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ВСТУП

Прогнозування часових рядiв є надзвичайно актуальною задачею в

дослiдженнi фiнансово-економiчних та iнших складних систем. Специфiка

реальних часових рядiв полягає в наявностi стилiзованих фактiв, таких

як негаусiвський розподiл приростiв ряду, кластеризацiя волатильностi та

iншi. Цi властивостi є результатом складностi структури дослiджуваних

систем та не завжди адекватно вiдтворюються сучасними методами

прогнозування.

Фондовий ринок виконує важливу роль оптимального перерозподiлу

капiталу в розвинутих економiках свiту. Успiшне залучення коштiв

вiд розмiщення цiнних паперiв на фондовому ринку, а також успiшне

iнвестування можливе при глибокому розумiннi законiв функцiонування

фондового ринку. Значний доробок у дослiдження фондового ринку внесли

У.Ф. Шарп, Г. Марковiц, Дж. Мерфi.

Прогнозування динамiки часових рядiв складних систем

дослiджувались вiтчизняними та зарубiжними вченими. Вiдмiтимо

працi Н. Вiнера, В.В. Леонтьєва, О.М. Дж. Кендала, а також українських

вчених П. I. Бiдюка, I. В. Баклана, Ю.П. Зайченка, М.З. Згуровського,

О.Г. Iвахненка, Н.К. Максишко, Н.Д. Панкратової, В.С. Степашка, О.I.

Черняка та багатьох iнших.

При великiй кiлькостi важливих робiт, широтi дослiджень,

рiзноманiтностi одержаних в прогнозуваннi результатiв, все ще iснують

роздiли прогностичної науки, в яких новi методи можуть покращити

рiшення, зробити його бiльш унiверсальним, конструктивним i точним.

Необхiдно зазначити, що останнi десятирiччя - це початок активного
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вивчення та переосмислення парадигм математичного моделювання

економiчних процесiв. Переглядаються закони лiнiйної парадигми, ряд

дослiджень показують, що часовi ряди складних економiчних процесiв не

вiдповiдають нормальному закону розподiлу. Це, в свою чергу, ставить

питання про неправомiрнiсть застосування широковiдомих класичних

методiв прогнозування еволюцiйних процесiв. В контекстi економiчних

теорiй з’являється економiчна синергетика, як наука, один iз пiдроздiлiв

якої є теорiя хаосу в поведiнцi економiчних процесiв. Дослiдженню цих

питань присвяченi роботи як зарубiжних, так i вiтчизняних авторiв:

В.-Б. Занг, Б. Мандельброт, Е.Петерс, I. Пригожин, С.П.Курдюмов, Г.Г.

Малiнецький.

Вiдносно молодим напрямом є еконофiзика (Р. Мантен’я, Є. Стенлi).

Вченi даного напряму пропонують використовувати принципи, методи

та моделi фiзики для дослiдження економiчних процесiв. Еконофiзичний

напрям активно розвивається українськими вченими (Я. I. Виклюк, В.

Д. Дербенцев, В. М. Сапцiн, О. А. Сердюк, В. М. Соловйов) та iншими.

Роботи вищезазначених учених тiсно зв’язанi з задачами прогнозування

економiчних систем, зокрема динамiки фiнансових ринкiв.

Вже завоювали визнання нейромережевi технологiї. Практика

використання нейромереж показала їх ефективнiсть в таких областях, як

прогнозування, виявлення залежностей, класифiкацiя, побудова систем

пiдтримки прийняття рiшень та iншi. Вищезазначенi технологiї також

можуть застосовуватися на фiнансових ринках, що дозволяє виявити

та одержати новi знання про закономiрностi в динамiцi iндексiв цiнних

паперiв, про змiни показникiв економiчної активностi та про коливання

обмiнного курсу валют, котирувань акцiй, облiгацiй та iнших цiнних

паперiв.

Економетричнi методи прогнозування базуються на апроксимацiї

часового ряду аналiтичною функцiєю методом найменших квадратiв.
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Апроксимуюча функцiя не має властивостi так званої “довгої пам’ятi”,

тому метод не є достатньо ефективним для прогнозування рядiв зi

змiнною волатильнiстю. Методики, основанi на технологiї нейронних

мереж, показали високу ефективнiсть у прогнозуваннi часових рядiв

сучасних фiнансових ринкiв, але вимагають спецiально пiдготовленої

навчальної вибiрки даних, яка повинна бути досить великою. Пiдготувати

таку вибiрку для фiнансових рядiв може бути проблематичним через брак

даних високої часової дискретизацiї.

Запропонований метод прогнозування часових рядiв на основi складних

ланцюгiв Маркова поєднує принципи практично всiх вищезгаданих

методiв, включаючи властивостi довгої та короткої пам’ятi в регресiйнi

моделi, додаючи елементи фрактальностi у неперервнi економетричнi

моделi, а також суттєво доповнюючи сучасний нейромережевий пiдхiд.

За допомогою iєрархiї часiв методика дозволяє прогнозувати часовi ряди,

максимально використовуючи iнформацiю, представлену в рядi, дозволяє

врахувати закономiрностi на усiх частотних рiвнях.

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами.

Робота виконана у рамках дослiдницької теми “Моделювання складних

фiнансово-економiчних систем”, що проводяться на кафедрi економiчної

кiбернетики Черкаського нацiонального унiверситету iменi Богдана

Хмельницького (номер державної реєстрацiї 0114U001026) у якостi

виконавця теми.

Мета i задачi дослiдження. Метою даної роботи є розробка

моделей часових рядiв на основi складних ланцюгiв Маркова для

покращення точностi довгострокових прогнозiв часових рядiв технiчних,

фiнансово-економiчних, соцiальних та iнших складних систем.

Для досягнення мети поставлено наступнi задачi:

• провести аналiз сучасних методiв прогнозування, здiйснити їх
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класифiкацiю для дослiдження видiв закономiрностей в наборах

даних, якi в них використовуються;

• висвiтлити проблеми сучасних трендових та лагових методiв

прогнозування та можливi шляхи їх подолання;

• розробити модель часового ряду на основi складних ланцюгiв

Маркова та на її основi розробити метод прогнозування;

• розробити методи оцiнки можливих сценарiїв ряду для урахування

невизначеностi моделi;

• здiйснити апробацiю методу на часових рядах рiзної природи, оцiнити

можливий горизонт прогнозу та довiрчi iнтервали;

• виконати експериментальне порiвняння якостi прогнозiв з вiдомими

методами прогнозування iндексiв фондових ринкiв.

Oб’єкт дослiдження - процес прогнозування часових рядiв при

аналiзi динамiки складних технiчних, соцiальних та фiнансово-економiчних

систем.

Предмет дослiдження - методи та моделi прогнозування часових

рядiв, основанi на складних ланцюгах Маркова.

Методи дослiдження. У роботi використовувалися методи теорiї

випадкових процесiв, складних ланцюгiв Маркова, що дозволяють

побудувати модель ряду; статистики та економетрiї, якi використанi

для вибору множини лагових змiнних, якi впливають на прогнозований

показник, та для оцiнювання матриць ймовiрностей переходiв мiж станами;

методiв нелiнiйної оптимiзацiї для побудови нелiнiйної трендової моделi з

гармонiчними складовими для прогнозування низькочастотної складової

часового ряду.

Iнформацiйну базу дослiдження складають статистичнi данi iндексiв

свiтових фондових ринкiв, зведенi з денною дискретизацiєю, доступнi для

вiльного завантаження з мережi iнтернет [1, 2] за приблизно 50 останнiх
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рокiв, а також данi динамiки об’ємiв газоспоживання з щохвилинною

дискретизацiєю за 5 рокiв.

Наукова новизна одержаних результатiв. Основними науковими

результатами, що виносяться на захист, є такi: Вперше:

• запропоновано метод прогнозування часових рядiв на основi

складних ланцюгiв Маркова, тобто ланцюгiв Маркова з пам’яттю,

якi, на вiдмiну вiд вiдомих моделей часових рядiв, використовують

дискретне представлення часового ряду та враховують ефект пам’ятi

при такому представленнi даних та здатнi виявити закономiрностi

ряду, прихованi вiд класичних методiв прогнозування;

• – вперше запропоновано метод прогнозування згiдно iєрархiї

приростiв часу та процедуру “склеювання”, що дозволило

вiдтворювати мультифрактальнi властивостi часових рядiв складних

фiнансово-економiчних систем;

Удосконалено:

• методи дискретизацiї часового ряду, враховуючи особливостi

негаусового розподiлу прибутковостей фiнансових часових рядiв;

• здiйсненно оптимiзацiю швидкодiї алгоритму за рахунок

використання хеш-таблиць;

• методи апроксимацiї та екстраполяцiї часових рядiв на основi

виокремлення низькочастотного тренду за допомогою дискретного

Фур’є-продовження з двохчастотним наближенням;

Дiстали подальшого розвитку:

• клiтинно-автоматний пiдхiд до прогнозування часових рядiв

введенням методу прогнозування при змiннiй довжинi пам’ятi.

• мультиагентний пiдхiд до паралельного обчислення прогнозiв

часових рядiв.
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Практичне значення одержаних результатiв. Запропонованi

моделi часових рядiв та алгоритми прогнозування можуть бути

використанi при аналiзi та прогнозуваннi часових рядiв рiзної природи,

зокрема дiяльностi фiнансово-економiчних органiзацiй, яким необхiдне

прогнозування. Для технiчних систем, що характеризуються динамiкою

показникiв у виглядi часових рядiв, розробленi методи також можуть бути

корисними для аналiзу та прогнозування.

Особистий внесок здобувача. Основнi результати, що виносяться

на захист, отриманi автором самостiйно. Зi статтi [3], опублiкованої

у спiвавторствi, автору належить розробка алгоритму та програмного

забезпечення для прогнозування часових рядiв.

Апробацiя результатiв дисертацiї. Основнi результати

дослiдження доповiдалися на наукових конференцiях рiзного рiвня

та наукових семiнарах. Це такi конференцiї:

• Working Group on Physics of Socio-economic Systems, Dresden, October

5-8, 2009.;

• International Conference “Information Technologies, Management and

Society”. April 16-17, Riga, Latvia.;

• Х Мiжнародної науково-технiчна конференцiя “Системний аналiз та

iнформацiйнi технологiї”, м Київ, 20–24 травня 2008 р.; 21–26 травня

2009 р.; 21–26 травня 2010 р.; травень 2012 р. ;

• Проблеми iнформатики та моделювання, м. Харкiв, 15-17 вересня

2010 р.

• VI Мiжнародної науково-технiчної конференцiї “Комп’ютернi

технологiї в будiвництвi”, Київ-Севастополь, 9-12 вересня 2008 р.

• Гумбольдт-коллег 2009.

• Мiжнароднiй науково-практичнiй конференцiї “Dynamical systems

modeling and stability investigation”, DSMSI-2011, м. Київ.
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• I Мiжнароднiй науково-практичнiй конференцiї ”Обчислювальний

iнтелект-2011”, м. Черкаси,

• Мiжнароднiй науково-практичнiй конференцiї “Iтонт-2009”, “Iтонт-

2012”, м. Черкаси.

• Монiторинг, моделювання та менеджмент емерджентної економiки,

2008, м. Черкаси, 2010, м. Одеса.

• Iнформацiйнi технологiї та моделювання в економiцi. 2009 р., м.

Черкаси.

Результати дисертацiйної роботи були обговоренi на наступних семiнарах:

• Мiжмiський постiйно дiючий семiнар “Моделювання складних

систем”, кафедра економiчної кiбернетики Черкаського

нацiонального унiверситету iменi Богдана Хмельницького.

• Семiнар на кафедрi комп’ютерних технологiй ЧДТУ

• Семiнар на кафедрi iнформатики i прикладної математики КДПУ

Публiкацiї. Основнi результати роботи викладено у 4-х статтях

[4–6, 15], опублiкованих у виданнях, що внесенi до перелiку наукових

фахових видань України, 1-й статтi [3] у зарубiжному фаховому журналi

та додатково вiдображено в матерiалах конференцiй [7–14,16,17].

Змiст роботи. Дисертацiя складається зi вступу, 4-х роздiлiв, списку

лiтератури (112 джерел) та додаткiв. Загальний об’єм дисертацiї складає

156 сторiнок.
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РОЗДIЛ 1

АНАЛIЗ ПРОБЛЕМИ ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВИХ РЯДIВ

У даному роздiлi проведено аналiз загальновiдомих методiв

прогнозування часових рядiв. Дослiджено сучаснi пiдходи до аналiзу

та прогнозування часових рядiв, такi як нейроннi мережi, нечiткi

множини, нелiнiйна динамiка та iн.

1.1. Огляд та класифiкацiя методiв прогнозування часових

рядiв

Iснує два головних напрями аналiзу фiнансових ринкiв:

фундаментальний та технiчний аналiз. Фундаментальний аналiз полягає

у вивченнi факторiв, якi впливають на стан економiки, секторiв

промисловостi та певних компанiй. Наприклад, для передбачення

майбутнiх цiн на окремий вид акцiй фундаментальний аналiтик поєднує

дослiдження стану економiки, секторiв промисловостi та окремих компанiй

для визначення “справедливої” цiни (фундаментального значення),

яка вiдображає реальну вартiсть пiдприємства та надає можливiсть

передбачення майбутнiх змiн цiєї вартостi. Якщо фактична цiна акцiй

вiдхиляється вiд фундаментального значення, можна стверджувати, що

акцiї або недооцiненi, або переоцiненi, а ринкова цiна коливається навколо

фундаментального значення.

Iснують деякi недолiки, притаманнi фундаментальному аналiзу:

потреба значного часу для збору даних та розрахункiв, що зумовлює

вiдставання прогнозу вiд потоку iнформацiї, яка постiйно з’являється, а

також завжди має мiсце суб’єктивнiсть думок аналiтикiв.
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Технiчний аналiз базується на дослiдженнi динамiки змiн цiни в

минулому для передбачення її майбутнього значення. У цьому дослiдженнi

цей пiдхiд є основним, а прогнози базуються на динамiцi денних цiн акцiй.

Теоретичнi основи технiчного аналiзу базуються на твердженнi, що

змiни цiни вiдображають усю важливу iнформацiю, яка доступна на

ринку. Цей факт випливає з припущення неефективностi фiнансових

ринкiв. Гiпотеза ефективного ринку розглянута в роботах [18,19]. Невдовзi

пiсля появи, гiпотеза ефективного ринку була пiддана гострiй критицi як

теоретиками, так i емпiричними дослiдниками.

Паралельно фундаментальному аналiзу в даний час розвивається

технiчний аналiз – метод вивчення рухiв цiн, головним iнструментом якого

служать графiки [20–23]. Своє корiння сучасний технiчний аналiз бере

з теорiї Чарльза Доу, випливаючи з неї прямо або побiчно. Технiчний

аналiз увiбрав у себе такi принципи i поняття, як напрям руху цiн,

(“цiни враховують усю вiдому iнформацiю”), збiжнiсть i розбiжнiсть

ковзних середнiх, динамiка об’ємiв як дзеркало цiнових змiн, а також лiнiї

пiдтримки та опору.

Розглянемо деякi пiдходи до класифiкацiї сучасних методiв

прогнозування.

В роботах [24, 25] запропоновано класифiкацiю, в якiй за джерелами

прогнозної iнформацiї усi методи прогнозування подiляються на iнтуїтивнi

та формалiзованi. Для кожного методу з групи формалiзованих

будується математична модель, властивостi якої використовуються

при прогнозуваннi. Пропонується подiл формалiзованих методiв

на методи екстраполяцiї та методи моделювання систем [24, 25].

Iнтуїтивнi методи рекомендується використовувати для довгострокового

прогнозування, коли закономiрностi розвитку важко формалiзувати

у виглядi математичної або комп’ютерної (алгоритмiчної, iмiтацiйної)

моделi. Джерелом прогнозної iнформацiї для iнтуїтивних методiв
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прогнозування є досвiд експертiв, тому iнтуїтивнi методи також варто

називати експертними [25].

У роботах [26] розглядається структурний та формалiзований пiдхiд

до побудови прогнозних моделей. Пiд структурним пiдходом розумiють

дослiдження закономiрностей безпосередньо об’єкта, який продукує часовi

ряди, а пiд формалiзованим – побудова моделей часових рядiв, якi

є похiдними певного процесу, суть якого невiдома (концепцiя чорної

скриньки).

Означення 1.1. Часовим рядом називається послiдовнiсть рiвнiв ряду

{yi} = y1, y2, ...yn (1.1)

де i – натуральнi числа, якi вiдповiдають моментам чи промiжкам

вимiрювання дослiджуваної величини. Вимiрювання вiдбуваються через

рiвнi промiжки часу. yi – рiвнi ряду.

Усi формалiзованi методи прогнозування можуть бути поданi у виглядi

наступної математичної моделi:

yt+1 = f(t, yt, ..., yt−m, x
(1)
t , ..., x

(1)
t−m1

, x
(2)
t , ..., x

(2)
t−m2

, x
(k)
t , ..., x

(k)
t−mk

), (1.2)

де yt – величина показника, що прогнозується в момент часу t; x(i)
t –

величина i-го фактора в момент часу t, який впливає на y; m,m1, ...mk

– довжини “пам’ятi” ряду, якi використовуються при прогнозуваннi.

Видiлимо, зокрема, недолiки загальноприйнятих класифiкацiй:

1. вiдсутнiсть подiлу моделей на лiнiйнi та нелiнiйнi;

2. iгнорування сучасних пiдходiв до прогнозування часових рядiв, таких

як нейроннi мережi, теорiя нечiтких множин, адаптивнi фiльтри

тощо.

Нами пропонується удосконалена класифiкацiя методiв прогнозування,

яка наведена на рисунку 1.1.
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Методи прогнозування

Моделювання систем
(вiд iдеї)

Iмiтацiйнi

Динамiчнi системи

Агентнi

Лаговi
(залежнiсть вiд

минулих значень)

Багатофакторнi
(залежнiсть вiд факторiв)

Трендовi
(залежнiсть тiльки вiд часу)

Iнтуїтивнi
(суб’єктивнi знання) Статистичнi

(вiд даних)

Iндивiдуальнi
експертнi оцiнки

Колективнi
експертнi оцiнки

Iнтерв’ю

Анкетування

Самореєстрацiя

Аналiтичнi записки

Метод комiсiї

Мето “Делфi”

Матричний метод

Рис. 1.1. Класифiкацiя методiв прогнозування

За основу класифiкацiї взято об’єкт, вихiднi данi чи модель якого

дозволяє побудувати прогноз. У першiй, експертнiй групi методiв таким

об’єктом є експерт, який опитується чи анкетується. Основна iдея даних

методiв полягає у проведеннi опитування та статистичного опрацювання

суб’єктивних прогнозiв експертiв. Оскiльки формально джерелами знань є

експерти, якi володiють власними, здебiльшого iнтуїтивними правилами

прийняття рiшень, а експертнi методи не будують нiяких моделей

мiркування експертiв, а лише збирають данi, то експертнi методи не є

предметом дослiдження даної книги. Але iдея дослiдження колективної

думки, оцiнювання ваги, актуальностi, “правильностi”, компетентностi

думок кожного експерта є дуже плiдною. Майбутнiй розвиток цiєї

iдеї ми вбачаємо у побудовi системи видобування знань iз джерел

новин мережi Iнтернет, аналiзу правдоподiбностi будь-якої iнформацiї,

включаючи гiпотези та чутки, саме засобами iнформацiйних технологiй.

Одним iз нових напрямiв дослiдження є теорiя несилової взаємодiї,

запропонована у монографiї [27]. Автором пропонується методи

прогнозування, якi базуються на цьому принципi iснування природи

та суспiльства. У рамках даної роботи вказаний напрям розглядатись не

буде через його складнiсть.
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Основна увага в данiй роботi придiляється формалiзованим методам

прогнозування. Згiдно з запропонованою нами класифiкацiєю (рис. 1.1)

данi методи подiляються на статистичнi методи та методи моделювання

систем. Методи з групи “Моделювання систем” направленi на побудову

моделей, якi описують безпосередньо функцiонування дослiджуваного

об’єкту чи складної системи. Статистичнi методи тут треба розумiти

як методи, направленi на дослiдження тiльки похiдних показникiв

дослiджуваного об’єкту, представлених у виглядi часових рядiв.

Методи прогнозування з групи “Моделювання систем” базуються

на моделях об’єкту дослiдження. До них можна вiднести iмiтацiйне

моделювання, пiд яким традицiйно розумiється генерування послiдовностi

випадкових подiй чи реалiзацiї випадкового процесу iз заданими

статистичними властивостями (розподiлом ймовiрностi, автоковарiацiйною

функцiєю тощо) та оцiнювання ризику за допомогою iмiтування

критичних ситуацiй у дослiджуванiй системi. Динамiчнi системи – це такi

моделi, в яких закономiрностi розвитку об’єкта моделюються на основi

диференцiальних чи рiзницевих рiвнянь. Якщо розглядати моделi з класу

“динамiчнi системи” тiльки як розв’язки диференцiальних рiвнянь (не

звертаючи уваги на закономiрностi, якi описують динамiчнi системи),

то формально данi моделi можна вiднести до статистичних, зокрема

трендових. У цьому розумiннi, розв’язок диференцiального рiвняння

апроксимує дослiджуваний ряд. Але в даному випадку акцент робиться

на системнi закономiрностi, на яких основана побудова диференцiального

рiвняння, що описує динамiку системи. Тому динамiчнi системи, на нашу

думку, доцiльно вважати моделями самої системи.

Потужними можливостями для прогнозування складних систем,

зокрема, фiнансово-економiчних, є агентнi моделi [28–32]. Iдея їх побудови

аналогiчна моделям молекулярної динамiки у фiзицi. Агентна модель є

програмною системою, яка включає модель агентiв, як окремих вiдносно
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простих пiдсистем дослiджуваної системи, та моделi середовища їх

взаємодiї. Прикладом може бути система пiдприємств певної галузi,

розташованих на певнiй територiї, якi певним чином взаємодiють мiж

собою: множина трейдерiв, якi торгують на фiнансовому ринку тощо. При

взаємодiї великої кiлькостi агентiв, з’являються емерджентнi властивостi

побудованої системи, якi безпосередньо не випливають iз властивостей

окремих агентiв. Тому навiть простi моделi поведiнки агента можуть

пояснювати емерджентнi явища в сучасних складних системах. На шляху

ефективної побудови та використання агентних моделей iснують певнi

проблеми: недостатня складнiсть у поведiнцi агентiв, неможливiсть точного

копiювання усiх учасникiв системи, проблеми калiбровки, налаштування

невизначених параметрiв алгоритму поведiнки агента та iншi. Тому це

питання не входить до компетенцiї даної роботи.

Основна увага нашої роботи направлена на удосконалення

статистичних методiв прогнозування. Термiн “статистичнi” треба

розумiти у широкому сенсi, як будь-якi моделi одновимiрних чи

багатовимiрних часових рядiв. Традицiйно в данiй групi згадуються

трендовi, економетричнi, авторегресiйнi моделi. Загальноприйнятою

для статистичних методiв моделлю, яка описує залежнiсть, вважається

лiнiйна, або тi, якi зводяться до лiнiйної. Але дослiдження показують, що

як нелiнiйнi аналiтичнi моделi, так i сучаснi нейромережевi, нечiткi моделi

показують значно кращi можливостi у виявленнi та оцiнюваннi складних

залежностей. Тому всi методи групи “Статистичнi” пiддаються додатковiй

класифiкацiї залежно вiд моделi залежностi.

Вiдмiнностi рiзних методiв будуть стосуватися структури вхiдних

даних x та виду функцiї f(...) у вiдображеннi 1.2. Таким чином, можна

видiлити такi види залежностей, якi використовуються у сучасних методах

прогнозування:

1. лiнiйна,
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2. полiномiальна,

3. нейромережева,

4. нечiтка,

5. випадкова.

В наступних роздiлах даної роботи будуть розглядатись вищезазначенi

залежностi, що моделюються рядом методiв прогнозування.

1.2. Перспективи використання трендових моделей при

побудовi сучасних методiв прогнозування

Технiчний аналiз [20–23] полягає у вивченнi динамiки руху цiн

у минулому з метою визначення ймовiрного напряму їх розвитку

в майбутньому. Поточна динамiка цiн (тобто поточнi очiкування)

порiвнюється iз зiставною динамiкою цiн у минулому, за допомогою чого

досягається бiльш менш реалiстичний прогноз.

Незалежно вiд того, якому типу аналiзу вiддає перевагу трейдер (особа,

яка здiйснює купiвлю та продаж активiв на фiнансових ринках) [22]

– фундаментальному або технiчному, при складаннi ринкових прогнозiв

вiн звертається до поняття “лiнiя тренду” (trendline). Поняття “лiнiя

тренду” часто трактується неоднозначно i непослiдовно. Враховуючи

фрактальнiсть, на рiзних часових рiвнях може iснувати декiлька лiнiй

тренду, якi адекватно описують динамiку, що сформувалася. Тому при

дослiдженнi трендiв обов’язково необхiдно включати поняття “горизонт

прогнозування” та “iнтервал трендостiйкостi” тощо.

Посiбники по технiчному аналiзу пропонують методику вибору двох

критичних точок, через якi рекомендується проведення лiнiї тренду

[22]. Графiчний аналiз лiнiй тренду втратив минулу суб’єктивнiсть i

перетворився на суто механiчну процедуру. З’явилися чiткi критерiї

проривiв лiнiї тренду i можливiсть легко розрахувати цiновi орiєнтири, що
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є достатнiм для створення повноцiнних торгiвельних систем. На рисунках

1.2 i 1.3 представлено 2 лiнiї тренду: пропозицiя спадаючою лiнiєю, попит

– зростаючою.
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Рис. 1.2. Графiк лiнiї тренду (низхiдна лiнiя)

Можна звернути увагу, що на рисунку 1.2 поступове зниження цiн

вiдображене низхiдною лiнiєю “пропозицiї”: цiновi списи i западини також

послiдовно знижуються.

На рисунку 1.3 поступове пiдвищення цiн вiдображене висхiдною

лiнiєю “попиту”: цiновi списи i западини також послiдовно пiдвищуються.

Складнiсть полягає у виборi особливих точок, через якi проходять цi прямi

лiнiї (див. рис. 1.3). Як правило, аналiтик привносить неабияку частку

суб’єктивiзму при побудовi лiнiй тренду. Так, рух цiн на ринку прийнято

розглядати у ретроспективi – вiд минулого до майбутнього, тому i дати на

графiку вiдкладаються злiва направо.

Загальноприйнята процедура побудови множини лiнiй тренду, з яких

одна неухильно вважається вiрною, також грiшить неточнiстю та певною

неувагою до дрiбних деталей та фрактальних властивостей часового ряду.
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Рис. 1.3. Графiк лiнiї тренду (висхiдна лiнiя)

Тим часом успiшне застосування лiнiй тренду вимагає вiд аналiтика

пiдвищеної уважностi i послiдовностi.

Слiд зазначити, що найбiльш популярнi класичнi методи, якi

використовуються у свiтi для аналiзу i прогнозування фiнансового

стану пiдприємств, пов’язанi iз застосуванням економетричних моделей,

кожну змiнну яких оцiнює певний статистичний iндикатор з тiєю чи

iншою точнiстю, який вимiрює певну сторону господарської дiяльностi

дослiджуваного об’єкту. У рядi випадкiв вони дозволяють виявити

конкретнi кiлькiснi взаємозв’язки економiчних процесiв, що протiкають на

пiдприємствах-емiтентах, з iндикативними показниками, доступними для

iнвесторiв. Проте в сучасних умовах використання розроблених на основi

захiдної практики моделей за очевидних причин ускладнене.

Моделi часового ряду, в яких динамiка середнього значення ряду

описується аналiтичною залежнiстю тiльки вiд часу, називаються

трендовими моделями [25, 33, 34]. У бiльшостi робiт [25, 33, 34] пiд

трендовими моделями мають на увазi лiнiйнi моделi тренду або тi, що до

них зводяться.
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Означення 1.2. Трендовою моделлю будемо називати аналiтичну

функцiю виду

y = f(t,~a), (1.3)

де t – час, заданий в певних одиницях (для даного дослiдження – у днях);

~a – вектор параметрiв, при яких модель найточнiше описує залежнiсть

дослiджуваного ряду {yi} вiд часу t та забезпечує мiнiмальнi вiдхилення

фактичних та змодельованих рiвнiв:

F (~a) = ‖yt − f(t,~a)‖ (1.4)

на певному iнтервалi часу t : tfirst < t < tlast.

Зауважимо, що функцiя f(t,~a) може бути не тiльки традицiйною

аналiтичною (полiномом), але й гармонiчною [13, 35, 36], складною

нейронною мережею тощо.

Для побудови даних моделей здебiльшого використовується метод

найменших квадратiв [25], або його модифiкацiї для бiльш складних

випадкiв.

До недолiкiв традицiйних пiдходiв варто вiднести зведення до методу

найменших квадратiв, iгноруючи iншi методи нелiнiйної чи стохастичної

оптимiзацiї, якi у випадку багатьох екстремумiв є бiльш ефективними.

Також необхiдно зазначити:

1) Апроксимацiя окремо параметрiв тренду та гармонiчних складових.

Нашi роботи показують, що оптимiзацiя (мiнiмiзацiя функцiоналу

нев’язки) для усiх параметрiв разом, крiм того декiлькох гармонiк

одночасно, дозволяють дещо покращити результати як апроксимацiї, так

i прогнозу. Важливим розвитком таких моделей є методи, якi враховують

змiну частот;

2) Динамiчнi системи як трендовi моделi. Розв’язок диференцiальних

рiвнянь, заданих моделлю динамiчної системи у виглядi залежностi y =
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f(t) може вважатись трендовою у випадку, коли цей розв’язок є функцiєю

тiльки вiд одного параметру – часу.

Для сучасних методiв прогнозування трендовi моделi вiдiграють роль

функцiї для нормалiзацiї ряду, що дозволяє збiльшити повторюванiсть

навчальної вибiрки.

Розглянемо застосування методу найменших квадратiв, який часто

використовується для оцiнювання параметрiв трендових моделей та для

обчислення довiрчих iнтервалiв прогнозних значень. Строге обгрунтування

методу дано Марковим та Колмогоровим.

Для одновимiрного випадку

y′(t) = α + β · xt + ut; L =
T∑
t=1

(y′t − yt)2.

Для багатовимiрного випадку:

y = a0 + a1 · x1 + a2 · x2 + a3 · x3 + ...+ ak · xk + uk; Y = X · A+ U ;

Вектор невiдомих параметрiв A = (a0, a1, a2, ..., ak) оцiнюється за

формулою:

A = (XT ·X)−1 ·XT · Y.

В роботах [24, 25, 34] даний метод використовується для побудови

багатофакторних та авторегресiйних прогнозних моделей.

Передумови використання даного методу базуються на твердженнях

• незмiщенностi оцiнок параметрiв;

• вiдсутностi мультиколiнеарностi векторiв вхiдних параметрiв;

• вiдсутностi автокорельованостi залишкiв;

Для подолання таких труднощiв рекомендуються процедури

нормалiзацiї i стандартизацiї даних. Метод найменших квадратiв може

бути також застосований для деяких видiв нелiнiйних трендових моделей,
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якi описанi у роботi [25]. Їх можна звести до лiнiйних за допомогою замiни

змiнних.

Варто зауважити, що оцiнювання коефiцiєнту детермiнацiї та

статистичної значущостi результатiв здiйснюється не для вихiдних змiнних,

а для лiнеаризованих, що обов’язково необхiдно враховувати.

Розглянемо обчислення довiрчих iнтервалiв для прогнозу згiдно

трендової моделi. Для нормального розподiлу N(µ, σ) з невiдомими

параметрами µ та σ процес вiдповiдає наступнiй допомiжнiй статистицi

[37] :
Xn+1 −Xn

Sn
√

1 + 1/n
∼ T n−1.

Оцiнений розподiл для майбутнього значення Xn+1 є розподiлом

прогнозного значення

Xn + Sn
√

1 + 1/n · T n−1.

