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В данной статье рассмотрена задача прогнозирования котировок акций на примере круп-
нейших нефтяных компаний России (Роснефти, Лукойла, Газпромнефти и Сургутнефтегаза) 
с помощью искусственных нейронных сетей, а также анализируется доходность инвестици-
онного портфеля, сформированного из обыкновенных акций четырех крупнейших нефтяных 
компаний России в равных долях и с оптимальной их величиной, определенной в ходе решения 
прямой задачи по модели Г. Марковица с применением прогнозных значений.
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В настоящее время накоплен значительный опыт 
применения классических зарубежных моделей и их 
модификаций по оптимизации портфеля ценных бу-
маг, исходя из критериев доходность/риск. Примене-
ние различных методов, алгоритмов и подходов по-
зволяет минимизировать риск инвестиционного порт-
феля. В рамках исследования была поставлена и ре-
шена задача прогнозирования котировок акций на 
примере крупнейших нефтяных компаний России 
с помощью искусственных нейронных сетей.

Для каждой из четырех крупнейших нефтяных 
компаний России в байесовский ансамбль были вклю-
чены по пять нейромоделей различной конфигурации.

Исходной информацией для нейромоделирова-
ния являются данные об ежедневных ценах закры-
тия обыкновенных акций вышеуказанных компаний 
за период с 3 января по 29 октября 2020 г. Вычисли-
тельные эксперименты проводятся в программном 
продукте NeuroSolutions for Excel 6.0. Решение за-
дачи осуществляется методом скользящего окна. 
Длина окна принимается равной 4. Пошаговый алго-
ритм решения задачи прогнозирования в вышеука-
занном программном продукте приводится, напри-
мер, в исследовании [1].

Шаг 1. Массив исходных данных (203 наблюде-
ния) разбивается на обучающую выборку (183 на-
блюдения) и тестирующую выборку (20 наблюдений 
или порядка 10 % от общего их количества). Пред-
варительно в программном продукте осуществляет-
ся перемешивание наблюдений.

Шаг 2. Выбирается топология искусственной 
нейронной сети. Многослойный персептрон с двумя 
скрытыми слоями является универсальным аппрок-
симатором. Согласно теореме Колмогорова-Ар-
нольда при неограниченном времени обучения 

и числе вычислительных элементов в каждом слое 
сеть способна решить любую задачу с  произволь-
ной степенью точности [2, с. 304].

При этом в работе [3, с. 200] справедливо отме-
чается, что оценка (перспективная), полученная на 
основе адекватного байесовского ансамбля из ди-
намических нейромоделей целесообразнее аппрок-
симации и прогнозирования с помощью отдельной 
даже высокоточной нейросети. В  свою очередь, 
адекватность каждой нейросетевой модели уста-
навливается на основе анализа значений ряда по-
казателей: 1) нормированной среднеквадратиче-
ской ошибки «выходной» переменной (NMSE); 
2) коэффициента корреляции между фактическими 
и  теоретическими (полученными в  ходе вычисли-
тельных экспериментов) значениями цены закрытия 
акций компании (r) и  3) частотного критерия каче-
ства результативного показателя (P).

Значения первых двух показателей адекватно-
сти определяются автоматически в  программном 
продукте. Последний показатель рассчитывается 
исследователем самостоятельно (как отношение 
числа корректно распознанных наблюдений (N), то 
есть с  экспертно задаваемой относительной по-
грешностью (ε) к объему тестирующей выборки).

Шаг 3. С целью предотвращения машинного пе-
реобучения сети (эффекта «бабушкиного обуче-
ния») ограничивается количество эпох (итераций) 
по модификации синаптических весов (1000) [4].

Шаг 4. Уточняется спецификация нейросетевых 
моделей. Вычислительные эксперименты подтвер-
дили целесообразность назначенной длины сколь-
зящего окна (4). В нашем случае между «выходной» 
переменной и «входными» переменными существу-
ет нелинейная зависимость:
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где	 х1, …, х4 – массивы данных из цен закрытия акций 
компании или временные ряды со сдвигом (исторической 
памятью / периодом ретроспекции), соответственно на 
один – четыре временных шага назад по сравнению со 
значениями результативного показателя (y).

