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AHHOTAIIA

Bsedenue. 3anada MOLEMMPOBAHNUS U [IPOTHO3UPOBAHMS BOTATUIBHOCTI
(OHIOBOrO PBIHKA ABJISETCS AKTYaIbHOI, ee pellleHe TO3BOMUT CHUSUTD
PUCKU U YBEIUYUTHb JOXOTHOCTb OT PhIHOYHBIX omlepanuil. B HacTosIee
BpeMs MepPCHeKTUBHBIMM METOAAMIU MOJETMPOBAHUSA BOTATMIBHOCTH
ABJIAIOTCA METORbI MCKYCCTBEHHOI'O MHTE/UIEKTa, B TOM 4MC/Ie IIyboKue
HeitpoHHbIe ceTu. LJenv. IIpoBepka runoresst o 60/ee BBICOKOI TOYHOCTH
HeIIPOHHOI! ceTy apXnTeKTypbl LSTM 1ipy MoziepOBaHM BOJIATY/IBHOCTI
¢oHmOBOrO pHIHKA ITO CPABHEHMIO C TPAAUIIMIOHHBIMU aBTOPETPECCHOHHBIMMU
Monersimu (Ha mpuMepe ARIMA) v MOpie/IsIMY € IIVHHOU aMAThIo (Ha IIpu-
Mmepe ARFIMA). Mamepuanv: u memoouv.. Ha panubx nnapekca S&P 500,
oTpaXkalero AuHaMuky ¢poxpgosoro peiika CIIIA B 11e710M, IpoBefeHbI
BBIYMCIUTE/IbHBIE SKCIIEPYMEHTBI [/IsI IIPOBEPKY BbIABUHYTON IMIIOTE3bI.
Pesynvmamui. LSTM-ceTb 1M03BOMMIA IONYYUTb HMPOTHO3BI, TOYHOCTH
KOTOPBIX CYIIeCTBEHHO BbIIllle TOYHOCTY NporHo3oB ARIMA- u ARFIMA-
Mopiesielt Ha 00yJaroLelt i TecToBO BbiGopKax; ARFIMA-Mopens mokasama
6o71ee BLICOKYIO TOYHOCTD, 4eM ARIMA, 4T0 coryacyeTcs ¢ paHee IIOTy4YeH-
HBIMM JaHHBIMU. Buvi600vl. PesynbraTbl paboThI MMO3BOJLIIOT YTBEPXKATb,
YTO HelIpOHHbIE ceTy apXUTeKTypbl LSTM ABNAIOTCA HMepClIeKTUBHBIM
METOZIOM IIPOTHO3MPOBAHNS BOMATUILHOCTY (POHIOBBIX PHIHKOB U MOTYT
BBICTYIIaTh IPEIMETOM MAa/JIbHENIINX VCCIefOBaHWil B JaHHOM 00/1acTu.
Vcnonb3oBaHe METOOB MAIIMHHOTO 00yIeHNs, B TOM 4ICIIe HeIIPOHHBIX
ceTeil, He TONIbKO ABJISIETCA CIIOCOOOM ONpeneneHus OyRyLelt UHAMMUKA
TOXOTHOCTeNI (PUHAHCOBBIX AaKTMBOB, HO 1 MOYKET TIPUMEHATHCS B KOHTEKCTe
OITUMM3ALN CYLIECTBYIOLINX aITOPUTMOB Pa3baTaHCUPOBKI TIOPTderteit,
ANIPOKCUMALIM U MOZIE/IMPOBAHS PUCK-METPUK, IPUOIVKEHNS BEPOsIT-
HOCTHBIX XapaKTepUCTUK (PMHAHCOBBIX NHCTPYMEHTOB.
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Abstract

Introduction. Stock market volatility simulation and forecast are relevant
issues which could contribute into lower risks and higher revenues of the
market transactions. These days, Al-based methods, including deep neural
networks, are quite promising for volatility simulation. Purpose. The paper
verifies a hypothesis concerning a higher accuracy of LSTM neural network
compared to the classical autoregressive models (e.g. ARIMA) and long
memory models (e.g. ARFIMA). Materials and Methods. To check the
hypothesis, the authors conducted simulation experiments with S&P 500
index data generally illustrating the dynamics of the US stock market.
Results. The LSTM neural network gave significantly more accurate forecasts
compared to the ARIMA- and ARFIMA-based forecasts for learning and
test samples; ARFIMA model was more accurate than ARIMA, which supports
previous data. Conclusions. The results of the work prove that the LSTM
neural network is a promising method to forecast stock market volatility
and could be further examined in this area. Machine learning methods,
including the neural networks, could be used to define the future dynamics
in the revenues of financial asserts and optimize current algorithms of portfolio
imbalances, approximation and simulation of risk metrics, approximation
of probabilistic characteristics for financial instruments.
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BBEAEHUE

B nocnegnee gecatureryie GOHOBBIN PHIHOK
CMOT IIPMBJIeYb MHOXKECTBO YYaCTHMKOB, YTO 00y-
CTIOBJIEHO TIPOCTOTOM IOCTYIAa K HEMY, a TaKoKe
IporeccamMyt II0OA/IM3aIIA Y MHTETPALY MEXKY
rocygapcramy. OT4acTy pasBUTUIO ITUX IIPO-
11eCCOB CIIOCOOCTBOBaIA MacIITabHast HUPpOBNU-
sanus. [lapannenbHo ¢ yBennyeHreM BHUMaHNA
K TOPTOBBIM IUIOIIafIKaM OypHOe pasBUTHE Ha-
O/1r0/1710Ch 11 B MYpe MHGOPMAIVIOHHBIX TeXHO-
JIOTMit, 0COOEHHO B cpepe MCKYCCTBEHHOTO MHTEI-
JIeKTa ¥ MAIIMHHOTO o0ydeHys. MHorue muccie-
JIOBaTe/ UILYT CHOCOOBI IIPYMEHEHMs Helipoce-
TeBBIX TE€XHOJIOTMII [/IA pellleHNs pasINyHOTo
pofia yIpaB/IeHIeCKIX 1 OM3Hec-3a/ad, TaKMX KaK
¢dbopMupOBaHNEe ONTUMAIBHOTO HOPTQE IeH-
HBIX OyMar, IpOrHO3MpoBaHye GOHOBBIX PbIH-
KOB, MOJie/IMpOBaHNe ¥ UMUTALUA TOBENEeHN
YIaCTHMKOB pbIHKA, I[eHOOOpa3oBaHNe M [p.
IIpuMeHeHMe MHHOBAIVIOHHBIX METOJOB M/ pe-
IIEHVS 9TYX 3a7a4 TpeOyeT TIIaTeIbHOTO MCCIe-
IIOBaHMA, a OTyYeHHbIe pe3yNnbTaTbl — KOMIIe-
TEHTHOTO CpaBHEHM: C pe3y/IbTaTaMM K/laccuye-
CKIX MOfie/iell Ha CThIKe (PMHAHCOB VI MaTEMATVKIL.

