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Аннотация

В данной выпускной квалификационной работе проводилось

сравнение работы методов по подбору структурных параметров

модели в задаче восстановления скрытой стратегии управления ин-

вестиционным портфелем. Эта задача имеет различные подходы,

которые частично описаны в данной работе. Помимо уже предло-

женных ранее методов в работе рассмотрена возможность приме-

нения критерия обоснованности к оценке инвестиционных портфе-

лей инвестиционных фондов.
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1 Введение

Анализ структуры инвестиционного портфеля - одна из актуальных

задач управления финансовыми активами. Задачи получения скрытых

данных о распределении долей активов составляющих инвестиционный

портфель сводятся к построению моделей зависящих от структурных па-

раметров. Одна из таких моделей — модель нестационарной регрессии со

структурным параметрам волатильности искомой нестационарной моде-

ли.

В выпускной квалификационной работе исследовались методы оцен-

ки таких моделей на предмет наилучшей интерпретации наблюдаемых

данных, то есть исследовались методы подбора структурных параметров

моделей, в частности кросс-валидационные методы, критерий Акаике и

критерий обоснованности. В ходе работы была разработана вероятност-

ная постановка задачи оценивания нестационарной регрессии, получен

критерий обоснованности предложенной вероятностной модели, разрабо-

тана процедура его максимизации по структурным параметрам. Рассмот-

ренная процедура подбора параметров сравнивалась с существующими

подходами с помощью экспериментального исследования на реальных

данных инвестиционных компаний.

Работа состоит из следующих разделов. В разделе 2 рассматривается

постановка задачи восстановления скрытой стратегии управления инве-

стиционным портфелем, показано, что она является частным случаем

модели нестационарной регрессии с использованием структурного пара-

метра волатильности , а также рассмотрен метод поиска коэффициентов

регрессии в задаче нестационарной регрессии и сформулирована задача

подбора структурных параметров и показана ее актуальность.

В разделе 3 приводится описание существующих методов оценивания

структурных параметров модели нестационарной регрессии, дается вы-

вод критерия обоснованности, предлагается алгоритм его оптимизации.
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В пункте 4 описаны реальные данные, на которых проводились экспе-

рименты, предложен внешний критерий оценки качества методов подбо-

ра структурного параметра λ, проводится экспериментальное сравнение

предложенного подхода и уже существующих методов. Приведен анализ

полученных результатов.

2 Анализ предметной области и постановка

задачи

2.1 Задача восстановления скрытой стратегии управ-

ления инвестиционным портфелем

Инвестиционный портфель инвестиционной компании — это совокуп-

ность финансовых инструментов, в которые вложены средства вкладчи-

ков, как например, акции, облигации или другие ценные бумаги. При

этом инвестиционная компания, в частности, инвестиционный фонд, вы-

ступает в плане посредника: в отношении приобретенных финансовых

активов и получаемой от них прибыли инвесторы получают определен-

ные права. В свою очередь инвесторы могут выступать в разных ролях, в

том числе как акционеры, то есть они являются владельцами компании и

соответственно владеют активами, принадлежащими этой компании. Су-

ществует как минимум два преимущества вложения средств инвестором

в такие компании: экономия на масштабе и профессиональное управле-

ние активами.

Деятельность инвестиционной компании состоит в увеличении стои-

мости инвестиционного портфеля, при этом она, вообще говоря, не обя-

зана выкладывать информацию о составе портфеля в открытый доступ

или выдавать ее по запросу акционерам компании, так как состав порт-

феля считается профессиональной тайной. Поэтому многие конкуренты,

контролирующие государственные организации и другие аналитики же-
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лают обладать информацией о составе инвестиционного портфеля инве-

стиционной компании.

Модель инвестиционного портфеля была предложена Г. Маркови-

цем [1]. В данной модели элементарной единицей данных является пе-

риод владения между двумя моментами времени t и t+ 1, под которыми

можно понимать дни, недели или месяцы. При этом для каждого пери-

ода владения фонд обязан публиковать свою доходность yt = Wt+1−Wt

Wt
,

где Wt, Wt+1 - рыночная стоимость ценных бумаг портфеля в моменты

времени t и t+ 1.

Также известны котировки акций на фондовом рынке выраженные в

показателях своих доходностей: xit — доходность i-ого актива в момент

времени t, определенная аналогичным образом с доходностью портфеля.

Пусть количество акций каждого типа в портфеле mi
t и цена одной

акции zit в момент времени t. Тогда стоимость портфеля выражается,

как Wt =
∑n

i=1m
i
tz
i
t, а его доходность yt =

∑n
i=1m

i
t+1z

i
t+1−

∑n
i=1m

i
tz

i
t∑n

i=1m
i
tz

i
t

. Можно

показать, что, если во время периода владения в портфель не поступали

средства и средства не извлекались, то доходность портфеля выража-

ется через доходности активов xit =
zit+1−zit

zit
как линейная комбинация

доходностей активов с весами, представляющими собой доли актива в

портфеле yt =
∑n

i=1
mi

tz
i
t∑n

i=1m
i
tz

i
t
(zit+1 − zit)/z

i
t + et ==

∑n
i=1 β

i
tx
i
t. Так как

требование изолированности портфеля от внешней среды практически

никогда не выполняется, то yt =
∑n

i=1 β
i
tx
i
t + et, где et нормальный бе-

лый шум с нулевым средним и некоторой дисперсией. При этом на воз-

можные значения долей активов налагается ограничения типа равенства∑n
i=1 β

i
t = 1, t = 1, . . . , N . Помимо этого ограничения возможен ввод

ограничений типа неравенств, при котором мы ограничиваем область

значений активов только положительными величинами βit > 0. В данной

задаче рассматривается частный случай типов инвестиционных фондов

– хедж-фонды, при котором данный вид ограничений не накладывается.
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Согласно данной постановке ставится задача поиска долей активов βit
в инвестиционном портфеле на период времени t = 1, . . . , N с i = 1, . . . , n

возможными классами активов, при известной информации о доходности

портфеля yt за этот период и, находящихся в открытом доступе, индексах

xit каждого из рассматриваемых активов на данный период времени.

2.2 Иерархическая вероятностная модель для вос-

становления динамической структуры инвести-

ционного портфеля

Рассматривается задача оценивания нестационарной регрессии с па-

раметрами β1, . . . , βN , наблюдаемыми величинами (xt, yt)
N
t=1 и гиперпа-

раметрами α, δ.

