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Аннотация
В статье анализируется применение методов кластеризации для формирования оптимального 
инвестиционного портфеля, который позволил бы инвестору достичь эффективного соотношения 
риска и доходности. Были рассмотрены три наиболее популярных вида кластеризации: K-Means, 
MeanShift и DBSCAN. Наибольшее внимание уделено методу DBSCAN, показаны его преимущества 
сравнительно с другими методами кластеризации в контексте обработки финансовых данных ак-
ций, подчеркнута его способность выявлять кластеры произвольной формы, устойчивость к шуму, 
отсутствие необходимости предварительно задавать количество кластеров. В работе использован  
комплексный подход к формированию оптимального портфеля. На первом этапе проводится подго-
товка данных и их дальнейшая кластеризация на основе исторических данных о доходности, вола-
тильности и корреляциях с использованием языка программирования. На втором этапе произво-
дится дальнейшее ранжирование путем присвоения интегральных оценок, которые учитывали бы 
множество критериев и позволили бы выделить наиболее инвестиционно привлекательные акции  
внутри каждого выбранного кластера. После всех этапов производится формирование оптималь-
ного портфеля с наивысшим коэффициентом Шарпа, коэффициентом Сортино и другими показате-
лями, превосходящими средневзвешенный портфель и индекс MOEX. Для валидации результатов 
используется моделирование методом Монте-Карло, позволяющее оценить устойчивость портфеля 
в различных рыночных сценариях, включая периоды волатильности и кризисов. Исследование вос-
полняет пробел в изучении методов кластеризации для оптимизации инвестиционного портфеля, 
предлагая практический алгоритм, который может быть адаптирован для индивидуальных и ин-
ституциональных инвесторов. Полученные выводы подчеркивают потенциал применения методов 
кластеризации для формирования оптимального инвестиционного портфеля.
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Abstract
The article discusses the application of clustering methods to form an optimal investment portfolio 
that allows the investor to achieve an effective risk-reward ratio. Three popular clustering methods, 
K-Means, MeanShift, and DBSCAN, are examined. The article focuses on the DBSCAN clustering method 
and highlights its advantages over other clustering methods in the context of financial data analysis. 
DBSCAN is particularly useful for identifying clusters of arbitrary shapes, being resistant to noise 
and eliminating the need to pre-define the number of clusters. The article presents a comprehensive 
approach to forming an optimal portfolio. The first step involves preparing the data and clustering it 
based on historical data on returns, volatility, and correlations using a programming language. The 
second stage involves further ranking by assigning integral scores that take into account a variety of 
criteria and allow for the identification of the stocks most attractive for investment within each selected 
cluster. After completing these stages, an optimal portfolio is formed with the highest Sharpe ratio, 
Sortino ratio, and other metrics that outperform the weighted average portfolio and the MOEX index. 
To validate the results, Monte Carlo simulations are used to assess the portfolio’s resilience in various 
market scenarios, including periods of volatility and crises. The study fills a gap in the study of the 
application of clustering methods for optimizing an investment portfolio, proposing a practical algorithm 
that can be adapted for individual and institutional investors. The findings highlight the potential of 
applying clustering methods to form an optimal investment portfolio.
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ВВЕДЕНИЕ

Инвесторы зачастую вынуждены принимать решения в условиях высокой неопреде-
ленности, волатильности и других факторов, влияющих на доходность и риск инвестиций, 
ввиду того что современный финансовый рынок представляет собой сложную динамич-
ную систему. В особенности данная проблема актуальна для российского фондового 
рынка, отличающегося высокой зависимостью от внешнеэкономических условий, поли-
тической обстановки, колебаний цен на сырьевые товары, а также макроэкономических 
условий. К примеру, в 2024–2025 гг. индекс волатильности российского рынка (RVI) на-
ходился в диапазоне 39–49 пунктов, иногда превышая отметку в 55 пунктов, указывая на 
повышенный уровень нестабильности. В 2024 г. индекс MOEX упал на 7%, а в 2025 г. его 
значение ухудшилось еще на 4,1%. При этом в феврале значение индекса поднималось 
выше 3300 пунктов, а в октябре опускалось ниже 2500, а на закрытии последней тор-
говой сессии года составило 2766,62. Ежедневные колебания составляли до 1–2%, как 
представлено на рис. 1. Подобная волатильность подчеркивает, что нестабильность рос-
сийского рынка — это не временное явление, а системная характеристика, корни которой 
уходят в недавние кризисы.

Рисунок 1
Показатели волатильности российского рынка
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Источник: рисунок авторов по данным сайта ПАО «Московская биржа». URL: https://www.moex.com/ru/index/
RVI/archive; https://www.moex.com/ru/index/IMOEX/archive.

В настоящее время рынок акций в России претерпевает значительные изменения.  
После санкций, введенных западными странами, существенным изменениям подверг­
лась структура рынка, все большую долю в обороте торгов ценными бумагами занима-
ют ценные бумаги, эмитированные небольшими компаниями. Так, на конец 2023 г. их  
доля выросла до 10% рынка, что в два раза превышает показатель 2022 г. [Кандраши-
на, Трошина, 2024]. Массовый уход иностранных инвесторов с февраля 2022 г. резко 
снизил ликвидность рынка до 17 трлн руб., однако уже по итогам 2024 г. совокупный объ-
ем торгов на рынке составил 32 трлн руб. Одновременно с этим принимались меры, на-
правленные на защиту национальной экономики, финансовой стабильности и стратегиче-
ских активов. Одной из таких мер стал Указ Президента РФ от 8 сентября 2022 г. № 618  
«Об особом порядке осуществления (исполнения) отдельных видов сделок (операций)  
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между некоторыми лицами», ограничивающий проведение отдельных сделок с участием 
недружественных иностранных лиц и направленный на защиту российского капитала от 
внешнего давления1.