He Tepsromeit akTya/IbHOCTI AB/IAETCA 3a-
flada MOZIe/IMPOBAHYI BOMATIJIBHOCTY (POH/IOBOTO
pbIHKA. Ee pemenne ¢ ;OCTaTOYHO BBICOKOI CTe-
IIeHbI0 TOYHOCTY ITTO3BOJIUT TIONTy4YaTh HOCTOBEP-
Hble IPOTHO3bI AVTHAMUKM PHIHKOB U MCIIOb30-
BaTh VX JUIS NOBBILIEHNS 9PPEKTUBHOCTY YIIPaB-
JIeHYeCKVX peleHnit. BomatmipHoCcTh Ha poHmO-
BBIX PbIHKAX SB/IA€TCS HEITPEPhIBHBIM ITPOLIECCOM.
Oco60e BHYMaHe YYaCTHIKOB 1 MCCTIeoBaTeIel
PBIHKOB IIPYBJ/IEKAIOT IIEPIO/IbI IIOBBIIIEHHOI BO-
TaTUIbHOCTH, K KOTOPbIM OTHOCATCA UIIOTEYHBIII
Kpusuc 2008 r., BamoTHbIN Kpusuc B Poccniickont
Depepanyn 2014 r., KpU3KUC, BBI3BAHHBIN MTaH[e-
mueit COVID-19 B 2020 r., u gp. CymectByer
00/IbIIOe KOMMYECTBO MaTeMATIIECKIX METOIOB
Y CTATMCTUYECKMX MOJiesiell 1A IIPOTHO3MPOBa-
HJA BOJIATM/IBHOCTY, KOTOPas Ha MIPAKTHKE BbI-
paxaercs (pMHAHCOBBIMM BPeMEHHBIMU PSAAMIL.
K Takum MeTofjaM OTHOCATCA MOJe/IU KIacCOB
ARIMA u GARCH, Bxmovaroiye 6a3oBbie (Krac-
CUYecKyie) aITOPUTMBI U MIX pa3HOOOpa3Hble MOJIM-
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¢buKanuu, B TOM 4ncIe MOJENN C IIVHHOI I1a-
MAThIO (dpakTanbHble). B HacTosmem uccneno-
BaHIY HaMU ITOCTaB/IeHA 3afiada MOJePOBAHNA
nrHaMMKY GOHJOBOTO PhIHKA (Ha IpuMepe pas-
Butoro peiHka CIIIA) g npenckasanus ypoBHA
€r0 BOJIATYIBHOCTY IIPY ITOMOIIV COBPEMEHHOTO
MHCTPYMEHTAapus — HEPOHHOI CeTH, a TaKxXe
3ajjlaya CpaBHEHM 110 TOYHOCTM IIPOTHO3a yKa-
3aHHOTO MeTofia ¢ 6ojiee TPAJUIVIOHHBIMI MO-
JIeIAMI, @ IMEHHO aBTOPETrPeCcCOHHOI MOJIeTIbIO
ARIMA n ee moguduKanyeii ¢ JIMHHON TaMsi-
Tb10 ARFIMA.

CTONT OTMETUTD PSIJ| IPEVUMYIIECTB VCIO/b-
30BaHI HEVIPOHHBIX CeTell B 3ajiade IMPOTHO3M-
POBaHUs BOJATUIBHOCTY, KOTOPBIMU ObIT 00Y-
CTIOBJIEH MX BBIOOP B KadecTBe MeTOAa MOfie-
nuposanus [10]. Bo-nepBbIX, HelipOHHbIE CEeTU
CITIOCOOHBI M3BJ/IEKATDh V3 JJAHHBIX HETUINYHbBIE
IPY3HAKY M aJalTHPOBAThCA K TAaHHBIM pasynd-
HOJI CTPYKTYPBI, @ HOOTHOPOJHOCTD, KaK MI3BECTHO,
XapakTepHa 11 GMHAHCOBBIX BPeMEHHBIX PSIJIOB
(cM. adpdexThl KMacTepusan Uy BOTATUIBHOCTU
[8] n uepeoBaHMe YIACTKOB PSAIOB PA3IIIHON
¢dpaxTanbHON pasmepHOcTH [15]). Bo-BTOPBIX,
HelpoceTy 00/I1alal0T CBOICTBOM y4eTa C/IOXKHBIX
HE/IVHEVHBIX 3aBYICIMOCTEN B CTPYKTYP€ JAHHBIX.
9TO0 Ba)KHO, TaK KaK TeKyllye 3HaueHns pIHaH-
COBBIX PSA/IOB 3a4aCTYIO HEJIMHEITHO 3aBUCAT KaK
OT IPOITBIX 3HAYEHN, TaK ¥ OT MHOXECTBA 9K-
30TeHHBIX (PaKTOPOB [7].

Takum 06pa3oMm, rMIIOTe3a HAIIeTO UCCIENO0-
BaHM COCTONUT B TOM, YTO HEPOHHASA CETb I103-
BOJIAIeT MOJTyYaTh IPOTHO3bI C MEHbIIei OIINo6-
KOJI B CpaBHEHMM C 60JIee KITacCH4ecKMMI CTa-
tuctudeckumu mopensamu (ARIMA, ARFIMA)
IpY MOJETVPOBAHUN BOMTATIMIBHOCTY (POHJO-
Boro poiHka CIIIA.

MATEPWUAJIbl U METO/[ bl

B xauecTBe maHHBIX B CC/IENOBAHUN VCITIOb-
3YIOTCSl CKOPPEKTMPOBAaHHbIE IJ€HbI 3aKPbITU
¢donposoro nugexca S&P 500 (Kox MHCTpyMeHTa
SPY). PaccMoTpeHa MHaMMKa 3HAYeHWIT MH/eKca
3a nepuog ¢ 01.01.2020 o 01.09.2023, vacrora
COCTaBJIAET OfJVH JieHb. VICTOYHUK JaHHBIX — IIPO-
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Baiiaep perHOYHON MHpopMmanuy Yahoo Finance.
B pesynbrare chopmupoBaHa BEIOOpKaA TaHHBIX
06beMOM 649 HaOTIOMEeHNII.

Ha tekymuit MOMeHT 13 Mogiesnielt I/TyboKoro
o6yueHys1 Ha GOHIOBBIX PBIHKAX MOTYT IIpUMe-
HATBCA C/IefyIOlIe aITOPUTMBL: peKyppeHTHbIE
HeiipoHHbIe ceTu (RNN), cBepTOYHBIE HEJIPOH-
Hble ceTy (CNN), MHOTOCTIONHBIE ITePCENTPOHBI,
rMOpUHbIe HePOHHBIE CETM, aBTOIHKOJEPH,
HepOTeHeTUYECKIE CETH, VIV HEMPOHHbIE CETU
HEYeTKOTO BBIBOZA, (PYHKIMOHUPYIOLIVE Ha OC-
HOBe IIpaBIJI HEYeTKOI Torukn [2; 11].

Ilna uenmeit MopemMpoBaHMsA (UHAHCOBBIX
BpPEMEHHBIX PsAOB HanboJIblilee pacIpocTpaHe-
Hye nomyanmi RNN [2]. Haubonee momysipHbIM
asrroput™MoM cpefivt RNN ABJIeTCs MOZeNb JOTOoN
KpaTkocpouHoit namsatu (long short-term memory
network, LSTM) [4]. LSTM o6y4aetcsi Ha OCHOBe
IPYHIVITA 0OPAaTHOTO PacIIPOCTPaHEHNM s OLIMOKIA.
OcobennocTb apxutekTypsl LSTM-cetu cocTOUT
B TOM, YTO B Heil BMECTO HEPOHOB IIPUCYTCT-
BYIOT «KJIETKV [IAMSITU», COCTOSIIIIVIE U3 TPeX Ya-
CTeil: BXOZa, BBIXOZla ¥ CaMOJl 30HBI MAMSITH.
30HBI BXOfla M BBIXOJA, IO CYT¥, BBIIOTHSIOT
GYHKIVM aKCOHA U HeHApUTa OOBIYHOTO Heli-
pOHa, B TO BpeMs KaK 30HAa IIaMATYU OTBEYaeT
3a oOydeHye ¥ 3allOMMHaHME HYXXHOI MHOP-
Maluu 13 JaHHBIX, II0flaBaeMbIX Ha 30HY BXOJa.
TaxkuM o6pasoM, B HACTOAIEM JCCIEOBAHUN
UL pelleHNs 3alau IIPOTHO3VPOBAHNUA BOJIA-
TUIbHOCTY MHfeKca S&P 500 Hamu 6b1Ia BhIOpaHa
HellpoHHas ceTb apxuTekTypbl LSTM kak Hau-
0071ee IPOKO UCIIO/Ib3yeMast 1 JOKa3aBIlask CBOIO
addpexTnBHOCTS [3]. B KauecTBe KOHKYPUPYIOLIIX
METOZIOB MCIIO/Ib30BAHBI TaKye MOJIe/IN, KaK JH-
TETpUpPOBaHHAA MOJIE/Ib ABTOPETPecCUM — CKOJIb-
3sero cpenHero (Autoregressive Integrated Moving
Average, ARIMA) n npoOHO-MHTErpUpOBaHHAS
MOJIe/Ib ABTOPErPeccuyl — CKOJIb3SAIEr0 CPeJHero
(Autoregressive Fractionally Integrated Moving
Average, ARFIMA). ARIMA(p, d, q) siBnsercs
MOJIE/IBIO C KPaTKOCPOYHOJ IIAMATBIO, B TO BPEMS
kak ARFIMA(p, d, q) moIryckaet Hele/ioe 3Haue-
HJIe TIOKa3aTesIs1 MHTEIPUPOBAHHOCTH d, YTO 03~
BOJIIET MOJETMPOBATH 3P PEKTHI ZONMTOCPOYHOI
(pmMHHONM) MaMATH. DTU MOJENM MMPOKO MC-
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CJIe[IOBAHBI ¥ ONJCAHDbI B HAYYHOII IMTEpaType
(cm., HapuMep, [14]).

