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прогнозирование цены акций.

В данной статье даётся сравнение фундаментального и технического анализа при прогнозировании 
цен на акции с помощью моделей машинного обучения. Рассматривает вопрос о целесообразности 
совместного использования двух подходов. Тесты, проведённые в 140 компаниях из списка S&P 
500 показывают, что модели, использующие индикаторы, основанные на фундаментальном 
анализе, превосходят те, которые используют индикаторы технического анализа, при этом уровень 
эффективности варьируется в зависимости от отрасли. Отмечается что, в 95% случаев использование 
комбинированных показателей приводит к снижению среднеквадратичной ошибки (СКО) 
по сравнению с использованием только фундаментальных или технических показателей.
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This article compares fundamental and technical analysis in predicting stock prices using machine 
learning models. Considers the feasibility of using the two approaches together. Tests conducted in 
140 companies from the S&P 500 list show that models using indicators based on fundamental analysis are 
superior to those using technical analysis indicators, with the level of effectiveness varying depending on the 
industry. It is noted that, in 95% of cases, the use of combined indicators leads to a decrease in the standard 
error (RMS) compared to the use of only fundamental or technical indicators.

В условиях современной экономики 
цены на акции определяются индекса-
ми спроса и предложения на фондовом 
рынке, что обусловлено решениями трей-
деров в необходимости покупать или 
продать акции компании  [1]. Гипотеза 
эффективного рынка (ГЭР) утверждает, 
что цены на акции отражают всю доступ-
ную информацию таким образом, что 
невозможно получить устойчивую при-
быль, прогнозируя будущие цены на ак-
ции [2, 3]. Таким образом, ГЭР считает, 
что цены на акции следуют случайному 
ходу [2, 3]. В отличие от этого адаптивная 
гипотеза рынка (АГР) утверждает, что 
цены на акции предсказуемы [4] и могут 
быть основаны на техническом анализе 
и фундаментальном анализе – это две ос-
новные философские школы, которые ис-
пользуют трейдеры в области финансов 
при принятии торговых решений и про-
гнозировании цен на акции [1, 5, 6]. 

Прогнозирование цены акций на ос-
нове методов машинного обучения ока-
залось популярным и успешным. Тем 
не менее, опросы показали, что большая 
часть работ по применению машинного 
обучения к прогнозированию цен на ак-
ции была сосредоточена на использо-
вании только технических индикато-
ров  [8, 9]. Таким образом, существует 
несоответствие между подходом, при-
меняемым трейдерами в области финан-
сов, и подходом, применяемым исследо-
вателями в отношении типа исходных 
данных, которые следует использовать 
для составления прогноза. Кроме того, 
основное внимание исследователей 
в области машинного обучения в отно-
шении финансового прогнозирования 
было в значительной степени сфокуси-
ровано на прогнозирование фондовых 
индексов на следующий день, а не от-
дельных акций.
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Цель исследования
Для решения этой проблемы, в статье 

представлен ряд экспериментов, в кото-
рых сравниваются рабочие характери-
стики моделей с использованием техни-
ческих, фундаментальных показателей 
и их комбинации при прогнозировании 
изменения цены акций отдельных ком-
паний в интервале 126 дней и 252 дней. 
Результатом является анализ преиму-
ществ совместного использования ин-
дикаторов, основанных на техническом 
и фундаментальном анализе, при про-
гнозировании цен на акции с помощью 
моделей машинного обучения. 

Методы исследования
Технический анализ использует 

исторические цены акций компании 
и информацию об объёме торговли как 
при принятии решения о том, какой бу-
дет цена акции, так и при принятии тор-
гового решения [1, 6]. 

Фундаментальный анализ рассчиты-
вает ожидаемую цену акций на основе 
подробного изучения основных бизнес-
факторов (прибыльности, операцион-
ной эффективности, управленческого 
опыта и т.д.), связанных с компанией, 
ее продуктами, отраслью и общей эко-
номикой  [1,  7]. С философской точки 
зрения, «технические аналитики и фун-
даментальные аналитики диаметрально 
противоположны друг другу», хотя эти 
подходы могут быть взаимодополняю-
щими  [5,  7]. Исследователи в области 
финансов выясняли эффективность тех-
нического, фундаментального и комби-
нированного подхода. 

