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Аннотация. В данной статье представлен интегрированный подход к формированию инве-
стиционного портфеля, сочетающий современные методы прогнозирования временных рядов 
и гибкую настройку оптимизации инвестиционного портфеля. В условиях высокой волатиль-
ности рынка цифровых активов традиционные модели, такие как Марковица и CAPM, без 
точных прогнозов доходности теряют эффективность, поскольку не учитывают динамически 
изменяющиеся рыночные условия. В данной работе предложен подход, включающий адаптив-
ный выбор моделей прогнозирования для каждого актива и оптимизацию весов портфеля на 
основе прогнозных данных. Для прогнозирования цен активов используются модели ARIMA, 
Chronos Forecasting, GMDH и LSTM, что позволяет учитывать различные аспекты рыночной 
динамики. На основе прогнозов рассчитывается ковариационная матрица доходностей и про-
изводится оптимизация портфеля с учетом различных стратегий: разрешение коротких пози-
ций, минимизация риска, достижение заданного уровня доходности. Данный подход тестиро-
вался на данных из библиотеки yfinance с различными конфигурациями параметров, включая 
число активов, горизонт прогнозирования и способы масштабирования данных. Результаты 
экспериментов показывают, что предложенный подход обеспечивает среднюю фактическую 
доходность портфеля на уровне 55,2%, а доля портфелей с положительной доходностью до-
стигает 83,3%. Использование медианы в качестве стратегии масштабирования увеличивает 
среднюю доходность до 66,9% при 92,6% успешных портфелей. Данный подход представляет 
собой инструмент для инвесторов, который позволяет адаптировать стратегии к изменяющим-
ся рыночным условиям и повышать эффективность управления портфелем цифровых акти-
вов. Кроме того, предложенный подход демонстрирует высокий уровень гибкости благодаря 
возможности настройки различных параметров оптимизации. Например, варьирование гори-
зонта прогнозирования позволяет учитывать краткосрочные и долгосрочные тренды рынка, а 
выбор стратегии масштабирования влияет на точность предсказаний. Оптимизация портфеля 
выполняется с учетом различных метрик, что делает данный подход применимым как для кон-
сервативных, так и для агрессивных инвестиционных стратегий. Дальнейшие исследования 
могут включать расширение набора прогнозных моделей, интеграцию альтернативных страте-
гий оптимизации, а также применение предложенного подхода к традиционным финансовым 
рынкам. Это позволит повысить точность прогнозирования и эффективность управления ин-
вестициями в условиях высокой неопределенности и волатильности цифровых активов.
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Abstract. In this study, an integrated approach to portfolio optimization is presented, combining 
modern time series forecasting methods and flexible settings for portfolio optimization. In conditions 
of high volatility in the digital asset market, traditional models such as Markowitz and CAPM lose 
their effectiveness without accurate return forecasts, as they do not account for dynamically changing 
market conditions. In this work, an approach is proposed that includes the adaptive selection of 
forecasting models for each asset and the optimization of portfolio weights based on forecast data.  
For asset price forecasting, ARIMA, Chronos Forecasting, GMDH, and LSTM models are employed, 
which allows various aspects of market dynamics to be taken into account. Based on the forecasts, 
a covariance matrix of returns is calculated and portfolio optimization is performed considering 
different strategies: allowing short positions, risk minimization, and achieving a predetermined level 
of return. The approach was tested on data from yfinance with various parameter configurations, 
including the number of assets, forecast horizon, and data scaling approaches.  The experimental 
results show that the proposed approach yields an average realized portfolio return of 55.2%, with 
the proportion of portfolios achieving positive returns reaching 83.3%. Using the median as the 
scaling strategy increases the average return to 66.9%, with 92.6% of the portfolios being successful. 
This approach serves as a tool for investors, allowing strategies to be adapted to changing market 
conditions and enhancing the efficiency of digital asset portfolio management. Furthermore, the 
proposed approach demonstrates a high degree of flexibility due to the ability to adjust various 
optimization parameters. For example, varying the forecast horizon allows both short-term and 
long-term market trends to be taken into account, while the choice of scaling strategy influences 
prediction accuracy. Portfolio optimization is carried out considering various metrics, making the 
approach applicable to both conservative and aggressive investment strategies.  Further research may 
include expanding the set of forecasting models, integrating alternative optimization strategies, and 
applying the proposed approach to traditional financial markets. This would enhance forecasting 
accuracy and the effectiveness of investment management under conditions of high uncertainty and 
volatility in digital assets.
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Введение
В условиях высоковолатильного и непредсказуемого рынка криптовалют традиционные порт-

фельные модели (например, модель Марковица) с их допущениями о том, что доходность акти-
вов в прошлом останется прежней в будущем, зачастую теряют эффективность. Одновременно 
достижения машинного обучения и прогнозирования временных рядов открывают пути к более 
точной оценке рыночной динамики и рисков.

Обзор литературы показал, что современные подходы формирования инвестиционного порт-
феля в случае использования прогнозов динамики цифровых активов сталкиваются со следую-
щими ограничениями:

• предлагается использовать только один подход прогнозирования доходности для различ-
ных активов;
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• оптимизация портфеля не предоставляет гибкости (например, нет возможности настроить 
горизонт инвестирования).

Для решения указанных ограничений в настоящей работе предлагается комплексный под-
ход, который, во-первых, системно подбирает наиболее точные модели прогнозирования 
для каждого криптоактива (ARIMA Канова–Хансена, GMDH, LSTM, Chronos Forecasting от 
Amazon Science), а во-вторых, связывает результаты этих прогнозов с гибкими подходами опи-
тимизации портфеля. Проведенные эксперименты подтверждают устойчивость и положитель-
ную доходность портфелей, сформированных предложенным подходом, даже в условиях су-
щественной рыночной неопределенности, что подчеркивает ее практическую значимость для 
инвесторов и исследователей.

Обзор литературы
Обзор литературы разделен на три части. В первой – обзор подходов формирования инве-

стиционного портфеля, во второй – обзор факторов ценообразования криптовалют, в третьей 
– обзор современных подходов использования методов машинного обучения для формирова-
ния инвестиционного портфеля.

Формирование инвестиционного портфеля
Научно-практические подходы к управлению финансами выработали обширный набор ме-

тодик оптимизации инвестиционного портфеля, который охватывает широкий круг задач – от 
увеличения доходности и снижения рисков до поиска оптимального соотношения между ними.

1. Теории рационального поведения инвесторов. К данному направлению относят классиче-
ский подход к построению оптимального портфеля, разработанный Г. Марковицем [1], а также 
модель CAPM [2] и другие схожие концепции. Они исходят из предположения, что инвесторы 
действуют рационально, опираясь на имеющуюся рыночную информацию и свои предпочтения 
в отношении риска и доходности, чтобы найти оптимальное распределение активов.

2. Поведенческие теории. В этих работах акцент смещается на нерациональные аспекты ин-
вестиционных решений: эмоции, психологические и поведенческие искажения. Подобные тео-
рии помогают выявлять рыночные аномалии и случаи переоценки стоимости активов, объясняя 
их особенностями поведения людей, а не только классической логикой.

