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дующей строки запроса «ProductByMarket» в формулу будет добавляться, 
например, +Total_Profit3, +TotalProfit7  и так далее. Таким образом, напри-
мер, в первом экземпляре шаблона результирующая формула может иметь 
вид: TotalProductProfit1 = Total_Profit2 + Total_Profit5 + Total_Profit6, во 
втором TotalProductProfit2 = Total_Profit1 + Total_Profit3 и так далее.  

Шаг 5. Для подсчета общей выручки от продажи всех видов товаров во 
всех сегментах рынка также введем новый шаблон с формулой отбора 
Totals (SELECT 1, 1). В данном шаблоне добавим одну переменную Profit 
= [+]Total_Profit{Main:13}. Результатом построения данной формулы ста-
нет: Profit = Total_Profit1 + Total_Profit2 + ... 
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ПРЕДСКАЗАНИЯ ФИНАНСОВЫХ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 

 
М.В. Иконников 

 
Предсказание финансовых временных рядов играет важную роль в лю-

бом бизнесе и, в частности, является неотъемлемой частью любого инве-
стирования (как попытка предсказания доходности в будущем) [1]. Напри-
мер, известно, что дневной оборот рынков ценных бумаг в США достигает 
10 млрд долларов, а на мировом валютном рынке Форекс дневной оборот 
составляет порядка 10 млрд долларов, что является примерно 1/50 мирово-
го капитала [2]. При этом абсолютное большинство сделок носят чисто 
спекулятивный характер и основаны на предсказаниях (зачастую противо-
положных) изменений курсов участниками сделки. Таким образом, спеку-
лятивная торговля характеризуется степенью волатильности финансовых 
временных рядов.  

Ответ на фундаментальный вопрос о предсказуемости рынков был дан 
еще в 1900 году Л. Башелье в своей диссертации [3]. Согласно его доктри-
не, инвестор может лишь предполагать среднюю доходность рынка, а лю-
бая форма спекулятивной прибыли носит случайный характер. Однако эту 
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точку зрения не разделяют многие из современных аналитиков, предпола-
гая, что, несмотря на свой случайный характер, финансовые временные 
ряды содержат в себе множество скрытых закономерностей, и, таким обра-
зом, частично предсказуемые. В 80-х годах была разработана теория дина-
мического хаоса, построенная на противопоставлении хаотичности и сто-
хастичности. Согласно этой теории, хаотические ряды только выглядят 
случайными, но, будучи детерминированными динамическими процесса-
ми, вполне допускают краткосрочное прогнозирование (ограниченное в 
точности, но приемлемое для получения прибыли) [4]. Те же, кто исполь-
зует оптимальные математические методы извлечения закономерностей из 
хаотичных, зашумленных рядов, может претендовать на большую прибыль 
на фоне тех, кто не обладает таким инструментарием. 

Анализ временных рядов производится с целью извлечения из них по-
лезной (значимой) информации. Для этого строится математическая мо-
дель явления, объясняющая сущность процесса, порождающего данные и 
характер самих данных (случайный, трендовый, периодический, стацио-
нарный и т.п.). Затем применяются различные методы фильтрации данных 
(сглаживание, удаление выбросов и др.), с целью выявления трендовых 
тенденций и предсказания будущих значений ряда. 

Таким образом, идея прогнозирования основана на предположении, что 
временной ряд имеет некоторую математическую структуру. Эта структу-
ра существует в фазовом пространстве, координатами которого являются 
независимые переменные, описывающие состояние динамической систе-
мы. Поэтому первая задача моделирования – определение фазового про-
странства путем выбора некоторых характеристик системы в качестве фа-
зовых переменных, с целью их экстраполяции. Как правило, во временных 
рядах, полученных в результате измерений, присутствуют случайные 
флуктуации и шум, поэтому качество модели во многом определяется ее 
способностью аппроксимировать предполагаемую структуру данных. 