Рассматривается модель наблюдения, в которой целевая переменная

yt получена с помощью линейной функции от наблюдаемых векторов

xt и соответствующей ей последовательности векторных коэффициентов

регрессии βt с прибавлением нормальных шумовых компонент et:

yt = xᵀ
tβt + et, et ∼ N (0, δ−1),D[esel] = 0, s 6= l

p(yt|xt, δ) = N (xᵀ
tβt, δ

−1), t = 1, . . . , N (1)

Структурный параметр δ > 0 является мерой точности нормальной слу-

чайной величины yt.

Считая наблюдения независимыми случайными величинами их совмест-

ная плотность распределения p(y|Xβ, δ) выражается через многомерную

нормальную функцию:

p(y|X,β, δ) =
N∏
t=1

N (yt|xᵀ
tβt, δ

−1) (2)

, где X = {xt}Nt=1, y = {yt}Nt=1 совокупности наблюдений, а β = {βt}Nt=1,

- совокупность параметров модели.

В такой постановке модели наблюдения с разными векторами коэф-

фициентов в разные моменты времени, задача оказывается некорректно
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поставленной. Число оцениваемых параметров, то есть размерность век-

тора β в ней в n раз превосходит число наблюдений, поэтому необходима

дополнительная регуляризация, в качестве которой выступает априор-

ная модель случайной последовательности векторных коэффициентов

регрессии - модель динамики.

Модель динамики согласовывает получаемые из модели наблюдения

коэффициенты регрессии β, определяя нормальную зависимость меж-

ду векторами βt в соседние моменты времени, через матрицу динамики

изменения долей активов Vt и матрицу сглаживания (αUt)
−1 матрицу

ковариации компонент белого шума ξt:

βt = Vtβt−1 + ξt, ξt ∼ N (0, (αUt)
−1), D[ξsξl] = 0, s 6= l

p(βt|βt−1, α) = N (Vtβt−1, (αUt)
−1), t = 2, . . . , N (3)

Матрица сглаживания Ut диагональная и имеет на своей диагонали фик-

сированные значения ut — меры точности каждой компоненты. В данной

работе ut = 1, ∀t = 1, . . . , N , то есть матрица сглаживания равна еди-

ничной Ut = I. Тогда информация о степени сглаживания полностью вы-

ражается через отношение λ = α/δ. Диагональная матрица Vt - матрица

динамики изменения долей активов, также полагается равной единичной

матрице.

При условной зависимости параметров βt только от вектора коэф-

фициентов регрессии βt−1 предыдущего наблюдения, получаем марков-

ский случайный процесс и соответствующую ему совместную априорную

плотность распределения коэффициентов:

p(β|α) =
N∏
t=2

p(βt|βt−1, α) =
N∏
t=2

N
(
βt|Vtβt−1, (αUt)

−1) (4)

Применительно к задаче оценивания структуры инвестиционного порт-

феля, используются ограничения типа равенства на сумму коэффициен-

тов регрессии
∑n

i=1 β
i
t = 1, t = 1, . . . , N .
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Используем формулу Байеса для определения апостериорного рас-

пределения на параметры модели β:

p(β|X,y, α, δ) =
p(y|X,β, δ)p(β|α)

p(y|X, α, δ)
∝ p(y|X,β, δ)p(β|α)

В дальнейшем, считая нашу вероятностную модель дискриминативной -

то есть на данные наблюдений X не накладывается вероятностное рас-

пределение, для удобства будем опускать совокупность наблюдений X в

условных распределениях, к примеру p(y|X,β, δ) = p(y|β, δ).

С помощью рассмотренной выше функции правдоподобия выборки

p(y|X,β, δ) и априорного распределения на параметры p(β|α) применим

метод максимального правдоподобия (Maximum Likelihood) к апостери-

орному распределению на параметры модели β при условии наблюдае-

мых данных (X,y):

βML = argmax
β:

∑n
i=1 β

i
t=1

p(β|y, α, δ) = argmax
β:

∑n
i=1 β

i
t=1

p(y|β, δ)p(β|α) =

= argmax
β:

∑n
i=1 β

i
t=1

N (y1|xᵀ
1β1, δ

−1)
N∏
t=2

N (yt|xᵀ
tβt, δ

−1)N
(
βt|Vtβt−1, (αUt)

−1)

(5)

Проводя логарифмирование апостериорной вероятности, получаем кри-

терий для нахождения векторов коэффициентов в задаче нестационар-

ной регрессии применительно к анализу состава инвестиционного порт-

феля:
− δ

2

∑N
t=1(yt − βᵀ

txt)
2 − α

2

∑N
t=2(βt − Vtβt−1)

ᵀUt(βt − Vtβt−1)→ max
β∑n

i=1 β
i
t = 1, t = 1, . . . , N

(6)

Использовав введенный раннее λ = α
δ
- структурный параметр гладко-

сти, перепишем задачу поиска параметров модели β, как задачу квадра-

тичной минимизации с ограничениями типа равенства:
∑N

t=1(yt − βᵀ
txt)

2 + λ
∑N

t=2(βt − Vtβt−1)
ᵀUt(βt − Vtβt−1)→ max

β∑n
i=1 β

i
t = 1, t = 1, . . . , N

(7)
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Впрочем ограничения типа равенств могут быть безболезненно исключе-

ны включении в рассмотрение доходности безрискового актива x0t . Рас-

пишем модель наблюдения:

y = βᵀ
txt + et =

n∑
i=0

βitx
i
t + et =

n∑
i=1

βitx
i
t + et + β0

t x
0
t = {β0

t = 1−
n∑
i=1

βit} =

=
n∑
i=1

βitx
i
t + et + x0t −

n∑
i=1

βitx
0
t ⇒ yt − x0t =

n∑
i=1

βit(x
i
t − x0t ) + et (8)

Поэтому для исключения ограничений достаточно перейти к новым на-

блюдаемым значениям доходностей yt := yt − x0t и xit := xit − x0t . Это

приводит к окончательному виду критерия:

N∑
t=1

(yt − βᵀ
txt)

2 + λ
N∑
t=2

(βt − Vtβt−1)
ᵀUt(βt − Vtβt−1)→ max

β
(9)

Решение задачи поиска параметров модели β известна и изложена в

секции 2.3.