Ймовiрнiсть того, що значення Xn+1 буде знаходитись у заданому

iнтервалi, наступна:

Pr
(
Xn − TaSn

√
1 + (1/n) 6 Xn+1 6 Xn + TaSn

√
1 + (1/n)

)
= p,

де Ta – 100((1+p)/2)-на квантиль t-розподiлу Стьюдента з (n−1) ступенями

свободи. Тому величини

Xn ± TaSn
√

1 + (1/n)

є граничними точками 100ρ%-го прогнозного iнтервалу для значенняXn+1.

На нашу думку, до трендових моделей необхiдно вiднести також

лiнiйно-гармонiчну модель, наведену у монографiї [35]. Розглянемо її.

y(t) = c0 + c1t+
n∑
i=1

(
aicos

2π

Ti
t+ bisin

2π

Ti
t

)
, (1.5)
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де t = 1, 2, · · · , n – час, c0, c1, ai, bi, Ti – параметри моделi. Для оцiнювання

параметрiв пропонується сканування дiапазону можливих перiодiв Ti

та оцiнювання значень c0, c1, ai, bi параметрiв багатофакторної моделi з

факторами (t, cos2π
Ti
t, sin2π

Ti
t) методом найменших квадратiв. З множини

перебраних перiодiв Ti вибирається той, який забезпечує мiнiмальне

значення функцiоналу нев’язки

Z(c0, c1, ai, bi) =

Tmax∑
t=Tmin

[
Y (t)− c0 − c1t− aicos

2π

Ti
t+ bisin

2π

Ti
t

]2

→ min.

(1.6)

Даний метод показує достатньо високу точнiсть прогнозiв для рядiв

урожайностi зернових культур України. До недолiкiв даної моделi можна

вiднести наступнi:

• повний перебiр частот не є оптимальним, такий пiдхiд не дає

можливостi точно оцiнити перiод коливань;

• неможливiсть оптимiзацiї моделi за параметром Ti;

• можливi проблеми з визначенням параметрiв за МНК

(мультиколiнеарнiсть, гетероскедастичнiсть тощо).

Удосконалення даного методу розглядається в роздiлi 2.5 даної роботи.

Вiдомим методом аналiзу частотного спектру часового ряду є метод

“Гусениця”, бiльш вiдомий в захiдних публiкацiях як метод сингулярного

спектрального аналiзу (Singular Spectrum Analysis, SSA) [38–40]. Суть його

полягає у конструюваннi траєкторної матрицi з лагових змiнних часового

ряду та аналiзу головних компонент отриманої траєкторної матрицi.

Розглянемо суть даного методу.

Нехай задано часовий ряд {yt}. Метод “Гусениця” складається з

наступних крокiв.

1. Нормалiзацiя вхiдного ряду

y∗t = yt − ȳt,
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або

y∗t =
yt − ȳt
σ

,

де ȳt - середнє значення ряду, σ - середньоквадратичне вiдхилення. 2.

Побудова траєкторної матрицi

X =


y∗1 y∗2 · · · y∗m

y∗2 y∗3 · · · y∗m+1

· · · · · ·
y∗N−m y∗N−m+1 · · · y∗N

 ,

де m – розмiрнiсть вектору вкладення. Матриця X називається

ганкелевою.

3. Побудова кореляцiйної матрицi

C =
1

m
XTX.

4. Обчислення власних векторiв та власних значень матрицi C. Нехай

v(1), v(2), . . . , v(m) – власнi вектори матрицi C, а λ1, λ2, . . . , λm – її власнi

значення.

5. Вибiр мiнiмального базису власних векторiв. З множини власних

векторiв пропонується вибрати пiдмножину векторiв, якi описують тiльки

суттєву варiацiю часового ряду. Для цього упорядкуємо пари
(
λi, v

(i)
)

у порядку спадання власних значень. Нехай отриманi номери власних

векторiв є наступними: k1, k2, . . . , km. Способи вибору пiдмножини власних

векторiв для аналiзу часових рядiв детально обговорюються в [41].

Розглянемо найпростiший метод. Визначимо τ як кiлькiсть найбiльших

власних векторiв, питома вага власних значень яких бiльша, наприклад,

за 75% ваги усих власних значень.
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Запишемо матрицю Vx у виглядi отриманих власних векторiв-стовбцiв:

Vx =
(
v(k1), v(k2), . . . , v(kτ )

)
=


v

(k1)
1 v

(k2)
1 . . . v

(kτ )
1

v
(k1)
2 v

(k2)
2 . . . v

(kτ )
2

· · · · · ·
v

(k1)
m v

(k2)
m . . . v

(kτ )
m

 .

6. Вiдображення матрицi X в новому базисi власних векторiв:

Ux = V T
x X = (U1, . . . , Uτ) .

7. Вiдновлення вихiдної матрицi за першими r головними

компонентами:

X̃ =
(
v(k1), v(k2), . . . , v(kr)

)
UT

1

· · ·
UT
r

 .

8. Дiагональне усереднення (ганкелiзацiя) матрицi X̃: Оскiльки вiдновлена

матриця не буде ганкелевою (елементи дiагоналей, паралельнi побiчнiй

дiагоналi, не рiвнi мiж собою), необхiдно здiйснити зведення матрицi X̃

до такого виду. Елементи нової матрицi матимуть значення:

fs =



1
s

s∑
i=1

x̃i,s−i+1, 1 6 s 6 τ,

1
τ

τ∑
i=1

x̃i,s−i+1, τ 6 s 6 n,

1
N−s+1

N−s+1∑
i=1

x̃i+s−n,n−i+1, τ 6 s 6 N.

Оригiнальний метод “Гусениця” був розроблений для виявлення та

аналiзу прихованих перiодичностей в часових рядах, але не мiстив моделi

часового ряду, яку можна використати для побудови прогнозiв. У роботi

[41] пропонується декiлька пiдходiв побудови прогнозних моделей на основi

вище запропонованого сингулярного розкладу. Не всi вони можуть бути

застосованi до реальних часових рядiв, так як базуються на поняттi строго



детермiнованої послiдовностi. Розглянемо пiдхiд, який найбiльш ефективно

може використовуватись для аналiзу часових рядiв зi стохастичними

складовими.

Класична економетрiя включає багато робiт з прогнозування часових

рядiв [34, 42–44]. Головна iдея економетричних методiв полягає у

наближеннi часового ряду до лiнiйного виду за допомогою лiнеаризацiї.

Далi будується лiнiйна регресiйна модель та використовується для

передбачення майбутнiх значень, yt = a+ b · yt−1 + u, де a та b – регресiйнi

параметри, u – залишки. Моделюючи вiдхилення на основi t-статистики,

можна оцiнити довiрчi iнтервали отриманого точкового прогнозу. Даний

метод є бiльш грубий, але працює для детермiнованих лiнiйних трендiв.

1.3. Авторегресiйнi методи прогнозування

Означення 1.3. Процесом з авторегресiєю AR(p) називається

послiдовнiсть рiвнiв ряду {yi}, яка задовольняє рiвняння:

yn+1 = a0 + a1yn + a2yn−1 + · · ·+ ak−1yk−2 + akyk−1 + e, (1.7)

де {ai} – параметри авторегресiї, k – порядок авторегресiйної моделi, yi –

рiвнi ряду.

У монографiях [26, 45–47] пропонується метод знаходження

аналiтичного розв’язку авторегресiйного рiвняння (1.7) вiдносно параметру

часу t, що дозволяє звести авторегресiйну модель часового ряду до

трендової. Дане перетворення базується на пошуку частинних розв’язкiв

авторегресiйного рiвняння виду yhi (k) = Ai · (αi)k.
Для рiвнянь порядку вище 2-го можна виконати аналогiчнi

перетворення, але виникають труднощi, пов’язанi з розв’язанням

алгебраїчного рiвняння високого степеня. На нашу думку, даний метод

не покращує прогнознi можливостi авторегресiйних моделей у порiвняннi
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з iтерацiйним обчисленням прогнозованих значень ряду, але розв’язок

авторегресiйного рiвняння вiдносно невiдомої функцiї y(t) дозволяє

провести класифiкацiю можливих режимiв авторегресiйних процесiв

[26,48].

Також варто зауважити, що авторегресiйнi випадковi процеси у рядi

робiт [25, 49] називаються маркiвськими, так як описують процеси з

короткою пам’ятю, тобто лiнiйну залежнiсть майбутньої величини вiд ряду

попереднiх. Оскiльки пiд дискретними ланцюгами Маркова розумiють

випадковi процеси з пам’яттю один крок, то маркiвськими процесами у

роботах [25,49] називаються авторегресiйнi моделi порядку 1.

На нашу думку, клас маркiвських процесiв не обмежується лiнiйними

авторегресiйними моделями, так як залежнiсть може бути нелiнiйною та

записуватись у виглядi алгоритму абстрактної машини або клiтинного

автомату [50].

Означення 1.4. Процесом ковзного середнього MA(q) називається

послiдовнiсть рiвнiв ряду {yi}, яка задовольняє рiвняння:

yn+1 = b0 + b1en + b2en−1 + · · ·+ bk−1ek−2 + bkek−1, (1.8)

де {bi} – параметри авторегресiї, k – порядок авторегресiйної моделi, ei –

залишки.

Для моделювання та прогнозування частiше використовуються

комбiнованi ARMA(p, q)-моделi.

Означення 1.5. Процесом авторегресiї – ковзного середнього

ARMA(p, q) називається послiдовнiсть рiвнiв ряду {yi}, яка задовольняє

рiвняння:

yn+1 = a0 + a1yn + a2yn−1 + · · ·+ ak−1yk−2 + akyk−1+

+b0 + b1en + b2en−1 + · · ·+ bk−1ek−2 + bkek−1,
(1.9)

де {ai}, {bi} – параметри авторегресiї, p – порядок авторегресiйної

складової моделi, q – порядок складової ковзного середнього, ei – залишки.
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ARIMA-моделi охоплюють досить широкий спектр часових рядiв, а

незначнi модифiкацiї цих моделей дозволяють досить точно описувати

часовi ряди з сезоннiстю. Говорячи про ARIMA-моделi, матимемо на увазi,

що окремими випадками ARIMA є AR-, МА- i ARMA-моделi. Крiм того,

виходитимемо з того, що вже здiйснено пiдбiр моделi для аналiзованого

часового ряду, включаючи iдентифiкацiю вибраної моделi.

Спрогнозуємо невiдоме значення, xt+l, l > 1 вважаючи, що xt –

останнє за часом спостереження аналiзованого часового ряду, наявне в

нашому розпорядженнi i позначимо його через xlt. Вiдмiтимо, що хоча xlt
i xl+1

t−1 позначають прогноз одного i того ж невiдомого значення xt+1, але

обчислюються вони по-рiзному, оскiльки є вирiшеннями рiзних завдань.

Ряд xτ , що аналiзується в рамках ARIMA (p, k, q) -моделi, представимо

(при будь-якому τ > k) у виглядi

(1− α1L− ...− αpLp) ·
k∑
j=0

(−1)k Cj
kxτ−1 =

= δτ − θ1δτ−1 − ...− θqδτ−q,
(1.10)

де L – оператор зсуву функцiї часу на один часовий такт назад.

Зi спiввiдношення (1.10) можна виразити xτ для будь-якого τ = t −
q, . . . , t− 1, t+ 1. Отримуємо:

xτ =

(
p∑
j=1

αjL
j

)
xτ +

(
1−

p∑
j=1

αjL
j

)
·
(

k∑
i=0

(−1)j C i
kxτ−i

)
+

+

(
1−

q∑
j=1

θjL
j

)
δτ .

(1.11)

Правими частинами цих спiввiдношень є лiнiйнi комбiнацiї з p +

k попереднiх (по вiдношенню до лiвої частини) значень аналiзованого

процесу xτ , доповненi лiнiйними комбiнацiями поточного i q попереднiх

значень випадкових залишкiв δ. Причому коефiцiєнти, за допомогою яких
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цi лiнiйнi комбiнацiї пiдраховуються, вiдомi, оскiльки виражаються в

термiнах уже оцiнених параметрiв моделi. Цей факт i дає можливiсть

використовувати спiввiдношення (1.11) для побудови прогнозних значень

часового ряду на l тактiв часу вперед. Теоретичну базу такого пiдходу

до прогнозування забезпечує вiдомий результат, вiдповiдно до якого

найкращим (за середньоквадратичною похибкою) лiнiйним прогнозом у

момент часу t з випередженням l є умовне математичне сподiвання

випадкової величини xt+1, обчислене за умови, що всi значення xτ до

моменту часу t. Цей результат є окремим випадком загальної теорiї

прогнозування [51–53].

Таким чином, визначається наступна процедура побудови прогнозу по

вiдомiй до моменту прогнозування траєкторiї часового ряду:

1) за формулою (1.11) обчислюються ретроспективнi прогнози

xlt−q−l...x
l
t−1 на базi попереднiх значень часового ряду;

2) використовуючи формули (1.11) для τ > t, пiдраховуються умовнi

математичнi сподiвання для обчислення прогнозних значень.

Метод експоненцiального згладжування

Досить ефективним i надiйним методом прогнозування є метод

експоненцiального згладжування [25, 53]. Основнi переваги методу

полягають у можливостi оцiнювання вагiв початкової iнформацiї, у

простотi обчислювальних операцiй, в гнучкостi опису рiзних динамiчних

процесiв. Метод експоненцiального згладжування дає можливiсть

отримати оцiнку параметрiв тренду, що характеризує не середнiй рiвень

процесу, а тенденцiю, що склалася до моменту останнього спостереження.

Пiсля появи робiт Р. Брауна найчастiше даний метод застосовується

для реалiзацiї короткострокових i середньострокових прогнозiв. Для

методу експоненцiального згладжування основним i найбiльш важким

моментом є вибiр параметра згладжування α, початкових умов i степеня

прогнозуючого полiнома [25,51].
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Нехай початковий динамiчний ряд описується функцiєю

yt = a0 + a1t+
a2

2
t2 + ...+

ap
p!
tp + εt. (1.12)

Метод експоненцiального згладжування, що є узагальненням методу

ковзного середнього, дозволяє побудувати такий опис процесу (1.12),

при якому новим спостереженням додаються бiльшi ваги в порiвняннi зi

старими, причому ваги спостережень спадають за експонентою. Вираз

S
[k]
t (y) = α

n∑
i=0

(1− α)i S
[k−1]
t−1 (y)

називається експоненцiальною середньою до n-го порядку для ряду yt, де

α – параметр згладжування.

У розрахунках для визначення експоненцiальної середньою

користуються рекурентною формулою [54]

S
[k]
t (y) = αS

[k−1]
t (y) + (1− α)S

[k]
t−1 (y)

Як було вiдмiчено, важливу роль в методi експоненцiального

згладжування грає вибiр оптимального параметра згладжування α,

оскiльки саме вiн визначає оцiнки коефiцiєнтiв моделi, а отже,

i результати прогнозу. Вибiр параметра α доцiльно пов’язувати з

точнiстю прогнозу, тому для бiльш обгрунтованого вибору α можна

використовувати процедуру узагальненого згладжування, яка дозволяє

отримати спiввiдношення, що пов’язують дисперсiю прогнозу i параметр

згладжування [53]. Iстотним для практичного використання є питання

про вибiр порядку прогнозуючого полiнома, що багато в чому визначає

якiсть прогнозу. У роботi [53] показано, що перевищення другого порядку

моделi не приводить до iстотного збiльшення точностi прогнозу, але значно

ускладнює процедуру розрахунку.
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Вiдзначимо, що даний метод є одним з найбiльш популярних i

широко застосовується в практицi прогнозування. Враховуючи, що метод

експоненцiального згладжування є узагальненням методу найменших

квадратiв, можна сподiватися, що вiн удосконалюватиметься i далi

як в теоретичному, так i в прикладному аспектi. Один з найбiльш

перспективних напрямiв розвитку даного методу є метод рiзницевого

прогнозування, в якому саме експоненцiальне згладжування розглядається

як окремий випадок [53].

Огляд лiтератури дозволив виявити ряд недолiкiв загальновiдомих

методiв прогнозування i завдань, якi необхiдно вирiшити в данiй областi.

Головний недолiк методу експоненцiального згладжування полягає в

тому, що часовий ряд розглядається iзольовано вiд iнших явищ. Крiм того,

точнiсть прогнозу помiтно падає при довгостроковому прогнозуваннi [53].

Слабким мiсцем усiх адаптивних методiв, i методiв експоненцiального

згладжування зокрема, є пiдбiр вiдповiдного до даного конкретного

завдання параметра згладжування (адаптацiї) α. Навiть при оптимальному

пiдборi параметра модель Брауна поступається в точностi прогнозу ARIMA

(0,1,1) -моделi.

Недолiками методу найменших квадратiв є використання процедури

оцiнки, що передбачає обов’язкове виконання цiлого ряду передумов,

порушення яких може привести до значних помилок:

1) випадковi похибки повиннi мати нульову середню та скiнченнi

дисперсiї i коварiацiї;

2) кожен вимiр випадкової похибки характеризується нульовим

середнiм, не залежним вiд значень спостережуваних змiнних;

3) дисперсiї кожної випадкової похибки є постiйними, їх величини

незалежнi вiд значень спостережуваних змiнних (гомоскедастичнiсть);

4) вiдсутнiсть автокореляцiї похибок, тобто значення похибок рiзних

спостережень мають бути незалежнi один вiд одного;
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5) випадковi похибки повиннi вiдповiдати нормальному закону

розподiлу;

6) значення ендогенної змiнної x не мiстять похибок вимiрювання i

мають скiнченнi середнi значення та дисперсiї.

Вибiр моделi у кожному конкретному випадку здiйснюється за цiлим

рядом статистичних критерiїв, наприклад за дисперсiєю, кореляцiйним

вiдношенням та iн. Класичний метод найменших квадратiв передбачає

рiвноцiннiсть початкової iнформацiї в моделi. У реальнiй практицi

майбутня поведiнка процесу значно бiльшою мiрою визначається бiльш

новими спостереженнями, нiж минулими. Ця властивiсть вказує на

зменшення цiнностi ранньої (бiльш вiддаленої у часi, старої) iнформацiї.

Важливим моментом отримання прогнозу за допомогою методу

найменших квадратiв є оцiнка адекватностi отриманого результату. Для

цiєї мети використовується цiлий ряд статистичних характеристик:

- оцiнка стандартної помилки;

- середня вiдносна помилка оцiнки;

- середнє лiнiйне вiдхилення;

- кореляцiйне вiдношення для оцiнки надiйностi моделi;

- оцiнка достовiрностi вибраної моделi через значущiсть iндексу

кореляцiї за Z-критерiєм Фiшера;

- оцiнка достовiрностi моделi за F -критерiєм Фiшера;

- перевiрка на наявнiсть автокореляцiй за критерiєм Дарбiна-Уотсона.

Недолiки методу найменших квадратiв обумовленi жорсткою фiксацiєю

тренду i надiйний прогноз при цьому можна отримати тiльки на невеликий

перiод упередження. Тут мова йде про обмеженi можливостi методiв

математичної статистики, теорiї розпiзнавання образiв, теорiї випадкових

процесiв, нечiтких методiв та iн., оскiльки багато реальних процесiв не

можуть адекватно бути описанi за допомогою традицiйних статистичних
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моделей, оскiльки є iстотно нелiнiйними i мають або хаотичну, або

квазiперiодичну, або змiшану основу.

Недолiком методу адаптивного згладжування є те, що тiльки при дуже

довгих рядах можна отримати надiйний прогноз на iнтервал бiльший, нiж

при звичайному експоненцiальному згладжуваннi. На жаль, для даного

методу немає строгої процедури оцiнки необхiдної або достатньої довжини

початкової iнформацiї, для скiнчених рядiв немає конкретних умов оцiнки

точностi прогнозу.

Проблеми з методом Бокса-Дженкiнса (моделi авторегресiї – ковзного

середнього) пов’язанi, перш за все, з неоднорiднiстю часових рядiв

i складнiстю практичної реалiзацiї методу. В цiлому, результати

застосування традицiйних технологiй оцiнювання i прогнозування

фiнансового стану компанiй, а також реальної вартостi пакетiв їх цiнних

паперiв (акцiї, облiгацiї), якi вiльно продаються i купуються на фондовому

ринку, можна назвати обмеженими. Обмеженiсть цих методiв полягає

у їх залежностi вiд початкових умов i вiдсутностi гнучкостi. Жорсткi

статистичнi припущення про властивостi часових рядiв обмежують

можливостi методiв математичної статистики, теорiї розпiзнавання

образiв, теорiї випадкових процесiв, нечiтких методiв та iн. Вони не здатнi

враховувати те, що вiдносна значущiсть окремих показникiв фiнансової

звiтностi та чинникiв, що їх визначають, на практицi змiнюються з

часом, iнодi дуже рiзко i непередбачувано. Окрiм цього, традицiйнi

пiдходи характеризуються обмеженою iнформативнiстю, оскiльки

призначенi для опису якiсних чинникiв або закономiрностей в кiлькiсних

термiнах. Таким чином, на змiну традицiйним технологiям повиннi

прийти новi пiдходи, ефективнiшi в умовах структурної нестабiльностi

свiтової економiки [55]. Останнiм часом усе бiльше уваги придiляється

дослiдженню i прогнозуванню фiнансових часових рядiв з використанням

теорiї динамiчних систем, теорiї хаосу. Це досить нова область, яка



є популярним роздiлом математичних методiв економiки, що активно

розвивається [54,56–59].

1.4. Використання нелiнiйних функцiй, нейронних мереж та

генетичних алгоритмiв при побудовi трендових та

авторегресiйних моделей.

Багато реальних процесiв, у тому числi i показники ринку цiнних

паперiв, не можуть адекватно бути описанi за допомогою традицiйних

статистичних моделей, оскiльки по сутi є iстотно нелiнiйними i мають

або хаотичну, або квазiперiодичну, або змiшану (стохастика + хаос-

динамiка+детермiнiзм) основу [58–60]. У данiй ситуацiї адекватним

апаратом для вирiшення завдань аналiзу i прогнозування ринку цiнних

паперiв можуть служити штучнi нейроннi мережi, що реалiзовуються на

базi концепцiй штучного iнтелекту. Програмно-математичною основою цих

методiв є нейроннi мережi, що самоорганiзуються [61–66].

∑
x1

w1

x2

w2

xn
wn

Рис. 1.4. Математична модель нейрона

Нейронна мережа – це сукупнiсть нейронних елементiв i зв’язкiв мiж

ними (рис. 1.5). Основний елемент нейронної мережi – це формальний

нейрон (рис. 1.4), що здiйснює операцiю нелiнiйного перетворення суми

добуткiв вхiдних сигналiв на ваговi коефiцiєнти
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Рис. 1.5. Приклад нейронної мережi – багатошаровий персептрон

Y = F

(
n∑
i=1

wi · xi

)
· F (WX) , (1.13)

де X = (x1, x2, . . . , xn)
T – вектор вхiдного сигналу, W = (w1, w2, . . . , wn) –

ваговой вектор; F – оператор нелiнiйного перетворення.

В даний час методи штучних нейронних мереж вже довели свою

високу ефективнiсть при дослiдженнi фiнансово-економiчних систем.

Штучнi нейроннi мережi є апаратом з областi нейрокомп’ютингу

(neural computing), областi обчислювальних технологiй, що останнiм

часом швидко розвиваються. Обчислювальнi операцiї в таких мережах

виконуються великим числом порiвняно простих процесорних елементiв

(processing element). Структура мережi (network) тотожна математично

визначенiй структурi обчислювальної системи (графу мережi), в

якiй усi операцiї виконуються в певних вузлах, а потiк iнформацiї

вiдображається направленими ребрами графа. Кожен вузол (нейрон)

мережi представлений процесорним елементом, нейронною клiтиною,

яка спiльно з багатьма iншими процесорними елементами утворює
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нейронну обчислювальну мережу. Аналогом такого вузла у фiзiологiчнiй

нервовiй системi є нервова клiтина мозку [55]. У загальному випадку

штучна нейронна мережа є адаптивною нелiнiйною динамiчною системою.

За допомогою рiвноважних станiв такої мережi можна вирiшувати

математичнi або обчислювальнi задачi, такi як апроксимацiя функцiй,

класифiкацiя, кластеризацiя, прогнозування та багато iнших.

Iснує два класи нейронних мереж:

- мережi, що навчаються з учителем;

- мережi, що навчаються без учителя.

Нейроннi мережi, що навчаються з учителем, є засобами для

видобування з набору даних iнформацiї про взаємозв’язки мiж

входами i виходами нейромережi. Цi взаємозв’язки можуть бути

записанi математичними рiвняннями, якi можна використовувати для

прогнозування або прийняття управлiнських рiшень. “Учителем” в даному

випадку виступає набiр параметрiв, який дослiдник розмiщує на виходi

мережi. На вхiд мережi при цьому подається вiдповiдний даному виходу

вхiдний набiр даних. Мережа навчається встановлювати залежнiсть мiж

початковою iнформацiєю i результатами адаптивного iтерацiйного процесу

[55].

Алгоритм роботи мережi, що навчається без учителя, грунтується на

навчаннi змаганнями. Забезпечується така поведiнка нейронiв мережi, що

при подаваннi чергового набору даних на вхiд вони як би “змагаються” один

з одним за якнайкращу вiдповiднiсть вихiдному набору згiдно вибраним

критерiям. В результатi змагання визначається нейрон переможець, пiсля

чого структура мережi пiддається корекцiї. Клас нейронних мереж,

що самоорганiзуються, навчаються без вчителя, позначається термiном

адаптивнi нейроннi мережi (АНМ). Важливою вiдмiннiстю методу АНМ

є те, що вiн є чисельним, а не символьним методом обробки даних.

Однiєю з унiкальних особливостей АНМ є те, що вона надає внутрiшньо
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властивi їй точнi i простi механiзми для подiлу обчислювального

завдання на окремi потоки, що дозволяє проводити обчислення з високим

ступенем паралельностi. Навчання без учителя дає можливiсть виявляти

у вхiдних наборах даних невiдомi ранiше структури або закономiрностi,

що вiдображає здатнiсть АНМ до узагальнення (generalization) на

основi вхiдних прикладiв. Ця властивiсть дозволяє узагальнювати великi

набори багатовимiрних даних, якими є фiнансово-економiчнi показники

пiдприємств, виявляти i демонструвати структури, що мiстяться в них,

а також виявляти новi образи i взаємозв’язки в таких наборах даних.

Нейроннi мережi є потужним iнструментом прогнозування. Закладенi в

них генетичнi алгоритми, еволюцiонуючи природним чином, дозволяють

виявити оптимальну структуру нейронної мережi [67–69].

Першi кроки в областi штучних нейронних мереж зробили в 1943

р. Уорен Мак-Калох та Уолтер Пiтс. Вони показали, що за допомогою

порогових нейронних елементiв можна реалiзувати числення будь-яких

логiчних функцiй [64]. У 1949 р. Хебб запропонував правило навчання,

яке стало математичною основою для навчання ряду нейронних мереж

[63]. У 1957-1962 рр. Ф. Розенблатт запропонував i дослiдив модель

нейронної мережi, яку вiн назвав персептроном [65]. У 1959 р. В.

Вiдроу и М. Хофф запропонували процедуру навчання для лiнiйного

адаптивного елементу – AD ALINE. Процедура навчання отримала назву

“Дельта правило” [64]. У 80-i роки значно розширюються дослiдження

в областi нейронних мереж. Д. Хопфiлд в 1982 р. дав аналiз стiйкостi

нейронних мереж iз зворотними зв’язками i запропонував використовувати

їх для вирiшення задач оптимiзацiї. Т. Кохонен розробив i дослiдив

нейроннi мережi, що самоорганiзуються. Ряд авторiв запропонували

алгоритм зворотного поширення помилки, який став потужним засобом

для навчання багатошарових нейронних мереж [63–65]. В даний час

розроблено велике число нейросистем, якi використовуються у рiзних
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областях: прогнозуваннi фiнансових показникiв, управлiннi, дiагностицi в

медицинi та технiцi, розпiзнаваннi образiв тощо [70,71].

Для навчання мережi використовуються рiзноманiтнi алгоритми

навчання i їх модифiкацiї [72–76].

Методам аналiзу i пiдвищення якостi навчальних вибiрок

для нейромережевих прогнозних моделей присвячена робота [77].

Запропонованi мiри несуперечливостi та повторюваностi даних навчальної

вибiрки, а також методи пiдвищення якостi навчальних вибiрок, згiдно

запропонованим мiрам. Методи покращення полягають у попередньому

перетвореннi даних (ППД) першого рiвня, яке збiльшує повторюванiсть

даних (нормуваннi, згладжуваннi, замiнi ряду абсолютними та вiдносними

приростами, вибору множини вхiдних сигналiв), та ППД другого рiвня,

що забезпечує однозначнiсть вибору розмiру опису образу навчальних

вимiрiв. Для цього здiйснюється пошук розмiру образу, при якому

часовий ряд розбивається на дiлянки рiзної довжини, складнiсть на яких

однакова. Для кожної дiлянки формулюється стислий опис за допомогою

спiльної апроксимуючої функцiї. Порядок та клас апроксимуючої функцiї

задає складнiсть кожної дiлянки. Пропонується модифiкований метод

формування навчальної вибiрки, який, на вiдмiну вiд методу “вiкон”,

дозволяє зняти неоднозначнiсть вибору розмiру розпiзнаваного образу

навчальних наборiв.

Авторами [78, 79] розроблений алгоритм навчання мережi, який

мiнiмiзує середньоквадратичну помилку нейронної мережi за рахунок

використання адаптивного кроку навчання τ(t). Пропонується

використовувати логарифмiчну функцiю активацiї для вирiшення завдань

прогнозування, яка дозволяє отримати прогноз значно точнiше. Аналiз

багатошарових нейронних мереж авторiв [78, 79] i алгоритмiв їх навчання

дозволив виявити ряд недолiкiв i проблем, що можуть виникнути:
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- невизначенiсть у виборi числа шарiв i кiлькостi нейронних елементiв

у шарi;

- повiльна збiжнiсть градiєнтного методу з постiйним кроком навчання;

- складнiсть вибору вiдповiдної швидкостi навчання;

- неможливiсть визначення точок локального i глобального мiнiмуму,

оскiльки градiєнтний метод їх не розрiзняє;

- вплив випадкової iнiцiалiзацiї вагових коефiцiєнтiв нейронної мережi

на пошук мiнiмуму функцiї средньоквадратичної похибки.

Використання нейронних мереж для обробки фiнансово-економiчних

даних пiдприємств або компанiй iнколи є недостатньо гнучким. Наприклад,

в процесi самонавчання нейромережi не допускається додавання нових

нейронiв. Складнiсть використання АНМ також обумовлена тим, що

розмiрнiсть вихiдних параметрiв має бути визначена до початку

навчання. У таких випадках метод АНМ доцiльно доповнити генетичними

алгоритмами.

Прогнозування з використанням iнструментарiю генетичних

алгоритмiв вперше було запропоновано в 70-х роках ХХ столiття

[62, 80–82].У другiй половинi 1980-х рр. до цiєї iдеї повернулися у зв’язку

з навчанням нейронних мереж. Вони дозволяють вирiшувати завдання

прогнозування (останнiм часом найширше генетичнi алгоритми навчання

використовуються для банкiвських прогнозiв), класифiкацiї, пошуку

оптимальних варiантiв, i абсолютно незамiннi в тих випадках, коли в

звичайних умовах рiшення задачi засноване на iнтуїцiї або досвiдi, а не

на строгому (у математичному сенсi) її описi. Використання механiзмiв

генетичної еволюцiї для навчання нейронних мереж здається природним,

оскiльки моделi нейронних мереж розробляються за аналогiєю з мозком i

реалiзують деякi його особливостi, що з’явилися в результатi бiологiчної

еволюцiї [83].

Однiєю з особливостей генетичних алгоритмiв є складнiсть
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iнтерпретацiї розв’язку та програмна реалiзацiя. Проте, перевагою є

ефективнiсть у пошуку глобальних мiнiмумiв багатоекстремальних

цiльових функцiй, оскiльки при навчаннi нейронних мереж дослiджуються

великi областi допустимих значень вектору параметрiв. Генетичнi

алгоритми дають можливiсть оперувати дискретними значеннями

параметрiв нейронних мереж, що може привести до скорочення загального

часу навчання [67–69].