В последнее время заметно выросла роль технического анализа, как на-
бора эмпирических правил, основанных на различных индикаторах,  опи-
сывающих поведение кривой рынка вне ее зависимости от внешних факто-
ров [5]. Такой подход обоснован сосредоточенностью игроков на конкрет-
ных используемых ими инструментах. Согласно [6], их поведение во мно-
гом схоже с поведением толпы, руководствующейся общими законами 
массовой (коллективной) психологии (более примитивной, чем индивиду-
альной). В частности, стадный инстинкт усиливает роль лидера. Кривая 
цены также являет собой лидера, на котором сосредоточено внимание 
большинства финансистов. Подобная психологическая трактовка поведе-
ния цены характерна для теории динамического хаоса. Для того чтобы де-
лать более точные и достоверные прогнозы, достаточно избавиться от вла-
сти толпы, ограничивающей свободу решений. Для этого достаточно раз-
работать собственную алгоритмизированную торговую систему, основан-
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ную на предсказаниях цены в прошлом и использовать ее в прогнозирова-
нии, не поддаваясь эмоциям и слухам. Более того, все операции желатель-
но поручить компьютеру. Человек в этом случае лишь отвечает за разра-
ботку и кодирование алгоритма с помощью широкого спектра программ-
ных продуктов и средств технического анализа [7].  

Целесообразно обучить компьютер находить оптимальные индикаторы 
и вырабатывать стратегии на их основе с привлечением средств искусст-
венного интеллекта. Для этих целей с 90-х годов активно привлекаются 
нейронные сети, обладающие рядом достоинств: 

1) независимость от природы входных данных: информацией для обу-
чения могут служить непосредственно ценовые кривые, показания индика-
торов, другие сведения, добываемые с помощью рыночных инструментов; 

2) самообучаемость: в отличие от средств технического анализа, ней-
ронные сети способны находить оптимальные параметры и наборы инди-
каторов для заданного временного ряда, строя на их базе оптимальные 
адаптивные стратегии, эволюционирующие вместе с динамикой рынка; 

3) обучение на базе имеющегося набора данных, без каких-либо апри-
орных соображений и стратегий; 

4) высокие потенциальные возможности при анализе сложных динами-
ческих систем, закономерностей (стационарных, периодических, трендо-
вых и других временных рядов). 

5) способность успешно принимать решения, опираясь на неполную, 
искаженную, и внутренне противоречивую входную информацию; 

6) отсутствие человеческих факторов в ходе анализа и принятия реше-
ний: эмоций, утомляемости, недостаточной быстроты реакции. 

Общий алгоритм нейросетевого предсказания следующий: погружение, 
выделение значимых признаков, обучение и адаптация сети, предсказание 
и принятие решений сетью.  

В процессе погружения ищутся некоторые эмпирические свидетельства 
(доказательства) предсказуемости ряда. Затем следует стадия предобра-
ботки данных и выделение главных признаков для формирования выборки 
входных значений и выходов сети. Данная стадия является практически 
значимой, т.к. от неё зависит прагматическое значение процесса прогнози-
рования в целом. Например, на рынке FOREX, в простейшем случае еже-
дневной торговли, прибыль зависит от верно угаданного знака изменения 
котировки. Поэтому сеть нужно ориентировать именно на точность угады-
вания знака, а не самого значения. 

Процедуры обучения стандартны. Имеющиеся примеры разбиваются на 
три выборки: обучающая, валидационная и тестовая. Первая используется 
для обучения, вторая – для выбора оптимальной архитектуры сети и/или 
для выбора момента остановки обучения. Наконец, третья, которая вообще 
не использовалась в обучении, служит для контроля качества прогноза 
обученной нейронной сети. 
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Предсказание временных рядов зачастую сводится к типичной пробле-
ме нейросетевого анализа – аппроксимации функции нескольких перемен-
ных для заданного множества входных примеров – через погружение ряда 
в многомерное пространство [8]. Для динамических систем справедлива 
следующая теорема Такенса [9]: 

Теорема 1. Если временной ряд генерируется динамической системой, 
то есть его значения есть произвольная функция состояния этой систе-
мы, существует такая глубина погружения (соответствующая числу 
степеней свободы системы), которая предоставляет однозначное пред-
сказание следующего значения ряда. 