3. Факторные модели и арбитражная теория ценообразования (АРТ) [3]. Главное внимание в 
этих концепциях уделяется факторам риска, которые влияют на доходность активов. Факторные 
модели рассматривают широкий спектр рыночных показателей (например, стоимость капитала, 
размеры компании, цену акций), а АРТ утверждает, что стоимость каждого актива должна отра-
жать ожидаемую доходность с учетом определенных факторов риска.

Несмотря на то, что уже сформировался обширный перечень способов оптимизации инве-
стиционного портфеля, актуальность разработки новых подходов обусловлена стремительной 
динамикой финансовых рынков, сложными взаимосвязями между их участниками, появлением 
новых типов активов и цифровых инструментов, а также необходимостью эффективной интегра-
ции современных технологий.

Был проведен сравнительный анализ наиболее известных способов оптимизации инвестици-
онного портфеля:

• Метод Марковица (1952 г.). Предлагает искать соотношение активов, обеспечивающее мак-
симальную доходность при фиксированном уровне риска или минимизацию риска при заданной 
доходности [1].

• Метод Роя–Шарпа (Sharpe’s Single Index Model). Разработан У. Шарпом и рассматривает 
упрощенную схему оптимизации, учитывающую систематический риск каждого актива через 
один общий фактор риска (часто рыночный индекс) [3].
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• КАПМ-модель (Capital Asset Pricing Model). Учитывает систематический риск актива для 
расчета его ожидаемой доходности. Применяется при поиске баланса между безрисковыми и ри-
скованными инструментами в структуре портфеля [2].

• Метод Линдера (Linder’s Model). Ориентирован на подбор оптимального соотношения 
между облигациями и акциями с учетом их взаимной корреляции, а также связи доходности с 
риском [24].

• Методы на базе квадратичного программирования. Широко используются в практике 
управления портфелями, решая задачу оптимизации через квадратичную целевую функцию и 
линейные ограничения [24].

• Метод Брутто (Brinson Model). Сосредотачивается на активном управлении, оценивая вклад 
каждого актива в итоговую доходность всего портфеля [24].

• Метод Блэка–Литтермана. Разработан Ф. Блэком и Р. Литтерманом в 1990 г. на базе ком-
бинации идей Марковица и оценки систематического риска; позволяет адаптировать структуру 
портфеля под актуальные рыночные условия [24].

• Метод Дженкинса. Базируется на принципах динамического управления, при котором вес 
каждого актива в портфеле корректируется в ответ на изменения рыночной конъюнктуры [32].

• Генетические алгоритмы. Реализуют эволюционный подход к оптимизации портфеля, 
«имитируя» естественный процесс мутаций и отбора [27].

• Алгоритмические методы. Применяют разнообразные оптимизационные алгоритмы – от 
глобального поиска решений до эволюционных методов и машинного обучения [3].

• Метод экстремальных квантилей (Extreme Quantile Optimization). Направлен на учет кри-
тических сценариев и минимизацию потерь в подобных условиях. Вариацией данной методики 
считается «Минимакс» (Minimax Method), который стремится сократить максимальные убытки 
и свести к минимуму вероятность экстремальных потерь [23].

Факторы ценообразования криптовалют
Для того чтобы использовать прогнозы динамики криптовалют, необходимо определить зна-

чимые факторы ценообразования криптовалют – признаки, которые будут использоваться для 
прогнозирования динамики.

При анализе ценообразования криптовалют традиционно выделяют пять групп факторов: 
фундаментальные, макроэкономические, финансовые, поведенческие и инфраструктурные 
[4–6]. В работе [7] цены определяются сочетанием фундаментальных факторов – технологиче-
ского прогресса, распространения криптовалют как платежного средства и изменений в регу-
лировании – и спекулятивных компонентов, связанных с рыночными настроениями и ожида-
ниями инвесторов. Эконометрические модели демонстрируют, что технологические инновации 
и регулятивные изменения способствуют росту цен, а спекулятивные операции вызывают кра-
ткосрочную волатильность, что подтверждают исследования [8–10].

Систематический обзор в [11] подчеркивает влияние рыночных условий, макроэкономиче-
ских показателей, социальных сетей и онлайн-активности на стоимость криптовалют, при этом 
биткойн остается наиболее изученным объектом (например, через анализ поисковых запросов и 
упоминаний в соцсетях) с рекомендацией расширить исследования на Dogecoin и Litecoin. Эти 
выводы согласуются с данными из [12, 13].

Ликвидность и объем торгов, как показано в [14, 15], существенно влияют на волатильность 
и реакцию рынка. Исследование [16] рассматривает ценообразование опционов (индекс CRIX и 
биткойн), где ключевыми факторами являются волатильность базового актива, рыночные ожи-
дания и ликвидность, что подтверждено работой [17]. Рынки опционов способны усиливать во-
латильность базовых активов.

Shen и др. [18–20] эмпирически анализируют влияние поведенческих финансов, макроэконо-
мических условий и рыночных трендов на краткосрочные и долгосрочные изменения цен.
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Инфраструктурные факторы – сложность майнинга, его тип и хешрейт – также играют важ-
ную роль: увеличение сложности требует большей вычислительной мощности и инвестиций в 
оборудование, а халвинг биткойна в апреле 2024 года заметно повлиял на его стоимость и рынок 
в целом. Наконец, авторы [21, 22] демонстрируют, что концентрация майнинговых пулов и высо-
кие затраты на энергию приводят к централизации, дефициту и повышенной волатильности цен.

С теоретической точки зрения данные факторы очень важны в прогнозировании доходности, 
однако в настоящей работе рассматриваются прогнозы только на исторических данных без при-
влечения внешней информации. Причина состоит в неполноте значений параметров, отражаю-
щих внешние факторы, и их несогласованности во времени с динамикой значений криптовалют. 
В настоящей работе полагается, что при большом объеме данных – как числа криптовалют, так и 
времени их наблюдения – эти факторы вполне проявятся в данных наблюдений.

Использование машинного обучения для формирования инвестиционного портфеля
Несмотря на обилие исследований, посвященных интеграции методов машинного обучения и 

оптимизационных алгоритмов в формировании инвестиционных портфелей, значительная часть 
работ лишь декларирует превосходство новых методик, при этом оставляя большое пространство 
для добавления гибкости.

Как правило, модели машинного обучения используются на этапе прогнозирования, а далее 
решается стандартная задача оптимизации: максимизация ожидаемой доходности при заданном 
риск либо максимизация доходности, либо минимизация риска при ограничениях на доходность. 
Классическая постановка – задача Марковица [1], где вектор ожидаемых доходностей заменяет-
ся на прогнозный, полученный от модели машинного обучения.