Методи iндуктивного моделювання у задачах прогнозування.

Особливо вiдзначимо, що в 70-i роки увагу фахiвцiв в областi

прогнозування привертали методи iндуктивного моделювання. [84–86]. На

вiдмiну вiд дедуктивного методу пiзнання, основна iдея iндуктивного

моделювання полягає у побудовi моделей реальних процесiв на основi

часових рядiв, а не на основi теоретичних знань про закономiрностi

функцiонування об’єкту.

Iдея методу групового урахування аргументiв запропонована

академiком О.Г. Iвахненком [87], полягає у перекладеннi на ЕОМ

задачi вiдшукання моделi, яка найкраще описує процес, що дослiджується.

Пошук органiзовано, базуючись на еволюцiйному принципi, починаючи з

найпростiших моделей, якi основуються на опорнiй функцiї, що найчастiше

має 2 аргументи, наприклад:

y = a0 + a1xixj,

y = a0 + a1xi + a2xj,

y = a0 + a1xi + a2xj + a3xixj,

y = a0 + a1xi + a2xj + a3x
2
i + a4x

2
j + a5xixj. (1.14)

У загальному випадку, використовується полiном Колмогорова-Габора:

y = a0 +
n∑
i=1

aixi +
n∑
i=1

aijxixj +
∑
i<j<k

aijkxixjxk. (1.15)
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Вiдомо, що при збiльшеннi порядку полiнома точнiсть наближення ним

множини експериментальних даних спочатку зростає, а потiм спадає. Тому

алгоритм МГУА спрямований на пошук моделi оптимальної складностi.

Розглянемо бiльш детально алгоритм МГУА.

Усi доступнi данi {x1(ti)}, {x2(ti)} · · · {xm(ti)} та {y(ti)}, i = 1, . . . , N

подiляють на навчальну та контрольну вибiрки. Необхiдно побудовати

модель процесу наступного виду:

y(t) = F (x1(t), x2(t), ..., xm(t)). (1.16)

Пошук моделi оптимальної складностi виконується у декiлька етапiв

селекцiї. На кожному етапi перебираються усi пари вхiдних параметрiв

xi(t) та xj(t) та будується модель вихiдної величини y(t + ∆t) =

f (xi(t), xj(t)), де ∆t – перiод упередження. У якостi функцiї f

вибирається одна з опорних функцiй, наприклад, заданi рiвняннями

(1.14) або (1.15). Якщо вибрати внутрiшнiм критерiєм якостi моделей

критерiй мiнiмальностi середньоквадратичного вiдхилення прогнозiв

f (xi(tk), xj(tk)) вiд фактичних майбутнiх значень y(tk+1), то параметри

опорної функцiї оцiнюються методом найменших квадратiв, хоча для

бiльш складних опорних функцiй можливий вибiр iншого критерiю та

використання нелiнiйних методiв оптимiзацiї для оцiнювання параметрiв.

Множина отриманих моделей оцiнюються згiдно вибраного

зовнiшнього критерiю. Таким критерiєм може бути мiнiмальнiсть

середньоквадратичного вiдхилення прогнозiв вiд фактичних майбутнiх

значень y(tk+1) для даних контрольної вибiрки. У наступний етап селекцiї

проходять моделi з найкращими показниками зовнiшнього критерiю.

Кiлькiсть моделей, якi залишаються, задається дослiдником i дозволяють

обмежити кiлькiсть моделей для наступного перебору.

На наступному етапi у якостi вхiдних величин використовуються

вiдгуки моделей yk(xi, xj), вибраних на попередньому етапi селекцiї.
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Будуються моделi виду z(t) = f (yi(t), yj(t)). Найкращi за зовнiшнiм

критерiєм моделi переходять у наступний етап i т.д. Критерiєм завершення

алгоритму МГУА є досягнення найкращої точностi моделi, пiсля чого

точнiсть почне падати.

У монографiї [88] запропоновано нечiткий МГУА. У роботах [89,

90]розглянута лiнiйна iнтервальна модель регресiї

Y = A0x0 + A1zx + . . .+ Anxn, (1.17)

де Ai = (ai, ci) – нечiткi числа трикутного виду, де ai – центр iнтервалу, ci
– його ширина. ci > 0, x1, x2, . . . , xn – вхiднi змiннi (xi ∈ R). Тодi вiдгук Y

моделi (1.17) буде теж нечiтким числом з центром iнтервалу

ay =
∑

aizi = aT · z, (1.18)

та шириною iнтервалу

cy =
∑

ci | zi |= cT · | z | . (1.19)

Щоб дана модель коректно описувала навчальну вибiрку

{(yi, x(i)
1 , x

(i)
2 , . . . , x

(i)
n )}, i = 1..n, необхiдно знайти такi значення нечiтких

параметрiв Ai = (ai, ci) моделi регресiї (1.17), щоб межi нечiтких вiдгукiв

моделi Y (x
(i)
1 , x

(i)
2 , . . . , x

(i)
n ) включали реальнi значення yi та б) сумарна

ширина нечiтких вiдгукiв моделi була б мiнiмальною. Таким чином, задача

нечiткої лiнiйної регресiї зводиться до задачi лiнiйного програмування:

min(c0 · n+ c1

n∑
k=1

| x(k)
i |+ c2

n∑
k=1

| x(k)
j |+ c3

n∑
k=1

| x(k)
j · x

(k)
j | +

+c4

n∑
k=1

| x(k)
i |2 + c5

n∑
k=1

| x(k)
j |2),

(1.20)
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при обмеженнях:
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(1.21)

де k – номер точки вхiдних даних k = 1, 2, . . . , n. Оскiльки

для застосування симплекс-методу необхiдно мати вимогу невiд’ємностi

шуканих параметрiв, то пропонується перейти до двоїстої задачi,

розв’язавши двоїсту задачу, вiдновити значення шуканих параметрiв.

У монографiї [88] розглянуто методи нечiткої регресiї типу (1.17)

для нечiтких чисел гаусового та дзвоноподiбного виду, а також для

регресiї у виглядi ортогональних полiномiв Чебишева та Лагерра та для

тригонометричних полiномiв. Зведення регресiї до нечiткого виду дозволяє

подолати вiдомi проблеми регресiйного аналiзу, як мультиколiнеарнiсть

та гетероскедастичнiсть. На увагу заслуговує метод МГУА для нечiтких

входiв та нечiткого виходу, так як данi про цiни сучасних фiнансових ринкiв

мають невизначенiсть i заданi iнтервальним способом.

1.5. Випадковi процеси та методи побудови маркiвських

моделей при прогнозуваннi.

У даному роздiлi розглядаються моделi для прогнозування фiнансових

рядiв, якi базуються на ланцюгах Маркова. На вiдмiну вiд аналогiчних

дослiджень з фiнансового прогнозування [91], не будуються моделi

регресiйних рiвнянь, а пропонується модель машинного навчання

(прихованi маркiвськi моделi, ПММ) для аналiзу фiнансових часових
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рядiв. Також проводиться аналiз попереднiх робiт, розкриваються

недолiки розроблених ранiше моделей та пропонуються шляхи

удосконалення, зокрема, використання неперервних сумiшей функцiй

розподiлу Гауса та вiдповiдна модифiкацiя класичного алгоритму

максимiзацiї правдоподiбностi. В роботi [92] пропонується подвiйно

зважений алгоритм максимiзацiї правдоподiбностi, основна мета якого

полягає у подоланнi однiєї з проблем класичних прихованих маркiвських

моделей – однакової значущостi всiх фрагментiв даних для прогнозу.

Оскiльки при прогнозуваннi фiнансових рядiв новi фрагменти змiн

цiни мають бiльшу значущiсть, така модифiкацiя алгоритму навчання

моделi дозволяє покращити прогнознi можливостi саме для фiнансово-

економiчних часових рядiв.

Розглянемо три основнi проблеми задач прогнозування часових рядiв,

якi пропонується вирiшити за допомогою моделей ПММ. По-перше,

характернi властивостi вiдомих фiнансових рядiв є динамiчними, тобто не

iснує єдиної моделi, яка б працювала весь час. По-друге, важко визначитись

мiж довготривалим трендом та короткочасними флуктуацiями пiд час

торгiвлi. Iншими словами, ефективна система повинна уточнювати

чутливiсть з часом. По-третє, важко визначити кориснiсть iнформацiї.

Iнформацiя, яка вводить в оману, повинна бути iдентифiкована та

вилучена.

Робота [92] нацiлена на подолання вищезазначених проблем за

допомогою системи передбачення, яка базується на прихованих

маркiвських моделях (Hidden Markov Model, HMM, далi - ПММ)

[8, 93–95]. Модель ПMM включає сумiш функцiй розподiлу для кожного

стану, як генератор прогнозу. Сумiшi функцiй Гауса мають бажанi

властивостi, завдяки чому можливо моделювати часовi ряди, розподiл

яких не вiдповiдає єдиному розподiлу Гауса. Потiм параметри прихованої

маркiвської моделi доповнюються при кожнiй iтерацiї за допомогою
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алгоритму максимiзацiї правдоподiбностi (МП). В кожний дискретний

момент часу параметри сумiшi розподiлiв, вага кожного компоненту

розподiлу на виходi, та матрицi перетворення динамiчно оновлюються для

забезпечення нестацiонарностi результуючого часового ряду.

Новий екcпоненцiйно зважений алгоритм МП дає можливiсть подолати

другу та третю з вищезазначених проблем. Даний алгоритм надає бiльшого

значення новим записам у навчальнiй вибiрцi у порiвняннi зi старими,

налаштовуючи ваговi коефiцiєнти на змiну волатильностi. Баланс мiж

довгими та короткими рядами знайдено в процесi комбiнованої торгiвлi

та передбачення.

Базуючись на експоненцiально зваженому алгоритму МП, пропонується

подвiйно зважений алгоритм МП. Даний алгоритм здатний подолати

недолiк надчутливостi експоненцiально зваженого методу максимiзацiї

правдоподiбностi. Показано, що зважений алгоритм МП може бути

записаний у формi експоненцiальних ковзних середнiх вiд змiнних моделi

ПMM. Це дозволяє отримати перевагу над iснуючими економетричними

методами у генеруваннi рiвнянь переоцiнки, основаних на максимiзацiї

правдоподiбностi. Використовуючи технологiї з теореми про МП, доведено

збiжнiсть запропонованих алгоритмiв [92].

Експериментальнi результати показують, що модель ПММ стабiльно

показує кращi результати, нiж прибутковiсть iндексу змiшаних фондiв

протягом п’яти 400-денних тестових перiодiв на промiжку вiд 1994 до 2002

року. Запропонована модель також стабiльно показує кращi результати,

нiж вiдомi алгоритми прогнозування для iндексу S&P 500 за показником

Шарпа.

Почнемо з визначення властивостей маркiвського процесу, пiсля

чого розглянемо характеристики прихованих маркiвських моделей. В

роботах Рабiнера [93] наведено детальний огляд маркiвських процесiв

та прихованих маркiвських моделей та вiдображенi основнi проблеми
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прихованих маркiвських моделей. Данi роботи є основоположними при

побудовi прихованих маркiвських моделей для прогнозування фiнансових

часових рядiв.

Маркiвськi моделi використовуються для задач аналiзу даних, таких

як розпiзнавання мови, дослiдження варiацiй температури, бiологiчних

часових рядiв та iн. У маркiвськiй моделi кожна послiдовнiсть

спостережень залежить вiд попереднiх елементiв у данiй послiдовностi.

Розглянемо систему, в якiй задано множину станiв S = {1, 2, · · · , s}. У
кожний дискретний промiжок часу t, система здiйснює перехiд з одного

стану в iнший, згiдно iз заданими ймовiрностями переходiв. Позначимо

стан системи в момент часу t як st.

У багатьох випадках прогноз наступного стану та зв’язана з ним

послiдовнiсть спостережень залежить тiльки вiд теперiшнього стану, це

означає те, що ймовiрностi переходiв мiж станами не залежать вiд усiєї

передiсторiї системи. Такий процес називається маркiвським процесом

першого порядку.

Властивостi таких процесiв можна описати наступними рiвняннями: 1)

обмежений горизонт

P (Xt+1 = sk|X1, . . . , Xt) = P (Xt+1 = sk|Xt) (1.22)

2) часова iнварiантнiсть

= P (X2 = sk|X1) (1.23)

Оскiльки переходи мiж станами iнварiантнi у часi, можна записати

матрицю ймовiрностей переходiв A з елементами:

aij = P (Xt+1 = sj|Xt = si) (1.24)

aij є ймовiрностями, отже: aij > 0;

∀i, j
N∑
j=1

aij = 1 (1.25)
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Також необхiдно зафiксувати ймовiрнiсть кожного стану на початку

певного часового iнтервалу та початковий розподiл ймовiрностей:

πi = P (X1 = si) (1.26)

при

N∑
i=1

πi = 1. (1.27)

У явнiй маркiвськiй моделi стани, мiж якими здiйснюються переходи

та функцiї ймовiрностей є вiдомими, тому можна розглядати послiдовнiсть

станiв як вихiднi данi.

Ланцюги Маркова можна застосувати для моделювання рухiв цiни

акцiй, ввiвши множину дискретних станiв системи для моделювання змiни

цiни певного виду акцiй. Ланцюг Маркова можна зобразити у виглядi

графу переходiв мiж станами. Стани в ланцюгу Маркова можна зв’язати

зi змiною цiни: “значне збiльшення”, “невелике збiльшення”, “незмiннiсть”,

“невеликий спад”, “значний спад”.

Маркiвська модель, яка описана вище, є обмеженою, тому ми

розширюємо її для покращення можливостей в приховану маркiвську

модель (далi ПММ). В ПММ процес, який генерує послiдовнiсть, що

розглядається, є невiдомим. Кiлькiсть станiв, ймовiрностi переходiв та

початковий стан також невiдомi.

Замiсть квантування кожної змiни детермiнованого виходу набором

дискретних станiв (таких як велике зростання, незначний спад тощо),

кожний стан прихованої маркiвської моделi зв’язаний з ймовiрнiсною

функцiєю. В момент часу t, послiдовнiсть станiв ot генерується

ймовiрнiсною функцiєю bj(ot), яка зв’язана зi станом j, та має такий

вигляд:
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bj(ot) = P (ot|Xt = j). (1.28)

Розглянемо приклад прихованої маркiвської моделi, яка описує

дiяльнiсть iнвестора з передбачення змiн ринкової цiни, основану на

множинi стратегiй iнвестування. Припустимо, що iснує 5 стратегiй

iнвестування, кожна з яких дає вiдмiнний прогноз ринкової цiни

на наступний день(великий спад, невеликий спад, без змiн, невелике

збiльшення, значне збiльшення). Вiдомо, що iнвестор здiйснює прогноз

кожен день лише згiдно однiєї стратегiї.

Яким чином професiонал здiйснює прогноз – невiдомо. Також невiдомо,

якою стратегiєю вiн буде користуватись кожного наступного дня.

Для вiдповiдi на перше запитання створимо приховану маркiвську

модель як модель фiнансового експерта. Кожна з п’яти стратегiй вiдповiдає

прихованому стану в ПММ. Множина змiн цiни (явних станiв) мiстить

усi символи (коди) змiн цiни, та кожна змiна зв’язана з певним станом.

Зi стратегiями зв’язанi рiзнi розподiли ймовiрностей символiв змiн

цiни. Кожний стан зв’язаний з iншими станами за допомогою функцiї

ймовiрностей переходiв.

На вiдмiну вiд маркiвських ланцюгiв, прихована маркiвська модель

передбачає вибiр трейдером окремої стратегiї пiсля використання в

минулий раз однiєї з iнших, тiльки залежно вiд ймовiрностi послiдовностi

спостережень. Шлях до удосконалення ефективностi ПММ полягає у

тому, що вибирається найкраща послiдовнiсть стратегiй на основi наявної

послiдовностi станiв. Вводячи функцiї розподiлу ймовiрностей для станiв

ПММ, збiльшуємо можливостi моделi у презентабельностi, порiвняно з

явною моделлю, при якiй зв’язки “стратегiя-стан” є фiксованими.

Алгоритм генерацiї послiдовностi прогнозних станiв включає наступнi

кроки:
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1. Вибрати початковий стан (початкову стратегiю) X1 = i, згiдно з

початковим розподiлом станiв Π.

2. Задати номер промiжку часу t = 1, з якого вiдраховується

послiдовнiсть станiв.

3. Отримати прогноз, згiдно зi стратегiєю даного стану i, тобто bij(ot).

Таким чином, ми маємо прогноз для кожного наступного дня.

4. Здiйснити перехiд до нового стану Xt+1, згiдно розподiлу

ймовiрностей переходiв мiж станами.

5. Задати час t = t + 1 та перейти до кроку 3, якщо t 6 T , iнакше

завершити роботу.

Очевидно, що iснує реальна вiдповiднiсть мiж аналiзом послiдовностей

даних та ПMM. Особливо у випадку аналiзу фiнансових часових рядiв

та прогнозування, коли данi можуть бути далекi вiд генерованих

певним стохастичним процесом, який невiдомий публiцi. Аналогiчно

вищезазначеному прикладу, якщо кiлькiсть стратегiй професiонала та

їх суть невiдомi, можна взяти уявного професiонального iнвестора i

вважати його зовнiшньою силою, яка рухає цiну вгору чи вниз. ПMM має

бiльш широкi можливостi, нiж звичайнi ланцюги Маркова. Ймовiрностi

переходiв, як i функцiї розподiлу ймовiрностей появи послiдовностi станiв,

уточнюються в процесi “навчання” алгоритму.

Крiм схожостi властивостей ПMM та даних часового ряду, алгоритм

максимiзацiї правдоподiбностi (МП) представляє собою клас ефективних

методiв “навчання” моделi. Маючи значнi об’єми даних, якi є результатом

деякого прихованого процесу, можна створити ПMM, а алгоритм МП дає

можливiсть оцiнити параметри моделi, що найкраще вiдповiдають вiдомим

даним торгiвлi.

Загальний пiдхiд ПMM включає технологiю некерованого навчання,

яка дозволяє знайти новi характернi риси дослiджуваного процесу.

Алгоритм навчання здатний приймати вхiднi послiдовностi рiзної
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довжини, без необхiдностi зводити навчання до “шаблону”. Удосконалений

авторами роботи [92] алгоритм МП дає можливiсть збiльшити “вагу”

бiльш свiжих даних при навчаннi, а також вiдкривається можливiсть

налаштовувати баланс мiж вимогами до чутливостi та точностi.

ПMM застосовуються пiд час розпiзнання мови, у бiоiнформатицi

та аналiзi рiзних часових рядiв, таких як данi погоди, дефекти

напiвпровiдникiв та iн. Вайгенд та Ши вперше застосували ПMM в аналiзi

фiнансових часових рядiв.

Можна видiлити три фундаментальних задачi ПMM, якi є важливими

для прихованих маркiвських моделей:

1. Для вiдомої моделi µ = (A,B,Π), та послiдовностi явних станiв O =

(o1, ..., oT ), обчислити ймовiрнiсть певної послiдовностi явних станiв моделi.

Тобто обчислити ймовiрнiсть P (oj).

2. Для вiдомої моделi та послiдовностi явних станiв O, визначення

прихованої послiдовностi станiв (1, · · · , N), що найкраще “пояснює” дану

послiдовнiсть явних станiв.

3. Для вiдомої послiдовностi O та простору можливих моделей

визначити параметри та знайти модель, яка максимiзує ймовiрнiсть P (Oj).

Перша задача може використовуватись для визначення, якi з

“навчених” моделей найбiльш адекватно описують послiдовнiсть явних

станiв, яка спостерiгається. У випадку фiнансових часових рядiв для

вiдомої iсторiї змiн цiни або iндексу, яка модель найкраще пояснює

дану iсторiю. Друга задача полягає в знаходженнi прихованого шляху.

Звернувшись до вищенаведеного прикладу зi стратегiями, задача полягає

у визначеннi послiдовностi стратегiй, якi щоденно використовує iнвестор-

професiонал. Третя задача є найбiльш цiкавою, так як стосується

“навчання” моделi. В аналiзi реальних фiнансових часових рядiв,

розглядається навчання моделi на основi iсторiї минулих рухiв цiни. Тiльки
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пiсля “навчання” ми можемо використовувати модель для подальшого

прогнозування.

В загальному виглядi ПMM є кортеж (S,K,Π, A,B), де:

1. S = {1, ... , N} – множина станiв. Стан системи в момент часу t

позначимо st.

2. K = {k1, . . . , kM} – вихiдний алфавiт. У випадку дискретних станiв,

M є кiлькiстю дискретних станiв. У вищезгаданому прикладi M дорiвнює

кiлькостi можливих змiн цiни.

3. Початковий розподiл станiв = {πi}, де i ∈ S, πi визначається як

πi = P (s1 = i). (1.29)

4. Розподiл ймовiрностей переходiв мiж станами A = {aij}; i, j ∈ S.

aij = P (st+1|st); 1 6 i; j 6 N (1.30)

5. Розподiл ймовiрностей явних станiв B = bj(ot). Функцiя ймовiрностi

для кожного стану задається наступним чином:

bj(ot) = P (ot|st = j) (1.31)

Пiсля формалiзацiї задачi у виглядi ПMM та припущення, що

модельованi данi, згенерованi за допомогою ПMM, необхiдно обчислити

ймовiрностi послiдовностей станiв системи та можливу послiдовнiсть

прихованих станiв. Також проводиться “навчання” параметрiв моделi, яке

базуються на вiдомих даних та отримуємться бiльш точна модель. Далi

“навчену” модель можна використовувати для передбачення нових даних.

Алгоритм симуляцiї прихованої маркiвської моделi включає наступнi

кроки:

Виберемо початковий стан x1 по розподiлу π.

Для усiх t вiд 1 до T :



53

а) Виберемо спостережувану dt за розподiлом

bj(k) = p(vk |xj ).

б) Виберемо наступний стан за розподiлом

aij = p(qt+1 = xj |qt = xi) .

Алгоритм знаходження ймовiрностi послiдовностi спостережень у данiй

моделi:

1. Iнiцiалiзацiя: α1(i) = πibi(d1).

2. Крок iндукцiї: αt+1(j) =

[
n∑
i=1

αt(i)aij

]
bj(dt+1).

3. Пiсля T iтерацiй пiдрахуємо приховану ймовiрнiсть:

p(D |λ) =
n∑
i=1

αT (i).

Алгоритм знаходження найбiльш ймовiрних послiдовностей станiв:

1. Iнiцiалiзацiя: δ1(i) = πibi(d1), ψ1(i) = {}.
2. Крок iндукцiї:

δt(j) = max
16i6n

[δt−1(i)aij] bj(dt),

ψt(j) = arg max
16i6n

[δt−1(i)aij] .

3. Пiсля T iтерацiї визначити:

p∗ = max
16i6n

δT (i), q∗T = arg max
16i6n

δT (i).

4. Визначити послiдовнiсть: q∗t = ψt+1(q
∗
t+1).

Розглянутий iтерацiйний алгоритм дозволяє уточнити параметри

моделi та послiдовнiсть прихованих станiв для даного набору

спостережень.
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У даному пiдроздiлi теоретично описується загальна форма ПММ,

та матерiал iлюструється за допомогою прикладiв. Формалiзується

маркiвська властивiсть, яка є основою даних моделей. Далi розглядаються

три основнi задачi, зв’язанi з ПММ. Розглянута загальна структура моделi

та введенi розширення даної базової моделi, описанi технологiї розв’язання

поставлених задач. Для органiзацiї “навчання” системи передбачення

використовуються алгоритми Вiтербi та Баум-Велча.

Проаналiзуємо попереднiй досвiд застосування прихованих маркiвських

моделей для прогнозування часових рядiв. Першою спробою застосувати

ПММ для прогнозування в фiнансах здiйснили вченi А. Вайгенд

та Ш. Ши [95]. Ними була запропонована модель експертiв для

прогнозування динамiки iндексу S&P 500. Пiд експертами, якi були

закодованi дискретними станами ПММ мались на увазi три нейронних

мережi з рiзними налаштуваннями. Перша нейромережа була налаштована

на прогнозування даних з невеликою волатильнiстю, друга була навчена на

високоволатильних даних, а третя вiдповiдала за “викиди”. Пiд “викидами”

мається на увазi частина даних, якi не увiйшли до двох вищезазначених

груп.

Пiд час прогнозування створювався торговий пул, який являв собою

середовище з обмеженими у часi даними про динамiку цiни. Даний пул

оновлювався за допомогою додавання свiжих даних про цiну та вилучення

з пулу старих. Моделi в даному пулi проходили “навчання” з цiллю генерацiї

прогнозу на наступний торговий день. Навчання експерта, основаного на

ПММ являло собою коригування значень матрицi ймовiрностей переходiв

A.

Модель Вайгенда та Ши має наступнi недолiки. По-перше, в торговому

пулi значення кожного фрагменту були однаковими, що при великiй

кiлькостi даних призводить до проблеми перенавчання. Для вирiшення цiєї

проблеми запропоновано експоненцiально зважений алгоритм МП, у якому
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для свiжих даних надається бiльша значущiсть. Наступною проблемою

є те, що при “навчаннi” для трьох моделей використовується однаковий

алгоритм оцiнювання коефiцiєнтiв, не враховуючи специфiчнi можливостi

кожного виду моделi. Навiть якщо класифiкувати фрагменти даних за

показником волатильностi, то такий подiл буде суб’єктивним, а ряди з

промiжними значеннями волатильностi не обов’язково демонструватимуть

однаковi властивостi. В роботi [92] наводяться моделi з сумiшами

розподiлiв, в яких налаштовуються окремi параметри кожного компоненту

сумiшi.

У попереднiх пiдроздiлах формули для адаптацiї параметрiв моделi

були викладенi для випадку дискретної послiдовностi спостережень.

Але змiни цiни не є дискретними значеннями, процедура квантифiкацiї

неперервних значень дискретизованими станами призводить до втрати

iнформацiї. Тому пропонується використовувати сумiшi функцiй розподiлу

Гауса як модель неперервних спостережень.

У випадку неперервної функцiї розподiлу ПMM, функцiя bj(ot)

є неперервною функцiєю розподiлу або сумiш неперервних функцiй

розподiлу:

bj(ot) =
M∑
k=1

wjkbjk (ot), j = 1, ..., N, (1.32)

де M – кiлькiсть сумiшей та w є вага кожної сумiшi. Ваги сумiшей мають

наступнi обмеження:

M∑
k=1

wjk = 1, j = 1, . . . , N ;wjk > 0; j = 1, . . . , N ; k = 1, . . . ,M. (1.33)

Кожна функцiя bjk(ot) є D-вимiрною логарифмiчно ввiгнутою

функцiєю розподiлу з середнiм вектором µjk та матрицею коварiацiй Σjk:
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bjk(ot) = N(ot, µjk,Σjk). (1.34)

Основна задача “навчання” – визначення параметрiв складових функцiй

розподiлу ймовiрностi. Таке D-вимiрне навчання вимагає вибору найбiльш

корельованих часових рядiв у якостi вхiдних даних. Наприклад, для

прогнозування цiни на акцiї IBM, є сенс включити у вхiднi данi цiни акцiй

Microsoft та iнших високотехнологiчних компанiй.

Звичайна функцiя розподiлу Гауса має наступний вигляд:

bjk(ot) = N(ot, µjk,Σjk) =
1√
2πσ

exp

(
−(x− µjk)2

2Σ2
jk

)
, (1.35)

де ot – дiйсне число. Багатовимiрна функцiя розподiлу Гауса запишеться

так:

bjk(ot) = N(ot, µjk,Σjk) =

= 1

(2π)
D
2 |Σjk|

1
2

exp
(
−1

2 (ot − µjk)T Σ−1
jk (ot − µjk)

)
,

(1.36)

де ot – вектор явних значень прогнозованого ряду. Пропонується

модифiкацiя алгоритму Баума-Велча [92] для випадку багатовимiрних

часових рядiв з дiйсними значеннями. Вводяться наступнi допомiжнi

змiннi:

δi(t) =
M∑
m=1

δim(t) =
M∑
m=1

1

P
ai(t− 1)ajiwimbim(oi)βi(t). (1.37)

Далi необхiдна змiнна для позначення ймовiрностi знаходження у станi

j в момент часу t з k-м компонентом сумiшi, яка пояснює даний набiр

спостережень ot:

νj,k(t) =
αj(t)βj(t)∑N
j=1 αj(t)βj(t)

· wjkN(oi, µjk, σjk)∑M
k=1wjkN(oi, µjk, σjk)

(1.38)
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З новими допомiжними змiнними запишемо модифiкованi формули

уточнення параметрiв:

µ′im =

∑T
t=1 δim (t) ot∑T
t=1 δim (t)

(1.39)

σ′im =

∑T
t=1 δim (t) (ot − µ′im) (ot − µ′im)′∑T

t=1 δim (t),
(1.40)

w′im =

∑T
t=1 δim (t) ot∑T
t=1 δi (t)

, (1.41)

a′ij =

∑T
t=1 ai (t)αi (t) aijbj (ot+1) βi (t+ 1)∑T

t=1 αi (t) βi (t)
. (1.42)

В даному роздiлi розглянуто ПMM, адаптовану для прогнозування

фiнансових часових рядiв, зокрема для iндексу S&P 500. Розглянутi

питання про вибiр функцiї щiльностi розподiлу приростiв дослiджуваної

величини, правило коригування параметрiв моделi, яке базується на

максимiзацiї правдоподiбностi. Кожен стан ПMM зв’язаний з сумiшшю

функцiй розподiлу Гауса з рiзними параметрами, якi дають кожному стану

рiзнi прогнознi переваги. Деякi стани бiльш чутливi до низьковолатильних

даних, iншi бiльш точнi на високоволатильних промiжках часу.

Модернiзований алгоритм МП придiляє бiльше уваги свiжим даним. Iндекс

Dow Jones включений в експерименти як допомiжний iндикатор для

визначення волатильностi ряду S&P 500.

Зважений алгоритм максимiзацiї правдоподiбностi для ПММ

Розглянемо бiльш детально традицiйний алгоритм МП з точки зору

конструювання функцiї ймовiрностi та Q-функцiї. У попереднiх роботах

не придiляється достатньої уваги випадку затухання значення фрагменту

даних з часом. Прийнято, що кожен фрагмент даних у послiдовностi

навчання має однакову важливiсть та остаточне оцiнювання базується на
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припущеннi цiєї рiвної важливостi, не звертаючи увагу, наскiльки велика

вибiрка даних для навчання та промiжок часу, який описують данi. Такий

пiдхiд є ефективним при невеликих фрагментах навчання та нечутливостi,

або розмiрнiсть часу не є важливою. Традицiйнi моделi ПММ, основанi

на максимiзацiї правдоподiбностi, показують високi результати в обробцi

та розпiзнаваннi мови та вiдео, де послiдовнiсть фрагментiв даних не має

великого значення.

Але фiнансовi часовi ряди вiдрiзняються вiд вищезгаданих сигналiв

своїми унiкальними характеристиками. Необхiдно бiльше звернути увагу

на новi данi, залишаючи у вибiрцi навчання i старi, вiддаленi у часi

фрагменти, але використовуючи їх зi зменшеною довiрою. Усвiдомлюючи,

що змiна важливостi даних з часом та мотивована цим концепцiя

експоненцiйного ковзного середнього (далi ЕКС) фiнансових часових

рядiв, в роботi [92] пропонується модернiзацiя експоненцiйно зваженого

алгоритму МП. Показано, що остаточне перевизначення параметрiв

ПMM та функцiй розподiлу може бути виражене у формi комбiнацiї

експоненцiйних ковзних середнiх (ЕКС) для змiнних, що мiстять промiжнi

стани. Для знаходження кращого балансу мiж короткочасними та

довготривалими трендами, авторами [92] пропонується подвiйно зважений

алгоритм МП, який має властивостi налаштовувати чутливiсть за

допомогою включення iнформацiї про волатильнiсть.

Доведено збiжнiсть експоненцiально зваженого алгоритму МП за

допомогою зваженої версiї теореми про максимiзацiю правдоподiбностi.

