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РЕЖИМЫ ДИНАМИКИ ФОНДОВЫХ РЫНКОВ

К. К. БОРУСЯК

Данная статья посвящна вопросам моделирования движения цен на фондовых рынках.
Основное внимание уделяется различию между турбулентными (кризисными) и стабильны-
ми режимами динамики, идентификации, а также прогнозированию крахов на финансовых
рынках. Изучается роль коллективного поведения агентов как фактора возникновения пу-
зырей и последующего наступления кризисов. Модели динамики цен систематизируются
с точки зрения состояний рынка, при которых они применимы, и задач, которые они позво-
ляют решать.
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В научной литературе представлен целый ряд
подходов к изучению движения цен на финансо-
вых рынках. Множество исследований можно ус-
ловно разделить на три направления:

1) экономическое, в котором динамика рын-
ков рассматривается как одна из составляющих
развития экономических систем, а рыночные ко-
лебания как элементы бизнес-циклов. Здесь изу-
чается совместная динамика множества макро-
экономических переменных в различных странах
с учетом институциональных факторов;

2) эконометрическое, цель которого – по-
строение стохастических моделей движения цен,
наиболее адекватно описывающих те или иные
«стилизованные факты» доходностей рыночных
инструментов. Объектом анализа здесь служат од-
номерные или многомерные временные ряды цен;

3) эконофизическое, в котором финансовые
рынки рассматриваются как один из видов есте-
ственных сложных систем. В динамике рынков
пытаются выявить общие закономерности, при-
сущие всем сложным системам и, наоборот, отли-
чительные черты финансовых рядов.

Широкое разнообразие моделей ценовой ди-
намики, основанных на различных базовых прин-
ципах (к примеру, стохастической и нестохасти-
ческой природе движения цен), делает необходи-
мой систематизацию подходов и моделей. Анализ
показывает, что существуют две основные причи-
ны отсутствия «единой» модели динамики цен.

Во-первых, выбор того или иного класса мо-
делей зависит от цели исследования: требуется ли
построить торговую стратегию, систему риск-
менеджмента или выявить долгосрочные законо-
мерности в развитии финансового рынка и опре-
делить его место в экономической системе. Игро-

кам и аналитикам на финансовых рынках важно
понимать, какие модели применимы для ответа на
различные возникающие в их деятельности во-
просы.

Во-вторых, многие модели применимы лишь
при некоторых состояниях финансового рынка.
Хотя упомянутые выше направления исследова-
ний развивались вполне независимо, в каждом из
них со временем сформировалось представление,
что динамику рынков нельзя рассматривать как
единый процесс с постоянными во времени свой-
ствами. Напротив, следует выделять спокойные
(стабильные) и кризисные (турбулентные) режи-
мы динамики, свойства которых принципиально
различаются.

В данном обзоре мы рассматриваем основные
ветви количественных исследований динамики
рынков как одно- и многорежимных, формальные
подходы к идентификации и прогнозированию
моментов смены режима и возникающие в связи с
этим проблемы. На основе анализа литературы
мы систематизируем существующие модели с
точки зрения состояний рынка, при которых их
следует применять, и задач, которые эти модели
позволяют решать.

Особое внимание уделяется анализу коллек-
тивного поведения рыночных агентов. Наряду с
резкими падениями цен, повышением волатиль-
ности и ухудшением макроэкономических пока-
зателей, оно является одной из ключевых черт
кризисной динамики. Хотя в рамках различных
направлений исследований коллективность опре-
деляется и выявляется по-разному, за этим поня-
тием лежит общая идея: если в спокойное время
как различные продавцы на рынках, так и локаль-
ные рынки в мировой финансовой системе ведут
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себя достаточно независимо, то во время кризиса
существует тенденция к синхронным действиям,
которые и могут стать причиной скачков цен,
возрастания волатильности и т. п.

Сперва в статье рассматриваются вопросы
определения и датировки кризисов на основе эко-
номических показателей и выявления пузырей.
Далее проводится анализ моделей динамики рын-
ков в рамках эконометрического  и эконофизиче-
ского направлений. В заключении обобщаются
полученные выводы.

