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Статистическая обработка данных довольно прочно вошла в набор основных и базовых средств для 
анализа различных сигналов и последовательностей данных. Целью статьи является рассмотрение возмож-
ности использования скрытых марковских моделей при анализе цены финансовых инструментов и прогно-
зировании их движения цены. В статье представлен алгоритм оценки и анализа числовых последовательно-
стей на основе скрытых марковских моделей, реализованный на языке R. В качестве данных для обработки 
были взяты котировки фьючерсов фондового рынка. В статье приведён математический аппарат, лежащий 
в основе алгоритма, а также представлена работа программы, написанной на языке C# и реализующей дан-
ный алгоритм. Работа системы предварительно была смоделирована и протестирована на языке R. Исполь-
зование автоматизированных систем для анализа и предсказания значений биржевых котировок является 
актуальной современной задачей, интерес к которой возрастает с каждым годом. По итогам проведения ис-
следования выявлены достоинства и недостатки разработанной программы, сделан вывод о целесообразно-
сти использования и доработки данного алгоритма для применения в торговых системах, а также сформули-
рованы направления модернизации алгоритма и программы. 

Ключевые слова: язык R, статистическая обработка данных, скрытые марковские модели, анализ данных

USE OF LANGUAGE R IN STATISTICAL ANALYSIS OF DATA
Alyunov D.Yu., Mytnikova E.A., Mytnikov A.N.

Federal State Budget Educational Institution of Higher Education  
«Chuvash State University by. I.N. Ulyanov», Cheboksary, e-mail: aldmitry89@gmail.com

Statistical data processing is quite firmly included in the set of basic and basic tools for analyzing various 
signals and data sequences. The purpose of the article is to consider the possibility of using hidden Markov models 
when analyzing the price of financial instruments and predicting their price movement. The article presents an 
algorithm for evaluating and analyzing numerical sequences based on hidden Markov models implemented in R. 
The data for processing were taken from stock market futures. The article presents the mathematical apparatus 
underlying the algorithm, and also presents the work of a program written in C # and implementing this algorithm. 
The system was previously simulated and tested in R. The use of automated systems for analyzing and predicting 
the values ​​of stock quotes is an actual modern task, the interest in which increases with each year. According to the 
results of the study, the advantages and disadvantages of the developed program were identified, the conclusion was 
made about the expediency of using and refining this algorithm for use in trading systems, and the directions for 
modernization of the algorithm and program were formulated. 
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Методы оценивания параметров сигна-
лов, числовых последовательностей и  дан-
ных применяются в различных сферах дея-
тельности: в распознавании речи, обработке 
технической информации, в анализе и пред-
сказании значений биржевых котировок [1]. 
Существует множество прикладных пакетов 
для анализа больших данных: SPSS, Stadia, 
Matlab, Statistica, однако следует выделить 
пакет языка R – свободно распространяемый 
программный продукт с  большим количе-
ством пакетов и  расширений, позволяю-
щих существенно расширить область при-
менения. В данной статье рассматривается 
применение пакетов языка R при анализе 
и предсказании значений биржевых котиро-
вок с  использованием скрытых марковских 
моделей.

Цель исследования: рассмотрение воз-
можности использования скрытых мар-
ковских моделей при анализе цены финан-
совых инструментов и  прогнозировании 
движения цены.

Материалы и методы исследования
Скрытые марковские модели находят свое при-

менение при разработке торговых рыночных моделей 
и стратегий [2]. При разработке торговых моделей не-
обходимо выбрать какие-либо рыночные данные data 
и  сгенерировать совокупность признаков O. В сфере 
фондовых рынков в  качестве набора данных могут 
служить цены финансовых инструментов, а в качестве 
признаков могут выступать производные математиче-
ские параметры, индикаторы технического анализа. 
Скрытая марковская модель определяет тот класс, ко-
торый согласно методу максимального правдоподобия 
наиболее точно соответствует совокупности призна-
ков O. Допустим, класс φ наиболее точно соответству-
ет классу data, рассчитывается следующим образом: 
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Вероятность P(O) не влияет на итоговый результат, 
поскольку от нее не зависит вычисление максимума 
функции. Вероятность P(O|φ) можно классифициро-
вать таким образом, как вероятность принадлежности 
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совокупности признаков O классу data, P(O|φ) опреде-
ляется скрытыми состояниями марковской модели.