2.3 Алгоритм динамического программирования для

восстановления динамической структуры инве-

стиционного портфеля

Минимизируемая функция в критерии 9 является парно-сепарабельной

и раскладывается на узловые функции ψs(βs) = (ys−βᵀ
sxs)

2, s = 1, . . . , N

и функции связи γs(βs−1,βs) = λ(βs − Vsβs−1)
ᵀUs(βs − Vsβs−1), s =

2, . . . , N . Таким образом целевая функция общего критерия J(β) =

J(β1, . . .βN) принимает вид:

J(β1, . . .βN) =
N∑
t=1

ψt(βt) +
N∑
t=2

γt(βt−1,βt)→ min
β1,...,βN

(10)

Рассмотрим метод динамического программирования применяемый для

парно-сепарабельных функций [2] и состоящий в подсчете последова-

тельности левых и правых функций Беллмана [4] J̃−t (βt) и J̃+
t (βt). Они

связаны соответственно с левыми и правыми частичными критериями
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Беллмана J−t (β1, . . . ,βt) и J+
t (βt, . . . ,βN), как функция минимума от

части изначальной суммы функций связи и узловых функций вычис-

ленных таким образом:

J̃−t (βt) = min
β1,...,βt−1

J−t (β1, . . . ,βt);

J−t (β1, . . . ,βt) =
t∑

s=1

ψs(βs) +
t∑

s=2

γs(βs−1,βs) (11)

J̃+
t (βt) = min

βt+1,...,βN

J+
t (βt, . . . ,βN)

J+
t (βt, . . . ,βN) =

N∑
s=t

ψs(βs) +
N−1∑
s=t

γs(βs,βs+1) (12)

Важным свойством как левых, так и правых функций Беллмана являет-

ся возможность их вычисления с помощью рекуррентных соотношений:

J̃−t (βt) = ψt(βt) + min
βt−1

[
γt(βt−1,βt) + J̃−t−1(βt−1)

]
, t = 2, . . . , N

J̃−1 (β1) = ψ1(β1) (13)

J̃+
t (βt) = ψt(βt) + min

βt+1

[
γt+1(βt,βt+1) + J̃+

t+1(βt+1)
]
, t = N − 1, . . . , 1

J̃+
N (βN) = ψN(βN) (14)

Каждая из левых функций Беллмана J̃−t (βt) вычисляется по рекур-

рентной формуле в прямом направлении при t = 1, . . . , N , а каждая

из правых функций Беллмана J̃+
t (βt) - в обратном направлении при

t = N, . . . , 1, предлагая схему динамического программирования под на-

званием "вперед и навстречу". Она необходима для определения так на-

зываемых маргинальных узловых функций Ĵt(βt), которые показывают

зависимости целевой функции J(β) от каждой переменной βt в отдельно-

сти, когда остальные переменные принимают условно оптимальное зна-

чение в зависимости от βt. Эти функции также выражаются через функ-

11



ции Беллмана:

Ĵt(βt) = min
βs, s 6=t,s=1,...,N

J(β1, . . .βN)

Ĵt(βt) =



ψ1(β1) + min
β2

[
γ2(β1,β2) + J̃+

2 (β2)
]
, t = 1,

min
βt−1

[
γt(βt−1,βt) + J̃−t−1(βt−1)

]
+ ψt(βt) + min

βt+1

[
γt+1(βt,βt+1)+

+J̃+
t+1(βt+1)

]
, t = 2, . . . , N − 1,

min
βN−1

[
γN(βN−1,βN) + J̃−N−1(βN−1)

]
+ ψN(βN), t = N

(15)

В точке встречи t левой и правой функции Беллмана маргинальные уз-

ловые функции дают оптимальное значение в искомой переменной в этой

точке β̂t = argmin Ĵt(βt).

Чтобы процедура динамического программирования "вперед и навстре-

чу" была численно реализуема для парно-сепарабельной функции, необ-

ходимо, чтобы левые и правые функции Беллмана принадлежали пара-

метрическому семейству, замкнутому относительно узловых функций и

функций связи, тогда прямой проход и проход навстречу будут вычис-

лять все задействованные функции через рекуррентный вывод парамет-

ров функций.

Целевая функция представляет из себя квадратичную парно-сепарабельную

функцию, так как каждый член в сумме является квадратичной функ-

цией от вектора параметров βt:

γt(βt−1,βt) = λ(βt − Vtβt−1)
ᵀUt(βt − Vtβt−1) = (βt − Vtβt−1)

ᵀŨt(βt − Vtβt−1),

где Ũt = λUt(в дальнейшем обозначим за Ut) (16)

ψt(βt) = (yt − βᵀ
txt)

2 = b0t + (βt − β0
t )

ᵀQ0
t (βt − β0

t ),

где b0t = 0, Q0
t = xtx

ᵀ
t , β

0
t = (yt/x

ᵀ
txt)xt (17)

В таком случае функции Беллмана примут вид квадратичных функций

J̃−t (βt) = b̃−t +(βt−β̃
−
t )ᵀQ̃−t (βt−β̃

−
t ) , J̃+

t (βt) = b̃+t +(βt−β̃
+

t )ᵀQ̃+
t (βt−β̃

+

t ),

12



что дает возможность на каждом шаге рекуррентно пересчитывать па-

раметры функций Беллмана (̃b−t , β̃
−
t , Q̃

−
t ) (̃b+t , β̃

+

t , Q̃
+
t ), имеющие смысл

значения функции в точке минимума, точки минимума и соответствую-

щей квадратичной формы:

b̃−1 = 0, β̃
−
1 = β0

1, Q̃−1 = Q0
1, t = 1;

Q̃−t = Q0
t + UtVt(Q̃

−
t−1 + Vᵀ

tUtVt)Q̃
−
t−1V

−1
t ,

β̃
−
t = (Q̃−t )−1

[
Q0
tβ

0
t + UtVt(Q̃

−
t−1 + Vᵀ

tUtVt)
−1Q̃−t−1β̃

−
t−1
]
,

b̃−t = b0t + b̃−t−1 + (β0
t − β̃

−
t )ᵀQ0

tβ
0
t + (β̃

−
t−1 − V−1t β̃

−
t )ᵀUtVt(Q̃

−
t−1 + Vᵀ

tUtVt)
−1Q̃−t−1β̃

−
t−1,

t = 2, . . . , N

(18)

b̃+N = 0, β̃
+

N = β0
N , Q̃+

N = Q0
N , t = N ;

Q̃+
t = Q0

t + Vᵀ
t+1Ut+1(Q̃

+
t+1 + Ut+1)

−1Q̃+
t+1Vt+1,

β̃
+

t = (Q̃+
t )−1

[
Q0
tβ

0
t + Vᵀ

t+1Ut+1(Q̃
+
t+1 + Ut+1)