1. Определение и экономическая датировка
кризисов

Кризисное состояние экономики достаточно
трудно определить объективно. В каждой эмпи-
рической работе оно понимается по-разному и с
точки зрения разных экономических переменных,
из-за чего сравнение моделей проблематично. Для
того чтобы дать единое экономическое определе-
ние кризиса, необходимо собрать обширную вы-
борку – потребность в подобных базах данных
стала понятна как традиционным экономистам,
так и эконофизикам [47]. Одна из наиболее мас-
штабных попыток обобщить все исторические
данные о кризисах различных видов на основе ко-
лебаний макроэкономических переменных пред-
принята для 70 стран за период до 150 лет [45].

На основе этих данных в работе Рейнхарта и
Рогоффа вводятся четкие определения и методы
датировки финансовых кризисов различных ви-
дов: инфляционных, долговых, банковских и ва-
лютных [46]. Эти определения в определенной
мере условны, но они позволяют анализировать
протекание кризисов, выявлять причинно-
следственные связи. К примеру, авторы приходят
к выводу, что мировой банковский кризис и чрез-
мерный уровень внешнего долга приводят к стра-
новым банковским кризисам. В свою очередь,
банковские кризисы в совокупности с повышени-
ем государственного долга приводят к дефолтам
по государственным облигациям, либо к инфля-
ционным кризисам.

В соответствии с мнением Рейнхарта и Ро-
гоффа, инфляционный кризис – превышение го-
довым темпом инфляции 20 %-го уровня, валют-
ный кризис – падение курса валюты на 15 % за
год. Под банковским кризисом понимается массо-
вое изъятие вкладов (bank run), либо закрытие или
санация значимой кредитной организации, по-
влекшие за собой ряд других подобных событий.
Наконец, под долговым кризисом понимается де-
фолт или реструктуризация государственного
долга.

Четкая датировка событий позволяют Рейн-
харту и Рогоффу успешно применять логит-
регрессии и другие модели для статистического
исследования экономических кризисов и их при-
чин. Подобный подход используется и в другой
работе при прогнозировании валютных кризисов
развивающихся стран, хотя с другими пороговы-
ми значениями для определения кризиса [36].
Включая в модель реальный ВВП, характеристи-
ки инвестиций, дефицита, инфляции и ряд других
экономических показателей, авторы достигают
достаточно высокого качества прогноза состояния
экономики на один месяц вперед.

Упомянутые работы дают определение фи-
нансовых кризисов через макроэкономические
показатели. Можно подойти к вопросу идентифи-
кации кризисов и с другой стороны. Поскольку
они предполагают резкое снижение стоимости
разнообразных активов, их важным индикатором
являются крахи финансовых рынков. К примеру,
началом кризиса можно считать относительное
снижение фондового индекса на некоторую поро-
говую величину за определенный период, а за-
вершением – возврат на докризисный уровень.
В любом случае изучение колебаний цен на фи-
нансовых рынках является важной составляющей
изучения кризисов. Далее мы будем рассматри-
вать финансовые кризисы именно под этим углом
зрения.

2. Пузыри как индикатор
турбулентной динамики

Один из подходов к выявлению кризисных яв-
лений на финансовых рынках, который можно от-
нести к эконометрическому направлению, связан
с понятием пузырей. Предполагается, что кризис
(резкое падение цены) – это не «болезнь» рынка,
а скорее его выздоровление, т. е. исчезновение пу-
зыря. И отсутствие пузырей является даже одним
из определений, хотя и не классическим, информа-
ционной эффективности рынка [12].

Под пузырем понимается систематическое
различие между рыночной и фундаментальной
стоимостью актива. Эффективный рынок опреде-
ляется как тот, на котором рыночная стоимость
отличается от фундаментальной не более чем
вдвое в любую сторону (двукратное соотношение
здесь, разумеется, достаточно произвольно) и эф-
фективность рынка противопоставляется наличию
пузыря. Формальное определение фундаменталь-
ной стоимости дать чрезвычайно трудно, из-за че-
го даже в литературе по оценке стоимости
(к примеру, в классической книге «Инвестицион-
ная оценка» А. Дамодарана), где это понятие яв-
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ляется центральным, строгое определение зачас-
тую не дается. В то же время существует пред-
ставление, лежащее в основе фундаментального
анализа фондовых рынков, что цена акции имеет
тенденцию приближаться к некоторому ненаблю-
даемому среднему (которое само изменяется во
времени). Это среднее естественно связывать с
денежной оценкой прав, которые дает акция, без
учета возможности ее перепродажи (ожидания
такой перепродажи и создают пузырь). Так как
миноритарный пакет акций, главным образом, да-
ет право на долю в будущей прибыли компании,
фундаментальную стоимость приближенно счи-
тают равной дисконтированной величине денеж-
ных потоков (cash flows to equity; см. [3]). В пред-
положении, что рано или поздно вся прибыль бу-
дет выплачена акционерам, можно использовать
эквивалентное и технически более простое при-
ближение – дисконтированный ожидаемый поток
дивидендов по акции в будущем.