7151 oleHMBaHMs KauecTBa MOTyYeHHBIX IIPO-
THO30B IIpJ MHTEPIIPEeTallMy Pe3yIbTaTOB HAMU
JICIIOJIb30BaHBI TaKye METPUKYU TOYHOCTY IIPO-
THO3MPOBAHIS: CpeJHEeKBaipaTiyecKas oloKa
MSE u cpepnsis abcomotHas ommnbka MAE [9].

[Tpouecc oOyueHns Bcex Tpex anropUTMOB
peann3oBaH Ha CMOJE/IMPOBAHHON ICTOPUYECKON
BOMATUIbHOCTY MHAeKca S&P 500, koTopas 1no-
JTydeHa IIpy IIOMOLIY MOJIe/IV 9KCIIOHEHIVIa/IbHO
0000111eHHOJT aBTOPErPECCOHHOI YCTIOBHOI reTe-
pockenactianocty (Exponential Generalized Auto-
regressive Conditional Heteroskedasticity, EGARCH).
ITopxon, COCTOALIMIL B CITIXKMBAHUY VICXOJJHOTO
PBIHOYHOTO psifia ¢ IOMOIIBI0 MOJE/IN, ONUCAH
B pabore H. 1. Bepsona u E. A. Cymuiikoro [13].
OH 103BOJIsIET HOBBICUTD TOYHOCTb MOJE/IVIPO-
BaHVS U IIPOTHOSVPOBAH, TI09TOMY OBLIO IIPH-
HATO pelileHye 00y4aTb HePOCeThb He Ha UCXOf-
HBIX, a Ha Mofie/IbHBIX aHHbIX. EGARCH(p, q)
ABJIACTCS MOFIMKALIMell K/IacCYecKOol MOfieu
GARCH(p, g), B oTmuuue ot 6a30BOJI Bepcui,
obajjaroleil CrtocCOOHOCTBIO YIUTBIBATh ACUM-
MeTpu4Hble 3PPEKThI MEXAY MOTOXXUTETBHOM
¥ OTPUIIATE/IBHON JOXOJHOCTBIO MOZIE/IMPYEMOTO
aktuBa. IIpuBenem obuyo Gopmyny mMomenn
EGARCH(p, q):

p
ln(Gf) =a, + Zai (|8H|+ Vi€ )+ )
i=1

1
- Zle In(o,_,),
J=

IJe X; — 3HaueHJe BPeMEeHHOIO psAfla B MOMEHT
BpeMEeHH f; G; — YCIIOBHOE CTaH/IapTHOE OTKJIO-
HeHMe (yC/lIOBHasl BOJIATM/IBHOCTb) B MOMEHT
BpeMeEHIU t; p — MOPANOK MOJieN KOMIIOHEHTOB
ARCH; ao, ai, aa,..., Gy — IIapaMeTpbl MOJENN
KoM1noHeHTbl ARCH; g — TOpAJOK MOZENN KOM-
noHeHToB GARCH; f1, P2..., Py — mapaMeTpsl
Mojieny KoMnoHeHTol GARCH; €; — cTangapTu-
3M[pOBaHHbIE OCTATKI.
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BennuuHbI OPANKOB p, ¢ MOJNN OIpefe-
JIeHBl HaMI 110 MH(OPMAIVIOHHOMY KPUTEPUIO
Axanke (AIC). Cnocob6 3aganus pacripesienieHus
OCTaTKOB TaK>Ke BBIOpPAH C IIOMOIIBIO JaHHOTO
KpUTEepUs.

Bei6op ommcannoit moguduxanyy GARCH-
Mojienu 00yC/IOB/IEH TeM, YTO BOJIATV/IBHOCTD
Ha pbIHKE OKa3bIBaeTCs BbIIlIe IIOC/Ie MTOCTYILIe-
HIIS1 HeTaTMBHOM MHpopMauuy (OTpuiaTesibHas
JIOXO/{HOCTD), YeM IT0C/Ie IOCTYIUIEHUS TIO3UTYB-
HOI1 MHbOpMAaLY (IIOIOXKWUTeNbHAS JOXOTHOCTD).
JJaHHBIT aCUMMETPUYHBII PU3HAK HAa3bIBAETCS
abdexrom neBepumka. Takum o6pa3om, Ha Oc-
HOBaHNM Pe3y/IbTaTOB PAMA UCCIEOBAHNI U 9KC-
nepuMeHToB [1; 13] MOXXHO yTBep>XAaTb, YTO
mopienb EGARCH(p, q) siBnsieTcst 3¢ deKTUBHBIM
VHCTPYMEHTOM OLIEHKV YCTIOBHO BO/IATY/IBHOCTIA.

HACTPOMKA U KAJIMBPOBKA
HEMPOHHOW CETU LSTM

Hacrpoiika apXxuTeKTypbl HEIPOHHOI CETH
BK/IIOYAeT B ce0s HECKOJIBKO K/TI0UEeBBIX STAIlOB.

Ha nepsom sTane ucxopHbie JaHHbIE JODKHBI
OBITb HOPMa/IN30BaHBI I VICKJIIOYEHMsT IIPOO-
JIeMbl «B3pBIBHBIX» IpaineHToB. HopMmammsanysa
IAHHBIX pean30BaHa IpY IOMOIIN (POPMYIIbI

x —min(x)

x= (2)

max(x) —min(x) ’

I7ie X — VICXO[JHBIV PAJL YCIIOBHOV BOJIATUIbHOCTH.

CrnenyromyM 1IaroM SIBJIAETCA pasfie/ieHue
JIQaHHBIX Ha O0OYYAIOLIYIO0 1 TECTOBYIO BBIOODKIL.
B pamkax mccrneoBaHMs OBUIO peIleHO pasfie-
JIUTb JAHHbIE B COOTHOILIEHUN 9: 1, B pe3ynbrare
06beM obyJarolLert BBIOOPKI cOCTaBII 584 HAOIIO-
IEeHNA, a TECTOBOII — 65 HaOmonernit. Torga uH-
TepBasl IaT /11 00yJaroleil BLIOOPKY COCTABISET
¢ 01.01.2021 mo 25.05.2023, a BpeMeHHOI MH-
TepBaJl [/ TeCTOBON BBIOOPKM — ¢ 26.05.2023
no 01.09.2023.

Ha BropoM sTamne onpepnensaoTcs OCHOBHbIE
napameTpbl HeilpoHHoI cet LSTM (Tak Hasbl-
BAeMBbIII TIOHVHT): KOJIITYECTBO CTI0EB VI HEJPOHOB,
MeXaHV3M ONTUMM3AIY, PYHKIVIA TOTEPD Y MeT-
PUKM JIISl OLI€HKM KadecTBa MOJENN, BUJL Pery-

BecTHuk MNepmckoro yHnsepcuteta. Cepusa «3koHoMuKax». 2024. T. 19, N2 1

JSIpU3ALMM AITOPUTMA JIS MCKTIOYEeHUs IPo6-
JIeMBlI IlepeoOydeHsI MOfIeNy, HaCTPOJIKa Iumep-
IapaMeTpoB (CKopocTy 00ydeHs), 3aaeTcs PyHK-
VIS aKTUBALIMY Y KOJIMYECTBO SII0X OOYYeHU.

O60cHyeM BBIOOp ITapaMeTPOB JIsI OCTPO-
enus mogenu LSTM.

1. AnroputM ontrmMumsanuu. Hambornee nc-
T0/Ib3yeMBIMJ METOZIaMM OLITVMU3ALINY SIBJIIOTCS
anroputmsl Adam, Adamax, Adadelta, Adagrad,
SGD, RMSProp [5]. Hamu BbIOpaH anroputM ori-
muvumsatyt Adam (Adaptive Moment Estimation),
9YTO 00YC/IOB/IEHO COYETaHVeM B HeM KaK HaKOII-
JIEHU A OBVDKEHNsA, TaK U 60j1ee MeIJIEHHOTO 00-
HOBJIEHVSI BECOB JI/Is1 TUIIOBBIX IIPU3HAKOB, YTO,
B CBOIO O4Yepelb, MO3BOSIET OTYACTH PEUIUTD
npo6emy nepeodyuenus. Kpome toro, anroputm
Adam amanTUBHO OIpefenseT CKOPOCTb 0byde-
HUS, 9YTO pelllaeT BOIPOC Hopbopa ruimeprapa-
MetpoB. Eile oguuM focTonHcTBOM Adam siByisi-
eTCsl TO, YTO OH KOMOVHMPYET MeTOJ; MOMEHTOB
U Q[IAIITBHOE 00y4eHue, Oarogapst 4eMy Io3BO-
nser 3¢ dekTUBHO paboTaTh Kak ¢ O6OIBIINMIY,
TaK U C MJIBIMU TPajiyieHTaMMI.

