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Прогнозирование и анализ волатильности инструментов является од-

ной из фундаментальных задач при работе на фондовом рынке. В литерату-

ре чаще всего предсказания рыночной волатильности строятся с помощью 

линейных моделей. Однако данный инструмент может быть не самым под-

ходящим для поставленной задачи, поскольку рынок непостоянен и его во-

латильность имеет периоды высоких и низких значений. Одним из методов, 

позволяющих учесть это непостоянство, является марковская модель с пе-

реключением режимов, позволяющая рынку существовать, как минимум, в 

двух состояниях: высокой и низкой волатильности. В сочетании с регуляри-

зацией, контролирующей модель от переобучения, марковская модель мо-

жет продемонстрировать более высокие прогнозные результаты по сравне-

нию с линейной моделью. 

Демонстрации данного факта и посвящено проведенное исследование. 

Мы моделируем и прогнозируем волатильность фондового рынка на симули-

рованных и реальных данных. В качестве примера реальных данных были 

взяты Московская и NASDAQ биржи. Симуляции показывают, что марковская 

модель с переключением режимов и применением регуляризации LASSO 
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прогнозирует не хуже линейной модели на линейных данных и явно лучше 

на нелинейных. Результаты на реальных данных показывают, что в случае 

российского фондового рынка, для которого характерна нелинейность взаи-

мосвязи в данных, модель, предполагающая линейную взаимосвязь, облада-

ет низкой прогностической способностью. Марковская модель  увеличивает 

точность прогноза волатильности в случае нелинейной взаимосвязи данных. 

В то же время марковская модель не дает существенных преимуществ в си-

туации NASDAQ биржи, где данные связаны линейно. 

 

Ключевые слова: модель Маркова с переключением режимов; регуляризация; реализо-

ванная волатильность; нефтяные шоки; нелинейная взаимосвязь. 
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1. Введение 

 
Волатильность является важнейшей характеристикой инструментов фондового 

рынка, учет которой может помочь его участникам в принятии инвестиционных реше-

ний. При этом, одним из ключевых факторов, определяющих волатильность рынка, явля-

ется цена на нефть [Jammazi, Aloui, 2010]. Имеется множество исследований, изучающих 

взаимосвязь между ценами на нефть и волатильностью фондового рынка, но однознач-

ного ответа на вопрос о характере этой взаимосвязи нет [Lu et al., 2021]. 

Выводы по этой теме можно разделить на следующие четыре группы:  

• положительная взаимосвязь [El-Sharif et al., 2005; Narayan P., Narayan, 2010; 

Arouri, Rault, 2011]; 

• отрицательная взаимосвязь [Sadorsky, 1999; Chiou, Lee, 2009; Filis, 2010; Jamma-

zi, Aloui, 2010; Jiménez-Rodríguez, 2014]; 

• характер взаимосвязи зависит от рассматриваемой страны и типа нефтяного 

шока [Park, Ratti, 2008; Killian, Park, 2009; Jammazi, 2012; Wang et al., 2013; Filis, Chatzianto-

niou, 2014; Cuñado, de Gracia, 2014; Cuñado et al., 2015; Bastianin et al., 2016; Wei, Guo, 2017; 

Salisu, Gupta, 2021; Escobari, Sharma, 2020]; 

• взаимосвязь отсутствует [Huang et al., 1996; Apergis, Miller, 2009; Miller, Ratti, 2009; 

Sukcharoen et al., 2014; Zhang, 2017].  

Имеется несколько видов нефтяных шоков, различающихся эффектом в отношении 

волатильности рынка, например, исследователи разграничивают шоки спроса и шоки 

предложения.  

Существующая литература содержит исследования взаимосвязи между нефтяными 

шоками и волатильностью и прочими характеристиками фондового рынка с помощью це-

лого ряда подходов. Наиболее распространенные из них:  
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• векторная авторегрессия (vector autoregression: VAR) [Park, Ratti, 2008; Cuñado, 

de Gracia, 2014; Cuñado et al., 2015; Apergis, Miller, 2009]; 

• структурная векторная авторегрессия (structural VAR: SVAR) [Kilian, Park, 2009; 

Wang et al., 2013; Filis, Chatziantoniou, 2014; Bastianin et al., 2016; Kang et al., 2016; Свиридов, 

Скоробогатов, 2025]; 

• векторная авторегрессия с изменяющимися во времени параметрами (time-va-

rying parameter VAR: TVP–VAR) [Nakajima, 2011; Kang et al., 2015; Gong et al., 2020; Seviallano 

et al., 2024]; 

• дополненная факторами векторная авторегрессия (factor-augmented VAR: FAVAR) 

[Aastveit, 2014]; 

• дополненная факторами гетерогенная авторегрессия (factor-augmented heteroge-

neous autoregression: FA-HAR) [Kim, Baek, 2020]; 

• квантильный подход [Sim, Zhou, 2015; Nusair, Al-Khasawneh, 2017; Xiao et al., 2019];  

• обобщенная условная гетероскедастичность авторегрессии при выборке сме-

шанных данных (generalized autoregressive conditional heteroskedasticity of mixed data sam-

pling: GARCH-MIDAS) [Li et al., 2020; Fang et al., 2020; Salisu, Gupta, 2021].  