Основная проблема при исследовании пузы-
рей состоит в том, что фундаментальная стои-
мость не наблюдаема и оценить ее можно только
из модели ценообразования активов, делающей те
или иные предположения о процентных ставках,
динамике дивидендов и пр. Поэтому отклонение
рыночной стоимости от фундаментальной может
говорить как о наличии пузыря, так и о ложной
модели ценообразования. В связи с этим говорят,
что тесты на отсутствие пузырей являются совме-
стными (joint hypothesis) тестами на адекватность
модели и на совпадение рыночной стоимости с
фундаментальной.

В еще в одной работе проводится обзор эко-
нометрических тестов на наличие пузырей [29].
Одним из первых среди них был тест Шиллера,
который основан на следующей идее: по истори-
ческим данным рассчитывается оценка справед-
ливой цены акции ex post как дисконтированный
поток дивидендов [52]:
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где it , – отклонения дивидендов от их ожидаемо-
го значения, непредсказуемы на эффективном рынке и
не коррелируют с tP .

Поэтому справедливые цены должны быть
более волатильны, чем рыночные, в то время как
данные уверенно показывают противоположное
соотношение. Результат теста сохраняется, даже
если отказаться от ряда предпосылок, сделанных
Шиллером, в частности от стационарности про-
цесса дивидендов и детерминированности про-
центной ставки [34].

Тест Веста основан на другой идее [57]. Неза-
висимо от того, есть ли пузырь, при рациональ-
ных ожиданиях должно быть выполнено соотно-
шение:
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из которого с помощью линейной регрессии
можно оценить r . Если предположить, что диви-
денды следуют (1)AR -процессу ttt udd 1= , не-
трудно показать, что фундаментальная цена акции
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по рыночным данным.
С другой стороны, рыночная цена отличается

от фундаментальной на величину пузыря:
ttt BdP = . В этом уравнении коэффициент 

можно оценить с помощью линейной регрессии
tP на td . Если пузыря нет, обе оценки  будут

состоятельными, а значит, близкими друг к другу.
Если же пузырь есть, и tB коррелировано с td
(что было бы достаточно естественно), состоя-
тельной будет только первая оценка. Поэтому
различие между двумя оценками  является при-
знаком наличия пузыря.

Ряд тестов основан на интегрированности и
коинтеграции рядов цен и дивидендов, сущест-
вуют и другие подходы ([20] и др.). Однако из-за
проблемы совместного тестирования гипотез ре-
зультаты всех тестов являются неоднозначными.
Если в какой-то работе утверждается, что дина-
мика некоторого ряда свидетельствует о наличии
пузыря (т.е. изменения цен не связаны с фунда-
ментальными причинами), то обязательно нахо-
дится другое исследование, описывающее те же
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данные с помощью расширенной модели ценооб-
разования и без пузыря [29]. Таким образом, хотя
о наличии пузырей активно говорят эксперты в
области финансовых рынков, формализованное
количественное выявление пузырей остается на
текущий момент открытой задачей.

Некоторый оптимизм, правда, рождает появ-
ление новых финансовых инструментов – фью-
черсов на дивидендов, доступных пока только для
индекса Dow Jones Euro Stoxx 50. Эти инструмен-
ты можно использовать для непосредственного
выявления пузырей [26]. Считается, что сами эти
инструменты, скорее всего, будут слабо подвер-
жены пузырям, так как имеют фиксированный
срок погашения (в отличие от акций, где вечное
ожидание роста котировок может приводить к пу-
зырю). В этом случае по фьючерсам на дивиден-
ды можно будет оценить фундаментальное значе-
ние индекса. Впрочем, поскольку данные фью-
черсы появились впервые на рынке лишь в 2008 г.,
на текущий момент еще рано делать определен-
ные выводы.

