОСТЬ 
АКЦИИ В 

ПОСЛЕД. ТОРГ. 
ДЕНЬ ПЕРВОГО 

МЕСЯЦА 
КВАРТАЛА 

I 2005 122 492 25 005    
II 2005 151 328 47 236 28 837 22 231 942 
III 2005 183 493 69 777 32 165 22 541 1 185 
IV 2005 154 984 66 327 28 509 3 450 1 571 
I 2006 176 718 29 425 21 735 36 902 2 157 
II 2006 172 421 43 177 4 297 13 752 2 481 
III 2006 199 882 51 085 27 461 7 909 2 325 
IV 2006 144 011 55 130 55 871 4 044 2 161 
I 2007 115 193 7 667 28 818 47 462 2 112 
II 2007 158 219 36 064 43 026 28 397 2 046 
III 2007 156 131 49 677 2 088 13 613 2 058 
IV 2007 180 279 65 127 24 148 15 450 2 237 
I 2008 174 959 13 231 5 320 51 896 1 668 
II 2008 224 252 51 404 49 293 38 173 2 137 
III 2008 168 483 64 868 55 769 13 463 1 922 
IV 2008 56 285 67 192 112 197 2 324 1 033 
I 2009 120 296 14 222 64 011 52 970 1 167 
II 2009 157 132 37 501 36 835 23 279 1 482 
III 2009 138 918 39 256 18 214 1 755 1 570 
IV 2009 120 362 45 148 18 556 5 892 1 705 
I 2010 8 582 7 159 111 780 37 989 1 687 
 

Оценка параметров модели 

Применяя метод наименьших квадратов, получаем 3 модели. Первая 

модель дает нам линейное уравнение, в котором цена закрытия в последний 
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торговый день первого месяца квартала зависит от абсолютного прироста 

чистой прибыли; вторая – цена закрытия в последний торговый день первого 

месяца квартала зависит от абсолютного прироста выручки; третья – от 

обоих вышеуказанных финансовых показателей.  

Первая модель. Зависимость от прироста выручки. 

12148,85 0,0093t ty x−= − ⋅ . 

Коэффициент детерминации 2 0,33R = , что говорит о не высоком уровне 

регрессии. Не стоит забывать, что он информативен лишь в пределах 

обучающей выборки. 

Вторая модель. Зависимость от прироста чистой прибыли. 

11751,07 0,0035t ty x−= − ⋅ . 

В данном случае коэффициент детерминации 2 0,02R = , что говорит о 

том, что цена акции в последний торговый день первого месяца квартала 

почти не зависит от прироста чистой прибыли за предыдущий квартал. 

Получив не достаточно высокие коэффициенты детерминации в обоих 

случаях, имеется смысл посмотреть зависимость цены от финансовых 

показателей в совокупности. 

Третья модель. 
1

1 12095,42 0,0092 0,0023x
t t ty x x− −= − ⋅ + ⋅ , 

где 1x  - абсолютный прирост выручки, 2x  - абсолютный прирост чистой 

прибыли. 

 Для данной модели получаем коэффициент детерминации 2 0,34R = , что 

говорит так же о невысоком уровне связи цены закрытия с двумя 

вышеуказанными финансовыми показателями. Однако, для третьей модели 

коэффициент 2R  выше, чем для первых двух. Соответственно, для точечного 

прогноза на II квартал 2010 года будем использовать именно третью 

линейную модель. 

 Абсолютный прирост выручки и чистой прибыли составляют 111780 

млн. руб. и 37989 млн. руб., соответственно. По последней формуле 
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получаем прогнозируемую цену акции 1155,42. В действительность, цена 

акции составила 1670,48. Данный факт говорит нам о том, что данный 

прогноз имеет небольшую точность, и необходимо найти другую 

математическую модель, которую можно было бы использовать для оценки 

будущей цены акции. 

 

3.3.  Линейная модель прогнозирования цен акции 

Итак, в данном параграфе мы попытаемся подобрать такую 

математическую модель, которая даст нам наиболее точный прогноз цены. 

Первым этапом в построении наиболее подходящей модели будет 

нахождение зависимости между ценой закрытия акции «Лукойла» и 

основными индексами российского рынка за предыдущий торговый день. 

Таковыми в нашем анализе будут являться индексы РТС и ММВБ. Ниже 

представлен список акций, используемых при расчете этих индексов. 

 Индекс ММВБ38 

Табл. 3.2. Список акций для расчета Индекса ММВБ 

№ Код  Наименование  
Количество 
выпущенных акций 

Коэфф., 
учитываю-
щий frее-
flоаt 

Коэфф., 
ограничи
вающий 
все акции 

Вес 
акции 

1 GАZP ГАЗПРОМ ао 23 673 512 900 46% 0,462 16,00% 
2 LKОH ЛУКОЙЛ 850 563 255 85% 0,7254 14,47% 
3 SBЕR Сбербанк 21 586 948 000 39% 1 12,25% 
4 GMKN ГМКНорНик 190 627 747 48% 1 9,78% 
5 NОTK Новатэк ао 3 036 306 000 36% 1 5,83% 
6 RОSN Роснефть 10 598 177 817 15% 1 5,50% 
7 TАTN Татнфт 3ао 2 178 690 700 67% 1 3,67% 
8 MTSI МТС-ао 1 993 326 138 50% 1 3,63% 
9 SNGS Сургнфгз 35 725 994 705 21% 1 3,09% 
10 СHMF СевСт-ао 1 007 701 355 40% 1 2,95% 
11 MGNT Магнит ао 88 975 073 58% 1 2,87% 
12 URKА Уркалий-ао 2 124 390 000 34% 1 2,32% 
13 PLZL ПолюсЗолот 190 627 747 50% 1 2,23% 
14 HYDR РусГидро 288 695 430 802 38% 1 2,21% 
15 VTBR ВТБ ао 10 460 541 337 338 14% 1 1,96% 