Для прогнозирования волатильности фондового рынка по большей части исполь-

зуются линейные модели. Однако в условиях меняющегося рынка линейные модели не 

позволяют точно измерить рыночный риск [Lu et al., 2021]. В работе [Jiménez-Rodríguez, 

2014] была установлена нелинейность взаимосвязи между реальными ценами на нефть 

и реальной доходностью акций для Канады, Германии, Великобритании и США, которая 

выражается в меняющемся во времени эффекте шоков нефтяных цен. Интересно, что, как 

следует из того же исследования, нефтяные шоки в условиях стабильных цен, как прави-

ло, оказывают большее влияние на доходность акций, чем в условиях нестабильности. 

Авторы работы [Broadstock, Filis, 2014] также указывают, что корреляция между шоками 

цен на нефть и доходностью акций в США и Китае систематически меняется во времени. 

Чтобы учесть этот вид нелинейности, некоторые исследователи используют в сво-

их работах модель Маркова с переключением режимов (MS), предложенную в статье [Ha-

milton, 1989], и ее вариации [Jammazi, Aloui, 2010; Reboredo, 2010; Jammazi, 2012; Shahrestani, 

Rafei, 2020; Lu et al., 2021]. MS описывает коррелированные переменные, характер корре-

ляции которых определен режимами, из которых в каждый момент времени действует 

только один. Как следует из результатов работы [Panopoulou, Pantelidis, 2015], использо-

вание моделей с переключением режимов обеспечивает более точные прогнозы цен на 

нефть сравнительно с альтернативными моделями, например, моделью случайного блуж-

дания. Как вариант использования этой модели, Реборедо [Reboredo, 2010] оценил раз-

ницу в эффекте цен на нефть в отношении фондового рынка в  зависимости от состояния 

экономики. 

Помимо учета нелинейности, важным аспектом при выборе модели для прогнози-

рования волатильности фондового рынка с использованием нефтяных шоков является 

предотвращение переобучения. Переобученные модели очень чувствительны к любым 

шумам в данных, что может иметь решающее значение для качества прогноза. Один из 

способов избежать переобучения, предложенный в литературе, состоит в использовании 

регуляризации, например, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO). LASSO, 

в отличие, например, от простого отбора переменных пошаговым методом, предоставля-

ет метод выбора наиболее значимых предикторов среди всех и исключения влияния дру- 
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гих. Этот метод особенно полезен в случае теоретически схожих факторов, таких как неф-

тяные шоки. Так как шоки цен на нефть в целом рассчитываются на одних и тех же дан-

ных и обладают схожими свойствами, LASSO-регуляризация позволяет избежать высокой 

мультиколлинеарности регрессоров, выбирая среди них лишь наиболее информативные. 

Кроме того, LASSO, в отличие, например, от метода опорных векторов (Support Vector Ma-

chine: SVM), не изменяет сами переменные будущей модели, что делает результаты оце-

нивания интерпретируемыми. Авторы работы [Lu et al., 2021] добавляют регуляризацию 

LASSO к модели с марковским переключением режимов, чтобы избежать шума и переобу-

чения при рассмотрении нескольких нефтяных шоков. Также в своей работе они выясня-

ют, что характеристики нефтяных шоков зависят от времени, т.е. в качестве предикторов 

волатильности фондового рынка они могут быть высоко эффективными или совсем не-

эффективными в зависимости от рассматриваемого периода. 

Применительно к модели MS непостоянное влияние предикторов означает, что не-

которые нефтяные шоки могут оказывать значительное влияние на колебания фондово-

го рынка в одном режиме, например, в режиме «низкой волатильности», и не оказывать 

влияния при другом режиме. Более того, исследуя влияние нефтяных шоков на фондовый 

рынок США, исследователи [Lu et al., 2021] обнаруживают, что модель MS-LASSO дает 

большую прогностическую точность относительно других моделей-бенчмарков, пред-

ставляющих собой авторегрессию с единичным лагом и нефтяным шоком. Кроме того, в 

данной работе MS-LASSO сравнивается с AR-LASSO и превосходит ее с точки зрения каче-

ства прогноза. Согласно результатам исследований [Ma et al., 2023], модель MS-LASSO мо-

жет успешно прогнозировать волатильность акций в кризисные периоды, включая Аме-

риканский фондовый кризис 1987 г., глобальный финансовый кризис 2008 г. и финансо-

вые потрясения 2020 г., вызванные пандемией COVID-19. Выдающиеся характеристики 

моделей прогнозирования волатильности, содержащих регуляризацию, подтверждаются 

работами [Cheng et al., 2021], в которой предлагается двойная регуляризация, состоящая 

из LASSO и Elastic Net, и [Fang et al., 2020], где используется модель GARCH-MIDAS с адап-

тивным LASSO. Подходы к прогнозированию волатильности фондового рынка, включая 

и принятый в настоящей статье, сведены в табл. 1. 

Таблица 1.  

Модели для прогнозирования волатильности фондового рынка 

Метод(ы) Автор(ы) 

Structural vector autoregression (SVAR)  Kilian, Park, 2009; 

Wang et al., 2013; 

Gupta, Modise, 2013; 

Filis, Chatziantoniou, 2014;  

Bastianin et al., 2016; 

Kang et al., 2016 

Свиридов, Скоробогатов, 2025
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Окончание табл. 1.  