Нехай функцiя розподiлу ймовiрностi p(X|Θ), яка показує ймовiрнiсть

послiдовностi спостережень X = {x1, · · · , xN} для даного параметру

Θ. В моделi прихованих маркiвських гаусових сумiшей (далi ПМГС) Θ

включає множину середнiх та коварiацiй гаусових сумiшей, зв’язаних з

кожним станом, разом з матрицею ймовiрностей переходу та ваговими

коефiцiєнтами кожного компоненту сумiшi.
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Вважаючи, що данi є незалежними та рiвномiрно розподiленими за

законом p, ймовiрнiсть спостерiгати всю послiдовнiсть даних обчислюється

наступним чином:

P (X|Ω) =
N∏
i=1

p(xi|Ω) = L(Ω|X) (1.43)

Функцiя L називається функцiєю правдоподiбностi для параметрiв при

заданому наборi даних. Цiль алгоритму МП полягає в знаходженнi вектору

параметрiв Θ*, який вiдповiдає максимальному значенню L:

Ω∗ = arg max
Ω

L(Ω|X). (1.44)

Далi алгоритм МП знаходить математичне сподiвання для

логарифмiчної функцiї правдоподiбностi log p(X; Y |Θ) вiдносно невiдомих

значень Y для даної явної частини X та параметрiв останньої оцiнки.

Виберемо Q-функцiю в якостi позначення для цього очiкування:

Q
(
Θ,Θ(i−1)

)
= E

[
log p (X, Y |Θ) |X,Θ(i−1)

]
=

=
∫
y∈γ

log p (X, y|Θ) f
(
y|X,Θ(i−1)

)
dy.

(1.45)

де Θ(i−1) є оцiнки з минулої iтерацiї алгоритму МП. Базуючись на Θ(i−1)

намагаємось знайти новi оцiнки Θ, якi оптимiзують функцiю Q. γ є простiр

можливих значень для змiнної y.

При обчисленнi функцiї Q вважається, що кожен фрагмент даних має

рiвну важливiсть при оцiнцi нових параметрiв. Цей момент є важливим

у задачах розпiзнавання мови та вiзуальних сигналiв, але фiнансовi

часовi ряди мають характеристики, для яких параметр часу стає дуже

важливим. З плином часу, вираженiсть старих фрагментiв затухає,

з’являються новi риси часового ряду. Якщо локальна послiдовнiсть даних,

яка використовується у “навчаннi” є достатньо великою, новi риси або

тренди, що виникають, неминуче втратять свою чiткiсть.
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Тому необхiдно створити новий алгоритм МП, який надає бiльше

важливостi для бiльш свiжих даних у процедурi “навчання”. Для

розв’язання цiєї задачi, необхiдно по-перше перетворити Q-функцiю.

Нагадуємо, що Q-функцiя є мiрою “правдоподiбностi” повного набору

даних вiдносно прихованих даних Y для даної послiдовностi явних станiвX

та оцiнки останнiх параметрiв Θ. Пропонується включити часово-залежнi

ваговi коефiцiєнти η, очiкуючи вiдобразити iнформацiю про часовий

параметр.

Нова форма функцiї правдоподiбностi Q∗ матиме наступний вигляд:

Q∗
(
Θ,Θ(i−1)

)
= E

[
log ηp (X, Y |Θ) |X,Θ(i−1)

]
=

=
∫
y∈γ

log ηp (X, y|Θ) f
(
y|X,Θ(i−1)

)
dy.

(1.46)

Аналогiчно формулам (1.39)-(1.42) виводяться iтерацiйнi формули

уточнення параметрiв моделi при зваженому врахуваннi фрагментiв даних.

Висновки до роздiлу 1

Короткий огляд пiдходiв i економiко-математичних методiв

прогнозування часових рядiв дозволяє зробити висновки, що не

iснує одного унiверсального, задовольняючого всiм вимогам, методу

прогнозування, що не володiє недолiками. Кожен пiдхiд i кожен метод

мають свої переваги, недолiки, межi застосування. У свiтовiй економiчнiй

лiтературi кiлькiсть методiв прогнозування обчислюється багатьма

десятками. Варто вiдзначити, що цi методи базуються або на кореляцiйно-

регресiйних моделях, або на трендах, для представлення яких вибирається

найбiльш вiдповiднi екстраполяцiйнi залежностi.

Величезний досвiд математичного моделювання динамiчних

(еволюцiйних) процесiв, накопичений в свiтi за останнi десятилiття,

невимiрно розширив i багато в чому змiнив сталi уявлення про
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адекватнiсть iснуючих математичних моделей сутi цих процесiв. Стало

очевидно, що класичного арсеналу математичного моделювання, що

базується на лiнiйнiй парадигмi (при якiй малi збурення вхiдних даних

системи у незначнiй мiрi змiнюють її траєкторiю), у багатьох випадках

явно недостатньо для побудови адекватних математичних моделей. Ця

обставина зумовила фундаментальний перегляд лiнiйної концепцiї i перехiд

на так звану нелiнiйну парадигму (nonlinear science) в математичному

моделюваннi, при якiй малi збурення вхiдних даних або значень змiнних

динамiчної системи можуть в катастрофiчно великiй мiрi змiнити її

траєкторiю через складнiсть самої системи i хаотичнiсть її поведiнки).

Практична цiннiсть указаної парадигми обумовлена тим, що за допомогою

її основних положень стає можливим бiольш адекватно вiдображати

специфiчнi характеристики iєрархiчностi, конкретної динамiки i високий

рiвень невизначеностi, властивi реальним соцiальним, економiчним,

фiнансовим, фiзичним та iншим складним процесам i системам. Перехiд

на нову концепцiю викликав необхiднiсть створення принципово нових

iнструментальних засобiв математичного моделювання, зокрема таких, як

фрактальна геометрiя, фрактальний аналiз, методи детермiнованого хаосу

i iн. Через цю обставину для побудови прогнозної моделi запропоновано

новий пiдхiд, який базується на використаннi iнструментарiю складних

ланцюгiв Маркова з використанням iєрархiї приростiв часу та дискретного

Фур’є-продовження для прогнозування низькочастотної складової

часового ряду.
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РОЗДIЛ 2

МЕТОДИ ПРОГНОЗУВАННЯ НА ОСНОВI СКЛАДНИХ

ЛАНЦЮГIВ МАРКОВА ТА ДИСКРЕТНОГО

ФУР’Є-ПРОДОВЖЕННЯ

2.1. Метод прогнозування на основi складних ланцюгiв

Маркова

Розглянемо поняття ланцюгiв Маркова. Припустимо iснує послiдовнiсть

дискретних станiв певної системи. З цiєї послiдовностi можна визначити

ймовiрностi переходу з одного стану в iнший. Простим ланцюгом Маркова є

випадковий процес, в якому ймовiрностi наступного стану залежaть тiльки

вiд попереднього стану та не залежать вiд усiх iнших станiв. На вiдмiну вiд

простого, складним ланцюгом Маркова називають випадковий процес, в

якому ймовiрностi наступного стану залежать не тiльки вiд наявного, а вiд

послiдовностi декiлькох попереднiх станiв (передiсторiї) [96, 97]. Основна

властивiсть ланцюгiв Маркова задана рiвнянням (1.22). Кiлькiсть станiв в

передiсторiї називається порядком ланцюга Маркова.

Теорiя простих ланцюгiв Маркова широко викладена в лiтературi,

наприклад в [96,97], що стосується ланцюгiв Маркова вищих порядкiв, то в

лiтературi даний термiн використовується рiдко. Наприклад, в статтi [98]

автор використовує термiн “ланцюги Маркова” для процесiв з пам’яттю

об’ємом декiлька попереднiх значень. У роботах [99, 100] пропонується

використання класу перiодичних ланцiгiв Маркова для побудови прогнозiв

часових рядiв технiчних систем.

Ланцюг Маркова порядку вище першого можна звести до простого
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ланцюга Маркова за допомогою узагальнення поняття стану: “наявний

стан”, як ряд послiдовних станiв [49]. В цьому випадку апарат простих

ланцюгiв Маркова може бути застосований до складних.

Припустимо, що процес, динамiчний ряд якого дослiджується,

породжений певною моделлю детермiнованого хаосу, що означає iснування

причинно-наслiдкової залежностi наступних станiв вiд передiсторiї. Для

точного оцiнювання ймовiрностей наступного стану, необхiдно врахувати

кожен з попереднiх, оцiнивши ймовiрностi переходiв при данiй передiсторiї.

Оскiльки знання про причинно-наслiдкову залежнiсть обмежена даною

реалiзацiєю ряду, то ймовiрностi можуть бути оцiненi тiльки наближено.

Основна задача сучасних методiв прогнозування максимально використати

iнформацiю з вiдомого вiдрiзку ряду для побудови моделi ряду та

використати побудовану модель, виокремивши з можливих сценарiїв

продовження ряду найбiльш ймовiрнi.

Ряд вихiдних значень, призначений для прогнозування, необхiдно

перевести в ряд дискретних номерiв станiв. Необхiдно зафiксувати

кiлькiсть станiв s дискретного ланцюга Маркова, кожен з яких зв’язуємо з

абсолютною або вiдносною змiною величини вихiдного сигналу за певний

промiжок часу ∆t. Найпростiшим прикладом може бути 2 стани: зростання

(стан 1) та спадання (стан 2). В загальному випадку всi можливi прирости

вихiдного ряду необхiдно класифiкувати на s класiв [4]. Способи розбиття

будуть розглянутi у наступних пiдроздiлах даної роботи.

Далi здiйснюється прогнозування ряду дискретизованих станiв. При

заданому порядку ланцюга Маркова та останньому узагальненому станi

вибирається найбiльш ймовiрний стан в якостi наступного. У випадках

неоднозначностi при визначеннi найбiльш ймовiрного стану застосовується

алгоритм, який дозволяє зменшити кiлькiсть можливих сценарiїв прогнозу.

Таким чином, маємо ряд прогнозованих станiв, якi для вiдомого
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останнього значення ряду можуть бути перетворенi на дискретизований

ряд прогнозних значень.

Обчислення приростiв, прогнозування та послiдуюче вiдновлення

можна здiйснити для рiзних приростiв часу ∆t. Для ефективного

використання iнформацiї, представленiй в наявному часовому рядi,

прогнозування здiйснюється для рiзних приростiв часу ∆t =1,2,4,8...,

або бiльш складної iєрархiї приростiв, яка розглянута в данiй роботi в

пiдроздiлi 2.3, та послiдовного “склеювання” результатiв прогнозування,

отриманих при рiзних iнтервалах дискретизацiї ∆t.

Процедура прогнозування та склеювання є iтерацiйною та проводиться,

починаючи з менших приростiв, додаючи на кожному кроцi прогноз з

бiльшим приростом часу.

Оскiльки при збiльшеннi кроку дискретизацiї часу ∆t зменшується

статистика для визначення ланцюгiв Маркова, найбiльший крок

дискретизацiї, який приймає участь у прогнозуваннi, обмежується.

Для доповнення прогнозу низькочастотною складовою використовується

наближення нульового порядку у виглядi лiнiйного тренду [49], або

комбiнацiї лiнiйного тренду та гармонiйних коливань [14]. Дана процедура

розглядається в роздiлi 2.5 даної роботи.

Стани в складних ланцюгах Маркова та пiдходи до їх

визначення.

Як зазначено вище, стани дискретного ланцюга Маркова визначаються

величинами абсолютних або вiдносних приростiв величини, що

прогнозується. Дослiджуваний процес описується у виглядi часового

ряду цiни p(t) iз заданим промiжком дискретизацiї ∆t

pti = p(t0 + i∆t). (2.1)

Основою для класифiкацiї станiв є прирiст, або прибутковiсть ряду.
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Розглядається абсолютнi (2.2) та вiдноснi (2.3) прирости ряду.

rabs(t) = pt − pt−∆t (2.2)

rrel(t) =
pt − pt−∆t

0.5 · (pt − pt−∆t)
; (2.3)

де pt – вхiдний ряд динамiки цiни, ∆t – промiжок дискретизацiї,

який вибрано для аналiзу. Математичне сподiвання ряду прибутковостей

дорiвнює нулю, а дисперсiя є фактично мiрою волатильностi ряду.

Ряд вихiдних значень необхiдно перетворити у ряд дискретних станiв.

Позначимо кiлькiсть вибраних станiв s, кожен з яких пов’язаний

iз абсолютною (rabs(t)) або вiдносною (rrel(t))прибутковiстю сигналу,

обчислену з кроком ∆t. Алгоритм розбиття на стани вiдiграє важливу

роль для якостi прогнозу, оскiльки необхiдно щоб система станiв

iнформативно описувала вхiдний часовий ряд дiйсних величин, дозволила

виявити закономiрностi у послiдовностях станiв, та з iншого боку

було використано мiнiмальна необхiдна кiлькiсть дискретних станiв, при

якому кодування не погiршувало б точнiсть представлення часового

ряду. У дисертацiї запропоновано ефективнi алгоритми дискретизацiї

ряду прибутковостей у виглядi послiдовностi дискретних станiв, якi

враховують особливостi негаусового розподiлу прибутковостей фiнансово-

економiчних часових рядiв. Пропонуються наступнi способи класифiкацiї

прибутковостей у стани: класифiкацiя на основi принципу рiвномiрностi за

кiлькiстю представникiв в класах та на основi принципу рiвномiрностi за

вiдхиленням, а також їх комбiнацiї для рiзних модулiв вiдхилень. На основi

значень прибутковостей rt здiйснюється класифiкацiя та перетворення

значень ряду в ряд дискретних станiв. Один з принципiв проведення

класифiкацiї рiвномiрнiсть за кiлькiстю представникiв класiв. Дана

класифiкацiя подiляє множину всiх приростiв rt на s рiвних по кiлькостi

груп. Обчисленi прирости ряду з даною дискретизацiєю упорядковуємо за

зростанням та здiйснюємо подiл вiдсортованого масиву на рiвнi частини.
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Таким чином визначаються граничнi значення rlim,i, якi використовуються

при перетвореннi прибутковостей на номери класiв. Проблему може

створити велика кiлькiсть однакових станiв, що спричинює однаковi

межi декiлькох сусiднiх станiв. Це створює номера станiв без жодного

представника, що робить необхiдним корекцiю розбиття з цiллю досягнути

найбiльш можливої рiвномiрностi в розподiлу на стани. Класифiкацiя

вiдбувається за наступним алгоритмом:

st = (i|rlim,i−1 > rt > rlim,i) (2.4)

де st – номер стану, який вiдповiдає моменту часу t, для якого обчислена

прибутковiсть rt; i — номер стану (1 . . . s), iнтервал (rlim,i−1, rlim,i] якого

вiдповiдає обчисленiй прибутковостi rt. Крiм iнтервалу прибутковостей,

заданого зазначеними вище граничними значеннями (rlim,i−1, rlim,i], для

кожного стану вибирається середнє значення прибутковостi ravg,i, яке

буде використовуватись при вiдновленнi значень ряду за прогнозованими

дискретними станами.

Пропонується декiлька алгоритмiв класифiкацiї вiдхилень на стани.

Алгоритми класифiкацiї видiляють межевi прирости для s класiв, чим

визначають, до якого класу вiдноситься той чи iнший прирiст у вибiрцi

навчання. Розглянемо алгоритми класифiкацiї:

1. Розподiл, рiвномiрний за кiлькiстю представникiв кожного класу;

2. Розподiл, рiвномiрний за величиною вiдхилень;

3. Комбiнований розподiл (межi крайнiх лiвого та правого стану

визначається рiвномiрними за кiлькiстю, усi iншi - рiвномiрнi за

вiдхиленням);

4. Комбiнований розподiл при можливостi регулювати кiлькiсть

представникiв крайнiх станiв.

Розподiл, рiвномiрний за кiлькiстю представникiв, проводиться за

наступною схемою. Обчислюємо прирости ряду з даною дискретизацiєю,
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упорядковуємо їх та дiлимо вiдсортований масив на рiвнi частини.

Таким чином, ми досягаємо рiвномiрностi по кiлькостi представникiв в

станах. Проблему може створити велика кiлькiсть однакових станiв, що

спричинює однаковi межi декiлькох сусiднiх станiв. Це створює номери

станiв без жодного представника, що робить необхiдним корекцiю розбиття

з цiллю досягнути найбiльш можливої рiвномiрностi розподiлу частот

представникiв станiв.

Другий спосiб розбиття на стани полягає в тому, щоб розбити iнтервал

вiд мiнiмального (вiд’ємного) до максимального вiдхилення на рiвнi

по вiдхиленню частини. В цьому випадку рiвномiрнiсть по кiлькостi

представникiв в станах не зберiгається. Це далеко не всi можливi способи

розбиття.

Для кожного стану вибирається середнє значення, яке буде

використовуватись при вiдновленнi ряду по прогнозованим станам.

Оскiльки реальна причинно-наслiдкова залежнiсть в процесi, який

представлений динамiчним рядом, невiдома, то пропонується декiлька

способiв розбиття на стани, при яких, по-перше, переходи мiж станами були

представленi достатньою кiлькiстю прецендентiв, а по-друге, усереднення

вiдхилень всерединi станiв не вплинуло б суттєво на точнiсть одержаного

прогнозу.

Для перевiрки ефективностi розбиття пропонується провести

процедуру дискретизацiї та класифiкацiї приростiв на стани на кожному

рiвнi ∆t iєрархiї приростiв, а потiм по вiдомим станам для кожного ∆t

вiдновити значення ряду та провести процедуру склеювання. Оскiльки

ряди станiв повнiстю вiдповiдають вихiдному ряду, то отримується крива,

вiдхилення якої вiд вихiдної спричиненi лише похибкою усереднення

всерединi станiв (похибка квантування). Таким чином, прийнявши

певне значення кiлькостi станiв s, та провiвши процедуру дискретизацiї,
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вiдновлення та склеювання (без прогнозування), одержуємо абсолютну

похибку дискретизацiї (квантування).

Розглянемо процес дискретизацiї та вiдновлення дискретизованих

значень функцiї y = sin(x) для s = 3, 6, 9, 12 у випадку простої та складної

iєрархiї.
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Рис. 2.1. Дискретизацiя та вiдновлення y = sin(x). Проста iєрархiя

Iз рис. 2.1-2.4 видно, що складна iєрархiя дає бiльш точне вiдновлення,

так як бiльш густа сiтка дискретизацiї часу виправляє похибки

квантування, якi виникають на iнших рiвнях ∆t iєрархiї приростiв часу.

Також зi збiльшенням кiлькостi станiв точнiсть вiдновлення збiльшується,

але необхiдно мати на увазi, що вибiр кiлькостi рiвнiв квантування

обмежений тим, що для прогнозування необхiдне визначення ймовiрностей

переходiв з достатньою точнiстю, для чого необхiдна достатня кiлькiсть

переходiв мiж виокремленими станами.

Алгоритм побудови багатокрокового прогнозу

Розглянемо послiдовнiсть операцiй, необхiдних для побудови прогнозу

вихiдного ряду. Для цього необхiдно задати наступнi параметри:
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Рис. 2.2. Дискретизацiя та вiдновлення y = sin(x). Складна iєрархiя
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Рис. 2.3. Дискретизацiя та вiдновлення для моделi Хижак-жертва. Проста

iєрархiя
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Рис. 2.4. Дискретизацiя та вiдновлення для моделi Хижак-жертва. Складна

iєрархiя

1) Вид iєрархiї приростiв часу (проста – степенi двiйки, складна -

добуток степенiв перших простих чисел).

2) Величини s – кiлькiсть станiв та r - порядок ланцюга Маркова.

Цi параметри можна зробити iндивiдуальними для кожного рiвня

дискретизацiї, знаходження оптимальних параметрiв буде обговорюватись

у пiдроздiлi 2.3.

3) Величина порогу δ, та мiнiмальна кiлькiсть представникiв кожного

стану СЛМ Nmin.

Отже, алгоритм побудови прогнозу зводиться до наступних крокiв:

1. Визначити iєрархiю приростiв часу - послiдовнiсть величин ∆t,

максимальне з яких повинне вiдповiдати довжинi навчальної вибiрки

N .

2. Для кожного приросту часу ∆t у порядку зростання приростiв,

провести прогнозування станiв та вiдновити за цими станами ряд.

При цьому треба:

(a) обчислити прирости з дискретизацiєю ∆t;
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(b) перевести ряд приростiв у ряд номерiв станiв {1, . . . , s};
(c) обчислити ймовiрностi переходiв для узагальнених станiв;

(d) побудувати ряд прогнозних станiв за допомогою застосування

процедури визначення найбiльш ймовiрного наступного стану;

(e) вiдновити ряд прогнозних значень з ряду подiй з дискретизацiєю

∆t;

(f) провести процедуру склеювання результату з рядом, який

отримався в результатi склеювання попереднiх шарiв (з меншим

кроком ∆t). У випадку, якщо даний ряд є першим, повернути

його без змiн у якостi результату склеювання.

3. Останнiй склеєний ряд склеїти з продовженням лiнiйного тренду,

побудованого по всiм попередньо вiдомим точкам.

Ряд, склеєний з лiнiйним трендом, є результатом прогнозування.

2.2. Складнi ланцюги Маркова та вплив передiсторiї

(пам’ятi). Порядок ланцюга Маркова

У випадку простого ланцюга Маркова на основi ряду станiв

обчислюються ймовiрностi переходiв з кожного стану у всi iншi.

Цi ймовiрностi прийнято записувати у виглядi квадратної матрицi

розмiрнiстю s. Наприклад, зв’язавши рядки матрицi зi станами, з яких

вiдбувається перехiд, а стовбцi (елементи цих рядкiв) – зi станами, у якi

визначається ймовiрностi переходу.

Наприклад, для п’яти станiв можна записати матрицю ймовiрностей

переходiв A:
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A =



p11 p12 p13 p14p15

p21 p22 p23 p24p25

p31 p32 p33 p34p35

p41 p42 p43 p44p45

p51 p52 p53 p54p55


,

в якiй, наприклад A(1, 2) = p12 – ймовiрнiсть переходу iз стану 1 в стан 2.

Якщо вiдомий вектор pt = (1, 0, 0, 0, 0), ймовiрностей виникнення станiв

у поточний момент t то, згiдно теоремi Байеса, вектор ймовiрностей

наступного стану обчислюється за формулою:

pt+1 = pt · A,

а вектор ймовiрностей станiв через k крокiв обчислюється за формулою:

pt+k = pt · Ak,

У випадку складного ланцюга Маркова, ймовiрнiсть наступного стану

залежить не тiльки вiд попереднього стану, а й вiд послiдовностi r

станiв, якi вiдбулись перед даним. У цьому випадку, необхiдно обчислити

ймовiрностi переходiв з послiдовностi r станiв у стан (r + 1). Формально

цi ймовiрностi можна було б записати в прямокутну таблицю розмiрностi

(rs, s).

Можна звести ланцюги Маркова порядку r до ланцюга порядку 1,

узагальнивши поняття “наявний стан”, включивши у нього послiдовнiсть

з r станiв, якi передують стану, ймовiрнiсть появи якого обчислюється.

Таким чином, ймовiрностi переходiв можна записати в квадратну матрицю

розмiрнiстю (rs, rs).

Наведемо приклад матрицi ймовiрностей переходiв A для ланцюга

Маркова порядку r = 2 та з кiлькiстю станiв s = 3. Вiдповiднiсть
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послiдовностей станiв введеним узагальненим станам наступна:
Послiдовнiсть станiв Узагальнений стан

11 1

12 2

13 3

21 4

22 5

23 6

31 7

32 8

33 9
Тодi матриця A ймовiрностей переходiв для узагальнених станiв матиме

розмiрнiсть 99, наприклад:

A =



p11,11 0 0 p21,11 0 0 p31,11 0 0

p11,12 0 0 p21,12 0 0 p31,12 0 0

p11,13 0 0 p21,13 0 0 p31,13 0 0

0 p12,21 0 0 p22,21 0 0 p32,21 0

0 p12,22 0 0 p22,22 0 0 p32,22 0

0 p12,23 0 0 p22,23 0 0 p32,23 0

0 0 p13,31 0 0 p23,31 0 0 p33,31

0 0 p13,32 0 0 p23,32 0 0 p33,32

0 0 p13,33 0 0 p23,33 0 0 p33,33



.

Процес прогнозування полягає в наступному: вибирається останнiй

стан (у випадку ланцюга Маркова порядку r > 1 береться послiдовнiсть

r останнiх станiв). Визначається ймовiрнiсть переходу з даного стану

у всi можливi. Iз усiх можливих наступних станiв вибирається стан з

максимальною ймовiрнiстю. У випадку декiлькох станiв з максимальною

ймовiрнiстю процес прийняття рiшення буде описаний далi.
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Вибраний найбiльш ймовiрний стан приймається, як наступний

прогнозований стан та процедура повторюється з наступним (доданим як

останнiй) станом. Таким чином, отримуємо ряд прогнозних станiв для даної

величини дискретизацiї ∆t.

Далi по одержаному ряду станiв та вiдомому початковому значенню

yN вiдбувається вiдновлення ряду для даної дискретизацiї ∆t. При

цьому кожний стан являє собою ∆t точок ряду. З кожним станом

зв’язаний середнiй прирiст, який додається до значення останньої точки

ряду та обчислюється наступна дискретизована точка. Промiжнi точки

заповнюються, як лiнiйна iнтерполяцiя двох вiдомих сусiднiх точок.

Розглянемо процедуру покрокового прогнозування, при якiй у якостi

наступного прогнозного стану вибирається стан з найбiльшою ймовiрнiстю

при даних умовах. Для цього ми використовуємо матрицю ймовiрностей

переходiв iз стану в стан. При цьому необхiдно враховувати, що

ймовiрностi можуть обчислююватись тiльки наближено. Для пiдвищення

точностi оцiнювання ймовiрностей необхiдно збiльшити об’єм вибiрки

можливих переходiв мiж станами. Але дана вибiрка обмежена конкретною

реалiзацiєю ряду, що прогнозується, тому пропонується ряд алгоритмiчних

правил, якi дозволяють врахувати принципову наближенiсть оцiнених

ймовiрностей переходiв при прогнозуваннi майбутнiх станiв дискретного

ланцюга Маркова.

Розглянемо конкретний випадок розподiлу ймовiрностей наступного

стану та проiлюструємо алгоритм вибору прогнозного стану при заданих

умовах.

Як видно з рис.2.5, для того, щоб не допустити втрати станiв,

ймовiрностi яких обчисленi з похибкою (наприклад, стан 6 на рис.2.5),

необхiдно до стану з максимальною ймовiрнiстю додати сусiднi стани,

ймовiрнiсть яких не вiдрiзняється вiд максимального бiльше нiж на δ.
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Рис. 2.5. Розподiл ймовiрностей на певному кроцi

Параметр δ вибирається залежно вiд похибки оцiнювання ймовiрностей,

його значення необхiдно експериментально апробувати.

Якщо прийняти δ = 0, 01 (рис.2.5), то до множини найбiльш

ймовiрних станiв увiйдуть наступнi: {2, 3, 6, 7}. Декiлька сусiднiх станiв з

максимальною ймовiрнiстю будемо називати кластером. У даному випадку

це стани 2 та 3. Якщо прийняти δ = 0, 02, тодi множина найбiльш

ймовiрних станiв буде {1, 2, 3, 4, 6, 7}. Для прогнозування необхiдно

вибрати один або два найбiльш ймовiрних стани. Вибираючи два стани

з найбiльш ймовiрних, метод дозволяє розглянути два найбiльш ймовiрних

сценарiї можливого продовження ряду. Для вибору наступного стану

пропонуються наступнi правила:

1. Якщо рiвнi (квантованi прирости) з максимальною ймовiрнiстю

створюють декiлька кластерiв (кластер - група з декiлькох сусiднiх

рiвнiв – елементiв кластера, мiнiмальний кластер – один iзольований

рiвень), то вибираємо найбiльший за розмiром кластер.
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2. Якщо число елементiв кластера непарне, то вибираємо центральний

елемент у якостi kmax.

3. Якщо число елементiв в кластерi парне, то розглядаємо два

центральнi елементи кластеру, та вибираємо в якостi kmax той з них,

який ближче до центру розподiлу.

4. Якщо два центральних елементи кластера знаходяться на однаковiй

вiдстанi вiд центру розподiлу, то необхiдно розглянути обидва, як

можливi варiанти 1 та 2 значень kmax (точка бiфуркацiї).

5. Якщо кластерiв з максимальним розмiром декiлька, то розглядаємо

їх, як новi елементи, якi, в свою чергу, можуть формувати кластери,

з якими необхiдно вчинити аналогiчно пунктам 1–4.

В цей принцип вiдбору закладенi наступнi мiркування:

1. Якщо iснують два однакових сусiднi стани з максимальною

ймовiрнiстю, то краще взяти той, який ближче до центра розподiлу,

щоб звести до мiнiмуму ризик вiдображення у прогнозi хибних

трендiв.

2. Якщо рiвнi з максимальною ймовiрнiстю не сусiднi (багатомодальний

розподiл), то необхiдно розглянути як мiнiмум два варiанти, оскiльки

це може бути зв’язане з бiфуркацiями, якi теж хотiлось не упустити

з розгляду.

3. Реалiзуючи прогноз по варiанту 1) (на усiх етапах iєрархiї),

отримується в певному наближеннi нижня границя прогнозу, а

реалiзуючи прогноз за варiантом 2) – його верхня границя.

У прикладi розподiлу (рис. 2.5) у випадку δ = 0, 02 кластерами

найбiльш ймовiрних станiв будуть множини {1, 2, 3, 4} та {6, 7}. Згiдно

правилам 1 та 3, рекомендується вибрати середнiй стан найбiльшого (у

нашому випадку, першого) кластеру - стан 3 (згiдно правилу 4, iз двох

середнiх 2 та 3 найближчий до центру розподiлу - стан 4).

Якщо прийняти (δ = 0, 01), кластерами найбiльш ймовiрних станiв
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будуть множини {2, 3} та {6, 7}. Промiжок мiж станами 4 та 5 необхiдно

взяти як центр розподiлу (стан, що вiдповiдає нульовому вiдхиленню, мав

би знаходитись мiж станами 4 та 5), таким чином вiдстанi вiд центра

розподiлу до двох вибраних кластерiв є однаковими. В такому випадку має

мiсце бiмодальний розподiл (обидва кластери є однаково ймовiрними), тому

для адекватного моделювання майбутнiх сценарiїв, необхiдно розглянути

2 варiанти. Перший сценарiй буде починатись зi стану 3, (згiдно правилу 3

як найближчий до центра розподiлу у кластерi з парної кiлькостi станiв)

а другий - зi стану 6 (за аналогiчним правилом 3).

Отже, у випадку невизначеностi майбутнього стану, обмежуємось

розглядом одного чи двох варiантiв (сценарiїв) прогнозу: один з варiантiв

є верхньою границею прогнозу, а другий – нижньою.

