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В статье проводится обзор и анализ перспективного направления портфельного анализа, 
основанного на использовании методов машинного обучения. Рассмотрены проблемы традиционных 
подходов к управлению портфелем и их ограничения, а также преимущества методов машинного 
обучения в анализе больших объёмов данных и построении нелинейных моделей. Представлена 
классификация алгоритмов машинного обучения для оптимизации портфелей ценных бумаг, 
выделены три типа алгоритмов: надзорное обучение для предсказания доходности активов, 
безнадзорное обучение для кластеризации рисков и усиленное обучение для адаптации портфеля 
в реальном времени. Представлены ключевые ограничения и риски использования алгоритмов 
машинного обучения в рамках анализа портфелей ценных бумаг. Рассмотрены такие перспективные 
разработки в области алгоритмов машинного обучения, как глубокие нейронные сети, графовые 
модели и байесовская статистика, для оптимизации портфелей ценных бумаг.
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The article provides an overview and analysis of a promising area of portfolio analysis based on 
the use of machine learning methods. The problems of traditional approaches to portfolio management 
and their limitations are considered, as well as the advantages of machine learning methods in analyzing 
large amounts of data and building nonlinear models. A classification of machine learning algorithms for 
optimizing securities portfolios is presented, and three types of algorithms are identified: supervised learning 
for predicting asset returns, unsupervised learning for risk clustering, and enhanced learning for real-time 
portfolio adaptation. The key limitations and risks of using machine learning algorithms in the framework 
of securities portfolio analysis are presented. Promising developments in the field of machine learning 
algorithms such as deep neural networks, graph models, and Bayesian statistics for optimizing securities 
portfolios are considered.

Сложность современных финансовых 
рынков возрастает под влиянием глобаль-
ной экономической интеграции, изменчи-
вости макроэкономических показателей 
и многообразия инвестиционных ин-
струментов, что порождает возникнове-
ние вызовов для традиционных методов 
оптимизации портфеля. Глобальные из-
менения экономической среды приводят 
к необходимости разработки инноваци-
онных инструментов, которые способны 
адекватно отражать динамические взаи-
мосвязи между активами, что открывает 
возможности применения алгоритмов 
машинного обучения (далее – МО) в рам-
ках оптимизации портфеля.

В контексте цифровизации и циф-
ровой трансформации бизнеса класси-
ческие модели оптимизации портфеля 
(средняя дисперсия Марковица (модель 
«риск-доходность»), среднее абсолют-
ное отклонение, минимакс, дисперсия 
с учётом асимметрии (скошенности), 
меньший частичный момент, условная 
стоимость под риском и др. [1]) ока-
зываются ограничены и зачастую уже 
не могут учитывать сложные взаимоза-
висимости, обусловленные статично-
стью исходных предположений и ли-
нейной структурой аналитических ин-
струментов. Трудность их интеграции 
приводит к снижению эффективности 
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распределения ресурсов, что обуслов-
ливает потребность внедрения методов, 
способных своевременно учитывать из-
менчивость финансовой среды. Совре-
менные тенденции финансовой анали-
тики отражают потенциал алгоритмов 
машинного обучения в анализе рисков 
и доходности, что служит основой для 
совершенствования стратегий управ-
ления инвестиционными портфелями. 
Многие исследователи в области эко-
номики и МО сходятся во мнении, что 
внедрение основанных на МО алгорит-
мов в экономические процессы будет 
расширяться в будущем. При этом этот 
рост будет происходить быстрее, чем 
в других сферах, что обусловлено спец-
ификой экономического анализа, в его 
основе которой лежит применение ста-
тистических и эконометрических мето-
дов [2].

Результаты и обсуждение
Методы экономического анализа 

традиционно основываются на предпо-
ложении о линейности связей и равно-
весном состоянии рынка, что упрощает 
вычисления, однако снижает точность 
в условиях сложной и изменчивой сре-
ды. Фиксированные модели, использу-
ющие статичные данные, не всегда от-
ражают реальную динамику процессов, 
поскольку экономические показатели 
подвержены постоянным колебаниям 
под воздействием множества факторов. 
Рост объёмов информации и усложне-
ние взаимосвязей между экономиче-
скими агентами требуют инструментов, 
способных учитывать нелинейные за-
висимости и адаптироваться к измене-
ниям. В рамках повышения точности 
анализа в настоящее время имеется по-
требность в динамических и адаптив-
ных решениях.