Метод(ы) Автор(ы) 

Vector autoregression (VAR)  Park, Ratti, 2008; 

Cuñado, de Gracia, 2014; 

Cuñado et al., 2015; 

Apergis, Miller, 2009 

Time-varying parameter vector autoregression (TVP-VAR)  Nakajima, 2011;  

Kang et al., 2015;  

Gong et al., 2020;  

Seviallano et al., 2024 

Factor-augmented vector autoregression (FAVAR)  Aastveit, 2014 

Factor-augmented heterogeneous autoregressive (FA-HAR)  Kim, Baek, 2020 

Quantile Approach  Nusair, Al-Khasawneh, 2017; 

Xiao et al., 2019 

Quantile-on-Quantile Approach  Sim, Zhou, 2015 

Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity 

mixed data sampling (GARCH-MIDAS)  

Li et al., 2020; 

Fang et al., 2020;  

Salisu, Gupta, 2021 

Markov-Switching model (MS)  Reboredo, 2010 

Markov-Switching vector autoregression (MS-VAR)  Jammazi, Aloui, 2010; 

Shahrestani, Rafei, 2020 

Markov-Switching generalized autoregressive conditional 

heteroskedasticity (MS-GARCH)  

Jammazi, 2012 

Markov-Switching Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator (MS–LASSO)  

Lu et al., 2021;  

Ma et al., 2023 

 

В настоящей работе демонстрируются прогностические возможности MS в соче-
тании с LASSO на искусственных и реальных данных сравнительно со стандартной ав-
торегрессионной моделью скользящего среднего (ARMA). 

На искусственных данных с линейной и нелинейной взаимосвязью между пере-
менными мы проверяем, действительно ли использование нелинейной модели влияет 
на качество прогноза в зависимости от характера этой взаимосвязи. Далее эти же моде-
ли используются применительно к реальным данным, а именно к индексу Московской 
биржи, индексу американской фондовой биржи NASDAQ и цене на нефть BRENT. 

Итоговым результатом работы стало подтверждение гипотезы о том, что в усло-
виях нелинейности модель MS-LASSO дает большую точность прогноза сравнительно с 
ARMA. 
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Статья состоит из следующих разделов: во введении приведен обзор литературы 

по исследованиям взаимосвязи между нефтяными шоками и волатильностью и пр.; в 

разделе 2 описываются данные и модели; в разделе 3 излагаются результаты; заключи-

тельный раздел содержит их обсуждение. 

 

2. Методы исследования и данные 
 

2.1. Данные 

 

В данной работе мы используем российский и американский фондовые индексы, 

а именно индекс Московской биржи (IMOEX) и индекс NASDAQ Composite Index (IXIC). Вы-

борка включает 197 наблюдений с августа 2007 г. по декабрь 2023 г. и делится на обу-

чающую и тестовую: 90% к 10% (177 наблюдений в обучающей выборке, 20 – в тестовой). 

В качестве меры волатильности внутри месяца используется реализованная вола-

тильность [Barunik et al., 2016; Ma et al., 2023]. Поскольку ежемесячная реализованная во-

латильность (RV) может быть рассчитана на основе ежедневной доходности, мы исполь-

зуем ежедневные цены акций.  

(1)  
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,t i
S  – цена закрытия рынка для i месяца t; N – количество дней в ме-

сяце t. 

Нефтяные шоки здесь принимаются в качестве экзогенных переменных, потенци-

ально улучшающих качество прогноза [Maheu et al., 2020; Lu et al., 2021)]. Для расчета неф-

тяных шоков используется цена на нефть BRENT (ежемесячные данные). Отталкиваясь 

от работ [Maheu et al., 2020; Lu et al., 2021], мы используем пять видов нефтяных шоков, 

а именно: 

• Чистый прирост цены (Net Price Increase – NPI); 

• Асимметричное изменение чистой цены (Asymmetric Net Price Change – ANPC); 

• Симметричное изменение чистой цены (Symmetric Net Price Change – SNP); 

• Значительное повышение цены (Large Price Increase – LPI); 

• Индикатор чистого прироста цены (Net Price Increase Indicator – NPII). 

Более подробное описание шоков и формулы их расчета можно найти в Прило-

жении 1. 

 
2.2. Модели 

 
Как уже говорилось, в качестве основной и референсной моделей мы используем 

MS-LASSO и ARMA соответственно. 

Модель MS-LASSO состоит из марковской модели с переключением и регуляризации 

методом LASSO. Такое сочетание методов решает сразу две проблемы: марковская цепь 
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не опирается на предположение о линейности, допуская разные взаимосвязи в разные про-

межутки времени, а регуляризация LASSO избавляет модель от потенциальной мульти-

коллинеарности участвующих в модели нефтяных переменных. 

Регуляризация представляет собой предобработку входных значений параметров 

с целью избавиться от переобучения модели и отобрать наиболее информативные пре-

дикторы. LASSO, в качестве ее частного случая, к задаче минимизации суммы квадратов 

остатков добавляет штраф на величину абсолютных значений параметров, величина ко-

торого регулируется заданным параметром, в результате чего коэффициенты модели у 

менее информативных признаков приравниваются к нулю и производится отбор опти-

мальных признаков. 