На рис. 1 изображена схема скрытой марковской 
модели, у  которой пять состояний N; ai,j обозначает 
вероятность перехода из одного состояния в другое; 
bj(O)  – обозначает вероятность нахождения массива 
параметров O при нахождении в  состоянии j (необ-
ходимо учитывать, что j не может равняться первому 
и последнему (пятому) состоянию). 

Таким образом, вектор параметров марковской 
модели определяется как β = [N, ai,j, bj]. Здесь O = [o1, 
o2, …., oT]  – совокупность признаков, являющихся 
параметрами наблюдения; S = S [s1, s2, …., sT]  – по-
лученная последовательность состояний системы. 
Совместная вероятность соответствия вектора O век-
тору S при параметрах β будет равна произведению 
вероятности перехода из одного состояния в последу-
ющее и  вектора параметров, которые генерируются 
при данном состоянии:
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где s0 и sT+1 являются начальными и конечными состо-
яниями системы соответственно  [3]. Совокупность 
состояний S является скрытой переменной, она нам 
не известна. Однако если вычислить сумму вероятно-
стей по всем возможным состояниям, получим следу-
ющее выражение:

P(O|β) =  ( , | ).
S

p O S β∑
Форвардный алгоритм рассчитывает полученную 

моделью вероятность данных по всем возможным со-
стояниям. Вектор O описывается мультивариантным 
нормальным распределением. Для описания нормаль-
ного распределения следует рассчитать, используя ме-
тод максимального правдоподобия, значения среднего 
распределения σ и ковариацию Cov вектора параметров. 
Чтобы рассчитать данные параметры для j-го состояния 
системы, применяется сегментация Витерби путем по-
иска жесткого соответствия вектора параметров, и со-
стояний, которые генерировали данный вектор. Каждое 
состояние j генерирует наблюдения начиная с tj:
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С помощью форвардного метода эффективно рас-
считывается функция P(O|β), где самой форвардной 
переменной считается вероятность того, что модель сге-
нерирует наблюдения до времени t. В момент времени 
t состояние j будет определяться следующим образом:

αj(t) = p(o1, o2, …., oT, s(t – 1) = k, 
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и вычисляется рекурсивно через переменную в  мо-
мент t  – 1 в  состоянии k. Здесь: akj  – вероятность 
перехода системы из k-го состояния в  j-е состояние; 
bj(ot) – вероятность генерации вектора ot из состояния 
t. Схема алгоритма:

1. Инициализируем алгоритм: α1(0) = 1, αj(0) = 0 
для 1 < j ≤ N и α1(t) = 0 для 1 < t ≤ T.

2. Описание рекурсии: при t = 1,2,...,T; при 

j = 2,3,..., N – 1; αj(t) = bj(ot) 
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Метод Витерби предназначен для аппроксима-
ции P(O|β) вероятностью P̂ (O|β), она рассчитывает-
ся по наиболее вероятной последовательности.

P̂ (O|β) = maxs[p(O,S|β)],
где S – более вероятная последовательность состоя-
ний системы. Форвардная переменная рассчитывает-
ся данным способом:

( ) 1max tj S
t −ϑ =  p(o1, o2, …., ot, s(t) = j | β) = 

=  ( )max [ 1 ( )]i j ij j tt a b oϑ − ,
где St-1 будем называть наилучшим путем. Алгоритм 
будет следующим:

1. Инициализируется алгоритм: ϑ1(0) = 1; ϑj(0) = 0 
для 1 < j ≤ N и σ1(t) = 0 для 1 ≤ t ≤ T.

2. Описание рекурсии: при t = 1,2,...,T, 
j = 2,3,...,N  – 1; ϑj(t) = max1≤k<N [ϑk(t  – 1)akj]bj(ot); за-
тем сохраняется предыдущее значение в переменной 
pred(j,t) = k.

3. Поиск решения: P(O, S|β) = max1≤k<N ϑk(T)akN, 
предыдущее значение сохраняем pred(N,T) = k. Луч-
ший путь ищется, следуя в обратном порядке по со-
храненным значениям pred(j,t).

Рис. 1. Схема скрытой марковской модели
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Напрямую вычисляя Р(O|β), можно прийти 
к  ошибкам малой разрядности, возникающим из-за 
ограниченных вычислительных возможностей ком-
пьютера, поэтому рекомендуется рассчитывать нату-
ральный логарифм log(Р(O|β)). 