Всё более широкое применение в фи-
нансовой аналитике находят алгоритмы 
МО, поскольку они способны адапти-
роваться к быстро меняющимся рыноч-
ным условиям. Одной из ключевых об-
ластей их использования является про-
гнозирование цен финансовых активов, 
основанное на применении нелинейных 
моделей. Алгоритмы МО способны вы-
являть скрытые зависимости в больших 
массивах данных, поэтому они особен-
но эффективны в рамках анализа ха-

рактеризующихся высокой волатильно-
стью рынков. Основанные на алгорит-
мах модели улучшают точность пред-
сказаний и повышают устойчивость 
анализа к неопределённости внешней 
среды. Кроме того, за счёт способности 
идентифицировать аномальные явления 
и предсказывать возможные кризисные 
ситуации алгоритмы МО оказываются 
чрезвычайно полезными для иденти-
фикации и учёта рисков: они позволя-
ют строить адаптивные модели, кото-
рые обновляются на основе поступаю-
щих данных, обеспечивая актуальность 
прогнозов и повышая их практическую 
значимость. Способность МО эффек-
тивно работать с неструктурированны-
ми данными и учитывать их временные 
изменения открывает новые возможно-
сти для управления сложными финан-
совыми процессами, особенно когда 
традиционные методы оказываются не-
достаточно результативными.

Оптимизация портфельных страте-
гий традиционно основывается на ма-
тематических методах нахождения экс-
тремума при наличии ограничений, 
среди которых наиболее распростра-
нённым является принцип Лагранжа. 
В рамках этого метода вводится функ-
ция Лагранжа, включающая в себя 
представленные с помощью множите-
лей целевую функцию и ограничения. 
Принцип Лагранжа позволяет преоб-
разовывать задачу с ограничениями 
в эквивалентную систему уравнений, 
решение которой даёт оптимальные 
веса активов. Также условия Каруша– 
Куна-Таккера, формализующие необ-
ходимость выполнения ограничений 
неравенств в оптимизационных зада-
чах, что обеспечивает корректность 
найденного решения, особенно при 
наличии жёстких требований к струк-
туре портфеля. Несмотря на широкое 
применение таких методов, их эффек-
тивность может снижаться при услож-
нении рыночных условий, когда линей-
ные или квадратичные предположения 
о зависимости доходности и риска 
не обеспечивают достаточно адекват-
ной точности. В связи с этим изучению 
влияния МО на оптимизацию портфе-
ля ценных бумаг (далее – ПЦБ) в науч-
ной литературе уделяется небольшое 
внимание (табл. 1). Обзор зарубежных 
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исследований позволяет установить, 
что ПЦБ в основном рассматривается 
в рамках анализа МО для оптимизации 
общих портфелей. В последнее время 
эффективность алгоритмов МО актив-
но эмпирически проверяется в рамках 
общей оптимизации распределения 
портфеля, многозадачного изучения 
риска и доходности, прогнозирования 
цен на активы, выбора и прогнозиро-
вания портфеля акций и др. В целом, 
вне зависимости от выбранных алго-
ритмов МО и основанных на их раз-
личном сочетании гибридных моделей, 
в новейшей литературе устанавливает-
ся эффективность использования алго-
ритмов МО по сравнению с классиче-
скими походами [3].

Следует отметить, что в российской 
научной литературе стратегии управле-
ния ПЦБ встречаются часто [10], [11], 
однако применение МО для оптимиза-
ции ПЦБ в российских статьях практи-
чески не раскрывается. Тем не менее, 
в ряде работ установлены любопытные 
выводы (табл. 2).

В целом, в научной литературе вы-
деляется довольно большое количество 
вариантов применения алгоритмов МО 
для оптимизации портфеля: в каждой 
работе встречается собственный автор-
ский подход на примере исторических 
данных. Это связано с тем, что возмож-
ности построения алгоритмов МО до-
статочно широки. В связи с этим целе-
сообразно структурировать основные 
направления применения алгоритмов 
МО для оптимизации портфелей. В дан-
ной работе рассматривается классифи-
кация, включающая в себя три общие 
категории: надзорное обучение, безнад-
зорное обучение и усиленное обучение.