Метод включает в себя стандартизацию переменных2. Далее отбор и оценка пара-

метров производится с помощью минимизации функции потерь, которая определяется 

как 

(2)  
1

,

p

lasso МНК j

j

Loss Loss

=

λ= β+ ∑  

где 
МНК

Loss  – функция потерь МНК; λ – параметр регуляризации, отвечающий за силу ре-

гуляризации; β  – абсолютная величина коэффициента модели. 

Параметр λ подбирается путем кросс-валидации – метода, заключающегося в раз-

делении имеющегося набора данных на N блоков. 1N −  блоков используются как данные 

для обучения модели, а один блок используется как тестовые данные для оценки качества. 

Этот процесс повторяется несколько раз, постоянно заменяя блок для тестовой выборки 

на новый (из тех же N блоков), чтобы получить оптимальную оценку параметров. Луч-

шее значение параметра дает наименьшую ошибку (MSE) на тестовых выборках кросс-ва-

лидации. 

Марковская модель с переключением (Markov-Switch: MS) – статистическая модель, 

основанная на цепи Маркова. Цепь Маркова – случайный процесс, для которого распреде-

ление Xt зависит только от Xt – 1, т.е. наступление события зависит только от предыдущего 

события. Модель MS включает несколько уравнений, описывающих поведение временного 

ряда в различных режимах. Так, определенный режим может действовать на протяжении 

определенного периода времени, после чего сменится другим режимом. Поэтому модель с 

марковскими переключениями подходит для данных, характеризующихся различным по-

ведением на разных временных интервалах. В нашем случае пространство состояний будет 

включать состояние высокой волатильности и основное состояние. Вероятности перехода 

из одного состояния в другое образуют матрицу перехода 

(3)  
11 11

22 22

1
.

1

p p

p p

−⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎣ ⎦

  

                                                 

2 То есть из переменных вычитаются их средние значения и производится их деление на их 

дисперсии так, чтобы они приобрели характеристики стандартного нормального распределения.  
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Мы рассматриваем однородную цепь Маркова, предполагающую постоянство пере-

ходных вероятностей во времени. Переходная матрица интерпретируется следующим 

образом: при нахождении в первом состоянии с вероятностью 
11
p  модель останется в те-

кущем состоянии и с вероятностью 
11

1 p−  произойдет переход во второе состояние. То 

же самое верно и для второго состояния.  

Оценка параметров модели состоит из двух частей. Сначала оценивается матрица 

перехода на основе апостериорных вероятностей с помощью алгоритмов фильтрации 

(например, алгоритма Калмана). После этого для каждого из режимов параметры регрес-

сии оцениваются при помощи метода максимального правдоподобия, учитывая дополни-

тельный штраф регуляризации LASSO. 

Таким образом, регуляризация LASSO избавляет модель от мультиколлинеарно-

сти предикторов и оставляет наиболее информативные из них, а модель Маркова с перек-

лючающимися режимами дает возможность моделировать одновременно несколько ти-

пов взаимосвязей, рассматривая по отдельности режимы высокой и низкой волатильности: 

(4)  1, 1 , 1, 1 , ,... ...
s s t p s t p t s t q s t qt

y y y
− − − −

α +ϕ + + ϕ + ε + θ ε + + θ ε=  

где 
t
y  – стационарный ряд; 

t
ε  – гауссовский белый шум, ( )2~ 0,

t s
Nε σ ; 

s
α  – константа; 

,p sϕ  – авторегрессионные коэффициенты; 
,q s

θ  – коэффициенты скользящего среднего, 

s – режим. 

ARMA-модель: 

(5)  
1 1 1 1

... ... ,
t p t p t t q t qt

y y y
− − − −

α +ϕ + + ϕ + ε + θ ε + + θ ε=  

где 
t
y  – стационарный ряд; 

t
ε  – гауссовский белый шум, ( )2~ 0,

t s
Nε σ ; α  – константа; 

pϕ  – авторегрессионные коэффициенты; 
q

θ  – коэффициенты скользящего среднего. 

Прогнозные значения мы получаем по стандартной процедуре: в момент T + h в 

уравнение оцененной регрессии подставляются наблюдаемые значения переменных, дос-

тупные до момента Т, и их прогнозные значения для будущих относительно Т моментов 

времени. Также, чтобы воспроизвести поведение исходного ряда с учетом случайной ошиб-

ки, в уравнение прогноза мы добавляем случайный член с аналогичным распределением. 

Эта процедура применяется со скользящим окном, при котором обучающая выборка – 

окно, которое смещается по временной последовательности на единицу наблюдения. Эта 

процедура дает возможность получить множество прогнозных значений, которые далее 

сравниваются с реализованными значениями интересующих нас зависимых переменных. 

 

2.3. Оценка качества моделей 

 

Для оценки качества работы моделей рассчитывается корень из среднеквадрати-

ческой ошибки RMSE: 
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(6)  ( )
2

1

1
,

n

i i

i

RMSE y y
n

−

= −∑
)

 

где n – количество наблюдений; y – наблюдение. Чем больше RMSE, тем хуже модель опи-

сывает данные. 