Распространенный подход – регулярная перекалибровка портфеля. Например, модель про-
гнозирует доходности N акций на следующий день/неделю, затем эти прогнозы используются в 
оптимизационной модели для вычисления долей портфеля. В простейшем случае оптимизация 
сводится к ранжированию активов: можно инвестировать больше в те, у которых прогноз выше. 
Так поступали, например, Fischer и Krauss [33], формируя равновзвешенный портфель из топ-
10 акций с наибольшей прогнозной вероятностью роста. Более строгий подход – решать задачу:  

                где    – вектор прогнозов доходности, Σ – ковариационная матрица (может оце-

ниваться по историческим данным либо также прогнозироваться). Так достигается максимиза-
ция ожидаемого коэффициента Шарпа.

Многие работы используют упрощения – например, принимают ковариацию равной исто-
рической (или диагональной для независимых активов), чтобы сосредоточиться на улучшении  
  . В результате сравнивается эффективность портфелей, построенных на основе прогнозов и на 
основе исторических средних или наивных стратегий.

Как правило, портфели с прогнозами демонстрируют более высокую доходность по сравне-
нию с равновесным 1/N или рыночным индексом. Это отмечается как для традиционных рын-
ков, так и для криптовалют [34]. Однако сама по себе задача оптимизации портфеля может быть 
усложнена различными ограничениями. В реальных условиях инвестор может накладывать за-
прет на короткие позиции, требования к диверсификации (не более M активов в портфеле) и 
т.п. Включение таких ограничений затрудняет аналитическое решение. Например, требование 
не более M активов делает задачу целочисленной (ограничение на кардинальность портфеля), 
решение которой требует перебора или специальных эвристик, как, например, было реализовано 
у Butler и Kwon [35] и у Chang и др. [36].

Многие исследования поэтому либо фиксируют заранее состав портфеля (например, топ-10 
прогнозно лучших акций) перед оптимизацией, либо игнорируют ряд ограничений для упроще-
ния. Тем не менее появляются работы, которые интегрируют ограничения непосредственно в  
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процедуру оптимизации с помощью дифференцируемых суррогатов. Так, Zhang и др. [37] предло-
жили нейросетевой подход, где сеть напрямую выдает веса портфеля, оптимизируя коэффициент 
Шарпа, и при этом в целевую функцию встроены штрафы за превышение заданного числа акти-
вов, лимита на плечо и т.д. Это позволяет учесть ограничения (кардинальность, максимальную 
позицию на инструмент, использование заемных средств) прямо в обучении модели, чего тради-
ционная двухшаговая схема «прогноз + оптимизация» обычно не делает.

Другая группа подходов – динамическое перераспределение и ребалансировка. Интервал, че-
рез который пересматриваются прогнозы и веса портфеля, играет большую роль. Большинство 
подходов используют фиксированный горизонт прогнозирования (например, дневной) и такую 
же частоту ребалансировки – это упрощает тестирование стратегии. Например, прогнозы LSTM 
на 1 день вперед применяются для ежедневного обновления портфеля криптовалют. Такой ста-
тический по структуре подход (когда модель и критерии не меняются со временем) не учитывает 
возможных смен режимов рынка. В последние годы появились методы, добавляющие уровень 
динамической адаптации. Один из вариантов – предварительно классифицировать состояния 
рынка и переключать стратегию. Li и др. [38] используют кластеризацию K-средних для иден-
тификации режимов волатильности рынка и Байесовскую модель для прогнозирования перехо-
дов между режимами. В зависимости от предсказанного режима меняются и оптимальные веса 
(например, при высокой волатильности портфель смещается к минимальному риску). Такой ре-
жимный или адаптивный подход позволил достичь значительно более высоких показателей до-
ходности портфеля по сравнению со статической стратегией. Другой подход – периодическое 
переобучение модели по мере поступления новых данных. Wang и др. [39] для крипто-портфе-
ля применили ансамбль стратегий глубокого обучения с подкреплением (reinforcement learning), 
которое осуществляется через заданные интервалы времени, чтобы учесть нелинейные сдвиги 
распределения. Они показали, что регулярное обновление параметров модели повышает устой-
чивость результатов на вневыборочных периодах по сравнению с раз и навсегда обученной мо-
делью. В контексте двухшаговых схем это эквивалентно тому, что модель-прогнозист регулярно 
дообучается на новых данных, а портфель пересчитывается с новыми прогнозами. В итоге тен-
денция такова, что динамические модели портфеля (с частой адаптацией к изменению рынка) 
начинают превосходить традиционные статические решения.

В исследовании Пономаревой и Шорохова [26] для прогнозирования доходностей российских 
акций была применена рекуррентная нейронная сеть LSTM. Описаны принцип построения оп-
тимального портфеля и способ усовершенствования его точности с помощью модели прогнози-
рования будущих доходностей акции, основанной на методе машинного обучения. Рассмотрено 
обучение рекуррентной нейронной сети LSTM, способной вычислять вектор ожидаемых доход-
ностей на следующий торговый день. С использованием полученных данных и подхода построе-
ния оптимального портфеля были получены доли, с которыми должны быть взяты активы в порт-
фель, для достижения максимального дохода. Данный подход был применен на данных акций 
российских компаний и показал приемлемую точность. Однако данный метод не допускает воз-
можности гибко изменять горизонт прогнозирования, динамически изменять состав компаний 
для анализа, задавать аппетит к доходности и возможность коротких позиций.

Добрина и Чернов [27] предложили объединение классического подхода Марковица с алго-
ритмами машинного обучения для улучшения оценки ожидаемых доходностей и рисков. В их 
подходе строится инвестиционный портфель, а затем с помощью моделей машинного обучения 
прогнозируются его изменения в будущем. Однако стоит обратить внимание на недостаток гиб-
кости данного подхода – построение портфеля и дальнейшее прогнозирование его состояния 
могут привести к перезапуску оптимизации портфеля при прогнозировании падения его эффек-
тивности. Альтернативный подход – прогнозирование цен активов и оптимизация портфеля на 
каждый шаг инвестирования.
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Коновалова и Абузов [28] изучают возможности комбинированного подхода, сочетающе-
го генетические алгоритмы и машинное обучение. Используются нейронная сеть LSTM для 
построения прогнозов доходностей и генетические алгоритмы для поиска оптимальных весов 
инвестиционного портфеля. По мнению авторов, генетические алгоритмы добавляют гибкость 
и адаптивность, однако количественные показатели точности и эффективности нового подхода 
в исследовании не приводятся.

Zhang, Zohren и Roberts [29] исследуют использование глубокого обучения для оптимизации 
портфелей с целью максимизации коэффициента Шарпа, исключая традиционное прогнозиро-
вание доходностей. В основе подхода лежит применение LSTM для обработки временных рядов 
данных ETF (акций, облигаций, товаров и индекса волатильности), что снижает сложность вы-
бора активов и повышает диверсификацию. Модель показала превосходные результаты в сравне-
нии с традиционными методами (Марковица, максимальной диверсификации) на данных с 2011 
по 2020 год, включая кризис COVID-19, благодаря эффективной переаллокации активов.