Надзорное обучение для предска-
зания доходности активов (Supervised 
learning, далее  – SL)  – это алгоритм 
МО, основанный на использовании 
размеченных данных для формирова-
ния зависимостей между входными 
характеристиками активов и их буду-
щими финансовыми показателями. 
В моделях SL используются метрики, 
отражающие поведенческие и фунда-
ментальные характеристики активов, 
что позволяет строить прогнозы с учё-
том как макроэкономических факторов, 
так и специфики отдельных инструмен-

тов. Достоверность таких предсказа-
ний во многом определяется качеством 
исходных данных и выбором моделей 
МО, способных учитывать нелинейные 
зависимости в динамике цен. Эффек-
тивность алгоритмов SL в финансовой 
аналитике определяется способностью 
адаптироваться к меняющимся рыноч-
ным условиям, для чего требуется по-
стоянное обновление параметров мо-
делей. При этом нельзя не отметить, 
что предсказания, основанные на исто-
рических данных, могут сталкиваться 
с проблемой смещения оценок в пери-
оды резких структурных изменений. 
Для повышения устойчивости методов 
применяются техники регуляризации, 
снижающие вероятность переобучения, 
а также ансамблевые методы МО, по-
зволяющие учитывать разнообразные 
сценарии развития рынка.

Б е з н а д з о р н о е  о б у ч е н и е 
(Unsupervised learning, далее – UL) для 
кластеризации рисков  – это алгоритм 
МО, предназначенный для обнаружения 
скрытых структур в данных и формиро-
вания групп активов с однородными ха-
рактеристиками риска. Кластеризация 
рисков с использованием UL направле-
на на выявление схожих по характери-
стикам активов и формирование групп, 
обладающих общими свойствами с точ-
ки зрения волатильности, корреляцион-
ных зависимостей и иных параметров. 
Основанный на использовании UL ана-
лиз позволяет проводить диверсифика-
цию с учётом неочевидных взаимосвя-
зей между инструментами, в результате 
чего становится возможным снижение 
совокупного риска портфеля, при том, 
что необходимость жёсткого ограни-
чения структуры активов отсутствует. 
Использование методов кластеризации 
в рамках анализа рисков позволяет адап-
тировать портфельные стратегии к раз-
личным фазам рыночного цикла, а так-
же выявлять изменения в группировке 
активов во время появления новых ры-
ночных тенденций. Следует отметить, 
что подходы, основанные на сегмента-
ции данных, могут дополнять традици-
онные методы риск-менеджмента, что 
позволяет учитывать сложные струк-
турные особенности рыночных активов 
и повышать точность оценки их потен-
циальной доходности. 
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Таблица 1
Обзор релевантных исследований в области изучения влияния МО 

на  оптимизацию ПЦБ

Статья Методология Ключевой вывод

[4]
Используются модель МО (случайный 
лес (далее – RF), регрессия опорных век-
торов (далее – SVR)) и 3 модели глубоко-
го обучения (далее – DL)

Расширенные модели средней дисперсии 
Марковица (далее – MV) и омега работают 
лучше, чем иные модели

[5]
Используются модели МО (SVR, RF и 
сеть долгой краткосрочной памяти (да-
лее – LSTM))

Построение более прибыльного портфеля 
MV для коинтегрированных акций, чем на 
основе обычных моделей МО

[6]
Используется гибридная модель МО 
(свёрточные нейронные сети (далее – 
CNN) и LSTM

Интеграция предварительного отбора ак-
ций может улучшить производительность 
MV

[7]
Используется гибридная модель МО 
с улучшенным алгоритмом светлячка 
(далее – FA)

Модель превосходит традиционные спосо-
бы (без прогнозирования акций) и показа-
тели доходности и рисков

[8] Литературный обзор МО для оптимиза-
ции портфеля

Основанные на оценке параметров и 
оптимизации модели МО превосходят тра-
диционный подход «предсказать – затем 
оптимизировать»

[9]
Используется новая гиперэвристическая 
структура модели DL с подкреплением 
(далее —DRL)

Установлен потенциал прироста произво-
дительности по сравнению с традицион-
ным базовым методом DRL

И с т о ч н и к :  составлено автором по источникам, представленным в таблице 1.
Таблица 2