                                                           

38
 www.miсеx.ru 
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16 PMTL Полиметалл 399 375 000 46% 1 1,54% 
17 FЕЕS ФСК ЕЭС ао 1 233 561 333 552 22% 1 1,45% 
18 NLMK НЛМК ао 5 993 227 240 15% 1 1,38% 
19 SNGSP Сургнфгз-п 7 701 998 235 70% 1 1,20% 
20 SBЕRP Сбербанк-п 1 000 000 000 92% 1 0,91% 
21 TRNFP Транснф ап 1 554 875 98% 1 0,90% 
22 MRKH ХолМРСК ао 41 041 753 984 34% 1 0,87% 
23 MАGN ММК 11 174 330 000 12% 1 0,54% 
24 SIBN Газпрнефть 4 741 299 639 5% 1 0,47% 
25 IRАО ИнтерРАОао 2 893 027 370 229 28% 1 0,43% 
26 RАSP Распадская 780 799 808 20% 1 0,43% 
27 MSNG +МосЭнерго 39 749 359 700 20% 1 0,32% 
28 RTKM Ростел -ао 728 696 320 19% 1 0,32% 
29 АFLT Аэрофлот 1 110 616 299 23% 1 0,25% 
30 ОGKС ОГК-3 ао 47 487 999 252 25% 1 0,23% 
  

Индекс РТС39 

 Табл. 3.3. Список акций для расчета Индекса РТС 

№ Код  Наименование  
Количество 
выпущенных акций 

Frее-
flоаt 

Коэффицие
нт, 
ограничива
ющий все 
акции  

Вес 
акции 

1 АFKS  АФК Система, ао  9 650 000 000 12% 1 0,55% 
2 АFLT  Аэрофлот, ао  1 110 616 299 22% 1 0,28% 
3 АKRN  Акрон, ао  47 687 600 20% 1 0,20% 
4 BАNЕ  Башнефть, ао  170 169 754 14% 1 0,59% 
5 СHMFS  Северсталь, ао  1 007 701 355 18% 1 1,61% 
6 FЕЕSS  ФСК ЕЭС, ао  1 233 561 333 552 21% 1 1,75% 
7 GАZPS  Газпром, ао  23 673 512 900 40% 0,4650526 15,00% 

8 GMKNS  
ГМК Норильский 
никель, ао  190 627 747 35% 1 7,56% 

9 HYDRS  РусГидро, ао  288 695 430 802 30% 1 2,07% 

10 IRАО  
ИНТЕР РАО ЕЭС, 
ао  2 893 027 370 229 30% 1 0,62% 

11 LKОHS  ЛУКОЙЛ, ао  850 563 255 50% 1 14,02% 
12 LSRG  Группа ЛСР, ао  103 030 215 15% 1 0,31% 
13 MАGNS  ММК, ао  11 174 330 000 4% 1 0,23% 
14 MGNT  Магнит, ао  88 975 073 24% 1 1,30% 

15 MRKH  
Холдинг МРСК, 
ао  42 964 067 081 25% 1 0,87% 

16 MSNG  Мосэнерго, ао  39 749 359 700 19% 1 0,36% 

17 MSRS  

Московская 
объединенная 
электросетевая 48 707 091 574 17% 1 0,20% 

                                                           

39
 www.rts.ru 
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компания, ао  

18 MSTT  
МОСТОТРЕСТ, 
ао  282 215 500 35% 1 0,37% 

19 MTLR  Мечел, ао  416 270 745 15% 1 0,90% 
20 MTSSS  МТС, ао  1 993 326 138 11% 1 0,87% 

21 MVID  
Компания 
М.видео, ао  179 768 227 26% 1 0,20% 

22 NLMKS  НЛМК, ао  5 993 227 240 13% 1 1,58% 

23 NMTP  

Новороссийский 
морской торговый 
порт, ао  19 259 815 400 30% 1 0,41% 

24 NVTKS  НОВАТЭК, ао  3 036 306 000 15% 1 2,58% 
25 ОGKА  ОГК-1, ао  65 451 744 495 29% 1 0,35% 
26 ОGKB  ОГК-2, ао  32 734 568 382 35% 1 0,27% 
27 ОGKС  ОГК-3, ао  47 487 999 252 21% 1 0,23% 
28 ОGKD  ОГК-4, ао  63 048 706 145 22% 1 0,58% 
29 PHST  Фармстандарт, ао  37 792 603 13% 1 0,23% 

30 PIKK  
Группа Компаний 
ПИК, ао  493 260 384 20% 1 0,23% 

31 PLZLS  Полюс Золото, ао  190 627 747 10% 1 0,53% 
32 PMTL  Полиметалл, ао  399 375 000 33% 1 1,16% 
33 RАSP  Распадская, ао  780 799 808 20% 1 0,56% 
34 RОSNS  НК Роснефть, ао  10 598 177 817 15% 1 7,00% 