Следует рассмотреть еще один альтернатив-
ный подход к исследованию пузырей [43]. По-
добно другой работе [29], в этом подходе показы-
вается, что данных о ценах недостаточно для вы-
явления пузырей. Вместо этого он предлагает ис-
пользовать представления инвесторов о том, за-
вышена ли цена и в какую сторону она будет ме-
няться. Такие данные можно было бы собирать
путем опросов участников финансовых рынков.
Однако применимость такого подхода требует,
чтобы инвесторы были способны чувствовать пу-
зыри – насколько это предположение соответст-
вует действительности, пока неясно.

В любом случае, если удастся относительно
надежно выявлять пузыри, это создаст новые пер-
спективы для прогнозирования кризисов. Отме-
тим, что, поскольку пузыри могут возникать
вследствие рациональных действий инвесторов,
выявление пузырей и публикация информации о
них не обязательно приведут к их исчезновению.

3. Стохастические модели и режимы динамики
Другое направление эконометрической лите-

ратуры, посвященной изучению динамики цен и
кризисов, основано на непосредственном вероят-
ностном описании процесса движения цен. Сто-
хастические модели динамики финансовых рын-
ков восходят к работе Башелье [6]. Теория эффек-
тивного рынка способствовала развитию модели
случайного блуждания цен активов, в простейшей
версии которой доходности финансовых инстру-
ментов считаются гауссовскими и независимыми

в различные периоды времени. В дальнейшем
статистический анализ доходностей акций выявил
целый ряд стилизованных фактов, устойчиво на-
блюдающихся для различных рынков и времен-
ных периодов и не сочетающихся со случайным
блужданием. Существует следующий список:
 тяжелые хвосты (лептоэксцесс) безусловных

распределений доходности (высокая вероятность
сильных колебаний рынка по сравнению с предска-
занной на основе нормального распределения);
 кластеризация волатильности (наличие

длительных периодов с высокой и с низкой вола-
тильностью);
 асимметричная реакция волатильности на

позитивные и негативные шоки (более сильная
реакция волатильности на негативные новости);
 коррелированные изменения волатильно-

сти для разных активов и на разных рынках (син-
хронное наступление и окончание кризисов на
различных рынках);
 более сильная корреляция между падаю-

щими рынками, чем между растущими [44].
Чтобы учесть первый из этих эффектов, стро-

ятся модели, в которых снимается предпосылка о
гауссовском распределении доходностей. Второй
и третий эффекты требуют отказа от независимо-
сти доходностей. Наконец, два последних описы-
ваются многомерными моделями, в том числе с
несколькими режимами.

Рассмотрим сперва класс моделей, в которых
независимость и одинаковое распределение со-
храняются, но доходности имеют тяжелые хво-
сты. Обозначим )/(=, tttttt PPlnx  доходность за
период ],[ ttt  . Тогда для любого n имеет место
следующее представление:

,= ,//,2//0,0, TnTTnTnTnTT xxxx  

т. е. доходность можно представить как сум-
му произвольного количества независимых и
одинаково распределенных случайных величин.
В этом случае говорят, что распределение доход-
ностей является бесконечно делимым, а логарифм
цены следует процессу Леви (см., напр., [49]). Со-
ответственно, в литературе предлагались различ-
ные параметрические семейства бесконечно де-
лимых распределений для описания распределе-
ния доходностей, к примеру, устойчивые распре-
деления Парето с бесконечной дисперсией [39; 24],
Variance Gamma-распределение [38], гиперболи-
ческие распределения [22] и распределения
Мейкснера [50]. Класс распределений Мейкснера
был рассмотрен и применительно к российскому
рынку [2].