При прогнозе однодневной цены 
технические индикаторы опережали 
фундаментальные индикаторы (средне-
квадратичное значение ошибки 69,9 про-
тив  82,5). Однако, при прогнозе до-
ходности на один день вперёд, фунда-
ментальные индикаторы опережали 
(1,30 против 1,38) технические. Исследо-
вания, приведённые в работе [12] показа-
ли, что использование фундаментальных 
показателей (составляющих FSCORE, 
представляющих собой систему ран-
жирования, использующую многочис-
ленные финансовые коэффициенты для 
указания финансовой устойчивости ком-
пании) для дополнения технических ин-
дикаторов превзошло (информационное 

соотношение 0,1845 против 0,1335) им-
пульсную стратегию с использованием 
только техническиx индикаторов, когда 
инвестиционный горизонт составляет 
6 месяцев.

Аналогично, в работе [10] проверяет-
ся гипотеза о том, даёт ли объединение 
фундаментального и технического ана-
лиза статистически значимый лучший 
прогноз для стоимости акций по срав-
нению с использованием только факто-
ров фундаментального анализа (балан-
совая стоимость и прибыль на акцию) 
или индикаторов технического анализа 
(импульсная стратегия). Тесты показали, 
что фундаментальный анализ (скоррек-
тированный R-квадрат 0,7629) и тех-
нический анализ (скорректированный 
R-квадрат  0,7546) были эффективны-
ми методами оценки цены акций и что 
комбинация двух методов дала лучшие 
предсказания. 

Результаты исследования  
и их обсуждение

Тип исходных данных, используе-
мых при прогнозировании цен на акции, 
в значительной степени зависит от базо-
вого подхода к инвестиционному анали-
зу: фундаментальный или технический 
анализ. Работа с использованием мето-
дов машинного обучения показала явное 
предпочтение использованию техниче-
ских индикаторов в качестве входных 
данных [8, 9]. В большинстве исследо-
ваний, рассмотренных в обзорах [8, 9], 
использовались только технические ин-
дикаторы, в некоторых – только фунда-
ментальные индикаторы, и лишь немно-
гие исследовали их комбинацию. 

Для генерации прогнозов исполь-
зовались стандартные и улучшенные 
(оптимизированные с помощью гене-
тических алгоритмов (GA)) нейронные 
сети (NN) и модели регрессии опорных 
векторов (SVR). Результаты показали, 
что улучшенная модель ANN с исполь-
зованием комбинированного набора ин-
дикаторов достигла наивысшего уровня 
точности (80,51%), за которым последо-
вала простая модель SVM с технически-
ми индикаторами с точностью 79,4%. 
В исследование были включены только 
25 компаний из стран с развивающейся 
рыночной экономикой. При прогнози-
ровании направления цены акций Apple 
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на следующий день были использо-
ваны прогнозные модели (ANN, SVR, 
Decision Trees (DT)) с использованием 
различных источников данных [20]. Ис-
точники данных включали рыночные 
данные (финансовые временные ряды 
и соотношение P/E), технические инди-
каторы, трафик Википедии и количество 
новостей Google.

Проведено сравнение производи-
тельности моделей с использованием 
каждого источника данных по отдель-
ности и комбинированным способом. 
Модель с наилучшими характеристика-
ми использовала все источники данных 
и достигла 85% коэффициента попа-
дания при площади под кривой (AUC) 
0,874. Хотя исследование было направ-
лено на то, чтобы предсказать измене-
ние курса акций только одной компании 
на один день вперёд, оно показало, что 
использование ряда источников данных 
улучшило точность прогноза. В допол-
нение к чрезмерной зависимости исклю-
чительно от технических индикаторов, 
в обзорах  [8,  9] показано, что в боль-
шинстве исследований рассматривалось 
прогнозирование на один или несколько 
дней вперёд, и основное внимание уде-
лялось прогнозированию индекса фон-
дового рынка по сравнению с прогнози-
рованием отдельных компаний.

С точки зрения широкой категориза-
ции, большинство подходов к машинно-
му обучению, использующих маркиро-
ванные данные и контролируемые мето-
ды обучения, имеют тенденцию делить-
ся на три основные группы [8]: модели, 
использующие одну технику машинного 
обучения, модели, использующие ги-
бридную комбинацию методов машин-
ного обучения с методами оптимизации 
и моделями, которые представляют со-
бой совокупность различных отдельных 
моделей ANN и SVR перечислены как 
успешно развёрнутые методы машин-
ного обучения [8, 9].