Режимы могут распознаваться с  помощью мар-
ковской модели двумя способами. При первом спо-
собе используется одна модель, в которой каждое со-
стояние соответствует режиму, в  котором находится 
финансовый инструмент. Другой способ  – строить 
несколько моделей, где каждая модель предназначе-
на лишь для одного режима, и необходимо отобрать 
именно ту модель, чья генерация данных наиболее 
точно соответствует текущему состоянию рыночного 
инструмента.

Результаты исследования  
и их обсуждение

Приведенные алгоритмы для описания 
и применения модели Маркова при анали-
зе данных, а  также ее элементы реализу-
ются в  библиотеке языка R RHmm (load.
packages('RHmm')) [4]. Тренд рыночного 
инструмента считаем двух видов: расту-
щий и падающий. Модель обучается путем 
симулирования исходных данных посред-
ством нормального распределения, в  кото-
ром M – медиана, σ – среднеквадратичное 
отклонение распределения. Для этого гене-
рируются 100 значений приращений цены 
финансового инструмента для растущего 
тренда R(M.rost, σ.rost), 100 значений для 
нисходящего тренда R(M.pad, σ.pad). Еще 
100 значений сгенерированы для растуще-
го тренда с  другими значениями медианы 
и  среднеквадратичного отклонения. Ин-
тервал между приращениями цены будем 
считать равным одному дню. Для примера 
ниже указана часть кода программы на язы-
ке R, которая осуществляет поиск режимов 
и  определяет их вероятности: z = c(rost, 
pad, rost_2; ResFit = HMMFit(z,nStates=2); 
Vitterbi= viterbi(ResFit,z); Forvard_Mod-
el = forwardBackward(ResFit,z).

На рис. 2 изображено моделирование 
работы алгоритма, основанного на первой 
модели. Для демонстрации работы про-
граммы мы обучаем модель на первых 300 
отсчетах (днях), затем тестируем на следу-
ющих 300 отсчетах (днях). Для построе-
ния графика использовался пакет языка R 
«quantmod» [5].

Здесь: слева представлены заданные 
режимы (состояния), которые использо-
вались для генерирования приращений 
цены, и  вероятность того, что система на-
ходится в  каком-либо из этих состояний 
(по горизонтальной оси отложены поряд-
ковые номера дней); справа представле-
ны сгенерированные наблюдения (первые 
300 значений предназначены для обучения 
системы, последние 300 для тестирования); 

цена финансового инструмента, для того, 
чтобы визуально наблюдать вид тренда; 
изображены результаты работы програм-
мы. Красным цветом для удобства задается 
нисходящий тренд (на двух верхних графи-
ках справа), зеленым цветом задается вос-
ходящий тренд (на двух верхних графиках 
справа). На нижнем графике представлено 
то, как программа определяет данные режи-
мы согласно заданному алгоритму. После 
проведения тестирования на всей истории 
данного финансового инструмента с 1921 г. 
установлено, что погрешность определения 
алгоритмов границ режимов составляет не 
более 14,23 % по сравнению с шириной ин-
тервала. Аналогичные действия были вы-
полнены при моделировании работы вто-
рого метода, в котором строятся несколько 
моделей, где каждая модель предназначена 
лишь для одного режима.

Протестируем работу алгоритма на 
примере графиков биржевых фьючерсов  
RTS-9.15. Для тестирования использова-
лась программа, написанная при помощи 
языка C#, с  использованием библиотеки 
Accord.net. Количество входных биржевых 
«свечей» (временных интервалов) – изменя-
емый параметр, вторым параметром являет-
ся горизонт прогноза. Временной интервал 
«свечи» зависит от данных, загруженных 
в  текстовый документ. Программа рассчи-
тывает вероятность верного предсказания 
в пределах указанного горизонта, прибыль 
в процентах, максимальную просадку.

Исходная последовательность цен де-
лится в пропорции 70/30: первые 70 % зна-
чений используются для обучения модели, 
оставшиеся 30 % для проверки эффектив-
ности, проверки устойчивости оценивания 
модели и  отсутствия подгонки. Результат 
представлен на рис. 3. В качестве анализи-
руемого инструмента используется фью-
черс RTS-9.15, временной интервал после-
довательности с 16 июня 2015 г. по 16 июля 
2015 г., временной интервал «свечей» 5 мин.