Российские исследования в области изучения влияния МО на оптимизацию ПЦБ

Статья Методология Ключевой вывод

[12]
Анализ портфелей известных инвесторов 
с оценкой их применимости к российско-
му рынку

Оптимальная структура портфеля опреде-
ляется индивидуальными целями инвесто-
ра; универсального решения не существует

[13]
Оптимизация портфеля с использовани-
ем распределения Леви и генетического 
алгоритма

Подход эффективен на небольших выбор-
ках, но ограничен в применении к круп-
ным массивам данных

[14]
Иерархическая кластеризация для сниже-
ния размерности данных перед оптими-
зацией портфеля Марковица

Авторский метод позволяет представить 
активы в виде многоуровневой структуры, 
упрощая последующую обработку

[15]
Сравнение классической модели Мар-
ковица с портфелем, построенным с 
декомпозицией риска

Разделение риска на систематическую и 
несистематическую компоненты позволяет 
улучшить прогнозируемость модели

[16]
Сравнение нейросетевых и деревообраз-
ных моделей для выбора оптимального 
портфеля

Лучшие результаты показала рекуррентная 
нейросеть, учитывающая макроэкономиче-
ские и технические индикаторы

И с т о ч н и к :  составлено автором по источникам, представленным в таблице 2.

Усиленное обучение (Reinforcement 
learning, далее – RL) для адаптации порт-
феля в реальном времени – это алгоритм 
МО, основанный на оценке эффективно-
сти последовательных решений, когда 
выбор стратегий инвестирования опре-
деляется накопленным вознаграждени-
ем за предыдущие действия. Адаптив-

ное управление портфелем с использо-
ванием алгоритмов RL основано на кон-
цепции поэтапного принятия решений 
в условиях неопределённости, когда 
модель последовательно оценивает эф-
фективность различных стратегий. В от-
личие от методов, работающих на осно-
ве фиксированных данных, применение 



244

НАУЧНЫЙ ЖУРНАЛ "УПРАВЛЕНЧЕСКИЙ УЧЕТ"    № 2    2025

RL позволяет алгоритму корректировать 
распределение активов с учётом новых 
рыночных условий, что особенно акту-
ально при высокой волатильности рын-
ков. Для использования методов RL тре-
буется разработка такой системы оценки 
состояния рынка, когда алгоритм полу-
чает информацию о текущей структуре 
портфеля и внешних факторах, влияю-
щих на его динамику. В рамках разра-
ботки системы необходимо определить 
метрики, позволяющие измерять эффек-
тивность выбранной стратегии, а также 
внедрить механизмы, предотвращающие 
переобучение модели на локальных пат-
тернах для более устойчивого управле-
ния портфельными рисками в долгосроч-
ной перспективе. Разнообразие методов 
МО в задачах оптимизации портфеля 
обусловлено спецификой решаемых 
проблем, в связи с чем представляется 
целесообразным структурировать алго-
ритмы МО, имеющие практическое при-
менение в задачах оптимального распре-
деления активов (табл. 3).

Далее целесообразно сосредоточить-
ся на ключевых математических форму-
лах, которые непосредственно связаны 
с применением МО в оптимизации ПЦБ, 
в отличие от классических формул оп-
тимизации портфелей, которые и так 
являются хорошо известными (напри-
мер, MV, коэффициент Шарпа, модель 
CAPM, подверженная риску стоимость 
(Value-at-Risk), модель Блэка-Литтерма-
на и мн. др.). Так, можно указать общее 
уравнение современной теории порт-
феля (MPT), которая предполагает, что 
цена ценной бумаги учитывает всю до-
ступную информацию и отражает ее эко-
номическую стоимости [8]. Как правило, 
это уравнение ожидаемой доходности 
портфеля (формула (1):

	 ( ) ( )1

n
p i ii

E r E rω
=

=∑ 	 (1)

где E(rp)  – ожидаемая доходность 
портфеля; ωi – вес; i – актив в портфеле; 
E(ri) – ожидаемая доходность i-го акти-
ва; n – количество активов в портфеле.

В MPT ожидаемый риск портфеля 
зависит от взаимозависимости активов 
в портфеле, которая фиксируется их пар-
ными корреляциями: чем выше парные 
корреляции между активами в портфе-
ле, тем выше ожидаемый риск портфе-

ля. Для улучшения классических мето-
дов портфельного анализа в рамках SL 
чаще всего используется формула функ-
ции потерь среднеквадратичной ошибки 
(формула (2)):
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где: yi – истинное значение доходно-
сти актива; ŷi – предсказанное моделью 
значение; n – количество наблюдений.