35 SBЕRS  
Сбербанк России, 
ао  21 586 948 000 40% 0,9749531 13,88% 

36 SBЕRPS  
Сбербанк России, 
ап  1 000 000 000 100% 0,9749531 1,12% 

37 SIBNS  Газпром нефть, ао  4 741 299 639 4% 1 0,45% 
38 SILV  Сильвинит, ао  7 825 760 15% 1 0,53% 

39 SNGSS  
Сургутнефтегаз, 
ао  35 725 994 705 25% 1 4,82% 

40 SNGSPS  
Сургутнефтегаз, 
ап  7 701 998 235 70% 1 1,49% 

41 STBK  
Банк Санкт-
Петербург, ао  282 150 000 23% 1 0,17% 

42 SVАV  СОЛЛЕРС, ао  34 270 159 28% 1 0,10% 

43 TАTNS  

Татнефть 
им.В.Д.Шашина, 
ао  2 178 690 700 31% 1 1,90% 

44 TNBP  
ТНК-BP Холдинг, 
ао  14 996 968 366 4% 1 0,85% 

45 TNBPP  
ТНК-BP Холдинг, 
ап  450 000 000 100% 1 0,56% 

46 TRNFPS  
АК Транснефть, 
ап  1 554 875 100% 1 0,97% 

47 URKАS  Уралкалий, ао  2 124 390 000 37% 1 2,97% 

48 VSMО  

Корпорация 
ВСМПО-
АВИСМА, ао  11 529 538 29% 1 0,18% 

49 VTBRS  Банк ВТБ, ао  10 460 541 337 338 25% 1 4,28% 
50 VZRZ  Банк 23 748 694 38% 1 0,17% 
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Возрождение, ао  
 

Как при расчете индекса РТС, так и при расчете индекса ММВБ, 

используются котировки цен на акции компании «Лукойл». Таким образом, 

цена закрытия на акции компании «Лукойл» в момент t  зависит на прямую 

не только от индексов ММВБ и РТС в момент 1t − , но и зависит косвенно от 

цены закрытия на акцию в момент 1t − . Соответственно, наша линейная 

модель принимает следующий вид: 

( ) ( 1) ( 1) ,акцииP t a MICEX t b RTS t ε= ⋅ − + ⋅ − +  

или 

( ) ( ( 1), ( 1); ( 1))акции акцииP t а MICEX t RTS t P t= − − −  

 

Табл. 3.4. База данных для построения математических моделей 

DАTЕ LKОH MIСЕX RTS 
11.1.2005 826,89 547,85 607,57 
12.1.2005 832 545,31 605,46 
13.1.2005 827,2 543,9 605,21 
14.1.2005 836,5 548,69 611,74 
… … … … 
22.12.2010 1762,05 1682,61 1764,04 
23.12.2010 1760,86 1684,52 1765,51 
24.12.2010 1752 1675,81 1769,57 
27.12.2010 1735,7 1663,55 1764,39 
28.12.2010 1742,18 1664,86 1769,41 
29.12.2010 1745 1677,68 1767,82 
30.12.2010 1742 1687,99 1770,28 

 

С помощью линейной регрессии получаем следующие математические 

модели: 

I.  2( ) 548 0,9361 ( 1), 0,72акцииP t MICEX t R= + ⋅ − = ; 

II.  2( ) 708,13 0,7255 ( 1), 0,71акцииP t RTS t R= + ⋅ − = ; 

III.   2( ) 581,38 0,6916 ( 1) 0,1955 ( 1), 0,72акцииP t MICEX t RTS t R= + ⋅ − + ⋅ − = . 

Модели были построены на основе 1488 наблюдений. Для выяснения 

точности прогнозов, получаемых с помощью вышеуказанных линейных 
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уравнений, проведем проверку каждой из них на основе 37 последующих 

после анализа зафиксированных цен на акции. 

 