В работе [Файзулин, 2024] показано, что сентимент (настроение) частных инвесто-
ров играет существенную роль в развитии фондового рынка, однако существуют мани-
пулятивные и заведомо ложные информационные паттерны, мотивирующие инвесто-
ров совершать выгодные для других участников рынка ошибочные торговые действия.  
Государство сейчас активно поддерживает частных инвесторов. «Стратегия развития  
финансового рынка Российской Федерации до 2030 года» включает задачи по повыше-
нию доверия частных инвесторов к рынку ценных бумаг2. А документ Банка России «Основ­
ные направления развития финансового рынка Российской Федерации на  2025  год  
и период 2026 и 2027 годов» содержит целый раздел о повышении финансовой и инве-
стиционной грамотности населения3. Поэтому инновационные подходы, позволяющие 
оптимально управлять риском и доходностью инвестиций, важны не только для самих 
частных инвесторов.

К наиболее эффективным подходам относят методы кластеризации ценных бумаг. 
Данные методы позволяют группировать активы на основе совокупности их финансовых 
характеристик таким образом, чтобы объекты внутри одной группы обладали схожими 
признаками, а между группами наблюдались значительные различия.

В настоящей работе исследуется применение методов кластеризации для форми-
рования оптимального инвестиционного портфеля, а также предлагается практическая 
модель, которая демонстрирует эффективность этого подхода на примере российских  
акций.

МЕТОДЫ КЛАСТЕРИЗАЦИИ И ИХ ПРИМЕНЕНИЕ

Процесс кластеризации заключается в группировке множества данных не по одной 
характеристике, а по нескольким таким образом, чтобы объекты, оказавшиеся в одном 
кластере, были более схожи друг с другом, чем с объектами, оказавшимися в других  
кластерах. В кластерном анализе данные делятся на кластеры, или группы, содержащие  
объекты, объединенные какими-либо общими свойствами.

Отечественные исследователи внесли заметный вклад в разработку проблем класте-
ризации, в том числе предложили алгоритм автоматической настройки параметров кла-
стеризации DBSCAN [Мосин, Козловский и др., 2024]. В работе [Mirkin, 1996] кластериза-
ция определяется автором как математический метод, предназначенный для раскрытия 
классификационных структур в реальных данных. Основная цель кластеризации, по его 
мнению, состоит в том, чтобы сгруппировать сходные точки данных в кластеры, гаран-
тируя, что точки данных внутри кластера будут похожи друг на друга, но в то же время 
отличаться от точек в других кластерах. В работе [Шевцова, 2024] кластеризация рассма-
тривается как один из основных методов для выявления аномалий в сложных данных.  
Другими авторами определены отличия кластеризации от классификации и выделены ос-
новные этапы кластерного анализа [Руденко, Баева, 2023], изучено применение нейро-
сетей в задачах кластеризации и визуализации результатов [Федотов, 2023]. Сравнение  
основных методов кластеризации показало, что выбор наиболее подходящего мето-
да должен зависеть от конкретной задачи и требований к точности и скорости работы  
[Арлашкин, 2021; Жилов, 2023].

1	 По данным СПС «КонсультантПлюс». URL: https://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_426257.
2	 По данным СПС «КонсультантПлюс». URL: https://www.consultant.ru/document/cons_doc_LAW_436693.
3	 По данным Банка России. URL: https://www.cbr.ru/Content/Document/File/165924/onrfr_2025_2027.pdf.
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Большое внимание вопросам кластеризации уделяется и в зарубежной научной лите-
ратуре. Ниже представлены различные подходы к определению термина «кластеризация»,  
предлагаемые иностранными исследователями. Авторы работ [Oshlack, Zappia, 2018;  
Li, Rezaeipanah et al., 2022] сходятся во мнении, что объекты внутри одного кластера  
должны быть максимально похожи между собой и при этом максимально отличаться от 
элементов других кластеров. Данный подход основан на выявлении внутренних законо-
мерностей в данных, которые не видны на первый взгляд. Кластеризация и классифика-
ция различаются в исследовании [Halkidi, Vazirgiannis et al., 2000]. В статье [Golalipour, 
Akbari et al., 2021] кластеризация рассматривается как неконтролируемое машинное 
обучение, решающее задачу естественной группировки объектов, а в работе [Rodriguez, 
Comin et al., 2019] она определяется как способ поиска структуры, упрощения и визуали-
зации многомерных данных. Методы кластеризации активно применяются на развитых 
финансовых рынках, таких как рынки США и Европы, с целью снижения рисков и оптими-
зации доходности инвестиционных портфелей.

Несмотря на значительное количество работ российских и зарубежных авторов, посвя-
щенных кластерному анализу данных в финансовой сфере, а также отдельным методам 
оптимизации инвестиционных портфелей, в научной литературе наблюдается заметный 
исследовательский пробел. Он заключается в том, что существует крайне мало исследо-
ваний, которые бы описывали процесс формирования оптимального портфеля акций на 
основе результатов кластеризации. В большинстве существующих исследований авто-
ры ограничиваются разбиением ценных бумаг на кластеры, не используя полученные 
результаты для оптимизации финансовых решений. Это упущение особенно актуально  
в контексте волатильных рынков, где кластеризация могла бы служить эффективным пред-
варительным шагом для диверсификации рисков и повышения устойчивости инвестици-
онного портфеля. Отсутствует bridge-методология, которая бы систематически переводила 
результаты кластеризации в оптимальные портфельные веса с оптимальным соотноше-
нием риска и доходности.

В процессе анализа и кластеризации данных необходимо выбрать наиболее подхо-
дящий метод, который будет эффективно справляться с поставленными задачами. Среди 
наиболее популярных методов стоит выделить K-Means, MeanShift и DBSCAN.