Основная цель использования дан-
ной формулы заключается в уменьшении 
ошибки модели на обучающих данных. 
Формула активно используется в таких 
регрессионных моделях, как линейная 
регрессия, RF, XGBoost, LSTM и др.

Для улучшения классических мето-
дов портфельного анализа в рамках UL 
чаще всего используется формула кла-
стеризации, в частности, k-means (фор-
мула (3)):
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где k – количество кластеров; Ci  – 
множество объектов в кластере i; xi  – 
объект, принадлежащий кластеру; μi  – 
центр кластера (среднее значение векто-
ров активов в кластере).

В рамках данной формулы алгоритм 
уменьшает сумму квадратов расстояний 
от каждой точки до центра своего класте-
ра. Формула описывает суть использова-
ния k-means, однако похожие принципы 
используются в DBSCAN, методе глав-
ных компонент (PCA) и иных методах 
кластеризации для выявления групп ак-
тивов с похожей динамикой. В частности, 
PCA применяется для снижения размер-
ности данных и улучшения визуализации 
ПЦБ. Данный метод исключает избыточ-
ную информацию и выделяет наиболее 
значимые факторы, влияющие на доход-
ность активов. В рамках PCA многомер-
ные данные преобразуются в новое про-
странство, в котором переменные стано-
вятся ортогональными и упорядоченны-
ми по степени объяснённой дисперсии, 
что предоставляет возможность визуали-
зировать структуру портфеля в сжатом 
виде, выявлять основные направления 
изменчивости рыночных активов и упро-
щать последующий анализ. 
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Таблица 3
Классификация наиболее применяемых алгоритмов МО, применяемых 

для  оптимизации портфеля

Тип  
обучения Алгоритмы (на английском) Аббревиатура

Н
ад

зо
рн

ое
 о

б-
уч

ен
ие

 (S
L)

Линейная регрессия для оценки доходности LR
Случайный лес для прогнозирования доходности активов RF
Градиентный бустинг для моделирования рыночных процессов XGBoost
Метод опорных векторов для временных рядов SVR
Долгая краткосрочная память для предсказания доходности LSTM

Бе
зн

ад
-

зо
рн

ое
 

об
уч

ен
ие

 
(U

L)

Алгоритм K-средних для группировки активов по характеристикам K-Means
Алгоритм кластеризации, основанный на плотности данных, для вы-
явления аномалий DBSCAN

Метод главных компонент для снижения размерности данных PCA

Ус
ил

ен
но

е 
об

-
уч

ен
ие

 (R
L)

Q-обучение для динамического управления портфелем Q-Learning
Глубокое Q-обучение для адаптивных инвестиционных стратегий DQN
Проксимальная политика оптимизации для балансировки активов PPO
Глубокое детерминированное градиентное обучение для оптимиза-
ции портфеля DDPG

И с т о ч н и к :  составлено автором на базе [8].

Так, недавно отечественными учёны-
ми [14] был предложен простой метод 
понижения размерности (формула (4)):

	
j

i
j

W
X

S
= 	 (4)

где j – кластер, в который входит цен-
ная бумага j; Sj  – число ценных бумаг 
в кластере j.

Предложенный метод основан 
на предварительной иерархической 
кластеризации активов с использовани-
ем коэффициента парной корреляции 
Пирсона, его использование позволяет 
сгруппировать ценные бумаги по схо-
жести их доходностей, что уменьшает 
число параметров в задаче оптимизации 
и при этом сохранить основные характе-
ристики исходных данных.

Для улучшения классических ме-
тодов портфельного анализа в рамках 
RL чаще всего используется формула 
Q-функции, которая оценивает ценность 
состояния и действия (формула (5)):

	

( ) ( )
( ) ( )
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r maxQ S a Q s aλ

← +
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где Q (s, a) – оценка ценности дей-
ствия a в состоянии s; r – полученное 
вознаграждение (например, доходность 
портфеля за период); ∞ – скорость обу-
чения; λ – коэффициент дисконтирова-
ния будущих наград; S´, a´ – следующее 
состояние и действие.