2.3. Iєрархiя приростiв часу та процедура склеювання

По одержаному ряду станiв та вiдомому початковому значенню

вiдбувається вiдновлення ряду для даної дискретизацiї ∆t. При цьому

кожний стан являє собою ∆t точок ряду. На етапi класифiкацiї станiв з

кожним станом був зв’язаний середнiй прирiст ravg,i, який додається до

значення останньої точки ряду та обчислюється наступна дискретизована

точка. Промiжнi точки заповнюються як лiнiйна iнтерполяцiя вiдомих двох

сусiднiх точок. Алгоритм вiдновлення значень ряду yt на основi початкової

цiни pt та ряду середнiх приростiв, ravg,ik вiдповiдних прогнозним станам
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sk можна задати послiдовнiстю обчислень (6):

yt = pt

yt+1 = yt + ravg,i1/∆t = pt + ravg,i1/∆t

yt+2 = yt+1 + ravg,i1/∆t = pt + ravg,i1/∆t

. . .

yt+∆t−1 = yt+∆t−2 + ravg,i1/∆t = pt + (∆t˘1)ravg,i/∆t

yt+∆t = yt+∆t−1 + ravg,i1/∆t = pt + ∆travg,i/∆t = pt + ravg,i1

yt+∆t+1 = yt+∆t + ravg,i2/∆t = pt + ravg,i1 + ravg,i2/∆t

· · ·

yt+n∆t = yt+∆t−1 + ravg,in/∆t = pt +
n∑
k=1

ravg,ik, (2.5)

де yt - прогнозний ряд, ravg,ik - середнiй прирiст, що вiдповiдає i-

му спрогнозованому дискретному стану. Дана процедура є аналогом

чисельного розв’язання задачi Кошi. Вiдомо, що метод Ейлера [?] для

задачi Кошi суттєвим недолiком має накопичення похибки з кожною

наступною iтерацiєю. Для подолання цiєї проблеми були запропонованi

багатокроковi методи (Рунге-Кутти), якi використовують декiлька

попереднiх точок для обчислення кожної наступної. У данiй дисертацiї

пропонується альтернативний пiдхiд до вирiшення цiєї проблеми, iдея

якого полягає у коригуваннi накопиченої похибки за допомогою прогнозу,

виконаного з бiльш крупним кроком. Наприклад, прогноз значення yt+2∆t

можна отримати як два кроки прогнозування ∆t, а також, застосувавши

цей же алгоритм до вихiдного ряду з кроком дискретизацiї 2∆t та

здiйснивши одну iтерацiю прогнозування. У першому випадку похибка буде

накопичена за два кроки, а у другому – тiльки за один. Це дає можливiсть

пiдкоректувати прогнозну точку yt+2∆t, отриману вiд двокрокового

прогнозування так, щоб її значення спiвпало з бiльш точним прогнозом

цiєї точки, зробленим з кроком 2∆t, а усi iнтерпольованi точки були
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пiдкоректованi вiдповiдно. Таку процедуру корекцiї прогнозного часового

ряду назвемо склеюванням. Дана процедура органiзована iтерацiйно та

проводиться, починаючи з менших приростiв, додаючи на кожному кроцi

прогноз з бiльшим приростом часу.

Прогнози часового ряду необхiдно обчислювати з рiзними кроками

дискретизацiї часу. Наприклад, аналогiчно з дискретним перетворенням

Фур’є, розглядаємо прирости величиною степенiв двiйки. Спочатку

обчислюємо прирости, як рiзницю двох сусiднiх значень ряду, потiм

здiйснюємо розрiдження ряду з кроками 2, 4, 8, 16 i т. д. Позначимо поточну

рiзницю мiж вимiрами у часi через ∆t.

Для кожного ∆t виконуємо перетворення ряду приростiв у ряд

станiв, здiйснюємо прогнозування майбутньої послiдовностi станiв, потiм

вiдновлюємо ряд iз заданою дискретизацiєю по спрогнозованому рядi

станiв.

Ряди, отриманi при вiдновленнi для рiзних ∆t, проходять iтерацiйну

процедуру склеювання, в результатi якої прогнози з бiльшим кроком

∆t коригують значення ряду, отриманих при прогнозуваннi з меншими

значеннями iнтервалу ∆t.

Таким чином, вибирається iєрархiя приростiв, кожен з яких вiдповiдає

за свою частоту, на якiй вiдбувається прогнозування та поєднання

прогнозiв на рiзних ∆t в один ряд у процесi склеювання.

Суть процесу склеювання полягає в наступному. Процедура

склеювання є iтерацiйною, ряд з кожною наступною (з бiльшим кроком)

дискретизацiєю коригує, пiдтягуючи до своїх вузлових точок прогноз,

отриманий пiсля склеювання на попереднiх, менших ∆t. Перетворення, якi

виконуються в процесi склеювання, можна записати у виглядi наступних

обчислень:

Нехай задана iєрархiя вiдносних (квантованих) приростiв:
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yk∆tk, y
k
2∆tk

, ..., ykN ; k = 1, 2, ..., Kmax для крокiв дискретизацiї

∆t1 = 1; ∆t2, ...,∆tKmax
вiдповiдно.

Нехай процедура склеювання проведена для сукупностi крокiв ∆t1 =

1; ∆t2; ...; ∆tKmax
та отриманий ряд значень Xk

0 , X
k
1 , ...X

k
N з iнтервалом

дискретизацiї ∆tk. Тодi продовження процедури склеювання та перехiд до

ряду значень Xk−1
0 , Xk−1

1 , ...Xk−1
N вiдбувається за алгоритмом:

початкове значення:

xk+1
0 = xk0 = x0;

для промiжку 0 < t 6 ∆tk+1:

xk+1
1 = xk+1

0 +
(
xk1 − xk0

)
+ 1 ·

xk+1
0 yk+1

∆tk+1
−
(
xk∆tk+1

−xk0
)

∆tk+1
;

xk+1
2 = xk+1

0 +
(
xk2 − xk0

)
+ 2 ·

xk+1
0 yk+1

∆tk+1
−
(
xk∆tk+1

−xk0
)

∆tk+1
;

...

xk+1
∆tk+1−1 = xk+1

0 +
(
xk∆tk+1−1 − xk0

)
+

+ (∆tk+1 − 1) ·
xk+1

0 yk+1
∆tk+1

−
(
xk∆tk+1

−xk0
)

∆tk+1
;

xk+1
∆tk+1

= xk+1
0 +

(
xk∆tk+1

− xk0
)

+ ∆tk+1 ·
xk+1

0 yk+1
∆tk+1

−
(
xk∆tk+1

−xk0
)

∆tk+1
≡

≡ xk+1
0

(
1 + yk+1

∆tk+1

)
;

для промiжку ∆tk+1 < t 6 2∆tk+1:



81

xk+1
∆tk+1+1 = xk+1

∆tk+1
+
(
xk∆tk+1+1 − xk∆tk+1

)
+

+1 ·
xk+1

∆tk+1
yk+1

2∆tk+1
−
(
xk2·∆tk+1

−xk∆tk+1

)
∆tk+1

;

xk+1
∆tk+1+2 = xk+1

∆tk+1
+
(
xk∆tk+1+2 − xk∆tk+1

)
+

+2 ·
xk+1

∆tk+1
yk+1

2∆tk+1
−
(
xk2·∆tk+1

−xk∆tk+1

)
∆tk+1

;

...

xk+1
2∆tk+1−1 = xk+1

∆tk+1
+
(
xk2∆tk+1−1 − xk∆tk+1

)
+

+ (∆tk+1 − 1) ·
xk+1

∆tk+1
yk+1

2∆tk+1
−
(
xk2·∆tk+1

−xk∆tk+1

)
∆tk+1

;

xk+1
2∆tk+1

= xk+1
∆tk+1

+
(
xk2∆tk+1

− xk∆tk+1

)
+

+∆tk+1 ·
xk+1

∆tk+1
yk+1

2∆tk+1
−
(
xk2·∆tk+1

−xk∆tk+1

)
∆tk+1

≡
≡ xk+1

∆tk+1

(
1 + yk+1

2∆tk+1

)
;

. . .

для останнього промiжку N −∆tk+1 < t 6 N :

xk+1
N−∆tk+1+1 = xk+1

N−∆tk+1
+
(
xkN−∆tk+1+1 − xkN−∆tk+1

)
+

+1 ·
xk+1
N−∆tk+1

yk+1
N −

(
xkN−xkN−∆tk+1

)
∆tk+1

;

xk+1
N−∆tk+1+2 = xk+1

N−∆tk+1
+
(
xkN−∆tk+1+2 − xkN−∆tk+1

)
+

+2 ·
xk+1
N−∆tk+1

yk+1
N −

(
xkN−xkN−∆tk+1

)
∆tk+1

;

...

xk+1
N−1 = xk+1

N−∆tk+1
+
(
xkN−1 − xkN−∆tk+1

)
+

+ (∆tk+1 − 1) ·
xk+1
N−∆tk+1

yk+1
N −

(
xkN−xkN−∆tk+1

)
∆tk+1

;

xk+1
N = xk+1

N−∆tk+1
+
(
xkN − xkN−∆tk+1

)
+

+∆tk+1 ·
xk+1
N−∆tk+1

yk+1
N −

(
xkN−xkN−∆tk+1

)
∆tk+1

≡
≡ xk+1

N−∆tk+1

(
1 + yk+1

N

)
.

Цю процедуру проводимо для k = 1, 2, 3, . . . , Kmax, починаючи з k =

1. Початковий ряд (при k = 1 для ∆t1 = 1)x1
0, x

1
1, . . . , x

1
N знаходимо за

алгоритмом:
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x1
0 = x0;

x1
1 = x1

0

(
1 + y1

1

)
;

x1
2 = x1

1

(
1 + y1

2

)
;

...

x1
N = x1

N−1

(
1 + y1

N

)
.

Розглянемо процедуру склеювання часового ряду на прикладi

фрагменту iндексу PFTS:
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Рис. 2.6. Процес склеювання двох iєрархiй часового ряду

На рис.2.6 зображено процес склеювання прогнозiв з iнтервалами

дискретизацiї ∆t = 1, 2, 4 до нового ряду з дискретизацiєю ∆t = 8. Як

видно з рисунка, точки ряду, склеєного з ∆t=1,2,4 (рис.2.6, пунктирна

лiнiя) “пiдтягуються” до точок нового ряду з дискретизацiєю ∆t=8

(рис.2.6, штрихпунктирна лiнiя). В результатi отримується ряд, склеєний

з ∆t1, 2, 4, 8 (рис. 2.6, суцiльна лiнiя). Як видно з рисунку, характернi риси

прогнозу при ∆t = 4 зберiгаються пiсля склеювання з прогнозним рядом

при ∆t = 8.
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Iєрархiя приростiв дискретизацiй, як степенi числа 2 – не єдиний

спосiб побудови iєрархiї дискретизацiй. Для покращення прогнозу можна

використовувати бiльш часту iєрархiю дискретизацiй, наприклад, добуток

степенiв простих чисел.

Висувається гiпотеза, що при бiльшiй кiлькостi прогнозiв з рiзними

промiжками дискретизацiї ∆t, отриманий пiсля склеювання прогноз буде

бiльш точно вiдображати характер процесу, що прогнозується. Тому у

якостi альтернативної до множини значень ∆ti = 2i, пропонується

множина ∆ti = pm1
1 · p

m2
2 · · · · · pmn

n , де {pk} - пiдмножина множини простих

чисел, {mk} - спецiально вибрана множина показникiв степенiв. Множина

простих чисел {pk} та вiдповiдна множина їх степенiв {mk} вибираються

з розрахунку, щоб кiлькiсть рiзних значень ∆ti було максимальним. У

цьому випадку, згiдно припущення, можна покрити фрагмент часового

ряду, взятий як навчальна вибiрка, бiльш густою сiткою приростiв ∆ti,

таким чином використавши бiльше iнформацiї, наявної у часовому рядi.

Припустимо, що довжина ряду, який необхiдно розкласти на iєрархiї

– N . Взявши послiдовнiсть перших простих чисел p1, p2, ..., pn та

послiдовнiсть їх степенiв, при яких pm1
1 · pm2

2 · · · · · pmn
n = N1 <

N . Число N1 повинне бути якомога ближчим до N , щоб збiльшити

кiлькiсть точок, якi використовуються при прогнозуваннi. Простi числа i

їх степенi слiд вибирати таким чином, щоб кiлькiсть дiльникiв цього числа

було максимальним. Це забезпечить максимальну щiльнiсть сiтки точок

дискретизацiй. Оскiльки N1 є добутком заданих степенiв простих чисел, то

кiлькiсть дiльникiв числа N1 можна обчислити за наступною формулою:

(m1 + 1) · (m2 + 1) · · · · · (mn + 1). Ця кiлькiсть приростiв ∆ti повинна бути

максимiзована.

Задача полягає в тому, щоб знайти послiдовнiсть простих чисел та

вiдповiднi їх степенi, для яких, по-перше, добуток pm1
1 · pm2

2 · · · · · pmnn = N1

був би близьким до N, а по-друге, кiлькiсть дiльникiв цього числа була б
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максимальною. Для розв’язання цiєї задачi можна використовувати повний

перебiр варiантiв, оскiльки цей процес не займає значного обчислювального

часу, а також проводиться лише один раз на початку прогнозування.

Розглянемо приклад:

Для N = 5000 необхiдно пiдiбрати такий набiр простих чисел

2, 3, 5, 7, . . . , qk, при якому число крокiв дискретизацiї буде близьким

до максимально можливого. Максимальне k та вiдповiдне йому qk

визначається умовою:

lnN

k ln qk
≈ 1; ⇒ k ≈ lnN

ln qk
.

N = 5000; q1 = 2; q2 = 3; q3 = 5; q4 = 7; q5 = 11;

k = 3; ln 5000
ln 5 = 5, 29; k = 4; ln 5000

ln 7 = 4, 37;

k = 5; ln 5000
ln 11 = 3, 55.

Вибираємо k = 4:

m2 = ln 5000
4 ln 2 = 3, 07; m3 = ln 5000

4 ln 3 = 1, 94; ;

m7 = ln 5000
4 ln 7 = 1, 09; ⇒

23325171 = 2520; ⇒ N = 24325171 = 5040; ⇒

Kmax = (m2 + 1) (m3 + 1) (m5 + 1) (m7 + 1) = 5 · 3 · 2 · 2 = 60; ⇒

∆t = 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 14, 15, 16, 18, 20, 21, 24, 28, 30,

35, 36, 40, 42, 45, 48, 56, 60, 63, 70, 72, 80, 84, 90, 112, 120, 126,

140, 144, 168, 180, 210, 240, 252, 280, 315, 336, 360, 420, 504, 560,

630, 720, 840, 1008, 1260, 1680, 2520, 5040.

Таким чином, замiсть 12 приростiв у випадку простої iєрархiї

(212=4096), маємо 60 приростiв, що дозволить створити бiльш густу сiтку

часових приростiв, та за висунутим припущенням, отримати бiльш точний

прогноз.
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Вибiр оптимальних параметрiв алгоритму прогнозування

Описаний вище алгоритм має параметри, якi необхiдно пiдбирати

експериментально. Для цього проводиться процедура оптимiзацiї

параметрiв, проводячи тестовi прогнози для вiдомої частини ряду та

оцiнюючи результат.

Вихiдний ряд розбивається на 2 частини, першу приймаємо як

навчальну вибiрку, а iншу як тестову. Будемо проводити тестовi прогнози

при рiзних значеннях параметрiв та оцiнювати вiдхилення прогнозу вiд

реального значення.

Оскiльки висунуто припущення, що для кожного приросту часу

необхiдно окремо пiдбирати параметри r та s, то пропонується наступний

алгоритм оптимiзацiї параметрiв:

1. Будуємо перше наближення – лiнiйний тренд.

2. Для кожного приросту часу ∆t (дискретизацiї) в порядку спадання,

проводимо пiдбiр оптимальних параметрiв. Для цього:

(a) Для кожної пари параметрiв (r, s), при яких будуть перевiрятись

прогнози, та для декiлькох початкових точок виконуємо

наступнi дiї:

i. Обчислюємо прогноз на даному частотному рiвнi та

здiйснюємо склеювання для усiх ранiше побудованих

прогнозiв з бiльшим кроком ∆t, використовуючи вже

пiдiбранi на минулих кроках оптимальнi r та s.

ii. Порiвнюємо прогноз на величину ∆t з реальними

значеннями (тестовий промiжок). Обчислюємо похибку, як

суму квадратiв вiдхилень вiдповiдних точок прогнозу та

реальних точок.

(b) Таку похибку обчислюємо для декiлькох прогнозiв з рiзних

точок. Знаходимо середнє значення похибок для даної пари r

та s.
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(c) Iз усiх пар r та s вибираємо ту, яка в середньому дає найменшу

похибку.

(d) Приймаємо кращу пару для даного кроку приросту часу ∆t та

переходимо до наступного рiвню приросту в порядку спадання.

Таким чином, для кожного рiвня приросту часу знаходимо оптимальнi

параметри, якi будуть використовуватись в остаточному прогнозi.

Припускається, що для певних рядiв iснує закономiрнiсть в

оптимальних параметрах. Для виявлення цiєї закономiрностi проводиться

експериментальна робота, мета якої - отримати оптимальний набiр

параметрiв для ряду без повного перебору варiантiв.

2.4. Прогнозування часових рядiв з точним перiодом

В даному параграфi розглядаються результати апробацiї

запропонованого методу на рядах з точним перiодом (синусоїди з рiзними

частотами) та рядах детермiнованого хаосу (ряди динамiки хижакiв

та жертв в моделi Вольтерра-Лотки). При експериментах на рядах з

точним перiодом, наприклад, залежностi y(t)=sin(at+b), оптимальний

порядок ланцюга Маркова r прямує до максимально можливого значення,

оскiльки ряд станiв мiстить абсолютно перiодичнi фрагменти. Але

цей параметр обмежений тим, що для визначення значення елементiв

матрицi ймовiрностей переходiв кожен перехiд мiж станами повинен бути

представлений достатньою кiлькiстю повторень у рядi станiв. Для цього

необхiдно, щоб кiлькiсть елементiв матрицi була б однакового порядку з

розмiром вибiрки станiв. Якщо припустити, що в середньому кiлькiсть

переходiв мiж станами на кожну комiрку матрицi повиннi бути k а

розмiр вибiрки станiв дорiвнює N , тодi оптимальне спiввiдношення для

параметрiв r та s можна записати рiвнянням [49] :
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k · rs+1 ≈ N. (2.6)

Якщо прийняти факт, що для рядiв з точним перiодом порядок ланцюга

Маркова r повинен бути максимальним, тодi можна здiйснити перебiр

тiльки для параметрiв s та k. Експерименти показують, що параметр k

для синусоїд не повинен перевищувати кiлькостi коливань, представлених

у вибiрцi навчання.

Розглянемо прогнози синусоїди з рiзним перiодом.

50 100 150 200 250 300 350 400

199

199.5

200

200.5

201

t

y(
t)

 

 

Рис. 2.7. Прогнозування y=sin
(

2π
20 t
)
при k = 5, s = 9

Неточностi прогнозування, як видно з рис. 2.8, обумовленi похибкою

квантування на ∆t, бiльших перiоду синусоїди. На рис. 2.7 у вибiрцi

навчання представлена достатня кiлькiсть перiодiв для вiдновлення на

великих iєрархiях, а на рис. 2.8 цих представникiв недостатньо. Не

зважаючи на це, перше коливання синусоїди з перiодом 60 точок було

спрогнозоване. З цього можна зробити висновок, що максимальний

горизонт прогнозу може бути не бiльше 10-15 % вiд довжини навчальної

вибiрки.

Прогнозування рядiв динамiчного хаосу
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Рис. 2.8. Прогнозування y = sin
(

2π
60 t
)
при k = 2, s = 9

Для налаштування методики, за допомогою моделi детермiнованого

хаосу типу “Хижак-жертва” з параметрами, близькими до критичного

режиму, були згенерованi тестовi ряди. Данi ряди мають коротку пам’ять,

так як генеруються рекурентними спiввiдношеннями. На рис.2.9 рис.2.10

зображено прогноз таких рядiв.

На рис.2.10 зображено прогноз при динамiчному зростаннi s

пропорцiйно зростанню величини ∆t. Причиною такого експерименту стало

те, що для великих приростiв часу необхiдна велика точнiсть, при похибках

на такому рiвнi виникають биття, якi помiтнi на обох графiках. Очевидно,

що в другому випадку вдалося покращити прогноз для перших прогнозних

значень.

Експериментальна робота з рядами динамiчного хаосу показала,

що запропонована методика дозволяє виявляти закономiрностi у

модельних часових рядiв, навiть якщо такi закономiрностi прихованi

вiд статистичних методiв (прогнозування рядiв детермiнованого хаосу).
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Рис. 2.9. Прогнозування ряду моделi “Хижак-жертва” s=5
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Виведене оптимальне спiввiдношення порядку ланцюгу Маркова r та

кiлькостi станiв s, зроблено попереднiй пiдбiр оптимальних параметрiв.

2.5. Дискретне Фур’є-продовження низькочастотної

складової рядiв економiчної динамiки.

Основна iдея даного роздiлу – дослiдження частотних характеристик

коливань, наявних у динамiчному рядi, побудова моделi, яка апроксимує

найбiльш вираженi коливання та екстраполяцiя побудованої моделi у

майбутнє.

Задача прогнозування часових рядiв на основi частотних

складових розглядалась у рядi робiт [36, 101–103]. Зокрема, у роботi

[36, 103] автор запропонував використання дискретного перетворення

Фур’є для прогнозування врожайностi. Перетворення Фур’є дає

можливiсть дослiдити амплiтудно-частотну характеристику сигналу, що

дослiджується, але має певнi недолiки, пов’язанi з задачами прогнозування.

Спектр частот, кратних двум, не дає можливостi порiвняно невеликою

кiлькiстю доданкiв ряду Фур’є представити сигнал з частотою, не

кратною 2 до кроку часової дискретизацiї ряду. Пiдхiд вейвлет-аналiзу,

запропонований у роботi [102], дає можливiсть подолати першу з

вищезазначених проблем, але залишається проблема неефективностi,

збитковостi кодування частотних складових. Нами запропоновано пiдхiд,

який дозволяє подолати зазначенi проблеми, описуючи сигнал достатньо

малою кiлькiстю гармонiк (до 10) зi змiнною фазою та здiйснити прогноз

низькочастотної складової ряду за допомогою екстраполяцiї аналiтичного

представлення його частотних характеристик.

Апробацiя запропонованої у попереднiх роздiлах методики

показала, що прогнозування динамiчних рядiв за методикою складних

ланцюгiв Маркова показує достатньо високу точнiсть для рядiв iз
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високою регулярнiстю, повторюванiстю значень для короткострокових

прогнозiв. При довгостроковому прогнозуваннi також слiд враховувати

низькочастотнi коливання у вихiдному рядi. Для подолання цiєї

проблеми, у якостi процедури попередньої пiдготовки ряду, пропонується

апроксимацiя вихiдного ряду сумою декiлькох низькочастотних

гармонiчних функцiй. Далi проводиться детрендування ряду, тобто

обчислення залишкiв апроксимацiї та застосування методу складних

ланцюгiв Маркова до залишкiв апроксимацiї. Прогноз залишкiв пiддається

оберненiй процедурi вiдновлення ряду з використанням побудованого

прогнозу залишкiв та екстраполяцiї гармонiчної моделi тренду.

Метод побудови гармонiчної моделi тренду може бути використаний

як окремий метод прогнозування, його суть та результати застосування

опублiкованi у роботах [6, 12–14,16].

Нехай ряд заданий послiдовнiстю дискретних рiвнiв зi сталим

кроком дискретизацiї часу ∆t. Необхiдно побудувати функцiю y(t), яка

апроксимує заданi емпiричнi значення, оцiнити параметри даної функцiї

та експериментально перевiрити ефективнiсть прогнозiв часового ряду на

основi екстраполяцiї побудованої функцiї.

Пропонується низькочастотна апроксимуюча функцiя виду:

yabs (t) = a+ bt+
m∑
i=1

ci sin (dit+ ei), (2.7)

або для вiдносного масштабу:

yrel (t) = aebt
m∏
i=1

ci sin (dit+ ei). (2.8)

Параметри моделi a, b, c1, c2,. . . cm, d1,. . . dm, e1,. . . em мають

мiнiмiзувати наступний критерiй оптимальностi:
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F (a, b, c1, ...cm, d1, ...dm, e1, ..., em) =
n∑
i=1

(yi − ylin(t0 + i∆t))2, (2.9)

або для вiдносного варiанту:

F (a, b, c1, ...cm, d1, ...dm, e1, ..., em) =
n∑
i=1

(
1− yi

ylin(t0 + i∆t)

)2

. (2.10)

При розв’язуваннi задачi оптимiзацiї, необхiдно задати початковi

оцiнки параметрiв, якi оптимiзуються, а також накласти обмеження

на їх значення. Суттєвим обмеженням необхiдно пiддати частоту

di. У випадку короткої навчальної вибiрки можлива ситуацiя, коли

найкраща апроксимацiя вiдповiдає невеликiй частинi повного гармонiчного

коливання. При цьому продовження даної аналiтичної кривої може бути не

характерним для ряду, що дослiджується. Це проiлюстровано на рис.2.11

та 2.12. Тому необхiдною має бути умова вiдповiдностi не меньш нiж

половинi повного коливання протягом навчальної вибiрки, тобто частота

коливання не може бути нижчою величини π
N , де N – довжина вибiрки

навчання. Також обмеження має бути накладене на високi частоти, що

пояснюється, по-перше, складнiстю оптимiзацiйної задачi для високих

частот, пов’язаною з наявнiстю великої кiлькостi хибних локальних

мiнiмумiв, а по-друге, можливою некоректнiстю такого наближення на

високих частотах. Емпiрично було вибране обмеження 10 коливань за час

навчальної вибiрки.

Оскiльки число параметрiв функцiї F зростає зi збiльшенням числа

гармонiк m, пропонується iтерацiйна апроксимацiя по однiй (або двох)

гармонiках, обчислення залишкiв та застосування наступної iтерацiї до

бiльш високочастотних залишкiв для одночастинного наближення:

ri (t) = ri−1 (t)− (a+ bt+ ci sin (dit+ ei)) , (2.11)
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Рис. 2.11. Низькочастотна апроксимацiя iндексу Dow Jonew Indusrtial
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Рис. 2.12. Залишки апроксимацiї iндексу DJIA та їх апроксимацiя
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Рис. 2.13. Залишки другого порядку iндексу DJIA та їх апроксимацiя

або для m-частинного наближення:

ri (t) = ri−1 (t)−

(
a+ bt+

m∑
j=1

cij sin (dijt+ eij)

)
. (2.12)

Мiнiмiзацiя нелiнiйного функцiоналу нев’язки (2.9) або (2.10) пов’язана

з труднощами, спричиненими iснуванням декiлькох локальних мiнiмумiв

функцiї F у просторi значень параметрiв. Для подолання цiєї проблеми

пропонується здiйснювати оптимiзацiю з використанням декiлькох

початкових оцiнок значень параметрiв. У якостi початкових наближень для

параметрiв тренду вибираються коефiцiєнти лiнiйного тренду, визначенi за

допомогою МНК.

Вибирається два початкових значення для фази: 0 та π радiан.

Це дає можливiсть пiдкоректувати фазу апроксимуючої функцiї як в

сторону збiльшення, так i в сторону зменшення. Пропонується декiлька

початкових значень для частоти, вибраних iз рiвномiрною сiткою в

iнтервалi мiж мiнiмальною та максимальною частотою. Емпiрично вибрано

кiлькiсть початкових значень частоти для низькочастотних коливань
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(перша iтерацiя, апроксимацiя безпосередньо вхiдного ряду) nf = 3, для

середньочастотних (друга та подальшi iтерацiї) nf = 5.

Висновки до роздiлу 2

Запропоновано новий алгоритм прогнозування часових рядiв на основi

виявлення частотного спектру. Експериментальна апробацiя показала

ефективнiсть запропонованого методу для прогнозування рядiв фiнансово-

економiчної динамiки. У порiвняннi з вiдомими класичними пiдходами,

дана технологiя дає можливiсть передбачати моменти часу, в яких

можлива змiна тенденцiї часового ряду, що є важливим у роботi

трейдерiв на фiнансових ринках. При високiй iнформативностi отриманих

прогнозiв, про якi говорять вiдповiдання локальних мiнiмумiв часових

рядiв прогнозу та реального продовження, класичнi критерiї оцiнювання

точностi прогнозу (MSE, MAPE) не дають можливостi виокремити

дану перевагу методу у порiвняннi з iншими методами прогнозування.

Тому актуальною є розробка нових критерiїв точностi прогнозiв, якi,

по-перше, адекватно вiдобразили б спiвпадання точок змiни тренду

при прогнозуваннi, а по-друге, дозволили б спростити задачу пошуку

оптимальних параметрiв моделi. Похибки прогнозiв даного методу можуть

бути поясненi наступними моментами: 1) наявнiстю фiнансової кризи

на промiжку навчання або прогнозування; 2) похибками моделi частот,

що спричиняють невiдповiднiсть екстремумiв; 3) похибками амплiтуд

коливань, якi не є сталими i можуть збiльшуватись пiд час кризи. Для

подолання проблем, якi були помiченi, пропонується здiйснення пошуку

оптимальних коефiцiєнтiв одночасно за двома гармонiками (модель (2.12)

при m=2) з метою отримати бiльш складнi їх комбiнацiї (накладання

частот, “биття”), що має покращити прогнознi можливостi запропонованого

методу.
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РОЗДIЛ 3

ПОБУДОВА IНФОРМАЦIЙНОЇ СИСТЕМИ

ПРОГНОЗУВАННЯ

В даному роздiлi розглядаються особливостi програмної реалiзацiї

алгоритмiв прогнозування, технологiї створення програм та архiтектура

iнформацiйної системи для прогнозування фондових iндексiв.

3.1. Аналiз середовищ розробки програмного забезпечення

для прогнозування

В даному пiдроздiлi проводиться огляд та аналiз середовищ

розробки програмного забезпечення та систем комп’ютерної математики

для реалiзацiї алгоритмiв, запропонованих в роздiлi 2. Спочатку

розглянемо вимоги до реалiзацiї двох запропонованих алгоритмiв

прогнозування, основаних на складних ланцюгах Маркова (СЛМ) та

на дискретному Фур’є-продовженнi (ДФП). Даний пiдроздiл присвячено

особливостям систем розробки програмного забезпечення для реалiзацiї

вищерозглянутих методiв та алгоритмiв на мовах програмування.

Доступнi середовища розробки можна умовно подiлити на

системи розробки програмного забезпечення (ПЗ) загального

призначення(Microsoft Visual Studio, GCC, Java, Delphi, Python) та

системи математичних розрахункiв, якi дозволяють розробляти програмнi

додатки (Matlab, Sage, Scilab, Octave, R).

Розглянемо бiльш детально данi системи розробки програмного

забезпечення.
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Таблиця 3.1

Вимоги до середовища розробки

Вимога СЛМ ДФП

Iмпорт/експорт часового ряду

(робота з структурованими файлами,

базами даних, веб-сторiнками

з даними) + +

Виконання однотипних операцiй

з елементами масиву

або сусiднiми елементами + +

Швидка вставка елемента

чи послiдовностi

елементiв в масив + -

Швидке вилучення

послiдовностi елементiв

з масиву + -

Швидке сортування

елементiв масиву + -

Швидкий пошук елементiв

чи послiдовностей

елементiв масиву + -

Оптимiзацiя функцiї, заданої алгоритмом - +
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Таблиця 3.3

Середовища програмування

Система

розробки ПЗ

лiцензiя мова

програмування

математичнi

бiблiотеки

паралельне

програмування

Visual Studio

2010

- C++, C# ,

Basic, Pascal

Зовнiшнi

(Lapack,

Blas та iн)

зовнiшнi

бiблiотеки

MPI,

OpenMP

GNU GCC GNU C,C++,

Fortran, free

pascal

Зовнiшнi

(Lapack,

Blas та iн)

Зовнiшнi

бiблiотека

MPI,

OpenMP

Python GNU Python + (Scipy,

Scientific

Python)

+

Sage GNU Python,

Matlab/octave,

Maxima, R

+ +

Matlab - matlab,

Matlab/octave

+ +

Octave GNU Matlab/octave + +
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Системи загального призначення переважно є компiляторами, деякi

з них є iнтерпретаторами (Python). Для математичних розрахункiв,

враховуючи значний об’єм спецiалiзованих бiблiотек та роботу в

режимi iнтерпретартора, перевага надається системам комп’ютерної

математики (Matlab, Octave, Sage), що дозволяє в бiльш короткi

строки реалiзувати методи у виглядi програм. У випадку необхiдностi

бiльшої швидкодiї, необхiдно реалiзовувати алгоритм за допомогою

середньорiвневих компiляторiв з використанням функцiй математичних

бiблiотек (LaPack, Boost та iншi). Враховуючи досвiд програмування

виконавця, та наявнiстю вiльних лiценцiй, вибрану систему Octave, яка

є iнтерпретатором мови, аналогiчної до мови в системi matlab. Тому

розроблена система може бути використана як у комерцiйнiй системi

matlab, так i у системi Octave, яка розповсюджуэться з вiльною лiцензiєю

GNU.

3.2. Паралельнi алгоритми в методi ланцюгiв Маркова та

програмнi засоби їх реалiзацiї

Розроблений метод прогнозування включає наступнi процедури: Блок-

схема головного алгоритму зображена на рисунку 3.1.

На рис.3.2-3.3 зображено 3 алгоритми класифiкацiї станiв.