Шаг 5. Определяется конфигурация (количество 
скрытых слоев и число нейронов в них) нейромоде-
лей, включенных в байесовский ансамбль.

В программном продукте предусмотрена возмож-
ность поиска оптимального числа нейронов в одном 
скрытом слое. Шаг варьирования и  интервал значе-
ний исследователем задается самостоятельно. При 
этом количество нейронов в  других скрытых слоях 
остается фиксированным. Критерием оптимизации 
(по умолчанию в программном продукте) является не-
нормализованная среднеквадратическая ошибка ней-
росети (MSE). Оптимальной признается нейромодель, 
обеспечивающая минимальное значение критерия.

В таблице 1 представлена конфигурация байе-
совского ансамбля из динамических нейромоделей, 
сформированного для ПАО «Сургутнефтегаз».

Как видно из данных таблицы 1, в байесовский 
ансамбль были включены пять нейромоделей раз-

личной конфигурации. Первые три нейромодели со-
держали только один скрытый слой. Остальные 
нейромодели включали два скрытых слоя.

В таблице 2 представлены результаты проверки 
сформированного байесовского ансамбля из дина-
мических нейромоделей для ПАО «Сургутнефте-
газ» на адекватность. Значения показателей адек-
ватности для байесовского ансамбля из динамиче-
ских нейромоделей определяются по формуле про-
стой среднеарифметической [5].

Как видно из данных таблицы 2, лучшей нейро-
моделью по всем трем показателям адекватности 
является третья нейромодель (наименьшее значе-
ние NMSE, наибольшее значение r, а  также наи-
большее значение N и P, как при 5 %, так и 8 % ε). 
При этом необходимо отметить, что такая ситуация 
(одновременное превосходство определенной ней-
ромодели по всем трем показателям адекватности 
над остальными нейромоделями) является лишь 
частным случаем. Анализируя значения показате-
лей адекватности сформированного баейсовского 
ансамбля из динамических нейромоделей, можно 
сделать однозначный вывод о возможности его при-
менения с целью прогнозирования цен закрытия ак-
ций для нефтяной компании ПАО «Сургутнефте-
газ».

Таблица 1

Конфигурация байесовского ансамбля из динамических нейромоделей  
(для ПАО «Сургутнефтегаз»)

Нейромодель

Фиксированное или варьируемое 
число нейронов  

(с единичным шагом)

Фиксированное или оптимальное 
число нейронов

В первом 
скрытом слое

Во втором 
скрытом слое

В первом 
скрытом слое

Во втором 
скрытом слое

Первая (НСМ1) 1 … 9 х 8 х

Вторая (НСМ2) 1 … 10 х 7 х

Третья (НСМ3) 9 … 19 х 17 х

Четвертая (НСМ4) 1 … 9 17 9 17

Пятая (НСМ5) 1 … 10 17 8 17

Источник: составлено авторами.

Таблица 2

Результаты оценки адекватности байесовского ансамбля из динамических нейромоделей  
для ПАО «Сургутнефтегаз»

Нейромодель NMSE r
N P

ε = 5 % ε = 8 % ε = 5 % ε = 8 %
Первая (НСМ1) 0,09 0,959 16 18 80 90

Вторая (НСМ2) 0,097 0,962 15 17 75 85

Третья (НСМ3) 0,055 0,978 18 18 90 90

Четвертая (НСМ4) 0,102 0,958 15 18 75 90

Пятая (НСМ5) 0,078 0,961 15 17 75 85

Байесовский ансамбль нейромоделей 0,084 0,964 16 18 79 88

Источник: составлено авторами.
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В рамках исследования ограничимся прогнози-
рованием на один шаг вперед (для 30.10.2020 г.) 
и  оценкой точности прогноза с  помощью расчета 
ошибки аппроксимации (Е), сравнивая фактическое 
(32,95) и прогнозное значение.