В рамках RL агент принимает 
решения по изменению структуры 
портфеля и получает вознаграждение 
за каждое действие. Данная формула 
лежит в основе Q-Learning, DQN, PPO 
и иных методов RL, которые позволя-
ют адаптировать портфель с учётом 
динамики. Также нельзя не отметить 
роль таких методов обработки вре-
менных данных, как ARIMA и GRU, 
поскольку анализ временных рядов 
играет важнейшую роль в прогнози-
ровании финансовых показателей, 
а данные модели способны учитывать 
как линейные, так и сложные нелиней-
ные зависимости. В этом контексте 
метод ARIMA (англ. AutoRegressive 
Integrated Moving Average) использу-
ется для изучения временной струк-
туры данных, основанной на автокор-
реляции и скользящем среднем. Суть 
применения метода ARIMA заключа-
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ется в представлении временного ряда 
в виде комбинации авторегрессион-
ных компонентов и сглаженных сред-
них значений, что позволяет выявлять 
систематические паттерны и устра-
нять влияние случайных флуктуаций. 
За счёт интегрированного механизма 
разностей модель ARIMA адаптирует-
ся к нестационарным данным и обе-
спечивает более точное прогнозирова-
ние, однако нельзя не отметить, что её 
применимость ограничивается гипо-
тезами о линейности процессов и ста-
ционарности преобразованного ряда.

Развитие методов анализа времен-
ных данных привело к появлению 
архитектур, способных учитывать 
долгосрочные зависимости без жёст-
ких предположений о форме распре-
деления. Так появился метод GRU 
(англ. Gated Recurrent Unit), который 
представляет собой модифицирован-
ную версию рекуррентных нейронных 
сетей, позволяющую учитывать исто-
рическую информацию при сохране-
нии вычислительной эффективности. 
В отличие от традиционных рекур-
рентных моделей, метод GRU регули-
рует процесс обновления состояния 
с помощью специальных механизмов, 
которые контролируют, какие данные 
сохраняются в памяти, а какие игно-
рируются. Структура позволяет эф-
фективно работать с последователь-
ностями данных, когда присутству-
ют нелинейные зависимости, в связи 
с чем метод GRU является особенно 
полезным в задачах прогнозирова-
ния финансовых временных рядов 
с учётом сложных динамических за-
кономерностей. Нельзя не упомянуть 
и про метод HRP (англ. Hierarchical 
Risk Parity) – альтернативный подход 
к распределению активов, который 
устраняет характерные для классиче-
ской оптимизации ПЦБ ограничения. 
В отличие от традиционной модели 
Марковица, которая требует вычис-
ления обратной ковариационной ма-
трицы, метод HRP использует методы 
кластеризации на основе деревьев для 
построения иерархической структуры 
взаимосвязей между активами, что 
способствует повышению стабильно-
сти распределения весов и снижению 
риска чрезмерной концентрации ка-

питала в отдельных активах. Так, не-
давнее исследование показывает, что 
использование основанного на кор-
реляционных метриках HRP помогло 
установить лучшую эффективность 
по сравнению с квадратичными оп-
тимизаторами в условиях растущего 
рынка, а также обеспечить более сба-
лансированное соотношение риска 
и доходности в различных рыночных 
сценариях [17].

Однако анализ финансовых дан-
ных с использованием алгоритмов 
МО сопровождается рядом методо-
логических ограничений, среди кото-
рых важное место занимает проблема 
интерпретируемости моделей. Так, 
прогностические алгоритмы, осно-
ванные на глубоких нейронных сетях 
и ансамблевых методах, формируют 
сложные зависимости, представлен-
ные в виде многомерных нелинейных 
функций, что затрудняет их анализ. 
В отличие от классических методов, 
предполагающих достаточно чёт-
кую структуру входных параметров 
и детерминированные зависимости, 
модели МО адаптируются к скрытым 
закономерностям в данных, однако 
при этом не всегда позволяют уста-
новить причинно-следственные связи 
между переменными. В рамках управ-
ления ПЦБ отсутствие прозрачности 
в механизмах принятия решений огра-
ничивает возможности регулирования 
рисков и оценки устойчивости стра-
тегий. Взаимосвязи между фактора-
ми, на основе которых строятся про-
гнозы, могут меняться в зависимости 
от рыночных условий, что ещё больше 
усложняет интерпретацию моделей 
и потому актуализирует необходи-
мость применения методов, позволя-
ющих уточнять степень влияния от-
дельных переменных.