Здесь: «train»  – обучающая последова-
тельность равная первым 70 % значениям; 
«out-of-sample»  – тестовая выборка для 
проверки устойчивости алгоритма, послед-
ние 30 % значений; на графике изображены 
кумулятивные приращения цены фьючерса 
в  зависимости от даты; горизонт прогноза 
установлен равным 3 «свечам», или 15 мин; 
вероятность прогноза на обучающей по-
следовательности равна 50,79 %, при доход-
ности в  26,86 %; вероятность прогноза на 
тестовой последовательности снизилась до 
51,43 %, однако доходность составила по-
рядка 30,45 %; максимальная просадка на 
тестовой последовательности составила по-
рядка 6,96 %.
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Для проверки анализируются резуль-
таты алгоритма на следующем временном 
интервале с  17 июля 2015 г. по 16 августа 
2015 г. без повторения процесса обучения, 
а также на ином финансовом инструменте, 
для примера используем фьючерс Si-9.15. 
Используемые фьючерсы являются самы-
ми ликвидными на российском фондовом 
рынке FORTS, поэтому именно они были 
выбраны с целью минимизации случайной 

компоненты и  минимизации эффекта во-
латильности рынка. Модели тестируются 
на двух различных активах и  на двух вре-
менных интервалах, имеют различные дли-
тельности трендов, чередования трендовых 
и  флэтовых движений, на данных интер-
валах наблюдались все три возможных ре-
жима модели  [6]. В таблице представлена 
оценка результатов работы модели в  срав-
нении между двумя активами, каждый ак-

Рис. 2. Демонстрация работы алгоритма, основанного на построении одной модели

Рис. 3. Результат работы алгоритма при анализе фьючерса RTS-9.15

Результат тестирования программы на примере фьючерсов

Фьючерс Начало временного 
интервала

Конец временного 
интервала

Вероятность 
прогноза, %

Доходность, % Макс.  
просадка, %

RTS-9.15 16 июня 2015 г. 16 июля 2015 г. 51,43 30,45 6,96
RTS-9.15 17 июля 2015 г. 16 августа 2015 г. 48,95 30,98 11,45
Si-9.15 16 июня 2015 г. 16 июля 2015 г. 57,06 11,68 4,52
Si-9.15 17 июля 2015 г. 16 августа 2015 г. 54,17 20,58 17,95
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тив оценивался на двух временных интерва-
лах после процесса обучения модели.

При тестировании скользящего окна 
модели (при каждом движении окна мо-
дель переучивается) для фьючерса Si-9.15 
вероятность составила 51,21 %, доходность 
составила 8,48 %, максимальная просадка 
составила 6,38 %, что говорит о  снижении 
волатильности просадки.

Выводы
Внедрение в  процесс торговли меха-

низмов прогнозирования позволяет су-
щественно улучшить качество прогнозов, 
а  использование пакетов свободно распро-
страняемого языка R позволит трейдерам 
самостоятельно дорабатывать алгоритм под 
собственные потребности. Были выявлены 
недостатки работы программы  – диапазон 
применяемых параметров узок, при их из-
менении на 20–30 % прогноз предсказания 
может привести к  резкому снижению ве-
роятности прогнозирования. Вероятность 
прогнозов на уровне 50–55 % в условиях ре-
альной торговли на фондовом рынке явля-
ется ниже рекомендуемых 70 % професси-
ональными трейдерами для ее применения 
из-за биржевых комиссий. C целью повы-
шения устойчивости и  эффективности ал-
горитма необходимо добавить параметры, 
не связанные с ценой, например биржевой 
«стакан заявок», значения объемов торгов, 
а также верно выбрать статистическое рас-
пределение. В исследовании использова-
лось нормальное распределение. 

Достоинствами использования скрытых 
марковских процессов является высокая 
доходность и  вероятность прогноза выше 
50 %, даже при использовании в  качестве 
исходных данных только последовательно-
сти цен, следует добавить неценовые пара-
метры в алгоритм. Об устойчивости модели 

говорят близкие значения параметров при 
использовании алгоритма на разных вре-
менных интервалах и  разных финансовых 
инструментах. При отдалении интервала 
применения алгоритма от обучающей по-
следовательности снижается вероятность 
прогноза и  увеличивается максимальная 
просадка. Использование скользящего 
окна показало снижение доходности, но 
большую стабильность и  снижение ри-
сков. Максимальная просадка снизилась 
практически в два раза до 6,38 %, что су-
щественно снижает риски потери средств 
трейдерами. Путем задания интервала 
прогнозирования и  числа входных «све-
чей» находятся оптимальные параметры 
алгоритма с  точки зрения качества про-
гнозирования и  снижения рисков. Скры-
тые марковские модели проявили высокий 
потенциал для применения их в торговле 
на фондовых рынках, были показаны спо-
собы модернизации программы.
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