Полетаев и Спиридонова [30] предлагают метод уменьшения размерности данных при опти-
мизации портфеля, основанный на иерархической кластеризации ценных бумаг с использова-
нием коэффициента корреляции Пирсона в качестве меры близости. Авторы исследуют влияние 
различных параметров кластеризации на качество оптимального решения и демонстрируют, что 
предложенный подход позволяет сократить вычислительные затраты при незначительном сни-
жении доходности портфеля.

Corsaro и De Simone [31] предлагают усовершенствование классической модели Марковица 
путем добавления l1-регуляризационного члена к целевой функции. Это способствует получе-
нию разреженных решений, где капитал распределяется между ограниченным числом активов, 
что снижает транзакционные издержки и упрощает управление портфелем. Кроме того, l1-ре-
гуляризация ограничивает объем коротких позиций, что актуально в условиях рыночных огра-
ничений на такие операции. Проведенные численные тесты демонстрируют эффективность 
предложенного подхода в достижении финансовых целей инвесторов.

Проанализировав литературу, можно выявить ряд общих ограничений и проблем, присущих 
современным подходам к оптимизации портфеля на базе прогнозов:

1. Недостаточная гибкость по горизонту прогнозирования и инвестирования. Многие иссле-
дования фиксируют единый горизонт (например, дневной прогноз и дневную же ребалансиров-
ку) и не тестируют работу модели на других интервалах [40]. Модель LSTM, обученная на дневных 
данных, может не подойти для прогнозов на месяц без переобучения. Это снижает практическую 
ценность: инвесторы могут иметь разные горизонты инвестирования, и отсутствие адаптивности 
по времени – минус. Кроме того, инвестиционные стратегии часто требуют согласования про-
гнозного горизонта с периодом удержания активов, что не всегда учитывается – например, мо-
дель может предсказывать недельную доходность, а портфель перестраивается ежемесячно, что 
приводит к рассинхронизации.

2. Использование только одного семейства моделей. Значительная часть работ фокусируется 
на одном типе модели (зачастую – деревья решений или только LSTM) и не рассматривает альтер-
нативы. Однако известно, что качество прогнозов сильно зависит от природы данных и актива. В 
одних случаях лучше работают нелинейные деревья, в других – глубокие сети, в-третьих – даже 
простые линейные модели. Ограничение подхода одним модельным классом повышает риск, что 
выбранная модель не улавливает важных особенностей данных. Так, в работе [41] показано, что 
модель, отлично зарекомендовавшая себя на криптовалютах (рынок с высокой волатильностью), 
при прямом переносе на рынок акций дала существенно худшие результаты. Это свидетельствует 
о необходимости более гибкого выбора моделей. К сожалению, в литературе до сих пор редко 
встречается сравнение нескольких семейств моделей на одной задаче – обычно авторы берут наи-
более успешный метод и демонстрируют его преимущество над базовым (ARIMA или 1/N). Лишь  
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немногие обзоры (например, Ballings и др. [42], Berat Sezer и др., [43]) систематически сравнивали 
множество алгоритмов на финансовых данных.

3. Отсутствие адаптивного выбора моделей под каждый актив. Связанное с предыдущим, но 
более тонкое ограничение – даже если в работе используются, например, несколько моделей, за-
частую они применяются универсально ко всем активам портфеля. Между тем разные акции или 
криптовалюты могут обладать разной динамикой – одна более трендовая, другая более циклич-
ная, третья реагирует на макропоказатели. Идеально было бы для каждого актива (или кластера 
схожих активов) подбирать наилучшую модель прогноза. В имеющейся литературе такой подход 
почти не реализован – обычно строится единая модель (например, многомерная LSTM сразу на 
все активы либо отдельная модель одного типа на каждый актив). Адаптивный подбор модели 
под актив мог бы повысить точность – например, использовать ARIMA там, где ряд близок к 
стационарному, и использовать нейросеть там, где наблюдаются сложные нелинейности. Пока 
что эта идея больше предложена теоретически, чем реализована на практике. Некоторые авторы 
предлагают ансамбли моделей именно с расчетом на диверсификацию по активам, но прямой 
адаптации «один актив – одна модель» не встречается. Причины включают усложнение вычисле-
ний (нужно обучать множество моделей) и риск переобучения при малых данных по отдельным 
инструментам.

4. Ограничения в параметризации портфеля. Многие научные работы накладывают упроща-
ющие допущения на задачу оптимизации, которые снижают гибкость стратегии. Например, часто 
запрещаются короткие позиции (отрицательные веса) – портфель получается только длинным, 
хотя в реальности хедж-фонды, например, активно используют короткие позиции. Это делается 
либо для удобства (исключить перенос риска через короткие продажи), либо из-за ограничений 
данных (не все акции можно «шортить»). Еще одно ограничение – фиксированное число активов 
в портфеле: чтобы упростить задачу, исследователи нередко заранее ограничивают, что будут ин-
вестировать, например, в топ-10 или топ-20 акций по прогнозу [36]. Это обеспечивает некую ди-
версификацию и снижает размерность задачи, но опять же убирает из рассмотрения целый пласт 
возможных оптимальных решений (а именно различные комбинации большего числа активов с 
малыми долями). Также редко учитываются дополнительные цели и параметры, кроме доходно-
сти и риска. Например, у реального инвестора могут быть ограничения на отраслевую структуру, 
желаемый уровень прозрачности портфеля, лимиты на оборот (turnover) при ребалансировке и 
т.п. В академических работах такие детали часто опускаются – оптимизируются либо только до-
ходность, либо максимум доходности при заданном риске. В результате метод оказывается менее 
пригоден к непосредственному применению, где таких ограничений множество. Отдельно стоит 
упомянуть, что параметры оптимизации зачастую фиксированы – например, уровень допусти-
мого риска или целевой уровень по доходности берутся константой. В реальности их тоже можно 
было бы адаптировать под условия (скажем, повышать допустимый риск в благоприятных режи-
мах рынка), но в рассматриваемых подходах это почти не встречается.

5. Отсутствие динамического изменения состава портфеля. Хотя формально все рассмотрен-
ные схемы предполагают какую-то периодическую ребалансировку, во многих исследованиях 
портфель формируется в начале тестового периода, и дальше его состав либо редко пересматри-
вается, либо меняется незначительно. Например, если модель прогнозирует, что одни и те же 
пять акций стабильно в лидерах, портфель будет состоять из них на всем протяжении. Динамиче-
ское перераспределение – сильная сторона современных алгоритмов (особенно обучение с под-
креплением), но в классических «прогноз + оптимизация» обычно реализуется как регулярная 
(например, ежемесячная) оптимизация заново. Это динамика, но не зависящая от состояния 
рынка (а только от календаря). Ограничение проявляется в том, что состав активов часто остается 
статичным – к примеру, ряд работ по криптовалютам фокусируется на распределении между не-
сколькими крупнейшими монетами и не рассматривает возможность в течение процесса выйти  
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из одних альткоинов и войти в другие [41]. Иными словами, состав активов остается неизменным, 
меняются лишь веса. В реальности же инвестор по мере изменения прогнозов мог бы исключать 
одни инструменты и добавлять новые. Наличие транзакционных издержек и ограничений лик-
видности, конечно, сдерживает частое перераспределение, но в научных работах эти факторы не-
редко вообще не моделируются. Поэтому отсутствие механизмов адаптивного изменения набора 
активов – заметный пробел. Некоторые свежие исследования предлагают решения – например, 
введение штрафа за изменение весов (чтобы контролировать оборот) или комбинирование про-
гнозной модели с классификатором, решающим, какие активы включать (feature selection).