Кластеризация по K-means — один из самых популярных алгоритмов, основанный на 
евклидовом расстоянии [Wang, Chen et al., 2019]. Стандартный алгоритм был впервые 
предложен С. Ллойдом в 1957 г. в качестве метода импульсно-кодовой модуляции, хотя 
опубликован он был только в 1982 г.

МeanShift — это классический алгоритм кластеризации, который итеративно распре-
деляет точки данных по кластерам, сдвигая точки в сторону режима (режим — это самая  
высокая плотность точек данных в регионе) [Park, 2021]. Это алгоритм на основе центрои­
дов, который работает путем обновления кандидатов на роль центроидов до среднего  
значения точек в пределах заданной области. Затем эти кандидаты отфильтровываются на 
этапе постобработки для устранения почти дубликатов и формирования окончательного 
набора центроидов [Chen Q, He et al., 2022].

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) — это метод класте-
ризации, впервые использованный в 1996 г. Он основан на плотности, что позволяет дан-
ному методу находить кластеры произвольной формы, а также определять выбросы без 
предварительной обработки данных. Для этого алгоритма не требуется заранее задавать 
число кластеров, необходимо указать только два параметра: параметр Eps ( ), который 
отвечает за расстояние между двумя объектами, на отдалении от которого они еще могут 
относиться к одному кластеру, и параметр MinPts, который представляет собой количе-
ство объектов, находящихся поблизости друг от друга, необходимое для того, чтобы класси-
фицировать данное скопление как кластер. Поскольку DBSCAN может находить кластеры  
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произвольной формы, он обладает хорошими возможностями для сегментации сложных 
объектов и объектов неправильной формы [Shen, Hao et al., 2016]. -окрестность произ-
вольной точки определяется по следующей формуле:

	 (1)

где D — база данных объектов. Если -окрестность точки P содержит по крайней мере 
минимальное количество точек, то эта точка называется базовой точкой. Базовая точка 
определяется по формуле:

	 (2)

Eps и MinPts — это заданные пользователем параметры, которые означают радиус 
окрестности и минимальное количество точек в -окрестности базовой точки соответ-
ственно. Если это условие не выполняется, то данная точка считается неосновной.

Для проведения кластеризации были отобраны 183 акции российских компаний, 
представляющие весь спектр экономических секторов страны. На рис. 2 показана доля 
вошедших в выборку акций по отраслям. Для поиска информации о компаниях и данных 
по определенным метрикам были использованы сайты TradingView и Smart-lab.ru.

Рисунок 2
Отрасли экономики, представленные в выборке

Топливно-энергетический
комплекс

18% Инфраструктура
и строительство

Обрабатывающая
промышленность

17%Добывающая и химическая
промышленность

Потребительский сектор и ритейл  9%

Финансовый сектор  6%

33%

17%

Источник: рисунок авторов.

Для кластеризации акций в ходе выполнения работы были выбраны такие метрики, 
как P/E, P/BV, ROE, ROA, совокупный среднегодовой темп роста прибыли за 5 лет, диви-
дендная доходность, бета, капитализация и отрасль компании.

Выбор этих метрик для кластеризации обусловлен их способностью предоставить все-
стороннюю оценку как финансового здоровья, так и рыночных перспектив компаний. Эти 
показатели включают не только фундаментальные аспекты, но и показатели риска. Каж-
дая метрика вносит уникальную информацию в модель, что критически важно для каче-
ственной кластеризации. Независимость метрик доказывается корреляционным анали-
зом и VIF (Variance Inflation Factor)4. Результаты анализа подтверждают, что максимальная 
корреляция между переменными составляет 0,28, что значительно ниже критического 
порога 0,7–0,8. VIF для каждой переменной будет близок к 1, что указывает на отсутствие 
мультиколлинеарности. Расчет показателей представлен на формулах 3 и 4.

4	 Дополнительная визуализация доступна на Github. URL: https://github.com/nilysenok/Cluster_MOEX.
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	 (3)

где  — коэффициент детерминации регрессии i-й переменной на все остальные неза-
висимые переменные.

	 (4)

где  — среднее арифметическое всех значений переменной y;
 — среднее арифметическое всех значений переменной x.

В качестве языка программирования был выбран Python в среде разработки PyCharm.  
Далее была выполнена очистка данных от недостающих значений и выбросов путем 
удаления выбросов из рассматриваемой выборки для каждого заданного столбца. Нор-
мализация является важным этапом предварительной обработки любого типа данных, 
в работе была проведена Z-нормализация данных с целью обеспечить равномерность 
масштабов всех признаков [Patro, Sahu, 2015]. Чтобы сократить размерность данных 
и повысить эффективность последующего анализа, сохранив максимальный объем ис-
ходной информации, был применен метод главных компонент (PCA) [Малкина, Балакин,  
2023]. Расчет главных компонент и доли объясненной ими дисперсии производился  
по формулам 5 и 6:

	 (5)

где  — собственный вектор (или коэффициент нагрузки) для i-го показателя, определяе-
мый методом максимизации дисперсии PCt;

 — значение i-го показателя (переменной) в t-м периоде (наблюдении);
 — межвременное среднее значение i-го показателя (среднее по всем t);
 — межвременное стандартное отклонение i-го показателя.

	 (6)

где  — cобственное значение для k-й главной компоненты. Это мера дисперсии (вариа-
ции), которую объясняет данная компонента. Собственные значения получаются из раз-
ложения ковариационной матрицы и отсортированы по убыванию.

Кумулятивная дисперсия достигает порогового уровня в 70% примерно на третьей 
компоненте, что означает, что первые три главные компоненты суммарно объясняют бо-
лее 70% общей дисперсии исходных данных5. Следовательно, для эффективного сниже-
ния размерности данных в рассматриваемом случае достаточно использовать первые 
три главные компоненты, что позволит сохранить бóльшую часть информации исходного 
набора данных при существенном сокращении числа переменных.