Табл. 3.5. Оценка точности прогноза модели 

ДАТА 
ЦЕНА 
ЗАКРЫ-
ТИЯ 

ПРОГНОЗ 
МОДЕЛЬ 

I 

ОШИБКА 
МОДЕЛЬ 

I 

ПРОГНОЗ 
МОДЕЛЬ  

II 

ОШИБКА 
МОДЕЛЬ 

II 

ПРОГНОЗ 
МОДЕЛЬ 

III 

ОШИБКА 
МОДЕЛЬ 

III 
11.1.2011 1 798,00 2 128,20 330,20 1 992,38 194,38 2 094,79 296,79 
12.1.2011 1 866,00 2 152,52 286,52 2 015,56 149,56 2 119,00 253,00 
13.1.2011 1 903,00 2 195,11 292,11 2 063,96 160,96 2 163,50 260,50 
14.1.2011 1 893,00 2 186,02 293,02 2 070,63 177,63 2 158,58 265,58 
17.1.2011 1 924,97 2 181,33 256,36 2 064,79 139,82 2 153,54 228,57 
18.1.2011 1 907,00 2 206,53 299,53 2 087,66 180,66 2 178,32 271,32 
19.1.2011 1 932,70 2 200,57 267,87 2 087,17 154,47 2 173,79 241,09 
20.1.2011 1 894,00 2 199,77 305,77 2 088,49 194,49 2 173,55 279,55 
21.1.2011 1 931,00 2 171,17 240,17 2 063,61 132,61 2 145,72 214,72 
24.1.2011 1 884,00 2 183,81 299,81 2 075,43 191,43 2 158,25 274,25 
25.1.2011 1 889,88 2 158,82 268,94 2 058,68 168,80 2 135,27 245,39 
26.1.2011 1 896,78 2 154,65 257,87 2 059,89 163,11 2 132,51 235,73 
27.1.2011 1 880,04 2 183,02 302,98 2 082,80 202,76 2 159,65 279,61 
28.1.2011 1 849,05 2 187,69 338,64 2 094,82 245,77 2 166,34 317,29 
31.1.2011 1 834,99 2 172,22 337,23 2 075,99 241,00 2 149,83 314,84 
1.2.2011 1 904,00 2 161,37 257,37 2 064,95 160,95 2 138,84 234,84 
2.2.2011 1 955,00 2 191,82 236,82 2 093,75 138,75 2 169,10 214,10 
3.2.2011 1 951,00 2 200,68 249,68 2 109,25 158,25 2 179,83 228,83 
4.2.2011 1 965,00 2 186,04 221,04 2 098,87 133,87 2 166,21 201,21 
7.2.2011 1 977,48 2 201,72 224,24 2 107,22 129,74 2 180,05 202,57 
8.2.2011 1 933,07 2 202,45 269,38 2 111,99 178,92 2 181,87 248,80 
9.2.2011 1 932,00 2 167,09 235,09 2 094,11 162,11 2 150,93 218,93 
10.2.2011 1 893,98 2 161,27 267,29 2 086,69 192,71 2 144,63 250,65 
11.2.2011 1 932,86 2 117,70 184,84 2 047,98 115,12 2 102,01 169,15 
14.2.2011 1 912,99 2 152,48 239,49 2 073,36 160,37 2 134,55 221,56 
15.2.2011 1 894,90 2 147,33 252,43 2 071,66 176,76 2 130,29 235,39 
16.2.2011 1 915,96 2 135,68 219,72 2 061,82 145,86 2 119,02 203,06 
17.2.2011 1 908,80 2 146,13 237,33 2 070,12 161,32 2 128,98 220,18 
18.2.2011 1 923,17 2 132,81 209,64 2 065,88 142,71 2 117,99 194,82 
21.2.2011 1 956,71 2 130,18 173,47 2 063,57 106,86 2 115,43 158,72 
22.2.2011 1 948,86 2 151,27 202,41 2 078,75 129,89 2 135,10 186,24 
24.2.2011 1 993,00 2 140,36 147,36 2 068,18 75,18 2 124,19 131,19 
25.2.2011 2 006,01 2 153,67 147,66 2 087,32 81,31 2 139,19 133,18 
28.2.2011 2 038,03 2 184,12 146,09 2 110,30 72,27 2 167,87 129,84 
1.3.2011 2 030,00 2 212,31 182,31 2 137,21 107,21 2 195,95 165,95 
2.3.2011 2 017,00 2 194,15 177,15 2 131,95 114,95 2 181,11 164,11 
3.3.2011 2 035,00 2 200,65 165,65 2 152,72 117,72 2 191,51 156,51 
   9023,46  5660,29  8248,09 
   13%  8%  12% 
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Итак, каждому реальному значению цены закрытия на акцию компании 

«Лукойл» ставим в соответствие цену, прогнозируемую по каждому из 

уравнений моделей. Ищем абсолютную ошибку на каждый день и считаем 

ошибку прогноза по формуле 
37

1
37

1

| |реал прогноз

i i
i

реал

i
i

P P
ОШИБКА

P

=

=

−
=
∑

∑
. 

Таким образом получаем следующие качественные характеристики для 

каждой из моделей: 

I. 2 0,72R = , ОШИБКА = 13%; 

II. 2 0,71R = , ОШИБКА = 8%; 

III.  2 0,72R = , ОШИБКА =12%. 

Несмотря на то, что наименьший 2R  наблюдается для второй модели 

линейной зависимости цены от индекса RTS( 1)t − , при проверке модели по 37 

последующим наблюдениям, мы получили минимальную ошибку в 8%. 

Соответственно, в случае, если анализ ситуации производится только по 

тремя вышеуказанным моделям, инвестору рациональнее всего использовать 

именно вторую. 

Как в индексе РТС, так и в индексе ММВБ в базе расчетов заложены 

акции, совершенно не связанные с нефтяным сектором, к которому относится 

компания «Лукойл». Связь, например, между банковским и нефтяным 

секторами слабо прослеживается, что и дает нам совсем невысокую точность 

прогноза.  

Однако, использование данных трех моделей дают нам более ясную 

картину, нежели модели, основанные на приросте чистой прибыли и 

выручки. 

Построив данные модели и изучив качество прогнозов, основанных на 

каждой из них, мы задаемся вопросом, можно ли еще повысить точность 



 84

оцениваемой будущей цены на обыкновенные акции компании «Лукойл», 

построив зависимость от других индексов. 

Итак, акции компании «Лукойл» относятся к акциям нефтяного 

сектора. Построим линейные модели зависимости цены от индексов О&G 

(нефти и газа). Таковыми являются: 

• Аmеriсаs О&G 

• Аsiа Pасifi с О&G 

• Еurоpе О&G 

• WОRLD О&G 

• Miсеx О&G 

• RTS О&G 

Ниже представлены структуры двух индексов О&G российского 

рынка: 

 

Источник:  www.rts.ru 

 
Рис. 3.5 . Структура индекса Miсеx О&G 

 

 

 

 

 



 85

 

 

 

Источник:  www.miсеx.ru 

 
Рис. 3.6. Структура индекса RTS О&G 

 

Заметим, как в индексе MIСЕX О&G, так и в индексе RTS О&G, при 

расчете учитывается цена на акции компании «Лукойл». Как и в случае с 

моделями, в основе которых лежат стандартные индексы MIСЕX, RTS, цена 

акции будет зависеть не только напрямую от индексов в момент 1t − , но и 

косвенно от цены закрытия самой акции в момент 1t − .  