2. ®yukums noreps. [Ipu pabore ¢ BpemeH-
HBIMI psifiaMit B cepe MCKYCCTBEHHOTO VIHTeI-
JIEKTa Y MAIlIVTHHOTO O00y4eHsI IPUHSATO VICIIONb-
30BaTh (QYHKLMM HOTEpb BUMIA «CPeJHEKBasipa-
Trdeckas ommbka» (Mean Squared Error, MSE)
WM «CpelHssA abcomoTHast oumbKa» (Mean Abso-
lute Error, MAE) [7]. BXOZHBIMM JaHHBIMMY [I/IS HE-
pOCeT M PYTUX IIPOTHO3HBIX MOJIeTIell B HAIlleM
CITy4ae sIB/IIIOTCS HaTypasibHble Torapu@MBI olie-
HOK CTaHJQPTHOTO OTK/IOHEHVS PSIIA, TIOJTy9eHHBIX
¢ momornbio Mmogerm EGARCH(1, 1). Vicxonble 3Ha-
yeHus HaxopaTcs B muanasoHe oT 0,005 go 0,025,
T. €. O/IM3KY K HY/II0. DTO OlIpefiensieT BbIoop PyHK-
LUV IOTepb B 1o7b3y MSE, a He MAE, Tak Kak Be-
mmanHa MAE MOXeT ObITh Heolpeie/ieHHOI /IO0
OecKOHEeYHOI1 B CITy4ae, eC/Ii ICTMHHOe 3HaYeHe
KaKoro-mbo HabMoeHNsi paBHO WK OTU3KO
K Hymo. ®opMyna pyHKLIMU TOTePDb MIMeeT BUJL

MSE :lZ(xi -x.), (3)
n

e MSE - cpenHekBafpatyiyeckas ommoka (PpyHk-
1Vis1 IOTEPB); 1 — KOMMYECTBO IPYIMEpPOB B Habope
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JAQHHBIX; X; — (aKTUIecKoe 3Ha4YeHNe I[e/IeBOI
IIepeMEHHOIT IS i-TO HAbGMIoNeHNs; X, — Tpef-
CKa3aHHOe 3Ha4YeHNe LIe/IeBOI ePeMEeHHO I
i-TO HabMIOgeHN .

Hpyrum npenmyuiectBoM MeTpuky MSE Kak
GYHKIVM TOTepb SABIAETCA TO, YTO 3TA BeNN-
YJHA IIpeJICTaB/IsIeT CO00II CpefHMIT KBafpar OT-
K/IOHEHVsI MICXOZIHBIX M IIpefiCKa3aHHbIX 3Haye-
HUIL, CTIef{OBaTeIbHO, OOblIe OMMOKY OYymyT
IPUBOJUTD K BBICOKMM IITpadaM, YTO MUHUMI-
3MpyeT BVIAHME KPYIHBIX BBIOPOCOB ¥ IIO3BO-
nsiet 6oree 3¢ HeKTUBHO OOYIUTD MOJIETIb.

3. Oynkuma akTuBauuMu. B apxurexkTypax
HEIPOHHBIX CeTe VICIIONIb3YeTCA LIEIIbI PAL, 1T -
HeMHBIX M HeJIMHENHbBIX (byHKuI/HZ aKTUBAaIlNN,
TaKMX KaK JIMHeIHasA, CUTMON/ia, Tunepoonmde-
ckuit taHreHc, ReLU (Rectified Linear Unit),
Leaky ReLU, Softmax [6]. Hamu BbIOpana GyHKImA
aKTUBAI[MU BUJA «TUHEPOOTYECKUIT TaHTeHC»
(tanh) o cnemyrOIMM IIPUYMHAM: ANHAMMKA VIC-
XOZIHBIX JJaHHBIX YCTIOBHOJ BOJIATU/IBHOCTH SIB-
JIAeTCs HelmMHeltHo; tanh nomoraer LSTM-cetn
B KOHTEKCTe COXpaHeHNs U epefady nHpopMa-
UM, Tak Kak LSTM-ceTb MMeeT MeXaHU3MBbI /1A
XpaHeHs ¥ 0OHOBJIEHMA MHPOPMALVIN O IIPENIbl-
AYLIMX COCTOSHMAX (C MCHONb30BaHMEM 3a0bl-
BAIOLIETO 3aTYXaHVs ¥ BXORHBIX ¥ BBIXO[HBIX
BOPOT); PYHKIVS aKTUBALY fanh sIBSAETCS BbI-
YUC/TUTENBHO 60s1ee 3P PeKTUBHOI II0 CPAaBHEHVIO
¢ ipyrumu GyHKIVsIMY akTyBanyy. OOt BUx
byHKIMM akTUBaL MU tanh Clnemyoummit:

fy=S=
e

: (4)
+e™*

4. KonmnyectBo cnoeB u HeiipoHoB LSTM-
CeTV ¥ MeXaHU3MBI peryyspusauuu Dropout v L2.
9Ty mapameTpbl cPOPMUPOBAHBI P ITOMOLIN
MexaHusMa GridSearch ¢ mpuMeHeHUeM MeTOzA
Kpocc-Bamupauyy. OnpefeneHne HaUTy4dlLIero
COYeTaHMs MapaMeTPOB BBIIIOJTHEHO METO[OM
nepe6opa, Ipy 3TOM UCIIONIb30BANCH CIIERYIO-
/e Habopbl HapaMeTpPOB:

— KommuecTBo cimoeB LSTM (2, 3, 4, 5);

— KOJIMYeCTBO HelIpoHOB Ha croe LSTM (50,
75, 100);
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- ypoBeHb Dropout — [0/l HeIIpOHOB, KOTO-
pble OYAyT CIy4aiHO OTK/TIIOYEHBI BO BpeMs 00y-
yenus (0,2; 0,4; 0,6);

— ypoBeHb L2 perynspusauyy — Koappuim-
€HT, YMHO>KaeMbIli Ha CyMMy KBaJpaTOB BcCeX
BecoB mapameTpoB LSTM-cetn, npubasiseMblit
K QyHKIUY oTepb 1o BpeMs obydenus (0,001;
0,01;0,1).

Takum 06pasom, ob11iee KOmI4ecTBO KOMOVHA-
Vi1 mapamMeTpoB (pasmmyHbIX BapuantoB LSTM-
cereit) coctaBuno 4 - 3 - 3 - 3 = 108, cpeayt KOTOPBIX
OTOMpanach HauIy4Inas KOMOMHAIVIS II0 MYHU-
Ma/IbHOMY 3HaueHuio MSE.

Cront 00paTuTh BHUMaHME Ha TO, YTO BKJIIO-
YeHUe B apXMUTEKTYpy BbicTpamBaeMon LSTM-
CeTV MEXaHU3MOB PETyIAPU3ALNY ABJIAETCA BaXK-
HBIM IIArOM K VICKJIIOYEHVIO NpOo6JIeMBbl Iiepe-
obyuenus mopenmu. VIncrpymentst Dropout n L2
MO>KHO UCIIOTTb30BaTh KaK OT/I€/IbHO, TaK I KOM-
OMHUPYS UX B OZHOI HEIPOHHOII ceTn. B Halem
cmy4ae L2-perynapusanys BCTpauBaaach Ha Iep-
BbIi1 LSTM-ci1oi 1 BeIXOgHOI IIOTHBIN (Dense)
cnoi; Dropout, B cBOIO 04epenb, ABIAETCA OT-
IEJIbHBIM C/I0€M HEMPOHHOM CETU, PACIIOJIarar-
myMcs nocie nepsoro LSTM-cros.

5. Komraectso anox o6y4enns. [Tapamerp 1o-
3BOJIAET YIIPAB/IATh COOTHOIIEHNEM CKOPOCTH 1 Ka-
JecTBa 00y4eHNA ceTH. MbI OCTAaHOBIIVICh Ha BeJI-
yyHe 200, 4TO ABJIAETCA HEKOTOPHIM KOMIIPOMIIC-
COM, ITO3BOJIAIOIIMM JOCTUYD IPYEM/IEMBIX BE/IN-
YYH TOYHOCTY M JUINTETbHOCTY OOy IeHVISI MOJIETIIA.

