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ВВЕДЕНИЕ

Волатильность, или изменчивость, представляет собой меру колебаний
цен на финансовые активы, такие как акции, валюты и сырьевые товары.
В базовом смысле волатильность отражает степень неопределенности или
риска, связанного с изменением стоимости актива. Когда говорят, что актив
имеет высокую волатильность, это означает, что его цена может резко из-
меняться в короткие промежутки времени. Напротив, низкая волатильность
свидетельствует о стабильных и предсказуемых изменениях цены.

С научной точки зрения, волатильность определяется как статистиче-
ский показатель дисперсии доходности финансового инструмента. Данная ме-
ра изменчивости показывает разброс данных. Это ключевая метрика в фи-
нансах, которая широко используется для оценки риска и формирования ин-
вестиционных стратегий. В финансовой теории и практике различают исто-
рическую волатильность, измеряемую на основе прошлых данных, и подра-
зумеваемую волатильность, основанную на текущих рыночных ожиданиях.

Актуальность исследования волатильности трудно переоценить. В со-
временных условиях прогнозирование волатильности становится критически
важным для участников финансовых рынков, включая инвесторов, трейде-
ров, и регуляторов. Умение точно предсказывать волатильность позволяет
не только минимизировать риски, но и оптимизировать доходность инвести-
ционных портфелей, что является значимым преимуществом в условиях вы-
сокой неопределенности и динамичности финансовых рынков.

В последние десятилетия наблюдается значительное развитие методов
прогнозирования волатильности. Классические методы описанные ещё в два-
дцатом веке, успешно используются для анализа временных рядов и предска-
зания будущих изменений волатильности. Однако, с развитием технологий и
доступом к большим объемам данных, становятся популярными более слож-
ные и точные подходы, такие как методы машинного обучения и глубокие
нейронные сети. Эти современные методы позволяют учитывать нелинейные
зависимости и сложные взаимодействия в данных, что способствует более
точным прогнозам.

Целью данной работы является создание веб-приложения для сравне-
ния и использования различных статистических моделей и моделей машинно-
го обучения для предсказания волатильности. В рамках исследования будут
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рассмотрены как традиционные эконометрические методы, так и современ-
ные подходы машинного обучения. Основными задачами работы являются:

1. Анализ существующих методов прогнозирования временных рядов и их
теоретических основ.

2. Подключение и настройка предсказывающих моделей.
3. Разработка веб-приложения и включение моделей в программу.
4. Реализация сравнения эффективности моделей.

Под волатильностью в данной работе подразумевается скользящее сред-
неквадратичное отклонение. Данные о котировках активов предоставляются
в реальном времени сервисом Yahoo! Finance.

Данная работа имеет следующую структуру: введение, в котором обос-
новывается актуальность темы, а также формулируются цель и задачи; пер-
вая глава под названием «Теоретические основы использованных техноло-
гий», состоящая из 13 разделов; вторая глава «Разработка веб-приложения
для прогнозирования волатильности», состоящая из двух разделов; заключе-
ние; список использованных источников и приложения с кодом программы.
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КРАТКОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ
В первой главе под названием «Теоретические основы использован-

ных технологий» описываются инструменты, которые были использованы в
работе. Описываются такие статистические модели, как AR, ARMA и ARIMA.

Авторегрессионная модель (AR) используется для анализа временных
рядов и предсказания будущих значений на основе прошлых данных. Основ-
ной идеей модели является предположение, что текущее значение временного
ряда зависит от его предыдущих значений.

Автогрессионная модель со скользящим средним (ARMA) комбинирует
в себе авторегрессионную модель (AR) и модель скользящего среднего (MA).
Эта модель может моделировать как зависимости от предыдущих значений
временного ряда, так и от предыдущих ошибок прогноза.

Автогрессионная модель со скользящим средним и интегрированием
(ARIMA) расширяет ARMA модель за счет включения интегрирования, что
позволяет работать с нестационарными временными рядами. Другими сло-
вами, эта модель делает временной ряд стационарным.

