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ВВЕДЕНИЕ

Анализ временных рядов - одна из составных частей прикладной стати-

стики. Под временным рядом понимается последовательность значений неко-

торого протекающего во времени процесса. Примерами временных рядов мо-

гут быть финансовые индексы, ежедневные курсы валют, котировки акций,

годовые объёмы продаж, квартальные объёмы производства, деловая актив-

ность и так далее, то есть переменные, значения которых изменяются со вре-

менем.

Если измерения производятся непрерывно, то говорят о временных рядах

с непрерывным временем - случайных процессах. Если текущая переменная

имеет не временной характер, то говорят о случайных функциях Случайные

функции нескольких переменных - случайные поля. При одновременной ре-

гистрации нескольких характеристик исследуемого процесса рассматривают

многомерные временные ряды.

По результатам наблюдения уровней временного ряда, в процессе анали-

за выявляются свойства ряда и вероятностный механизм, порождающий его

значения. Основные цели анализа временного ряда можно сформулировать

следующим образом:

1) описание характерных особенностей ряда;

2) выяснение механизма, порождающего временной ряд;

3) подбор статистической модели, описывающей временной ряд;

4) прогноз будущих значений ряда на основе прошлых наблюдений;

5) управление процессом, порождающим временной ряд.

Практическая реализация перечисленных целей выполняется в результате

следующих этапов:

1) графическое представление временного ряда;

2) выделение и удаление: тренда, сезонных и циклических составляющих

(выравнивание, сглаживание);

3) выделение и удаление низко- или высокочастотных составляющих про-

цесса (фильтрация);

4) исследование случайной составляющей временного ряда, оставшейся

после сглаживания и фильтрации;
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5) построение математической модели для описания случайной составля-

ющей и проверка её адекватности;

6) прогнозирование будущего развития процесса, описанного временным

рядом;

7) исследование взаимосвязей между различными временными рядами.

Для решения перечисленных выше задач используются следующие мето-

ды и модели:

1) методы корреляционного анализа, позволяющие выявить периодиче-

ские зависимости и их лаги внутри одного процесса (автокорреляция);

2) методы спектрального анализа, нацеленные на выявление периодиче-

ских и квазипериодических составляющих временного ряда;

3) методы преобразования временных рядов (сглаживание и фильтрация)

с целью удаления из них высокочастотных или сезонных составляющих;

4) модели авторегрессии и скользящего среднего (для описания и прогно-

зирования случайной составляющей временного ряда).

Целью данной работы является изучение моделей временных рядов для

анализа и прогнозирования цен на акции.

Задачи:

1) Изучить составляющие временного ряда;

2) Рассмотреть различные методы прогнозирования;

3) Построить модели ARIMA и GARCH для прогнозирования цен;

4) Построить eGARCH и tGARCH модели.
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Применение временных рядов

В связи с естественным развитием информационных систем и стремитель-

ным увеличением объема исторических данных о наблюдаемых явлениях и

событиях прогнозирование временных рядов все больше привлекает внима-

ние сообщества исследователей в течение последних нескольких десятилетий.

Существует множество моделей и их вариаций для получения прогнозных

значений на требуемый интервал времени c использованием накопленной ис-

тории процесса. Успешное прогнозирование временных рядов зависит от вы-

бора подходящей модели. При прогнозировании временных рядов возможны

два варианта постановки задачи. В первом варианте для получения будущих

значений исследуемого временного ряда используются доступные значения

только этого ряда (одномерная модель). Во втором варианте для получения

прогнозных значений возможно использование не только фактических зна-

чений искомого ряда, но и значений набора внешних факторов, представлен-

ных в виде временных рядов (многомерная модель). Объединяющим огра-

ничением для всех видов моделей является горизонт прогнозирования: чем

больше интервал времени прогноза, тем хуже модель и ее качественные пока-

затели. Считается, чем сложнее модель, тем больше возможностей появится

для �вылета� из фактических предположений модели. Перегруженная мо-

дель временного ряда может очень хорошо описывать данные обучения, но

не подходить для будущего прогнозирования при другом наборе данных.

