
 FUNDAMENTAL RESEARCH    № 8, 2017 

226  ECONOMIC  SCIENCES (08.00.00) 
УДК 330.43:519.24

АНАЛИЗ ПРИБЫЛЬНОСТИ ТОРГОВОЙ СТРАТЕГИИ НА ОСНОВЕ 
ARIMA/GARCH МОДЕЛИ ДЛЯ РЫНКА BITCOIN

Суханова Е.И., Ширнаева С.Ю., Кожемякин Д.А.
ФГБОУ ВО «Самарский государственный экономический университет», Самара,  

e-mail: sukhanov@samaradom.ru, shirnaeva_sy@mail.ru

Целью данной работы является построение алгоритма принятия решений для биржевой торговой си-
стемы для рынка Bitcoin и последующий анализ полученных результатов. Представлен процесс создания 
торговой стратегии на основе прогнозирования временного ряда криптовалюты Bitcoin с помощью комби-
нированной модели ARIMA/GARCH. Проведено сравнение результатов торговой стратегии с доходностью 
рассматриваемого финансового актива. В качестве мер сравнения были выбраны: среднегодовая доходность, 
коэффициент Шарпа, максимальная просадка, коэффициент Кальмара, а также показатели, полученные на 
основе модели оценки долгосрочных активов (CAPM). Полученные результаты свидетельствуют о том, что, 
несмотря на то, что ARIMA/GARCH модель хорошо описывает исходные данные, торговая стратегия, по-
строенная на ее основе, не дала результаты лучше доходности бенчмарка, хотя по ряду показателей наблю-
далось преимущество торгового алгоритма.
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The purpose of this work is to build a decision making algorithm for the exchange trading system for the 
bitcoin market and the subsequent analysis of the results. The paper presents the process of creating a trading 
strategy based on predicting the time series of Bitcoin crypto currency using the combined ARIMA / GARCH 
model. The results of the trading strategy are compared with the yield of the financial asset in question. As a measure 
of comparison, the average annual returns, the Sharpe ratio, the maximum drawdown, the Calmar ratio, as well as 
the indicators obtained on the basis of the capital assets pricing model (CAPM) are selected. The obtained results 
show that, despite the fact that the ARIMA / GARCH model describes the initial data well; the trading strategy built 
on its basis did not yield better results than the benchmark profitability, although for some indicators the advantage 
of the trading algorithm was observed.
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Прогнозирование временных рядов фи-
нансовых активов является широким полем 
для исследования и  применения экономе-
трических моделей. Данная область явля-
ется весьма популярной в  связи со своей 
практической значимостью, что в свою оче-
редь побуждает исследователей применять 
различные типы моделей, порой достаточно 
сложные. 

В данной работе была разработана и ис-
следована торговая система на основе про-
гнозных значений, полученных с помощью 
комбинированной модели ARIMA/GARCH, 
для криптовалюты Bitcoin. На данный мо-
мент в  обращении находится порядка 16 
миллионов Bitcoin, а  ежедневный объем 
торгов составляет порядка 275 тысяч тран-
закций, при цене более 2000 долларов за 
одну единицу криптовалюты [1]. Как и по-
добает финансовому активу, Bitcoin торгу-
ется на специальных биржевых площадках, 
предназначенных для торговли криптова-
лютой. Исторические котировки для данной 
работы были взяты с биржи Bitstamp [2], яв-
ляющейся второй по объему торгов. 

Таким образом, в данной работе иссле-
дуется относительно новый финансовый 
актив, который развивается прямо сейчас. 
Целью работы является построение алго-
ритма принятия решений для биржевой 
торговой системы с  последующим ана-
лизом полученных результатов. Решения 
о  покупке или продаже криптовалюты 
осуществлялись на основе прогноза из-
менения цены для каждого следующего 
дня с  помощью ARIMA/GARCH модели. 
Результаты каждого торгового дня фикси-
ровались, и в конечном итоге был получен 
временной ряд доходности торговой систе-
мы, который был сопоставлен с  времен-
ным рядом доходности самого актива. На 
основе сравнения статистических показа-
телей двух временных рядов были сделаны 
выводы о  целесообразности применения 
данной модели для торговли на бирже. 

Модели типа ARIMA и  GARCH при-
меняются довольно часто для прогнозиро-
вания финансовых временных рядов. Для 
прогнозирования Bitcoin применялись 
модели нейронных сетей и другие методы 
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машинного обучения [3], а  также эконо-
метрические методы (в том числе ARIMA 
и  GARCH модели по отдельности  [4]). 
Основное внимание в подобных исследо-
ваниях уделялось построению и оценива-
нию моделей, и результаты были представ-
лены в  виде статистических показателей 
моделей. В данной работе результатом 
является анализ торгового алгоритма. 
Подход, при котором анализируются по-
казатели результатов торговой системы, 
а не только моделей, лежащих в ее основе, 
является, возможно, более удобным и по-
нятным для инвестора, а  также помогает 
оценить целесообразность применения 
модели. 