СОЦИАЛЬНО-ЭКОНОМИЧЕСКИЕ ЯВЛЕНИЯ И ПРОЦЕССЫ22

№ 2 (036), 2012

В другом классе моделей сохраняется нор-
мальность условного распределения доходно-
стей, но независимость доходностей не предпо-
лагается. Это не противоречит безарбитражности
рынка, если условное математическое ожидание
доходности остается непредсказуемым, при этом
волатильность, направление движения цены и
подобное могут быть прогнозируемы. Среди та-
ких моделей устойчивость волатильности опи-
сывается моделями семейства ARCH [23], наи-
более часто используется GARCH [14]. Эффект
рычага, т. е. асимметричная реакция волатильно-
сти на положительные и отрицательные шоки
вводится в модели EGARCH [42], существует и
множество других вариаций ARCH. Другой сти-
лизованный факт, долгосрочная память доход-
ностей, моделируется с помощью процесса фрак-
тального броуновского движения цен (см. [4]).
Сочетание эффектов кластеризации волатильно-
сти и долгосрочной памяти описывается моде-
лью FIGARCH [7].

В более сложных моделях не предполагаются
ни нормальное распределение, ни независимость
доходностей. К таким относятся, в том числе
ARCH-модели с негауссовскими остатками.
К примеру, нами было продемонстрировано каче-
ство модели TGARCH ( (1,1)GARCH с остатками,
распределенными по закону Стьюдента) при опи-
сании российского фондового рынка [1].

Хотя постоянно появляются новые модели,
учитывающие множество факторов, каждая из них
хорошо описывает некоторые данные и плохо дру-
гие. Как отмечается в работе, «нестационарность –
наиболее характерная из всех черт финансовых
рынков» [56]. Как выявленные учеными законо-
мерности, так и построенные практиками торговые
системы со временем перестают работать.

Анализ показывает, что причина этого в на-
личии нескольких режимов динамики, обладаю-
щих различными свойствами. К такому выводу
приходит и Де Лима [19]. С помощью специально
разработанного теста он показывает, что динами-
ка индекса S&P за 10-летний период времени,
включающий «черный понедельник» октября
1987 г., не подходит под различные специфика-
ции моделей класса ARCH. Напротив, данные не
противоречат модели с несколькими режимами,
переключение между которыми происходит в
форме скачкообразных изменений волатильности.
Де Лима предлагает метод для выявления момен-
тов подобной смены режима. Кроме того, ссыла-
ясь на ряд работ, он отмечает, что видимая кла-
стеризация волатильности (ARCH-эффекты) мо-
жет быть связана с такими структурными сдвига-

ми, а не являться истинным свойством фондовых
рынков [53; 21].

По итогам сравнения более 90 моделей дина-
мики рынков также указывается, что, возможно,
различные подходы должны использоваться при
прогнозировании волатильности в «обычные» и
«особые» периоды функционирования финансо-
вых рынков [44]. Другое исследование демонст-
рирует, что разнообразие распределений доход-
ностей, которые использовались для описания
динамики рынков, может свидетельствовать
о том, что игнорировалась рыночная ситуация –
эти распределения обладают разными свойствами,
к примеру, на растущем и падающем рынках [34].
Автор, в частности, показывает, что в периоды
роста распределение абсолютных доходностей
может быть ближе к степенному ( x~xf )( ), а
при падении – к экспоненциальному ( /||)( xexf : ).

В другой работе, в которой приводятся еще
один тест, анализируется коллективное поведение
рынков США и Германии и акций на каждом из
этих рынков [55]. Мерой коллективности поведе-
ния служит корреляционная матрица доходностей
различных активов (условных на известную инве-
сторам информацию). Чем выше корреляции
(т. е. чем ближе корреляционная матрица к выро-
жденной), тем сильнее синхронно движутся цены.
Авторы исследуют собственные значения корре-
ляционных матриц доходностей. Они обнаружи-
вают, что в периоды падения рынка существует
одно собственное значение, значительно превос-
ходящее все остальные, т. е. все активы представ-
ляют собой по сути один – имеется ярко выра-
женное коллективное поведение. Напротив, в пе-
риоды роста собственные значения находятся
ближе друг к другу, т. е. различные активы дви-
жутся в достаточной мере независимо.

Приводится некоторое теоретическое обосно-
вание различию между режимами динамики [43].
В исследовании показывается, что в условиях не-
склонности агентов к риску гипотеза эффективно-
го рынка, так или иначе предполагаемая во всех
моделях, подобных ARCH, в общем случае не
должна выполняться. Однако она будет верна, ес-
ли ошибки прогнозирования рыночной ситуации
агентами слабо коррелированы1. В стабильные
периоды поведение агентов обладает этим свой-
ством, поэтому ARCH-модели могут давать при-
емлемый результат. В то же время в кризисные
моменты наблюдается коллективное, сильно кор-

1 Формальное определение слабой корреляции, которое
дается в работе Песарана [43], достаточно сложно, поэтому
опущено в данном обзоре.
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релированное поведение игроков, так что эффек-
тивность может нарушаться.