−1Q̃+
t+1β̃

+

t+1

]
,

b̃+t = b0t + b̃+t+1 + (β0
t − β̃

+

t )ᵀQ0
tβ

0
t + (β̃

+

t+1 − Vt+1β̃
+

t )ᵀUt+1(Q̃
+
t+1 + Ut+1)

−1Q̃+
t+1β̃

+

t+1,

t = N − 1, . . . , 1;

(19)

Маргинальные узловые функции будут также квадратичными, таким

образом при пересчете параметров можно найти точку минимума β̂t:

Q̂t = Vᵀ
t+1Ut+1(Q̃

+
t+1 + Ut+1)

−1Q̃+
t+1Vt+1 + Q0

t + UtVt(Q̃
−
t−1 + Vᵀ

tUtVt)Q̃
−
t−1V

−1
t ,

β̂t = (Q̂t)
−1[Vᵀ

t+1Ut+1(Q̃
+
t+1 + Ut+1)

−1Q̃+
t+1β̃

+

t+1 + Q0
tβ

0
t + UtVt(Q̃

−
t−1 + Vᵀ

tUtVt)Q̃
−
t−1β̃

−
t−1
]

(20)

Процедура метода "вперед и навстречу"вычисляет искомые оптималь-

ные параметры β̂t для каждого t = 1, . . . , N за линейное время от длины

вектора неизвестных.
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2.4 Необходимость оценивания структурных пара-

метров в модели нестационарной регрессии

В исходном критерии (9) параметр λ имеет роль коэффициента ре-

гуляризатора, который соотносит результаты минимизации критерия в

модели наблюдений и критерия в модели динамики. Модель наблюдения

выдает размытые локальные решения векторов коэффициентов нестаци-

онарной регрессии β, в то время как модель динамики согласовывает их

путем сглаживания. В общем случае, рассматривается как диагональ-

ная матрица сглаживания Ut, характеризующую различия в сглажива-

нии каждой компоненты, и общий параметр сглаживания λ, но в данной

работе был рассмотрен случай, когда компоненты имеют одинаковую

степень сглаживания (Ut = I).

В зависимости от значения λ, решения полученные после процеду-

ры динамического программирования 2.3 начинают больше или меньше

зависеть друг от друга в зависимости моментов времени t1 и t2. При при-

нимающем большие значения λ→∞ мы получаем более сглаженные во

времени коэффициенты, при чем при достаточно больших λ коэффици-

енты начинают вырождаться β1 = · · · = βN . Такое поведение критерия

не желательно, так как приводит к несуществующим моделям инвести-

ционных фондов. Наоборот, при λ→ 0 доступна большая вариативность

в выборе коэффициентов регрессии и при достаточно малых λ бесконеч-

ное множество решений, что связано с большим количеством парамет-

ров Nn по сравнению с размеров выборки N . Данная ситуация также

нежелательно, так как отвергает модель динамики. Поэтому необходи-

мы методы для оценивания значений структурного параметра λ, чтобы

найти оптимальный вариант модели.

В данной работе ставилась проводилась оценка методов подбора

структурных параметров в задаче восстановления скрытой стратегии

управления инвестиционным портфелем, в частности использование
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λ
′

λ
′′< λ

′

λ
′′′
< λ

′′

Таблица 1: Поведение векторов коэффициентов нестационарной регрессии β при раз-

личных значениях λ
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критерия максимального правдоподобия модели. В сравнении с данным

критерием были предложены другие методы оценки структурных па-

раметров модели, среди них кросс-валидационные методы и критерий

Акаике.

3 Методы оценивания структурных пара-

метров в задаче оценивания нестационар-

ной регрессии

3.1 Кросс-валидационные методы

Для оценки модели нестационарной регрессии, полученной при сте-

пени сглаживания λ необходимо сравнить уровень шума наблюдения et

и изменчивость последовательности векторов коэффициентов регрессии

βt. Оценкой для уровня шума et = yt−xᵀ
tβt служит оценка ее дисперсии

D(λ) = 1
N

∑N
t=1(yt − xᵀ

tβ
(t)
t )2, причем участвующие здесь вектора коэф-

фициентов регрессии β
(t)
t для наблюдений (xt, yt) получены путем ми-

нимизации критерия сформированного выкидыванием поочередно при

t = 1, . . . , N наблюдений (xt, yt). В таком случае, необходимо с помо-

щью метода динамического программирования провести минимизацию

критерия, отличного от исходного критерия, с той лишь разницей, что

матрица Q0
t = 0, а остальные значения коэффициентов и матриц остают-

ся прежними. Это приводит к минимизации N квадратичных критериев

при t = 1, . . . , N :
N∑

s=1, s 6=t
(ys − βᵀ

sxs)
2 + λ

N∑
s=2

(βs − Vsβs−1)
ᵀUs(βs − Vsβs−1)→ max

β∑n
i=1 β

i
s = 1, s = 1, . . . , N

(21)

Последовательность решений этих критериев (β
(t)
t )Nt=1 соответствуют од-

ному из классов модели, которые различаются значением параметра
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сглаживания λ, участвующего в критерии. Таким образом, для получе-

ния наилучшей модели предлагается рассматривать пробные значения

для структурного параметра λ и сравнивать полученные оценки диспер-

сии шума наблюдений D(λ), выбирая ту модель, которой соответствует

наименьшая оценка дисперсии λ∗ = argminD(λ). Данный метод изложен

в работе [2] и называется методом скользящего контроля или Leave One

Out (LOO).

Для исследования также использовалась модификация этого метода

под названием Leave Half Out (LHO). В данном методе решается зада-

ча минимизации критерия (9), при исключении одновременно половины

наблюдений (xt, yt), соответствующих нечетным индексам, то есть с об-

нулением Qt = 0 по тем нечетным индексам t, после чего выбираются

вектора β̂t только с нечетными индексами, являющимися оценками на

коэффициенты регрессии в изначальной задаче. После чего проводиться

аналогичная процедура, но исключаются наблюдения с четными индек-

сами. Полученная последовательность оценок векторов коэффициентов

регрессии β̂
(t)

t участвует в вычислении оценки дисперсии шума наблю-

дения D̂(λ) = 1
N

∑N
t=1(yt − xᵀ

t β̂
(t)

t )2.

Данные методы отличаются быстротой вычисления и возможностью

получения оценок во время решения задачи минимизации исходного кри-

терия (9). Предполагается, что оценка метода LOO будет предельно

несмещенной при N → ∞, но оптимальная оценка будет заниженной,

то есть будет приводить к сильному сглаживанию λ → ∞. В методе

LHO присутствует смещенность оценки дисперсии шума наблюдения,

так как при вычислении оценок на коэффициенты регрессии из рассмот-

рения выбрасывается половина объектов, и при этом она не устойчива к

незначительным изменения выборки (Xt,y).