Также для сравнения моделей используется out-of-sample 
2

OOSR , который рассчи-

тывается следующим образом: 

(7)  
2

1 ,F

OOS

B

MSPE
R

MSPE
= −  

где MSPE – среднеквадратичная ошибка прогноза; F – рассматриваемая модель; B – рефе-

ренсная модель;  ( )
2

,

1

1 T

i t t i

t M

MSPE RV RV
T M

= +

= −
−

∑ , где { },i F B∈ , а Т, М – длина всей 

выборки и длина обучающей выборки соответственно. 

Таким образом, 
2

OOSR  может принимать значения от минус бесконечности до еди-

ницы. Значения выше нуля говорят о том, что у рассматриваемой модели MSPE ниже, 

чем у референсной модели, т.е. основанный на ней прогноз точнее. При 
2

0OOSR =  модели 

демонстрируют одинаковую эффективность. 

 

3. Результаты 

 

3.1. Тест на характер взаимосвязи данных 

 

Как уже говорилось, мы предполагаем, что модель MS-LASSO улучшит прогнозы в 

условиях нелинейности по сравнению с моделью ARMA. В данных, порожденных линей-

ной моделью, MS-LASSO также может показать лучшие результаты, чем ARMA, но в мень-

шей степени. Для проверки этого теоретического предсказания на искусственных данных 

построим симуляции по двум процессам генерации данных: ARMA (рис. 1) и MS-LASSO 

(рис. 2), и протестируем точность моделей на этих симуляциях. Подробнее процесс гене-

рации данных показан в Приложении 2, где присутствуют уравнения моделей ARMA и MS 

и матрица перехода. 

После обучения моделей MS и ARMA на симулированных данных и расчета RMSE 

(табл. 2), по более низкому значению показателя на MSsim можно заметить, что модель MS 

показывает в два раза большую точность, чем ARMA. В то же время, на данных ARMAsim 

модели показывают приблизительно одинаковую точность. 
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Рис. 1. Симуляция по модели ARMA Рис. 2. Симуляция по модели MS 

 

Таблица 2.  

RMSE обучения моделей по симуляциям 

Модели Симуляция 

ARMA MS 

ARMAsim 0,94 0,69 

MSsim 2,20 1,04 

 

Результаты моделей на симулированных данных указывают на то, что на одних 

данных модели ведут себя похожим образом, но в других случаях модель MS дает значи-

тельно более точные прогнозы. Формально охарактеризовать подобные различия в дан-

ных нам помогает понятие линейности данных и соответствующий статистический тест 

McLeod – Li [McLeod, Li, 1983]. Суть теста заключается в предположении, что данные ли-

нейно связаны с предыдущими значениями ряда или со значениями какого-либо другого 

временного ряда. Статистику теста можно записать следующим образом: 

( ) ( )
2

1

1

ˆ
2 ,

K

k

ML

k

r
Q K n n

n k
=

= +

−
∑  

где квадрат автокорреляции остатков с лагом K описывается следующим уравнением: 

( )( )
( )

2 2

2 1 2

1 2
2

1

ˆ ˆ 1
ˆ ˆ; 1,2,..., ; .

ˆ

n

t t kt k

k t
n

tt

e e e e

r k K e e
ne e

−
= +

=

− −

= = =

−

∑

∑
 

При достаточно больших n автокорреляции квадратов остатков асимптотически 

распределены нормально с нулевым средним и единичной ковариационной матрицей. 

Статистика теста McLeod – Li асимптотически имеет χ
2
-распределение. 

Применив тест к симуляциям, мы получили, что данные ARMAsim взаимосвязаны 

линейно, а MSsim – нелинейно (табл. 3). 
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Таблица 3.  

Результаты теста McLeod – Li для ARMAsim и MSsim 

Симуляция Тестовое значение χ
2 с 3 степенями свободы 

ARMAsim 1,83 

MSsim 11,61*** 

Примечание: *** – p-value < 0,01; ** – p-value < 0,05; * – p-value < 0,1. 

 

Таким образом, мы подтвердили предположение о том, что полезный эффект пе-

рехода от ARMA к более сложной MS-модели зависит от свойств данных. Среди таких 

свойств мы в первую очередь выделяем линейность. 

 

3.2. Тест на линейность реальных данных 

 

В данной работе берется натуральный логарифм от реализованной волатильности 

данных Московской биржи (рис. 3) и американской фондовой биржи NASDAQ (рис. 4). 

Данные логарифмируются, чтобы получить более сглаженное гауссовское распределение 

вместо лептокуртического. Далее под аббревиатурой RV мы будем понимать логарифм 

реализованной волатильности. 
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Рис. 3. Логарифм реализованной волатильности 

данных Московской биржи 

Рис. 4. Логарифм реализованной волатильности 

данных американской фондовой биржи NASDAQ 

 

При моделировании реальных данных заметим визуальную схожесть данных Мо-

сковской биржи с MSsim и схожесть индекса NASDAQ с ARMAsim.  

В предыдущем разделе с помощью симуляций мы показали, что на данных, облада-

ющих различными свойствами, модели показывают разную эффективность. Теперь про-

верим эту гипотезу на реальных данных, для чего нужно узнать их характер взаимосвязи. 

Тест McLeod – Li (табл. 4) для данных IMOEX отвергает нулевую гипотезу о наличии ли-

нейной взаимосвязи на 5-процентном уровне значимости, а для данных NASDAQ – не 

отвергает. 
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Таблица 4.  