Применение «метода локтя» показало, что пять кластеров могут быть оптимальными, 
но однозначного «локтя» нет, что говорит о неидеальной структуре данных для K-Means. 
Максимальное значение (около 0,23) коэффициента силуэта достигается при пяти класте-
рах, но данное значение является недостаточно высоким. Это свидетельствует о том, что 
кластеры не являются четко выраженными. В табл. 1 показаны средние значения метрик, 
использованных для кластеризации акций.

5	 Дополнительная визуализация доступна на Github. URL: https://github.com/nilysenok/Cluster_MOEX.
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Таблица 1
Средние значения метрик,  

использованных для кластеризации акций методом K-Means

Метрика / Кластер 0 1 2 3 4
P/E 5,9 6,5 6,0 3,1 7,5
P/BV 1,1 2,8 0,6 0,3 1,4
ROE, % 11,6 46,9 8,9 10,1 12,1
ROA, % 3,1 19,7 5,3 7,8 5,0
Совокупный среднегодовой темп роста прибыли за 5 лет, % 11,4 30,8 9,5 10,0 23,7
Дивидендный доход, % 1,6 8,6 4,3 16,2 1,8
Капитализация, млрд руб. 181,2 88,7 89,2 889,1 46,6
Бета 0,0 0,1 0,0 0,6 0,0

Источник: составлено авторами.

Можно сделать вывод, что при разделении на пять кластеров данные демонстрируют 
значительное пересечение, что указывает на отсутствие четких границ между группами. 
Третий кластер состоит только из одной компании. Следовательно, можно сделать вывод, 
что кластеризация методом K-Means не является подходящей для данных этого типа. Вы-
сокая степень пересечения кластеров, наблюдаемая на визуализациях PCA, и отсутствие 
значительных различий в финансовых показателях между кластерами свидетельствуют  
о том, что структура данных не соответствует предположениям K-Means о сферической 
форме и равномерной плотности кластеров.

После анализа метода K-Means и его ограничений на данной выборке следующим 
шагом стало изучение метода MeanShift, который не требует заранее задавать число кла-
стеров и способен адаптироваться к плотности данных. Однако эффективность MeanShift  
в значительной степени зависит от выбора гиперпараметра bandwidth, который определя-
ет радиус области для оценки плотности точек. Полученное значение bandwidth (3,4) явля-
ется оптимальным с точки зрения баланса между количеством кластеров и коэффициентом 
силуэта, но низкий коэффициент силуэта (0,255) свидетельствует о том, что кластеризация  
методом MeanShift с этим параметром не является эффективной6.

Кластеризация данных методом MeanShift привела к разделению объектов на два 
кластера. Однако распределение объектов оказалось крайне неравномерным: подавля-
ющее большинство отнесено к кластеру 0, кластер 1 содержит лишь один элемент (Транс 
нефть). Такая концентрация данных в одном кластере и минимальная дифференциа-
ция остальных групп свидетельствует о том, что метод MeanShift не следует применять  
на данных с такой структурой.

Результаты кластеризации с использованием методов K-Means и MeanShift выявили 
их ограничения в применении к данной выборке: слишком высокая размерность данных, 
низкая вычислительная эффективность и низкая эффективность применения на финан-
совых данных. Учитывая эти недостатки, а также предполагаемую неравномерную плот-
ность и наличие шумов в данных, целесообразно рассмотреть метод DBSCAN, так как он 
адаптивен к форме кластеров, нечувствителен к выбросам, хорошо работает на неравно-
мерной плотности, а также не требует заранее задавать количество кластеров.

На основе анализа коэффициента силуэта была доказана эффективность метода  
DBSCAN, так как его максимальный коэффициент силуэта (0,81) оказался выше, чем  
у K-Means и MeanShift. Можно сделать вывод, что DBSCAN эффективнее справляется с шу-
мом и сложной структурой данных, что подтверждает его применимость для данной выборки.

6	 Дополнительная визуализация доступна на Github. URL: https://github.com/nilysenok/Cluster_MOEX.
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В табл. 2 представлены средние значения метрик, использованных для кластеризации 
методом DBSCAN, значение −1 обозначает шумовые точки, не входящие в кластеры.

Таблица 2
Средние значения метрик,  

использованных для кластеризации методом DBSCAN

Метрика / Кластер −1 0 1 2 3
P/E 100,6 4,3 8,6 4,0 10,6
P/BV −12,0 −0,1 1,9 1,1 4,2
ROE, % −1,9 13,0 3,1 13,7 17,3
ROA, % 7,3 5,9 3,6 6,2 3,9
Совокупный среднегодовой темп роста прибыли за 5 лет, % 31,0 9,0 0,7 10,1 15,5
Дивидендный доход, % 5,5 1,1 0,5 5,8 4,5
Капитализация, млрд руб. 127,8 63,8 222,3 999,4 392,2
Бета 0,12 0,35 0,13 0,08 0,07

Источник: составлено авторами.

После кластеризации был применен метод bootstrap с 100 000 итераций — метод по-
вторной выборки данных с возвращением, который применяется к результатам кластери-
зации для оценки их надежности и устойчивости, чем ближе к 1, тем надежнее кластеры. 
Результаты показали, что полученные кластеры имеют высокую надежность (выше 78%,  
а некоторые — почти 95%), что подтверждает их устойчивость. Эффективность метода 
кластеризации DBSCAN проиллюстрирована на рис. 3: успешное разделение кластеров  
в пространстве PCA подтверждает пригодность метода для данной выборки.

Рисунок 3
Визуализация результатов кластеризации методом DBSCAN
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Источник: рисунок авторов.