Модели ARIMA и GARCH

Наиболее эффективный подход состоит в том, чтобы объединить модели

(1) и (2). Таким образом, получается модель авторегрессии и скользящего

среднего порядка (p, q)-ARMA(p, q) (3):

vn = ↵n �
qX

i=1

✓ian�i. (1)

vn = ↵n +
pX

i=1

�ivn�i. (2)

vn = ↵n +
pX

i=1

�ivn�i �
qX

i=1

✓i↵n�i. (3)
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которая содержит p+ q + 1 параметров.

Если наблюдаемый ряд v(t) имеет признаки нестационарности (например,

какие-либо детерминированные тренды � линейный, полиномиальный и так

далее), то стационарный процесс (3) не может быть адекватной моделью.

Однако в таком случае может оказаться стационарной некоторая разность

наблюдаемого процесса порядка d : wn = 5dvn, где 5vn = vn � vn�1 - первая

разность, а 5d
означает последовательное применение d раз оператора 5.

Для описания процесса wn уже может быть эффективной ARMA-модель. Та-

ким образом, нужно перейти к модели авторегрессии и проинтегрированного

скользящего среднего порядка (p, d, q) � ARIMA (p, d, q) (4 и 5):

wn = 5dvn (4)

wn = ↵n + µ+
pX

i=1

�iwn�i �
qX

i=1

✓i↵n�i. (5)

Чтобы выразить значения наблюдаемого процесса Vn через значения про-

цесса Wn, описываемого ARMA-моделью (в которую при необходимости мо-

жет быть включён и постоянный член µ), нужно использовать оператор сум-

мирования.

Модель GARCH(p,q) определяет условную дисперсию как линейную ком-

бинацию p предыдущих квадратов остатков из уравнения условной средней и

q лагов предыдущих значений условной дисперсии. В данной модели первый

параметр отвечает за безусловное значение волатильности. Второй за реак-

цию текущего значения волатильности на предыдущий шок. Третий отвечает

за �сохранение эффекта�, то есть насколько продолжительными будут пе-

риоды высокой (низкой) волатильности. Если отобразить на временной оси

значение доходности какого-нибудь финансового ряда (доходность акции),

можно увидеть эффект кластеризации периодов высокой (низкой) волатиль-

ности. Этот эффект и пытается уловить GARCH модель (6).

hn = �n"n (6)

где "n - белый шум с нулевым средним и единичной дисперсией, а �2
n имеет
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вид:

�2
n = ↵0 +

pX

i=1

↵ih
2
n�i +

qX

i=1

�i�
2
n�i. (7)

где ↵i, �i -это параметры модели. Процесс hn является GARCH(p,q).

Модели eGARCH и tGARCH

Для повышения гибкости исходная GARCH-модель была обобщена и рас-

ширена в разных направлениях. Первоначальная спецификация GARCH -

модели предполагает, что реакция на шок не зависит от знака шока, а явля-

ется функцией только от его размера. Тем не менее, один из фактов о фи-

нансовой волатильности состоит в том, что плохие новости (отрицательные

шоки) обычно оказывают большее влияние на волатильность, чем хорошие

новости (положительные шоки). То есть волатильность стремится быть вы-

ше на падающем рынке, чем на растущем. Плохие новости обычно снижают

цену акций, увеличивая коэффициент рычага (то есть отношение заемно-

го и собственного капитала) и приводя к большей волатильности капитала.

На основании этого предположения асимметричное воздействие новостей на

волатильность обычно называют эффектом рычага. Альтернативные пара-

метризации пытаются учесть асимметрию поведения волатильности.

В eGARCH модели (9) параметр � отвечает за асимметрию: если отрица-

тельные шоки порождают большую волатильность, чем положительные, то

оценка гамма будет меньше ноля. Модель не требует наложения ограниче-

ний на параметры, поскольку условная дисперсия положительна даже при

отрицательных параметрах.

hn = �n"n (8)

ln�2
n = ↵0 +

pX

i=1

↵i[✓"n�i + �(|"n�i|�
r

2

⇡
)] +

qX

i=1

�iln�
2
n�i. (9)

В tGARCH модели (11) предположение о наличии асимметрии в сторону

отрицательных шоков предполагает, что оценка параметра � будет положи-

тельной. В модели накладываются ограничения на параметры.
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hn = �n"n (10)

�n = ↵0 +
pX

i=1

[↵ih
+
n�i + �ih

�
n�i] +

qX

i=1

[�i�
+
n�i + �i�

�
n�i]. (11)

Использование моделей ARIMA и GARCH для анализа и

прогнозирования цен с помощью языка R

R � язык программирования для статистической обработки данных и

работы с графикой, а также свободная программная среда вычислений с от-

крытым исходным кодом. Основные преимущества:

1) Язык создавался специально для анализа данных: запись конструкций

языка понятна многим специалистам в области.