Результаты теста McLeod – Li для реальных значений RV 

 p-value  

для Московской биржи 

p-value  

для NASDAQ 

NPI 0,016** 0,24 

ANP 0,016** 0,41 

SNP 0,008*** 0,43 

LPI 0,010** 0,30 

NPII 0,004*** 0,27 

Предыдущее значение ряда 0,011** 0,35 

Примечание: *** – p-value < 0,01; ** – p-value < 0,05; * – p-value < 0,1. 

 

Таким образом, мы ожидаем получить на реальных данных результаты, схожие с 

результатами на симуляциях: в случае Московской биржи модель MS-LASSO проявит себя 

лучше, чем ARMA, а в случае с NASDAQ результаты обеих моделей будут в целом похожи. 

 

3.3. Прогноз модели ARMA 

 

По модели ARMA было построено 1000 прогнозов по методу Монте-Карло с ис-

пользованием скользящего окна на период, который покрывает тестовая выборка, по 

данным IMOEX (рис. 5) и по данным NASDAQ (рис. 6) и рассчитан RMSE между средним 

прогнозом и реальными данными тестовой выборки (табл. 5). С оценками коэффициен-

тов моделей ARMA можно ознакомиться в Приложении 3. 
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Рис. 5. Прогноз на данных ( )ln
IMOEX

RV  по модели ARMA 
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Рис. 6. Прогноз на данных ( )ln

NASDAQ
RV  по модели ARMA 

 

Таблица 5.  

RMSE ARMA-моделей на тестовых данных IMOEX и NASDAQ 

 RMSE 

IMOEX 1,10 

NASDAQ 0,59 

 

Модель ARMA показала большую точность прогноза на данных рынка NASDAQ. 

Разница в ошибках составила 0,28. Также на графиках можно заметить, что доверитель-

ные интервалы прогнозов для Московской биржи шире, так как модель настроена на 

более сильные колебания волатильности. 

 

3.4. Прогноз модели MS-LASSO 

 

При построении модели MS-LASSO сначала рассчитывается параметр регуляриза-

ции λ (штраф), который подбирается путем кросс-валидации. Для данных IMOEX λ = 

0,15, а для данных NASDAQ λ = 0,1. С этими значениями лямбды в каждой модели регу-

ляризация LASSO выбирает среди всех предикторов наиболее информативные, в нашем 

случае: шок ANPС и значение логарифма реализованной волатильности с единичным 

лагом ( )
1

ln
lagIMOEX

RV  – для IMOEX и ( )
1

ln
lagNASDAQ

RV  – для NASDAQ. Этот шаг позволяет 

избавиться от мультиколлинеарности предикторов, которую мы обнаружили, построив 

матрицу корреляций нефтяных шоков (Приложение 4). В результате обучения моделей 

на обучающих выборках с использованием предикторов, выбранных LASSO, получаем 

матрицы перехода (табл. 6). 
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Таблица 6.  

Матрицы вероятностей перехода для MS-LASSO 

Вероятности перехода для IMOEX  Вероятности перехода для NASDAQ 

 В режим 1 В режим 2   В режим 1 В режим 2 

Из режима 1 0,72 0,28  Из режима 1 0,94 0,06 

Из режима 2 0,07 0,93  Из режима 2 0,41 0,59 

 

Интерпретация режимов возможна исходя из матрицы перехода и графического 

представления режимов во времени. На графике (рис. 7) показаны моменты времени, 

в которые модель на данных IMOEX работает во втором режиме (выделены серым). В пер-

вый режим модель переходит в основном в периоды резкого повышения логарифма реа-

лизованной волатильности. Таким образом, мы можем условно назвать второй режим «ос-

новным», а первый – «режимом высокой волатильности». Модель склонна к переходу в 

основной режим из шокового, но не наоборот. Это объясняется тем, что всплески волатиль-

ности довольно редки и непродолжительны. Из графика (рис. 8) модели на данных NASDAQ 

нельзя выделить четкой интерпретации режимов. По матрице перехода можно заметить, 

что, находясь в первом режиме, модель склонна с большой вероятностью перейти во вто-

рой. Это объясняет отсутствие на графике широких белых полос. Из второго режима шан-

сы перехода примерно равны. По этой причине работа модели во втором режиме встреча-

ется чаще, чем в первом, но четких интерпретаций этих режимов дать невозможно. 
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Рис. 7. Графическое представление режимов  

во времени по данным IMOEX 

Рис. 8. Графическое представление режимов  

во времени по данным NASDAQ 

 

По модели MS-LASSO было построено 1000 прогнозов по методу Монте-Карло с ис-

пользованием скользящего окна на период, который покрывает тестовая выборка, по дан-

ным IMOEX (рис. 9) и по данным NASDAQ (рис. 10), а также рассчитан RMSE между средним 

прогнозом и тестовыми данными (табл. 7). С оценками коэффициентов моделей MS-LASSO 

можно ознакомиться в Приложении 5. 



2025 ЭКОНОМИЧЕСКИЙ ЖУРНАЛ ВШЭ 705 
 

-8

-7

-6

-5

-4

-3

-2

-1

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Год

Л
о
г
а
р
и
ф

м
 р

е
а
л

и
з
о
в
а
н
н
о
й

 в
о
л

а
т
и
л

ь
н
о
с
т
и

Доверительные интервалы (10% и 90%) Реальные данные

Случайный прогноз MS Средний прогноз MS

 

Рис. 9. Прогноз на данных RVIMOEX по модели MS-LASSO 
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Рис. 10. Прогноз на данных RVNASDAQ по модели MS-LASSO 

 

 

Таблица 7.  