Как видно из данных таблицы 3, прогнозное зна-
чение, полученное на основе байесовского ансам-

бля из динамических нейромоделей незначительно 
отличается от фактического значения (менее чем 
на 1 %).

Аналогичным образом проводятся расчеты для 
остальных трех крупнейших нефтяных компаний 
России (Роснефти, Лукойла и  Газпромнефти) (та-
блицы 4, 5, 6).

Таблица 3

Прогнозирование (с учетом оценки точности) цены закрытия  
акций ПАО «Сургутнефтегаз» на 30 октября 2020 г.

Нейромодель
Прогнозное значение 
цены закрытия акций 

(y), руб.

Ошибка аппроксимации 
(Е), %

Первая (НСМ1) 33,41 1,4

Вторая (НСМ2) 33,18 0,7

Третья (НСМ3) 33,51 1,7

Четвертая (НСМ4) 33,35 1,22

Пятая (НСМ5) 32,35 1,81

Байесовский ансамбль нейромоделей (прогноз) 33,16 0,64

Источник: составлено авторами.

Таблица 4

Прогнозирование (с учетом оценки точности) цены закрытия акций  
компании ПАО «Роснефть» на 30 октября 2020 г.

Нейромодель
Прогнозное значение 
цены закрытия акций 

(y), руб.

Ошибка аппроксимации 
(Е), %

Первая (НСМ1) 355,48 1,25

Вторая (НСМ2) 355,12 1,14

Третья (НСМ3) 349,67 0,41

Четвертая (НСМ4) 356 1,4

Пятая (НСМ5) 357,68 1,87

Байесовский ансамбль нейромоделей (прогноз) 354,79 1,05

Источник: составлено авторами.

Таблица 5

Прогнозирование (с учетом оценки точности) цены закрытия акций  
компании ПАО «Лукойл» на 30 октября 2020 г.

Нейромодель
Прогнозное значение 
цены закрытия акций 

(y), руб.

Ошибка аппроксимации 
(Е), %

Первая (НСМ1) 4 095,35 1,24

Вторая (НСМ2) 4 011,26 0,83

Третья (НСМ3) 4 152,94 2,67

Четвертая (НСМ4) 4 166,39 3

Пятая (НСМ5) 4 214,34 4,19

Байесовский ансамбль нейромоделей (прогноз) 4 128,06 2,05

Источник: составлено авторами.
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По результатам сравнительного анализа наи-
более / наименее точный прогноз был сформиро-
ван, соответственно, для ПАО «Сургутнефтегаз» 
и  ПАО «Газпромнефть» (ошибка аппроксимации 
составила порядка 2,5 %).

Реализация прогностической функции с помо-
щью адекватного байесовского ансамбля из дина-
мических нейромоделей позволит применить по-
лученные результаты в ходе решения задачи оп-
тимального инвестиционного портфеля, напри-
мер, по модели Г. Марковица [6]. В  этом случае 
расчеты будут проводиться не на основе ретро-

спективных (исторических) данных о котировках 
акций, а  на прогнозных значениях их цен закры-
тия.

В рамках исследования проведем сравнитель-
ный анализ доходности инвестиционного портфе-
ля, сформированного из обыкновенных акций че-
тырех крупнейших нефтяных компаний России 
в  равных долях и  с  оптимальной их величиной, 
определенной в  ходе решения прямой задачи по 
модели Г. Марковица. При втором варианте расче-
тов применяются результаты ранее полученного 
прогноза рыночной стоимости акций компаний.

Таблица 6

Прогнозирование (с учетом оценки точности) цены закрытия акций  
компании ПАО «Газпромнефть» на 30 октября 2020 г.

Нейромодель
Прогнозное значение 
цены закрытия акций 

(y), руб.

Ошибка аппроксимации 
(Е), %

Первая (НСМ1)      279,35 2,16

Вторая (НСМ2) 273 0,16

Третья (НСМ3)      280,09 2,43

Четвертая (НСМ4)      287,28 5,06

Пятая (НСМ5)      281,13 2,81

Байесовский ансамбль нейромоделей (прогноз)      280,17 2,46

Источник: составлено авторами.
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Рис. 1. Визуализация изменения цен закрытия обыкновенных акций  
ПАО «Роснефть» и ПАО «Газпромнефть», руб.