B pesynbraTe npoBe/ieHHBIX BbIYMCIUTEND-
HBIX 9KCIIEPYIMEHTOB YCTAHOBJIEHO, YTO HAUTy4-
1Iell TOYHOCTBIO0 06amaet LSTM-ceTs co creny-
IOIVMMM [TapaMeTpaMu: KOMYIECTBO CIOEB — 4,
KOJIMYECTBO HEJPOHOB Ha KaxjoM LSTM-cnoe —
50, yposennp Dropout pasen 0,6, ypoBeHb L2-
perynapusanun - 0,1.

B cnenyromem pasperie npecTaBeHbl pe3y/ib-
TaTbl MOJI€/TMPOBAHMA.

AMPOBALMSA MOENU

OO6yueHne HeVIPOHHOIT CETV U BCE ITAIIbI MO-
[eNMPOBaHys BBIIOIHEHBI C MCIO/Ib30BAHUEM
A3bIKa IporpaMMmupoBanns Python 3 B cpefie
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Google Colaboratory. ITpu mocTpoenny Mopeneit
VICTIONIb30BaHbl Oubnmotekn arch, keras n ten-
sorflow, statsmodels, a Tax>xe rpy2 (Bys UCIONb-
3oBaHMA peamsanyi ARFIMA-Mopeny, JoCTym-
HOII [/1 s3bIKa R).

Ha puc. 1 npencraBieHa apXuTeKTypa CIpo-
eKTupoBaHHON LSTM-ceTn.

Istm_438 input | input: [(None, 9, 1)]
InputLayer output: | [(None, 9, 1)]
Istm_438 input: (None, 9, 1)

LSTM output: | (None, 9, 50)
dropout_304 input: (None, 9, 50)
Dropout output: | (None, 9, 50)
Istm_439 input: (None, 9, 50)
LSTM output: | (None, 9, 50)
Istm_440 input: (None, 9, 50)
LSTM output: (None, 50)
dense_134 input: (None, 50)
DENSE output: (None, 1)

HMcmounux: coOCTaBNIeHO aBTOPAMIL.
Puc. 1. Pazpaborannas apxurtekrypa LSTM-cetu
Fig. 1. The designed architecture

Kak MOXHO 3aMeTUTb, B IIPEJCTABIEHHON
HEVPOHHON CeTU MCIonb3yeTcs yeTbipe LSTM-
cnos, Dropout-cnoit nocie nepsoro LSTM-cnos
u TWIOTHBI Dense-cnoit Ha Bboixome. OO1ee KO-
JIM4YeCTBO mapaMeTpoB cocrasnder 50 851, Bce
IapaMeTpbl 00y4eHbI, IIPOITYCKI OTCYTCTBYIOT.

Juuammka pyHKiuy norepb MSE 1o Bpems
o0y4eHus NpuBeeHa Ha puc. 2.

OTMmeTnM, 4TO ABHOJ TEHAEHLUMM K CHIKe-
Huo QyHKIY norepb MSE Bo Bpems o0y4eHus
Ha 200 smoxax He Habmogaercs (cM. puc. 2). 1o
CBSI3aHO C aJleKBaTHOJ pabOTOI MEXaHI3MOB pe-
rynapusanuu Dropout u L2, KOTOpbI€ He IT03BO-
nsoT Mopienmt LSTM nepeo6ydaTbesi, COXpaHss
BenmurHy MSE Bo BpeMs 0oOydeHMs Ha JJOCTa-
TOYHO CTaOVJIBHOM YPOBHe.

I[Tocne o6y4enns LSTM-ceTy Ha TAaHHBIX 00Y-
Jaroleyi BBIOOPKY ObII peal30BaH MPOTHO3 BO-
JTaTUIBHOCTY Ha TeCTOBO BBIOOPKe (puc. 3).

I'pacdmaeckmit anams puc. 3 MO3BOJAET Clie-
JaTh BBIBOJ, O TOM, YTO NporHo3 LSTM-cetu
B 1[€JIOM OTpaKaeT TPeHJ, AVHAMMKY BOJIATW/Ib-
HOCTM Ha TECTOBOM JI1alla30He JaHHbIX. MO>XHO
IPEJIIONIOXUTD, YTO ITOCTPOEHHAsA HEeMIPOHHAsA
CeTb a/IeKBaTHO BOCIIPMHIIMAET JaHHbIE BHe 00y-
Yarolero Habopa, KOTopble 00J1a/Jal0T HEN3BECT-
HOJ ipupopoit. ] moaTBepKeHus cPopMym-
POBaHHOJI TMIIOTE3bl flajiee IHepejieM K CpaB-
HEHMIO Vi HTepIIpeTaIyy MeTpyK ommn6ox LSTM-
CeTU U IPYTUX MOJiefell IPOTHO3MPOBAHMA Bpe-

of the LSTM network MEHHOT'O Psi/ia BOTATU/IbHOCTIA.
Training Loss
0,019 - ] ‘H.
0,018 1
<)
2]
= 0,017 - p
0,016 -
0,015, | | | | | | | |
0 25 50 75 100 125 150 175 200

HcmouHuxk: cocTaBmeHO aBTOpaMI.

Epochs

Puc. 2. [Junamuka ¢ynkuyn norepb MSE B nepuop obydenus LSTM-cetn
Fig. 2. Dynamics of the MSE loss function during the LSTM network training period
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—— IIpornossl Ha TeCTOBOJ
BbI6OpKE, LSTM

---------- Obyuaromuit Habop

----- TecroBblit Habop
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HcmouHuxk: cocTaBmeHO aBTOpaMI.
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Iarta

Puc. 3. IIporaos BomarunpHOCTYM ¢ ToMmoipio LSTM-cetn
Fig. 3. Volatility forecast with the LSTM network

CPABHEHWE MOJENEN
WU OBCY>XAEHUE PE3Y/IbTATOB

YT0o6bI IPOBEPUTD BBIABUHYTYIO B MICCTIENIO-
BaHUY TUIIOTE3Y, BBIOTHUM cpaBHeHue LSTM-
cetu ¢ mogenamu ARIMA n ARFIMA mnio xade-
CTBY MOJI€/IVPOBaHNs, UCHIONb3Ysl MeTpuku MSE
u MAE (Tabmnia).

CpaBHeHI€e TOYHOCTY IIPOTHO3a BOMATU/IBHOCTH
mopeneit LSTM, ARIMA n ARFIMA

Comparison of volatility forecast accuracy
among LSTM, ARIMA, and ARFIMA models

Mopens LSTM-cers ARIMA ARFIMA
MSE (o6yuaroias 0,018 0,041 0,035
BbIOOpKa)
MSE (TecroBas 0,010 0,173 0,171
BBI6OpKaA)
MAE (o6yuaromgas 0,010 0,143 0,123
BBI6OpKaA)
MAE (tecroBas 0,074 0,274 0,219
BbIOOpKa)

HUcemounuk: coctaBneno aBTOpaMIL.

ITo uroram aHanmsa TabIUIIBI MOXKHO CJe-
JIaTh BBIBOM, YTO LSTM-ceTh MeeT HaMeHbIIIe
sHauenuss MSE u MAE xak Ha o6yqa10mel7[, TakK
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U Ha TeCTOBOJ BBIOOPKaX, T. €. LSTM-ceTb Hau-
JIy4IIuM 00pa3oM BBIABMIA 3aKOHOMEPHOCTH
B IaHHBIX, YTO ITO3BOJIVIIO €¥1 C/ieIaTh 6osiee TOY-
Hble IPOTHO3BL. [IpydrHaMy TaKUX IPEVIMYILECTB
ABTAIOTCA cepytomye: LSTM-ceTb criocoOHa yuu-
ThIBaTh 00JIee CTI0KHbIE 3aBMCYMOCTY U CTPYK-
Typbl B flaHHBIX, yeM ARIMA u ARFIMA, uto
0CO0EHHO Ba)XHO IIpU paboTe ¢ BpeMeHHBIMIU
pAlaMI C HeIMHETHBIMY U JO/ITOCPOYHBIMIU 3a-
Bucumoctsamu; LSTM-cetpb umeet 601ee rudKyo
U CJIOXKHYIO apXUTEKTypy U MO>KeT OBbITb HaCT-
pOeHa [ ONTHMAIBHOTO IIPOTHO3MPOBAHNA IIPY
IPaBIIBHOM U aJIeKBaTHOM IT0oA0Ope IuUIepra-
paMeTpoB.