Для прогнозирования процентного 
изменения цены акций выбранной ком-
пании в будущем (через 252 и 126 тор-
говых дней) с использованием моделей 
прогнозирования ANN и SVR с учётом 
технических индикаторов, фундамен-
тальных индикаторов и их комбинации. 
Для сгенерированных прогнозов показа-
тель RMSE был рассчитан и получен пу-

тём сравнения с фактическими данными. 
Эксперименты проводились с использо-
ванием языка Python и инструмента из-
влечения данных с открытым исходным 
кодом WEKA, и в нем приняли участие 
140 компаний, отобранных из индек-
са S&S P 500, который составляет 80% 
рынка акций США по размеру капитала. 
Компании были выбраны на основании 
наличия достаточных данных за опреде-
лённый период времени (январь 1996 г. – 
декабрь 2015 г.), что обеспечило включе-
ние периодов, когда на фондовом рынке 
проявлялись различные состояния (тур-
булентности, взлёты и падения и т.д.).

Для каждой компании были собраны 
два набора финансовых данных, техни-
ческих и фундаментальных, и были соз-
даны ежедневные данные финансовых 
временных рядов. Наконец, эти два на-
бора были объединены с использовани-
ем дат для создания объединённого на-
бора данных.

Для каждой компании получены дан-
ные цен акций (цена открытия, цена за-
крытия, минимальная и максимальная 
цена) из Quandl, и пакета TTR исполь-
зовался для генерации 10 технических 
индикаторов. Чтобы решить проблему 
с отсутствующими данными, использо-
валось среднее значение данных за бли-
жайшие доступные торговые дни. 

Основные показатели, используе-
мые в экспериментах, можно разделить 
на группы следующим образом: показа-
тели, относящиеся к эффективности рас-
сматриваемой компании, показатели, от-
носящиеся к прямым конкурентам, пока-
затели, относящиеся к отрасли, к которой 
принадлежит компания, и макроэкономи-
ческие показатели. показатели. Два глав-
ных прямых конкурента каждой компа-
нии были определены на основе рыноч-
ной капитализации и выбраны из списка, 
созданного базой данных Thomson One3. 
База данных IBES4 содержит ежемесяч-
ные прогнозные прогнозы финансовых 
аналитиков компаний, а также их реко-
мендации по покупке / удержанию / про-
даже акций. Медиана ежемесячных оце-
нок финансовых аналитиков для прибыли 
на акцию (EPS) за 1 год и 2 года, а также 
долгосрочный ожидаемый процент роста 
в EPS были получены для каждой компа-
нии и их конкурентов. Для устранения 
пропущенных значений использовался 
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метод «последнего переноса наблюде-
ния». Поскольку эти оценки были до-
ступны только на ежемесячной основе, 
их частота была преобразована в днев-
ную путём деления ее на данные о ценах 
закрытия акций предыдущего дня.

Отраслевое обозначение компании 
было определено с использованием 
классификации, доступной на веб-сайте 
Yahoo Finance. Данные по дневным ин-
дексам цен для каждой соответствую-
щей отрасли были получены с веб-сайта 
MSCI6, которые были преобразованы 
в индикаторы конвергенции и расхож-
дения скользящих средних (MACD) для 
краткосрочного (с 26 днями и 12 днями) 
и среднесрочного (с 126 и 12 днями). 
Помимо этих данных, связанных с ком-
паниями, были использованы макроэко-
номические показатели7, которые были 
одинаковыми для всех компаний в ис-
следовании. Один из таких индикаторов 
был основан на данных по иностранной 
валюте, где ежедневное значение «Тор-
гово-взвешенный индекс доллара США 
по отношению к основным валютам» 
было преобразовано в MACD (126 дней 
и 12 дней). Другим используемым макро-
экономическим индикатором являются 
«фьючерсные данные S&P 500», днев-
ное значение которых было дополни-
тельно преобразовано с использованием 
математического пакета MACD (26 дней 
и 12 дней). Окончательный используе-
мый макроэкономический индикатор 

был получен из отношения 10-летнего 
постоянного коэффициента погашения, 
который был преобразован с использова-
нием MACD (26 дней и 12 дней). 

В экспериментах используются два 
различных горизонта прогнозирования: 
126 дней (то есть 6 торговых месяцев) 
и 252 дня (то есть 1 торговый год). На-
боры входных данных, используемые 
для различных горизонтов, были скор-
ректированы, чтобы обеспечить их ак-
туальность. Например, коэффициент из-
менения цены (ROC) технических инди-
каторов рассчитывается на 252/126 дней 
в зависимости от горизонта прогнозиро-
вания. Аналогичным образом, основные 
показатели будут скорректированы, если 
формулы для отраслевых и макроэконо-
мических показателей будут соответ-
ствовать горизонту прогнозирования.