Кластер 0 имеет риск инвестирования в проблемные или циклические компании,  
в которых низкая оценка может быть оправдана фундаментальными проблемами биз-
неса. Кластер 1 отличается крайне низкой рентабельностью бизнеса, минимальной  
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прибыльностью, а также низкими дивидендами. Выбор кластеров 2 и 3 для формирова-
ния инвестиционного портфеля будет обоснованным по причине того, что он обеспечива-
ет сбалансированное соотношение риска и доходности, финансовую устойчивость, диви-
дендную привлекательность, низкий систематический и низкий отраслевой риски, так как  
включает в себя компании почти всех отраслей экономики. Кластер 2 содержит консер-
вативные ценные бумаги с привлекательной стоимостной оценкой и высокими дивиден-
дами, в то время как кластер 3 обеспечивает потенциал роста благодаря выдающейся 
операционной эффективности.

Кластеризация акций позволяет сгруппировать компании на основе сходства опреде-
ленных метрик (P/E, P/BV и др.), что помогает выявить скрытые паттерны и сегменты рын-
ка. После этого расчет интегральной оценки (ИО) для каждой группы акций, как указано 
в формуле 7, позволяет количественно оценить общую привлекательность акций внутри 
каждого кластера.

Таким образом, комбинация кластеризации и интегральной оценки позволяет система­
тизировать сложные данные и принять более обоснованные решения на основе объек­
тивных финансовых характеристик.

ИО = P/E*20% + P/BV*10% + ROE*15% + ROA*10% + 
+ Прибыль*10% + Дивиденд*10% +Капитализация*10%+ Beta*15%.	 (7)

Выбор весов в интегральной оценке (7) основан на принципах фундаментального 
анализа, где различные метрики демонстрируют предсказательную силу для прогнозиро-
вания доходности акций. Эмпирические исследования показывают высокую значимость 
коэффициента P/E [Basu, 1977; Piotroski, So, 2012], рентабельности капитала [Fama,  
French, 2015] и систематического риска [Lo, 2002] в формировании будущей доходности.  
Учитывая эти результаты, P/E присвоен максимальный вес (20%) как ключевой индикатор 
недооцененности, ROE и Beta получают по 15% для учета операционной эффективности  
и рыночного риска соответственно, остальные метрики — по 10% как дополнительные 
фильтры качества компаний. Результирующая высокая доходность оптимального портфеля 
(Sharpe Ratio 1,1 на исторических данных 2025–2026 гг.) свидетельствует о соответствии  
выбранной весовой схемы задаче отбора акций на российском рынке в рассматривае-
мый период.

Методика формирования итоговой интегральной оценки заключалась в нахождении 
коэффициента стабильности кластера (если внутри кластера разброс показателей боль-
шой, коэффициент можно слегка уменьшить из-за более низкой «устойчивости» данных),  
а также коэффициента самого кластера: чем выше средняя оценка в кластере, тем он 
сильнее. Коэффициент кластера итоговый складывался из коэффициента стабильности  
и коэффициента кластера. В табл. 3 представлены критерии присвоения рейтинга акциям  
рассмотренных компаний на основе перцентилей.

Таблица 3
Критерии присвоения рейтинга

Диапазон Рейтинг Комментарий
90-й перцентиль (10%) А+ Компании с наивысшей инвестиционной привлекательностью
75-й перцентиль (15%) А Первоклассные стратегические инвестиции
50-й перцентиль (25%) В+ Качественные устойчивые активы
25-й перцентиль (25%) В Надежные сбалансированные инвестиции
15-й перцентиль (15%) C Умеренно рискованные активы с потенциалом роста
10-й перцентиль (10%) D Спекулятивные инвестиции

Источник: составлено авторами.
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Суть данной методики заключается в том, что все компании ранжируются согласно их 
интегральной оценке, делятся на шесть групп, каждой из которых присваивается рейтинг 
от А+ до D в зависимости от полученной оценки. Рейтинг компании отображает ее инве-
стиционную привлекательность: чем он выше, тем более инвестиционно привлекательна 
компания. В дополнительных материалах7 представлены результаты присвоения рейтинга 
акциям компаний.

Для того чтобы включить в свой портфель только инвестиционно привлекательные 
компании, обеспечить долгосрочный рост и стабильность своего инвестиционного порт-
феля, инвестору следует ориентироваться на акции с высоким инвестиционным рейтин-
гом, включающим в себя те ценные бумаги, которые попали в категорию от компаний  
с наивысшей инвестиционной привлекательностью (А+) до надежных сбалансированных 
инвестиций (В+). При этом акции с более низким рейтингом (В и D) могут быть включены 
в портфель для дополнительной диверсификации, но их общий вес не должен превышать  
40% от общей стоимости портфеля, чтобы минимизировать риски.

Таким образом, отбор акций с высоким инвестиционным рейтингом служит ключевым 
шагом в формировании инвестиционного портфеля, позволяя инвестору сосредоточить-
ся на качественных ценных бумагах с минимальными рисками. Однако для достижения 
максимальной эффективности полученного портфеля необходимо учитывать принципы 
портфельной теории, которая предусматривает не только диверсификацию активов, но 
и оптимальное соотношение между доходностью и риском. По этой причине далее была 
рассмотрена концепция оптимального портфеля, в рамках которого отобранные ценные 
бумаги будут распределены таким образом, чтобы обеспечить наилучшее сочетание  
риска и доходности для конкретного инвестора.