Алгоритм прогнозування на основi ланцюгiв Марква мiстить такi

процедури, якi можуть бути оптимiзованi з використанням сучасних

апаратних та програмних обчислювальних систем:

• процедура перетворення ряду у прирости (формування масиву

сусiднiх клiтинок та обчислення рiзницi двох рядiв).

• процедура класифiкацiї приростiв на стани;

• процедура пошуку послiдовностi станiв, еквiвалентної данiй.

Розглянемо детально алгоритми виконання кожної з процедур та
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Генерацiя iєрархiї крокiв дискретизацiї
masdt та задавання параметрiв

Початок

цикл для кожного dt
зi згенерованого масиву masdt

Зчитування вхiдного ряду

Дискретизацiя

оцiнювання емпiричних
ймовiрностей переходiв

Покрокове прогнозування

Вiдтворення продовження ряду
за прогнозною послiдовнiстю станiв

Склеювання

кiнець

виведення результату
останнього склеювання

a)

Початок

Введення {r_i}, i=1..N

Введення s, type

[rmin,rmax]=границi_станiв(s,type)

для j=1..s

для i=1..N

rmax[j]<r[i]

st[i]=j

Виведення масива st (i=1..n)

Кiнець

Так

б)

Рис. 3.1. Основний алгоритм прогнозування (а); Основний алгоритм

класифiкацiї прибутковостей (б).
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Початок

Введення {r_i},i=1..N

Визначення r_{max} r_{min}

Введення кiлькостi станiв S

i=0;rmin[0]=rmin;rmax[0]=rmin+h

h=(rmax-rmin)/S

i<S

Нi

Так

rmin[i]=rmin[i-1]+h;
rmax[i]=rmax[i-1]+h;

i=i+1;

виведення rmin[i],rmax[i], i=1...S

кiнець
a)

Початок

Введення {r_i},i=1..N

Визначення r_{max} r_{min}

Введення кiлькостi станiв S

i=0;rmin[0]=rmin;rmax[0]=rmin+h

h=round(N/S);
i=1;

i<S

Нi

Так

rmin[i]=r[(i-1)*h+1];
rmax[i]=rmax[i*h+1];

i=i+1;

виведення rmin[i],rmax[i], i=1...S

кiнець

Сортування масиву {r_i}

б)

Рис. 3.2. Алгоритм класифiкацiї прибутковостей на основi рiвномiрностi

iнтервалiв (а) та на основi рiвномiрностi представникiв кожного класу (б)
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Початок

Введення {r_i},i=1..N

Визначення r_{max} r_{min}

Введення кiлькостi станiв S, delta

h=(rmin-rmax)/(s-2);
i=1;

i<S-2

Нi

Так

rmin[i]=rmin[i-1]+h;
rmax[i]=rmax[i-1]+h;

i=i+1;

виведення rmin[i],rmax[i], i=1...S

кiнець

Сортування масиву {r_i}

rmin[1]=r[1]
rmax[1]=r[round(N/(2*s)*delta)]

rmax[S]=r[N]

rmax[S]=r[N-round(N/(2*s)*delta)]

Рис. 3.3. Алгоритм класифiкацiї прибутковостей на основi рiвномiрної

частини “хвоста” розподiлу
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проаналiзуємо можливостi їх оптимiзацiї. Програмiсту доступнi наступнi

процедури:

• обчислення матричних операцiй (додавання, вiднiмання множення

матриць), реалiзованих на паралельнiй архiтектурi (векторно-

конвейерний принцип, бiблiотека MPI);

• поелементнi арифметичнi дiї над елементами вектора (+,-,*, /,

порiвняння >,<, ==, !=, побiтовi тощо), якi реалiзовано як

розширеним набором команд процесора (операцiї над векторами в

пам’ятi) так i у паралельних архiтектурах;

• паралельнi та оптимiзованi алгоритми сортування масивiв даних

(наприклад, алгоритм quick sort);

• паралельнi алгоритми пошуку (дерева пошуку, звязанi з масивами

даних, хешування умов та швидке повернення результатiв);

• паралельнi операцiї з векторами даних, реалiзованi через пристрої

обробки графiчної iнформацiї (GPU).

Оскiльки наявнiсть сучасних технологiй обчислень у комп’ютерних

системах рiзних користувачiв можуть вiдрiзнятись, тому для даної

системи прийнято рiшення виокремити систему операцiй, якi можуть бути

розпаралеленi, розробити загальний iнтерфейс їх виконання (усталений

формат функцiй бiблiотеки), та оформити паралельнi алгоритми з

використанням вибраного базису операцiй. В базис операцiй включенi

наступнi операцiї:

• формування масивiв (векторiв, матриць) однакових елементiв

(прогресiї, специфiчнi матрицi, зокрема реалiзованi в Matlab);

• поелементнi арифметичнi (додавання, вiднiмання, множення,

дiлення) та логiчнi (порiвняння, i, або, нi) операцiї з масивами

однакової розмiрностi;

• поєднання масивiв в один (приєднання матриць злiва чи знизу,

об’єднання векторiв);
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• вирiзання фрагменту масиву в окремий масив.

Фактично усi цi операцiї реалiзовано в iнтерпретованiй мовi програмування

СКМ Matlab ??, з можливiстю паралельного їх виконання за допомогою

технологiй MatlabComputationCluster, MPI та iнших. Оскiльки система

Matlab не є вiльно поширюваною, то ми розробили власнi реалiзацiї

даних процедур на основi рiзних технологiй паралельних обчислень.

У випадку послiдовної реалiзацiї алгоритму (послiдовного виконання

виокремлених процедур) данi процедури будуть мати послiдовнi реалiзацiї,

i їх використання, замiсть прогнозованого зменшення кiлькостi команд,

може призвести до його збiльшення. Тому послiдовний алгоритм,

розгланутий у роздiлi 3, залишається актуальним. Розглянемо паралельну

реалiзацiю процедур алгоритму СЛМ. Процедура обчислення абсолютних

або вiдносних прибутковостей може бути виконана наступним чином

(використано мову Matlab):

дано: y - вихiдний ряд, dt - часовий прирiст

n=length(y);

y2=y(dt:n); % формування вектору наступних значень

y1=y(1:n-dt) % формування вектору попереднiх значень

r_abs=y2-y1; % обчислення абсолютних прибутковостей (рiзницi двох

% сусiднiх через dt значень)

r_rel=r_abs./y1;% вiдноснi прибутковостi обчислюємо поелементним

% дiленням вектору перших рiзниць (абсолютних

% прибутковостей) на вектор попереднiх значень.

Порiвнюючи з послiдовною реалiзацiєю (у виглядi циклу), можна

стверджувати, що при паралельному виконаннi поелементних операцiй

очiкується значне прискорення в часi (що яскраво виявлено при

проектуваннi алгоритму в системi matlab/octave), у випадку послiдовної

реалiзацiї кожної операцiї (вiднiмання векторiв сусiднiх значень, дiлення)

даний алгоритм виконує операцiю одного циклу за декiлька проходiв
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циклу (кожна операцiя - виконання циклу по усiм елементам). Тому для

реалiзацiї операцiї - та . / (поелементне дiлення) необхiдно використовувати

швидкi iнструкцiї процесора або паралельнiсть. При їх недоступностi

(однопроцесорна система) перевагу слiд надати послiдовнiй реалiзацiї в

один цикл.

Процедура класифiкацiї прибутковостей на дискретнi стани.

Послiдовний варiант даної процедури може бути записаний таким

чином (на мовi Matlab/octave):

% r - прибутковостi, r_lim - масив граничних значень прибутковостей

% (межi класiв), упорядкованих по зростанню

n=length(r);

for i=1:n % цикл по усiм елементам

for j=1:r_lim % шукаємо перше граничне значення, бiльше даного.

if (r(i)>r_lim(j))

state=j; % номер даного граничного стану - це номер класу,

% в який треба вiднести

break;

end;

end;

state=find(r(i)>r_lim,’first’); % безцикловий варiант на основi

%вбудованої в матлаб функцiї пошуку find

states=[states,state]; % додаємо визначений стан в масив станiв.

end;

змiнна states мiстить необхiдну послiдовнiсть станiв.

Паралельний варiант даного алгоритму може бути реалiзовано наступним

чином:

n=length(r);

states=ones(1,n); % номери станiв - масив нулiв.

% Далi буде використовуватись як лiчильник
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for j=1:length(r_lim)

statesj=r>r_lim(i);% Поелементна умовна операцiя. Якщо

% елемент бiльший заданої величини (порогу), то

% результат для даного елементу буде =1,iнакше

% (якщо умова хибна), результат (компонент

% результуючого вектору) нульовий.

states=states+statesj; % збiльшуються на 1 тiльки тi

% компоненти, якi на попередньому кроцi дали

% iстину операцiї порiвняння (бiльшi порогу)

end;

Таким чином, прирощення вiдповiдних компонентiв масиву states

вiдбувалось стiльки разiв, скiльки разiв прибутковiсть була вищою

порогу j-го стану, тобто дорiвнює номеру стану. Дана процедура

мiстить s векторних порiвнянь та s векторних додавань, на вiдмiну вiд

максимального N*s порiвнянь при пошуку та N додавань до масиву. Але

у випадку послiдовної реалiзацiї операцiї “>” та “+”, кiлькiсть тактiв

процесору збiльшується, але не перевищує (N*(s+1))

Розглянемо операцiю пошуку кортежiв станiв, вiдповiдних даному.

Дано: послiдовнiсть дискретних станiв states розмiрнiстю n. Шуканий

кортеж required_states довжиною r. Необхiдно: визначити мiсця в масивi

states, якi повнiстю вiдповiдають послiдовностi required_states.

Очевидно, що найпростiшим алгоритмом став би цикл пошуку

повного спiвпадання кортежу на вибiрцi навчання. Але оскiльки дана

процедура буде викликатись декiлька раз для однакової навчальної

вибiрки states, але для рiзних шуканих станiв, то процес пошуку можна

оптимiзувати. Результати пошуку одного i того ж кортежу при однакових

запитах є еквiвалентними, тому немає необхiдностi повторювати пошук

повторно. Доречно розробити метод хешування запитiв на пошук, зберiгати
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результати запитiв, якi найбiльш часто викликаються, та при повторних

запитах повертати збережений результат.

Для цього використовується хеш-таблиця. Розробимо методику

кодування запитiв, прономерувавши усi можливi запити вiд 0 до sk. Номер

запиту можна визначити за формулою:

N(~s) =
S∑
i=1

si ∗ Si,

де ~s = (s1, s2, ..., sr) - вектор станiв, що шукається, S - загальна

кiлькiсть дискретних станiв. Використовуючи розрiдженi таблицi, можна

зберiгати результати запитiв (вектор iндексiв, на яких зустрiчається

шуканий кортеж). Також можна додатково вести лiчильник доступiв до

елементiв розрiдженої таблицi. У випадку досягнення розмiру таблицi

критичного значення, можна видалити записи, якi використовувались

рiдко. Запропонований пiдхiд дозволяє суттєво прискорити прогнозування

часових рядiв з повторюваними фрагментами.

3.3. Проектування i розробка веб-системи розподiленого

прогнозування

В даному параграфi розглядається аналiз вимог та результати

проектування веб-орiєнтованої системи паралельного та розподiленого

прогнозування часових рядiв. Така система повинна стати промiжною

ланкою мiж користувачем, який користується веб-сайтом, завантажує ряди

або iмпортує данi з певних джерел даних для прогнозування та переглядає

отриманi результати у виглядi графiкiв, на основi яких приймає рiшення.

Самi розрахунки ведуться на машинах користувачiв, якi завантажили

систему Octave та скрипт клiєнтської програми. Розрахунковi клiєнти

завантажують з серверу данi та вихiднi коди методiв прогнозування,

здiйснюють розрахунки прогнозiв та вiдправлення результатiв на сервер.
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Згiдно з пiдходом об’єктно-орiєнтованого проектування [104], процес

розробки програмного забезпечення повинен включати наступнi кроки:

• аналiз – визначення призначення системи, що розроблюється;

• проектування – визначення пiдсистем та їх взаємодiю;

• реалiзацiя – розробка окремо кожної пiдсистеми, об’єднання систем

в єдине цiле,

• тестування – перевiрка роботи системи,

• встановлення – введення системи в дiю,

• експлуатацiя – використання системи.

Розглянемо детально данi процеси розробки бiблiотеки програм для

прогнозування. На етапi проектування розроблено:

• дiаграму прецендентiв

• дiаграму дiяльностi

• дiаграму класiв

Найбiльш вiдомою реалiзацiєю розподiлених обчислень, є система

BOINC (Berklay Open Infrastructure for Network Computing), яка

розроблювалась як платформа проекту по аналiзу радiосигналiв з

космосу з цiллю пошуку позаземних цивiлiзацiй (SETI@HOME). Дана

система загальнодоступна на сайтi проекту http://boink.berkley.edu у

виглядi вихiдних кодiв системи (веб-серверу на php та mysql) та образу

передвстановленого серверу на базi ОС Debian Linux з встановленим

сервером, компiляторами та шаблонами вихiдних кодiв для розрахункових

програм, а також досить широкого ряду клiєнтiв для рiзних ОС(Linux,

Windows ME/NT,XP,7). Перевагою даної системи є розроблений iнтерфейс

для завантаження даних та програм розрахунку, а також повернення

(аплоаду) розрахованих даних на сервер [?].

Оскiльки система BOINC розрахована на паралельне виконання

компiльованих програм, а не iнтерпретованих, нами прийняте рiшення

розробки власної системи паралельного розрахунку прогнозiв. Розроблена
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Користувач

Реєстрацiя

Авторизацiя

Завантаження даних

Завантаження метода

Додавання завдання

Збереження прогнозу

ПК-обчислювач

Виконання завдання

реєстрацiя

Рис. 3.4. Дiаграма прецедентiв IC

нами система орiєнтована на виконання програм для iнтерпретатора

matlab/octave з аналогiчним iнтерфейсом завантаження/вiдвантаження

даних та програм.

На вiдмiну вiд системи BOINC, розроблена нами система орiєнтована

не тiльки на розрахунки прогнозiв, потрiбних адмiнiстратору сервiсу.

Це є сервiс взаємодопомоги при значному об’ємi розрахункiв. Кожен

бажаючий може вiльно завантажити в систему данi для прогнозування

та застосувати до них певний алгоритм (включаючи власне розробленi

алгоритми) та отримати обчислювальнi потужностi iнших учасникiв

мережi, якi погодились на використання власного машинного часу для

розрахунку прогнозiв iнших учасникiв.

Дiаграма прецедентiв системи зображена на рисунку 3.4.

Акторами для даної системи є зареєстрованi учасники мережi та

адмiнiстратори. Прецеденти, звязанi з актором “Користувач” наступнi:

1. зареєструватись в системi;

2. авторизуватись в системi;
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users

+id: int
+name: char(20)
+surname: char(20)
+loadtool: int = 1
+loaddata: int = 1
+type: int
+login: char(20)
+pass: char(20)

+register()
+edit()

methods

+id: int
+name: char(20)
+descr: varchar(100)
+folder: varchar(100)
+userid: int
+platformid: int
+command: varchar(100)

+upload()
+getfolder()
+update()

processes

+id: int
+regdate: date
+regtime: time
+userid: int
+processid: int
+platformid: int
+ip: char(20)

+register()
+gettask()

data

+id: int
+name: char(20)
+descr: varchar(100)
+folder: varchar(100)
+userid: int

+upload()
+getfolder()
+update()

platforms

+id: int
+name: char(20)
+description: varchar(20)

+add()
+edit()
+delete()

tasks

+id: int
+platformid: int
+methodid: int
+dataid: int
+filename: char(50)
+command: char(50)
+state: char(30)
+done: int
+outfilename: char(50)
+IP: char(20)
+adduserid: int
+calcuserid: int
+processid: int
+begcalcdate: date
+begcalctime: time
+predictminutes: int
+endcalcdate: date
+endcalctime: time

+add()
+edit()

Рис. 3.5. Дiаграма класiв IC

3. завантажити/iмпортувати прогнознi данi ;

4. завантажити алгоритм прогнозування;

5. додати прогнози до групового розрахунку;

6. переглянути/завантажити результати прогнозування.

Прецеденти, зв’язанi з актором “ПК-обчислювач” є наступнi:

1. зареєструватись в системi (отримати iд, синхронiзувати завантаженi

тулбокси);

2. Завантажити, розрахувати та повернути прогнозне завдання;

Дiаграма класiв системи представлена на рис.3.5. Система має класи:

“користувачi” (users), “данi” (data), “методи” (methods), “завдання” (tasks),

“розрахунковi процеси” (processes). Кожен клас системи вiдповiдає таблицi

в базi даних системи.

Розглянемо структуру та призначення кожного класу. Класс
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“Користувачi” зберiгає iнформацiю про користувачiв, якi зареєструвались

в системi та має наступнi поля:

• id

• Логiн

• пароль

• email

• Прiзвище, iм’я, по-батьковi

• Готовнiсть завантажувати будь-якi новi данi

• Готовнiсть завантажити будь-якi новi методи.

Клас данi(архiви) призначений для зберiгання iнформацiї про

завантажений пакет даних для прогнозування та має наступнi поля:

• id

• userid (id користувача, який додав пакет)

• name (iм’я пакету даних)

• descr (короткий опис)

• folder (назва папки та архiву)

Клас методи зберiгає iнформацiю про архiви вихiдних кодiв методiв

прогнозування:

• id

• name (назва)

• descr (короткий опис)

• folder (папка та iм’я файла)

• userid (iд користувача, який додав метод)

Усi данi зберiгаються на файловiй системi сервера у папках

користувачiв. У кожного користувача є папки “данi” та “методи”, де у

пiдпапках зберiгається файли даних або вихiднi коди методiв.

При розрахунку, користувач може завантажити або весь пакет, або його

частину (новий пакет) або одиничний ряд Завантажуються данi тiльки

пакетами. Для оптимiзацiї процесу розрахунку, необхiдно зберiгати, якi
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данi завантажив кожен з користувачiв та якими методами вiн погодився

розраховувати.

Аналогiчно таблиця Методи/користувачi уже вище зазначена. Хоча для

розрахунку часто необхiдно завантажувати новi методи. Тому необхiдно

користувачу передбачити iдентифiкатор того, що вiн погоджується

завантажити будь-який новий метод або будь-якi новi данi. Такi

користувачi мають перевагу в правах.

В клас “Користувачi” доданi поля “готовнiсть завантажувати новi

данi”, “готовнiсть завантажувати новi методи”, значення яких користувач

заповнює при реєстрацiї i визначають, чи вiдправляти будь-якi данi для

розрахунку розрахунковим ПК, що належать даному користувачу.

Розглянемо клас “завдання”. Його поля наступнi:

• iд

• iд папки даних

• iмя файла

• iд метода

• команда (хоча можна сформувати, на основi методу, але зручнiше

зчитати i викликати)

• iмя вихiдного файла

• стан (очiкується, виконується, помилка)

• вiдсоток виконання.

• iд користувача, що додав

• iд користувача, що розраховує

• iд клiєнтської програми.

Оскiльки один користувач може запустити декiлька клiєнтських

програм з однiєї IP-адреси, необхiдно мати механiзм iдентифiкацiї i

розрiзнення потокiв обчислень мiж собою. Тому для цього iснує таблиця

“зареєстрованi обчислювальнi процеси”. Структура таблицi наступна:

• iд
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• час реєстрацiї

• iд користувача

• iд програми (видається при реєстрацiї)

Процес запуску клiєнта починається з процедури реєстрацiї. При

реєстрацiї процес отримає iдентифiкатор в системi та для нього

заповнюється таблиця доступних процесу тулбоксiв та даних. При запуску

системи данi таблицi порожнi, а при виходi клiєнта з системи вiдповiднi

записи очищуються. Можливо, варто таким чином синхронiзувати

тулбокси (та данi) в системi зi збереженими на клiєнтськiй машинi.

Такi можливостi додано до клiєнтiв, авторизованих як користувачi з

iнтерпретатору Matlab, на вiдмiну вiд розрахункових процесiв, не тiльки

обчислюють завдання з серверу, а можуть додавати власнi завдання для

розрахункiв.

При запитi розрахунковим ПК нових завдань для розрахунку, система

здiйснює пошук завдання, данi для якого уже завантаженi клiєнтською

програмою та пакет програм (тулбокс) для методу вже встановлено.

Якщо жодне завдання, яке очiкує розрахунку, не завантажене клiєнтом,

вибираються тi, якi вимагають завантаження тiльки тулбоксу, так як

тулбокс вимагає менше часу для завантаження та встановлення. Якщо

таких завдань у спису очiкуваних не знайдено та клiєнт погодився на

завантаження даних, вибирається завдання, данi для якого вимагаються

у бiльшостi завдань, що залишились.

Дана система при певних умов може працювати нерацiонально,

зокрема у випадку, коли кiлькiсть клiєнтiв, якi завантажили та

обчислюють один з пакетiв, бiльша нiж необхiдна, iншому пакету може не

вистачати розрахункових процесiв. Тому актуальною задачею є розробка

методiв оптимiзацiї розподiлу пакетiв завдань мiж користувачами,

щоб мiнiмiзувати завантаження нових завдань та максимiзувати об’єм

виконаної роботи.
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Пакети задач повиннi бути пропорцiйно розподiленi мiж усiма

учасниками. Необхiдно введення певного коефiцiєнту часу, або прогнозний

час виконання для кожного завдання. Якщо в системi виконуються

завдання 2-х пакетiв, але сумарно перший пакет може бути обчислений

швидше (задачi меншi i швидше обчислюються), то кiлькiсть компiв на

1-шу задачу повинна бути пропорцiйною обчислювальнiй долi першого

пакету в сумi обчислювального часу усiх доданих завдань. Iдея додати до

кожної задачi прогнозний час виконання i на основi задач, що залишились

i розрахункових клiєнтiв, що завантажили даний пакет, прийняти рiшення

щодо завантаження цiєї задачi користувачам з iншої групи (збiльшення

користувачiв, якi обчислюють даний пакет), чи виключення певного

користувача з групи, якi обчислюють даний пакет.

Клiєнти архiвують файли, якi зберiгають отриманi розрахунки та

вiдправляють їх за допомогою запитiв POST протоколу HTTP. Пiд час

виконання завдання можна здiйснювати вiдправку на сервер вiдсотку

виконання завдання для монiторингу виконання. Для передачi та

вiдправлення даних, використовується протокол http. Для запобiгання

проблемам з розривом зв’язку, файл вiдправляється пакетами даних з

дозаписом отриманого пакету в кiнець файлу.

Файл результатiв розрахунку зберiгаються в пiдпапцi “данi”, у

кожного користувача при вiдправцi створюється унiкальне iм’я файлу,

який вiдправляється на сервер. Пiсля вiдправки файла, його вмiст

розпаковується у папку вiдповiдного завдання. При спiвпаданнi iменi

(примусовому перерахунку при помилцi чи затримцi розрахунку), до iменi

файлiв додається номер потоку.
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Висновки до роздiлу 3

Розроблено веб-орiєнтовану iнформацiйну систему для розподiленого

обчислення прогнозiв. Система складається з web-сервера та множини

клiєнтiв-обчислювачiв, якi пропонують машинний час своїх персональних

ПК для виконання розрахункiв, а також клiєнтiв-користувачiв, якi через

web-iнтерфейс мають можливiсть додати власнi данi або власний метод

розрахунку на сервер у якостi нового завдання для розрахунку. Користувач

формує завдання для розрахунку у виглядi zip-архiву вхiдних файлiв та

списку незалежних викликiв функцiй розрахунку, якi будуть застосованi

до завантажених даних. На машинах розрахункових клiєнтiв встановлене

програмного забезпечення в системi octave, яке автоматично завантажує

данi, оновлену реалiзацiю методу прогнозування, виконує розрахунки та

надсилає їх результати у виглядi zip-архiву.

Реалiзацiя розподiленої системи мiстить рiшення наступних важливих

проблем, серед яких: оптимальне розподiлення завдань мiж робочими

машинами з огляду на швидкiсть розрахунку та мiнiмальнiсть передачi

даних та результатiв, адаптивна пiдтримка оптимальностi розподiлу

завдань та перерозподiлення у випадках вiдмови у роботi певних

розрахункових машин або включення у роботу нових. Реалiзоване повторне

вiдправлення на обчислення задач, якi не були обчисленi протягом заданого

часу. Така реалiзацiя дозволяє обчислювати та публiкувати в мережi

Internet прогнози фiнансових показникiв в режимi реального часу.
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РОЗДIЛ 4

ПРАКТИЧНЕ ВИКОРИСТАННЯ ТА ТЕСТУВАННЯ

МЕТОДИКИ СКЛАДНИХ ЛАНЦЮГIВ МАРКОВА

В даному роздiлi проводиться дослiдження таких параметрiв методу

прогнозування на основi складних ланцюгiв Маркова, як кiлькiсть станiв s

та порядок ланцюга Маркова r. Експерименти проводяться на рядi кривих,

таких як синусоїда, ряди динамiчного хаосу (модель “Хижак-жертва”), а

також реальнi часовi ряди цiн акцiй та iндекси фондових ринкiв.

4.1. Обгрунтування та експериментальна апробацiя значень

параметрiв методу прогнозування, основаного на

складних ланцюгах Маркова

Метод складних ланцюгiв Маркова, детально розглянутий у

попередньому роздiлi, має параметри, значення яких впливають на

ефективнiсть отриманих прогнозiв. Межi значень кожного з параметрiв

необхiдно обгрунтувати теоретичними мiркуваннями, а конкретнi

значення для рядiв фiнансово-економiчної динамiки треба оцiнити

експериментально. Даний пiдроздiл присвячено питанню вибору значень

параметрiв алгоритму, впливу вибору значень на роботу наступних крокiв

алгоритму та обговоренню результатiв експериментальних методiв вибору

оптимальних значень параметрiв та перевiрку точностi прогнозування

розроблених методiв.

Розглянемо таблицю, в якiй наведено кроки алгоритму СЛМ, перелiк

параметрiв, якi задаються на кожному кроцi, дiапазон їх змiн та мiри якостi

виконання крокiв.
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Таблиця 4.1

Параметри методу СЛМ

Крок алгоритму Параметри Мiри якостi

Вибiр множини

∆tk

вибiр типу iєрархiї

(проста чи складна),

дiапазон ∆tk

кiлькiсть значень ∆tk

Обчислення

приростiв ряду

Абсолютнi чи вiдноснi (у наступних кроках)

Класифiкацiя на

стани

1) метод класифiкацiї,

2) Кiлькiсть станiв

s (2 6 s 6 10) , 3)

параметри, обчисленi

з ряду (розмах,

дисперсiя)

рiвномiрнiсть

представникiв класiв;

похибка квантування

Матриця

переходiв, процес

прогнозування

порядок ЛМ r

(1 6 r 6 50),

кiлькiсть повторiв

k (1 6 k 6 5), δ

- похибка вибору

максимально

ймовiрного стану

(0 6 δ 6 1)

ентропiя розподiлу

ймовiрностей наступного

стану, вiдсоток

вiдповiдностi максимально

ймовiрного стану та

реального наступного

Зворотне

вiдновлення

прогнозного ряду

по станам

Параметри

кроку вiдсутнi.

Визначаються

попереднiми

параметрами

MSE, MAPE, кореляцiя

прогнозу та реального

продовження, спiвпадання

напрямiв, вiдповiднiсть

мiнiмумiв
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Продовження таблицi 4.1

1 2 3

Склеювання Визначення значень

∆t та параметрами

при ∀∆t

MSE, MAPE та iншi,

спiвпадання напрямкiв,

спiвпадання з прогнозами

на iнших ∆t

Детрендування Впливає на усi кроки,

має параметри, як у

апроксимац. функцiї

усi, зв’язанi з якiстю

прогнозiв
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Розглянемо детально порядок параметрiв, значення яких необхiдно

вибрати. На першому кроцi вибирається множина приростiв часу ∆t,

згiдно простої або складної iєрархiї (див. роздiл 2.3). Оскiльки в наступних

кроках процес прогнозування буде проводитись для кожного значення ∆ti

з вибраної множини, то iснує вибiр мiж двома алгоритмами формування

множини значень приростiв. Це так званi проста (степенi числа 2) та

складна (степенi простих чисел) iєрархiї приростiв ∆ti. На даному етапi

не має можливостi оцiнити, яка iз альтернатив (проста чи складна

iєрархiя) кращi для якостi остаточного прогнозу. Згiдно з таблицi 4.1,

вибiр iєрархiї приростiв впливає на усi подальшi кроки методу. Оскiльки

результативнiсть вибору множини приростiв можна буде оцiнити пiсля

виконання усiх крокiв, то експериментальна перевiрка оптимальностi

iєрархiї приростiв часу ∆t буде обговорена пiсля усiх крокiв алгоритму.

У якостi мiр ефективностi будуть використовуватись мiри вiдповiдностi

остаточного прогнозного ряду реальному продовженню для кожного

приросту ∆t.

Наступний крок полягає у обчисленнi абсолютних або вiдносних

приростiв ряду з вибраним приростом ∆t. Зауважимо, що усi iншi

кроки алгоритму до процедури склеювання, виконуються для кожного

∆t з iєрархiї приростiв. На даному кроцi у якостi альтернативи для

налаштування може вважатись вибiр мiж абсолютними чи вiдносними

приростами. Оскiльки якiсть усiх наступних крокiв визначаються вибором

абсолютного чи вiдносного варiанту, то експерименти проведемо з кожною

iз альтернатив. Мiри ефективностi крокiв для кожної з альтернатив будуть

зв’язанi з ефективнiстю остаточного прогнозу. Мiри вiдповiдностi будуть

розглянутi пiзнiше.

Крок 3 полягає у перетвореннi дiйсних значень прибутковостей

(приростiв величин за промiжок часу ∆t) у дискретнi номери станiв.

Параметрами даної процедури є кiлькiсть станiв s ланцюга Маркова,
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алгоритм розбиття на стани (рiвномiрний за частотою, рiвномiрний за

вiдхиленням, комбiнований та комбiнований з пiдсиленням/послабленням

хвостiв розподiлу). Останнiй метод має параметр для налаштування:

степiнь пiдсилення станiв на хвостах. Пiсля виконання даного кроку, можна

перевiрити якiсть його виконання за допомогою наступних мiр:

1. Рiвномiрнiсть розподiлу мiж станами. Мiрами може бути

ряд частот кожного стану f та параметри цього розподiлу:

мiнiмальна/максимальна частота, розмах частот R = max(f) −
min(f)чи середня частота стану f̄ . При нерiвномiрному розподiлi

мiж станами певнi стани або зовсiм не мають представникiв, або

емпiричнi ймовiрностi переходу у даний стан низькi.

2. похибка квантування, яку можна обчислити, провiвши процедуру

вiдновлення ряду без прогнозування по квантованим дискретним

станам (див. роздiл 2.3). Мiрою якостi можна обчислити середнє

вiдхилення (MSE) реального та вiдновленого ряду.

Чиельною мiрою похибки квантування вiзьмемо середнє вiдхилення

вихiдного та вiдновленого ряду (MSE):

У таблицi 4.25 та 4.26 наведено похибки квантування при кодуванню

абсолютних та вiдносних приростах вiдповiдно. В таблицях наведено

значення середньої абсолютної похибки при рiзнiй кiлькостi станiв, довжинi

вiдновленого фрагменту, абсолютному та вiдносному варiантi вiдхилень.

Для бiльшої достовiрностi дослiджень, взято по 10 фрагментiв кожного

варiанту довжини, а отриманi середнi вiдхилення усереднено.

Як видно з таблиць 4.25, 4.26,4.3,4.4, зi збiльшенням кiлькостi станiв,

точнiсть представлення ряду дискретною послiдовнiстю кодiв приростiв

збiльшується. Перевагу необхiдно надати алгоритму розбиття, при якому

вiдповiдна точнiсть досягається меншою кiлькiстю станiв s. Тому розумним

вибором кiлькостi станiв ланцюга Маркова s може бути значення 5-7 станiв.
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Таблиця 4.3

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 0, MAPE

s 0 1 2 3 4 5

2 51,19682 60,92604 60,85831 44,75592 38,99721 44,36482

3 28,86986 13,45431 27,87102 44,74323 38,99721 28,86351

4 21,2186 22,97351 15,56098 44,74323 23,42777 23,39752

5 25,5024 9,047545 24,55512 44,74323 20,60071 25,92781

6 27,92808 16,17438 20,04214 44,74323 19,6353 29,80099

7 14,10041 8,034824 24,44982 44,74323 22,05435 17,65707

8 14,02937 12,47276 6,592984 44,74323 21,09931 17,83914

9 15,34007 7,896742 24,76989 44,74323 19,35046 18,68655

10 16,07298 9,956271 4,284923 44,74323 18,33006 18,33006

сер.