Источник: составлено авторами.
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Рис. 2. Визуализация изменения цен закрытия обыкновенных акций ПАО Лукойл
Источник: составлено авторами.
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Рис. 3. Визуализация изменения цен закрытия обыкновенных акций ПАО «Сургутнефтегаз»
Источник: составлено авторами.

Как видно из данных рисунков 2, 3, 4, исходя из 
динамики изменения цен закрытия обыкновенных ак-
ций Роснефти, Лукойла, Газпромнефти и  Сургутне-
фтегаза, изучаемый период можно условно разбить 
на два периода: до и после 18 марта 2020 г. В первом 
подпериоде, начиная с  3 января 2020 г., наблюда-
лась преимущественно тенденция снижения рыноч-
ной стоимости акций, пока не достигла своего наи-
меньшего (минимального) значения 18 марта 2020 г. 
Во втором периоде (с указанной ранее даты) проис-

ходило чередование дней повышения цены закры-
тия акций с днями сокращения значения показателя. 
Однако за весь подпериод произошел рост рыночной 
стоимости акций четырех крупнейших нефтяных ком-
паний России. Исходя из вышесказанного, далее 
расчеты проводятся на примере второго подпериода, 
то есть, начиная с 18 марта по 30 октября 2020 г. [7].

Исходная информация для проведения расче-
тов доходности инвестиционного портфеля по пер-
вому варианту представлена в таблице 7.
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Таблица 7
Исходная информация для определения доходности инвестиционного портфеля  

по первому варианту

Нефтяная компания Количество акций  
в портфеле, шт.

Рыночная стоимость 
пакета обыкновенных 

акций, руб.

Доля пакета акций  
в портфеле, %

ПАО «Роснефть» 1 068 249 912 24,95
ПАО «Лукойл» 67 251 518 25,11
ПАО «Газпромнефть» 1 042 250 080 24,97
ПАО «Сургутнефтегаз» 10 064 249 990 24,96

Итого х 1 001 500 100

Источник: составлено авторами.

Таблица 8
Результаты расчета доходности инвестиционного портфеля (первый вариант)

Эмитент Дата 
покупки

Дата 
продажи

Коли-
чество 
бумаг

Цена 
закры-

тия 
на дату 

покупки, 
руб.

Цена 
закры-
тия на 
дату 

продажи, 
руб.

Сумма 
покупки

Сумма 
продажи Доход

Внут-
ренняя 
ставка 
доход-

ности, %

Роснефть 18.03.20 30.10.20 1 068 234 351,1 249 912 374 974,8 125 062,8 92,57
Лукойл 18.03.20 30.10.20 67 3 754 4045 251 518 271 015 19 497 12,81
СибНефть 18.03.20 30.10.20 1 042 240 273,45 250 080 284 943,9 34 854,9 23,46
Сургутнефтегаз 18.03.20 30.10.20 10 064 24,835 32,95 249 939,44 331 608,8 81 669,36 57,88
Доход полный 261 084,06
Внутренняя ставка доходности портфеля 45,38 %

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных таблицы 7, в нашем случае 
приблизительно равная доля (примерно 25 %) в ин-
вестиционном портфеле (размером порядка 
1 млн руб.) на дату приобретения ценных бумаг (на 
18 марта 2020 г.) обеспечивается обыкновенными 
акциями Роснефти, Лукойла, Газпромнефти и Сур-
гутнефтегаза в  количестве, соответственно, 1068; 
67; 1042 и 10 064 шт.

Расчеты доходности инвестиционного портфеля 
производятся автоматически в  опции «Портфель 
ценных бумаг» на сайте Московской биржи.