RMSE модели MS-LASSO на тестовых данных IMOEX и NASDAQ 

 RMSE 

IMOEX 0,72 

NASDAQ 0,61 

 

По метрике RMSE можно заметить, что на данных американской фондовой биржи 

NASDAQ модель MS-LASSO показывает большую точность, чем на нелинейных данных 

московской биржи IMOEX. Однако важнее сравнить между собой ошибки разных моде-

лей на данных, обладающих различными свойствами (табл. 8). 
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Таблица 8.  

RMSE моделей MS-LASSO и ARMA на данных IMOEX и NASDAQ 

 MS-LASSO ARMA 

IMOEX 0,72 1,10 

NASDAQ 0,61 0,59 

 

Заметим, что в случае индекса NASDAQ точность MS-LASSO даже немного ниже, чем 

у модели ARMA. Зато прогнозы индекса Московской биржи у модели MS-LASSO значительно 

точнее. Обе модели показали себя лучше на линейных данных, но, тем не менее, для не-

линейных данных MS-LASSO дала гораздо более точные прогнозы, чем модель ARMA. 

Диаграммы размаха демонстрируют суммы квадратов ошибок в прогнозах для обеих 

моделей. Для данных IMOEX (рис. 11) ошибки прогнозов по MS-LASSO не только значи-

тельно ниже в медиане, но и распределены более кучно, чем прогнозы по ARMA. Подобное 

распределение ошибок на тестовой выборке еще раз подтверждает преимущество исполь-

зования модели MS для прогнозирования волатильности в условиях нелинейной взаимо-

связи данных, наблюдаемой на российском фондовом рынке. Для сопоставления ошибок в 

количественной форме используем 
2

OOS
R , который в случае данных Московской биржи 

равен 0,57. Значение выше единицы говорит о том, что в среднем ошибки прогнозов по 

модели MS-LASSO ниже, чем по ARMA.  

Для данных NASDAQ (рис. 12) ошибки прогнозов по модели MS-LASSO распределе-

ны более кучно, чем по ARMA (как и в случае с Московской биржей), однако в медиане ле-

жат выше. На данных биржи NASDAQ при сравнении моделей 
2

0,03
OOS

R = − . Значение, хоть 

и отрицательное, но очень близкое к нулю. Это говорит о том, что прогнозы по модели 

MS-LASSO не являются более точными, чем по модели ARMA, в случае линейно взаимо-

связанных данных NASDAQ. 
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Рис. 11. Диаграмма размаха суммы квадратов 

ошибок в прогнозах для моделей MS и ARMA  

по данным IMOEX 

Рис. 12. Диаграмма размаха суммы квадратов 

ошибок в прогнозах для моделей MS и ARMA  

по данным NASDAQ 
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4. Заключение 

 

В статье исследовано преимущество перехода от простой ARMA-модели к модели 

с переключением режимов Markov-Switch в сочетании с регуляризацией LASSO в реалиях 

российского фондового рынка. Кроме того, описаны ключевые свойства данных, при ко-

торых переход к MS-LASSO дает значимое улучшение точности, а именно нелинейность 

порождающего их процесса. Для демонстрации этих свойств была произведена перекре-

стная проверка моделей как на симуляционных данных, так и на реальных, обладающих 

вышеописанными свойствами. Данные, обладающие свойством линейной зависимости, 

одинаково хорошо описываются обеими моделями, и переход к более сложной MS-LASSO 

не имеет большого смысла. Однако в условиях нелинейности исходных данных MS-LASSO 

существенно выигрывает в точности подгонки и прогнозов у ARMA-модели. Эти выводы 

соответствуют поставленной в начале исследования гипотезе о превосходстве модели с 

переключением режимов над более простыми моделями в случае нелинейной взаимо-

связи в данных. Заслуживает внимания тот факт, что регуляризация выбрала лишь один 

шок ANP из пяти в качестве самого информативного как на данных Московской биржи, 

так и на данных американской фондовой биржи NASDAQ. 

 

Приложение 1. 
 

Расчет нефтяных шоков 

 

1. Чистый прирост цены (net price increase – NPI), предложенный в работе [Hamilton, 

1996]: 

*

100max 0,ln ,
t

t

t

O
d

O

+
⎧ ⎫⎞⎛⎪ ⎪

= ⎨ ⎬⎟⎜
⎪ ⎪⎝ ⎠⎩ ⎭

 

где { }*

1 36
max ,...,

t t t
O O O

− −

=  – самая высокая цена закрытия месяца для нефти за преды-

дущие три года; 
t

O  – цена за фьючерс на нефть BRENT за месяц t.  

2. Асимметричное изменение чистой цены (asymmetric net price change – ANPC), 

предложенный в работе [Kilian, Vigfusson, 2013]: 

**

100min 0,ln ,
t

t

t

O
d

O

−

⎧ ⎫⎞⎛⎪ ⎪
= ⎨ ⎬⎟⎜

⎪ ⎪⎝ ⎠⎩ ⎭
 

где { }**

1 36
min ,...,

t t t
O O O

− −

=  – самая низкая цена за нефть за предыдущие три года. 