Чтобы моделировать коллективное поведе-
ние, в рамках эконометрического подхода строят-
ся многомерные модели, в которых одновременно
описывается динамика нескольких рядов – акций
на одном рынке или фондовых индексов различ-
ных стран. Рассмотрим одну из моделей этого
класса, которая позволяет изучать динамику рын-
ков с несколькими режимами – модель MS-
GARCH (Markov-Switching GARCH) [17]. В этой
работе вводятся следующие предположения:
 динамика каждого из финансовых инст-

рументов, в данном случае фондовых индексов,
описывается моделью GARCH;
 рынки коррелированы между собой;
 существуют два режима, отражающих со-

стояние мирового рынка, причем параметры ди-
намики, в том числе и корреляция между страна-
ми, зависят от режима;
 переключение между режимами происхо-

дит случайным образом с постоянными вероятно-
стями1.

Настройка модели на данных по нескольким
европейским фондовым рынкам за 1998-1999 гг.
позволяет авторам выявить два значимо разли-
чающихся режима. Один из них (спокойный)
имеет низкую волатильностью и низкую корреля-
цию, другой (турбулентный) – высокие уровни
обоих показателей. При этом каждый из режимов
достаточно устойчив, что вполне соответствует
эмпирическим наблюдениям.

4. Анализ финансовых рынков
как сложных систем

Альтернативный, нестохастический подход к
изучению динамики рынков предлагает эконофи-
зическое направление. Этот подход состоит в том,
что можно выявить существенные сходства эко-
номических рядов с динамикой различных есте-
ственных сложных систем. Было проведено
множество подобных сравнений: процессы на
финансовых рынках сопоставлялись с «гигант-
скими резонансами» в атомном ядре [55], процес-
сами в атмосфере [41], потоки денег и товаров –
с фермионами и бозонами [9] и т. д.

Динамическая сложность системы на качест-
венном уровне провляется через ряд свойств2.

1 В модели MS-GARCH переключение между режимами
происходит резко. В других моделях, таких как STAR
(smooth transition autoregressive; см. напр., [48]), такой пере-
ход происходит постепенно, что может лучше соответство-
вать реальности.

Среди них можно выделить следующие3:
1) хаотическую динамику – преимуществен-

но детерминированные колебания, которые ха-
рактеризуются сильной чувствительностью к на-
чальным условиям, из-за чего любой малый шок
за достаточно короткое время приводит к полно-
му изменению траектории системы. Поэтому та-
кие системы (даже в полностью детерминирован-
ном случае, а тем более при наличии шума) не-
возможно прогнозировать на достаточно долгую
перспективу;

2) самоорганизуемую критичность – дости-
жение переходных состояний, таких как кризис на
фондовом рынке, за счет эндогенных причин;

3) масштабную инвариантность – самопо-
добие системы при изменении шкалы времени
вблизи критических состояний, а также связанные
с этим степенные распределения параметров со-
стояния системы и фрактальные и мультифрак-
тальные характеристики динамики.

Все эти свойства изучались эмпирически на
различных финансовых временных рядах. В неко-
торых работах демонстрируется наличие муль-
тифрактальных свойств финансовых рынков [37;
27], а отдельное исследование выявляет самоор-
ганизуемую критичность в динамике фондового
индекса Nasdaq 100 [10].

Исследования обнаружили хаос в динамике
некоторых валютных курсов [8; 52]; для фондово-
го рынка результаты в основном негативны (см.
[32; 5]). Схожий результат был получен и для
российского фондового рынка [1]. Также было
построено множество теоретических [11; 13; 28] и
агентно ориентированных моделей (напр., [31]),
в которых те или иные особенности рыночного
механизма или поведения экономических агентов
приводили к сложной динамике. К таким особен-
ностям могут относиться экстерналии в производ-
стве [28], кредитные ограничения [58], адаптив-
ные ожидания агентов [18] и др. Отметим особую
актуальность этих исследований для России: в ря-
де теоретических моделей обнаруживается, что
появление хаотической динамики может быть
наиболее вероятным в переходных экономиках со
средним уровнем развития [28; 16].