Данные были разделены на 80% 
данных обучения и 20% данных те-
стирования. Стандартным способом 
обеспечения устойчивости является 
использование перекрёстной провер-
ки по K-кратному критерию. Одна-
ко, поскольку перекрёстная проверка 
по K-кратной схеме требует случайной 
выборки для формирования, тестового 
и обучающего наборов, она не подхо-
дит для прогнозирования финансовых 
временных рядов, в котором важно от-
делить данные тестирования от обуча-
ющих данных, так чтобы хронологиче-
ский порядок данных был сохранились. 

Рис. 1. Случайные контрольные точки, генерируемые на фоне общего рынка
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Это гарантирует, что модель не под-
вергается преждевременному воздей-
ствию информации на этапе обучения 
(смещение вперёд), что потенциально 
может привести к нереально хорошей 
производительности. Поэтому во время 
симуляции данные тестирования исполь-
зовались хронологически после данных 
тренировки. Для обеспечения устойчи-
вости было сгенерировано 10 случайных 
начальных точек, и из каждой начальной 
точки доступные данные были разбиты 
на обучающие и тестовые наборы. Каж-
дая случайная начальная точка привела 
к 1892 наблюдениям на тренировочном 
комплекте и 473 наблюдениям на испы-
тательном множестве.

На рис. 1 наложено 10 случайных то-
чек на общую производительность фон-
дового рынка; можно видеть, что некото-
рые тестовые начальные точки (отмечен-
ные x) возникают во время рыночных 
колебаний вверх, а другие  – во время 
рыночных нисходящих разворотов.

Для экспериментов использовались 
модели NN и SVR, поскольку обе они 
были успешно применены к аналогич-
ным задачам  [8,9]. Чтобы определить 
параметры моделей, обучающие наборы 
были далее разделены на обучающие 
и проверочные наборы (снова с исполь-
зованием 80%-20% разбиения и сохраняя 
хронологический порядок) и параметры 
модели, которые дали наименьшую ча-
стоту ошибок прогнозирования (RMSE) 
в проверочных наборах. были отложены. 

Чтобы настроить модель NN, на ос-
нове нескольких тестов было определе-
но идеальное количество скрытых ней-
ронов, скорость обучения и скорость им-
пульса. Определено количество скрытых 
нейронов, начиная с небольшого числа 
(квадратный корень из числа объектов) 
и увеличивая до тех пор, пока произво-
дительность модели больше не улучшит-
ся. При определении архитектуры были 
выполнены сценарии, показанные ниже: 

– скрытых слоёв: 3,5,7 – коэффици-
ент обучения: 0,05, 0,3, 0,6 – импульс: 
0,1 0,3,0,7

Для SVR модели значения C и гамма 
были протестированы по ряду различ-
ных сценариев, как показано в Таблице 
IV, для определения оптимальной кали-
бровки модели:

– Значения C: 0,125, 0,5, 2 – Значе-
ние гаммы: 0,01953, 0,125, 0,5, 1

В ходе эксперимента мы сравнили 
относительную эффективность техни-
ческого анализа с фундаментальным 
анализом с точки зрения машинного 
обучения. Прогнозирующие характе-
ристики (RMSE) моделей NN и SVR 
с использованием наборов технических 
и фундаментальных данных были оце-
нены с использованием данных испыта-
ний и сопоставлены для каждой компа-
нии в исследовании. На рис. 2 показано 
среднее среднеквадратичное значение 
для каждой отрасли при использовании 
разных входных данных для прогнози-
рования на 126 дней.

Рис. 2. Среднеквадратическое отклонение моделей, использующих технические (T), 
фундаментальные (F) и комбинированные (C) входные данные для прогнозирования данных 

на  126  дней
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Сравнение моделей, основанных (F) и технических (T) индикаторов показывает, 
что в среднем модели, основанные на фундаментальном анализе (среднеквадра-
тичное значение 0,1464), превосходят модели, основанные на техническом анализе 
(среднеквадратичное значение 0,1693), независимо от сектора компании. Разрыв 
между показателями прогнозирования моделей, использующих технические и фун-
даментальные индикаторы, меньше для фирм в таких секторах, как финансы и энер-
гетика, в то время как разрыв в области здравоохранения больше. На рисунке 3 пока-
зано среднее среднеквадратическое среднеквадратичное значение для каждой отрас-
ли при использовании различных входных данных для прогнозирования на 252 дня, 
где можно наблюдать те же тенденции, что и при прогнозировании на 126 дней. 