Кроме того, точность прогнози-
рования финансовых показателей 
во многом определяется качеством 
исходных данных, на которых обуча-
ются модели, а также корректностью 
процедуры их предобработки. Исто-
рические выборки содержат шумы, 
выбросы и возможные структурные 
изменения, что приводит к ошибкам 
в прогнозах и снижению устойчиво-
сти алгоритмов. При ограниченном 
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объёме обучающих данных модели 
МО склонны к переобучению, в рам-
ках которого они запоминают частные 
закономерности конкретной выборки, 
однако теряют способность к обобще-
нию на новых данных. Вместе с тем 
используемые для настройки параме-
тров моделей оптимизационные про-
цедуры могут приводить к локальным 
минимумам функции ошибки, что за-
трудняет поиск наиболее эффектив-
ных решений. Как итог  – получен-
ные предсказания могут показывать 
высокую точность на исторических 
данных, но при этом не соответство-
вать реальным рыночным условиям 
при изменении макроэкономических 
факторов. Поэтому на практике нужна 
балансировка сложности моделей и их 
способности адаптироваться к неста-
бильным рыночным процессам.

Тем не менее, применение алгорит-
мов МО в управлении ПЦБ обуслов-
лено их способностью адаптироваться 
к изменяющейся рыночной среде, что 
отличает их от традиционных финан-
совых моделей. В отличие от методов, 
основанных на статических предполо-
жениях, модели МО учитывают слож-
ные нелинейные зависимости и ана-
лизируют широкий спектр факторов, 
влияющих на стоимость активов. 
Благодаря гибкости таких алгоритмов 
возможно своевременно реагировать 
на нестабильность рынков и выявлять 
скрытые закономерности в динамике 
финансовых данных. Однако точность 
прогнозов, получаемых на основе МО, 
зависит от качества исходных данных 
и корректности выбранных параме-
тров, что не лишает исследователей 
и практиков рисков, связанных с ин-
терпретацией результатов и возмож-
ностью переобучения моделей. Высо-
кая вычислительная сложность алго-
ритмов МО представляет собой зна-
чительное ограничение, особенно при 
анализе больших массивов данных 
и применении сложных нейросетевых 
архитектур. Для реализации алгорит-
мов МО требуются значительные вы-
числительные мощности, что увели-
чивает время обработки и усложняет 
их практическую реализацию. В фи-
нансовых приложениях в контексте 
высокой скорости торговых операций 

это может создавать проблемы при 
необходимости оперативного при-
нятия решений. Снижению издержек 
вычислений способствует оптимиза-
ция структуры моделей и примене-
ние методов регуляризации, однако 
это полностью не устраняет пробле-
му ресурсоёмкости, что ограничивает 
возможности использования сложных 
моделей в реальном времени. В целом 
можно выделить следующие ключе-
вые риски использования алгоритмов 
МО в рамках оценки ПЦБ (табл. 4).

Несмотря на имеющиеся ограни-
чения, активное развитие методов 
МО привело к активному внедрению 
глубоких нейронных сетей в анализе 
финансовых данных, что расширяет 
возможности прогнозирования и ав-
томатизированного управления ПЦБ. 
Так, в настоящее время архитектуры, 
использующие многослойные нейрон-
ные сети, позволяют моделировать 
сложные нелинейные зависимости 
и учитывать скрытые закономерности 
рынка. Интеграция трансформеров 
и специализированных рекуррентных 
сетей также улучшает работу с времен-
ными рядами посредством повышения 
точности предсказаний и обработки 
последовательностей данных. Одна-
ко адаптация таких моделей в задачах 
оптимизации ПЦБ сопровождается 
необходимостью масштабных вычис-
лений. Использование графовых мо-
делей также открывает широкие пер-
спективы для анализа взаимосвязей 
между активами и структурными ха-
рактеристиками финансовых систем.