Математическая модель имеет следующий вид: 

( ) ( & ( 1), & ( 1), & ( 1),акцииP t f AmericasO G t AsiaPacificO G t EuropeO G t= − − −  

& ( 1), & ( 1), & ( 1); ( 1))акцииWorldO G t MicexO G t RTSO G t P t− − − − . 

Построим три модели линейной зависимости цены от индексов: 

I. Мировые индексы О&G 

• Аmеriсаs О&G 

• Аsiа Pасifi с О&G 
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• Еurоpе О&G 

• WОRLD О&G 

( ) & & & & .акцииP t a WorldO G b AmericasO G c AsiaPasificO G d EuropeO G e= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ +  

II. Индексы О&G российского рынка  

• Miсеx О&G 

• RTS О&G 

( ) & & .акцииP t MicexO G RtsO Gα β γ= ⋅ + ⋅ +  

III.  Все индексы О&G 

( ) & & & &акцииP t a WorldO G b AmericasO G c AsiaPasificO G d EuropeO G= ⋅ + ⋅ + ⋅ + ⋅ +  

& & .MicexO G RtsO Gα β γ+ ⋅ + ⋅ +  

Используя регрессионный анализ, описанный выше, получаем 

следующие результаты. 

I. ( ) 26,96 & ( 1) 13,19 & ( 1)LKOH t WorldO G t AmericasO G t= ⋅ − − ⋅ − +  

3,28 & ( 1) 10,5 ( 1) 56,51AsiaPacificO G t Europe t+ ⋅ − − ⋅ − + , 

2 0,86R = ; 

II. ( ) 0,23 & ( 1) 3,8 & ( 1) 437,37LKOH t MicexO G t RTSO G t= ⋅ − + ⋅ − + , 

2 0,9R = ; 

III.  ( ) 0,37 & ( 1) 0,76 & ( 1)LKOH t WorldO G t AmericasO G t= − ⋅ − − ⋅ − +

2,67 & ( 1) 0,09 ( 1) 0,09 & ( 1)AsiaPacificO G t Europe t MicexO G t+ ⋅ − − ⋅ − + ⋅ − +  

4,77 & ( 1) 514,07RTSO G t+ ⋅ − + , 

2 0,91R = . 
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Рис. 3.7. Результаты регрессионного анализа, полученные с помощью Еxсеl. 

Зависимость цены акции «Лукойл» от 5 индексов О&G. 

Так же, как и в случае оценки точности модели 

( ) ( 1) ( 1) ,акцииP t a MICEX t b RTS t ε= ⋅ − + ⋅ − +  для каждой из трех моделей считаем 

ошибку по формуле: 
24
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i i
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Табл. 3.6. Оценка точности прогноза модели 

ДАТА 
ЦЕНА 
АКЦИИ 

ПРОГНОЗ 
INT 

ОШИБ-
КА 

ПРОГНОЗ 
RUS 

ОШИБ-
КА 

ПРОГНОЗ 
АLL 

ОШИБ-
КА 

01.02.11 1 904,00 1 872,52 31,48 1 945,80 41,80 1 876,63 27,37 
02.02.11 1 955,00 1 905,08 49,92 1 989,03 34,03 1 912,52 42,48 
03.02.11 1 951,00 1 927,26 23,74 2 016,21 65,21 1 944,99 6,01 
04.02.11 1 965,00 1 924,44 40,56 1 998,14 33,14 1 931,11 33,89 
05.02.11 1 965,00 1 931,62 33,38 2 029,83 64,83 1 957,42 7,58 
07.02.11 1 977,48 1 931,11 46,37 2 029,83 52,35 1 957,70 19,78 
08.02.11 1 933,07 1 926,25 6,82 2 032,77 99,70 1 956,46 23,39 
09.02.11 1 932,00 1 906,11 25,89 2 003,90 71,90 1 932,97 0,97 
10.02.11 1 893,98 1 893,74 0,24 2 003,73 109,75 1 931,99 38,01 
11.02.11 1 932,86 1 861,46 71,40 1 964,85 31,99 1 889,69 43,17 
12.02.11 1 932,86 1 869,70 63,16 1 992,08 59,22 1 910,46 22,40 
14.02.11 1 912,99 1 869,12 43,87 1 992,08 79,09 1 910,52 2,47 
15.02.11 1 894,90 1 884,59 10,31 1 984,98 90,08 1 904,81 9,91 
16.02.11 1 915,96 1 877,11 38,85 1 978,12 62,16 1 899,51 16,45 
17.02.11 1 908,80 1 888,10 20,70 1 986,34 77,54 1 903,83 4,97 
18.02.11 1 923,17 1 898,47 24,70 1 977,77 54,60 1 898,30 24,87 
19.02.11 1 923,17 1 908,14 15,03 1 981,09 57,92 1 902,51 20,66 
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21.02.11 1 956,71 1 906,51 50,20 1 981,09 24,38 1 901,45 55,26 
22.02.11 1 948,86 1 925,16 23,70 2 010,79 61,93 1 930,35 18,51 
23.02.11 1 948,86 1 910,18 38,68 2 009,19 60,33 1 926,16 22,70 
24.02.11 1 993,00 1 907,87 85,13 2 009,19 16,19 1 918,05 74,95 
25.02.11 2 006,01 1 911,36 94,65 2 058,25 52,24 1 962,61 43,40 
26.02.11 2 006,01 1 928,40 77,61 2 066,80 60,79 1 967,31 38,70 
28.02.11 2 038,03 1 927,36 110,67 2 066,80 28,77 1 967,13 70,90 
   2%  3%  1% 

 

Для третьей модели мы получили самый высокий коэффициент 

регрессии и самую низкую погрешность прогноза в 1%. Данную модель 

возьмем за основу дальнейшего прогноза, оценим возможность построения 

адаптивной модели. На основе данной модели мы можем сделать свой 

краткосрочный прогноз, сравнить с прогнозами аналитиком ведущих 

компаний, оценить точность прогноза. 