ARIMA/GARCH модель
Модель типа ARIMA предназначается 

для исследования нестационарных времен-
ных рядов. Ряды можно привести к стацио-
нарному виду путем интегрирования исход-
ного временного ряда. Модель обозначается 
ARIMA(p,d,q), где p, d и q – порядки соот-
ветственно авторегрессии, интегрирован-
ности и скользящего среднего.

Широкая известность модели ARIMA 
обусловлена ее эффективностью для про-
гнозирования временных рядов, порой пре-
восходящей комплексные и более сложные 
модели. Использование модели ARIMA 
и других эконометрических моделей (VAR, 
СОУ) для прогнозирования временных ря-
дов различных (макроэкономических) по-
казателей рассматривалось в работах [5–7]. 
В модели ARIMA(p, d, q) прогнозируемое 
значение является линейной комбинаци-
ей прошлых значений (AR) и  шума (MA) 
и имеет следующий вид:
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где ωt – белый шум, αi, βj – коэффициенты 
модели, Yt  – значения ряда.

Модель типа GARCH [8] применяется 
для гетероскедастичных временных рядов, 
когда предполагается, что условная дис-
персия ряда зависит от прошлых значений 
данного ряда. В этой модели используются 
прошлые значения дисперсии для прогно-
зирования будущих значений дисперсии 
временного ряда. Модель типа GARCH яв-
ляется обобщенным вариантом ARCH мо-
дели. Данные модели были предназначены 
для учета кластеризации волатильности на 
финансовых рынках. Феномен кластериза-
ции волатильности был найден на широком 
спектре активов, поэтому логично было 
предположить, что данный эффект присут-
ствует и на криптовалюте Bitcoin. 

В то время как модель ARCH учитыва-
ет зависимость условной дисперсии только 
от квадратов прошлых значений времен-
ного ряда, модель GARCH предполагает, 
что условная дисперсия зависит также и от 
прошлых значений самой условной диспер-
сии. Модель обозначается GARCH(p, q), где 
p  – порядок ARCH-членов, а  q  – порядок 
GARCH-членов. Для временного ряда ut мо-
дель выглядит следующим образом: 

ut = ωtσt,
где ωt  – белый шум, σt – стандартное откло-
нение, а  условная дисперсия данного про-
цесса будет равна
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где αi, βj – коэффициенты модели.
Таким образом, при помощи ARIMA 

и  GARCH моделей можно прогнозировать 
следующее значение временного ряда, ис-
пользуя прошлые значения, шум и диспер-
сию. Затем обе модели были объединены 
в  одну, а  оптимальные параметры были 
подобраны на основе информационного 
критерия Акаике (AIC) [8]. При этом рас-
сматривались модели ARIMA с p = 0, …, 5 
и q = 0, …, 5 и GARCH c p = 1 и q = 1.

Описание торгового алгоритма
В качестве исторических данных ис-

пользовались цены закрытия дня криптова-
люты Bitcoin ($), взятые с  биржи Bitstamp 
в период с 13 сентября 2011 года по 6 апре-
ля 2017 года, что составило общую выборку 
объемом 2033 наблюдений [2]. Поскольку 
существует множество биржевых площа-
док, на которых торгуется криптовалюта, 
и цены на них различаются, стоит уточнить, 
что выбор источника данных обусловлен 
своей доступностью, качеством и  досто-
верностью данных. В работе использовался 
язык программирования R и специализиро-
ванные пакеты, предназначенные для ста-
тистической обработки данных (quantmod, 
lattice, timeSeries, rugarch и др.).

В основе торговой системы лежит ком-
бинированный прогноз ARIMA/GARCH 
модели. С помощью скользящего окна дли-
ной k дней составляется прогноз для каж-
дого следующего дня. Параметры модели 
находятся методом перебора на выборке 
длиной k дней таким образом, чтобы ми-
нимизировать информационный критерий 
Акаике. Найденная таким способом лучшая 
модель используется для прогноза следую-
щего дня, затем скользящее окно сдвигает-
ся на день вперед и процедура повторяется 
снова. 