CTouT TarxoKe OTMETHUTD, YTO 3asB/IEHHOE MHO-
TUMU aBTOpaMu (CM., Hapumep, pabotsr [12; 14;
16]) mpeBOCXOACTBO MOJIETIM C JIVIHHOI ITaMATHIO
ARFIMA nepen, ARIMA B 3ajadye IpOrHO3MPO-
BaHMs (PMHAHCOBBIX BPEeMEHHBIX PANOB B OdYe-
PeHOIT pa3 IIOATBEPANIOCH, IPUTOM 4TO He ObIIO
IPOBEJIEHO MCCIefjoBaHye PPaKTaIbHBIX CBOVICTB
MOZeINPYEMOTO Psfia.

K orpann4eHnsAM npoBemeHHOTO MCCIIEN0-
BaHMA MOYXHO OTHECTH CTIeyIOLIe:

— UL TIOMy4eHus 6a30BOr0 MOJIEIVPYEMOTO
pAfa MCII0/Ib30BaNaACh TOTBKO OJHA MOZE/b —

Perm University Herald. Economy, 2024, vol. 19, no. 1



Matnacos . A., FapadytauHos P. B.

MpvMeHeHWe HelipOHHbIX ceTe apxmTekTypbl LSTM ans MofennpoBaHus BONATUNbHOCTY (DOHLO0BOTO pbIHKA

EGARCH(1, 1), orobpaHHas MCXOAs U3 Teope-
TUYECKUX COOOpaKeHMIL, IPyTiie MO He pac-
CMaTpMBAJINCh;

- Moziennb ARFIMA oby4anach ¢ HacCTpoii-
KaMJ aJITOPUTMa II0 YMOTYaHNIO, B TO BpeMA KakK,
COITIACHO pe3ynbTaTaM HEKOTOPBIX MCC/IeloBa-
HUIL, HanipyMep [14], B KauecTBe TOYHOI OLIEHKU
napameTpa d MOXKeT OBITh UCIIONb30BaHa OLIeHKa
dpakTanbHON pasMepHOCTH psifa MetofoM DFA,
9YTO MO>KET ITOBBICUTD Ka4€CTBO MOJECIVPOBAHNS;

— JAHHbBIE MOJIE/IMPOBA/IVICH TOJIBKO HAa OJTHOM
BPEMEHHOM IIPOMEXXYTKe; IPMMEHEHNE METO/Ia
CKOTIb3AI1IeTO OKHA C yCPeJJHEHNEM Pe3y/IbTaTOB
MOITIO OBl MOBBICUTDH HOCTOBEPHOCTH HOTyYeH-
HBIX p€3y/IbTaTOB.

Hessupas Ha onycaHHbIe OTPAaHNYEHNA, Pe-
3y/IbTaThl NPOBEJEHHOIO VMICC/IEOBAHUA JAIOT
OCHOBAHMSA CUUTATh, YTO HEVPOHHbIE CETU ap-
xuTeKTypbl LSTM ABNAIOTCA IEPCIIEKTYBHBIM Me-
TOZ[OM IIPOTHO3MPOBAHNUS BOMATUIBHOCTY (OH-
JIOBBIX PBIHKOB, TI03BOJISIA IIOTy4aTh 60jIee TOUHbIe
IIPOTHO3BI 110 CPAaBHEHUIO C «TPASVIVIOHHBIMI»
METOJJaMIL.

3AKNTIOMEHUE

ITo nroram HmpoOBeJEHHBIX IKCIIEPUMEHTOB
Ha JJaHHbIX (oHA0BOrO pbIHKa CIIIA MOXHO yT-
BEpKMaTh, YTO BbIIBMHYTAsA TUIIOTE3a ITOATBEP-
AVIach: HellpoHHas ceTb (Ha npumepe LSTM-
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CeTM) IO3BOJIAET IIO/Ty4aTh IIPOTHO3bI BOIATII/Ib-
HOCTH, obmagaroljye 0ojee BbICOKOI TOYHOCTBIO
B CPaBHEHUY C aBTOPEIPECCUOHHBIMU MOZEIAMU
ARIMA n ARFIMA. HecoMHeHHO, IpUMeHeHe
HeJIpOHHBIX ceTell B 3ajladyaX MOJIeNMPOBAHNA
U IIPOTHO3MPOBaHNA (POHOBBIX PHIHKOB 3aCITy-
JKIBAeT CaMOTro NPUCTanbHOro BHMMaHus. [1ep-
CIIeKTVBHBIMM HaIlpaB/IeHUAMN JJa/IbHENIINX JIC-
C/IelIOBAHMIL B 3TOM 00/1aCTY MOYKHO CUMTATh:

— U3y4YeHMe BIMAHMA Ha TOYHOCTDb IIPOTHO-
3MpOBaHMA HENIPOHHON CeTU MCIIOIb30BaHUA
B Ka4eCTBe BXO/[HBIX TaHHBIX OIIeHOK (PpPaKTaIb-
HOJl PasMEPHOCTV BPEMEHHOTO PsJia, 4TO MO3BO-
JINT OTHECTY TaKYI0 MOJIe/b K ppaKTalTbHBIM Me-
TOZIaM IIPOTHO3MPOBAHNS (PUHAHCOBBIX PSAIOB;

- npuMeHeHne LSTM-ceTu B KauecTBe IIpo-
THO3VPYIOLIETO aJITOPUTMA TIpY (POPMIPOBAHNN
VHBECTUIMOHHBIX NOpT(esnell 1 cpaBHeHUe ee
C IpPYTMMU UCCNIEJOBAaHHBIMYU B paMKax JaHHOM
3a7lauyl MOZe/AMY;

— pa3paboTKa 11 TeCTMpOBaHMe a/IbTEPHATIB-
HbIX LSTM-ceTn apXUTEKTyp MCKYCCTBEHHOTO
VHTEJUIEKTA JI/IS1 pelleHnsd 3a/jaul IPOTrHO3MPO-
BaHMA BOJIATI/IBHOCTY (POH/JOBOTO PBIHKA;