 

3.4. Адаптивная модель 

Данный пункт будет посвящен построению адаптивных моделей для 

трех моделей, полученных в предыдущем пункте: 

I. ( ) 26,96 & ( 1) 13,19 & ( 1)LKOH t WorldO G t AmericasO G t= ⋅ − − ⋅ − +  

3,28 & ( 1) 10,5 ( 1) 56,51AsiaPacificO G t Europe t+ ⋅ − − ⋅ − + , 

2 0,86R = ; 

II. ( ) 0,23 & ( 1) 3,8 & ( 1) 437,37LKOH t MicexO G t RTSO G t= ⋅ − + ⋅ − + , 

2 0,9R = ; 

III.  ( ) 0,37 & ( 1) 0,76 & ( 1)LKOH t WorldO G t AmericasO G t= − ⋅ − − ⋅ − +

2,67 & ( 1) 0,09 ( 1) 0,09 & ( 1)AsiaPacificO G t Europe t MicexO G t+ ⋅ − − ⋅ − + ⋅ − +  

4,77 & ( 1) 514,07RTSO G t+ ⋅ − + , 

2 0,91R = . 

Адаптация моделей заключается в следующем: на каждом шаге мы не 

увеличиваем количество исторических наблюдений, а сдвигаем модель на 

один шаг вперед при получении новых ежедневных данных. Таким образом, 
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количество наблюдений остается прежним – 797, проверка качества прогноза  

осуществляется также на 24 фиксированных ценах. 

Далее представлены результаты трех сдвигов на один шаг вперед. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Табл. 3.7. Оценка точности прогноза модели после сдвига на один шаг вперед 

ДАТА ЦЕНА АКЦИИ INT   RUS   АLL   
02.02.11 1 955,00 1 904,99 50,01 1 988,70 33,70 1 912,79 42,21 
03.02.11 1 951,00 1 927,16 23,84 2 015,83 64,83 1 945,21 5,79 
04.02.11 1 965,00 1 924,36 40,64 1 997,78 32,78 1 931,30 33,70 
05.02.11 1 965,00 1 931,54 33,46 2 029,45 64,45 1 957,64 7,36 
07.02.11 1 977,48 1 931,02 46,46 2 029,45 51,97 1 957,92 19,56 
08.02.11 1 933,07 1 926,15 6,92 2 032,38 99,31 1 956,69 23,62 
09.02.11 1 932,00 1 906,02 25,98 2 003,51 71,51 1 933,17 1,17 
10.02.11 1 893,98 1 893,67 0,31 2 003,34 109,36 1 932,20 38,22 
11.02.11 1 932,86 1 861,39 71,47 1 964,50 31,64 1 889,90 42,96 
12.02.11 1 932,86 1 869,61 63,25 1 991,71 58,85 1 910,71 22,15 
14.02.11 1 912,99 1 869,04 43,95 1 991,71 78,72 1 910,77 2,22 
15.02.11 1 894,90 1 884,48 10,42 1 984,62 89,72 1 905,04 10,14 
16.02.11 1 915,96 1 877,02 38,94 1 977,78 61,82 1 899,75 16,21 
17.02.11 1 908,80 1 887,99 20,81 1 986,00 77,20 1 904,08 4,72 
18.02.11 1 923,17 1 898,34 24,83 1 977,42 54,25 1 898,53 24,64 
19.02.11 1 923,17 1 908,00 15,17 1 980,75 57,58 1 902,74 20,43 
21.02.11 1 956,71 1 906,38 50,33 1 980,75 24,04 1 901,69 55,02 
22.02.11 1 948,86 1 925,02 23,84 2 010,42 61,56 1 930,58 18,28 
23.02.11 1 948,86 1 910,05 38,81 2 008,82 59,96 1 926,41 22,45 
24.02.11 1 993,00 1 907,71 85,29 2 008,82 15,82 1 918,31 74,69 
25.02.11 2 006,01 1 911,18 94,83 2 057,83 51,82 1 962,87 43,14 
26.02.11 2 006,01 1 928,20 77,81 2 066,38 60,37 1 967,58 38,43 
28.02.11 2 038,03 1 927,16 110,87 2 066,38 28,35 1 967,41 70,62 
01.03.11 2 030,00 1 942,51 87,49 2 096,67 66,67 1 990,86 39,14 
      2%   3%   1% 

 



 90

Качество прогноза не изменилось ни для одной модели, 2R  также 

остался прежним для каждой из моделей. 