Ключевым методологическим вопросом является переход от результатов кластери-
зации к практическому инвестиционному портфелю с оптимальными весами активов.  
Существующая литература по кластерному анализу финансовых данных ограничивается 
процедурой кластеризации, не предлагая систематического подхода к использованию ее 
результатов для портфельных решений [Rodriguez, Comin et al., 2019]. Для заполнения 
этого пробела разработана шестиэтапная bridge-методология: 1) DBSCAN кластеризация  
183 акций → 4 кластера; 2) отбор кластеров 2 и 3 по критериям финансовой устойчиво-
сти → 43 акции; 3) вычисление интегральной оценки по формуле 7 для каждой акции;  
4) рейтингование по перцентилям (A+...D); 5) присвоение начальных весов пропорцио-
нально рейтингу (A+=10%, A=7%, B+=5% и т. д.) с ограничением доли низких рейтингов 
≤ 40%; 6) Mean-CVaR оптимизация с ограничениями на волатильность (≤ 22%), короткие 
продажи (≤ 25%) и веса активов (−15%, +15%). Данная методология обеспечивает про-
зрачный и воспроизводимый переход от кластерного анализа к оптимальному портфелю 
с коэффициентом Шарпа 1,4 и годовой доходностью 50,7%.

ПОСТРОЕНИЕ ОПТИМАЛЬНОГО ПОРТФЕЛЯ

Отдельные идеи, впоследствии получившие развитие в портфельной теории, зароди-
лись в первой половине XX века и фокусировались на необходимости создания хорошо 
диверсифицированного портфеля, чтобы минимизировать риски и обеспечить оптималь-
ную доходность.

В наиболее ранних работах 1930-х гг. под оптимальным портфелем понимали хорошо  
диверсифицированный портфель, т. к. достаточное количество ценных бумаг в инвестици-
онном портфеле может свести риск инвестора к минимуму [Williams, 1938]. В 1950-е гг.  
Г. Марковиц дал толчок развитию портфельной теории и определил оптимальный порт-
фель как набор активов, который обеспечивает максимальную ожидаемую доходность  

7	 Дополнительная визуализация доступна на Github. URL: https://github.com/nilysenok/Cluster_MOEX.
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при заданном уровне риска или минимальный риск при заданной ожидаемой доходности 
[Markowitz, 1952]. Дж. Тобин дополнил эту теорию, доказав, что оптимальный портфель 
сочетает высокую степень риска с гарантированной обеспеченностью вложений и лишь 
в редких случаях инвесторы стремятся к получению наивысшей прибыли [Tobin, 1958].  
В 1962 г. Дж. Трейнор ввел понятие систематического риска, измеряемого бета-коэффи-
циентом [Treynor, 1962]. Впоследствии У. Шарп включал в определение как системати-
ческие, так и несистематические риски для достижения максимальной доходности при 
заданном уровне риска [Sharpe, 1964]. В 1970-е гг. в управлении рисками активно стали 
использоваться деривативы и арбитраж, основной вклад в развитие портфельной теории  
в этот период внесли Ф. Блэк и М. Шоулз, чьи работы были посвящены управлению рис­
ками через деривативы, хеджирование и арбитраж [Chen R., 2020]. Модель Блэка —  
Литтермана решает проблему разрозненности данных, обеспечивая лучшее сочетание 
исторических доходностей и оценок будущих доходностей, что позволяет создать более 
стабильный и согласованный портфель [Satchell, 2000].

Несмотря на фундаментальные исследования, посвященные формированию инве-
стиционных портфелей, существует множество современных научных работ, которые 
демонстрируют тенденцию к расширению методологического аппарата при построении 
инвестиционного портфеля, в том числе и на российском фондовом рынке. В работе  
[Добрина, Чернов, 2024] авторы соединили классическую модель Марковица с инстру-
ментами прогнозирования, основанными на машинном обучении, для структурирования 
портфеля ценных бумаг. В исследовании [Плачинда, 2025] с помощью моделей машинно-
го обучения выявлено, что акции компаний различных секторов экономики реагируют на 
изменение Банком России ключевой ставки неодинаково, а описанная в работе методи-
ка позволяет минимизировать риски при формировании портфеля исходя из монетарной 
политики ЦБ РФ. В работе [Гарафутдинов, Шевченко, 2025] показано, что использова-
ние нейронных сетей позволяет достигать лучшего соотношения доходности и риска ин-
вестиционных портфелей по сравнению с большинством классических моделей, а также  
превосходить по показателям эффективности фондовый индекс.

Все вышеперечисленное подтверждает, что в современных исследованиях россий-
ского рынка ценных бумаг применяется не только классическая портфельная теория, но  
и активно используются методы анализа данных, которые позволяют более гибко и за  
короткий срок учитывать изменения в конъюнктуре рынка и в характеристиках активов.

Итак, основная цель инвестора — найти такой баланс между риском и доходностью,  
который позволит максимизировать прибыль при минимально возможных рисках. Для 
этого разработано множество методов и моделей, среди которых выделяются два важных 
подхода: Mean-VaR (ожидаемое значение и Value-at-Risk) и Mean-CVaR (ожидаемое значе-
ние и Conditional Value-at-Risk), с помощью которых инвесторы могут управлять рисками 
и формировать инвестиционные портфели с учетом возможных потерь в случае неблаго-
приятной ситуации.

Обозначим величину потерь, являющуюся случайной величиной и зависящую от 
изменения котировок составляющих портфель финансовых инструментов, через ,  
а  — уровень доверия (например, 95%),  — значение VaR при уровне доверия ,  
получим следующие формулы (8–12):

	 (8)

	 (9)

где  — среднее значение доходности;
 — стандартное отклонение доходности;

 — обратная функция стандартного нормального распределения.
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	 (10)

где  — условное мат. ожидание потерь, превышающих .

	 (11)

где  — доходность портфеля;
 — вес i-го актива;

 — ожидаемая доходность i-го актива;
n — количество активов в портфеле.

	 (12)

где  — ожидаемая доходность портфеля;
 — коэффициент неприятия риска.