Вышеперечисленные ограничения можно сгруппировать следующим образом:
• Данные подходы не допускают возможности гибко изменять горизонт инвестирования и 

прогнозирования, адаптивно выбирать наилучшие модели машинного обучения для каждого ак-
тива, динамически изменять состав активов для формирования портфеля, задавать аппетит к до-
ходности и возможность коротких позиций.

• В подходах, использующих модели машинного обучения для прогнозирования будущих 
доходностей активов, в основном используется только одно семейство алгоритмов машинно-
го обучения (часто LSTM или ARIMA), однако качество построенной модели нередко зависит 
от данных (временного ряда) и выбранного актива. Существует множество методов машинного 
обучения, успешно применяемых для прогнозирования динамики цифровых активов. Однако 
успешность того или иного подхода и точность прогноза зависят от данных. Нет универсального 
метода прогнозирования. Один и тот же метод прогнозирования может хорошо работать на дан-
ных одного актива и плохо на данных другого.

Цель, задачи и объект исследования
На основе анализа литературы и выявленных ограничений существующих подходов формиро-

вания инвестиционных портфелей с помощью машинного обучения в рамках данного исследо-
вания были поставлены следующие цель и задачи. Целью данного исследования являются разра-
ботка и апробация комплексного подхода оптимизации криптовалютного портфеля, основанно-
го на интеграции современных методов машинного обучения. Объектом исследования являются 
процесс оптимизации портфеля криптовалют, включающий прогнозирование их доходности, 
а также применение автоматизированных систем управления инвестиционными решениями в 
условиях рыночной неопределенности. Исходя из данной цели и ограничений существующих 
подходов, в рамках исследования были поставлены следующие задачи:

• на основе обзора литературы выбрать современные методы машинного обучения для про-
гнозирования цен криптовалют;

• на основе прогнозов цен данными методами разработать подход оптимизации портфеля 
криптовалют, который предоставляет гибкость в выборке параметров данной оптимизации (го-
ризонт инвестирования, требования к доходности, разрешение коротких позиций, количество 
активов);

• провести эксперименты и оценку качества оптимизации портфеля с помощью выбранной 
архитектуры.

Методы и материалы
Сбор и предобработка данных
Первая стадия работы включает получение данных о котировках ведущих криптовалют на ос-

нове API CoinGecko. В качестве входящих данных используется число – количество активов-кан-
дидатов для сбора портфеля. Отбираются криптоактивы, отсортированные по рыночной капита-
лизации от наибольшей на день анализа до наименьшей, после чего их тикеры валидируются 
для использования в библиотеке yfinance (с серверов Yahoo Finance). Загруженные временные  
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ряды очищаются от пропущенных значений, нормализуются и приводятся к единому формату 
временной дискретизации. Для масштабирования признаков используются различные стратегии 
с учетом специфики криптовалютных данных.

Второй параметр входных данных – горизонт прогнозирования – количество дней, на кото-
рый планируется собрать портфель.

Третий параметр входных данных – стратегия масштабирования. Поскольку шаг временного 
ряда для скачивания данных из библиотеки yfinance всегда одинаковый – 1 день, при горизонте 
прогнозирования более 1 дня (например, 7 дней) необходимо агрегировать данные для данного 
горизонта прогнозирования. В данном подходе реализованы три стратегии такой агрегации:

• Усреднение. В качестве цены для каждого шага с заданным интервалом (горизонтом прогно-
зирования) принимается среднее арифметическое по всем дням, входящим в данный интервал.

• Медиана. В качестве цены для каждого шага с заданным интервалом (горизонтом прогнози-
рования) принимается медиана по всем дням, входящим в данный интервал.

• Прореживание. В качестве цены для каждого шага с заданным интервалом (горизонтом 
прогнозирования) принимается последняя цена в заданном интервале. Остальные дни не учи-
тываются.

Построение прогнозов
В рамках данного исследования было принято использовать все методы прогнозирования 

цен, зарекомендовавшие себя в обзоре литературы. Для прогнозирования будущих цен крипто-
активов применяются четыре основных подхода:

1. ARIMA [32]. Классическая модель линейного прогнозирования, хорошо учитывающая се-
зонность и тенденции в стационарных временных рядах. Применяется алгоритм Канова–Хансена 
[32] для оптимизации гиперпараметров модели в зависимости от прохождения теста на стационар-
ность (расширенный тест Дики–Фуллера [32]) и критерия качества модели (критерий Акаике [32]).

2. Chronos Forecasting [44]. Библиотека глубокого обучения от Amazon Science, позволяющая 
строить масштабируемые и точные прогнозы для сложных временных рядов на основе архитек-
туры на базе трансформера Т5 от команды Google [45]. С данной моделью используется способ 
обучения внутри контекста.

3. GMDH. Самоорганизующаяся модель группового учета аргументов, оптимизирующая 
внутренний и внешний критерий для достижения оптимальной структуры1.

4. LSTM. Рекуррентная нейронная сеть, оптимизированная для работы с последовательными 
данными, способная запоминать долгосрочные зависимости и корректировать прогноз на основе 
новых трендов [46].

Предложенный в данной статье подход является адаптивным к каждому набору данных (инди-
видуально для каждого набора данных определяется наиболее точная модель прогнозирования).

Процесс построения прогнозов включает несколько этапов: загрузку ценовых данных с днев-
ной частотой через библиотеку yfinance; группировку данных в соответствии с выбранным го-
ризонтом инвестирования (усреднение, медиану или прореживание); разбиение данных на тре-
нировочную и тестовую подвыборки, стандартизацию данных для устранения масштабных раз-
личий между активами; обучение каждой из четырех моделей на тренировочной выборке. Все 
модели обучаются на одинаковом количестве признаков (10 признаков); вычисление метрики 
MAPE на тестовом срезе:

1 Ivakhnenko A.G. (1968) The Group Method of Data Handling – A Rival of the Method of Stochastic Approximation. Soviet Automatic Control, 
1 (3), 43–55.
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где n – количество наблюдений, yi – фактическое значение цены,    – предсказанное значение 
цены.

Следующий этап – выбор лучшей модели для каждого актива на основе минимального значе-
ния MAPE.

Оптимизация портфеля
После отбора наилучших моделей для каждой криптовалюты производится объединение про-

гнозных и фактических цен активов в единые наборы данных:
• тренировочный набор данных прогнозных цен активов;
• валидационный набор данных прогнозных цен активов;
• тренировочный набор данных фактических цен активов;
• валидационный набор данных фактических цен активов.
Объединение производится способом INNER JOIN – сохранением только тех строк, для ко-

торых данные присутствуют одновременно по каждой из криптовалют, исключая возможные не-
соответствия или пропуски, что необходимо для расчета ковариационной матрицы и построения 
портфеля по комбинации активов. Такой подход обеспечивает согласованность наборов данных 
и упрощает последующую аналитическую обработку.