— CpaBHEHIEe SMIVPIIECKOiT 3¢ PEeKTVBHOCTH
B pPaMKax pelLIeHMs 3ajaull IMPOTHO3MPOBaHUA
BOJIATVIBHOCTY M JTHAMVKY (PMHAHCOBBIX Bpe-
MEHHBIX pARoB Ipyu nomouy LSTM-cetu ¢ MeTo-
flaMy IIPOTHO3MPOBaHMA INIOTHOCTY pacIpefiene-
HIISA BEPOATHOCTEV IVTHAMUKY OYIYIIVX JAHHbIX.
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	ВВЕДЕНИЕ
	В последнее десятилетие фондовый рынок смог привлечь множество участников, что обусловлено простотой доступа к нему, а также процессами глобализации и интеграции между государствами. Отчасти развитию этих процессов способствовала масштабная цифровизация. Параллельно с увеличением внимания к торговым площадкам бурное развитие наблюдалось и в мире информационных технологий, особенно в сфере искусственного интеллекта и машинного обучения. Многие исследователи ищут способы применения нейросетевых технологий для решения различного рода управленческих и бизнес-задач, таких как формирование оптимального портфеля ценных бумаг, прогнозирование фондовых рынков, моделирование и имитация поведения участников рынка, ценообразование и др. Применение инновационных методов для решения этих задач требует тщательного исследования, а полученные результаты – компетентного сравнения с результатами классических моделей на стыке финансов и математики.
	Стоит отметить ряд преимуществ использования нейронных сетей в задаче прогнозирования волатильности, которыми был обусловлен их выбор в качестве метода моделирования [10]. Во-первых, нейронные сети способны извлекать из данных нетипичные признаки и адаптироваться к данным различной структуры, а неоднородность, как известно, характерна для финансовых временных рядов (см. эффекты кластеризации волатильности [8] и чередование участков рядов различной фрактальной размерности [15]). Во-вторых, нейросети обладают свойством учета сложных нелинейных зависимостей в структуре данных. Это важно, так как текущие значения финансовых рядов зачастую нелинейно зависят как от прошлых значений, так и от множества экзогенных факторов [7].
	Не теряющей актуальности является задача моделирования волатильности фондового рынка. Ее решение с достаточно высокой степенью точности позволит получать достоверные прогнозы динамики рынков и использовать их для повышения эффективности управленческих решений. Волатильность на фондовых рынках является непрерывным процессом. Особое внимание участников и исследователей рынков привлекают периоды повышенной волатильности, к которым относятся ипотечный кризис 2008 г., валютный кризис в Российской Федерации 2014 г., кризис, вызванный пандемией COVID-19 в 2020 г., и др. Существует большое количество математических методов и статистических моделей для прогнозирования волатильности, которая на практике выражается финансовыми временными рядами. К таким методам относятся модели классов ARIMA и GARCH, включающие базовые (классические) алгоритмы и их разнообразные модификации, в том числе модели с длинной памятью (фрактальные). В настоящем исследовании нами поставлена задача моделирования динамики фондового рынка (на примере развитого рынка США) для предсказания уровня его волатильности при помощи современного инструментария – нейронной сети, а также задача сравнения по точности прогноза указанного метода с более традиционными моделями, а именно авторегрессионной моделью ARIMA и ее модификацией с длинной памятью ARFIMA.
	Таким образом, гипотеза нашего исследования состоит в том, что нейронная сеть позволяет получать прогнозы с меньшей ошибкой в сравнении с более классическими статистическими моделями (ARIMA, ARFIMA) при моделировании волатильности фондового рынка США.
	МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ
	В качестве данных в исследовании используются скорректированные цены закрытия фондового индекса S&P 500 (код инструмента SPY). Рассмотрена динамика значений индекса за период с 01.01.2020 по 01.09.2023, частота составляет один день. Источник данных – провайдер рыночной информации Yahoo Finance. В результате сформирована выборка данных объемом 649 наблюдений.
	Для оценивания качества полученных прогнозов при интерпретации результатов нами использованы такие метрики точности прогнозирования: среднеквадратическая ошибка MSE и средняя абсолютная ошибка MAE [9].
	На текущий момент из моделей глубокого обучения на фондовых рынках могут применяться следующие алгоритмы: рекуррентные нейронные сети (RNN), сверточные нейронные сети (CNN), многослойные персептроны, гибридные нейронные сети, автоэнкодеры, нейрогенетические сети, или нейронные сети нечеткого вывода, функционирующие на основе правил нечеткой логики [2; 11].
	Процесс обучения всех трех алгоритмов реализован на смоделированной исторической волатильности индекса S&P 500, которая получена при помощи модели экспоненциальной обобщенной авторегрессионной условной гетероскедастичности (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, EGARCH). Подход, состоящий в сглаживании исходного рыночного ряда с помощью модели, описанв работе Н. И. Берзона и Е. А. Сулицкого [13]. Он позволяет повысить точность моделирования и прогнозирования, поэтому было принято решение обучать нейросеть не на исходных, а на модельных данных. EGARCH(p, q) является модификацией классической модели GARCH(p, q), в отличие от базовой версии, обладающей способностью учитывать асимметричные эффекты между положительной и отрицательной доходностью моделируемого актива. Приведем общую формулу модели EGARCH(p, q):
	Для целей моделирования финансовых временных рядов наибольшее распространение получили RNN [2]. Наиболее популярным алгоритмом среди RNN является модель долгой краткосрочной памяти (long short-term memory network, LSTM) [4]. LSTM обучается на основе принципа обратного распространения ошибки. Особенность архитектуры LSTM-сети состоит в том, что в ней вместо нейронов присутствуют «клетки памяти», состоящие из трех частей: входа, выхода и самой зоны памяти. Зоны входа и выхода, по сути, выполняют функции аксона и дендрита обычного нейрона, в то время как зона памяти отвечаетза обучение и запоминание нужной информации из данных, подаваемых на зону входа. Таким образом, в настоящем исследовании для решения задачи прогнозирования волатильности индекса S&P 500 нами была выбрана нейронная сеть архитектуры LSTM как наиболее широко используемая и доказавшая свою эффективность [3]. В качестве конкурирующих методов использованы такие модели, как интегрированная модель авторегрессии – скользящего среднего (Autoregressive Integrated Moving Average, ARIMA) и дробно-интегрированная модель авторегрессии – скользящего среднего (Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average, ARFIMA). ARIMA(p, d, q) является моделью с краткосрочной памятью, в то время как ARFIMA(p, d, q) допускает нецелое значение показателя интегрированности d, что позволяет моделировать эффекты долгосрочной (длинной) памяти. Эти модели широко исследованы и описаны в научной литературе (см., например, [14]).
	где xt – значение временного ряда в момент времени t; (t – условное стандартное отклонение (условная волатильность) в момент времени t; p – порядок модели компонентов ARCH; a0, a1, a2,…, ap – параметры модели компоненты ARCH; q – порядок модели компонентов GARCH; β1, β2,…, βq – параметры модели компоненты GARCH; εt – стандартизированные остатки.
	Величины порядков p, q модели определены нами по информационному критерию Акаике (AIC). Способ задания распределения остатков также выбран с помощью данного критерия.
	Обоснуем выбор параметров для построения модели LSTM.
	Выбор описанной модификации GARCH-модели обусловлен тем, что волатильность на рынке оказывается выше после поступления негативной информации (отрицательная доходность), чем после поступления позитивной информации (положительная доходность). Данный асимметричный признак называется эффектом левериджа. Таким образом, на основании результатов ряда исследований и экспериментов [1; 13] можно утверждать, что модель EGARCH(p, q) является эффективным инструментом оценки условной волатильности.
	1. Алгоритм оптимизации. Наиболее используемыми методами оптимизации являются алгоритмы Adam, Adamax, Adadelta, Adagrad, SGD, RMSProp [5]. Нами выбран алгоритм оптимизации Adam (Adaptive Moment Estimation), что обусловлено сочетанием в нем как накопления движения, так и более медленного обновления весов для типовых признаков, что, в свою очередь, позволяет отчасти решить проблему переобучения. Кроме того, алгоритм Adam адаптивно определяет скорость обучения, что решает вопрос подбора гиперпараметров. Еще одним достоинством Adam является то, что он комбинирует метод моментов и адаптивное обучение, благодаря чему позволяет эффективно работать как с большими, так и с малыми градиентами.
	НАСТРОЙКА И КАЛИБРОВКА НЕЙРОННОЙ СЕТИ LSTM
	Настройка архитектуры нейронной сети включает в себя несколько ключевых этапов.
	2. Функция потерь. При работе с временными рядами в сфере искусственного интеллекта и машинного обучения принято использовать функции потерь вида «среднеквадратическая ошибка» (Mean Squared Error, MSE) или «средняя абсолютная ошибка» (Mean Absolute Error, MAE) [7]. Входными данными для нейросети и других прогнозных моделей в нашем случае являются натуральные логарифмы оценок стандартного отклонения ряда, полученных с помощью модели EGARCH(1, 1). Исходные значения находятся в диапазоне от 0,005 до 0,025, т. е. близки к нулю. Это определяет выбор функции потерь в пользу MSE, а не MAE, так как величина MAE может быть неопределенной либо бесконечной в случае, если истинное значение какого-либо наблюдения равно или близко к нулю. Формула функции потерь имеет вид
	На первом этапе исходные данные должны быть нормализованы для исключения проблемы «взрывных» градиентов. Нормализация данных реализована при помощи формулы
	где x – исходный ряд условной волатильности.
