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ВСТУП 

Математичні основи для сучасних методів, що використовуються в 

інвестиційному менеджменті, беруть витоки у середині ХХ століття. Проте вони 

набули розвитку в області чисельних фінансів порівняно недавно. Поштовхом до 

зростання необхідності в подібних методах стала повсюдна комп'ютеризація 

біржової діяльності у 1970-х роках та відкриття доступу до інтернет торгів у 1990-

х, що призвело до серйозних змін на фондових ринках: значно збільшилася 

кількість угод; різко зросла кількість інформації, що генерується біржами. На 

дослідження та розробку сучасних підходів до ризику менеджменту також вплинув 

розвиток комп'ютерних технологій та досягнення в галузі аналізу даних, які 

дозволили обробляти великі обсяги інформації та дали доступ до 

комп'ютеризованого вирішення завдань з області чисельних фінансів великої 

кількості людей. Актуальність подібних завдань пояснюється великим практичним 

потенціалом та науковою складністю рішень. 

При побудові та виборі інвестиційного портфеля оцінка його очікуваної 

прибутковості та ризиків вважається основним завданням. У своїй роботі "Вибір 

портфеля" (1952) [1] Марковіц представив Сучасну портфельну теорію, яка 

пропонує методи кількісної оцінки прибутковості та ризику інвестиційного 

портфеля. Отримавши кількісні значення прибутковості та ризику, ми отримуємо 

можливість побудувати ефективну межу, яка є кривою, що поєднує всі комбінації 

прибутковості та ризику. Потім інвестори вибирають портфель на ефективному 

фронтирі, залежно від їхньої толерантності до ризику. 

Для досягнення цієї мети критично важливо отримати реалістичний прониз 

цін акцій вибраних для інвестування. Для їхнього кращого прогнозування ми 

використали тимчасові ряди побудований на реальних даних фінансових ринків. 

Для цього на першому етапі даної роботи модель ARIMA визначить лінійні 
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тенденції в часовому ряді даних. Потім модель LSTM спробує виявити нелінійні 

закономірності залишкових значеннях, які є результатом першої фази. 

На заключному етапі на основі отриманих прогнозних цін акцій буде 

сформовано портфель цінних паперів. Його параметри буде порівняно з 

параметрами модельного портфеля на основі індексу Nasdaq Composite. 
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ВИСНОВКИ 
 

 Метою нашого емпіричного дослідження було запропонувати модель, яка не 

поступається існуючим моделям прогнозування на фінансових ринках. 

Ми спробували провести експеримент з використанням гібридної моделі 

ARIMA-LSTM. Обчислити лінійність на етапі моделювання ARIMA, а потім 

спрогнозувати нелінійні тенденції за допомогою рекурентної нейронної мережі 

LSTM. Результати тестування показали, що гібридна модель ARIMA-LSTM має 

потенціал, щоб скласти конкуренцію іншим аналогічним прогнозним моделям. 

Таким чином, у даній роботі продемонстрована можливість збільшення 

точності роботи класичної моделі портфельної теорії за допомогою сучасних 

методів аналізу даних. 
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