Графовые нейросети могут вы-
являть топологические особенности 
различных взаимодействий на рын-
ке и проводить анализ динамических 
изменений структуры финансовых 
потоков. В условиях высокой рыноч-
ной нестабильности представление 
данных в виде графов упрощает зада-
чу кластеризации активов и постро-
ения стратегий управления рисками; 
тем не менее вследствие того, что 
на результаты прогнозов влияет вы-
бор метрик, используемых для оценки 
связей между финансовыми инстру-
ментами, для использования графо-
вых методов на практике необходима 
тонкая настройка.
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Таблица 4
Ключевые риски реализации алгоритмов МО в рамках оптимизации ПЦБ

Риск Методы МО Последствия

Недостаточная интер-
претируемость

Глубокие нейронные 
сети (LSTM, DQN, PPO), 
ансамблевые методы 
(XGBoost, RF)

Сложность оценки факторов, влияющих на 
предсказания, отсутствие прозрачности в 
принятии решений, ограниченная примени-
мость в регулировании рисков

Зависимость от каче-
ства данных

Надзорное обучение 
(SL), временные ряды 
(ARIMA, GRU), графо-
вые модели

Ошибки прогнозов при наличии шумов и 
выбросов, снижение устойчивости моделей, 
ухудшение адаптации к новым рыночным 
условиям

Переобучение на исто-
рических данных

Нейросетевые модели 
(LSTM, GRU), алгорит-
мы усиленного обучения 
(Q-Learning, DQN, PPO)

Потеря способности к обобщению, сниже-
ние точности прогнозов на новых данных, 
высокая чувствительность к рыночным из-
менениям

Ошибки оптимизации

Градиентный бустинг 
(XGBoost), класте-
ризация (K-Means, 
DBSCAN), байесовские 
методы

Поиск локальных минимумов функции 
ошибки, неправильное распределение весов 
активов, нестабильность стратегий при из-
менении рыночных условий

Высокие вычисли-
тельные затраты

Глубокие нейросети 
(LSTM, DQN), графовые 
модели

Длительное время обработки данных, 
трудности в применении для оперативного 
управления портфелем, необходимость мас-
штабных вычислительных ресурсов

И с т о ч н и к  с оставлено автором по [1], [8].

Условия для более точной оценки 
рисков и прогнозирования доходности 
на основе байесовских методов фор-
мирует интеграция вероятностных мо-
делей с алгоритмами МО. Так, включе-
ние адаптивных вероятностных оценок 
в процесс оптимизации ПЦБ позволяет 
корректировать модели с учётом измене-
ния рыночных условий и неопределён-
ности данных. Вместе с тем в настоящее 
время активно изучаются возможности 
квантового машинного обучения, теоре-
тически способного ускорить вычисле-
ния для оптимизации ПЦБ и снизить тем 
самым сложность обработки больших 
массивов данных. Однако практиче-
ское применение квантовых алгоритмов 
в финансовом анализе пока ещё остаётся 
сильно ограниченным вследствие оче-
видных технологических барьеров.

Выводы
Использование алгоритмов МО 

в оптимизации ПЦБ представляет со-
бой одно из наиболее перспективных 
направлений современной финансо-
вой аналитики. Гибкость методов МО 
позволяет учитывать сложные зависи-

мости между активами, анализировать 
рыночные тенденции в реальном вре-
мени и адаптироваться к изменениям 
макроэкономической среды. В отличие 
от основанных на статических предпо-
ложениях традиционных моделей алго-
ритмы МО способны выявлять скрытые 
закономерности в данных и формиро-
вать стратегии управления активами 
с учётом динамики рынка. Включение 
в анализ методов прогнозирования, 
кластеризации и усиленного обучения 
формирует условия для более точного 
определения оптимальных параметров 
ПЦБ. Однако значительными барьера-
ми, ограничивающими повсеместное 
применение МО в задачах портфельно-
го управления, остаются высокая вы-
числительная сложность и требования 
к качеству данных.

Развитие технологий обработки дан-
ных и совершенствование архитектур 
моделей формируют предпосылки для 
дальнейшего расширения возможно-
стей алгоритмов МО в сфере финансов. 
В частности, интеграция методов глубо-
кого обучения, графовых моделей и ве-
роятностных подходов открывает новые 
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горизонты в оценке рыночных рисков 
и оптимизации ПЦБ. Несмотря на суще-
ствующие ограничения, алгоритмы МО 
уже показывают свою эффективность 

в анализе финансовых данных, а их 
дальнейшее развитие может привести 
к значительным изменениям в подходах 
к управлению инвестициями.
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