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КРОСС-ВАЛИДАЦИЯ ФИНАНСОВЫХ МОДЕЛЕЙ
Описаны основные задачи кросс-валидации, проблемы её применения для задач финансов и адаптированные
методы, решающие эти проблемы

Введение

У подавляющего большинства практикую-
щих аналитиков рынков и авторов торговых
стратегий, основным показателем эффективно-
сти торговых моделей является демонстрация её
результатов на исторической симуляции. Одна-
ко, высокая эффективность на тестовой исто-
рической выборке легко достигается за счёт те-
стирования альтернативных конфигураций тор-
говой стратегии. Переобученная модель разо-
чарует при использовании, ведь доходы ока-
жутся меньше ожидаемых, сравнивая с тесто-
вой выборкой. По этой причине, переобучение
можно считать одной из основных причин про-
вала отдельных торговых стратегий и целых
фондов.[1] Чтобы избежать переобучения, спе-
циалисты по машинному обучению применяют
кросс-валидацию. Простейшая кросс-валидация
- это дробление наблюдений на два подмноже-
ства: тренировочное и тестовое. Каждое наблю-
дение в полной совокупности данных принадле-
жит одному и только одному подмножеству[2].
Это сделано для того, чтобы избегать утечки
из одного подмножества в другое. Существует
ряд альтернативных проверок, из которых одной
из самой популярных является k-блочная кросс-
валидация[3]. На Рисунке 1 изображён принцип
4-блочной кросс-валидации.

Рис. 1 – 4-блочная кросс-валидация

На Рисунке 2 изображён пример как выгля-
дит 4-блочная кросс-валидация для ценового ря-
да.

Рис. 2 – 4-блочная кросс-валидация на примере
ценового ряда

I. Проблемы кросс-валидации в
финансах

Применение k-блочной перекрёстной про-
верки оказывается безуспешной в финансах из-за
двух особенностей.

Первая проблема: наблюдения не берутся
из взаимно независимого случайного процесса,
т.е. в один момент времени может быть откры-
то несколько торговых позиций, а т.к. решения
по этим торговым позициям зависят от одних и
тех же участков ценового ряда, эти наблюдения
взаимозависимы. Таким образом возникает си-
стематическая утечка данных. Проблема утечки
или заглядывания в будущее тоже является рас-
пространённой и очень опасной проблемой при
тестировании торговых стратегий.

Вторая проблема: постоянное использова-
ние одних и тех же тестовых подмножеств в про-
цессе работы приводит к систематическому пере-
обучению. Поэтому возникли специфичные для
финансовой сферы методы кросс-валидации.

II. Прочищенная кросс-валидация

Чтобы справиться с проблемой взаимно за-
висимых наблюдений, можно применить метод
прочищенной k-блочной перекрёстной провер-
ки.[4] Метод заключается в том, чтобы удалить
из тренировочного подмножества те наблюде-
ния, временные метки которых накладываются
по времени на метки наблюдений из тестового
подмножества. Удалённые области помечены на
Рисунке 3 жёлтым цветом. Также исключаем из
тренировочного подмножества наблюдения, ко-
торые хронологически следуют сразу за наблю-
дениями тестового подмножества, чтобы умень-
шить влияние внутрирядовой корреляции. Об-
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ласть с высокой внутрирядовой корреляцией по-
казана на Рисунке 3 красным цветом.

Рис. 3 – Пример прочищенной кросс-валидация

III. Комбинаторная кросс-валидация

Уменьшить влияние второй проблемы мож-
но, если увеличить количество траекторий, по
которым можно проводить кросс-валидацию.
Метод комбинаторной кросс-валидации позволя-
ет получить больше траекторий из тех же дан-
ных.[5] Разделим наблюдение на N групп, указав,
что k из них будут тестовыми группами. Тогда
количество возможных сочетаний подмножеств
равно. (

N

N − k

)
=

∏k−1
i=0 (N − i)

k!
(1)

Тогда количество уникальных траекторий на
этих сочетаниях равно.
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Таким образом, поделив данные на 10 групп, 2 из
которых будут тестовыми, получим 2

10
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)
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траекторий. Ещё одной полезной особенностью

этого решения является возможность подсчитать
вероятность, что проверяемая модель переобуче-
на.

IV. Выводы

Используя решения проблем кросс-
валидации в финансах, которые предложены
в описанных методах, можно адаптировать k-
блочную и менее популярные методы кросс-
валидации под финансовые задачи. Методы гиб-
кие: их можно применять как по отдельности,
так и в связке. Эти решение отлично дополняют-
ся тестированием на синтетических, сгенериро-
ванных данных, которые соответсвуют разным
потенциальным сценариям движения цен. Ис-
пользуя комбинаторную кросс-валидацию появ-
ляется возможность подсчитывать вероятность
переобучения, а значит можно отбирать модели
с низким значением этой вероятности.
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