Как видно из данных таблицы 8, в случае прода-
жи портфеля ценных бумаг 30 октября 2020 г. инве-
стор получает доход (без учета выплат налогов и ко-
миссий) 261 084 руб., или 26,07 % от размера пер-
воначально инвестированных средств 
(1 001 500 руб.) за весь период (начиная с момента 
приобретения активов до момента их продажи). Го-
довая доходность инвестиционного портфеля, 

сформированного из обыкновенных акций четырех 
крупнейших нефтяных компаний России в  равных 
долях, составляет 45,38 % [9]. Необходимо отме-
тить, что в расчетах учитывается только изменение 
курсовой стоимости акций компаний.

Перейдем ко второму варианту формирования 
инвестиционного портфеля. Здесь производится 
оптимизация по модели Г. Марковица. Решается 
прямая задача, заключающаяся в  расчете наи-
большей доходности портфеля из акций четырех 
крупнейших нефтяных компаний с  учетом ограни-
чения по риску. Исходной информацией для реше-
ния задачи являются данные о доходности и риске 
акций нефтяных компаний. Ограничение на риск 
в  ходе решения задачи было задано в  размере 
2 %. Определение риска инвестиционного портфе-
ля предполагает расчет парных коэффициентов 
ковариации для различного сочетания акций не-
фтяных компаний (табл. 9).

Таблица 9
Матрица парных коэффициентов ковариации  

обыкновенных акций крупнейших нефтяных компании России

Актив ROSN LKOH SIBN SNGP

ROSN 5,99

LKOH 5,31 6,70

SIBN 3,89 4,27 3,98

SNGP 3,83 4,19 2,95 5,50

Источник: составлено авторами.
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Таблица 10

Оптимальный инвестиционный портфель

Нефтяная компания Количество акций  
в портфеле, шт.

Рыночная стоимость 
пакета обыкновенных 

акций, руб.

Доля пакета акций 
в портфеле, %

ПАО «Роснефть» 1 207 282 513 28,21

ПАО «Газпромнефть» 1 592 381 973 38,14

ПАО «Сургутнефтегаз» 13 567 337 014 33,65

Итого х 1 001 500 100,00

Источник: составлено авторами.

Таблица 11
Результаты расчета доходности инвестиционного портфеля (второй вариант)

Эмитент Дата 
покупки

Дата 
продажи

Коли-
чество 
бумаг

Цена 
закры-

тия 
на дату 
покупки, 

руб.

Цена 
закры-
тия на 
дату 

продажи, 
руб.

Сумма 
покупки

Сумма 
продажи Доход

Внут-
ренняя 
ставка 
доход-
ности, 

%
Роснефть 18.03.20 30.10.20 1 207 234 351,1 282 438 423 777,7 141 339,7 92,57

Лукойл 18.03.20 30.10.20 1 592 240 273,45 382 080 435 332,4 53 252,4 23,46

СибНефть 18.03.20 30.10.20 13 657 24,835 32,95 336 936,45 447 032,65 110 096,205 57,88

Сургутнефтегаз

Доход полный 304 688,305

Внутренняя ставка доходности портфеля 53,57 %

Источник: составлено авторами.

Как видно из данных таблицы 9, все коэффициенты 
принимают положительные значения. Это указывает на 
одинаковую направленность изменения доходностей 
акций крупнейших нефтяных компании России, то есть 
предполагает одновременную тенденцию роста или 
снижения значений их соответствующего показателя.

Результаты решения задачи отражены в табли-
це 10.

Как видно из данных таблицы 10, при заданном 
2 %-ом ограничении на риск получение наибольшей 
доходности обеспечивают обыкновенных акции Ро-
снефти, Газпромнефти и Сургутнефтегаза, имеющие 
долю в инвестиционном портфеле, соответственно, 
в размере 28,21; 38,14 и 33,65 %.

В таблице 11 представлены результаты расчета до-
ходности инвестиционного портфеля (второй вариант).

Портфель, сформированный в ходе решения оп-
тимизационной задачи по модели Г. Марковица, обе-
спечивает инвестору более высокую доходность. Та-
ким образом, результаты проделанной работы указы-
вают на экономическую целесообразность для инве-
стора использования не только классических мето-
дов оценки рисков инвестирования, но и применения 
современных программных продуктов с целью про-
гнозирования доходности активов и  решения опти-
мизационных задач на основе полученных данных.
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