MAPE

23,80651 17,8818 23,2206 44,7446 24,7214 24,9853

У подальших експериментах використовуємо значення s з вищезазначеного

дiапазону.
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Таблиця 4.4

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 1, MAPE

s 0 1 2 3 4 5

2 8,351152 9,822545 9,822297 11,27528 9,878276 8,351152

3 7,444962 8,267926 7,007877 11,27528 9,878276 7,444979

4 5,53369 6,654425 7,612247 11,27526 7,775162 5,67385

5 5,376546 6,380035 7,655186 11,27526 6,422894 6,000041

6 6,175493 7,472644 6,390852 11,27526 6,669136 6,148885

7 6,516722 6,534916 9,634646 11,27523 6,566568 6,114139

8 5,347912 6,691093 5,994673 11,27523 5,866327 5,501067

9 5,425704 5,074064 9,58121 11,27523 6,021554 5,718653

10 6,094001 5,141684 6,080155 11,27523 6,030135 6,030135

сер.

MAPE

6,2518 6,8933 7,7532 11,2752 7,2343 6,3314
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У попередньому експериментi використовувалась статистика усiх

прибутковостей (без розрiдження ряду). Близькi за часом прибутковостi

приймають близькi один до одного значення. Це може спотворити

статистику, за якою здiйснюється класифiкацiя на стани. Наступний

експеримент є аналогiчним, але для кожного ∆t ряд розрiджується,

що, можливо, дозволить отримати бiльш адекватний розподiл. Даний

експеримент дозволяє порiвняти цi два пiдходи i зробити висновки

про метод, який дає кращi результати вiдновлення ряду. Результати

аналогiчного експерименту, але з розрiджуванням даних, наведено у

таблицях 4.27, 4.28, 4.5 та 4.6.

Таблиця 4.5

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 0, MAPE

s 0 1 2 3 4 5

2 48,31923 59,11249 53,95231 44,17274 26,9297 33,43345

3 28,2323 12,34433 24,0412 44,14046 26,9297 28,66057

4 21,99067 25,83231 23,9021 44,14046 12,18633 23,78298

5 19,42113 8,169812 14,19924 44,14046 8,544357 20,48138

6 13,36357 16,03527 55,64854 44,14046 9,127673 15,86139

7 13,30016 8,225185 19,83945 44,14046 9,396903 15,24754

8 6,894006 12,64329 59,2735 44,14046 7,050711 16,79432

9 6,158324 7,029617 26,18688 44,14046 7,740759 9,433507

10 5,212219 8,679105 59,22746 44,14046 6,516853 6,516853

Сер.

MAPE

18,099 17,5635 37,3634 44,144 12,7137 18,9124

З даних таблиць видно, що розрiдження дозволяє покращити кодування

станiв, а вiдповiдно i представлення часового ряду у виглядi послiдовностi

дискретизованих станiв. Значення вiдповiдних похибок у таблицях 4.27

- 4.6 є меншими за значення похибок в таблицях 4.25 - 4.4 Кодування
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Таблиця 4.6

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 1, MAPE

s 0 1 2 3 4 5

2 9,711837 8,500112 8,574544 8,557691 7,438382 9,882029

3 6,507566 6,781704 6,433049 8,557691 7,438382 6,822469

4 5,018541 4,543221 6,011251 8,557691 4,613703 4,539122

5 3,926606 4,379425 5,034722 8,557691 3,87616 4,376464

6 4,259182 3,409889 3,68036 8,557691 2,477919 3,789604

7 3,714789 2,48852 6,842816 8,557691 2,578385 2,938373

8 3,365443 2,719408 2,857493 8,557691 2,430114 3,069376

9 3,091174 1,570888 6,707816 8,557691 2,010078 2,480251

10 2,388033 2,245349 2,838221 8,557691 2,157872 2,157872

Сер.

MAPE

4,6648 4,07 5,4423 8,5577 3,8912 4,4506

у виглядi абсолютних прибутковостей демонструє меншу похибку у

бiльшостi експериментiв.

Крок 4 полягає у моделюваннi послiдовностi дискретних станiв

за допомогою складного ланцюга Маркова. Параметром, що пiдлягає

дослiдженню, є порядок ланцюгу Маркова r. Оскiльки для прийняття

достовiрного рiшення щодо наступного стану, необхiдна достатньо велика

ймовiрнiсть переходу в даний стан. Тому пропонується ще один параметр:

k - мiнiмальна кiлькiсть переходiв, яка вважається достатньою для

прийняття у якостi наступного стану.

Зi спiввiдношення 2.6 та емпiрично визначеного iнтервалу для

параметру s ∈ [5..7], випливає iнтервал для параметра r при вiдомих s

та N :

rmax = e
ln(Nk ) 1

smin+1
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rmin = eln(Nk ) 1
smax+1 (4.1)

При cереднiй довжинi навчальної вибiрки для iндексiв фондових

ринкiв, N = 5000, та кiлькостi представникiв кожного переходу k ∈
[1..1000], дiапазон змiни значень параметру r буде 1 6 r 6 5]. Така

коротка пам’ять обумовлена закладеною у спiввiдношення 2.6 вимогою

рiвномiрно заповнити усi можливi переходи мiж станами. Але реальнi

часовi ряди є певними реалiзацiями випадкового процесу, в яких деякi

комбiнацiї зустрiчаються рiдко, але спричинюють суттєвi змiни ряду,

що прогнозується. Така властивiсть пов’язана з невiдповiднiстю ряду

прибутковостей нормальному закону розподiлу, наявнiсть так званих

“важких хвостiв” [7]. Тому висунуто гiпотезу, що повторення однiєї

комбiнацiї всього 2 рази достатньо, щоб вибрати її продовження як прогноз.

Тодi, зафiксувавши мiнiмальну кiлькiсть повторiв k = 2, запропоновано

метод автоматичного вибору порядку ланцюгу Маркова в залежностi

вiд довжини послiдовностей станiв СЛМ, якi повторювались бiльш нiж

k разiв. Для запобiгання копiювання певного фрагмента у прогноз,

автоматично вибраний параметр r пропонується обмежити зверху. Таким

чином, експериментальному апробуванню пiдлягають параметри rmax та k.

Експериментальнi результати по прогнозуваннi з k = 2 показують

значення середнього порядку ланцюга Маркова на рiвнi r ≈ 50, що

вiдповiдає нулю автокореляцiйної функцiї для модулiв прибутковостi. Це

дає можливiсть стверджувати, що оптимальна довжина пам’ятi для рядiв

фондових ринкiв розвинених країн (США, ЄС, Японiя та iн.) є порядку 50

днiв.

Для кiлькiсного оцiнювання якостi виконання кроку 4, крiм мiр

оцiнки остаточних прогнозiв, можна використовувати ентропiю розподiлу

ймовiрностей наступного кроку. За основу взята ентропiя Шеннона:
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E = −
s∑
i=1

pi · ln pi (4.2)

Дана мiра яскраво вiдображає випадки невизначеностi, коли декiлька

станiв мають високу ймовiрнiсть. Як уже було зазначено у роздiлi

2, сусiднi стани з максимальною ймовiрнiстю можуть бути мисленно

об’єднанi в кластери, що дає можливiсть запропонувати правила подолання

таких невизначеностей. Ентропiя Шеннона не вiдрiзняє мiсце масимально

ймовiрних станiв у розподiлi, але дає можливiсть, не проводячи процедуру

прогнозування до кiнця, оцiнити ступiнь невизначеностi при виборi

прогнозного стану.

Ще однiєю мiрою якостi вибору конфiгурацiї вищерозглянутих

параметрiв є узгодженiсть стану з максимальною ймовiрнiстю та реального

наступного стану. Оцiнити таку вiдповiднiсть можна як на навчальнiй

вибiрцi без використання нової перевiрочної вибiрки, так i на новiй вибiрцi.

Перший випадок може бути доречним на етапi калiбровки параметрiв для

нового ряду. При незадовiльних значеннях мiр вiдповiдностi, користувач

мусить прийняти рiшення щодо вiдсутностi у вихiдному часовому рядi

вираженої маркiвської залежностi.

У якостi мiри узгодження може бути взята рангова кореляцiя Спiрмена:

r = 1− 6
∑
d2

n (n2 − 1)
(4.3)

де
∑
d2 - сума квадратiв рiзниць рангiв, n - число парних порiвнянь. У

якостi рангiв взятий порядок стану si у рядi станiв, упорядкованим за

ймовiрнiстю pi.

Останнiй крок для вибраного iнтервалу дискретизацiї ∆t, полягає у

вiдновленнi прогнозного ряду з ряду дискретизованих станiв складного

ланцюга Маркова. Даний крок, так як i процедура склеювання, не мiстить

нових параметрiв, а повнiстю визначається параметрами попереднiх
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крокiв. Фактично процедура вiдновлення та склеювання видають ряд

спрогнозованих значень. На основi прогнозного ряду можна обчислити

мiри якостi отриманого прогнозу за допомогою наступних вiдомих мiр:

середнiй квадрат вiдхилень (Mean Squared Error, MSE):

MSE =
1

N

√√√√ N∑
i=1

(yi − y (xi))
2, (4.4)

середня абсолютна похибка (Mean Absolute Error, MAE):

MAE =
1

N

N∑
i=1

|yi − y (xi)|, (4.5)

середня абсолютна похибка у вiдсотках (Mean Absolute Percent Error,

MAPE):

MAPE =
1

N

N∑
i=1

|yi − y (xi)|
ȳ

· 100% (4.6)

та коефiцiєнт невiдповiдностi Г. Тейла:

U =

√√√√√√√√
N∑
i=1

(yi − y (xi))
2

N∑
i=1

(yi − y (xi))

. (4.7)

Данi мiри вiдображують тiльки вiдхилення фактичних значень вiд

спрогнозованих. Але прогнозний ряд є основою прийняття iнвестицiйних

рiшень, i трейдеру бiльш важливо прогнозувати змiни чи переломи

трендiв, моменти локальних екстремумiв, якi можуть бути представленi

на прогнознiй кривiй, не зважаючи на вiдхилення вiд фактичних значень.

Тому актуальною задачею є розробка нових мiр якостi прогнозiв, якi дали б

змогу вiдобразити не тiльки вiдхилення прогнозу вiд фактичного значення

у певний момент, але i вiдхилення прогнозованого часу локального
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екстремуму вiд часу фактичного екстремуму. Для цього пропонуються двi

процедури.

Iдея першої полягає у оцiнюваннi похибок напряму прогнозу.

Друга iдея базується на визначеннi моментiв часу локальних

екстремумiв на фактичному та прогнозному рядi, та обчислення похибки

мiж моментами вiдповiдних екстремумiв у одиницях часу.

4.2. Тестування прогнозу фiнансового часового ряду методом

складних ланцюгiв Маркова

В даному пiдроздiлi наводяться результати експерименту по

застосуванню параметрiв, одержаних в результатi проведених

експериментiв у процесi прогнозування реального фiнансового ряду.

Наводиться порiвняння ефективностi розробленого методу прогнозування

з вiдомими методами:

1. Авторегресiйна модель ковзного середнього

2. Нейроннi мережi

3. МГУА

У даному експериментi використано часовi ряди iндексiв фондового

ринку США Dow Jones Industrial Average (DJIA), та iндексу S&P 500.

Фактично данi часовi ряди є середнiм зваженим котирувань акцiй найбiльш

важливих акцiй ринку (30 iндустрiальних компанiй у iндексi DJIA та 500

компанiй у iндексi S&P 500). Оскiльки цiни акцiй на розвинених фондових

ринкiв є корельованими, данi iндекси використовуються учасниками ринку

як показники загальної тенденцiї на ринку. Також на сучасних ринках

(включаючи росiйський ММВБ-РТС та український UX) iснують такi

iнвестицiйнi iнструменти як ф’ючерси на iндекс, якi дозволяють замiсть

торговлi пакетами акцiй, взятими з пропорцiями, вiдповiдними iндексному

кошику, здiйснювати спекулятивну торгiвлю. Оскiльки пiсля вiдкриття
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ф’ючерсного контракту (на купiвлю або продаж) обов’язково необхiдно

здiйснювати закриття позицiї, тобто виконувати протилежну операцiю,

то для укладання ф’ючерсного контракту не обовязково мати повну

вартiсть, вiдповiдну значенням iндексу, використовується кредитне плече

(для ф’ючерса на український iндекс UX це 1/4). З огляду на вищесказане,

задача прогнозування iндексiв фондових ринкiв є дуже актуальним для

iнвесторiв.

Розглянемо результати прогнозування свiтових фондових iндексiв на

основi моделей авторегресiї та ковзного середнього. Прогноз виконувався за

допомогою моделi ARMA(p,q), де параметри p та q вибирались з iнтервалу

(5 6 p 6 10 та 0 6 q 6 2. Кожна комбiнацiя значень параметрiв

проходила попереднє тестування на перевiрочнiй вибiрцi. Для побудови

остаточного прогнозу вибиралась пара значень p та q, яка показала

найменшу похибку на перевiрочнiй вибiрцi. Графiки деяких прогнозiв

моделями ARIMA(p, 1, q) зображено на наступних рисунках.

На рисунках 4.15 у додатку 2 наведено характернi режими, якi

демонструються авторегресiйною моделю...

В наступнiй таблицi 4.28 наведено похибки остаточних прогнозiв та

прогнозiв методики СЛМ за цей же перiод (MSE).

Таблиця 4.7

Похибки прогнозуванння методом ARMA

Iндекс довжина

навч

вибiрки

початк.

точка

кiнцева

точка

похибка

ARMA

1 2 3 4 5

DJI 10500 1 10501 1.17·104

DJI 10500 1795 12295 9.5·104



130

Продовження таблицi 4.28

1 2 3 4 5

DJI 10500 3589 14089 5.46·105

DJI 10500 5383 15883 4.92·106

DJI 10500 7177 17677 3.95·106

DJI 10500 8971 19471 3.6·106

DJI 15000 1 15001 2.62·106

DJI 15000 895 15895 5.98·106

DJI 15000 1789 16789 2.39·107

DJI 15000 2683 17683 2.95·106

DJI 15000 3577 18577 2.0·106

DJI 2000 1 2001 9.77·103

DJI 2000 3495 5495 4.78·103

DJI 2000 6989 8989 2.85·104

DJI 2000 10483 12483 4.62·103

DJI 2000 13977 15977 1.39·105

DJI 2000 17471 19471 3.96·106

DJI 3000 1 3001 3.2·103

DJI 3000 3295 6295 2.16·104

DJI 3000 6589 9589 3.54·104

DJI 3000 9883 12883 3.72·104

DJI 3000 13177 16177 1.41·106

DJI 3000 13177 16177 1.41·106

DJI 3000 16471 19471 4.57·106

DJI 4500 1 4501 1.64·102

DJI 4500 2995 7495 8.36·104

DJI 4500 5989 10489 2.28·104

DJI 4500 8983 13483 2.34·105
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Продовження таблицi 4.28

1 2 3 4 5

DJI 4500 11977 16477 4.24·106

DJI 4500 14971 19471 7.49·106

DJI 7000 1 7001 2.67·104

DJI 7000 2495 9495 1.14·105

DJI 7000 4989 11989 3.38·104

DJI 7000 7483 14483 9.3·105

DJI 7000 9977 16977 4.0·107

DJI 7000 12471 19471 3.93·106
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Рис. 4.1. Прогноз iндексу Dow Jones Industrial моделлю АRMA(5,1)
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Динамiка системи задана послiдовнiстю значень yi = y(ti), (i = 1..N)

показника, що прогнозується (у даному випадку - деннi значення iндексу

фiнансового ринка), вимiряного з постiйним кроком дискретизацiї ∆t. (у

даному експериментi - один день). Необхiдно оцiнити величини майбутнiх

значень yN+1, yN+2, ..., yN+NP , базуючись на закономiрностях, виявлених

вибраною прогнозною моделлю.

Для забезпечення статистичної стацiонарностi та повторюваностi

навчальної вибiрки, були обчисленi прирости (прибутковостi) часового

ряду:

rt =
y(t)− y(t−∆tnew)

y(t)
, (4.8)

де rt - значення вiдносних приростiв, в подальшому використовується

як вхiдний сигнал для нейронної мережi. ∆tnew

Для прогнозування вибрано лагову залежнiсть виду:

rt+∆tnew = f(rt, rt−∆tnew , ..., yt−m∆tnew), (4.9)

де rt - величина показника, що прогнозується в момент часу t (фактично

часовий ряд вiдносних приростiв); m - довжина “памятi” ряду, якi

використовуються при прогнозуваннi; ∆tnew - новий крок дискретизацiї

(змiнний параметр, є кратним кроку дискретизацiї вихiдного ряду,

фактично використовується розрiдження часового ряду).

Спiввiдношення (4.9) було використано iтерацiйно, додаючи

спрогнозоване значення в кiнець вихiдного часового ряду, таким чином

реалiзовано багатокрокове прогнозування часового ряду. Здiйснено 1000

iтерацiй, що вiдповiдає прогнозуваннi на 4 роки вперед. Отриманий ряд

спрогнозованих вiдносних приростiв пiддавався процедурi вiдновлення:

yt+∆tnew = y(t)(1 + rt−∆tnew), (4.10)
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Середнi абсолютнi (MAE) та квадратичнi (MSE) вiдхилення реального

продовження та прогнозного часового ряду використовувались як мiри

якостi прогнозу.

Оскiльки основна цiль даного експерименту - порiвняти прогностичнi

можливостi моделей, що базуються на нейронних мережах з методом

складних ланцюгiв Маркова, то довжина памятi вибрана вiдповiдно до

довжини памятi, що використовувались у методi складних ланцюгiв

Маркова (m = 30 для ∆tnew вiд 1 до 32 днiв; m = 20 для ∆tnew 64 дня;

m = 10 для ∆tnew = 128 та m = 5 для ∆tnew = 256). Данi значення дуже

близькi до значення нуля автокореляцiйної функцiї для модулiв вiдносних

прибутковостей, що є додатковим пiдтвердженням правильностi вибору

параметру m.

Оскiльки у методицi складних ланцюгiв Маркова використано методику

“склеювання”, щоб використати прогнози на усiх частотних рiвнях (при

iнтервалах дискретизацiї ∆tnew = 1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256) а класична

лагова залежнiсть (4.9) не має такої процедури, то проведено експерименти

з використанням усiх можливих значень ∆tnew та проведено аналiз

результатiв. Виявилось, що при ∆tnew = 32 як методика складних ланцюгiв

Маркова, так i нейронних мереж дають найкращi результати. Результати

експерименту та його iнтерпретацiя наведена далi у данiй роботi.

Для побудови моделi вiдображення f(...) використовується нейроннi

мережi рiзної архiтектури.

Для проведення експерименту використовувався Neural Networks

Toolbox системи Matlab. За даними навчальної вибiрки було сформовано

множину векторiв, яка пiддана апробацiї усiма доступними у Neural

Networks Toolbox архiтектурами нейронних мереж. Пiсля вiзуального

аналiзу отриманих результатiв було вiдкинуто тi архiтектури, якi не здатнi

розв’язувати дану задачу. Було вiдiбрано для подальших експериментiв

наступнi архiтектури:
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1. Cascade Back Propagation

2. Elman Back Propagation

3. Feed Forward Back Propagation

4. Linear Layer (design)

5. NARX (delays)

6. Perceptron

7. Radial Basis Fewer neurons

Саме така нумерацiя актуальна для таблиць з похибками

прогнозування, наведеними нижче.

У всiх мереж вибрано 1 вхiдний шар, 1 прихований та 1 вихiдний нейрон

з лiнiйною функцiєю активацiї. Для попереднього вiдбору архiтектури

використано 10 нейронiв прихованого шару.

Експерименти для обгрунтування вибору параметрiв методу

Для експериментiв з вихiдного часового ряду iндексiв DJIA та S&P

500 вибрано по 5 фрагментiв у якостi навчальної вибiрки рiзної довжини

(2000, 3000 та 4500 днiв. Всього фрагментiв - 15 для DJIA та 15 для

S&P 500). Здiйснено прогнозування кожного з фрагментiв з ∆tnew =

1,2,4,8,16,32,64,128 та 256. Довжина прогнозу - 1000 днiв. Результати

прогнозування наведено у наступнiй таблицi:

Таблиця 4.9

Похибки прогнозування (MSE) при рiзному iнтервалi дискретизацiї ∆tnew

type 1 2 4 8 16 32 64 128 256 Макс.

type 1 2 4 8 16 32 64 128 256 Макс.

1 6,61E+07 1,93E+245 4,32E+07 1,27E+49 2,23E+07 5,40E+06 1,79E+07 8,33E+06 1,24E+07 1,93E+245

2 5,98E+06 6,77E+06 2,87E+23 2,93E+07 2,62E+07 3,96E+07 9,85E+08 5,43E+07 3,03E+13 2,87E+23

3 1,42E+35 1,27E+15 4,66E+198 2,43E+08 2,32E+114 2,85E+07 2,24E+08 1,04E+07 2,00E+07 4,66E+198

4 1,35E+68 9,92E+150 4,25E+66 7,32E+09 9,58E+15 1,79E+07 4,41E+08 9,76E+06 2,91E+07 9,92E+150

5 1,89E+09 7,47E+15 3,36E+08 3,26E+10 1,07E+07 3,24E+07 2,13E+08 4,37E+06 1,08E+07 7,47E+15

6 1,97E+07 1,91E+07 1,91E+07 1,64E+07 1,44E+07 1,31E+07 5,19E+08 8,75E+06 5,85E+07 5,19E+08

7 2,62E+07 2,63E+07 2,01E+07 1,99E+07 1,51E+07 1,50E+07 5,32E+08 1,10E+07 5,74E+07 5,32E+08

Макс. 1,35E+68 1,93E+245 4,66E+198 1,27E+49 2,32E+114 3,96E+07 9,85E+08 5,43E+07 3,03E+13 1,93E+245

По рядкам даної таблицi - типи архiтектур нейромережi (номерацiя

вiдповiдає номерацiї рисункiв у попередньому роздiлi). По стовбцям
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- вибраний новий iнтервал дискретизацiї у днях. Значення таблицi -

максимальне вiдхилення продовженняЗ даної таблицi видно, що найкращi

результати вiдповiдають iнтервалу дискретизацiї ∆tnew = 32. Найкращi

прогнози демонструють архiтектури нейромережi № 6 (Perceptron) та № 7

(Radial Basis Fewer neurons).

У наступних таблицях результати погруповано згiдно довжини

навчальної вибiрки та архiтектури нейронної мережi. Промiжок

дискретизацiї вибрано 32, згiдно висновкiв з попередньої таблицi.

Таблиця 4.10

Похибки прогнозування (MSE) з рiзною довжиною навчальної вибiрки:

S&P 500
Довж.

навч.

вибiрки

1 2 3 4 5 6 7 Макс.

2000 60 795 164 044 142 835 124 465 186 193 185 202 194 202 194 202

3000 40 430 196 631 170 710 149 801 136 433 189 153 186 662 196 631

4500 814 093 334 362 490 152 3 981 184 2 865 029 95 800 112 323 3 981

184

Макс. 814 093 334 362 490 152 3 981 184 2 865 029 189 153 194 202 3 981

184

Таблиця 4.11

Похибки прогнозування (MSE) з рiзною довжиною навчальної вибiрки:

DJIA
Довж

навч.

вибiрки

1 2 3 4 5 6 7 Макс.

2000 3 640 634 6 641 535 6 057 511 3 644 709 5 775 623 6 679 388 6 589 994 6 679 388

3000 4 472 468 3 653 266 19 303 570 4 984 013 15 241 700 7 175 845 7 167 810 19 303 570

4500 5 396 986 39 608 450 28 471 140 17 941 570 32 363 030 13 137 780 15 048 810 39 608 450

Макс. 5 396 986 39 608 450 28 471 140 17 941 570 32 363 030 13 137 780 15 048 810 39 608 450

Наведенi вище таблицi мiстять по стовбцях - архiтектури нейромережi,

по рядках - довжина навчальної вибiрки. У комiрках наведено максимальна

похибка прогнозу на 1000 крокiв. З даного експерименту можна зробити

висновки, що найкращi прогнози отримано при довжинi навчальної вибiрки

2000 з використанням архiтектур з номерами 1 (Cascade Back Propagation)

та 4 (Linear Layer (design)).
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Таблиця 4.12

Похибки прогнозування методу СЛМ та нейронних мереж

Iндекс Довжина

навч

вибiрки

NeuralMSE MarkovMSE Абс.

значення

Нейр

MAPE

Марков

MAPE

DJIA 2000 12 232,27 15 407,07 890,85 12,42% 13,93%

DJIA 2000 908 109,60 133 996,19 3 404,10 27,99% 10,75%

DJIA 2000 3 640 634 2 657 171 11 279,00 16,92% 14,45%

DJIA 2000 366,16 836,27 226,36 8,45% 12,78%

DJIA 2000 41 140,54 39 145,89 829,21 24,46% 23,86%

DJIA 3000 700 298,20 346 047,47 3 461,90 24,17% 16,99%

DJIA 3000 4 472 468 8 127 140 11 279,00 18,75% 25,28%

DJIA 3000 25 670,94 9 563,60 279,52 57,32% 34,99%

DJIA 3000 5 315,59 26 032,27 835,13 8,73% 19,32%

DJIA 3000 73 741,43 27 944,20 819,54 33,13% 20,40%

DJIA 4500 3 142 753 2 377 172 3 758,40 47,17% 41,02%

DJIA 4500 5 396 986 5 999 085 11 279,00 20,60% 21,72%

DJIA 4500 15 744,05 8 576,77 522,34 24,02% 17,73%

DJIA 4500 26 969,67 4 388,64 758,49 21,65% 8,73%

DJIA 4500 237 617,30 216 434,67 811,83 60,04% 57,31%

S&P 500 2000 316,21 36,72 39,48 45,04% 15,35%

S&P 500 2000 456,76 141,88 94,25 22,68% 12,64%

S&P 500 2000 194,50 235,38 99,45 14,02% 15,43%

S&P 500 2000 23 598,82 1 137,88 255,33 60,16% 13,21%

S&P 500 2000 60 795,00 133 565,76 665,69 37,04% 54,90%

S&P 500 3000 400,54 73,19 72,64 27,55% 11,78%

S&P 500 3000 901,98 175,18 88,48 33,94% 14,96%

S&P 500 3000 276,39 1 018,53 111,27 14,94% 28,68%

S&P 500 3000 7 592,51 2 532,43 271,15 32,14% 18,56%

S&P 500 3000 40 430,15 25 882,18 843,43 23,84% 19,07%

S&P 500 4500 574,23 121,76 94,17 25,45% 11,72%

S&P 500 4500 414,70 75,22 86,20 23,62% 10,06%
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Продовження таблицi 4.12

1 2 3 4 5 6 7

S&P 500 4500 833,21 1 692,19 162,95 17,71% 25,24%

S&P 500 4500 4 695,10 7 177,01 330,20 20,75% 25,66%

S&P 500 4500 814 092,60 60 205,85 1 074,90 83,94% 22,83%

На наступних рисунках зображено прогнозну динамiку та порiвняння з реальним

продовженням для експериментiв з довжиною навчальної вибiрки 2000 днiв.

З таблицi 4.12 та рисункiв 4.16-4.24 видно, що при прогнозуваннi на 1000 днiв вперед

найкращi результати для методу нейронних мереж отриманi при довжинi вибiрки 2000

днiв та мережi Cascade Back Propagation iз бiблiотеки Neural Network Toolbox системи

Matlab. Оптимальний iнтервал дискретизацiї для обчислення вiдносних приростiв - 32

дня. У 20 випадках з 30 (67 %) метод складних ланцюгiв Маркова демонструють бiльш

точнi прогнози, що говорить про перспективнiсть цього нового методу прогнозування

часових рядiв.