 FUNDAMENTAL RESEARCH    № 8, 2017 

228  ECONOMIC  SCIENCES (08.00.00) 

Исходный временной ряд цен актива 
(рис. 1) является нестационарным: расши-
ренный тест Дики  – Фуллера  [8] показал 
(p-value = 0,5279), что нет оснований отвер-
гать гипотезу о наличии единичного корня. 
Поэтому для получения стационарного ряда 
были взяты первые разности логарифмов 
цен актива (рис. 2). Полученный временной 
ряд является стационарным и подходит для 
использования модели. Расширенный тест 

Дики  – Фуллера показал (p-value < 0,01), 
что гипотеза о  наличии единичного корня 
отвергается. 

Таким образом, результатом прогноза 
является величина приращения цены следу-
ющего дня. Что касается применения дан-
ного прогноза в торговой системе, следует 
отметить, что важно не значение данной 
величины, а  только ее знак, который мо-
жет быть положительным, отрицательным, 

Рис. 1. Временной ряд цен закрытия дня Bitcoin (13.09.2011–06.04.2017)

Рис. 2. Временной ряд разностей логарифмов цен Bitcoin (14.09.2011–06.04.2017)



 ФУНДАМЕНТАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ    № 8, 2017 

229 ЭКОНОМИЧЕСКИЕ НАУКИ (08.00.00) 
либо значение равно нулю. Если величина 
имеет положительный знак, то покупается 
актив в начале торгового дня, если отрица-
тельный, то открывается короткая позиция 
по активу, если значение прогноза равно 
нулю, то текущая позиция остается без из-
менений.

Торговля ведется всегда одинаковым 
количеством лотов, если подряд идет не-
сколько прогнозов с  одинаковым знаком, 
то в  течение этого времени не увеличи-
вается позиция, а  остается однажды от-
крытая позиция в данную сторону до тех 
пор, пока знак прогноза не изменится на 
противоположный. Также нет дней, ког-
да не занимается направленная позиция, 
то есть позиция открыта всегда. Все опи-
санные выше действия имитируются, и на 
основе этого получается временной ряд 
доходностей торговой системы, который 
анализируется и  сравнивается с  времен-
ным рядом цен самого актива. На основе 
подобного анализа можно судить о  целе-
сообразности применения данной торго-
вой системы. Результаты имитации будут 
отличаться от результатов реальной тор-
говли в худшую сторону, так как на рынке 
присутствуют дополнительные издержки. 
Например, получить цену на открытии 
дня, равную фактической цене открытия, 
практически невозможно, можно полу-
чить лишь приближенное к ней значение; 
также ликвидность имеет относительное 
значение для инвестора: большой объем 

денежных средств вызывает «проскаль-
зывание» и ухудшает цену сделки, кроме 
того, существуют транзакционные из-
держки – комиссии биржи и брокера. Эти 
и  другие издержки в  данной работе не 
учитывались. 

Для исследования были взяты макси-
мально доступные (на момент исследо-
вания) данные (всего 2033 наблюдения). 
Поскольку данных не так много, а для оп-
тимизации длины скользящего окна при-
шлось бы разделить выборку на две части, 
в  данной работе было использовано (ис-
ходя из эмпирического опыта) скользящее 
окно k = 500 дням. Тем не менее величина 
скользящего окна – важный параметр, по-
зволяющий подстраиваться под быстрые 
изменения, если свойства временного ряда 
имеют склонность меняться, либо извле-
кать максимум информации для прогноза, 
если свойства временного ряда более по-
стоянны. 

Для оценки качества построенной моде-
ли были протестированы остатки модели на 
наличие автокорреляции (рис. 3). В идеале, 
остатки должны представлять собой слу-
чайный процесс, не подверженный автокор-
реляциям. Тест Льюнг – Бокса  [8] показал 
(p-value = 0,2476), что нет оснований от-
вергать нулевую гипотезу о том, что данные 
являются случайными, то есть автокорреля-
ция отсутствует. Это позволило сделать вы-
вод, что модель хорошо описывает рассма-
триваемые данные.

Рис. 3. Автокоррелограмма остатков модели
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Результаты

Результаты торговой стратегии в  срав-
нении с доходностью актива представлены 
в табл. 1. Для сравнения были выбраны сле-
дующие показатели: среднегодовая доход-
ность, среднегодовое стандартное откло-
нение, коэффициент Шарпа (при нулевой 
процентной ставке) [9], максимальная про-
садка и коэффициент Кальмара [10].