Рис. 3. Среднее среднеквадратическое отклонение моделей с использованием технических (T), 
фундаментальных (F) и комбинированных (C) входных данных для прогнозирования на 252 дня

Рис. 4. Процент удачного прогноза при использовании разных индикаторов
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Рис. 5. Сравнение ANN и SVR для прогнозирования задач с различными горизонтами 
и  использованием технических, фундаментальных и комбинированных входных наборов

Независимо от того, составляет ли 
горизонт прогнозирования 126 дней 
или 252 дня, в фундаментальные инди-
каторы (F) модели превосходят техни-
ческие (T); в определённых отраслях, 
таких как здравоохранение, это пре-
имущество выше. Кроме того, модели 
машинного обучения, независимо от го-
ризонта прогнозирования или исполь-
зуемых входных данных, превосходят 
метод случайного блуждания. Таблица 
V показывает процент случаев, когда 
модели, использующие технические (T) 
или фундаментальные (F) -индикаторы, 
были лучше, с разбивкой по горизонту 
прогнозирования и методу машинного 
обучения (NN против SVR). В большин-
стве случаев (за исключением моделей 
NN, применяемых к компаниям в энерге-
тическом секторе), независимо от гори-
зонта прогнозирования и используемого 
метода машинного обучения, модели, 
использующие фундаментальные инди-
каторы, работают лучше, чем модели, 
использующие технические индикато-
ры. Это превосходство более очевидно 
при использовании SVR. При рассмо-

трении моделей на основе NN процент 
случаев, когда модели, использующие 
фундаментальные индикаторы, превос-
ходят показатели, использующие техни-
ческие индикаторы, увеличивается, ког-
да горизонт инвестиций увеличивается 
со 126 до 252 дней.

Рисунок 4 показывает, что модели 
прогнозирования компаний в секторах 
здравоохранения и информационных 
технологий имеют сильное предпочте-
ние использованию фундаментальных 
показателей независимо от используе-
мого метода машинного обучения или 
инвестиционного горизонта. Выполне-
ние тестов статистической значимости 
(p=0,05) подтвердило, что во всех слу-
чаях, когда основанные на индикаторах 
модели превосходили технические пока-
затели, основанные на технических по-
казателях, результаты не наблюдались 
по случайности. 

SVR доминировал над NN независи-
мо от горизонта прогнозирования или 
отрасли компании, и особенно, когда ис-
пользовались фундаментальные индика-
торы, как показано на рисунке 5.
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Выводы
Методы машинного обучения были 

успешно применены, чтобы узнать 
из прошлых движений цен акций ком-
пании и генерировать прогнозы на буду-
щее. Специалисты в области финансов 
утверждают, что совместное исполь-
зование технических и фундаменталь-
ных показателей может быть полезным, 
в то время как в центре внимания про-
гнозирования на основе машинного об-
учения в основном участвуют только 
технические показатели.

Эксперименты с участием 140 ком-
паний из списка S&P 500 показали, что 
при прогнозировании изменения цены 
акций через 126 или 252 дня модели, 
использующие фундаментальные ин-
дикаторы (среднее значение RMSE 
0,1464 и 0,1685 соответственно), пре-
восходят модели, использующие техни-
ческие индикаторы (среднее значение 

RMSE 0,1693 и 0,2110 соответственно). 
Эксперименты также показали, что из-
менения стоимости акций компаний 
в секторах здравоохранения и инфор-
мационных технологий лучше отража-
ются в фундаментальных показателях, 
чем в технических показателях. Тем 
не менее, в случае финансовых и энер-
гетических компаний лучшие пока-
затели прогнозирования, основанные 
на использовании фундаментальных 
показателей, менее выражены. Комби-
нация показателей привела к улучше-
нию прогнозирования (статистически 
значимо, значение р 0,05) в более чем 
95% случаев. Таким образом, можно 
сделать вывод, что индикаторы, осно-
ванные на техническом и фундамен-
тальном анализе, следует использовать 
вместе при прогнозировании цен на ак-
ции с использованием моделей на осно-
ве машинного обучения.
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