Из теоремы (1) следует, что при достаточно большой глубине погруже-
ния, можно точно выявить зависимость следующего значения временного 
ряда от его предыдущих значений в виде интерполяционной функции мно-
гих переменных. Нейронная сеть при этом может использоваться для вос-
становления неизвестной функции на множестве исторических значений. 

С другой стороны, на эффективном (хаотичном) рынке произвольное 
количество данных о прошлом ничего не говорит о будущем (вне зависи-
мости от глубины погружения). Но существует возможность измерить 
предсказуемость такого рынка (проверив тезис о степени его хаотичности).  

Следует отметить, что в силу случайного распределения синаптических 
весов на этапе обучения, сети с различной (а зачастую и одинаковой) архи-
тектурой генерируют различные результаты на одинаковых наборах дан-
ных [1]. В этом случае целесообразно оперировать их обобщенным набо-
ром (причем совокупная среднеквадратичная погрешность предсказаний 
такого набора будет меньше погрешности вычислений отдельной сети в 
силу неравенства Коши). Кроме того, этот набор можно сделать взвешен-
ным: сетям, генерирующим худший прогноз на тестовом наборе, можно 
присвоить меньший вес в подсчете общих результатов.  

С точки зрения прибыльности прогнозов, нетрудно выявить следующее 
эмпирическое правило: чем меньше отсчетный интервал, тем более пред-
сказуемы изменения на следующем шаге. Поэтому нейросетевой анализ 
целесообразен в первую очередь на коротком временном интервале. Также 
при проектировании сети, следует понимать прагматическую составляю-
щую прогнозируемых значений, т. е. стремление не минимизировать 
ошибку, а максимизировать выгоду от прогноза. 

Приведенные эмпирические предположения свидетельствуют о потен-
циальной предсказуемости финансовых временных рядов (несмотря на их 
не полностью детерминированный, хаотичный характер). Эффективность 
работы конкретной нейронной сети в прогнозировании во многом зависит 
от ее архитектуры, от качественного подбора значимых входных данных, 
равно как и  от обработки выходной информации (переобучения, оптими-
зации, адаптации сети). В целом, можно утверждать, что попытки исполь-
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зования нейронных сетей для предсказания динамики рынков являются 
вполне обоснованными. 
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ОСОБЕННОСТИ ПРИМЕНЕНИЯ МНОГОМЕРНЫХ 
СТАТИСТИЧЕСКИХ МЕТОДОВ ПРИ ОЦЕНКЕ 

КРЕДИТНЫХ РИСКОВ СДЕЛКИ 
 

А.Ю. Кудряшова 
 
Система банковского риск-менеджмента по направлению корпоратив-

ного кредитования, аналогично блоку кредитования физических лиц, тре-
бует оптимизации и унификации процесса оценки кредитных рисков осу-
ществляемых сделок. Однако одним из главных недостатков скоринговых 
систем, разрабатываемых в данных случаях, является «обезличивание» за-
емщиков и сделок, совершаемых с ними. 

С другой стороны, при реализации индивидуального подхода и подго-
товки андеррайтером независимых заключений о выявленных рисках и 
возможностях их минимизации, негативным моментом является субъекти-
визм, а также возможное незнание экспертом всех подходов, применяемых 
к оценке рисков его коллегами, что может привести к несогласованности 
политики риск-менеджмента. 

С целью минимизации рисков, связанных как с применением скоринго-
вых моделей оценки рисков, так и при использовании индивидуального под-