Методы LOO и LHO относятся к так называемым кросс-валидацион-

ными методам, которые не используют информацию о распределении ге-
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неральной совокупности, из которой взята выборка наблюдений, а пола-

гаются на эмпирические оценки, вычисленные с помощью этой выборки.

3.2 Оценивание структурных параметров с помощью

информационного критерия

Критерий предложенный японским ученым Хиротугу Акаике был

обобщен на случай неупорядоченных параметров модели в работах [3]

и [6]. В ней предложена формула для подсчета оценки структурного

параметра λ - параметра гладкости, который в предложенной в дан-

ной работе постановке соответствует диагональным значениям в мат-

рице сглаживания Ut = λI. Критерий Акаике состоит из двух частей,

первая из которых настраивает модель под наилучшее приближение к

нашим наблюдаемым данным, а вторая налагает штраф на сложность

модели. Модификации критерия Акаике нестационарной регрессии в за-

даче управления восстановления стратегии управления описана в таком

виде:

λ̂(y,X) =

= argmin
λ

{
1

2δ2

(
y − XT β̂λ(y,X)

)T (
y − XT β̂λ(y,X)

)
︸ ︷︷ ︸

эмпирический риск

+ ∆(λ,X)︸ ︷︷ ︸
штраф за сложность

}
︸ ︷︷ ︸

структурный риск

∆(λ,X) = Tr
[
XXT

(
XXT + Bλ

)−1] (22)
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Где

Bλ =



Uᵀ
2U2V2 −V ᵀ

2 U2 0 0

−U2V2 U2 + Uᵀ
3U3V3 −V ᵀ

3 U3 0
. . . . . . . . . ...

0 −UN−1VN−1 UN−1 + Uᵀ
NUNVN −V ᵀ

NUN

0 0 −UNVN UN


∈ RNn×Nn

(23)

X =



x1 0 0 . . . 0 0

0 x2 0 . . . 0 0

0 0 x3 . . . 0 0
...

...
...

...
...

...

0 0 0 . . . xN−1 0

0 0 0 . . . 0 xN


∈ RNn×N , xt = (x1t , . . . , x

n
t )ᵀ ∈ Rn

(24)

Недостатком данного метода является обязательное требование извест-

ного параметра шума модели наблюдения δ. Достоинством является его

возможность аналитического выражения и подсчета, не требующего дру-

гих процедур, в отличие от кросс-валидационных методов.

3.3 Использование критерия максимизации обосно-

ванности модели для оценивания структурных

параметров

Для оценки структурного параметра λ и соответствующей ей модели

воспользуемся байесовским выводом [5].

Для полного байесовского вывода необходимо задать априорное рас-

пределение первого из рассматриваемых во времени векторов β1. Поло-

жим его распределение нормальным с нулевым вектором матожидания,
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нулевыми ковариациями компонент и их мерами точности ρ · α:

p(β1|ρ, α) = N (0, (ραI)−1), ρ > 0, α > 0 (25)

Тогда априорное совместное распределение на параметры нестационар-

ной регрессии β, выписанное раннее в виде (4), становится равным:

p(β|ρ, α) = p(β1|ρ, α)
N∏
t=2

p(βt|βt−1, α) =

N (β1|0, (ραI)−1)
N∏
t=2

N
(
βt|Vtβt−1, (αUt)

−1) (26)

Априорное распределение коэффициентов в первый момент времени

(25) необходимо лишь для полного определения модели и гиперпараметр

ρ достаточно зафиксировать на ρ = ρ0 > 0, потому что, как взаимосвязь

между сглаживанием векторов коэффициентов регрессии, так и априор-

ное распределение β1 при такой постановке зависят от λ. В свою очередь

этот параметр участвует в выражении для α = λδ, поэтому в роли струк-

турных параметров модели возьмем δ и λ.

Вновь воспользуемся формулой Байеса, вводя на λ и δ априорное

распределение p(λ, δ) = I[λ > 0, δ > 0], где I[x ∈ X ], есть индикатор

принадлежности переменной x множеству X . При рассмотрении апосте-

риорного вероятностного распределение на гиперпараметры λ и δ:

p(λ, δ, ρ|y) =
p(y|λ, δ, ρ)p(λ, δ)∫
p(y|λ, δ, ρ)p(λ, δ)

∝ p(y|λ, δ, ρ) (27)

В качестве правдоподобия относительно гиперпараметров выступает так

называемая обоснованность модели p(y|λ, δ, ρ) =
∫
p(y|β, δ)p(β|λ, δ) dβ.

Она является неполным правдоподобием, иначе мы бы включали в рас-

смотрение параметры модели β, т.е. p(y|β, λ, δ, ρ) - функция полно-

го правдоподобия относительно всех скрытых параметров модели. При

максимизации полного правдоподобия по всем скрытым переменным, в

том числе и по векторам параметрам нестационарной регрессии β, полу-

чаются не ограничивающие значения векторов коэффициентов регрессии

структурные параметры λ и δ.
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Метод максимальной обоснованности применяется для автоматиче-

ского подбора гиперпараметров модели, при котором максимизируется

неполное правдоподобие относительно структурных параметров модели:

(λME, δME) = argmax p(y|λ, δ, ρ) (28)

После чего оптимальные параметры модели применяются в задаче на-

стройки параметров нестационарной регрессии β, в заданной точке

βML = argmax
β:

∑n
i=1 β

i
t=1

p(β|y, λME, δME, ρ0) (29)

Перейдем непосредственно к вычислению обоснованности.

Перенесем всю информацию о степени гладкости векторов регрессии

в структурный параметр λ, приравняв матрицу гладкости Ut к единич-

ной матрице. Также для удобства дальнейшего вывода введем обозначе-

ния, при условии, что xt = (x1t , . . . , x
n
t )ᵀ ∈ Rn, βt = (β1

t , . . . , β
n
t )ᵀ ∈ Rn:

X =



x1 0 0 . . . 0 0

0 x2 0 . . . 0 0

0 0 x3 . . . 0 0
...

...
...

...
...

...

0 0 0 . . . xN−1 0

0 0 0 . . . 0 xN


∈ RNn×N , β =


β1

β2

. . .