Особый взгляд на природу динамики рынков
предлагается в работе Манделбрата [40] и далее
изучается в исследовании Люкса [37]. В соответ-
ствии с ними доходности представляют собой

2 В принципе фондовый рынок как часть экономической
системы обладает не только динамической, но и структурной
сложностью, так как состоит из множества взаимосвязанных
компонент, подвержен воздействию развитого законодатель-
ного регулирования и т. д.
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обычное случайное блуждание (либо фрактальное
броуновское движение), но в измененном времени.
Искривление времени связано с тем, что рынок
живет не по обычным часам, а по некоторому
внутреннему «бизнес-времени». В некоторых
экспериментах Галилей замерял время падения
предметов количеством ударов пульса. Так и
здесь, скорость течения времени – пульс рынка,
связанный с интенсивностью сделок. В модели,
представленной у Люкса [37], деформация време-
ни происходит в соответствии с так называемыми
мультифрактальными каскадами. В этой работе
показано, что простейшая однопараметрическая
модель из данного класса превосходит по качест-
ву модель GARCH и не уступает TGARCH. Она
позволяет улавливать долгосрочную память вола-
тильности и аппроксимировать безусловное рас-
пределение доходностей. Данный подход кажется
весьма перспективным для моделирования кол-
лективного поведения рыночных инструментов,
если сделать естественное предположение, что
время на различных финансовых рынках и их
сегментах течет схожим образом.

Наконец, рассмотрим одну из наиболее попу-
лярных и активно развивающихся эконофизиче-
ских моделей для описания и прогнозирования
кризисов – модель логпериодических колебаний
(LPPL, log-periodic power law [25, 54]). В приве-
денной форме она приобретает вид:

   ,=,1= 321 tTcoscccP crt    

где tP – цена в момент времени t ,

crT – предполагаемый момент кризиса,
 – время, оставшееся до кризиса,

 ,,,,, 321 ccc – параметры.

В этой модели предкризисная динамика ха-
рактеризуется колебаниями возрастающей ампли-
туды и частоты. Экономический смысл такого по-
ведения прозрачен: перед кризисом рынок начи-
нает «трясти»: волатильность подскакивает, взле-
ты и падения становятся все более частыми. При
этом тренд,  )(= 21 tTccP~ crt , становится
«сверхэкспоненциальным» – рост цены происхо-
дит с возрастающим темпом; происходит быстрое
надувание пузыря незадолго до момента его ис-
чезновения – наступления кризиса.

Модель LPPL имеет глубокие корни в теории
сложных систем. Параметрическую форму моде-
ли, приведенную выше, можно получить из раз-
личных соображений. В работе [33] рассматрива-
ется ее вывод через соображения модели Изинга
в статистической физике. Локальные коммуника-

ции между агентами (трейдерами) в таких моде-
лях приводят к коллективному поведению и кри-
тическим состояниям, характеризующимся логпе-
риодическими колебаниями. В работе [55] то же
уравнение выводится в более общем случае для
критических состояний систем из соображений их
масштабной инвариантности. Авторы показывают,
что логпериодические колебания служат прибли-
жением истинного закона динамики системы при
его разложении в ряд Фурье до первого члена.

Отметим, что модель логпериодических ко-
лебаний может служить также объяснением вол-
новой теории Эллиотта – одного из широко при-
меняемых подходов в техническом анализе фон-
дового рынка [54].

О применимости модели к описанию и про-
гнозированию финансовых рынков ведутся серь-
езные споры. Так, в работе Болонека-Ласона, Ко-
сински отмечаются следующие ее основные не-
достатки [15]. Во-первых, существуют проблемы
при оценке параметров, результаты зависят от
способа настройки модели, установить наличие
логпериодических колебаний в данных достаточ-
но сложно. Во-вторых, не вполне адекватно пере-
носится физическая ситуация на экономические
задачи. Если в физике критическая точка характе-
ризуется сменой тренда на противоположный, то
здесь – резким кризисным падением. Более того,
эмпирические исследования показывают, что мо-
дель хорошо работает и в стабильные периоды,
хотя в физических аналогиях она не должна каче-
ственно описывать данные вдалеке от критиче-
ской точки.