Для исследования был выбран метод Mean-CVaR, так как данный метод является 
продолжением метода Mean-VaR, учитывающим экстремальные условия, которым спо-
собствуют высокие риски. Он получил широкое распространение, потому что позволяет 
инвестору более точно и релевантно оценивать риски, что является важным условием  
в постоянно меняющейся конъюнктуре рынка.

В рамках исследования для формирования оптимального инвестиционного портфеля 
и проверки модели данные были разделены на обучающую и тестовую выборки. Для про-
ведения кластеризации, а также расчета интегральной оценки были использованы либо 
доступные данные по состоянию на начало 2024 г. (для рыночных коэффициентов), либо 
усредненные значения за 2020–2023 гг. (для показателей эффективности деятельности 
компаний), что позволило снизить влияние разовых колебаний и получить более устой-
чивую характеристику данных. Это позволило сформировать единую сопоставимую вы-
борку для всех компаний, избежать сокращения выборки за счет акций, по которым бо-
лее ранние даты доступны не полностью, а также отразить состояние эмитентов и рынка  
в наиболее близкий к периоду построения момент и обеспечить актуальность полученных 
кластеров. Обучающая выборка за 2024 г. использовалась для определения оптималь-
ных весов портфеля. Период 2025–2026 гг. использовался исключительно для тестиро-
вания полученных результатов без повторной оптимизации. Таким образом, информация 
тестового периода не использовалась ни при проведении кластеризации, ни в расчете 
интегральной оценки, ни в оптимизации весов портфеля. Такой подход позволяет снизить 
риск подгонки модели под исторические данные и оценить ее применимость вне периода  
формирования портфеля.

Оптимизация портфеля проводилась с учетом ограничений на риск, где максимальная 
годовая волатильность была установлена на уровне 22%, соответствующем средней во-
латильности индекса Мосбиржи за рассматриваемый период. Также было установлено 
ограничение на долю коротких продаж в инвестиционном портфеле до 25% для предот-
вращения чрезмерного риска, а также доля каждого актива в портфеле была ограничена  
15%. Для моделирования различных сценариев и оценки эффективности портфеля был 
применен метод Монте-Карло, который позволил сгенерировать тысячи возможных  
комбинаций весов активов и определить оптимальное распределение.

Применение метода Монте-Карло с итерацией 250  000 случайных портфелей по-
казало, что наилучший из полученных результатов по коэффициенту Шарпа равен 0,35. 
Следовательно, оптимальный портфель, сформированный с помощью алгоритмической  
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оптимизации, по рассмотренным коэффициентам превосходит варианты портфелей, по-
лученные методом Монте-Карло, что подтверждает в рамках выбранной методологии его 
эффективность.

Анализ результатов построения оптимального портфеля демонстрирует преимущество 
стратегий с использованием коротких продаж. Оптимизированный портфель с короткими 
продажами обеспечивает наивысшую доходность в 50% при фиксированной волатиль-
ности 22%, что значительно превосходит показатели портфеля без коротких продаж,  
доходность которого составляет 35%. Особенно примечательно, что коэффициент Шарпа 
в первом случае достигает 1,4. Это объясняется тем, что короткие продажи расширяют 
границы допустимых решений и обеспечивают более эффективное перераспределение 
капитала между активами.

Таким образом, проведенный анализ убедительно показывает, что оптимальным вы-
бором с точки зрения соотношения риска и доходности является портфель с короткими 
продажами, особенно построенный с помощью алгоритмической оптимизации с ограни-
чением волатильности. Кроме того, было проведено сравнение оптимального портфеля 
с равновзвешенным портфелем и с рыночным индексом (IMOEX), которое наглядно де-
монстрирует, что оптимальный портфель значительно превосходит по доходности средне-
взвешенный портфель и рыночный индекс при контролируемом уровне риска. Однако 
для оценки устойчивости полученной модели была проведена ее проверка на данных, не 
участвовавших в кластеризации, интегральной оценке и построении портфеля в процессе 
оптимизации весов. На рис. 4 и в табл. 4 представлены результаты out-of-sample теста  
на данных 2025–2026 гг.

Рисунок 4
Out-of-sample тестирование оптимального портфеля
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Источник: рисунок авторов.

Повторная оптимизация данных за 2025–2026 гг. не проводилась, что дает возмож-
ность оценить устойчивость модели и ее способность сохранять эффективность вне обуча-
ющей выборки. В рамках тестирования рассматривалась стратегия с ребалансировкой  
удельных весов акций ежеквартально или при отклонении весов более 5%. Это необходи-
мо для поддержания заданной структуры портфеля и ограничения чрезмерной торговой  
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активности. Поскольку ребалансировка предполагает совершение сделок, в модели  
и расчетах были учтены транзакционные издержки на уровне 0,05%.

Таблица 4
Результаты out-of-sample тестирования стратегий

Показатель

Оптимальный 
портфель без 

ребалансировки

Оптимальный 
портфель 

с ребалансировкой

Равновзвеш. 
портфель IMOEX

2025

2025–
2026

(январь–
апрель)

2025

2025–
2026

(январь–
апрель)

2025

2025–
2026

(январь–
апрель)

2025

2025–
2026

(январь–
апрель)

Годовая доходность / 
Накопленная доходность (%) 37 55 30 45 5 8 −4 −8

Волатильность (%) 18 17 17 17 19 18 19 17
Коэффициент Шарпа 1,14 1,31 0,89 1,1 −0,63 −0,61 −1,12 −1,41
Коэффициент Сортино 1,81 2,23 1,15 1,44 −0,81 −0,80 −1,33 −1,57

Источник: составлено авторами.

Итак, портфель с оптимальными весами, включающими как длинные, так и корот-
кие позиции, значительно превосходит равновзвешенный портфель и рыночный индекс.  
Оптимальный портфель сохранил положительную динамику на данных, не участвовавших 
в процессе построения модели. Наиболее высокие показатели были получены для опти-
мального портфеля без ребалансировки, что связано с наиболее доходными активами, 
входящими в его состав, и отсутствием транзакционных издержек на ребалансировку 
портфеля.