βN

 ∈ RNn, y =


y1

y2
...

yN

 ∈ RN

(30)

Модель совокупности наблюдений принимает вид нормального мно-

гомерного распределения:

p(y|β, δ) = p(y|X,β, δ) =
N∏
t=1

p(yt|xt,βt, δ) =

=
δN/2

(2π)N/2
exp

(
−δ

2
(y −Xᵀβ)ᵀ(y −Xᵀβ)

)
= N (y|Xᵀβ, δ−1I) (31)
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Совместное априорное распределение первого вектора коэффициентов

регрессии (λ = α/δ):

p(β|ρ, λ, δ) = p(β1|ρ, λδ)
N∏
t=2

p(βt|βt−1, λδ) = N (β1|0, (ρλδ)−1I)·

(32)

·
N∏
t=2

N
(
βt|Vtβt−1, (λδ)

−1I

)
=

=
ρn/2λn/2δn/2

(2π)n/2
exp

(
−ρλδ

2
βᵀ

1β1

) N∏
t=1

[
λn/2δn/2

(2π)n/2
exp

(
−λδ

2
(βt − Vtβt−1)

ᵀ(βt − Vtβt−1)

)]
(33)

Рассмотрим совместное априорное распределение при N = 2:

p(β1,β2|ρ, λ, δ) = p(β1|ρ, λ, δ)p(β2|β1, λ, δ) =

=
ρn/2λn/2δn/2

(2π)n/2
exp

(
−ρλδ

2
βᵀ

1β1

)
λn/2δn/2

(2π)n/2
exp

(
−λδ

2
(β2 − V2β1)

ᵀ(β2 − V2β1)

)
=

=
ρn/2λnδn

(2π)n
exp

(
−λδ

2
(ρβᵀ

1β1 + βᵀ
2β2 − 2βᵀ

2V2β1 + βᵀ
1V

ᵀ
2V2β1)

)
=

=
ρn/2λnδn

(2π)n
exp

(
−λδ

2
(β1β2)

ᵀ

ρI + Vᵀ
2V2 −Vᵀ

2

−V2 I

 (β1β2)

)
(34)

Используем формулу вычисления определителя блочной матрицы:∣∣∣∣∣∣A B

C D

∣∣∣∣∣∣ = |A−BD−1C||D| = |A||D − CA−1B| (35)

|Bρ| =

∣∣∣∣∣∣ρI + Vᵀ
2V2 −Vᵀ

2

−V2 I

∣∣∣∣∣∣ = |ρI + Vᵀ
2V2 − Vᵀ

2V2||I| = ρn (36)

Возвращаясь к задаче размерности N :

p(β|ρ, λ, δ) =

=
ρn/2λNn/2δNn/2

(2π)N/2
exp

[
−λδ

2

(
ρβᵀ

1β1 +
N∑
t=2

(βᵀ
tβt − 2βᵀ

tVtβt−1 + βᵀ
t−1V

ᵀ
tVtβt−1)

)]
=

=
ρn/2λNn/2δNn/2

(2π)Nn/2
exp

[
−1

2
βᵀBρλδβ

]
(37)
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, где Bρλδ ∈ RNn×Nn является блочной трехдиагональной матрицей:

Bρλδ = λδBρ = λδ



ρI + Vᵀ
2V2 −Vᵀ

2 0
... 0 0

−V2 I + Vᵀ
3V3 −Vᵀ

3

... 0 0

0 −V3 I + Vᵀ
4V4

. . . 0 0
...

... . . . . . . . . . ...

0 0 0 −VN−1 I + Vᵀ
NVN −Vᵀ

N

0 0 0 0 −VN I


Рекуррентно применяя формулу определителя блочной матрицы с квад-

ратными блоками и выводом для этой матрице размера 2N × 2N (35)

получаем, что |Bρλδ| = λNnδNnρn.

Таким образом учитывая предыдущие выкладки, получаем что со-

вокупность векторов коэффициентов регрессии имеет многомерное нор-

мальное распределение с нулевым матожиданием и матрицей ковариа-

ции равной B−1ρλδ:

p(β|ρ, λ, δ) =
|Bρλδ|1/2

(2π)Nn/2
exp[−1

2
βᵀBρλδβ] = N (β|0,B−1ρλδ) (38)

Для поиска обоснованности воспользуемся формулой свертки двух

нормальных распределений, таких что:

p(w|v) = N (w|Av,Γ)

p(v) = N (v|µ,Σ) (39)

p(w) =

∫
p(w|v)p(v) dv =

∫
N (w|Av,Γ)N (v|µ,Σ) dv =

= N (w|Aµ,Γ + AΣAᵀ) (40)

Тогда относительно функции правдоподобия p(y|β, δ) и априорного сов-

местного распределения p(β|ρ, λ, δ) получаем, что обоснованность моде-
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ли p(y|λ, δ, ρ) равна:

p(y|λ, δ, ρ) =

∫
p(y|β, δ)p(β|ρ, λ, δ) dβ = N (y|0, δ−1I + XᵀB−1ρλδX) =

= N (y|0, δ−1I + (λδ)−1XᵀB−1ρ X) =
δN/2

(2π)N/2|I + λ−1XᵀB−1ρ X|1/2
·

· exp

(
−δ

2
yᵀ(I + λ−1XᵀB−1ρ X)−1y

)
(41)

Воспользуемся методом покоординатного подъема для максимизации

данной функции. Предварительно прологарифмируем ее, тогда точка в

которой достигается максимум логарифма обоснованности, равен опти-

мальной точке и для не прологарифмированной функции:

ln p(y|λ, δ, ρ) = const+
N

2
ln δ−1

2
ln |I + λ−1XᵀB−1ρ X|−

− δ

2
yᵀ(I + (λ)−1XᵀB−1ρ X)−1y (42)

Найдем частные производные по λ и δ:

∂

∂δ
ln p(y|λ, δ, ρ) =

N

2

1

δ
−

yᵀ(I + λ−1XᵀB−1ρ X)−1y

2
= 0

Воспользуемся тождеством Вубдери:

(A + XBXᵀ)−1 = A−1 − A−1X(B−1 + XᵀA−1X)−1XᵀA−1 ⇒

⇒ (I + λ−1XᵀB−1ρ X)−1 = I− Xᵀ(λBρ + XXT )−1X

δ =
N

yᵀ

(
I− Xᵀ(λBρ + XXT )−1X

)
y

(43)

∂

∂λ
ln p(y|λ, δ, ρ) = −1

2

∂

∂λ
ln |I + λ−1XᵀB−1ρ X|−

− δ

2

∂

∂λ

(
yᵀ(I− Xᵀ(λBρ + XXT )−1X)y

)
= 0

Воспользуемся формулой дифференцирования матриц по параметру:

∂(AX(z)B)

∂z
= A

∂X(z)

∂z
B;

∂(X(z))−1

∂z
= −X(z)−1

∂X(z)

∂z
X(z)−1 ⇒

⇒ −δ
2

[
yᵀ ∂

∂λ

(
I− Xᵀ(λBρ + XXT )−1X

)
y

]
=
δ

2

[
yᵀ

(
Xᵀ ∂

∂λ
(λBρ + XXT )−1X

)
y

]
= −δ

2

[
yᵀXᵀ(λBρ + XXT )−1Bρ(λBρ + XXT )−1Xy

]
= −δ

2
β̄(λ)ᵀBρβ̄(λ)

(44)
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Здесь мы обозначили β̄(λ) = (λBρ + XXT )−1Xy.