Последнее замечание наводит на мысль, что,
возможно, LPPL достигает высокого внутривыбо-
рочного качества приближения лишь из-за боль-
шого количества свободных параметров, которы-
ми можно приблизить все что угодно, а ее про-
гностическая сила мала. Исследование качества
вневыборочного прогноза по модели остается от-
крытой задачей на данный момент.

В данной статье мы рассмотрели несколько
принципиально разных подходов к описанию ди-
намики рынков, в рамках каждого из которых су-
ществует широкое множество моделей. Показано,
что в большой мере разнообразие используемых
моделей связано с существованием различных
режимов динамики фондовых рынков. В некото-
рые периоды своего развития рынки ярче демон-
стрируют прогнозируемое, детерминированное
поведение (к примеру, из-за действий правитель-
ства, таких как антикризисные вливания денег в
финансовый сектор), а в другие – стохастическое,
рынок более эффективен.
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Другой причиной служит то, что все модели
являются не более чем грубыми приближениями
реальности в различных ее аспектах. Они ценны
не тем, что они «точнее описывают реальные
рынки», а тем, что позволяют в той или иной мере
достигать целей исследователя. Стохастические
модели лучше подходят для предсказания вола-
тильности и работы с рисками. Эти задачи чаще
ставятся на спокойных рынках, поскольку стати-
стическое исследование турбулентных рынков
требует большого количества данных и дает не-
достаточно устойчивые результаты. Напротив,
для построения торговых стратегий или прогно-
зирования ценовых колебаний и моментов на-
ступления кризисов используются детерминист-
ские модели.1 Прогнозы цен возможно построить
в периоды явной неэффективности рынка – на
более эффективном рынке количественные ме-
тоды оказываются неприменимы1. Неэффектив-
ность выражается здесь в наличии динамической
составляющей, и потому такие модели, как
LPPL, становятся весьма популярными, хотя их
полезность еще недостаточно проверена в науч-
ной литературе2.

В целом анализ работ позволил нам сделать
следующие выводы.2 Ни стохастический, ни де-
терминистский подходы не являются устойчиво
«более точными» с точки зрения каких-либо кри-
териев качества приближения динамики финансо-
вых рынков. Для каждого из этих классов моде-
лей существуют периоды, когда они работают
стабильно лучше, чем модели из других классов.
При этом существуют содержательные экономи-
ческие признаки, позволяющие различать эти пе-
риоды. Периоды слабой (сильной) предсказатель-
ной силы связаны с режимом динамики рынка: в
турбулентном состоянии стохастические модели
могут давать неудовлетворительный результат, а
в стабильном – детерминистский. Здесь «резуль-
тат» применения модели понимается с точки зре-
ния выполнения своих целей: прогнозирования
волатильности и рисков в первом случае, цены и
направления ее изменения – во втором. Наконец,
режим динамики, а соответственно применимость

1 Мы оставляем в стороне человеко-машинные проце-
дуры, такие как методы технического анализа. Они могут
быть более эффективны для выделения паттернов в динами-
ке цен [30].

2 Интересно отметить, что и сама цель исследования
частично определяется состоянием рынка. Так, в периоды
кризиса и вскоре после него академические исследования со-
средоточены на динамическом поведении рынков – это верно
как сейчас, так и после кризиса 1987 г., когда наиболее ак-
тивно стали развиваться исследования хаоса на финансовых
рынках [8; 11; 13; 32].

тех или иных моделей при решении тех или иных
прикладных задач возможно предсказывать.

Разумеется, дальнейшие исследования требу-
ются для проверки этих выводов на реальных дан-
ных для конкретных моделей – в частности,
GARCH и LPPL. Насколько известно автору, по-
добная проверка ранее комплексно не проводилась.
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* * *

REGIMES OF THE STOCK MARKET
DYNAMICS

K. K. Borusyak

This article is devoted to the problems of modeling of the
stock price dynamics. The central attention is given to the differ-
ences between turbulent (crisis) and stable regimes of dynamics
and to identification and prediction of financial market crashes.
The role of collective behavior of agents as a cause of bubble in-
flation and consequent collapse. Models of price dynamics are
systematized according to the state of the market and to the em-
pirical question which these models can be applied to.
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