Таблица 1
Показатели эффективности торговой 
стратегии и вложения средств в актив

Показатели Стратегия Bitcoin
Доходность 283 % 277 %

Стандартное отклонение 143 % 144 %
Коэффициент Шарпа 1,98 1,92

Максимальная просадка 40 % 47 %
Коэффициент Кальмара 5,96 4,89

Из табл. 1 видно незначительное пре-
имущество торгового алгоритма по всем 
показателям. Наибольшие изменения про-
изошли в  показателях максимальной про-
садки и  коэффициента Кальмара: мак-
симальная просадка снизилась на 16 %, 
а  коэффициент Кальмара вырос на 18 %. 
Коэффициент Шарпа улучшился всего 
на 3 %. Поскольку коэффициент Кальма-
ра является соотношением средней гео-
метрической доходности и  максимальной 
просадки, то снижение показателя макси-
мальной просадки ведет к  закономерному 
увеличению данного коэффициента. А не-
значительное увеличение коэффициента 
Шарпа обусловлено малыми изменениями 
в  показателях средней арифметической 
доходности и  стандартного отклонения, 
поскольку в  данном случае коэффициент 
Шарпа является соотношением этих двух 
величин (при нулевой процентной ставке). 
Оба коэффициента являются показателями 
эффективности инвестиционного портфе-
ля и  представляют собой параметр, кото-
рый оценивает риск и  вознаграждения за 
этот риск.

Рассмотрим также показатели торговой 
стратегии на основе модели CAPM (мо-
дели оценки долгосрочных активов) [11] 
и  методологии современной портфельной 
теории  [10]: коэффициенты Альфа и  Бета, 
коэффициент детерминации, коэффициент 
информации и коэффициент Трейнора [12]. 
Бенчмарком служит криптовалюта Bitcoin, 
безрисковая процентная ставка равна нулю. 
Результаты оценки параметров модели и по-
казатели торговой стратегии на основе этой 
модели представлены в табл. 2.

Таблица 2
Результаты оценки параметров модели 

CAPM и показатели торговой стратегии  
на основе данной модели

Показатели Значения
Альфа 0,0021 (*)
Бета 0,1888 (***)

Коэффициент детерминации 0,364
Коэффициент информации 0,06

Коэффициент Трейнора 14,98

П р и м е ч а н и е .  Уровни значимости: * – 10 %;  
** – 5 %; *** – 1 % 

Оценки параметров модели CAPM были 
получены в  результате построения модели 
линейной регрессии. Модель имеет следу-
ющий вид:

( )i f i i M f iR R R R− = α + β − + ε ,
где Ri – ожидаемая ставка доходности акти-
ва (стратегии), Rf – безрисковая процентная 
ставка, Ri – Rf  – ожидаемая ставка доходно-
сти актива (стратегии) с учетом безрисковой 
процентной ставки, αi – коэффициент ожи-
даемой доходности актива (стратегии) по 
отношению к ожидаемой рыночной доход-
ности, βi – коэффициент чувствительности 
актива (стратегии) к изменениям рыночной 
доходности, RM  – ожидаемая рыночная до-
ходность, RM – Rf  – премия за риск, равная 
разнице ставок рыночной и безрисковой до-
ходности, εi  – некоррелированные ошибки 
модели. 

Модель CAPM описывает отношения 
между рыночным риском и ожидаемой до-
ходностью актива или торговой стратегии 
в  данном случае. Модель широко исполь-
зуется в  финансах и  позволяет инвестору 
оценить перспективность вложения средств 
в инструмент, отличный от бенчмарка (на-
пример, отдельная акция, торговая стра-
тегия или хедж-фонд), и  учесть рыноч-
ный риск этого инструмента, доходность 
инструмента по отношению к  бенчмарку 
и  временную стоимость денег (в данном 
случае не учитывается, Ri = 0). В качестве 
бенчмарка были взяты цены закрытия дня 
Bitcoin, а  в  качестве инструмента для аль-
тернативного вложения средств – результа-
ты разработанной торговой стратегии за тот 
же период. 