На тренировочном наборе прогнозных цен рассчитывается ковариационная матрица доходно-
стей. Валидационная выборка делится на две равные части: первая используется для определения 
оптимальных весов портфеля, вторая – для контроля и оценки качества построенного портфеля.

Расчет метрик портфеля
Для оптимизации портфеля и расчета метрик необходимы прогнозируемые (ожидаемые) и 

фактические (реализованные) доходности:

прогнозируемая доходность актива    

фактическая доходность актива    

где predicted pricet + 1 – прогнозируемая цена криптоактива на горизонт прогнозирования (t +  
+ 1), actual pricet + 1 – фактическая цена криптоактива на горизонт прогнозирования (t + 1), 
actual pricet – фактическая цена криптоактива на момент формирования портфеля (t).

Построение ковариационной матрицы. Для обеспечения положительной определенности ко-
вариационной матрицы выполняется пошаговый отбор (forward selection) наиболее значимых при-
знаков. Затем на тренировочном отрезке рассчитывается ковариационная матрица доходностей:

где R — матрица доходностей активов на тренировочной выборке.
В первой части реализованного подхода определяется функция, которая на вход принимает 

вектор весов w, вектор ожидаемых/фактических доходностей   /μ и ковариационную матрицу 
Σ. Результатом ее работы являются две ключевые метрики портфеля:

1) ожидаемая доходность портфеля:
а) ожидаемая прогнозируемая доходность портфеля (в режиме расчета метрик по прогнозным 

доходностям):
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где w = (w1, w2, ... wN) – доли капитала, распределенные между N активами, а    = (  1,   2 ...   N) 
– вектор ожидаемых доходностей;

б) ожидаемая реализованная доходность портфеля (в режиме расчета метрик по фактическим 
доходностям):

где w = (w1, w2, ... wN) – доли капитала, распределенные между N активами, а μ = (μ1, μ2, ... μN) 
— вектор реализованных доходностей.

2) волатильность (стандартное отклонение доходностей портфеля):

где Σ – ковариационная матрица размерности N * N, в элементах которой содержится информа-
ция о парных взаимосвязях доходностей активов.

Псевдокод функции для вычисления этих метрик (на примере прогнозных доходностей):
1) вычисляет доходность портфеля          

2) вычисляет волатильность           

3) возвращает обе эти величины.
Настройка условий оптимизации
Вторая часть реализованного подхода формализует постановку задачи в традиционном виде  

минимизации риска (волатильности) при условии полного инвестирования                 c  

основным ограничением           обеспечивающим, что сумма весов равна 1 (весь капитал ин-
вестирован).

Кроме того, в классической модели Марковица [1] часто рассматривается и дополнительное 
условие неотрицательности wi, если не разрешены короткие позиции.

Запрет или разрешение коротких позиций
• Long-only (запрещены короткие позиции): вес wi ∈ [0, 1].
• С короткими позициями (short selling): вес wi допускает отрицательные значения – на- 

пример, wi ∈ [–1, 1].
Фиксация целевой доходности
При необходимости можно добавить еще одно равенство:

задавая требуемый уровень ожидаемой доходности портфеля. В таком случае реализованная функ-
ция ищет минимальную волатильность при условии, что доходность не ниже заданного уровня.

Решение оптимизационной задачи
Для нахождения оптимального вектора весов wi применяются стохастический или детерми-

нированный методы. В данном случае используется алгоритм последовательного метода наи-
меньших квадратов, который решает задачу нелинейного программирования с учетом ограни-
чений. Псевдокод функции для оптимизации весов:

1) определяет число активов N;
2) формирует набор ограничений:
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i.         

ii.                    (если target return задан);
3) устанавливает границы весов (wi ∈ [0, 1] либо wi ∈ [–1, 1]) в зависимости от параметра 

allow short;
4) выбирает начальное приближение в виде равномерного распределения        

5) минимизирует цель:                ;

6) возвращаемый результат – вектор w, который соответствует портфелю с глобальным ми-
нимумом волатильности при заданных условиях (или портфелю, удовлетворяя дополнительному 
ограничению на доходность).

Оценка на тестовых данных
Первая половина валидационной выборки выступает для оценки весов и построения портфеля.
Вторая половина валидационного периода выступает в роли тестовой выборки для финальной 

оценки эффективности портфеля. Сравнительные результаты оцениваются на этом отрезке.
Ниже представлены основные метрики, используемые для оценки качества сформированного 

портфеля на выборке для построения портфеля и на тестовой выборке.
1. Среднеабсолютная ошибка доходности (Returns MAE). Для измерения точности прогнозов 

доходности используется следующая метрика, отражающая среднеабсолютную ошибку между 
прогнозируемой доходностью    и фактической rt:

где t – количество наблюдений,    – прогноз доходности в момент времени t, а rt — реализован-
ная доходность в момент времени t. Чем меньше значение метрики, тем точнее отражаются фак-
тические изменения доходности.

2. Суммарная доходность (Summed Returns). Для полноты анализа рассчитываются суммар-
ные прогнозируемыея Σ  и фактические Σrt доходности за исследуемый период. Сопоставление 
этих величин дает представление о совокупном уровне дохода в рамках формируемой стратегии.

Все метрики вычисляются на обеих частях валидационной выборки – на подвыборке на опти-
мизации портфеля и на тестовой подвыборке, что позволяет оценить как процесс оптимизации 
портфеля, так и его способность к обобщению на новых наиболее свежих данных. Полученные 
результаты дают всестороннюю характеристику качества прогнозирования и эффективности 
принятых инвестиционных решений, позволяя своевременно корректировать модельные допу-
щения и стратегию управления портфелем.

Результаты и обсуждение
Настройка экспериментов
Для верификации эффективности предложенного подхода были собраны несколько наборов 

исторических данных по криптовалютам через API CoinGecko и библиотеку yfinance. Сформиро-
ванные временные ряды доходностей использовались для обучения и тестирования предложен-
ных моделей. Оценка качества прогнозов осуществлялась по метрике MAPE, затем определялись 
оптимальные веса криптоактивов в портфеле.

Следующие параметры являются конфигурируемыми для каждого инвестора в зависимости от 
целей инвестирования:

• top n – количество активов для построения портфеля, отсортированные по рыночной капи-
тализации на текущий день от топ-1 до топ-n (например, топ-5);
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• num scale steps – горизонт инвестирования в днях (например, 7 дней);
• scaling strategy – способ масштабирования при горизонте инвестирования в несколько ша-

гов (больше 1) – прогноз средней цены (average), прогноз медианной цены (median), прорежива-
ние – прогноз последней цены в конце интервала (undersampling).