Для реализации моделей AR, ARMA и ARIMA была использована биб-
лиотека statsmodels на языке программирования Python. Statsmodels — это
модуль, предоставляющий классы и функции для оценки множества различ-
ных моделей, а также он удобен для проведения статистических тестов и
анализа данных. Выбор пал именно на эту библиотеку, потому что она про-
ста в использовании и не требует большого количества кода для реализации.

Помимо этого были использованы модели машинного обучения.
Линейная регрессия — это классическая модель, используемая для ана-

лиза зависимости между одной или несколькими независимыми переменными
и одной зависимой переменной. Она основана на предположении о линейной
связи между переменными.

Деревья решений — модель, используемая для принятия решений на
основе последовательности условий. Деревья разделяют набор данных на бо-
лее мелкие группы, решая задачу классификации или регрессии (для данной
работы — только регрессии). Каждый узел дерева представляет собой во-
прос о значении одной из переменных, а каждый лист дерева соответствует
прогнозу.

Случайный лес — это ансамблевая модель, состоящая из множества
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деревьев решений, обученных на случайных подвыборках данных. Он комби-
нирует прогнозы всех деревьев для получения более точного и устойчивого
результата.

Градиентный бустинг — это также ансамблевый метод, в котором мо-
дели строятся последовательно, при этом каждая новая модель исправляет
ошибки предыдущей.

Для реализации перечисленных моделей была использована библиотека
scikit-learn (sklearn) на языке программирования Python. Scikit-learn предо-
ставляет простой и эффективный инструментарий для машинного обучения
и анализа данных. Её гибкость и многофункциональность позволяют лег-
ко реализовывать различные методы машинного обучения, включая модели
линейной регрессии, деревьев решений, случайного леса и градиентного бу-
стинга.

Отдельно стоит сказать про модели построенные на основе нейронных
сетей.

Полносвязные слои — это основной компонент многих моделей глубо-
кого обучения. Каждый нейрон в такого слоя связан с каждым нейроном
предыдущего и следующего слоя, это позволяет алгоритму обучаться извле-
кать сложные зависимости из данных.

Рекуррентные нейронные сети (RNN) — это класс нейронных сетей,
способных обрабатывать последовательные данные, сохраняя информацию о
предыдущих входах, потому что у этого слоя есть ячейка памяти.

Долгая краткосрочная память (LSTM) — это тип рекуррентных ней-
ронных сетей, способных эффективно обрабатывать длинные зависимости в
последовательных данных.

Управляемый рекуррентный блок (GRU) — это еще один тип рекур-
рентных нейронных сетей, похожий на модель LSTM. GRU можно считать
модернизацией предыдущей модели, потому что GRU имеет меньше парамет-
ров, чем LSTM и при прочих равных, быстрее учится, но, несмотря на это,
GRU и LSTM показывают сопоставимое качество на многих задачах.

Сверточные нейронные сети (CNN) — это класс нейронных сетей, осо-
бенно хорошо зарекомендовавший себя в обработке изображений, однако они
хорошо справлются и с обработкой временных рядов.

Для реализации этих моделей была использована библиотека Keras.
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Keras является высокоуровневым интерфейсом для создания и обучения ней-
ронных сетей, который позволяет легко и быстро строить сложные модели
глубокого обучения с минимальным количеством кода.

Для разработки веб-приложения, предназначенного для предсказания
волатильности, был использован фреймворк Flask. Flask — это легковесный
и гибкий фреймворк для создания веб-приложений на языке программиро-
вания Python. Особенность этого фреймворка в том, что он позволяет с лёг-
костью перейти на более сложные библиотеки для веб-приложений, если у
разработчиков появляется такая необходимость.

Вторая глава под названием «Разработка веб-приложения для про-
гнозирования волатильности» содержит два раздела: «Описание интерфейса
программы» и «Техническое описание веб-приложения».