 91

Табл. 3.8. Оценка точности прогноза модели после сдвига на два шага вперед 

ДАТА ЦЕНА АКЦИИ INT   RUS   АLL   
03.02.11 1 951,00 1 927,02 23,98 2 015,57 64,57 1 945,65 5,35 
04.02.11 1 965,00 1 924,21 40,79 1 997,53 32,53 1 931,71 33,29 
05.02.11 1 965,00 1 931,39 33,61 2 029,19 64,19 1 958,07 6,93 
07.02.11 1 977,48 1 930,88 46,60 2 029,19 51,71 1 958,34 19,14 
08.02.11 1 933,07 1 925,98 7,09 2 032,12 99,05 1 957,12 24,05 
09.02.11 1 932,00 1 905,87 26,13 2 003,26 71,26 1 933,56 1,56 
10.02.11 1 893,98 1 893,55 0,43 2 003,08 109,10 1 932,59 38,61 
11.02.11 1 932,86 1 861,23 71,63 1 964,26 31,40 1 890,30 42,56 
12.02.11 1 932,86 1 869,43 63,43 1 991,47 58,61 1 911,13 21,73 
14.02.11 1 912,99 1 868,86 44,13 1 991,47 78,48 1 911,20 1,79 
15.02.11 1 894,90 1 884,25 10,65 1 984,38 89,48 1 905,46 10,56 
16.02.11 1 915,96 1 876,83 39,13 1 977,54 61,58 1 900,19 15,77 
17.02.11 1 908,80 1 887,74 21,06 1 985,75 76,95 1 904,53 4,27 
18.02.11 1 923,17 1 898,07 25,10 1 977,19 54,02 1 898,98 24,19 
19.02.11 1 923,17 1 907,73 15,44 1 980,51 57,34 1 903,19 19,98 
21.02.11 1 956,71 1 906,09 50,62 1 980,51 23,80 1 902,13 54,58 
22.02.11 1 948,86 1 924,73 24,13 2 010,16 61,30 1 931,01 17,85 
23.02.11 1 948,86 1 909,77 39,09 2 008,58 59,72 1 926,85 22,01 
24.02.11 1 993,00 1 907,34 85,66 2 008,58 15,58 1 918,77 74,23 
25.02.11 2 006,01 1 910,83 95,18 2 057,54 51,53 1 963,31 42,70 
26.02.11 2 006,01 1 927,79 78,22 2 066,09 60,08 1 968,05 37,96 
28.02.11 2 038,03 1 926,74 111,29 2 066,09 28,06 1 967,88 70,15 
01.03.11 2 030,00 1 942,06 87,94 2 096,37 66,37 1 991,37 38,63 
02.03.11 2 017,00 1 950,84 66,16 2 081,21 64,21 1 992,77 24,23 
      2%   3%   1% 

 

Качество прогноза не изменилось ни для одной модели, 2R  также 

остался прежним для каждой из моделей. 



 92

Табл. 3.9. Оценка точности прогноза модели после сдвига на три  шага вперед 

ДАТА ЦЕНА АКЦИИ INT   RUS   АLL   
04.02.11 1 965,00 1 923,66 41,34 1 997,04 32,04 1 931,46 33,54 
05.02.11 1 965,00 1 930,82 34,18 2 028,68 63,68 1 957,80 7,20 
07.02.11 1 977,48 1 930,31 47,17 2 028,68 51,20 1 958,06 19,42 
08.02.11 1 933,07 1 925,38 7,69 2 031,60 98,53 1 956,84 23,77 
09.02.11 1 932,00 1 905,31 26,69 2 002,74 70,74 1 933,27 1,27 
10.02.11 1 893,98 1 893,03 0,95 2 002,57 108,59 1 932,31 38,33 
11.02.11 1 932,86 1 860,65 72,21 1 963,79 30,93 1 890,02 42,84 
12.02.11 1 932,86 1 868,81 64,05 1 990,98 58,12 1 910,84 22,02 
14.02.11 1 912,99 1 868,25 44,74 1 990,98 77,99 1 910,90 2,09 
15.02.11 1 894,90 1 883,56 11,34 1 983,90 89,00 1 905,15 10,25 
16.02.11 1 915,96 1 876,22 39,74 1 977,07 61,11 1 899,91 16,05 
17.02.11 1 908,80 1 887,03 21,77 1 985,28 76,48 1 904,24 4,56 
18.02.11 1 923,17 1 897,35 25,82 1 976,72 53,55 1 898,68 24,49 
19.02.11 1 923,17 1 907,00 16,17 1 980,04 56,87 1 902,91 20,26 
21.02.11 1 956,71 1 905,35 51,36 1 980,04 23,33 1 901,84 54,87 
22.02.11 1 948,86 1 923,96 24,90 2 009,67 60,81 1 930,69 18,17 
23.02.11 1 948,86 1 909,04 39,82 2 008,09 59,23 1 926,54 22,32 
24.02.11 1 993,00 1 906,47 86,53 2 008,09 15,09 1 918,42 74,58 
25.02.11 2 006,01 1 909,98 96,03 2 056,98 50,97 1 962,92 43,09 
26.02.11 2 006,01 1 926,86 79,15 2 065,53 59,52 1 967,66 38,35 
28.02.11 2 038,03 1 925,81 112,22 2 065,53 27,50 1 967,48 70,55 
01.03.11 2 030,00 1 941,08 88,92 2 095,78 65,78 1 990,96 39,04 
02.03.11 2 017,00 1 949,97 67,03 2 080,61 63,61 1 992,35 24,65 
03.03.11 2 035,00 1 950,30 84,70 2 100,65 65,65 2 008,90 26,10 
      3%   3%   1% 

 

Качество прогноза ухудшилось для первой модели, 2R  остался 

прежним для каждой из моделей. 

Сделав для каждой полученной модели три сдвига на шаг вперед и 

получив их качественный характеристики, можем сделать вывод, что третья 

модель остается также наилучшей для прогнозирования цены акции в момент 

t . Она адаптируется и перестраивается при получении новых ежедневных 

данных. Качество прогноза, полученного по этой модели, не ухудшается.  
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Возможность построения нелинейных моделей, как с помощью их 

приведения к линейному виду, так и путем использования нелинейной 

регрессии, значительно повышает универсальность регрессионного анализа, 

но и усложняет задачу исследователя. Поэтому, необходимо определиться с 

чего стоит начинать анализ - с линейной зависимости или с нелинейной, и 

если с последней, то какого типа. 