Также есть еще два параметра оптимизации портфеля:
• target return – требуемый минимальный уровень доходности (например, 10%);
• allow short – запрет или допуск коротких позиций (например, True (да)).
В данном исследовании были выбраны различные комбинации данных параметров.
• top n – 5, 10, 15, 20, 25, 30;
• num scale steps – 7, 10, 30;
• scaling strategy – average, median, undersampling;
• target return – отсутствует, 10%, 50%;
• allow short – True (да), False (нет).
Таким образом, в данном исследовании были проведены эксперименты для каждой комбина-

ции этих параметров – всего 324 эксперимента.
Исходная выборка – все исторические дневные данные цен криптоактивов с начала их разме-

щения ни криптобиржах (с 2009 года по день проведения экспериментов – 12 января 2025 года).
Вся выборка поделена на следующие подвыборки:
• тренировочная выборка – выборка для тренировки моделей прогноза цен – первые 70%;
○ вся выборка используется для построения ковариационной матрицы доходностей;
• валидационная выборка – выборка для расчета тестовых метрик качества моделей прогноза 

цен и выбора наиболее точных моделей – оставшиеся 30%;
○ выборка для оптимизации весов инвестиционного портфеля – первые 50% от вышеуказан-

ных 30%, 15% от исходной выборки;
○ тестовая выборка – выборка для расчета метрик качества оптимизации инвестиционного 

портфеля – вторые 50% от вышеуказанных 30%, 15% от исходной выборки.
Для теста используются наиболее свежие данные на дату исследования – 12 января 2025 года 

– данные цен по 11 января 2025 года.
Результаты и анализ
В данной главе приводится анализ данных результатов экспериментов.
Средняя среднеабсолютная ошибка прогноза доходности портфеля на выборке для построе-

ния портфеля – 0.058, на выборке для тестирования портфеля – 0.132. Интерпретация данного 
показателя – в среднем, на тестовой выборке фактическая доходность построенного портфеля 
отличалась на 13,2% от предсказанной доходности данного портфеля, что является достаточно 
низким отклонением. Данный показатель на выборке для построения портфеля ожидаемо ниже, 
но незначительно, что говорит об устойчивости построенных портфелей в течение всего горизон-
та прогнозирования.

Рассмотрим подробнее тестовую выборку. Основная масса распределения среднеабсолютных 
ошибок прогнозирования доходностей сформированных портфелей на тестовой выборке близка 
к 0, среднее – 132, что говорит об устойчивости прогнозов. Далее рассмотрим распределение фак-
тических реализованных доходностей по каждому из 324 экспериментов. Основная масса распре-
деления находится справа от 0, среднее – 0.552. То есть в среднем данный подход формирования 
портфеля фактически принес дополнительно 55.2% к исходному депозиту. Доля портфелей с по-
ложительной фактической доходностью на тестовой выборке – 83.3% (270/324). Посмотрим на 
сегменты – top n, num scale steps, scaling strategy, target return, allow short.

Количество активов-кандидатов
Четкой зависимости качества построения портфеля от количества активов-кандидатов не на-

блюдается: средняя фактическая доходность сформированного портфеля (топ-5 – 0.496, топ-10  
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– 0.781, топ-15 – 0.408, топ-20 – 0.574, топ-25 – 0.597, топ-30 – 0.458), среднеабсолютная ошибка 
прогнозной доходности сформированного портфеля (0.05, 0.193, 0.167, 0.105, 0.134, 0.144 соответ-
ственно), а также доля сформированных портфелей с положительной доходностью на тестовой 
выборке (0.833, 0.796, 0.778, 0.852, 0.889, 0.852 соответственно) не изменяются в зависимости от 
количества активов-кандидатов. Данное наблюдение подчеркивает устойчивость рассматривае-
мого подхода формирования инвестиционного портфеля. Более тщательный анализ распределе-
ния оставляет вывод прежним. Таким образом, данный подход достаточно устойчив к количеству 
активов кандидатов для формирования портфеля.

Горизонт прогнозирования
Распределение фактических доходностей сформированных портфелей на тестовой выборке 

имеет похожую форму во всех трех вариантах горизонтов прогнозирования. Однако есть незна-
чительная тенденция к росту фактических доходностей при увеличении горизонта прогнозиро-
вания. Среднее арифметическое растет от 0.504 для 7 дней, до 0.557 для 10 дней и для 0.595 на 
30 дней (рис. 1).

При этом доля портфелей с положительной фактической доходностью сформированного 
портфеля на тестовой выборке примерно остается одинаковой (0.853 для 7 дней, 0.824 для 10 
дней, 0.824 для 30 дней). Также незначительно растет и среднеабсолютное отклонение прогноз-
ных доходностей от фактических на тестовой выборке (0.081 для 7 дней, 0.117 для 10 дней, 0.199 
для 30 дней). Незначительный рост ошибки прогноза и рост фактической доходности обуслов-
лены ростом неопределенности при увеличении горизонта прогнозирования – чем длиннее го-
ризонт прогнозирования, тем выше неопределенность и волатильность.

Режим масштабирования
На рис. 2 представлены распределения фактических доходностей собранных портфелей на те-

стовой выборке для каждой из стратегий масштабирования. Видно, что среднее арифметическое 
и медиана примерно похожи (медиана незначительно лучше), однако прореживание значительно 
уступает остальным.

Данный вывод подтверждается при анализе доли портфелей с положительной доходностью 
на тестовой выборке – она максимальная у медианы (0.926) и минимальная с большим отрывов 
у прореживания (0.769). Среднее арифметическое – 0.806. Тот же вывод подтверждает средне-
абсолютная ошибка – 0.115 при среднем арифметическом, 0.15 при медиане и выше (0.131) при 
прореживании. Таким образом, при обучении моделей машинного обучения для формирования 
инвестиционного портфеля следует избегать прореживание как режим масштабирования.

Целевая доходность
Следует отметить значительную разницу между режимами с заданной целевой доходностью и 

без нее. Сформированные портфели при заданной целевой доходности являются более агрессив-
ными – фактическая реализованная доходность выше, если портфель сформирован при допол-
нительном ограничении на целевую доходность (0.766 при целевой доходности 10%, 0.794 при 
целевой доходности 50%), в отличие от варианта без ограничений на целевую доходность (0.097). 
Доля портфелей с положительной фактической доходностью сформированного портфеля на те-
стовой выборке в зависимости от режима целевой доходности: 0.806 без заданной целевой доход-
ности, 0.852 при целевой доходности 10%, 0.843 при целевой доходности 50%. Рост доходности 
при более агрессивных инвестиционных целях достигается ценой роста волатильности портфеля 
– среднеабсолютная ошибка прогнозной доходности растет (рис. 3).

Таким образом, более агрессивные конфигурации с заданной целевой доходностью ведут к 
росту доходности портфеля, вместе с тем растет и риск.