2) Многие функции, необходимые для анализа данных, являются встро-

енными функциями языка. Проверка статистических гипотез зачастую зани-

мает лишь несколько строк кода.

3) Удобный репозиторий пакетов и обилие готовых тестов практически

под все методы Data Science и машинного обучения.

Рассмотрены временные ряды ежедневных котировок акций следующих

компаний за период с 1 января 2021 года по 1 декабря 2021 года: Adobe, Apple.

Акции компании Adobe

Первый рассмотренный ряд – ряд ежедневных котировок акции Adobe.

Adobe � американская компания� разработчик программного обеспечения.

На рисунке 1 представлена описательная статистика исходных данных:
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Рисунок 1 - Описательная статистика акции Adobe

Рисунок 2 - Графики автокорреляционной функции и частной

автокорреляционной функции

Для того чтобы проверить ряд на стационарность необходимо воспользо-

ваться одним из тестов на единичный корень. Одним из таких тестов является

тест Дикки-Фуллера (Рисунок 3).
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Рисунок 3 - Тест Дикки-Фуллера

Один из критериев, помогающих определить наилучшую модель, называ-

ется критерий Акаике (Рисунки 4 и 5):

Рисунок 4 - Построенная модель ARIMA

Для данного временного ряда лучше всего подошла модель Arima(1,1,0).

Критерий Акаике равен 1648.86.
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Рисунок 5 - Прогноз цены с помощью ARIMA

Далее переходим к GARCH модели.

Делаем прогноз на 46 шагов вперёд (Рисунок 6):

Рисунок 6 - Прогноз волатильности с помощью GARCH, eGARCH и

tGARCH
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Все модели предсказали понижение волатильности акций компании Adobe.

Акции компании Apple

Apple � американская корпорация, производитель персональных и план-

шетных компьютеров, аудиоплееров, смартфонов, программного обеспечения

(Рисунки 7 и 8).

Рисунок 7 - Описательная статистика акции Apple

Рисунок 8 - Графики автокорреляционной функции и частной

автокорреляционной функции

Рисунок 9 - Тест Дикки-Фуллера

Значение p-value=0,01 является величиной меньшей, чем критическое зна-

чение = 0,05, следовательно ряд является стационарным (Рисунок 9).
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Для данного временного ряда лучше всего подошла модель Arima(1,1,0).

Критерий Акаике равен 998.02 (Рисунок 10).

Рисунок 10 - Построенная модель ARIMA

Рисунок 11 - Прогноз цены с помощью ARIMA
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Рисунок 12 - Прогноз волатильности с помощью GARCH, eGARCH и

tGARCH

Модели eGARCH и tGARCH предсказали понижение волатильности ак-

ций компании Apple. Но модель GARCH предсказала повышение волатиль-

ности.

Полосы Боллинджера

С помощью Полос Боллинджера можно проверить точность прогноза мо-

делей, сравнивая с реальными историческими данными.
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Рисунок 13 - Полосы Боллинджера (Adobe)

Более точным оказался прогноз модели tGARCH.

Рисунок 14 - Полосы Боллинджера (Apple)

По графику видно, что полосы Боллинджера сжимаются. Модели eGARCH

и tGARCH сделали верный прогноз.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Были рассмотрены модели временных рядов, изучен язык программиро-

вания R, построены модели ARIMA, GARCH, eGARCH и tGARCH для ана-

лиза и прогнозирования акций Adobe и Apple. Можно сделать вывод о том,

что не существует универсального метода прогнозирования временных ря-

дов, каждый метод находит свое применение для разных типов временного

ряда.
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