Таблиця 4.14

Похибки прогнозування iндексу Dow Jones Industrial методами СЛМ та

нейронних мереж

Markov

MSE

1 2 3 4 5 6 7

DJI 4862,81 29825,54 771,8155 419,0937 333,8829 708,146 478,9897 515,4856

DJI 15407,07 5050,792 4603,083 7748,256 6278,986 3579,235 3697,634 3622,063

DJI 133996,19 99226,58 125310 57176,59 150437,5 60513,2 132736,3 159474,1

DJI 2657170,59 3640634 4285888 3289487 3133443 3877453 3818135 4060255

DJI 836,27 343,21 271,7977 177,7498 271,6964 101,2644 248,7703 209,4772

DJI 39145,89 4223,914 5620,258 4370,172 4738,079 3226,095 2362,942 1772,327

DJI 196,85 641,2571 123,276 247,2131 369,4413 392,6245 215,7118 303,4189

DJI 346047,47 139694,1 181015,7 227291 97476,5 148175,4 130119,7 157027,7

DJI 8127140,46 3558192 2895846 6013268 2527864 1595068 7175845 7167810

DJI 9563,6 5461,267 7773,935 3562,303 5484,123 4309,42 11234,14 4566,526

DJI 26032,27 5315,589 3430,66 16557,13 3979,254 19935,65 5558,238 5383,096

DJI 27944,2 14354,19 30557,61 8645,996 12666,35 9136,454 7639,301 7562,249
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Продовження таблицi 4.14

1 2 3 4 5 6 7 8

DJI 18358,54 700,0981 187,3698 155,7703 480,0762 163,0023 225,6405 311,0369

DJI 2377171,9 106450 593890,6 1058077 1191157 1274379 1486320 980308,4

DJI 5999085,19 4897333 4234222 3035355 4724475 2769336 6879028 5460036

DJI 8576,77 9535,564 4304,265 2012,591 3541,091 7738,709 3535,161 3134,458

DJI 4388,64 14522,97 8456,225 10093,76 10846,8 11436,65 8643,565 8008,173

DJI 216434,67 73562,44 131504,7 42296,75 142283,7 19161,62 128344,5 128220,5

Таблиця 4.16

Похибки прогнозування iндексу S&P 500 методами СЛМ та нейронних

мереж

Markov

MSE

1 2 3 4 5 6 7

GSPC 36,72 76,33231 46,8864 49,58305 42,46866 83,45371 41,87643 31,16411

GSPC 141,88 89,09176 67,92983 127,9769 198,8137 175,6017 240,6194 212,3979

GSPC 235,38 89,35446 452,4533 157,2896 125,3486 109,1961 89,51768 89,55271

GSPC 1137,88 1438,175 1184,36 727,8405 777,1543 852,8376 537,3756 521,8377

GSPC 133565,76 18409,5 46718,79 7035,171 63977,94 51162,44 70696,23 46883,95

GSPC 73,19 88,60546 86,91811 61,01672 37,0717 77,47533 68,48738 63,45674

GSPC 175,18 235,427 109,4156 219,5497 125,0683 72,31041 139,8682 149,3686

GSPC 1018,53 189,6797 214,0317 188,6304 399,4031 100,1906 234,7954 186,769

GSPC 2532,43 752,8921 540,3072 2567,136 799,5384 2645,999 392,5501 439,1967

GSPC 25882,18 11086,59 17820,59 10803,65 51369,16 8611,761 23459,13 20588,33

GSPC 121,756 195,629 87,72242 68,19237 113,8921 91,08167 273,81 275,2606

GSPC 75,22 397,9204 70,7982 122,5436 226,1052 113,7206 58,91802 60,76534

GSPC 1692,19 96,46894 1562,415 478,9659 347,6168 575,9448 793,6815 722,2358

GSPC 7177,0 981,3162 1421,711 608,6635 263,4561 653,4561 201,1695 195,4168

GSPC 60205,85 126389,2 44060,29 41708,47 30733,04 9448,52 26730,99 26564,83
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Рис. 4.2. DJIA, learningset: days 6989-8989
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Таблиця 4.18

Похибки прогнозування iндексу Dow Jones методами СЛМ та нейронних

мереж

Markov

MAPE

1 2 3 4 5 6 7

DJ

2000

(1)

29,05% 99,74% 5810,5% 74,79% 1,4·105 6038,19% 51,72% 51,79%

DJ

2000

(2)

13,93% 58,70% 23618,7% 56,21% 32,34% 84,37% 19,34% 18,87%

DJ

2000(3)

10,75% 29,43% 24641,7% 3,4937E+03406714,00%247,92% 18,05% 22,02%

DJ

2000

(4)

14,45% 36,39% 8352,86% 84,37% 766655% 78,62% 22,63% 22,37%

DJ

2000

(5)

12,78% 68,33% 100618,3% 7296,89% 3,3·105 34,10% 12,14% 13,92%

DJ

2000

(6)

23,86% 17,95% 221294,6% 24,05% 44,90% 28,60% 14,84% 12,83%

DJ

3000

(1)

5,85% 84,71% 15,24% 391,58% 3016,77% 1151,61% 13,73% 14,17%

DJ

3000

(2)

16,99% 22,86% 24,54% 214,78% 1,45·1015 21,52% 14,93% 19,40%

DJ

3000

(3)

25,28% 36,81% 48,54% 43,73% 60969,2% 74,56% 34,29% 33,59%
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Продовження таблицi 4.18

1 2 3 4 5 6 7 8

DJ

3000

(4)

34,99% 44,17% 44,61% 51,73% 92,30% 61,94% 43,66% 42,90%

DJ

3000

(5)

19,32% 76,47% 22,41% 53,07% 2570547% 7204,74% 23,79% 23,72%

DJ

3000

(6)

19,96% 41,11% 31,02% 1,5·1014 39,69% 36,71% 23,99% 25,91%

DJ

4500

(1)

56,45% 48,12% 15,24% 73,67% 821,51% 26,83% 17,72% 19,62%

DJ

4500

(2)

41,02% 51,57% 46,01% 57,28% 28224,74% 1455,21% 40,50% 39,44%

DJ

4500

(3)

21,72% 39,72% 100,72% 66,90% 91,12% 64,13% 77,33% 78,86%

DJ

4500

(4)

17,73% 87,64% 26,49% 28,84% 36,76% 39,80% 16,41% 16,91%

DJ

4500

(5)

8,73% 4,57·1016 2,35·108 26,78% 305,38% 48,51% 36,65% 36,75%

DJ

4500

(6)

55,20% 8,67·1022 61,95% 62,55% 67,20% 60,04% 56,01% 56,25%

Таблиця 4.20

Похибки прогнозування iндексу S&P 500 методами СЛМ та нейронних

мереж
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Markov

MAPE

1 2 3 4 5 6 7

S&P

2000

(1)

15,35% 71,60% 173177% 678,74% 56,40% 31,85% 28,93% 30,27%

S&P

2000

(2)

12,64% 3,56·1029 181044% 37,70% 43,95% 50,45% 21,27% 22,46%

S&P

2000

(3)

15,43% 23,44% 98055,74% 50,01% 13297,48% 43,08% 20,19% 22,24%

S&P

2000

(4)

13,21% 33,15% 606,61% 24,76% 1,5426E+1734,36% 16,01% 18,56%

S&P

2000

(5)

54,90% 79,57% 9027,57% 64,04% 22520% 179,03% 51,88% 51,70%

S&P

3000

(1)

11,78% 74,85% 205,37% 59,81% 5,3·1031 43,08% 26,04% 25,32%

S&P

3000

(2)

14,96% 132,92% 1246,03% 41,80% 63,46% 3,257E+05 19,10% 19,12%

S&P

3000

(3)

28,68% 40,20% 28,53% 34,88% 73,58% 33,59% 20,03% 19,62%

S&P

3000

(4)

18,56% 52,33% 431,70% 1,87·1054 1,0·1036 74,02% 17,76% 20,12%

S&P

3000

(5)

19,07% 167,00% 31,07% 53,43% 8,14·1029 37,69% 38,07% 37,67%
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Продовження таблицi 4.20

1 2 3 4 5 6 7 8

S&P

4500

(1)

11,72% 29,90% 23,25% 32,50% 47,94% 63,65% 30,25% 30,31%

S&P

4500

(2)

10,06% 7,3·1054 19,24% 8,3·1096 210,98% 41,11% 14,59% 14,59%

S&P

4500

(3)

25,24% 8,99·1073 41,05% 49,93% 1025,75% 128,06% 34,58% 33,87%

S&P

4500

(4)

25,66% 4,4·10119 24,66% 40,77% 76,70% 44,20% 11,93% 14,27%

S&P

4500

(5)

22,83% 61,21% 39,04% 57,66% 9,8·1071 198,86% 29,53% 32,87%
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Аналогiчнi дослiдження були проведенi з рядом обємiв газоспоживання в м.

Тернопiль. Результати прогнозування часового ряду газоспоживання методом складних

ланцюгiв Маркова наведено на рис.4.3. Отриманi похибки: MAE= 8.639,7; MSE =

1.3126·108, MAPE=35 %.
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Learning set

Рис. 4.3. Прогнозування об’ємiв газоспоживання у м. Тернопiль.

На основi наведених результатiв прогнозування можна зробити наступнi висновки:

запропонований алгоритм на основi складних ланцюгiв Маркова здатний вiдтворювати

характернi риси, якi повторюються у реалiзацiї випадкового процесу. Оскiльки

алгоритм використовує тiльки iнформацiю, наведену в навчальнiй вибiрцi то

прогнозування, то прогнозувати непередбачених, не наведенi у навчальнiй вибiрцi рис

ряду є неможливим. Можливим шляхом подолання цiєї проблеми було б збiльшення

виборки навчання, проте це спричинює значне збiльшення часу, необхiдного для

розрахунку прогнозу.
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4.3. Багатосценарний пiдхiд до прогнозування рядiв

фiнансово-економiчної динамiки

У даному роздiлi представленi результати прогнозування свiтових фондових

iндексiв, якi доступнi на сайтi http:\\finance.yahoo.com. Експерименти показали,

що при рiзнiй довжинi навчальної вибiрки, прогнознi кривi дещо вiдрiзняються (див.

рис.4.4, 4.5, 4.6 та 4.7). Ряди прогнозiв для iндексу Dow Jones Industrial Average (далi

DJIA) зображено на рис.4.4 є бiльш корельованi мiж собою, нiж прогнози iндексу FTSE

100, зображеного на рис. 4.6. На рисунках 4.5 та 4.7 вищезазначенi графiки усереднено

та вiдкладено одне середньоквадратичне вiдхилення вверх та вниз вiд середнього

значення. Данi кривi можуть iнтерпретуватись як довiрчi iнтервали прогнозу. Час

початку прогнозування зображено точкою 1000 та вiдповiдає датi 1 грудня 2011 року.
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Рис. 4.4. Dow Jones Industrial Average - DJIA (США). Ряд прогнозiв,

обчислених з рiзною довжиною навчальної вибiрки

Для порiвняння iндексiв рiзних країн та зображення таких прогнозiв на одному

графiку пропонується процедура нормалiзацiї. Нормалiзованi значення ряду будуть

знаходитись у iнтервалi [0...1] та обчислюються за наступною формулою:

yn(t) =
y(t)−min (y(t))

max (y(t))−min (y(t))
. (4.11)

Нормалiзованi прогнознi ряди показанi на рис. 4.8 (Американськi ринки), рис. 4.9

(Європа, злiва ринки розвинутих країн, справа: ринки країн PIIGS), рис. 4.10 (азiацькi
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Рис. 4.5. Dow Jones Industrial Average - DJIA (США). Середнє значення та

стандартне вiдхилення прогнозних кривих.
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Рис. 4.6. Прогноз iндексу FTSE 100 (Великобританiя). Ряд прогнозiв,

обчислених з рiзною довжиною навчальної вибiрки
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Рис. 4.7. Прогноз iндексу FTSE 100 (Великобританiя). Середнє значення

та стандартне вiдхилення прогнозних кривих

країни). Усi рисунки мiстять ряд усередненого прогнозу, якi зображенi чорною лiнiєю

та є середньозваженими з вагами ВВП вiдповiдних країн.

4.4. Обгрунтування та експериментальне визначення

параметрiв методу дискретного Фур’є-продовження

Приклад апроксимацiї логарифму iндексу Доу-Джонса наведено на рис. 4.12.

З рисунку видно досить висока точнiсть апроксимацiї, така апроксимацiя дозволяє

виокремити низькочастотну складову ряду, що прогнозується, та отримати стацiонарнi

з точки зору статистики залишки (рис. 4.13) Отриманi залишки пiддаються аналогiчнiй

апроксимацiї, в результатi чого видiляється наступна низькочастотна складова,

наявна в рядi (рис. 4.14). Таким чином, виконуючи деяку кiлькiсть iтерацiй даної

процедури, отримаємо частотний спектр, який мiстить виокремленi на кожнiй iтерацiї

низькочастотнi складовi.

Для прогнозування аналiтичну суму гармонiчних функцiй екстраполюють в часi.

На рис. 4.25 та рис. 4.26 зображено результати прогнозування iндексiв Доу-Джонса

та S&P 500 вiдповiдно, використовуючи рiзнi початковi моменти прогнозу: за 100, 250,

500, 1000, 1500, 2000 днiв до кiнця вiдомих даних (останнi данi за 12 квiтня 2010 року).
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Рис. 4.8. Нормалiзованi усередненi прогнози американських фондових

iндексiв. Бразилiя (BVSP), Мексика (MXX), Канада (GSPTSE), Аргентина

(MERV), США (S&P 500)

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

0.2

0.4

0.6

0.8

1

time, days

in
di

ce
s,

 n
or

m
al

iz
ed

 

 
aex
fchi
ftse
dax
mean

0 1000 2000 3000 4000
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

time, days

in
di

ce
s,

 n
or

m
al

iz
ed

 

 

ftsemib
ibex
iseq
psi20
gd
mean

Рис. 4.9. Нормалiзованi усередненi прогнози європейських фондових

iндексiв. a) Розвинутi країни: FTSE (Великобританiя), DAX (Нiмеччина)

FCHI (Францiя), AEX (Нiдерланди); б) Португалiя (PSI20), Iталiя

(FTSEMIB), Iрландiя (ISEQ), Грецiя (GD) та Iспанiя (IBEX)
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Рис. 4.10. Нормалiзованi усередненi прогнози фондових iндексiв Азiї.

Китай (SSEC, HSI), Корея (KS11), Японiя (NIKKEI), Iндiя (BSESN), Нова

Зеландiя (NZ50)
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Рис. 4.11. Усередненi та нормалiзованi прогнози iндексiв свiтових фондових

ринкiв
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Рис. 4.12. Низькочастотна апроксимацiя iндексу Dow Jonew Indusrtial
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Рис. 4.13. Залишки апроксимацiї iндексу DJIA та їх апроксимацiя
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Рис. 4.14. Залишки другого порядку iндексу DJIA та їх апроксимацiя

Данi результати показують достатньо високу точнiсть прогнозiв на

низькочастотному рiвнi.

В середньо- та високочастотному дiапазонi коливання вiдбувались нерегулярно,

що погiршує результати прогнозiв. Середнi вiдхилення вихiдного ряду та прогнозiв

наведенi в таблицi 4.22. Критерiєм якостi прогнозу вибраний середнiй квадрат похибки

MSE (4.4)та MAPE (4.6).

Помiчено, що зi збiльшенням точностi апроксимацiї збiльшується точнiсть

прогнозiв. Вiдхилення вiд помiченої особливостi можуть бути поясненi наявнiстю

кризи на навчальному або прогнозному фрагментi, що створює рiзкi змiни ряду,

що дослiджується, якi погiршують апроксимацiю на навчальнiй вибiрцi та не дають

можливостi виявити шуканi закономiрностi. Також кризовi явища спричинюють

вiдхилення прогнозiв вiд реального продовження ряду, що може бути пояснене

структурними перебудовами в системi, що дослiджується. З цього необхiдно зробити

висновки, що падiння при кризових явищах можуть прогнозуватися наведеною

методикою, як видно з рис. 4.25 та рис. 4.26, але глибину падiння визначити не вдається.

Одним iз параметрiв запропонованого алгоритму, є об’єм навчальної вибiрки,

який задається кiлькiстю значень вхiдного ряду, якi використовуються для оцiнки

параметрiв функцiї (2.7) або (2.8). На рядах, якi представленi значною iсторiю значень,

таких як iндекс Доу-Джонса та S&P 500 проведена експериментальна апробацiя
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запропонованого алгоритму прогнозування з рiзними довжинами вибiрки навчання.

Результати експериментальної роботи наведенi у таблицi 4.22.

Таблиця 4.22

Дослiдження впливу довжини навчальної вибiрки на результати

прогнозування.

Iндекс Довжина

навчальної

вибiрки

Похибка

оцiнювання на

вибiрцi навчання

Довжина

прогнозу

Похибки прогнозу

MSE MAPE

MSE MAPE

DJ 2000 60,894 3,1 % 1000 525,2870 18%

SP 2000 3,25375 2,27% 1000 33,43603 10,25%

DJ 3000 65,0776 3,5% 1000 1520,364 37%

SP 3000 4,53145 2,97% 1000 50,31766 22,3%

SP 4500 5,53694 3,5% 1000 67,47576 14,5%

DJ 4500 56,7211 3,93% 1000 1170,949 29%

SP 7000 7,10203 4,3 % 1000 284,5858 35%

DJ 7000 63,4337 4,8 % 1000 1533,841 27,4%

SP 10500 11,3889 5,5 % 1000 289,8961 28%

DJ 10500 71,2804 6,1 % 1000 584,3527 12%

Таблиця 1 мiстить усередненi результати прогнозування з рiзними довжинами

навчальної вибiрки (по 5 експериментiв з кожним iндексом та вибраною довжиною

навчальної вибiрки). Оптимальна довжина вибiрки навчання для прогнозу в 1000

точок коливається в межах 2000-3000. Даний результат був пiдтверджений на iнших

часових рядах, але немає можливостi провести на них детальне експериментування

через недостатнiсть iсторичних даних. При довжинах вибiрки навчання 3000 отриманi

приклади прогнозiв з MAPE=10,25%, що є дещо вищим за результати при iнших

довжинах вибiрки. Це може бути пояснене наявнiстю постiйної частоти коливань, яка

залишилась незмiнною на прогнозному фрагментi.
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4.5. Дискретне Фур’є-продовження з двочастинним

наближенням

Метод дискретного Фур’є-продовження був запропонований у роботi [6] та

показав достатньо високi прогностичнi можливостi на спокiйних фiнансово-економiчних

часових рядах, що не мiстили кризових явищ. Були виявленi погiршення ефективностi

методики при наявностi кризових явищ на навчальнiй чи прогнознiй вибiрцi, якi

спричиняли помилки визначення частоти коливань, нестабiльнiсть цих частот та рiзкi

падiння величини, що прогнозується. Такi критичнi явища можуть бути спричиненi

резонансами у коливаннях, наявних у часовому рядi, для виявлення яких необхiдно

звернути увагу на випадки накладання декiлькох коливань.

Для покращення прогнозних результатiв пропонується включити в апроксимуючу

функцiю для однiєї iтерацiї двi синусоїди та провести оптимiзацiю, змiнюючи параметри

одночасно обох гармонiк (двочастинне наближення апроксимуючих функцiй).

Припускається, що такий пiдхiд дозволить виявити бiльш складнi закономiрностi, якi

були пропущенi через накладання частот, так званi “биття”.

В таблицi 4.23 наведенi параметри функцiї (2.7) при одно- та двочастинному

наближеннi, а також значення середнього вiдхилення MSE.

Порiвняння вiдхилень MSE для двох методiв, наведених в таблицi 4.23, показує, що

у випадку оцiнювання коефiцiєнтiв одночасно для двох гармонiк, мiнiмальнi вiдхилення

отримуються меншими, нiж при повторному застосуваннi апроксимацiї функцiї (2.7)

до залишкiв. Також видно, що аналiтичнi функцiї при одно- та двочастинному

наближеннi не мають спiльних частот, що свiдчить про неможливiсть досягнення

точностi двочастинного наближення iтерацiйним застосуванням одночастинного.

На рисунках 4.27 та 4.28 показанi графiки апроксимуючих кривих з параметрами,

вказаними в таблицi 4.23.

З рисункiв видно, що двочастинна апроксимацiя є бiльш точною, хоча її частотнi

складовi, взятi окремо, не дають точної апроксимацiї. Данi результати пiдтверджують

актуальнiсть дослiджень, зв’язаних з багаточастинним наближенням гармонiчної

апроксимуючої функцiї.

Для прогнозування аналiтичну суму гармонiчних функцiй екстраполюють в

часi. Для порiвняння прогнозних якостей методiв одночастинного та двочастинного

наближення, в таблицi 4.24 наведена статистика вiдхилень прогнозiв вiд реального

продовження для рiзної довжини навчальної вибiрки та рiзних моментiв початку
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Таблиця 4.23

Результати двочастинного наближення iндексiв

Iндекс a b c1 d1 e1 c2 d2 e2 MSE

S&P2 2,75·10−4 3,040 0,0741 1,62·10−3 5,87 0,383 6,63·10−4 -0,506 105,28

S&P2

1 гарм

2,75·10−4 3,040 0,0741 1,62·10−3 5,87 0 0 0 184,11

S&P2

2 гарм

2,75·10−4 3,04 0 0 0 0,383 6,63·10−4 -0,506 112,46

S&P1 2,74·10−4 3,04 - - - 0,375 6,61·10−4 -0,483 113,9

S&P1

2iтер

1,19·10−6 -

0,0066

0,0735 1,63·10−3 5,78 105,55

DJ2 2,03·10−4 4,65 0,417 4,10·10−4 1,30 0,657 5,94·10−4 2,79 622,56

DJ2 1

гарм

2,03·10−4 4,65 0 0 0 0,657 5,94·10−4 2,79 1960,47

DJ2 2

гарм

2,03·10−4 4,65 0,417 4,10·10−4 1,30 0 0 0 1074,11

DJ1 2,33·10−4 4,31 0,402 6,64·10−4 2,15 - - - 1010,59

DJ1 2i -

3,13·10−5

1,36 1,18 9,44·10−5 -2,3 - - - 685,8
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прогнозу. Критерiєм якостi прогнозу вибраний середнiй квадрат похибки MSE та

MAPE:

Розрахунки прогнозiв велись для 10 iтерацiй при одночастинному наближеннi та

для 5 iтерацiй при двочастинному. Довжина прогнозiв – 1000 денних значень.

Таблиця 4.24 мiстить усередненi результати прогнозування з рiзними довжинами

навчальної вибiрки (по 5 експериментiв з кожним iндексом та вибраною довжиною

навчальної вибiрки) для одно- та двочастинного наближення.

Данi результати показують, що у бiльшостi випадкiв (95%) двочастинне

наближення дає кращi прогнози за критерiєм середнiх квадратiв вiдхилень.

Оптимальна довжина вибiрки навчання для одночастинного варiанту коливається в

межах 2000-3000. При довжинах вибiрки навчання 3000 отриманi приклади прогнозiв

з MAPE=10,25%, що є дещо вищим за результати при iнших довжинах вибiрки. Це

може бути пояснене наявнiстю постiйної частоти коливань, яка залишилась незмiнною

на прогнозному фрагментi.
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Таблиця 4.24

Порiвняння прогнозiв одночастинного та двочастинного наближення

Iндекс Довжина

навчальної

вибiрки

К-ть

гармонiк

в аналiт.

ф-цiї

Похибка

оцiнювання на

вибiрцi навчання

Похибки прогнозу

MSE MAPE MSE MAPE

DJ 2000 1 60,894 3,1 % 525,287 18%

DJ 2000 2 66,554 3,32% 78,312 2,65%

SP 2000 1 3,254 2,27% 33,436 10,25%

SP 2000 2 3,428 2,38% 9,7438 2,66%

DJ 3000 1 65,078 3,5% 1520,36 37%

DJ 3000 2 63,908 3,56% 96,96 2,9 %

SP 3000 1 4,531 2,97% 50,318 22,3%

SP 3000 2 4,117 2,63% 70,298 22,88 %

DJ 4500 1 56,721 3,93% 1170,949 29%

DJ 4500 2 53,735 3,883% 691,24 24,7%

SP 4500 1 5,537 3,5% 67,476 14,5%

SP 4500 2 4,86 3,22% 96,584 24,99%

DJ 7000 1 63,434 4,8 % 1533,841 27,4%

DJ 7000 2 59,251 4,5% 205,006 5,36%

SP 7000 1 7,102 4,3 % 284,586 35%

SP 7000 2 7,001 4,38% 24,182 4,19%

DJ 10500 1 71,28 6,1 % 584,353 12%

DJ 10500 2 54,558 4,343% 250,468 4,76%

SP 10500 1 11,389 5,5 % 289,896 28%

SP 10500 2 10,43 5,16% 49,838 5,51%
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Висновки до роздiлу 4

В даному роздiлi наведено експериментальнi результати прогнозування часових

рядiв на основi складних ланцюгiв Маркова та дискретного Фур’є-продовження.

Проведено експериментальну апробацiю ефективностi запропонованого алгоритму

прогнозування часових рядiв на основi складних ланцюгiв Маркова, який базується на

дискретному представленнi часового ряду та здатний вiдтворювати характернi риси,

якi повторюються у реалiзацiї випадкового процесу. Даний метод показав високу, в

порiвняннi з вiдомими методами прогнозування, точнiсть прогнозiв. В результатi роботи

визначено оптимальнi параметри методу, такi як кiлькiсть дискретних станiв s та

порядок ланцюга Маркова r, а також розроблено багатосценарний пiдхiд, який дає

можливiсть врахувати невизначеностi при прогнозуваннi.

Для прогнозування низькочастотної складової запропоновано метод дискретного

Фур’є-продовження, який полягає у апроксимацiї часового ряду на промiжку навчання

аналiтичною функцiєю, яка мiстить тренд та комбiнацiю гармонiчних коливань. Для

оцiнювання параметрiв моделi використовуються нелiнiйнi методи оптимiзацiї для

мiнiмiзацiї функцiоналу нев’язки. Експериментальна апробацiя показала ефективнiсть

запропонованого методу для прогнозування рядiв фiнансово-економiчної динамiки.

У порiвняннi з вiдомими класичними пiдходами, дана технологiя дає можливiсть

передбачати моменти часу, в яких можлива змiна тенденцiї часового ряду, що є

важливим у роботi трейдерiв на фiнансових ринках. При високiй iнформативностi

отриманих прогнозiв, про якi говорять вiдповiднiсть локальних мiнiмумiв часових рядiв

прогнозу та реального продовження, класичнi критерiї оцiнювання точностi прогнозу

(MSE, MAPE) не дають можливостi виокремити дану перевагу методу у порiвняннi

з iншими методами прогнозування. Тому актуальним залишається питання розробки

нових критерiїв точностi прогнозiв, якi по-перше адекватно вiдобразили б спiвпадання

точок змiни тренду при прогнозуваннi, а по-друге дозволили б спростити задачу

пошуку оптимальних параметрiв моделi. Похибки прогнозiв даного методу можуть бути

поясненi наступними моментами: 1) наявнiстю фiнансової кризи на промiжку навчання

або прогнозування; 2) похибками моделi частот, що спричиняють невiдповiднiсть

екстремумiв; 3) похибками амплiтуд коливань, якi не є сталими i можуть збiльшуватись

пiд час кризи. Для подолання проблем, якi були помiченi, пропонується здiйснення

пошук оптимальних коефiцiєнтiв одночасно за двома гармонiками (двочастинне

наближення) з метою отримати бiльш складнi комбiнацiї гармонiчних коливань

(накладання частот, “биття”), що покращує ефективнiсть запропонованого методу.
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Продовженням роботи має бути удосконалення алгоритму для рядiв зi змiнними

частотами.
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ВИСНОВКИ

У дисертацiйнiй роботi вирiшена складна науково-технiчна задача розробки

моделей часових рядiв для побудови їх прогнозiв з урахуванням невизначеностi

прогнозiв та мультифрактальних властивостей часових рядiв та отриманi наступнi

результати.

1. Запропоновано алгоритм прогнозування часових рядiв на основi складних

ланцюгiв Маркова, тобто ланцюгiв Маркова з пам’яттю, якi, на вiдмiну вiд

вiдомих моделей часових рядiв, враховують ефект пам’ятi та здатнi виявити

закономiрностi ряду, прихованi вiд класичних методiв прогнозування;

2. запропоновано технологiю прогнозування згiдно iєрархiї приростiв часу

та процедуру “склеювання”, що дозволило вiдтворювати мультифрактальнi

властивостi часових рядiв складних фiнансово-економiчних систем;

3. удосконалено методи дискретизацiї часового ряду, враховуючи особливостi

негаусового розподiлу прибутковостей фiнансових часових рядiв;

4. удосконалено методи апроксимацiї та екстраполяцiї часових рядiв на основi

виокремлення низькочастотного тренду за допомогою дискретного Фур’є-

продовження з двохчастотним наближенням;

5. розроблено програмний засiб MarkovChains в системi matlab для прогнозування

часових рядiв запропонованою методикою;

6. здiйсненно оптимiзацiю швидкодiї алгоритму за рахунок використання хеш-

таблиць;

7. Розроблена web-орiєнтована iнформацiйна система розподiленого прогнозування,

що дозволяє суттєво оптимiзувати прогнозування ряду показникiв у реальному

часi;

8. виконана експериментальна робота по дослiдженню точностi отриманих

прогнозiв i отримано точнiсть MAPE=22% при середньостроковому

прогнозуваннi на 1000 торгових днiв (приблизно 4 роки).
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ДОДАТОК 1. РЕЗУЛЬТАТИ ТОЧНОСТI ПРЕДСТАВЛЕННЯ,

КВАНТИФIКАЦIЇ ТА НАСТУПНОГО ВIДНОВЛЕННЯ

ЧАСОВОГО РЯДУ

Таблиця 4.25

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 0, MAE

s 0 1 2 3 4 5

2 60,04811 63,55099 63,52483 57,8836 53,62744 57,95369

3 48,07205 28,49054 46,11746 57,88115 53,62744 48,06744

4 39,32707 30,69113 34,84399 57,88115 37,44608 40,80956

5 42,01063 20,42735 35,65955 57,88115 36,33637 43,02885

6 48,38131 21,32351 39,64088 57,88115 32,43568 49,26477

7 36,06397 18,50938 38,10338 57,88115 35,04669 36,92357

8 31,22053 19,6723 23,07357 57,88115 34,19287 31,61836

9 31,42845 17,21272 31,95812 57,88115 31,75808 32,39787

10 31,09714 16,3421 13,62624 57,88115 31,85516 31,85516

сер.

MAE

40,85 26,247 36,283 57,881 38,48 41,324
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Таблиця 4.26

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 1, MAE

s 0 1 2 3 4 5

2 28,7123 29,03286 29,04159 45,8535 37,35788 28,7123

3 22,42224 35,34859 19,67651 45,8535 37,35788 22,42251

4 13,62889 21,99524 24,08568 45,85327 24,931 15,71549

5 15,39498 26,67345 27,95582 45,85325 20,02739 18,65748

6 16,50274 32,20992 17,52374 45,85325 24,34137 15,81712

7 19,80699 26,48436 41,15324 45,85278 22,8182 18,55593

8 17,97275 25,82118 21,95639 45,85278 18,29971 16,15618

9 18,67071 13,44835 32,76122 45,85278 22,17759 20,53648

10 22,16353 14,9363 24,15115 45,85278 21,07525 21,07525

сер.

MAE

19,475 25,106 26,478 45,853 25,376 19,739
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Таблиця 4.27

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 0, MAE

s 0 1 2 3 4 5

2 48,31923 59,11249 53,95231 44,17274 26,9297 33,43345

3 28,2323 12,34433 24,0412 44,14046 26,9297 28,66057

4 21,99067 25,83231 23,9021 44,14046 12,18633 23,78298

5 19,42113 8,169812 14,19924 44,14046 8,544357 20,48138

6 13,36357 16,03527 55,64854 44,14046 9,127673 15,86139

7 13,30016 8,225185 19,83945 44,14046 9,396903 15,24754

8 6,894006 12,64329 59,2735 44,14046 7,050711 16,79432

9 6,158324 7,029617 26,18688 44,14046 7,740759 9,433507

10 5,212219 8,679105 59,22746 44,14046 6,516853 6,516853

Сер.

MAE

18,099 17,5635 37,3634 44,144 12,7137 18,9124
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Таблиця 4.28

Квантування та вiдновлення ряду, прирiст 1, MAE

s 0 1 2 3 4 5

2 34,01241 33,05235 33,28631 33,14871 27,43608 33,01459

3 18,68972 26,01157 18,68503 33,14871 27,43608 19,27743

4 16,50159 14,47732 21,09489 33,14871 20,00146 16,30567

5 13,66881 20,44389 18,28044 33,14871 15,8716 15,98664

6 13,78484 13,61067 11,97909 33,14871 9,411825 15,39004

7 11,60153 7,432041 30,29211 33,14871 10,99234 9,748042

8 11,99394 9,35433 9,421857 33,14871 8,952766 9,255166

9 9,935422 5,781245 26,83529 33,14871 8,106758 9,483466

10 7,186287 8,399471 11,80595 33,14871 7,919955 7,919955

Сер.

MAE

15,2638 15,3959 20,1868 33,1487 15,1254 15,1534
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ДОДАТОК 2. РЕЗУЛЬТАТИ ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВОГО

РЯДУ ARIMA-МОДЕЛЯМИ

Рис. 4.15. Прогнози iндексу Dow Jones Industrial моделлю АRMA(5,1)
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ДОДАТОК 3. РЕЗУЛЬТАТИ ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВОГО

РЯДУ НЕЙРОМЕРЕЖНИМИ МОДЕЛЯМИ
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Рис. 4.16. DJIA, learningset: days 10483-12483
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Markov, MSE=346.9631, MAPE=8.6889
Neural, MSE=705.7359, MAPE=17.6735

Рис. 4.17. DJIA, learningset: days 13977-12483
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Markov, MSE=1322.8216, MAPE=11.8703
Neural, MSE=1606.8162, MAPE=14.4187

Рис. 4.18. DJIA, learningset: days 17471-19471
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Markov, MSE=54.2086, MAPE=19.6843
Neural, MSE=15.3162, MAPE=5.5616

Рис. 4.19. DJIA, learningset: days 3495-5495
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Рис. 4.20. S&P 500, learningset: days 1-2001
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Markov, MSE=15.3209, MAPE=16.2759
Neural, MSE=16.1376, MAPE=17.1436

Рис. 4.21. S&P 500, learningset: days 2434-4434

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
60

70

80

90

100

110

120

130

140

150

time, days

^G
S

P
C

_c
lo

se

 

 

^GSPC_close
Markov, MSE=14.2707, MAPE=13.3655
Neural, MSE=10.9226, MAPE=10.2298

Рис. 4.22. S&P 500, learningset: days 4867-6867
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Markov, MSE=18.4195, MAPE=6.0889
Neural, MSE=128.4516, MAPE=42.4622

Рис. 4.23. S&P 500, learningset: days 7300-9300
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Рис. 4.24. S&P 500, learningset: days 9733-11733
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ДОДАТОК 4. РЕЗУЛЬТАТИ ПРОГНОЗУВАННЯ ЧАСОВОГО

РЯДУ МЕТОДОМ ДИСКРЕТНОГО ФУР’Є-ПРОДОВЖЕННЯ

Рис. 4.25. Прогноз iндексу Доу-Джонса з використанням дискретного

Фур’є-продовення при одночастиннiй апроксимацiї



182

Рис. 4.26. Прогноз iндексу S&P 500 з використанням дискретного Фур’є-

продовення при одночастиннiй апроксимацiї

Рис. 4.27. Прогноз iндексу Доу-Джонса з використанням дискретного

Фур’є-продовення при двочастиннiй апроксимацiї
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Рис. 4.28. Прогноз iндексу S&P 500 з використанням дискретного Фур’є-

продовення при двочастиннiй апроксимацiї