Рассмотрим все собственные значения µi, i = 1, . . . , N положительно

определенной симметричной матрицы XᵀB−ρ X ∈ RN×N . Тогда собствен-

ные значения матрицы λI + XᵀB−1ρ X равны λ + µi, i = 1 . . . , N . Так как

определитель квадратной матрицы равен произведению его собственных

значений получаем, что:

−1

2

∂

∂λ
ln |λI + XᵀB−1ρ X| = −1

2

∂

∂λ
ln

N∏
i=1

(λ+ µi) = −1

2

N∑
i=1

(λ+ µi)
−1 (45)

Тогда

∂

∂λ
ln p(y|λ, δ, ρ) =

N

2

1

λ
− 1

2

N∑
i=1

1

λ+ µi
− δ

2
β̄

ᵀ
(λ)Bρβ̄(λ) = 0| · 2λ

N −
N∑
i=1

λ

λ+ µi
− λδβ̄ᵀ

(λ)Bρβ̄(λ) = 0

N∑
i=1

µi
λ+ µi

− λδβ̄ᵀ
(λ)Bρβ̄(λ) = 0

Окончательно формула пересчета для λ :

λnew =

(
δβ̄

ᵀ
(λold)Bρβ̄(λold)

)−1
·
N∑
i=1

µi
λold + µi

(46)

Для подсчета обоснованности определим итерационный алгоритм:
Алгоритм 1: Метод покоординатного подъема в задаче максими-

зации обоснованности
Исходные данные: y, X, Bρ, λ0, δ0, ρ0, ε

Результат: λME, δME

λ := λ0, δ := δ0;

пока: | ln p(y|λnew, δnew, ρ0)− ln p(y|λold, δold, ρ0)| ≤ ε

β̄(λold) = (λoldBρ + XXT )−1Xy;

δnew = N

(
yᵀy − yᵀXᵀβ̄(λold)

)−1
;

λnew =

(
δβ̄

ᵀ
(λold)Bρβ̄(λold)

)−1
·
∑N

i=1
µi

λold+µi
;

λME = λnew, δME = δnew;
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Метод покоординатного подъема гарантирует максимизацию лога-

рифма функции правдоподобия на каждом шаге итерации. Критерием

останова является отличие логарифма обоснованности на новой итера-

ции от предыдущей с точностью ε. В практическом обосновании метода

в книге К. Бишопа "Распознавание образов и машинное обучение" [7]

предложенный для ридж-регрессии говорится о возможной медленной

сходимости алгоритма. Достоинством метода является получение истин-

ных оптимальных значений структурных параметров модели, при кото-

ром достигается максимум обоснованности и соответственно апостериор-

ной вероятности структурных параметров при полученных наблюдениях

в выборке.

4 Экспериментальное исследование

4.1 Структура экспериментальных данных

Данные для экспериментальных исследований были предоставлены

компанией "Markov Processe Int.". В них присутствуют индексы n = 11

активов за каждый день в период с 30 октября 2015 года по 1 января

2016 года (всего N = 57 дней). Для этих же дней предоставлены данные

доходностей 10 хедж-фондов. Все величины даны в процентах.

Также для каждого фонд известен показатель оборачиваемости инве-

стиционного портфеля инвестиционного фонда за прошлый год, исполь-

зуемый далее в результатах эксперимента 4.3 и описанный в следующей

секции 4.2.

4.2 Критерий проверки качества оцененной модели

динамики портфеля

Для оценки работы методов LOO, LHO, AIC, ME был выбран внеш-

ний критерий под названием оборачиваемость инвестиционного портфе-
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ля инвестиционного фонда. Turn over или оборачиваемость ν - показа-

тель торговой активности фонда в течение года, выраженный в процен-

тах от средних суммарных активов фонда. Он выражается как отноше-

ние:

ν =
показатель торговой активности фонда в течении года

средние суммарные активы фонда
, где

показатель торговой активности фонда в течении года =

=
N∑
t=2

n∑
i=1

|zitmi
t − zitmi

t−1|,

средние суммарные активы фонда =
1

N

N∑
t=1

n∑
i=1

zitm
i
t.

Распишем оборачивамость в обозначениях из постновки задачи :

ν =

∑N
t=2

∑n
i=1 |zitmi

t − zitmi
t−1|

1
N

∑N
t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

= N

∑N
t=2

∑n
i=1 |zitmi

t−zitmi
t−1|∑n

i=1 z
i
tm

i
t

∑n
i=1 z

i
tm

i
t∑N

t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

=

= N

∑N
t=2

∑n
i=1 |

zitm
i
t∑n

i=1 z
i
tm

i
t
− zitm

i
t−1∑n

i=1 z
i
tm

i
t
|
∑n

i=1 z
i
tm

i
t∑N

t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

=

=
{
βit =

zitm
i
t∑n

i=1 z
i
tm

i
t

; zit = (xit + 1)zit−1
}

=

ν = N

∑N
t=2

∑n
i=1 |βitm− (xit + 1)

zit−1m
i
t−1∑n

i=1 z
i
tm

i
t
|
∑n

i=1 z
i
tm

i
t∑N

t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

Выразим стоимость портфеля через его доходность:
∑n

i=1 z
i
tm

i
t = (yt +

1)
∑n

i=1 z
i
t−1m

i
t−1.