Далее на рис. 5 показан экономический эффект на портфеле размером 1 млн руб.  
с учетом налогов (13% НДФЛ) и брокерских комиссий (0,05%).

Рисунок 5
Экономический эффект оптимального портфеля
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Источник: рисунок авторов.

Результаты свидетельствуют об эффективности предложенного подхода к построению 
оптимального портфеля, так как оптимальный портфель значительно эффективнее как 
наивной стратегии равных весов, так и рыночного индекса, он обеспечивает положитель-
ную высокую доходность в период, когда рынок в целом демонстрирует существенное 
падение.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В настоящем исследовании был предложен комплексный подход к формированию ин-
вестиционного портфеля на основе свыше 180 акций российских компаний, представля-
ющих весь спектр экономических секторов страны. Компании подбирались с использо-
ванием метода кластеризации DBSCAN, который был выбран на основе максимального 
коэффициента силуэта (0,8), превышающего значения для методов K-Means и MeanShift.  
Это позволило эффективно выделить плотные группы компаний с устойчивыми характери-
стиками, минимизируя влияние выбросов, и обеспечить объективный отбор 40 наиболее 
перспективных активов. Интегральная оценка компаний на основе взвешенных финан-
совых показателей, с акцентом на процентили от 50-го и выше (рейтинги A+ до B+), допол-
нила процесс отбора, ограничив долю менее инвестиционно привлекательных активов  
до 40% от общего веса портфеля.

Оптимальный портфель, сформированный с учетом ограничения годовой волатиль-
ности на уровне 22%, с помощью модели Mean-CVaR, а также моделирования методом  
Монте-Карло, показал ожидаемую годовую доходность 50% при волатильности 22%  
и коэффициенте Шарпа 1,4. Эти метрики превосходят показатели средневзвешенно-
го портфеля, портфеля максимальной доходности, полученного методом Монте-Карло,  
и бенчмарка — индекса Мосбиржи (MOEX), подтверждая эффективность предложенного  
метода в достижении лучшего соотношения доходности и риска.

Следует при этом отметить и ограничения используемого метода. Во-первых, анализ 
основан на исторических данных, что не полностью учитывает потенциальные структур-
ные сдвиги в российской экономике, такие как геополитические риски или изменения 
в регуляторной среде. Во-вторых, необходим подбор параметров, неправильный выбор 
которых может привести к ошибкам кластеризации, а также возможно снижение эффек-
тивности алгоритма кластеризации методом DBSCAN при анализе данных с большим  
количеством измерений из-за «разреженности» пространства.

Полученные выводы имеют практическое значение для инвесторов и портфельных ме-
неджеров, предлагая инструмент для минимизации рисков в условиях рыночной неопре-
деленности. В будущем перспективно расширить подход за счет интеграции альтернатив-
ных данных, например ESG-факторов, а также тестирования на международных рынках 
для оценки универсальности метода. Можно сделать вывод, что такой комплексный подход 
позволяет не только идентифицировать устойчивые закономерности в финансовых дан-
ных, но и конструировать оптимальные портфели с учетом различных сценариев развития 
рынка, обеспечивая более надежную основу для принятия инвестиционных решений.

Практическая значимость результатов исследования  
для «Стратегии развития финансового рынка до 2030 года»  
и программ Банка России

Предложенная методика формирования инвестиционного портфеля соответствует це-
лям, обозначенным в «Стратегии развития финансового рынка до 2030 года». Она на-
правлена на расширение инвестиционных возможностей граждан, повышение доверия  
к финансовым институтам, стандартизацию качества и прозрачности розничных продуктов,  
а также развитие цифровых аналитических инструментов.

Разработанный подход органично вписывается и в «Основные направления развития 
финансового рынка на 2025–2027 годы» Банка России. Он опирается на принципы дис-
циплины данных, проверки результатов на out-of-sample интервалах, наличие встроенных 
риск-лимитов и обязательное раскрытие показателей после учета комиссий и налогов.  
Все это способствует повышению прозрачности и сопоставимости инвестиционных  
продуктов и усиливает защиту интересов инвесторов.
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Для практической реализации предлагается разработать совместные методические 
рекомендации Министерства финансов и Банка России, где будут закреплены минималь-
ные требования к качеству данных, процедурам кластеризации и проверке устойчивости 
результатов, а также ограничения по концентрации и совокупной волатильности порт-
феля. Важно утвердить стандартизированную форму клиентских раскрытий: раздельное 
представление результатов на обучающем и вневыборочном периодах, проведение сце-
нарных стресс-проверок, раскрытие полных издержек и налогового воздействия, а так-
же регулирование доступа к операциям повышенного риска — в частности, предостав-
ление возможности коротких продаж только после прохождения тестирования знаний  
и подтверждения осведомленности о рисках.

Образовательные инициативы Банка России могут быть усилены прикладными моду-
лями, посвященными интерпретации риск-показателей, анализу факторов ликвидности  
и их влияния на доходность, а также осознанию различий между «обучающими» и «реаль-
ными» результатами стратегий. Включение таких разделов в программы по финансовой 
грамотности и публикация обезличенных эталонных наборов данных для учебных заданий 
будут способствовать повышению качества принимаемых решений и снижению поведен-
ческих рисков розничных инвесторов.

Таким образом, разработанная методика и полученные результаты не только обладают 
научной новизной, но и соответствуют стратегическим приоритетам государства в области 
развития финансового рынка, а именно: росту внутреннего долгосрочного инвестирова-
ния, повышению прозрачности и эффективности розничных продуктов, а также укрепле-
нию финансовой устойчивости частных инвесторов и защите их прав.
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