3. Симметричное изменение чистой цены (symmetric net price change – SNP), пред-

ложенное в работе [Kilian, Vigfusson, 2013]: 

*

,
t t t

d d d
− +

= +  

где 
t

d
−

 – снижение цены на нефть; 
t

d
+

 – увеличение цены на нефть.  
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4. Значительное повышение цены (large price increase – LPI), предложенное в ра-

боте [Kilian, Vigfusson, 2013]: 

{ }( )large

1 36
,..., ,

t t t t t
d r I r std r r

− −

= >  

где ( ) ( )1ln ln
t t t
r O O

−
= − , I(∙) – функция-индикатор, принимающая значение единица, 

если ее аргумент – истина, и ноль, если ее аргумент – ложь.  

5. Индикатор чистого прироста цен (net price increase indicator – NPI2), предло-

женный в работе [Maheu et al., 2020]: 

( )0 ,
I

t t
d I d

+

= >  

где 
t

d
+

 – NPI; I(∙) – функция-индикатор, принимающая значение единица, если ее аргу-

мент – истина, и ноль, если ее аргумент – ложь.  

Данное измерение не предоставляет больше информации, чем NPI, но может ос-

лабить влияние выбросов в данных. 

 

 

 

 

Приложение 2. 
 

Процессы генерации данных симуляций 

 

ARMA: 

1 2 1
0,89 0,49 0,25 ,  ~ (0,1).

t t t t t t
RV RV RV N

− − −

= − + ε + ε ε  

MS: 

1 1

1 1

при

при

1 0,5 0,5 ,  ~ (0,1),   1,

1,7 0,1 0,7 ,  ~ (0,1),   2.

t t t t t

t t t t t

RV NPI RV N S

RV NPI RV N S

− −

− −

= − + + + ε ε =

= − − − + ε ε =

 

Матрица перехода (начало симуляции в первом режиме): 

0,9 0,1

0,7 0,3

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎣ ⎦
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Приложение 3. 
 

Оценки коэффициентов моделей ARMA 

 

 IMOEX NASDAQ 

AR(1) 0,806 

(0,747) 

0,6447 

(0,4942) 

AR(2) 0,0345 

(0,05573) 

0,0802 

(0,3125) 

MA(1) –0,2302 

(0,7485) 

–0,1401 

(0,495) 

const –5,6953*** 

(0,2678) 

–6,0277*** 

(0,1795) 

 

 

 

 

 

Приложение 4. 
 

Матрица корреляций нефтяных шоков 

 

 NPI     

NPI 1 ANPC    

ANPC 0,05 1 SNP   

SNP 0,39 0,94 1 LPI  

LPI 0,21 0,05 0,12 1 NPII 

NPII 0,81 0,06 0,34 0,11 1 
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Приложение 5. 
 

Оценки коэффициентов моделей MS-LASSO 

 

Для данных IMOEX: 

 Режим 1 Режим 2 

AR(1) 0,5961*** 

(0,0859) 

0,4783** 

(0,1651) 

ANPC(1) –0,0318*** 

(0,0061) 

0,0362 

(0,0379) 

const –2,5491*** 

(0,5386) 

–2,1284** 

(0,7303) 

Примечание: *** – p-value < 0,01; ** – p-value < 0,05; * – p-value < 0,1. 

 

Для данных NASDAQ: 

 Режим 1 Режим 2 

AR(1) 0,6980*** 

(0,0715) 

0,6423*** 

(0,1077) 

ANPC(1) –0,0479*** 

(0,0072) 

0,1259*** 

(0,0331) 

const –2,1966*** 

(0,4340) 

–1,6226* 

(0,7401) 

Примечание: *** – p-value < 0,01; ** – p-value < 0,05; * – p-value < 0,1. 

 

 

∗   ∗ 

∗ 
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Forecasting and analyzing the volatility of financial instruments is one of the fundamental 

tasks in stock market operations. The literature most often employs linear models for predicting 

market volatility. However, this tool may not be the most suitable for the stated objective, as the 

market is inherently non-constant, with its volatility exhibiting distinct periods of high and low 

values. One method that allows for accounting of this instability is the Markov regime-switching 

model, which permits the market to exist in at least two states: high and low volatility. When com-

bined with regularization techniques that guard against overfitting, the Markov-switching model 

can demonstrate superior forecasting performance compared to traditional linear models. 

The present study is dedicated to demonstrating this very fact. We model and forecast stock 

market volatility using both simulated and real-world data. For real-world examples, data from 

the Moscow Exchange (MOEX) and the NASDAQ exchange were taken. Simulations demonstrate 

that the Markov-switching model with the application of LASSO regularization forecasts at least as 

accurately as the linear model on linear data and significantly outperforms it on nonlinear data. 

The results on real data reveal that for the Russian stock market, characterized by nonlinear de-

pendencies in the data, a model assuming a linear relationship possesses low predictive power. 

The Markov-switching model enhances the accuracy of volatility forecasts in the presence of non-

linear data relationships. Conversely, for the NASDAQ exchange, where the data linkages are 

predominantly linear, the Markov model does not yield substantial advantages over its linear 

counterpart. 
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