ν = N

∑N
t=2

∑n
i=1 |βitm− (xit + 1)

zit−1m
i
t−1

(yt+1)
∑n

i=1 z
i
t−1m

i
t−1
|
∑n

i=1 z
i
tm

i
t∑N

t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

=

= N

∑N
t=2

∑n
i=1 |βit −

(xit+1)

(yt+1)
βit−1|

∑n
i=1 z

i
tm

i
t∑N

t=1

∑n
i=1 z

i
tm

i
t

Запишем рекуррентная формулу для стоимости портфеля в момент t

через стоимость портфеля в некоторый начальный момент времени:∑n
i=1 z

i
tm

i
t =

∏t
s=1(1 + ys)

∑n
i=1 z

i
0m

i
0. Тогда:

ν = N

∑N
t=2

∑n
i=1 |βit −

(xit+1)

(yt+1)
βit−1|

∏t
s=1(1 + ys)∑N

t=1

∏t
s=1(1 + ys)

(47)
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В дальнейших исследованиях используется информация о показате-

лях оборачиваемости портфелей 10 фондов, описанных выше. За внеш-

ний критерием наилучшего метода оценки структурного параметра λ

возьмем сумму средних квадратичных отклонений истиной оборачивае-

мости от ее оценки для каждого фонда, полученной с помощью найден-

ных векторов коэффициентов регрессии β.

4.3 Результаты экспериментального исследования

Для первых трех методов эксперименты проводились на сетке зна-

чений λ ∈ [0.01; 6000]. Область была взята из примеров работы итера-

ционного алгоритма для нескольких фондов и обозначения возможных

значений параметра λ.

Результаты алгоритма максимизации обоснованности 1, а также ре-

зультаты работы методов проиллюстрированы на рисунках и графиках

4.3, 4.3, 4.3. В соответствии с критерием останова, алгоритм покоорди-

натного подъема вычислял максимум логарифма обоснованности с точ-

ностью до ε = 1e− 6.

Стоит заметить, что оборачиваемость инвестиционного портфеля ин-

вестиционного фонда дается за прошедший год, поэтому предварительно

эта величина была поделена на 6, чтобы она могла быть сравнима с по-

казателем 2х-месячной активности портфеля, оцененной нашей моделью

через коэффициенты регрессии.

4.4 Выводы

Главным критерием оценки метода подбора структурных параметров

для нас является полученная после его настройки оборачиваемость.

Как и ожидалось, лучший результат был получен методом макси-

мальной обоснованности, так как параметр λ подбирался на всей воз-

можной области значений и соответствует близкому к оптимальному зна-
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Рис. 1: 185 итераций метода покоординатного подъема для максимизации обоснован-

ности и соответствующие точки логарифма обоснованности
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Рис. 2: Коэффициенты регрессии βt в каждый момент времени - доли активов инве-

стиционного портфеля, полученные при оптимальных λ методом (сверху вниз) LOO,

LHO, AIC и ME
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Рис. 3: Оценки доходностей портфеля ŷt = xᵀβt и истинные значения доходностей yt

в каждый момент времени, полученные при оптимальных λ методом (сверху вниз)

LOO, LHO, AIC и ME
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Таблица 2: Усредненные оборачиваемости (turn over) фондов и их оценки, полученные

при настройке структурного параметра λ соответствующими методами

Фонд 1 Фонд 2 Фонд 3 Фонд 4 Фонд 5 Фонд 6

Turn Over (TO) 29.33 12.5 16.83 9.83 12.33 58.

LOO TO 53.90 40.71 24.28 30.18 29.71 26.11

LHO TO 1319.90 254.56 36.38 114.11 154.52 39.91

AIC TO 1690.17 34.56 23.17 28.80 46.51 21.21

ME TO 87.52 68.81 54.85 79.41 97.10 50.76

Фонд 7 Фонд 8 Фонд 9 Фонд 10 Ср. кв. отклонение

Turn Over (TO) 9.33 19. 77.5 10.33 —

LOO TO 30.80 63.30 284.94 30.87 221.50

LHO TO 315.17 382.39 652.93 88.96 1522.78

AIC TO 315.17 47.82 652.93 63.16 1786.08

ME TO 62.03 83.38 123.73 60.41 177.90

Таблица 3: Полученные в эксперименте значения гиперпараметра гладкости λ

Фонд 1 Фонд 2 Фонд 3 Фонд 4 Фонд 5 Фонд 6

LOO TO 5242.88 327.68 5242.88 5242.88 5242.88 655.36

LHO TO 2.56 5.12 327.68 40.96 20.48 163.84

AIC TO 0.32 655.36 5242.88 5242.88 327.68 5242.88

ME TO 873.43 92.60 137.53 86.22 57.70 99.29

Фонд 7 Фонд 8 Фонд 9 Фонд 10

LOO TO 5242.88 163.84 40.96 5242.8

LHO TO 10.24 0.02 2.56 81.92

AIC TO 10.24 327.68 2.56 163.84

ME TO 266.20 86.78 262.18 180.53

32



чению максимума обоснованности. При этом параметр λ оказывается не

таким большим, чтобы найденные коэффициенты регрессии - доли акти-

вов фондов были сильно сглажены 4.3, но и не таким маленьким, чтобы

не происходило согласования между их значениями во времени.

Второй лучший показатель для суммы отклонений от истинных зна-

чений оборачиваемости фондов принадлежит методу скользящего кон-

троля, но при этом стоит отметить постоянные завышенные значения λ

3, при которых видно сильное сглаживание коэффициентов регрессии βt

4.3.

Остальные методы показывали не постоянные результаты из кото-

рых сложно сделать окончательные выводы, но полученные в данных

методах значения оценок оборачиваемости для некоторых фондов силь-

но превышают истинный показатель.

Несмотря на различие в показателях оборачиваемости данные ме-

тоды отлично аппроксимируют доходности инвестиционных портфелей

4.3. Таким образом без помощи настройки гиперпараметра сглаживания

λ нельзя получить доли активов портфеля, близкие к реальной ситуа-

ции.
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5 Заключение

В работе рассматривается задача оценивания структурных парамет-

ров модели нестационарной регрессии. В качестве прикладного примера,

приводящего к необходимости оценивания нестационарной регрессии, в

работе обсуждается задача восстановления скрытой стратегии управле-

ния инвестиционным портфелем.

Рассматривались три способа подбора структурных параметров:

кросс-валиадционные методы, в том числе Leave One Out и его моди-

фикация Leave Half Out, критерий Акаике и критерий обоснованности

модели. Для последнего метода была поставлена вероятностная поста-

новка и проведен математический вывод обоснованности вероятностной

модели, с последующей разработкой алгоритма ее максимизации.

Полученные результаты относительно выбранного внешнего крите-

рия показывают, что при использовании критерия обоснованности полу-

ченные коэффициенты нестационарной регрессии более точно описыва-

ют реальные данные.

В дальнейшем исследовании будет возможным рассмотреть резуль-

таты работы критерия обоснованности на модельных данных, а также

провести анализ границ применимости метода оценивания структурного

параметра.
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