	Следующим шагом является разделение данных на обучающую и тестовую выборки. В рамках исследования было решено разделить данные в соотношении 9 : 1, в результате объем обучающей выборки составил 584 наблюдения, а тестовой – 65 наблюдений. Тогда интервал дат для обучающей выборки составляет с 01.01.2021 по 25.05.2023, а временной интервал для тестовой выборки – с 26.05.2023 по 01.09.2023.
	На втором этапе определяются основные параметры нейронной сети LSTM (так называемый тюнинг): количество слоев и нейронов, механизм оптимизации, функция потерь и метрики для оценки качества модели, вид регуляризации алгоритма для исключения проблемы переобучения модели, настройка гиперпараметров (скорости обучения), задается функция активации и количество эпох обучения.
	где MSE – среднеквадратическая ошибка (функция потерь); n – количество примеров в наборе данных; xi – фактическое значение целевой переменной для i-го наблюдения;  – предсказанное значение целевой переменной для i-го наблюдения.
	– уровень Dropout – доля нейронов, которые будут случайно отключены во время обучения (0,2; 0,4; 0,6);
	– уровень L2 регуляризации – коэффициент, умножаемый на сумму квадратов всех весов параметров LSTM-сети, прибавляемый к функции потерь по время обучения (0,001; 0,01; 0,1).
	Другим преимуществом метрики MSE как функции потерь является то, что эта величина представляет собой средний квадрат отклонения исходных и предсказанных значений, следовательно, большие ошибки будут приводить к высоким штрафам, что минимизирует влияние крупных выбросов и позволяет более эффективно обучить модель.
	Таким образом, общее количество комбинаций параметров (различных вариантов LSTM-сетей) составило 4 ∙ 3 ∙ 3 ∙ 3 = 108, среди которых отбиралась наилучшая комбинация по минимальному значению MSE.
	3. Функция активации. В архитектурах нейронных сетей используется целый ряд линейных и нелинейных функций активации, таких как линейная, сигмоида, гиперболический тангенс, ReLU (Rectified Linear Unit), Leaky ReLU, Softmax [6]. Нами выбрана функция активации вида «гиперболический тангенс» (tanh) по следующим причинам: динамика исходных данных условной волатильности является нелинейной; tanh помогает LSTM-сети в контексте сохранения и передачи информации, так как LSTM-сеть имеет механизмы для хранения и обновления информации о предыдущих состояниях (с использованием забывающего затухания и входных и выходных ворот); функция активации tanh является вычислительно более эффективной по сравнению с другими функциями активации. Общий вид функции активации tanh следующий:
	Стоит обратить внимание на то, что включение в архитектуру выстраиваемой LSTM-сети механизмов регуляризации является важным шагом к исключению проблемы переобучения модели. Инструменты Dropout и L2 можно использовать как отдельно, так и комбинируя их в одной нейронной сети. В нашем случае L2-регуляризация встраивалась на первый LSTM-слой и выходной плотный (Dense) слой; Dropout, в свою очередь, является отдельным слоем нейронной сети, располагающимся после первого LSTM-слоя.
	5. Количество эпох обучения. Параметр позволяет управлять соотношением скорости и качества обучения сети. Мы остановились на величине 200, что является некоторым компромиссом, позволяющим достичь приемлемых величин точности и длительности обучения модели.
	В результате проведенных вычислительных экспериментов установлено, что наилучшей точностью обладает LSTM-сеть со следующими параметрами: количество слоев – 4, количество нейронов на каждом LSTM-слое – 50, уровень Dropout равен 0,6, уровень L2-регуляризации – 0,1.
	4. Количество слоев и нейронов LSTM-сети и механизмы регуляризации Dropout и L2. Эти параметры сформированы при помощи механизма GridSearch с применением метода кросс-валидации. Определение наилучшего сочетания параметров выполнено методом перебора, при этом использовались следующие наборы параметров:
	В следующем разделе представлены результаты моделирования.
	АПРОБАЦИЯ МОДЕЛИ
	Обучение нейронной сети и все этапы моделирования выполнены с использованием языка программирования Python 3 в среде
	– количество слоев LSTM (2, 3, 4, 5);
	– количество нейронов на слое LSTM (50, 75, 100);
	Как можно заметить, в представленной нейронной сети используется четыре LSTM-слоя, Dropout-слой после первого LSTM-слоя и плотный Dense-слой на выходе. Общее количество параметров составляет 50 851, все параметры обучены, пропуски отсутствуют.
	Google Colaboratory. При построении моделей использованы библиотеки arch, keras и tensorflow, statsmodels, а также rpy2 (для использования реализации ARFIMA-модели, доступной для языка R).
	На рис. 1 представлена архитектура спроектированной LSTM-сети.
	Динамика функции потерь MSE по время обучения приведена на рис. 2.
	Отметим, что явной тенденции к снижению функции потерь MSE во время обучения на 200 эпохах не наблюдается (см. рис. 2). Это связано с адекватной работой механизмов регуляризации Dropout и L2, которые не позволяют модели LSTM переобучаться, сохраняя величину MSE во время обучения на достаточно стабильном уровне.
	После обучения LSTM-сети на данных обучающей выборки был реализован прогноз волатильности на тестовой выборке (рис. 3).
	Графический анализ рис. 3 позволяет сделать вывод о том, что прогноз LSTM-сетив целом отражает тренд динамики волатильности на тестовом диапазоне данных. Можно предположить, что построенная нейронная сеть адекватно воспринимает данные вне обучающего набора, которые обладают неизвестной природой. Для подтверждения сформулированной гипотезы далее перейдем к сравнению и интерпретации метрик ошибок LSTM-сети и других моделей прогнозирования временного ряда волатильности.
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 1. Разработанная архитектура LSTM-сети
	Fig. 1. The designed architectureof the LSTM network
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 2. Динамика функции потерь MSE в период обучения LSTM-сети
	Fig. 2. Dynamics of the MSE loss function during the LSTM network training period
	Источник: составлено авторами.
	Рис. 3. Прогноз волатильности с помощью LSTM-сети
	Fig. 3. Volatility forecast with the LSTM network
	СРАВНЕНИЕ МОДЕЛЕЙИ ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ
	Чтобы проверить выдвинутую в исследовании гипотезу, выполним сравнение LSTM-сети с моделями ARIMA и ARFIMA по качеству моделирования, используя метрики MSE и MAE (таблица).
	Сравнение точности прогноза волатильностимоделей LSTM, ARIMA и ARFIMA
	Comparison of volatility forecast accuracy among LSTM, ARIMA, and ARFIMA models
	Стоит также отметить, что заявленное многими авторами (см., например, работы [12; 14; 16]) превосходство модели с длинной памятью ARFIMA перед ARIMA в задаче прогнозирования финансовых временных рядов в очередной раз подтвердилось, притом что не было проведено исследование фрактальных свойств моделируемого ряда.
	К ограничениям проведенного исследования можно отнести следующие:
	По итогам анализа таблицы можно сделать вывод, что LSTM-сеть имеет наименьшие значения MSE и MAE как на обучающей, так и на тестовой выборках, т. е. LSTM-сеть наилучшим образом выявила закономерностив данных, что позволило ей сделать более точные прогнозы. Причинами таких преимуществ являются следующие: LSTM-сеть способна учитывать более сложные зависимости и структуры в данных, чем ARIMA и ARFIMA, что особенно важно при работе с временными рядами с нелинейными и долгосрочными зависимостями; LSTM-сеть имеет более гибкую и сложную архитектуру и может быть настроена для оптимального прогнозирования при правильном и адекватном подборе гиперпараметров.
	– для получения базового моделируемого ряда использовалась только одна модель –
	EGARCH(1, 1), отобранная исходя из теоретических соображений, другие модели не рассматривались;
	– модель ARFIMA обучалась с настройками алгоритма по умолчанию, в то время как, согласно результатам некоторых исследований, например [14], в качестве точной оценки параметра d может быть использована оценка фрактальной размерности ряда методом DFA, что может повысить качество моделирования;
	– изучение влияния на точность прогнозирования нейронной сети использованияв качестве входных данных оценок фрактальной размерности временного ряда, что позволит отнести такую модель к фрактальным методам прогнозирования финансовых рядов;
	– данные моделировались только на одном временном промежутке; применение метода скользящего окна с усреднением результатов могло бы повысить достоверность полученных результатов.
	– применение LSTM-сети в качестве прогнозирующего алгоритма при формировании инвестиционных портфелей и сравнение еес другими исследованными в рамках данной задачи моделями;
	Невзирая на описанные ограничения, результаты проведенного исследования дают основания считать, что нейронные сети архитектуры LSTM являются перспективным методом прогнозирования волатильности фондовых рынков, позволяя получать более точные прогнозы по сравнению с «традиционными» методами.
	– разработка и тестирование альтернативных LSTM-сети архитектур искусственного интеллекта для решения задачи прогнозирования волатильности фондового рынка;
	– сравнение эмпирической эффективности в рамках решения задачи прогнозирования волатильности и динамики финансовых временных рядов при помощи LSTM-сети с методами прогнозирования плотности распределения вероятностей динамики будущих данных.
	ЗАКЛЮЧЕНИЕ
	По итогам проведенных экспериментов на данных фондового рынка США можно утверждать, что выдвинутая гипотеза подтвердилась: нейронная сеть (на примере LSTM-сети) позволяет получать прогнозы волатильности, обладающие более высокой точностью в сравнении с авторегрессионными моделями ARIMA и ARFIMA. Несомненно, применение нейронных сетей в задачах моделированияи прогнозирования фондовых рынков заслуживает самого пристального внимания. Перспективными направлениями дальнейших исследований в этой области можно считать:
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