В первом разделе описывается структура и функциональность интер-
фейса веб-приложения. Основные элементы управления доступны пользова-
телю на главной странице разработанной программы, которая изображена на
рисунке 1.

Рисунок 1 — Главная страница программы

В верхней части экрана находится панель управления с несколькими
основными настройками, показанным на рисунке 2. Пользователь может вве-
сти сокращённое название финансового инструмента в соответствующее по-
ле, выбрать временной период (таймфрейм) из раскрывающегося списка и
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установить период для расчёта волатильности. Кнопка «Обновить» позво-
ляет получить обновленные данные на основе введенных параметров. Опция
«Автоматическое обновление» автоматизирует этот процесс.

Рисунок 2 — Верхняя панель приложения

Панель управления также включает кнопки изменения темы интерфей-
са и открытия настроек моделей. На рисунке 3 можно увидеть внешний вид
программы в тёмной теме. Все эти элементы управления обеспечивают быст-
рый доступ к основным функциям программы и делают ее простой и интуи-
тивно понятной в использовании.

Рисунок 3 — Тёмная тема приложения

Основная часть экрана разделена на две части: свечной график котиро-
вок актива и график стандартного отклонения. График стандартного откло-
нения показывает фактическую волатильность красным цветом и прогнози-
руемую моделью волатильность синим цветом. Это позволяет пользователю
легко сравнивать фактические данные с ожидаемыми, оценивать точность
моделей и делать выводы на основе визуального анализа, а также видеть
прогноз на будущее.

В правой части экрана находится панель выбора модели прогнозирова-
ния, которая открывается по нажатию на кнопку «Настройки модели».
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Панель, которую можно увидеть на рисунке 4, содержит таблицу со списком
доступных шаблонов. Пользователь может нажать на каждую строку таб-
лицы, чтобы выбрать интересующую модель. Выбранная модель выделяется
зеленым цветом. В таблице также показана метрика MAPE (средняя абсо-
лютная процентная ошибка) для каждой модели, которая позволяет пользо-
вателю быстро оценить производительность различных моделей.

Рисунок 4 — Панель настройки модели

Под таблицей выбора модели расположен ползунок, позволяющий ре-
гулировать объем набора данных для обучающих и тестовых выборок. Этот
ползунок особенно полезен, если пользователь не хочет использовать весь
доступный набор данных, чтобы значительно сократить время обучения мо-
дели. Рядом с ползунком отображается количество значений, используемых
в тренировочной и тестовой выборке.

Кнопка «Автоматически найти лучшую модель» запускает про-
цесс автоматического выбора лучшей модели из списка. После завершения
процесса лучшая модель автоматически выбирается и выделяется зеленым
цветом.

Во втором разделе описывается разделение веб-приложения на две ча-
сти. Первая часть — клиентская сторона, а втоорая — серверная часть.

Клиентская часть, также известная как фронтенд, — это та часть веб-
приложения, с которой напрямую взаимодействует пользователь. Она вклю-
чает в себя всё, что можно увидеть в браузере: тексты, изображения, кнопки
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интерфейса. Фронтенд использует HTML для структурирования контента,
CSS для стилизации и JavaScript для добавления интерактивности. Эти тех-
нологии позволили создать динамичный и адаптивный интерфейс, который
мгновенно реагирует на действия пользователя, не требуя перезагрузки стра-
ницы.

Серверная часть, или бэкенд, — это сервер, который обрабатывает
запросы, поступающие от клиентской части. Он выполняет бизнес-логику
приложения, управляет базами данных, обеспечивает безопасность данных и
возвращает информацию обратно клиенту.

Клиентская часть приложения, реализованная в файлах index.html и
main.js, отвечает за отображение и анализ финансовых данных через интер-
активный интерфейс.

Файл index.html описывает каркас, структурирует и оформляет веб-
страницу с использованием HTML и Tailwind CSS, создавая заголовок, ос-
новной блок с графиками и боковую панель для выбора параметров. Под-
ключенная библиотека Lightweight Charts от Trading View используется для
отображения свечных графиков, обеспечивая их оптимальное отображение
при изменении масштаба.