Если ограничиваться парным регрессионным анализом, то необходимо 

построить график наблюдений y  и x  как диаграмму разброса, что поможет 

принять решение.  

При рассмотрении альтернативных моделей с одним и тем же 

определением зависимой переменной процедура выбора достаточно проста. 

Наиболее разумным является оценивание регрессии на основе всех 

вероятных функций, которые можно вообразить, и выбор функции, в 

наибольшей степени объясняющей изменения зависимой переменной ( 2R ). 

Если две или более функции подходят примерно одинаково, то необходимо 

представить результаты для каждой из них. Однако если разные модели 

используют разные функциональные формы, то проблема выбора модели 

становится более сложной, так как нельзя непосредственно сравнить 

коэффициенты 2R  или суммы квадратов отклонений.  
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Использование математических методов при анализе, оценке и 

прогнозировании на финансовых рынках предоставляет широкий спектр 

возможностей для инвестора. Количество ценных бумаг, котирующихся на 

российском рынке, постоянно растет. Перед инвестором встает вопрос 

выбора инструментов фондового рынка, которые необходимо использовать с 

целью увеличения капитала. С помощью описанных в работе 

математических методов проводится анализ рыночной ситуации, оценивается 

возможная доходность ценной бумаги и прогнозируется будущая цена 

актива. Осуществление трех описанных этапов (анализ, оценка и 

прогнозирование) является необходимым условием успешного 

инвестирования. В диссертационном исследовании показано, что с помощью 

математических моделей возможно не только выявить существенные связи 

между ценой актива и различными финансовыми показателями, но и 

спрогнозировать цену с такой точностью, которую инвестор считает 

удовлетворительной для того или иного инструмента инвестирования. 

При прогнозировании будущей доходности ценных бумаг 

использовалась рыночная модель Шарпа. Данная модель увязывает 

доходность финансового инструмента с доходностью индексов, 

показывающих динамику движения на том секторе финансового рынка, к 

которому принадлежит анализируемая ценная бумага. Так, например, в 

данной работе была построена модель, в которой цена на обыкновенные 

акции компании «Лукойл» является функцией от индексов О&G нефти и 

газа. Именно к сектору нефти и газа относятся ценные бумаги компании 

«Лукойл». 

Из исследований, проведенных в работе, можно сделать вывод, что 

объем, точность и качественные характеристики исходной информации 

являются ключевыми факторами качественного регрессионного 

моделирования. В диссертации была построена и оценена модель 

прогнозирования цен на обыкновенной акции компании «Лукойл», исходной 
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информацией для которой являются финансовые показатели из 

ежеквартальной отчетности, а именно, ежеквартальный прирост выручки и 

ежеквартальный прирост прибыли. Коэффициент детерминации составил 

0,34. Такое качество регрессии при прогнозировании даст результат не 

лучше, чем простой подсчет среднего значения доходности. Поскольку 

данный результат не являлся удовлетворительным (модель считается 

применимой для прогнозирования, в случае, если коэффициент 

детерминации больше 0,8), была построена модель, исходной информация 

для которой были  биржевые индексы РТС и ММВБ. При оценке данной 

модели был получен коэффициент детерминации, равный 0,72. При таком 

значении коэффициента детерминации, модель также не является 

применимой для прогнозирования. Наконец, была построена иная 

математическая модель прогнозирования. Цена акции в ней зависит от 6 

индексов О&G нефти и газа. Коэффициент детерминации для данной модели 

равен 0,91, что говорит о высокой точности прогноза, а ошибка прогноза, 

полученная опытным путем, составила 1%. В данной модели были учтены 

все три ключевых фактора для исходной информации. Объем выборки 

составил 797 наблюдений (объем), были взяты ежедневные значения 

индексов (точность), индексы О&G нефти и газа показывают динамику на 

секторе рынка, к которому принадлежат акции компании «Лукойл» 

(качественные характеристики). Таким образом, построение и оценка трех 

различных моделей показали, что правильный выбор исходной информации 

является необходимым условием для построения качественной модели 

прогнозирования. 

Оценка динамики цен на обыкновенные акции компании «Лукойл», 

используя различные исходные данные, выявила некоторые трудности, с 

которыми может столкнуться аналитик при проведении анализа на фондовом 

рынке. Во-первых, для построения качественных регрессионных моделей 

требуется большой объем данных. Именно поэтому они строятся на 

ежеквартальных, месячных данных или данных, полученных за более 
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короткий период. Во-вторых, качество прогноза ухудшается при увеличении 

интервала прогнозирования. Так, например, в первой модели (цена на 

обыкновенные акции компании «Лукойл» зависит от прироста прибыли и 

прироста выручки) интервал прогнозирования – 1 месяц, коэффициент 

детерминации 0,34. Тогда как в полученной качественной модели (цена на 

обыкновенные акции компании «Лукойл» зависит от 6 индексов О&G нефти 

и газа) интервал прогнозирования – 1 день, коэффициент детерминации – 

0,91, ошибка прогноза – 1%. 

В данной исследовательской работе были рассмотрены общие 

принципы построения математических моделей и оценки их параметров, 

представлены основные требования к исходной информации для построения 

моделей, предложена структура базовой модели прогнозирования динамики 

доходности финансового инструмента, а именно акций компании «Лукойл», 

на рынке капитала, предложен конкретный алгоритм применения модели 

прогноза на практике.  

Таким образом, поставленные задачи были выполнены, и цель работы 

достигнута. 
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