Короткие позиции
Фактическая доходность портфеля при ограничении на короткие позиции незначительно 

(0.562) выше доходности портфеля с короткими позициями (0.542). Тот же вывод подтверждается  
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Рис. 1. Распределение фактической доходности сформированного портфеля  

на тестовой выборке для разных горизонтов прогнозирования

Fig. 1. Distribution of factual returns of formed portfolios on different forecast horizons

Рис. 2. Распределение фактической доходности сформированного портфеля  

на тестовой выборке для разных режимов масштабирования

Fig. 2. Distribution of factual returns of formed portfolios on different scaling approaches

Рис. 3. Распределение среднеабсолютной ошибки прогнозной доходности сформированного портфеля  

на тестовой выборке для разных режимов целевой доходности

Fig. 3. Distribution of mean absolute error of forecasted returns of formed portfolios on different target return modes

при анализе доли портфелей с положительной фактической доходностью на тестовой выборке 
– значительно выше с конфигурациями без коротких продаж: 0.759 без ограничения, 0.907 при 
ограничении. В конфигурациях с короткими позициями среднеабсолютная ошибка прогнозной 
доходности портфеля увеличивается более чем в 2 раза (с 0.081 до 0.183) в сравнении с конфи-
гурациями без коротких продаж. Возможная гипотеза – короткие позиции на практике более  
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быстры в динамике, падения цен обычно более резки, чем их рост, отчего такие позиции и назы-
ваются «короткими», а позиции на рост – «длинными». Возможно, тренды на падения цен имеют 
кардинально другую структуру и паттерны поведения, для которых требуется отдельный подход, 
в связи с чем качество оптимизации портфеля данным подходом не является оптимальным для 
совместных длинных и коротких позиций. Данную гипотезу следует проверить отдельно. Ис-
следование коротких позиций выходит за рамки данной статьи. Таким образом, добавление воз-
можности коротких продаж, скорее всего, увеличивает неопределенность портфеля, поскольку 
динамика цен при их падении отличается от динамики цен при растущем рынке, что требует от-
дельного исследования.

Выводы
Автор статьи представил подход к оптимизации портфеля криптовалют, объединяющий ме-

тоды прогнозирования временных рядов с гибкими стратегиями оптимизации. Использование 
моделей ARIMA, Chronos Forecasting, GMDH и LSTM в сочетании с методами минимизации ри-
сков и увеличения доходности позволило построить приемлемые по доходности портфели.

Предложенный подход включает несколько ключевых аспектов, способствующих ее успеш-
ной реализации:

1. Адаптивный выбор моделей прогнозирования. Подход предусматривает тестирование не-
скольких моделей на основе метрики MAPE и выбор наиболее подходящей для каждого актива, 
что минимизирует ошибки прогноза и повышает точность оценок будущих доходностей.

2. Масштабируемость. Предложенный подход формирования инвестиционного портфеля 
поддерживает различные горизонты прогнозирования и различное количество активов-канди-
датов, позволяя инвесторам адаптировать стратегию к своим индивидуальным потребностям и 
предпочтениям.

3. Гибкость конфигурации портфеля. Возможность задавать целевые уровни доходности, учи-
тывать ограничение на короткие позиции и варьировать состав активов является универсальным 
для широкого круга пользователей.

4. Сбалансированность риска и доходности. Экспериментальные результаты демонстрируют, 
что формирование инвестиционного портфеля предложенным подходом позволяет добиться по-
ложительной доходности, сохраняя приемлемый уровень риска даже при агрессивных инвести-
ционных стратегиях.

Эксперименты, проведенные на реальных данных, подтвердили, что предложенный подход 
способен генерировать положительные результаты в большинстве конфигураций. Среднеабсо-
лютная ошибка прогнозов доходности составила 13,2% на тестовой выборке, что является при-
емлемым показателем для рынков с высокой волатильностью. Средняя фактическая доходность 
портфелей составила 55,2%, при этом доля портфелей с положительной доходностью достигла 
83,3%. Если использовать только медиану как режим масштабирования, то средняя фактическая 
доходность портфелей достигает 66.9% от исходного депозита, а доля портфелей с положитель-
ной фактической доходностью достигает 92.6%.

Анализ влияния различных параметров на результаты оптимизации выявил важные законо-
мерности:

• Увеличение горизонта прогнозирования приводит к росту доходности, но также увеличива-
ет неопределенность прогнозов.

• Режимы масштабирования, основанные на усреднении и медианном значении, показали 
наилучшие результаты, тогда как прореживание существенно снижает точность прогнозов.

• Ограничение на короткие позиции уменьшает неопределенность и повышает точность оп-
тимизации, однако приводит к снижению потенциальной доходности.

• Агрессивные стратегии с заданной целевой доходностью демонстрируют более высокую до-
ходность, но сопровождаются повышенными рисками.
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В работе были выявлены области, требующие дальнейшего изучения. Во-первых, помимо ре-
ализованного поиска оптимальных гиперпараметров ARIMA существует необходимость инте-
грации современных методов адаптивного поиска оптимальных гиперпараметров для LSTM и 
GMDH в зависимости от криптоактива и данных. Во-вторых, требуется проведение углубленного 
анализа динамики коротких позиций, так как их поведение имеет уникальные характеристики, 
которые не всегда могут быть точно учтены обобщающими подходами. В-третьих, помимо мо-
дифицированного традиционного подхода Г. Марковица можно применить другие подходы к 
оптимизации портфеля – например, генетические алгоритмы, упомянутые в обзорной части 
статьи. Наконец, целесообразно рассмотреть возможность интеграции дополнительных факто-
ров риска и использования альтернативных стратегий оптимизации, таких как многокритери-
альные методы.

Заключение
Результаты данного исследования можно сформулировать следующим образом:
1. Предложен подход к оптимизации инвестиционного портфеля, объединяющий адаптив-

ный выбор оптимальных моделей прогнозирования (ARIMA, Chronos Forecasting, GMDH, 
LSTM) с гибкой настройкой оптимизации. Это позволяет минимизировать ошибки прогнозов и 
эффективно управлять распределением активов даже в условиях высокой волатильности рынка.

2. Проведены 324 эксперимента с применением предложенного подхода, которые показали 
устойчивую положительную доходность, что демонстрирует потенциал предложенного подхода 
для практического применения в управлении инвестициями.

3. Подробно рассмотрено влияние таких параметров, как горизонт прогнозирования, страте-
гия масштабирования, целевая доходность и возможность коротких позиций, количество акти-
вов в портфеле. Полученные результаты дают обоснование выбора настроек для формирования 
устойчивых и гибких инвестиционных портфелей в зависимости от индивидуальных инвестици-
онных целей.

4. Открытие направлений для будущих исследований. Выявлены области для дальнейших 
исследований: интеграция адаптивного подбора гиперпараметров для моделей LSTM и GMDH, 
детальный анализ динамики коротких позиций, а также применение предложенного подхода к 
традиционным финансовым рынкам и другим классам активов.

Таким образом, автором предложен подход применения методов машинного обучения и про-
гнозирования временных рядов в задачах оптимизации инвестиционных портфелей – универ-
сальный и адаптивный инструмент для повышения эффективности управления рисками и до-
ходностью инвестиций.
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