Файл main.js отвечает за загрузку и отображение данных, обновление
графиков и обработку пользовательских взаимодействий. Именно он делает
веб-приложение интерактивным. Этот файл содержит множество различных
обработчиков событий, с помощью которых происходит обмен информацией
между клиентской частью и серверной.

Серверная часть приложения состоит из нескольких файлов, главным
из которых является app.py. Остальные файлы содержат реализации моделей
машинного обучения и статистических методов.

Файл app.py является центральным элементом серверной части. Он ре-
ализует веб-сервер на базе Flask, обрабатывает запросы, получает данные,
выполняет расчеты и предоставляет данные клиентской части. В этом файле
используются библиотеки Flask для создания веб-сервера, yfinance для за-
грузки финансовых данных, pandas и pandas_ta для обработки данных и
стандартные модули Python для работы с датами и временем. Основная за-
дача файла — обеспечить клиентскую часть данными для визуализации и
анализа финансовых графиков.

9



Flask используется для создания веб-сервера и маршрутизации запро-
сов, yfinance — для загрузки финансовых данных с Yahoo Finance, pandas и
pandas_ta — для обработки данных и расчета стандартного отклонения, а
стандартные модули Python — для работы с датами и временем.

Ключевая функция fetch_yahoo_data загружает и обрабатывает дан-
ные. Она принимает параметры тикера, интервала, периода стандартного от-
клонения, длины датасета и модели предсказания. Функция определяет даты
начала и конца периода, загружает данные с Yahoo Finance, обрабатывает их,
рассчитывая стандартное отклонение, и выполняет различные модели пред-
сказания.

Результаты обработки данных преобразуются в формат, удобный для
отправки клиенту. Свечные данные и данные стандартного отклонения пре-
образуются в списки словарей с временной меткой и значениями.

Основные маршруты в Flask включают index, который загружает на-
чальную HTML-страницу, и get_data, который возвращает финансовые дан-
ные в формате JSON. Маршрут get_data вызывает функцию fetch_yahoo_data,
передает ей параметры из URL и возвращает JSON-ответ с данными. Марш-
рут index возвращает HTML-шаблон index.html, предоставляя интерфейс
для взаимодействия пользователя с приложением.

Файл app.py подключается к отдельным файлам, в которых хранят-
ся модели. Модели предсказания вынесены специально в отдельный файл,
чтобы обеспечить модульность, это означает, что разработка может вестись
параллельно, могут добавляться новые модели, они могут быть модернизи-
рованы без вмешательства в основной файл app.py.
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе данной дипломной работы было разработано веб-приложение
для предсказания волатильности финансовых инструментов. Основной це-
лью проекта было создание инструмента для анализа и прогнозирования во-
латильности различных финансовых активов с использованием современных
моделей временных рядов и веб-технологий, который может быть использо-
ван как частными трейдерами, так и институциональными игроками.

Клиентская часть приложения обеспечивает высокую производитель-
ность и интерактивность графиков, а постоянное взаимодействие с серверной
частью позволяет динамически обновлять данные без перезагрузки страни-
цы. Серверная часть обрабатывает запросы и предоставляет данные для ви-
зуализации финансовых графиков и анализа. Приложение использует совре-
менные технологии для загрузки, обработки и анализа финансовых данных,
а также для предсказания волатильности с помощью различных моделей вре-
менных рядов и машинного обучения.

Пользователи могут выбирать тикеры, временные интервалы и модели
предсказания, а также пользоваться функцией автоматического обновления
данных и смены тем оформления.

Проект можно развивать, добавляя новые модели предсказания, улуч-
шая интерфейс и добавляя новые функции для более глубокого анализа и
визуализации данных. Выполненная работа продемонстрировала успешное
сочетание технологий веб-разработки и методов анализа временных рядов,
что позволило создать функциональное и удобное в использовании приложе-
ние для предсказания волатильности финансовых инструментов.
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