Коэффициент Альфа (α) позволяет 
определить инвестиционную привлека-
тельность актива, а также оценить мастер-
ство управляющего активами. Фактически 
данный коэффициент демонстрирует спо-
собность торговой стратегии (в данном 
случае) генерировать дополнительную до-
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ходность, никак не связанную с поведени-
ем бенчмарка. Для данной стратегии ко-
эффициент Альфа оказался равен 0,0021 
(значим на 10 % уровне значимости), что 
является довольно низким показателем. Ко-
эффициент Бета (β) является своеобразной 
мерой рыночного риска. В отличие от стан-
дартного отклонения, которое измеряет 
риск абсолютный, коэффициент Бета изме-
ряет риск относительно взятого бенчмарка: 
чем больше Бета, тем с большей волатиль-
ностью движется цена актива относитель-
но бенчмарка, и  наоборот, коэффициент 
Бета, равный 1, означает, что актив движет-
ся вместе с  бенчмарком. В данном случае 
коэффициент Бета равен 0,1888 (значим на 
1 % уровне значимости). Это считается до-
вольно низким значением и в свою очередь 
является привлекательным результатом, 
так как стратегия повторяет лишь 19 % во-
латильности бенчмарка, который сам по 
себе является крайне волатильным, а вола-
тильность является мерой риска. Однако не 
все так однозначно, полученные среднего-
довые стандартные отклонения бенчмарка 
и стратегии лишь незначительно отличают-
ся друг от друга (незначимость различий 
дисперсий и средних двух выборок (в силу 
отсутствия нормальности распределения 
двух совокупностей) проверена с помощью 
непараметрических критериев Вилкоксона 
и Муда [13]). Скорее всего, данный эффект 
был вызван специфичностью движения 
доходности стратегии, и, если сравнивать 
результаты на более крупном таймфрей-
ме (месячном или недельном), можно по-
лучить более высокий коэффициент Бета 
и, вероятно более релевантный. 

Коэффициент детерминации тоже ока-
зался достаточно низким: его значение 
равно 0,364. Это означает, что в  среднем 
приблизительно 36 % вариации доходности 
торговой стратегии можно объяснить за счет 
вариации цен бенчмарка, также можно ска-
зать, что большую часть времени поведение 
торговой стратегии отлично от бенчмарка. 
Коэффициент информации равен 0,06, что 
можно интерпретировать как крайне низ-
кий показатель. Коэффициент информации 
наряду с  коэффициентом Альфа является 
еще одним способом оценить мастерство 
управляющего. Он рассчитывается как от-
ношение коэффициента Альфа к стандарт-
ному отклонению разности доходностей 
актива (торговой стратегии) и  бенчмарка, 
так называемой ошибке слежения. Таким 
образом, данный коэффициент показывает, 
сколько единиц независимой доходности 
приходится на дополнительную единицу 
риска. Соответственно, чем выше значение 
коэффициента, тем это лучше для управля-

ющего; хорошим считается значение, начи-
нающееся с 0,5, следовательно, коэффици-
ент информации данной торговой стратегии 
является неудовлетворительным. 

Коэффициент Трейнора равен 14,98, что 
является крайне хорошим показателем. Он 
рассчитывается как отношение доходности 
стратегии к коэффициенту Бета, напоминая 
собой коэффициент Шарпа, с той лишь раз-
ницей, что в  качестве меры риска берется 
так называемый систематический риск. Ко-
эффициент показывает, сколько доходности 
приходится на единицу рыночного риска. 
Высокое значение коэффициента обуслов-
лено низким значением коэффициента Бета. 
Ориентироваться на коэффициент Бета ре-
комендуется при коэффициенте детермина-
ции выше 0,8. Применение альтернативных 
метрик дает возможность получения более 
объективного результата. 

Заключение
В работе был описан процесс создания 

торговой стратегии на основе комбиниро-
ванной модели ARIMA/GARCH, приме-
ненной на криптовалюте Bitcoin. Модель 
хорошо подходит для рассмотренных дан-
ных (автокорреляция в остатках отсутству-
ет). Однако, торговая стратегия, в  основе 
которой лежали прогнозы, полученные 
с  помощью данной модели, не дала высо-
ких результатов. Торговая стратегия не-
значительно опережала бенчмарк в  своих 
показателях, однако статистические тесты 
доходностей стратегии и бенчмарка не по-
казали значимых различий средних и  дис-
персий двух выборок. Также стратегия 
была оценена с  помощью CAPM модели, 
получены Альфа и  Бета коэффициенты 
и рассчитаны некоторые метрики на их ос-
нове. Стратегия генерирует сравнительно 
небольшой коэффициент Альфа порядка 
0,2 %. Коэффициент Бета оказался на удив-
ление низким, что является хорошим ре-
зультатом, учитывая то, что дисперсии двух 
временных рядов значимо не различаются. 
Возможно данный эффект связан со специ- 
фическим поведением кривой доходности 
стратегии, а  также лучшими результатами 
в  показателе максимальной просадки по 
сравнению с бенчмарком. 

Тем не менее положительных резуль-
татов, полученных во всех перечисленных 
показателях, недостаточно, чтобы считать 
стратегию более привлекательной для ин-
вестиций, чем бенчмарк. К тому же в дан-
ной работе не были учтены никакие виды 
издержек. Возможно, предложенная модель 
работает лучше на других таймфреймах 
(например, на недельных интервалах, или 
интервалах ниже дневных). Применение 
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новых моделей и  использование предло-
женных на новых данных оставляет за со-
бой поле для будущих исследований.
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